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复杂背景干扰下基于时空关联的低慢小红外目标检测方法

卜德森,苏绍璟,王迎龙,孙　 备,孙晓永

(国防科技大学智能科学学院　 长沙　 410072)

摘　 要:为了提升复杂背景干扰下对低慢小无人机红外目标探测能力,提出了一种复杂背景干扰下基于时空关联的低慢小红外

目标检测方法。 首先,在单帧静态目标检测研究方法上,基于 YOLOv8 检测算法改进,通过引入无跨步卷积层和 P2 小目标检测

头,解决下采样环节带来的小目标检测细粒度信息丢失问题并提高了小目标检测能力;其次,在动态轨迹预测研究方法上,通过

引入卡尔曼滤波算法实现无人机目标轨迹预测;最后将单帧静态目标检测方法和基于卡尔曼滤波的动态轨迹预测关联,实现当

低慢小无人机目标检测信息丢失时,依据置信度判别切换动态轨迹预测方法持续获取目标位置,实现在同一序列中对目标的帧

间信息进行对齐,并完成帧间信息的交互,在时间维度上建立关联。 实验结果表明,改进的单帧静态目标检测算法 YOLOv8-P2-
SPD 平均精度 mAP@ 0. 5 达到了 86. 8% ,在云层、山地和楼宇等复杂背景下,提出的基于时空关联的低慢小红外目标检测方法

相比单独使用单帧静态目标检测算法精确率可以提高 12. 1% ,查全率可以提高 12. 2% 。 该方法可以有效弥补深度学习方法对

复杂背景干扰下低慢小目标检测的不足,适用于复杂干扰背景下的低慢小目标检测。
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Abstract:To
 

enhance
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

infrared
 

targets
 

for
 

low-altitude,
 

slow-moving,
 

and
 

small
 

( LSS)
 

UAVs
 

under
 

complex
 

background
 

interference,
 

a
 

spatio-temporal
 

correlation-based
 

detection
 

method
 

is
 

proposed.
 

This
 

approach
 

addresses
 

both
 

single-frame
 

static
 

object
 

detection
 

and
 

dynamic
 

trajectory
 

prediction.
 

First,
 

for
 

static
 

detection
 

in
 

single
 

frames,
 

improvements
 

are
 

made
 

to
 

the
 

YOLOv8
 

algorithm
 

to
 

mitigate
 

the
 

loss
 

of
 

fine-grained
 

information
 

typically
 

caused
 

by
 

downsampling.
 

This
 

is
 

achieved
 

by
 

introducing
 

a
 

no-stride
 

convolutional
 

layer
 

and
 

a
 

P2
 

detection
 

head,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

capability
 

to
 

detect
 

small
 

targets.
 

Second,
 

for
 

dynamic
 

trajectory
 

prediction,
 

a
 

Kalman
 

filter
 

is
 

employed
 

to
 

estimate
 

and
 

track
 

the
 

UAV's
 

motion
 

trajectory.
 

By
 

integrating
 

this
 

prediction
 

module
 

with
 

the
 

single-frame
 

detector,
 

the
 

system
 

can
 

maintain
 

target
 

localization
 

even
 

when
 

detection
 

confidence
 

drops.
 

Based
 

on
 

confidence
 

evaluation,
 

the
 

system
 

adaptively
 

switches
 

to
 

the
 

trajectory
 

prediction
 

mode
 

to
 

ensure
 

continuous
 

tracking.
 

Temporal
 

correlation
 

is
 

further
 

reinforced
 

by
 

aligning
 

target
 

information
 

across
 

consecutive
 

frames
 

and
 

enabling
 

inter-frame
 

information
 

interaction,
 

effectively
 

establishing
 

spatio-temporal
 

associations.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8-P2-SPD
 

model
 

achieves
 

an
 

average
 

precision
 

(mAP@ 0. 5)
 

of
 

86. 8%
 

for
 

single-frame
 

detection.
 

Under
 

challenging
 

backgrounds
 

such
 

as
 

clouds,
 

mountains,
 

and
 

urban
 

structures,
 

the
 

proposed
 

spatio-temporal
 

correlation
 

method
 

improves
 

detection
 

accuracy
 

by
 

12. 1%
 

and
 

recall
 

by
 

12. 2%
 

compared
 

to
 

single-frame
 

detection
 

alone.
 

