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动态大视角场景融合帧间信息与模板匹配的
低慢小无人机目标检测∗

孙　 备,孙晓永,钱翰翔,郭润泽,苏绍璟

(国防科技大学智能科学学院　 长沙　 410072)

摘　 要:为了提升动态大视角场景下对极小像素的低慢小无人机目标探测能力,本文提出了融合帧间信息与模板匹配的检测方

法。 首先,设计了一种动态信息提取模块,通过滤除背景信息干扰,引导算法关注动态变化的小目标区域;其次,提出多模板匹

配策略对筛选出的动态区域进行相似度判断,完成无人机目标检测;最后,在天空、山地、楼宇等不同背景下,按照不同尺寸、不
同模态进行了无人机目标检测实验。 结果表明,本文方法可有效弥补深度学习方法对大视角极小像素目标检测的不足,对低慢

小目标检测准确率达到 0. 81,虚警率为 0. 06,在像素占比不小于 0. 01%数据集上准确率能达到 0. 70。 该方法适应可见光、红外

多种模态数据处理,可满足后续多种智能算法组合探测应用。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

low,
 

slow
 

and
 

small
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle(UAV)
 

targets
 

with
 

very
 

small
 

pixels
 

in
 

dynamic,
 

wide-angle
 

scenes,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

detection
 

method
 

that
 

integrates
 

inter
 

frame
 

information
 

with
 

template
 

matching.
 

Firstly,
 

a
 

dynamic
 

information
 

extraction
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

guide
 

the
 

algorithm
 

to
 

focus
 

on
 

dynamically
 

changing
 

small
 

target
 

areas
 

by
 

filtering
 

out
 

background
 

information
 

interference.
 

Secondly,
 

a
 

multi
 

template
 

matching
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

determine
 

the
 

similarity
 

of
 

the
 

selected
 

dynamic
 

regions
 

and
 

complete
 

drone
 

target
 

detection.
 

Finally,
 

drone
 

target
 

detection
 

experiments
 

were
 

conducted
 

under
 

different
 

backgrounds
 

such
 

as
 

sky,
 

mountains,
 

and
 

buildings,
 

with
 

different
 

sizes
 

and
 

modes.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

compensate
 

for
 

the
 

shortcomings
 

of
 

deep
 

learning
 

methods
 

in
 

detecting
 

extremely
 

small
 

pixel
 

targets
 

in
 

wide-
angle

 

views.
 

The
 

detection
 

accuracy
 

of
 

low,
 

slow
 

and
 

small
 

targets
 

reaches
 

0. 81,
 

with
 

a
 

false
 

alarm
 

rate
 

of
 

0. 06,
 

and
 

the
 

accuracy
 

can
 

reach
 

0. 70
 

on
 

datasets
 

with
 

pixel
 

ratios
 

not
 

less
 

than
 

0. 01% .
 

The
 

method
 

is
 

suitable
 

for
 

data
 

processing
 

in
 

different
 

modes
 

such
 

as
 

visible
 

light
 

and
 

infrared,
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

application
 

needs
 

of
 

various
 

intelligent
 

algorithm
 

combinations
 

for
 

detection
 

in
 

the
 

future.
Keywords:dynamic

 

scenes;
 

low
 

slow
 

small
 

UAV
 

detection;
 

dynamic
 

extraction;
 

template
 

matching;
 

small
 

pixel
 

detection

0　 引　 　 言

　 　 随着人工智能技术和无人系统技术的迅猛发展,小
型无人机在物流运输、信息勘探、智慧交通等低空经济领

域得到广泛应用。 然而,以消费级无人机为代表的“低慢

小”无人机在日常生活和工业生产发挥重要作用的同时,
也带来新的安全隐患,例如“黑飞” 扰航事件、无人机航

拍侵犯隐私现象等,为低空安全的监管与防控带来极大

挑战[1] 。
“低慢小”是“低空慢速小目标”的简称,目前学术界

尚未有清晰统一的定义标准。 通常可将最大起飞重量小
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于 25 kg、飞行速度低于
 

