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随着“低空经济”快速发展，低空空域已成为物流配送、旅游观光、

城市管理 ( 包括应急救援、城市安防、电力巡检等 )、城市空中交通、

应急响应等领域的重要战略资源。eVTOL（电动垂直起降飞行器）、无

人机、飞行汽车等新型低空运载工具的广泛应用，对低空环境感知和低

空安全提出了更高要求。低空智能感知技术涵盖低空环境多源感知与建

模、低空自主导航与决策控制、低空空域管理、群体智能与协同感知等

关键方向，是保障低空飞行安全、提升运行效率、实现规模化应用的核心。

当前，低空智能感知技术研究仍面临诸多挑战：复杂 / 动态环境下

感知能力、多传感器协同能力、异构数据融合效率、极端天气或电磁干

扰下鲁棒性等亟待提升，进而导致低空安全仍然存在短板。与此同时，

人工智能、大数据、云计算、物联网、边缘计算、5G/6G 通信等新一代

信息技术的突破，为低空智能感知技术发展以提供了新路径，对于提升

低空安全至关重要。

鉴于此，为促进该领域的前沿探索与交叉融合，《北京航空航天大学学报》拟推出“低空智能感知与安全

技术——低空经济”为主题的专刊，征集高质量原创研究成果，推动理论创新、技术落地和应用推广。热忱欢

迎相关研究领域的专家学者提交高质量的研究论文，并关注此专刊的出版。
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专刊背景

  标准体系与安全治理

- 智能感知系统的适航认证与标准化   

- 复杂场景下的态势感知与风险评估

  智能感知算法与系统设计

- 模型轻量化边缘部署  

- 群体智能与协同感知

  典型应用场景实践

- 城市空中交通（UAM）的感知 - 规划 - 控制  

- 无人机物流配送中的末端精准感知   

- 灾害救援中的低空快速响应系统

  低空环境多源感知与建模

- 毫米波雷达、激光雷达、视觉传感器等多源异构数

据融合   

- 动静态目标（无人机、鸟类、气球等）检测与跟踪 

  低空自主导航与决策控制

- 动态避障路径规划与实时决策算法  

- 人机协同下的意图理解与交互策略  

   低空空域管理技术

- 有人 - 无人航空器协同管理

- 低空交通流量感知与调度

本专刊聚焦低空智能感知技术的理论突破、技术革新与应用实践，涵盖（但不限于）以下研究方向： 
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基于自适应改进蜣螂算法的高原森林灭火

多无人机路径规划

朱培*，吕孝龙，陈凯森，宋睿，张剑高，邵荃
(南京航空航天大学 民航学院，南京 211106)

摘　　　要：针对高原森林复杂环境下无人机灭火救援路径规划问题，提出基于自适应改进蜣

螂 (AIDBO) 算法的多无人机路径规划方法。基于数字高程模型 (DEM) 数据建立高原森林山区三维

地理空间模型，考虑复杂地形、环境风、海拔等因素的影响，以最小飞行时间、风险代价、能耗代

价为目标函数，建立从救援临时基地起飞，抵达可能存在灾害区域的多约束条件下多无人机路径规

划模型；通过混沌映射与反向学习优化种群初始化，引入鲸鱼优化算法 (WOA) 的螺旋搜索策略丰

富位置更新机制，采用自适应柯西变异增强种群摆脱局部最优的能力，提出一种 AIDBO 算法进行

求解。结果表明：AIDBO 算法平均适应度较传统蜣螂 (DBO) 算法、改进蜣螂 (IDBO) 算法分别提

升 10.59%、9.82%；与平原海拔 340 m 环境相比，海拔 2 400 m 环境下无人机最长飞行时间略微增

加了 0.997%，而最大飞行能耗代价增加了 58.96%；同时，风向和风速也会对飞行时间和能耗有一

定影响。所提 AIDBO 算法能显著优化高原森林多无人机路径，为高原森林无人机灭火救援调度提

供决策支持。

关　键　词：多无人机；路径规划；高原森林；灭火救援；改进蜣螂算法；自适应
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高原森林复杂环境下，因地形复杂、地面救援

受限等，灭火救援难度大，而无人机具有快速机动、

不受地形影响的优势，将逐步成为重要的灭火救援

手段。然而，高海拔低气压、陡峭地形及强风突变

等高原特殊条件，给无人机的飞行性能与安全等带

来严峻挑战。因此，开展面向高原森林复杂环境的

灭火无人机路径规划优化研究可为实际灭火救援

调度决策提供理论支持。

针对森林火灾环境下的救援路径规划问题，潘

卫军等[1] 以救援航空器升限、航空器最小离地高度、

燃油量等性能为约束限制，提出一种自适应动态

调整权重的路径规划求解算法；郑玉斌等 [2] 考虑部

分可观测环境、历史观测信息、高维动作空间和奖

励稀疏性等因素，提出基于门控循环单元-近端策略

优化（gated recurrent unit-proximal policy optimization，

GRU-PPO）的多无人机协同追捕方法；滕菲等 [3] 考

虑状态空间、动作空间、动态障碍物和安全约束等

因素，提出基于改进 PPO算法的无人机动态避障规

划方法；朱元军等 [4] 考虑城市建筑障碍、运行风

险、路径长度等因素，提出基于风险约束 A*（risk-

constrained A*，RC-A*）算法的无人机城市空域安全

路径规划方法；朱弥雪 [5] 提出了考虑无人机转弯、

悬停能耗、地形坡度、避障能力等的无人机飞行路

径优化模型；余顺金等 [6] 提出一种基于改进人工势
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场法的森林防火无人机路径规划模型；李锐君等 [7]

考虑灭火无人机路径长度、障碍物威胁、航程高度

及水平转角等因素，提出了基于粒子群（particle swarm
optimization，PSO）算法的灭火无人机路径规划方

法；Gao等 [8] 建立了考虑误差修正约束和航迹约束

的多目标规划模型。除地形、气象环境等对无人机

性能的影响，森林火场风险威胁同样影响其飞行航

线规划。Demir、Radmanesh和Aggarwal[9-11] 等基于火

灾风险地图和火场辐射威胁，提出集群无人机路径

规划方法； Çoğay等[12] 提出了一种以无人机能耗最

小、火点覆盖率最大为目标，考虑无人机飞行安全

高度、飞行时间及能耗约束的路径规划模型；Hasan
和 Xu[13-14] 等分析了风、高温及地形特征对火灾发

生的影响，提出了综合考虑无人机、地形、动态障

碍物及气象数据的路径规划方法。当在高海拔森

林山区环境下执行救援任务时，随着海拔增加，空

气密度降低，将对无人机动力学性能产生影响，进

而可能影响无人机飞行时间和能耗成本，然而，现

有研究较少考虑高海拔低气压等特殊环境的影响。

在无人机路径规划方法方面，元启发式算法因

其良好的全局搜索能力和对复杂约束问题的适应性

而被广泛应用。经典元启发式算法中，PSO算法结

构简单 ，但易陷入局部最优 ；遗传算法 （genetic
algorithm, GA）全局搜索能力强但收敛慢；鲸鱼优化

算法（wale optimization algorithm, WOA）在探索与开

发间平衡较好，但在高维复杂环境中仍可能过早收

敛。而受蜣螂的滚球、舞蹈、觅食和繁殖等行为启

发而被提出的蜣螂（dung beetle  optimization,  DBO）

算法[15] 有着较强的全局探索与局部开发能力，但在

复杂环境下，传统 DBO算法在全局优化方面存在

一定局限。众多学者对 DBO算法进行了改进。

Lyu等 [16] 采用混沌映射增强种群多样性，并提出一

种全局探索策略取代了 DBO算法的滚动阶段，改

善了信息交换，并最大限度地减少了参数依赖性；

Chen等 [17] 将指数递减的惯性权重纳入算法中，提

高了收敛速度和探索能力；Zhu等 [18] 提出了产卵蜣

螂和觅食蜣螂数量之间的收敛因子和动态平衡，使

得算法能够在早期阶段专注于全局搜索；Shen等[19]

使用 Beta分布动态生成反射解决方案，以探索更多

的搜索空间，并允许个体跳出局部最优值，但增加

了算法求解时间；刘微等 [20] 引入正余弦搜索算法，

减少结果陷入局部最优的可能。然而，现有路径规

划研究中往往较多考虑无人机自身约束限制，但面

对高原复杂环境下缺乏自适应能力，算法易陷入局

部最优，或全局搜索时难以快速找到最优解。

因此，本文针对高原环境下灭火救援无人机路

径规划问题，建立多约束下的多目标路径规模模

型，并提出自适应改进蜣螂（adaptive improved dung
beetle optimization, AIDBO）算法求解，为实际高原

山区灾害救援提供决策支撑。

 1　问题描述与模型建立

 1.1　问题描述与假设

高原森林地区的复杂地形和强风会对无人机

的飞行速度产生影响，且高海拔和低气压会导致大

气密度变化，进而影响无人机的升力和其他空气动

力学特性，导致飞行过程中需要更多的能量以保持

稳定飞行。为确保无人机能够快速、安全地到达救

援区域并有效执行任务，必须对无人机的飞行路径

进行优化，综合考虑飞行时间、能量消耗和潜在风

险，确保救援任务的高效完成。

基于上述问题，本文做如下假设：

1） 通过各种技术手段已知救援存在区域范围；

2） 路径规划任务的起点和终点已知；

3） 无人机飞行空速保持恒定；

4） 无人机携带的设备（如传感器、摄像头等）

产生的能耗忽略不计，仅计算飞行所消耗的能耗；

5） 无人机飞行环境的环境信息已知；

6） 所有无人机机型相同；

7） 不考虑无人机发生故障等情况。

 1.2　三维地理空间建模

为更真实地模拟森林地形环境，采用栅格法基

于真实数字高程模型（digital elevation model, DEM）

数据，结合函数模拟模型对真实山地环境进行建

模。将基准地形函数（式 (1)）和山峰函数（式 (2)）作
为一种噪声源加入 DEM数据中，用来模拟地形的

微小起伏，增加地形的复杂性。

Z1 (x,y) = sin(y+a)+bsin(x)+ ccos
(

d
√

x2+ y2
)
+

ecos(y)+ f sin
(

g
√

x2+ y2
)

（1）

Z1 (x,y)

a、b、c、d、e、 f、g

x、y

式中： 为使用基准地形函数公式生成的高程

数据； 为常数，用于调节函数

的形状和特征，不同的取值组合可以得到不同的地

形特征，本文依据参考文献 [21]分别取值 8.0, 0.1,
0.1, 0.4, 1.0, 0.1, 0.1； 为投影水平坐标点。

Z2 (x,y) =
k∑

i=1

h0i exp

[
−
(

x− x0i

xsi

)2

−
(

y− y0i

ysi

)2
]

（2）

Z2 (x,y)

h0i i (x0i,y0i)

i k

xsi、ysi i x y

式中： 为使用山峰函数公式生成的高程数

据； 取决于第 座山体的高度； 用于描述第

座山峰的基本形状，如坡度衰减值； 为山峰数量；

表示第 座山峰分别沿 、 轴方向与倾斜坡

度相关的参数 , 决定山峰的陡峭程度 , 取值越小山

峰越陡峭，取值越大山峰越平缓。
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将原始 DEM数据、基准地形数据与山峰地形

数据融合，融合后的地形数据可以更为精确地模拟

出复杂的森林地形。融合后的地形数据可表示为

z (x,y) = Z0 (x,y)+Z1 (x,y)+Z2 (x,y) （3）

z (x,y) Z0 (x,y)式中： 为最终融合后的地形高程数据；

为原始 DEM高程数据。

 1.3　模型建立

 1.3.1　目标函数

高原森林救援无人机路径规划需考虑多种影

响因素，本文以飞行时间、风险代价、能耗代价最

小为目标函数，考虑飞行安全距离，建立从起飞站

点到灾害区域的多无人机路径规划模型。

i−1 i

Ti−1,i

1） 飞行时间代价。无人机飞行时间代价用于

衡量无人机在完成任务时所需的最短飞行时间。

时间代价模型以降低执行任务的总时间为目标，通

过优化路径规划以尽可能缩短无人机在任务执行

过程中花费的时间。第 个路径点到第 个路径

点之间的时间 可以通过式（4）表达：

Ti−1,i =
li−1,i

vd,i−1,i
（4）

li−1,i i−1 i

vd,i−1,i

式中： 为路径上第 个路径点到第 个路径点

之间的距离； 为无人机地速。在无风情况下，

无人机的飞行速度（空速）不受环境风速的影响，此

时空速与地速相等。然而，当有风存在时，无人机

的地速则为空速与风速的矢量之和。

vd,i−1,i无人机地速 表示为[
cosθi−1,i

sinθi−1,i

]
vd,i−1,i =

[
cosφi−1,i cosϕi−1,i

sinφi−1,i sinϕi−1,i

][
va

vwind,i−1,i

]
（5）

va vwind,i−1,i i−1

i θi−1,i

φi−1,i ϕi−1,i i−1

i

式中： 为无人机空速； 为第 个路径节点

到第 个路径节点的风速 ； 为地速航向角 ；

为空速航向角； 为第 个路径节点到第

个路径节点的风向。

无人机总飞行时间表示为

T =
n∑

i=1

Ti−1,i （6）

T T0

因此，为获取无量纲飞行时间代价，定义实际

飞行时间 与理论最短直线飞行时间 的比值为飞

行时间代价，如下：

fT =
T
T0

（7）

T0 = L0/vd T0

L0 fT=1

fT>1

式中： ， 为起始点到目标点直线飞行时

间， 为起始点到目标点距离。 表示无人机无

干扰沿直线飞行，为理想下限； 则反映了规避

地形威胁，大气威胁保持飞行安全等约束所必须付

fT出的额外时间成本；最小化飞行时间代价 即是在

满足所有安全与物理约束的前提下，尽可能逼近最

短时间路径，其取值范围为接近 1的最优值。

R (C1)

2） 风险代价。山区中由于地形的阻挡，通信信

号可能存在盲区，导致可能失去与地面控制站通信

的风险。为降低无人机飞向盲区的概率，将整个无

人机飞行的林场环境按照通信盲区、地形威胁等因

素预先划分为多个风险等级的区域，并定义风险值

范围 (0,1)区间。为综合评估整个飞行路径的风

险，可以将路径上每一个点的风险值加权求和，得

到路径的总风险值 ，表示为

R (C1) =
n∑

i=1

(
R
(
Ci

1

)
li−1,i

)
/1 000 （8）

R
(
Ci

1

)
i li−1,i

i−1 i

R (C1)

式中： 为路径上第 个点的风险值； 为路径

上第 个路径点到第 个路径点之间的距离，表示

权重； 取值范围处于 (0,1)区间。

Rw Ow w

Dmar

R (C2)

同时，森林山区存在的风切变等气象环境将影

响飞行安全，将此类区域定义为大气威胁区。为尽

可能避免飞入大气威胁区，本文将其视为圆柱体，

半径为 ，如图 1所示。图中： 为第 个大气威

胁区的中心点位置。同时，为减少由于过度避开大

气威胁区而增加的飞行路径，增加安全冗余度，对

大气威胁区半径进行裕度扩展，扩展宽度为 ，

无人机主要在扩展区内飞行。因此，大气威胁区对

无人机的威胁成本代价 可用式 (9)计算：
R (C2) =

n∑
i=1

q∑
w=1

Ki−1,i,w

Ki−1,i,w = 1−
gw

i−1,i

Rw+Dmar
Rw < gw

i−1,i < Rw+Dmar

（9）

Ki−1,i,w i−1 i

gw
i−1,i i−1 i

Ow (Rw，Rw+Dmar)

Ki−1,i,w

R (C2)

式中： 为第 个路径点到第 个路径点之间

的威胁代价； 为第 个路径点到第 个路径点

连线到 点的垂直距离，即在区间

范围内。因此 ， 取值为 (0,1)。大气威胁值

为有限个大气威胁区的威胁代价值总和。
 

i−1

i

gwi−1, i

Ow

Rw
D
mar

裕度扩展区

图 1    大气威胁区示意图

Fig. 1    Schematic diagram of atmospheric threat zone
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fR无人机路径风险代价 可表示为

fR = R (C1)+R (C2) （10）

i−1 i

Pi−1,i

3） 能耗代价。飞行能耗影响续航时间和任务

执行效率，决定灭火救援任务能否有效完成。无人

机从第 个路径点到第 个路径点所消耗功率

可表示为

Pi−1,i = Pblade
i−1,i

(
1+

3v2
d,i−1,i

U2
tip

)
+

Pinduced
i−1,i v0

vd,i−1,i
+

1
2

d0ρi−1,i sAv3
d,i−1,i （11）

Pblade
i−1,i Pinduced

i−1,i

Utip

v0

d0 s A

ρ

式中： 和 分别为无人机悬停状态下的叶

型功率和悬停状态下的诱导功率； 为旋翼叶片

的叶尖速度； 为悬停状态下平均转子诱导速度；

为机身阻力比； 为转子固体度； 为转子盘面积；

为大气密度。

Pblade
i−1,i Pinduced

i−1,i和 分别表示为

Pblade
i−1,i =

δ

8
ρi−1,i sAΩ3R3

r （12）

Pinduced
i−1,i = (1+ κ)

W
3
2

√
2ρi−1,iA

（13）

δ Ω Rr

κ W

ρ

式中： 为剖面阻力系数； 为叶片角速度； 为转

子半径； 为对感应功率的增量修正系数； 为无人

机质量。大气密度 会随着海拔升高而降低，其与

温度及大气压力的关系可表示如下：

ρ =
Pa

0.286 9
(
Ttemp+273.1

) （14）

Ttemp Pa式中： 为摄氏温度； 为环境压强。

依据大气压力与海拔间的经验公式：

Pa=101.3

1−0.025 5
H

1 000

 6 357

6 357+
H

1 000




5.256

（15）

H式中： 为海拔。

因此，考虑海拔影响的无人机总能耗可表示为
n∑

i=1

Ei−1,i =

n∑
i=1

li−1,i

vd,i−1,i
Pi−1,i （16）

li−1,i =
√

(xi− xi−1)2+ (yi− yi−1)2+ (zi− zi−1)2

Pi−1,i

式中： 为各

路径段长度； 为无人机消耗功率。

fE无人机的能耗代价 可表示为

fE =

n∑
i=1

Ei−1,i

Es→p
（17）

n∑
i=1

Ei−1,i Es→p

fE = 1

式中： 为无人机总能耗； 为起始点到目

标点直线距离能耗。 表示无人机沿直线无干

fE > 1

fE

扰飞行的能耗代价； 则反映了规避地形威胁，

大气威胁保持飞行安全等约束需付出的额外能耗

成本。因此，最小化 即在满足所有安全与物理约

束的前提下，尽可能逼近最小能耗代价，取值范围

为接近 1的最优值。

4） 总代价目标函数。综上，单架高原森林灭火

无人机路径规划模型目标函数可表示为

f = ω1 fT +ω2 fR+ω3 fE （18）

ω1+ω2+ω3 = 1式中： 。

多灭火无人机路径规划模型目标函数表示为

f ′ = ω1 fT,sum+ω2 fR,sum+ω3 fE,sum （19）

fT,sum fR,sum fE,sum

ω1 = 0.4

ω2 = 0.2

ω3 = 0.4

式中： 、 、 分别为所有无人机总飞行

时间代价、总风险代价、总能耗代价，即所有无人

机代价求和值。本文中，为体现“打早、打小”的火

灾扑救原则对快速响应的要求，时间权重设置为

；为确保路径安全，避免无人机受到大气威

胁而失联或坠毁，风险权重设置为 ；由于高

海拔对无人机续航能力影响较大，保证无人机能耗

极为关键，能耗权重设置为 。

 1.3.2　约束条件

i

hi hi,m

hsafe

Hmax

1） 飞行高度约束。设无人机在第 个路径点飞

行高度为 ，此时对应的地形高度为 ，无人机需

要与山体保持一定高度距离 防止撞击山体，同

时，飞行高度应小于最大飞行高度值 。

hi,m+hsafe ⩽ hi ⩽ Hmax （20）

2） 俯仰角约束。为确保无人机能够在不同飞

行阶段保持适当的姿态并有效应对外部环境的变

化，必须对俯仰角进行合理的约束。

0 ⩽ µi =
|zi− zi−1|√

(xi− xi−1)2+ (yi− yi−1)2
⩽ tanµmax （21）

µi i µmax式中： 为无人机在第 个路径点的俯仰角； 为

最大俯仰角。

3） 能耗约束。无人机的任务执行能力受到电

池容量和能耗效率的制约，需设定给定任务的能耗

约束，确保其具备足够续航时间完成任务。
n∑

i=1

Ei−1,i ⩽ Etotal （22）

Etotal式中： 为无人机路径规划任务总能耗。

p

q dpq

dpq,min

4） 无人机间安全约束。多无人机执行任务时，

需设置安全距离限制防止碰撞。将无人机体积简

化为质点，并假设 2个无人机分别为无人机 、无

人机 ，每架无人机之间的距离为 ，将无人机之

间的最小安全距离设定为 ，则需满足：

dpq ⩾ dpq,min （23）
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 2　算法设计

为解决陷入局部最优的问题，本文提出了一种

AIDBO算法，提升其全局搜索能力和适应性。该

算法通过基于混沌映射与反向学习的种群初始化，

减少初始解的集中性；引入 WOA的螺旋搜索策略，

丰富位置更新机制；采用自适应柯西变异策略增强

蜣螂种群摆脱局部最优解的能力，有效扩展搜索空

间范围。

 2.1　传统蜣螂算法

DBO算法将种群分为 4类：滚球蜣螂、繁殖蜣

螂、觅食小蜣螂、偷窃蜣螂。

 2.1.1　滚球蜣螂位置更新机制

滚球蜣螂分为有障碍模式和无障碍模式。当

无障碍时，执行全局搜索，快速搜索整个三维空间，

找到初步的候选路径点，其位置更新如下：

Xi (t+1) = Xi (t)+ kαXi (t−1)+bn∆X （24）

t Xi (t) Xi (t+1) t

t+1 k ∈ (0,0.2]

α

α = 1 α = −1

bn

∆X = |Xi (t)−Xw|
Xw

式中： 为迭代次数； 和 分别为第 次和

第 次迭代时滚球蜣螂的位置信息； 为

偏转系数； 为自然数，用于表示是否偏离原来的方

向， 时表示没有偏离， 时表示偏离原来

的滚球方向 ； 为属于 (0,1)的自然系数 ，取 0.3；
用于模拟光强，即距离全局最差解

的距离。

当蜣螂遇到障碍物会通过舞蹈重新定位以寻

找新的路径，其舞蹈行为可用正切函数模拟，从而

获取新的滚动方向。滚球蜣螂的位置更新如下：

Xi (t+1) = Xi (t)+ tanθd |Xi (t)−Xi (t−1)| （25）

θd ∈ [0,π]式中： 。

 2.1.2　繁殖蜣螂位置更新机制

繁殖蜣螂进行局部区域精细搜索，以找到安全

通过障碍物的路径，其位置更新如下：

Bi (t+1) = X∗+
(

Bi (t)− L∗b
)
× b1+

(
Bi (t)−U∗b

)
× b2

（26）{
L∗b =max((1−Rc) X∗,Lb)
U∗b =min((1+Rc) X∗,Ub)

（27）

Bi (t) Bi (t+1)

t t+1 L∗b
U∗b Rc = 1− t/tmax

Rc

tmax X∗

b1 b2 1×D

D

式中：“×”表示逐元素相乘； 和 分别为

第 次和第 次迭代时繁殖蜣螂的位置信息； 和

分别为产卵最优区域的下界和上界； ，

为动态变化的参数，用于控制产卵区域随迭代次

数动态缩小的速度， 为最大的迭代次数； 为当

前种群的局部最优位置； 、 为 大小的独立

随机向量， 为优化问题的维度。

 2.1.3　觅食小蜣螂位置更新机制

觅食小蜣螂负责探索新区域，通过大范围搜索

帮助跳出局部最优，增加搜索多样性，位置更新方

式如下：

Xi (t+1) = Xi (t)+
(

Xi (t)− Lb
b

)
C1+

(
Xi (t)−Ub

b

)
×C2

（28）

式中：{
Lb

b =max
(
(1−Rc) Xb,Lb

)
Ub

b =min
(
(1+Rc) Xb,Ub

) （29）

Lb
b Ub

b

Xb C1 ∼ N (0,1)

C2

式中： 和 分别为小蜣螂最优觅食区的下界和上

界； 为全局最优位置； 为随机数并服

从正态分布； 为 (0,1)的随机向量。

 2.1.4　偷窃蜣螂位置更新机制

偷窃蜣螂在路径优化的中后期，偷窃蜣螂通过

模仿其他个体的优秀解来改进自身路径，位置更新

公式如下：

Xi (t+1) = Xb+S g
(
|Xi (t)−X∗|+

∣∣Xi (t)−Xb
∣∣) （30）

g 1×D S式中 ： 为 大小的正态分布随机向量 ； 为

常数。

 2.2　自适应改进蜣螂算法

 2.2.1　种群初始化改进

由于在初始化阶段缺乏参考的全局最优信息，

初始种群应尽可能均匀覆盖搜索空间，以减少对全

局探索的依赖，从而更快速地找到全局最优解。传

统 DBO算法的初始种群通常采用随机生成方式，

可能导致种群分布不均、多样性不足，影响全局搜

索效率。首先，采用 Tent混沌映射生成具有遍历性

和均匀性的初始解，避免种群过早聚集，如下：

φn+1 =


φn

γ
　 　0 < φn < γ

1−φn

1−γ 　 　γ ⩽ φn ⩽ 1
（31）

γ ∈ (0,1) φn

φn+1

式中：混沌映射状态值 ； 为当前迭代步的

混沌状态值； 为下一步的混沌状态值。

J

其次，为增强种群的多样性和探索能力，加快算

法的收敛速度，并有效避免陷入局部最优，采用反

向学习方法生成与当前解对立的解（反向解），并对

比这 2个解的适应度值，选择适应度较优的解进行

下一次迭代。然而，由于 2个解的距离为固定值，缺

少随机性，引入随机因子 进一步增强该策略在全

局搜索能力：

Xnd = Lb+ ynd (Ub− Lb) （32）

X̂nd = Ub+ Lb− JXnd （33）

Xnd n d ynd

Ub Lb

式中： 为第 个种群的第 维数； 为由 Tent混
沌变换产生的混沌序列； 和 分别为搜索的上界
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X̂nd Xnd J和下界； 为 的反向解，即反向种群个体； 为

(0,1)间的随机数。将原始种群与其对应的反向种

群合并生成新种群，计算新种群中每个个体的适应

度函数值，对其进行排序，最终选择适应度最优的

N 个个体作为新的初始种群。

 2.2.2　融合 WOA 螺旋搜索策略的位置更新方法

WOA凭借其独特的螺旋搜索策略，在处理复

杂优化问题时展现了强大的潜力。DBO算法中，繁

殖蜣螂的位置更新主要依赖于局部最优信息，在复

杂高维环境中易导致搜索范围受限。为提升 DBO
算法的性能，本文将 WOA的螺旋搜索策略融入繁

殖蜣螂的位置更新机制，从而增强其全局搜索能

力，在复杂的优化环境中实现更高效的探索与开

发。螺旋搜索公式如下：

Xi (t+1) = D′ecr∗ cos(2πr∗)+X∗ （34）

D′ = |X∗−Xi (t)| （35）

D′ r∗

c

c

c

cr∗

式中： 为个体和当前最优位置之间的距离； 为

[0,1]间的随机数； 为决定对数螺旋形状的常量系

数。当 取值较大时，易导致衰减过快从而陷入局

部最优，当 取值较小时会导致收敛较慢。因此，引

入动态螺旋搜索形状的参数 ，表示为

cr∗ = exp
(

c · cos
(
πt

tmax

))
（36）

因此，繁殖蜣螂位置更新公式表示为

Bi (t+1) = X∗+ ecr∗ cos(2πr∗)
(

Bi (t)− L∗b
)
× b1+

ecr∗ cos(2πr∗)
(

Bi (t)−U∗b
)
× b2 （37）

 2.2.3　自适应柯西变异策略

在 DBO算法的迭代收敛后期，蜣螂种群通常

会集中在最优个体附近，可能导致整体多样性的降

低，陷入局部最优。本文引入了一种自适应柯西变

异策略，用于调整蜣螂种群的位置，该策略不仅增

强了算法摆脱局部最优解的能力，还扩展了搜索空

间范围，其公式如下：

Yb (t)=Xb (t)+Xb (t) ·Cauchy(0,1) （38）

Yb (t) t

Cauchy(0,1)

式中： 为第 次迭代中当前最优位置在柯西变

异后的解； 为柯西变异算子，表示为

Cauchy(x) =
1
π

(
1

x2+1

)
　　−∞ < x <∞ （39）

因此，本文提出的 AIDBO算法是在传统 DBO
算法基础上，融合了混沌映射与反向学习的种群初

始化策略、WOA螺旋搜索策略和自适应柯西变异

策略。

 2.3　算法求解流程

本文基于上述改进策略提出了 AIDBO算法求

解流程。在算法求解中，为保证生成的路径满足约

束条件，采用剔除策略对无效路径进行约束处理，

即在种群初始化阶段，对每个个体进行约束检查，

剔除不满足约束的个体并重新生成，直至初始种群

全部满足约束条件；在每次迭代中，滚球蜣螂、繁殖

蜣螂、觅食小蜣螂和偷窃蜣螂的位置更新后，再次

进行约束检查，若新位置违反约束，则将该个体标

记为无效，不参与本次迭代的适应度评估和后续的

变异操作。通过这种方式，确保算法搜索过程中的

所有候选路径均为物理可行解。路径规划问题求

解流程如图 2所示，算法求解具体步骤如下：

输入：最大迭代次数 Tmax，种群大小 N。
输出：最优位置 Xb 及对应的适应度 fmin。
1. 利用混沌映射与反向学习进行种群初始化

i←1，2，···，N。
2. while t≤Tmax do
3. for i 属于滚球蜣螂 do
4. α=rand(1)
5. if α≤0.9 then
6. 使用式 (24)更新滚球蜣螂位置。

7. 检查新位置是否满足约束，若不满足则重新

生成或标记为无效，无效值不参与后续步骤。

8. else
9. 使用式 (25)模拟存在障碍物情况下的位置

更新。
 

开始

利用混沌映射与反向学习获得满足约束的初始化种群

参数初始化

更新4种蜣螂种群位置并计算满足约束种群的适应度值

找出最优位置并计算适应度值

采用柯西变异策略得到满足约束的新的位置并计算
对应适应度值

新的适应度值＞原先值?

更新最优位置 不更新

t=t+1

输出最优位置及适应度值

结束

Y

Y

N

N

t＜tmax?

图 2    自适应改进蜣螂优化算法流程

Fig. 2    Flowchart of adaptive improved dung beetle

optimization algorithm
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10. 检查新位置是否满足约束，若不满足则重

新生成或标记为无效，无效值不参与后续步骤。

11. end if
12. end for
13. for i 属于繁殖蜣螂 do
14. 使用式 (27)确定繁殖蜣螂更新范围，并使

用式 (37)更新繁殖蜣螂位置。

15. 检查新位置是否满足约束，若不满足则重

新生成或标记为无效，无效值不参与后续步骤。

16. end for
17. for i 属于觅食小蜣螂 do
18. 使用式 (29)确定小蜣螂觅食更新范围，并

使用式 (28)更新小蜣螂位置。

19. 检查新位置是否满足约束，若不满足标记

为无效，无效值不参与后续步骤。

20. end for
21. for i 属于偷窃蜣螂 do
22. 使用式 (30)更新偷窃蜣螂位置。

23. 检查新位置是否满足约束，若不满足标记

为无效，无效值不参与后续步骤。

24. end for
25. 选择当前最优解，利用式 (38)实现自适应

柯西变异。

26. 检查变异后的解是否满足约束，若不满足

则放弃变异，保留原解。

27. if 变异后的解比当前解更优 then
28. 更新最优解。

29. end if
30. t=t+1
31. end while
32. return适应度 fmin

 3　算例分析

 3.1　算法有效性

 3.1.1　基准函数测试

F1 F2 F3

F4 F5 F6

为验证本文提出的 AIDBO算法的有效性，选

用 IEEE发布的 CEC200测试集作为评估标准。测

试中选取 3个单峰基准函数和 3个多峰基准函数

进行验证。其中， 、 、 为单峰函数，用于评估

算法的收敛速度及局部开发能力； 、 、 为多

峰函数，用来测试算法的全局探索性能。函数具体

表达式如表 1所示。

实验设置最大迭代次数为 500，种群规模为

30。滚球蜣螂、繁殖蜣螂、觅食小蜣螂、偷窃蜣螂

的数量分别设置为 6、6、7、11。对WOA、传统 DBO
算法、 IDBO算法 [17]、 3类改进策略组合算法和

AIDBO算法分别进行 10次独立测试。其中，3类

不同策略组合的算法是为验证改进策略对算法的

影响：①DBO-1，在传统 DBO算法基础上增加混沌

映射与反向学习的种群初始化策略；②DBO-2，在
传统 DBO算法基础上增加融合 WOA螺旋搜索策

略；③DBO-3，在传统 DBO算法基础上增加混沌映

射与反向学习的种群初始化策略和融合WOA螺旋

搜索策略。WOA参数 bh、 p 分别设置为 1、 0.5；
DBO算法和 IDBO算法中，根据参考文献 [18]将参

数 k、w、b、λ 分别设置为 0.1、0.9、0.3、0.5；AIDBO
算法中，根据参考文献 [16,18]，将参数 k、w、b、λ、
γ、c 分别设置为 0.1、0.9、0.3、0.5、0.5、1。从图 3
的结果可看出，在 6个经典测试函数实验中，相较

于其他算法，AIDBO算法在性能上表现出显著优

势。在单峰和多峰函数中，AIDBO算法的平均值

更优，具有更好的鲁棒性，能够快速且稳定地达到

最优解，而其他算法的收敛速度较为缓慢，且通常

难以接近最优值。

 3.1.2　实例场景

为验证本文路径规划模型与算法的有效性和

合理性，选择云南省丽江市（平均海拔 2 400 m）某

森林区域为例，其地形以山地、丘陵为主，沟壑纵

横，地形起伏显著，气候昼夜温差大、季风明显，植

被以云南松为主要建群种，伴有栎类等阔叶树，是

典型高原森林山区。本文通过地理空间数据云公

开平台获取DEM数据；利用ArcGIS截取某 4 000 m×
4 000  m区域 （地图分辨率为 30  m，高度 1  590～
2 444 m）用于仿真验证，将该区域作为无人机执行

任务的路径规划环境，使用 MATLAB对该环境进

行模拟展示。本文采用某型号多旋翼灭火无人机

执行任务，无人机性能参数均来自文献 [22]，如表 2
所示。设置 5架无人机，起始点坐标、目标点坐

标、大气威胁区参数及风向风速等环境参数设置如

 

表 1    测试函数表达式

Table 1    Test Function Expression

函数 表达式 维度 搜索范围

F1 F1(x) =
n∑

i=1

x2
i 30 [−100,100]

F2 F2(x) =
n∑

i=1

|xi|+
n∏

i=1

|xi| 30 [−10,10]

F3 F3(x) =
n∑

i=1

(
i∑

j=1

x2
j

)2

30 [−100,100]

F4 F4(x) =
n∑

i=1

ix4
i + random[0,1) 30 [−1.28,1.28]

F5 F5(x) =
n∑

i=1

[x2
i −10cos(2πxi)+10] 30 [−5.12,5.12]

F6

F6(x) = −20exp

−0.2

√√√√1
n

n∑
i=1

x2
i

−
exp

(
1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)

) 30 [−32,32]

第 9 期 朱培，等：基于自适应改进蜣螂算法的高原森林灭火多无人机路径规划 2993



表 3所示。不同区域风险值设置如图 4所示。

 3.1.3　算法对比验证分析

为验证模型和算法在求解实例场景路径规划

的有效性，采用不同算法进行路径规划求解，并对

比分析算法性能。

γ c

首先，为验证 AIDBO算法中改进策略关键参数

的可信性，避免经验依赖性，分别对涉及的混沌映射

参数 和螺旋搜索常数 等关键参数进行敏感性分

析，其他参数依据文献数据保持默认值，计算其最

优适应度、平均适应度和标准差，结果如表 4和表 5

所示。

γ

γ

γ

c

根据表 4的结果，当 =0.5时，算法获得最优适

应度值和最低平均适应度值，表明此参数设置下的

初始种群质量最高。 值控制 Tent混沌映射的序

列分布特性， 值偏离 0.5时，序列分布偏向 0或 1，
导致初始种群在解空间一侧过度集中，降低了搜索

效率。根据表 5的结果， =1.0时，螺旋搜索能够在

探索新区域和开发已知区域之间取得最佳平衡，特
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图 3    基准测试收敛曲线

Fig. 3    Benchmark convergence curves
 

表 2    无人机性能参数设置[22]

Table 2    UAV performance parameter configuration[22]

参数 数值

Rr转子半径 /m 0.5

A转子盘面积 /m2 0.785

δ剖面阻力系数 0.008

Ω rad · s−1叶片角速度 /( ) 180

d0机身阻力比 0.6

s转子固体度 0.05

κ感应功率增量修正系数 0.1

Wq无人机总质量 /kg 60

va m · s−1无人机空速 /( ) 15

Hmax最大飞行高度 /m 300

hsafe安全距离 /m 80

dpq,min无人机之间的安全距离 /m 10

 

表 3    环境参数设置

Table 3    Environment parameter configuration

参数 设置

无人机1起始点坐标/m (600,3 620,2 000)

无人机2起始点坐标/m (600,3 600,2 000)

无人机3起始点坐标/m (600,3 580,2 000)

无人机4起始点坐标/m (580,3 600,2 000)

无人机5起始点坐标/m (620,3 600,2 000)

目标点坐标/m (3 000,300,2 300)

大气威胁区1坐标1/m (1 300,1 600)

大气威胁区1半径2/m 200

大气威胁区2坐标1/m (2 000,1 500)

大气威胁区2半径2/m 200

m · s−1风速/( ) 8

风向 西北(以y轴正向为北，x轴正向为东)

温度/℃ 15

Dmar大气威胁区裕度扩展宽度 /m 50
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c c

别适合高原复杂地形中多威胁区的路径规划问

题。 值过小则探索不足，易陷入局部最优； 值过

大则过度探索，收敛速度慢。

其次，为验证不同算法求解路径规划问题的优

劣，对比了不同算法在实例场景路径规划模型求解

性能。表 6为 7种算法在运行 10次后的最优适应

度、平均适应度及适应度标准差；同时，图 5给出了

各算法路径规划的收敛曲线。

从表 6和图 5对比结果可以看出，AIDBO算法

在最优适应度、平均适应度及收敛性能上均表现最

好，其中，最优适应度值和平均适应度值分别为

2.984和 3.224。相较于 WOA、DBO和 IDBO算法，

AIDBO算法的平均适应度分别优化了 24.30%、

10.59%和 9.82%，最优适应度分别优化了 20.34%、

11.51%、8.24%。与 WOA和 DBO算法相比， IDBO
算法和本文提出的 3种改进策略算法在适应度上

均有所提升，特别是 DBO-3算法，这说明融合改进

策略的蜣螂在跳出局部最优陷阱方面有一定优

势。在运行时间上，3种改进策略算法和 AIDBO算

法求解时间接近，但均小于 WOA算法，这表明尽

管 AIDBO算法引入多种改进策略，但未导致运行

时间的显著增加。同时，AIDBO算法的适应度标

准差远低于其他算法，表明其优化过程更加稳定，

能够在多次运行中保持较高的一致性和可靠性。

因此，AIDBO算法综合性能均优于其他算法，表现

出较强的全局搜索能力和收敛效率，不仅提升了跳

出局部最优的能力，还改善了收敛精度和寻优稳定
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图 4    不同区域风险值设置

Fig. 4    Setting of risk values for different areas
 

γ表 4    混沌映射参数 对算法性能的影响

γTable 4    Influence of chaotic mapping parameter   on

algorithm performance

γ 最优适应度值 平均适应度值 标准差

0.3 3.305 3.425 0.235

0.5 2.984 3.224 0.251

0.7 3.412 3.589 0.312

 

c表 5    螺旋搜索参数 对算法性能的影响

cTable 5    Influence of spiral search parameters   on

algorithm performance

c 最优适应度值 平均适应度值 标准差

0.5 3.284 3.476 0.267

1.0 2.984 3.224 0.251

2.0 3.396 3.512 0.301

 

表 6    算法性能对比

Table 6    Algorithm performance comparison

算法 最优适应度值 平均适应度值 标准差 平均运行时间/s

WOA 3.746 4.259 0.415 28.7

DBO 3.372 3.606 0.330 25.2

IDBO 3.252 3.575 0.285 26.9

DBO-1 3.275 3.523 0.367 25.8

DBO-2 3.198 3.512 0.325 26.5

DBO-3 3.102 3.401 0.298 26.3

AIDBO 2.984 3.224 0.251 26.5

 

0 100 200 300 400 500
100

101

102

103

104

目
标

函
数

迭代次数

0 100 200 300 400 500
100

101

102

103

104

目
标

函
数

迭代次数

WOA DBO

IDBO DBO-1

DBO-2 DBO-3

AIDBO

(a) 平均值迭代收敛曲线

460 470 500490480
2.4

2.8

3.2

3.6

4.0

4.4

480 485 500495490
2.8

3.2

3.6

4.0

4.4

(b) 最优值迭代收敛曲线

图 5    7种算法路径规划收敛曲线

Fig. 5    Convergence curves of seven algorithms for

path planning
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性，验证了其在解决复杂优化问题中的应用潜力。

图 6给出了 WOA、DBO、 IDBO、AIDBO这 4
种算法求解的无人机三维路径轨迹结果，表 7给出

了 4种算法求解的路径规划子目标函数中每架无

人机的具体飞行时间、风险代价和能耗结果。从

图 6中看出，AIDBO算法在无人机路径规划中展现

出最优的综合性能 ，其在 5架无人机 （UAV1～

UAV5）的飞行时间上均最短 ，总的风险代价值

（0.486）和总的能耗代价值（1.044×105 kJ）整体低于

其他对比算法。结果表明，AIDBO算法在全局搜

索能力和局部优化能力之间实现了良好的平衡，能

够有效避免陷入局部最优解。相比其他 3种算法，

AIDBO算法表现出更高的稳定性和优越性，能够

在复杂地形条件下规划出更优的路径。
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图 6    不同算法求解路径规划结果

Fig. 6    Results of path planning solved by different algorithms
 

 3.2　结果分析讨论

为探讨不同环境因素对无人机路径选择及能

耗的影响及进一步验证本文方法的有效性，通过改

变海拔、风速风向等参数，探究各因素影响。

 3.2.1　海拔影响

为对比分析不同海拔对无人机飞行时间和能

耗的影响，考虑平均海拔 340 m和 2 400 m代表平

原和高原山区，同时固定西北风 8 m/s环境风参数，

其余风险参数不变的情况下，在较高海拔飞行会大

幅增加能耗，而飞行时间在不同海拔条件下差异不

显著，不同海拔下无人机路径规划结果如表 8所
示，而无人机三维路径轨迹如图 7所示。

根据对比结果可以发现，海拔对无人机飞行时

间影响较小，但对能耗的影响较为显著。根据表 8
所示，在海拔 340 m和 2 400 m环境下，无人机最长

飞行时间分别为 301.982 s和 304.993 s，最大飞行能

耗代价分别为 1.34×104 kJ和 2.13×104 kJ。因此，相

 

表 7    不同算法路径规划结果对比

Table 7    Comparison of path planning results of

different algorithms

算法 UAV 飞行时间/s 风险代价 能耗代价/104 kJ

WOA

UAV1 309.996 0.810 2.29
UAV2 442.991 0.130 2.67
UAV3 333.989 0.120 2.54
UAV4 369.994 0.130 2.31
UAV5 366.980 0.120 2.32

DBO

UAV1 346.398 0.125 2.40
UAV2 320.627 0.116 2.39
UAV3 306.521 0.108 2.42
UAV4 314.929 0.113 2.51
UAV5 334.831 0.122 2.39

IDBO

UAV1 306.998 0.102 2.13
UAV2 305.944 0.103 2.19
UAV3 312.998 0.099 2.23
UAV4 333.909 0.107 2.22
UAV5 317.997 0.108 2.11

AIDBO

UAV1 280.997 0.094 2.08
UAV2 276.812 0.096 2.10
UAV3 273.999 0.095 2.04
UAV4 302.994 0.103 2.13
UAV5 296.976 0.098 2.09
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对于平原环境而言，在高海拔环境下，无人机最长

飞行时间略微增加了 0.997%，能耗增加了 58.96%。

这一结果表明，在高海拔稀薄空气条件下，动力系

统需要更高的功率输出以维持飞行。因此，在高原

环境下进行灭火救援时，需要重视无人机的能耗保

障，对其能源管理进行优化。

 3.2.2　风速风向影响

针对风影响下的无人机路径规划问题，考虑表 9
中参数设置，探究不同风速风向对无人机能耗的

影响。

表 10为不同风速和风向下无人机路径规划的

各子目标函数中每架无人机的具体飞行时间、风险

代价和能耗结果，图 8给出了不同风速和风向下无

人机三维路径轨迹结果。通过结果对比分析可知，

随着工况条件的变化（工况 1～工况 4），无人机集

群的飞行风险代价显著上升，尤其在工况 3和工况

4中，部分无人机风险代价增至 0.237以上，最高达

0.91；同时，5架无人机的总能耗代价也从工况 1的
1.044×105 kJ逐步上升至工况 4的 1.265×105 kJ。结

果表明，风速与风向的恶化会明显增加路径规划的

风险与能耗，其中，工况 1在安全性与能耗方面均

表现最优。由图 8可以看出，风速和风向对无人机

任务执行性能的影响具有一定规律性和显著性，顺

风条件下飞行时间短于逆风，但两者航线差异较

 

表 8    不同海拔路径规划结果对比

Table 8    Comparison of path planning results at

different altitudes

平均海拔/m UAV 飞行时间/s 风险代价 能耗代价/104 kJ

340

UAV1 281.984 0.097 1.31

UAV2 301.982 0.103 1.29

UAV3 283.999 0.096 1.29

UAV4 279.998 0.095 1.34

UAV5 299.997 0.098 1.29

2 400

UAV1 280.997 0.094 2.08

UAV2 276.812 0.096 2.10

UAV3 273.999 0.095 2.04

UAV4 304.993 0.103 2.13

UAV5 296.976 0.098 2.09

 

表 9    风速风向影响参数设置

Table 9    Parameter settings for investigating impact of wind

speed and direction

工况 平均海拔/m 风速/(m·s−1) 风向

1 2 400 8 西北风（顺风）

2 2 400 8 东南风（逆风）

3 2 400 10 西北风（顺风）

4 2 400 10 东南风（逆风）

 

(a) 平均海拔340 m 

(b) 平均海拔2 400 m 
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图 7    不同海拔路径规划结果

Fig. 7    Results of path planning by different altitudes

 

表 10    不同风速风向路径规划结果对比

Table 10    Comparison of path planning results at different

wind speed and direction paths

工况 UAV
飞行
时间/s

风险
代价

能耗代价/
104 kJ

总能耗代价/
105 kJ

1

UAV1 280.997 0.094 2.08

1.044

UAV2 276.812 0.096 2.10

UAV3 273.999 0.095 2.04

UAV4 302.994 0.103 2.13

UAV5 296.976 0.098 2.09

2

UAV1 284.953 0.094 2.25

1.122

UAV2 286.330 0.099 2.25

UAV3 278.997 0.097 2.20

UAV4 304.996 0.103 2.29

UAV5 291.997 0.096 2.23

3

UAV1 294.979 0.104 2.38

1.181

UAV2 279.958 0.103 2.21

UAV3 281.996 0.237 2.49

UAV4 305.943 0.446 2.31

UAV5 285.998 0.756 2.42

4

UAV1 289.959 0.334 2.52

1.265

UAV2 304.989 0.719 2.46

UAV3 284.990 0.099 2.48

UAV4 322.988 0.839 2.75

UAV5 287.916 0.910 2.44
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小。在 8 m/s风速下，逆风比顺风无人机总能耗代

价增加 7.47%，而在 10 m/s风速下，逆风比顺风无人

机总能耗代价增加 7.11%。能耗的提升主要归因于

逆风条件下无人机需要额外的功率来克服气流阻

力，从而导致更高的能耗。

在相同逆风方向下，不同风速对无人机飞行时

间和能耗的影响尤为显著。根据表 10所示，风速

8 m/s时无人机最大飞行时间为 304.996 s，飞行总

能耗代价为 1.122×105 kJ，而风速 10 m/s时分别为

322.988 s和 1.265×105 kJ。因此，相对于 8 m/s风速，

10 m/s风速下，最大飞行时间和飞行总能耗代价分

别增加了 5.90%和 12.75%。这种差异表明，高风速

环境会加剧无人机任务执行的复杂性，不仅影响任

务完成时间，还显著提升了能耗成本，尤其是在长

距离任务中，这种累积效应更为明显。此外，风速

和风向不仅影响无人机的能耗和时间，还间接提高

了风险成本。逆风条件下，飞行时间延长，使无人

机在高风险区域的暴露时间增加，从而加大任务

风险。

 4　结　论

本文针对高原森林复杂环境下无人机路径规

划问题，考虑海拔、环境风和威胁区等因素，构建了

以最小飞行时间、风险代价及能耗为目标函数的多

无人机路径规划模型，并提出 AIDBO算法进行求

解。主要结论如下：

1） 实例算法验证中 ，相较于 WOA、DBO和

IDBO算法，AIDBO算法的平均适应度分别优化了

24.30%、10.59%和 9.82%，最优适应度分别优化了

20.34%、11.51%、8.24%；证明 AIDBO具有更好的

鲁棒性，能够快速且稳定地达到最优解。

2） 海拔主要对无人机能耗影响显著，与平均海

拔 340 m环境相比，平均海拔 2 400 m时无人机最

长飞行时间增加了 0.997%，能耗增加了 58.96%。

3） 风速和风向对无人机飞行时间和能耗成本

均产生影响。在 8 m/s风速下，逆风比顺风能耗增

加 7.47%；而 10 m/s风速条件下，最大飞行时间相较

于 8  m/s风速增加了 5.90%，能耗增加幅度达到

12.75%。

由于高原森林环境复杂、影响因素较多，使得

本文研究仍存在一些不足。未来研究可进一步考

虑动态风场环境影响且无人机动力学性能受环境

影响动态变化，采用实时动态调整飞行策略提供鲁

棒性。同时，针对无人机失效和碰撞风险，设计更

加安全的路径调整策略。
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Multi-UAV path planning for forest fire-fighting in plateau based on adaptive
improved dung beetle optimization algorithm

ZHU Pei*，LYU Xiaolong，CHEN Kaisen，SONG Rui，ZHANG Jiangao，SHAO Quan

(College of Civil Aviation，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 211106，China)

Abstract： Aiming at the problem of UAV fire-fighting and rescue path planning in the complex environment of
plateau forest, a multi-UAV path planning method based on an adaptive improved dung beetle optimization (AIDBO)
algorithm was proposed. Based on the digital elevation model (DEM) data, a three-dimensional geospatial model of
the plateau forest and mountainous area was established. Considering the influence of complex terrain, environmental
wind, altitude and other factors, a multi-UAV path planning model under multiple constraints was established, taking
the minimum flight  time,  risk cost  and energy consumption as  the objective function.  Chaotic  mapping and reverse
learning optimize the population initialization, the whale optimization algorithm (WOA) introduces the spiral search
strategy to enhance the position update mechanism, and adaptive Cauchy mutation improves the population’s capacity
to eliminate local optima. An AIDBO algorithm is proposed to solve the problem. The results showed that the average
fitness of AIDBO was 10.59% and 9.82% higher than that of the original dung beetle optimization (DBO) algorithm
and  the  improved  dung  beetle  optimization  (IDBO)  algorithm,  respectively.  Compared  with  a  340  m  plain
environment, the maximum flight time of the UAV in a 2 400 m altitude environment is slightly increased by 0.997%,
while the energy consumption is increased by 58.96%. At the same time, the wind direction and speed will also have a
certain  impact  on  the  flight  time  and  energy  consumption.  In  addition  to  providing  decision  assistance  for  UAV
firefighting and rescue scheduling in the plateau forests, the adaptive improved dung beetle algorithm presented in this
research may greatly optimize the multi-UAV path in the plateau forests.

