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摘要摘要：：数据在视觉检测任务中发挥重要作用，针对足够数量的真实固定翼无人机数据难以获取的

问题，构建了一个包含大量仿真和少量真实的固定翼无人机数据集，采用权重迁移的思想，通过

对仿真固定翼无人机数据的训练达到对真实固定翼无人机数据的检测。在此基础上又提出一个两

阶段学习策略，利用多尺度特征融合进一步降低无人机的漏检率。仿真实验结果表明，利用仿真

数据检测真实固定翼无人机在未来目标检测研究中有潜在应用前景。
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Abstract: Data play an important role in visual inspection tasks, but it is difficult to obtain a sufficient 

amount of real fixed-wing UAV data. Therefore, a data set containing a large number of simulated fixed-

wing UAV data and a small number of real fixed-wing UAV data is constructed, and the real fixed-wing 

UAV data are detected by training simulated fixed-wing UAV data based on the idea of weight transfer. 

On this basis, a two-stage learning strategy is proposed to further reduce the missed detection rate of 

UAVs by using multi-scale feature fusion. The simulation results show that simulated data can be used to 

detect real fixed-wing UAVs, which has potential application prospects in future target detection research.
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0　引言　引言

目标检测主要面向自然场景图像，包含边缘

检测
[1]
、姿态检测

[2]
、场景文本检测

[3]
、人脸检

测
[4]
、行人检测

[5]
等任务。同时，在安全

[6]
、军

事
[7]
、交通

[8]
、医疗

[9]
和生活

[10]
等领域有广泛的应

用价值。迁移学习的应用场景有医疗
[11]
、海洋

[12]
、

生活
[13]
等领域。

文 献 [14] 提 出 的 多 尺 度 形 变 部 件 模 型

(deformable part model，DPM)应用十分广泛，但

这种算法不具有普适性，工作量大。当卷积神经
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网络一系列模型如 ResNet
[15]
、GoogleNet

[16]
以及

AlexNet
[17]
等被提出后，图片中的特征能够很好地

提取出来，检测精度得到极大的提高。文献[18]提

出一种基于深度学习的双阶段目标检测算法

Faster R-CNN (faster region-based convolutional 

network)，该算法使用区域建议进行检测，通过简

单的交替优化，可以训练 RPN(region proposal 

network)和 Fast R-CNN(region-based convolutional 

network)
[19]
共享卷积特征。文献[20]提出YOLOv4

(you only look once)算法，首先在头部使用Mosaic

数据增强等方法，然后使用BottleneckCSP
[21]
等模

块并使用 FPN(feature pyramid network)
[22]

