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摘 要： 无人机在军事/民用/商业领域的广泛应用促使对其识别和分类的需求。随着人工智能的不断发展，

深度学习作为一种机器学习技术，在目标检测领域展现出良好的性能，也可应用于无人机识别领域。本文首先

介绍了无人机识别的背景和意义，回顾了深度学习的发展历程，并分别介绍了目标检测中两种重要的算法结

构：两阶段目标检测算法和单阶段目标检测算法；然后，对目标检测常用算法以及算法中的骨干网络等进行了

阐述，归纳了近年来无人机识别改进算法的改进策略，总结了改进效果及其缺点和局限性；最后，针对目前无人

机识别的研究现状，提出展望和挑战，有望在建立无人机数据集，提高无人机检测的准确性、实时性等方面取得

更大突破，推动无人机技术在各个领域的应用。
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Abstract： The wide range of military， civil， and commercial applications of UAVs has prompted the need for their 
recognition and classification. With the development of artificial intelligence， deep learning， as a machine learning 
technique， has shown good performance in the field of object detection， and is also applied to the field of UAV rec⁃
ognition. This paper firstly introduces the background and significance of UAV recognition， reviews the develop⁃
ment history of deep learning， and introduces two important algorithm structures in object detection： two-stage de⁃
tector and single-stage detector. Secondly， it describes the common algorithms for object detection and the back⁃
bone network in the algorithms， and then summarises the improvement strategies of improved algorithms for UAV 
recognition in recent years， and summarises the improvement effect and its shortcomings and limitations. Finally， 
the outlook and challenges are discussed with respect to the current research status of UAV recognition， which is 
expected to make greater breakthroughs in establishing UAV datasets， improving the accuracy and real-time perfor⁃
mance of UAV detection， and promoting the application of UAV technology in various fields.
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0　引  言

在无人机技术迅速发展的背景下，无人机作
为一种具有众多优点的飞行器，广泛应用于侦察、
监视、搜索救援、航拍摄影等领域。相较于传统飞
行器，无人机可以在无人操控的情况下自主飞行，
其飞行动作也更加灵活机动，且成本更低，资源利
用效率高，能适应不同的环境和任务需求［1］。

然而，无人机的应用也带来了一系列问题和
潜在危害。近年来，关于无人机的社会危害事件
频发，包括威胁国防安全、扰乱社会秩序、破坏交
通秩序、危害航空安全以及侵害个人权益等［2］。例
如，无人机干扰了美国加利福尼亚州的森林大火
扑灭行动，延误了灭火工作；在英国伦敦希思罗机
场，一架无人机的飞行引发了航空安全警报，导致
航班延误和取消；在中国也有类似的无人机危害
事件，例如成都双流机场曾出现过几起无人飞行
器危害事件，航空飞行安全受到了严重威胁。

为了加强对无人机的管控，无人机识别成为当
今社会面临的重要挑战之一，需要加大研究和探索
的力度。准确识别无人机是实施有效管控的基础
和前提，并且可以有效预防非法活动和安全威胁。

从无人机的应用场景和特点来看，无人机识
别的难点有：

1） 无人机的尺寸小：无人机存在不同的型号，
大部分正在使用的无人机尺寸较小，在图像中的
可见性和识别度都会受到限制。

2） 复杂的背景：一般有无人机出现的场景，都
是在低空，其背景中有天空、建筑物、树木等与无
人机外观相似或容易导致误判、误识别的物体，会
对目标识别产生一定的干扰。如果无人机处于复
杂的环境中，他们会与背景混合并融入其中，更加
难以识别。

目前，现代无人机主要采用雷达检测［3］、射频
检测［4］、光电检测［5］和声波检测［6］等方法来进行

识别。
深度学习作为现代非常实用的有效学习方

法，也在无人机目标识别中展现出了巨大的潜力
和应用前景。深度学习模型具有较强的特征提取
和表示能力，可以从大量的无人机图像数据中学
习到复杂的视觉特征。利用深度卷积神经网络等
模型，可以自主学习图片中的纹理、形状、色彩等
特征，从而有效地区分不同类别的无人机目标［7-8］。
相较于传统方法，深度学习模型能够更快速地实
现目标检测、分类和定位等任务，提高了识别效率
和准确性［9］。

