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摘　 要：针对低空无人机目标视觉特征较弱，传统识别模型在目标尺度较小时易受干扰导致识别精度

下降等问题，提出了一种基于多隐含层深度神经网络的弱小无人机目标检测模型。 根据低空监视图

像输入特性和弱小无人机目标视觉表征特点，设计了包含多个隐含层的多通道深度神经网络模型结

构，并通过建立多尺度、多角度、多背景条件下的无人机目标图像数据库，完成了对深度网络模型参数

的训练及优化。 仿真结果表明，所设计的深度模型对低空无人机目标具有较好的变尺度检测能力和

抗干扰效果，体现出良好的鲁棒性和潜在工程应用前景。
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　 　 随着无人机使用门槛的不断降低，由于缺乏统

一的行业标准和规范，导致无人机的“黑飞”问题日

益突出，使得无人机被滥用的可能性在显著增加，低
空空域内无人机的非合作入侵飞行事件在国内外已

屡见不鲜，不仅对公民隐私和生命财产安全造成了

危害，严重制约了无人机产业化的发展，更是对公共

安全和国家安全带来了十分巨大的威胁［１⁃２］。 因

此，需要采用视频图像信息对低空无人机目标进行

有效检测，以实现后续的防护压制。
近年来，随着以深度学习为代表的人工智能方

法在图像处理领域的不断发展，大量目标检测方法

都采用深度神经网络来完成任务。 文献［３］针对利

用图像数据与深度信息进行目标识别时，存在信息

融合不一致、特征设计不统一等问题，研究了基于卷

积神经网络的多模信息融合识别方法，使得特征学

习可以根据目标特性自动进行。 然而，无人机在远

距离上的视觉特性较弱、尺寸较小，是较为典型的弱

小视觉目标。 目前，基于深度神经网络的弱小目标

检测方法研究主要针对交通标志、空中飞鸟等弱小

目标。 其中，文献［４］提出了一种基于深度神经网

络的小尺寸道路标示识别框架，通过采用全卷积网

络来提供道路标识的位置线索，并采用深度卷积神

经网络来实现对标识的检测。 文献［５］针对图像中

鸟类弱小目标的检测问题，提出了一种基于卷积神

经网络和全卷积网络的检测识别方法，通过提取多

尺度特征来有效区分鸟和背景区域，从而实现对鸟

类弱小目标的检测与识别。
此外，蒋兆军等人［６］ 针对基于深度学习的无人

机检测方法进行了研究，提出通过训练卷积神经网

络来实现对无人机的识别。 文献［７］则将无人机目

标的检测任务简化为检测问题，通过对背景图像和

前景运动区域进行建模，利用帧间差分原理实现了

对弱小无人机目标的检测和识别。 然而，上述研究

工作只采用了不包含其他运动目标的视频和图像数

据进行测试实验，并且训练样本所覆盖的目标尺度

较为固定，基本没有考虑无人机的尺度变化问题，使
得上述方法在用于实际弱小无人机目标检测时具有

较大局限性。 与此同时，由于采用深度学习方法进

行目标检测时，训练数据的数量与质量对提高检测

模型的精度和泛化能力来说较为关键。 但由于无人
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机目标较为特殊，当前还尚未有较为成熟的大型图