This
 

approach
 

effectively
 

addresses
 

the
 

limitations
 

of
 

conventional
 

deep
 

learning
 

models
 

in
 

detecting
 

LSS
 

targets
 

under
 

complex
 

background
 

interference
 

and
 

is
 

well-suited
 

for
 

real-world
 

deployment
 

in
 

such
 

scenarios.
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0　 引　 　 言

　 　 随着人工智能与低空经济的深度融合,无人机产业

发展迅速,无人机技术革新引发全球关注[1] 。 无人机具

有操作简便,机动灵活等特点,广泛应用于航拍摄影、物
流运输、信息勘测等领域[2] 。 然而,无人机在发挥重要作

用的同时,其“黑飞”偷拍事件和跨境贩毒活动也对公共

安全产生威胁,为低空安全防控带来极大挑战[3] 。
低慢小无人机红外目标存在以下几个特点:以旋翼

或固定翼为主要构型的小型飞行器且飞行高度通常低于

1
 

000
 

m,最大起飞重量<25
 

kg[4] ;目标在图像中所占像

素小,通常处于 3
 

pixels×3
 

pixels~ 9
 

pixels×9
 

pixels 之间;
目标的热辐射强度较低,且信噪比较低,通常低于 3

 

dB,
容易被背景噪声或杂波淹没。 目标的灰度值通常高于背

景,且在时间序列上变化较小,这使得目标在复杂背景中

更加难以被区分[5] 。
红外成像的原理为无人机主动向外辐射热量,红外

传感器通过接收并转换目标物体辐射的热量,生成相应

的热成像图,其成像质量与目标热辐射强度呈正相关,具
体表现为热辐射功率密度与目标在图像中的信噪比呈正

相关。 热力学特征越显著的物体,在红外光谱图像中呈

现的灰度梯度分布越明显,这为复杂环境下的目标检测

提供了可靠的光谱特征依据[6] 。 基于此,本研究提出一

种基于时空关联的低慢小红外目标检测方法,主要工作

包括:首先,基于 YOLOv8(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

8)检
测算法改进,通过引入无跨步卷积和 P2 小目标检测头,
解决小目标检测细粒度信息丢失问题,提升模型精度和

小目标检测能力;其次,通过改进后的 YOLOv8-P2-SPD
(YOLOv8

 

with
 

p2
 

layer
 

small
 

object
 

detection
 

head
 

and
 

space
 

to
 

depth
 

convolutions
 

model)算法和卡尔曼滤波轨迹

预测方法数据关联,实现目标时间维度与空间维度的特

征信息和位置信息融合;最后,基于 AntiUAV410-TS 数据

集开展实验验证。 实验结果表明,改进的单帧静态目标

检测算法 YOLOv8-P2-SPD 平均精度 mAP@ 0. 5 ( mean
 

average
 

precision
 

at
 

intersection
 

over
 

union
 

equals
 

0. 5)达到

了 86. 8%,在多种背景下提出的基于时空关联的目标检测

方法相比单独使用单帧静态目标检测算法精确率可以提

高 12. 1%,查全率可以提高 12. 2%。 本研究可以有效弥补

深度学习方法对低慢小目标检测的不足,实验结果初步验

证了复杂背景干扰下低慢小红外目标探测可行性。

1　 低慢小目标探测相关工作

　 　 对低慢小无人机目标的探测是一项困难的任务,其
复杂性主要体现在目标的低可观测性和复杂背景干

扰[7] 。 由于低慢小无人机目标具有飞行高度低、机动性

好等特性,单一的探测手段在应对此类问题时都会存在

局限性。 采用多种侦测手段相结合,如通过雷达探测、无
线电频谱探测、声学探测和光电探测等单一或多种方式

的组合,可以实现协同探测提高检测准确性[8] 。 如图 1
所示为典型无人机侦察探测架构,光电探测在其中主要

承担“确认”和“再识别”的任务。 在良好光照条件下,光
电探测能够实现较高的跟踪精度和识别效率。 由于可见

光成像易受气象条件制约,在低照度和雾霾等烟雾遮挡

条件下,可见光波段的成像效果很差,而红外成像可以作

为光电探测环节的重要补充[9] 。

图 1　 典型无人机侦察探测架构

Fig. 1　 Typical
 

reconnaissance
 

and
 

detection
 

architecture
 

for
 

UAV
 

systems

1. 1　 图像目标检测方面

　 　 低慢小无人机红外目标区域信噪比通常低于 3
 

dB,
加之光照和天气变化易产生热交叉现象增加了图像目标

检测的难度[10] 。 图 2 展示了处于复杂背景干扰下的红

外灰度图特性分析,图 2( a)为原始图像,右上角为目标

真实框局部放大图。 对比图 2( b)和( c)可以看出,目标

灰度特征易被所处背景噪声淹没。
以深度学习占主导地位的图像目标检测方面工作效

果显 著, 以 区 域 推 荐 网 络 ( region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,R-CNN)系列[11] 为代表的两阶段目标检

