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专栏：〈红外目标检测〉 

前言：红外目标探测具有工作距离远、抗干扰能力强、测量精度高、不受天气影响、能昼夜工作等特点，在军

事和民用领域得到了广泛的应用。近年来，在以深度学习技术为代表的智能化浪潮推动下，目标探测领域取得

了长足的发展与进步。基于此，《红外技术》面向研究人员推出“红外目标检测专栏”，力图展示目标检测技术

的最新研究成果，为从事相关研究的读者提供参考。 
通过广泛征集和严格评审，本期专栏收录了来自南京工业大学、西安电子科技大学、苏州大学等从事红外

目标检测团队的 8 篇论文。论文内容既有对小型无人机检测等热门研究方向的综述与分析，也有针对弱小目标

检测、抗遮挡目标跟踪、三维目标识别等人工智能最新应用技术的研究。 
然而，红外目标的多样性、探测环境的复杂性、应用场景的开放性等都对红外目标检测技术的发展和应用

提出了更严峻的挑战。本期专栏只是一个起点，希望能够启发广大读者作出更多更精彩的研究。 
最后，感谢各位审稿专家和编辑的辛勤工作。 

——王卫华 

基于深度卷积神经网络的小型民用无人机检测研究进展 
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摘要：小型民用无人机预警探测是公共安全领域的热点问题，也是视觉目标检测领域的研究难点。采

用手工特征的经典目标检测方法在语义信息的提取和表征方面存在局限性，因此基于深度卷积神经网

络的目标检测方法在近年已成为业内主流技术手段。围绕基于深度卷积神经网络的小型民用无人机检

测技术发展现状，本文介绍了计算机视觉目标检测领域中基于深度卷积神经网络的双阶段算法和单阶

段检测算法，针对小型无人机检测任务分别总结了面向静态图像和视频数据的无人机目标检测方法，

进而探讨了无人机视觉检测中亟待解决的瓶颈性问题，最后对该领域研究的未来发展趋势进行了讨论

和展望。 
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Abstract: Vision-based early warnings against civil drones are crucial in the field of public security and are 

also challenging in visual object detection. Because conventional target detection methods built on handcrafted 

features are limited in terms of high-level semantic feature representations, methods based on deep 

convolutional neural networks (DCNNs) have facilitated the main trend in target detection over the past several 

years. Focusing on the development of civil drone-detection technology based on DCNNs, this paper 

introduces the advancements in DCNN-based object detection algorithms, including two-stage and one-stage 
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algorithms. Subsequently, existing drone-detection methods developed for still images and videos are 

summarized separately. In particular, motion information extraction approaches to drone detection are 

investigated. Furthermore, the main bottlenecks in drone detection are discussed. Finally, potentially 

promising solutions and future development directions in the drone-detection field are presented. 

Key words: computer vision, object detection, video object detection, civil drone detection, deep 

convolutional neural networks 

 

0  引言 

随着无人航空技术的快速发展，小型民用无人机

一方面被广泛应用于安全巡查、农业监测、抗灾救援

等任务中，为人类生产和生活带来极大的便利和帮

助；另一方面，无人机凭借其价低便携、易于部署、

隐蔽性强等特性，也成为违禁品走私、间谍测绘、抵

近侦察等违法行为的重要手段，对公共安全造成巨大

威胁。因此，开发面向低空近程小型无人机的预警探测

系统具有重要意义。由于小型无人机雷达反射面小、飞

行高度低、运动速度慢，而且常隐藏在楼宇、山坳或树

林等背景中，传统雷达探测易受地杂波干扰难以辨别

目标，因而光电传感器（包括红外和可见光等频段）相

比于雷达更适于复杂背景下的低空近程无人机目标探

测。光电传感器获得图像视频数据后，需要进一步采用

视觉目标自动识别技术输出无人机检测结果。 

视觉目标检测是指在图像中发现、识别并标记特

定目标的过程[1]，与物体分类、目标跟踪和图像分割

技术密切相关。经典目标检测方法[2-4]通常采用滑动窗

口策略，即采用一系列的滑动窗口遍历整个图像来判

断图像中目标可能存在的位置，然后在图像窗口上提

取一些手工设计的特征，例如尺度不变特征变换[5]，

方向梯度直方图[6]和局部二值模式[7]等，再使用支持

向量机（support vector machine，SVM）[8]或 AdaBoost[9]

分类器对提取的特征进行分类。由于分类后仍然可能

存在许多冗余窗口，还需要再使用非极大值抑制[10]技

术排除冗余窗口，实现目标检测。由于经典目标检测

算法采用滑动窗口策略来生成目标候选区域，窗口冗

余计算量大，时间复杂度高，目标检测效率有限。同

时，采用手工设计的特征来进行检测，可移植性差，

难以应对目标形态和背景的变化，而且每次对新类别

目标检测都要花费大量时间来设计手工特征。 

为了解决经典目标检测方法存在的上述瓶颈性

问题，研究人员在近年来将最初应用于物体分类的深

度卷积神经网络（deep convolutional neural networks，

DCNNs）引入到目标检测领域[11]，将特征学习和模式

判别统一到同一模型框架下，同时借助大规模标注数

据和高性能计算资源，实现了低阶图像特征和高阶语

义特征的层次化表征，在多个大型公开数据集取得了

可观的目标检测精度。因此，基于 DCNN 的方法已成

为目标检测领域的主流手段之一[12-13]。在通用目标检

测技术的基础上，业内已经提出了一些面向小型无人

机的目标检测算法，在检测精度和实时性方面取得了

一定的积极进展。本文对业内现有的无人机目标检测

算法进行了归纳总结，探讨了现有算法在实际应用中

尚存在的瓶颈性问题，并对基于 DCNN 的无人机目标

检测未来发展方向进行了展望。 

1  基于 DCNN 的视觉目标检测 

基于深度卷积神经网络的目标检测算法[14]主要

可以分为基于候选区域的双阶段算法和端到端的单

阶段算法，表 1[15-43]对该类代表性算法进行了归纳。

这些工作重塑了计算机视觉领域中目标检测的架构

和思路，对无人机目标检测算法的开发具有重要的支

撑作用和借鉴意义。 

1.1  双阶段方法 

深度卷积神经网络最初用于物体分类，识别图片

中是否包含某个感兴趣的目标，即主要回答“what”

