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基于YOLOv5网络架构的着陆跑道检测算法研究

马宁，曹云峰*，王指辉，翁祥瑞，吴林滨
南京航空航天大学航天学院，江苏 南京 211106

摘要 为突破无人机自主着陆技术工程应用中跑道目标快速鲁棒检测这一技术瓶颈，提出了一种基于 YOLOv5网络架

构的快速跑道检测方法。在 YOLOv5网络架构的基础上进行改进，首先，对获取的机载前视图像进行数据增强，以提升

网络模型的鲁棒性；其次，对不同尺度、不同维度特征进行融合，以提升网络检测精度；然后，在预测层损失函数的设计中

融入跑道的几何特征，以优化预测模型。为验证方法的有效性，采用 AirSim开发了复杂着陆场景下的可见光图像数据

集，在此基础上对方法进行了测试。仿真结果表明，所提跑道检测方法的平均检测速度可达 125 frame/s，平均检测精度

为 99%，优于传统目标检测方法，满足对跑道区域快速、精确检测的要求。
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Landing Runway Detection Algorithm Based on YOLOv5
Network Architecture

Ma Ning, Cao Yunfeng*, Wang Zhihui, Weng Xiangrui, Wu Linbin
College of Astronautics, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, Jiangsu, China

Abstract This study proposes a method of landing runway detection based on YOLOv5 network architecture to solve the
critical problem of fast and robust runway detection for engineering applications of UAV autonomous landing technology.
First, the captured airborne front-view images were enhanced to improve the robustness of the network model based on the
YOLOv5 network architecture. Then, features with different scales and different dimensions were fused to improve the
precision of the detection network model. Furthermore, the geometric features of the runway were incorporated into the
loss function design in the prediction layer to optimize the prediction model. In this study, AirSim was used to simulate
visual image landing datasets under complex conditions to validate the effectiveness of the proposed method. The
simulation results on these datasets show that the average detection speed of the runway detection algorithm proposed in
this study can reach 125 frame/s, and the average detection accuracy is 99%, which outperforms other traditional methods
and can meet the fast and accurate requirements of runway detection.
Key words YOLOv5; convolutional neural network; runway detection; autonomous landing; monocular vision

1 引 言

无人机的着陆阶段是事故发生的高风险阶段［1-2］，

此时无人机高度、速度变化快，飞行环境复杂，面临强

不确定性干扰、多物理约束等影响因素［3］。随着机器

视觉技术的发展，无人机利用机器视觉可以实现着陆

过程中对跑道的检测、跟踪与相对位姿估计，且视觉传

感器还具有无源、尺寸小、质量轻、能耗低、不依赖外界

系统等特点，使用基于视觉的导航方式更有利于提高

无人机着陆的自主性。而突破跑道目标快速鲁棒检测

这一技术瓶颈，是实现基于视觉的自主着陆技术的重

要前提。

对于无人机着陆过程中的跑道检测，主要有基于

手工特征的传统方法与基于深度学习的方法。传统方

法通常使用滑窗法采样得到目标候选区域，如吴良晶

等［4］提出的基于显著性分析的跑道检测算法通过密集
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采样可以获得高召回率的候选区域，但巨大的样本数