180 km / h
 

的旋翼、固定翼无人机

视为“低慢小”无人机[2] 。 进行“黑飞”无人机安全管理,
首先要解决无人机的探测预警问题。

然而,低慢小无人机探测是一项非常复杂的任务,目
前还没有一种理想的手段可以解决所有探测问题。 以光

电探测为例[3] ,选择大视场意味着一幅 1
 

920×1
 

080 的高

清图像中目标像素尺寸往往只有几十个像素,对深度学

习检测方法有极大挑战;选择小视场则意味着观察区域

非常狭小,难以满足初期目标发现。 通过雷达引导光电

在小视场条件下对目标进行稳定跟踪是现有的常见思

路,然而,这种方式下每个光电吊舱只能应对少数无人机

目标,对于同时处理多个无人机目标或者飞鸟、低空漂浮

物等干扰物时,容易出现效率低、处置出错等情况。 因

此,如何实现大视角条件下低慢小目标检测识别非常

重要[4] 。
由于大视场条件下无人机目标的像素占比极小,仅

依靠单帧图像进行目标检测的难度非常大。 基于此,本
文融合无人机连续帧运动信息和空间静态信息进行无人

机目标检测。 首先,设计一种融合帧间信息与模板匹配

的检测方法,将无人机动态信息与空间静态信息用于目

标判决;其次,提出一种多模板匹配策略,通过动态匹配

与空间匹配的综合判决实现目标有无的检测;最后,收集

102 段无人机视频数据,对天空、山地、楼宇等不同背景

下不同目标尺寸、不同数据模态的无人机目标进行检测

实验,并基于地面固定式光电探测平台中进行初步应用

验证。 实验结果表明,本文方法对低慢小无人机目标的

有效检测率达到 0. 81,虚警率为 0. 06,在像素占比不小

于 0. 01%的目标检测率依然能达到 0. 70,能适应可见

光、红外等不同模态的视频数据,有效弥补深度学习方法

对极小像素检测的不足。 实验结果初步验证了复杂动态

大视场场景下融合动态信息与空间信息的低慢小目标探

测可行性。

1　 低慢小无人机目标检测相关工作

　 　 近年来,小型无人机的应用越来越广泛,尤其是低空

经济的开放发展,对小型无人机的安全监管得到越来越

多的研究关注[5] 。 如图 1 所示为无人机失管失控的部分

案例。
目前,常见的“低慢小”无人机探测方法包括雷达探

测、光电探测和无线电探测等[6] 。 如图 2 所示为典型的

无人机侦测反制系统结构。 其中,光电探测作为整个探

测系统的“确认”和“再识别”环节,在低慢小目标探测中

发挥重要作用。 然而,由于无人机目标尺寸小、辐射弱、
背景复杂以及拍摄距离远等因素影响,对无人机目标的

有效探测还存在诸多难点挑战。 本节重点从低慢小图像

图 1　 无人机失管失控典型案例

Fig. 1　 Typical
 

instances
 

of
 

UAV
 

out
 

of
 

control

图 2　 典型无人机侦测反制系统结构

Fig. 2　 Typical
 

UAV
 

detection
 

and
 

countermeasure
 

system

目标检测、视觉目标检测以及低慢小目标数据集等 3 个

方面进行现状总结。
1. 1　 图像目标检测方面

　 　 近年来,图像目标检测方法主要以深度学习算法为

主,从工作原理上大致可将其分为双阶段检测与单阶段

检测两类。 其中,双阶段方法以区域推荐网络[7] ( region-
convolutional

 

neural
 

network,R-CNN)为代表,首先进行感

兴趣区域预测然后判断该区域是否属于目标来完成检

测;单阶段方法以回归检测网络[8] ( you
 

only
 

look
 

once,
YOLO)算法为代表,通过单个网络完成对感性区域和目

标置信度的预测以实现检测。 考虑到检测效率的大幅提

升,现有低慢小目标检测方法大多基于 YOLO 算法进行

改进,例如 YOLOv7、YOLOv8、YOLOX 等[9] 算法,主要改

进思路是针对小尺寸特点,在小尺度特征提取、特征增强

等方面进行改进。 例如马旗等[10] 提出了一种深度残差

网络的目标特征提取网络,提高对低空无人机目标检测

性能;Zhang 等[11] 提出了一种 YOLO 改进的多尺度特征

融合“低慢小”无人机目标的检测方法;肖选杰等[12] 提出

了一种基于 YOLOv4-Tiny 改进的“低慢小” 目标检测跟

踪算法,通过在 YOLO 颈部网络引入坐标注意力机制提

升小目标特征提取能力。
总结起来,现有方法大多基于多尺度特征融合、注意

力结构增强等方式改进小目标检测性能。 例如空洞卷

积、空 洞 金 字 塔 池 化 ( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
ASPP)、 多维注意力模块 ( multi—dimensional