测算法奠定了深度学习目标检测的基础。 R-CNN 通过

提取候选区域进行分类和回归,首先利用选择性搜索等

方法生成大量的候选区域,然后对每个候选区域进行特

征提取和分类,最后进行边界框回归以精确目标的位置。
如李超等[12] 提出了特征融合网络,改善了图像中小目标

检测困难问题。
以回归网络(you

 

only
 

look
 

once,YOLO)系列[13] 为代

表的单阶段目标检测算法具有检测能力高效和网络结构

简单等特点。 YOLO 将图像划分为网格,直接在单次前
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图 2　 复杂背景下无人机红外灰度图特性分析

Fig. 2　 Infrared
 

grayscale
 

characteristic
 

analysis
 

of
 

UAV
 

imagery
 

in
 

complex
 

backgrounds

向传播中同时预测边界框和类别概率,省略了候选区域

提取步骤,实现了快速检测。 如成倩等[14] 对 YOLOv5 检

测端进行优化,针对小目标检测策略调整,移除了大目标

检测 头 并 简 化 模 型 网 络 结 构, 提 高 了 计 算 速 度。
Qin 等[15] 对 YOLOv7 特征融合策略进行调整,增加了小

目标 检 测 层, 提 高 了 检 测 效 率。 王 建 社[16] 引 入

Transformer 解码器对目标解码,构建了一种端到端的目

标检测框架。 张智等[17] 提出的算法以密集组合模式、双
路 Swin-Transfomer 和特征金字塔模块优化主干网络,有
效提取了小目标特征。 Ye 等[18] 构建了一种全局局部特

征增强网络,有效整合了不同尺度的特征信息。 刘均

等[19] 利用端到端联合训练策略,将多实例学习与边界框

回归分支集成到统一网络架构中。 李扬等[20] 针对

YOLOX 框架进行改进。 通过扩大网络颈部输出的特征

图尺寸,并移除小尺寸特征图检测头,显著提升了小目标

检测的性能。 邓天民等[21] 在 YOLOv8s 框架的基础上,通
过降低特征通道维度、引入轻量化特征提取模块以及设

计内容感知特征重组模块,有效提升了目标检测精度。
尽管上述算法在常规尺寸目标检测任务中能够取得

较为理想的检测效果,但在面对低慢小红外目标检测时

仍存在以下问题:两阶段检测方法的检测精度受限于分

割轮廓的精度,分割阶段的“过拟合”和“欠拟合”都会对

目标检测精度造成影响。 单阶段检测方法存在特征丢失

机制,在下采样过程中,低慢小目标像素占比极小,其特

征信息会随着下采样次数的增加而变得模糊,难以适应

复杂环景下的小目标检测任务;综上,当面对复杂环境下

低慢小红外目标检测任务时,单一地依赖深度学习的检

测策略,往往难以达到预期的精度要求。
1. 2　 数据关联方面

　 　 现有方法针对检测与预测数据关联主要通过融合目

标特征与轨迹相似度,并采用优化算法实现两者的匹配。
通常将目标的外观特征、运动信息和空间位置信息计算

相似度。 如 Bewley 等[22] 提出的简单在线实时跟踪算法

(simple
 

online
 

and
 

realtime
 

tracking,SORT)将目标的位置

信息和运动信息融入卡尔曼滤波器,预测出目标的下一

帧位置,将计算结果和检测结果的交并比作为相似度评

估。 贾志等[23] 将 YOLOv5 与 DeepSort 算法融合提高了

检测算法的精度和鲁棒性。 崔浩文等[24] 通过改进小目

标跟踪器添加数据关联模块显著提升了检测效果。 Sun
等[25] 充分利用了卡尔曼滤波器在短期预测方面的优势,
并且结合更为有效的恢复策略,实现了更加稳定可靠的

目标框预测。 郭文等[26] 将检测分支可信度信息引入关

联流程,提出了一种强化关联策略。 Xu 等[27] 提出了一

种长时观测网络(FlexiLength
 

network,FLN),通过整合不

同观测长度的轨迹数据,解决了轨迹预测任务中的“观察

长度偏移” 问题。 刘培刚等[28] 提出的预测增强跟踪

(prediction
 

enhancement
 

tracker,PETracker)方法,通过轨

迹预测增强和检测先验控制新轨迹的初始化,提高了数

据关联的准确性。 毛硕等[29] 提出了一种增强端到端目

标检测算法,利用预测更新网络对预测结果进行改进,能
够在不改变端到端的前提下提高检测精度。 吴悦等[30]

通过可生成参考点的可变形 Transformer,利用参考点对

目标进行空间位置关联。 付锦燚等[31] 通过上下文聚合

模块(context
 

aggregated
 

module,CAM)、归一化损失函数

(normalized
 

wasserstein
 

distance
 

loss,NWD)以及检测头的

联合使用,进一步增强了小目标的检测能力。
综上,复杂背景干扰下的低慢小无人机红外目标特

征微弱,图像目标区域信噪比信噪比较低,单一依靠深度

学习算法无法持续稳定的获取目标位置,而通过数据关

联实现联合检测的方式是应对当目标信息丢失时的一种

解决措施。

2　 改进方法

2. 1　 问题提出

　 　 无人机在运动过程中,由于天气、光照等复杂环境变

化易导致成像目标区域出现热交叉现象,尤其面对云层、
山地和楼宇等复杂背景时,图像目标区域信噪比极低,特
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征信息很容易被背景噪声淹没。
单一依赖深度学习的检测策略,在极小目标检测任