因此，深度学习在无人机目标识别中的应用
前景广阔。通过深度学习模型的引入和改进，可
以提高识别无人机的准确性和实时性，为无人机
在军事、安防、航空等领域的应用带来更大的潜力
和机会。

本文讨论目标检测的体系结构及其发展历
程，在回顾数据集及评价指标后，对近年来无人机
识别领域中的算法改进作出分析和整理；总结针
对无人机目标识别的解决方案，并综合当前研究
现状，提出未来的挑战与发展方向。

1　目标检测的体系结构

目标检测旨在识别图像或视频中的对象并确
定其方位。在早期检测任务中，一般使用传统目
标检测方法，这种检测方法中，特征设计往往依赖
人工设计，存在移植性差、时间复杂度高等缺点，
具有一定的局限性［10］。随着深度学习的发展，不
少目标检测方法都开始采用深度神经网络，其在
检测识别方面，满足大数据时代的要求，具备强大
的信息处理能力，并且出现了很多优秀的方法。
而目前目标检测算法的结构主要可以分为两种：
两阶段（two-stage）目标检测和单阶段（one-stage）
目标检测，其发展历程如图 1 所示。

图 1 目标检测的发展历程

Fig. 1　Evolution of object detection
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1. 1　两阶段目标检测

常见的两阶段目标检测算法有 R-CNN、Fast 
R-CNN、Faster R-CNN 等，两阶段目标检测主要

将检测任务分为两个部分进行，第一个任务首先

是寻找检测对象的位置以得到建议框，在有建议

框之后，识别目标的位置得以确定，其最终识别的

准确度和召回率都会有所提高；第二个任务是根

据第一个任务中所得的建议框进行分类，进一步

确定位置以保证精确性。使用两阶段检测算法可

以获得更好的检测效果，主要表现在鲁棒性和准

确性较高，针对不同的场景，可以通过调整参数来

适应，但是这类算法通常因其复杂度较高而导致

速度太慢。

2014 年，Girshick 等［11］提出最初的区域卷积神

经网络 R-CNN 算法，它使用选择性搜索方法提取

候选目标区域，并对每个区域进行特征提取，然后

通过卷积神经网络（CNN）进行分类和边界框回

归，其基本结构如图 2 所示。该算法是目标检测算

法中重要的里程碑，而其后以该算法为基础的改

进算法，其精确度和实时性都在不断得到提升。

2015 年，Girshick［12］在 R-CNN 算法的基础上

进行了改进，提出了 Fast R-CNN 算法。它在卷积

计 算 部 分 使 用 了 VGG16 网 络 代 替 了 原 有 的

AlexNet 网络，并且设计了 ROI（Region of Interest⁃
ing）Pooling 层，解决了权值更新的问题。相比 R-

CNN，Faster R-CNN 减少了对储存空间的占用，

其精确性得到了有效的改善。

2017 年，Ren 等［13］提出 Faster R-CNN 算法。

经 过 R-CNN 和 Fast R-CNN 的 积 淀 ，Faster R-

CNN 沿用了 ROI Pooling 层，并将特征抽取（fea⁃

ture extraction）、proposal 提 取 、bounding box re⁃
gression、classification 都整合在一个网络中［14］，其

最大的改进是引用了 RPN（Region Proposal Net⁃
work）网络生成区域建议，基本结构如图 3 所示，检

测速度获得显著提升。随着 Faster R-CNN 的问

世，研究人员开始将这种算法投入到小目标检测

的研究当中，邓珊珊等［15］在针对小目标的识别中，

对 Faster R-CNN 算法做出改进，通过使用对比度

增强图像和高频增强图像作为训练样本，同时，将

特征提取网络改为多层融合底层细节特征和高层

语义特征，避免了在卷积过程中小目标特征消失

的问题。这些针对小目标识别的算法改进，都对

识别小型无人机有一定的启发作用。

1. 2　单阶段目标检测

常见的单阶段目标检测算法有 YOLO 系列和

SSD 算法，这类算法只需要一次检测就可以获得

检测结果，因为其不同于两阶段目标检测算法，不

需要得到建议框阶段，物体的类别概率和位置的

坐标值可以直接产生。相比于两阶段目标检测，

单阶段目标检测具有简单、速度快等优点，但是检

测精度稍差。

2015 年，Redmon 等［16］提出了 YOLO 模型，这

是一种用于实时目标检测的深度学习模型，它的

核心思想是将目标检测任务视为一个回归问题，

在单个网络中同时预测目标的边界框和类别。与

传统的目标检测方法相比，YOLO 模型将预测任

务中的图片划分为几个正方形的网格，其中正方

形的网格中又包含数个单元，在每一个网格单元

中，又包含着边界框。YOLO 模型就是在这每个

图 2 R-CNN 基本结构［11］

Fig. 2　Basic structure of R-CNN［11］

图 3 Faster R-CNN 基本结构［13］

Fig. 3　Basic structure of Faster R-CNN［13］
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单元中预测目标所属的类别。