的问题，而目标检测还需要对目标进行定位，解答

“what is where”的问题。针对经典目标检测方法存在

的局限性，R-CNN[15]将 DCNN 从图像分类引入目标

检测，采用 DCNN 代替手工设计来自动提取和表征特

征。R-CNN首先从输入图片中选择性搜索选出约2000

个候选区域，将每个候选区域缩放到固定大小再输入

到类似 AlexNet[16]的网络模型，提取一个维度为

4096×1 的特征向量，然后分别对每个类别训练一个

SVM 分类器，判断每个候选区域是否包含某个类别

的目标，进而训练回归器来修正候选区域中目标的位

置，最后用训练好的模型对新输入的图片做预测。这

种将目标检测分为候选区域提取和目标分类的方法

一般被称为双阶段方法（如图 1 所示）。R-CNN 在

VOC2012 数据集上取得了 53.3%的按类均值平均精

度（mAP），相对于之前的经典目标检测算法提升了

30%左右，展示出 DCNN 在目标检测领域的巨大潜

力。然而，该算法对生成 2000 个候选区域提取特征，

候选区域之间重叠多，提取特征时存在着大量的冗余
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计算，影响检测速度，同时每一个候选区域提取特征

前要缩放到固定尺寸，这会导致区域内目标发生几何

形变，影响目标检测的性能。 

针对上述问题，2015 年 He 等人提出了空间金字

塔池化（Spatial Pyramid Pooling）的 SPPNet[17]模型，

空间金字塔池化能够在输入任意大小的情况下产生

固定大小的输出，只需一次性提取整张图片的特征，

然后在特征图中找到每个候选区域对应的特征图，在

每个候选区域的特征图上应用空间金字塔池化，形成

这个候选区域的一个固定长度的特征向量，再用 SVM

分类器分类。该方法与 R-CNN 相比速度提升了 100

倍，但是由于 SPP 的结构阻断了梯度下降的反向传

播，网络难以对卷积层参数进行有效更新，导致检测

准确度降低。 

此外，R-CNN 训练中需要将提取到的特征进行保

存，然后为每个类训练单独的 SVM 分类器和边界框回

归器，需要耗费大量的存储空间。2016 年提出的 Fast 

R-CNN[18]将物体分类与检测框回归在同一网络框架下

训练，不需额外存储特征。Fast R-CNN 还借鉴了

SPPNet 中的空间金字塔池化层，将网络的最后一个池

化层替代为 ROI pooling，用 softmax 全连接层来代替

SVM 分类器。Fast R-CNN 极大地缩短了训练时间和预

测时间，基于 VGG16 的 Fast R-CNN 模型在 VOC2012

数据集上获得了 66%的 mAP 值，在训练速度上比 R-

CNN 提升近 9 倍，比 SPPNet 提升近 3 倍，测试速度

比 R-CNN 快大约 213 倍，比 SPPNet 快大约 10 倍。 

表 1  视觉目标检测领域代表性算法归纳 

Table 1  Summary of representative algorithms in the visual object detection field 

 Model Year Backbone Characteristics 

Two-
stage 

R-CNN[15] 2014 AlexNet[16] Integrate CNN classification and proposal generation; need multi-stage 
training; time-consuming and space-consuming. 

SPPNet[17] 2015 ZFNet[19] Introduce the spatial pyramid pooling (SPP) into CNNs. 

Fast R-CNN[18] 2015 AlexNet、VGG16[20] Introduce regions of interest (RoIs) pooling layer; difficult to achieve real-
time detection. 

Faster R-CNN[21] 2015 ZFNet、VGG 
Introducing region proposal network (RPN) to generate high-quality 
proposals; complex training procedures and poor real-time performance. 

ION[22] 2016 IRNN[23] 
Improve performance on small object detection by employing context and 
multi-scale skip pooling. 

R-FCN[24] 2016 ResNet101[25] 
Apply the fully convolutional neural network (FCN) to Faster R-CNN to 
share the computation of the entire network, improving detection speed. 

FPN[26] 2017 ResNet101 Propose a feature pyramid model to handle scale variation issues in object 
detection. 

Mask R-CNN[27] 2018 ResNeXt[28]、FPN 
Add parallel branches to extend Faster R-CNN to achieve object 
segmentation, which cannot be detected in real-time. 

PANet[29] 2018 FPN Bottom-up enhancement path and adaptive feature pooling are introduced. 

TridentNet[30] 2019 ResNet101 
Elucidating the effect of receptive field on objects of different sizes in object 
detection tasks. 

CPNDet[31] 2020 Hourglass104[32] 
Generate anchor-free proposals; two-step classification for filtering 
proposals. 

One- 

stage 

YOLOv1[33] 2016 GoogLeNet[34] End-to-end real-time detection does not produce proposals but has poor 
detection accuracy and difficult to detect small cluster objects. 