 

attention
 

leaner,MDANET)等方法[13] 的提出,在通用数据集的目
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标检测上取得了一系列指标突破。 然而,常规改进方法

在应对极小目标检测上还存在一定的问题,由于目标像

素占比很小,现有深度学习基于下采样的特征提取结构

容易淹没目标信息。 因此,直接使用深度学习算法架构

难以获得较好效果。

1. 2　 视频目标检测方面

　 　 视频目标检测是利用目标的时空上下文信息,通过

其运动变化特征辅以判断。 运动目标检测包括关联校验

和直接求取动态区域两种方法。 其中关联校验是在单帧

检测基础上辅以多帧信息进行关联判断,以降低虚警率

和漏检率,例如 Wang 等[14] 提出基于管道滤波器的帧间

联合校验,将某目标在相邻帧之间出现的位置距离作为

该目标是否可信的依据。 Lin 等[15] 提出一种基于红外小

目标运动特征信息的探测方法,通过背景帧差法获得候

选目标,并对其前后帧轨迹关联校验,提高弱小目标探测

能力。 直接求取则是通过帧间差、背景差、光流法等计算

获得运动目标。 Kim[16] 利用相邻两帧图像背景变化小、
运动目标变化大的原理,通过帧间差分提取目标位置。
Zhu 等[17] 提出了一种基于连续帧差与背景差分相结合的

运动目标检测方法,最后基于阈值分割对运动目标进行

增强,以提高检测效率和精度。
由于多帧关联校验法需要以单帧图像检测为基础,

在大视场极小目标检测上仍存在较大挑战。 直接求取动

态区域方法直接基于多帧图像的相互计算获得目标运动

区域,计算简单,但在有其他目标干扰时容易出现误报。
因此,两种方法都存在一定的局限性。 本文基于直接计

算法,在获得运动区域的基础上对其进行空间静态信息

匹配,以提高检测精度[18] 。

1. 3　 低慢小无人机视觉数据集

　 　 相 较 于 自 然 场 景 目 标 检 测 ( common
 

objects
 

in
 

context,COCO)数据集[19] ,低慢小无人机目标数据具有

其特殊性,具体表现在:1) 平台拍摄距离远、目标尺寸

小,目标在原有图像中的像素比极低;2) 数据背景复

杂,例如山地、楼宇等背景的各类复杂环境噪声的影

响,目标易淹没在复杂背景等。 然而,值得注意的是,
相较于自然场景的多个目标类别检测数据集,低慢小

目标数据集主要是针对无人机类别检测,重在无人机

的有无判断。
现阶段,低慢小无人机目标的公开数据集逐渐兴

起[20] 。 如图 3 所示为部分公开的无人机目标数据集,包
括西湖大学提出的空对空场景的 Det-Fly 数据集[21] ,国
科大和北方电子设备研究所联合提出的多模态无人机数

据集[22] 等。 这类数据集包括不同模态、不同背景,基本

满足低慢小无人机目标检测跟踪的需求。

图 3　 公开的无人机目标数据集

Fig. 3　 The
 

public
 

UAV
 

object
 

dataset

2　 数据集构建

　 　 本文在 Det-Fly 和 Anti-Fly 数据集的基础上,搭建地

面固定式光电吊舱采集系统收集了部分数据,形成最终

数据集。 实验数据共 102 段,总容量 12. 6 G,采集方式包

括地面固定式光电采集和空中无人机光电采集。 如图 4
所示为部分实验数据示例,包括天空、山地、楼宇等不同

复杂背景和可见光、红外两种模态,数据保存为视频形

式。 其中可将光数据的分辨率为 1
 

920×1
 

080,红外数据

的分辨率为 640×512。

图 4　 本文的无人机目标数据集

Fig. 4　 The
 

constructed
 

UAV
 

object
 

dataset
 

in
 

this
 

paper

学术上通常用目标实例在图像中的相对面积占比来

衡量是否为小目标,通常所说的小目标框面积与图像面

积之比小于 0. 12% 。 考虑到本文重点针对大视场小尺寸

的无人机目标检测问题,在原有数据集中舍弃了目标像

素占比大于 0. 12%的数据,并对像素占比小于 0. 12% 的

数据分为较小目标、小目标和极小目标。 如表 1
 

所示为

目标尺寸分类标准。 要在原始输入尺寸为 1
 

920×1
 

080
的图像中检测出 10

 