务中,尤其在面对连续帧等特定场合的要求下,更易造成

目标 框 检 测 丢 失 问 题。 为 验 证 此 想 法, 本 研 究 以

YOLOv8 算法为例,基于 AntiUAV410 数据集[32] 开展实

验。 结果表明,当目标像素低于 30
 

pixels× 30
 

pixels 时,
算法无法持续稳定地检测到目标,频繁出现断帧现象,如
图 3 所示,YOLOv8 在 t 帧检测成功,但在 t+1 帧检测框

丢失。 这表明在低分辨率目标场景下,YOLOv8 的检测

鲁棒性和准确性难以达到预期。

图 3　 YOLOv8 连续帧检测丢失示意

Fig. 3　 Frame
 

detection
 

loss
 

in
 

YOLOv8
 

continuous
 

processing

仅靠深度学习方法进行复杂背景干扰下的低慢小红

外目标检测方法基本不可行。 基于此,本研究提出基于

时空关联的目标检测方法。
2. 2　 单帧静态目标检测

　 　 由于低慢小红外目标普遍特征微弱,信噪比较低,而
现有模型针对此类目标检测能力较差。 因此,本研究基

于 YOLOv8 模型,对特征提取网络和预测网络改进,改进

的 YOLOv8-P2-SPD 其整体网络结构如图 4 所示。
在特征提取网络部分设计联合卷积( convolution

 

and
 

space
 

to
 

depth
 

convolution,C-SPD) 模块引入无跨步卷积

SPD-Conv[33] ,如 图 4 ( d ) 所 示, 解 决 传 统 卷 积 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)导致图像中小目标关

键细粒度信息丢失造成学习特征不足问题,提高特征提

取效率。 预测网络部分,在 P2 特征层中引入小目标专用

检测头,减少下采样环节带来的特征丢失。
1)

 

P2 小目标检测头

由于低慢小目标像素占比极小,其特征信息会随着

下采样次数的增加而变得模糊,进而导致模型计算处理

图 4　 YOLOv8-P2-SPD 网络结构

Fig. 4　 Architecture
 

of
 

the
 

YOLOv8-P2-SPD
 

network

无人机目标的定位能力变差,如图 5 所示为低慢小无人

机红外目标下采样实例。 在 YOLOv8 的 P2 特征层中添

加小目标专用检测头,增强小目标的特征提取能力,进而

增强小目标的检测性能。

图 5　 无人机红外目标下采样实例

Fig. 5　 Downsampling
 

examples
 

of
 

UAV
 

infrared
 

targets

P2 小目标检测头的添加基于特征金字塔网络和路

径聚合网络的结合。 P2 层的特征图从特征提取网络的

早期层提取,如图 4( c)所示,早期层的特征图分辨率较

高,语义信息较弱。 小目标检测头,可以有效解决目标尺

度变化带来的检测困难问题,有效提高检测性能。
2)

 

无跨步卷积

无跨步卷积是一种新型的卷积神经网络,其被用于

替代传统 CNN 架构中的步长卷积层和池化层,以解决在
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处理低分辨率图像和小目标时因细粒度信息丢失而导致

的性能下降问题。 该模块由两个主要部分组成:空间深

度转换层( space-to-depth, SPD) 和非跨步卷积层 ( non-
strided

 

convolution,NSD)。 如图 6 所示为无跨步卷积示

意图。

图 6　 无跨步卷积示意

Fig. 6　 Illustration
 

of
 

the
 

no-stride
 

convolution

SPD 层通过将输入特征图的空间维度信息重新分配

到通道维度中,从而在不丢失信息的前提下降低特征图

的空间分辨率。 具体为:
在给定宽为 S,高为 S,通道数为 C1 中间特征图 X 将

其表示为 S × S × C1,则可递推出 X 的子特征图序列公

式[27] 如式(1)所示。
f0,0 = X[0:S:scale,0:S: scale],f1,0 = X[1:S:scale,

0:S:scale],……,fscale-1,0 = X[ scale - 1:S:scale,0:S:
scale];

……
f0, scale-1 = X[0:S:scale,scale - 1:S:scale],f1, scale -1,

……,fscale -1, scale-1 = X[ scale - 1:S:scale,scale - 1:S:
scale] . (1)