Keywords： multi-UAV； path  planning； plateau  forest； fire-fighting  and  rescue； improved  dung  beetle
optimization algorithm；adaptive
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基于 YOLOv11-drone的复杂背景下反无人机系统

目标检测算法

薛珊*，杨文达，李其贵，任万飞
(长春理工大学 机电工程学院，长春 130022)

摘　　　要：低空经济蓬勃发展的同时，无人机对大型公共场所的安全威胁逐步升级。对无人

机准确、快速的目标检测成为反无人机系统的关键和首要环节。针对复杂背景下小目标无人机检测

时出现的检测精度低、漏检、错检等问题，提出一种基于改进 YOLOv11 的反无人机系统目标检测

算法 YOLOv11-drone。自主构建复杂背景下小目标无人机数据集；设计部分空间通道协同注意力模

块 C2SCSPSA，通过结合通道注意力及空间注意力提高模型对无人机特征的提取能力；提出一种针

对小目标的多层次特征金字塔网络 (STFPN)，通过浅层语义的充分运用，极大减少了模型参数量，

并提高了模型对小目标的关注度；将模型损失函数更换为 EIoU，提高回归精度和收敛速度。在自建

数据集上进行实验，结果表明：所提 YOLOv11-drone 算法的检测精度达到 95.5%，相较原算法提高

了 4.1%，且参数量降低了 62%，检测速度达到 83 帧/s，适用于复杂背景下小目标无人机的检测任

务。在公共数据集 VisDrone2019 上进行实验验证，即使参数量只有原算法的 38%，但改进算法的

mAP@0.5 仍提高了 0.6%，验证了改进算法具有良好的适用性与泛化性。

关　键　词：反无人机；小目标检测；多尺度特征；YOLOv11；损失函数
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低空经济的蓬勃发展正在重塑全球产业格局，

无人机物流、城市空中交通、应急救援、农业植保

等应用场景加速落地。根据中国民用航空局公布

的数据 ， 2023年 ，全国民用无人机注册数量达

126.7万架，同比增长 32.2%。然而，随着空域活动

密度指数级增长，低空安全威胁进一步升级，对反

无人机系统进行升级更新迫在眉睫。

反无人机系统是一种专门用于对抗无人机威胁的

综合防御体系，其工作过程分为 4个关键阶段：预防、

探测、决策和反制[1]。无人机的目标检测作为反无人

机系统的重要环节，准确地探测出非合作无人机是进

一步实施反制措施的基础，有着至关重要的作用[2]。

目前，无人机探测主要依赖以下 4种技术：雷达

探测、无线电频谱探测、光电探测和声波探测。相

较于其他反无人机探测手段，基于光电探测 (可见

光与红外)的无人机探测技术具有直观显示、普适

性高、成本低等优点，在反无人机系统中广泛应用。

然而，基于光电的无人机探测技术在复杂背景

下对小目标无人机进行精准探测仍面临多重挑

战。无人机常飞行于城市、森林、建筑群等复杂环

境中，背景纹理多样、动态目标杂多，导致目标与背

景之间区分度低。传统检测模型易受高频纹理、鸟

类等干扰，严重影响目标探测的可靠性。而且无人

机在远距离成像中所占像素极少，往往不足数十像

素，成为了小目标。这类小目标缺乏显著结构和纹

理特征，导致主流检测模型（如 YOLO等）在特征提

取阶段难以保留有效信息，尤其在深层网络中，特

征易被稀释，造成漏检。同时，无人机目标的遮挡
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及拍摄角度的多样都影响到反无人机系统对无人

机目标的准确探测。因此，针对复杂背景下的小目

标无人机检测成为了亟待解决的问题。

复杂背景下的小目标检测任务作为深度学习

领域的研究热点，一些学者提出了不同的改进。吕

琼莹等 [3-5] 使用 k-means聚类算法重新设计更符合

真实无人机目标的预测框，从而提高了算法的识别

效率和定位准确度。白宇等 [6] 对数据集中图像做

了切片操作，使得小目标在数据集中的占比提高，

从而使模型更好地学习到小目标特征，以提高小目

标的检测精度。刘玉萍等 [7] 设计了一种新的全局

到局部双向特征金字塔网络（global-local bidirectional
feature pyramid network，GLBiFPN），提升多尺度特

征融合的效果。李彬等 [8] 在 YOLOv11n基础上进

行了改进，通过多尺度膨胀卷积等操作，加强了对

无人机小目标细节特征的提取。虽然上述方法一

定程度上提高了算法性能，但复杂背景下的小目标

无人机检测仍然存在错检、漏检等问题。

因此，针对该问题，本文以性能良好的 YOLOv11
单阶段目标检测算法作为基础算法进行改进，提高

复杂背景下小目标无人机检测精度，解决错检、漏

检等问题。本文主要贡献如下：

1） 设计了部分空间通道协同注意力模块 C2SC-
SPSA，通过引入空间和通道协同注意力 (spatial and
channel synergistic attention，SCSA)机制，结合通道

注意力及空间注意力提高模型对无人机特征的提

取能力，同时提高模型对无人机目标的关注度。

2） 提出了一种针对小目标特征金字塔网络 (small
target FPN，STFPN)，将 YOLOv11原有的 FPN进行修

改，通过对输出特征图尺寸的调整及浅层特征的重复

利用，提升模型对小目标的检测效果。

3） 引入 EIoU损失函数，解耦预测框与真实框的

宽高比损失项，使模型更快地朝着减小高度差值的方向

更新参数，从而加快模型收敛速度、提高模型回归精度。

 1　基于 YOLOv11的反无人机目标检

测算法

目前，基于深度学习的目标检测算法大体分为

2类。双阶段目标检测算法通过预先生成候选框提

高了检测精度，但由于计算量过大导致检测速度过

低，其代表算法有 R-CNN[9]、Faster R-CNN[10]、Mask
R-CNN[11] 等。单阶段目标检测算法直接进行分类与

定位，以端到端的形式完成任务，速度较快，但精确度

较低，其代表算法有SSD[12] 及YOLO系列算法[13-14] 等。

在众多目标检测算法中，YOLO具有版本多、

相对准确度高、检测速度快、适应性强、网络结构

简单等优点，备受关注 [15]。YOLO系列算法经过历

年的迭代更新，目前已发布了许多版本，其性能也

在逐渐提升。作为 YOLO系列最新推出的算法，

YOLOv11正逐步应用于各种视觉场合。本文选用

YOLOv11算法作为反无人机系统目标检测部分，

进行了反无人机系统的目标检测任务，其网络结构

及各模块输出结果如图 1所示。
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图 1    YOLOv11算法结构

Fig. 1    Structure of YOLOv11 algorithm
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YOLOv11算法以 CSPDarknet53为主干网络 ，

通过 5次标准卷积模块 CBS及 C3K2模块进行下

采样和特征提取操作生成不同尺度的特征图。

下采样后，通过引入空间金字塔池化快速 (spatial

pyramid pooling-fast，SPPF)模块，增加了特征表达

的多样性。通过 C2PSA模块增强模型对输入

图像的特征提取能力。YOLOv11算法的 Neck部

分 应 用 路 径 聚 合 网 络 (path  aggregation  network，

PANet)，使得低层和高层特征可以直接相互影

响。最终 ，生成的融合特征图传递给后续的检

测头 ，用于目标检测。YOLOv11的检测头采用

解耦结构 ， 2条分支分别预测类别信息和位置

信息。

 2　改进的 YOLOv11-drone反无人机

目标检测算法

复杂背景下，小目标无人机的检测常常受到图

像背景信息的干扰，且因目标尺度较小导致目标检

测精度偏低，经常出现错检、漏检等现象。针对这

一问题，本文提出一种基于特征融合的小目标反无

人机检测算法 YOLOv11-drone，改进后的算法结构

如图 2所示。图中：S 为步长。
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图 2    YOLOv11-drone算法结构

Fig. 2    Structure of YOLOv11-drone algorithm
 

首先，针对图像背景复杂问题设计了 C2SCSPSA

模块，通过协调注意力机制，同时利用空间与通道

信息，提高模型对小尺度无人机目标的关注度；其

次，针对无人机目标尺度较小的问题，通过更换特

征图输出尺度及对浅层特征再次融合的方式，提高

小目标的检测效果；最后，为进一步提高检测精度

与收敛速度，引入 EIoU作为新的损失函数。

 2.1　C2SCSPSA模块设计

C2PSA模块是 YOLOv11中用于增强特征提取

的高级模块，结合了跨阶段局部 (cross stage partial，

CSP)结构和部分自注意力 (partial self-attention，PSA)

注意力机制，其结构可见图 1。虽然该模块提升了

特征提取能力，但并未对空间信息及通道信息做过

多关注，因此，本文引入 SCSA模块 [16] 对 C2PSA模

块进行改进设计。SCSA模块结构如图 3所示。图

中：B 为批次大小，C 为通道数，H、W 分别为特征图

高度、宽度，H′、W′分别为改变后的特征图高度、宽

度，N′=H×W。SCSA模块主要由共享多语义空间注

意力 (shared  multi-semantic  spatial  attention， SMSA)

模块及渐进通道自注意力 (progressive channel-wise

self-attention，PCSA)组成。

SMSA模块通过多尺度深度共享卷积 MS-

DWconv1d先对 4个子特征进行核尺寸为 3、5、7、

9的深度可分离一维卷积，再利用共享卷积进行对

齐，捕捉每个子特征内部独特的语义空间结构。不

同大小的卷积核允许其在不同感受野下提取空间
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结构信息，使其能够同时捕捉局部、全局语义信息

及充分的上下文关系，这对于小目标的检测有很大

帮助。随后，将不同语义的子特征进行拼接，并采

用分组归一化 (group normalization, GN)进行归一化

操作 ，缓解子特征之间的语义干扰 ，最终利用

Sigmoid激活函数生成空间注意力。

PCSA先采用基于平均池化 AvgPool的渐进式

压缩方式，降低后续计算成本的同时保留并利用

SMSA提取的多语义空间信息，随后采用输入感知

的自注意力机制，结合 SMSA提供的空间信息，对

通道特征进行更精细的自注意力调整，增强了通道

注意力在语义一致性和区分性上的表现。

SCSA模块运用 SMSA与 PCSA的串联使用 ，

实现了空间和通道的协同效应，通过空间注意力引

导通道学习，使得通道能更好地关注重要的空间区

域，同时通道自注意力还可进一步增强空间结构中

的细节表现，在目标检测任务中表现出色。

X ∈ RB×C×H×W

改进后的 SCSPSA模块将 PSA模块中的多头

注意力机制更换为 SCSA机制，通过空间与通道协

同注意力提升模型提取特征能力，提高对无人机目

标的关注度。改进后的 SCSPSA结构如图 4所示。

其数学公式描述如下：该模块输入为 ，

其中，B 为图片数，C 为通道数，H 为高度，W 为宽

度，先进行初始投影及通道分割。

F = Conv1×1 (X) ∈ RB×C×H×W （1）

F1,F2 = Split (F) （2）

F1

F′′1 F2

随后，分割后的点 进入 SCSA模块与前馈网

络（feed-forward network，FFN）中进行处理。得到结

果 与 进行拼接操作后输出，其过程如下：

F′1 = BatchNorm(F1+SCSA (F1)) （3）

F′′1 = BatchNorm
(

F′1+FFN
(

F′1
))

（4）

Y = Conv1×1

(
Concat

(
F′′1 ,F2

))
（5）

Split BatchNorm
Conv1×1

Concat

式中： 表示通道分割操作； 表示批量

归一化； 表示卷积核大小为 1×1的卷积操

作； 表示拼接操作。

X ∈ RB×C×H×W

X1,X2 ∈ RB×C
2 ×H×W

最后，结合 CSP结构及 SCSPSA模块得到本文

改进的 C2SCSPSA注意力模块，其结构如图 5所
示。首先，进行 CSP分割，将输入张量

按照维度分为 2份，其中， 。主路

径经过 n 个 SCSPSA模块串联处理 (本文采用 n=1)
后与另一路径进行拼接操作后输出，其表达式如下：

X1,X2 = Split (X) （6）

Y = Conv1×1 (Concat (SCSPSA (X1) ,X2)) （7）

SCSPSA模块运用 CSP结构及 SCSA机制的结

合，增强了模型对多尺度特征的提取能力，提高了

 

SMSA

输入

B×C×H×W

B×C×H×1

B×C×l×W B×C×l×W

X AvgPool

X AvgPool

分割

分割

B×C/4×H×1

n=4

n=4

MS-DWConv1d

(3,5,7,9)

拼接

拼接

GN

GN
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Sigmoid

Sigmoid
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B×C/4×1×W

B×C×H′×W′PCSA

AvgPool
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B
×
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×
H

×
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···

··
·

图 3    SCSA模块结构

Fig. 3    Structure of SCSA module

 

Conv

Conv

SCSA

FFN

拼接

图 4    SCSPSA模块结构

Fig. 4    Structure of SCSPSA module
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复杂背景下模型对小目标无人机的关注度。

 2.2　STFPN设计

YOLOv11采用路径聚合特征金字塔网络（path
aggregation feature pyramid network，PAFPN）结构进

行多尺度特征融合，提高模型对不同尺度目标的检

测精度。这种方法虽然很好地聚合了主干网络输

出的不同尺度的特征信息，但在面对小尺度目标

时，由于多层的下采样导致图像分辨率降低，浅层

特征语义往往无法充分传递到检测部分，降低了模

型对于浅层语义需求较高的微小目标的检测精

度。因此，本文设计了针对小目标检测的 STFPN，

保留更多的浅层空间特征，提高模型对小目标的检

测精度。改进前后网络的特征融合变化如图 6所示。
  

P1

P2

P3

P4

P1

P2

P3

P4P5

PAFPN STFPN

图 6    改进前后特征融合部分对比

Fig. 6    Comparison of feature fusion part before and

after improvement
 

YOLOv11的主干网络运用标准卷积和 C3K2
模块对输入的分辨率为 640像素×640像素的图像

进行特征提取。过程中 ，对输入图像进行 8倍、

16倍和 32倍下采样，输出的 P3、P4、P5被用于后

续目标融合网络及检测头部分 ，其尺寸分别为

80像素×80像素、40像素×40像素、20像素×20像
素。当输入的目标尺寸小于 32像素×32像素时，主

干网络输出的 P5特征图上将忽略该目标的信息。

过多的下采样操作不仅不会对小目标的检测效果

有所提升，反而会因为网络过深导致空间信息的部

分丢失，影响小目标的检测效果。

因此，本文将特征融合部分整体上移，删去主

干网络中最后一组 32倍的下采样操作 (CBS和

C3K2)，使主干网络最多进行 16倍的下采样，得到

40像素×40像素的特征图，降低网络参数量的同

时，避免了因网络过深导致的小尺度目标信息丢失

问题；为充分运用对小目标检测更有帮助的浅层特

征 ，将主干网络中 4倍下采样得到的 160像素×
160像素特征图引入 FPN。同时，分别对 P2、P3进
行额外的下采样操作，并与原特征融合层中的特征

图进行通道层次的融合操作，使得模型能够精确捕

捉到尺度较小目标的细节特征。

 2.3　EIoU损失函数

YOLOv11的预测框回归采用 CIoU损失函数，

其计算公式如下：

LCIoU = 1− JIoU+
d2
(
b,bgt

)
c2

αv （8）

JIoU =

∣∣b∩bgt
∣∣

|b∪bgt| （9）

v =
4
π2

(
arctan

(
wgt

hgt

)
− arctan

(w
h

))2

（10）

d b

bgt c

α v

JIoU

wgt hgt w

h

式中： 为真实框与预测框中心点的欧氏距离； 表

示预测框； 表示真实框； 为真实框与预测框最小

外接矩形的对角线距离； 为权重参数； 为度量宽

高比一致性； 为真实框与预测框的面积交并比；

为真实框的宽度； 为真实框的高度； 为预测

框的宽度； 为预测框的高度 [17]。CIoU不仅考虑了

交并比，还考虑了真实框和预测框的中心距离及宽

高比的差异。但是，CIoU难以度量预测框与真实

框宽高之间的真实差异，且在预测框和真实框几乎

完全重合 (IoU接近 1)时，各项变化非常微小，可能

会导致梯度消失问题。

d2
(
w,wgt

)
C2

w

+
d2
(
h,hgt

)
C2

h

αv

因此，本文引进 EIoU损失函数 [18] 进行预测框

的回归损失计算。EIoU将 CIoU中预测框与真实

框的宽高比损失项拆分成预测框与真实框的宽度

差值和高度差值，即用 替换CIoU

中的 项，加快模型收敛速度。计算公式如下：

LEIoU = 1− JIoU+
d2
(
b,bgt

)
c2

+
d2
(
w,wgt

)
C2

w

+
d2
(
h,hgt

)
C2

h

（11）
Cw

Ch

式中： 为预测框与真实框最小外接矩形的宽度；

为预测框与真实框最小外接矩形的高度。

如图 7所示，当预测框只需要调整高度时，由

于 EIoU分别明确了宽、高差值的损失，预测框在回

 

Conv

Conv

分割

SCSPSA

SCSPSA

n

拼接

··
·

图 5    C2SCSPSA模块结构

Fig. 5    Structure of C2SCSPSA module
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归过程中可以仅改变高度值，而 CIoU则会同时改

变预测框的宽度导致回归效果受到影响。因此，

EIoU损失函数可以使模型更快地朝着减小高度差

值的方向更新参数，而不会受到宽高比综合因素的

干扰，从而加快模型收敛速度，提高模型回归精度。

 3　实验参数与结果分析

 3.1　实验数据集

本文针对复杂背景下小目标无人机检测出现

的问题进行改进，在数据集选择上以自建数据集为

主，突出复杂背景及小尺度无人机。其中，图像背

景多以复杂的公共安全区域为主，如学校、游乐

场、公园，且无人机目标均是远距离拍摄。同时，保

证采集无人机图像数据时，无人机飞行背景中均有

楼房、树木、游乐设施等复杂背景。无人机型号为

大疆 Mavic2和大疆御 Mavic Air这 2款机型。此

外，为提高数据集的可靠性，引入部分大连理工大

学提出的无人机数据集 DUT-ANTI-UAV[19]，其中包

含不同背景、不同型号无人机图像，且多为小尺度

无人机图像，与自建数据集合并后，本文数据集共

包含 6 761张图像，按照 7∶3的比例划分为训练集

和验证集，其中大部分是复杂背景下小目标无人机

图像。图 8为部分无人机图像数据。

 3.2　评价指标

本文对模型性能进行评估主要涉及 4方面指

标：①平均精度均值 (mean average precision，mAP)
体现检测精度；②参数量体现模型规模；③浮点运

算次数衡量运算效率 ；④模型检测速度。mAP
作为核心指标，其计算过程综合了准确率 P、召回

率 R 及各类别的平均精度 AP
[20]，计算公式如下：

P =
TP

TP+FP
×100% （12）

R =
TP

TP+FN
×100% （13）

AP =
w 1

0
P (R)dR （14）

mAP =
1
l

l∑
i=1

AP,i （15）

式中：TP 表示模型正确检测出的目标数；FP 表示模
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图 7    EIoU损失函数示意图

Fig. 7    Schematic diagram of EIoU loss function

 

图 8    部分数据集示意图

Fig. 8    Schematic diagram of a partial dataset
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l

型错误检测出的目标数；FN 表示模型未能正确检测

出的目标数； 为数据集中所有样本的类别数 [21]。

本文用到的 mAP@0.5表示 IoU设为 0.5时得到的

mAP值。此外，为验证模型对小目标的检测效果，

引入 COCO数据集中对小目标的平均精度评价指

标 mAP@0.5:0.95(area=small)，该标准表示在 32像
素×32像素以下的目标在不同阈值 (从 0.5到 0.95，
步长为 0.05)上的平均 mAP。
 3.3　实验环境与参数设置

实验操作系统为 Windows操作系统，CPU为

13th  Gen  Intel(R)  Core(TM)  i5-13600KF；GPU为显

存 12 GB的 NVIDIA GeForce RTX 4070；编程语言

为 Python3.9.19；深度学习框架为 Pytorch2.4.0；CUDA
为 12.1；CUDNN为 9.0.0。

深度学习模型中，超参数的取值会影响模型的

检测性能。为验证本文改进的泛化性，模型超参数

均设为经验值。训练轮数为 100轮，训练批次大小

为 16，图像输入尺寸为 640像素×640像素，具体参

数如表 1所示。

 3.4　实验结果与分析

 3.4.1　消融实验

为评估 YOLOv11-drone算法改进的有效性，以

YOLOv11n为基准算法，在自主构建的复杂背景下

小目标无人机数据集上开展消融实验。通过控制

变量法分别验证各优化单元对 mAP@0.5、网络参

数量、浮点运算次数及检测速度的影响。实验结果

如表 2所示。可知，各模块改进对检测精度均有提

升，STFPN的改进显著降低了模型参数量的同时，

对目标检测精度也有较大提升，证明了本文改进的

有效性。将注意力模块改进及特征融合部分改进

后与原算法进行热力图可视化对比实验，实验结果

如图 9、图 10所示。图中，颜色越红，表示模型对

该区域的关注度越高。可知，在复杂背景且目标较

小的情况下，改进后模型对目标的关注度相较于原

模型均有提高。同时，为直观体现本文模型的改进

效果，在复杂背景且目标占比较小情况下对图像进

行可视化对比实验，实验结果如图 11所示。可以

看出，在复杂背景干扰且目标尺度较小情况下，原

模型会出现漏检、错检等问题，改进后模型可减少

此问题发生。
 
 

表 2    消融实验结果对比

Table 2    Comparison of ablation experiment results

实验序号 C2SCSPSA STFPN EIoU 参数量 浮点运算量/次 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95-small/% 检测速度/(帧·s−1)

1 × × × 2.59×106 6.4×109 91.4 24.6 89

2 √ × × 2.54×106 6.4×109 92.0 25.0 88

3 √ √ × 0.99×106 9.3×109 94.6 39.6 79

4 √ √ √ 0.99×106 9.3×109 95.5 39.6 83
 
 

(a) 改进前 (b) 改进后

图 9    改进注意力机制前后小目标热力图对比

Fig. 9    Comparison of heatmaps for small targets before and after

improving attention mechanism
 

 3.4.2　不同检测算法对比实验

为系统验证 YOLOv11-drone算法的优越性 ，

将其与前沿轻量化目标检测算法 (YOLOv7-tiny、
YOLOv8n、YOLOv9-tiny、YOLOv10n及 YOLOv11s)
进行对比分析，实验结果如表 3所示。可知，本文

改进的 YOLOv11-drone算法相比于原算法参数量

降低 62%，相较于其他算法，参数量均有大幅度降

 

表 1    实验超参数

Table 1    Experimental hyperparameters

超参数 数值

初始学习率 0.01

循环学习率 0.01

动量 0.937

批量大小 16

图片尺寸/（像素×像素） 640×640

训练轮次 100

预热学习轮数 3.0

预热训练动量 0.8

IoU训练阈值 0.7

 

(a) 改进前 (b) 改进后

图 10    改进特征融合部分前后小目标热力图对比

Fig. 10    Comparison of heatmaps of small targets before

and after improving feature fusion
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低。本文改进算法在检测精度上也表现出色，相较

于原算法提升了 4.1%。虽然增加了额外的计算量

导致检测速度略有降低，但仍可满足后续反无人机

系统跟踪任务的实时性要求。

 3.4.3　泛化能力实验

为验证本文设计算法的泛化能力，应用本文提

出的 YOLOv11-drone算法在 VisDrone2019无人机

航拍数据集上进行实验验证。改进前后算法的

mAP@0.5对比如表 4所示。实验结果表明，改进算

法在参数量降低一半以上的情况下，检测的平均精

度仍较基线算法提高了 0.6%，证明了本文改进算法

具有一定的泛化能力。

 4　结　论

反无人机系统工作的关键及首要环节是对无人

机进行目标检测。本文提出了一种基于 YOLOv11-
drone的反无人机目标检测算法，用以解决传统模

型在复杂背景下小目标无人机的检测任务中出现

的检测精度低、错检和漏检等问题，为后续反无人

机系统的跟踪与监管任务提供有力支持。

1） 在主干网络中利用 SCSA机制与 C2PSA机

制的融合，提高模型对复杂背景下无人机目标的关

注度，提高模型检测精度。

2） 设计了针对小目标的 STFPN，增强了对浅层

特征信息的利用，降低模型参数量 62%，同时大幅

提高模型对小目标的检测精度。

3） 采用 EIoU作为模型损失函数，进一步提高

其收敛速度和精度。

以 mAP@0.5、参数量、浮点运算次数、检测速

度等指标，对本文改进算法与原算法进行对比实

验。实验结果表明，改进算法的 mAP@0.5提升至

95.5%，证明了本文改进算法在复杂背景下小目标

无人机检测中的可行性与先进性，能够为反无人机

系统的后续任务提供支持。同时，在公共数据集

VisDrone2019上进行泛化实验，实验结果证明了本

文改进在小目标检测任务中的适用性。
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(a) 漏检对比 

(b) 错检对比 

图 11    改进算法检测效果可视化对比

Fig. 11    Visual comparison of detection performance of

improved algorithms

 

表 3    不同算法对比实验结果

Table 3    Comparison experiment results of

different algorithms

算法 参数量 浮点运算量/次 mAP@0.5/%
检测速度/
(帧·s−1)

YOLOv7-tiny 6.01×106 13.2×109 89.0 66

YOLOv8n 3.01×106 8.2×109 91.2 71

YOLOv9-tiny 2.65×106 11.0×109 93.0 60

YOLOv10n 2.70×106 8.3×109 91.7 65

YOLOv11n 2.59×106 6.4×109 91.4 89

YOLOv11s 9.43×106 21.5×109 94.7 65
YOLOv11-drone 0.99×106 9.3×109 95.5 83

 

表 4    VisDrone2019数据集对比结果

Table 4    Comparison results on VisDrone2019 dataset

算法 mAP@0.5/% 参数量 检测速度/(帧·s−1)

YOLOv8n 30.1 3.01×106 168

YOLOv10n 29.0 2.70×106 150

YOLOv11n 30.2 2.59×106 146

YOLOv11-drone 30.8 0.99×106 112
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Object detection method for anti-UAV systems in complex backgrounds
based on YOLOv11-drone

XUE Shan*，YANG Wenda，LI Qigui，REN Wanfei

(School of Mechanical and Electrical Engineering，Changchun University of Science and Technology，Changchun 130022，China)

Abstract： Amid the rapid expansion of  the low-altitude economy, UAVs present  escalating security threats  to
large-scale  public  spaces.  Accurate  and  rapid  target  detection  of  drones  has  become  the  primary  and  critical
component  in  anti-drone  systems.  To  address  the  critical  challenges  of  low detection  accuracy,  high  miss  rate,  and
false  positives  in  small  UAV  detection  within  complex  environments,  this  study  proposes  YOLOv11-drone,  an
optimized object detection framework based on an enhanced YOLOv11 architecture specifically designed for counter-
UAV  applications.  First,  an  autonomous  dataset  of  small-target  drones  in  complex  backgrounds  was  constructed.
Second,  to  improve  the  model’s  ability  to  extract  features  for  drone  targets,  a  partial  spatial-channel  cooperative
attention  module  C2SCSPSA  was  created  that  combines  channel  attention  with  spatial  attention  processes.
Furthermore, a small-target-oriented multi-level feature pyramid network (STFPN) was proposed. By fully leveraging
shallow semantic information, this architecture significantly reduces the model’s parameter count while improving its
focus on small  targets.  Finally,  the model’s  loss function was replaced with the EIoU metric,  which simultaneously
enhances regression accuracy and accelerates convergence speed. The proposed improved algorithm was evaluated on
the  self-constructed  dataset.  Experimental  results  demonstrate  that  the  YOLOv11-drone  model  achieves  a  detection
accuracy  of  95.5%,  representing  a  4.1%  improvement  over  the  baseline  algorithm.  Additionally,  the  model  reduces
parameter count by 62% while attaining an inference speed of 83 frames per second. These advancements confirm its
efficacy  for  small-target  drone  detection  in  complex  backgrounds.  To  further  evaluate  generalization  capability,
experiments  were  conducted on the  public  VisDrone2019 benchmark.  The suggested technique shows strong cross-
domain applicability  and generalization performance,  achieving a  0.6%  improvement  in  mAP@0.5 while  using just
38% of the baseline model’s parameters.

Keywords： anti-UAV；small object detection；multi-scale features；YOLOv11；loss function
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面向无人机支线物流的起降场容量模型与协同调度

江波1，2，李蝶3，郑远4，*，李诚龙1，张照轩3

(1.   中国民用航空飞行学院 飞行技术学院，广汉 618307； 2.   中国民用航空飞行学院 国产民机飞行与运行支持四川省工程研究中心，

广汉 618307； 3.   中国民用航空飞行学院 空中交通管理学院，广汉 618307；

4.   中国民用航空飞行学院 计算机与人工智能学院，广汉 618307)

摘　　　要：针对公共垂直起降场终端区空域资源紧张与运行效率不足的问题，考虑多场站协

同调度机制缺失及支线物流区域的负载均衡性需求，以精准评估容量和优化区域协同调度能力为目

标，提出一种串联耦合排队模型与静动态协同调度策略。构建差异化排队模型，刻画各环节阻塞效

应，突破传统独立分析局限；在降落排队系统中引入非抢占式优先级策略，保障高优先级任务；设

计“静态流量预分配+动态容流调配”策略，通过基于排队论的双路径决策实现多场站协同。仿真结

果表明：所提串联耦合排队模型的整体容量评估偏差控制在 6% 以内，显著优于传统独立分析模

型，且在等待层空域容量评估中，同样显著优于基于冲突阈值的模型；非抢占式优先级策略下，高

优先级任务平均延误时间始终低于 30 s，但随其在总任务中占比的增加，系统平均延误显著上升；

静动态协同调度策略在突发流量下使区域负载均衡度提升至 95.9%，无人机总延误时间平均减少

39.49%。研究成果可为低空物流网络规划与实时调度提供理论支撑。

关　键　词：无人机；支线物流；垂直起降场；排队论；容量评估；协同调度
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近年来，倾转四旋翼无人机凭借其垂直起降与

高速巡航能力相结合的独特优势，在支线配送场景

中逐渐成为提升区域物流效率和创新能力的重要

工具。2022年 1月 25日，中国民用航空局正式向

顺丰旗下大型无人机公司丰鸟科技颁发支线物流

无人机试运行许可和经营许可 [1]。同年，《“十四

五”通用航空发展专项规划》也明确提出要打通航

空物流“干支末”网络，推动无人机有机融入县乡

村三级物流网络体系[2]。其中，“干线运输”依托大

型无人机解决跨省际长距离贯通问题；“末端配

送”以轻小型无人机实现“最后一公里”短途配送；

而“支线物流”作为连接干线枢纽与末端节点的关

键环节，既能完成城市之间大宗货物的配送或从总

仓库到各分仓库之间的包裹配送，又能精确整合末

端分散的物流需求[3-5]。在实际运行过程中，支线物

流还呈现出显著的任务目的地区域化特性，即在特

定目的区域内通常会部署多个公共无人机起降

场，以实现区域内物流需求的多起降场动态协同

承接。

然而，随着无人机数量的急剧增加和支线物流

波次性运输需求的凸显，公共无人机起降场终端区

空域资源日益紧张，其运行效率与空域容量之间的

结构性失衡问题已愈发凸显。目前，国内外学者针

对终端区容量评估的研究大多聚焦于民航终端区

空域和机场跑道，其评估方法体系主要涵盖四大技

术路径 [6]：基于计算机仿真的动态建模方法、基于
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管制员工作负荷的认知分析方法、基于历史数据的

统计推演方法及基于数学模型的解析计算方法。

针对低空无人机的特殊性，传统评估方法面临显著

局限性。一方面，支线物流任务具有静态可规划性

和优先级分层特性，但可获取的历史飞行数据样本

匮乏；另一方面，无人机普遍采用自主飞行模式，消

除了传统民航对管制员工作负荷的强依赖，使得基

于管制员工作负荷与历史数据统计的评估方法难

以直接迁移使用。在此背景下，基于计算机仿真模

型和基于数学模型评估方法逐渐成为低空无人机

起降场容量评估的核心技术手段 [7]。Guerreiro等 [8]

提出了一种适用于城市空中交通（urban air mobility，
UAM）的先到先服务垂直起降调度算法，通过对地

面设施进行时间维度建模，得到了城市空中交通垂

直起降场容量和吞吐量；Bulusu等 [9] 从安全性和性

能角度出发提出了一种基于阈值的空域容量评估

方法，将无人机空域容量界定为不同阈值条件下对

应数值中的最小值；与此同时，赵嶷飞等 [10] 也提出

了一种基于冲突阈值的评估模型，将标准冲突时间

对应的最大运行架次作为空域容量；Hoekstra 等 [11]

则从空间限制角度出发提出“地理矢量引导”概

念，并通过限制空域内无人机的三维速度矢量的任

何一个分量来降低交通复杂度，从而提高无人机空

域容量。然而，这些方法尚处于起步阶段，通常仅

考虑部分实际场景约束，较少考虑支线物流场景中

任务优先级分层和无人机自身能耗等实际因素，使

得在实际应用中存在一定的局限性。

与此同时，国内外有关学者针对传统多机场和

垂直起降场终端区调度问题已开展多维度深入研

究并取得显著进展。在传统民航多机场调度领域，

Barnhart等[12] 基于先到先服务原则提出了兼顾公平

性与系统效能的多机场终端区航班协同管理策

略。Jacquillat等 [13] 在航班排序模型中纳入容量利

用率指标，通过动态剖析航班延误、航班队列与机

场容量间的关联机制，深入探究多机场运行的时空

交互影响。Chevalley等 [14] 创新性地整合了管制员

管理的离场间隔工具与战术离场调度工具，构建了

协同优化模型以提升多机场群离场航班运行效

率。万旅等[15] 基于双层编码遗传算法框架，建立了

兼顾总延误时间与运行风险值双目标优化的终端

区航班调度模型。在垂直起降场调度研究方面，

Chen等 [16] 开发了一种能实现起降场终端空域与地

面运行综合管理的优化调度算法。常静等 [17] 提出

了一种基于动态优先级的无人机起飞时刻调度方

法，通过熵权法和模糊聚类确定任务优先级，以最

小化总延误成本为目标构建模型，并采用遗传算法

求解。张洪海等 [18] 针对城市环境下物流无人机飞

行计划调配问题，以无人机运输成本和延误成本最

小为目标，建立多约束物流无人机飞行计划预先调

配模型。然而，以上传统多机场及垂直起降场的调

度方法在支线物流无人机起降调度中，均存在一定

的局限性。这些方法大多未充分考虑支线物流无

人机起降的特殊需求，导致在实际应用中难以直接

实现高效、精准的调度，无法充分满足支线物流无

人机起降调度复杂且多变的场景要求。

综上，尽管排队论已应用于机场终端区与低空

起降场容量评估中，但往往基于一系列简化假设，

未考虑环节间的阻塞效应和任务优先级，难以直接

迁移到具有优先级分层需求的支线物流任务中。

同时，在调度策略方面，缺乏对无人机支线物流网

络特性的适配，特别是在处理静态可预知但空间分

布不均的波次性需求时，难以实现区域内多起降场

协同的流量精准预分配和动态再平衡。因此，本文

聚焦于无人机支线物流网络的核心节点——公共

垂直起降场，以排队论为核心方法，从理论建模与

实际应用双维度开展研究。首先，构建“降落—地

面周转—起飞”串联耦合排队模型，并针对这 3个
模块分别建立差异化排队模型，突破传统方法独立

分析各环节的局限性，精准刻画环节间阻塞效应对

整体容量的影响。其次，在降落排队系统中创新性

地引入非抢占式优先级（non-preemptive priority，NP-
P）策略，确保高优先级任务安全的同时提升系统整

体运行效率。最后，设计“静态流量预分配+动态容

流调配”的多起降场协同调度策略，充分利用支线

物流任务目的地区域化的特性，在运行前基于任务

优先级和实际容量对区域内各起降场的流量进行

科学预分配，在运行中基于排队论的双路径决策进

行动态调配，高优先级任务选择预期等待时间最短

的起降场，低优先级任务采用归一化队长最短策

略，有效解决单点过载和区域负载不均问题，提升

支线物流网络的整体效率。

 1　空域结构

针对支线物流高频次、集散批量和中短途的运

输需求，本文特别选择了一种适用于低空货运无人

机的“起降分离”终端区空域结构 [19]。该结构采用

续航与载重均衡的倾转四旋翼构型无人机，以满足

多架无人机同时进出场的需求，并确保无人机运行

的安全性与高效性。如图 1所示，终端进近圈作为

终端空域的边界，从上到下依次为等待高度层、降

落高度层、起飞高度层、中心的起飞通道及地面停

机坪。其中，等待高度层为因区域突发流量过载需
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临时悬停的无人机提供缓冲，降低高优先级物流任

务的延误风险；降落高度层用于无人机下降时的缓

冲，帮助无人机平稳地从巡航高度过渡到接近地面

的低空区域；起飞高度层用于无人机在地面完成起

飞加速后，攀升至该高度层进入中心的起飞通道，

该通道为无人机提供了离场的专用路径，确保无人

机能够按照既定流程和安全间隔有序起飞，避免与

其他无人机发生冲突；地面停机坪被划分为多个独

立的区域，支持多架次无人机并行周转，保障了终

端区的运作效率。

在此基础上，为保障终端区无人机运行的安全

性与高效性，精准评估空域容量并建立多维运行协

同调度机制至关重要。低空空域容量通常定义为：

在某特定空域环境与安全等级条件下，单位时间内

能够接收的最多航空器架次 [20]。然而，在支线物流

场景中，单纯依赖理论容量阈值难以全面反映系统

运行状态，因为在适当的可接受延误水平下，起降

场的实际服务吞吐量更能体现其运行效能。因此，

采用双重评估方法,一方面通过静态计算确定理论

容量上限，另一方面，运用差异化耦合排队模型对

不同延误阈值下的实际吞吐量进行建模分析。进

一步地，针对支线物流网络的空间负载不均特性，

在评估单一场站容量的基础上，需进一步拓展至区

域协同视角，通过制定有效的静态与动态流量调配

策略，平衡各场站负载并提升整体运行效率。

 2　终端区容量评估

终端区容量评估是无人机公共垂直起降场高

效运行的核心环节，需从理论与实际 2个维度构建

评估体系。理论层面聚焦理想化条件下的极限服

务能力，通过构建降落、起飞、地面 3个模块的独

立模型，界定各环节在连续服务、无延误场景下的

最大架次输出能力，为系统运行提供理论上的最大

容量参考。实际评估则以排队论为核心框架，将终

端区视作“降落—地面周转—起飞”的串联耦合系

统，充分考虑无人机到达与服务时间的随机性、环

节间阻塞效应及可接受延误水平等关键因素，实现

对终端区容量的精准化评估，使评估结果更贴合支

线物流运行场景需求。

 2.1　理论容量评估

在终端区域的运行管理中，准确评估其理论容

量是实现空域资源优化配置、保障无人机安全有序

降落的关键所在。本文在理论层面将容量定义为

单位时间内垂直起降场所能提供的最大无人机服

务架次，并围绕这一定义，重点构建以下核心评估

模型。

1） 降落容量模型。根据终端区不断到达的无

人机数量，在单位时间内观测无人机的最大降落服

务次数，并通过式（1）评估终端区空侧降落总容量：

Cd = c1
Tunit

T
d
P

（1）

Cd c1

Tunit T
d
P

T
d
P

式中： 为降落系统总容量； 为降落通道的数量；

为单位时间； 为平均降落服务时间，每个降

落通道能够完成的最大降落服务次数主要取决于

每次降落所需的平均服务时间 。

2） 起飞容量模型。根据终端区执行任务的无

人机相继起飞数量，在单位时间内观测无人机的最

大起飞服务次数，并通过式（2）评估终端区空侧起

飞总容量：

Ct = c2
Tunit

T
t
P

（2）

Ct c2

T
t
P

式中： 为起飞系统总容量； 为起飞通道数量；

为平均起飞服务时间。

3） 地面容量模型。根据上述终端区空域结构，

本文所构建的地面容量模型未考虑滑行道配置等因

素的影响，其容量大小主要取决于地面无人机的平

均周转时间（包括装卸、充电等环节）、地面服务人

员数量及停机坪数量，具体通过式（3）来进行定义：

Cg =min(ng,ns)
Tunit

T g
（3）

Cg ng T g

ns

式中： 为地面系统总容量； 为停机坪数量； 为

平均地面服务时间； 为地面服务人员数量，且一

个地面服务人员同一时刻仅服务一架无人机。

理论容量评估为无人机起降场在理想化条件

下的最大服务能力提供了定量依据，是系统资源规

划与运行优化的基础参考。在后续的实际容量评

估与协同调度实验中，理论容量将作为系统物理资

源的上限约束，用于判断实际运行容量是否合理，

并确保调度策略在资源边界内可行。

 2.2　实际容量评估

排队论 [21] 最早是 1909年丹麦数学家 Erlang为
研究电话网络场景而提出的，经过几十年的发展，
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图 1    无人机起降场空域结构