量通常会带来计算资源增加、实时性不足的问题，不利

于工程化实现。现有的基于深度学习的目标检测算法

有两大类：基于候选框生成的检测方法，如 R-CNN［5］、

Fast R-CNN［6］、Faster R-CNN［7］等；基于回归框检测的

方法，如 SSD［8］、YOLO［9-10］等。前者先利用线性搜索

的方法生成候选区域，再通过区域卷积神经网络对候

选区域进行特征提取，这类通过候选区域来实现目标

检测的方法一般精度较高，但不可避免地带来了检测

效率低的问题；后者通过 anchor机制直接生成目标潜

在位置的检测目标，这类端到端的网络的检测速度较

快 但 精 度 相 对 较 低 。 魏 麟 等［11］提 出 了 一 种 基 于

YOLOv3的跑道检测算法，检测速度可达 45 frame/s，
但检测精度相对落后。侯启真等［12］提出了一种基于目

标检测网络 RetinaNet的跑道标志灯检测算法，平均检

测精度达 97. 2%，检测速度为 25. 9 frame/s。王旒军

等［13］提出了一种基于轻量级网络 ShuffleNet V2的机

场跑道检测算法，该算法在测试集上的检测精度为

88. 53%，在 Jetson 嵌 入 式 平 台 上 的 处 理 速 度 可 达

21. 8 frame/s。 Ji等［14］提出了一种基于 YOLOv3的跑

道检测算法，平均精度为 95. 4%，但检测每帧图像需

2. 4 s。Amit等［15］提出了一种基于改进 RCNN的跑道

检测算法，平均精度为 88. 2%，网络鲁棒性有所提升

但识别速度较慢，平均检测每帧图像需 1. 23 s。
根据固定翼无人机自主着陆的特点，针对其着陆

的跑道场景，为突破跑道目标快速鲁棒检测这一技术

瓶颈，本文提出了一种基于 YOLOv5网络架构的无人

机着陆跑道检测算法。对机载前视图像进行数据增

强、特征提取、特征聚合处理，并考虑跑道在图像中的

特殊几何特征，在预测层损失函数的设计中融入跑道

的几何约束，从而优化预测模型，实现快速、准确的跑

道区域检测。

2 跑道检测算法

当前许多基于深度学习的目标检测算法通过卷积

神经网络模拟人眼检测功能，而不同于两段式的深度

学习目标检测方法，YOLO（You Only Look Once）是

一种端对端的目标检测架构。参考人类视觉系统，它

将目标检测问题转换成回归问题，把图片划成网格，由

网格预测出检测目标，因此具有检测速度快、背景检测

失误率低、通用性强的优点，满足无人机着陆跑道检测

中对目标检测快速性、鲁棒性的需求。本文有效利用

YOLOv5网络架构的优势及在跑道应用场景下的适

用性，并根据跑道检测中的跑道目标的特殊性对该网

络进行改进，从而实现对着陆跑道的快速、准确检测。

2. 1 YOLOv5网络框架

YOLOv5的网络框架如图 1所示，主要包括三个

模 块 ：特 征 提 取 层 、特 征 聚 合 层 及 目 标 预 测 层 。

YOLOv5网络架构是基于 Pytorch设计思想的，具有以

下特点：最小的组件为标准卷积层 Conv，由卷积层、归

一化卷积层和激活函数组成，通过张量拼接可以将通

道数不同的特征图的深度相加，拓展了张量的维度，同

时可以保持宽高不变 ；在特征提取层中通过引入

Cross Stage Partial（CSP）网络模块，将基础层的特征

映射分流再合并，有效防止产生过多的重复梯度信息，

在减少计算量的同时保持足够的准确性；并且引入了

Focus结构对特征图进行切片操作以减少算法的计算

量；此外，在特征聚合层中通过引入特征金字塔思想以

增大感受野，更有效地分离上下文的特征。因此，

YOLOv5具有模型小、训练时间少、推理快的优点，能

够有效应对无人机着陆时高速动态场景下的跑道目标

检测问题。

2. 2 面向高动态场景下的数据增强

由于着陆阶段无人机高度、速度变化快，会带来跑