根据式(1),给定特征图 X 后,比例因子 scale= 2 时,
X 被分解为 4 个相同的子式 (S / 2,S / 2,C1)。 这些子式

会通过通道进行依次连接, 构成尺寸为 (S / 2,S / 2,
4 × C1) 的新特征图 X1,而通道长度则扩展为原来长度

的 4 倍。 得 到 输 出 特 征 值 X′(S / scale,S / scale,
scale2C1)。 至此,空间深度转换完成。 将 X′ 再进行无跨

步卷积,最后得到特征图 X″(S / scale,S / scale,C2)。
非跨步卷积层在 SPD 层之后对特征图进行进一步

处理。 与传统卷积不同,非跨步卷积不会改变特征图的

空间尺寸,而是通过对每个像素或特征映射进行卷积操

作来提取特征。 非跨步卷积层可以减少过度下采样带来

的信息丢失问题,保留了更多的细粒度信息。
2. 3　 基于卡尔曼滤波的动态轨迹预测

　 　 考虑到无人机目标运动过程中,存在背景杂波干扰

以及建筑物短时遮挡的影响,此类问题会造成目标检测

性能下降以及目标框丢失现象,影响目标检测的持续稳

定性。 因此,为解决此类问题,本研究采用卡尔曼滤波器

进行动态轨迹预测。
卡尔曼滤波器[34] 作为一种基于状态空间模型的递

推估计算法,其核心原理是通过数学方程组构建动态最

优状态估算器。 该算法通过对目标状态方程和观测方程

双重建模,实现对运动目标状态变量最小方差估计。 在

迭代估计过程中,将观测数据持续更新导入卡尔曼滤波

器,通过预测-校正的双重循环机制更新状态估计值。 关

于目标运动状态的预测方程可由式(2)确定。
x = [u,v,s,r] (2)

式中: u和 v分别为无人机目标框中心点的横坐标和纵坐

标;r 为目标检测框的高度;s 为检测框的宽高比。 卡尔曼

滤波器将第 k 时刻由第 k - 1 时刻递推而来,状态方程表

示为:
xk = Akxk-1 + Bkuk + wk (3)

式中: xk 和 xk-1 分别是第 k时刻和第 k - 1 时刻的状态变

量;uk 是第 k时刻输人的外部控制信号;wk 是第 k时刻处

理的噪声信号;Ak 是第 k 时刻的状态转移矩阵;Bk 是第 k
时刻的输入控制信号模型。 观测方程表示为:

zk = Hkxk + vk (4)
式中: vk 代表观测噪声;Hk 代表观察模型。

假定随机变量 wk 和 vk 满足正态分布,均值为 0,Q和

R 的多元正态分布为协方差矩阵,即 wk ~ N(0,Q),vk ~
N(0,R)。 通过之前的状态估计值以及新的观测值计算

递推出当前时刻的最佳状态估计值
 

x̂。 此过程包括 2 个

步骤: 预测阶段和状态更新阶段。 预测阶段表示为

式(5) 和(6),状态更新阶段表示为式(7) ~ (9)。
 

x̂k| k-1 = Ak
 x̂k-1 + Bkuk (5)

Pk| k-1 = AkPk-1| k -1A
T
k + Q (6)

Kk = Pk| k-1H
T
k(HkPk| k-1H

T
k + R) -1 (7)

 

x̂k| k = x̂k| k-1 +| Kk(zk - Hk
 x̂k| k-1) (8)

Pk| k = (I - KkHk)Pk| k-1 (9)
式中: Pk| k-1 为预测估计协方差矩阵;Pk| k-1 为更新后的协

方差估计矩阵;Kk 为最优卡尔曼增益。
 

x̂k-1 通过在观测

阶段之前计算,在更新阶段通过 zk 计算最佳状态
 

x̂k。
2. 4　 基于时空关联的目标检测方法

　 　 本研究提出了一种基于时空关联的低慢小无人机红

外目标检测方法,如图 7 所示,为设计的基于时空关联的

目标检测架构。
该架构由目标检测器、卡尔曼滤波器和位置信息库组

成。 当含有目标图像输入时,首先经过目标检测器对图像

数据进行卷积处理得到检测结果,获得目标当前帧位置

(xt,yt,wt,ht),接下来数据传送通道将前 3 帧的检测结果

(xt0
,yt0

,wt0
,ht0

)、 (xt1
,yt1

,wt1
,ht1

)、 (xt2
,yt2

,wt2
,ht2

) 传送

到初始化模块用来初始化卡尔曼滤波器, 卡尔曼滤波器
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图 7　 基于时空关联的目标检测架构