Fig. 1    Airspace structure of droneport
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理论体系已逐步趋于完备，其排队过程包含输入过

程、排队规则、服务机构 3部分，如图 2所示。顾客

在到达服务机构前，若无排队则直接接受服务后离

去；若有排队则遵循排队规则和服务规则，依次通

过排队结构获得服务后离去。
 
 

顾客源
顾客到来

输入过程

队伍

排队规则

服务机构
顾客离开

图 2    排队过程

Fig. 2    Queueing process
 

起降场终端区本质上是一个由降落、地面周

转、起飞 3个环节串联构成的串联耦合系统，该系

统的核心特征在于各环节到达流与延误的交互制

约机制：地面系统作为枢纽，承担无人机周转任务

（装卸、充电等），其输入率由降落系统的实际输出

决定，而输出率则直接影响起飞系统的输入流量，

同时，地面容量的不足不仅会触发降落系统的服务

降级，还可能成为整体系统的关键瓶颈。起飞系统

作为出口，其输入流量依赖于地面系统的稳定输

出，若起飞通道服务能力不足，队列积累将进一步

加剧上游环节的延误传递。鉴于每架无人机的着

陆时间和起飞时间是随机和相互独立的，服从负指

数分布[7]，本文基于泊松过程的可叠加性，分别建立

降落、地面和起飞差异化耦合排队模型。此外，为

进一步优化容量评估的流程，对模型进行合理简

化，并作出如下假设：

1） 机位布局满足无人机安全起降规范，无需另

行计算安全间隔距离。

2） 无人机完成周转作业后即刻离场，不再占用

停机坪资源。

 2.2.1　降落排队系统

λ1 µ1

M M c1 n1 ∞

对于降落排队系统，无人机的相继到达时间间

隔和服务时间分别服从参数为 和 的负指数分

布，且无人机的到达流为无限源。考虑到空中悬停

等待的进场无人机可能因延误增加运行风险，系统

采用 NP-P策略，与抢占式优先级策略不同，NP-
P策略不允许中断正在进行的服务，从而避免了服

务切换带来的额外时间开销与系统不确定性，更适

合起降场这种对运行连续性和安全性要求较高的

场景。基于 NP-P策略的运行机制及起降场无人机

降落过程的实际特征，该系统符合排队论中的多服

务台排队模型，可表示为 / / / / /NP-P，其中，

第 1个 M 代表无人机到达时间服从负指数分布，

λ1

λh λl

第 2个 M 表示降落通道的服务时间也服从负指数

分布，c1 为降落通道数量，n1 为系统排队容量上限，

∞ 表示无限顾客源，NP-P 表示非抢占式优先级策

略。系统总到达率 由 2部分组成：高优先级任务

平均到达率 和低优先级任务平均到达率 。

当地面所有停机位均被占用时，降落后的无人

机无法释放降落通道，即降落排队系统的有效服务

率会受到下一阶段地面排队系统阻塞概率的影

响。因此，根据平衡状态，可推导得出降落通道的

实际服务率、系统状态概率及各项运行指标，具体

计算公式如下。

µa11） 降落通道的实际服务率 。

µa1 = µ1(1−Pg
c) （4）

Pd
0 Pd

c2） 系统空闲的概率 和系统的阻塞概率 。

Pd
0 =

[
c1−1∑
j=0

(λ1/µ
a
1) j

j!
+

n1∑
j=c1

(λ1/µ
a
1) j

c1!c j−c1
1

]−1

（5）

Pd
c =

(λ1/µ
a
1)n1

c1!cn1−c1
1

Pd
0 （6）

ρh ρl

ρ1

3） 高、低优先级任务服务强度 、 及总服务

强度 。

ρh =
λh(1−Pd

c)
c1µ

a
1

（7）

ρl =
λl(1−Pd

c)
c1µ

a
1

（8）

ρ1 =
λ1(1−Pd

c)
c1µ

a
1
=

(λh+λl)(1−Pd
c)

c1µ
a
1

（9）

Wd
q,h

Wd
q,l Wd

q

4） 高、低优先级无人机平均等待时间 、

及总平均等待时间 。

Wd
q,h =

ρhρ1

λh(1−ρh)(1−Pd
c)

（10）

Wd
q,l =

ρlρ1

λl(1−ρh)(1−ρ1)(1−Pd
c)

（11）

Wd
q =

λhWd
q,h+λlW

d
q,l

λh+λl
（12）

Cd
ac5） 可接受延误阈值下的降落排队系统容量 。

Cd
ac =

ρ1(ρh+ρl)−ρ2
1

T d
ac(1−ρh)(1−ρl)(1−Pd

c)
（13）

µ1

Pg
c

T d
ac

式中 ： 为单位时间内单个降落通道服务强度 ；

为地面排队系统单位时间内的阻塞概率，在本模

型中用于修正降落通道的实际服务率； 为可接受

延误阈值，是降落排队系统为保障运行效率与服务

质量所设定的最大允许平均等待时间，其等待的平

均时长不得超过该阈值，否则系统服务能力将被判

定为无法满足实际需求。
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 2.2.2　地面排队系统

λ2

M M c2 ng

c2 ng

ng

对于地面排队系统，假设地面服务人员为停机

坪上无人机提供服务的过程，依然满足泊松流的特

征；并且由于无人机进入地面排队系统的速率 并

非无限，而是由降落系统的输出情况决定。一旦所

有停机坪皆被占用，地面排队系统便不再接纳新的

无人机。由此可见，垂直起降场停机坪的运行特征

与排队论中有限源的 / / / 排队模型相契合。

在该模型中， 表示地面服务人员数量， 表示地

面停机坪数量，即系统排队容量上限为 。根据平

衡状态，可推导得出系统状态概率及各项运行指

标，具体计算公式如下。

Pg
k

Pg
0

1） 稳态时系统大小的概率 及系统空闲概率

。

Pg
k =


(λ2/µ2)k

k!
Pg

0 0 ⩽ k < c2

(λ2/µ2)k

c2!ck−c2
2

Pg
0 c2 ⩽ k ⩽ ng

（14）

Pg
0 =

[
c2−1∑
k=0

(λ2/µ2)k

k!
+

ng∑
k=c2

(λ2/µ2)k

c2!ck−c2
2

]−1

（15）

Pg
c2） 系统的阻塞概率 。

Pg
c =

(λ2/µ2)ng

c2!cng−c2

2

Pg
0 （16）

Ls

Wg
q

3） 平均正在接受服务的无人机数量 及平均

等待时间 。

Ls =
λ2(1−Pg

c)
µ2

（17）

Wg
q =

ng∑
k=c2+1

(k− c2)Pg
k

λ2(1−Pg
c)

（18）

Cg
ac

4） 可接受延误阈值下的地面排队系统容量

。

Cg
ac =

ng∑
k=c2+1

(k− c2)Pg
k

T g
ac(1−Pg

c)
（19）

λ2 µ2

k

T g
ac

式中： 为地面排队系统到达率； 为单位时间内

单个地面服务人员的服务强度； 为地面排队系统中的

任务数量； 为地面排队系统的可接受延误阈值。

 2.2.3　起飞排队系统

c3

对于起飞排队系统，每架无人机完成地面服务

后按照泊松过程请求离场，当起飞通道空闲时，无

人机垂直上升至起飞高度层，并在起飞高度层通过

平飞进入起飞通道，从而完成无人机的离场。与此

同时，在同一时刻该起降场可满足 架无人机的起

飞，未被地面服务占用的停机坪数量为该系统排队

M M c3 n2

c3 n2

队列上限。因此，起飞排队系统符合排队论中 / / /

有限源排队模型，其中， 表示起飞通道数量， 为

起飞排队系统的排队容量上限。根据平衡状态，可

推导得出系统排队容量上限、系统状态概率及各项

运行指标，具体计算公式如下。

n21） 系统排队容量上限 。

n2 = ng−Ls （20）

Pt
r Pt

02） 系统稳态大小概率 及系统空闲概率 。

Pt
r =


(λ3/µ3)r

r!
Pt

0 0 ⩽ r < c3

(λ3/µ3)r

c3!cr−c3
3

Pt
0 c3 ⩽ r ⩽ n2

（21）

Pt
0 =

[
c3−1∑
r=0

(λ3/µ3)r

r!
+

n2∑
r=c3

(λ3/µ3)r

c3!cr−c3
3

]−1

（22）

Pt
c W t

q3） 系统阻塞概率 及平均等待时间 。

Pt
c =

(λ3/µ3)n2

c3!cn2−c3
3

Pt
0 （23）

W t
q =

n2∑
r=c3+1

(r− c3)Pt
r

λ3(1−Pt
c)

（24）

Ct
ac

4） 可接受延误阈值下的起飞排队系统容量

。

Ct
ac =

n2∑
r=c3+1

(r− c3)Pt
r

T t
ac(1−Pt

c)
（25）

λ3 µ3

r

T t
ac

式中： 为起飞排队系统到达率； 为单位时间内

单个起飞通道的服务强度； 为起飞排队系统中的

任务数量； 为起飞排队系统的可接受延误阈值。

在起降场终端区运行管理体系中，降落过程、

地面周转过程与起飞过程 3个环节共同构成了一

个相互关联的有机整体，任一环节的容量限制都会

成为系统运行的瓶颈。因此，在评估无人机终端区

的实际容量时，需明确无人机在各环节所能承受的

最大可接受延误阈值，并依据延误曲线确定该时间

对应的到达流量，以此作为各环节的实际运行容

量，而终端区的整体容量，实际上是由这三者中容

量最小的一环所决定，即取三者中的最小值作为系

统运行的实际容量。

Ca =min(Cd
ac,C

g
ac,C

t
ac) （26）

Ca Cd
ac

Cg
ac Ct

ac

式中 ： 为起降场终端区的运行实际容量 ； 、

、 分别为最大可接受延误阈值下，通过降落

排队系统模型 （式 （13））、 地面排队系统模型

（式（19））、起飞排队系统模型（式（25））计算得到的

各环节最大可承载流量。
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 3　基于容流的多起降场协调调度

在无人机支线物流网络日益发展的背景下，单

个起降场难以应对波次性高峰和空间负载不均的

双重挑战，多起降场协同调度成为提升区域运行效

率的关键所在。同时，由于支线物流任务可预知性

高但时空分布不均的特性，调度机制遵循“先静态

分配、后动态调节”的逻辑，即在运行前通过基于

优先级分层的静态流量预分配奠定基础框架，运行

过程中引入基于排队论的双路径决策方法，实现物

流需求与空域资源的精准匹配。在这一调度体系

中，实际容量作为核心依据直接指导流量的分配与

动态调整，而理论容量则作为物理资源上限，用于

确保调度方案的可行性与系统安全性。二者相互

支撑、协同作用，共同保障无人机物流系统的高效

与稳定运行。

 3.1　静态流量分配

为适配支线物流任务静态可规划性及目的地

区域化特性，本文提出基于优先级分层的静态流量

预分配方法。该方法的核心在于将无人机的任务

级别精细化地划分为高（如医疗物资配送）、低（普

通包裹）2个层级，并严格遵循“高优先级任务优先

保障、容量比例公平分配”的核心原则，以实现区

域内各起降场初始流量的科学配置。

i

首先，在起降场容量允许的范围内，高优先级

任务将获得优先分配的权利，以确保其能够优先分

配至起降场。根据式（27）计算单位小时内分配给

第 个起降场的高优先级任务量。

λh,i = Th
Ca,i

Ca,m
（27）

λh,i i Th

Ca,i

i

m Ca,m m

式中： 为第 个起降场的高优先级任务量； 为单

位小时内到达流中高优先级任务总量； 为单位

小时内第  个起降场的实际容量。假设区域内共有

个起降场，则 为单位小时内 个起降场的实际

容量总和。

i

其次，为保障区域内各起降场间资源的公平分

配，低优先级任务的分配也将根据各起降场的实际

容量进行比例分配。通过式（28）、式（29）计算得到

单位小时内分配给第 个起降场的低优先级任务量

及总任务量。

λl,i = Tl
Ca,i−λh,i
Ca,m−Th

（28）

λi = λh,i+λl,i （29）

λl,i λi i

Tl

式中： 和 分别为第 个起降场的低优先级任务

量和总任务量； 为单位时间内到达流中低优先级

0 ⩽ λi <Ca,i

任务总量。同时，为保证实际运行时的空域资源合

理利用与运行安全性，各个起降场单位小时内的静

态流量预分配结果要小于对应的起降场单位小时

内实际容量，即 。

 3.2　动态流量调配

针对支线物流目的地区域化场景下的波次性

突发需求及区域负载动态不均衡的问题，静态流量

分配与实时容量之间极易产生显著失配。为此，本

文在静态流量预分配的基础上提出一种基于起降

场负载率自适应触发阈值机制的双路径决策方法，

如图 3所示。当新任务到达时，系统首先判断当前

流量总和是否超过起降场容量与自适应触发阈值

的乘积。若未超过，则按静态预分配方案运行；若

超过，该策略便通过优先级加权的队列最短（priority-
weighted join the shortest queue, P-JSQ）优先机制，使

高优先级任务选择预期等待时间最短的起降场，以

减少关键任务的延迟；低优先级任务则遵循传统

JSQ策略，选择归一化队长最短的起降场，以分配

起降场的突发流量，进而平衡区域内的系统负载。

容流调配流程如图 3所示。
 
 

新任务到达

实时流量总和
≥θ

i
c
i
?

N

Y

任务优先级?

高优先级 低优先级

计算各起降场
预期等待时间

计算各起降场
归一化队长

按静态
流量

预分配
运行

选择等待时间
最短起降场

选择归一化队
长最短起降场

执行分配

实时更新
起降场状态

图 3    容流调配流程

Fig. 3    Flowchart for capacity-flow regulation
 

 3.2.1　基于起降场负载率的自适应触发机制

为精准刻画起降场整体繁忙程度与调度触发

敏感度的动态关联，通过式（30）对各起降场自适应

触发阈值进行数学推导。

θi =min
(

Ca,i

λi
,0.85

)
（30）

θi i式中： 为第 个起降场使用的自适应触发阈值。

同时，基于起降场终端区所构建的“降落—地
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i

面周转—起飞”串联耦合系统模型，结合式（12）、

式（18）及式（24）的数学推导，通过式（31）计算可得

第  个起降场的预期等待时间。

Wi =Wd
q +Wg

q +W t
q （31）

Wi i式中： 为第 个起降场的预期等待时长。

i

同时，根据排队论中串联耦合系统的分层排队

特性，可通过式（32）～式（34）分别计算第   个起降

场各环节排队的排队队长。

Ld
i = λhW

d
q,h+λlW

d
q,l （32）

Lg
i =

ng∑
k=c2+1

(k− c2)Pg
k （33）

Lt
i =

n2∑
r=c3+1

(r− c3)Pt
r （34）

Ld
i Lg

i Lt
i i式中： 、 和 分别为第 个起降场的降落排队队

长、地面周转排队队长和起飞排队队长；ng 为地面

停机坪数量，对应地面排队系统排队容量上限。

然而，区域内每个起降场的实际容量存在显

著差异 ，仅依靠绝对队长进行调度决策将导致

容量较大的起降场因绝对队长较长而被误判为

过载状态，而容量较小的起降场则可能因绝对队

长较短而被低估负载，故通过式（35）对绝对队长

进行归一化处理，以消除不同起降场容量差异的

影响。

Ni =
Ld

i +Lg
i +Lt

i

Ca,i
（35）

Ni i式中： 为第 个起降场的归一化队长。

 3.2.2　调度效果评估指标

为量化区域内多场站协同调度中的流量分布

均匀性，结合排队论中容量利用率的统计特性，通

过式（36）～（38）分别计算单一起降场的容量利用

率、区域平均容量利用率及负载均衡度指标。

vi =
λai

Ca,i
（36）

v =

m∑
i=1

vi

m
（37）

E = 1− 1
v

√√√√ 1
m

m∑
i=1

(vi− v)2 （38）

λai i vi i

v m

E(0 ⩽ E ⩽ 1) m

E = 1 E = 0

式中： 为第 个起降场的实时到达流量； 为第 个

起降场的容量利用率； 为 个起降场的平均容量

利用率； 为 个起降场的负载均衡度，

时表示完全均衡， 时表示极度不均衡。

 4　仿真实验

为全面验证本文方法在支线物流实际应用场

景下的有效性和优势，开展了一系列实验仿真。本

节从容量评估准确性、优先级策略有效性、区域内

多起降场协同调度性能 3个方面进行研究，通过对

比分析，不仅揭示了本文串联耦合排队模型在容量

评估中的高精度特性，还充分展示了 NP-P策略对

高优先级任务无人机的保障能力及多起降场协同

调度策略在应对区域内物流波次性突发需求和降

低系统总延误方面的卓越表现。同时，为确保实验

结果的可复现性，所有测试均在统一软硬件环境的

Win10 系统中完成，并使用  Python 3.11.4 作为数据

处理和算法实现的主要编程语言。

r1 = 108 m

由于无人机在空域内悬停等待的过程中，容易

受到多机间气动耦合干扰效应、低空风场、电磁环

境、导航定位误差的影响 [22]，参考相关研究的理论

依据与相关类似研究的经验 [22-24]，在本文后续开展

的实验中，默认等待层的半径 。

 4.1　容量准确性评估对比实验

为保障无人机支线物流起降场容量评估的精

准性，本文以传统独立分析模型与冲突阈值模型为

对照对象开展性能对比实验，系统验证所提串联耦

合排队模型在多评估维度下的核心优势。

 4.1.1　与传统独立分析模型的对比实验

为验证串联耦合模型对“降落—地面周转—起

飞”环节交互效应的刻画能力，本文采用蒙特卡罗

方法构建终端区仿真运行模型，全面模拟小型倾转

四旋翼无人机在终端区的整个运行周期，包括降

落、地面周转和起飞等各个阶段。同时，选取文献 [7]
中基于排队论的独立分析模型作为对照组，进行终

端区容量评估的对比实验。

n1 = 34

ng = 12 c1 = 1

c2 = 5 c3 = 1

tdep = 30 s
tapr = 30 s

（120,240）

1） 基础设施及无人机运行参数设置。根据等待

层的半径和无人机安全水平间隔 [18]，结合三角函数

关系式（39），可得等待高度层上的等待位数量 、

停机坪数量 、降落通道数量 、地面服务

人员数量 、起飞通道数量 。其中，离场

所需时间 为无人机从地面停机坪起飞至

离开起飞通道的时间；降落所需时间 为无

人机从进入终端区到着陆所需的降落服务时间。

同时，为更真实地模拟实际场景中可能出现的地面

中转延迟，每次实验随机在 s范围内生成

地面中转时间。

n1 =
π

arcsin
(

Dx

2r1

) （39）
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Dx式中： 为无人机安全水平间隔。

3 600 s

2） 仿真运行环境与初始条件设置。蒙特卡罗

实验方法是计算不同规模无人机来流下终端区整

体的平均延误时间，通过选取可接受的延误时间来

确定对应的到达流，此时的到达流即为终端区的空

域容量。每次仿真运行时长为 ，采用蒙特卡

罗方法进行 100次重复实验取平均值。无人机到

达间隔服从指数分布。初始条件设置为终端区内

无无人机，所有资源（降落通道、起飞通道、停机位

和地面服务人员）均处于空闲状态。

根据本文所构建的串联耦合排队模型和对照

组排队模型，可计算得到降落、地面周转和起飞

3个子系统的容量评估值，如表 1和表 2所示。其

中，降落、地面周转和起飞排队系统对应的理论容

量分别为 120架次/h、103.97架次/h、120架次/h，并
作为实际容量的物理资源上限。本文的降落排队

系统容量增速显著低于地面服务与起飞系统，表明

其容量瓶颈集中于降落排队系统，需通过增加降落

通道或优化优先级策略来提升效率。而对照组的

地面服务系统容量增速滞后于起飞系统，其瓶颈位

于地面服务排队系统，需通过扩大停机坪规模或缩

短地面服务时间优化。
  

表 1    本文在不同延时条件下的各排队系统容量

Table 1    Capacity of each queuing system under different

delays in this research

可接受延误时间/s
容量/（架次·h−1）

降落 地面 起飞

30 60.0 68.8 61.1

60 77.5 84.6 86.0

90 85.6 95.4 105.0

120 89.8 115.2 115.0

150 92.6 129.6 119.4

180 94.7 155.4 120.0
  

表 2    对照组在不同延时条件下的各排队系统容量

Table 2    Capacity of each queuing system under different

delays in control group

可接受延误时间/s
容量/（架次·h−1）

降落 地面 起飞

30 60.0 64.6 61.1

60 79.8 73.7 86.0

90 90.0 80.8 105.0

120 96.0 83.6 115.0

150 100.2 85.5 119.4

180 102.8 87.3 120.0
 

如图 4所示，3组数据均随着可接受延误时间

的增加而趋于平缓，符合排队论中 “服务效率趋近

饱和时边际增益递减” 的规律，这对于支线物流运

营规划具有重要参考价值。值得注意的是，本文串

联耦合排队模型得到的终端区整体容量值，与蒙特

卡罗仿真结果（仿真组）结果的相对偏差始终不超

过 6%，而对照组模型的偏差则达到 12%以上，这证

实了本文提出的串联耦合排队建模方法能更精准

刻画降落—地面周转—起飞环节的交互影响，避免

了各模块独立分析导致的容量高估或低估问题。
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图 4    不同延时下的系统容量变化曲线

Fig. 4    System capacity variation curves under different delays
 

 4.1.2　与冲突阈值模型的对比实验

本节将基于冲突阈值模型的容量评估方法作

为对照，以验证本文所提容量评估模型在支线物流

场景中的通用优势。基于冲突阈值模型容量评估

方法的核心逻辑是以可接受的冲突水平作为空域

容量的度量标准，并通过仿真手段量化单位时间内

空域能安全容纳的最大无人机架次 [10]。由于本文

所提空域构型在设计时已经考虑了无人机的安全

分离，其起飞通道与降落通道在同一时间仅允许一

架无人机使用，不会发生冲突。因此，本节容量评

估对比实验仅针对空域中等待高度层部分开展，分

别使用本文提出的排队论模型和基于冲突阈值模

型的评估方法对等待高度层空域容量进行评估，并

对比蒙特卡罗实验得出的容量基准，判断 2种方法

评估的准确性。具体的实验设置如下：

1） 基于排队论的容量评估方法详见 2.2.1节。

2） 基于冲突阈值模型的容量评估方法是：设置不

同规模的无人机到达流，计算每种到达流下等待高

度层无人机数量最多时的两机水平间隔，随着无人

机到达流的增加，等待高度层无人机间隔逐渐缩

小，直到缩小至最小安全间隔前对应的来流即为空

域容量。

3） 蒙特卡罗实验方法是：计算不同规模无人机

来流下的平均等待时间，随着无人机到达流的增

加，平均等待时间逐渐增大，直到增大至无人机可

接受延误阈值下对应的来流即为空域容量。
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ng =

12 c2 = 5 c1 = 1

r1 = 108 m (120,240)

30 m
90 s

上述 3个实验的参数设置如下：无人机来流从

40架次 /h逐渐增加至 140架次 /h；停机坪数量

、地面服务人员数量 ；降落通道数量 ；

等待层半径 ；地面中转时间在 s
范围内随机生成；无人机最小安全间隔为 [10]，

无人机可接受延误阈值时间为 。3种不同策略

下的容量变化如图 5所示。
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图 5    3种不同策略下的容量变化曲线

Fig. 5    Capacity variation curves under three different strategies
 

90 s

30 m

实验结果表明，当可接受延误时间为 时，基

于蒙特卡罗仿真的起降场实际容量为 91.2架次/h，本
文串联耦合排队论模型的容量评估值为 85.6架次/h；
而当无人机最小间隔为 时，基于冲突阈值模型

的容量评估值为 106架次/h。三者对比可见，冲突

阈值模型的评估结果显著高于实际容量与本文模

型评估值，且本文模型与实际容量的偏差仅为 6.1%，

远低于冲突阈值模型 16.2%的偏差。通过详细分

析基于冲突阈值模型容量评估方法的平均等待时

间发现，当到达流来到 106架次 /h时，无人机平均

等待时间已经远超可接受的延误时间。因此，造成

基于冲突阈值容量评估方法结果偏大的核心原因

是未充分考虑无人机在空中的续航能力。

 4.2　不同任务优先级比例下的系统性能实验

M M c1 n1 ∞ M M

c1 n1 ∞ FCFS

为验证本文所提 NP-P策略的有效性，基于排

队论对降落排队模型 / / / / /NP-P和 / /
/ / / 进行比较，即在相同条件下对比 2种

策略的性能差异，并分析系统内无人机平均延误时

间的变化规律及优先级策略的实际效果。实验将

控制无人机到达时剩余电量充足，根据任务优先级

将到达无人机分为 2组（任务优先级 1的无人机优

先于任务优先级 2的无人机）。具体实验参数设置

如下：

1） 基础设施及无人机运行相关参数沿用

4.1.1节实验中的设置。

ω1 ω2

2） 无人机飞行任务优先级设置。通过随机生

成的方式，设定 3组到达流中无人机任务的优先级

占比。其中， 代表高优先级任务占比比例， 代

表低优先级任务占比比例，则 3组到达流的优先级

ω1 = 0.3,ω2 = 0.7 ω1 = 0.5,ω2 = 0.5

ω1 = 0.7,ω2 = 0.3

占 比 分 别 为 ： ； ；

。

1） 结合图 6分析可知，基于优先级的 NP-P策

略相较传统的 FCFS策略展现出显著优势。FCFS
策略因无任务紧急度区分，高负载时易出现“优先

级倒置”，导致高优先级任务滞留，而图 6中曲线表

明，无论无人机任务的优先级比例如何变化，NP-
P策略的高优先级无人机平均延误时间均显著低

于 FCFS策略，验证了优先级感知调度在物流场景

中的适用性。
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图 6    2种策略下的无人机平均延误时间曲线

Fig. 6    Curves of average waiting duration of drones under

two strategies
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28.60 s 126.04 s

30 s

2） 随着到达流中高优先级任务占比的不断增

加，无人机的平均延误时间均呈现上升趋势。其中，

图 6(c)中高优先级任务和低优先级任务无人机的平

均延误时间分别为 、 。相较于图 6(a)
中的对应数据，分别上升了 53.85%和 68.84%，这体

现出高优先级任务占比的提高会加重整体的延误

情况。不过，高优先级任务的平均延误时间一直保

持在较低水平，且其绝对值始终维持在 以内，这

充分证实了本实验所设定的 NP-P策略能够有效确

保高优先级任务无人机的运行效率和运行安全。

但需要注意的是，低优先级任务的无人机会随着高

优先级任务占比的增加而面临着较大的运行压力。

 4.3　多起降场协同调度实验

为系统评估基于“静态流量预分配 + 动态容流

调配”协同机制的多起降场协同调度策略对提升支

线物流网络整体效能的作用，本文在静态流量预分

配的基础上，重点验证 P-JSQ策略在应对突发物流

需求、解决区域负载不均及优化系统延误方面的实

际效能。具体设置如下：

ω1 = 0.3,ω2 = 0.7

1） 基础设施及无人机运行相关参数沿用

4.1.1节实验中的设置。其中，高低优先级任务占比

比例为： 。同时，当某一起降场的

实时流量总和大于该起降场基于负载率的自适应

阈值与容量的乘积时，便会启动 P-JSQ策略。

90 s

Th = 54

Tl = 126

2） 静态流量预分配。假设区域内有 4个起降

场及可接受延误水平为 时，基于上述串联耦合

排队论模型（式（13）、式（19）和式（25）），可获取单

位时间内各起降场的实际容量。同时，假设单位小时

内初始到达任务总量为 180架次/h，则 架次/h，
架次/h，依据优先级分层静态流量预分配公

式（式（27）～式（29）），计算单位时间内各起降场的

任务总量，具体情况如表 3所示。
  

表 3    起降场终端区静态流量预分配
 

Table 3    Droneport terminal area static

flow pre-allocation 架次/h

起降场
高优先级
任务总量

低优先级
任务总量

预分配任
务总量

实际容量

起降场a 13.0 30.0 43.0 85.6

起降场b 17.0 39.0 56.0 110.0

起降场c 14.0 32.0 46.0 92.0

起降场d 10.0 25.0 35.0 70.0
 

a由图 7可知，当目的区域内起降场 遭遇物流

波次性突发需求导致容量过载时，“静态流量预分

配 + 动态容流调配”的双层机制能够迅速响应，并

通过基于起降场负载率的自适应触发阈值机制使

起降场 a的实时流量总和降至实际容量与阈值乘

积以下。在整个响应过程中，P-JSQ策略展现出了

卓越的计算效率，平均耗时仅为 1.2 ms，这一特性

使其在需要极低延迟决策的实时调度系统中具备

显著优势。

与此同时，邻近起降场 b、c、d的容量利用率分

别提升至 68.0%、74.9%、74.9%。而且，得益于动态

容流调配对负载的再平衡作用，目的区域内的负载

均衡度也提升至 95.9%，实现了区域内流量的动态

平衡，并避免了邻近场因分流导致的二次过载。

同时，为定量分析起降场在不同物流负载强度

下，采用 P-JSQ策略对无人机平均延误时间的改善

效果，以起降场 a作为研究对象、到达流作为变量，

通过上文构建的降落排队模型和调度方法分别计

算存在 P-JSQ策略和不存在 P-JSQ策略 2种情况下

的平均延误时间数据进行对比实验，如图 8所示。

当到达流为 80架次/h和 100架次/h，起降场 a的自

适应触发阈值均为 0.85，此时，实时流量总和大于

起降场容量与自适应触发阈值的乘积 ，启动 P-
JSQ策略。
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图 8    2种策略下的无人机平均延误时间

Fig. 8    Average drone delay time under two strategies
 

实验结果表明，在实时流量总和超过起降场容

量与自适应触发阈值的乘积时，采用 P-JSQ策略可

显著改善系统性能，其无人机平均延误时间成本最
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Fig. 7    Multi-droneport coordinated scheduling under logistic

wave-like sudden demands
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160.7 s大降幅可达 。相较于单起降场非调动策略，

无人机总延误时间平均减少了约 39.49%，有效缓解

了支线物流网络在突发流量高峰下的队列拥塞问题。

 5　结　论

1） 本文提出的串联耦合排队模型经蒙特卡罗

仿真验证，其整体容量评估偏差控制在 6%以内，显

著优于对照组模型，有效解决了传统方法独立分析

各环节导致的容量偏差问题。同时在等待高度层

空域容量评估实验中，本文模型偏差远小于基于冲

突阈值的模型，验证了本文的容量评估模型在支线

物流场景中的通用趋势。

30 s
2） 在降落排队系统中引入的 NP-P策略，在保

障高优先级任务平均延误始终低于 的同时，验

证了优先级比例上升对系统平均延误的影响规律，

为物流任务分级管理提供了量化依据。

3） 所设计的“静态流量预分配+动态容流调

配”协同调度策略，在应对支线物流突发需求时，可

使区域负载均衡度提升至 95.9%，并让无人机的总

延误时间平均降低 39.49%，显著增强了支线物流网

络在突发流量冲击下的系统韧性。

本文的多起降场协同调度策略对支线物流场

景的静态可规划性与波次性需求适配性强，但未考

虑极端天气等外部扰动因素，未来需进一步融合动

态环境约束优化调度策略。
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drone regional logistics
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Abstract： Droneport  terminal  airspace  faces  the  critical  issues  of  scarce  airspace  resources  and  insufficient
operational  efficiency.  A  series-coupled  queuing  model  and  a  static-dynamic  collaborative  scheduling  strategy  are
established  to  achieve  accurate  capacity  assessment  and  effective  regional  collaborative  scheduling,  taking  into
account the lack of collaborative scheduling mechanisms for multiple droneports and the need for load balancing in
regional  logistics  areas.  First,  a  differentiated queuing model  is  constructed to  characterize  blockage effects  in  each
operational  link,  breaking  through  the  limitations  of  traditional  independent  analysis.  Second,  a  non-preemptive
priority  strategy  is  introduced  into  the  landing  system  to  safeguard  high-priority  tasks.  Finally,  a  "static  flow  pre-
allocation  +  dynamic  capacity-flow  regulation"  mechanism  is  designed  to  achieve  multi-droneport  collaboration
through  dual-path  decision-making  based  on  queuing  theory.  The  static  results  show  that  the  overall  capacity
assessment  deviation  of  the  proposed  series-coupled  queuing  model  is  controlled  within  6%,  which  is  significantly
superior  to  the  traditional  independent  analysis  model.  Moreover,  in  the  capacity  assessment  of  the  waiting  layer
airspace,  it  also  significantly  outperforms  the  conflict  threshold-based  model.  Under  the  non-preemptive  priority
strategy, the average delay time of high-priority tasks consistently stays below 30 seconds. However, with the increase
in  their  proportion  of  total  tasks,  the  system’s  average  delay  rises  significantly.  Under  surge  traffic  conditions,  the
cooperative  scheduling  approach  lowers  overall  drone  delay  by  39.49%  on  average  and  increases  regional  load
balance to 95.9%. The research results can provide theoretical support for low-altitude logistics network planning and
real-time dispatch.

Keywords： drone；regional logistics；droneport；queueing theory；capacity evaluation；collaborative scheduling
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基于运行时保证的 DAA系统运行安全保障方法设计

董磊1，2，王琦1，3，陈曦1，2，*，刘嘉琛1，3

(1.   中国民航大学 民航航空器适航审定技术重点实验室，天津 300300； 2.   中国民航大学 科技创新研究院，天津 300300；

3.   中国民航大学 安全科学与工程学院，天津 300300)

摘　　　要：针对无人驾驶航空器在城市空中交通 (UAM) 场景下的避让问题，提出了一个基

于运行时保证的探测与避让模块 (RTA-DAAM)，通过探测外部环境信息源判断航空器状态，并提供

控制指令和告警信息，保证航空器在 UAM 场景下执行任务的高效性和安全性。对 RTA-DAAM 中

的先进避让模块和备用避让模块的控制方法进行设计，同时考虑探测、决策和告警功能协同配合的

重要性，定义航空器自身的净空边界、预防边界、障碍物的安全边界，划分不同的航空器状态，完

成决策与告警逻辑的设计。仿真实验结果表明，RTA-DAAM 可使航空器在仅损失 3.40% 效率的基

础上，确保其始终存在期望分离距离，以保障 DAA 系统运行安全。小型无人机的实飞结果表明，

RTA 技术的引入可提升无人机的安全时间占比至 96.9%，最大限度地确保了无人机的运行安全。

关　键　词：运行时保证；探测与避让系统；无人驾驶航空器；安全运行限制；决策与告警
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“低空经济”作为近年来新兴的经济形态，涵盖

了无人机物流、通用航空等诸多前沿领域，正处于发

展的黄金时期，中国正计划扩大低空经济的规模，以

确保在新兴低空技术赛道占据领先地位[1]。追溯其

源，为了解决城市道路日益严重的拥堵问题，NASA
于 2018年提出了城市空中交通（urban air mobility,
UAM）的概念，基于先进空中交通工具在城市中的

高效运作，缓解地面交通压力，提高运输效率[2]。无

人驾驶航空器作为先进交通工具的核心成员之一，

具有高效、经济、环保等优点，在为城市居民提供

更加便携的通勤方式的同时，也为城市规划提供了

新的思路，在未来有着广阔的发展空间[3-4]。出于对

航空器运行安全的考虑，防止可控飞行撞地和空中

碰撞等事故的发生，良好的探测与避让（detect and
avoid, DAA）能力是必不可少的，其概念定义为“无

人驾驶航空器监视跟踪保持良好距离并避免与其他

航空器相撞的能力”[5]。DAA系统对外部状态进行

探测感知，面对障碍物时提供机动避让指令，同时提

供预警警告，作为防止航空器发生碰撞的关键系统

之一，在保证航空器安全方面发挥着巨大的作用[6]。

在多系统的协同作用下，无人驾驶航空器能够

以一定的安全保障措施解决部分问题，然而，未来

UAM场景下交通愈加复杂，DAA系统应具备更好

的性能以应对突发状况[7]。伴随着近年来人工智能

技术的发展与进步，打造新一代智能航空成为了发

展的必然趋势。航电系统智能化的应用研究正在

受到重视与青睐，工业和信息化部等部门于 2023
年发布的《绿色航空制造业发展纲要（2023—2035
年）》指出，未来应建成具有完整性、先进性、安全

性的绿色航空制造体系，以无人化、电动化、智能

化为技术特征的新型通用航空设备实现商业化、规

模化应用 [8]。因此，DAA系统与人工智能技术的集

成满足中国航空业未来发展前景，能够为实现高效

的空中交通运输任务提供一条可行的道路。
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无人驾驶航空器 DAA系统智能化水平的提升

和通信导航监视技术的发展将有助于对城市低空

空域更精细化的管理和使用，从而最终实现 UAM的

美好蓝图。然而，机器学习、自适应等智能算法的

策略及工作过程被称作黑盒模型 [9-10]，可解释性的

缺失使其集成的系统会出现不安全、不可控、难理

解等问题。同样的，航电系统的智能化虽然可以推

动航空领域迈向新的层次，但现有民机系统安全性

设计与评估方法难以保证应用启发式算法或人工

智能方法的功能满足安全需求 [11]。随着未来城市

低空空域环境不确定性的增加和 DAA系统复杂程

度的提升，现有方法难以保证 DAA系统复杂组件

在安全关键场景中不会发生失效或故障，无人驾驶

航空器的空中碰撞风险可能会持续增加，其运行过

程的安全性难以保证在较高的水平上。

因此，有必要引入安全风险减缓技术将 DAA
系统的剩余风险控制在人们可接受的范围内 [12]。

运行时保证（runtime assurance, RTA）作为一种保证

系统安全运行的新兴技术，初步解决了一些复杂系

统行为难预测、难解释、不安全、非预期结果的问

题，在航空航天、智能汽车、机器人等领域的研究

正趋于火热 [13-14]。Cofer等 [15] 针对支持学习组件难

以采用传统方法认证的问题，引入 RTA技术架构

对飞机滑行的地面运动进行设计，满足了飞机滑行

时的安全需求；He等[16] 提出了结合高级统计分析框

架和 R2U2监视器的运行时监控架构，能够高效地

完成飞机自主中心线跟踪任务；Ghori等 [17] 将 RTA
与综合模块化航电系统进行交互，以小型四旋翼

无人机进行实际测试，通过故障注入的方式测试了

实际情况下 RTA技术带来的影响；Abate等[18] 基于

航天器非确定性动力学模型的基础上设计了 RTA
过滤器，通过对动力学可达集的实时计算，确保系

统始终处于先验安全终端集的范围内；Avram等 [19]

对基于 RTA技术架构的四旋翼飞行器非线性自适

应控制算法开展了分析研究，提出了四旋翼自适应

控制架构，以完整性监测的方法增强了 RTA技术

架构的鲁棒性和故障敏感性；Chen等 [20] 提出了基

于 RTA的自动驾驶汽车控制框架，并在密集交通

场景下验证了框架的有效性。RTA技术在各领域

具备一定的研究基础，但在 UAM场景下，针对无人

驾驶航空器的避让问题，相关的案例研究仍然较为

匮乏。

综上所述，当前无人驾驶航空器的 DAA系统

因引入先进技术而难以落地使用且存在一定碰撞

风险。基于此，本文提出了一种基于 RTA的 DAA
系统运行安全保障方法，保证了无人驾驶航空器在

UAM场景下能够兼顾效率与安全，也为复杂功能

难以应用于航空业的问题提供了一条可能的解决思

路。具体地，提出了一个基于运行时保证的探测与

避让模块（runtime assurance-detect and avoid module,
RTA-DAAM），通过探测外部环境信息源确定系统

的安全运行限制，控制航空器规避障碍物，并与地

面站对接以便及时提供人工干预，为无人驾驶航空

器的避让难题提供了新的安全保障思路；在 DAA
系统的决策处理单元融入 RTA技术，设计了切换

与告警逻辑，实现了从探测、决策到告警过程中信

息处理与控制执行的协同性，能够为航空器在不牺

牲效率的前提下提供运行安全保障。

 1　基本概念

 1.1　探测与避让系统

DAA系统是为了协助无人机操作员在国家空

域系统中安全操作无人机的职责而开发的，用于帮

助操作员保证无人机与其他障碍物之间存在一定

的安全距离 [21-22]。区别于传统的空域规划，无人驾

驶航空器系统（unmanned aircraft system, UAS）考虑

到空域划分及空管分类重叠严重等现象，DAA系

统所属的 UAS运行环境如图 1所示。图中：AGL
表示距地面高度 ，UTM表示无人机交通管理。

DAA系统运行中，不仅需要处理静态楼宇等障碍

物的避让规划，还需要考虑其他机型对本机的影

响。因此，在 DAA系统的决策过程中，应开展静态

与动态障碍物结合的避让设计，以满足航空器在

UAM场景中的安全需求。

DAA系统架构如图 2所示。通过多监视设备

完成航空器自身及周围环境状态的探测，同时接收

空中交通管理系统及地面站获取的障碍物状态信

息，由 DAA模块对目前任务规划的航迹信息开展

分析，完成探测阶段。根据安全需求判断障碍物是

否对本机产生影响，若不满足，则执行航迹规划，直

至能够完成对障碍物的避让，完成决策阶段。告警

阶段与决策阶段近似同步进行，出现风险时提供相

应的告警方式，警示工作人员准备应急措施以应对

突发状况[23]。

 1.2　运行时保证技术框架

2017年，美国材料与试验学会（American Society
of Testing Materials, ASTM）组织发布了ASTM-F3269
标准文件 [24]，提出的 RTA基础框架如图 3所示，该

框架在航空领域的提出旨在为使用 RTA技术实现

复杂系统的认证提供指导 [25]。典型 RTA技术框架

由复杂功能、备用功能、输入管理器、安全监视器

和 RTA开关组成。输入管理器负责接收并处理信

息；复杂功能指复杂度较高，安全难以进行验证，信
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任度较低的系统、设备、功能或算法；备用功能指

安全性和可靠性较高，经验证的系统、设备、功能

或算法；由安全监视器监控系统状态并输出指令控

制 RTA开关，执行复杂功能和备用功能之间的输

出切换。

 2　基于运行时保证的 DAA模块

本文将 RTA技术与 DAA系统中的 DAA主要

模块进行结合 ，提出了一个运行安全保障模块

RTA-DAAM，如图 4所示。RTA-DAAM通过对航

空器状态和 2种控制指令进行监控，以权衡任务执

行过程的效率和安全。先进避让模块的设计以性

能为优先进行考虑，迎合新一代智能航空发展，引

入新兴技术，采用在线学习的方式完善优化自身指

令，但其学习的过程难以解释，安全性、可靠性难以

进行验证。备用避让模块的设计以安全为优先进

行考虑，能够在任务场景下保证其控制指令的稳定

性，并为航空器提供安全保障。在此前提下，备用

避让模块的性能和任务效率可能会低于先进避让

模块。
 
 

外部环境信息源

状态探测

先进避让模块 备用避让模块

决策模块
RTA

决策处理

告警提示 地面站

状态数据

控制指令 控制指令

状态
信息/
告警
信息

系统
安全
运行
限制

控制模块

图 4    RTA-DAAM架构

Fig. 4    RTA-DAAM architecture
 

由图 4可得，RTA-DAAM由以下部分组成：

1） 外部环境信息源。指无人驾驶航空器在执

行任务过程中的环境信息，包括可视作静态障碍物

的楼宇、除本机外的可视为动态障碍物的入侵机、

电子地理围栏、本机传感设备能够探测到的距离、

角度、动态轨迹等数据。

2） 控制模块。该部分融合了 DAA模块的主要

 