像数据库可以用来进行模型训练，使得现有研究工

作受到了一定限制。 针对上述问题，本文首先建立

了由 １５ ０００ 张无人机图像组成的低空无人机目标

图像数据库，其中包含了不同大小、角度、颜色、纹理

和背景的无人机目标。 其次，建立了由多个隐含层

组成的深度神经网络模型，通过对输入无人机图像

进行卷积、池化等操作，分析目标图像各像素间的空

间关系，并有效提取目标的图像特征信息，同时，通
过将较大尺寸的二维的图像信息转换为较小尺寸下

的多通道特征图，以克服目标变尺度检测问题。 最

后，利用云台式光电探测系统在室外采集的无人机

目标飞行视频进行了实验验证。 结果表明，本文提

出的深度神经网络模型能够有效检测空中弱小无人

机目标，并在视场内有其他干扰物存在时具有较好

的鲁棒性。

１　 低空无人机目标数据库建立

由于现有研究工作中还尚未有较为成熟的无人

机目标图像数据库，会对面向无人机目标检测的深

度神经网络模型训练带来较大困难。 文献［６］在深

度神经网络的训练过程中虽然建立并使用了一个具

有 ３ ５６０ 张图像的无人机目标图像数据库，但其训

练样本的数量仍较小，难以保证深度神经网络模型

在训练过程中能够快速收敛。 为了提高深度神经网

络模型的检测精度和泛化能力，本文首先建立了一

个由 １５ ０００ 张无人机目标图像组成的训练数据库。

图 １　 无人机目标图像数据库中的样本示例

具体而言，先是通过在大型网络图像数据库中

进行搜索和在包含无人机目标的视频中截取图像

帧，采集了约 ２０ ０００ 张、包含约 ３０ 种无人机目标的

图像样本。 随后，采用图像去噪、尺寸归一化等手段

对图像进行预处理，得到约 １６ ０００ 张质量较好的无

人机目标图像。 最后，利用人工在图像中对目标进

行标注，并去除目标特性较差的图像，得到 １５ ０００
张含有无人机目标的图像样本来组成训练数据库。
本文所建立的无人机目标图像数据库中的样本示例

如图 １ 所示，可以看出数据库中的样本图像包含了

蓝天、草地、阴天、树林等不同环境背景，并且无人机

目标的形状、大小和颜色均各不相同，从而提高训练

数据库的样本质量。

２　 基于深度神经网络的无人机目标检
测模型

２．１　 多隐含层深度神经网络结构设计

深度神经网络在图像目标检测领域已有广泛应

用，并有着非常优异的效果［８］。 但现有研究较少考

虑待检测目标尺寸，现有用于目标检测的深度神经

网络的输入尺寸都大于 １００×１００ 像素，而待检测的

原图像尺寸更是大于神经网络的输入尺寸，使得神

经网络有充足的数据进行检测。 在无人机目标检测

过程中，捕捉到的无人机图像通常只有不到 ４０×４０
像素，可用于检测的数据非常有限，因此现有研究提

出的深度神经网络并不适用于这类问题。
本文提出并建立的深度神经网络模型结构如图

２ 所示，神经网络包括共 ２３ 层，其中 ２１ 层为隐含

层，包含 ５ 层卷积层，３ 层全连接层，７ 层 ＲｅＬＵ 层，３
层归一化层和 ３ 个池化层；深度神经网络的输入层

接受的数据为 ６５×６５ 像素的 ＲＧＢ 彩色图像，第一层

卷积层的卷积核尺寸为 ５×５×３，共 ６４ 个，进行步长

为 ２ 的卷积操作，随后经过步长为 ２、尺寸为 ３×３ 像

素的池化层和一个正则化层后，输出一组尺寸为 １７
×１７×６４ 的数据。 利用小尺度卷积核对数据进行细

致的滤波处理，充分提取输入图像中弱小无人机目

标的多层次视觉特征。 从而使得所建立的深度神经

网络能够较好地适应弱小尺度视觉目标，
第二层卷积层由 １２８ 个尺寸为 ３×３×６４ 的卷积

核构成，对第一层输出的数据进行步长为 １ 的卷积

运算， 通过提高卷积核个数来增加图像通道数量，
从而为后续的特征提取和检测提供更多数据支持，
在经过一次正则化操作后输入第三层卷积层，包含

６４ 个尺寸为 ３×３×１２８ 的卷积核，仅进行一次步长为

１ 的卷积操作，输出尺寸为 １７×１７×６４ 的数据。 在这

２ 次卷积后未进行最大池化操作，从而使得本文所

·９５２·
