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摘　 要:针对现有的基于深度学习的目标检测方法在面对现实场景的无人机目标时,存在鲁棒性差、准确率低、模型复杂度高的问

题,提出一种基于动态卷积的 YOLO 目标检测方法———OD-YOLO。 该算法针对无人机目标低、慢、小的特点,采取了以下改进措

施:首先针对下采样过程可能导致学习信息丢失和目标信息不突出的问题,提出空间到深度卷积来实现下采样过程,不丢失学习

信息的同时突出无人机目标的特征;其次为了进一步提高目标检测的精度和对不同背景的泛化性,采用全维度动态卷积进一步提

高目标检测的精度和对不同背景的泛化性;最后对模型骨干网络进行改进,增强无人机目标的语义特征,并缩减骨架大小,减少参

数量,既提高模型的计算效率,又保持对无人机目标的有效表示能力。 通过实验仿真,对比了 OD-YOLO 和当前先进的目标检测算

法。 结果表明,OD-YOLO 在精度和轻量化方面都有显著提升。 mAP 和 Recall 分别相比原模型提高了 3. 4%和 5. 1%。
关键词:

 

目标检测;无人机;双目视觉;深度学习;入侵检测

中图分类号:
 

TP11　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 80

UAV
 

intrusion
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

YOLO

Hao
  

Jinyuan1 　 Zhang
  

Jiaming2 　 Zhang
  

Shaokang3 　 Zhang
  

Zhaoyan2 　 Hao
  

Zhenming2,4 　 Dai
  

Shaoshi5 　 Ran
  

Ning2,6

(1. HBU-UCLAN
 

School
 

of
 

Media,
 

Communication
 

and
 

Creative
 

Industries,
 

Hebei
 

University,
 

Baoding
 

071002,
 

China;
 

2. College
 

of
 

Electronic
 

&
 

Informational
 

Engineering,
 

Hebei
 

University,
 

Baoding
 

071002,
 

China;
 

3. School
 

of
 

Cyber
 

Security
 

and
 

Computer,
 

Hebei
 

University,
 

Baoding
 

071002,
 

China;
 

4. Laboratory
 

of
 

Energy-Saving
 

Technology,
 

Hebei
 

University,
 

Baoding
 

071002,
 

China;
 

5. Huaneng
 

Shang′an
 

Power
 

Plant,
 

Shijiazhuang
 

050399,
 

China;
6. Laboratory

 

of
 

IoT
 

Technology,
 

Hebei
 

University,
 

Baoding
 

071002,
 

China)

Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

deep
 

learning-based
 

object
 

detection
 

methods
 

when
 

faced
 

with
 

real-world
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

( UAV)
 

targets,
 

such
 

as
 

poor
 

robustness,
 

low
 

accuracy,
 

and
 

high
 

model
 

complexity,
 

a
 

YOLO-based
 

object
 

detection
 

method
 

called
 

OD-YOLO
 

is
 

proposed.
 

This
 

algorithm
 

addresses
 

the
 

characteristics
 

of
 

UAV
 

targets
 

being
 

small,
 

slow,
 

and
 

low.
 

Several
 

improvements
 

have
 

been
 

implemented.
 

Firstly,
 

to
 

tackle
 

the
 

issue
 

of
 

learning
 

information
 

loss
 

and
 

insufficient
 

emphasis
 

on
 

target
 

information
 

during
 

the
 

downsampling
 

process,
 

a
 

spatial-to-depth
 

convolution
 

is
 

introduced
 

to
 

ensure
 

the
 

preservation
 

of
 

learning
 

information
 

while
 

highlighting
 

the
 

features
 

of
 

UAV
 

targets.
 

Secondly,
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

object
 

detection
 

and
 

improve
 

its
 

generalization
 

across
 

different
 

backgrounds,
 

a
 

full-dimensional
 

dynamic
 

convolution
 

is
 

be
 

used.
 

This
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

of
 

object
 

detection
 

and
 

improves
 

its
 

generalization
 

capabilities
 

across
 

various
 

backgrounds.
 