pixel×10
 

pixel 大小的目标,仅依靠单

帧图像的难度极大[23] 。

表 1　 目标尺寸分类标准(原图 1
 

920×1
 

080)
Table

 

1　 Classification
 

criteria
 

of
 

target
 

size
 

(original
 

image
 

1
 

920×1
 

080)

类别 像素占比 / % 尺寸范围

较小目标 0. 04 ~ 0. 12 20×20 ~ 50×50

小目标 0. 01 ~ 0. 04 10×10 ~ 20×20

极小目标 0. 005 ~ 0. 01 ≤
 

10×10
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3　 融合动态信息和模板匹配的检测方法

3. 1　 动态信息和模板匹配方法的提出

　 　 从人眼寻找飞蚊的案例中,可以总结得知人眼对极

小目标的发现大多是始于受其运动特性吸引,在此基础

上再进行二次辨别。 同样,通过对大量低慢小无人机视

频的观察,也发现类似规律。 飞蚊和低慢小无人机存在

一定的相似性:1)目标尺寸很小且特征不显著,在整幅图

像中像素占比非常小;2)背景复杂,目标容易淹没在背景

纹理中。
如图 5 所示,分别列举了可见光和红外模态的低慢

小目标原始图像、动态背景差后的图像以及动态背景差

后的二值化图像,其中第 1 行为 RGB 模态,第 2 行为红

外模态。 由图 5 可知,仅仅依靠单帧图像非常难发现目

标无人机,而通过简单的前后帧差求取动态信息后,便可

初步确定疑似目标无人机区域。 以上便是本文方法的出

发点。

图 5　 单帧和帧间动态的无人机图像

Fig. 5　 Single
 

frame
 

and
 

interframe
 

dynamic
 

infromation
 

of
 

UAV

为了验证该想法的可行性与必要性,对目标无人机

进行标注,并用当前最为火热的 YOLOv8 系列算法进行

100 个迭代训练,发现模型难以收敛,且训练后的模型基

本检测不出目标。 因此,依靠单帧图像检测方法在极小

像素的低慢小目标数据集上基本难以凑效。
进一步,极小像素的目标在深度学习的卷积、池化等

下采样过程中逐渐丢失,难以随网络传导到深层。 以

YOLOv8 为例,假设原始图像像素为 1
 

920×1
 

280,无人机

目标像素为 30×20,通常输入网络前将原始图像压缩到

640×640,则输入的目标有效像素仅为 10×6,YOLOv8 骨

干网络向后传导的特征图下采用倍率分别为 1 / 8、1 / 16、
1 / 32,则目标分辨率均不足 1×1。 可知仅仅依靠深度学

习方法进行大视场下的低慢小目标无人机检测方法基本

不可行。 基于此,本文提出了融合动态信息和模板匹配

的检测方法。

3. 2　 动态信息提取结构设计

　 　 图像动态信息的提取方法包括帧间差、背景差、光
流法等。 如图 6 所示为 3 种经典方法的初步结果对比,
其中帧间差为最简单的前后帧差法,背景差采用高斯

背景建模方法,光流法选为 FlowNetV2[24] 光流计算方

法。 由结果可知,帧间差和背景差方法可以保留目标

无人机的信息,而光流估计网络( optical
 

flow
 

estimation
 

with
 

deep
 

networks,FlowNetV2) 方法难以保留小尺寸信

息。 基于此,可采用帧间差和背景差法进行初步的动

态信息获取。

图 6　 不同动态提取方法结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

different
 

dynamic
 

extraction
 

methods

算法 1 为本文提出的动态信息提取算法流程。 为了

简单起见,本项目采用帧差法获取动态信息。 此外,为了

有效消除平台运动带来的噪声影响,还采取了图像滤波

等方法对动态信息图像进行预处理。

算法 1　 动态信息提取算法

已知:
　 第 n 帧图像数据: fn
　 第 n + 1 帧图像数据:fn+1

步骤:
　 S1:基于帧间差法计算两帧间的动态信息,记为 dn = fn+1-fn;
　 S2:对 dn 进行二值化,二值化阈值记为 λ,二值化后的图像

记为 thdn
;

