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摘要　以YOLOv３的架构为基础,提出了一种基于双通道的快速低空无人机检测识别方法(DualＧYOLOv３).该

方法将红外与可见光的无人机图像同时输入到深度残差网络中进行特征提取,对所提取的特征图进行融合以增强

特征的表达能力,利用多尺度预测网络对无人机目标进行类别判断和位置回归,得到检测识别结果.在真实采集

的双波段无人机数据集上进行对比实验,结果表明,采用平均融合的DualＧYOLOv３ＧD在 mAP(meanofaverage

precision)上较单一数据源的YOLOv３提升了约６．１％,检测速度约为２７s－１.
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Abstract　UsingtheYOLOv３architecture weproposearecognitionmethodforfastlowＧaltitudeunmannedaerial
vehicle UAV detectionbasedonthedualchannel DualＧYOLOv３ 敭Inthismethod theinfraredandvisibleUAV
imagesaresimultaneouslyinputintothedeepresidualnetworkforfeatureextraction andtheextractedfeature
mapsarefusedtoenhancetheexpressionabilityofthefeatures敭Then themultiＧscalepredictionnetworkisusedto
determinetheclassificationandthepositionregressionoftheUAVtargets敭Finally weobtainthedetectionand
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１　引　　言

近年来,随着自动控制技术的快速发展和生活

水平的不断提高,民用小型无人机逐渐进入社会的

各个领域,并深受大众的喜爱.无人机在推动社会

进步的同时,也对个人隐私、社会安全、军事安全等

领域构成了严重威胁.例如,一些不法分子低价购

置小型无人机设备进行非法拍摄活动,或者进行简

单的改装后挂载危险物品(有毒物品、爆炸物等)来
实施恐怖袭击[１].因此,快速高效的低空无人机检

测是应对无人机威胁的必备条件.
目前,光电探测是应对威胁的常用手段,并且主

要以可见光探测设备为主.同时,由于无人机目标

的机身外壳及飞行状态下的电池都具有红外热辐射

特性,将可见光与红外探测两种手段相结合能够发

挥更强的效果.但通常情况下,两者的工作方式是

相互独立,互不干扰的,检测方式也是对单一信道下

的图像进行处理,检测过程中只用到了一种图像信

息,不能充分利用红外与可见光的目标特征.因此,
鉴于此种考虑,将两种通道的信息相结合有助于提

高光电探测下的检测水平.
彩色(RGB)图像与红外热(Thermal)图像相结

合(RGBＧT)已被广泛应用于显著性检测、语义分

割、物体检测、目标跟踪等领域.例如,Li等[２]提出
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了一种加权低秩分解的方法用于前景目标检测,在
公共数据集上效果较好,并且也提出了一种新的显

著性目标检测方法[３],推动了该领域研究的进展.

Ha等[４]提出了一种面向自动驾驶车辆的实时语义

分割方法,结合卷积神经网络结构提升了分割的精

度与速度.Zhai等[５]利用相关滤波的框架进行目

标跟踪,提升了精度和效率.因此,利用RGBＧT技

术能够提升对低空无人机的检测识别.
随着人工智能的发展,目标检测方法逐渐转向

了深度学习技术.这是由于卷积神经网络能够分析

图像中不同层次的特征,模拟人脑对事物特征表现

出的理解和表达能力,而且在检测识别方面表现出

了强大的信息处理能力,在处理的性能与速度上也

能较好地满足大数据时代的要求.目前,深度学习

技术在目标检测识别领域应用广泛,涌现出很多优

秀的方法,如FasterRＧCNN[６]、RＧFCN[７]、SSD[８]以
及YOLO[９]等.对低空无人机的检测识别不仅有

精度要求,而且有速度要求.而检测速度能够达到

实时的典型方法为SSD和YOLO.文献[１０]中表

明,在标准数据集上YOLOv３的检测精度和速度都

优于SSD方法.
此外,现阶段研究的主要方向是对无人机的检

测技术[１１Ｇ１３],并没有对其类别型号进行识别.因此,
通过以上分析,将红外与可见光图像信息相结合,构
建双通道的卷积神经网络来提升现阶段对低空无人

机 的 检 测 识 别 能 力 是 十 分 可 行 的.本 文 以

YOLOv３的架构为基础,提出一种基于双通道的快

速低空无人机检测识别方法(DualＧYOLOv３),该方

法将红外与可见光图像的特征融合,使检测识别性

能得到了提升,并通过实验对不同阶段的融合与不

同融合方式进行比较,结果表明,采用平均融合搭建

的DualＧYOLOv３ＧD网络,在保持快速检测的同时

检测识别性能也得到了提升.

