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0 引言

在现代社会中，无人机的应用范围正在不断扩

大，涵盖了从航拍摄影到快递交付等各个领域。然

而，随着无人机数量的增加，空中交通的拥挤程度也

在不断上升，飞行器碰撞问题日益突出。飞行器碰撞

不仅会导致财产损失，还可能威胁地面人员的安全，

对飞行器碰撞进行准确预测成了至关重要的任务。

图像识别技术［1-5］在解决这一挑战性问题的过程

中发挥着重要作用。通过分析来自无人机摄像头的

图像数据，可以识别空中的其他飞行器、障碍物以及

环境的变化。这为飞行器的自动飞行系统提供了关

键信息，使它们能够实时做出决策，避免潜在的碰撞。

在以往的工作中，大量的研究人员专注于无人机

视觉领域，并取得了卓越的研究成果。例如，ZHANG J
等人［6］利用轻量级CNN架构在无人机上实现高精度的

运动目标检测；LI G Q等人［7］优化了轻量级卷积神经

网络，使无人机目标检测速度有了更加明显的提升；

LI T等人［8］采用空心卷积架构对特征图像进行重采

样，以此提高了模型的特征提取能力和无人机的目标
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摘 要：
目前无人机已在各个领域得到了广泛的应用。基于无人机图像传感器的动态

目标检测在理论研究和实际应用中占据关键地位，备受研究人员的关注。深入

研究了无人机的工作场景，针对其特殊的运行环境进行了数学建模并加以分

析。通过简化场景，提出了一种利用轻量级卷积网络模型进行图像识别的方

法，在降低计算成本的同时保证对碰撞的准确预测，从而为无人机的飞行过程

提供更为可靠的保障。

Abstract：
Currently，UAVs have been widely used in various fields. Dynamic target detection based on UAV image sensor has attracted

extensive attention from researchers because of its key position in theoretical research and practical application. It deeply

studies the working scenarios of UAVs，and gives targeted mathematical modeling and analysis for their special operating

environments. Then by simplifying the complexity of the scenes，it proposes a method for image recognition using a

lightweight neural network model，which reduces computing costs while ensuring accurate prediction of collisions，thereby

providing a more reliable safeguard for the UAVs' flight process.
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检测性能。

以上的研究致力于实现无人机对地面目标的高

精度运动检测，然而，在空中目标检测方面，过多的计

算资源却未必能够得到有效的利用。二者主要有以

下 2个方面的差异。首先，地面目标通常较小且距离

较远，要实现对动态目标的准确识别，需要进行复杂

的前景背景分离预处理操作，同时还需要识别分析更

高分辨率的图像。相比之下，空中动态目标的碰撞预

测首先面临较少的噪声干扰，因此背景变化相对较

小，无需特别的预处理步骤。其次，当动态目标即将

与观测者的无人机发生碰撞时，其在无人机摄像头中

的视角会迅速扩大，这一显著特征使我们无需极高的

图像精度即可直接捕获到对应的特征数据。因此，本

文针对空中动态目标碰撞环境的这 2个显著特点，进

行了一定的分析，并设计了相应的碰撞预测方法。

1 碰撞分析

本章对无人机碰撞情况进行了数学建模。如图 1
所示，无人机 a为观测源，无人机 b位于同一水平高度

与无人机 a相向而行，二者相距 L1，无人机 b高为 h，且
被无人机 a观测到的视角大小为 θ1；后方建筑高为H，
与无人机 a相距 L2，且被观测到的视角大小为 θ2。通

过计算可知，无人机 a的观测视角大小 θ与观测目标距

离L及高度H的关系可近似表示为式（1）和式（2）。

θ1 = arc cosæ
è
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图 2所示为上述 2个公式的函数曲线（设常数 h=