　 S3:对二值化后的图像进行腐蚀和膨胀处理,得到处理后的图

像,记为 mdn
,腐蚀和膨胀的参数选取一样,记为 γ;

　 S4:统计膨胀后的图像求取轮廓,得到轮廓列表,记为 {c1 ,
c2 ,…,cn};

　 S5:依次对列表中的轮廓进展判断,得到疑似无人机目标

区域。

　 　 动态信息实际与目标的轮廓外观有一定相似性,但
由于实验平台和目标都处于运动状态,且背景信息(包括

山地、楼宇等)相对复杂,因此仅依靠动态信息的准确率

相对较低。 设计动态信息提取的初衷是保留目标无人机

信息,同时尽可能排除多的背景区域,为后续判断提供支
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撑。 通过前期实验,二值化阈值 λ选取20,以在目标背景

纹理相似的场景依然有效,对于因阈值取值较小出现的

更多虚警目标,则在后续的相似性匹配中进行滤除。 腐

蚀和膨胀参数 γ 根据经验都选取 3。 其中二值化、腐蚀、
膨胀等过程都是常见的图像预处理算法,本文不做过多

的介绍。
3. 3　 模板匹配结构设计

　 　 模板匹配实际是求取两个图像的相似度,在动态滤

除部分背景的基础上,基于模板匹配进一步删选目标区

域,主要涉及用何种特征(图像特征提取)以及匹配相似

度计算规则[25] 。 由于样本尺寸很小(最小约为 8 × 6 左

右),本文未过多涉及图像特征提取环节。
1)模板设计

本文共设计了两组模板匹配方式,分别是静态模板

和动态模板。 需要注意的是,考虑到无人机模板受目标

拍摄视角、飞行速度等的影响,模板库构建在本文方法中

非常重要,且是一项长期迭代的工作。 为了验证所构建

的模板具有一定的场景适应性,在实验环节,会对从视频

1 中构建的模板用于对其他视频的检测。 在本文中,将
所有模板的图像分辨率均归一化到 30×20。

2)相似度计算

相关是一种数学距离,可用于衡量两个向量(矩阵)
的相似程度,原图与模板图像像素的乘积和即为求取的

2 个矩阵的相关系数,匹配结果越大说明两个图像的相

似度越大。 零均值归一化互相关首先是减去图像平均

值,以削弱图像亮度的影响,在此基础上计算两个矩阵的

相关性。 零均值归一化互相关的图像相似度计算方法如

式(1)所示。

R(x,y) =
∑
x′,y′

(T(x′,y′)·I(x +x′,y +y′))

∑
x′,y′

T(x′,y′) 2·∑
x′,y′

I(x +x′,y +y′) 2

(1)
其中, I 和 T 分别是待匹配图像和模板图像。

T(x′,y′) 是模板图像在坐标(x′,y′) 位置的值,I(x +x′,
y +y′) 是待匹配图像在坐标 ( x + x′,y + y′) 位置的

取值。
3)多模板匹配综合判断

如图 7 所示,为多模板匹配结果的综合判断流程。
本文设置为动态模板匹配和空间模板匹配结果需同时满

足基础阈值,且两者平均值大于一定阈值,才将其判决为

无人机目标。 其中待匹配的区域是基于动态区域计算后

提取的候选框。 具体步骤如下:
1)基于候选框获取动态区域,进行动态模板匹配,若

与模板 n 的匹配相似度大于阈值 r1,则进入下一步(阈值

r1 根据经验取值 0. 25);