SSD[35] 2016 VGG16 
Combined with CNN and YOLOv1 model, SSD detects on multi-scale 
layers, which is faster and more accurate than YOLOv1. 

YOLOv2[36] 2016 DarkNet19 
Propose DarkNet19 to achieve high precision and high speed, but it is still 
difficult to detect small objects. 

RetinaNet[37] 2018 ResNeXt101+FPN  
Proposed focal loss function to solve the extreme foreground-background 
class imbalance problem. 

YOLOv3[38] 2018 DarkNet53 Improving performance on small objects by multi-scale detection. 

STDN[39] 2018 DenseNet169[40] Resolve multi-scale objects by employing a scale transformation module. 

CornerNet[41] 2019 Hourglass104 
Regard the object detection task as a key point detection problem， by 
inferencing two key points (upper left and lower right corners) as the 
prediction box. 

YOLOv4[42] 2020 CSPDarknet53 Faster and more accurate object detection in terms of mosaic data 
augmentation and self-adversarial training tips. 

 DETR[43] 2020 ResNet101 
Introduce transformer structure to object detection field, but the 
performance for small targets needs to be improved. 
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图 1  以 R-CNN 算法[15]为例的双阶段目标检测算法示意图 

Fig.1  Flowchart of the two-stage object detection algorithm, taking R-CNN [15] as an example 

 

上文介绍的 R-CNN、SPPNet 和 Fast R-CNN 都是

用选择性搜索来生成候选区域，计算效率低，没有实

现端到端的目标检测。针对该问题，Faster R-CNN[21]

提出了区域候选网络来代替选择性搜索，而且区域候

选网络与检测网络共享卷积特征，同时引入锚框

（Anchor box）适应目标外形的变化，提升了检测精度

和速度。 

大多数目标检测算法输出的结果是目标的类别

标签及其矩形外接框（bounding box），在外接框中既

包括目标本身也包含局部背景。但在一些任务中需要

输出像素级的检测结果，即输出实体分割结果。Mask 

R-CNN[27]在原有 Faster R-CNN 的基础上，在每个感

兴趣区域上添加基于全卷积网络的掩模（mask）预测

分支，用于判断给定像素是否属于目标，还添加了原

始图像与特征图对齐的模块，进而同时得到像素级别

的图像分割和目标检测结果。 

1.2  单阶段方法 

相比于双阶段算法，单阶段目标检测算法同时预

测目标类别和位置信息，不需要显式地生成候选框

（如图 2 所示），因此检测速度通常较快。 

2016 年提出的 YOLO[33]（You Only Look Once）

实现了端到端的模型训练和目标检测，在单阶段目标

检测的发展过程中具有里程碑的意义。该模型以

GoogLeNet 为骨干网络，将输入图片分为 s×s 个网

格，每个网格负责预测 B 个检测框和 C 个类别概率，

相应地，每个网格输出的目标预测框包含 5 个参数，

即 x，y，w，h，confidence；其中，(x, y)表示预测框

中心相对当前网格的偏移量，(w, h)表示预测框相对整

张图像的大小，confidence 表示预测框包含某类目标

的置信度。YOLO 算法的损失函数由坐标误差、置信

度误差和分类误差 3 个部分构成，通过调整坐标误差

和分类误差的权重，进而提高坐标误差的比重，适当

降低分类误差权重，可以防止网络过早收敛，提高网

络的稳定性。YOLO 算法不需要生成一系列候选框，

直接在整张图像上做回归和分类，能够大幅度提升检

测速度。然而，由于该算法假定每个网格内只有 1～

2 个目标，极大地限定了预测目标数量的上限，因此

检测小型目标和群簇目标时极易出现漏检。 

 
图 2  以 YOLO 算法[33]为例的单阶段目标检测算法流程示意图 

Fig.2  Flowchart of the one-stage object detection algorithm, 

taking YOLO [33] as an example 

鉴于浅层网络通常可以学习和表征图像更多的

细节信息，针对多尺度目标检测任务，Liu[35]等人以

VGG16 为基础提出了 SSD（Single Shot MultiBox 

Detector）模型，将 VGG16 网络中的全连接层改为卷

积层，并在末端增加了 4 个卷积层，同时使用 5 个层

次的卷积特征图进行检测；借鉴 Faster RCNN 算法的

思想，在特征图上设置不同几何尺寸的先验检测框，

并直接在特征图上进行密集采样提取候选框，检测准

确度和速度相比 YOLO 均有提升。但是由于浅层特征

在目标表征方面存在局限性，SSD 在检测小目标时仍

然存在一定困难。 

2017 年提出的 YOLOv2 算法[36]采用了若干改进

策略来提升初版 YOLO 算法的准确度和召回率。

YOLOv2 在卷积网络中加入批归一化（ Batch 

normalization ），加快了模型收敛；通过添加

passthrough 层，将浅层特征与深层特征联系起来，改

进神经网络模型对细节特征的提取和表征能力；借鉴

Fast R-CNN 方法的 anchor box 思想，用 k-means 聚类

算法生成更具代表性的先验检测框；进行多尺度输入

分辨率训练，使得网络在检测时能适应不同分辨率。

YOLOv2 虽然解决了 YOLO 模型召回率低和定位准确

性差的问题，但在小目标检测方面的改进仍然有限。 

2018 年 Redmon 等人提出了 YOLOv3 算法[38]。

该算法借鉴了残差网络中捷径连接架构，有效缓解了

网络退化的问题；采用了类似特征金字塔的思想，面

向 3 个尺度进行目标检测；通过特征图上采样和特征

融合，使网络能够从早期特征映射中的上采样特征和



第 44卷 第 11期                                                                                     Vol.44  No.11 
2022年11月                杨  欣等：基于深度卷积神经网络的小型民用无人机检测研究进展                  Nov.  2022 