0.5 m，H=10 m）。从图 2可以看出，在观测者与观测目

标的距离缩小到某一特定范围时，观测视角 θ开始加

速增大；一旦二者的距离进入碰撞区间，视角 θ便迅速

上升至 180°。同时可以注意到，当距离相同时，观测

目标 h的视角 θ整体变化幅度比观测目标H更大。这

是因为观测目标H的初始视角远大于 h，因此H的视

角 θ整体变化幅度较小。

图 2左侧也可以描述为无人机 b保持不动且与建

筑位于同一垂直方向（x=0）时，观测源无人机 a主动靠

近二者时视角的变化情况。而图 2右侧则更加贴合现

实情况，该图描述了当观测源位于垂直方向 x=0的位

置并保持不动，而建筑物位于垂直方向 x=-5的位置

时，作为观测目标的无人机 b从两侧接近观测源时视

角 θ的变化。在该图的碰撞区间内，由于建筑物与观

测源之间保持一定的距离，因此视角的变化非常微

小。然而，观测源对于观测目标的视角却急剧增加，

从而形成了明显的视觉特征。这种特性使得图像识

别方法更适用于空中碰撞环境这一特殊场景，并为后

文提出的方法架构提供了理论基础。

图1 无人机碰撞情况示意

图2 观测者视角（θ）与观测目标距离（L）的关系曲线
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2 系统组成