+PAN

(pyramid attention network)
[23]
，最后使用 GIOU_

Loss (generalized intersection over union loss)
[24]
损失

函数提升模型精度。对于无人机目标检测的应用

主 要 是 无 人 机 航 拍 用 于 实 时 目 标 检 测
[25]
。

DeepBlueAI 团队在 ICCV挑战赛中提出了一种思

想，将Faster R-CNN、DCN(deep & cross network)
[26]
、FPN作为基本模块，该思想将原有的 head改

为Double head，采用级联检测将多个阈值越来越

高的检测器串联。文献[27]提出了SlimYOLOv3算

法，其主要思想是YOLOv3
[28]
剪枝得到的模型在

数据集上微调，剪枝过程不断地重复训练，一直

到模型剪枝率达到一定的条件。文献[29]提出了

FFRCNN算法，采用多尺度融合的方式，将 FPN

与Faster R-CNN模型相结合，该算法提升了对小

目标的关注度，增强了模型的鲁棒性。

近几年，结合深度学习检测无人机图像有很

大优势且有十分重要的意义，但由于面临很多挑

战，无人机的检测方法很少用于在军事勘察工作

中检测真实固定翼无人机图像。它的主要问题是

固定翼无人机目前没有大规模普及，真实数据很

难获取，获取足够数据需要大量经济资源和人力

资源。另一方面，固定翼无人机需要专业人员操

作，提高了数据获取的风险，增加了实验数据采

集的复杂性。

针对以上问题，本文构建了一个固定翼无人

机数据集，将检测固定翼无人机图像与深度学习

算法结合，提出了一个基于仿真数据迁移学习的

固定翼无人机检测方法。该方法提出了一个两阶

段学习策略，第一阶段网络模型通过基础网络模

型检测所有样本，为基础检测网络；第二阶段网

络模型改进网络，重新检测第一阶段网络模型的

漏检样本，为漏检检测网络。第一阶段网络模型

利用端到端的单阶段网络对高层信息进行提取。

为了实现不同尺度的无人机检测，提出第二阶段

网络模型，第二阶段利用多层特征金字塔提取特

征获取更多低层信息，进一步提高无人机在复杂

变化场景下的检测精度。此外，本文构建的数据

集包括大量仿真固定翼无人机数据和少量真实固

定翼无人机数据，通过对大量仿真固定翼无人机

数据的训练迁移权重，实现对真实固定翼无人机

数据的检测，仿真固定翼无人机样本作为源域，

真实固定翼无人机样本作为目标域。实验结果表

明，该方法初步解决在真实固定翼无人机数据资

源匮乏条件下的目标检测，进一步推动无人机在

信息交互领域的发展，在军事勘察工作中具有广

阔的应用前景。

1　固定翼无人机检测方法　固定翼无人机检测方法

1.1　　数据集数据集

固定翼无人机一般用于军事场景，由于军事

保护绝大多数固定翼无人机图像不对外公布，因

此，其图像获取的最大难度是资源有限性。除此

之外，无论在时间成本还是人工成本上，也需付

出巨大代价。本文构建了一个包含大量仿真和少

量真实固定翼无人机的数据集，旨在模拟固定翼

无人机飞行过程中的各种行为和尺度，能够充分

覆盖固定翼无人机的动作和外观语义信息。

本文创建了一个新的固定翼无人机数据集，

数据集主要包括两部分：大量仿真固定翼无人机

图像和少量真实固定翼无人机图像。其中，大量

仿真固定翼无人机样本有两种模型：3D数字模型

•• 999
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和2D图片模型。3D数字模型从各种不同的像素、

