
第 46 卷　 第 2 期

2025 年 2 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 46

 

No. 2
Feb.

 

2025

DOI:10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2413616

收稿日期:2024- 12- 22　 　 　 Received
 

Date:
 

2024- 12- 22

面向多无人机协同的多模态目标检测方法

孙晓永,孙　 备,郭润泽,党昭洋,周沛达

(国防科技大学智能科学学院　 长沙　 410072)

摘　 要:为解决现阶段单无人机目标检测过程中存在的探测视场有限、目标易被遮挡、单一光源图像信息薄弱等问题,提升无人

机可靠、高效的感知计算能力,提出一种面向多无人机协同的多模态目标检测方法。 首先,研究可见光和红外融合的多模态目

标检测算法,提出了由视觉任务驱动的基于卷积融合网络的双光融合模型,将融合图像经过语义分割网络的结果反馈给融合网

络,通过对融合网络参数的迭代训练出损失较小的双光图像融合模型。 然后对融合后的图像输入视觉感知增强模块进行图像

增强,消除了不良光照条件对图像质量的影响,提升了目标细节特征保持性,并在 MSRS 数据集验证了算法的有效性。 此外,面
向多无人机协同检测提出了基于分布式生物感知处理的主动感知流程,通过无人机在被感测目标位置计算检测置信度并通过

释放信息素来分配主机和从机的检测优先级,完成多无人机协同检测任务的引导策略,实现不同光照条件下非结构化地面场景

的目标检测。 实验结果表明,该算法在无人机载智能边缘计算平台 RK3588 上具有 56. 55
 

ms 延迟和 45. 84
 

fps 的推理速度,能
准确检测地面场景布设的典型军事目标,平均检测精度达到 78. 5% 。
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Abstract:To
 

solve
 

problems
 

such
 

as
 

limited
 

detection
 

field
 

of
 

view,
 

easy
 

occlusion
 

of
 

target
 

and
 

weak
 

image
 

information
 

of
 

single
 

light
 

source
 

in
 

the
 

current
 

process
 

of
 

single
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

(UAV)
 

target
 

detection,
 

and
 

improve
 

the
 

reliable
 

and
 

efficient
 

perception
 

and
 

computing
 

capability
 

of
 

UAV,
 

a
 

multi-modal
 

target
 

detection
 

method
 

for
 

multi-UAV
 

cooperation
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

Firstly,
 

a
 

multimodal
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

visible
 

light
 

and
 

infrared
 

fusion
 

is
 

studied,
 

and
 

a
 

dual
 

light
 

fusion
 

model
 

based
 

on
 

a
 

convolutional
 

fusion
 

network
 

driven
 

by
 

visual
 

tasks
 

is
 

proposed.
 

The
 

fused
 

image
 

is
 

fed
 

back
 

to
 

the
 

fusion
 

network
 

through
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

network,
 

and
 

a
 

dual
 

light
 

image
 

fusion
 

model
 

with
 

a
 

smaller
 

loss
 

is
 

iteratively
 

trained
 

on
 

the
 

fusion
 

network
 

parameters.
 

Then,
 

the
 

fused
 

image
 

is
 

input
 

into
 

the
 

visual
 

perception
 

enhancement
 

module
 

for
 

image
 

enhancement,
 

eliminating
 

the
 

impact
 

of
 

poor
 

lighting
 

conditions
 

on
 

image
 

quality
 

and
 

improving
 

the
 

preservation
 

of
 

target
 

detail
 

features.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

verified
 

on
 

the
 

MSRS
 

dataset.
 

In
 

addition,
 

an
 

active
 

perception
 

process
 

based
 

on
 

distributed
 

biosensing
 

processing
 

is
 

proposed
 

for
 

multi-drone
 

collaborative
 

detection.
 