道目标在图像中的尺度变化较大以及背景信息变化较

大的问题，且跑道目标一般为具有固定长宽比的规则

四边形，无人机与跑道的相对姿态直接影响跑道目标

在图像中的几何特征。传统的目标检测算法通常采用

图 1 YOLOv5网络框架图

Fig. 1 Framework of YOLOv5 network

固定规格的目标框遍历图像，难以处理高动态下的目

标检测问题。

为解决这一问题，对输入图像采用Mosaic数据增强

的方法，如图 2所示，对 4张图片进行随机的缩放、裁剪、

排布，再拼接成 1张新的图像样本。这样根据现有的数

据生成新的训练样本，大大丰富了图像的背景信息，且

增加了很多目标尺度更小、环境更复杂的场景。并且，

根据聚类思想，通过采用自适应先验框机制，针对每种

下采样尺度设定 3种尺寸的先验框，总共聚类出 9种尺

寸的先验框，得到不同场景与视角下的跑道图像的最佳

先验框的尺寸。从而模型在高动态场景下的适应性更

强，并且在不增加推理时延的情况下，提高了鲁棒性。

2. 3 面向多尺度融合的特征提取

精确有效地对跑道区域进行表观建模是实现动态

环境下跑道快速检测的基础，在 YOLOv5网络框架

下，目标的表观建模主要依赖于特征映射。因此，为增

强特征提取的表征能力，特征提取层在主干网络的基

础上引入功能性子模块，以增强深度网络处理特殊问

题的能力。并且，不同的网络层级对目标信息提取的

侧重点不同，在特征聚合层中引入特征金字塔模块以

有效利用图像的全局与局部信息，从而进一步提升网

络模型的鲁棒性。

特征提取层在 Darknet53网络的基础上引入了

Focus模块和 CSP模块以增强特征映射的表征能力。

Focus模块结构如图 3所示，输入图像先经过切片处

理，再通过具有 32个卷积核的卷积操作输出特征映

射。这样，YOLOv5网络通过添加 Focus模块来取代

3个卷积层，减少了网络层数，继而减少了网络参数

量，在不降低网络精度的情况下加快推理速度。

CSP模块先将基础层的特征映射分成两个分支，

然后通过跨阶段层次结构将其合并，该操作在减少计

算量和减低内存消耗的同时，增强了模型的学习能力。

YOLOv5网络中设计了两种 CSP结构，如图 4所示，分

别为 CSP1_X结构和 CSP2_X结构。前者通过增加残

差结构，可以增加层与层之间反向传播的梯度值，避免

网络层数加深带来的梯度消失，从而可以提取到更细

粒度的特征且能避免网络退化问题，因此主要应用于

特征提取层；而后者相较之下则舍弃了残差结构，主要

应用于网络层数较前的特征聚合层。

特征聚合层采用了特征金字塔模块以增强网络特

征融合的能力，其结构如图 5所示，对浅层网络的大感

受野特征和深层网络的高语义特征进行多尺度融合，

实现了局部特征和全局特征的融合，增强了对特征映

射的表达能力，适用于着陆过程中跑道目标尺度变化

较大的场景。

2. 4 基于跑道几何特征的预测模型优化

由于跑道目标在图像中一般呈具有固定长宽比的

规则四边形，无人机与跑道的相对姿态直接影响跑道

目标在图像中的几何特征。在预测层模型中除了目标

框坐标损失、置信度损失和类别预测损失，跑道的几何

特征与角点信息反映了无人机与跑道的相对姿态。因

此为了提高对跑道目标预测的可靠性和针对性，将跑

道的几何特征融入预测损失函数中，进一步优化预测

模型。

如图 6所示，由于跑道区域在机载前视图像中一

般呈凸四边形，四个角点之间存在空间上顺序的约束，

因此约定以顺时针为序，在预测中考虑如下的序列

图 2 Mosaic数据增强方法

Fig. 2 Mosaic data augmentation method

图 3 Focus模块结构图

Fig. 3 Diagram of Focus module
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固定规格的目标框遍历图像，难以处理高动态下的目