Lastly,
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

model
 

is
 

modified
 

to
 

enhance
 

the
 

semantic
 

features
 

of
 

UAV
 

targets
 

and
 

reduce
 

the
 

size
 

of
 

the
 

skeleton,
 

resulting
 

in
 

a
 

reduced
 

parameter
 

count
 

and
 

improved
 

computational
 

efficiency
 

of
 

the
 

model,
 

while
 

maintaining
 

effective
 

representation
 

capabilities
 

for
 

UAV
 

targets.
 

Experimental
 

simulations
 

were
 

conducted
 

to
 

compare
 

OD-YOLO
 

with
 

current
 

state-of-the-art
 

object
 

detection
 

algorithms.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

significant
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improvements
 

in
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

performance
 

for
 

OD-YOLO.
 

The
 

mAP
 

and
 

Recall
 

distributions
 

increased
 

by
 

3. 4%
 

and
 

5. 1%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model.
Keywords:object

 

detection;
 

UAV;
 

binocular
 

vision;
 

deep
 

learning;
 

intrusion
 

detection

0　 引　 言

　 　 随着无人机技术的不断发展,无人机的使用范围越

来越广泛,其在军事、民用、商业等领域的应用越来越普

遍[1] 。 然而,无人机的广泛使用也带来了安全风险,例如

侵入他人隐私、窃听、攻击等行为。 因此,无人机入侵检

测变得至关重要[2] 。 无人机入侵检测旨在通过使用各种

传感器和软硬件技术,及时识别并预警非法闯入敏感区

域的无人机,以便采取适当的防御措施[3] 。 这项技术对

于各种领域的安全保卫具有重要意义,例如:在机场、核电

站、石油化工厂等高度危险的场所,无人机入侵可能会导

致严重的人员伤亡和设备损坏[4] ;无人机可以搭载摄像头

或其他监听设备,潜入他人的私人领域,侵犯他人隐私;无
人机被用作侦察或攻击工具,未经授权进入敏感区域等。
无人机入侵检测技术可以有效地保护我们的安全和隐私,
及时预警,阻止大部分使用无人机从事的非法行为[5] 。

目前,主要的无人机入侵检测技术包括雷达[6] 、视频

监控、声音识别[7] 、红外线监测[8] 等。 雷达系统通过发射

电磁波并捕捉反射回波,利用目标反射特征、飞行轨迹等

信息对无人机进行实时探测、跟踪和识别,但是这种方法

造价昂贵,并且难以在城市环境中应用。 声音识别技术

通过识别无人机发出的噪音来进行检测,但是这种方法

对环境噪音比较敏感,误报率高。 红外线监测技术通过

探测无人机释放的红外线辐射来进行检测,但是这种方

法受天气、环境影响较大,无法在夜间或阴雨天气中进行

监测。 视频监控技术可以利用高清摄像头对周围环境进

行监控和分析,且随着各类高性能目标检测算法被提出,
基于视频的目标检测技术日益成熟,基于视频的无人机

入侵检测技术也备受重视。
国内外学者提出了许多基于视频目标识别的无人机

检测技术。 樊宽刚等提出使用采用方向梯度直方图

(histogram
 

of
 

oriented
 

gradients,HOG)融合非线性支持向

量机(support
 

vector
 

machine,SVM) 算法来识别无人机,
并加入运动目标检测算法来提高识别速度[9] ,但是该方

法针对无人机小目标检出率低,难以满足使用需求。 史

雨馨等[10] 提出基于特征增强的 YOLOv4 ( you
 

only
 

look
 

once
 

v4)算法,改进骨干网络,降低下采样倍数,加入特

征增强模块, 提升模型对无人机目标的检测能力。
Nalamati 等[11] 在 Faster

 