角度构建无人机数据集模型，但获取每一个无人

机模型都需要手工构建，耗费了大量资源。考虑

到构建数据集的复杂性，2D图片模型则使其更容

易获取无人机模型，弥补了 3D数字模型的缺陷，

同时进一步利于无人机图像的检测。第一部分是

大量仿真固定翼无人机样本作为源域，共有2 100

张仿真固定翼无人机图像，主要思路是把固定翼

无人机模型融合到真实背景图像中，如图 1

所示。

这些背景图像覆盖了不同分辨率的各种真实

环境，包含城市、森林、草原、戈壁、平原、天

空等。前 600 张图像的无人机模型是 3D 数字模

型，通过对3D无人机模型在不同平面下的二维映

射来构建多尺度多角度目标模型，无人机3D模型

到 2D平面的映射包含像素尺度、垂直观察角度、

水平观察角度、自身动作 4种设置：①在像素尺

度设置上，有 40，50，…，100像素共 7种类型；

②在垂直观察角度设置上，有俯视25°、30°、35°

共3种类型；③在水平观察角度设置上，以15°为

间隔分为7组，最小为左视角45°，最大为右视角

45°，共有 7种类型；④在自身动作设置上，一个

完整动作是连续左旋转15°~5°，再直接旋转到0°，

从 0°直接旋转到 5°，再连续右旋转 5°~15°，即：

-15°，-14°，…，-5°，0°，5°，6°，…，15°共23

种类型。以上4种设置分别组合，共有3 381种无

人机模型。随机选取600个模型分别融合到600张

不同的背景图像中，作为前 600张仿真无人机图

像。后1 500张图像的无人机模型是2d图片模型，

2d平面模型包含像素尺度、无人机模型两种设置：

①在像素尺度设置上，共有从40，50，…，100像

素 7种类型；②在无人机模型设置上，共有 20种

无人机模型。以上2种设置分别组合，共有140种

无人机模型。重复融合到1 500张不同的背景图像

中，作为后1 500张仿真无人机图像。

第二部分是少量真实固定翼无人机样本作为

目标域，随机选取 110 张不同环境、不同角度、

不同尺度的真实固定翼无人机图像，如图2所示。

对于仿真前景目标和真实背景图像的融合，

通过随机位置选取的方法将无人机模型添加在背

景图像上。首先，从多角度多尺度的无人机模型

中随机选取一个模型，并在2 100张背景图像中随

机选取一张图像。其次，随机选取背景图像上的

一个点作为无人机模型的左上角坐标，将模型坐

标转化为图像坐标，判断无人机的模型坐标是否

重叠或超出背景图像边界。最后，将没有重叠和

超出边界的区域转换成无人机模型像素。此外，

由于给定无人机背景图像坐标，标注信息无需人

工手动标注。

图1 仿真固定翼无人机数据

Fig. 1 Simulated fixed-wing UAV data

•• 1000

3

Fu et al.: Fixed-Wing UAV Detection Based on Simulated Data Transfer Learnin

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 5 期

2023 年 5 月

Vol. 35 No. 5

May 2023付玉, 等: 基于仿真数据迁移学习的固定翼无人机检测

http: // www.china-simulation.com

固定翼无人机相较于其他飞行物有一定区别。

例如，固定翼无人机和飞鸟。在特征上，固定翼

无人机是刚体，飞鸟是非刚体。在数据集上，固

定翼无人机数据难获取，飞鸟数据容易获取。再

例如，固定翼无人机和多旋翼无人机。在特征上，

固定翼无人机的特征相对清晰，多旋翼无人机机

型的特征较复杂。在数据集上，多旋翼无人机通

过深度学习提取特征的方法有很多，固定翼无人

机通过深度学习提取特征的方法较少。

1.2　　整体网络模型整体网络模型

本文提出一种基于仿真数据迁移学习的方法，

极大的提高了效率。这种方法对大量仿真固定翼

无人机数据进行训练，通过迁移学习迁移训练好

的权重模型，仿真固定翼无人机样本作为源域，

真实固定翼无人机样本作为目标域，实现对真实

固定翼无人机数据的测试。

本文还提出一个两阶段学习策略，既能利用

单阶段检测提取目标中大感受野的特征，又能利

用多尺度融合尽量保留特征中的位置和细节信息。

该方法的网络架构如图 3所示。第一阶段是基础

检测模型，第二阶段是漏检检测模型。基础检测

模型主要利用单阶段端到端的检测算法提取高层

特征，主要思路是通过训练仿真固定翼无人机图

像迁移权重达到对真实固定翼无人机图像的检

测，仿真固定翼无人机样本作为源域，真实固定

翼无人机样本作为目标域。具体的，把仿真无人

机图像输入到单阶段网络模型，利用训练得到的

权重文件进行权重迁移，检测大尺度目标。通过

实验发现，基础检测模型漏检率较高。高层特征

具有很强的语义信息，但分辨率较低且对细节的

感知能力较差，导致模型出现假阴性样本。漏检

检测模型利用多层特征金字塔网络提取低层特

征，低层特征分辨率更高，同时包含更多位置和

细节信息，可以改进基础检测模型的缺陷，进一

步检测小尺度目标。漏检检测模型同样采用权重

迁移，仿真固定翼无人机样本作为源域，真实固

定翼无人机样本作为目标域，训练数据与基础检

测模型相同，测试样本为基础检测模型的假阴性

样本。

模型的一些细节模块如图 4所示。

图2　真实固定翼无人机数据

Fig. 2　Real fixed-wing UAV data
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对于基础检测模型， CONV 模块依次进