By
 

calculating
 

the
 

detection
 

confidence
 

of
 

the
 

drone
 

at
 

the
 

location
 

of
 

the
 

sensed
 

target
 

and
 

allocating
 

the
 

detection
 

priority
 

of
 

the
 

host
 

and
 

slave
 

through
 

the
 

release
 

of
 

pheromones,
 

a
 

guidance
 

strategy
 

for
 

multi-drone
 

collaborative
 

detection
 

tasks
 

is
 

completed,
 

achieving
 

target
 

detection
 

in
 

unstructured
 

ground
 

scenes
 

under
 

different
 

lighting
 

conditions.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

has
 

a
 

56. 55
 

ms
 

delay
 

and
 

45. 84
 

fps
 

reasoning
 

speed
 

on
 

the
 

unmanned
 

aerial
 

intelligent
 

edge
 

computing
 

platform
 

RK3588,
 

and
 

can
 

accurately
 

detect
 

typical
 

military
 

targets
 

deployed
 

in
 

ground
 

scenes,
 

with
 

an
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

78. 5% .
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0　 引　 　 言

　 　 当前,人工智能正逐渐成为战争形态质变和社会科

技进步的第一推动力,无人机( unmanned
 

aerial
 

vehicle,
UAV)由于机动、灵活的特点成为智能化无人系统的典型

代表得到了空前的重视和发展,逐渐在军事和社会生活

中发挥着重要的作用[1] 。 无人机协同具有高效费比、强
抗毁伤性、低可探测性、功能分布化等方面的显著优势,
可以弥补固定摄像头不灵活、检测距离短等缺点,它同时

还能大大的减少人工成本,能够支撑在战场侦察、安防、
环境监测、森林巡查等军民应用场景广域分布、多点多向

的任务。
凭借低成本、零伤亡、操作简单、部署灵活、载荷多变

等特点,无人机可在狭小空间起降、长时间空中停留、超
低空或贴地飞行,并在城市、山地、丛林、海滩等复杂地形

地貌中穿梭,可以在极端恶劣气象条件和极度危险的区

域执行任务,实现对目标的精确检测、识别,形成独特的

非对称优势,从而大幅提高探测效能。 随着环境态势的

日趋复杂和多样,目标在无人机拍摄的视频中会出现各

种各样的突发情况,例如遮挡、尺度变化、视野进出、光照

变化、移动速度变化等,故目前单一平台和单一传感器已

无法满足探测需求。 而智能多无人机通过搭载多传感器

协同执行任务可以避免单架无人机在观测角度、自身安

全、探测范围等方面的不足,提供更广泛的目标信息,大
幅提高目标搜索与检测的成功率和准确率[2] 。

传统目标检测方法使用的特征信息多数属于浅层特

征,对目标内容表达能力较差,传统分类器难以在这些浅

层特征的基础上做出有效分类,导致准确率、实时性与泛

化能力较弱[3-5] 。 随着深度学习理论与技术的飞速发展,
基于深度学习的目标检测算法在准确率与实效性上取得

了远超传统方法的性能,大致分成基于区域提出的目标

检测算法和基于回归的目标检测算法两类。 前者典型代

表为区域卷积神经网络( region-based
 

convolution
 

neural
 

networks,R-CNN) [6-7] ,后者典型代表为 YOLO( you
 

only
 

look
 

once ) [8-9] 和 单 发 多 框 检 测 ( single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD) [10-11] 。 Ren 等[12] 在 R-CNN 和金字塔池化

网络(spatial
 

pyramid
 

pooling-net,SPP-Net)的基础上提出

了快 速 区 域 生 成 卷 积 神 经 网 络 ( faster
 

region-based
 

convolution
 

neural
 

networks,Faster
 

R-CNN),实现了端到端

训练,加快了检测速度。 YOLO 系列作为一阶检测器的

代表作采用基于网格直接回归目标信息,检测速度快,适
合实时性任务需求。 SSD 模型借鉴了 Faster

 

R-CNN 的锚

框和 YOLO 的回归设计思想,对密集目标和小目标十分

友好。
在多无人机协同探测方面,Cai 等[13] 结合传统层次

强化学习架构,提出了一种多 UAV 协作搜索策略,有效

地完成了对静态独立目标和聚类目标的搜索任务。
郭绍兴[14] 首先将单无人机目标检测框位置和类别置信

度通过图像配准进行坐标系转换,然后使用决策层融合

和改进 YOLOv5 实现多无人机目标检测。 李洪瑶等[15]