标检测问题。

为解决这一问题，对输入图像采用Mosaic数据增强

的方法，如图 2所示，对 4张图片进行随机的缩放、裁剪、

排布，再拼接成 1张新的图像样本。这样根据现有的数

据生成新的训练样本，大大丰富了图像的背景信息，且

增加了很多目标尺度更小、环境更复杂的场景。并且，

根据聚类思想，通过采用自适应先验框机制，针对每种

下采样尺度设定 3种尺寸的先验框，总共聚类出 9种尺

寸的先验框，得到不同场景与视角下的跑道图像的最佳

先验框的尺寸。从而模型在高动态场景下的适应性更

强，并且在不增加推理时延的情况下，提高了鲁棒性。

2. 3 面向多尺度融合的特征提取

精确有效地对跑道区域进行表观建模是实现动态

环境下跑道快速检测的基础，在 YOLOv5网络框架

下，目标的表观建模主要依赖于特征映射。因此，为增

强特征提取的表征能力，特征提取层在主干网络的基

础上引入功能性子模块，以增强深度网络处理特殊问

题的能力。并且，不同的网络层级对目标信息提取的

侧重点不同，在特征聚合层中引入特征金字塔模块以

有效利用图像的全局与局部信息，从而进一步提升网

络模型的鲁棒性。

特征提取层在 Darknet53网络的基础上引入了

Focus模块和 CSP模块以增强特征映射的表征能力。

Focus模块结构如图 3所示，输入图像先经过切片处

理，再通过具有 32个卷积核的卷积操作输出特征映

射。这样，YOLOv5网络通过添加 Focus模块来取代

3个卷积层，减少了网络层数，继而减少了网络参数

量，在不降低网络精度的情况下加快推理速度。

CSP模块先将基础层的特征映射分成两个分支，

然后通过跨阶段层次结构将其合并，该操作在减少计

算量和减低内存消耗的同时，增强了模型的学习能力。

YOLOv5网络中设计了两种 CSP结构，如图 4所示，分

别为 CSP1_X结构和 CSP2_X结构。前者通过增加残

差结构，可以增加层与层之间反向传播的梯度值，避免

网络层数加深带来的梯度消失，从而可以提取到更细

粒度的特征且能避免网络退化问题，因此主要应用于

特征提取层；而后者相较之下则舍弃了残差结构，主要

应用于网络层数较前的特征聚合层。

特征聚合层采用了特征金字塔模块以增强网络特

征融合的能力，其结构如图 5所示，对浅层网络的大感

受野特征和深层网络的高语义特征进行多尺度融合，

实现了局部特征和全局特征的融合，增强了对特征映

射的表达能力，适用于着陆过程中跑道目标尺度变化

较大的场景。

2. 4 基于跑道几何特征的预测模型优化

由于跑道目标在图像中一般呈具有固定长宽比的

规则四边形，无人机与跑道的相对姿态直接影响跑道

目标在图像中的几何特征。在预测层模型中除了目标

框坐标损失、置信度损失和类别预测损失，跑道的几何

特征与角点信息反映了无人机与跑道的相对姿态。因

此为了提高对跑道目标预测的可靠性和针对性，将跑

道的几何特征融入预测损失函数中，进一步优化预测

模型。

如图 6所示，由于跑道区域在机载前视图像中一

般呈凸四边形，四个角点之间存在空间上顺序的约束，

因此约定以顺时针为序，在预测中考虑如下的序列

图 2 Mosaic数据增强方法

Fig. 2 Mosaic data augmentation method

图 3 Focus模块结构图

Fig. 3 Diagram of Focus module
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约束：
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x1 ≤ x2
x4 ≤ x3
y3，y4 ≥ y1，y2

， （1）

式中：预测框四个角点 B 1、B 2、B 3、B 4在图像中的坐标

为 ( x 1，y1)、( x2，y2)、( x 3，y3)、( x 4，y4)。
交并比（IoU）是预测置信度的主要评价依据，考

虑目标的特殊性，为解决传统交并比评价机制中预测

框和真实框的重合方向、角度不敏感等的问题，引入最

小封闭框的思想，跑道区域的四个角点分别为 C 1、C 2、

C 3、C 4，预测框的四个角点分别为 B 1、B 2、B 3、B 4，则包含

跑道区域与预测区域的最小封闭区域 G为点 B 1、B 2、
B 3、B 4所构成的四边形，则交并比的损失可以表示为

F= 1- S1 ∩ S2
|| S1 + S2 - S1 ∩ S2
+

|| SG- S1 ∪ S2
SG

，（2）

式中：S1为跑道区域在图像中的面积；S2为预测框的

面积；SG 为最小封闭区域的面积。因此，目标框中心

点置信度的预测可以表示为

L conf =∑
i= 0

N

∑
j= 0

B

l ( obj )ij (Fi- F̂ i) 2 ， （3）

式中：l ( obj )表示目标是否在框内的二值量。目标框中

心点坐标和长宽的预测可以表示为

L box = λ∑
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ê
êê
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式中：( oxi，oyi )为预测框中心点的坐标；w和 h表示预

测框的规格；ŵ和 ĥ表示跑道区域的规格；N为预测中

心点的网格数量；B为每个中心点预测的类别数；λ为
预测量的权重系数。

对目标类别的预测可以表示为
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2
， （5）

式中：P为预测框中存在检测目标时各个类别的概率。

考虑跑道角点坐标及序列信息，则对跑道角点的预测

可以表示为
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∑
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图 4 CSP模块结构图