121.92 m AGL

UTM
UAS

地面站

UAM

机载设备探测

指令和控制数据

指令和控制数据

可替换的
DAA传感器

探测距离

入侵机

UAM场景下DAA系统
运行高度 (>121.92 m AGL)

地面雷达

地面感知与防撞数据

终端检测区域

图 1    DAA系统运行环境

Fig. 1    DAA system operating environment

 

机载雷达
广播式自动
相关监视

ACAS-Xr

监视功能

轨迹规划

航迹信息分析

产生决策安全需求
判断

告警

导航与定位
空中交通

管理 地面站

信息交互

外部数据

内部数据

监视设备

DAA模块

其他相关
系统

图 2    DAA系统架构

Fig. 2    DAA system architecture

 

输
入
管
理
器

复杂功能

备用功能

安全监视器

RTA开关

输出

有保证的
外部数据

无保证的
外部数据

图 3    RTA基础框架

Fig. 3    RTA foundation framework
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功能，用于提供控制指令和告警信息。其中，状态

探测单元用于接收本机传感器从外部环境信息源

取得的环境数据，结合本机的状态完成探测工作；

RTA决策处理单元用于判断航空器安全水平，并执

行先进避让模块或备用避让模块的控制指令输出；

告警提示单元根据本机状态和控制指令输出提供

相关告警信息。

3） 系统安全运行限制。DAA系统保障航空器

运行安全应满足相应的限制条件，完善安全限制条

件并作为基础理念提供给决策模块，使无人驾驶

航空器在复杂场景下时刻具备保护本机安全的

能力。

4） 地面站。实时接收无人驾驶航空器自身状

态和告警信息，若出现突发状况，在必要时进行人

工干预，为航空器任务安全提供协助及安全保障。

根据对效率和安全的不同需求确定先进避让

模块和备用避让模块的控制方法，航空器在执行任

务过程中，由状态探测单元获取外部环境及本机状

态信息，基于不同情景分析需满足的系统安全运行

限制，处理并提供给决策模块；通常情况下，先进避

让模块工作并输出控制指令，以满足航空器对任务

效率的需求，在实时监控的过程中，若决策模块根

据已有信息判断得出本机存在一定碰撞风险，则切

换到备用避让模块输出控制指令，同时将相应告警

信息发送至地面站，短暂地降低效率来保证本机自

身安全；在决策模块判断本机脱离风险状况后，切

换回先进避让模块提供控制指令，继续执行任务。

除此之外，RTA-DAAM的设计满足以下功能：

1） 备用避让模块应采用易解释、易验证的控

制方法，避免备用控制指令安全性、可靠性难以确

定的情况存在。

2） 决策模块应在切换 2种模块的指令输出中

加入时间裕度，以防止系统在 2种控制指令之间短

时间内反复切换，导致危险情况的发生。

3） 告警提示单元可基于航空器自身状态对

风险程度进行分级处理，以提供更加准确的告警

信息。

4） 地面站实时接收无人驾驶航空器的自身状

态和场景因素，可自行判断并介入航空器的控制指

令切换，在必要时可直接接管航空器的控制权，成

为航空器运行安全的最后一层保障。

 3　基于 RTA的航空器自主避让方法

对应 RTA-DAAM控制模块开展无人驾驶航空

器的自主避让方法研究，建立简化的无人驾驶航空

器的运动学模型如下：



ẋ = V cosαcosβ
ẏ = V cosαsinβ
ż = V sinα
V̇ = ax −gsinα

α̇ =
az+g−gcosα

V

β̇ =
ay

V cosα

（1）

V α β

g ax ay az
x y z

式中： 为航空器的飞行速度； 和 分别为航空器

的俯仰角和偏航角； 为重力加速度； 、 、 分别

为航空器沿 、 、 轴的加速度。

为了更直观地判断航空器的避让效果，搭建障

碍物的碰撞模型，使用标准凸面体包络对楼宇、入

侵机或其他风险因素进行等效处理，楼宇等静态障

碍物可视作平行六面体或圆柱体，入侵机、空中障

碍物视作球体。障碍物等效包络方程如下：

Γ(η) =
(

x− x0

A+R0

)2D

+

(
y− y0

B+R0

)2E

+

(
z− z0

C+R0

)2F

（2）

R0

η0 =
[
x0,y0,z0

]
式中：常数 A、B、C 决定障碍物的大小，常数 D、

E、F 决定障碍物的形状 ； 为航空器自身半径 ；

为障碍物的中心位置。

因此，航空器碰撞判据可表示如下：

Γ(η) > 11）  时，航空器与障碍物之间无接触，无

碰撞事件发生。

Γ(η) ⩽ 12）  时，航空器与障碍物接触，发生碰撞

事件，对航空器自身安全产生威胁。

 3.1　先进避让模块设计

 3.1.1　基于 IFDS 的航空器自主避让方法

扰动流体动态系统 （interfered  fluid  dynamical
system, IFDS）算法被提出用于解决无人机复杂地形

下的三维路径规划问题 [26]。该算法的原理源于自

然界的水流避石现象，通过模拟水流自然流向方

式，判断障碍物位置、速度等信息，从而规划出一条

平滑的避障轨迹[27]。

O η = (x,y,z)T

ηd = (xd,yd,zd)T V

u(η)

d(η)

在初始坐标系 下，航空器位置为 ，

目标点位置为 ，飞行速度常数为 的

情况下，航空器初始速度矢量 和航空器到目标

位置的距离 表示为

u(η) =
[

V (x− xd)
d(η)

V (y− yd)
d(η)

V (z− zd)
d(η)

]T

（3）

d(η) =
√

(x− xd)2+ (y− yd)2+ (z− zd)2 （4）

N

M(η)

对于环境中存在的 个障碍物，所有障碍物对

航空器的初始速度矢量的扰动影响使用总扰动矩

阵 表示为

M(η) =
N∑

n=1

ωn(η)Mn(η) （5）
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ωn(η) n式中： 为第 个障碍物的扰动权重系数，航空

器与障碍物之间距离越大，则扰动权重系数越小，

反之亦然。

ωn(η) n与障碍物 的关系如下：

ωn(η) =


1 n = 1

N∏
i=1,i,n

Γi(η)−1(
Γi(η)−1

)
+
(
Γn(η)−1

) n , 1

（6）

Mn(η)

tn(η)

tn(η) hn,1(η) hn,2(η)

对每个障碍物的扰动矩阵 进行求解，定义

为障碍物的径向法向量，同时构建垂直于径向

法向量 且互相垂直的 2个向量 和 ，

表示为

hn,1(η) =
[
∂Γn(η)
∂y

− ∂Γn(η)
∂x

0
]T

（7）

hn,2(η) =



∂Γn(η)
∂x

· ∂Γn(η)
∂z

∂Γn(η)
∂y

· ∂Γn(η)
∂z

−
(
∂Γn(η)
∂x

)2

−
(
∂Γn(η)
∂y

)2



T

（8）

tn(η) hn,1(η) hn,2(η) hn,1(η)

hn,2(η) H

O′ H

由于 、 和 两两正交， 和

组成的平面为 ,可将 3个向量组成的空间看

作一个新的坐标系 ， 上的所有单位向量可表

示为

h′n(η) = [cosθn sinθn 0]T （9）

θn

O′ x′
式中： 为方向系数，代表每一切向量与坐标系

中 轴的夹角，影响切线扰动的方向。

R h′n(η)

O

使用坐标变换矩阵 将 变换回初始坐标

系 下：

hn(η) = Rh′n(η) （10）

Mn(η)则单个障碍物的扰动矩阵 表示为

Mn(η) = I− tn(η)tn(η)T∣∣Γn(η)
∣∣ 1
ρn tn(η)T tn(η)

+

hn(η)tn(η)T∣∣Γn(η)
∣∣ 1
σn
∣∣hn(η)

∣∣ ∣∣tn(η)
∣∣ （11）

ρ σ式中： 和 分别为障碍物的排斥系数和切向系数，

2个系数越大，则航空器做出规避动作的时间越早，

需要合理调节以权衡任务路径长度与飞行安全的

重要性。

M(η) u(η)

u(η)

采用总扰动矩阵 对 进行修正获得扰

动速度 ，以执行规避动态障碍物的指令：

u(η) = M(η)
(
u(η)− v(η)

)
+ v(η) （12）

v(η)式中： 为动态障碍物对航空器的速度威胁。在

v(η)第 n 个动态障碍物的速度影响下， 可表示为

v(η) =
N∑

n=1

ωn(η)e1−Γn(η)vn （13）

ηt

ηt+1

此时，对位置进行积分获得从当前航路点 到

下一时刻航路点 的位置关系：

ηt+1 = ηt +u(η)∆T （14）

∆T式中： 为时间变化量。

 3.1.2　基于 TD3 算法的系数优化

{S ,A,P,RMDP,γ} S

A

P Pa
ss′ = P [S t+1 = s′|

S t = s,At = a] s a

s′ RMDP r = RMDP [S t =

s,At = a]

γ ∈ (0,1]

由于具有与人类相似的奖励与惩罚机制，可通

过与环境的交互不断学习从而实现最优决策，深度

强化学习在近年来被广泛用于多领域研究，其学习

过程通常采用马尔可夫决策过程（Markov decision
process,  MDP）表示 [28-29]。MDP为五元组 ，表示为

，其中， 为环境状态的集合即状态

空间， 为 Agent根据环境和策略做出的决策集合，

即动作空间， 为状态转移模型，

表示 Agent从状态 下采取动作 后到

达状态 的概率， 为奖励函数，

表示 Agent采取动作后环境对 Agent的反

馈，即得到的奖励， 为折扣因子，用以权衡

当前奖励与后续奖励之间的权重关系。

综合考虑无人驾驶航空器在城市复杂场景下

的交通流量大、航路交互等问题，应快速且稳定地

执行路径规划决策，为了弥补 IFDS算法在复杂场

景下应对实时碰撞风险的局限性，将 IFDS相应系

数作为动作选取，开展系数优化研究。在深度强化

学习的发展过程中，SAC、DDPG、TD3等算法具有

各自的特点，在处理不同问题时有着不同程度的表

现。文献 [30]采用 DDPG算法对系数进行优化，适

用于高维连续动作空间，在处理路径规划、自动驾

驶、机器人控制等问题方面有着广泛的应用研究，

但其仍存在估计值函数大于真实值函数的问题。

Qθk s

a Qθk (s,a)

Qθ′k
s′ a′

Qθ′k
(s′,a′) ϕ θk

ϕ′ θ′k

f

为了解决过估计问题，TD3算法基于 AC算法

网络框架 [31]，在 DDPG的基础上进行了改良，采用

2套网络估算不同的 Q 值，Critic网络 在状态 和

动作 情况下计算 Q 值 ，Critic目标网络

用于计算下一状态 和目标动作 情况下的目

标 Q 值 。 和 分别为 Actor网络和 Critic

网络的参数， 和 分别为 Actor目标网络和 Critic
目标网络的参数。采用较小的目标 Q 值计算目标

值函数 ，从而抑制过高估计的问题发生。

f = r+γmin
k=1,2

Qθ′k
(s′,a′) （15）

通过最小化损失函数更新 2个 Critic网络参

数，可表示为
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θk ← argmin
θk

B−1
1

∑(
Qθk (s,a)− f

)2 ∣∣
(k=1,2) （16）

ε

a′

在得到准确的值函数估计后，对策略进行延迟

更新，避免 Actor更新时预期取得而实际未取得最

优值的情况发生。为使值估计更加准确，将服从截

断正态分布的噪声 加入目标策略，则目标动作

可表示为

a′ = πϕ′ (s′)+ε （17）

πϕ′ ϕ′式中： 表示网络参数为 的 Actor目标网络。

采用的网络结构中，Actor网络由输入层、全连

接层、激活函数层和输出层组成，输入维度由航

向、位置、速度等状态向量组成，输出为排斥系数、

切向系数等动作向量，Critic网络中的每个 Q 网络

由输入层、全连接层、激活函数层、添加层和输出

层组成，输入维度由状态向量和动作向量组成，输

出维度则对应 Q 值。

基于 TD3算法的系数优化方法伪代码如下：

输入：航空器航向、位置、速度，障碍物形状、

速度，航空器与障碍物之间距离。

输出：排斥系数、切向系数、方向系数。

ρ σ θn随机化 、 和 。

D

初始化 Actor网络、Critic网络及网络参数、经

验回放池 。

初始化 Actor目标网络、Critic目标网络及网络

参数。

for l=1, L do
　更新环境信息

　　for uT=1, UT do
　　　获取外部环境及航空器状态信息

a r s′　　　执行动作 ，获得奖励 和状态

D s′

a′

Q f

　　　从 中抽样 ，通过 Actor目标网络获得

目标动作 ，并通过 Critic目标网络计算并选用较

小的 值，根据式（15）得到

f　　　利用 更新 Critic网络参数（式（16））

　　　使用策略梯度法将网络参数按 Q 值增

大的方向进行更新：

∇ϕJ(ϕ) = B−1
1

∑
∇ϕQθ1 (s,a)

∣∣
a=πϕ(s) ∇ϕπϕ(s)

　　　根据延迟更新策略对目标网络进行更

新，表示为

θ′k ← τθk + (1−τ)θ′k
∣∣

(k=1,2)

ϕ′ = τϕ+ (1−τ)ϕ′

τ ⩽ 1

　　end for
end for

 3.1.3　基于 CIFDS 的航空器自主避让方法

航空器在低空域下面临的危险状况趋向复杂多

变，为减少基于 IFDS的航空器路径规划时间，提高

避障效率，同时增加规划路径的平滑度，将 TD3算
法与 IFDS算法进行结合 ，形成复杂扰动流体

动态系统（complex interfered fluid dynamical system,
CIFDS）算法，以强化学习训练的方式对 IFDS算法

中的障碍物排斥系数、切向系数和方向系数进行调

节，在不同环境下做出高效且合理的避障逻辑决

策。CIFDS算法架构如图 5所示。
 
 

Critic网络

Actor网络

经验回放池

更新

环境

IFDS路径
规划层

与环境交互

r

r

a, s

a′, s′

ρ, σ
θ
n

η
t+1=ηt+u(η)ΔT

ηd

η

图 5    CIFDS算法架构

Fig. 5    CIFDS algorithm architecture
 

ρ σ

θn

航空器被视为智能体，所处的状态空间包括

航空器与障碍物的位置关系、航空器与目标点的

位置关系和航空器靠近障碍物的速度，为 、 和

赋予合适的常值范围，执行动作后存在以下情

况：航空器到下一状态的路径中接触到障碍物，

给予惩罚；航空器到下一状态的路径中不存在障

碍物，对路径长度即任务效率进行优化；航空器

到下一状态的路径中未接触障碍物，但距离障碍

物过近，则给予另一类惩罚。其对应的奖励机制

分别表示为
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r1 =
∥∥ηt+1−ηo

∥∥−λ1

∥∥ηt+1−ηo
∥∥ ⩽ d （18）

r2 =
∥∥ηt+1−ηo

∥∥+λ2

∥∥ηt+1−ηo
∥∥ > d （19）

r3 =
∥∥ηt+1−ηo

∥∥−λ1+λ3

∥∥ηt+1−ηo
∥∥ < d+λ3（20）

ηt+1 ηo

d

λ1 λ2 λ3 λ1 > d

λ3

λ3 < λ1

式中： 为航空器下一状态的路径点； 为距离最

近的障碍物中点； 为障碍物中点到障碍物表面的

距离幅值； 、 、 为可设定的正数权重。 ，

为设定的障碍物外的安全范围半径，为保证第

3种情况对航空器做出惩罚，故使得 。因此，

奖励值函数可表示为

r = RMDP[s,a] = r1+ r2+ r3 （21）

得到奖励值后，将其与状态、动作等数据存储

在经验回放池中，将状态、动作输入到 Critic网络

计算并筛选得到 Q 值 ，计算目标值函数并更新

Critic网络参数，使用策略梯度对 Actor网络进行更

新，结合 IFDS的扰动矩阵计算扰动速度，分析得到

下一时刻的航路点，通过判断是否到达规定的目标

点选择继续循环或完成任务。CIFDS运行流程如

图 6所示。
  

开始执行
路径规划

探测当前环境障碍物
数据及本机状态数据

将排斥系数、切向系数和
方向系数作为动作输入

更新奖励和状态并存
放至经验回放池

扰动权重
系数计算

更新Critic网络和
Actor网络

当前场景
总扰动矩阵计算

修正初始速度得到扰动速度

计算下一时刻航路点

是否到达目标点?

结束路径规划

TD3
网络
优化

Y

N
更新当前环境

图 6    CIFDS运行流程

Fig. 6    CIFDS operation flowchart
 

 3.2　备用避让模块设计

备用避让模块的控制方法应具备高水平的安

全保障能力，在 RTA-DAAM中发挥安全保险的作

用，同时考虑到备用避让方法在可解释、可靠性等

方面应满足公众的信任，因此，参考无人机主流规

划方法 EGO-Planner作为备用避让方法以输出安全

的控制指令 [32]。由于不需要建立栅格距离场，路径

规划时间缩短，能够提供更大的反应空间，同时仅

需在每次规划中迭代判断路径是否发生碰撞，未发

生则继续进行优化，发生则施加反向推力，能够得

到符合航空器运动的平滑且安全的避让路径，因

此，在安全可靠和解释方面符合备用避让模块的设

计理念，避免风险事件的发生。

EGO-Planner分析本机与障碍物或入侵机的位

置关系，在此时间步长上，将本机与障碍物的位置

关系作为实时跟踪的路径参考，对基本的可行路径

进行双向的调整以实现与障碍物的分离，找出最优

指令执行并传播至下一时间步长，规划高安全保障

的避让路径。

U K w

DK

如图 7所示，对于轨迹上接近障碍物的可控点

寻求可行路径，并由路径与障碍物内部接触的可控

点 向障碍物表面点 建立单位向量 ，则定义航

空器与障碍物的距离 为

DK = (U−K)Tw （22）

W

(DK −W)2 U w

对于需要远离障碍物的距离 施加代价项

推动 沿 运动，进而避开障碍物。

避让路径的轨迹优化过程中，使用平滑度、碰撞

度和动力学可行度来优化轨迹，目标函数表达式为

min
U

Jt = δSJS+δCJC+δDJD （23）

δ JS JC JD式中： 为惩罚项的权重； 、 和 分别为平滑度

惩罚、碰撞度惩罚和动力学可行度惩罚。
 
 

目标点

w

W

障碍物

U

K

图 7    EGO-Planner规划示意图

Fig. 7    EGO-Planner planning schematic
 

 3.3　决策与告警逻辑设计

在 RTA-DAAM中，决策模块接收航空器状态

信息，并能够控制正向开关和反向开关以分别确保

安全性和减少效率损失。在决策模块的作用下，先

进避让方法的设计可以追求性能和效率，而免于受

困解释方面的难题之中，同时能够使备用避让方法

的设计简单化，减轻其在路径规划性能上的负担，

更加注重航空器的安全问题，保证航空器满足系统

安全运行限制。决策模块架构设计如图 8所示。
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为尽可能地维持 2种避让模块之间的平滑切换，应

保证 2种控制方法的输出指令接口一致，任务状态

同步，而使得切换后能够立刻掌握当前环境信息

及航空器自身运动状态信息，并以此作为输入，避

免突加指令导致航空器稳定性降低，若系统切换过

程存在响应时间，航空器可短暂悬停以确保自身

安全。

考虑到 DAA系统中告警功能作为保护无人驾

驶航空器安全的重要手段，其提供的信息在 UAS

中需要清楚且能够获得地面站支持与反馈，因此，

有必要将基于 RTA的避让决策逻辑与告警逻辑进

行融合，有助于提高无人驾驶航空器在复杂运行场

景下的安全性。

为了保证 RTA-DAAM提供的告警信息清晰直

观，且便于地面站工作人员选择是否介入航空器的

控制方法，定义告警等级如表 1所示。
  

表 1    告警等级

Table 1    Alarm levels

告警等级 告警名称 采取措施

0 无告警 地面站可选择性干预

Ⅰ 预防告警 地面站可选择性干预

Ⅱ 纠正告警 地面站可选择性干预

Ⅲ 危险告警 地面站干预

 

如图 9所示，参考 NASA提出的无人机探测

与避让告警逻辑 （detect  and  avoid  alerting  logic  for
unmanned systems，DAIDALUS）[5]，考虑航空器的运

行环境及自身运动特性等因素，定义无人驾驶航空

器自身在水平面上的预防边界和净空边界，同时定

义障碍物或入侵机的安全边界，该安全边界与障碍

物的距离可看作期望分离距离，并作为 DAA系统

运行安全限制用以判断本机与障碍物或入侵机是

否存在碰撞风险，将航空器状态进行划分，无风险

状态、预防状态和可恢复状态作为安全状态，存在

碰撞风险时航空器处于不安全状态。
 
 

净空区域

预防区域

入侵机
本机

t0

t1

t2

t3

净空边界

预防边界

安全边界

楼宇

t4

t5

t4

t6

图 9    基于 RTA的决策与告警逻辑示意图

Fig. 9    Schematic diagram of RTA-based decision-making and alerting logic
 

同时，各边界的划分与设定依据航空器的机动

能力及运行空域密度，运行速度较大的航空器应存

在更大的期望分离距离，繁忙的空域需要按照实际

情况对各个边界进行适当调整。决策与告警模块

的切换时间裕度的设定应综合考虑系统特性、物理

约束和安全需求，其取值应包含最大系统响应时间

 

先进避让模块

备用避让模块

决策模块

净空区域

预防区域

安全区域

安全
监控状态探测单元

无风险状态
预防状态

可恢复状态

不安全状态

定义

RTA开关

控制指令

避让
指令

图 8    决策模块运行示意图

Fig. 8    Schematic diagram of operation of decision-

making module
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和安全余量时间，用以避免系统在短时间内反复切

换而引发的不安全行为。

因此，RTA-DAAM决策与告警逻辑如下：

t01） L1：在 时刻下，本机的净空边界和预防边

界都与障碍物安全边界不存在接触，此时本机不存

在碰撞风险，处于无风险状态，由先进避让模块输

出控制指令，告警模块不输出告警信息。

t1 t32） L2： 和 时刻下，本机的预防边界与障碍物

安全边界存在接触，本机进入预防状态，安全监控

对障碍物状态信息进行实时跟踪，可继续由先进避

让模块输出控制指令，告警模块输出预防告警，目

的在于将信息提供给 UAS，并警示地面站工作人员

提供一定的实时状态与路径监视。

t2 t43） L3：在 和 时刻下，本机的净空边界与障碍

物安全边界接触，代表航空器在当前路径规划上可

能存在一定的碰撞风险，本机进入可恢复状态，告

警模块提供纠正告警 ，并由安全监控单元控制

RTA开关进行正向切换，采用备用避让模块输出避

让指令，短暂时间内将无人驾驶航空器的任务执行

侧重点由效率变为安全。

t54） L4： 时刻下，本机的净空边界脱离障碍物

的安全边界，即航空器的碰撞风险降低，本机进入

预防状态，告警模块的输出为预防告警，此时由安

全监控单元进行判断，若在该时刻前一定的时间裕

度内无控制指令的切换，则控制 RTA开关进行反

向切换，由先进避让模块提供控制指令，航空器任

务执行的侧重点变回效率优先；若在该时刻前一定

时间裕度内已经进行过控制指令的切换，则经过该

时间裕度再次进行航空器本机与环境的状态判断。

t6

5） L5：在空域密集度高或突发状况下，2种避

让模块出现故障或难以有效降低航空器碰撞风险，

如 时刻所示，航空器自身接触障碍物边界，航空器

与障碍物之间距离即将小于期望分离距离，存在碰

撞风险，则本机进入不安全状态，告警模块输出危

险告警并发送至地面站，由地面工作人员干预航空

器的控制工作，提供人工引导，使航空器悬停或寻

找其他安全路线，直至航空器脱离障碍物安全边

界，以此最大程度保证航空器的安全，防止碰撞事

件的发生。同时，若发生指令冲突等状况，人工干

预作为底层保护逻辑可直接输出系统避让指令。

 4　实验验证与分析

本节通过实验的方式对 RTA-DAAM提供的避

让控制方法和决策告警逻辑进行验证，测试避让方

法的有效性和 RTA技术对 DAA系统的安全保障

能力。

 4.1　仿真实验平台设置

采用 unity3D作为仿真平台，基于 ML-Agents
库训练和调试先进避让方法，降低仿真环境与现实

场景的差异。模拟 UAM低空环境下，无人驾驶航

空器执行应急消防任务，前往目标点完成灭火协助

工作。因此，在该场景下，航空器具有任务执行效

率的较高要求，同时要保证自身的安全运行，高效且

安全地完成路径规划，以此为例开展仿真实验验证。

如图 10所示，将仿真场景建立为正方形区域，

定义该区域的边界为电子围栏，用于限制航空器的

运行范围，其中，障碍物包含圆柱形和平行六面体

的静态楼宇，以及可视为动态入侵机的球体，在避

免入侵机模型与楼宇模型碰撞的基础上，将入侵机

的路径进行随机化处理。同时，在电子围栏内定义

一定距离的初始区域，使航空器的初始点与目标点

在区域内随机初始化。
 
 

E1 E2 E3

起始点
目标点

避让路径
入侵机路径

(a) 场景1

电子
围栏

动态
入侵机

静态楼宇
随机

起始点

随机
目标点

5 m

60 m

随机
路径

(b) 场景2

图 10    仿真场景设置

Fig. 10    Simulation scene setting
 

根据 RTA-DAAM的切换逻辑规则，规定障碍

物表面到安全边界的距离为障碍物安全边界宽度，

也作为航空器的期望分离距离，由于距离参数的设

定会对结果产生一定影响，结合航空器的运行速度

及障碍物的密集程度，合理设定本机的净空边界半

径、预防边界半径和障碍物安全边界宽度。强化学

习训练参数与环境边界参数定义如表 2所示。同

时，为保证切换时间裕度的有效性，使切换时间裕

度扩展至 1.5 s。航空器通过双目相机传感器获取

环境信息，探测本机与障碍物的相对距离，以完成

RTA-DAAM的探测功能。
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表 2    参数设置

Table 2    Parameter settings

参数 数值

本机速度/（m·s−1） 0.8

入侵机速度/（m·s−1） 0.8

障碍物安全边界宽度/m 2.5

本机净空边界半径/m 1

本机预防边界半径/m 1.5

Actor学习率 2×10−4

Critic学习率 1×10−3

训练轮数/回合数 5 000

批次大小/个 256

经验池容量/个 1×106

折扣因子 0.99

噪声截断值 0.5

策略噪声 0.2
 

 4.2　先进避让方法性能测试

根据先进避让方法设计及参数设置开展 CIFDS
算法训练，训练过程的奖励函数情况如图 11所示。

CIFDS算法训练过程早期存在大幅波动，表明智能

体在随机探索环境中频繁触发碰撞惩罚，在 1 500
回合数左右基本实现了收敛，策略达到了局部最优。
 
 

回
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图 11    回合奖励值变化

Fig. 11    Episode reward changes
 

通过对 CIFDS算法的路径规划效率进行验证，

以证明该算法作为先进避让方法的合理性。在场

景 1中，对 CIFDS与 IFDS算法规划的路径进行对

比，在面对圆柱形静态障碍物、横向运动的球形障

碍物及对向运动的球形障碍物 3种情况下，CIFDS
与 IFDS算法的最大飞行角度变化与路径长度对比

如表 3所示。

可以看出，在规避静态楼宇时，CIFDS和 IFDS
算法规划的避让路径中，航空器运行的最大航迹倾

角和避让路径长度存在较小差异，而在规避动态入

侵机的情况下，CIFDS规划出航空器运行路线的最

大航迹倾角小于 IFDS，能够保证航空器执行任务

时的飞行姿态具有较高的稳定性，满足安全运行限

制，同时，CIFDS规划的避让路径长度小于 IFDS规

划的避让路径长度，使得航空器能够在更短的时间

内完成对障碍物的避让，具有更高的效率，满足先

进避让方法的设计理念与需求，以此验证了 CIFDS
作为先进避让方法的合理性。

 4.3　RTA-DAAM效果测试与验证

本节基于场景 2的仿真环境开展先进避让方

法、备用避让方法及 RTA-DAAM避让方法的任务

路径对比实验，由于 IFDS算法在复杂环境下难以

安全地完成任务，稳定性和效率不及上述 3种避让

方法，不将其考虑进对比实验中。

航空器在 3种避让方法执行任务下，从初始点

起航空器与目标点之间的距离变化如图 12所示。
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图 12    航空器与目标点之间距离变化

Fig. 12    Distance variation between aircraft and target point
 

如图 12所示，在同一起始点和目标点的任务

执行过程中，先进避让方法展现了更高的效率，能

够更快地到达目标点。相比之下，备用避让方法在

执行效率上明显落后，任务执行效率低于其他 2种
方法。RTA-DAAM避让方法在任务过程初期与先

进避让方法采取的策略相似，但随后在任务过程中

进行了方法切换，导致其后续的变化曲线与先进避

让方法产生了差异。由表 4可知，备用避让方法在

任务执行时间和路径长度上相较于先进避让方法

损失了 21.57%的效率，而 RTA-DAAM避让方法则

仅损失了 3.40%的效率。

根据前述定义的航空器状态对 3种避让方法

 

表 3    CIFDS与 IFDS算法路径规划对比

Table 3    Comparison of path planning under CIFDS and

IFDS algorithms

障碍环境
最大飞行角度变化/(°) 路径长度/m

CIFDS IFDS CIFDS IFDS

E1 26.8 27.2 22.1 23.4

E2 28.5 32.4 23.7 26.6

E3 27.3 30.9 22.9 25.5
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进行安全分析，如图 13所示。先进避让方法在无

风险状态上的占比相对较低，且在任务执行过程

中，航空器有进入不安全状态的风险，存在一定的

碰撞可能性。相比之下，备用避让方法在执行过程

中虽然可恢复状态的占比较少，但无风险状态和预

防状态的占比较高，且完全避免了进入不安全状

态，确保了任务的安全性。尽管 RTA-DAAM避让

方法完成任务所需的时间相对较长，导致其在无风

险状态和预防状态占总运行时间的比例上略低于

先进避让方法，但同样能够避免进入不安全状态，

从而有效规避了潜在的碰撞风险。这表明在权衡

任务执行时间和安全性方面，RTA-DAAM避让方

法展现出了良好的平衡性。
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Fig. 13    Percentage of aircraft operational status time
 

在执行任务的过程中，备用避让方法虽然以牺

牲效率为代价确保了极高的安全性，但对于紧急消

防工作这类对时间要求极为严格的任务而言，效率

的提升显得尤为重要。为尽可能追求效率的同时

保障航空器的安全 ， 对先进避让方法和 RTA-
DAAM避让方法的任务路径规划开展进一步分析，

如图 14和图 15所示。

 
 

起始点

目标点

航空器
当前位置

目标点

起始点

航空器
当前位置

RTA机制

RTA机制

图 14    航空器任务路径规划（俯视图）

Fig. 14    Aircraft mission path planning (top view)
 

在先进避让方法和 RTA-DAAM避让方法作用

下，航空器与障碍物之间的最小安全距离如图 16

所示。以 RTA-DAAM避让方法的 3个关键任务路

径点为例开展分析，航空器在起步阶段，默认采用

高安全性的备用避让方法开始执行任务，由于初始

位置时航空器净空边界与障碍物边界较为接近，航

空器短暂地保持与障碍物的安全距离，随后开始逐

渐远离障碍物安全边界，决策模块切换至效率更高

 

表 4    避让方法效率对比

Table 4    Comparison of efficiency of avoidance methods

避让方法 任务执行时间/s 路径长度/m

先进避让方法 76.5 61.2

RTA-DAAM避让方法 79.1 63.3

备用避让方法 93.0 74.4
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的先进避让方法规划路径，因此，在点 A 前 2种避

让方法形成的曲线十分接近；航空器抵达点 A 时，

面对横向运动的入侵机，根据探测的距离数据判断

出航空器净空边界与入侵机的安全边界接触，触发

逻辑 L3，由决策模块立即切换至备用避让方法以确

保安全，同时发出纠正告警；航空器在点 A 与点

B 之间的任务过程中，RTA-DAAM避让方法能够保

证航空器自身不进入障碍物安全边界，从而保持期

望分离距离的存在；抵达点 B 时，航空器净空边界

远离障碍物安全边界，触发逻辑 L4，决策模块再次

切换回先进避让方法输出控制指令，并调整告警级

别为预防告警；航空器运动至点 C 时，预防边界与

障碍物安全边界接触，触发逻辑 L2，虽然此时并未

立即构成直接威胁，但系统仍然从无告警状态转变

为提供预防告警，以警示地面站工作人员密切关注

航空器的运行状态，确保任务的安全执行。

同时，RTA-DAAM的避让方法切换过程及提

供的告警输出机制如图 17所示。为确保 DAA

系统控制执行稳定性，在 2种避让方法切换节点设

置了时间裕度，有效避免在场景下短时间内反复切

换导致的振荡问题。

根据 RTA-DAAM的切换逻辑、任务效率及与

障碍物间的最小安全距离效果分析可以得出，RTA-

DAAM可以全程保证航空器不侵入到障碍物安全

边界，维持期望分离距离，即满足系统安全运行限

制条件，该方法能够保障航空器的运行安全。

为验证 RTA-DAAM的环境适应能力，采用不

同场景类型开展测试。如表 5所示，在密集度低的

场景下，航空器与障碍物之间存在较少的冲突，2种
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图 15    航空器任务路径规划（左视图）

Fig. 15    Aircraft mission path planning (left view)
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图 17    RTA-DAAM决策与告警过程

Fig. 17    RTA-DAAM decision-making and alerting processes

 

表 5    不同密度场景下的航空器路径规划对比

Table 5    Comparison of aircraft path planning in different

density scenarios

场景类型
安全时间占比/% 路径长度/m

先进
避让方法

RTA-DAAM
避让方法

先进
避让方法

RTA-DAAM
避让方法

低密集度 100.0 100.0 60.8 61.4

中密集度 91.9 98.5 62.1 65.8

高密集度 77.2 93.8 65.6 74.7
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方法的作用下均可以保证航空器的安全；在密集度

适中的场景下，为航空器的起始点和目标点间设置

一定的冲突，RTA-DAAM避让方法规划的任务过

程中，安全时间占比要高于先进避让方法；密集度

高的场景下，存在大量的冲突现象，RTA-DAAM避

让方法能够保证大部分时间内航空器处于安全状

态，而位于不安全状态时，以人工干预的方式进行

了路线规划，因此牺牲了部分效率用以保证航空器

的安全。

 4.4　小型无人机实飞验证

为进一步验证 RTA对无人驾驶航空器 DAA系

统的运行安全保障效果，采用 FS-310小型无人机在

室内开展实验，考虑到室内场景下无人机运行场地

有限，且需保证实验人员及设备的安全，用纸板箱

堆叠作为静态障碍物，采用气球作为动态障碍物缓

慢地移动，并在实验场地四周添置防护网。

出于场地限制，仅考虑无人机的净空边界与障

碍物的安全边界，净空边界为无人机为圆心周围的

0.15 m，而障碍物安全边界定义为相机采集到的障

碍物周围 0.3 m的距离，通过通信接口地址调试将

飞控与机载电脑连接，并将 RTA提供的控制指令

切换逻辑部署在硬件平台上，在图 18所示的场景

下进行实验。
  

图 18    无人机运行场景

Fig. 18    Scenarios of drone operations
 

设定同一起始点和目标区域，在定点模式下通

过遥控器使无人机起飞至 1 m高度，切至 offboard
模式使无人机进行自主路径规划 ，在抵达目标

区域时切换回定点模式 ，保证无人机安全降落

在预定降落区域内。将飞控记录的飞行数据通过

QGroundControl导出，形成的路径如图 19所示。
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图 19    无人机飞行轨迹对比

Fig. 19    Comparison of drone flight trajectories
 

在 RTA的作用下，无人机与障碍物之间存在

更大的安全距离。无人机通过相机捕获场景信息，

面对长方体障碍物时，需要计算障碍物可能影响无

人机安全的最远距离，因此，路径规划的部分位置

时有较大的偏航角。由于无人机飞行过程受指令

的控制执行的影响，同时在按照规划路径运动中，

与动态障碍物对向接近，为避开动态障碍物调整了

实飞路径，实飞路径存在一定的波动，同时无人机

到达目标区域后的下降过程也存在些许误差，该误

差处于可接受的范围内。

无人机与障碍物之间的距离如图 20所示。无

人机位于点 D 时触发了逻辑 L4，随即取消纠正告

警并执行了切换动作；而抵达点 E 后，无人机根据

逻辑 L3切换至备用避让方法继续执行任务，即便

在短暂时间后无人机净空边界离开了障碍物安全

边界，由于时间裕度的合理设置，系统避免了频繁

的方法切换，持续采用安全的备用避让方法，直至

时间裕度结束后，再根据距离判断并进行避让方法

的切换；无人机到达点 F 后，因其自身进入障碍物

安全边界而存在碰撞风险，逻辑 L5触发，无人机发

出危险告警，由实验人员通过控制器介入并辅助无

人机离开了障碍物安全边界。对无人机的运行状

态时间占比进行分析，RTA技术的引入显著提升了

无人机的安全性，使其在障碍物安全距离外运行的
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时间即安全时间占比高达 96.9%。而在这一比例之

外的时间段，也有实验人员提供必要的辅助控制，

从而最大限度地确保了无人机的运行安全。

通过对比航空器仿真实验和无人机实机实验

中的最小安全距离数据，可以看到，在 RTA技术的

作用下，能够使航空器在任务执行过程中兼顾效率

与安全，在几乎不牺牲效率的同时为 DAA系统提

供了运行安全保障。

 5　结　论

本文针对无人驾驶航空器 DAA系统的控制决

策存在效率与安全的权衡难题，提出了一个运行安

全保障模块 RTA-DAAM，旨在确保无人驾驶航空

器在飞行环境中能够同时实现高效与安全运行。

1） 为提高 IFDS算法避让过程的效率和平滑

度，引入 TD3算法构成 CIFDS算法；同时为 RTA-
DAAM设计决策与告警逻辑 ，实现 DAA系统探

测、决策到告警的一体化协同配合，有助于增强航

空器的安全性和飞行稳定性。

2） 仿真实验结果表明，RTA-DAAM能够使航

空器在仅损失 3.40%效率的基础上，确保航空器始

终存在期望分离距离，以保障 DAA系统运行安全。

3） 通过在小型无人机上进行实验 ，证明了

RTA技术的引入能够提升无人机安全时间占比至

96.9%，引导地面站工作人员的介入也可以进一步

防止危险事件的发生，提高无人驾驶航空器的运行

安全性。
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图 20    无人机与障碍物之间的最小安全距离

Fig. 20    Minimum safe distance between a drone and an obstacle
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Design of operational security guarantee method for DAA system
based on runtime assurance

DONG Lei1，2，WANG Qi1，3，CHEN Xi1，2，*，LIU Jiachen1，3

(1.   Key Laboratory of Civil Aircraft Airworthiness Technology，Civil Aviation University of China，Tianjin 300300，China；

2.   Science and Technology Innovation Research Institute，Civil Aviation University of China，Tianjin 300300，China；
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Abstract： A runtime  assurance-detect  and  avoid  module  (RTA-DAAM) is  proposed  to  address  the  avoidance
issue  of  unmanned  aerial  vehicles  in  the  urban  air  mobility  (UAM)  scenario.  It  does  this  by  identifying  external
environmental  information  sources  and  providing  control  commands  and  alarm  information  to  guarantee  the
effectiveness  and  safety  of  aircraft  in  the  UAM  scenario.  The  control  methods  of  advanced  and  standby  collision
avoidance modules in RTA-DAAM are designed. Considering the importance of coordination of detection, decision-
making and warning functions, defining the aircraft’s own clearance boundaries, prevention boundaries, and obstacle
safety boundaries,  and dividing the different  aircraft  states so as to complete the design of  the decision-making and
warning  logics.  The  simulation  results  show  that  RTA-DAAM  can  ensure  the  desired  separation  distance  of  the
aircraft  at  a loss of only 3.40% of efficiency, so as to ensure the safety of the DAA system. The implementation of
RTA  technology  can  increase  UAV  safety  time  to  96.9%,  providing  UAV  safety  to  the  greatest  extent  possible,
according to the real flight results of tiny UAVs.