2016 年，Liu W 等［17］提出 SSD 算法，SSD 算法

的核心思想是利用卷积神经网络（CNN）同时进行

目标的位置定位和分类。与两阶段目标检测算法

（如 R-CNN 系列）相比，SSD 不需要使用复杂的区

域建议网络（RPN）来生成候选框，从而在很大程

度上简化了检测过程。它的检测速度快，可以多

尺度检测，准确性较高，但是 SSD 算法也存在一定

的缺陷，对于尺寸较小的目标可能无法有效检测，

而对 SSD 模型进行算法改进后，可以有效识别小

目标［18］。

2017 年，Redmon 等［19］对 YOLO 模型进行了改

进，移除了全连接层，并使用了与 Faster R-CNN
同样的做法：使用卷积核 anchor boxer 预测边界

框，精度得到了提升。

2018 年，Redmon 等［20］又提出了 YOLOv3 算

法，使用 K-means 聚类 anchor 框，采用多尺度训

练，并加入了 DarkNet53 残差网络模型、特征金字

塔结构等改进，使得 YOLOv3 算法拥有更高的精

确度和更快的速度。

YOLOv4 算法［21］在原有骨干网络 Darknet-53
的基础上增加了 CSP（Cross Stage Partial）模块，在

维持轻量的条件下，既增强了 CNN 的学习能力，又

保证了精度。Shi Q B 等［22］尝试在检测无人机目

标 中 使 用 YOLOv4 算 法 ，使 得 检 测 速 度 提 升           
4 帧/秒，mAP 值达到了 95. 64%。虽然目前使用

YOLOv4 模型检测无人机的研究较少 ，但 YO⁃
LOv4 的检测精度高于传统的 YOLOv3 和 SSD 网

络，可以用于检测无人机。

2020 年 ，Jocher 等［23］提 出 YOLOv5 模 型 。

YOLOv5 采用了轻量级的主干网络，如 CSPNet 和
EfficientNet 等，以进一步提高计算效率。此外，

YOLOv5 引入单阶段的训练过程，通过不同大小

的图像进行训练，以实现多尺度的目标检测。但

是 YOLOv5 对小目标检测有一定的限制。

2023 年，YOLOv7 模型［24］问世，在整个 YOLO
系列中拥有更高的检测精度和更快的检测速度，

模型多、适应性强，可以在不同的识别领域中得到

应用。

从 YOLO 到 YOLOv7，每个版本都引入了新

的技术和方法，推动着目标检测领域的发展。未

来的 YOLO 版本有望进一步提升性能，并应用于

更多领域和应用场景。近几代 YOLO 模型在小目

标检测领域的研究和应用还不够成熟，存在光照

差，遮挡严重情况下小目标检测准确性较差的问

题等。目前 YOLOv3 在检测无人机领域中得到了

广泛应用，不少研究人员通过改进 YOLOv3 算法，

获得了较好的无人机检测效果。而具有更优模型

的 YOLOv5 和 YOLOv7 也有望在识别无人机领域

得到优化和应用。

1. 3　Anchor-free及 Transformer方法

在目标检测领域，单阶段目标检测算法和两

阶段目标检测算法一直是研究的热点，它们在检

测准确性和速度之间提供了不同的权衡。最近，

一些新技术的出现引起了广泛的关注，其中包括

Anchor-free 方法和 Transformer方法。

在以往的目标检测任务中，研究者们将其归

结为一种从上到下的问题，将这种方法称为  An⁃
chor-based。作为目标检测方法中一种主流的方

法，它的核心思想是在图像中预定义一系列锚框

（anchors），这些锚框通常具有多个尺寸和宽高比。

目标检测模型通过在这些锚框上进行分类和回

归，来检测图像中的目标。

具体而言，锚框通常位于图像的不同位置，并

且与每个锚框相关联的是多个类别的概率分布及

边界框的回归参数。在训练过程中，模型通过与

真实边界框进行比较，来调整锚框的位置和形状。

例如 Faster R-CNN 利用的就是典型的 Anchor-
based 方法，第一阶段生成候选框（Region Propos⁃
al），第二阶段对这些候选框进行分类和精细的边