通过多无人机图像配准和拼接并结合动态切换策略实现

决策融合的目标检测。 关显赫[16] 通过使用基于改进粒

子群的多无人机协同救援任务分配方法和强化学习的多

无人机协同搜索算法提高了多无人机协同在线搜索动态

目标的准确率。 Hayat 等[17] 将多无人机协同搜索问题构

建为博弈模型,提出了一种改进的二进制对数线性学习

算法和新的无人机行动选择策略来提高协同控制性能,
解决多无人机的最大区域的覆盖问题。 史立峰[18] 采用

离散粒子群算法和卷积神经网络来实现多无人搜索路径

的优化和近空目标的识别。
基于此,首先设计了基于任务驱动的双光图像融合

目标检测算法,通过设计的卷积融合网络、语义分割网络

和视觉增强模块实现特征增强的双光图像融合,进而提

高目标检测精度。 然后通过构建分布式仿生集群的多无

人机主动感知方法,利用仿生信息素原理设计多无人机

协同任务分配方式。 最后,将算法部署在多无人机搭载

智能边缘计算平台实现了真实场景的地面目标检测,检
测精度和推理速度均取得较好效果。

1　 基于双光融合的多模态目标检测

　 　 随着环境和任务复杂性的不断提高,在远距离的感

知过程中,仅通过单一传感器无法感知完整的目标信息,
并且复杂环境背景会扰乱有效的视觉信息,从而出现低

光照或遮挡导致图像丢失目标的情况。 对目标的可见光

和红外图像进行融合,可以显著提高整个检测任务的精

度和鲁棒性。 重点研究针对上述问题的双光图像融合增

强,实现多模态目标检测。
双光融合作为一种增强方法,对各种尺寸目标检测

均有促进作用。 基于双光融合的多模态目标检测方法,
总体思路为:利用卷积融合网络和语义分割网络对网络

参数进行迭代更新,训练由视觉任务驱动的融合模型,对
输入的双光图像进行融合;对输出的融合图像进行视觉

感知增强;最后,将得到的增强图像输入目标检测网络得

到检测结果。 其中视觉感知增强包括照度信息弥补和拉

普拉斯锐化。 其总体基本结构如图 1 所示。
1. 1　 卷积融合网络

　 　 卷积融合网络中红外和可见光图像并行输入特征提

取层,每个特征提取分支包含一个共同的卷积层和梯度

残差密集块( gradient
 

residual
 

dense
 

block,GRDB)。 对输

入图像执行卷积核大小为 3 × 3 的卷积操作 ( 3
 

conv ×
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图 1　 基于双光融合的多模态目标检测流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

multi-modal
 

object
 

detection
 

based
 

on
 

dual-sensor
 

fusion

3
 

conv)、批量归一化操作( batch
 

normalization,BN) 和采

用激活函数(rectified
 

linear
 

unit,ReLU)实现更好地提取

浅层特征。 使用梯度残差密集块 RDG
 

module 提取深层

特征。 融合后的特征进入解码器结构,进行特征聚合和

图像重建。
GRDB 的具体结构如图 2 所示,通过跳跃连接卷积

层提取充分的深层特征,残差流集成梯度操作,使梯度流

有效传递,提高特征重用能力,梯度流从浅层特征中提取

细粒度特征。 最后将多尺度特征融合,兼顾深层语义信

息与浅层细粒度特征。

图 2　 梯度残差密集块结构

Fig. 2　 Residual
 

dense
 

gradient
 

module
 

architecture

从图 2 中可以看出,梯度残差密集块的主流采用了

两个 3×3 卷积核的卷积层和一个核大小为 1×1 的公共

卷积层。 其中,在主数据流中引入了跳跃密集的连接,以
充分利用由各种卷积层所提取的特征。 残差流采用梯度

运算来计算特征的梯度幅度,并采用 1×1 的卷积层来消

除通道的尺寸差异。 然后,通过元素级叠加主要密集流

和残差梯度流的输出,集成深度特征和细粒度细节特征。
在提取浅层特征时,使用 Sobel 梯度算子[19] 进行边

缘检测,找出图像中亮度变化明显的转折点,区分边缘和

噪声的高频带,计算梯度信息和方向,最后根据梯度信息

进行检测边界。
1. 2　 语义分割网络

　 　 语义分割网络可采用双边注意机制来构建语义损失,
该网络的输入为融合图像,将此融合图像的语义分割结果

反馈给融合网络,指导融合网络参数的迭代更新,最终训

练出损失较小的双光图像融合模型,结构如图 3 所示。

图 3　 语义分割网络结构

Fig. 3　 Semantic
 

segmentation
 

network
 

architecture

语义分割网络包括空间注意力分支、通道注意力分

支以及池化融合单元(虚线右侧部分)。 空间注意力分

支从融合图像提取的低级特征图可以捕获更准确的空间

信息,通道注意力分支从融合图像提取的高级特征图可

以捕获更精确的语义信息,池化融合单元首先使用 3×3
的平均池化层来平滑上采样的通道注意力特征,再与空

间注意力特征进行像素级相加,最后通过卷积归一化激

活层(Conv+BN+ReLU)得到融合图像的语义分割结果,
实现融合提取的高级和低级特征映射。

空间注意力分支将融合图像首先通过卷积归一化激

活层(Conv+BN+ReLU,用于减少特征通道数)后再分别

通过最大池化、平均池化操作,然后将最大池化和平均池

化操作得到的特征求和后(使图像的空间细节特征得到

充分的提取)通过 Conv+BN+Sigmoid 层获得的特征与原

始的融合图像相加后作为空间注意力分支的输出特征,
如图 4 所示。

图 4　 空间注意力分支结构

Fig. 4　 Spatial
 

attention
 

branch
 

architecture

通道注意力分支首先使用全局平均池化将输入特征

图降维,再连入 Conv+BN+Sigmoid 层将获得的特征与原

始的融合图像相加后作为通道注意力分支的输出特征,
如图 5 所示。
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图 5　 通道注意力分支结构