1123 

更细粒度的信息中获得更精细的语义信息，从而提升

小目标的检测效果；通过优化卷积核尺寸提高了计算

效率。在后续的 YOLOv4[42]中，作者比较不同训练技

巧和算法，设计了一个能够应用于实际工作环境中的

快速目标检测，而且能够在单块 GPU 上训练的模型。 

2  基于 DCNN 的小型无人机视觉检测研究 

2.1  无人机目标检测数据集 

基于 DCNN 的目标检测算法通常需要依靠较大

规模的数据集进行模型训练和性能评估。然而，当前

业内仍然缺乏公开的大型无人机检测数据集。现有的

无人机检测国际挑战赛数据集和公开发表文献中的

自建数据集介绍如下。 

2.1.1  Anti-UAV2020 数据集 

Anti-UAV2020[44]数据集包含 160 段较高质量的

双模态（可见光＋近红外）视频序列，其中 100 段视

频用于训练和验证，60 段视频用于测试。该数据集涵

盖了多种场景、多种尺度和多种机型（包括 DJI-

Inspire、DJI-Phantom 4、DJI-Mavic Air、DJI-Mavic 

PRO）的商用无人机。该数据集中的示例图片如图 3

所示。可见光与近红外视频数据分别由固定于地面的

可见光和红外光电传感器采集获得。已公开的标注数

据真值由专业数据标注员给出，其中标注信息包括：

检测框位置和大小、目标属性（大、中、小型目标，

白天、夜晚、云雾、楼宇、虚假目标、速度骤变、悬

停、遮挡、尺度变化）以及表示当前帧是否存在目标

的标志位。在第二届 Anti-UAV2021[45]反无人机挑战

大赛中，数据集已扩展到 280 段高清红外视频数据，

涵盖多种复杂场景下无人机目标的快速运动，使无人

机探测任务更具挑战性。 

   

   
图 3  Anti-UAV2020 数据集示例图片（左列为可见光图像，右

列为红外图像） 

Fig.3  Example images in the Anti-UAV2020 dataset (The left 

column shows RGB images, and the right column shows 

infrared images) 

2.1.2  Drone-vs-Bird Detection Challenge 数据集 

Drone-vs-Bird Detection Challenge[46]数据集包含

11 个在不同时间拍摄的 MPEG4 格式视频，每个视频

文件对应有 XML 格式的标注文件。如图 4 所示，场

景中的无人机呈现出多尺度、多视角和亮度异质性。

特别地，数据集中包含大量远距离的小尺寸无人机和

飞鸟，很多无人机的面积小于 20 像素，有 300 多个

无人机的目标标注检测框边长甚至低至 3～4 个像素，

对这些微小目标的检测非常具有挑战性。 

   

   
图 4  Drone-vs-Bird Detection Challenge[46]数据集示例图片 

Fig.4  Example images in the Drone-vs-Bird Detection  

Challenge[46] Dataset 

2.1.3  未开源自建数据集 

除了上述公开数据集外，许多研究人员通过自建

数据集来训练网络，并在其公开发表的论文中进行了

相应的介绍。 

文献[47]建立的 Anti-Drone Dataset 包含 449 个视

频，所拍摄的无人机机型包括 Mavic pro，Phantom 2

和 Phantom 等，视频帧分辨率为 2048×1536 和

1024×768，帧速率为 24 FPS。如图 5 所示，该数据

集中的视频画面涵盖了不同的相机角度、放大倍率、

天气、白天或黑夜等情况，反映出无人机目标检测任

务的复杂性。 

   

   
图 5  Anti-drone Dataset[47]中示例图片 

Fig.5  Example images in the Anti-drone dataset[47] 

UAV data[48]采集了 20 款无人机的图像，其中包

括 15 种旋翼无人机、3 种固定翼无人机和 2 种无人直

升机。该数据集还特别突出了背景的复杂性和多样

性，如图 6 所示，画面中的无人机背景包括居民建筑、
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商业中心、山地、林木、河流、工厂、海岸等 30 个不

同的地点，较好地反映了无人机探测系统在实际部署

时可能会遇到的多种场景。该数据集包含 200000 张

图像，其中包括 140000 张训练集图像和 60000 张测

试集图像以及每张图像对应的标注真值，图像分辨率

为 1920×1080。 

   

   
图 6  UAV dataset[48]示例图片 

Fig.6  Example images in the UAV dataset[48] 

