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摘要　无人机的快速发展与应用在给社会带来便利的同时,也对公共安全、个人隐私、军事安全等构成了严重威

胁.快速准确地发现未知无人机变得越来越重要.在无人机检测技术中,基于机器视觉的方法具有成本低廉和配

置简便的优点.针对低空快速移动的无人机,提出一种基于优化YOLOv３的无人机检测识别方法.利用残差网

络及多尺度融合的方式对原始的YOLO网络结构进行优化,提出 OＧYOLOv３网络,利用真实拍摄的无人机数据

集进行训练和测试.实验结果表明,所提方法的平均准确度优于原始方法,检测速度满足实时性要求.

关键词　图像处理;低空无人机;目标检测;残差网络;多尺度融合

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．２０１００６

LowＧAltitudeUAVDetectionandRecognitionMethod
BasedonOptimizedYOLOv３

MaQi１ ２∗ ZhuBin１ ２∗∗ ZhangHongwei１ ２∗∗∗ ZhangYang１ ２ JiangYuchen１ ２
１StateKeyLaboratoryofPulsedPowerLaserTechnology CollegeofElectronicEngineering 

NationalUniversityofDefenseTechnology Hefei Anhui２３００３７ China 
２NationalUniversityofDefenseTechnology Hefei Anhui２３００３７ China

Abstract　Therapiddevelopmentandapplicationofunmannedaerialvehicles UAVs notonlybringconvenienceto
thesociety butalsoposeseriousthreatstopublicsecurity personalprivacy andmilitarysecurity敭Therefore rapid
andaccuratedetectionofunknownUAVbecomesincreasinglyimportant敭Inaddition inUAVdetectiontechnology 
themethodbasedonmachinevisionhastheadvantagesoflowcostandsimpleconfiguration敭Thispaperproposesan
optimizedYOLOv３ YouOnlyLookOnceversion３ baseddetectionandrecognitionmethodforlowaltitudeandfast
movingUAV敭TheresidualnetworkandmultiＧscalefusionareusedtooptimizethenetworkstructureoftheoriginal
YOLO andtheOＧYOLOv３networkisproposed敭ThetrainingandtestingarecarriedoutusingtherealfilmedUAV
dataset敭Theexperimentalresultsshowthattheaverageprecisionoftheoptimizedmethodisbetterthanthatofthe
originalmethod andthedetectionspeedmeetstherealＧtimerequirement敭
Keywords　imageprocessing lowＧaltitudeunmannedaerialvehicles targetdetection residualnetwork multiＧ
scalefusion
OCIScodes　１００敭４９９６ １００敭３００８ １００敭２０００

　　收稿日期:２０１９Ｇ０４Ｇ１２;修回日期:２０１９Ｇ０４Ｇ２５;录用日期:２０１９Ｇ０５Ｇ２０

　 ∗EＧmail:９０５３０３９２７＠qq．com;∗∗EＧmail:zhubineei＠１６３．com;∗∗∗EＧmail:zhw２５０５５＠１６３．com

１　引　　言

随着现代电子通信技术及航空技术的飞速发

展,民用无人机已迅速应用于社会生活的不同方面,
在提供很大便利的同时,也对公共安全、个人隐私、
军事安全等构成了严重威胁.例如,媒体经常报道

一些不法分子通过对低空小型无人机进行改装,即

加装光电摄像设备进行非法拍摄活动,或者挂载危

险物品(爆炸物等)来实施恐怖袭击[１].有效的无人

机检测技术对于应对无人机威胁问题非常重要.目

前,常用的检测技术通常包括基于声波探测[２Ｇ３]、无
线电探测[４]和雷达探测[５Ｇ６]等手段,但是这些技术手

段通常需要昂贵的设备和严格的配置.基于机器视

觉的技术具有成本低廉、易于配置的优点,因此,基
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于机器视觉的低空无人机检测技术具有良好的发展

前景.
关于基于视觉的低空无人机检测识别任务:

Rozantsev等[７]提出了一种基于回归的视频无人机

检测方法,首先利用两个增强树回归器稳定运动,之
后使用具有固定尺寸的立方体来检测无人机,当在

飞行过程中无人机大小逐渐变化时,这种方法可以

获得良好的检测性能,但无人机的实际飞行过程速

度快、大 小 不 一,导 致 该 方 法 的 实 际 表 现 较 差;