２　YOLOv３的原理

YOLOv３作为一种能够直接预测到目标位置

和类别的检测识别方法,与两阶段的方法存在较大

差异.同时,YOLO从第一代版本到第三代经历了

很多次改进,主要的改进是主干网络的变化:首先利

用深度残差网络提取图像的深度特征,加强了训练过

程与网络收敛;然后利用特征金字塔的多尺度预测网

络与锚点机制对预测位置进行精修,提升了对小目标

的检测效果,且在检测速度上具有很大的优势.

２．１　深度残差网络

对图像进行特征提取是通过卷积神经网络中的

卷积和池化之间的搭配操作完成的.根据网络的特

性可知,深度越深,检测效果越好.但随着网络深度

的继续加深,训练会更加困难,并且会出现梯度消失

现象,阻碍网络的收敛,效果变差.而利用残差学

习[１４]构建深度残差网络能够很好地解决这个问题.
深度残差网络是由一系列串联的残差块组成

的,每个残差块结构类似,是由两个权重层之间的线

性堆叠和跳过连接组成的,具体结构示意图如图１
所示,图中带加号的实心圆圈表示跳过连接,对应的

公式为

xl＋１＝xl ＋F(xl,Wl), (１)
式中:xl 和xl＋１分别是第l个残差块的输入向量与

输出向量;F(xl,Wl)表示转换函数,Wl 为xl对应

的权重.由这种残差块构成的深度网络有助于信息

的流动,并且容易训练.

图１ 残差块结构示意图

Fig．１ Schematicofresidualblockstructure

YOLOv３ 采 用 的 是 由 １×１ 的 卷 积 层

(Convolutionallayer)、３×３的卷积层与跳过连接

层(Residuallayer)堆叠构成的残差块,如图２(a)所
示.其中,卷积层为了加快网络训练时的收敛速度,
在每个普通的２D卷积层上都添加了批归一化层

(BNlayer)[１５]与leakyReLu层,如图２(b)所示.该

卷积层进行卷积操作时步长(stride)默认为１,扩展

(padding)默认为“same”模式.

２．２　多尺度预测网络

由于深层的特征语义信息比较丰富,常见的目

标检测方法都是只采用深层特征进行预测,但其预

测的目标位置比较粗略.反观浅层特征,对应的语

义信息较少,但是目标位置准确.因此,通过构建金

子塔型[１６]的多尺度预测网络,能够对不同大小的特

征层进行独立预测,进而适应尺寸较小的目标,并且

预测位置的精度也能得到提高.
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图２ 残差块结构与卷积层结构.(a)残差块结构;(b)卷积层结构

Fig．２ Residualblockstructureandconvolutionallayerstructure敭 a Residualblockstructure 

 b convolutionallayerstructure

　　图３为多尺度预测网络的特征融合思想,左侧

部分为自下而上的特征提取网络,右侧为自上而下

的预测网络.假设左侧最上端得到的特征图大小为

A×A,传入右侧顶端的特征图大小也是A×A.之

后,经过２倍大小的最近邻上采样,第二层与第三层

的特征图大小变为２A×２A 与４A×４A,将这两层

特征与左侧得到的浅层特征进行融合,提升预测位

置精度.同时,采用锚点机制[１７],选用３种尺度９
个锚点,即每种尺度对应３个锚点.

在预测网络中,每种尺度对应的结构称为预

测模块,每个模块都是由卷积层叠加而成的.如

图４所示为 YOLOv３采用的预测模块结构,前６
层由１×１与３×３的卷积核堆叠构成,卷积核个

数与输入特征图相匹配;最后一层为１×１大小的

２D卷积,该层卷积核的个数为k×(４＋１＋s),其
中的参数表示为每个模块对应k个锚点(k＝３),４
个预测边界框的偏移量,１个目标置信度以及s个

目标类型.