2.2  面向静态图像的无人机检测 

围绕无人机探测预警任务，业内学者基于主流目

标检测的算法开发了相当数量的无人机目标检测算

法。这些算法主要解决的问题包括：基于通用目标检

测算法的多尺度无人机目标检测、少样本无人机目标

检测和红外图像无人机目标检测等。 

2.2.1  基于通用目标检测算法的无人机目标检测 

无人机目标检测算法按照是否显式生成候选区

域，同样可大致分为双阶段和单阶段算法，两种类型

的算法各具优势。在相同的数据集中，不采用任何优

化算法的情况下，双阶段的 Faster R-CNN 算法有较高

的检测准确率，单阶段的 YOLO 系列算法处理速度较

快。当前计算机视觉领域提出的面向静态图像的无人

机目标检测算法介绍如下。 

针对远距离无人机在成像视野中尺寸小的问题，

Vasileios[49]通过在Faster R-CNN训练中加入深度超分

辨率模型提出了新型无人机目标检测算法。如图 7 所

示，该算法中的超分辨率模型[50]采用深度残差网络来

提取特征并重构图像，提升输入图像中无人机小目标

的分辨率，进而提升基于 Faster R-CNN 目标检测模型

的召回率。Celine Craye[51]等人将无人机的检测分为两

个步骤，首先将视频图像的时空序列输入 U-Net[52]模

型中来获取无人机候选区域，再使用 ResNet101 模型

对其进行分类，该算法与双阶段算法 R-CNN 相似，

能够提升对小目标无人机的检测效果。然而，采用基

于 Faster R-CNN 等双阶段的检测方法在计算实时性

方面存在一定局限性。 

鉴于 YOLO 系列算法计算效率方面存在优势，文

献[53]开发了基于 YOLOv2 的无人机目标检测算法。

然而，由于 YOLOv2 算法在工作时需要在图像上划分

网格，而且每个网格最多只能预测单个目标，因此多

个目标落入同一个网格时就会出现漏检。此外，传统

深度卷积网络在所学特征对方向和尺度变化鲁棒性

差，因此对于小物体和重叠物体检测效果不佳。 

 

图 7  超分辨率增强模块结合 Faster R-CNN 模型的无人机检测算法流程图[49] 

Fig.7  Flowchart of the UAV detection algorithm[49] combined with the super-resolution enhancement module and the Faster R-CNN model 

文献[54]基于 YOLOv3 的 Darknet53 骨干网络采

用 Gabor 滤波器调制 DCNN 中的卷积核，借以增强特

征对方向和尺度变化的鲁棒性，并在数据集上进行了

验证，性能超过了基于尺度不变特征变换（Scale-

invariant feature transform, SIFT）特征和局部特征聚合

描述符、词袋和费舍尔向量等分类模型相结合的方

法。但是该算法尚未与 YOLOv3 等基于 DCNN 的目

标检测方法进行对比，Gabor 滤波器调制 DCNN 算法

的优势没有得到验证。 

由于无人机目标在成像视场中的尺度变化较大，

YOLOv3 中在 3 个尺度层面的检测难以有效覆盖无人

机尺度变化范围。针对该问题，文献[55]在 YOLOv3

模型中加入多尺度的特征融合，来检测尺度变化显著

的无人机。文献[48]同样基于 YOLOv3 模型提出了针

对无人机目标检测的 UAVDet 模型（如图 8 所示），

将 YOLOv3 扩展为 4 个尺度进行预测，而且在第二个

下采样后增加两个残差模块来获得更多定位信息。需

要指出的是，由于单阶段算法没有显式生成候选框的

过程，YOLO 系列算法需要事先使用 k-means[56]聚类

算法根据数据集生成先验框，因此在使用 YOLO 系列
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算法进行目标检测时，同样需要使用 k-means 对特定

的无人机数据集聚类生成更适合无人机的先验框。同

时，为了解决图像中存在的运动模糊问题，对数据集

用高斯模糊和运动模糊的方法进行数据增强，有效提

升检测准确度和召回率。 

 

图 8  基于多尺度 YOLOv3 的 UAVDet 算法[48]流程示意图 

Fig.8  Flowchart of the UAVDet algorithm[48] that is based on the multi-scale YOLOv3 structure 