Fig. 4 Diagram of CSP module

图 5 SPP模块结构图

Fig. 5 Diagram of SPP module

图 6 融入跑道图像特性的目标预测机制

Fig. 6 Prediction mechanism introduced with runway image
characteristics

综上，预测层的损失函数可以表示为

L= L box + L conf + L class + L corner 。 （7）

3 算法验证

3. 1 仿真条件设置

为验证所提算法的有效性，以 Unreal Engine4为
软件开发平台，基于 AirSim开发了复杂场景下的可见

光图像数据集。为了测试所提算法在复杂环境下对着

陆跑道检测的效果，分别模拟了在不同天气下及不同

地理位置的机场场景，其中场景 1~4位于澳大利亚的

墨尔本机场，天气条件分别为晴天、沙尘天气、雨天、雪

天，地理位置处于城市地区，场景 5为澳大利亚的艾丽

斯斯普林斯机场，地理位置处于干旱的沙漠地区。

着陆仿真场景设置如下：无人机已引导至着陆点

附近进入等下滑角下滑阶段，下滑轨迹截获点为距离

机场高度为 3 km，水平距离为 12 km，飞行速度为

0. 3 Ma（1 Ma=1225. 08 km/h）；机载视觉传感器设备

的视场角设定为 9°，分辨率为 1024×1024；在视觉处

理系统工作阶段，着陆场通视条件良好。仿真实验环

境平台配置为处理器 i7-10700 CPU，2. 90 GHz，显卡

NVIDIA RTX 2060，内存 16 GB，操作系统Windows10
64位。所提算法在 YOLOv5n版本的网络架构基础上

进行改进，训练设置批次为 16，学习率为 0. 0001，总迭

代次数为 300。训练得到参数量为 1. 9×106，权重文件

大小为 3. 7×106。

3. 2 实验对比与分析

在对比实验中，选择了两种跑道区域检测算法与

所提算法进行跑道检测效果对比。其中第一种算法为

传统的基于 SR的检测方法［4］，该方法为基于传统的空

间金字塔模型框架实现的目标检测算法。该算法考虑

空间信息将图像分成若干块，分别统计每一子块的特

征，最后将所有块的特征拼接起来，形成完整的特征；在

分块的细节上，采用了一种多尺度的分块方法，由此可

见其多层级的特征融合机制。该算法通过候选区域检

测、特征提取、分类器分类三个步骤来实现目标检测。

第二种是基于 Faster R-CNN的检测算法［7］，是典型的

两段式深度学习检测算法，在基于区域的卷积神经网

络框架下，将传统方法中的特征提取与分类合并为一

步。首先，基于RPN思想从输入图像直接提取多尺度、

多长宽比的候选区域，再利用基网络对图像用一系列

的卷积和池化操作进行特征提取，得到原始的特征图，

最后在全连接层输出识别结果。每组场景分别选用

800张图片进行测试，三种算法的检测结果如图 7所示。

算法性能的评价指标为平均检测速度和平均精度

（AP），分别表征了算法的快速性和准确性，具体性能

指标的对比结果如表 1所示。平均检测速度指每秒能

够检测的图片数量（帧数）。平均精度的表达式为

RAP =∫
0

1 NTP

NTP + NFP
dr， （8）

式中：NTP为预测结果正确的样本数；NFP为预测结果

错误的样本数；r为预测结果的召回率。

通过分析仿真结果可知：基于 SR的跑道检测算

法在场景 1下能获得较高的检测精度，而在场景 2~5
下检测精度大幅下降，尤其是场景 3下跑道特征不明

显导致跑道检测效果较差，且该算法比较耗时，因此该

算法只适用于天气、能见度较好的条件；基于 Faster R-

CNN的跑道检测算法在任何天气及地理环境的条件

下均能实现较为精确的跑道检测，速度上比所提算法

慢 88%；所提基于 YOLOv5的跑道检测算法在任何天

气及地理环境的条件下均能实现精确的跑道检测，相

比于前两种算法，在检测精度和检测速度上均更优。

图 7 跑道检测对比实验结果

Fig. 7 Comparative experiment results for runway detection
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综上，预测层的损失函数可以表示为