R-CNN 网络中加入残差结构,解
决了增加网络[12] 深度带来的退化问题,提高无人机目标

检测精度。 但是上述两者模型参数量大,无法适应边缘

设备。 齐向明等[13] 基于
 

YOLOv7 通过改良 SPPCSPC 结

构并引入 4 倍下采样策略,旨在增强对小目标的特征捕

获能力,从而提升检出率和识别准确性,达到了 84. 47%
的精度。 尽管该方法显著优化了小目标的识别效果,但
其对实时处理的需求还有待进一步提高,在提升检测速

度方面仍有改善空间。 王凯等[14] 将注意力机制和 RFB-
S 融合,并采用 Focal

 

Loss 作为损失函数。 张宁等[15] 将

有效因子的思想与 YOLOv4 的 PANet 结构相结合,使用

L-α 因子控制深层向浅层传递的信息量,解决特征融合

过程中的不平衡问题。 蒋心璐等[16] 提出了 Pest-YOLOv5
算法,提高了小目标检测的精度,但在田间环境下仍存在

误检和漏检。 张上等[17] 提出了 LUSS-YOLO 算法,针对

无人机遥感图像,在多尺度特征融合和感受野方面进行

重构,并采用 Varifocal
 

Loss,提高了小目标检测的精度,
但仍有较高的漏检率。 董亚盼等[18] 提出在检测模型中

添加注意力机制,在一定程度上提高了检测精度,但适用

范围有限,而且在空中环境下,该方法的无人机检测效果

较差。
基于此,本文提出了一种面向无人机小目标的动态

卷积 YOLOv5(omni-dimensional
 

dynamic
 

Conv
 

YOLO,OD-
YOLO)算法。 首先使用全维动态卷积( omni-dimensional

 

dynamic
 

Conv,ODConv)替代普通卷积块,同时考虑空域、
输入通道、输出通道等维度上的动态性,提高小目标检测

的精度与效率。 其次提出针对无人机目标的空间到深度

卷积(space
 

to
 

depth
 

C,SPDConv)来实现下采样过程,可
以在下采样的过程中不丢失可学习信息。 同时,重新设

计骨架网络,保证准确率的情况下,降低参数量和计算

量。 本文将通过仿真实验将 OD-YOLO 算法与其他算法

进行对比,证明该算法在无人机识别任务上的优越性。

1　 目标检测相关原理

　 　 基于深度学习的目标检测算法一般可以分为两类:
两阶段模型和单阶段模型。 两阶段模型是一种基于区域

提取的目标检测方法,分为两个阶段:候选区域生成和候

选区域分类[19] 。 其先对图像进行大量的候选区域生成,
然后再对这些候选区域进行分类和定位[20] 。 经典的两

阶段目标检测算法包括
 

R-CNN[21] 、Fast
 

R-CNN[22] 、Faster
 

R-CNN[22]
 

等。
单阶段目标检测模型则是直接对图像进行分类和定

位的目标检测方法,其主要思想是只通过一个网络模型

同时输出每个目标的类别和位置信息,实现目标检测。
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相比于两阶段目标检测模型,单阶段目标检测模型具有