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图 ２　 多隐含层深度神经网络结构

提出的深度神经网络能够充分地保留输入目标的图

像细节信息。
第四层卷积层包含 １２８ 个尺寸为 ３×３×６４ 个卷

积核，对第三层的输出数据进行步长为 ２ 的卷积操

作，随后进行尺寸为 ３×３ 像素的池化操作并再一次

对所得数据进行一次卷积操作，卷积核尺寸为 ３×３×
１２８，共 １２８ 个，最后对数据进行一次步长为 ２、尺寸

为 ３×３ 的池化操作，将数据尺寸缩减为 ５×５×１２８。
通过对图像进行 ５ 次卷积操作，将其视觉特征抽象

成多通道的小尺度特征图，包含了原图像中不同尺

度下的信息，从而能实现对不同尺度目标的准确检

测。 将这组数据输入由 ２ 组 ５１２ 个神经元构成的全

连接层，输出层为 ２ 个神经元，分别代表“是”和“不
是”２ 个判断结果。
２．２　 基于深度神经网络的目标检测方法

深度神经网络模型的训练采用的是传统的反向

传播算法，模型的参数通过随机数进行初始化。 利

用建立的无人机图像数据库作为训练数据，对图像

进行判断，通过将判断结果与标准结果的差反馈到

各参数，对参数数值进行微调使其逐渐逼近最佳值。
首先将训练数据通过网络输入层输入深度神经

网络，经过每一层的前向传播最终得到判断结果，对
于 ｌ 层的前向传播公式为：

ｚ（ ｌ） ＝ ｗ（ ｌ）ａ（ ｌ －１） ＋ ｂ（ ｌ）

ａ（ ｌ） ＝ ｆ（ ｚ（ ｌ））{
式中， ａ（ ｌ） 为第 ｌ 层的输出， 对于卷积层，ｚ（ ｌ） ＝

∑ｃｏｎｖ（ａ（ ｌ －１）
ｊ ，ｗ（ ｌ）

ｊ ） ＋ ｂ（ ｌ）
ｊ ，随后计算整个网络的代

价值 Ｊ（ｗ，ｂ）

Ｊ（ｗ，ｂ） ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｊ（ｗ，ｂ；ｘ（ ｉ），ｙ（ ｉ））( )

Ｊ（ｗ，ｂ；ｘ（ ｉ），ｙ（ ｉ）） ＝ １
２
（ｙ（ ｉ） － ｈｗ，ｂ（ｘ（ ｉ））） ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

式中， ｈｗ，ｂ（ｘ（ ｉ）） 为第 ｉ个分类的计算值；ｙ（ ｉ） 表示第 ｉ
个分类的真实值；ｍ 表示类别数。 此处我们要得到

最佳的 ｗ 和 ｂ，以使代价值 Ｊ（ｗ，ｂ） 最小，即达到分

类的目的。
通过反向传播算法计算误差相对各参数的梯

度，并通过梯度下降法对各参数进行微调

在本文所建立的深度神经网络训练过程中，网
络各参数经过反复微调，逐渐逼近提取和描述无人

机目标图像的最佳模型参数，利用上节中所建立的

大样本目标图像数据库进行训练，采用较小的学习

速度可以使参数更精准拟合多尺度无人机目标的视

觉表征模型，使所建立的深度神经网络模型能够更

加准确地适用于对不同无人机目标的检测。
但深度神经网络仍存在算法时间复杂度较高的

不足，直接利用深度神经网络在视频中进行无人机

目标的检测无法满足实时性的需求。 深度神经网络

时间复杂度的计算公式为：

Ｔｉｍｅ ～ Ｏ ∑
Ｄ

ｌ ＝ １
Ｍ２

ｌ ·Ｋ２
ｌ ·Ｃ ｌ －１·Ｃ ｌ( )

式中， Ｄ为神经网络中卷积层数，Ｍｌ 为第 ｌ层输出特

征图的边长，Ｋ ｌ 为第 ｌ 层卷积核的边长，Ｃ ｌ 为卷积层

的输出通道数。 经计算，本文提出的神经网络完成

一次识别需要进行超过 ６．５ × １０７ 次运算。
因此本文利用一种时间复杂度较低的运动目标

检测算法提取可能存在的无人机目标，本方法通过

对传统 Ｈａａｒ 特征进行随机投影降维，描述图像中的

局部信息，可以快速准确地表征图像中的弱小目标，
通过对比临近帧间的局部信息相似性，提取图像中

产生明显变化的区域，实现快速的运动目标检测。
深度神经网络仅对图中的运动目标进行检测，从而

·０６２·
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减少深度神经网络的计算量，提高算法的整体检测