Martínez等[８]通过重建无人机的三维轨迹来检测装

有固定摄像机的无人机,但由于摄像机的观测点固

定,因此该方法对无人机的监视范围有限,对背景变

化的无人机检测效果也较差.总的来看,基于视觉

的 无 人 机 检 测 识 别 技 术 仍 存 在 许 多 亟 待 解 决

的问题.
目前,深度学习技术已能模拟人脑建立学习分

析的神经网络,利用人脑的机制实现数据分级特征

的理解和表达,具有强大的视觉信息处理能力,在处

理速度和处理性能上均能较好地满足当前图像视频

大数据的要求.利用卷积神经网络构建的模型在目

标检 测 识 别 领 域 已 得 到 了 十 分 广 泛 的 应 用,如

FasterRＧCNN[９]、RＧFCN[１０]、SSD[１１]、YOLO[１２]等

方法.
无人机的检测识别需要一定的实时性.SSD

与YOLO这２种方法在目标检测过程中都能达到

实时检测.同时,文献[１３]表明,YOLOv３在标准

数据集上的检测精度和速度都优于SSD方法.但

原始的YOLOv３方法是针对常规目标数据集的检

测方法,并不适用于对低空无人机的检测识别.针

对无人机的实际检测情况,本文提出一种基于优化

YOLOv３的低空无人机检测识别方法.该方法利

用残差网络和多尺度预测相结合的优点,基于 KＧ
means算法得出最优锚点,对原始的YOLO网络结

构进行优化,并利用实际拍摄的数据集进行训练和

测试.结果表明,优化后的方法与原始方法相比,能
够较为准确地检测出低空无人机目标,且具有实时

检测的性能.

２　YOLO方法的原理及优化

２．１　YOLO检测过程

因为低空无人机的类别不止一种,图像中包含

多种类别的目标,所以需要对每个预测框的不同类

别做出判断,具体的检测过程如下.

１)将整个图片划分为S×S 的格子,每个格子

包含５个预测边框,每个预测边框包含５个参数,即
(w,y,w,h,Iobject_cpnf),其中(x,y)为预测边框中心

与对应格子边界的偏移值,(w,h)为边框的宽高与

整幅图像宽高之比,Iobject_cpnf为目标的置信度分数,
即边框中包含目标的置信度值,可表示为

Iobject_conf＝Pr(object)Itruthpred, (１)
式中:Pr(object)表示预测边框对应的单元格中是否

包含目标,包含时为１,不包含时为０;object为图像

中的 目 标;Itruthpred 表 示 预 测 边 框 与 真 实 边 框 的 交

并比.

２)利用卷积神经网络提取特征并进行预测.
当网络中类别的个数为C 且格子中有物体存在的

条件概率为Pr(class|object)时(class为目标类别),得到

某一类别的概率为 Pr(class,k)(class,k 为第k 个类

别).设定某一类别的概率与其对应交并比的乘积

为该类别的置信值:

Iobject_fonf,i＝Pr(class|object)

Pr(object)Itruthpred ＝Pr(class,k)Itruthpred. (２)

　　３)通过非极大值抑制(NMS)筛选预测的边

框,去掉重复的边框,输出最终的预测结果.其中,
损失函数的设计使用了S×S×(B×５＋C)维向量

与图像真值的均方值和误差值,以达到优化模型结

构的目的.但因为很多格子内并无目标物体存在,
所以在损失函数中分别给有目标存在与无目标存在

的预测框设置不同比例的系数来平衡差异.此外,
还加入边界框的损失系数和判断类别的损失系数,
以使边界框内包含目标的损失系数有较高的权重.
损失函数可表示为

loss＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Iobj

ij [(xi－x̂i)２＋(yi－ŷi)２]＋λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Iobj

ij wi － ŵi( )
２
＋ hi － ĥi( )

２

[ ] ＋

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Iobj

ij (Ci－Ĉi)２＋λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Inoobj

ij (Ci－Ĉi)２＋∑
S２

i＝０
Iobj

ij ∑
C∈Classes

[pi(c)－p̂i(c)]２, (３)