Fig. 7　 Low-altitude
 

dim
 

infrared
 

target
 

detection
 

architecture
 

based
 

on
 

spatiotemporal
 

correlation

通过计算卡尔曼增益完成状态更新和协方差更新并不断

循环迭代计算预测出目标的下一帧位置 (x′t ,y′t ,w′t ,h′t )
并将其保存到位置信息库中。 如算法 1 所示,通过对目

标检测器的检测框置信度判别,算法决定结果输出为目

标检测框或卡尔曼预测框,具体为:如果置信度 ≥ 0. 45,
则输出置信度最高的目标检测框; 否则将检测结果

(x t,y t,w t,h t) 输入位置信息库与卡尔曼滤波器预结果

(x′t -1,y′t -1,w′t -1,h′t -1) 进行数据关联,取两者之间交并比

(intersection
 

over
 

union,IOU)最大值 θmax 进行判别,如果

θmax ≥ 0. 3,则输出 θmax 对应的预测框,否则判定为检测失

败。 至此,基于时空关联的目标检测方法完成。

算法 1:基于时空关联的目标检测算法

输入:
第 t 帧图像数据

步骤:
S1:使用单帧静态目标检测模型进行目标检测,获取目

标检测框 detection_box;
S2:前 3 帧检测结果初始化卡尔曼滤波滤波器状态和协

方差;
S3:对 detection_box 进行置信度判别

if 置信度≥0. 45
取置信度最大值对应的 detection_box 作为检测结果输出

else
将所有检测结果输入位置信息库与卡尔曼滤波器预测

框 predicted_box 进行数据关联,取两者之间 IOU 最

大值 θmax 对应的 predicted_box
if θmax ≥ 0. 3

将 predicted_box 作为检测结果输出

else
舍弃,判定为检测失败;

S4:输出检测结果。

　 　 本研究提出的方法旨在通过时间和空间两个维度实

现目标的高效关联。 实现当单帧静态目标检测失效时依

据置信度判别切换动态轨迹预测的效果,确保目标检测

的连续性与稳定性。 该方法能够在同一序列中对目标的

帧间信息进行对齐,并完成帧间信息的交互,在时间维度

上建立关联。 基于时空关联的检测方法不仅可以提高目

标检测的准确性和持续性,还可以有效应对复杂背景干

扰带来的影响。

3　 实验验证

3. 1　 数据集和评价指标

　 　 AntiUAV410 数据集包含 410 个红外视频测试基

准,场景涵盖白天和夜晚光照条件下的山地、楼宇和云

层等多种场景,图像分辨率为 640
 

pixels×512
 

pixels,帧
率为 25

 

fps。 目标尺寸按像素区间划分为 4 类,分别是

[2,10) 的“ tiny” 类、[ 10,30) 的“ small” 类、[ 30,50) 的

“ medium”类和[50,∞ )的“ normal”类,每种类别在不同

场景分布均匀。 考虑到本研究针对低慢小无人机目标

检测研究进行问题探讨,选取 AntiUAV410 数据集中的

“ tiny”类和“ small” 类文件,构建出低慢小红外目标数

据集 AntiUAV410-TS,如图 8 所示,图中标注框为无人

机目标。
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图 8　 AntiUAV410-TS 数据集

Fig. 8　 Low-altitude
 

dim
 

and
 

small
 

infrared
 

target
 

dataset

接着,为检验本研究所提出的基于时空关联的检测

方法在单帧目标检测算法检测效果不佳序列上的实际检

测能力,基于 AntiUAV410-TS 筛选出目标区域低信噪比,
单帧目标检测算法检测困难的 15 段视频序列,序列涵盖

了云层、山地和楼宇等多种复杂背景,包括了无人机目标

盘旋拉升、尺度变化、高速运动、超出视野、目标遮挡等多

种行为。
图 9 展示了选取的部分测试片段信噪比分析折线

图,由图可知,测试片段信噪比整体低于 3
 

dB,且目标区

域信噪比波动变换,符合复杂背景下低慢小无人机红外

目标测试数据要求。 图 9 中将信噪比最低区域标记并给

出对应图像示例,标注框为本研究方法实际检测结果。

图 9　 数据集信噪比分析

Fig. 9　 SNR
 

analysis
 

of
 

different
 

scene
 

images

在评估指标选取方面,选取平均精确度 mAP( mean
 

average
 

precision )、 精 确 率 P ( precision ) 和 查 全 率 R
(recall)作为衡量算法性能的评价指标。 其中,P 可以表

示出检测出的目标中真实目标所占的比例;R 可以表示

正确检测出的目标占所有真实目标的比例

平均精度 AP( average
 

precision)的计算基于 P-R 曲

线,该曲线由精确率和查全率绘制而成。 AP 是 P-R 曲线

与 x 轴所围成的面积。 其中,精确率和查全率的计算如

式(10)和(11)所示。

P = TP
TP + FP

(10)

R = TP
TP + FN

(11)