图 7　 多模板匹配综合判决方法

Fig. 7　 Multi-template
 

matching
 

comprehensive
 

decision
 

method

2)基于候选框获取空间区域,与模板 n 进行空间模

板匹配,若匹配相似度>阈值 r1,则进入下一步(阈值 r1

根据经验取值 0. 25);
3)对同时满足条件 1) 和 2) 的候选区域,对其动态

匹配得分和空间匹配得分进行加权平均,得到最终与模

板 n 的相似度得分;
4)若加权平均后的得分>阈值 r2,则将其判断为目标

无人机(阈值 r2 根据经验取值 0. 40)。

3. 4　 整体方法

　 　 如图 8 所示,本文设计的低慢小目标无人机检测方

法。 包括动态信息提取、模板匹配以及综合判断 3 个

部分。

图 8　 融合帧间信息与模板匹配的无人机检测方法

Fig. 8　 Fusion
 

of
 

inter-frame
 

information
 

and
 

template
 

matching
 

UAV
 

detection
 

method

本文方法相较于现有深度学习目标检测方法的优

点明显:1)操作简单,不需要复杂的目标标注和长时间

的模型训练,本文方法只需要少量的模板设计;2) 受场

景变化的影响较小;3)检测效率高,本方法能在 1
 

920×
1

 

280 高清图像中有效检测到像素小于 10 × 10 的目标

无人机。
当然本文方法也具有一定局限性:1)对静止状态下
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的目标无人机检测失效;2)目标目标库非常重要,合适的

目标模板库是有效检测的关键。 低慢小无人机目标检测

本身具有非常大的挑战,依靠一种方法很难解决所有场

景下的检测问题。 本文的初衷也是设计一种可有效弥补

现有深度学习的目标检测方法。

4　 实验与分析

4. 1　 实验设置

　 　 为检验本文方法的有效性,首先按照无人机类别构

建目标模板,然后基于该类无人机在不同场景下的真实

飞行数据下对模板匹配策略,目标的场景、尺寸、模态等

进行对比实验。 本文主要针对大疆御 2、御 3、精灵 4 等

系列无人机开展实验。 需要说明的是,本文构建的数据

集中,平台和目标都是存在运动的。
4. 2　 评价指标

　 　 选取检测准确率和虚警率作为评价指标。 给定 M
帧连续视频,统计其出现的目标无人机数量为 N,算法正

确检测到的目标数量为 N0,错误检测到的目标数量为

N1,则检测准确率和虚警率计算公式分别如下:

Acc =
N0

M
× 100% (2)

ε =
N1

N
× 100% (3)