图３ 多尺度预测网络的特征融合思想

Fig．３ FeaturefusionideaofmultiＧscalepredictionnetwork

图４ 预测模块结构图

Fig．４ Schematicofpredictionmodulestructure

３　DualＧYOLOv３方案设计及网络结构

常用的双通道光电探测设备能够同时得到红外

与可见光两种类型的图像.可见光具有丰富的纹理

细节与场景信息,而红外能够通过热辐射获得目标

的轮廓信息与突出的目标信息.两种图像的信息各

具特色,互为补充,将两者进行深度特征提取并加以

融合,能够提升网络对特征图的描述能力与表达能

力,进而提升模型的检测性能.同时,空中飞行的无

人机具有目标小、尺度变化大等特点,利用多尺度预

测网络结合上下文语义信息,能够较好地适应低空无

人机 目 标 的 特 性.再 加 上 检 测 速 度 快 的 特 性,

YOLOv３的主体架构适用于双通道检测识别网络.
如图５所示为本文方法的总体设计方案.

３．１　总体设计方案

首先将红外与可见光图像进行预处理及图像配

准操作得到配准后的图像(每一组配准图像称为一

个图像 对),然 后 将 所 得 图 像 对 同 时 送 入 DualＧ
YOLOv３网络中进行训练,最终得到用于低空无人

机的检测识别模型.其中,DualＧYOLOv３网络总体

分为３个部分,第一个部分由CNN_VIS与CNN_

IR两个结构相同的深度残差网络构成,用于两种图

１２１０００２Ｇ３
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图５ 本文方法的总体设计方案

Fig．５ Overalldesignschemeofproposedmethod

像的特征提取;第二部分是对提取到的深度特征进

行特征融合以及更深层次的卷积操作,得到与后续

预测网络相匹配的特征;第三部分则搭建金字塔型

的多尺度预测网络对图像中不同尺寸目标进行类型

识别与位置回归,输出最终的检测识别结果.

３．２　双波段无人机数据集的构建

由于本文方法使用的是基于双通道卷积神经网

络的检测识别方法,同类方法较少,且没有公开的或

标准的双波段无人机数据集.因此,针对此问题进

行了数据集的采集及构建.

１)数据的采集

通过基于可见光和红外探测器搭建双波段分光

轴的图像采集系统,具体的采集系统实物如图６
所示.

根据多源图像配准误差产生的原理,当探测系

统参数固定时,配准误差与目标和探测器间的距离

有关,距离越近,配准误差越大,二者呈反比例趋势.

同时,在采集无人机数据时,目标与复杂背景的图像

会不断地产生配准误差,对大批量的图像配准造成

困难.
因此,为了简化配准,以验证检测识别方法的有

效性为主要目的,限定拍摄背景为纯净的天空背景

并进行数据采集,选取了３种不同的民用无人机(如
图７所示),包括大疆Ｇ精灵３(标签为DJＧ３)、大疆Ｇ御

Pro(标 签 为 DJＧPro)和 大 疆ＧS９００(标 签 为 DJＧ
S９００).这３类无人机的类型分别为小型四旋翼无

人机、中型四旋翼无人机以及大型六旋翼无人机,包
含了常见的无人机类型,具有一定的代表性.无人

机飞行时离设备的距离在５０~１００m处变化,并且

保持设备焦距固定.同时,为提升数据的多样性,采
集过程中充分考虑了无人机飞行中的各种姿态,包
括平稳飞行、盘旋、急速升降等.最终得到３６００对

可见光图像与红外图像,且目标像素大小的变化为

１５×１５至８０×８０.