Fig. 5　 Channel
 

attention
 

branch
 

architecture

双光融合图像经过语义分割后的图像如图 6 所示。
从图中可以看出语义分割的准确性很高,对于图像中的

小目标也可以精准分割,证明该语义分割方法对小目标

分割的有效性。

图 6　 融合图像语义分割结果

Fig. 6　 Semantic
 

segmentation
 

results
 

of
 

fused
 

images

1. 3　 损失函数

　 　 假设配准的一对可见光与红外图像,分别为 Ik、Ik,

融合图像为 If。 融合图像的质量很大一部分取决于损失

函数。 本融合网络设计了基于内容损失和语义损失的联

合损失函数,利用特征提取模块 EF, 从红外和可见光图

像中提取具有丰富细粒度细节信息的深度特征,可以表

示为:
{Fki,Fhi} = {EF(Iki),EF(Ihi)} (1)
经过梯度残差密集模块的特征表示为式(2),其中

F i 为输入的特征。
F i +1 = Convn(F i)  Conv( ΔF i) (2)
为了较好地融合红外图像中的突出目标和可见光图

像中的纹理细节,设计内容损失确保融合图像的视觉保

真度。 设内容损失为 Lcon,包括了融合图像的整体强度

损失 L int 和纹理细节损失 L text, 强度损失在像素级别衡量

融合图像与原图像间的差异,纹理损失表示在细粒度特

征方面的差异,内容损失函数为:
Lcon = L int + αL text (3)
定义内容损失分量的强度损失为:

L int = 1
HW

‖If - max(Iki,Ihi)‖1 (4)

式中: H 和 W 为融合图像的高和宽;‖　 ‖1 代表 f1 - 范

数;max() 表示元素级的最大选择。
定义纹理损失如式(5) 所示,它计算了梯度值之差

来比较融合图像与原图像之间的纹理变化。

L text =
1

HW
‖ ΔIf - max( ΔIki , ΔIhi )‖1 (5)

α 参数起到调节两种损失的平衡,使强度损失和纹

理损失限制在一定范围内的作用。 基于梯度残差密集块

的融合网络可以在内容损失的指导下,实现较好的强度

分布,并保持丰富的细节信息。 内容损失可以有效地提

高融合图像的视觉质量和统计评价指标。
语义损失来自于语义分割网络,表达式为:

Lsem = - 1
HW∑

H

h = 1
∑

W

w = 1
∑

C

c = 1
L(h,w,c)

so log(I(h,w,c)
s ) (6)

式中: H 和 W 为融合图像的高和宽;C 为融合图像的通

道;Lso 表示分割标签;Is 表示分割网络输出的语义分割

结果。
最后得到的联合损失函数为:
L joint = Lcon + βLsem (7)
语义损失用来约束融合网络的方向,同时还可以指

导分割网络训练。 β 用来调节语义损失的占比情况,根据

融合网络训练进行调整。
1. 4　 视觉感知增强模块

　 　 对于图像中的小目标,视觉感知增强模块将图像恢

复属性颜色,大大消除了不良光照条件对图像质量的影

响,使难以检测到的小目标显示出来。 同时进行拉普拉

斯锐化,对图像中的小目标边缘细节进行增强,从而使检

测网络提取到更丰富的浅层特征。
视觉感知增强模块首先从图像金字塔下采样得到的

最小图像开始计算,比较每个像素与周围其余 8 个方向相

邻的像素,采用高斯中心函数估算图像反射分量 R;依次往

下进行,在上一层计算完成后,对估计的图像反射分量进

行插值,使得插值后的反射率估算图像与下一层图像大

小,再对下一层进行相同的比较操作;最后完成原图像的

相邻像素比较后得到最终结果,得到了去照度的增强图

像。 在该计算过程中假设 S1,S2,…,Sm 是路径上的点,从
远到近排列,其中 rc 表示中心位置的最终反射率估计。

计算步骤为:
1)将原始图像变换到对数域 S(x,y), 获取金字塔

层数;
2)初始化常值图像矩阵 R0(x,y), 作为迭代计算的

图像初始值;
3)从最顶层到最后一层进行八邻域像素比较操作,

根据 Retinex 理论[20-21] 路径上的像素按照式(8)和(9)计
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算反射率 R。 在第 n层的操作完成后,将第 n层的操作结

果 R插值为原来的两倍,这与第 n + 1 层的大小相同。 当

计算最底层时,得到的 R 是最终的去照度增强图像。
Sm = rm + lm (8)

R = R0 +
rc - rm

2
+
rc - rm-1

4
+ … +

rc - r1

2m (9)