式中:TP ( true
 

positives) 为检测出的真正例数量; FP
( false

 

positives ) 为 检 测 出 的 假 正 例 数 量; FN ( false
 

negatives)为未检测出的目标数量。 利用各目标类别的

AP 计算均值 mAP,体现出模型在不同阈值下的检测能

力,mAP 的值越大则检测的效果越好。
3. 2　 实验环境

　 　 本研究实验平台选取 Ubuntu 系统、GPU 为 NVIDIA
 

RTX4050 显卡、 CUDA 版本为 12. 2 深度学习架构为

Pytorch2. 0. 0、编程语言为 Python3. 8。
3. 3　 单帧静态目标检测实验分析

　 　 在 单 帧 静 态 目 标 检 测 方 法 上, 首 先 基 于

AntiUAV410-TS 数据集对改进算法进行了对比实验,由
表 1 可知,改进的 YOLOv8-P2-PD 算法显著优于其他算

法,相比基线模型 YOLOv8,改进的 YOLOv8-P2-PD 算法

mAP@ 0. 5 提高了 3. 5% ,mAP@ 0. 5-0. 95 提高了 3. 7% 。
数据均为模型训练了 50 个 epoch 计算而来,如图 10 所示

为 YOLOv8-P2-SPD 训练过程中的平均精度曲线、精确率

曲线和查全率曲线。

表 1　 不同模型指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

indicators
 

of
 

different
 

models
(% )

序号 模型 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5-0. 95

1 YOLOv6 80. 4 46. 5

2 YOLOv8 83. 3 49. 4

3 YOLOv9t 82. 9 49. 3

4 YOLOv10s 85. 2 51. 8

5 Faster
 

R-CNN 79. 3 48. 2

6 FoveaBOX 76. 0 42. 6

7 Deformable
 

DETR 86. 5 47. 4

8 YOLOv8-P2-SPD 86. 8 53. 1
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图 10　 YOLOv8-P2-SPD 训练过程

Fig. 10　 Training
 

process
 

of
 

YOLOv8-P2-SPD

　 　 为验证不同的改进点对于检测模型的影响程度,基
于 AntiUAV410-TS 数据集对改进的单帧目标检测算法进

行了消融实验,结果如表 2 所示。 消融实验结果显示,在
基础模型添加 P2 小目标检测头时,mAP@ 0. 5 提升了

3. 0% ,mAP@ 0. 5-0. 95 提升了 2. 4% ,精确率和查全率也

均有提升;在基础模型加入 SPD-Conv 模块时,虽然精确

率有细微下降,但 mAP@ 0. 5 提升了 1. 4% ,mAP@ 0. 5-
0. 95 增长了 1. 2% 。 当两个模块均融合到模型网络中

时,命名为 YOLOv8-P2-SPD,mAP@ 0. 5 提升了 3. 5% ,
mAP@ 0. 5-0. 95 提升了 3. 7% ,相比原网络对于低空弱

小红外目标的检测提升幅度明显。

表 2　 改进单帧目标检测算法消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

study
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

single-frame
 

object
 

detection
 

algorithm (% )

模型 精确率 查全率 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5-0. 95

YOLOv8 93. 5 76. 5 83. 3 49. 4

YOLOv8-P2 97. 9 79. 0 86. 3 51. 8

YOLOv8-SPD 92. 8 78. 3 84. 7 50. 6

YOLOv8-P2-SPD 96. 7 80. 8 86. 8 53. 1

3. 4　 基于时空关联的目标检测方法消融实验分析

　 　 为验证所提时空关联方法的有效性,在预测框为真

实框交并比设置为 0. 5 的条件下计算精确率和查全率。
实验结果如表 3 所示,为不同关联方法的检测结果。 由

表可知基于时空关联的方法精确率和查全率显著高于无

关联方法。 本研究方法相比无关联方法精确率可以提高

12. 1% ,查全率可以提高 12. 2% 。 分析得出仅依赖单帧

静态目标检测算法的无关联方法因特征丢失而出现检测

性能下降。

表 3　 不同关联方法检测结果

Table
 

3　 Detection
 

results
 

of
 

different
 

association
 

methods
(% )

序号 关联策略 精确率 查全率

1 无关联 36. 4 36. 6

2 本研究关联方法 48. 5 48. 8

3. 5　 不同场景检测结果

　 　 通过对云层、山地和楼宇等背景分别展开目标检测

实验验证,如表 4 所示为不同背景下的实验结果。 在精

确率方面,云层背景可以达到 64. 0% ,山地背景最低为

36. 3% ;查全率方面,云层背景为 64. 3% ,山地背景最低

为 36. 5% 。 通过对不同场景检测错误图像帧进行分析,
推断检测结果准确性与其背景干扰物存在显著关联。 云

层背景相比其他背景相对纯净,疑似干扰物最少;而山地

背景图像噪点较多,对检测影响最大。 符合云层、楼宇、
山地精确率和查全率依次下降的检测结果。

表 4　 不同背景下检测结果

Table
 

4　 Detection
 

results
 

under
 

different
 

backgrounds
(% )