图６ 红外与可见光分光轴采集系统

Fig．６ Opticalaxisacquisitionsystemforinfraredandvisiblelight

图７ 无人机的类型.(a)大疆Ｇ御Pro;(b)大疆Ｇ精灵３;(c)大疆ＧS９００
Fig．７ TypesofUAVs敭 a DjiＧMAVICPro  b DjiＧPHANTOM３  c DjiＧS９００

１２１０００２Ｇ４
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　　２)数据预处理

首先对采集的数据进行筛选.为确保数据的有

效性,对无人机飞到图像边缘造成目标不完整的数

据进行剔除,最终得到３３５０对红外与可见光图像.
然后对数据进行配准处理.由于两种图像源的分辨

率大小不同,需要对图像进行尺寸调整,将调整后的

图像对进行配准处理,得到配准后的图像.最后对

配准后的图像进行人工标注.由于数据已经配准,
只需对任意一种数据源进行边界框标注即可得到所

有数据的标签信息.最终,将所有数据按４∶１的数

量比例分为训练集和测试集.

３)数据扩增

根据先前的经验,可以通过数据扩增的方式提

升模型检测识别精度.因此,本文采取了两类操作

对训练集进行数据扩增.数据增强操作:采取通用

的图像增强方式,包括亮度、对比度的随机调整,对
训练集进行处理.数据扩充操作:由于无人机飞行

过程中姿态各异,包括平飞、倾斜等,因此扩充手段

为±１０°、±２０°的旋转以及翻转.同样,如果数据经

过扩增后,在图像中靠近边缘的目标出现残缺或完

全丢失情况,则去除该样本数据.

４)数据集构建

经过对无人机数据的采集、处理及扩增操作后,
得到了最终的数据集 UAV_Dual.UAV_Dual的

训练集由经过预处理后的图像及其扩增的样本构

成,共包含５００００对红外与可见光样本数据.而测

试集则选用步骤２)划分得到.

３．３　DualＧYOLOv３的网络结构

根据不同阶段特征的特征融合,深度融合网

络[１８]可分为浅层融合、中层融合和深层融合,设计

了３种网络结构(分别为 DualＧYOLOv３ＧS、DualＧ
YOLOv３ＧM与DualＧYOLOv３ＧD)进行对比实验,最
终通过测试得到性能最优的模型.

图８、９、１０ 分 别 展 示 了 ３ 种 不 同 的 DualＧ
YOLOv３的网络结构图.图中Res块表示一个残

差块,×１、×２、×８、×８、×４表示一种残差块串联

的个数,顶部及侧边的数值为特征图的尺寸.Conv
块为预测模块,包含卷积、上采样和特征融合操作,
构成了３种尺度的金字塔型预测网络.NMS块为

表示非极大值抑制操作,用于剔除重复预测的边界

框,提高预测精度.featurefusion与concat表示特

征张量的融合与连接.下面对网络结构进行介绍.

图８ DualＧYOLOv３ＧS网络结构图

Fig．８ NetworkstructurediagramofDualＧYOLOv３ＧS

　　根据图２的残差块结构,以每个网络中第一个

残差块为例进行说明.残差块输入为２０８×２０８×
３２的张量,第一层卷积用滤波数(filters_１)为１６、大
小为１×１的卷积核实现;之后,把第一层的输出张

量输入到第二层,用滤波数(filters_２)为３２、大小为

３×３的卷积核实现滤波.以这两个卷积层为主,通
过线性堆叠及跳过连接最终形成一个完整的残差

块.此外,双通道深度残差网络还需要其他操作来

辅助构建.在每个残差块之前加入大小为３×３、步
长为２的卷积核进行滤波,替代传统网络中池化的

功能.例如,当输入大小为４１６×４１６的图像对时,
会得到５种分辨率不同的特征图,分别为２０８×
２０８,１０４×１０４,５２×５２,２６×２６,１３×１３.其中,５２×
５２,２６×２６,１３×１３这三种分辨率的特征图将与多
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图９ DualＧYOLOv３ＧM的网络结构图

Fig．９ NetworkstructurediagramofDualＧYOLOv３ＧM

图１０ DualＧYOLOv３ＧD网络结构图

Fig．１０ NetworkstructurediagramofDualＧYOLOv３ＧD

尺度预测网络中对应尺寸的特征图相融合构成特征

金字塔以提升无人机目标的位置回归精度.