Keywords： runtime  assurance； detect  and  avoid  system； unmanned  aerial  vehicles； safe  operating  limits；
decision and alarm
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导航辅助雷达量测增强的扩展型低空飞行器跟踪

李坤坤1，黎克波2，3，*，曹锐1，刘远贺4，胡爽1

(1.   中国人民解放军 63660部队，洛阳 471099； 2.   国防科技大学 空天科学学院，长沙 410072；

3.   太空系统运行与控制全国重点实验室，长沙 410073； 4.   空军航空大学，长春 130000)

摘　　　要：合作式浮低空飞行器飞行测试中，单站高分辨雷达对飞行器表面部分观测时存在

雷达量测稀疏 (乃至缺失)、空间完备性差，致使飞行器跟踪精度欠佳的问题，对此，提出一种融合

飞行器导航信息辅助雷达量测增强的飞行器跟踪方法。根据飞行器结构扩展特点，利用随机矩阵模

型建模其近似为椭圆体的三维扩展形态；分别建立飞行器部分观测模型及雷达测量模型，进一步设

计多种利用飞行器导航信息辅助雷达稀疏量测数据增强策略，以提升量测数据量及空间完备性；基

于贝叶斯滤波框架实现部分观测下的飞行器状态估计。仿真实验结果表明：所提方法不仅提升了受

试飞行器的跟踪精度及飞行态势感知精度，还兼有多源测控信息融合利用度高及计算成本低等优点。

关　键　词：低空飞行器；扩展目标跟踪；随机矩阵；部分观测；稀疏量测；数据增强
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“低空经济” [1] 作为一种新质生产力催生的综

合经济形态，其广阔的开发前景引起社会各界的广

泛关注，近年来已跻身成为国家重点布局发展的战

略性新兴产业，其主要使能技术是高度 3 000 m以

下空域范围内运行的有人/无人机、电动垂直起降

飞行器及其他通用航空飞行器。其中，浮低空飞行

器作为一种携载运力大、续航时间久的飞行器，被

视为物流输送、旅游观光及其他低空服务行业的有

力技术选择。因此，运营使用能够稳定飞行的浮低

空飞行器成为必然要求。

在浮低空飞行器投入使用前，须根据相关测试

规范开展飞行测试，以检验其各项飞行性能指标[2]。

测试过程中，为保障受试飞行器稳定飞行，通常除

安装机载组合导航设备实时下传飞行器导航信息

(含位置、速度、姿态)至测试中心分析飞行器在空

状态外，也配有地面测量雷达提供外部测控支持。

地面雷达可自主搜索或利用测试中心转发的合作

式飞行器导航信息作为外引导快速跟踪飞行器。

导航信息与雷达测量信息一起“高低”搭配，综合

实时监测受试飞行器飞行态势，并预测可能发生的

故障坠落、偏航离出等异常飞行事件，为测试人员

及时应对提供决策支撑。

一般地，浮空类飞行器结构体积设计较为庞

大，以充盈足够轻气体来提供所需的浮升及驻空动

力，并平衡机载设备系统重力和减少推进能源消

耗，从而使得飞行器长时飞行成为可能 [3]。在此情

况下，飞行器的外形尺寸势必扩展增大，因此，随着

现代传感技术的快速更新发展，测量雷达的分辨能

力不断得到提升，受试飞行器将不再因传统雷达分

辨力限制简单地作为“点/小目标”看待，而是具有

一定空间分布形态的、占据多个雷达分辨率单元的

“扩展型”目标。此时，受试飞行器表面分布有多

个散射中心，雷达单帧将获得多量测数据。这些量

测信息的处理使得除飞行器运动状态 (如位置、速

度乃至加速度)可以估计外，其轮廓、大小、方向等

扩展形态特征的解析估计也成为可能，从而为飞行
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器飞行态势提供更多感知信息，这属于经典的扩展

目标跟踪 (extended  target  tracking,  ETT)问题 [4-30]。

关于 ETT问题研究，Mahler[4] 根据随机有限集

理论建立了扩展目标概率假设密度滤波器。基于

该理论，此后相继发展出现了其他扩展目标滤波算

法[5-6,13]，但这些算法多聚焦于扩展目标的运动状态，

少有考虑目标的扩展形态特征。Koch[7] 最早研究

了带有扩展形态估计的 ETT问题，提出原理简单、

鲁棒性强的对称正定随机矩阵模型来描述目标的

扩展形态。之后，国内外关于目标扩展形态建模取

得了相当丰硕的研究成果 [8-23]。Hu[10]、Tuncer [11] 等
利用固定/变化数目的多椭圆拟合的随机矩阵模型

来逼近不规则形状目标的扩展形态；Baum[12]、Zea[13]

等先后提出了随机超表面模型及水平集随机超表

面模型描述星凸形目标的扩展形态，这些模型随后

得到了其他研究者的拓展应用[14-15]；Baum[16]、Yang[17]

等相继建立和发展了乘性噪声模型，实现了扩展形

态参数的显式表达与滤波估计；Kumru[18]、Xu[19] 等
借助高斯过程模型学习观测数据的空间分布特征，

进一步提升了星凸形目标形态表征的灵活性。此

外，近年来参数化模型[20]、B样条拟合模型[21]、alpha-
shape模型 [22]、二阶自回归模型 [23] 等多种模型也相

继被用于建模不规则形状目标的扩展形态。

上述扩展模型结合各种滤波方法取得了良好的

目标跟踪效果，但普遍针对二维扩展目标，鲜少涉及

三维扩展目标的跟踪。一方面，三维 ETT一般需要

多传感器联合提供大量的多角度完备观测数据[18,21]，

这与二维 ETT研究通常取完全观测数据的假设一

致，但多传感器观测经济成本高，且对多传感器管

理及其量测数据融合的架构与方法提出了较高要

求 [21,24-25]。相比之下，仅靠单一传感器虽降低了观

测成本，但观测角度局限性大，获取信息量有限，通

常面临量测数据稀疏、空间完备性差的部分观测难

题[26-27]，严重制约了目标跟踪精度。另一方面，现有

研究大多假设传感器量测在目标扩展表面是均匀

或高斯分布的，且目标检测是稳定连续的。这种假

设在三维 ETT问题中具有极大的局限性，因为三维

目标表面部分观测下势必存在可观测面与不可观

测面量测点源分布差异大的现象 [18,26-27]，且由于观

测杂波和干扰的存在，可能出现扩展表面上散射点

部分可分辨而产生稀疏量测，以及目标检测失败而

造成量测缺失的情况[28]。这些因素都对三维目标扩

展形态的估计及整体认知产生不利影响。因此，对

于本文三维扩展型浮低空飞行器目标，受单站雷达

对其部分观测影响，目标运动状态及扩展形态的估

计精度出现瓶颈，迫切需要研究有效的跟踪方法。

鉴于此，本文从合作式浮低空飞行器测试中地

面高分辨测量雷达外测保障角度出发，考虑受试飞

行器主体外形通常绕体轴呈旋转对称形式、具有流

线椭圆体型的典型扩展先验特点，采用描述椭圆

(体)的对称正定随机矩阵模型建模飞行器扩展形

态，并以雷达测量数据作为跟踪核心数据，将接收

的飞行器机载组合导航数据作为跟踪辅助数据。

高分辨雷达的优点是不仅可以借助高精度测量数

据获取受试飞行器航迹位置、速度乃至加速度等运

动特征，还可以利用高分辨能力获取的单帧多量测

数据解析其飞行态势感知所需的轮廓、大小、方向

等扩展形态特征；缺点是单站雷达跟踪测量三维扩

展型飞行器存在上述部分观测难题，导致单纯依靠

雷达量测数据无法较为准确地估计飞行器运动特

征及扩展形态特征。而组合导航设备的优点是数

据精度高、质量稳定可靠，可连续提供受试飞行器

航迹位置、速度及飞行姿态等运动特征信息，缺点

是单纯依靠导航数据无法掌握飞行器轮廓、大小等

扩展形态特征。

基于上述优缺点考虑，本文一方面利用雷达接

收的飞行器导航位置数据引导其快速搜索跟踪目

标，实现外测保障的即时响应；另一方面，通过融合

利用飞行器导航位置、姿态数据，设计多种借助该

导航信息对单站雷达稀疏量测数据进行增强的策

略，以有效扩充雷达量测数据量并提升其空间完备

性。最终，基于增强雷达量测数据和高斯逆威沙特

滤波提升飞行器运动状态、扩展形态的估计精度，

为受试飞行器跟踪及其飞行态势感知提供重要技

术与信息支撑。

 1　飞行器跟踪系统状态模型

 1.1　运动状态模型

xk−1

假设第 k−1时刻受试飞行器在三维 (即 d=3)空
间的质心运动状态 为服从高斯分布的随机变量：

p(xk−1|Zk−1) = N(xk−1; xk−1|k−1, Pk−1|k−1) （1）

x = [xp,vx,yp,vy,zp,vz]T xp、yp、zp

vi Zk−1 = {Z j}k−1
j=1

k−1 xk−1|k−1 Pk−1|k−1

式中： ， 为各向质心

位置坐标， 为对应的速度； 表示由第

1至第 时刻累积的雷达量测集； 和 分

别为该时刻运动状态后验均值和状态协方差矩阵。

考虑到浮低空飞行器结构体积大、运动惯性

高、动态响应速度低 [3]，故采用近似匀速模型描述

其运动特性，建立运动状态演化模型：{
xk =Φk xk−1+wk

wk ∼ N(wk;0,Qk)
（2）

Φk Qk式中： 和 分别为运动状态转移矩阵和高斯过
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wk程白噪声 的协方差矩阵，表示为

Φk =

[
1 T
0 1

]
⊗ Id （3a）

Qk =

[
T 4/4 T 3/2
T 3/2 T 2

]
⊗ (σ2 Id) （3b）

T Id d×d σ

⊗
其中： 为雷达采样周期； 为 维单位矩阵； 为

过程噪声系数； 表示 Kronecker乘积。

 1.2　扩展形态模型

k−1

Xk−1 ∈ Rd×d

Xk−1

根据随机矩阵理论 [7-9]，记第 时刻受试飞行

器扩展形态为对称正定的随机矩阵变量 ，

并假设 服从逆威沙特分布：

p(Xk−1|Zk−1) = IW(Xk−1;υk−1|k−1,Vk−1|k−1) （4）

υ

V

Xk−1 = Vk−1|k−1/(υk−1|k−1−2d−2)

式中：IW(·)表示逆威沙特分布； 为逆威沙特分布

自由度； 为分布参数矩阵，且由逆威沙特分布期望

性质有 。

由于飞行器发生充盈气体泄漏而导致扩展形

变的事件概率较低，此外由前述飞行器运动特性可

认为短时间内扩展形态的方向变化较小，可假设飞

行器扩展形态短时间内近似时不变 [7-9,29]，并采用威

沙特分布描述其演化特性：

p(Xk |Xk−1) =W(Xk;δk, Ak Xk−1 AT
k ) （5）

δk > d−1

Ak ∈ Rd×d

Ak = Id/
√
δk

式中：W(·)表示威沙特分布； 为威沙特分布

的自由度，用于描述扩展形态演化的不确定性程

度； 为描述扩展形态演化模式的可逆矩

阵，可取为 。

 2　部分观测下的测量模型

 2.1　坐标系及姿态定义

OR

ORzR ORxR ORyR

OB OBxB OBzB
OBxB OByB

定义相关坐标系及受试飞行器姿态。如图 1
所示，定义雷达坐标系为：以雷达站址为原点 ，

铅垂向上， 和 位于水平面内，分别指

向正东与正北。定义飞行器机体坐标系为：以飞行

器质心为原点 ， 沿主体轴指向头部， 位

于体对称平面内且垂直于 指向上方， 指向

由右手定则确定。

Θ = [φ,ψ,γ]T

φ OBxB ORxRyR
ψ OBxB ORxRyR

yR γ OBxBzB
xB xB

定义受试飞行器导航姿态为 ，俯仰

角 为 与 平面的夹角，取该平面以上为

正，偏航角 为 在 平面上的投影线与

轴的夹角，取偏东方向为正，滚转角 为

平面与包含 轴的铅垂面的夹角，取绕 轴正向旋

转为正。

 2.2　飞行器部分观测模型

如图 1所示，随着受试飞行器运动航迹及姿态

的时间变化，雷达探测视线在机体坐标系中不断变

化。受该探测视角限制及飞行器结构自遮挡影响，

飞行器可观测表面也随之发生改变 (图 1中深色区

代表飞行器可观测面)。本节从相对几何关系出发

建立飞行器部分观测模型。

a b

c

b = c k

xp,k = [xp
k ,y

p
k ,z

p
k]T

记飞行器长半轴长为 ，短半轴长分别为

和 (考虑到飞行器主体外形旋转对称特点 ，有

)，第 时刻雷达坐标系下的飞行器质心位置为

。定义该时刻不考虑受试飞行器姿

态的扩展形态表面方程为

f (x̃k, ỹk, z̃k) =
(x̃k − xp

k)2

a2
+

(ỹk − yp
k)2

b2
+

(z̃k − zp
k)2

c2
−1 （6）

x̃k、ỹk、z̃k式中： 分别为雷达坐标系下飞行器扩展表

面上任一点的 3个方向位置坐标。

k

Zk = {zr
k}Nk

r=1

Z ′k = {zm
k }

N′k
m=1 m ⊆ r ∈ [1,Nk] zr

k = [x̃r
k, ỹ

r
k, z̃r

k]
T

r

Nk N′k
N′k < Nk

τ

k Zk

记第 时刻飞行器表面完全观测、部分观测下

的雷达散射点 (即雷达量测源)集分别为 、

，且 ，其中 ，

为扩展表面上第 散射点在雷达坐标系下的空间位

置， 、 分别为完全观测、部分观测下的散射点

个数，且满足 。记高分辨雷达的空间分辨力

为 ，根据以下步骤可近似建立飞行器部分观测模

型，并确定第 时刻雷达稀疏量测集 。

Zk

τ

ς1 ς2

步骤 1　确定完全观测下的散射点集 。借鉴

文献 [21]划分扩展目标表面控制点的思想，根据雷

达空间分辨力 将飞行器表面分别绕/沿体轴横/纵
向等间隔划分为 、 个子区间：

2πa+4(a−b)
ς1

⩾ τ

2πb
ς2
⩾ τ或

2πc
ς2
⩾ τ

（7）

zr
k则理想条件下每个子区间应包含一个散射点 ，且

其位置可由式（8）确定： x̃r
k

ỹr
k

z̃r
k

 = LR
B(φk,ψk,γk)

a
b

c

cosαr
k cosβr

k

cosαr
k sinβr

k

sinαr
k

+ xp,k

r = 1,2, · · · ,Nk （8）

αr
k,β

r
k ∈ [0,2π)

r zr
k OB

式中： 分别为飞行器机体坐标系下第

散射点 相对质心 的俯仰角、方位角，且满足
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探测视线
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ψγ

图 1    坐标系示意图

Fig. 1    Schematic diagram of coordinate systems
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∆αr
k = 2π/ς1 ∆βr

k = 2π/ς2 LR
B等角间隔 及 ； 为机体坐标

系至雷达坐标系转换矩阵，表示为

LR
B(φ,ψ,γ) = (LB

R(φ,ψ,γ))T =

(EX(γ)EY(−φ)EZ(π/2−ψ))T （9）

Ei(ϑ) i = X,Y,Z ϑ

Zk

Nk = ς1ς2

式中： 表示绕 轴正向旋转角度 得到

的旋转矩阵，表达式可见文献 [26]。考虑到飞行器

主体外形横/纵向尺寸绕/沿体轴非均匀变化、部分

弱散射点会合并为强散射点及散射点部分可分辨

等情况，飞行器表面完全观测下散射点集 应由少

于 个散射点组成。

Z ′k
Zk zr

k

步骤 2　确定部分观测下的散射点集 。对

中任一散射点 ，当其位置矢量与该点处的椭圆

体法线矢量：

⊥(zr
k) =


∂ f (x̃k, ỹk, z̃k)

∂x̃k
∂ f (x̃k, ỹk, z̃k)

∂ỹk
∂ f (x̃k, ỹk, z̃k)

∂z̃k


x̃k=x̃r

k ,ỹk=ỹr
k ,z̃k=z̃r

k

（10）

H1 zr
k满足假设 时，可确定该散射点 位于飞行器的可

观测面，即雷达探测视线与飞行器朝向雷达一侧表

面的交点；否则，位于飞行器的不可观测面。{
H0: dot(zr

k,⊥(zr
k)) < 0或θ < π/2

H1: dot(zr
k,⊥(zr

k)) ⩾ 0或θ ⩾ π/2
（11）

H0 zr
k H1

dot(·, ·) θ

Zk

Z ′k

式中： 表示假设 不可观测， 表示假设该点可

观测； 表示求点积操作； 为 2个向量的空间

夹角。根据式 (10)、式 (11)，遍历 中所有散射点

可确定飞行器表面部分观测下的散射点集 。

Zk步骤 3　确定部分观测下的雷达稀疏量测集 。

nk κ

ρ

Zk

假设雷达量测为独立同高斯分布的散射点位

置量测，且量测数目 服从均值为 的泊松分布[8-9]。

记雷达目标检测概率为 ，可确定飞行器表面部分

观测下的雷达稀疏量测集 ：{
χ0 : Zk = ∅ w.p. 1−ρ
χ1 : Zk =Z ′k

{
zr

k

}nk

r=rand{1:N′k} w.p. ρ （12）

χ0 k χ1

w.p.
r = rand

{
1 : N′k

}
Z ′k

{
1 : N′k

}
nk=Poisson(κ)

Poisson(·)
nk << N′k < Nk

式中： 表示假设第 时刻雷达检测失败， 表示假

设雷达检测成功 ； 表示 with  probability  (以概

率 )； 表示从部分观测下散射点集

的序号集 中随机选取 个 ，

表示泊松分布。另外 ，量测数目满足

。

 2.3　雷达测量模型

Zk = {zr
k}nk

r=1对上述雷达稀疏量测集 采用如下测

量模型[9,25,29]：

zr
k = Hk xk +ωr

k ωr
k ∼ N(ωr

k;0,Bk Xk BT
k ) （13）

Hk = H̃k ⊗ Id H̃k = [1,0]

ωr
k

Bk Xk BT
k Bk

Bk = (εXk|k−1+Rk)1/2 X−1/2
k|k−1 ε

Xk|k−1 = Vk|k−1/(υk|k−1−2d−2)

Rk

式中 ： 为测量矩阵 ， 为单维

物理空间的测量矩阵； 为综合考虑飞行器扩展

形态与雷达位置测量噪声影响的独立同分布高

斯白噪声，其方差为 ， 为描述雷达观测

飞行器扩展形态失真情况的可逆矩阵，并近似取

， 为描述扩展形态影响雷

达量测散布的尺度因子；

为扩展形态预测矩阵； 为雷达位置测量噪声协方

差矩阵。

由式 (13)，量测似然概率密度函数可表示为

p(Zk |xk,Xk) =
nk∏

r=1

N(zr
k; Hk xk,Bk Xk BT

k ) ∼

N(zk; Hk xk,Bk Xk BT
k /nk)W(Zk;nk −1,Bk Xk BT

k )

（14）

zk Zk式中： 为量测质心； 为量测散射矩阵，分别表

示为

zk =
1
nk

nk∑
r=1

zr
k （15a）

Zk =

nk∑
r=1

(zr
k − zk)(zr

k − zk)T （15b）

 3　融合导航信息的量测数据增强

数据增强方法 [31] 是通过人工或算法手段对原

始数据进行扩充或变换以生成多样化样本数据的

技术，对于小样本数据及分布不平衡数据的处理具

有重要意义。受该方法思想启发，本节针对受试浮

低空飞行器部分观测下的单站雷达量测稀疏且空

间完备性差难题，设计了一种简洁但行之有效的解

决方案：融合利用雷达接收的测试中心转发合作式

飞行器的高精度组合导航信息，对雷达量测数据实

施如图 2所示的 3种增强策略。

 3.1　量测数据增强策略

k Zk zr
k以第 时刻雷达稀疏量测集 中任一量测 的

数据增强为例，对各策略思路分别阐述如下：

OB xn,k = [xp
n,k,y

p
n,k,z

p
n,k]

T

Θk

zr
k

1） 增强策略 1。如图 2(a)所示，利用飞行器质

心 导航位置 (该位置可事先由

导航装置安装位置与合作式飞行器中心相对位置

关系确定)及导航姿态 确定的飞行器主轴空间指

向，对位于飞行器表面附近的 (记为 0号量测)作
3次绕主轴旋转，分别得到 90°、180°、270°旋转角

度下的图 2(a)中 1、2、3号量测：

zr- j
k = xn,k + LR

B(φk,ψk,γk)EX( jπ/2)LB
R(zr

k − xn,k)

j = 1,2,3 （16）

r- j r zr
k j式中：上标 表示对第 量测 作第 次旋转。遍历
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Zk ZAu1
k = {zr

k}4nk
r=1

Au1

中其余量测，得到增强量测集 ，上标

表示第 1种增强策略。此时，在飞行器绕体轴

的横向表面附近增加了 3倍原始量测数据量，并提

升了空间完备性。

OB xn,k

ZAu1
k zr

k r

2） 增强策略 2。如图 2(b)所示，进一步利用飞

行器质心 导航位置 ，对上述增强量测集

中任一量测 (记为 号量测)作中心点对称：

zr′
k = [x̃r′

k , ỹ
r′
k , z̃r′

k ]T = 2xn,k − zr
k =

[2xp
n,k − x̃r

k,2yp
n,k − ỹr

k,2z
p
n,k − z̃r

k]
T （17）

r′ ZAu1
k

ZAu2
k = {zr′

k }8nk
r′=1 Au2

得到图中对应 号量测，遍历 中其余量测，得到

增强量测集 ，上标 表示第 2种增

强策略。此时，在飞行器沿体轴的纵向表面附近继

续增加 4倍原始量测数据量，并提升了空间完备性。

k

k−1 k

Θk−1 Θk k−1 ZAu2
k−1

zr′
k−1 r′k−1

3） 增强策略 3。如图 2(c)所示，对于第 时刻

雷达检测飞行器失败而量测集为空的特殊情况，利

用 、 这 2个时刻的高精度飞行器导航姿态

、 ，对第 时刻得到的增强量测集 中

任一量测 (记为 号量测)作记忆孪生：

zr′
k = xn,k + LR

B(φk,ψk,γk)LB,k
B,k−1 LB,k−1

R,k−1(zr′
k−1− xn,k−1) （18）

k

zr′
k r′k LB,k

B,k−1

k−1 k

得到第 时刻在机体坐标系下具有相同空间位置关

系的孪生量测 (记为 号量测)，其中， 为机体

坐标系由第 时刻至第 时刻的转换矩阵：

LB,k
B,k−1 = EX(γk−1−γk)EY(φk−1−φk)EZ(ψk−1−ψk) （19）

ZAu2
k−1 ZAu3

k =

{zr′
k }8nk

r′=1 Au3

k

遍历 中其余量测，得到增强量测集

，上标 表示第 3种增强策略。此时，第

时刻雷达检测失败而量测集为空的信息不足情况

得到了很好的补偿。特别地，考虑到前 2种增强策

略一般可较好满足跟踪量测数据量及空间完备性

要求，故第 3种增强策略仅在雷达检测失败情况下

使用。

 3.2　量测数据增强复杂度

采用浮点运算数的复杂度分析方法评估雷达

量测增强的复杂度。表 1为文献 [32]给出的 4种
矩阵运算的浮点运算数。
 
 

表 1    4种矩阵运算的浮点运算数[32]

Table 1    Flops of four kinds of matrix operations[32]

矩阵运算 示例矩阵对象 浮点运算数

加减法 M1 ∈ Rn×m M2 ∈ Rn×m, O(nm)

乘法 M1 ∈ Rn×m M2 ∈ Rm×l, O(2nml−nl)

求逆 M1 ∈ Rn×n O(n3)

Cholesky分解 M1 ∈ Rn×n O(n3/3)

 

Zk = {zr
k}nk

r=1

ρ

O(ρ(51nk +12nk)+ (1−ρ)51nk) = O((12ρ+51)nk)

nk

由式 (16)～式 (19)可知，本文设计的 3种雷达

量测数据增强策略主要涉及表 1中的矩阵加减法、

乘法等 2种运算，因此，对稀疏量测集 ，

可计算得到表 2所示的各雷达量测增强策略的复

杂度。由于增强策略 3对应的检测失败情况受雷

达检测概率 影响，3种量测增强策略的总复杂度

为 。考

虑稀疏量测数量 值较小，本文设计的雷达量测数

据增强策略具有较低的复杂度。
 
 

表 2    3种量测数据增强策略的复杂度

Table 2    Flops of three kinds of measurements data

augmentation strategy

增强策略 浮点运算量

1 O(51nk)

2 O(12nk)

3 O(51nk)

 4　基于贝叶斯框架的飞行器跟踪

xk Xk

从贝叶斯滤波角度，通过计算目标运动状态

、扩展形态 的联合后验条件概率密度函数，可

 

主 轴

1

2

3
0

OB

(a) 增强策略 1: 绕主轴旋转

主轴

0

1

2

3

0'

1'

2'

3'

(b) 增强策略 2: 中心点对称

主轴

主轴

k−1时刻 (检测成功) 

k时刻 (检测失败)

0k−1

1k−1

2k−1

2'k−1

1'k−1

3'k−1

0'k−1

3k−1

1k

2k

3k

0k

2'k

1'k

3'k

0'k

(c) 增强策略 3: 记忆孪生

OB

OB

OB

zB

zB

yB

yB

xB

xB

图 2    3种雷达量测数据增强策略示意图

Fig. 2    Schematic diagrams of three augmentation strategies for

radar measurements
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xk|k Xk|k获得扩展目标的状态估计 和 。

p(xk,Xk |Zk) =
p(Zk |xk,Xk)p(xk,Xk |Zk−1)x

p(Zk |xk,Xk)p(xk,Xk |Zk−1)dxkdXk

（20）

因此，基于贝叶斯滤波框架，本文受试浮低空

飞行器的跟踪估计分为以下时间更新、测量更新

2个过程。

 4.1　时间更新过程

k−1

Zk−1 k

第 时刻 ，根据该时刻累积雷达量测集

对第 时刻飞行器状态进行一步预测：

p(xk,Xk |Zk−1) ≈ p(xk |Zk−1)p(Xk |Zk−1) （21）

由式（21）可见，飞行器状态一步预测可分为运

动状态预测和扩展形态预测 2部分。

1） 运动状态预测。由式 (1)、式 (2)，飞行器运

动状态预测密度为
p(xk |Zk−1) = N(xk; xk|k−1, Pk|k−1) （22）

式中：

xk|k−1 =Φk xk−1|k−1 （23a）

Pk|k−1 =Φk Pk−1|k−1Φ
T
k +Qk （23b）

2） 扩展形态预测。由式 (4)、式 (5)，飞行器扩

展形态预测密度为

p(Xk |Zk−1) =
w

p(Xk |Xk−1)p(Xk−1|Zk−1)dXk−1 ≈

IW(Xk;υk|k−1,Vk|k−1) （24）

详细推导过程可见文献 [9]。式中：

υk|k−1 =
2δk(λk−1+1)(λk−1−1)(λk−1−2)

λ2
k−1(λk−1+δk)

+2d+4 （25a）

Vk|k−1 =
δk

λk−1
(υk|k−1−2d−2)Ak Xk−1 AT

k （25b）

λk−1 = υk−1|k−1−2d−2 （25c）

从而由前述扩展形态所服从逆威沙特分布的

期望性质，可知飞行器扩展形态预测为

Xk|k−1 = Vk|k−1/(υk|k−1−2d−2) （26）

 4.2　测量更新过程

k Zk = {zr
k}nk

r=1

Zk

第 时刻，获得雷达量测集 形成累积

量测集 后，将式 (14)、式 (21)代入式 (20)并通过

因式分解可得[9,29]

p(xk,Xk |Zk) ≈ N(xk; xk|k, Pk|k)IW(Xk;υk|k,Vk|k) =

p(xk |Zk)p(Xk |Zk) （27）

由式（27）可见，飞行器状态测量更新可分为运

动状态更新和扩展形态更新 2部分。

1） 运动状态更新。

p(xk |Zk) = N(xk; xk|k, Pk|k) （28）

式中：

xk|k = xk|k−1+Kk(zk −Hk xk|k−1) （29a）

Pk|k = Pk|k−1−KkGk KT
k （29b）

Kk = Pk|k−1 HT
k G−1

k （29c）

Gk = Hk Pk|k−1 HT
k + Id |Bk |2/d/nk （29d）

2） 扩展形态更新。

p(Xk |Zk) = IW(Xk;υk|k,Vk|k) （30）

式中：

υk|k = υk|k−1+nk （31a）

Vk|k = Vk|k−1+Yk +B−1
k Zk B−Tk （31b）

Yk = G−1
k (zk −Hk xk|k−1)(zk −Hk xk|k−1)T （31c）

从而可知飞行器扩展形态更新为

Xk|k = Vk|k/(υk|k −2d−2) （32）

Zk

Xk|k

Xk|k

Xk|k

需要说明的是，对于 3.1节采用量测增强策略

得到的增强雷达量测集，可用其替代上述 开展测

量更新，也就是说，基于雷达量测增强的跟踪方法

的时间更新、测量更新 2个过程之间增加了量测增

强过程。考虑到 无法直观地描述受试飞行器飞

行态势感知所需的扩展形态特征信息，基于 表

征椭圆 (体)形轮廓的事实，可采用特征值分解方法

对 进行特征提取 [30]，将所得特征值的平方根作

为飞行器的半轴尺寸，将最大特征值对应的特征向

量作为飞行器主 (体)轴指向，从而实现受试飞行器

扩展形态特征的在线估计。

 5　仿真实验验证

 5.1　仿真场景构建

a

b

仿真生成受试浮低空飞行器在开阔地带的一

段含上升、浮低空驻空巡航、下降的典型低空测试

轨迹，如图 3所示。其中，巡航段包含 3次转弯阶

段及多次平直飞行阶段，高度维持在距地面 800 m，

巡航速度 20 m/s，且巡航阶段速度方向与飞行器主

轴指向假设一致。设飞行器被雷达跟踪起点在地

面雷达坐标系下为 (−1 115.6,0,759.2) m，跟踪终点

为 (−331.7,498.8,674.3) m。设飞行器长半轴长 为

20 m，短半轴长 为 8 m。

R = 0.25Id

R = 0.25Id

设置 3种不同质量雷达、导航数据，以通过两

两之间比较的方式检验数据源质量变化条件下本

文方法的有效性，分别为：①数据质量 1。雷达位置

测量噪声方差 (单位为 m2)，飞行器机载组

合导航定位精度 0.25 m、姿态精度 2 mrad。②数据

质量 2。雷达位置测量噪声方差 (单位为m2)，

3044 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年



R = 4Id

T =

0.5 s ρ = 0.8

κ = 8

ε = 1.4

飞行器机载组合导航定位精度 1 m、姿态精度 8 mrad。
③数据质量 3。雷达位置测量噪声方差 (单
位为 m2)，飞行器机载组合导航定位精度 1 m、姿态

精度 8 mrad。此外，设地面测量雷达采样周期

，检测概率 ，雷达量测数目服从均值

的泊松分布，且量测在飞行器可观测表面附近

随机分布，尺度因子 。假设测试过程中机载

组合导航设备工作正常且导航数据传输稳定，雷达

测量信息与飞行器导航信息在进行融合时已完成

时空配准。

δ = 100

P0 =

diag([20,20,20,4,4,4]2)

υ0 = 9

V0 = diag([80,80,80]2) σ = 1

对随机矩阵建模及滤波，考虑到飞行器扩展形

态时间演化的不确定性很低，取其演化所服从威沙

特分布的自由度 。滤波初始化中，飞行器质

心位置初值取作跟踪初始时刻的飞行器质心导航

位置，质心速度初值依跟踪前 2帧的质心导航位置

作差分获取 ，质心运动状态协方差初值为

；飞行器扩展形态所服从逆

威沙特分布的自由度、参数矩阵初值分别取 、

，过程噪声系数取 。

 5.2　估计性能评价

采用均方根误差 (root mean square error, RMSE)
评价飞行器质心运动状态 (位置、速度)的估计性能：

Ξi
k =

√√√√ 1
Nr

Nr∑
l=1

∥∥Ŝi
k,l −Si

k,l

∥∥2
i = 1,2 （33）

i = 1,2

k k Nr

S
Ŝ l l

式中： 分别表示质心位置、速度等运动状态

变量； 表示跟踪第 时刻 (帧)； 为蒙特卡罗仿真

次数，本文取 200； 为飞行器质心运动状态真值；

为状态估计值； 表示第 次蒙特卡罗运行。

采用平均估计偏差 (average estimation deviation,
AED)评价飞行器扩展形态特征参数 (半轴长、主轴

指向)的估计性能：

Λ j
k =

1
Nr

Nr∑
l=1

(
ς̂ j

k,l −ς j
k,l

)
j = 1,2,3 （34）

j = 1,2,3

ς

ς̂

式中： 分别表示飞行器长半轴长、短半轴

长、主轴指向等扩展形态特征参数； 为飞行器扩

展形态特征参数真值； 为参数估计值。

 5.3　实验结果分析

ρ = 0.8

每次蒙特卡罗运行中，假设前 10帧雷达对飞

行器检测成功以实现跟踪稳定起批。此外，人为设

置第 46帧 (位于巡航转弯阶段 1)、第 156帧 (位于

巡航转弯阶段 2)、第 246帧 (位于巡航转弯阶段 3)
雷达检测失败而各检测失败帧的前、后 2帧检测成

功的稳定现象，其余检测帧按雷达检测概率

随机生成雷达检测成功/失败现象。

 5.3.1　雷达量测增强

以数据质量 2条件下的飞行器巡航转弯阶段

1第 45帧雷达检测成功及其下一帧第 46帧检测失

败的雷达稀疏量测数据增强为例，图 4展示了单次

仿真运行下的量测增强结果。由图 4(a)可以看到，

在第 45帧雷达检测成功时刻，雷达量测受部分观

测影响在受试飞行器可观测表面附近分布稀疏，且

空间完备性差。在融合飞行器导航位置、姿态数据

相继实施增强策略 1(绕主轴旋转)、增强策略 2(中
心点对称)后，雷达量测在绕飞行器体 (主)轴的横

向、沿体轴的纵向等表面附近均实现了数据量大幅

扩充，并提升了空间完备性，达到了“扩充样本数据

量”及“平衡样本数据空间分布”的增强效果，从而

说明了 2种增强策略的有效性。图 4(b)展示了第

46帧雷达检测失败时刻通过实施增强策略 3(记忆

孪生)，实现了与第 45帧具有机体坐标系下相同空

间位置关系的量测孪生目的，从而很好地补偿了由

于雷达检测失败致使量测缺失的不足。其他雷达

检测失败时刻的稀疏量测增强效果与之类似，限于

篇幅不作展示。最终，增强雷达量测可为飞行器状

态估计提供有力信息支撑。

由上述雷达量测数据增强过程可知，本文基于

雷达量测增强的飞行器跟踪方法是在利用飞行器
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Θk = [φk,ψk,γk]T

zr
k xn,k

zr
k

xn,k Θk k−1 xn,k−1 Θk−1

ρ = 0.8

ρ(1+1)+ (1−ρ)(1+1) = 0.8×2+

0.2×2 = 2次

ρ×1+ (1−ρ)× (1+1) = 0.8×1+0.2×2 = 1.2次

导航位置数据作为雷达外引导实现搜索跟踪之外，

进一步融合利用导航位置及姿态数据对雷达稀疏

量测数据进行增强的过程。因此，可以从导航位

置、姿态数据的单帧融合利用次数出发，分析比较

量测增强与否时的导航信息融合利用度。由于量

测不增强时的跟踪代表雷达仅利用导航位置数据

作为外引导跟踪飞行器，雷达单帧测量周期内 (以

第 时刻为例)无论检测成功与否均仅利用 1次导

航位置数据 。而对于量测增强时的飞行器跟

踪，由式 (16)可知，增强策略 1中雷达量测 分别

融合利用当前时刻的导航位置数据 及导航姿态

数据 各 1次；由式 (17)可知，增强策

略 2中 再次融合利用 1次 ；由式 (18)、式 (19)

可知，增强策略 3中 分别融合利用当前时刻的

和 各 1次及第 历史时刻的 和 各

1次。考虑增强策略 3对应的雷达检测失败情况受

检测概率 影响，故本文方法单帧的导航位置

数据总融合利用度为

，单帧的导航姿态数据总融合利用度为

。综合

比较而言，本文方法具有多源测控信息融合利用度

高的优势。

 5.3.2　状态联合估计

首先，为清楚展示和比较量测增强与否时受试

飞行器的位置、扩展形态滤波估计效果，图 5以数

据质量 2条件下的飞行器状态联合估计为例，取等

间隔 4帧分别给出了单次仿真运行中 3次低空巡

航转弯阶段 (转弯阶段 1取第 42帧、46帧、50帧，

转弯阶段 2取第 152帧、156帧、160帧，转弯阶段

3取第 242帧、246帧、250帧)的滤波估计局部结

果。可以看到，受单站雷达对飞行器部分观测的影

响，各阶段基于雷达原始稀疏量测的飞行器跟踪方

法对其位置状态的估计结果始终是有偏的，对飞行

器扩展形态的估计始终是不完整且小于真实扩展

形态的，并在各检测失败时刻 (第 46帧、156帧、

246帧)利用滤波预测值作为估计结果时会出现较

大偏差，这是因为雷达稀疏量测分布在飞行器靠近

雷达一侧的部分可观测表面附近，使得基于随机矩

阵建模及滤波获得的飞行器质心位置估计 (即量测

集的滤波质心)和扩展形态估计 (即量测集的滤波

协方差椭圆体)会朝地面雷达方向产生偏移，且后

者相比真实飞行器扩展形态会产生一定缩放 [26-27]。

在融合飞行器导航信息辅助雷达量测增强后，由于

量测数据量及空间完备性均大幅提升，同时雷达目

标检测失败导致的量测缺失也得到了很好的补偿，

因而飞行器位置、扩展形态等状态估计值分别能与

其真实位置、扩展形态连续地产生较好重叠，验证

了基于雷达量测增强的飞行器跟踪方法对飞行器

位置、扩展形态等状态具有良好的、鲁棒的联合估
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计性能。

其次，对 3种数据质量条件下空间坐标系各方

向的受试飞行器速度分量进行估计，图 6取等间隔

4帧分别展示了单次仿真运行的估计结果。直观

地，可以看到各数据质量条件下量测不增强时，直

接利用原始雷达稀疏量测滤波得到的各速度分量

估计均存在较大的振荡，尤其是在利用速度状态一

步预测值作为估计值的雷达检测失败各时刻，而在

实施雷达量测增强后，由于量测数据质量提升使得

速度分量估计更为接近真实值且估计曲线更为平

滑，验证了基于雷达量测增强的飞行器跟踪方法对

飞行器速度状态鲁棒估计的有效性。还可以看到，

相比于数据质量 2、3条件下各速度分量估计的相

近结果，数据质量 1条件下速度分量估计逼近真值

的效果更佳，不仅说明了良好的数据质量对于提升

飞行器运动状态估计的重要性，也说明飞行器导航

数据质量变化相比于雷达位置量测数据质量变化

对飞行器速度估计结果的影响更大。

上述结论也可以由图 7所示的飞行器运动状

态估计 RMSE曲线验证。因为各数据质量条件下，

量测不增强时滤波得到的飞行器位置、速度 RMSE
均明显高于利用增强雷达量测时的相应 RMSE，且

相比于后者的数值稳定性明显下降，尤其是在人为

设置的第 46帧、第 156帧、第 246帧等雷达检测失

败时刻。另外，表 3统计给出了蒙特卡罗仿真运行

的飞行器运动状态估计 RMSE结果。其中，数据质

量 1、2、3条件下基于量测增强的跟踪方法相比量

测不增强的飞行器位置估计 RMSE分别提升了

99.71%、98.92%及 98.94%，速度估计 RMSE分别提

升了 96.18%、 85.28%及 85.13%，而数据质量 1、 2
相比于数据质量 3条件下的量测增强后飞行器位

置估计 RMSE另经计算亦可知分别提升了 74.34%
及 0.66%，速度估计 RMSE则分别提升了 75.63%
及 5.65%，这些进一步验证了基于雷达量测增强的

跟踪方法改善飞行器运动状态估计精度的有效性，

并说明了飞行器导航数据质量变化相比于雷达位

置量测数据质量变化对飞行器运动状态估计结果

的影响更大。

最后，对 3种数据质量条件下的受试飞行器各

扩展形态特征参数进行估计，图 8展示了 200次蒙

特卡罗仿真运行的参数估计平均结果，表 4给出了

各参数的平均估计偏差 (AED)结果。可以看到，各

数据质量条件下量测不增强时，飞行器各扩展形态

特征参数估计结果均与其真实值存在较大偏差，而

采用增强雷达量测可以在滤波稳定后得到较为准
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Fig. 6    Estimation results for velocity of aircraft
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确的扩展形态参数估计，其中数据质量 1、2、3条
件下对飞行器长半轴长参数估计的 AED相比量测

不增强时分别减少 65.22%、64.98%及 65.23%，对

飞行器短半轴长参数估计的 AED则分别减少

80.88%、80.62%及 83.57%，对主轴指向估计偏差的

AED则分别减少 90.69%、90.42%及 89.27%。还可

以看到，3种数据质量条件下各扩展形态特征参数

估计的结果特别相近，除短半轴长参数估计精度未

严格随数据质量提升而提升外，其余参数估计精度

均略有小幅提升，这一情况也可以由表 4中不同数

据质量条件下各扩展形态特征参数估计的 AED差

异很小反映。其中，数据质量 1、2相比于数据质

量 3条件下的量测增强后飞行器长半轴长参数估

计 AED分别提升了 1.11%及 0.41%，短半轴长参数

估计 AED则分别下降了 5.34%及 6.31%，主轴指向

角度估计 AED则分别提升了 15.34%及 12.60%。

这些结果验证了基于雷达量测增强的跟踪方法改

善飞行器扩展形态估计精度的有效性，并说明了雷

达及导航数据质量变化均对飞行器扩展态估计结

果的影响较小。

此外，由图 8(a)、图 8(b)注意到，相比于飞行器

短半轴长估计，3种数据质量条件下，本文基于雷达

量测增强的跟踪方法滤波稳定后对长半轴长的估

计偏差略大，且估计值始终小于真实值，这是因为

按本文雷达量测在飞行器可观测表面随机分布的假

设，原始雷达稀疏量测在飞行器头/尾端点等局部区

域分布的比例较小，而主要分布在占飞行器主体很

大比例的机身区域，因此，按设计策略完成量测增

强后，雷达量测在飞行器绕体轴的横向表面附近分

布较多，但在飞行器沿体轴的纵向头/尾端点等表面

附近局部区域的量测分布相对而言依然较少 (见图 4)，
造成估计的飞行器扩展形态在体 (主)轴方向或纵向

尺寸相比真实形态更为偏短一些 (见图 5)，使得长半

轴参数估计相比真实值呈现较大负偏差，这也是本

文量测增强策略的固有不足之处。另外，由图 8(c)
看到，3种数据质量条件下本文基于雷达量测增强

的跟踪方法对飞行器主轴指向的估计偏差均远

小于不增强时的估计偏差，但在各转弯阶段出现一

定程度上升，这是由于受飞行器近似匀速运动模型

 

表 3    飞行器运动状态估计 RMSE比较

Table 3    Comparison of estimation RMSE for kinematic state of aircraft

数据质量
位置RMSE/m

位置RMSE提升/%
速度RMSE/(m·s−1)

速度RMSE提升/%
不增强 增强 不增强 增强

1 13.668 0.039 99.71 38.392 1.468 96.18

2 13.926 0.151 98.92 38.607 5.683 85.28

3 14.304 0.152 98.94 40.515 6.023 85.13
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图 8    飞行器扩展形态参数估计平均结果

Fig. 8    Average estimation results for extension shape

parameters of aircraft

 

表 4    飞行器扩展形态参数估计 AED比较

Table 4    Comparison of estimation AED for extension shape parameters of aircraft

数据质量
长半轴长/m

减少比/%
短半轴长/m

减少比/%
主轴指向/（°）

减少比/%
不增强 增强 不增强 增强 不增强 增强

1 −4.847 −1.686 65.22 −1.135 0.217 80.88 11.623 1.082 90.69

2 −4.848 −1.698 64.98 −1.130 0.219 80.62 11.655 1.117 90.42

3 −4.904 −1.705 65.23 −1.254 0.206 83.57 11.909 1.278 89.27
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(式 (2))、飞行器近似时不变扩展形态演化模型

(式 (5))及飞行器巡航速度方向与主轴指向假设一

致的共同影响，飞行器主轴空间指向在转弯机动航

段的平均估计偏差相比巡航平直飞行航段会出现

增加。总体而言，本文基于雷达量测增强的跟踪方

法对飞行器扩展形态特征参数估计性能的可观提

升仍具有不可忽视的意义。

 5.3.3　计算消耗时间

在相同仿真环境下运行本文基于雷达量测增

强与否的飞行器跟踪方法，其中，笔记本平台配置

为 64位 win10操作系统，内存 32 GB，Intel(R) Core
(TM) i7-11800H @2.30 GHz处理器。在不采用加速

技术情况下，以数据质量 2条件下的计算消耗时间

分析为例，统计并比较 200次蒙特卡罗仿真运行的

雷达量测增强与否的平均单帧运算时间、平均单帧

量测数，结果如图 9及表 5所示。
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Fig. 9    Curves of average computational time per scan
 
 
 

表 5    平均单帧运算时间和平均单帧量测数比较

Table 5    Comparison of average single-frame computational

times and average single-frame measurement count

方法 平均单帧运算时间/s 平均单帧量测数/个

不增强 0.013 6.419

增强 0.021 63.853
 

可以看到，基于雷达量测增强的跟踪方法的平

均单帧运算时间整体高于不增强时方法，但在前

10帧时，二者运算耗时均较高，另外，量测不增强时

方法在人为设置的第 46帧、第 156帧、第 246帧等

雷达检测失败时刻出现耗时低值，而在其前、后

2个人为设置雷达稳定检测成功帧均出现耗时峰

值。分析这些现象原因，在前 10帧时间雷达检测

成功以实现目标跟踪稳定起批的实验假设条件下，

2种方法需执行完整的滤波流程。其中，基于雷达

量测增强的跟踪方法还额外增加了量测增强计算

过程；而在各雷达检测失败帧，量测不增强时方法

ρ

滤波过程中仅需执行状态一步预测，无需执行量测

增强、状态测量更新等计算过程，在其前、后 2个
设置的稳定检测成功帧则需完整执行这 3个计算

过程，其余检测帧由于按检测概率 随机生成雷达

检测成功/失败现象，故执行 1～3个计算过程不等，

因而 2种方法的平均单帧运算时间呈现出图 9
所示的耗时变化曲线。

zk

Zk

由表 5统计结果可见，基于雷达量测增强的跟

踪方法的单帧平均耗时相比量测不增强时增加

61.54%，但二者均远小于雷达采样周期，从而保证

了跟踪方法的实时性。分析其原因，一方面，基于

随机矩阵建模的 ETT方法滤波方程简单，相比于传

统点目标跟踪方法仅是增加了目标扩展形态的滤

波过程，且该过程具有的封闭表达式利于计算机执

行，无需额外借助优化技术，因而计算复杂度增加

较少；另一方面，量测增强后平均单帧量测数相比

量测不增强时虽增加 894.75%，但由 3.2节分析可

知，雷达量测增强具有较低的计算复杂度，且由

4.2节滤波流程可知，增强雷达量测最终仅会使得

滤波测量更新过程中的量测均值 、量测散射矩阵

这 2个批处理公式增加运算耗时，且该耗时相对

滤波总体耗时十分有限。综合而言，本文基于雷达

量测增强的跟踪方法具有较低的计算成本。

 6　结　论

1） 扩展型浮低空飞行器飞行测试中运动航迹

及姿态的变化会引起飞行器部分可观测表面的改

变，造成地面单站高分辨雷达量测数据稀疏且空间

不完备，制约了受试飞行器跟踪精度。

2） 融合合作式飞行器导航信息辅助雷达稀疏

量测增强，有效扩充了雷达量测数据量及提升了其

空间完备性，降低了雷达稀疏量测或雷达检测失败

对受试飞行器跟踪精度的不利影响。

3） 利用增强雷达量测数据并基于随机矩阵模

型及贝叶斯滤波框架，可实现飞行器运动状态及扩

展形态特征参数的良好估计，从而提升了受试飞行

器跟踪精度及其飞行态势感知精度。

4） 相比于雷达仅利用飞行器导航位置数据作

为外引导跟踪受试飞行器，融合导航位置、姿态数

据以辅助雷达量测增强的飞行器跟踪方法进一步

增加了在状态估计精度、鲁棒性及多源测控信息融

合利用度等方面的优势，且计算成本适中，具有潜

在的工程应用价值。

本文假设雷达量测随机分布于飞行器可观测

表面，下一步考虑结合受试飞行器电磁散射特性，

在跟踪方法中纳入飞行器散射中心的实际统计分

布特征。
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Extended low-altitude aircraft tracking via navigation-assisted
radar measurement augmentations
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Abstract： In the flight test of cooperative aircraft floating at low altitudes, a single-station high-resolution radar
can get sparse (even missing) and spatially incomplete measurements, while the radar observes a partial surface of the
aircraft. This will lead to poor tracking accuracy for the tested aircraft. To solve this problem, this paper proposes a
tracking  method using  augmented  radar  measurements  by  fusing  aircraft  navigation  information.  First,  a  symmetric
positive  definite  random  matrix  is  used  to  approximate  the  aircraft’s  three-dimensional  extension  shape,  which  is
roughly  ellipsoidal,  based on the  structurally  extended characteristic  of  the  aircraft  identified  by the  high-resolution
radar.  Subsequently,  the  partially  observed  aircraft  model  and  the  radar  measurement  model  are  both  established.
Further,  multiple  strategies  are  designed  to  augment  sparse  radar  measurements  using  assisted  aircraft  navigation
information, such that the radar measurement data is improved in both amount and spatial completeness. Finally, an
implementation of aircraft state estimation under partial observation is given within the Bayesian filtering framework.
The  outcomes  of  the  simulation  experiment  show  that  the  proposed  method  improves  the  tested  aircraft’s  tracking
accuracy  and,  consequently,  awareness  accuracy  for  its  flight  condition.  Moreover,  the  proposed  method  has  the
advantages of high fusion usage of multi-source measurement information and a low computational cost.