其中, rm 为图像原始反射分量对数值, lm 表示图像

入射照度分量对数值。
针对去照度后的融合图像,进行锐化以补偿图像的

轮廓、增强图像的边缘及灰度跳变的部分,提高图像清晰

度和对比度。 通过比较邻域内中心像素灰度与其他像素

的平均灰度,当中心像素灰度低于其他像素的平均灰度

时,将增强后的融合图像的模板卷积结果加在原像素上

以进一步降低中心像素灰度;当中心像素灰度高于其他

像素的平均灰度时,将增强后的融合图像的模板卷积结

果加在原像素上以进一步提高中心像素灰度。
1. 5　 评价指标

　 　 为了验证提出算法的有效性,使用熵( entropy,EN)、
平均梯度(average

 

gradient,AG)、视觉信息保真度( visual
 

information
 

fidelity, VIF)、 平均检测精度 ( mean
 

average
 

precision,mAP)、图像属性基础评价指标均值( Q)这 5 个

指标对算法的性能进行评估。

VIF = I(C;F s)
I(C;E s)

代表图像所包含的总体平均信息

量,通过统计学定义计算图像中信息含量,定义为:

EN =- ∑
L-1

i = 0
P i log2P i (10)

其中, L为灰度级数, P i 为融合图像中对应灰度级的

归一化直方图。
AG 能反映图像中细节纹理,能够反映了图像的清晰

程度,定义为:

AG = 1
MN∑

M

i = 1
∑

N

j = 1

ΔF2
x( i,j) + ΔF2

y( i,j)
2

(11)

其中, F为待评价的图像,M × N为尺寸大小,F( i,j)
为第 i 行、第 j 列的像素。 ΔFx( i,j) = F( i,j) - F( i + 1,
j), ΔFy( i,j) = F( i,j) - F( i,j + 1)。

VIF 为量化融合图像 F 与源图像之间共享的信息量

的指标,定义为:

VIF = I(C;F s)
I(C;E s)

(12)

其中, C为原始图像信息, E为人眼获得的原始图像

信息, F 为人眼获得的测试图像信息, I 为互信息操作。
mAP则是将所有类别检测的平均正确率进行综合加

权平均而得到的, 表示全类的平均正确率, 该值由

YOLOv5 算法计算得出。
图像属性基础评价指标均值定义为:

Q = 1
3

(EN + AG + VIF) (13)

1. 6　 检测效果

　 　 本节首先在 MSRS 数据集(具备白天和夜晚不同光

照可见光和红外数据)上进行训练和测试来检验算法性

能,结果如表 1 所示。

表 1　 不同算法的评价指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

different
 

algorithms

算法 EN AG VIF mAP@ 0. 5 Q

NSCT-SR 5. 684 0. 080 0. 935 0. 655 2. 233

Densefuse 5. 022 0. 042 0. 705 0. 706 0. 923

IFCNN 5. 450 0. 081 0. 931 0. 635 2. 154

本算法 5. 698 0. 079 0. 940 0. 750 2. 239

　 　 算法基本参数如下:输入融合模型的双光图像的大

小为 640×480,卷积融合网络训练 2
 

700 代,每次迭代处

理 4 张图像,初始学习率设为 0. 001,采用 Adam 优化器;
视觉增强模块使用 Retinex 去照度算法,采用尺度因子大

小为[15,101,301],拉普拉斯锐化的模板为([0,-1,0],
[ -1,5,-1],[0,-1,0])。 实验的硬件配置环境为配备

Intel
 

i7-7800X
 

@
 

3. 5
 

GHz
 

CPU 和 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti
 

GPU 的计算机用于训练和测试。
分别采用了 NSCT-SR 方法[22] 、 Densefuse 方法[23] 、

IFCNN 方法[24] 与提出的融合方法进行对比。 从表格可

以看出,该算法在 5 种指标中有 4 项指标均高于其他算

法,尤其是在检测精度方面具有较大的优势。 但是该算

法在 AG 指标落后 IFCNN 算法高于其他 3 个算法,也仅

落后 0. 002。 结果表明提出的算法可以更好地克服低光

条件下的不利影响,提高融合图像的信息丰富度,提高目

标检测能力。
通过消融实验评价视觉感知增强模块的有效性,从

量化指标角度评价视觉感知增强模块的作用。 通过将原

始可见光图像和经过融合增强后的图像进行对比,设置

未添加和添加视觉感知增强模块进行消融实验,并使用

目标检测网络 YOLOv5 对融合图像进行检测,比较两者

检测精度的区别,结果如表 2 所示(P 为精度,R 为召回

率)。 从表中可以看出,添加双光融合增强模块和视觉感

知增强模块的模型在目标检测的精度明显大幅提升。

2　 基于生物感知处理的多无人机协同方法

　 　 由于检测任务中目标预先信息的不确定性、目标潜

在的机动性,以及无人机性能约束,仅依靠被动感知,容
易造成目标难以检测或目标丢失,导致任务的失败。
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　 　 　 　 表 2　 不同增强算法的检测评价指标对比
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