DualＧYOLOv３用多尺度预测网络对无人机的

位置和类别进行回归预测.在每个网络结构图的右

侧部分,共分成３种不同分辨率的预测模块,分别为

１３×１３,２６×２６和５２×５２,每个模块对无人机目标

独立预测.为提升网络对特征的表征能力,对分辨

率为２６×２６与５２×５２的特征图执行２倍大小的最

近邻上采样,并将上采样的特征图与特征提取网络

中对应的特征图进行连接融合.这样能够充分利用

图像中不同层次的语义信息,也能够共享从特征提

取网络中得到的特征,进而提升模型对不同大小目

标的检测精度.
在预测阶段,将配准的红外与可见光图像同时

输入到训练好的模型中,经过预测会得到一个三维

的张量,包括无人机目标的类别、边界框和置信度,
并将结果显示在可见光(红外)图像上(两幅图像已

经配准).其中,DualＧYOLOv３将特征张量划分成

C×C 的网格单元(不同大小的特征图对应不同的

C,取值分别为１３、２６和５２),每个网格单元根据预

设锚点预测３个不同的边界框,每个边框对应４个

边界框的偏移量,１个目标置信度以及３个目标类

型,最终张量表示为C×C×[３×(４＋１＋３)].
假设进行特征融合的可见光与红外特征张量大

小都为w×w×d,且有３种融合方式,如图１１所

示.图１１(a)表示将两个特征张量取平均值,得到

融合后张量的大小为w×w×d;图１１(b)表示可见

光特征张量在前,红外特征张量在后,两者级联融合
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后张量的大小为w×w×２d;而图１１(c)的融合顺

序与图１１(b)相反.同时,不同的方式会导致输出

的特征张量大小不同,对应网络中卷积核的数目需

要进行相应的调整匹配.

图１１ 不同的特征融合方式.(a)平均融合Ｇ１;(b)级联融合Ｇ２;(c)级联融合Ｇ３
Fig．１１ Differentfeaturefusionmodes敭 a AveragefusionＧ１  b concatenatedfusionＧ２  c concatenatedfusionＧ３

４　实验及结果分析

４．１　DualＧYOLOv３网络的训练

本文以UAV_Dual数据集为标准进行了两次

实验.第 一 次 实 验 对 FasterRＧCNN、SSD、原 始

YOLOv３与DualＧYOLOv３进行对比实验(特征融

合方式使用平均融合Ｇ１);第二次实验为最优网络结

构下不同特征融合方式的对比实验.实验环境配置

如下:深度学习框架选择Tensorflow＋Keras,服务

器平台配置为 Ubuntu１６．０４操作系统,Intel(R)

Xeon(R)CPUE５Ｇ２６７３v３＠２．４０GHz,内存３２GB,
并搭载GeForceGTX１０８０Ti/PCIe/SSE２显卡.

对于UAV_Dual训练集,利用KＧmeans聚类算

法[１９]对锚点进行更新.考虑到网络参数量对检测

速度的影响,DualＧYOLOv３选用３种尺度９个锚点

进行网络的训练,分别为(１７×１６),(２０×１９),(２３×
２１),(２７×２４),(３１×２８),(３７×３２),(４８×３８),
(６３×４５),(７９×６５),其平均重叠率为９０．３７％,较原

始的YOLOv３提高了１５．７２％.图１２展示了１３×
１３尺度的示意图,其中右图为局部放大图,实线框

为一个方格单元,虚线框为对应的锚点框.
此外,在整个实验中,训练过程及参数设置保持

一致,共分两个阶段进行训练.第一阶段,迭代周期

(maxepochs)为８０次,批量大小(batchsize)设置

为８,初始学习率(learningrate)为１０－４;第二阶段,
迭代接着第一阶段进行,批量大小设置为４,起始学

习率为１０－４,每隔３个周期进行０．１的比例衰减.
并设置loss检测回调函数,当１０个周期内loss值

没有降低则停止训练.同时,权重衰减(decay)和动

量(momentum)分别设置为０．９和０．０００５.

４．２　测试结果及评价

１)实 验 一:原 始 YOLOv３ 网 络 与 DualＧ

图１２ １３×１３尺度的锚点示意图

Fig．１２ Anchorboxesschematicof１３×１３scale

YOLOv３网络的对比实验

测试阶段利用 UAV_Dual的测试集对不同网

络通过相同的数据训练得到的模型进行评价.重点

比较模型对不同类型低空无人机的检测识别能力,
并对结果进行分析.