式中:λcoord用来增强边界框在损失计算中的重要性; λnoobj用来减弱非目标区域对目标区域置信度计算的
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影响;Ci 为对应目标框的可信度分数;pi(c)为目标

条件类别概率,即在网格含有目标中心的条件下的

目标类别概率;c为目标类别;classes为所有类别的集

合;Iobj
ij 表示目标是否出现在第i个网格中第j 个框

中,若是则取值为１,否则为０;(x̂i,ŷi)为真实边框

中心与对应格子边界的偏移值;(ŵi,ĥi)为真实框

的宽高与整幅图像宽高之比;Ĉi 为预测框与真实框

的交并比;p̂i(c)为目标实际类别对应的概率.

２．２　OＧYOLOv３的网络结构

提 出 基 于 OptimizedＧYOLOv３(简 称 OＧ

YOLOv３)的低空无人机检测识别方法,其实现框

架如图１所示.首先,OＧYOLOv３使用深度残差

网络[１４](网络结构如表１所示)提取样本中低空无

人机的特征;然后,在残差网络后添加４个卷积

层,形成金字塔型的多尺度预测网络;接着,将预

测网络中得到的特征图与之前深度残差网络中对

应尺寸的特征图进行融合,以获得更有价值的语

义信息;最后,利用 NMS的方法去除重复的预测

框,得到最终的低空无人机检测识别结果.与原

始的YOLOv３相比,OＧYOLOv３易于训练且效果

良好.

图１ 用于低空无人机的检测识别结构图

Fig敭１ StructuraldiagramofdetectionandrecognitionforlowＧaltitudeUAV

　　１)利用深度残差网络提取无人机特征

OＧYOLOv３根据残差网络的原理,构建了深度

残差网络用于提取无人机的特征.残差网络是由一

系列残差块组成,如图１中Res所示.
残差块的结构如图２所示.两个残差块之间按

照顺序堆叠,图中带加号的实心圆圈表示跳过连接,
其相应的公式为

xl＋１＝xl ＋F(xl,Wl), (４)

图２ 残差块结构图

Fig敭２ Residualblockstructuraldiagram

式中:xl 和xl＋１分别是第l个残差块的输入与输出

向量;F(xl,Wl)表示转换函数,对应于由堆叠层组

成的残差分支;Wl 为第l个残差块中卷积层的权

重.这样组成的深度残差网络易于信息流动,并且

容易训练.

OＧYOLOv３的 网 络 结 构 如 表 １ 所 示,表 中

Type表示网络中每一层的类型,Filters表示卷积核

的个数,Size表示卷积核的大小,Output表示输出

特征图的大小,左侧１×、２×等表示残差块堆叠的

个数.以６４０pixel×６４０pixel的输入图像为例:第
一层卷积用１６个尺寸为３×３的卷积核实现滤波;
将第一层的输出作为第二层的输入,用３２个尺寸为

３×３的卷积核、步长为２进行滤波,实现下采样操

作,之后添加残差块(由１×１卷积层和３×３卷积层

组成)来增加网络的深度,此时得到的特征图尺寸为

３２０pixel×３２０pixel;执行包含２×,８×,８×,４×,

４×残 差 块 的 ５ 组 网 络,分 别 得 到 １６０pixel×
１６０pixel,８０pixel×８０pixel,４０pixel×４０pixel,

２０pixel×２０pixel,１０pixel×１０pixel分辨率的特
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表１　用于低空无人机检测识别的OＧYOLO网络结构

Table１　OＧYOLOnetworkstructurefordetectionandrecognitionoflowaltitudeUAV

Repetitiontimes Type Filters Size Output
Convolutional １６ ３×３ ６４０×６４０×１６
Convolutional ３２ ３×３/２ ３２０×３２０×３２
Convolutional １６ １×１