4. 3　 消融实验分析

　 　 为了验证模板匹配策略的有效性,对多模板匹配策

略进行消融分析。 如表 2 所示为 4 种不同匹配方法的对

比结果。 由表 2 可知,综合动态匹配和空间匹配的方法

检测准确率和虚警率最高,而只依靠动态匹配的方法检

测准确率最低,没有任何匹配的方法的虚警率最高。 不

加任何匹配相当于只依靠动态目标判断进行低慢小目标

判断,在存在平台运动或其他运动目标的条件下虚警率

非常高,而只依靠动态信息匹配则会受目标的运动状态、
拍摄远近等影响较大,这符合本文预期判断。

表 2　 不同模板匹配策略检测结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

different
 

template
 

matching
 

strategies

序号 匹配策略 准确率 虚警率

1 无匹配 0. 68 0. 47

2 动态匹配 0. 53 0. 37

3 空间匹配 0. 79 0. 15

4 本文方法 0. 81 0. 06

4. 4　 不同场景检测结果

　 　 进一步对天空、山地、楼宇等不同背景下的低慢小目

标检测结果进行对比分析。 如图 9 所示为不同背景下的

检测结果。 如表 3 所示为不同场景下的检测指标结果,
包括目标检测准确率和虚警率。

图 9　 不同背景下无人机检测结果

Fig. 9　 Detection
 

results
 

of
 

UAV
 

in
 

different
 

backgrounds
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表 3　 不同背景下检测结果

Table
 

3　 Results
 

under
 

different
 

backgrounds

序号 背景 准确率 虚警率

1 天空背景 0. 95 0

2 山地背景 0. 86 0. 05

3 楼宇背景 0. 78 0. 11

　 　 由表 3 可知,不同背景下均能取得较好的目标检测

准确率和虚警率:准确率方面,天空背景最高达到 0. 95,
楼宇背景最低为 0. 78;虚警率方面,天空背景虚警率为

0,楼宇背景虚警率为 0. 11。 进一步对检测出错的结果

进行溯源分析,结果出错的图像帧主要出现在以下两种

情况:1)目标悬停或运动变化很小;2)目标与背景纹理

非常相似。 实验结果符合本文方法的预期,由于所提方

法是建立在动态区域提取的基础上,当出现以上情况时,
提取的动态信息较弱,容易对目标区域滤除。

此外,不同背景下的检测结果与其存在的干扰疑似

物有一定关系。 天空背景较为纯净,疑似干扰物最少;而
山地背景下可通过空间匹配滤除部分干扰;楼宇背景下

的道路车辆、行人以及楼宇照明等都成为疑似目标。 这

符合天空、山地和楼宇背景下准确率依次下降、虚警率依

次增加的检测结果。
4. 5　 不同目标尺寸检测结果

　 　 为了进一步分析本文算法在大视角小像素目标的检

测结果,按照像素占比对数据进行划分,对不同尺寸的检

测结果进行对比。 如表 4 所示为不同像素占比下的目标

检测结果。

表 4　 不同像素占比下检测结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

different
 

pixels
 

proportion

序号 目标尺寸 像素占比 / % 准确率 虚警率

1 小像素 0. 04~ 0. 12 0. 93 0. 03

2 较小像素 0. 01~ 0. 04 0. 84 0. 07

3 极小像素 0. 005 ~ 0. 01 0. 70 0. 26

　 　 由表 4 可知,本文算法对小像素的目标检测准确率

为 0. 93,虚警率为 0. 03,而对极小像素的目标检测准

确率依然能达到 0. 70,虚警率达到 0. 26。 随着像素尺

寸越来越小,检测性能下降明显,这一方面是由于小尺

寸目标的动态信息提取易受影响,另一方面是由于空

间信息匹配的像素点越少,匹配置信度越低。 需要说

明的是,上述数据都是相对于原始尺寸 1
 

920×1
 

280 的

图像输入,这一定程度上说明了本文方法对小尺寸目

标的检测有效性。 如图 10 所示为不同尺寸检测结果

的示例。

图 10　 针对不同尺寸的目标检测结果

Fig. 10　 Detection
 

results
 

of
 

different
 

pixels
 

proportion

4. 6　 其他模态数据检测结果

　 　 为了进一步验证所提算法的适应性,在红外模态数

据上进行了初步验证。 如图 11 所示为不同背景下红外

模态数据的检测结果,实验中各项阈值均与可见光模态

实验过程保持一致。

图 11　 红外模态下目标检测结果

Fig. 11　 Detection
 

results
 

of
 

infrared
 

datasets

由图 11 可知,本文方法也能很好的适应红外模态低

慢小目标检测,对不同背景下依然能获得不错的检测效

果。 由于红外模态成像与目标温度有关,在夜晚等温差
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较大时间段的目标成像更为清晰,理论上更适合采用本

文算法。 当然与可见光模态数据检测存在同样的问题,
检测结果受动态信息提取的影响较大。 不同模态数据的

特点不同,如何利用多个模态信息提升检测结果也是低

慢小目标检测的另一研究思路。
4. 7　 典型低慢小目标探测集成应用

　 　 在典型城镇环境构建了低慢小目标探测场景。 如

图 12 所示为测试用光电吊舱和目标无人机,其中无人机为

大疆御 3,机上搭载定位模块,以帮助有效捕获到目标数据。

图 12　 验证平台和目标无人机

Fig. 12　 Setting
 

of
 

verification
 

platform
 

and
 

target
 

UAV

如图 13 所示为部分实测结果。 算法部署在 PC 平

台, 环 境 为 Intel ( R )
 

Core ( TM )
 