在对测试集进行检测识别时,将测试图像输入

到训练好的模型,进行目标识别与边界框的回归.
当预测的目标边界框与标注的边界框的交并集比

(IOU)大于等于０．５且无人机的类别判断准确时,
则认为结果正确,否则为错误.同时,采用平均准确

率(AP)、平均AP(mAP)和模型检测速度作为评价

指标,该指标能够表征模型的准确率、召回率以及实

时性.最终,不同方法在测试集上的评价结果如表

１所示.

DualＧYOLOv３的三种方法在 mAP上都优于

其他三种方法,且 YOLO系列整体优于FasterRＧ
CNN与SSD.DualＧYOLOv３ＧS、DualＧYOLOv３ＧM
和DualＧYOLOv３ＧD的 mAP分别达到了９５．４１％、

９７．０９％和９８．８５％,最好的 DualＧYOLOv３ＧD相较

于原始的YOLOv３提升了６．０８％.可以看出,随着

特 征 融 合 阶 段 的 加 深,准 确 率 得 到 了 大 幅 的

提升.因此,红外与可见光图像中特征的融合能够
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表１ 不同方法在测试集上的评价结果

Table１ Evaluationresultsofdifferentmethodsontestdataset

Method Imagesource Detectionspeed/s－１ mAP/％
AP

DJＧ３ DJＧPro DJＧS９００

FasterRＧCNN Visible ０．４２９ ８６．７９ ８５．２３ ８７．１２ ８８．０１

FasterRＧCNN Infrared ０．４２２ ８６．７７ ８５．１２ ８６．９９ ８８．２１

SSD３００ Visible ２２．４２ ８１．５１ ８０．２１ ８１．３２ ８２．９９

SSD３００ Infrared ２２．５４ ８１．４３ ８０．０８ ８１．３４ ８２．８７

YOLOv３ Visible ３０．１２ ９２．７７ ９２．５８ ９１．５０ ９４．２３

YOLOv３ Infrared ３０．２３ ９２．７８ ９２．４１ ９１．７７ ９４．１７

DualＧYOLOv３ＧSＧ１ Visible＋infrared ２７．９４ ９５．４１ ９６．８９ ９３．２１ ９６．１４

DualＧYOLOv３ＧMＧ１ Visible＋infrared ２７．５９ ９７．０９ ９８．１２ ９５．９４ ９７．２１

DualＧYOLOv３ＧDＧ１ Visible＋infrared ２７．１７ ９８．８５ ９９．８３ ９７．８５ ９８．８８

提升模型的检测性能.
单一 数 据 源 对 应 的 FasterRＧCNN、SSD 与

YOLOv３在红外图像源与可见光图像源上的检测

速度分别保持在０．４,２２,３０s－１左右,而双波段数据

源对 应 的 DualＧYOLOv３ 检 测 速 度 约 为 ２７~
２８s－１.同样,DualＧYOLOv３ＧD网络的参数量的增

加较其他网络多,在检测速度上略有下降,但依然保

持了较快的水平.
对不同方法进行分析可知,FasterRＧCNN为两

阶段模型,模型的整体复杂度较高,速度较慢,在检

测精度上有一定优势,但对无人机这类小目标的检

测精度表现略差.SSD、YOLOv３与DualＧYOLOv３
都为一阶段模型,模型复杂度低于两阶段的,在速度

上优势较为明显,但SSD检测精度略低.这是由于

YOLO结合了多尺度预测网络,提升了对小目标的

检测精度.而DualＧYOLOv３将两种图像信息进行

深度融合,提升了对目标的表征能力,但在模型复杂

度上略高于单一通道的YOLOv３模型,使得检测速

度有一定的下降.
在 测 试 集 中 随 机 抽 取 YOLOv３ 与 DualＧ

YOLOv３方法的检测结果,如图１３所示.每张检

测结果展示了三类信息:预测的无人机位置(以边界

框形式给出)、预测类别与置信度(在边界框上方显

示).可以看出,每种方法都能将低空无人机目标的

类别和位置检测出来,满足基本的检测识别.但仔

细比较发现,在YOLOv３的检测结果中,类别的置

信度低于DualＧYOLOv３ＧD方法的结果.这表示当

需要抑制虚警(误检)而将置信度阈值升高时,单一

图像源对应方法的检测结果将会减少,即出现漏检,
对无人机的预警探测十分不利.综上所述,DualＧ
YOLOv３ＧD在检测识别性能上优于单一数据源对

应的YOLOv３,且稳健性较好.虽然检测速度稍有

降低,但依然具备较快的检测能力.