2.2.2  迁移学习和数据增广在无人机检测中的应用 

如前文所述，基于 DCNN 目标检测算法通常是数

据驱动的监督学习算法，需要依靠较大规模的数据集

进行模型训练和性能评估，但是目前业内缺乏公开的

大型无人机检测数据集，基于少样本数据集训练

DCNN 模型容易造成过拟合问题，因此研究人员通过

迁移学习和数据增广来缓解这个矛盾。 

迁移学习是一种机器学习领域常用的技术，通常

指将一个预训练的模型被重新用在另一个任务中的

过程，能够将模型在一种数据集中学到的知识迁移应

用在另一个数据集中，进而提高模型的泛化性能。具

体在无人机检测任务上，可以首先在其他类型（如通

用目标检测）的大规模数据集中对模型进行比较充分

的训练，然后将预训练的网络在特定的相对较小规模

无人机检测数据集上进行微调。Muhamma 等人[57]将

经过 ImageNet 数据集预训练过的模型在 Drone-vs-

Bird Detection Challenge 数据集上进行微调，进而使

模型能够更好地检测无人机。作者采用 Faster R-CNN

算法，对比了 ZFNet，VGG16 和 VGG_CNN_1024 三

种特征提取网络的检测性能，结果显示 VGG16 模型

在该数据集取得相对更好的性能。在 2019年的Drone-

vs-Bird Detection Challenge 挑战赛中，竞赛数据引入了

更复杂的目标背景、更丰富的光照条件以及更多变的

画面缩放，甚至还有很多低对比度画面和多种鸟类存

在的场景。Nalamati 等人[58]采用了类似的迁移学习技

术路线，并且对比了 Faster R-CNN 和 SSD 算法，其实

验结果表明基于 ResNet101 网络的 Faster R-CNN 算法

检测准确度较好，但是在实时性方面存在局限性。 

数据增广是另外一种缓解模型训练过拟合问题

的常用手段，通过变换现有数据或根据现有数据创建

新的合成数据来增加样本数量。常用的数据增广方法

有图像几何变换、翻转、颜色修改、裁剪、旋转、添

加噪声、随机遮挡、透明度混叠、裁剪混叠等。这些

方法都可以引入到无人机目标检测中来缓解少样本

的问题。例如，针对大规模无人机目标检测数据获取

困难的问题，文献[59]将鸟和无人机的图像块拼接到

不同的背景图片中，最终得到了 676534 张图片，进而

可以更好地训练无人机目标检测模型。 

2.2.3  红外图像无人机检测 

可见光图像分辨率高，通常具有较好的纹理和形

状信息，非常利于 DCNN 模型进行特征学习和表征，

进而实现无人机检测。但是，在雾天或夜间等光照条

件差的情况下，可见光传感器获得的图像数据能见度

差，难以捕获无人机目标。相比之下，红外成像传感

器具有探测距离远、全天候工作、光照条件适应性强

等优势，但同时也存在分辨率小、对比度差、信噪比

低、纹理形状信息缺乏等缺点，因此面向红外图像的

无人机目标检测更具挑战性。文献[60]对红外图像进

行倒置，直方图均衡，去噪和锐化预处理后，在

YOLOv3 模型的基础上引入 SPP 模块和 GIOU

（Generalized Intersection over Union）损失函数，改善

了模型对近距离大目标和边缘目标的检测能力。文献

[61]使用全卷积神经网络对红外图像进行分割，利用

视觉显著性机制对小目标进行增强，抑制背景和虚

警，检测结果优于典型的红外目标检测算法。文献[62]

利用红外图像与可见光图像的互补特性进行多尺度

显著特征融合，使用改进的 YOLOv3 模型进行检测，

采用注意机制对辅助网络和骨干网络的特征信息融

合，增强有效信息通道，抑制无效信息通道，提升小

目标检测效果。 

当红外图像中的无人机目标尺寸非常小时（例如

小于 9×9 像素），需要将无人机目标看作红外小目
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标进行检测。基于手工特征的红外小目标检测典型方

法包括高斯差分滤波器、局部对比度算法[63]、二维最

小均方滤波器[64]、形态学 Top-hat 变换[65-66]算法、非

线性图像块处理[67]模型等。针对基于手工特征的方法

自适应能力有限的问题，近来有学者将 DCNN 引入红

外小目标检测领域。文献[68]将小目标检测问题转化

为小目标位置分布分类问题，利用全卷积网络对红外

小目标进行背景抑制和目标增强，同时获得目标潜在

区域；然后将原始图像和目标潜在区域同时输入分类

网络，进而输出目标检测结果。在 50000 张图片上的

训练和测试结果表明，该方法能够有效检测复杂背景

和低信噪比甚至存在运动模糊的小目标。但是，该方

法仍然存在虚警率较高的问题，这是因为在很多情况

下，仅仅依赖静态外观特征难以区分真实小目标和背

景中的非目标点状物体。因此，在复杂背景和低信噪

比情况下有效利用时空上下文信息进行红外小目标

检测仍然是一项具有挑战性的任务[69]。 

2.3  面向视频数据的无人机检测 

面向视频数据的无人机检测是无人机检测的核

心任务，一方面是因为基于光电传感器的无人机探测

数据通常为视频数据（即图像序列），另一方面在单

帧静态图像上无法辨识目标时需要借助视频数据中

的上下文时空信息进行目标增强和检测识别。然而，

基于视频数据实现无人机检测也存在若干难点。一是

视频序列中的连续帧之间存在大量冗余信息；二是复

杂运动模态的背景会对目标检测造成极大干扰；三是

无人机剧烈运动或者传感器镜头失焦会造成目标外

观模糊。因此，面向视频数据的无人机检测需要联合

静态外观信息和目标特异性运动信息（即空域和时域

的上下文信息）进行判别。如前文所述，计算机视觉

领域已经提出了相当数量的面向静态图像的目标检

测方法，但是面向视频数据的目标检测特别是无人机

检测的研究还相对较少，已有的工作主要借助光流和

时序特征来表征运动信息，进而更好地实现视频数据

中的目标检测任务。 

2.3.1  基于光流场的视频目标检测 

视频运动目标检测是在视频的连续图像序列中

将运动物体检测出来的过程，运动目标检测方法包括

两帧/多帧差分法、背景抑制法和光流法等，其中光流

法对运动信息的表征最为有效。光流的概念通常是指

空间中的运动物体在成像平台上像素运动的瞬时速

度（包含速率和方向）。如果图像中没有运动目标时，

整幅图像中的光流是连续变化的；如果存在运动目

标，那么运动目标形成的光流场与背景的光流场就会

存在差异，进而可以将运动目标与背景进行区分。光

流场的有效计算方法最初是由 Horn 和 Schunck[70]于

1981 年提出，该方法假设物体的瞬时灰度值不变且在

整个图像上平滑变化来求解光流。Lueas 和 Kanade[71]

提出了改进光流算法，假设在一个小空间领域上运动

矢量保持恒定，然后使用加权最小二乘法估计光流。

但是以上方法需要通过迭代的方式计算光流，通常计

算量比较大。更重要的是，该类方法对图像连续帧亮

度恒定的假设过于严格，因而在复杂光照条件下的光

流计算准确度有限。2015 年 Fischer 将光流计算转化

为监督学习问题，提出了基于深度学习的 FlowNet[72]

方法。如图 9 所示，FlowNet 模型的输入为连续的两

帧图像（支持 RGB 图像），网络分为卷积下采样和反

卷积上采样两部分，其中下采样网络负责分层提取特

征和编码高级语义信息，反卷积网络利用高级语义信

息解码和分层提取的特征进行光流预测，借助大量数

据的训练，显著提升了光流计算性能。后续的

FlowNet2.0[73]模型和 RAFT[74]模型进一步提高了基于

DCNN 的光流计算能力。 

 