Keywords： low-altitude  aircraft； extended  target  tracking； random  matrix； partial  observation； sparse
measurements；data augmentation
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民用无人系统运行场景架构设计与建模技术

郭泰*，安一平，舒振杰，蒋觉义，江雨航
(中国航空综合技术研究所，北京 100028)

摘　　　要：民用无人系统运行场景是全空间无人体系及低空经济产业价值的汇聚地，是推动

新产业规模化发展的关键，同时作为典型的复杂体系，具有边界动态、多级涌现、利益权衡、持续

演化等特征，必须按照体系工程的新思维开展架构设计，确保体系安全、高效运行。通过对民用无

人系统运行场景架构设计与建模技术研究，提出运行场景“6+6”静动态要素元模型，从能力架构、

运行架构、系统架构、标准架构对运行场景进行多视角架构设计和建模，形成一套从要素识别、架

构设计到架构建模的完整方法，从而为新型基础设施建设、无人系统研制及选型、政策法规和标准

规范的制定提供指导，为无人系统运行场景的搭建和产业体系化发展提供技术支撑。

关　键　词：低空经济；全空间无人体系；运行场景；架构建模；无人系统
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“全空间无人体系”和“低空经济”是国家在新

业态新领域的战略部署，是发展战略新兴产业和新

质生产力的典型代表。中共中央办公厅、国务院办

公厅《关于完善市场准入制度的意见》 [1] 中明确提

出“率先推动海陆空全空间智能无人体系应用和标

准建设”，低空经济也连续两年被写入中央政府工

作报告中，近期中央还出台了包括完善监管、促进

消费、健全体系、发展产业、加强立法、保障空域

等在内的多项政策助推低空经济高质量发展。在

地方层面，各省市地方政府加速布局，截至 2024年
底，各地共出台全空间无人体系及低空经济相关政

策文件 225部，从行动指南、规划条例、扶持政策

等不同视角加速基础设施和应用场景的建设落地[2]；

2025年全国 30省份将低空经济直接写入政府工作

报告，囊括了产业升级、先导示范、设备更新、基础

设施建设等诸多发力点。从产业培育和发展角度，

无人系统场景涵盖无人系统全生命周期，包括无人

系统研制、验证（含检测认证）、运行（正常、非正

常、维修保障）、报废处置等环节，其中，无人系统

运行场景是指对无人机、无人车、无人船、电动垂

直起降航空器 (electric  vertical  takeoff  and  landing
aircraft，eVTOL)等海陆空多种无人系统及其配套

基础设施一体运行和监管的新型综合应用体系，运

行场景的突破将是全空间无人体系及低空经济取

得规模化发展的核心，是产业价值的主要聚集区，

也是带动产业链的核心增长点。

一方面，运行场景建设是让技术和产品走向产

业化的关键载体 [3]，场景驱动能够引领开创性技术

的突破并推动空域资源管理改革[4]；另一方面，针对

运行场景当前面临的普及率较低、消费潜力尚未充

分激发等体系性问题[5]，亟需形成统一的架构，推动

基础设施建设、无人系统研制、政策法规和标准规

范等协同发展。当前国内外对于全空间无人体系及

低空经济的相关研究大多集中在发展路径 [6]、飞行

器关键技术[7]、空域管理[8]、立体交通[9]、基础设施[10]、

信息安全 [11]、产业生态 [12]、法律保障 [13] 等方面。对

于运行场景的总体性、架构性技术研究则略显单薄，

主要以论述的方式对于场景模式 [14]、场景拓展 [15]、
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场景赋能 [16]、场景驱动新质生产力发展 [17] 等进行

阐释。

新兴产业发展早期经常面临运行场景不明确

或受限等情况 [18]，无人系统运行场景作为典型的复

杂系统之系统（system of systems，SoS），其子系统之

间相互依赖、相互影响、连接复杂 [12]，且各类子系

统要素之间的运行规则仍处于不断探索阶段。需

要从体系工程角度、结合架构理论，对运行场景进

行多视角分析，明确运行场景的内涵边界、总体架

构，从而为运行场景中各类新型基础设施、无人设

备、法规标准等建设提供顶层指引。因此，本文从

运行场景基本逻辑出发，对运行场景静态、动态要

素进行研究，并将体系工程与典型架构框架[19] 相结

合，对运行场景总体架构进行多视角设计。结合相

关建模工具和方法，对运行场景架构进行建模，形

成无人系统运行场景架构模型，为后续基于模型开

展各类系统或产品研制的运行概念、需求捕获及功

能分析等关键政策法规和标准规范建设提供基础。

 1　场景分析

 1.1　场景要素分析

“场景”一词在不同的领域和背景下，具有不同

的涵义 ，在分布式交互仿真标准 IEEE 1278-1993
中，场景被定义为对初始条件和重大事件时间线的

描述 [20]。美国国防部高层级架构术语中强调场景

应识别主要实体及其能力、行为及随着时间推移与

所有相关环境条件的相互作用 [21]。北约科学与技

术组织建模与仿真 053小组将场景定义为在与相

关事件有关的指定时间框架内对假设或真实区域、

环境、手段、目标和事件的描述 [22]。根据国际标准

化组织（International Organization for Standardization，
ISO）从需求工程角度对运行场景的定义，运行场景

“描述想象中的事件序列，包括产品或服务与其环

境和用户之间的互动，以及产品或服务组件之间的

互动”[23]。目前场景分析在民机需求捕获和确认中

是已被广泛认可的技术方法 [24]，但系统工程或建模

仿真领域对场景的定义，主要针对特定目标系统

（system of  interest，SOI），从用户和运行视角描述

SOI与外部环境或利益相关方的交互关系。全空间

无人体系及低空经济无人系统的运行场景是典型

的系统之系统，包括多个系统在内的一组相互作用

的系统或系统要素，可提供任何一个组成系统都无

法单独完成的独特能力。因此，通过借鉴其他领域

对场景的定义，结合无人系统运行场景作为系统之

系统的特征，对运行场景定义如下：“特定区域内各

系统、服务及主体与外部环境、目标和用户的互

动，以及各系统、服务及主体之间的互动”，该定义

并不仅着眼于特定系统或服务层级，而是站在体系

层级给出规范定义。

根据对不同组织“场景”定义的要素分析，可划

分为静态和动态 2类，静态类重点描述场景内的对

象及环境，动态类重点描述场景过程，在此基础上

结合典型架构框架元模型和民用飞机运行场景建

模经验，结合无人系统运行场景实际对典型场景要

素进行精化，提出运行场景“6+6”要素元模型，如

图 1所示，具体如下。
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图 1    无人系统运行场景要素元模型

Fig. 1    Element meta-model of unmanned systems operational

scenarios
 

静态要素。主要体现运行场景中各类系统、服

务和主体，主要包括：

1） 无人系统：包括低空航空器如各类无人机、

eVTOL等新构型新能源航空器、无人车、无人船等

无人系统产品；

2） 基础设施：包括数据、网络、物理等不同类

型的新型基础设施，作为无人系统运行场景的使能

系统或服务；

3） 搭载载荷：包括人员、货物、各类探测感知

设备等；

4） 空域、陆域、水域及航路/路线：指运行场景

所处的空域、陆域、水域条件及所划设的运行航路

或路线；

5） 运行环境：包括地理环境、气象环境、电磁

环境、产业环境等；

6） 外部威胁：指可能对运行场景产生安全风险

的外部非合作目标如黑飞无人机、热气球、风筝、

障碍物、漂浮物等。

动态要素。静态要素构成了运行场景的基础

结构，动态要素驱动场景内静态要素的交互，主要

包括：
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1） 时间：指场景的时间线，包括开始时间、结

束时间等；

2） 规则：指静态要素行为应遵循的具体规则，

通常以法规、政策、标准等形式进行约束；

3） 状态：主要用于描述各类静态要素在一定时

间范围内维持不变的行为；

4） 动作：指静态要素在场景中的具体行为，包

括自身行为和对其他主体或对象的行为；

5） 数据：指静态要素执行动作或状态转换过程

中交互、产生的数据；

6） 触发 /终止条件：用于驱动场景动作或要素

不同状态的转换。

上述根据对运行场景的要素分析，提出了场景

要素的元模型定义，为规范化定义无人系统运行场

景提供了理论基础。

 1.2　场景框架定义

基于本文构建的场景要素元模型，从区域发展

全空间无人体系及低空经济角度，对运行场景框架

进行定义，先对特定区域下的无人系统运行场景的

特点进行分析。

1） 区域管辖：各地方政府发展全空间无人体系

及低空经济主要以管辖区域范围开展，一般划分为

省市级、地市级、县市级甚至乡镇级等，需要对不

同区域范围的场景进行统筹考虑。

2） 行业融合：按照不同区域内不同行业及对应

的职能管理，各类运行场景在特定区域共同运行但

接受不同部门管理。

3） 环境差异：不同区域带来的基础设施条件不

同，运行环境不同，空域条件不同，外部威胁不同，

同行业场景在不同区域需要因地制宜。

4） 创新驱动：全空间无人体系及低空经济运行

场景中各类静态要素和动态要素均需要技术创新、

产品创新、规则创新的有效支持。

根据以上特征分析，站在特定区域对全空间无

人体系及低空经济运行场景框架进行构建，如图 2
所示。主要包括 4个层面。
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行业应用层

区域管理层

数据 数据 数据

数据数据 数据 数据 数据

图 2    区域发展视角下运行场景框架

Fig. 2    Framework of operational scenarios from perspective of regional development
 

1） 技术支撑层：指支撑场景静态要素本身产品

创新及动态运行创新的关键技术发展，依赖于全国

乃至全球新技术突破及应用。

2） 场景要素层：指不同地方特定区域范围内依

据场景元模型的具体特征化，如空域航路要素应结

合特定区域当前条件及与空域管理机构协商后具

体定义。

3） 行业应用层：指国民经济不同行业通过对场

景要素的体系化组织形成的经济、社会活动，这也

是场景驱动下全空间无人体系及低空经济的核心。

4） 区域管理层：根据特定区域范围及行政区划

的不同，对所管辖范围内采取各类关键技术的不同

场景要素在不同行业的应用进行统筹设计、运营和

管理。

 2　架构分析

当前有关全空间无人体系及低空经济的架构

分析大多停留在产业层面，描述场景、技术与空域

间的共同演化逻辑[4]，从供给侧、需求侧和监管侧角

度对总体架构进行划分，将产业、技术和生产要素

划归为供给侧，将场景划归为需求侧，政策、法规、

标准等划归为监管侧[25]。本文结合美国国防部架构

3054 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年



框架 （Department  of  Defense  architecture  framework，
DoDAF）、统一架构框架（unified architecture frame-
work，UAF）等典型架构框架，提出以“政策法规和

标准规范”为核心，“目标-运行-实现”三位一体的

架构元模型（见图 3）。其中，“目标”对应能力视角

（capability viewpoint，CV），表示运行场景作为体系

能够在一定区域范围内实现的可持续性目标；“运

行”对应运行视角（operational viewpoint，OV），表示

运行场景中各类元素的动态行为，核心包括运行活

动和运行状态等；“实现”对应系统视角 （system
viewpoint，SV）和服务视角（service viewpoint，SvcV），

表示为实现目标所必备的系统组成及需要的服

务。“政策法规和标准规范”对应标准视角（stand-
ards viewpoint，StdV），既包括当前政策法规和标准

规范，也包括未来的需求预测，从而保证运行场景

的安全、高效、兼容等目标的实现。此外，在运行

和实现层面，存在各类数据、信息及资源的交互，可

通过数据与信息视角（data and information viewpo-

int，DIV）进行表达。

 2.1　能力架构

结合运行场景架构元模型，围绕全空间无人体

系及低空经济“安全底线”、“运行效能”这 2大目

标构建能力架构，如图 4所示，主要包括以下 7种

能力。
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图 4    无人系统运行场景能力架构

Fig. 4    Capability architecture of unmanned systems operational scenarios
 

1） 共性基础能力：包括共性设施能力和共性服

务能力，为无人设备提供起降停靠等功能支撑，同

时保障无人设备执行任务所需的各类服务。

2） 互联互通能力：在运行场景内保障基础设施

与无人设备、基础设施之间的互联互通，通过数据

服务交互支撑数据服务能力，以运行数据交互支撑

产业应用能力，与外部兼容能力共同作用实现资源

共享。

3） 安全管控能力：对运行场景内合作目标实行

态势、任务、调度等管控，对非合作目标进行探测、

监控和反制，保障场景安全稳定运行。

4） 数据服务能力：实现数据汇聚、数据管理、

数据应用等服务能力，能够实现体系内统一的数据

底座和数据服务。
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图 3    运行场景架构元模型

Fig. 3    Architecture meta-model of operational scenarios

第 9 期 郭泰，等：民用无人系统运行场景架构设计与建模技术 3055



5） 产业应用能力：依托城市治理、物流配送、

科技文旅等不同领域的应用场景，实现产业链结构

升级，打造新领域新业态。

6） 外部兼容能力：实现与已有计算资源、平台

接口、政务云等系统的兼容和资源共享，并与数据

服务能力共同实现接口打通。

7） 体系拓展能力：通过顶层设计、标准保障、

政策支撑、产业聚集等方式实现体系的更新迭代，

使其适应技术进步和经济社会发展的相关要求。

 2.2　运行架构

根据能力架构所构建的体系目标，运行架构主

要从运行视角描述体系的动态过程，如图 5所示，

主要特点如下。

1） 数据和运行管理“双驱动”：一方面串联无

人系统、新型基础设施、航路/路线划设及通信、感

知、服务网，另一方面整合政府、运营商等外部资源。

2） 航路、路线划设作为独立模块：空域、陆

域、水域及相应的航路、路线作为运行场景的核心

静态要素，在运行架构中作为独立模块，强化对特

定区域资源的统一规划和管理。

3） 政策和标准的持续迭代：在体系运行过程

中，需要遵从现有政策法规和标准规范的约束，同

时通过不断实践形成新政策法规的建议和标准规

范，推动体系持续优化完善。
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图 5    无人系统运行场景运行架构

Fig. 5    Operational architecture of unmanned systems operational scenarios
 

 2.3　系统/服务架构

综合能力架构和运行架构需要，从体系实现角

度搭建系统/服务架构，如图 6所示，主要包括 4个
部分。

 

无人系统运行场景
体系系统/服务架构

政策法规和标准规范建设 基础设施建设 场景开放及运营

管
控
中
心

数
据
中
心

低
空
航
路
图

城
市
无
人
配
送

科
技
文
旅
应
用

城
市
智
慧
巡
检

政
策
法
规
建
设

低
空
通
感
一
体
网
络

无
人
机
垂
直
起
降
场

气
象
保
障
服
务
系
统

总体架构及方案设计

总
体
架
构
设
计

详
细
技
术
方
案
设
计

标
准
规
范
建
设

无
人
应
急
救
援

�

城
市
立
体
交
通

无
人
物
流
运
输

�

图 6    无人系统运行场景系统架构

Fig. 6    Systems architecture of unmanned systems operational scenarios
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1） 总体架构及方案设计：从顶层视角对特定区

域内复杂体系开展总体架构设计，并开展详细方案

及场景设计，用于指导后续建设及体系升级。

2） 政策法规和标准规范建设：围绕基础设施建

设、场景开放及运营管理研究政策建议及标准制

定，与架构及方案设计共同支撑体系拓展能力。

3） 新型基础设施建设与实施：保障运行场景运

行活动的正常运转，为其余 6种能力提供支撑。其

中，基础设施的建设可根据不同区域的特点、性能

及经济可承受性等选取不同技术路径的基础设施，

同时由于建设主体的不同，部分基础设施如通信、

监视、导航、气象等可通过服务的方式提供。

4） 场景开放及运营：依托体系设计、政策、标

准、基础设施，鼓励不同行业运营主体开展相应场

景建设，前期主要由政府引导、培育，后期主要由市

场驱动。

 2.4　标准架构

标准架构是保障全空间无人体系及低空经济

场景安全、有序运行的核心，如图 7所示，主要包

括 4个方面的内容。
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图 7    无人系统运行场景标准架构

Fig. 7    Standards architecture of unmanned systems operational scenarios

 
1） 产品标准：包括无人系统产品本身的技术标

准及相应的试验验证标准。

2） 基础设施标准：主要包括地面保障基础设施

和各类新型基础设施标准。

3） 场景运营标准：主要包括运行程序、人员标

准、管理标准 3类，规范各领域场景的有序运行。

4） 体系集成标准：该类标准为全空间无人体系

和低空经济的核心标准，重点对空域 /陆域 /海域 /
频域管理、技术接口、综合试验进行规范。

 3　架构建模

针对第 2节构建的能力架构、运行架构、系统/
服务架构、标准架构，参考相关运行场景建模方

法[26]，综合 DoDAF2.0、UAF架构框架及系统建模语

言（systems modeling language，SysML）提出统一的

架构建模方法，在建模前应通过全景视图（all view-
point，AV）对全空间无人体系及低空经济所涉及的

概念和术语如数据底座等进行规范化定义，建模总

体技术路径如图 8所示。

 3.1　能力视角

通过 CV-2视图对全空间无人体系及低空经济

能力架构进行构建，形成 7大能力域对应的能力分

解结构，具体如图 9所示。

根据 CV-2能力分解结构模型，以及运行架构

中相关运行场景活动，可通过 CV-6建立体系能力

与运行活动之间的关联关系，如图 10所示。以“互

联互通能力”中“数据服务信息”为例，在正常场景

中“传输飞行数据”、“传输航路气象评估数据”、

“传输降落指令”、“传输任务指令”等均属于“数

据服务信息”的能力范畴，待运行活动完整构建后，

即可对“数据服务信息”能力进行完整定义。

 3.2　运行视角

为使所构建的运行架构所属数据实现结构化，

更好与其他视角数据进行关联，通过运行活动分解

结构（OV-5a）、运行活动逻辑关系（OV-5b）、状态转

移描述（OV-6b）、详细行为描述（OV-6c）等视图对

运行架构进行构建。

从全空间无人体系及低空经济运行活动分解
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图 8    架构建模技术路径

Fig. 8    Technique path of architecture modelling
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Fig. 9    Capability decomposition structure （CV-2）
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结构角度，主要包括正常场景、非正常 /应急场景、

维修保障场景、培训场景 4类，其中，正常场景可进

一步特征化为城市无人配送、无人物流运输、科技

文旅应用、海上无人应用、地下管廊智慧巡检、低

空安全管控、城市智慧巡检、城市立体交通等，如

图 11所示。
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«OperationalActivity»
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图 11    典型场景分解结构（OV-5a）

Fig. 11    Typical scenario decomposition structure（OV-5a）
 

典型场景分解结构构建完成后，可针对具体

场景进行详细逻辑建模，在此以正常场景为例，

正常场景是从区域管理角度对各类运行场景的

通用流程描述。涉及的主要利益关联方与 2.2节

一致，具体如图 12所示，在此省略场景航路划设

及飞行计划向军、民航等空域管理方的申请及批

准的流程。

在此基础上选取以无人机索降方式开展配送

的场景，针对场景设计内容给出建模案例，包括无

人配送场景活动逻辑（OV-5b）、详细行为描述（OV-

6c）、状态转移描述（OV-6b），其中，规则、时间、触

发/终止条件等动态要素在不同视图中进行描述，以

实现对无人配送场景的完整设计和建模表达，具体

如图 13～图 15所示。

 

图 10    体系能力与运行活动关联（CV-6）

Fig. 10    Traceability matrix of systems of systems capabilities and operational activities（CV-6）
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 3.3　系统/服务视角

系统/服务视角的架构建模与 2.3节一致，在此

将通感一体网络、低空气象等均作为系统进行处

理，通过 SV-1方式对系统分解结构进行构建。在
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图 12    通用的正常场景活动逻辑（OV-5b）

Fig. 12    Generic normal scenario activity（OV-5b）
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SV-1基础上，采用 SV-2对基础设施之间的关联关

系进行构建，如图 16所示。其中，场景部分主要

区别在于无人系统、任务载荷的不同，在此不再

赘述。

 3.4　标准视角

由于 DoDAF架构框架没有单独的标准结构视

图，在架构建模过程中借鉴 UAF标准视图中标准

结构视图对标准架构进行构建，内容与 2.4节一致，

在此不再重复。

通过标准视图 StdV-1模型可对当前全空间无

人体系已有标准及其对应的系统元素进行映射，形

成现有标准清单，建模示例如图 17所示。基于当

前已有标准、政策等，在开展系统各类元素建设时，

应符合所采用的标准和政策要求。

标准架构建模的核心价值在于通过实现各

类元素与标准之间的显性化关联关系。尤其是

全空间无人体系及低空经济作为战略新兴产

业 ，政策法规和标准规范缺乏 ，需要基于所构

建的运行架构、系统架构 ，对各类元素的标准

需求进行识别，具体识别方法如图 18所示。其

中 ，产品标准、基础设施标准主要来自系统 /服
务架构 ，场景运营标准主要来自运行架构 ，体
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图 13    无人配送场景活动逻辑（OV-5b）

Fig. 13    Unmanned delivery scenario activity（OV-5b）
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图 14    无人配送场景详细行为描述（OV-6c）

Fig. 14    Detailed behavioural description for unmanned delivery scenario（OV-6c）
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系集成标准则会同时涉及系统 /服务架构和运

行架构。

根据对各类系统元素、交互关系、运行活动中

标准需求的识别，可按照标准结构不同领域的划

分，对拟制定的标准和政策进行规划，具体如图 19
所示。

 

等待状态

接收到用户下单

自检状态

商品自检状态

Do/检查商品装载情况
商品装载完成

系统自检状态

Do/检查无人机系统

自检完成

飞行状态

起飞状态

建立空中姿态
爬升状态

到达任务高度

巡航状态
到达目的地

悬停状态

索降状态

索降回收状态

Do/放下索降绳
商品脱钩

Do/收回索降绳

回收索降绳完毕
到达起降点

降落状态

降落完成

图 15    无人配送场景状态转移描述（OV-6b）

Fig. 15    State transition description for unmanned delivery scenarios（OV-6b）
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«System»
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«System»

低空航路图
«System»

数据中心
«System»

管控中心
«System»

«ResourceExchange»
RI4 flow for 运行服务申请

DE3 运行服务申请, DE4 垂直起降场系统运行信息, DE5 低空感知信息 

«ResourceExchange»

RI6 flow for 低空航路划设信息
DE10 低空航路信息 

«ResourceExchange»
RI2 flow for 全空间运行信息汇聚

DE6 全空间运行信息汇聚 

«ResourceExchange»
RI13 flow for 气象保障信息

DE9 气象保障信息 

«ResourceExchange»
RI3 flow for 监管调度信息

DE1 监管调度信息, DE2 航路申请信息 

«ResourceExchange»
RI9 flow for 低空航路申请

DE8 低空航路申请 

«ResourceExchange»
RI1 flow for 全空间数据定制服务

DE7 全空间数据定制服务

«ResourceExchange»
RI12 flow for 运行监管信息

DE11 运行监管信息 

«ResourceExchange»
RI11 flow for 系统运
行信息 DE12 城市码
头系统运行信息 «ResourceExchange»

RI10 flow for 运行监管信息
DE11 运行监管信息 «ResourceExchange»

RI8 flow for 系统运
行信息 DE4 垂直起
降场系统运行信息 

图 16    基础设施接口 SV-2模型

Fig. 16    SV-2 model of infrastructure interface

 

图 17    现有标准模型（StdV-1）

Fig. 17    Existing standard models（StdV-1）
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 4　结　论

围绕全空间无人体系及低空经济背景下的无人

系统运行场景复杂体系，通过开展场景分析、架构

分析、架构建模 3方面的研究，主要形成以下结论：

1） 通过对运行场景要素分析，提出了运行场景

“6+6”要素元模型，并站在特定区域发展角度提出

运行场景框架，对运行场景复杂体系进行结构化解

析，为各地区开展运行场景的分析与设计提供有效

参考；

2） 在场景框架基础上，从架构分析角度提出运

行场景架构元模型，并对全空间无人体系及低空经

济运行场景的能力架构、运行架构、系统架构、标

准架构进行设计，从不同视角对复杂体系架构进行

定义，改变传统单一视角的架构定义，推动对复杂

体系多视角架构的统一理解；

3） 研究形成一种面向全空间无人体系及低空

经济运行场景的架构建模方法，实现能力视角、运

行视角、系统视角及标准视角不同要素的关联追

溯，为后续基于模型开展各类基础设施或无人系统

产品研制的运行概念、需求捕获及功能分析提供框

架，尤其为支撑体系建设发展的关键政策法规和标

准规范建设提供方法支撑，保障无人系统运行场景

的安全、健康发展。
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(1.   北京航空航天大学杭州创新研究院，杭州 310056； 2.   北京航空航天大学 软件学院，北京 100191；

3.   北京航空航天大学 计算机学院，北京 100191； 4.   内蒙古大学 计算机学院（软件学院），呼和浩特 010021；

5.   杭州萧山国际机场飞行区中心，杭州 311241)

摘　　　要：近年，无人机在各类低空生产、服务场景作用愈发重要。由于边缘计算平台的存

储、计算资源受限，视觉模型的边端侧运行性能短板成为算法应用于以上场景的技术瓶颈。针对卷

积神经网络 (CNN)-Transformer 混合模型激活值长尾分布导致量化精度严重退化问题，提出高效训

练后量化方法。该方法通过激活值噪声补偿 (ANC) 和自适应难度迁移抑制异常值对量化精度的影

响，在提升模型量化精度同时提高其推理速度。实验结果表明：所提方法在典型模型的 8 bit 量化场

景下，精度损失小于 1%，量化后推理速度最高提升超过 200%。所提方法显著提升了边端侧设备的

视觉模型推理性能，为低空无人机平台上的模型部署提供了技术支撑。
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近年来，随着低空经济的快速发展，无人机在

低空物流、空中巡检、农林监测、应急通信等场景

中得到广泛应用。这些任务往往对视觉感知系统提

出了“高实时性、低功耗、轻量化”的严格要求：无

人机等低空平台通常搭载片上系统（system-on-chip，
SoC）或嵌入式 AI芯片，计算资源和电池续航十分

有限，却需在复杂环境下保持对目标的高精度识别

和快速响应。视觉 Transformer（vision Transformer，
ViT）等基于自注意力机制的深度学习模型在图像

分类、目标检测和语义分割等计算机视觉任务中取

得了卓越性能，但其庞大的参数量和高计算开销导

致在嵌入式平台上推理时出现内存占用大、功耗

高、延迟长等问题，难以满足无人机对实时推理的

苛刻需求。

为兼顾高精度与高效率，研究者提出了融合卷

积神经网络 （convolutional  neural  network，CNN）和

视觉 Transformer优势的混合架构，通过卷积层负责

局部特征提取并与轻量化自注意力模块结合，实现

了更优的性能，在保持全局信息建模能力的同时，

有效降低了计算复杂度[1]。这类模型已在多种轻量

级设计中得到验证，显示出在移动端设备上兼顾准

确率与速度的潜力。即便如此，这些模型在实际部

署时仍面临高计算量和较大内存占用的瓶颈。

量化技术通过将网络参数和激活值从高精度浮

点数映射为低位宽整数表示，将浮点运算转换为整

数运算，有效降低了模型存储与计算开销，已经成

为压缩与加速模型的主流手段之一。传统针对标准

Transformer架构的量化方法（如 FQ-ViT、PTQ4ViT
等）在通用视觉任务上取得了显著成果，但由于混

合架构中深度可分离卷积产生的激活分布往往具

备长尾特性，这些方法难以保证在混合模型上实现

低误差量化。此外，许多硬件加速方案需要对原始
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网络结构进行插桩或引入特定算子，从而增加了部

署复杂性，并对无人机算力与功耗提出挑战。因

此，如何在不引入额外算子、保持网络结构不变的

前提下，实现混合视觉模型的高效量化，并在嵌入

式平台上兼顾实时性与精度，成为亟待解决的关键

课题。

针对上述挑战，本文提出了一种面向混合视

觉模型的异常值感知的量化 (outlier-aware quantiza-
tion, OAQ)方法。该方法基于对激活值分布特性和

权重量化难度的深入分析，设计了 2种互补优化策

略 ：①在推理阶段引入激活值噪声补偿 (activa-
tion noise compensation，ANC)，通过向激活值添加自

适应噪声，使深度可分离卷积输出的长尾分布得到

平滑，降低极端值对量化区间的拉拽效应；②通过

数学等效变换，将激活端高动态范围的量化难度转

移至权重量化，并结合分层缩放与不同粒度的量化

方案，对权重进行优化，从而简化激活端的量化过

程，并避免插入额外算子。这 2项策略在不改变模

型结构的前提下，有效降低了推理时的计算复杂度

和内存开销，显著提高了模型在嵌入式平台上的实

时推理能力，同时保持了量化后的准确性。本文主

要创新如下：

1） 从无人机边缘平台资源受限的角度出发，提

出了针对混合架构激活分布长尾特性的噪声补偿

机制，实现了对量化边界的自适应优化，显著提高

了复杂低空环境下的目标检测鲁棒性；

2） 通过数学等效变换将激活端的高动态范围

量化压力转移至权重端，并采用分层缩放策略，减

少了激活端量化误差，无需修改网络结构即可在嵌

入式设备上高效部署；

3） 本文在主流的 CNN-Transformer混合架构模

型上进行了大量实验。结果表明，在 INT8量化条

件下，本文 OAQ方法在图像分类任务上实现了接

近无损的预测精度，量化后精度下降小于 1%；

 1　相关工作

 1.1　模型架构发展

无人机等边缘感知设备对视觉模型的实时性

和资源消耗提出了更高要求。深度学习模型的架

构演变正是为满足这类应用需求，从最早的卷积神

经网络到近年来兴起的视觉 Transformer模型。最

初，卷积神经网络凭借局部特征提取的能力在计算

机视觉领域取得了显著的成功 [2-4]，如 AlexNet[2]、
VGG[4]、Resnet[5] 等。但 CNN在长程依赖处理上存

在局限 [6]，这促使了对新架构的探索。于是，Swin
Transformer[6]、ViT[7]、DeiT[8] 等模型应运而生。这

些模型通过自注意力机制取代了卷积层，使得模型

能够更有效地建模整个图像的全局依赖关系[9]。与

传统的卷积神经网络不同， ViT将输入图像分割成

固定大小的 patch序列，然后，通过多层 Transformer
编码器来捕捉全局依赖关系。这种设计不仅简化

了模型结构，还显著增强了对长距离特征关联的

理解能力，并在大规模数据集上训练时展示了超

越传统 CNN的性能，取得了领先成果 [10-11]。这些

Transformer模型，凭借其强大的全局信息建模能

力，已经成为深度学习中的一种主流方法。

Transformer模型的计算复杂度高及参数规模

大。于是研究人员探索了结合 CNN与 Transformer
架构的方法，旨在利用 CNN的高效特征提取能力

及 Transformer处理长程依赖的优势，从而提出了多

种轻量化设计方案，提升其在移动设备上的部署效

率。例如，MobileViT[12] 通过融合局部卷积与全局

自注意力机制，实现了高效分类，特别适合移动设

备；EdgeNeXT[13] 通过引入分裂深度转置注意力编

码器，实现了在较低计算需求下优异性能表现；

EfficientFormer[14] 通过重新设计 ViT架构，采用维

度一致的设计范式和延迟驱动的瘦身方法，显著提

升了推理速度。CNN-Transformer混合架构通过结

合局部和全局信息的优势，在特定应用场景中提供

了良好的平衡。然而，即便在混合架构下，深度可

分离卷积和自注意力模块的组合仍会带来较高的

计算开销与内存占用，制约了无人机等低空平台的

长续航与实时性能。由此可见，针对上述混合视觉

模型的进一步压缩与加速，成为低空经济环境中模

型部署的关键技术挑战。

 1.2　训练后量化

无人机或其他低空平台对视觉模型的部署环

境往往资源受限，模型推理必须兼顾实时性与功耗

控制。量化技术通过将网络参数和激活值从浮点

数表示映射为低位宽整数表示，可显著降低模型的

存储需求与计算开销，是边缘设备实现高效推理的

重要手段。量化可分为量化感知训练 (quantization-
aware training, QAT)[15-16] 和后训练量化 (post-training
quantization, PTQ)[17-19]。QAT可在量化后保持较高

的准确率，但需要访问完整的训练数据集，并进行

额外的训练。PTQ直接将预训练神经网络的高精

度权重和激活值压缩到低精度值来加速推理，而不

需要重新训练，比 QAT更加灵活与高效。

近年来，深度学习模型的量化研究从传统的卷

积神经网络逐步扩展到 Transformer模型，推动了

PTQ在不同架构中的广泛应用。例如，Jacob等 [20]

通过整数算术推理并优化训练过程，提升了设备延
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迟与准确性之间的平衡。Nagel等 [21] 提出的改进

AdaRound权值取整机制，通过优化权重量化方法，

在 ResNet模型中实现了更高效的 4位权重量化。

对于 Transformer模型量化，Liu等 [17] 通过引入排名

损失保持自注意力机制的顺序，并采用混合精度量

化方案，优化视觉 Transformer的存储和计算成本。

随后，PTQ4ViT[19] 提出了一种双重均匀量化方法，

通过后训练量化有效减少了视觉 Transformer中的

量化误差，同时提高了推理效率。

然而，面对 CNN-Transformer混合架构的 ViT
时，现有 PTQ技术在低空场景下的应用仍存在挑

战。鉴于此，Lee等[22] 提出一种用于混合视觉 Trans-
former的后训练量化方法 Q-HyViT，针对混合 ViT
中的高动态范围、零点溢出、不同的归一化类型和

参数较少等问题，通过桥接块重构和误差最小化，

自动选择量化尺度因子、粒度及量化方案，显著减

少了量化误差。Kim等 [23] 提出了一种面向硬件友

好的 CNN-Transformer混合网络训练后量化方法

HyQ，通过引入量化感知的分布缩放来解决卷积层

中的通道间方差导致的离群值问题，并在 Trans-
former模块中用整数线性近似代替了计算量大的

softmax函数。虽然 Q-HyViT[22] 可以避免量化 CNN-
Transformer混合模型出现精度严重退化的问题，但

是混合量化对推理加速是非常不友好的，需要有专

用的内核支持。HyQ[23] 使用整数线性近似代替标

准的 softmax函数，减少了计算量，但是在目前主流

的推理框架中，整数线性近似的 softmax函数支

持尚不完善，导致实际应用时需要额外的定制化

实现。

 2　本文 OAQ方法

模型量化旨在将模型的权重和激活从浮点数

转换为低精度的整数表示，从而减少模型的存储和

计算需求。量化器一般使用均匀对称量化，因为大

多数硬件平台都很好地支持均匀量化，其将输入激

活值 X映射到 b 位整数值 Q(X|b)上：

Q (X|b) = clip
(
⌊X/s⌋+ z,0,2b−1

)
（1）

2b−1

式中：clip为裁剪函数，其作用是将结果限制在区

间 [0, ]内；s 为比例因子，z 为零点，均为量化

所需要的参数，通常由 X中元素的下限 l 和 X中元

素的上限 u 确定，可以表示为{
l =min(Xi)

u =max(Xi)
（2）

s = (u− l)/(2b−1) （3）

z = clip
(
⌊−l/s⌋ ,0,2b−1

)
（4）

Ŷwqaq

L (·)

在边缘计算中，高效的模型设计至关重要，因

此，很多轻量化模型在设计时采用了深度可分离卷

积来减少计算复杂度。深度可分离卷积在参数量

和计算量方面具有显著优势，但是由深度可分离卷

积在处理每个输入通道时，独立计算每个通道的特

征图。这导致了通道之间的相互依赖性较弱，通

道间数据的方差较大，激活分布存在长尾特性。

EfficientFormer-L1中间阶段和最后阶段全连接层的

卷积层的输入激活的 95%的激活都集中在 0附近，

但是数据范围分别为 [−0.17, 19.57]和 [−55, 22.34]，
具有非常明显的长尾分布。这种极端的激活经过

式 (1)的计算后，会将大部分的数据映射为 0，影响

量化后模型的整体性能。在本节中，介绍一种两阶

段的训练后量化方法， 无需手工设计参数，可实现

在精度退化很少的情况下量化模型。为实现这一

目标，在 2.1节和 2.2节设计了 2种针对异常值的量

化方法，包括：ANC使得激活值的分布更加平坦；

自适应难度迁移 (adaptive difficulty migration，ADM)
通过将量化难度迁移到权重，使得激活值更易量

化。如图 1所示，其中，Yfp32 为浮点模型的参考输

出； 为融合 ANC/ADM参数后的量化模型输

出； 表示损失函数，用于衡量量化输出与浮点输

出之间的差异，并据此更新 ANC/ADM参数。
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化
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)

更新
融合ADM/ANC

图 1    ANC/ADM的优化过程

Fig. 1    Optimization process of ANC/ADM
 

 2.1　激活值噪声补偿

W ∈ RCout×Cin×Kh×Kw

激活值噪声补偿的核心思想是在对视觉 Trans-
former的激活值进行量化之前，向激活值中添加噪

声补偿。这种噪声补偿能够改变原始激活值的分

布，使其更加平坦，减少长尾效应。本文将噪声应

用于输入激活值 X和权重 ，Cin 为输

入通道数；Cout 为输出通道数；Kh 与 Kw 分别为卷积

核的高度和宽度。使用噪声补偿的卷积层操作表

示如下：

Y =WX+B =W (X−β)+ (B+Wβ) （5）

B ∈ R1×Cout β ∈ R1×Cin式中：Y为输出；偏置 ；噪声 。在

量化之前，需要初始化噪声补偿。噪声补偿的初始

化需要结合激活值的分布，并且噪声补偿不宜过

大，因为过大的噪声补偿会使激活值波动剧烈，导
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致量化后模型精度退化严重的问题。因此，设计了

如下初始化噪声补偿的方式：

βi = μi =
1
N

N∑
j=1

xi j （6）

xi j

βi

βi

β

Q(·)
Lquant(β)

式中： 为第 i 个通道的第 j 个激活值；N 为激活值

的数量； 为第 i 个通道噪声补偿。该噪声补偿

通过优化过程进行调整，从而使激活值的分布更

加适合量化，减少极端值的影响。为优化噪声补偿

，本文定义了一个损失函数，该函数包括量化误差

和激活值分布平滑 2个方面。其中，量化误差损失

度量了加噪声模型与未加噪声模型之间的量化误

差。具体地，令 为量化操作，则量化误差损失函

数 被定义为

Lquant (β) =
1
N

N∑
j=1

|Q
(
Y ( j)

noisy

)
−Q

(
Y ( j)

orig

)
|2 （7）

Ynoisy Yorig

Lsmooth(β)

式中： 和 分别为卷积层带噪声和未带噪声

的输出。此外，为避免激活值分布的极端波动，通

过计算激活值的动态范围和方差来平滑其分布，则

平滑损失 被定义为

Lsmooth (β) = λ1|Xi,max−Xi,min|+λ2σ
2
i （8）

λ1 λ2

|Xi,max−Xi,min| σ2
i

式中： 和 为超参数，用来控制动态范围和方差

的权重； 为激活值的动态范围， 为激

活值的方差。最终的综合损失函数为

Ltotal(β) = Lquant(β)+Lsmooth(β) （9）

噪声补偿仅在量化前进行优化，在获得最佳噪

声补偿后，本文将噪声补偿与激活值结合以此来调

整每个通道的激活值分布。在校准阶段，使用损失

函数 (9)进行优化以获取最佳的 ANC。在校准完成

后，将 ANC合并到量化器中，并对该卷积层的偏置

进行更改。此外，在推理阶段，噪声补偿作为固定

参数被应用于计算，不再进行动态更新，这使得推

理过程的计算效率保持高效。

 2.2　自适应难度迁移

W

激活值添加噪声补偿后，其分布整体变得更加

平坦。然而，仍然存在部分通道的激活值相较于其

他通道依然偏大，这种不均匀性可能在量化过程中

导致精度损失。此外，权重的分布通常更均匀且数

值范围较小，具备更高的量化友好性。由此本文提

出自适应难度迁移，不需要人为设置难度迁移的因

子。其核心思想是在量化之前，使用迁移因子将激

活值的量化难度迁移到权重中，使激活值容易量

化。本文将迁移因子应用于输入激活 X和权重

。使用迁移因子的卷积层操作表示如下：

Y =WX+B =Wδ (X/δ)+B （10）

δ ∈ R1×Cin

δ

δ

σXi

式中：难度迁移因子 。确定最佳的难度迁

移因子 是整个量化过程中至关重要的一步。为使

得难度迁移因子在减少激活值量化难度的同时不

过多增加权重的量化难度，本文设计了一个有效的

优化策略，以在训练过程中自动调节 ，使其适应不

同通道的激活值分布特性。首先，本文使用激活值

的标准差初始化难度迁移因子。对于每个通道，初

始化迁移因子为该通道激活值的标准差 ：

δi = σXi =
1
N

N∑
j=1

(X j−µXi )
2 （11）

为确定最佳的迁移因子，本文采用基于量化误

差的优化方法。在训练过程中，本文不断调整迁移

因子的值，使得量化误差最小化。量化误差可以通

过均方误差（mean squared error，MSE）来度量：

Lquant =
1
N

N∑
i=1

(Ŷi−Yi)2 （12）

Ŷi

Yi Lquant

δ

式中：N 表示校准集中样本数， 为量化后的输出，

为真实输出。通过优化损失函数 ，迁移因子

会被调整到最佳值，从而确保量化过程中的误差

最小化。

δ

δ

与 2.1节中操作类似， 一旦确定后，在推理过

程中是固定的。得益于 2.1节对于激活值的处理，

本文可以更快地获得最佳的 。在校准阶段，使用

平均绝对误差（mean absolute error，MAE）进行优化

以获取最佳的 ADM。在校准完成后，将 ADM合并

到量化器中，并调整卷积层的权重。此外，与 FQ-ViT[18]

和 Q-HyViT[22] 不同的是，OAQ采用了均匀量化方

法，因此，不需要依赖专门的硬件，可以直接在主流

的边缘设备上运行，极大地提高了其实际应用的可

行性。

 3　实验结果与分析

 3.1　数据集和评价指标

本文选择的是用于分类任务的 imagenet-1k数
据集，有 1.2×106 个训练图像和 1 000个类的 50 000个
验证图像。此外，为获得最佳的噪声补偿和难度迁

移因子，本文从训练集中挑选出 1 000个未标记的

图像作为 PTQ方法的校准集。该校准集可确保量

化参数得到有效的微调，从而提高量化模型的性

能。本文对预训练的 CNN-Transformer混合架构的

视觉模型执行统一的 8位 PTQ。本文量化的模型

的来源包括两类，一类是从 timm库提供的 Mobile-
ViT[12] 和MobileViTv2[24]，另一类是开源代码仓库中

的 EfficientFormer[14]。本文使用官方提供的浮点模

型的 Top-1准确率作为基线。本文也量化了全连接

第 9 期 赵呈功，等：面向无人机平台的 CNN-Transformer混合模型训练后量化方法 3069



层，包括第 1个投影层和最后 1个预测层。因为模

型中并不是每一层的激活值都有异常激活值，所以

本文只为出现异常值的层添加了噪声补偿及量化

难度迁移。

 3.2　实验平台及参数设置

为确保本文实验结果的准确性与可复现性，所

有实验均在统一的软硬件环境下进行。实验所采用

的计算平台操作系统为 Ubuntu22.04.4LTS，处理器

为 Intel Core i9-13900K，搭载 NVIDIA GeForce RTX
4090显卡，具备强大的并行计算能力和显存资源。

在软件环境方面，实验基于 Python 3.10.15编写，并

使用 PyTorch 2.5.0深度学习框架，配套 CUDA 12.4
作为 GPU加速后端。实验中使用的是完整的校准

集，学习率为 0.001；对于常规线性模块采用层级量

化，对于 LayerNorm等非线性模块采用通道级量

化。上述环境配置为获取自适应噪声与难度迁移

因子提供了稳定高效的支持，确保了实验结果的可

靠性与一致性。

 3.3　性能分析

为全面评估本文 OAQ方法在模型量化中的性

能优势，本文与目前最先进的几种量化方法进行

了对比 ，包括 FQ-ViT[18]、PTQ4ViT[19]、Q-HyViT[22]、

HyQ[23]、RepQ-ViT[25]、EasyQuant[26]。通过对比分析，

展示了本文 OAQ方法在多种 CNN-Transformer混
合模型上的量化效果，并进一步证明了其在精度方

面的优越性。

本文选择了多个常见的模型架构进行比较测

试，涵盖了从轻量级到较大体积的多种网络结构，

如 MobileViT系列模型和 EfficientFormer模型。如

表 1～表 3所示，在 8 bit量化过程中，本文 OAQ方

法的表现明显优于当前领先的量化方法，尤其是在

MobileViT-s模型上，精度仅退化了 0.31%，这一结

果相较于其他量化方法具有显著的优势。例如，

RepQ-ViT在该模型上表现较差，精度下降幅度较

大，而本文 OAQ方法能够有效抑制量化误差，显著

降低精度退化。
 
 

表 1    MobileViT模型量化后精度

Table 1    Accuracy of MobileViT after quantization

方法 权重/激活值
精度Top-1/%

MobileViT-xxs MobileViT-xs MobileViT-s

全精度 32/32 69.00 74.80 78.40

FQ-ViT[18] 8/8 66.46 68.28 77.67
PTQ4ViT[19] 8/8 37.75 65.52 68.19
RepQ-ViT[24] 8/8 1.85 41.96 50.01
Q-HyViT[22] 8/8 67.20 73.89 77.72
HyQ[23] 8/8 68.15 73.99 77.93

EasyQuant[25] 8/8 36.13 73.16 74.21
本文OAQ方法 8/8 68.65 74.35 78.09

 
 

表 2    MobileViTv2模型量化后精度

Table 2    Accuracy of MobileViTv2 after quantization

方法 权重/激活值
精度Top-1/%

MobileViTv2-50 MobileViTv2-75 MobileViTv2-100

全精度 32/32 70.20 75.60 78.10

FQ-ViT[18] 8/8 67.66 69.56 77.15
PTQ4ViT[19] 8/8 39.39 65.54 51.02
RepQ-ViT[24] 8/8 26.60 55.52 40.85
Q-HyViT[22] 8/8 69.89 75.29 77.63
HyQ[23] 8/8 69.16 74.47 76.63