速度。

３　 仿真验证与分析

为了验证本文所提出无人机目标检测模型在实

际场景中的有效性和准确率，本文建立了一套基于

云台式可见光摄像头的低空光电探测系统，其系统

组成如图 ３ 所示。

图 ３　 云台式可见光摄像头（左）及视频画面（右）

其中，图 ３ 左侧为低空光电探测系统所采用的

云台式可见光摄像头，图 ３ 右侧图像为该系统在实

验环境下所获取的原始视频画面。 同时，在测试实

验中采用了 ２ 款国内消费级无人机市场上的主流机

型作为无人机目标，其外观如图 ４ 所示。

图 ４　 测试飞行无人机示例

如图 ４ 所示，实验采用了 ２ 款国内消费级无人

机市场上的主流机型作为低空无人机目标，其实际

尺寸分别为 ４３８ ｍｍ×４５１ ｍｍ×３０１ ｍｍ（左）和 ２２１
ｍｍ×２０５ ｍｍ×１１７ｍｍ（右）。 在实验测试过程中，选
择摄像头的视场场景（见图 ３ 右）为飞行测试环境

并保持当前视场不变，当摄像头实际成像焦距设置

为近焦端（ ｆ＝ １００ ｍｍ）且视频图像分辨率为 １ ９２０×
１ ０８０ 时，图 ４ 中的 ２ 种无人机目标在水平方向 ６００
ｍ 距离处的成像尺寸约为 １５×１５ 像素。

同时，根据低空光电探测系统的可能部署区域，
选择了城区和郊区 ２ 种环境进行低空无人机目标的

探测检测实验。 其中，城区环境位于城市的中心区

域，高层建筑较多，且摄像头视场中时常出现飞鸟、
杂物等其他干扰物体。 郊区环境则位于城区和山区

相邻交界处的野外区域，无高层建筑但存在较多飞

鸟、蚊虫等飞行干扰物体。 为了避免无人机飞行对

周围环境产生负面影响，实验中无人机目标的飞行

高度不低于 ５０ ｍ 但未超过 １５０ ｍ，城区环境下水平

最远飞行距离约为 ８００ ｍ，郊区环境下水平最远飞

行距离约为 ２ ２００ ｍ，２ 架无人机的最大横向机动飞

行速度约为 １０ ｍ ／ ｓ。
在城区环境实验中，为了使飞行中的无人机目

标能够位于摄像头的视场中央，调整云台在垂直方

向上抬高了约 １５°视角并带有约 ２ 倍左右的光学变

焦。 在实验中，我们采用了移动计算终端对光电摄

像头的视频流进行获取和处理，其处理器为 ｉ７⁃
７７００ＨＱ， 内 存 为 １６Ｇ， 图 形 计 算 卡 为 ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ１０５０，对视频中每一帧输入图像的处理时间约

为 ２５０ ｍｓ。 需要注意的是，受拍摄时间、太阳位置、
空气质量等实验条件变化的影响，图 ３ 右侧中视频

图像的画质与实验结果（见图 ５ ～图 ９）中所采集到

图像的画质存在视觉上的差异。
图 ５ 至图 ９ 为采用本文所建立的深度神经网络

对低空无人机目标进行检测的结果。 其中，图 ５ 和

图 ６ 分别为视频画面的第 ５０ 帧和第 １５０ 帧，图中左

侧无人机目标为悬停状态，右侧无人机为飞行运动

状态。 从图中可以看出，绿色方框显示本文算法对

２ 个无人机目标都能进行准确检测，并且当右侧无

人机进行机动飞行时仍然能够准确地对运动中的无

人机目标进行正确检测。

　 　 图 ５　 实验视频图像第 ５０ 帧结　 　 图 ６　 实验视频图像第 １５０ 帧结果（左侧无　 图 ７　 实验视频图像第 ３００ 帧结

果（２ 个目标悬停） 人机目标悬停，右侧无人机目标机动） 果（２ 个目标同时机动）
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　 　 图 ７ 给出了 ２ 个无人机目标同时进行机动时的