图 9  FlowNet[72]模型计算光流过程示意图 

Fig.9  Diagram of the FlowNet[72] for calculating optical flow 

鉴于光流场在目标运动信息表征方面存在许多

优良特性，可以预期将光流信息引入视频运动目标检

测将显著提升视频目标检测的性能。一种思路是利用

光流信息消除图像连续帧之间的冗余信息。例如，文

献[75]发现 DCNN 模型提取的相邻帧图像的特征图通

常非常相似，因此利用 DCNN 模型逐帧处理视频将消

耗大量的非必要计算资源，因此可以在处理视频时按

固定时间间隔仅选取和处理关键帧，而非关键帧的特

征可以由关键帧的特征借助光流信息迁移获得。由于

光流计算速度远高于 DCNN 特征提取速度，因此该方

法大幅减少了视频处理的计算量，从而提升了视频目

标检测速度。然而，该方法主要适用于运动物体和背

景在相邻帧之间连续变化的情况。另一种利用光流信

息进行视频运动目标检测的思路是将光流信息与静

态外观信息进行叠加，从而进一步增加目标与背景之

间的差异性。文献[76]采用 DCNN 模型获得当前帧和

参考帧的外观特征图，同时采用 FlowNet 模型预测当

前帧和参考帧的光流场，然后将对应帧的外观特征图

与光流信息叠加为时空混合特征图，进而根据当前帧
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和参考帧的时空混合特征图获得目标检测结果。这种

方法有效地利用了视频数据的时空信息，而且有助于

解决运动目标模糊的问题，因此显著提升了目标检测

性能。但是该方法对目标强度和局部信噪比有一定的

要求，而且主要适用于离线视频目标检测，在实时在

线目标检测方面还需要改进。借助无人机视频及其标

注数据，这些基于光流场的目标检测模型可以有效迁

移到无人机检测任务中。 

2.3.2  基于多帧相关特征的无人机检测 

光流法通常在视频图像质量较高时能够有效表

征目标运动信息，但在目标模糊或者极端弱隐的情况

下容易失效。针对该问题，Rozantsev 等人[77]利用时序

维度上的多个连续帧对目标能量进行累积进而达到

目标增强的目的。如图 10 所示，首先用不同尺度的

滑动窗口在图像序列中获取时空图像立方体（Spatio-

Temporal Image Cube）；然后对每个 cube 进行运动补

偿得到时空稳像立方体，这个操作能够极大地增强候

选目标的能量，增强潜在目标的局部信噪比；最后再

采用分类器判断该时空稳像立方体是否包含目标，并

通过非极大值抑制技术优化目标检测结果。该方法与

基于光流的方法相比，抗复杂背景干扰和抗目标运动

模糊的能力显著提高。 

由于卷积神经网络训练过程丢失时间维度信息，

无法保证特征的时空一致性的问题，除了上述用运动

补偿来获得时空稳定特征的方法外，有研究者提出输

入图像序列到神经网络中来提取隐含的运动信息，主

要包括 Siamese[78]和循环神经网络（Recurrent Neural 

Network, RNN）[79]网络。文献[80]提出了基于全卷积

神经网络的目标检测框架，该框架通过使用 Siamese

网络来提取时序信息，同时，RNN 作为一种时间序列

模型也能够提供时序信息，在循环神经网络中，当前

层的输出不仅与输入有关，还取决于前一时刻的输

入，使得神经网络具有“记忆”功能，RNN 主要应用

于自然语言处理领域。 

面向视频数据的无人机检测在实际应用中通常

会遇到树枝、飞鸟等动态的非目标干扰物，单纯利用

帧间光流信息难以将其与真实目标区分开来。针对该

问题，文献[81]发现无人机作为一种人工设计的飞行

器，其飞行动力学具有一定的特异性规律，因此提出

一种基于多帧目标形态变化特性和航迹规律的无人

机目标检测方法，能够一定程度上降低目标检测虚警

率。但是该方法的目标分割过程建立在背景差分法之

上，因此对背景运动复杂度以及传感器运动（包括移

动、转动和扰动）幅度具有较高的要求。 

2.4  无人机检测的难点问题及解决思路 

2.4.1  无人机检测的难点问题 

如图 11 所示，小型民用无人机目标检测的难点

主要包括目标特性复杂性和背景复杂性两个方面。 

无人机检测的目标特性复杂性主要体现在：①无

人机的型号、颜色、外形、运动特性等复杂多变；②

无人机数量较多时，在成像视场中有时会出现相互重

叠、遮挡等情况；③无人机距离传感器较远时，在成

像视场中尺寸较小，缺乏形状和纹理等信息；④无人

机快速机动或者传感器失焦时会造成目标模糊；⑤无

人机运动或者传感器变焦时会造成目标尺度变化。 

无人机检测的背景复杂性主要体现在：①无人机

的天空背景有时会存在云朵、强光等干扰；②无人机

飞行高度较低时，其背景会出现建筑物、塔吊、山坳

等静态物体或者树枝、旗帜、海浪等动态物体；③无

人机飞行时背景中会出现飞鸟、风筝等干扰物。 

此外，图像噪声和成像过程扰动也会显著降低深

度卷积网络的模式判别正确率。而且，业内目前缺乏

大型公开无人机数据集，为高容量模型的训练和评估

造成一定困难。若干已有工作[47-48]虽然通过自建数据

集来缓解数据需求矛盾，但是难以用于算法性能的横

向对比。 

 

图 10  运动补偿的目标检测算法流程[77] 

Fig.10  Flow chart of the object detection algorithm incorporating motion compensation[77] 
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图 11  无人机检测的难点和瓶颈性问题示例图像 

Fig.11  Image examples to demonstrate difficulties and bottlenecks in drone detection 