１× Convolutional ３２ ３×３
Residual ３２０×３２０×３２

Convolutional ６４ ３×３/２ １６０×１６０×６４
Convolutional ３２ １×１

２× Convolutional ６４ ３×３
Residual １６０×１６０×６４

１× Convolutional １２８ ３×３/２ ８０×８０×１２８
Convolutional ６４ １×１

８× Convolutional １２８ ３×３
Residual ８０×８０×１２８

Convolutional ２５６ ３×３/２ ４０×４０×２５６
Convolutional １２８ １×１

８× Convolutional ２５６ ３×３
Residual ４０×４０×２５６

１× Convolutional ５１２ ３×３/２ ２０×２０×５１２
Convolutional ２５６ １×１

４× Convolutional ５１２ ３×３
Residual ２０×２０×５１２

１× Convolutional １０２４ ３×３/２ １０×１０×１０２４
Convolutional ５１２ １×１

４× Convolutional １０２４ ３×３
Residual １０×１０×１０２４
Avgpool Global

１× Connected ３
Softmax

征图.在这５组残差块组成的网络中,除了卷积核

数与特征图的尺度不同之外,每一个残差块都相似.
其中,该网络的所有卷积层上均添加批量归一化

层[１５]以加速网络训练收敛速度.最后,选取分辨率

为８０pixel×８０pixel,４０pixel×４０pixel,２０pixel×
２０pixel,１０pixel×１０pixel的特征图与下一节提出

的上采样特征图进行融合,构成特征金字塔[１６]用于

低空无人机的检测识别.

２)多尺度网络预测低空无人机

OＧYOLOv３网络在多个不同尺度的特征图上

回归预测无人机的位置和类别.如图１右侧部分所

示,将不同分辨率的卷积层(图１中Conv)分成４个

分支(特征图的分辨率分别为１０pixel×１０pixel,

２０pixel×２０pixel,４０pixel×４０pixel,８０pixel×
８０pixel),每个分支独立地对无人机进行预测.其

中,每个分支都配备６层对应大小的卷积层.为增

强 金 字 塔 对 特 征 的 表 征 能 力,对 于 分 辨 率 为

２０pixel×２０pixel,４０pixel×４０pixel,８０pixel×
８０pixel的分支,执行２倍大小的上采样.考虑到

计算速度,上采样方式选择常用的最近邻上采样.
将上采样后的特征与深度残差网络中对应尺寸的

特征图进行级联,使每个分支能充分利用上下文

的语义信息来对目标进行检测,并且也能够共享

从残差网络中提取到的特征,从而达到提升检测

效果的目的.
在预测阶段,对于输入的低空无人机图像,将会

预测一个三维张量,包括无人机的边界框、置信度和

类别.其中,OＧYOLOv３网络将特征图划分成S×S
的格子(对于不同尺度的特征图,S 大小不同,分别为

１０,２０,４０,８０),每个格子预测３个不同的边界框,张
量可以表示为S×S×[３×(４＋１＋３)],即４个边界

框的偏移量、１个目标置信度、３个目标类型.
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３　实验及结果与评价

３．１　数据集的准备

由于基于深度学习的低空无人机检测识别方法

较少,而且也没有公开的数据集或是标准的数据集.
为此,首先进行数据集的采集及构建.

１)数据采集.利用可见光探测器在不同时间、
不同背景对３种型号民用无人机进行拍摄.无人机

型号分别为大疆Ｇ精灵３(DJＧ３)、大疆Ｇ御 Pro(DJＧ
Pro)和大疆Ｇ御 Air(DJＧAir).为确保数据的多样

性,拍摄过程中充分考虑了低空无人机的各种飞行

姿态,包括盘旋、急速升降、平稳飞行等.最终共得

到３５２４张可见光图像.

２)数据标注.采取人工标注方式.为确保数

据的有效性,对于目标被遮挡面积大于等于５０％的

样本进行标注.最终,对３０１２张可见光图像中的低

空无人机目标进行了边界框的标注,得到了具有标

注信息的数据.按照４∶１的比例将其分成训练集

和测试集.

３)图像增强.为提升方法的检测识别精度,采
取目标检测领域中通用的图像增强方式对训练集进

行增强处理,包括亮度、对比度的操作处理.

４)数据扩充.考虑到无人机飞行时的姿态不

全是保持水平,还有倾斜等,故对训练集进行了翻转

及±１０°、±２０°的旋转操作.如果旋转处理后图像

中靠近边缘的目标出现残缺或完全丢失的情况,则
放弃该样本数据.