更快的检测速度。 YOLO[23] 是单阶段目标检测算法中的

代表作之一。 YOLOv5 是 YOLO 系列目标检测算法的一

个开源版本,采用 CSPDarknet53 作为骨干网络,将输入

图像划分成若干个固定大小的网格,每个网格负责检测

该区域内是否存在目标,并输出目标的类别和位置信息。
并且引入多尺度训练、自适应训练数据增强等技术,提升

检测精度和速度。

2　 面向无人机的 OD-YOLO 算法

2. 1　 SPDConv
　 　 随着网络的加深,模型逐步对输入图像进行下采样

操作,得到深层特征图[12] 。 深层的特征图有利于提取到

目标的语义信息,却容易丢失细节,这会导致某些小目标

的丢失。 无人机入侵检测项目中包含大量的小目标任

务,常用的无人机数据集中的目标宽高占图片总宽高的

比例分布如图 1 所示。

图 1　 无人机目标尺寸比例分布图

Fig. 1　 Drone
 

target
 

size
 

distribution
 

chart

宽高占比均在 0. 1 以下的部分呈现最深的颜色,这
表明数据集中小目标占据较大比例。 在实际应用中,无
人机目标相对于广阔的背景来说也属于小目标范畴。 因

此,无人机检测定位任务中的下采样操作具有改进空间。
SPD 模块由一个空间到深度(SPD)层和一个非跨步

卷积层组成。 该模块将空间信息转换为深度信息,使得

下采样过程仅损失小部分信息,保留大部分可学习信息,
有效提高模型对小目标信息的利用率[20] 。 SPDConv 结

构如图 2 所示。
SPDConv 的组合方式是将 SPD 层和 Conv 层串联起

来。 具体而言,输入特征图首先通过 SPD 层进行转换,
然后输出结果再通过 Conv 层进行卷积操作。 其数学描

述如下:在图 2 中,输入特征图的尺寸为 C×S×S,其中 S

图 2　 SPD 结构图

Fig. 2　 SPD
 

structure
 

diagram

表示高度和宽度,C 表示通道数。 空间到深度卷积的目

标是将输入特征图的空间维度降低,同时保留通道内的

信息。 首先,将输入特征图重排为一个新的张量,其尺寸

为
S
r

× S
r

× (C × r2), 其中 r 表示空间到深度卷积的降

采样因子,在本文中 r 选用 2,即尺寸为 4C × S
2

× S
2

。

这个过程中,将输入特征图中的每个块大小为 2×2
 

( r ×
r) 的区域重新排列成一个通道,使得通道维度扩展为

C × r2, 即 4C。 随后,对重排的张量应用标准卷积操作,
选用 1×1 的卷积核,以进行进一步的特征提取和处理。
这个卷积操作不会在特征图的空间维度上移动,而是对

每个像素或特征进行卷积操作。 最终的输出特征图的尺

寸为 4C × S
2

× S
2

, 其中空间维度的尺寸减小了 2 倍,但

通道维度的大小增加了 4 倍,实现了下采样操作。 这种

组合方式可以在不丢失信息的情况下减小空间维度的尺

寸,同时保留通道内的信息,有助于提高 CNN 对低分辨

率图像和小目标的检测性能。
但是 SPD 模块也因其不损失信息的特点,导致下采

样过程中重要目标的特征难以凸显。 因此本文在原有

SPD 模块的基础上提出 SPDConv,其添加最大池化层分

支用来平衡关键信息的难以凸显的问题,可以更好的适

应无人机目标检测问题,其结构如图 3 所示。

图 3　 SPDConv 结构图

Fig. 3　 SPDConv
 

structure
 

diagram
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2. 2　 ODConv
　 　 ODConv 基于动态卷积层实现,采用并行多维注意力

机制,按通道、滤波器、空间、核参数 4 个维度学习注意

力,具有较强的可移植性[19] 。 ODConv 可以有效提高小

目标的识别效率,主要流程为:对输入提取注意力机制特

征;对特征进行自适应卷积操作,根据输入数据自适应地

改变卷积核的形状,并引入旋转和缩放等变换,提高模型

对图像变化的鲁棒性;在通道、空间和卷积核等多个维度

上对特征进行加权求和得到输出,以进一步提高模型的

性能。 本文中,针对无人机目标低、慢、小的特点,将多维

动态卷积层 ODConv 结构如图 4 所示。

图 4　 ODConv 结构图

Fig. 4　 ODConv
 

structure
 

diagram

首先初始化参数,为每个维度(位置、信道、滤波器、
核参数)上的注意力分配初始权重或标量。 然后对于每

个卷积核:首先对于输入特征图 X 中的每个位置(x,y),
计算位置维度的注意力权重,根据位置( x,y)为卷积核 i
分配关注标量。 其次对于卷积核 i 的每个滤波器参数,
计算滤波器维度的注意力权重,为卷积核 i 的该滤波器