检测结果，为原视频图像的第 ３００ 帧。 可以看出，本
文算法所产生的绿色滑动窗口具有 ９９％的检测概

率，能够准确地定位无人机目标的图像所在区域。
在图 ５ 至图 ７ 中，虽然视频中无人机目标所在区域

的背景图像是仅有天空和云层的简单背景，但由于

摄像头成像质量较差，实际采集到的视频图像在上

述区域仍有大量的图像噪点和毛刺，是较为明显的

干扰。
图 ７ 中右侧无人机目标处的蓝色窗口即为算法

产生的其他滑动窗口，但通过采用本文所建立的深

度神经网络进行目标检测，实现了对右侧飞行无人

机的正确检测（绿色框）。

图 ８　 郊区实验视频图像第 ５０ 帧结果

图 ９　 郊区实验视频图像第 ２００ 帧结果

图 ８ 和图 ９ 显示了在郊区环境下，利用本文所

建立深度神经网络检测模型得到实验结果的第 ５０
帧和第 ２００ 帧。 其中，无人机在视频中正进行由左

向右的快速飞行机动。 在该实验环境条件下，无人

机目标距离摄像头最远约为 ２ ２００ ｍ，摄像头为 ２５
倍光学变焦，蓝色和绿色框均为本文算法所产生的

检测滑动窗口。 可以看出，虽然摄像头已经为 ２５ 倍

光学变焦，但由于无人机目标距离较远，其视觉尺寸

仅有约 ２０×２０ 像素，利用传统算法已经无法将其与

其他干扰目标区分。 受实验采用的移动计算终端计

算能力限制，本文算法的检测结果由绿色窗口表示，
但其检测概率为 ９９％，说明本文所建立的深度神经

网络检测模型能够有效实现对远距离弱小无人机目

标的检测。
此外，为了充分验证本文所建立深度神经网络

模型的检测精度，还采用基于特征和分类器组合的

经典检测方法对静态图片中的无人机目标检测进行

了对比实验。 其中，采用了基于 Ｄｅｎｓｅ⁃ＳＩＦＴ 的强特

征对局部图像块进行描述，通过结合 ３ 种不同的编

码策略：词袋（ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ，ＢｏＶＷ），费舍尔向

量（Ｆｉｓｈｅｒ ｖｅｃｔｏｒ，ＦＶ）和局部特征聚合描述符（ｖｅｃｔｏｒ
ｏｆ ｌｏｃａｌｌｙ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ＶＬＡＤ），并利用支持

向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）作为分类器来

得到最终的结果。 同时，为了有效验证深度神经网

络在处理含噪声数据时的鲁棒性，实验数据不仅含

有无噪声的样本，还含有添加了 １０ ｄＢ 和 ２０ ｄＢ 高

斯噪声的图像样本，其实验结果如表 １ 所示。
表 １　 对比实验的检测结果

指标 ＤＮＮ ＢｏＶＷ ＦＶ ＶＬＡＤ

无噪声
ＡＣＣ ０．９９２ ７ ０．９２１ ４ ０．９７７ ２ ０．９５５ ５
ｍＡＰ ０．９９１ ２ ０．９１７ ６ ０．９７７ ５ ０．９５４ ８

１０ ｄＢ 噪声
ＡＣＣ ０．９６２ ７ ０．８１０ ８ ０．８５６ ９ ０．８７４ ０
ｍＡＰ ０．９６２１ ０．７８７ ４ ０．８５３ ４ ０．８６７ ２

２０ ｄＢ 噪声
ＡＣＣ ０．９５８ １ ０．９０１ ２ ０．９４６ ７ ０．９４５ ７
ｍＡＰ ０．９６２ ５ ０．９０２ ３ ０．９４４ ８ ０．９４５ １

其中，ＡＣＣ 表示精度（ ａｃｃｕｒａｃｙ），而 ｍＡＰ 则表

示平均正确率均值（ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ）。 可以

看出，采用本文提出的深度神经网络进行分类检测

时，其 ＡＣＣ 和 ｍＡＰ 指标都要优于采用特征和分类

器组合的传统方法。 同时，在处理含有不同强度噪

声的图像数据时，本文所建立的深度神经网络模型

仍能取得较高的总体精度和平均精度，显示出本文

方法具有较好的鲁棒性。

３　 结　 论

本文针对低空弱小无人机目标存在机动飞行和

其他视觉干扰物体情况下的检测问题，提出了一种

基于多隐含层深度神经网络的目标检测模型。 在建

立无人机目标大样本数据库的基础上，提出并设计

了一个具有多隐含层的无人机深度神经网络检测模

型，通过对无人机目标多尺度视觉特性的深度表征

与抽取，有效提高了检测模型的泛化能力，实现了对

远距离弱小无人机目标的准确检测。 实验结果表

明，本文所设计的深度检测模型具有较好的变尺度

检测能力和抗干扰效果，能够完成对多个无人机目

标的实时检测，在工程应用上具有一定参考价值。
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