2.1 数据采集和预处理

a）关键帧选取。为减少视频中相邻帧间的冗余

信息，需要从整段视频中选取具有代表性的关键帧，

有如下几种方法。

（a）基于时间间隔。定期抽取帧，保证在时间序

列上均匀取样。

（b）基于运动。挑选画面运动较为明显的帧，突

出动态特征。

（c）基于内容。比较帧间的图像特征，选取较具

代表性的帧，以更全面地涵盖图像内容。

b）去噪。去噪通过滤除图像中的高斯、椒盐、斑

点等噪声，提高后续分析的准确度和鲁棒性。去噪可

选用的滤波器包括均值滤波、中值滤波、高斯滤波和

双边滤波，需根据噪声类型与水平进行选择和参数调

整，使图像在平滑处理后仍能保留关键纹理和特征。

c）校正。无人机摄像头成像可能出现镜头畸变、

色差或亮度不均等问题，通过相机标定和失真校正，

可得到更准确、几何形状更真实的图像。校正后通常

需对图像进行重新采样，以确保其尺寸、分辨率与原

始图像一致，为后续处理奠定高质量基础。

d）尺度调整。模型通常要求固定大小的输入图

像，可通过双线性或双三次插值将图像缩放至指定分

辨率。在此过程中，需在尽量保持图像清晰度和细节

的前提下实现尺寸变化。

e）数据标准化。将像素值映射到统一范围（如

［0，1］或［-1，1］），可减少不同图像间数据分布差异对

模型训练的不利影响。同时，对彩色图像的每个通道

分别进行归一化（减去均值，除以标准差）操作，使各

通道具有相似统计特性，提升模型对颜色特征的敏感

度和稳定性。

f）数据增强。在模型训练中，为提升泛化能力和

鲁棒性，常对训练数据进行随机旋转、裁剪、镜像翻

转、添加噪声、调整亮度对比度以及改变色彩空间等

操作。通过这些多样化的变换，模型可适应更多真实

场景下的变化，从而在测试和实际应用中表现更佳。

2.2 模型选择

本节将基于本文方法所涉及的应用场景，筛选出

与之适配的图像识别深度学习架构，并对其进行深入

解析。在后续章节中，将进行各选定模型的性能指标

的比较实验。

2.2.1 Faster R-CNN
Faster R-CNN（Faster Region-based Convolutional

Neural Network）［9］是一种用于目标检测的深度学习架

构，引入了可训练的区域建议网络（Region Proposal
Network，RPN），从而实现了端到端的目标检测，并在

准确性和速度上都取得了显著的提升。Faster R-CNN
的主要组成部分如下。

a）RPN。RPN是一个全卷积神经网络，负责生成

候选区域。RPN可在图像上滑动一个小窗口，生成不

同大小和宽高比的候选区域。然后，RPN根据每个候

选区域的特征表示和交并比（IoU）来评估其是否包含

目标，并为每个候选区域生成一组边界框修正信息。

b）共享卷积特征。整个网络共享卷积层的特征

提取部分，这样可以避免多次计算相同的特征，提高

了计算效率。

c）目标分类和定位。Faster R-CNN使用分类器

和回归器来对生成的候选区域进行目标分类和定位。

这些分类和回归任务都在卷积特征的基础上进行，不

需要重新提取特征。

2.2.2 YOLOv3
YOLOv3（You Only Look Once version 3）［10］ 是

YOLO（You Only Look Once）系列的第 3个版本，是一

种单阶段目标检测器，具有出色的速度和准确性，适

用于各种实时应用。YOLOv3的主要组成部分如下。

a）Backbone（Darknet-53）。YOLOv3的特征提取

网络使用了一个名为Darknet-53的骨干网络，它是一

个 53层的卷积神经网络。这个网络用于从输入图像

中提取丰富的特征，以供后续的检测头部使用。Dark⁃
net-53的结构类似于ResNet，但具有自己的一些特点，

例如使用了更多3×3的卷积核。

b）分级预测。每个尺度的检测头部由卷积层组

成，用于生成目标检测的预测结果。每个检测头部生

成的预测包括如下几个部分。

（a）目标类别概率（Class Probability）。对每个检

测头部，它会生成一个目标类别概率分数，表示检测

到的物体属于哪个类别。

（b）目标边界框位置偏移（Bounding Box Offset）。

每个检测头部还会生成目标边界框的位置偏移信息，

用于确定目标的准确位置。

（c）目标置信度分数（Confidence Score）。目标置

信度分数表示模型对每个检测框是否包含物体的置

信程度。
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c）锚框。YOLOv3使用多尺寸和宽高比的锚框

（anchor boxes）来预测目标边界框。每个检测头部使

用不同的锚框，以适应不同尺度和宽高比的目标，这

样可以更好地捕捉不同类型的目标。

2.2.3 PeleeNet
PeleeNet（Pelee：A Real-Time Object Detection Sys⁃

tem on Mobile Devices）［11］是一种用于在移动设备上进

行目标检测的深度学习架构。该架构具有高准确性

和实时性，同时模型尺寸较小，可适应移动设备的计

算和存储限制。PeleeNet的主要组成如下。

a）深度可分离卷积（Depthwise Separable Convolu⁃
tion）。深度可分离卷积将标准卷积拆分为深度卷积

和逐点卷积，以减少参数数量和计算复杂度，同时保

持了良好的特征表示能力。

b）密集连接（Dense Connection）。密集连接使得

每个卷积层都连接到前面所有的卷积层，有助于信息

传递和梯度的流动。

c）SSD头部。PeleeNet的输出特征图被送入 SSD
头部，用于目标检测。SSD是一种单阶段（single-shot）
目标检测器，可以同时预测不同尺寸和宽高比的目标