参数分配关注标量。 对于卷积核 i 的每个核参数,计算

核参数维度的注意力权重,为卷积核 i 的该核参数分配

关注标量。 再次将位置、信道、滤波器和核参数上的注意

力权重相乘,得到全维度的卷积核注意力权重。 使用全

维度的卷积核注意力权重,对输入特征图进行卷积操作,
得到该卷积核的输出特征图,最后将所有卷积核的输出

特征图相加,得到最终的卷积结果 Y,实现全维度动态

卷积。
通过这样的设计,ODConv 能够全面地分析和利用无

人机图像数据的多维特性,从而更有效地适应复杂的现

实世界图像场景中的无人机目标识别任务。 这种全方位

的注意力机制不仅提高了模型对无人机目标的识别准确

率,还增强了模型的鲁棒性,即在面对图像质量变化或目

标尺寸变化时,仍能保持较高的识别性能。
2. 3　 骨干网络优化

　 　 根据卷积神经网络的特点,模型能够提取的目标语

义信息会随着网络层数的增加而变得更加丰富。 但是,
网络的加深也带来了计算量的增加和细节信息的丢失,

这对模型的推理速度和小目标的检测是不利的。 为了改

善这个问题,对骨干网络进行改进,以简化 YOLOv5 网络

的特征提取过程。 在保持语义信息丰富性的同时,提高

模型的计算效率和小目标检测能力。 同时为了适应无人

机的小目标特性,使用卷积层代替原有结构中的 Focus
层;增加骨干网络中下采样 4 倍、8 倍特征图的通道,保
留小目标更多信息。
2. 4　 OD-YOLO 模型结构

　 　 为了适应无人机入侵检测任务,本节针对无人机目

标低、慢、小的特点,对 YOLOv5 进行针对性的改进,提出

OD-YOLO 算法。 该算法在无人机目标检测的精准度、召
回率和鲁棒性方面取得提升。 模型结构如图 5 所示,该
模型进行了针对无人机小目标的优化。 具体的说,加强

浅层网络特征,削弱深层网络特征,实现针对小目标的骨

干网络;添加全维度动态卷积,使用 ODC3 进行特征提

取;提出 SPDConv 模块,进行网络中的下采样操作。 通

过这些改进,OD-YOLO 模型较其他算法,提高了无人机

小目标检测性能。

图 5　 OD-YOLO 模型

Fig. 5　 OD-YOLO
 

model

相较于原有模型,Backbone 层的浅层卷积层得到加强,
采用更高效的动态卷积,使用损失信息更少的 SPDConv 进

行下采样,共同提高小目标检测精度,降低参数量。

3　 实验与算法对比

3. 1　 数据集介绍

　 　 为了验证算法能否在实际场景中对无人机目标进行

有效的 检 测, 本 文 采 用 开 源 数 据 集 Drone
 

Detection
 

Dataset[24] 。 与 Anti-UAV 数据集和 drone-tracking-datasets
数据集相比,它更注重于在各种环境中检测无人机,而不

是无人机的跟踪。 这种数据集可以防止模型过度拟合,
也更加符合现实中无人机入侵检测的场景。 Drone

 

Detection
 

Dataset 包含 51
 

446 张训练图片和 2
 

625 张测试
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图片,分辨率为 640×640,包含各种型号的无人机、室外

与室内、空旷与复杂、靠近摄像机的大目标、远离摄像机

的小目标等各种情况,符合无人机入侵检测的需求。 数

据集中空旷场景下的无人机和密闭场景下的无人机数据

分别如图 6 和 7 所示。

图 6　 空旷场景下的无人机[24]

Fig. 6　 Drone
 

in
 

open
 

field
 

scenario[24]

图 7　 复杂场景下的无人机[24]

Fig. 7　 Drone
 

in
 

complex
 

environment
 [24]

同时为了全面评估所提算法的鲁棒性和有效性,本
文实拍一个无人机验证数据集。 该数据集旨在深入测试

和验证算法的性能表现,确保其在实际应用中的可靠性

和高效性。 其中部分图像如图 8 和 9 所示。

图 8　 自拍数据集空旷场景下的无人机

Fig. 8　 UAV
 

in
 

the
 

empty
 

scene
 

of
 

selfie
 

data
 

set

图 9　 自拍数据集复杂场景下的无人机

Fig. 9　 UAV
 

in
 

complex
 

scenes
 

with
 

selfie
 

data
 

sets

3. 2　 测试配置

　 　 本文所用实验环境如下:Python
 

3. 9. 16,Pytorch
 

2. 0
深度学习框架,操作系统为 Ubuntu

 