EasyQuant[25] 8/8 66.80 62.91 69.34
本文OAQ方法 8/8 69.97 75.31 77.86

 

值得注意的是，随着模型规模的增大，本文 OAQ
方法在保持高精度恢复方面表现得更加稳健。在

MobileViT-xs模型和MobileViT-s模型上，本文 OAQ
方法的量化精度不仅与主流动态量化方案不相上

下，而且在实际应用中能够将性能损失进一步压缩

至极小范围。本文 OAQ方法未引入额外算子，且

自适应噪声补偿与量化难度迁移在训练阶段参数

一旦确定后即保持不变，因此，在低算力芯片上也

能稳定部署而不增加额外计算开销。通过这些实

验，可以清楚地看到，本文 OAQ方法在量化大规模

模型时具有更强的鲁棒性，并且能够处理更复杂的

网络架构。
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在MobileViTv2和 EfficientFormer等模型上，本

文 OAQ方法在量化精度方面表现优异。如表 2和

表 3所示，本文 OAQ方法在各模型上均获得最佳

Top-1精确，尤其在结构更复杂的 EfficientFormer模

型中，有效抑制了异常激活值带来的精度损失。同

时，如图 2所示，经 INT8量化后，这些模型在 Jetson

AGX Xavier上推理速度显著提升，帧率整体高于未

量化模型，且模型规模越大加速越明显，验证了本

文 OAQ方法在边缘设备上的高效性与适用性。

 3.4　消融实验

为验证本文 OAQ方法中 ANC和 ADM的作用

及其协同效果，本文对 MobileViT系列模型进行了

全面的消融实验。通过逐步移除这些模块并观察

量化精度的变化，本文分析了 ANC和 ADM各自的

贡献及其协同作用对量化性能的提升效果。图 3

展示了各组件的重要性及其在不同模型中的性能
 

表 3    EfficientFormer模型量化后精度

Table 3    Accuracy of EfficientFormer after quantization

方法 权重/激活值
Top-1精度/%

EfficientFormer-L1 EfficientFormer-L3 EfficientFormer-L7

全精度 32/32 80.20 82.40 83.30

FQ-ViT[18] 8/8 66.63 81.85 82.47

PTQ4ViT[19] 8/8 79.14 80.31 81.56

RepQ-ViT[24] 8/8 79.67 81.98 82.47

HyQ[23] 8/8 78.55 82.26 82.66

EasyQuant[25] 8/8 78.42 81.03 82.27

本文OAQ方法 8/8 80.09 82.14 83.15
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Fig. 2    Comparison of inference speed before and after quantization across different models
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图 3    ANC和 ADM在MobileViT模型和MobileViTv2模型上的消融实验结果

Fig. 3    Ablation results of ANC and ADM on MobileViT and MobileViTv2 model
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表现，其中，Baseline表示在未引入 ANC与 ADM机

制时，量化后模型所达到的精度。

移除ANC的实验分析。当移除ANC后，Mobile-
ViT系列模型的量化精度出现了一定程度的下降。

例如，在MobileViT-s模型上，Top-1精度下降了 2.68%，

在 MobileViT-xs模型和 MobileViT-xxs模型上分别

下降了 6.00%和 6.94%。这表明，虽然 ADM依然

可以对激活值的难度迁移进行优化，但没有 ANC
提供的激活值平坦化作用，模型在处理异常值时会

受到更大的影响，导致量化误差增加。

移除 ADM的实验分析。相比于移除 ANC，移

除 ADM对模型量化精度的影响更加显著。例如，

在 MobileViT-s模型上 ，Top-1精度下降了 0.76%，

在 MobileViT-xs模型和 MobileViT-xxs模型上分别

下降了 6.63%和 3.03%。这表明，ADM在量化中效

应更大，尤其是在处理复杂特征分布和高动态范围

的激活值时，其优化效果尤为显著。没有 ADM时，

即使 ANC对激活值分布进行了平滑处理，仍然会

造成较大的量化误差。尤其是在 MobileViT-xs模
型和 MobileViT-xxs模型这样的较小模型中，激活

值分布本身已经相对复杂，移除 ADM后精度下降

幅度更大，进一步凸显了 ADM的重要性。

ANC和ADM的协同作用。实验结果表明，ANC
和 ADM的协同作用显著增强了量化的整体表现。

具体而言，ANC的引入不仅抑制了激活值中的异常

值，还通过动态范围的收敛和平坦化，降低了激

活值分布对量化的干扰，为 ADM学习到最优的难

度迁移因子奠定了基础。如图 3所示，在包含ANC和

ADM这 2个组件时，MobileViT模型和MobileViTv2
模型的量化精度相比移除 ANC或 ADM时都有所

提升，充分验证了二者的互补性和协同优化能力。

总之，ANC的异常值平滑作用为 ADM提供了

更加平稳的激活值分布，从而使 ADM能够更高效

地学习难度迁移因子。而 ADM则进一步优化了难

度较高的特征分布，将 ANC的改进效果最大化。

两者的联合优化显著增强了本文 OAQ方法在量化

过程中对激活值异常的鲁棒性。

 3.5　激活值分布优化

激活分布中的异常值会放大动态范围，从而加

剧量化误差，因此，通过抑制异常激活、使分布更加

平坦，是降低量化难度的一种有效策略 [27]。为验证

激活噪声补偿和自适应难度迁移在优化激活值分

布、减小异常值对量化精度影响方面的有效性，本

文对 EfficientFormer模型中不同阶段的激活值分布

进行了分析。如图 4所示，图中的激活值分布分别

对应于 EfficientFormer模型中间阶段全连接层和最

后阶段全连接层的卷积输入激活值。

首先，图 4中的第 1行展示了 EfficientFormer
模型中间阶段全连接层激活值分布的变化。如

图 4（a）所示，原始激活值呈现出显著的长尾分布，

存在较多的异常值，这些异常值会严重影响量化精

度。如图 4（b）所示，在引入噪声补偿后，激活值的

分布明显趋于平坦，极端值的数量显著减少，激活

值的范围更加均匀。这表明，激活噪声补偿通过对

激活值添加噪声补偿，成功降低了激活值的方差，

并有效减小了异常值的影响。如图 4（c）所示，进一

步引入自适应难度迁移后，激活值的分布变得更加

集中，且没有明显的异常值或长尾效应。图 4（d）～
图 4（f）展示了 EfficientFormer最后阶段全连接层的

激活值分布，其优化趋势与中间阶段相似，进一步
 

(b) 中间阶段全连接层引入
ANC优化后的激活值分布

(c) 中间阶段全连接层引入
ANC与ADM优化后的激活值分布

(a) 中间阶段全连接层
原始激活值分布

(e) 最后阶段全连接层引入
ANC优化后的激活值分布

(f) 最后阶段全连接层引入
ANC与ADM优化后的激活值分布

(d) 最后阶段全连接层
原始激活值分布
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图 4    Efficientformer中间和最后阶段全连接层卷积的激活值分布变化

Fig. 4    Change in activation value distribution of fully connected layer convolutions in middle and final stages of Efficientformer
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证明了激活噪声补偿和自适应难度迁移策略在不

同网络深度上的鲁棒性和有效性。

如图 4（d）所示，最后阶段原始的激活值分布呈

现出宽泛且低矮的形态。虽然分布形态相对对称，

但峰度较低，表明激活值分散度高，存在一定数量

的离群点造成动态范围的扩大，为量化带来了挑

战。如图 4（e）所示，在应用激活噪声补偿后，激活

值分布得到了显著的集中。其分布范围大幅收缩，

峰值高度显著增加，且形态变得更加陡峭。这一结

果有力地证明了激活噪声补偿通过降低激活值的

离群值，有效地将分散的分布平坦化并收敛到零值

附近，从而为后续的低比特量化提供了更为紧凑的

量化区间。最后，如图 4（f）所示，在进一步集成自

适应难度迁移策略后，激活值分布达到了最优的集

中程度。分布的范围进一步被压缩，峰值高度达到

最高，分布形态高度集中且对称。自适应难度迁移

通过将激活值量化的难度转移到权重参数上，允许

激活值本身向更利于量化的分布变化，从而实现了

对激活值分布的彻底优化，使得异常值基本消除。

这种高度集中的分布形态极大地减小了量化误差

的潜在风险，为实现高精度低比特量化奠定了基础。

激活值噪声补偿和自适应难度迁移在优化激

活值分布、减少异常值方面发挥了关键作用。激活

值噪声补偿通过降低激活值的方差和消除异常值，

使激活值分布更加平坦；而自适应难度迁移则将量

化难度从激活值迁移到权重中，进一步简化了激活

值的量化难度，有效保障了模型的量化性能。实验

结果表明，这 2种方法的结合成功解决了输入激活

值分布异常的问题，有利于减少量化误差，并为高

效部署模型提供了强有力的激活值分布优化工具。

 4　结　论

1） 本文 OAQ方法通过激活值噪声补偿和量化

难度迁移抑制异常值以降低量化误差，实现 CNN-
Transformer混合模型在边端侧计算平台的高精度、

快速推理。

2） 多项基于典型模型的实验表明，本文 OAQ
方法显著提升了量化后的推理精度并保持了量化

模型的高效推理特性，为在无人机等计算资源受

限、对推理效率存在较高要求的设备上部署模型提

供了高精度、高效率的量化方案，而无需引入额外

算子支持。
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A post-training quantization method for CNN-Transformer
hybrid models on UAV platforms

ZHAO Chenggong1，2，HU Jiyuan1，3，YANG Xingyu4，CHEN Lei5，JIANG Hongxu3，*

(1.   Hangzhou Innovation Institute of Beihang University，Hangzhou 310056，China；

2.   College of Software，Beihang University，Beijing 100191，China；

3.   College of Computer Science，Beihang University，Beijing 100191，China；

4.   College of Computer Science (College of Software)，Inner Mongolia University，Hohhot 010021，China；

5.   Hangzhou Xiaoshan International Airport，Hangzhou 311241，China)

Abstract： In  recent  years,  drones  have  played  increasingly  important  roles  in  various  low-altitude  production
and  service  scenarios.  Due  to  the  limited  storage  and  computing  resources  of  edge  computing  platforms,  the
deployment  performance  of  vision  models  becomes  a  bottleneck  for  various  algorithm  applications.  The  long-tail
distribution of activation values in convolutional neural network (CNN)-Transformer hybrid models causes substantial
quantization  accuracy  deterioration,  an  efficient  post-training  quantization  method  is  proposed,  which  this  study
addresses  by  suggesting  an  effective  post-training  quantization  technique.  This  method  uses  activation  noise
compensation (ANC) and adaptive difficulty migration to suppress the impact of outliers on quantization accuracy and
improve inference efficiency. According to experimental results, the proposed method achieves less than 1% accuracy
loss on typical models under 8-bit quantization, and it improves inference time after quantization by at most 200%. In
summary,  the  proposed  method  significantly  enhances  vision  model  inference  performance  on  edge  devices  and
supports model deployment on low-altitude drone platforms.

Keywords： post-training  quantization； model  compression； inference  acceleration； outlier-aware； edge
computing
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细粒度语义增强的民航图文跨模态检索方法

刘姝妍1，2，何柳1，2，3，*，曾江辉1，2

(1.   中国航空综合技术研究所 标准数据技术研究部，北京 100028； 2.   中国航空综合技术研究所 工业互联网应用创新中心，

北京 100028； 3.   复旦大学 计算机科学技术学院，上海 200438)

摘　　　要：低空经济和民用航空领域在安全保障任务中高度依赖图像与文本等跨模态信息的

高效关联。然而，主流跨模态检索模型虽然在通用数据集上表现优异，但对细粒度语义理解能力要

求较高的领域表现不佳。为解决以上问题，基于可获取的民航领域数据集，提出一种细粒度语义增

强的跨模态检索方法，构建涵盖数据处理、模型构建与训练的完整流程。基于多模态大模型对文本

描述进行优化增强，构建涵盖丰富语义信息的跨模态检索数据集；基于主流跨模态检索框架设计模

型，引入细粒度特征提取模块、类监督及关键语义信息掩码等策略，增强模型的细粒度语义特征表

达能力。2 个数据集上的实验结果验证了所提方法的有效性，可为低空经济场景下的跨模态检索需

求提供可借鉴的技术路径。

关　键　词：低空经济；民用航空；跨模态检索；文本描述优化；细粒度语义增强
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低空经济作为战略性新兴产业的重要引擎，依

托各种有人驾驶、无人驾驶等新型航空器，正在加

速拓展物流配送、应急救援和巡检执法等多样化应

用场景 [1]。与传统民用航空领域类似，低空经济的

业务场景同样面临高度复杂的运行环境和严格的

任务时效，其运行与安全保障都依赖海量的多源信

息，包括结构化的飞行数据，如机型、轨迹、飞行计

划等，以及非结构化的维修记录、技术文档和故障

图像等。在面对故障诊断、维修支持或应急处置等

安全保障任务时，尽管这些图文异构的数据蕴含丰

富的知识价值，但由于缺乏高效的语义关联机制，

一线人员往往需要耗费大量时间在不同系统和资

料之间切换，影响任务的响应效率与决策质量。

针对这一问题，传统的做法主要分为两类：一

类是基于人工经验的方式，由具备专业背景的人员

通过主观判断，对现场图像内容进行识别并匹配相

关文档。这类方式虽然在经验丰富的人员手中能

够保证一定的准确性，但处理效率低，难以在大规

模、高频次任务环境中推广。此外，低空经济作为

处于成长期的新兴产业，尚未建立完备的知识体系

和技术规范，部分从业人员缺乏系统化的知识支

撑，在复杂任务中难以形成精准判断。另一类是基

于统计学习方法，通过相关分析或因子分析探索不

同模态的共享语义结构。这类方法能够在一定程

度上减轻人工负担，但在处理大规模非结构化数据

和捕捉细粒度语义等方面存在明显局限。

在此背景下，人工智能在赋能低空经济高质量

发展的过程中展现出了强大的潜力[2]，其中，基于深

度学习的图文跨模态检索技术 [3-4] 为解决上述问题

提供了重要技术路径，其核心目标是将图像与文本

映射到共享语义空间，实现多模态数据之间的隐式

对齐与语义互通。相比传统方法，跨模态检索技术
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可以对多源数据进行整合分析， 快速从知识库中定

位所需的操作规程、故障案例和应急预案等关键信

息，从而提供智能决策，提升低空经济场景下安全

故障任务的执行效率。

目前，图像 -文本跨模态检索领域常用的 MS-
COCO[5]、Flickr30k[6] 等数据集为模型训练提供了丰

富的图文对资源，主流模型如对比语言-图像预训

练 （contrastive  language-image  pre-training， CLIP）模
型  [7]、融合前对齐图像与文本表征（align the image
and text  representations before fusing，ALBEF）模型 [8]

和快速语言 -图像预训练 （fast  language-image  pre-
training，FLIP）模型 [9] 等在这些数据集上取得了较

高精度，展现了优异的跨模态学习能力。然而，将

这些模型直接应用于低空经济和民航等专业领域

时，面临 2方面的问题：①在数据层面，通用数据集

缺乏对航空器、飞行状态、运行环境等细粒度语义

的刻画，难以覆盖专业任务所需的知识要素，即便

是从互联网获取的民航图文对数据，也普遍存在文

本描述泛化及语义对齐度低等问题，导致训练样本

噪声较高，限制了模型的有效学习；②在模型层面，

主流跨模态检索模型主要依赖于对图像与文本的

粗粒度语义建模，难以捕捉图文内容中的细粒度差

异，例如，模型不仅需要区分“飞机”与“直升机”这

样的宏观类别，还需要识别图像中具体的航空器型

号和部件状态等，以支持面向特定任务的知识检索

与决策。现有模型在这种需要精细语义对齐的任

务上表现不佳，导致其在垂直领域场景下的泛化能

力和实际应用价值受到限制。

为此，本文提出了一种细粒度语义增强的图像-
文本跨模态检索方法，考虑到通用航空是低空经济

的发展主体 [10]，与低空经济在视觉场景和运行过程

等方面存在一定的相似性，本文充分利用现有民航

的数据资源，构建带有细粒度语义描述的图像-文
本数据集，并在此基础上训练具备领域适用能力的

跨模态检索模型。该方法不仅能够有效支撑民航

场景下的知识检索与任务决策，也为未来向低空经

济场景的迁移应用提供了可借鉴的技术路径。本

文的主要工作与创新点如下：

1） 提出一种细粒度语义增强的图像-文本跨模

态检索方法，构建涵盖数据处理及模型设计和训练

的完整流程，实现在跨模态领域下精细的文本与视

觉语义匹配；

2） 在数据集处理方面，引入多模态大模型对文

本描述进行细粒度优化，生成语义信息丰富、结构

清晰的图像-文本对数据集，显著提升训练数据的

质量与跨模态对齐的一致性；

3） 在模型设计方面，基于主流跨模态检索框架

进行针对性改进，引入细粒度特征提取模块、类监

督与关键语义信息掩码策略，增强模型对细粒度语

义信息的表征能力，提升模型的跨模态检索效果。

 1　国内外相关工作

 1.1　基于传统统计分析的跨模态检索方法

早期的跨模态分析主要依赖于统计学习方法

构建不同模态间的公共表示空间。例如，利用典型

相关分析 （canonical  correlation  analysis,  CCA）学习

2个模态变量投影后的最大相关方向来进行关联建

模。然而，该方法受限于线性假设，且无法对原始

变量进行有效重构。随后，Li等[11] 提出的跨模态因

子分析（cross-modal  factor  analysis,  CFA）通过最小

化不同模态样本之间的距离来探索其背后的潜在

共享因子，增强了模态间语义一致性。

为提升对非线性关系的建模能力，Zhang等 [12]

进一步引入核方法，提出了核典型相关分析（kernel
CCA, KCCA），利用核技巧将原始特征映射到高维

空间，有效捕捉模态间更复杂的语义相关性。这些

传统方法为跨模态检索提供了理论基础，但在大规

模非结构化数据处理与语义建模方面仍存在瓶颈。

 1.2　基于深度学习的跨模态检索方法

随着深度神经网络的发展，跨模态检索从浅

层特征对齐迈向了语义级别的深度融合检索。

Frome等 [13] 提出的 DeViSE模型引入卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）与 Skip-Gram模

型[14] 联合训练图像与文本嵌入表示，通过排序损失

学习共享语义空间。随后，Lee等 [15] 提出的堆叠交

叉注意力网络（stacked cross attention network，SCAN）

模型采用区域级特征与单词序列间的交叉注意力，

将每个局部特征与来自另一个模态的所有局部特

征进行比对，得到局部特征间的相似度矩阵，最终

计算得到不同模态数据之间的相似度。该方法可

以获取图像-文本间细粒度的对应关系，但这种细

粒度交互方式的计算复杂度非常高，模型的推理速

度慢。

为提升推理效率，Wehrmann等[16] 提出自适应跨

模态嵌入（adaptive cross-modal embeddings，ADAPT）

模型，基于一种模态的全局信息改进另一种模态的

表示，此外还引入了中央凹模块取代堆叠式交互注

意力机制，显著减少计算负担。Qu等[17] 针对图像-文
本匹配中的多视角描述问题，提出上下文感知多视

角摘要网络（context-aware multi-view summarization
network，CAMERA）模型，设计一种多视角匹配方

案，将多视角的图像特征与相应的文本特征进行匹
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配，结合自注意力机制和门控机制，自适应地提取

上下文增强的片段特征。

近年来，视觉语言预训练（vision-language pre-
training, VLP）已成为跨模态任务的主流技术路线，

通过在海量图像-文本对上进行大规模预训练，模型

在多个下游任务上展现出强大的迁移能力。代表性

模型之一是通用图像-文本表征（universal image-text
representation，UNITER）模型[18]，其对 4个图像-文本

数据集（COCO、Visual Genome、Conceptual Captions
和 SBU Captions）使用 4种预训练任务进行大规

模的联合学习，包括图像-文本匹配、词区域对齐、

掩码语言建模和掩码区域建模任务，在当时的多个

图像-文本对数据集上取得最先进的检索效果。Li
等 [19] 提出了对象语义对齐预训练（object-semantics
aligned pre-training，Oscar）模型，使用图像中检测到

的对象标签作为锚点来建立图像和文本模态之间

的联系，这种方法简单高效，模型在诸多视觉-文本

任务数据集上获得了超越 UNITER的表现。CLIP[7]

模型作为多模态大模型的经典之作，其基于互联网

上获取到的 4亿组图像-文本对，使用对比学习任务

进行训练，在 MS-COCO和 Flickr30k数据集上取得

了当时的最优性能。ALBEF模型[8] 在 CLIP模型的

基础上通过引入图文匹配和掩码语言建模任务并

结合动量蒸馏，有效缓解了大规模图文数据中的噪

声问题。

随后，研究者们提出了一系列改进模型，自

举语言 -图像预训练 （bootstrapping  language-image
pre-training， BLIP）模型 [20] 和对比式描述生成器

（contrastive captioner，CoCa）模型 [21]，通过结合生成

式监督与对比学习，在跨模态检索和图文生成等任

务上取得了效果提升。FLIP模型 [9] 通过低分辨率

预训练显著降低了算力开销，在保持精度的前提下

提升了训练效率。细粒度语言引导的图像表征

（fine-grained language-informed image representations，
FLAIR）模型 [22] 通过精细描述结合文本条件的注意

力机制以增强模型对复杂语义场景的理解能力。

基于 Sigmoid损失的语言-图像预训练（sigmoid loss
for language-image pre-training，SigLIP）系列模型[23] 改

进了损失函数和训练策略，提升了多语种跨模态检

索的效果。蒸馏式 CLIP（distill CLIP，DCLIP）模型[24]

借助蒸馏和交叉注意力机制提升了图文匹配精

度。增强型语言 -图像预训练 （enhanced language-
image pre-training，ELIP）模型 [25] 则利用文本引导的

视觉提示作为重排序模块，有效增强了模型在复杂

和分布外场景下的检索表现。这些工作共同推动

了跨模态检索向更高效与更具普适性的方向发展。

 2　民航领域图文检索数据集构建

 2.1　现有数据集的问题

当前主流跨模态检索方法在预训练阶段通常

依赖通用图像-文本对数据集及从互联网上爬取的

大规模数据集，如 LAION-5B数据集 [26]。这类数据

虽然规模庞大，并能有效赋予模型基本的图文对齐

能力，但在民航等专业领域存在显著局限：首先，通

用数据集缺乏航空器型号、飞行状态、运行环境等

专业概念，难以覆盖民航任务所需的关键知识要

素；其次，互联网图文数据虽然数量庞大，但语义噪

声较高，文本描述与图像内容往往弱相关，难以支

撑模型的细粒度语义建模需求。

具体来说，在互联网可收集的民航领域图像-文
本对主要分为 2类：第 1类来源于社交平台账户，

用户将日常拍摄的飞机图像发布在网络上并配文，

如图 1（a）所示。发布该图像的用户的配文是“伊丹

航空，大飞机”。该配文包含了飞机所属的航空公

司，但是通常十分简略，或者包含冗余信息，难以用

于跨模态检索。第 2类来源于民航领域的报告文

件或新闻报道等，如图 1（b）所示。该图像的文本描

述为“等待救援的事故飞机”， 此类数据的文本描

述通常与图像内容紧密相关，但缺少关键信息，如

事故类型及周边环境细节等，无法满足细粒度语义

的检索需求。
 
 

(a) 来自于社交平台 (b) 来自于报告文件/新闻报道

图 1    互联网中的民航领域图像-文本对数据示例

Fig. 1    Examples of image-text pairs in civil aviation field on

internet
 

针对上述问题，为获取能够更精准地描述图像

内容的文本描述用于后续跨模态检索模型的训练，

本文提出了一种基于大语言模型（简称大模型）的

文本描述优化方案，利用先进的多模态大模型，通

过其强大的图像理解和自然语言生成能力，在保留

原始文本关键信息的基础上，为图像生成更为详细

且符合领域语义的描述。同时，将图像附近的上下

文段落作为引导信息，帮助大模型进行更深层次的

语义理解，从而生成粒度更细、领域相关性更强的

文本描述。

如图 2所示的图像为例，其原始描述仅为“事

故飞机”，该描述过于简单，虽然从图像中可以感知
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事故背景，但文本描述本身并未提供足够的语义细

节。在跨模态检索任务中，模型通常只能依赖文本

本身进行图像内容理解，缺乏上下文信息辅助，因

此，难以实现高精度的检索。相比之下，橙色框所

示的文本描述“一架带有马来西亚航空公司标志的

大型飞机在地面上，周围有急救车和人员”，则更为

完整地刻画了图像信息，不仅明确了飞机所属航空

公司，还补充了场景与环境细节，更贴近图像的真

实语义内容。这类详细、结构清晰的文本描述对于

提高跨模态检索模型的语义理解能力和检索精度

至关重要。详细的实现流程见 2.3节。

 
 

原始的文本描述: 事故飞机

完整的文本描述: 一架带有马来西
亚航空公司标志的大型飞机在地面
上, 周围有急救车和人员。

图 2    图像-文本对数据示例

Fig. 2    Example of image and text pair data
 
 2.2　数据集预处理

本文选取公开收集的《世界民航事故调查跟踪

系列报告》 [27] 及 FGVC Aircraft民航细粒度图像分

类数据集 [28]，构建跨模态检索数据集。《世界民航

事故调查跟踪系列报告》数据集涵盖民航领域的典

型事故案例，其图像具有较强的领域相关性，但原

始文本描述不够精细，缺乏细粒度的语义信息。

FGVC Aircraft数据集包含大量已标注的航空器图

像，覆盖多种机型及细分类别，能够为模型提供丰

富的航空器分类信息，但不具备面向跨模态检索任

务所需的文本描述信息。下面分别介绍构建流程。

1） 民航事故数据集

该数据集中的图像-文本对从《世界民航事故

调查跟踪系列报告》中提取，首先，将事故报告的

PDF文档批量转化为易于解析的 WORD文档；其

次，使用自定义的 xpath规则对文档的章节、段落、

包含的图像、图像位置等信息进行解析；随后，遍历

文档中的所有图像，并在图像所处段落周围寻找最

近的包含“图”字的文本段落作为该图像的图题。

最终，图题格式为“图像所在事故报告名、标题名、

图像自身的图题”，三部分内容通过“ \#”进行分

隔，如某个提取后图像的图题为《世界民航事故

调查跟踪 1002#美国航空公司 MD-82飞机圣路易

斯发动机起火事故调查报告#图 1：灭火后的发动

机》（在后续实验过程中被译制为英文进行模型

训练）。

为丰富文本语义信息，本文在提取图题的同时

提取了该图像的上下文段落，用于后续基于大模型

的文本描述生成和增强。为确保原始图像、图题和

上下文段落的匹配关系准确，本文引入了人工检查

与修正环节。该环节由 3名具备民航专业背景的

人员分工完成，采用逐条核验的方式，对全部提取

的内容进行人工检查与修正。检查内容包括图题

是否正确对应图像、上下文段落是否与图像语义相

关等，若发现不相关则进行修正或剔除。经统计，

约有 20%的样本需要人工调整，调整内容主要集中

在对于上下文段落的修正，整体人工检查与修正环

节耗时约 15 h。最终共获取 1 656组图像样本、相

关图题及上下文段落，包括民航事故现场图像及飞

机航线图、机场布局图等非实物图像 ，并按照

8∶2的比例划分训练集和测试集。本部分数据集记

为“Accidents”。
2） FGVC Aircraft数据集

FGVC Aircraft数据集专注于飞机种类的精细

区分，共包含 10 000张高质量飞机图像，涵盖 100个
不同的型号类别。官方将数据集按照 1∶1∶1的比

例进行划分，其中，训练集 3 334张，验证集和测试

集分别 3 333张。此外，该数据集提供 4种不同粒

度的标签体系，包括制造商（如波音）、家族（如波

音 737）、变体（如波音 737-700）及模型（如波音 737-
76J），由于某些型号在视觉上几乎没有区别，这个

粒度不用于评估。在本实验中采用的粒度是变体，

即每个类别对应一个特定的飞机型号。每个变体

类别均包含 100张图像，具有良好的类内一致性和

类间区分性，适合用于细粒度检索任务中。

针对数据特点，民航事故数据集与 2.1节介绍

的互联网数据集中“文本缺乏细节”的第 2类问题

相似，而 FGVC Aircraft数据集则与“文本过于简

略”的第 1类问题一致，二者均无法支撑高精度的

跨模态检索。本文在此基础上对两类数据进行文

本描述生成与语义增强以作为细粒度跨模态检索

模型的数据支撑。表 1总结了这 2类数据存在的

问题。
  

表 1    民航领域数据集存在的问题

Table 1    Summary of problems with civil aviation datasets

数据集 图像 文本 类别

Accidents 存在非实物图像 粗粒度 无

FGVC Aircraft[28] 图像内容高度相似 无 有

 
 2.3　数据集构建

 2.3.1　文本描述生成与增强

通过 2.2节方法提取出的图题可以作为图像的

初始文本描述，但直接用作跨模态检索模型的训练
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文本存在严重局限。为此，本文引入具有视觉-语言

理解能力的多模态大模型对图像内容进行精细化文

本描述生成。自 2018年 OpenAI推出 GPT模型 [29]

以来，该系列模型通过在大规模无监督文本数据上

的预训练，构建了强大的语言建模能力，推动了自

然语言处理领域在文本生成、问答系统与对话交互

等方面的突破性发展。在此基础上 ，OpenAI于
2024年 5月发布了新一代多模态大模型 GPT-4o，
其采用统一架构处理文本、图像、语音等多模态输

入，具备更强的图像理解和自然语言生成能力，适

用于跨模态语义建模任务。因此，本文基于 GPT-
4o大模型并精心设计提示词构建文本描述增强机

制。首先，生成覆盖整体语义的基础描述；其次，考

虑到较长文本描述包含丰富的细节和对图像的全

面理解，能够提供比短区域描述更多的信息 [30]；再

通过细节补充与语言优化提升描述的准确性，从而

在数据构建阶段有效提升图像 -文本对的表达质

量，增强下游检索模型的语义感知能力。

本文将数据集中的图像分别输入到 GPT-4o模
型并以少样本提示的方式进行文本描述生成，具体

流程如图 3所示。对于一幅图像，首先，生成基础

文本描述，要求 GPT-4o准确呈现图像的客观内

容。随后，生成增强文本描述，提示词更加精细，且

会基于数据集的原始图题提供给模型一些额外信

息。对于不同的数据集，提示词并不相同。具体而

言，在民航事故数据集中，本文在与 GPT-4o的对话

过程中会告诉 GPT-4o该事故图像出自哪一场事

故，让 GPT-4o基于该信息对图像进行增强文本描

述生成。在 FGVC Aircraft数据集中，本文则提供

给 GPT-4o该图像对应的飞机类别信息，让 GPT-
4o基于该信息进行生成。以民航事故数据集为例，

基于 GPT-4o的文本描述生成与增强阶段的基础提

示词如图 4所示，同时要求其不要描述虚构的内容。
  

基础文本描述提示词:

请基于给定图像和文本内
容生成图像对应的详细文
本描述。不要描述虚构的
内容, 只描述可以从图像
中确定的内容。

增强文本描述提示词: 这张图像来自于 �艾尔斯航空B737飞机
圣安德烈斯岛跑道外接地事故调查报告�, 请尽可能详细地基于
给定图像和文本内容生成图像对应的详细文本描述, 包括航空器
状态、相关场景要素以及周围环境等。不要描述虚构的内容, 只
描述可以从图像中确定的内容, 避免修饰性的描述。

图 4    基于 GPT-4o的文本描述生成与增强提示词示例

Fig. 4    Example of caption generation and enhanced prompts

based on GPT-4o
 

考虑到更精细的提示词可能带来偏离事实的

风险，本文在生成增强描述后引入自动化的一致性

检查环节。已有研究表明，GPT-4等强大的大模型

与人工专家作为评判者具有较高的一致性 [31]，因

此，在采用 GPT-4o生成增强文本描述后，将其与原

始图像信息、基础文本描述进行对比并输出 2项内

容：事实一致性得分（1～10分）和是否存在细节信

息增益的判断。仅当一致性得分≥ 8.5分（允许少

量噪声）且存在细节信息增益时，才保留增强文本

描述，从而确保文本描述的丰富性与事实性。

此外，尽管在提示词中明确要求 GPT-4o不要

生成虚构的内容，但在实际生成过程中，模型仍可能

使用带有推测性的词语引入幻觉信息。为进一步提

升生成文本描述的质量，本文参考 LLMDet方法 [30]

中对于生成文本描述的质量保证策略，引入了后处

理环节，包括删除带有典型猜测性词的描述子句，

如“建议”、“可能”和“似乎”等，以及过滤重复和

无意义的输出，例如：“图中是一架飞机，一架飞

机”等。

 2.3.2　类别标签构建

民航事故数据集仅包含图像与图像标题，缺乏

类似 FGVC Aircraft数据集的具体的类别信息，同时

该数据集中存在较多的非实物图，可能会限制图像

语义的表达能力。为解决这一问题，本文为民航事

故数据集中的所有图像 -文本对构建了类别标签，

不仅能够有效区分实物图与非实物图，还能对图像

内容进行更细粒度的语义结构化标注，从而为跨模

态检索模型提供更明确的先验知识，支撑后续的模

型训练与检索任务。

通过对事故报告中提取出的图像-文本对数据

进行人工分析，发现事故报告中的图像总体上可以

分为事故飞机、涉事部件、飞行轨迹、飞行环境、

事故现场痕迹等五大类。类别标签具体构建过程

 

第1次输入
GPT-4o

第2次输入
GPT-4o

开始

基础文本描述

增强文本描述

图像-文本数据是否与基础
事实一致?

舍弃增强描述

保留增强描述

结束

输入图像和文本
输出
结果

输出
结果

整合
2次描述

Y

N

图 3    基于 GPT-4o的文本描述生成和增强流程

Fig. 3    Text description generation and enhancement process

based on GPT-4o
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如下：首先，使用词云工具对提取出的图像标题进

行分析，按照出现频率对标题中的短语进行排序；

其次，手动标注最常出现的 200条短语所对应的具

体图像类别，并对所获得的短语进行模板增强，作为

每个类别的语义闭包，如表 2所示；最后，使用在通

用领域预训练的文本相似度 Sentence BERT模型 [32]

计算图像标题和每个类别的语义闭包之间的语义

相似度，取相似度最高的类别作为该图像的类别，

若相似度均低于一定阈值，则归类为“其他”类别。

至此，基于以上流程，本文构建了一个具备丰

富细粒度语义描述信息和对应类别标签的民航领

域图像-文本数据集。该数据集有效缓解了《世界

民航事故调查跟踪系列报告》[27] 数据集中原始图题

描述粒度较粗的问题，同时为原本不包含文本描述

的 FGVC Aircraft数据集生成了高质量的文本描

述。图 5展示了本文构建数据集的示例 ，并与

Flickr30k跨模态检索数据集进行了对比，可以看

出，相较于以通用场景为主且语义粒度较粗的公开

数据集，本文数据集在民航领域专业性、类别可区

分性和语义描述粒度等方面具有显著优势，能够为

后续面向细粒度语义提取的跨模态检索模型训练

提供坚实的数据基础。
 
 

事故飞机

一架黄色飞机停在停
机坪上, 机头靠近驾
驶舱的地方有一个烧
焦的大洞。旁边站着
地面设备和一名工

人。

民航图文数据集

涉事部件

一台大型涡扇发动机
的进气端正面图, 风
扇叶片多处缺口/裂
损、外圈涂层有剥
落, 整体放置在维修
工位的支架上。

事故现场

地面有三条平行白色
标线, 右侧为草地,

前景可见一块黑底黄
边的矩形地面标识,

远处停有场务车辆,

天空能见度较低。

一架银白色后机身双
发喷气客机在蓝天飞
行, 采用T形尾翼, 

2台发动机位于尾段
两侧, 起落架放下, 

机翼后缘襟翼放下。

一名身穿制服的男子
在敞开的飞机门旁的
行李旁等候, 背景中

还有另外2人。

棒球队的球员们站在
球场上, 看台上有很多
观众在观看比赛。

草地上的白人小男孩,

脸上带着悲伤的
表情。

乘客们正通过楼梯
离开飞机。

MD-87

一架白绿相间的小型
螺旋桨飞机停在草地
上, 机身标有 �G-

BONC�, 采用T形尾
翼, 背景中可见多架
轻型飞机与帐篷。

一名身穿黄色安全背
心的男子正在协助准

备一架飞机。

PA-28类别

图像

文本
描述

图像

文本
描述

Flickr30k数据集

图 5    民航图文数据集和 Flickr30k图文数据集示例

Fig. 5    Examples of civil aviation image-text dataset and Flickr30k image-text dataset
 

 3　本文模型

 3.1　模型架构

本文在对主流图像-文本跨模态检索框架研究

的基础上，针对 2.3节构建的民航领域图像及其生

成的细粒度文本描述，提出了一种针对性的细粒度

语义特征增强的跨模态检索模型，包括细粒度语义

增强的视觉特征提取模块、关键信息掩码的文本特

征抽取模块及多模态特征融合模块等，模型的整体

架构如图 6所示。

在训练数据准备阶段，模型的输入包括图像、

vs

vf vr

vg vf vg

Fv

文本描述及通过 2.3.2节构建的类别标签。整体流

程上，模型由图像分支、文本分支和多模态融合分

支 3部分构成。在图像分支中，输入图像一方面经

过残差卷积网络 （ResNet）[33] 提取浅层特征 ，随

后，输入到图像细粒度显著特征提取模块，得到细

粒度局部特征 ，同时 ，ResNet特征 在类监督

（class supervision, CLS）损失下进行类别判别监督。

另一方面，图像经过基于自注意力机制的全局特征

提取模块获取全局语义特征 ， 和 两者融合形

成视觉表示 ；在文本分支中，输入的文本描述经

过关键信息掩码的文本特征提取模块得到文本表

 

表 2    语义闭包部分示例

Table 2    Some examples of semantic closure

语义闭包 部分示例

事故飞机 民机，货机，飞机，客机，事故飞机，涉事飞机

涉事部件 发动机，高压压气机，风挡玻璃，冷却圈，氧气软管

事故现场 机场图，事故现场，坠机现场着陆轨迹，接地痕迹

飞行轨迹 飞行轨迹，进近轨迹，飞行剖面，进近图，着陆过程

飞行环境 卫星云图，GOES雷达图，跑道布局图，红外卫星云图

3080 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年



Ft Fv

Ft

Fv Ft

示 ；在多模态融合分支中，视觉表示 和文本表

示 在相似性计算模块中计算图文对比（image-text
contrastive, ITC）损失，实现跨模态空间的对齐，同时

二者在多模态特征融合模块中进行交互学习，并在

图文匹配（image-text matching, ITM）损失与掩码语

言建模（masked language modeling, MLM）损失的联

合监督下进行优化。最终，本文模型能够在捕捉图

像-文本全局语义关联的同时，兼顾对于细粒度信

息的判别能力。在推理阶段，模型通过相似性计算

模块对输入图像特征 与文本描述特征 进行相

似度度量，从而实现跨模态检索。

 3.1.1　细粒度语义增强的视觉特征提取模块

民航图像通常包含大量具有专业语义的局部

视觉元素，例如，机身型号、维修部件及故障迹象

等，这些细节对于区分外观相似但语义不同的图像

至关重要。然而，传统仅依赖全局特征的表示方法

往往会忽视这些关键细节，且难以有效建模图像的

全局上下文信息。为此，本文在视觉特征提取部分设

计了细粒度语义增强模块，包含 2个子模块：①基

于 ResNet模型的细粒度显著特征提取模块，利用卷

积的局部感受野与平移不变性，有助于突出区域细

节与类别敏感特征；②基于自注意力机制的全局特

征提取模块，用于感知图像的全局语义信息与长距

离依赖关系。二者结合使得模型能够同时捕捉局

部差异与全局关联，从而获得更具判别力的视觉表示。

I ∈ RH×W×C

vs

细粒度显著特征提取模块的结构如图 7所示，

输入图像 ，首先，通过 ResNet模型提取浅

层特征 。随后，为捕获不同感受野下的区域细节

特征，依次进行多尺度卷积处理，得到多个尺度的

响应特征：

vsi = Pooli(ReLU(BN(Wk ∗ vs))) i = 1,2,3 （1）

Wk Pooli(·)

BN(·)
MSE

式中： 表示卷积核权重；*表示卷积运算；

表示自适应池化操作，将不同尺度特征调整至相同

空间大小； 为批归一化操作。接着，将多尺度

特征在通道维度拼接并输入通道注意力模块 [34]，

以自适应调整各通道的重要性：

vsse = (I+MSE(vsc))⊗ vsc （2）

⊗ vsc

vsse

vsmid

vf

式中：I为全 1向量； 表示逐元素相乘； 表示多尺

度响应特征在通道维度拼接后形成的融合特征；

表示经通道注意力加权增强后的多尺度显著特

征。加权后的特征经全连接层降维得到 ，并通

过多头自注意力机制进一步融合上下文信息，最后

得到细粒度显著特征表示 ：
vf1 = LN1(vsmid+Att(vsmid))
vf2 = LN2(vf1+FFN(vf1))

vf =Wf · vf2
（3）
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残差卷积
神经网络

展
平
及
线
性
投
影

··· ···

*

自
注
意
力

前
向
反
馈

图像全局特征提取模块
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输入图像

一架受损严重的大型飞机尾翼
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文本描述 关键信息掩码的
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图 6    本文模型架构

Fig. 6    The proposed model architecture
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图 7    细粒度显著特征提取模块

Fig. 7    Fine-grained salient feature extraction module

第 9 期 刘姝妍，等：细粒度语义增强的民航图文跨模态检索方法 3081



LN(·) Att(·)
FFN(·)

Wf

式中： 表示层归一化； 为多头自注意力机

制，用于建模特征间的上下文依赖； 表示前

馈神经网络； 为可学习的加权矩阵，用于最终的

特征映射。

考虑到民航场景中往往存在密集区域及多语

义要素，单纯依赖局部特征容易导致全局上下文缺

失，限制模型的跨模态语义对齐能力。在视觉特

征提取阶段，同步引入基于自注意力机制的视觉

Transformer（vision Transformer，ViT）模型 [35] 作为全

局特征抽取模块。ViT具备良好的全局建模能力，

能够捕获图像中远距离区域的依赖关系。

N

具体而言，如图 6所示，输入图像首先经过区

域块层级切分，被划分为 个固定大小的图像块，

每个图像块被展平为嵌入向量，构成初始图像块序

列表示：

I0 = [xcls; x1; x2; · · · ; xN]+Epos （4）

xcls i

Epos

式中： 为可学习的类别标记嵌入向量；xi 为第 个

图像块的嵌入表示； 为位置编码。该序列随后

输入至由多层 Transformer编码器堆叠构成的 ViT
模块中，提取输出向量作为全局语义特征表示：

vg =ViT(I) （5）

该表示融合了图像全局范围内的空间语义信

息，为跨模态语义对齐提供上下文一致的图像表征。

vf vg Fv

为融合 2种互补的视觉特征，将细粒度特征

和全局特征 进行拼接构建最终的视觉表示 ：

Fv = vf⊕ vg （6）

⊕式中： 表示特征拼接。

Fv融合后的视觉特征 具备丰富的全局语义信

息，并对关键局部信息进行了增强，从而提升模型

在面对精细化文本描述时的视觉语义表达能力。

 3.1.2　关键语义信息掩码的文本特征提取模块

3.1.1节生成的细粒度文本描述包含较多与航

空器型号、场景要素和周边环境等相关的语义信

息。若采用传统的文本特征提取方式，容易导致这

些关键信息被稀释，削弱视觉与文本特征的对齐效

果。为此，本文构建了关键信息掩码的文本特征提

取模块，以实现对关键语义的增强表征。

T

T′ Epos

在文本编码方面，本文采用预训练的 BERT模

型 [36] 提取文本特征，利用其良好的上下文建模能

力，增强模型对长距离文本上下文语义的理解。考

虑到文本描述中蕴含的语义信息通常比视觉端要

少，过深堆叠的模型存在过拟合的风险，因此，选取

BERT模型的前 6层作为编码模块，以获取恰当的

特征表达。具体而言，输入文本 经分词切分与嵌

入表示后得到序列 ，与位置编码 相加后输入

FtBERT模型，得到文本表示 ：

Ft = BERT(T′+Epos) （7）

基于民航数据集的处理结果，对民航文本中出

现的高频关键词与类别词等，本文进一步引入关键

信息语义掩码策略，结合随机掩码策略，共同提升

模型在处理精细文本描述时对关键语义单元的建

模能力。对于处理后的文本描述序列，本文首先进

行随机候选标记，以 10%的概率随机选择部分位置

为候选掩码点，其次，进行预设候选标记，对于民航

事故数据集，基于 2.3.2节中获取的高频短语词典，

选择其中的词作为候选掩码点；对于 FGVC Aircraft
数据集，以类别词作为候选掩码点，随后进行掩码

操作，对已标记的候选位置以一定的概率进行随机

替换或保留原词，如图 8所示。构造的掩码输入序

列可表示为

T̂ =Mask(T′,Mrand∪Mpre) （8）

Mrand Mpre

Mask(·)
式中： 为随机采样的掩码候选点； 为由预设

词典确定的掩码候选点， 表示进行掩码操作。

通过上述预设引导与随机引导相结合的方式，

模型不仅能够聚焦文本中的关键语义信息，还在面

对冗余信息或细粒度异构目标时具备更强的判别

能力。
  

一架Carpatair航空公司的涡桨客机停在机场跑道上,

旁边有消防员在场。

关键信息语义掩码策略

一架Carpatair航空公司的涡桨客机停在
机场跑道上, 旁边有 [掩码] 在场。

随机位置
掩码

一架Carpatair航空公司的涡桨 [掩码] 停在
机场跑道上, 旁边有消防员在场。

关键信息
掩码

一架Carpatair航空公司的涡桨客机停在
[掩码] 上, 旁边有消防员在场。

关键信息
掩码

图 8    关键信息语义掩码策略

Fig. 8    Key information semantic masking strategy
 

 3.1.3　多模态特征提取模块

尽管视觉和文本特征可以分别通过独立的编

码分支获得，但由于模态间的表示差异显著，直接

用于相似度计算往往难以实现语义空间的对齐，尤

其是在涉及精细文本描述与多尺度图像目标的场

景中，问题更加突出。为增强视觉与文本特征表达

的一致性，本文在视觉与文本编码模块之后引入多

模态特征提取模块，包括相似性计算子模块和多模

态特征融合子模块。

Fv

Ft

相似性计算子模块用于计算视觉特征 与文

本特征 间的相似度，并在训练阶段构建 ITC损失

函数，引导模型学会将匹配的图像-文本对在特征
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Fv Ft