界框回归。

但是这种方法可能存在某些缺陷，比如在大

部分没有物体的背景区域，均匀采样 anchor会导致

大部分样本是无效的负样本。大小和长宽比都固

定的 anchor也使得检测具有局限性，对于不同的检

测任务需要设计不同的 anchor。
而 Anchor-free 方法摆脱了传统目标检测中使

用锚框（anchor）的限制，它通过直接从图像中学习

目标的位置和形状，消除对锚框的依赖。这种方

法的优势在于其更好地适应不同尺寸和形状的目

标，同时简化了模型的设计。

虽然 Anchor-free 在 2015 年被首次提出［25］，但

当时并未引起重视，直到 2018 年，这种方法才被广

泛应用于目标检测中，研究人员提出了 Corner⁃
Net［26］、ExtremeNet［27］、CenterNet［28］等网络，有效
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地降低了超参数数量，模型得到了极大优化，目标

检测的难度得到了进一步降低。

Transformer 方法［29］于 2017 年被提出，该方法

最初是为自然语言处理任务设计的，但后来被成

功地引入到计算机视觉领域，包括目标检测。与

传统的卷积神经网络（CNN）不同，Transformer 通
过自注意力机制允许模型在处理图像时更好地捕

捉全局上下文信息。

在目标检测中，Transformer 方法通常使用注

意力机制来动态地关注图像中的不同区域，从而

有效地捕捉目标的相关信息。

DETR（Detection Transformer）是一个典型的

例子，2020 年，Carion 等［30］提出了一种将目标检测

视为直接集预测问题的新方法，它通过将目标检

测问题转化为集合的形式，通过 Transformer 模型

直接输出目标的位置和类别，避免了传统两阶段

方法的繁琐流程。

通过引入 Transformer 方法，目标检测模型能

够更好地处理目标的上下文关系，提高了模型对

目标复杂关系的建模能力，直到现在，这种方法都

在优化和更新，为目标检测任务带来了新的思路

和突破。

2　数据集与评价指标

2. 1　数据集

数据集是用于训练、验证和测试机器学习或

深度学习模型的样本集合。构建一个好的数据集

对于训练准确和泛化能力强的模型至关重要。常

见的数据集有 MNIST［31］、ImageNet［32］、Tiny Imag⁃
es［33］等，这些数据集内容丰富，涵盖了物体的不同

尺寸、不同种类、环境光照变化、多种角度、复杂背

景等情况，具有代表性、多样性和完整性。

然而目前对于无人机等低空小目标的研究非

常有限，很少有统一的无人机数据集［34］，为了解决

这个问题，大部分研究人员选择通过收集和拍摄

无人机图像来作为自己的数据集。例如张杨等［35］

拍摄了目标与探测器距离约为 15、70、100 m 的可

见光图像约 1 500 张；马旗等［36］在不同时间、不同

背景对 3 种民用无人机拍摄多角度、多姿态图像共

3 524 张；王靖宇等［37］建立了 15 000 张低空无人机

目标图像数据库，包括天空、草地、阴天、树林等不

同背景的多姿态无人机图像等。

2. 2　评价指标

在目标检测算法中，评价指标反映了目标检

测算法对实际应用效果体现，主要有精确率（Preci⁃
sion）、召回率（Recall）、平均精度（Average Preci⁃
sion）和平均精度均值（Mean Average Precision）、