５)数据集构建.通过对训练集的图像进行增

强和扩充处理,分别获得３类数据集.如表２所示,

UAV_A的训练集是由原始图像的低空无人机目标

组成;UAV_B的训练集是由原始图像(UAV_A)与
经过图像增强处理后的图像组成;UAV_C的训练

集是由UAV_A和UAV_B及其扩充后的样本组成

(包含数据集 UAV_A和 UAV_B).其中,测试集

选用相同的样本用于方法验证.
表２　不同训练集的处理方式及样本数

Table２　Processingmethodsandsamplenumbers
fordifferenttraindatasets

Train
dataset

Processingmethod
Number
ofsamples

UAV_A Original ２４００
UAV_B Original＋Imageenhancement ４８００

UAV_C
Original＋Imageenhancement＋

Dataaugmentation
４６０００

３．２　YOLO网络训练

针对 原 始 YOLOv３ 网 络 及 优 化 后 的 OＧ
YOLOv３网络进行对比实验.实验环境如下:网络

的训练为Darknet框架;服务器平台配置为Ubuntu
１６．０４操作系统,Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６７３
v３＠２．４０GHz,搭载GeForceGTX１０８０Ti/PCIe/

SSE２显卡,内存３２GB.
针对低空无人机的训练集,通过KＧmeans聚类

方法[１７]自动生成锚点,并与原始方法进行比较.原

始的YOLOv３采用３种尺度的９个锚点,分别为:
(１０×１３),(１６×３０),(３３×２３),(３０×６１),(６２×
４５),(５９×１１９),(１１６×９０),(１５６×１９８),(３７３×
３２６),平均重叠率为７９．６２％;而 OＧYOLOv３采用

４种尺度１２个锚点,如图３所示,分别为:(１６×
１５),(１９×１６),(２１×２０),(２３×１７),(２４×２０),
(２８×２２),(４１×２４),(４５×２９),(６１×３２),(７２×
４１),(１５９×６２),(１７９×７６),平均重叠率为８６．９７％.

　　在整个训练过程中,２个网络的训练参数相

同,最大迭代次数为５００００,动量和权重衰减分别为０．９
和０．０００５,批量大小设置为６４,初始学习率为１０－３,
并在后两个阶段降低为１０－４和１０－５.相对应每个阶段

图３４种尺度的１２个锚点示意图.在每一种尺度下,实线框为一个对应的方格,虚线框为对应的锚点框.
(a)１０×１０;(b)２０×２０;(c)４０×４０;(d)８０×８０

Fig敭３ Diagramsof１２anchorswith４scales敭Ateachscale thesolidboxisacorrespondingsquare andthedottedboxes
arethecorrespondinganchorboxes敭 a １０×１０  b ２０×２０  c ４０×４０  d ８０×８０
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的学习率,网络分别迭代２５０００、１５０００和１００００次.

３．３　测试结果及评价

分别用UAV_A、UAV_B和UAV_C的训练集

来训练２种检测识别网络,并与经原始及优化后的

网络训练得到的模型进行比较,重点比对其对不同

类型低空无人机的检测识别性能.
在对测试集进行检测时,将低空无人机目标测

试集图像输入训练好的网络,进行目标的位置回归:
当模型预测的目标边界框与手工标注的边界框交并

集比(IOU)不小于０．７且无人机的类型识别准确时,
则认为检测识别正确;否则为错误.同时,选取平均

准确率(AP)、平均AP值(mAP)和检测速率作为评

价准则,以兼顾模型的准确率、召回率以及实时性.
实验结果如表３、图４所示.