２)实验二:DualＧYOLOv３ＧD对不同特征融合

方式的对比实验

按照另外两种特征融合方式修改网络,利用相

同方式进行训练和测试,得到在测试集上的评价结

果,如表２所示.
由表２可以看出,在第一种特征融合方式(即平

均融合)下模型的mAP最高,速度最快.而采用其

他两种级联融合方式得到的结果差异不大,且低

于平均融合方式.因此,采用平均特征融合的方式

表２ DualＧYOLOv３ＧD对不同融合方式在测试集上的评价结果

Table２ EvaluationresultsofdifferentfusionmodesforDualＧYOLOv３ＧDontestdataset

Method Detectionspeed/s－１ mAP/％
AP

DJＧ３ DJＧPro DJＧS９００

DualＧYOLOv３ＧDＧ１ ２７．１７ ９８．８５ ９９．８３ ９７．８５ ９８．８８

DualＧYOLOv３ＧDＧ２ ２４．３１ ９５．１９ ９６．４１ ９４．０２ ９５．１３

DualＧYOLOv３ＧDＧ３ ２４．４７ ９５．２１ ９６．３４ ９４．２４ ９５．０４
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图１３YOLOv３与DualＧYOLOv３在测试集中部分检测结果对比图(第一列为大疆Ｇ精灵３,第二列为大疆Ｇ御Pro,第三列为

大疆ＧS９００).(a)YOLOv３(可见光数据集);(b)YOLOv３(红外数据集);(c)DualＧYOLOv３ＧS;(d)DualＧYOLOv３ＧM;

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(e)DualＧYOLOv３ＧD
Fig．１３ComparisonofpartialdetectionresultsofYOLOv３andDualＧYOLOv３ontestdataset firstcategoryisDjiＧ

PHANTOM３ secondcategoryisDjiＧMAVICPro andthirdcategoryisDjiＧS９００ 敭 a YOLOv３ visible
　dataset   b YOLOv３ infrareddataset   c DualＧYOLOv３ＧS  d DualＧYOLOv３ＧM  e DualＧYOLOv３ＧD

能够使两种信息进行混合,而不是简单的堆叠,使得

mAP得到提升.而级联融合后特征的数量增加,导
致网络参数量增加,检测速度有所下降.

５　结　　论

分析了现阶段光电探测的工作方式及检测机

制,发现可见光与红外两通道的信息不能充分利用.

针对此种问题,为进一步提升检测识别能力,以

YOLOv３网络的架构为基础,充分利用残差结构与

多尺度预测网络,提出了一种基于双通道的快速低

空无人机检测识别方法(DualＧYOLOv３).并在双

波段的无人机数据集上进行了对比实验,结果表明,
对两种图像采用深度特征提取与平均特征融合的方

式,能够使信息得到充分利用,DualＧYOLOv３ＧDＧ１
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网络 训 练 得 到 的 模 型 mAP 比 单 一 数 据 源 的

YOLOv３提升了６．０８％,检测速度保持在２７s－１,
整体能力得到提升.

虽然本文方法比单一图像源的方法在检测识别

性能上有较大提升,但仍有一些不足之处.受分光

轴采集系统的限制,复杂背景下的图像配准误差不

断变化,导致配准困难,不能对此类数据进行验证.
同时,实验中无人机的类别较少,更多类别的无人机

数据可能会是新的挑战.此外,无人机数据均在光

照良好的条件下采集得到,而夜间或光线昏暗条件

下的性能有待验证和进一步地改进,这些将是未来

深入研究的内容.
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