每秒帧率（Frame Per Second）等，其定义及公式

如下：

1） 精确率（P）：预测真实正样本与所有预测正

样本的比值。

P= TP

TP + FP

（1）

式中：TP为真正例；FP为假正例。

2） 召回率（R）：预测真实正样本与实际正样本

的比值。

R= TP

TP + FN

（2）

式中：FN为假反例。

3） 平均精度（AP）：正确检测个体的个体数占

总个体的个数的百分率。

AP =∫P ( R ) dR （3）

4） 平均精度均值（mAP）：所有类别检测的平均

精确度，mAP值越大，检测精度越高。

mAP = 1
M ∑

1

M

APi （4）

5） 每秒帧数（FPS）：每秒检测的帧数，FPS值越

大，检测性能越好，检测速度越高。

在无人机识别领域中，精确性和实时性是识

别的关键，故研究人员通常采用 mAP和 FPS对改进

的算法模型进行评估。

3　无人机识别的研究进展

随着深度学习的迅猛发展，在识别领域出现

了许多卓越的方法，但是当这些方法被应用于无

人机识别领域时，效果并不尽如人意，因为无人机

的特殊性质，如其小尺寸、低速飞行以及多样化的

外观和形状，使得传统的深度学习方法在无人机

识别任务中面临一些困难。

Faster R-CNN 和 YOLO 系列算法在检测小

目标方面表现出色，SSD 算法经过改进也能应用

于小目标检测领域，这些算法同样适合用于识别

无人机。为了提升无人机识别的效果，研究人员

使用不同的改进方法对这三类算法模型进行了积

5
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极探索和改进。

3. 1　替换骨干网络

骨干网络是深度学习中用于提取高级特征表

示的核心网络结构，它在目标检测中是不可或缺

的基础模块之一。骨干网络主要将输入图像进行

特征提取，转换为对应特征图的输出。骨干网络

可 分 为 复 杂 骨 干 网 络（CBN）和 轻 量 骨 干 网 络

（LBN），而复杂骨干网络拥有更强的特征表达能

力、更高的检测精度，还拥有处理复杂背景、噪声

等情况的优势，在识别无人机领域有着更广泛的

应用。常见的骨干网络有 VGGNet、ResNet（Re⁃
sidual Network）、HRNet、DenseNet等，不同的骨干

网络对不同的目标也有着不同的效果，因此选对

骨干网络是提升目标检测精度的关键。

ResNet 是一种在深度学习中常用的网络结

构，残差网络的提出旨在解决深层神经网络的训

练困难和梯度消失问题［38］。在传统的神经网络

中，信息通过层与层之间的连接流动，每一层都需

要逐步学习输入和输出之间的映射关系。然而，

随着网络层数的增加，梯度逐渐衰减，导致训练过

程变得困难，网络的性能也不一定提升，反而有可

能因为深度增加而降低。

而残差网络通过引入残差连接来解决这个问

题。残差连接是指将输入特征直接添加到网络的

输出中，使得网络可以学习输入和输出之间的残

差，如图 4 所示。这样，网络可以更容易地学习残

差部分，而不需要从头开始学习输入和输出之间

的映射。通过残差连接，网络可以有效地传递梯

度并保持梯度的有效流动，从而促进深层网络的

训练。

ResNet 在小目标识别领域十分重要，不少研

究人员在优化网络结构时都选择了引入深度残差

网络。

张杨等［35］在研究无人机识别时，为了提高

Faster R-CNN 的检测效果采取了一系列措施，首

先使用 ResNet-18 代替原有卷积层更为复杂的

ResNet-50 作为算法的特征提取网络，算法参数量

得到有效减少，再通过改进 FPN 中特征的融合方

式，增强目标与背景之间的特征差异，最后 mAP值

提高了 0. 7%，算法速度提高至 34. 5 帧/秒，为原算

法的一倍。

Cheng J H 等［39］为了解决无人机与空中背景

产生混淆问题，根据无人机的体积、形状等特征，

采用区域目标识别算法，吸收了 ResNet-50 中群卷

积的特征，对 Fast R-CNN 算法进行改进，得到优

化后的算法 GC-faster-RCNN，在 1 080p 图像质量

下，该算法的准确度达到了 94. 8%，识别速度为     
8 帧/秒，可以对图片中 1~5 架小型无人机进行定

位。尽管地面的建筑物和车辆干扰了实验的结

果，并且和 YOLO 系列算法相比，检测速度仍有待

提高，但对于低空无人机仍然是一种有效的定位

检测方法。

康兢［40］针对单目标物的检测，以 Faster R-

CNN 算法为基础，将 AlexNet 替换为 VGG 网络结

构，并对损失函数进行改进，加入了假阳性样本的

训练损失，改进后 mAP值达到 85. 4%，但所用的数

据集都是从网络上获得的无人机图像，数量和种

类都偏少，在实际应用中如果只使用这样的数据

集，无法保证检测的多样性和准确性。

李 彦 锴 等［41］通 过 优 化 YOLOv3，使 用 Effi⁃
cientNet 骨干网络代替 YOLOv3 算法中的 Dark⁃
Net-53 网络，提升了对空中红外目标的检测精度，