18. 04,GPU 硬件为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

24
 

GB, CUDA
 

Toolkit
 

11. 4。
训练时超参数选择图像大小为 640×640,批量大小为 64,
epoch 为 100,学习率下降选择为线性下降,优化器选择

为 SGD ( stochastic
 

gradient
 

descent ), 其他参数均采用

YOLOv5 默认参数。
3. 3　 评价指标

　 　 目标检测任务中常常使用 mAP ( mean
 

average
 

precision)来表征模型的好坏,mAP 考虑了不同类别物体

的检测准确率和检测漏报率,因此是一个全面评估目标

检测综合性能的指标,具体的 mAP 的计算公式如式(1)
所示。

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (1)

其中, i 是物体类别总数。 由于本文中只有无人机

一个目标,因此 mAP 的公式如式(2)所示。

mAP = AP = ∑
∞

n = 1
(Rn - Rn-1)Pn (2)

其中, Pn 是前 n 个检测结果中正确分类的比例, Rn

是前 n 个检测结果中正样本的召回率。 mAP 越高表示模

型在预测到较多物体的同时误报也少。
在无人机入侵检测任务中,无人机目标的漏检后果

比误报更加严重,因此也将召回率 Recall 做为对比指标

之一,其公式如式(3)所示。

Recall = TP
TP + FN

(3)

其中,TP 和 FP 分别表示模型将正样本检测正确与

错误的数量,FN 表示误检的数量。
3. 4　 实验结果与对比分析

　 　 测试集中标签与预测结果分别如图 10 ~ 12 所示。
图 10 展示了数据集 Drone

 

Detection
 

Dataset 中 16 张
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图 10　 测试集标签图

Fig. 10　 Test
 

set
 

label
 

image

图 11　 OD-YOLO 模型预测结果

Fig. 11　 Predicted
 

results
 

of
 

the
 

OD-YOLO
 

model

图 12　 YOLOV5 模型预测结果

Fig. 12　 Predicted
 

results
 

of
 

the
 

YOLOv5
 

model

的测试样本,其中特别展示了无人机在各个场景中的标

注。 这些图像中的无人机目标尺寸相对较小,其在图像

中的占比均不超过 10%,满足小目标的定义标准。 为了

便于识别和分析,每个无人机目标周围都被一道醒目的

矩形框所标记,上方则清晰地标注了 drone 字样,以明确

指出目标物。 而图 11 和 12 则分别展现了 OD-YOLO 模

型和 YOLOv5 基准模型在这些测试样本上的检测成果。
模型将无人机目标分类为 drone 类别,并给出相应的置

信度评分,同样使用红色矩形框进行标记,框旁的数字显

示了置信度。 通过对比检测效果,可以清楚看到 OD-
YOLO 模型在无人机目标检测任务上的表现超越了

YOLOv5 模型,特别是在置信度和误检率方面的表现更

加出色。 OD-YOLO 在每个测试图像上取得了和标签一

样的无人机目标信息,而 YOLOv5 却多次将非无人机目

标误检,导致同一图中出现多个无人机目标,与标签集不

对应。 这一结果证实了模型改进的显著效果,展现了其

在实际应用场景中的高度可靠性和准确性。
为全面评估改进算法的性能,本文将 OD-YOLO 网络

与其他几种先进的目标检测模型进行了比较实验,包括

FCOS、Free
 

Anchor、ATSS、Libra
 

R-CNN 以及 YOLOv5 和

它的一些改进算法如 YOLOv5s-ShuffleNet。 旨在从多个

维度全面衡量算法性能。 实验数据如表 1 所示。
表 1　 不同算法检测结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

results
 

from
 

different
 

algorithms

算法 mAP Recall GFLOPs
YOLOv5 87. 1 85. 1 16. 6

FCOS 85. 98 84. 6 17. 8
Free

 