序号 背景 精确率 查全率

1 云层背景 64. 0 64. 3

2 楼宇背景 45. 3 45. 5

3 山地背景 36. 3 36. 5

　 　 图 11 ~ 13 分别为本研究方法在云层背景、山地背景

和楼宇背景的实际检测可视化结果,其中标注置信度的

框为检测成功检测出的结果,未标注置信度的框为检测

器失效时的预测结果,单幅图像左上角为局部放大效果,
由实际检测结果可知,本研究方法能过够在复杂背景下

进行鲁棒目标检测。
3. 6　 自采数据集实验验证

　 　 本研究在自采数据集上进一步进行了效果验证。 如

图 14 所示为自采数据集实验设备示意图。
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图 11　 云层背景检测结果

Fig. 11　 Detection
 

results
 

of
 

cloud
 

background

图 12　 山地背景检测结果

Fig. 12　 Detection
 

results
 

of
 

mountain
 

background

图 13　 楼宇背景检测结果

Fig. 13　 Detection
 

results
 

of
 

building
 

background

　 　 通过在地面架设无人机目标感知系统,由 PC 端显

控平台和光电转台组成,利用 PC 端对光电转台发送指

令,光电转台捕捉目标完成数据缓存,完成数据采集过

程。 实验结果如图 15 所示,标注置信度的框为检测成功

检测出的结果,未标注置信度的框为检测器失效时的预

测结果,单幅图像左上角为局部放大效果。
3. 7　 结果讨论

　 　 此外,本研究还在基于模板匹配的信息关联算法

SiamDT( Siamese
 

drone
 

tracker) [32] 进行了实验,如图 16
所示,为不同匹配方法实验结果。

分析可知,在复杂环境下的低慢小红外目标检测任

务上,仅依赖单帧目标检测算法的无关联策略无法检测

到目标;而基于模板匹配的信息关联策略则易被背景噪

点干扰影响,导致目标识别错误;相比之下,时空关联策

略能够在单帧目标检测算法检测失败的情况下,持续获

取目标框位置。

图 14　 数据采集示意

Fig. 14　 Schematic
 

diagram
 

of
 

data
 

acquisition
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图 15　 自采数据集检测结果

Fig. 15　 Detection
 

results
 

on
 

the
 

self-collected
 

dataset

图 16　 不同关联方法实验结果

Fig. 16　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

association
 

methods

　 　 仅依靠单帧目标检测算法难以实现对目标的有效检

测,这一现象进一步验证了前文所述的 YOLOv8 算法因

下采样环节导致的特征丢失问题影响检测精度。 模板匹

配关联方法导致目标框丢失的原因在于,候选区域中可

能存在与模板目标特征高度相似的区域,这使得算法难

以准确区分目标与背景。 此外,图像中小目标的特征通

常较为微弱,而模板匹配算法在处理此类特征时,容易将

背景中的噪点误判为目标,从而导致目标框的丢失。
本研究所提出的时空关联策略能够有效弥补单帧静

态目标检测算法在检测过程中出现的失效情况,且在一

定程度上可缓解深度学习目标检测算法在面对极小目标

时检测失效问题。 当然,本研究方法也存在一定局限性,
如:在长时检测丢失条件下,如何有效预测;目标运动状

态出现显著变化时,如何完成特征高效匹配;目标高速运

动时如何利用算法引导吊舱转动的伺服驱动问题。 总

之,低慢小目标检测任务还面临诸多挑战,考虑多种算法

组合是一个有效解决措施。

4　 结　 　 论

　 　 低慢小目标探测为低空安全监管与防控提供了关键

的数据支持。 由于低慢小目标尺寸较小、信噪比低且背

景环境复杂多变,其探测工作仍面临巨大挑战。 针对现

有深度学习在低慢小红外目标检测上的不足,提出了一

种基于时空关联的低慢小红外目标探测方法,将无人机

目标时间维度与空间维度的特征信息和位置信息融合,
提高了对低慢小目标的检测性能。 结果表明,改进的单

帧静 态 目 标 检 测 算 法 YOLOv8-P2-SPD 平 均 精 度

mAP@ 0. 5 达到了 86. 8% ,在多种背景下提出的基于时空

关联的目标检测方法相比单独使用单帧静态目标检测算

法精确率可以提高 12. 1% ,查全率可以提高 12. 2% 。 本

研究方法可以有效弥补深度学习方法对复杂背景干扰下

低慢小目标检测的不足。 当然,仅靠一种方法还不能解

决所有场景的低慢小目标探测问题,未来还应考虑多种

算法的有效组合来提高算法的适应性。
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