同时简化了模型；为了进一步优化模型和提升精

度，他们选择了 CIoU 作为网络的损失函数。结果

表明，在使用 EfficientNet-B4 作为网络的主干特征

提取网络时，mAP值相比 YOLOv3 提高了 0. 38%，

而加入 CIoU 函数后，mAP值相比 YOLOv3 提高了

1. 17%，但是这两种方法在检测速度上略低于原

YOLOv3 算法，不过仍然可以满足红外场景下检

测 目 标 的 实 时 性 要 求 ，且 模 型 大 小 降 低 了

50. 03%。

刘朋飞等［42］针对无人机在高层卷积特征下的

表达较差问题，引入 VGG16 特征提取网络的低层

特征图 Conv3_3，无人机的识别精度得到了一定的
图 4 残差网络学习模块［38］

Fig. 4　Residual network learning module［38］

6



第  2 期 李其骎等：基于深度学习的无人机识别方法现状与挑战

改善，相比于原始的 SSD 算法，检测准确度提升

7. 32%。

3. 2　图像融合

图像融合是将来自不同传感器或模态的图像

信息进行整合，以提供更全面、准确的信息。红外

与可见光图像融合是一种常见的融合方式，通过

整合可见光图像和红外图像的信息，可以在目标

检测等应用中取得更好的效果。

可见光图像对于人眼是可见的，包含了丰富

的颜色和形状信息。而红外图像记录了场景中物

体的热辐射信息，对于在可见光中难以察觉的目

标（如在低光或无光条件下）具有很好的灵敏度。

红外与可见光图像融合的目标是将两种模态

的信息结合，以充分利用它们的互补性，提供更全

面的场景描述。

马旗等［36］提出了采用双通道技术的无人机识

别方法，即将红外图像和可见光图像一同传入深

度残差网络，该方法能够提取特征并融合特征图，

以增强特征的表达能力，并在此基础上采用文献

［43］首创的多尺度预测网络（如图 5 所示）对无人

机目标进行类别判断和位置回归。结果显示，采

用平均融合的 Dual-YOLOv3-D 相较于单一数据

源的 YOLOv3，mAP提升了约 6. 1%，同时，检测速

度也得到了显著提升。

黄 颖 杰［44］在 研 究 无 人 机 识 别 时 ，基 于 YO⁃
LOv3 算法，选择了像素级融合，将红外和可见光

图像融合，通过对融合前后的图像进行无人机识

别测试，发现图像在经过融合后，平均精度均值提

升了 0. 94%，证明了图像融合对无人机的识别具

有正向作用。

3. 3　多尺度特征融合

拍摄空中物体时，由于无人机飞行的高度不

同，目标的尺度会根据距离的不同而出现“近大远

小”的多尺度特征，要解决无人机图像中尺度变化

大一类的问题，可以通过多图像分辨率的方法来

采集多尺度特征，并将多尺度进行融合［45］。

多尺度特征融合是目标检测领域中常用的一

种技术，用于提取和整合不同尺度下的图像特征，

以改善对复杂场景或对象的识别性能。

多尺度特征融合的主要目的是克服单一尺度

下的限制，使得系统能够更好地适应不同大小、形

状和姿态的目标。而对于识别复杂背景下的小目

标无人机，研究人员给出了相关方案。

马 旗 等［46］以 YOLOv3 网 络 为 基 础 ，通 过 多    
尺 度 预 测 以 及 ResNet 优 化 网 络 结 构 ，提 出 O-     
YOLOv3 网络，模型的精确性和泛化性得到了有