Anchor 85. 2 78. 2 12. 8
ATSS 89. 3 86. 5 23. 8

Libra
 

R-CNN 88. 2 90. 2 37
YOLO-Shuffle

 

Net 75. 1 74. 9 2. 1
OD-YOLOv5 90. 5 90. 2 7. 8

　 　 表 1 中的数据显示,OD-YOLO 模型与其原始版本相

比,在精确度、召回率及参数量方面均展现出显著的改

进。 具体而言,OD-YOLO 在 mAP 上实现了 3. 4%的增

长,召回率也提高了 5. 1%。 OD-YOLO 通过采用空间到

深度的卷积方法有效保留了更多的细节信息,而全维度

动态卷积机制则增强了模型的鲁棒性。 同时,针对小目

标的特征增强模块特别强化了无人机这类小目标的检测

特征,从而显著提升了无人机目标检测的整体性能。 实

验表明,本文提出的 OD-YOLO 算法在无人机目标检测任

务中具有有效性与高效性。
为了深入评估 OD-YOLO 算法在鲁棒性方面的提高

以及其在实际应用场景中的适用性,本章采用自行构建

的数据集进行了一系列测试。 测试比较 OD-YOLO 与
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YOLOv5 等其他目标识别算法模型的性能,所有模型均

在公开的 Drone
 

Detection
 

Dataset 数据集上进行训练,如
图 13、14 所示。

图 13　 OD-YOLO 模型预测结果

Fig. 13　 Predicted
 

results
 

of
 

the
 

OD-YOLO
 

model

图 14　 YOLOV5 模型预测结果

Fig. 14　 Predicted
 

results
 

of
 

the
 

YOLOv5
 

model

图 13 和 14 的室内封闭环境中的测试结果显示,在
YOLOv5 未能检测到目标的情况下,本文提出的 OD-
YOLO 算法仍然能够准确识别无人机,且置信率达到了

72%。 为了可以更加全面地理解 OD-YOLO 算法的实际

效果,详细实验数据如表 2 所示。
表 2　 不同算法检测结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

results
 

from
 

different
 

algorithms

算法 mAP Recall time / s
YOLOv5 87. 1 85. 1 0. 018

FCOS 85. 98 84. 6 0. 047
Free

 

Anchor 85. 2 78. 2 0. 080
ATSS 89. 3 86. 5 0. 036

Libra
 

R-CNN 88. 2 90. 2 0. 055
YOLO-Shuffle

 

Net 75. 1 74. 9 0. 064
OD-YOLOv5 90. 5 90. 2 0. 018

　 　 从表 2 中可以看出,OD-YOLO 在时间与 YOLOv5 保

持一致的情况下,mAP 和 Recall 均取得了一定程度的提

升,其中 mAP 提高 5. 3%,Recall 提高 6. 1%。 实验结果

证明 OD-YOLO 算法的高鲁棒性和强大的实用性,特别是

在复杂或限制性的环境中的表现优异。

4　 结　 论

　 　 本文提出了针对无人机目标的 OD-YOLO 目标检测

算法。 该算法在小型目标识别的精度、召回率和参数量

等方面具有优势。 OD-YOLO 首先使用 SPDConv 模块来

解决网络下采样过程中小目标细节丢失问题,其次使用

全维度动态卷积使得卷积核的形状和权重可以在运算过

程中根据数据的特征和上下文进行调整,进一步提高小

目标预测精度,再针对小目标进行骨干网络和锚框优化

加强小目标特征。 实验结果表明 OD-YOLO 模型在开源

数据集 Drone
 

Detection
 

Dataset 上,不仅在精度上表现出

色,在参数量表现也更为优秀。 在后续的研究中,可以对

如何进一步提高精度进行深入探讨,同时也需要结合目

标跟踪算法、运动目标检测算法,形成无人机入侵检测

方法。
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