i7-8550U
 

CPU
 

@
 

1. 80
 

GHz
 

1. 99
 

GHz 处理器,8 G
 

内存,Windows
 

10 操作

系统。 PC 与光电吊舱间通过网线连接,光电吊舱焦距不

变,目标无人机在距离相机 200 m 左右范围内做随机运

动。 由结果可知,本文算法能有效检测到不同背景下的

无人机目标。 统计实时运行效率,平均每秒处理帧率

(frames
 

per
 

second,FPS)约为 59. 8
 

FPS,实时性满足要求。

图 13　 实时检测结果

Fig. 13　 Real-time
 

detection
 

results

4. 8　 结果讨论

　 　 此外,基于 YOLOv8 深度学习目标检测方法进行了

实验,结果发现在本文构建的小像素和极小像素数据集

上,无法输出目标检测框,相关原因在方法提出中已经有

过分析。 如图 14 所示为按照 YOLOv8 骨干网络下采样

的目标尺寸图,可见在经过 1 / 8 下采样后目标的有效信

息已经非常微弱,理论上应该是不适合本文数据集目标

检测任务。

图 14　 YOLOv8 中无人机目标下采样尺寸示例

Fig. 14　 Instance
 

of
 

down-sampling
 

size
 

of
 

UAV
 

in
 

YOLOv8

为了 验 证 相 关 推 断, 挑 选 了 部 分 数 据 集 进 行

YOLOv8 模型的训练与验证,迭代参数设置为 40。 如

图 15 所示为 YOLOv8 算法的损失收敛结果。 可以看出,
随着训练迭代次数的增加,损失逐渐降低,模型逐渐得到

收敛。

图 15　 YOLOv8 在本文数据集训练损失

Fig. 15　 Training
 

loss
 

of
 

YOLOv8
 

in
 

the
 

dataset

如图 16 所示为 YOLOv8 算法模型的检测精度和检

测准确率 mAP50。 其中通用数据集上 mAP50-90 大于

0. 3,YOLOv8 的相关指标要远远低于其在通用数据集上

的结果。
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图 16　 YOLOv8 在本文数据集的检测指标

Fig. 16　 The
 

detection
 

metrics
 

of
 

YOLOv8
 

in
 

the
 

dataset

　 　 为了初步测试模型效果,挑选了 40 个迭代中性能最

佳的模型参数进行测试。 如图 17 所示为训练模型的检

测结果。 由结果可知,YOLOv8 算法的漏检率较高,基本

难以检测到无人机目标。 综述,这与预期结果一致,原生

YOLOv8 算法不适合大视场低慢小目标检测任务。

图 17　 YOLOv8 检测结果示例

Fig. 17　 Instance
 

of
 

YOLOv8
 

detection
 

results

本文方法有效结合了动态和空间信息,在一定程度

上可有效解决深度学习目标检测算法对极小目标检测失

效的问题。 但本文方法也存在缺陷性:1)在目标静止时,
动态信息检测会失效;2)目标与背景纹理非常相似场景,
目标动态信息不明显,动态匹配率较低;3)此外当场景更

加复杂时,本文方法对模板库的丰富程度会有更高要求。
上述条件 1)和 2)属于本文现有方法的缺陷,需要引入背

景帧、上下文跟踪关联等模块进行解决;条件 3) 需要通

过数据样本的丰富与学习提升相似度判断的准确率。 当

然,对于条件 3),也可引入深度学习孪生网络模块进行

相似度比较、或者直接引入深度学习识别网络对动态区

域的图像块进行识别判断。
总之,复杂动态大视场条件下低慢小目标探测是一

个非常复杂的问题,其目标尺寸、背景环境以及目标样式

变化多样,基于多种算法的有效组合将是一个更加有效

可取的方法。

5　 结　 　 论

　 　 低慢小目标探测为低空安全监管与防控提供重要

的数据支撑,由于其尺寸小纹理弱、背景变化大,低慢

小目标的探测仍是一个极具挑战的问题。 本文针对现

有深度学习方法在大视场极小目标检测上的不足,提
出了一种融合动态信息与空间模板的低慢小目标探测

方法,有效结合无人机目标的动态特性与空间特点,以
提高对极小目标的检测性能,并开展了数据集测试与

真实场景应用验证。 在构建的天空、山地、楼宇等背景

数据集上进行实验,结果表明,本文方法对低慢小无人

机目标的有效检测率达到 0. 81,虚警率为 0. 06,在像

素占比不小于 0. 01% 的目标检测率依然能达到 0. 70,
能适应可见光、红外等不同模态的视频数据,本文方法

可有效弥补深度学习方法对极小像素检测的不足。 当

然,仅依靠一种方法远不能解决所有场景的低慢小目

标探测问题,未来的研究一方面考虑低慢小目标模板

库的扩充维护,另一方面考虑多种有效算法的有效组

合提升方法适应性。
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