行 1∗1 卷积、批量归一化 (batch normalization, 

BN)、HardSwish 激活函数操作；Focus 模块先

进行切片操作，即对每个图像间隔像素获取

特征值，将特征值进行拼接，拼接后图像相

较原图像扩充 4 倍通道，然后进行一次 1∗1 卷

积操作得到特征图像，保证图像像素不丢失；

BottleneckCSP 模块是 Bottleneck 模块的堆叠加

卷积操作，即先对特征图降维降低通道数，

然后进行卷积操作，最后对特征图升维恢复

通道数；SPP 模块以 3×3，5×5，7×7 最大池化

的方式进行尺度融合，即分别提取每个最大

池化操作中的特征图进而连接，用于参数固

定。对于漏检检测模型，FFMv1 模块融合通

过主干网络 VGG-16 和 ResNet-101 提取到的浅

层特征和深层特征得到基础特征；FFMv2 模

块融合基础特征和上一个 TUM(thinned U-shape 

module) 模块的输出得到 TUM 模块的输入 ；

TUM 模块先进行上采样和相加操作，然后进

行 1∗1 卷积操作，默认设置中共有 8 个 TUM 模

块； SFAM(scale-wise feature aggregation module)

模块先按通道维度拼接尺度相同的特征使每

图4 两阶段网络模型结构的模块细节

Fig. 4 Module details of two-stage network model structure

图3 两阶段网络模型结构

Fig. 3 Two-stage network model structure
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个尺度相同的特征包含多级信息，然后加入

通道级注意力，即引入 SENet 结构，通过压缩

操作和激励操作分离之前的连接操作，最后

重新定义权值。

基础检测模型采用 yolov5网络模型，漏检检

测模型采用M2Det
[30]
网络模型，下面分别对基础

检测模型和漏检检测模型进行简单介绍。

1.3　　基础检测模型基础检测模型

基础检测模型是端到端的单阶段检测算法。

网络先对输入图像进行预处理操作，对大量仿

真无人机图像采用随机裁剪、随机缩放、随机

排布等方式进行 Mosaic 数据增强。每个样本会

有一个初始锚框，在初始锚框的基础上得到预

测框，网络模型会自适应计算训练数据中的最

佳锚框。此外，数据自适应添加最少黑边来提

升模型的检测速度。图像经过预处理后进入模

型的主干网络，主干网络包括 Focus、CONV、

BottleneckCSP、SPP
[31]
等模块。为了进一步提升

模型特征多样性同时强化特征融合能力，主干

网络还引入 FPN+PAN 模块。FPN 模块首先通过

自下而上结构前向传播神经网络，然后通过自

上而下结构将强语义的高层特征进行最近邻二

倍上采样操作，此外横向连接结构通过 1∗1卷积

连接自上而下结构生成的上采样特征图和自下

而上结构生成的与上采样特征图尺度相同的特

征图。PAN 模块首先通过主干网络 ResNet18 提

取步长分别为 4、8、16、32 的卷积作为高层特

征和低层特征，然后通过一个较轻量的 FPN 模

型增强特征，最后将相同尺度特征图中的对应

元素相加，加入上采样操作后进行连接。由于

测试时没有真实边界框，但损失函数会产生与

真实框相关的信息，所以采用加权非极大抑制

算法进行非极大抑制操作。加权非极大值抑制

操作是指在筛选预测框时，根据模型给出的置

信度评分进行加权操作后生成最终预测框，同

时去除低于置信度评分的预测框。损失函数

GIoU_Loss定义为

GIoU = IoU -
|C\(AÈB)|

|C|
(1)

式中：A  B  CÍ SÎRn。A 为真实框；B 为预测

框；C 为 A、B 两个区域平行于坐标轴的最小矩

形。其中，IoU定义为

IoU =
|AÇB|
|AÈB|

(2)

1.4　　漏检检测模型漏检检测模型

漏检检测模型是多尺度融合检测算法。网络

先通过主干网络对大量仿真无人机图像提取特征

生成浅层和深层特征，主干网络采用VGG-16
[32]
、

ResNet-101
[33]