and
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

different
 

enhancement
 

algorithms

图像类型 增强方法 P R mAP@ 0. 5

原始可见光图像 无 0. 66 0. 174 0. 209

融合增强图像

双光融合增强 0. 786 0. 795 0. 76

双光融合增强+视
觉感知增强

0. 955 0. 896 0. 97

基于此,设计了多无人机协同方法,旨在利用多个无人机

探测单元实现对未知环境未知目标的协同检测。 其中,
负责广域搜索、引导探测、覆盖扫描的定义为主机,并记

为主机 UAV1,其飞行高度高,拍摄范围更大,目标更容

易出现在其视野中;负责低空侦察、辅助辨识、精细检测

的定义为从机,并记为从机 UAV2 和从机 UAV3,其飞行

高度略低,可以拍摄到更为清晰的地面图像,便于进行更

准确的检测。
基于此,考虑到环境和目标运动特性对无人机群体

系统感知性能的影响,提出基于分布式仿生集群算法建

立无人机集群分布式模型,流程如图 7 所示。

图 7　 基于分布式仿生集群算法的多无人机协同方法
Fig. 7　 Multi-UAV

 

collaborative
 

method
 

based
 

on
 

distributed
 

biomimetic
 

cluster
 

algorithm

具体来说,当主机的物理传感器对目标检测时,主机

会在被感测目标的位置上释放一种特别数量有吸引力的

信息素,信息素进行扩散并对邻近的从机具有吸引力。 当

被检测目标的置信度较高时,信息素的数量趋近于 0,此时

仅需主机即实现对目标的检测;当被测目标的置信度较低

时,传递信息素的数量增加,此时需要引导从机来对目标

进行进一步检测。 一段时间后,从机的识别置信度高于阈

值,主机的信息素强度无法增强就会因挥发而消失。 此

外,主机在没有感觉到目标的地方释放出排斥的信息素,
从机也不会在该区域进行摸排,当在信息素饱和的地方移

动时,无人机无法感觉到信息素。 任务开始后,UAV1 起

飞,执行广域搜索任务,当 UAV1 发现并检测目标时(置信

度>0. 5),则认为主机感知有效,无需释放信息素;当 UAV1
无法准确感知目标时(置信度位于 0. 1 ~ 0. 5 之间),UAV1
在疑似目标区域(如目标 1 所在位置)释放信息素,主动将

目标位置结果通过分发给 UAV2 和 UAV3,随后引导 UAV2
和 UAV3 对目标进行辨识,并将检测结果回传,从而实现

多无人机的主动感知和精细检测。

3　 实验结果与分析

　 　 为证明所提出的算法用于典型无人机对地视角目标

检测的性能,采用自己构建的地面场景不同目标对算法

进行训练和测试,验证所提算法具有良好的检测性能。
3. 1　 实验环境

　 　 选取的实验场地位于湖南省常德市清水湖实验外

场,场地内具有草地、丛林、水泥路、建筑物、湖泊等环境

设施。 在草丛中随机部署多个目标(包括坦克模型、海马

斯模型、狙击手模型、迫击炮模型等,平视场景几乎无法

观测到),如图 8 所示。

图 8　 实验场地典型目标布设
Fig. 8　 Typical

 

target
 

arrangement
 

at
 

the
 

experimental
 

area
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多无人机通过预先设定位置从 3 个视角对实验场地

中目标进行探测,示意图如图 9 所示。

图 9　 无人机布放及目标真实位置

Fig. 9　 Schematic
 

of
 

drone
 

deployment
 

and
 

actual
 

target
 

location

3. 2　 实验平台

　 　 实验中搭建了如图 10 所示的无人机平台,用于典型

地面目标数据的采集及算法的部署验证。 无人机平台搭

载了光电吊舱(具有可见光和红外传感器)用于获取地

　 　 　 　

面光电图像的实时采集以实现地面环境的感知。 此外,
无人机还搭载了惯导模块及全球定位系统 ( global

 

positioning
 

system,GPS)获取无人机自身的姿态和位置信

息,然后通过边缘计算平台在机上进行在线的目标检测

并使用通信电台模块建立与地面端之间的通信,实现数

据的传输和信息的交互。

图 10　 无人机平台

Fig. 10　 UAV
 

platform

3. 3　 多无人机协同探测实验

　 　 1)大视场可见光引导红外精细辨识

光照较好条件下,引导算法自适应选择可见光引导

红外的方式进行主动感知。 图 11 所示流程主要用来测

试无人机多模协同对某一广域范围区域内目标检测能

力,UAV1 利用可见光传感器大视场侦察区域目标,发现

目标后,通过方位引导 UAV2 和 UAV3 利用红外传感器

小视场进行目标检测。

图 11　 大视场可见光引导红外目标检测流程

Fig. 11　 Target
 

detection
 

flowchart
 

of
 

large
 

field
 

visible
 

light
 

guided
 

infrared

　 　 详细步骤为:
(1)任务开始后,3 架无人机巡飞至目标区域,其中

UAV1 在目标区域选择可见光传感器进行大视场搜索。
此时,由于主机的飞行高度较高且变焦倍数较小,目标尺

寸通常较小,特征不明显;
(2)当 UAV1 发现目标后,执行单机检测算法,首先

进行目标的粗检测,识别结果如图 11 中第 2 列“粗检测”