表３　不同方法在不同测试集上的评价结果

Table３　Evaluationresultsofdifferentmethodsondifferenttestdatasets

Trainset Method Detectionspeed/s－１ mAP/％
AP/％

DJＧAir DJＧPro DJＧ３
UAV_A YOLOv３ ３０．２８ ７０．１１ ６４．１４ ６０．６２ ８５．５７

OＧYOLOv３ ２６．１３ ７７．８７ ７３．８６ ６９．１２ ９０．６３

UAV_B
YOLOv３ ２９．８７ ７１．２４ ６４．５６ ６２．１３ ８７．０２
OＧYOLOv３ ２５．７５ ７９．４３ ７５．０１ ７１．２４ ９２．０４

UAV_C
YOLOv３ ３０．０５ ７３．８６ ６７．２３ ６５．０２ ８９．３４
OＧYOLOv３ ２５．８５ ８２．１５ ７７．８６ ７３．２５ ９５．３３

图４ 测试集中部分检测结果对比图(第１列和第３列为YOLOv３方法,第２列和第４列为OＧYOLOv３方法).
(a)DJＧAir;(b)DJＧPro;(c)DJＧ３

Fig敭４ Comparisonofpartialdetectionresultsontestdataset ThefirstandthirdcolumnsaretheresultsoftheYOLOv３
method andthesecondandfourthcolumnsaretheresultsoftheOＧYOLOv３method 敭 a DJＧAir  b DJＧPro  c DJＧ３

　　１)相同网络结构对应不同训练集的结果比较.
由YOLOv３网络结构对应的结果可以看出,经过图

像增强 的 训 练 集 (UAV_B)对 应 的 mAP 值 为

７１．２４％,相较于原始训练集(UAV)提高了１．１３％,
而经过图像增强和扩充的训练集(UAV_C)对应的

mAP值为７３．８６％,相较于原始训练集(UAV_A)

提高了３．７５％.对于 OＧYOLOv３网络结构,经过

图像增强以及图像增强和扩充对应的 mAP值分别

提高了１．５６％和４．３２％.由此可见,图像增强与数

据扩充对方法的检测性能有一定的提升.

２)相同训练集对应不同网络结构的结果比较.
从表３可知,UAV_C对应的 mAP值都是最优的.

２０１００６Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

在此 条 件 下 比 较 不 同 的 网 络 结 构,可 以 看 出,

OＧYOLOv３的mAP值为８２．１５％,相比于YOLOv３
的７３．８６％提高了８．２９％,检测性能有较大幅度的提

升,说明网络结构的优化对提升检测效果是非常重

要的.

３)检测速度比较.YOLOv３的检测速度保持

在３０sＧ１ 左 右,而 OＧYOLOv３ 的 检 测 速 度 约 为

２６s－１,说明在进行检测的同时两种方法都能够保

持一定的实时性能,这在实际应用中有很大的作用.
由图４的对比可以看出,对于DJＧAir和DJＧPro

两种无人机,原始的方法存在部分误检,优化方法较

好地减少了误检;对于DJＧ３型无人机,两种方法都

能较好地进行检测识别.误检情况的减少说明优化

方法的检测精度有一定提升.综上所述,优化后的

方法在检测精度上高于原始方法,虽然检测速度稍

低于原始方法,但仍具备实时检测的能力,并且具有

一定的稳健性.

４　结　　论

针对低空无人机目标存在的威胁,采用可见光

探测技术,以YOLOv３网络为基础,通过深度残差

网络及多尺度的预测来优化网络结构,提出 OＧ
YOLOv３网络.构建了低空无人机的数据集,并对

两种方法进行比较评价.由实验分析可知,改进方

法性能得到提高的原因有:１)通过具有针对性的图

像增强与数据扩充操作,数据集的数量和多样性增

多,提高了模型的泛化性能和检测精度;２)原始的网

络结构与锚点值仅适用于常规目标,而优化后的网

络结构与重新聚类得到的锚点值更适用于低空无人

机目标,最终提高了模型的检测精度并且减少了误

检;３)优化后的网络结构的网络层数较原始网络有

所加深,这使得网络参数增加,也导致检测速度有所

下降,但并不影响其实时检测的能力.
虽然优化后的方法相较于原始方法在性能上有

了较大的提升,但仍存在一些不足:１)数据集的类别

较为有限,如能获取更多类别的低空无人机数据,性
能将会有更大的提升;２)采集的无人机图像均处于

光照良好的可见光条件下,对于夜间或较为昏暗的

光线条件下的无人机检测识别仍有待进一步的改进

和验证.这将是未来深入研究的内容.
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