等网络模型。模型还包括 FFM、

TUM、SFAM等几个模块，FFM模块包括FFMv1

和FFMv2两个子模块。浅层特征和深层特征送入

FFMv1子模块，得到基础特征。根据FFMv1子模

块的输入为不同尺度的特征图，浅层特征和深层

特征进行连接之前会加入上采样操作。FFMv2子

模块融合 FFMv1子模块的输出和上一个 TUM模

块的输出后进入下一个TUM模块。TUM模块通

过跨步卷积操作提取不同尺度特征，此外加入1∗1
卷积进行上采样，最后输出 6个不同尺度的特征

图。SFAM 模块将底层 TUM 模块解码器和高层

TUM模块解码器生成的多级多尺度特征聚合成一

个多级特征金字塔。SFAM模块分为两部分，第

一部分连接相同尺度特征，第二部分引入 SENet

结构，即首先通过对特征图的压缩生成通道级特

征，然后加入激励操作，生成不同通道的权重大

小，最后与原特征做相乘操作重新定义权值。最

后进入预测层进行后处理操作，通过非极大抑制

soft-NMS
[34]
来抑制得分低于阈值的预测框。最终

输出特征为

X c
i

~

=Fscale (X c
i  sc )= sc ×X

c
i (3)

式中：Xi

~
=[ X 1

i

~

   X 2
i

~

  ...  X C
i

~

] ；s定义为

s =Fex (z   W )= σ(W2δ (W1 z)) (4)

式中：zÎRC为通道级的统计数据；σ为ReLU函
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数；δ为 sigmoid 函数；W1 ÎRC ´
C
r ；W2 ÎRC ´