所示,图中显示两个目标已经被检测到,目标 1 和 2 未检

测到。 随后,UAV1 主动选择低置信度目标:目标 1(置信

度为 35% ),目标 2(置信度低于 30% ),将空间位置发送

给 UAV2 和 UAV3,引导从机的红外传感器进行精细

识别;
(3)UAV2 和 UAV3 接受目标位置信息,转动吊舱,

使低置信度目标位于画面中央,得到目标精细识别结果。
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目标 1 被识别为坦克,置信度为 83% ,目标 2 被识别为海

马斯,置信度为 67% 。
通过与实际布置的目标类别、位置进行对比,UAV1

传输给 UAV2 和 UAV3 的方位信息准确,且 3 个无人机

节点通过协同的主动感知能够给出场地范围内的所有设

定目标的检测结果。
2)大视场红外引导可见光精细辨识

在恶劣天气或弱光照条件时,红外图像仍然能够保

持一定的清晰度和对比度,显示出目标和背景的辐射差

异,但是无法提供目标详细的外观信息。 可见光图像能

提供一定的轮廓信息,有效弥补红外图像分辨率低的不

足。 因此,弱光照条件下,图 12 为自适应选择红外引导

可见光的方式进行主动感知流程,UAV1 利用红外传感

器大视场侦察区域目标,发现目标后,通过方位引导

UAV2 和 UAV3 利用可见光传感器小视场进行目标

检测。

图 12　 大视场红外引导可见光目标检测流程

Fig. 12　 Target
 

detection
 

flowchart
 

of
 

large
 

field
 

infrared
 

guided
 

visible
 

light

　 　 详细步骤为:
(1)任务开始后,3 架无人机巡飞至目标区域,其中

UAV1 在目标区域选择红外传感器进行大视场搜索。 此

时,由于主机的飞行高度较高且红外传感器变焦倍数较

小,目标尺寸通常较小,特征不明显;
(2)当 UAV1 发现目标后,执行单机检测算法,首先

进行目标的粗识别,识别结果如图 12 中第 2 列“粗检测”
所示,图中显示两个目标已经被检测到,目标 1 和 2 未检

测到。 随后,UAV1 主动选择低置信度目标:目标 1(置信

度为 39% ),目标 2(置信度低于 30% ),解算其空间位置,
并发送给 UAV2 和 UAV3,引导从机的可见光传感器进行

精细识别;
(3)UAV2 和 UAV3 接受目标位置信息,转动吊舱,

使低置信度目标位于画面中央,得到目标精细检测结果。
目标 1 被识别海马斯,目标 2 被识别为坦克,置信度均在

80%以上。
3)静态目标检测效果

表 3 记录了 4 组不同时间、不同目标类型在静态条

件下的试验数据,统计了主动感知算法应用前后静态目

标检测效果的变化和检测置信度。 在“是否使用主动感

知算法”一列,“√”表示使用主动感知算法,“ ×”表示未

使用主动感知算法。 在“目标检测效果”一列,“ √”表示

检测到目标,“ ×”表示未检测到目标。 由表 3 可知,在使

用多无人机协同主动感知算法后,目标检测效果,检测置

信度有了明显提升。

表 3　 多无人机协同主动感知算法使用前后静态目标

检测效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

the
 

use
 

of
 

multi
 

UAV
 

collaborative
 

active
 

perception
 

algorithm

序号
目标

类型
时间

是否使用主

动感知算法

目标检

测效果

检测

置信度 / %

1

2

3

4

海马斯 上午 × √ 39

海马斯 上午 √ √ 87

坦克 下午 × ×

坦克 下午 √ √ 83

狙击手 上午 × √ 32

狙击手 上午 √ √ 85

迫击炮 下午 × ×

迫击炮 下午 √ √ 80

　 　 图 13 为检测算法在不同光照条件下的融合效果,并
将融合时可见光模态的权重打印在图像下方,从左至右

分别为早晨、正午、傍晚 3 种不同场景。 由图 13 可知,正
午的光照条件最少,图像中所含的热辐射信息最少,因
此,图像整体的背景色与可见光图像的背景最为接近。
相比于中午,早晨的光照条件稍弱,因此,红外权重占比

稍大,目标具备一定的红外热辐射信息。 傍晚的光照条

件最弱,因此,融合后的图像中红外权重占比最大,整体
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图像也更接近灰度图像,目标与背景也被明显区分。 经