注：第一行：目标小尺寸且缺乏外观信息[47,55,62]；第二行：背景复杂多样[47-48]；第三行：目标尺度异质性问题[53] 

Note: Row 1: Targets that are small and weak in appearance information[47,55,62]; Row 2: Targets in complex and diverse backgrounds[47-48];  

Row 3: Targets that have heterogeneous scales [53]) 

2.4.2  突破小型无人机检测瓶颈的若干思路 

通过前文对视觉目标检测文献的梳理可以发现，

当前算法虽然已经初步实现了小型民用无人机的自

动化检测，但是在复杂条件下实现低虚警率、高召回

率、强鲁棒性的无人机检测仍然是一项极具挑战性的

任务。针对基于深度卷积神经网络的小型民用无人机

检测系统存在的瓶颈性问题，未来工作在以下几个方

面值得深入研究。 

一是更合理地根据静态图像中上下文信息搜索

和辨别目标特性复杂的无人机目标。人类在目标发现

和识别过程中通常伴随眼跳现象，即反映眼动规律的

注视点会按照无意注意和任务驱动有意注意的规律

跳跃性感知语义要素，并通过高级推理快速完成目标

价值判定。与通用目标检测和显著性检测等视觉任务

不同，小型无人机目标的尺寸、纹理、形状等信息的

特异性较低。因此探究如何利用空间上下文（Spatial 

Context）信息进行任务驱动的推理式快速搜索以及根

据关键语义要素实现无人机目标模式判别具有重要

的理论及应用意义。 

二是更有效地提取和表征目标运动信息，并将其

作为关键特征用于无人机目标判别。从小型无人机检

测的人类行为实验结果显示，在很多复杂场景下即使

是人类也很难仅凭小型无人机的静态表观特性完成

目标检测任务，而视频数据的时间上下文（Temporal 

Context）信息是准确检测目标的重要基础。人脑视觉

信息加工过程中，同样需要借助背侧通路和腹侧通路

分别处理运动和静态表观信息，并在多个层次上进行

横向信息投射和跨层交互融合。因此，探究无人机目

标运动信息提取和表征方法，利用目标视觉运动信息

辅助目标定位和识别，进而通过消除相邻视频帧的冗

余信息增加目标检测效率，具有重要的研究价值。 

三是更好地融合目标静态表观特征和运动特征，

综合利用时空上下文信息进行无人机目标检测。人脑

视觉系统中存在并行信息处理的大细胞通路和小细

胞通路，在脑区架构方面存在背侧通路和腹侧通路，

分别处理视觉运动和静态表观信息，并在多个层次上

进行有效融合。因此，综合利用时空上下文信息进行

无人机目标检测将是未来解决小型无人机目标检测

瓶颈问题的关键。 

四是建立大规模公开小型无人机数据集。由于目

前业内基于深度卷积神经网络的先进算法大多是基

于数据驱动的算法，需要依赖标注数据进行模型训

练、验证和测试。业界现有的若干数据集在反映多类

型复杂背景和多样化无人机目标方面还存在一定差

距，因此建立大规模公开无人机数据集对促进小型民

用无人机检测技术的研究和发展具有重要意义。此

外，引入自监督学习、无监督学习等机器学习技术也

是缓解无人机数据不足矛盾的一个重要思路。 

3  总结与展望 

小型民用无人机为人类社会带来便利的同时也

给公共安全造成了较大威胁。面向高准确性和高鲁棒

性的无人机目标检测，计算机视觉领域已经提出了相

当数量的算法。本文首先介绍了目标检测领域中基于

深度卷积神经网络的主流算法，然后针对小型无人机

检测任务分别总结了面向静态图像和视频数据的无
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人机检测方法，进而归纳了造成无人机检测困难的主

要原因。 

业内现有工作虽然已经初步实现了小型民用无

人机自动目标检测，但是在复杂条件下实现低虚警

率、高召回率、强鲁棒性、低能耗性的无人机检测仍

然是一项极具挑战性的任务。目标特性复杂性和目标

背景复杂性都会对无人机检测算法的性能造成严重

影响，图像噪声和对抗性扰动也会显著降低深度卷积

网络的模式判别正确率。此外，业内目前缺乏大型公

开无人机数据集，为高容量模型的训练和评估造成一

定困难。虽然有研究人员通过自建数据集来缓解数据

需求矛盾，但是难以用于算法性能的横向对比。针对

基于深度卷积神经网络的小型民用无人机检测系统

存在的瓶颈性问题，预期未来工作将围绕图像空间上

下文信息提取与表征、视频时间上下文信息提取与表

征、视觉时空上下文信息融合和大规模数据集的建立

等方面展开。 

值得指出的是，深度卷积神经网络模型已经在通

用目标检测和物体分类等视觉任务中取得了较好的

性能，然而在复杂背景下的低慢小目标检测任务中依

然无法达到人类甚至非人灵长类的识别水平。深度卷

积神经网络虽然符合神经可塑性、非线性整合和分层

加工等机制，但仍然是对生物神经系统高度抽象化的

模型，关于深度卷积网络的可解释性、小样本泛化性、

对抗鲁棒性等方面的研究还处于初始阶段，人工智能

和计算机视觉领域还比较缺乏能够有效模拟灵长类

认知推理、学习记忆、反馈调节等机制的算法和模型。

因此，通过借鉴和模拟灵长类视知觉和学习记忆等神

经机制提出更符合生物视觉特性的视觉计算模型[82]，

对于突破小型无人机视觉检测在可解释性、鲁棒性、

可迁移性和低功耗等方面存在的瓶颈性问题具有重

要的理论研究价值和良好的应用前景。 
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