C
r

(r为缩小比例)。

2　两阶段网络模型实验与结果分析　两阶段网络模型实验与结果分析

2.1　　实验配置实验配置

本文所提算法基于PyTorch和Tensorflow深度

学习框架实现，在GPU单张显卡上进行实验。软

件版本为 PyTorch 1.9.1， Tensorflow-gpu 1.15.0，

CUDA 11.2，Python 3.7 和 Numpy 1.21.4；硬件平

台配置两张NVIDIA TITAN V显卡，每张显卡内

存为12 066 MiB，显卡驱动版本为 460.84。此外，

无论是本文方法还是消融实验、对比实验，所用

实验环境均一致。

2.2　　实验数据实验数据

文本数据集共有 2 210张固定翼无人机图像，

其中2 100张仿真图像用于训练，30张真实图像用

于验证，80张真实图像用于第一阶段网络模型的

测试，第一阶段的假阴性样本作为第二阶段网络

模型的测试集。仿真固定翼无人机图像分辨率为

780×380，真实固定翼无人机图像分辨率为1 980×

1 020。

2.3　　训练设置训练设置

训练时第一阶段网络模型的图像分辨率为

640×640，迭代次数设置为 100，每个训练批次大

小为 16张图像，初始学习率为 0.000 05，训练时

使用单张显卡，即每次输入16张图像。第二阶段

网络模型的图像分辨率为 320×320，迭代次数设

置为 100。前 50次迭代冻结网络模型的主干，所

有参数将会被冻结，特征提取网络不发生改变，

冻结阶段每个训练批次大小为16张图像，初始学

习率为 0.005；后 50次迭代解冻网络模型的主干，

所有参数发生改变，特征提取网络也会发生改变，

解冻阶段每个训练批次大小为 8张图像，初始学

习率为0.001。测试时第一阶段 iou为0.5，置信度

阈值为 0.25。第二阶段 iou 和置信度阈值都

为0.11。

2.4　　评估标准评估标准

本文采用准确率(Precision)、召回率(Recall)、

mAP(mean average precision)、漏检率 (miss rate, 

MR)和每秒传输帧数(frames per second, FPS)作为

评价指标，其中最主要且常用的实验指标是MR。

Precision是指正阳性样本的个数除以被预测为正

样本的所有样本个数；Recall是指正阳性样本的

个数除以所有样本个数；MR是指假阴性样本的

个数除以所有样本个数。Precision、Recall、mAP

和FPS越大代表检测效果越好，MR越小代表检测

效果越好。

2.5　　实验设计实验设计

网络模型的对比实验结果如表 1所示。本文

方法和 YOLOF
[35]
、YOLO Nano

[36]
、PP-YOLO

[37]
、

DETR
[38]
、YOLOX

[39]
这5种算法进行比较，检测结

果：Precision 为 94.05%，Recall 为 98.75%，mAP

为 91.67%，MR为 1.25%，FPS为 25.72。具体的，

在80张真实无人机图像中，检测到79张无人机图

像，只有1张无人机图像漏检。在Recall、mAP和

MR 这 3 个指标上，本文实验结果均优于其他算

法，在 Precision上，略低于YOLOF、PP-YOLO、

DETR算法。Precision不是最优的原因可能是无人

机存在误检情况，和 YOLOF 算法相比相差

5.95%，但相较于误检情况，YOLOF、PP-YOLO、

DETR 算法 MR 过高。在 FPS 上，低于 YOLO 

Nano、PP-YOLO算法，但基本满足实时性。同时

相较于处理速度，YOLO Nano、PP-YOLO 算法

MR 过高。对比最新算法 YOLOX，本文算法在

Precision、Recall、mAP、MR 和 FPS 上分别提升

1.74%、8.75%、5.77%、8.75%和 2.74，证明了网

络模型的优越性。
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本文将实验模型分别和第一阶段网络模型，

第二阶段网络模型进行比较，消融实验结果如表2

所示。可以看出，本文实验结果在 Precision、

Recall、mAP 和 MR 这 4 个指标上均优于第一阶

段、第二阶段模型方法，证明了网络模型的可行

性。在FPS上，低于第一阶段网络模型的处理速

度，但基本满足实时性。在消融实验中，第一阶

段网络模型的MR为 15%：在 80张真实无人机图

像中，检测到68张无人机图像，实验结果示例见

图5，漏检12张无人机图像，实验结果示例如图6

所示；在第二阶段，又重新检测到11张无人机图

像，实验结果示例见图7。

3　结论　结论

本文提出一种基于仿真数据迁移学习的固定

翼无人机检测方法。该方法构建了一个包括大量

仿真和少量真实固定翼无人机的数据集，通过仿

真训练数据的权重迁移实现检测真实固定翼无人

机数据，仿真固定翼无人机样本作为源域，真实

固定翼无人机样本作为目标域。除此之外，还提

出一个两阶段学习策略，第一阶段基础检测模型

利用单阶段检测算法提取图像高层特征，第二阶

段漏检检测模型通过多层特征金字塔网络进一步

提高模型对不同尺度目标的检测能力。未来将构

想一个更合理的多尺度融合方式，进一步学习无

人机的轮廓特征，降低误检率，更好地检测固定

表2　消融实验结果

Table 2　Ablation results

方法

YOLOv5

M2Det[30]

本文方法

Precision/%

90.67

74.47

94.05

Recall/%

85.00

87.50

98.75

mAP/%

72.30

70.20

91.67

MR/%

15.00

12.50

1.25

FPS

80.65

4.65

25.72

图5 第一阶段检测到的样本

Fig. 5 Detected samples in first stage

图6 第一阶段漏检样本

Fig. 6 Undetected samples in first stage

图7 第二阶段重新检测到的样本

Fig. 7 Redetected samples in second stage

表1　对比实验结果

Table 1　Comparison of experimental results

方法

YOLOF[35]

YOLO Nano[36]

PP-YOLO[37]

DETR[38]

YOLOX[39]

本文方法

Precision/%

100

40.18

95.77

98.41

92.31

94.05

Recall/%

53.75

56.25

85.00

77.5

90.00

98.75

mAP/%

77.50

9.12

78.20

45.60

85.90

91.67

MR/%

46.25

43.75

15.00

22.50

10.00

1.25

FPS

20.30

30.08

72.90

0.52

22.98

25.72
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翼无人机图像。
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