过计算,在早晨,红外权重的占比约在 50% ~ 60% 左右。
在正午,红外权重的占比约在 10% ~ 30% 左右,在傍晚,
红外权重的占比约在 80% ~ 90% 左右。 这说明本算法在

不同光照条件下有着良好的自适应能力。

图 13　 不同光照条件下目标融合效果

Fig. 13　 Target
 

fusion
 

effect
 

under
 

different
 

lighting
 

conditions

4)动态目标检测效果

无人机飞行高度较高,虽然增大了信息获取能力,但
也会将更多建筑物、树木等背景元素纳于成像平面中,使
得周围环境更加复杂。 在这种复杂动态环境中,目标与

目标之间存在相互遮挡,背景元素同样会遮挡目标,导致

检测失败。 图 14 记录了在遮挡等特殊情况下的动态目

标检测效果。

图 14　 动态目标检测效果

Fig. 14　 The
 

dynamic
 

object
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

article

由无人机 1 画面中圆框可知,所提出的目标检测算

法在遮挡等动态场景下都可以实现正确的目标检测和

匹配,能够有效说明算法对于复杂场景下的目标检测

的有效性和鲁棒性。 此外,计算了经纬度方向上动态

目标的定位误差来衡量目标检测的误差,得到如图 15
所示的目标变速运动情况下以及目标快速转弯情况下

移动目标位置估值误差,其中上面线条为单探测单元

计算得到的位置估值与真值的距离,下面线条为多探

测单元计算得到的位置估值与真值的距离。 由图 15
可知,所提算法大大减少了动态条件下的目标检测

误差。

图 15　 动态目标位置估计误差对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

dynamic
 

target
 

position
 

estimation
 

errors

5)无人机多模目标检测

准备 3 个无人机节点,分别搭载边缘计算平台、任务

调度板卡模块、多模光电吊舱、自组网电台和无人机姿态

及定位设备,地面端布置地面端电台,连接显控电脑,用
于显示无人机状态数据和融合感知处理结果,测试机载

端与地面端的控制与通信链路系统是否正常。
如图 16 所示,为实验外场单无人机(第 1 列)和多无

人机(后 3 列)协同目标检测结果。 可以看出,单无人机

检测结果出现漏检(图中椭圆位置),而通过多无人机主

动感知可以检测到漏检目标, 平均准确率可以达到

75. 8% ,证明了本方法的有效性。
6)推理性能分析

推理性能是多无人机协同探测系统实际部署和应用

的关键,提出的算法在 RK3588 边缘计算平台上进行网

络模型的训练和测试,平台实物图如图 17 所示。 在计算

推理性能时,忽略数据准备的时间,仅考虑算法处理图像

的时间。 表 4 给出了输入为 3 路无人机视频流情况下本

算法和其他框架在 RK3588 上的性能对比。 本算法在使

用同一 CUDA
 

Context 下多 CUDA
 

Stream 并行模式时性

能最好,吞吐率为 45. 84
 

fps,延迟为 56. 55 ms,相比串行

的 Darknet 吞吐率提高 4. 48 倍,相比串行的 TensorRT 吞

吐率提高 1. 14 倍。
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图 16　 单无人机与多无人机协同目标检测结果

Fig. 16　 Single
 

UAV
 

and
 

multi
 

UAV
 

collaborative
 

target
 

detection
 

results

图 17　 RK3588 图像处理平台实物

Fig. 17　 Picture
 

of
 

the
 

RK3588
 

image
 

processing
 

platform

表 4　 所提方法和其他框架在 RK3588 上的性能对比

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

between
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

and
 

other
 

frameworks
 

on
 

RK3588

框架 策略 延迟 / ms 吞吐量 / fps

Darknet 串行 106. 16 10. 23

TensorRT 串行 37. 89 40. 26

本算法 3 线程并行 56. 55 45. 84

4　 结　 　 论

　 　 本研究对面向多无人机协同的多模态目标检测方法

进行了研究。 首先,研究了利用可见光和红外融合的基

于卷积融合网络和视觉感知增强的任务驱动型目标检测

方法,提升目标细节特征保持性,并在 MSRS 数据集进行

了验证。 此外,设计了基于分布式仿生集群的多无人机

协同主动感知流程,充分利用多个无人机探测单元实现

对未知环境未知目标的协同检测。 实验结果表明,提出

的多无人机对地目标检测算法平均精度达到 75. 8% ,在
智能边缘计算平台上具有 56. 55

 

ms 延迟和 45. 84
 

fps 的

推理速度,具有一定的鲁棒性和实时性。 提出的算法在

典型地面场景下能有效的对地面布设目标进行探测,未
来的研究应该更加聚焦在复杂背景、恶劣天气和任务多

样化下的目标检测、更加关注提升边缘计算平台的计算

效率和多机协同检测精度、提升模型网络的鲁棒性和泛

化性等。
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