效的提高，但因为网络参数的增加，检测速度有所

下降，且数据集的类别有限，飞行器图像均是在光

照良好的条件下获取，在其他环境下无人机的检

测是否能高效地进行，还有待进一步验证。

梁日杰［47］认为 YOLOv3 算法虽然对一般大小

的目标能进行准确识别，但在对小目标例如无人

机检测时，准确性明显有所降低，于是将传统的特

征金字塔结构改进为双向特征金字塔，经过改进，

检测精度提升了 3. 8%。但是如果在神经网络中

算法的体积较大，就会存在资源大量消耗的问题，

文献［41］指出，随着神经网络深度的加深，消耗的

资源增多，其实时跟踪性甚至不如结构更为简单

的滤波方法，如果只是靠采集视觉图像来检测无

人机，会存在一些难以避免的问题。为了提升目

标检测和识别的可靠性，还需要进行更深入的

研究。

苏康［48］基于 SSD 算法将推导的广义交并比损

失公式应用到总损失函数中，替换原来的 Smooth 
L1 loss，提高模型的检测性能；随后引入两个特征

融合模块，通过提高位置损失占比来提高模型的

检测性能；最后基于 ShuffleNetv2 算法搭建新的主

干网络，降低了模型参数量和对内存的使用量。

3. 4　引入注意力机制

注意力机制是一种模仿人类视觉注意力机制

的方法，用于在深度学习模型中增强对输入数据

的关注程度，使模型能够更有针对性地处理信息。

注意力机制在图像处理、自然语言处理和其他领

域中得到了广泛的应用。

人类的感知和认知过程通常会集中在特定区

域，而忽略或减弱其他区域的信息。这种集中注

图 5 多尺度预测网络的特征融合［43］

Fig. 5　Feature fusion for multi-scale prediction networks［43］
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意力的机制使得人们能够更有效地处理信息，尤

其是在复杂环境中。在深度学习模型中，注意力

机制通过对输入的不同部分分配不同的权重来模

拟注意力的分配。

常见的注意力机制有 CA（Channel Attention）
注意力机制和 CBAM（Convolutional Block Atten⁃
tion Module）。CA 注意力机制主要考虑增强网络