框。SSD头部由一系列卷积和池化层组成，用于生成

目标类别的分数和边界框的位置信息。对于每个位

置，SSD头部会生成一组锚框，并为每个锚框分配类别

概率和位置偏移。

3 方法架构

本章基于前文的内容，详细阐述了低空动态目标

碰撞预测方法的深度学习架构（见图3）。

3.1 时序数据滑动窗口

为了使模型能够学习到碰撞前观测源记录的图

像变化信息，本文采用了一种时间序列数据处理策

略，即时序数据滑动窗口。该窗口包含了一系列连续

的关键帧图像，并被整合成一个批次（Batch）。随后，

将这个批次输入到后续的特征提取层，进行信息的抽

取和分析。这一设计的核心目的是使深度学习模型

能够更为敏感地感知连续图像数据的信息变化趋势，

从而提高系统对观测目标的动态监测能力。

3.2 特征提取层

特征提取层利用前文提供的深度学习模型，通过

并行计算的方式处理输入窗口内的每一关键帧的图

像数据，进而从中提取观测目标的动态变化信息。由

于本文筛选的深度学习模型普遍具有规模小、速度快

和精度高等特点，因此非常适用于当前场景的并行计

算任务。

3.3 线性整合层

本文在特征提取层上引入了一个线性整合层，其

主要职责是整合来自上一层并行计算产生的多个特

征数据，随后进行对比分析，从而真正实现连续帧之

间的动态信息对比。假设输入层时序窗口大小Batch=
N，也就是说，该层的输入向量维度为N，设该层拥有M
个神经元节点，则其具体表达式如（3）所示。

yi = tanh æ
è
ç
ç

ö

ø
÷
÷∑

j = 0

N

wij xij + b ，0 ≤ i ≤ M （3）
其中，i为输出层神经元序号，j为输入层神经元序

号，xij为第 j个输入层神经元到第 i个输出层神经元的

输入值，wij为第 j个输入层神经元到第 i个输出层神经

元的权重，yi为第 i个输出层神经元的输出值，b为偏置

权重。

3.4 损失函数

笔者选用了 log函数作为该深度学习框架的损失

函数，其计算如式（4）所示。

output = log ( )∑
i = 0

M

wi yi + b （4）
其中，i为输出层神经元序号，wi为第 i个输出层神

经元的输出权重，yi为第 i个输出层神经元的输出值，b

为偏置权重。

需要强调的是，在模型的训练阶段，当时序窗口

图像数据中的观测目标进入到碰撞区间时，损失函数

的输出值被设定为 1，而其他情况下则被设定为 0。碰图3 方法架构
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撞区间为本文方法的超参数，采用经验取值。

4 实验结果

本次实验将前文给出的 3种深度学习模型（Faster
R-CNN、YOLOv3和 PeleeNet）分别代入方法架构中的

特征提取层，以评估它们在无人机碰撞预测任务中的

性能。实验使用了一个包含 15万张图像的标准无人

机碰撞仿真数据集作为总的训练数据集。从总数据

集中随机选取了 15 000张图像作为校验集，用于模型

的中期性能评估。另外选取了 20 000张图像作为测

试集，用于最终评估模型的性能。所有模型均在具有

GPU加速的计算环境中进行训练。实验采用Adam优

化器，初始学习率设置为 0.001，并随着训练的进展进

行调整。实验结果主要关注模型在校验集和测试集

上的平均精度（mAP）、处理速度（FPS，帧每秒）、模型

大小（MB）等一系列指标，具体如表1所示。

根据实验结果，YOLOv3在碰撞预测准确率方面

表现最佳，而 PeleeNet在处理速度和模型尺寸上具有

明显优势。Faster R-CNN展现了平衡的性能，但在处

理速度上稍逊一筹。综合考虑无人机的实时性和资

源限制，尽管 PeleeNet的准确率略低于其他 2个模型，

但它可能是最适合的选择。同时，YOLOv3的检测准

确率最高，更适合需要高精度检测的应用场景。

5 结论

本文首先对低空环境下飞行器的碰撞情况进行

了数学建模，并对通过图像识别系统来预测低空动态

目标碰撞情况的技术进行了可行性分析。其次，详细

列举了系统搭建过程中所需的各个算法组件、模型结

构和技术要素，提出了一种利用轻量级卷积网络模型

进行动态目标碰撞预测的方法架构。最后，将 3种不

同的深度学习模型分别用作系统的特征提取层，比较

它们对系统整体性能的影响，并对结果进行了分析。

值得强调的是，当前的技术条件无法实现短距离

精确定位，本文的方法填补了这一不足。本文的方法

可在短距离无法精确定位的情况下，通过图像识别技

术来预测碰撞风险，为未来低空经济的实施添加了安

全保障。
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表1 无人机碰撞预测模型性能比较

模型

Faster R-CNN
YOLOv3
PeleeNet

参数规模/
百万

50
62
5.4

校验集
mAP/%
82
86
79

测试集
mAP/%
85
88
83

处理速度/
FPS
8
15
35
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