L= L box + L conf + L class + L corner 。 （7）

3 算法验证

3. 1 仿真条件设置

为验证所提算法的有效性，以 Unreal Engine4为
软件开发平台，基于 AirSim开发了复杂场景下的可见

光图像数据集。为了测试所提算法在复杂环境下对着

陆跑道检测的效果，分别模拟了在不同天气下及不同

地理位置的机场场景，其中场景 1~4位于澳大利亚的

墨尔本机场，天气条件分别为晴天、沙尘天气、雨天、雪

天，地理位置处于城市地区，场景 5为澳大利亚的艾丽

斯斯普林斯机场，地理位置处于干旱的沙漠地区。

着陆仿真场景设置如下：无人机已引导至着陆点

附近进入等下滑角下滑阶段，下滑轨迹截获点为距离

机场高度为 3 km，水平距离为 12 km，飞行速度为

0. 3 Ma（1 Ma=1225. 08 km/h）；机载视觉传感器设备

的视场角设定为 9°，分辨率为 1024×1024；在视觉处

理系统工作阶段，着陆场通视条件良好。仿真实验环

境平台配置为处理器 i7-10700 CPU，2. 90 GHz，显卡

NVIDIA RTX 2060，内存 16 GB，操作系统Windows10
64位。所提算法在 YOLOv5n版本的网络架构基础上

进行改进，训练设置批次为 16，学习率为 0. 0001，总迭

代次数为 300。训练得到参数量为 1. 9×106，权重文件

大小为 3. 7×106。

3. 2 实验对比与分析

在对比实验中，选择了两种跑道区域检测算法与

所提算法进行跑道检测效果对比。其中第一种算法为

传统的基于 SR的检测方法［4］，该方法为基于传统的空

间金字塔模型框架实现的目标检测算法。该算法考虑

空间信息将图像分成若干块，分别统计每一子块的特

征，最后将所有块的特征拼接起来，形成完整的特征；在

分块的细节上，采用了一种多尺度的分块方法，由此可

见其多层级的特征融合机制。该算法通过候选区域检

测、特征提取、分类器分类三个步骤来实现目标检测。

第二种是基于 Faster R-CNN的检测算法［7］，是典型的

两段式深度学习检测算法，在基于区域的卷积神经网

络框架下，将传统方法中的特征提取与分类合并为一

步。首先，基于RPN思想从输入图像直接提取多尺度、

多长宽比的候选区域，再利用基网络对图像用一系列

的卷积和池化操作进行特征提取，得到原始的特征图，

最后在全连接层输出识别结果。每组场景分别选用

800张图片进行测试，三种算法的检测结果如图 7所示。

算法性能的评价指标为平均检测速度和平均精度

（AP），分别表征了算法的快速性和准确性，具体性能

指标的对比结果如表 1所示。平均检测速度指每秒能

够检测的图片数量（帧数）。平均精度的表达式为

RAP =∫
0

1 NTP

NTP + NFP
dr， （8）

式中：NTP为预测结果正确的样本数；NFP为预测结果

错误的样本数；r为预测结果的召回率。

通过分析仿真结果可知：基于 SR的跑道检测算

法在场景 1下能获得较高的检测精度，而在场景 2~5
下检测精度大幅下降，尤其是场景 3下跑道特征不明

显导致跑道检测效果较差，且该算法比较耗时，因此该

算法只适用于天气、能见度较好的条件；基于 Faster R-

CNN的跑道检测算法在任何天气及地理环境的条件

下均能实现较为精确的跑道检测，速度上比所提算法

慢 88%；所提基于 YOLOv5的跑道检测算法在任何天

气及地理环境的条件下均能实现精确的跑道检测，相

比于前两种算法，在检测精度和检测速度上均更优。

图 7 跑道检测对比实验结果

Fig. 7 Comparative experiment results for runway detection
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所提算法在实现准确、快速识别跑道区域的同时，

由于在预测模型中引入了跑道几何约束，在跑道区域

检测的基础上能够实现对跑道角点的预测。图 8为场

景 1无人机距跑道 12~2 km过程中，所提算法实现跑

道角点预测的实验结果。由仿真结果可知，所提算法

能较为准确地预测跑道角点，为后续的位姿估计提供

良好的基础。

4 结 论

面向无人机自主着陆技术应用，提出了一种基于

YOLOv5网络框架的跑道检测方法。基于该网络框

架，首先对输入图像采用数据增强的方法，提高了模型

在高动态着陆场景下的鲁棒性；其次将局部特征和全

局特征融合，提高了在跑道目标尺度变化较大的场景

下对特征映射的表达能力；然后针对跑道在图像中的

特殊几何特征，在预测层损失函数中融入跑道的几何

约束，进一步优化了预测模型。仿真结果表明，所提跑

道检测算法在检测速度与检测精度上均优于传统目标

检测算法，为突破跑道目标快速鲁棒检测这一关键问

题提供了较好的思路。此外，所提跑道检测算法由于

融入跑道的几何约束，对自主着陆技术中的位姿估计

问题解决打下了良好的基础。在未来的工作中将进一

步深入展开对自主着陆技术中的位姿估计问题的

研究。
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