对不同通道的关注程度。通过学习每个通道的权

重，使网络更有针对性、选择性地加强或减弱输入

的通道，以提高对特定特征的敏感性。CBAM 是

在 CA 注意力机制的基础上进一步引入了空间注

意力，除了对通道进行关注外，CBAM 还关注了每

个空间位置的重要性，以捕捉更全面的特征信息。

杨辉跃等［49］在解决无人机有效实施探测问题

时，为了应对低空无人机灵活、微小等特性，除了

使用轻量级网络简化网络结构，使用双向加权特

征金字塔替换 PANet 结构外，还特别在骨干网络

中引入 CA 注意力机制，以提高无人机识别的精

度。其提出的 GCB-YOLOv5s 算法的检测速度从

48. 38 帧/秒提升至 53. 97 帧/秒，平均精度达到

97. 5%。

张丰节［50］为解决在复杂环境下，小目标无人

机的特征提取不足问题，在 CBAM 的基础上提出

了一种通道——空间注意力机制，以改变通道和

空间的连接结构，除此之外，在特征融合时还采用

了跳跃式连接方法，在预测网络中使用高斯加权

的 Soft-NMS 替换原来的 NMS 非极大值抑制，改

进后mAP提高了 5. 8%。

上述使用不同改进策略对无人机识别的算法

改进如表 1 所示。

表 1　无人机识别的算法改进分析

Table 1　Algorithm improvement analysis for UAV recognition
算法来源

文献［35］

文献［39］

文献［40］

文献［41］

文献［42］

文献［36］

文献［44］

文献［46］

文献［47］

文献［48］

文献［49］

文献［50］

改进方法类别

替换骨干网络

替换骨干网络

替换骨干网络

替换骨干网络

替换骨干网络

图像融合

图像融合

多尺度特征融合

多尺度特征融合

多尺度特征融合

引入注意力机制

引入注意力机制

基础算法结构

Faster R-CNN

Faster R-CNN

Faster R-CNN

YOLOv3

SSD

YOLOv3

YOLOv3

YOLOv3

YOLOv3

SSD

YOLOv5

YOLOv5

主要改进方法

骨干网络中用 ResNet-18 代替
ResNet-50

骨干网络使用 ResNet+Y+Gse

将改进后的 VGG 网络结构替换掉
AlexNet网络结构

使用 EfficientNet作为主干特征提
取网络

引入  VGG16 特征提取网络的低层
特征图 Conv3_3

红外与可见光图像融合

红外与可见光图像融合，将 Canny
和 Orb 算法融合

使用搭建了深度残差网络和多尺度
融合优化后的 O-YOLOv3

采用双向特征金字塔结构

替换损失函数，引入特征融合模块，
基于 ShuffleNetv2 算法重新搭建主
干网络，提出 SSD_GIS 算法

在骨干网络中引入 CA 注意力机制

在 CBAM 基础上提出了通道——
空间注意力机制，以改变通道和空
间的连接结构

改进效果

mAP提升至 92. 8%；
FPS提升至 34. 5

mAP有所提升，达到
94. 8%

mAP达到 85. 4%

模 型 尺 寸 减 少 了
50. 03%，精准度提升
了 1. 17%

检测AP提高了
7. 32%

mAP提升约 6. 1%，检
测速度提升

mAP为 93. 39%，比原
来提高了 0. 94%

mAP提高了 8. 29%

检 测 精 度 提 高 了
3. 8%

降低模型参数量和内
存使用量，速度提高
71. 4%

FPS从 48. 38 帧/秒提
升至 53. 97 帧/秒，平
均精度达到 97. 5%

mAP提高了 5. 8%

缺点以及局限性

距离超过 100 m 后识别效
果较差

检 测 速 度 过 慢 ，只 有            
8 帧/秒，地面车辆和建筑物
可能会对检测产生干扰

数据集在数量和种类上不
够全面，目标检测算法应用
环境过于理想

检测速度略低于原算法

可识别无人机图像光照条
件单一，无人机类别较少

复杂背景下配准困难，不能
对此类数据进行验证

背景较为简单

检测速度稍低于原始方法，
夜间和昏暗光线下的识别
还需要进一步验证

目标跟踪算法体积过大，会
消耗大量计算资源

检测速度和复杂背景下的
检测性能有待提高

应用效果较好，没有讨论缺
点

应用效果较好，没有讨论缺
点
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4　总结与展望

综合当前的研究现状，除了通过替换骨干网

络［35，39-42］、使用图像融合技术［36，44］等方法提升无人

机的检测效果和检测速度外，对于无人机尺寸小

的难题，研究人员特别提出了以下解决方案：

1） 多尺度特征融合，引入金字塔结构可以通

过在网络中构建不同分辨率的特征图来处理不同

尺度的目标［47，49］；

2） 调整非极大值抑制（NMS）参数，使其更适

应小目标检测［50］。

对于在复杂背景下识别无人机的难题，研究

人员特别提出了以下解决方案：

1） 引入注意力机制［49-50］，帮助模型更有效地

关注目标区域，并抑制来自复杂背景的干扰；

2） 修改损失函数［48］，引入调制因子，将背景部

分视为简单样本，减小背景损失在置信损失中的

占比，从而提高在复杂背景下的精度。

综合当前的研究现状，目前利用深度学习识

别无人机还面临着以下挑战：

1） 从数据集出发：目前还没有统一的无人机

数据集，且研究人员自行创建的训练数据集数据

较少，多为拍摄条件较好的白天，所训练出的模型

不能够很好地反映在如黑夜、恶劣天气等复杂环

境下识别无人机的精度［42］。在实际应用中，需要

更多的数据集来增加不同环境下识别不同种类无

人机的准确性。

2） 从算法的模型和体积出发：为了使目标识

别技术更易于应用，算法的模型也需要进行优化。

在改进的算法中，尽管识别的精确度得到了提升，

但是由于网络的深度增加，算法的体积增大，在计

算上消耗了很多资源，提升了少量精度而大幅增

加复杂度，在结果上可能会造成“弊大于利”的问

题［47］。处理大规模的数据集需要庞大的存储和计

算资源，同时也要面临着复杂性和计算复杂度变

高的挑战。希望在未来能够看到更加轻量和高效

的模型，为目标识别的应用提供更多的机会。

3） 从识别速度出发：精准度一直是算法模型

发展的重要目标，研究人员一直期望能够构建更

加准确的识别模型，对各种不同的数据进行精细

化分析。然而在许多现实场景里，识别的速度同

样很重要，例如在智能安防系统里及时发现未知

无人机入侵，就需要一定的识别速度。但是在优

化算法提升识别精度的过程中，检测速度往往受

到一定的损失［48］。未来，根据特定的场景需求，在

满足精确度的条件下，尽可能提升识别的速度是

一项重要的挑战。

随着技术的不断进步和深度学习算法的改

进，相信无人机检测方法会取得更大的突破，并在

准确性、快速性和鲁棒性等方面得到更广泛的

应用。
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