Ft

Fv

Fvt

空间中靠近，不匹配的则拉远，从而保证视觉与文

本特征在表示空间中的一致性。多模态特征融合

子模块依托 BERT模型的后六层构建，对视觉特征

与文本特征 进行深度交互建模。具体而言，该

模块以 序列作为输入嵌入，随后在 BERT模型的

各层中引入视觉表示 ，并将其作为跨模态注意力

的上下文，在交互过程中逐层融入到文本序列中，

得到融合表示 ，从而实现二者的深度融合。该

过程可以表示为

Fvt = BERT(Ft,Fv) （9）

在训练阶段，该模块结合两类监督信号进行优

化，一方面是采用关键语义信息掩码策略，通过

MLM损失对文本序列中的关键语义词进行掩码，

并结合视觉特征完成上下文填充预测，从而引导模

型学习图像与文本语义间的依赖关系。此外，为强

化模态间的判别能力，另一方面是引入 ITM任务，

对融合表示进行二分类判别，以细化模态间的对齐

边界并提升判别能力，从而实现跨模态的深度融合。

Fv Ft

在推理阶段，多模态特征融合子模块不再启

用。给定查询图像或文本描述，首先获取其对应的

视觉特征 或文本特征 ，随后将其输入至相似性

计算子模块，与检索库中预先提取的所有文本特征

或图像特征计算相似度并排序，从而得到跨模态检

索结果。

 3.2　多目标损失函数优化

为全面提升模型在民航场景下的跨模态检索

效果，本文设计了一套联合优化的多目标训练策

略，综合引入 ITC损失、 ITM损失、MLM损失及

CLS损失 4类任务，以实现细粒度视觉和文本语义

特征表达和跨模态语义特征对齐能力的同步增强。

ITC损失以视觉特征和文本特征为输入，通过

最小化匹配样本之间的距离，最大化不匹配样本之

间的距离来训练模型，使得匹配样本在嵌入空间中

更加接近，而不匹配的样本则更加远离。具体表示

如下：

LITC =
1
n

n∑
i=1

n∑
j=1

yi, jd2
i, j+

1
n

n∑
i=1

n∑
j=1

(1− yi, j)max(0, ε−d2
i, j) （10）

yi, j i j

yi, j = 1 di, j

ε

式中： 表示图像样本 和文本样本 是否为匹配图

文对，若为匹配样本对，则 ，否则为 0； 为图

像和文本特征之间的欧几里得距离； 为用于控制

样本对之间距离的阈值。式（10）中，等式右侧第 1
项约束匹配样本对的特征距离，使其尽可能接近；

等式右侧第 2项约束不匹配样本对的特征距离，

max(0, ε−d2
i, j) ε−d2

i, j

d2
i, j < ε ε−d2

i, j

表示取 0和 的较大者，即当不匹

配样本间距离 时，损失为 ，迫使其在特

征空间中拉远。

Hpred

Htrue

基于对比学习过程中得到的相似度概率矩阵，

引入 ITM任务，用于判别给定的图文对是否匹配。

具体而言，对于每个图文对样本，将其与 1个正样

本（真实匹配的图文对）和 2个负样本（随机采样的

不匹配图文对）一起输入多模态特征提取模块，并

在输出端通过一个二分类器进行判别，得到预测的

匹配概率分布 ，监督信号由真实标签向量

提供，其中，正样本对应的分量为 1，其余分量

为 0。ITM损失函数采用交叉熵形式进行优化，表

示如下：

LITM = −
3∑

i=1

Htrue
i × ln(Hpred

i ) （11）

Htrue ∈ {0,1}3式中： ，即仅有一个分量为 1，其余为 0，

表示正样本匹配的位置。通过最小化该损失，模型

能够学习到在表征空间中区分匹配与不匹配样本，

从而增强模态间的判别能力。

M Fv

T̂

i ∈ M ti

考虑到民航场景中大量文本描述存在精细的

语义信息，为显式强化文本端的上下文建模能力与

图文间的依赖关系，引入MLM任务。具体而言，在

输入文本序列中随机遮蔽部分关键词，模型需依托

视觉信息完成被遮蔽词的上下文重建。令被掩码

词位置集合为 ，模型接收融合视觉特征 与掩码

文本序列 的联合输入，需预测每个被遮蔽位置

的原始词 。掩码语言建模损失可表示为

LMLM = −
∑
i∈M

ln p(ti|T̂,Fv;θ) （12）

p(ti|T̂,Fv;θ) θ

Fv T̂ i ti

式中， 表示在模型参数 下，基于视觉信

息 与掩码文本输入 对位置 的原始词 的预测概

率。该任务显式建模图像信息与文本语义间的对

应关系，从而提升文本表示对视觉上下文的感知能

力，尤其适用于民航场景中精细语义词与视觉局部

细节的对齐需求。

此外，为有效地进行跨模态检索并充分利用数

据集中的类别信息，本文在视觉编码阶段引入类监

督任务，引导模型学习具有类别敏感性的视觉表

示。具体而言，输入图像首先经过 ResNet模型进行

特征提取，并输入至分类器进行类别预测，采用交

叉熵损失进行优化，表示如下：

LCLS = −
nc∑

i=1

yi ln(y′i) （13）

yi y′i
nc

式中： 为真实类别标签； 为模型预测的类别概

率； 为对应类别数。最终，总体训练目标由上述
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四项损失加权组合而成，表示为

L = λ1LITC+λ2LITM+λ3LMLM+λ4LCLS

λ1 λ2 λ3 λ4式中： 、 、 和 为各项损失的权重超参数。

 4　实验结果与分析

 4.1　数据集与实验细节

本文针对低空经济和民航领域的跨模态检索

需求，构建了一个细粒度的图文跨模态检索数据

集。数据来源包括公开收集的《世界民航事故调查

跟踪系列报告》 [17] 和 FGVC Aircraft数据集。原始

数据经过清洗与预处理等步骤，并统一图像分辨率

以适配模型输入。考虑到抽取出的图像-文本对数

量有限，且真实场景下的文本描述存在高度多样

性，本文在数据构建阶段进行多轮文本增强机制，

针对每张图像重复 5轮文本描述优化过程，因此，

2个数据集的每张图像均对应 5个文本描述，以提

升模型在复杂文本输入下的泛化与鲁棒能力。

本文实验均基于 Python编程语言及 PyTorch深
度学习框架，在单张 Tesla V100 GPU的硬件环境上

展开。所有输入图像被统一调整为 256像素 ×
256像素的大小，并在训练过程中引入随机翻转、

旋转等数据增强策略，以增强模型对图像分布变化

的适应性。生成的视觉和文本特征均被编码为

512维的向量，作为后续模块的统一输入。在训练

阶段，本文设置批处理大小为 32，优化器采用 Adam
进行优化，初始学习率为 10−4，并采用逐步衰减策

略，每训练 10轮衰减至原来的 0.1倍。同时，为保

证特征提取主干网络的稳定性，训练初期采用冻结

λ1 = λ2 = λ3 = λ4 = 1

训练策略，即固定 BERT和 ViT编码器的预训练参

数，仅优化新加入的模块，随后解冻全部参数进入

联合训练。4种损失函数共同指导优化，权重超参

数设置为 。最终在验证集上选

取性能最优的参数用于实际的算法评估与应用。

R@k k

R@k

k

R@k

在性能评估方面，为衡量模型在跨模态检索任

务中的效果，采用广泛使用的召回率进行性能评

测 [37]，包括 （ =1、5及 10）和平均召回率（mean
Recall，mR）的 2类指标。其中， 衡量在召回的

前 个检索结果中包含真实匹配项的比例。mR则

对各个 值在不同样本上的平均表现进行统计，

作为衡量整体模型性能的核心指标，能更准确地反

映在多样化检索场景中的泛化能力。

 4.2　实验结果

本文模型采用了基于区域块层级的特征构建方

式 [37]，在视觉端，全局特征提取模块将输入图像切

分为若干固定大小的图像块；在文本端，文本特征

提取模块对输入文本进行分词切分，得到文本序列

表示。在本部分实验中，将本文模型与主流的同样

基于区域块层级的跨模态检索模型 CLIP、ALBEF、
FLIP及 BLIP在构建的民航领域的 2个数据集（文

本描述均使用增强文本描述）上进行实验，对比图

像-文本跨模态检索指标以验证本文模型的有效性。

实验结果如表 3所示，最优结果加粗显示。可

以看出，本文模型相比主流跨模态检索模型均取得

了更优表现。在Accidents数据集上，本文模型的mR
取得了 38.72%；在 FGVC Aircraft数据集上，mR取

得了 24.44%，充分证明了本文模型的有效性。
 
 

表 3    不同模型在不同数据集上的实验结果
 

Table 3    Experimental results of different model on different datasets %

数据集 模型
R@1 R@5 R@10

mR
以图像检索文本 以文本检索图像 以图像检索文本 以文本检索图像 以图像检索文本 以文本检索图像

Accidents

CLIP[7] 12.99 15.59 25.68 28.64 34.44 38.49 25.97

ALBEF[8] 16.73 18.37 36.56 40.24 47.13 55.65 35.78

FLIP[9] 17.52 18.67 37.46 41.51 48.34 56.74 36.71

BLIP[20] 18.43 19.21 38.37 42.36 47.73 57.82 37.32

本文模型 20.54 21.39 39.88 43.81 48.34 58.33 38.72

FGVC Aircraft[28]

CLIP[7] 4.92 4.22 10.74 14.55 19.56 25.75 13.29

ALBEF[8] 6.15 6.11 18.33 24.84 32.16 37.80 20.90

FLIP[9] 7.41 6.83 19.62 25.62 33.39 38.97 21.97

BLIP[20] 8.56 7.61 20.79 27.30 33.75 39.42 22.91

本文模型 10.62 9.56 22.92 28.59 34.62 40.35 24.44
 

 4.3　消融实验

为全面验证本文提出的从数据集处理到模型

构建的跨模态检索方法的有效性，设计了 2组消融

实验，分别从文本描述增强策略和模型构建 1个方

面验证对整体效果的贡献。

第 1组消融实验面向基于 GPT-4o的文本描述
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增强策略对整体检索的提升效果验证。对于 Acci-
dents数据集，使用本文模型结构，在不同的文本描

述配置下进行对比实验，包括原始标题（虽然仅提

供较有限的图像语义信息，但其作为弱基线可用于

验证文本描述质量对检索性能的影响趋势）、基础

文本描述和增强文本描述。实验结果如表 4所示，

最优结果加粗显示，可以看出，GPT-4o生成的 2类
文本描述在检索效果方面均显著优于原始标题，证

明优化后的文本描述能够为模型提供更丰富的语

义信息，从而有效提升检索性能。此外，由于在生

成过程中为 GPT-4o提供了更多的前置信息，增强

文本描述在确保不偏离事实的情况下，相比基础文

本描述在检索效果上进一步提高，表明更丰富的语

义信息能够有效增强模型对图像内容的理解和匹

配能力。

对于 FGVC Aircraft数据集，由于其没有图像对应

的原始标题，本文只列出 GPT-4o生成的基础文本描

述和增强文本描述的检索效果对比，实验结果如表 5
所示，最优结果加粗显示。结论与 Accidents数据集

一致，基于增强文本描述可以获得更高的检索精度。
 
 

表 4    基于 GPT-4o的文本描述优化策略的消融实验结果（Accidents数据集）
 

Table 4    Ablation experiment results of text description optimization strategy based on GPT-4o (Accidents dataset) %

文本描述
R@1 R@5 R@10

mR
以图像检索文本 以文本检索图像 以图像检索文本 以文本检索图像 以图像检索文本 以文本检索图像

原始标题 11.48 13.53 31.11 33.72 38.97 44.253 28.84
基础文本描述 17.22 18.21 37.16 41.63 47.43 55.650 36.22
增强文本描述 20.54 21.39 39.88 43.81 48.34 58.330 38.72

 

 
 

表 5    基于 GPT-4o的文本描述优化策略的消融实验结果（FGVC Aircraft数据集）
 

Table 5    Ablation experiment results of text description optimization strategy based on GPT-4o (FGVC Aircraft dataset)

  %

文本描述
R@1 R@5 R@10

mR
以图像检索文本 以文本检索图像 以图像检索文本 以文本检索图像 以图像检索文本 以文本检索图像

基础文本描述 7.32 7.01 19.23 25.83 32.55 37.11 21.51
增强文本描述 10.62 9.56 22.92 28.59 34.62 40.35 24.44

 

第 2组消融实验在 2个数据集上基于增强文本

描述分别验证细粒度特征提取模块、类监督策略及

关键语义信息掩码策略的有效性。为逐步分析各

模块对模型性能的影响，设置如下 4种实验配置。

1） 基础跨模态检索。基于双路单模态编码器

的跨模态检索模型，也即视觉端采用预训练的 ViT

模型，文本端采用 BERT模型。

2） 细粒度特征提取模块。在基础跨模态检索

模型的基础上，引入细粒度特征提取模块，以提升

对局部目标的特征表达能力。

3） 类监督策略。在细粒度特征提取模块的基

础上，引入类监督指导优化策略，通过对 ResNet输

出的特征进行类别判别监督，引导视觉端捕捉更具

区分性的语义特征。

4） 关键信息语义掩码策略。结合多模态特征融

合模块，在文本端引入随机掩码和针对关键信息的

预设掩码策略，强化文本端对关键语义特征的表达。

消融实验结果如表 6所示，最优结果加粗显

示，验证了本文模型中各个模块的有效性。在基础

跨模态检索模型上，依次引入细粒度特征提取模
 

表 6    本文模型各模块的消融实验结果
 

Table 6    Ablation experiment results of the proposed model modules %

数据集 模块
R@1 R@5 R@10

mR
以图像检索文本以文本检索图像 以图像检索文本以文本检索图像 以图像检索文本以文本检索图像

Accidents

基础跨模态检索 15.71 16.61 34.74 38.37 44.11 53.78 33.89

细粒度特征提取模块 18.13 18.43 37.46 41.33 46.22 56.62 36.37

类监督策略 19.64 20.12 38.07 42.72 48.64 57.22 37.74

关键语义信息掩码策略 20.54 21.39 39.88 43.81 48.34 58.33 38.72

FGVC Aircraft[28]

基础跨模态检索 5.40 5.16 16.56 22.53 30.42 36.27 19.39
细粒度特征提取模块 7.35 6.92 19.35 25.27 32.79 38.59 21.71

类监督策略 9.10 7.85 21.51 27.34 33.67 39.57 23.17
关键语义信息掩码策略 10.62 9.56 22.92 28.59 34.62 40.35 24.44
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块、类监督策略和关键信息语义掩码策略，均能带

来检索效果的提升。最终结果表明，针对民航领域

数据集，本文模型通过对视觉与文本语义特征进行

细粒度增强，显著提升了跨模态检索任务的效果。

 5　结　论

1） 本文针对民航领域跨模态检索数据集稀缺

与描述不足的问题，基于大模型的文本描述增强策

略，构建了细粒度的数据集，为后续跨模态检索模

型的训练提供了高质量数据支撑，也为其他垂直领

域的数据集构建提供了可借鉴的方法。

2） 本文提出一种针对性的细粒度语义增强的

跨模态检索模型，设计细粒度特征提取模块、关键

语义信息掩码策略及类监督策略，实现了视觉与文

本特征的精细对齐，提升了本文模型在复杂检索场

景下的检索性能。

3） 在 2个数据集上与多种主流跨模态检索方

法开展了全面的对比实验和消融实验。实验结果

证明了本文模型的有效性。

低空经济中无人机、电动垂直起降飞行器等新

型航空设备带来的图像数据量庞大，运行环境复

杂，将对检索系统的实时性与精细化语义理解能力

提出更高要求。本文的技术路径同样适用于低空

经济场景，可以为安全保障任务的跨模态检索需求

提供技术参考。未来的研究工作将重点探索轻量

化模型适配和跨场景知识迁移等，以进一步提升模

型在低空经济等新兴场景下的实用性与检索效率。
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Fine-grained semantic-enhanced cross-modal image-text
retrieval method for civil aviation

LIU Shuyan1，2，HE Liu1，2，3，*，ZENG Jianghui1，2

(1.   Department of Standard and Data Technology Research，China Aero-Polytechnology Establishment，Beijing 100028，China；

2.   Industrial Internet Application Innovation Center，China Aero-Polytechnology Establishment，Beijing 100028，China；

3.   School of Computer Science，Fudan University，Shanghai 200438，China)

Abstract： In the fields of low-altitude economy and civil aviation, security assurance tasks heavily rely on the
efficient  correlation  of  cross-modal  information  such  as  images  and  texts.  However,  while  mainstream cross-modal
retrieval models perform well on general datasets, they underperform in these areas, which require high levels of fine-
grained semantic understanding. Based on existing civil aviation datasets, a cross-modal retrieval approach with fine-
grained semantic augmentation is suggested as a solution to this problem, creating a whole pipeline that includes data
processing,  model  development,  and  training.  First,  text  descriptions  are  optimized  and  enhanced  based  on  a  large
multimodal model to construct a cross-modal retrieval dataset containing rich semantic information. Second, a model
is  created  using  a  popular  cross-modal  retrieval  framework.  To  improve  the  model's  ability  to  express  fine-grained
semantic  features,  techniques  such  class  supervision,  key  semantic  information  masking,  and  a  fine-grained  feature
extraction  module  are  introduced.  Experimental  results  on  two  datasets  verify  the  effectiveness  of  the  proposed
method, providing a reference technical path for cross-modal retrieval in low-altitude economy scenarios.

Keywords： low-altitude  economy； civil  aviation； cross-modal  retrieval； text  description  optimization； fine-
grained semantic enhancement
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基于广播代理重加密的低空无人机运行

数据安全共享方案

周泽全1，2，3，季晓海1，2，3，罗喜伶1，2，3，*，毛剑2，4，王珺珺1

(1.   北京航空航天大学 电子信息工程学院，北京 100191； 2.   北京航空航天大学 杭州创新研究院，杭州 310000； 3.   空地一体新航

行系统技术全国重点实验室，北京 100191； 4.   北京航空航天大学 网络空间安全学院，北京 100191)

摘　　　要：在开放动态的低空智联网中，无人机 (UAV) 运行数据共享面临着数据窃听、重放

攻击和未授权访问等安全威胁，可能严重危及低空运行安全，保障该数据安全共享至关重要。现有

方案利用身份基广播加密实现点对多点数据安全共享。然而，该类方案往往需预设共享组容量，限

制了共享灵活性；此外，在解密过程中，共享者需为组内其他成员执行额外的数学运算，导致解密

计算负担较重。因此，提出一种基于广播代理重加密的低空无人机运行数据安全共享方案。所提方

案利用身份基广播加密与对称加密技术构建一种混合加密机制，通过密文重加密将点对点共享转化

成点对多点共享。在点对多点共享过程中，所提方案支持用户仅持有固定长度的私钥即可实现无状

态的数据群组共享且无需预设组容量，兼顾共享安全性、灵活性和高效性。实验结果表明：在点对

点共享中，所提方案加解密计算开销固定不变；在点对多点共享中，相比次优方案，所提方案重加

密密钥生成时间开销降低 40% 以上，重加密密文解密运行时间约为固定的 3.6 ms。
关　键　词：无人机；数据共享；数据安全；加密算法；密文
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低空经济是国家战略性新兴产业，是国家大力

发展的新质生产力之一。低空智联网作为低空经

济发展的数字化底座，是城市空中交通（urban air
mobility, UAM）等应用的基础技术保障，其中，无人

机作为低空智联网服务的核心平台，已初步应用到

包括商业、工业和消防等多个领域，如物流配送、

无人巡检、应急救援等 [1]。截至 2024年底，中国无

人机运营企业已超过 1.9万家，累计注册无人机数

量已超过 215.8万架；2024年，全年累计无人机飞

行时长达 2 666万小时，同比增长 15%[2]。加快建设

完善低空智联网体系，提升无人机运行安全性，是

打造低空新质生产力的必要前提。

低空智联网是由数字化、网联化、智能化的飞

行器及设备、信息物理基础设施、数据信息网络及

应用服务系统构成的综合性体系，在“端网云用”

总体架构下实现对低空空域的泛在感知、广域互联

和智能管服应用，支撑典型应用场景的安全高效运

行 [3]。当前，中国低空智联网运行仍处于起步阶段，

无人机主要由各自的运营人独立控制，数据流转方

式相对单一，即数据从无人机回传至地面控制站。

然而，这种隔离运行模式难以满足未来低空多主体

协同运行的需求。国家相关主管部门和地方政府

正在加快推进 UAM的试点工作，并逐步建设低空

交通管理平台，迫切需要实现无人机飞行计划制

定、态势监视、低空气象与情报服务、间隔管理、

应急处置、任务申报审批等关键信息的安全高效共享。
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从无人机运行数据空地协同共享的角度来看，

无人机节点通过空地通信和地地通信，将运行数据

（如飞行计划、位置信息等）共享给多个地面网络节

点[4]。然而，由于网络的动态开放性，无人机运行数

据在多主体共享过程中容易遭受多种安全威胁 [5]。

例如，攻击者通过窃听获取无人机回传的飞行数

据，如航迹、任务目标等，可能导致机密信息泄露；

攻击者重放历史数据，可能导致地面系统接收到错

误的运行状态或环境信息，影响飞行控制甚至引发

飞行事故；非法用户可能非法访问敏感数据，发起

更深层次的攻击。2024年 1月，中国交通运输部发

布了《民用无人驾驶航空器运行安全管理规则》，明

确要求在无人机运行数据的共享过程中，应有效防

范数据窃听泄露等安全风险 [6]。因此，亟需围绕无

人机运行数据多主体安全共享技术展开深入研究，

以构建更加安全高效的低空智能网联体系。

Nikooghadam等提出了一种无人机点对点安全

共享方案，支持用户与无人机协商会话密钥以保障

通信安全性 [7]。Khan等引入超椭圆曲线加密机制，

实现了点对点高强度安全共享 [8]。Liu等则采用哈

希验证码技术，增强了信息交换过程中的可信性和

完整性 [9]。然而，这类点对点共享方案在面向点对

多点数据共享场景下，往往会导致无人机计算与通

信开销显著增加，限制了系统的扩展能力。为实现

更高效的多用户访问控制，属性基加密（attribute-
based encryption, ABE）被广泛应用于数据共享场景

中。该类方案允许数据拥有者依据属性集合定义

访问策略并加密数据，仅当接收方用户的属性满足

该策略时，方可使用其属性私钥完成解密，从而实

现灵活的点对多点数据共享 [10-14]。然而，ABE方案

在访问策略变化或用户动态加入/退出的情形下，通

常伴随高昂的密钥更新与管理开销，难以适用于资

源受限且动态变化的无人机运行环境。

身份基广播加密（identity-based broadcast encry-
ption, IBBE）通过免除公钥证书的使用，显著降低了

密钥管理成本，因而在多主体数据共享场景中具有

较高的实用价值 [15]。Liu等将 IBBE技术引入会话

密钥分发系统，实现了通过一次加密操作即可完成

点对多点的数据共享 [16]。Maiti等结合基于身份的

加密 （identity-based encryption,  IBE）与拉格朗日插

值多项式，提出了一种适用于多主体环境的数据共

享方案，但该方案引入了大量的乘法群运算，导致

计算开销较高 [17]。Zhao等设计了一种基于身份的

广播签密机制，在动态网络环境中同时实现数据的

机密性与身份认证功能 [18]。Kim等构建了一种密

文大小恒定的 IBBE方案，但其共享者在解密过程

中的计算开销与共享用户数量呈线性关系，难以满

足多主体共享场景的效率需求 [19]。Deng等提出了

一种重加密方案：首先，计算仅个体授权用户访问

的 IBE密文，然后，可通过重加密转换的 IBBE密

文，从而兼顾个体访问控制与多用户共享 [20]。Chen
等利用拉格朗日插值多项式构建了匿名可撤销的

广播代理重加密方案，但该方案依赖大量昂贵的幂

运算，导致计算开销较大 [21]。Zhong等提出一种通

过代理重加密机制将 IBE密文转换为 IBBE密文的

方案，实现了接收方恒定计算成本，但要求提前固

定共享组容量，降低了系统的灵活性[22]。Zhou等设

计了一种具备匿名性的代理广播重加密方案，支持

动态用户匿名变更，但其系统公共参数规模与共享

者数量线性相关，降低了系统扩展性 [23]。Ge等构

建了一种支持用户撤销的代理广播重加密方案，通

过数据发送方生成的重加密密钥实现灵活的访问

控制，但在解密阶段仍需共享者对组内其他用户执

行额外的数学运算，如代数运算和哈希运算，导致

解密计算负担较重[24]。

综上所述，点对多点的共享环境下，点对点共

享方案需要为每个共享者分别协商密钥，会引发较

大的计算与通信开销，难以满足多主体用户高效共

享的需求。ABE方案虽然提供了灵活的多主体共

享访问控制能力，但访问策略的变更将显著增加密

钥管理与更新的复杂度，不适用于资源受限且动态

的无人机运行环境。相较而言，IBBE方案显著降

低了密钥管理成本。然而，现有 IBBE共享方案通

常存在以下不足：①系统公共参数的规模随共享者

数量线性增长导致多数方案需预设共享组容量，限

制了系统可扩展性；②在解密过程中，每个共享者

需为组内其他成员执行额外的数学运算，导致接收

端计算负担较重。

O(1)

针对上述问题与挑战，本文提出一种低空无

人机运行数据安全共享 （unmanned  aerial  vehicle
operational data secure sharing, UODSS）方案。该方

案融合身份基广播加密机制与高效的对称加密技

术，设计了一种高性能的广播代理重加密算法，支

持用户仅持有固定长度的私钥即可完成去状态化

的共享组共享，且无需预设组容量，从而提升系统

的可扩展性与灵活性。通过引入密文重加密 ，

UODSS方案实现了点对点、点对多点 2种数据共

享模式，能够有效抵御窃听、重放攻击及未授权访

问等安全威胁，高效地保障运行数据在动态开放网

络环境下共享的安全性。实验结果表明，UODSS
方案的密钥管理开销始终保持恒定且可忽略不计；

在点对点共享中，加解密算法计算开销达到 ，
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运行时间分别约为 4.02 ms和 0.74 ms；在点对多点

共享中，相比较次优方案，重加密密钥生成时间开

销降低 40%以上，重加密密文解密算法约为固定

的 3.6 ms，优于现有方案。

 1　问题描述

 1.1　系统模型

低空无人机运行数据安全共享系统主要涉及

5个实体，包括：低空交通管理平台（low-altitude air
traffic management, LATM）、无人机、云平台、代理

人及多主体共享者，不同实体的具体描述如图 1
所示。
  

安全信道
空地通信
地地通信

无人机

未授权访问
攻击者云平台

存储
算力 智能

密钥

密钥

密钥

密钥

初始
密文

访问
控制

代理人
(初始共享者)

数据 
(重加密密文)

LATM 多主体共享者

数据
(初始密文)

窃听 & 重放攻击

···

···

图 1    低空无人机运行数据安全共享系统模型

Fig. 1    System model for secure sharing of low-altitude UAV

operational data
 

1） 低空交通管理平台：LATM由政府部门管

控，主要负责无人机运行数据共享安全机制的实

施。例如，设定共享系统的安全等级、初始化系统

的公开参数、验证新加入系统用户的身份并通过安

全信道分发相应的身份私钥等。

2） 无人机：作为数据的产生者，负责初始加密

运行过程中生成的各类数据，如态势监视、任务日

志等，并将初始密文上传至云。无人机往往具有有

限的资源，如算力、存储和续航等。

3） 云平台：作为数据存储与计算中心，负责存

储无人机上传的数据，并提供数据管理、分析和智

能服务等。同时，云为系统用户提供安全高效的数

据访问服务，即用户可通过网络设备随时随地访问

云数据。

4） 代理人：是由无人机授权的数据初始共享

者，一般情况下由无人机地面控制站或运营人担

任，可根据不用应用场景进行灵活设定。代理人不

仅能访问解密初始密文数据（点对点），还能根据场

景需求通过重加密设定访问控制，以实现多主体数

据共享（点对多点）。

5） 多主体共享者：泛指需要访问共享无人机运

行数据的多个系统用户，如无人机运行服务提供

方、行业监管方、研究机构等多类主体用户。

低空无人机运行数据安全共享系统模型如

图 1所示，由 LATM初始化整个系统，并通过安全

信道（如 Diffie-Hellman协议）为每个系统用户分发

对应的身份私钥。无人机设定数据代理人，利用其

身份加密数据后将初始密文上传到云平台。代理

人根据不同的需求设定访问策略，请求云重加密初

始密文。任何满足访问策略的系统用户均可以从

云平台上下载重加密密文，并利用自己的身份私钥

解密。

 1.2　通信模型

本文的系统模型中不同的网络节点间的通信

主要涉及到 2种类型，即空地通信与地地通信，如

图 2所示。
 
 

无人机

4G/5G
蜂窝网络

无线信道
基站

互联网
互联网

光纤通信

云

不同地面主体

图 2    通信模型

Fig. 2    Communication model
 

1） 空地通信：无人机主要依托 4G/5G蜂窝网络

通过地面基站与地面节点（如云）建立通信链路，以

传输运行数据。对于远程或特殊环境下的无人机，

还可结合卫星通信或专用无线链路以增强通信覆

盖范围和稳定性。

2） 地地通信：地面控制中心、LATM和云等地

面节点之间的通信主要通过互联网（如 TCP/IP协

议族）进行。相较于无线信道，光纤通信具备更高

的带宽和更低的延迟。

 1.3　威胁模型

假设共享系统中每个实体都配备了可信平台

模块（trusted platform module, TPM）用于安全存储秘

密值，如身份私钥。由于网络动态开放，系统易遭

受多样安全威胁。本文主要考虑以下威胁：

1） 窃听攻击：攻击者可能监听空地通信或地地

通信，试图获取传输中的无人机运行数据信息。

2） 云数据泄露：由于云平台存储无人机上传的

数据，攻击者可能利用云存储漏洞或内部获取泄露

数据。

3） 访问策略绕过：恶意系统用户可能尝试访问

获取非授权敏感数据，非法扩大共享权限。

4） 重放攻击：攻击者可能捕获并重复发送无人
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机的运行数据，试图欺骗系统并影响正常运行。

 1.4　设计目标

本文旨在为低空智联网构建一个高效的 UODSS
方案，设计目标主要包括：

1） 多主体数据共享：允许构建共享群组，实现

点对多点的数据共享；同时，应无需事先确定共享

组的容量。

2） 无状态接收者：每个系统用户只保留一个无

状态解密（身份）密钥。当共享组变化时，组中的用

户不需要更新他们的解密密钥，同时解密不需要为

组中的其他成员执行数学运算。

3） 防重放机制：防止攻击者重新发送已传输的

数据信息。

4） 机密性：确保无人机运行数据在传输、存储

和共享过程中仅授权方可访问，防止未授权的敌手

获取、窃取或泄露敏感数据。

 2　无人机运行数据安全共享方案

本节提出一种基于身份的广播代理重加密算

法，并进一步利用该算法构建 UODSS方案，主要包

含 3个阶段：初始化、初始共享及多主体共享。初

始化阶段主要由 LATM负责计算生成整个 UODSS
方案的参数，包括方案公开参数、主密钥对及每个

用户的身份私钥。在初始共享阶段中，无人机首先

选择一个初始共享者（也称代理人），然后，利用该

共享者的身份加密运行数据得到初始密文，最后，

将该密文上传到云。在多主体共享阶段，由代理人

设定建立共享群组，并为初始密文生成重加密密钥

发送给云，由云对初始密文进行重加密，只有共享

组用户可利用自己的身份私钥解密重加密密文，从

而实现无人机运行数据的多主体安全共享。

 2.1　初始化阶段

PmsGen MasterGen Register
初始化阶段提供 3个算法部署整个 UODSS方

案，包括： 、 和 。

PmsGen (κ)→ P κ

p

(p,Zp,G,GT, ê) Zp G

GT ê

ê : G×G→GT

H1 : {0,1} → Z∗p H2 : GT→G

ε D G

h,u←G P =

(Zp,G,GT, ê,H1,H1,h,u,ε,D)

1）  ：给定安全参数 ，算法随机

选择一个大素数 ，并构建一个双线性映射群

系统 ，其中， 表示一个整数群，

和 表示乘法循环群 ， 表示一个双线性映射 ，

即 。然后，算法构建 2个哈希函数

和 ，并选择对称加、解密

算法函数 和 ，如 AES算法。算法最后从群 中

随机选取 2个生成元 ，输出公开参数为

。

MasterGen (P)→ (MPK,MSK)

P α← Z∗p
g←G hα ∈G uα ∈G

2）  ：给定公开参

数 ，算法首先随机选择一个整数 和一个乘

法循环群生成元 。然后，算法计算 、

v← ê (g,h) ∈GT MPK = (hα,

uα,v) MSK = (g,α)

和 。最后 ，输出主公钥

和主私钥 。

Register(P,MSK,d)→ sd P

MSK = (g,α) d

sd

3） ：给定公开参数 、主

私钥 和一个身份 ，算法计算并输出身

份私钥 如下：

sd ← g
1

α+H1(d) （1）

PmsGen
P

MasterGen MPK MSK

d

Register d sd

在本阶段，LATM首先运行 算法生成

公开参数 ，初始化整个共享方案。然后，LATM运

行 算法生成主公钥 和主私钥 ，

公开主公钥并私密保存主私钥。在 UODSS方案

中，所有系统用户均需向 LATM发送自己的身份

，请求认证注册。身份验证成功后，LATM运行

算法为身份 生成对应的身份私钥 ，并通

过安全信道发送给对应的用户。具体过程如图 3
所示。
 
 

LATM 所有系统用户

2. 发送身份dx, 请求认证
注册

3. 运行Register算法, 返回身份
密钥sdx

1. 运行PmsGen和MasterGen算法生成P、MPK和MSK, 

初始化整个系统

图 3    初始化阶段

Fig. 3    Initialization phase
 

 2.2　初始共享阶段

Enc Dec本阶段提供 2个算法： 和 ，实现无人机

运行数据的初始共享。

Enc (P,MPK,m,du,da,dc)→C

P MPK = (hα,uα,v) m

du da dc

K←GT

m

1）  ：给定公开参数

、主公钥 、明文 、数据拥有者身

份 、初始共享者身份 及云平台身份 ，算法随

机选择一个随机元素 作为对称密钥，并加密

明文 生成密文主体如下：

Cm = εK(m) （2）

r1← Z∗p
t

然后，算法随机选择一个随机数 ，并根

据当前时间 ，计算密文头如下：
C0 = t ∥ du ∥ da ∥ dc

C1 =
(
hα ·hH1(da)

)r1

C2 = vr1 ·H1(C0) ·K
C3 =

(
uα ·uH1(da)

)r1

（3）

C = (C0,C1,C2,C3,Cm)最后，输出初始密文 。

Dec(P,C, sda )→ m/⊥ P

C = (C0,C1,C2,C3,Cm)

sda K

2）  ：给定公开参数 、初始

密文 和初始共享者的身份私

钥 ，算法恢复出对称密钥 如下：

ê
(

sda ,C1

)
= vr1 （4）
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C2/(vr1 )H1(C0)
= K （5）

K m =DK(Cm)

⊥
然后，使用密钥 解密成功，则输出 ；

否则，解密失败，则输出无效明文 。

da

m

da Enc
C

sda Dec

在本阶段，无人机设定初始共享者（也称代理

人）为 （如设定为无人机地面控制站），该代理人

的职责是进一步实现和管理无人机运行数据的多

主体共享策略。给定一条运行数据 ，无人机利用

代理人身份 运行 算法对数据加密，得到初始

密文 。然后，无人机将该初始密文通过空地通信

上传到云。作为初始共享者，代理人可利用自己的

私钥 运行 算法解密密文，实现点对点数据共

享。具体过程如图 4所示。
 
 

无人机 云 代理人

1. 设定代理人da

2. 运行Enc算法加密
数据m, 发送初始

密文C 3. 访问初始
密文C

4. 运行Dec算法解密
密文C, 获取明文

数据m

图 4    初始共享阶段

Fig. 4    Initial sharing phase
 

 2.3　多主体共享阶段

ReKeyGen ReEnc
Dec2

本阶段提供 3个算法 ： 、 及

，实现无人机运行数据的多主体共享。

ReKeyGen(P,MPK,S , sda )→ kda→S

P MPK = (hα,uα,v)

S = {di}1⩽i⩽n sda

r2← Z∗p A = {ai}1⩽i⩽n

1）  ：给定公开

参数 、主公钥 、多主体共享组

和代理人身份私钥 ，算法首先随机选

择一个随机数 ，并计算 ，其中：

ai =H1 (di) ∥ (hα)r2 (h)r2H1(di) （6）

r3← Z∗p
kda→S = (k1,k2,k3)

最后，算法选择一个随机数 ，计算并输

出重加密密钥 ，其中：
k1 =H2 (vr2 ) ·hr3

k2 = sda u
r3

k3 = A

（7）

ReEnc
(
P,C,kda→S

)
→ R P

C = (C0,C1,C2,C3,Cm) kda→S =

(k1,k2,k3) R = (R0,R1,R2,

R3,R4,Cm)

2）  ：给定公开参数 、初

始密文 和重加密密钥

，重新计算初始密文头得到

，其中：

R0 =C0

R1 = k1

R2 =C1/H1(C0)
2 · ê

(
k2,C−1

1

)
R3 =C3

R4 = k3

（8）

R最后，算法输出重加密密文为 。

Dec2(P,R,dx,kdx )→ m/⊥ P

R dx

sdx H1(dx) k3 H1(dx) ∥
hr2(α+H1(dx)) dx ∈ S ydx = hr2(α+H1(dx))

K

3）  ：给定公开参数 、

重加密密文 、一个共享者身份 和对应的身份私

钥 ，算法首先计算 并从 中找到

。如果 ，那么令 ，算法

进一步恢复出对称密钥 如下：

ê
(

sdx ,ydx

)
= vr2 （9）

R1/H2 (vr2 ) = hr3 （10）

(R2ê (R3,hr3 ))H1(R0)
= K （11）

K m =DK(Cm)

⊥
最后，使用密钥 解密成功，则输出 ；

否则，解密失败，则输出无效明文 。

n

S = {di}1⩽i⩽n da ReKeyGen
kda→S

kda→S ReEnc C

R

dx ∈ S

Dec2

在本阶段，假设代理人设定了 个主体用户可

访问无人机运行数据，构建了一个多主体共享序列

。然后，代理人 运行 算法生

成重加密密钥 ，并将该密钥发送给云。收到

之后，云运行 算法对初始密文 进行重

加密，生成重加密密文 。此时，任何共享组中的合

法身份 ，即 ，均可以利用其身份私钥运行

算法解密重加密密文。

具体过程如图 5所示。当有新成员加入或旧

成员退出共享组时，采用的更新策略如下：
 
 

代理人 云 多主体共享组

1. 选择用户构建多主体共享组S, 运行ReKeyGen算法
生成密钥kda→S

2. 上传重加密
密钥kda→S

3. 运行ReEnc算法对初始
密文C进行重加密

4. 访问重加密
密文R

5. 运行Dec2算法解密
密文R, 获取明文数据

图 5    多主体共享阶段

Fig. 5    Multiagent sharing phase
 

d∗ d∗

a∗d k3 = A R4

1） 新成员 加入：代理人只需为新成员 计算

参数 ，并将该参数加入 中，随后由云对 进

行更新即可添加新成员的共享权限。

kda→S

2） 旧成员退出：代理人需要为新的共享组重新

生成一个重加密密钥 发送给云用以更新密文，

从而更新共享组权限控制。

本文方案中任何用户的身份私钥都是无状态

的；因此，当共享组变化时，组中的用户不需要更新

他们的身份密钥。当某用户身份私钥泄漏时，用户

需重新选取公布新的身份，并为该身份申请新的身

份私钥，同时通知代理人更新密文。

 2.4　方案讨论

在 UODSS方案中，密文主体采用对称加密，而
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K

密文头则利用所提基于身份的广播代理重加密技

术加密对称密钥 。这种混合加密机制仅需管理

少量非对称密钥、动态生成对称密钥，从而显著降

低密钥管理负担。同时，它利用高效的对称加密处

理数据主体，加快了密文主体的加密与解密过程，

可有效降低计算开销（尤其是在数据量较大的情况

下）。根据实际运行场景，该机制既支持无人机在

每条密文中使用不同的对称密钥，以增强数据安全

性，又允许在固定时间间隔内更新对称密钥，在保

证安全性的前提条件下，进一步减少密文头的计算

开销。

为应对未来复杂的应用场景，UODSS方案提

供了 2种共享模式：点对点共享（初始共享阶段）和

点对多点共享（多主体共享阶段）。这 2种共享模

式可并行执行，以减少多主体数据共享的延迟。例

如，代理人可以根据访问策略提前生成重加密密钥

并存储在云端，云在接收到无人机上传的密文后，

即可直接执行重加密，从而低延迟地实现多主体数

据共享。此外，UODSS方案可根据无人机的不同

场景（如通信条件、共享需求）灵活调整不同的共享

服务，以进一步降低数据共享延迟：①无人机直接

将初始密文发送给初始共享者，由初始共享者执行

重加密并共享给多主体用户；②无人机自身作为初

始共享者，直接接收其他无人机的数据或执行重加

密，实现多无人机协同或多主体共享，无需依赖中

间代理。

 3　安全性分析

 3.1　正确性

本文方案的正确性可通过以下定理证明。

P MPK
MSK C = (C0,C1,C2,C3,Cm)

Enc (P,MPK,m,du,da,dc) sda

Register(P,MSK,da)

Dec(P,C, sda ) m

定理 1　给定公开参数 、主公钥 和主私

钥 ，若初始密文 由算法

生成且身份私钥 由算法

生成，则初始密文的解密算法

总能输出正确的明文数据 。

Dec
(
P,C, sda

)
ê
(

sda ,

C1) = vr1

证明　 算法的第 1步是计算

，该式的正确性推导如下：

ê
(

sda ,C1

)
= ê
(

g
1

α+H1(da) ,hr1(α+H1(da))

)
= vr1 （12）

C2

(vr1 )H1(C0) = K第 2步是计算 ，该式的正确性推导

如下：

C2

(vr1 )H1(C0) =
vr1H1(C0) ·K
(vr1 )H1(C0) = K （13）

K m =DK(Cm)因此，使用对称密钥 能成功解密 。

证毕

P MPK
S = {di}1⩽i⩽n C sda→S

ReKeyGen(P,MPK,S ,da) R

ReEnc
(
P,C,kda→S

)
sdx Register(P,

MSK,dx) dx ∈ S Dec2(P,R,dx,

sdx ) m

定理 2　给定公开参数 、主公钥 、共享

组 及初始密文 ，若重加密密钥

由 生成、重加密密文 由

生成、身份私钥 由

生成且 ， 则解密算法

总能输出正确的明文数据 。

Dec2
(
P,R,dx, sdx

)
ydx =

hr2(α+H1(dx)) ê
(

sdx ,ydx

)
= vr2

证 明 　 算 法 首 先 获 取

计算 （详见定理 1）。然后 ，

算法计算下式：

R1

H2 (vr2 )
=
H2 (vr2 ) ·hr3

H2 (vr2 )
= hr3 （14）

紧接着，算法计算式 (15)如下：

(R2ê (R3,hr3 ))H1(R0)
=(

C
1

H1(C0)
2 · ê

(
k2,C−1

1

)
· ê (R3,hr3 )

)H1(R0)

=

(
vr1 ·K

1
H1(C0) · ê

(
k2,C−1

1

)
· ê (R3,hr3 )

)H1(R0)

（15）

vr1 · ê
(
k2,C−1

1

)
在式 (15)中， 部分的正确性推导

如下：

vr1 ê
(
k2,C−1

1

)
= vr1 ê

(
sda u

r3 ,
(
hαhH1(da)

)−r1
)
=

vr1 v−r1 ê
(
ur3 ,h−r1(α+H1(da))

)
= ê
(
ur3 ,h−r1(α+H1(da))

)
=

ê (u,h)−r1r3(α+H1(da)) （16）

ê (R3,hr3 )在式 (15)中， 部分的正确性推导如下：

ê (R3,hr3 ) = ê
((

uαuH1(da)
)r1
,hr3
)
= ê
(
ur1(α+H1(da)),hr3

)
=

ê (u,h)r1r3(α+H1(da)) （17）

因此，可继续推导式 (15)如下：(
vr1 ·K

1
H1(C0) · ê

(
k2,C−1

1

)
· ê (R3,hr3 )

)H1(R0)

=(
K

1
H1(C0)

)H1(R)

= K （18）

K m =DK(Cm)因此，使用对称密钥 能成功解密 。

证毕

P定理 3　当每个系统实体均按照公开参数 执

行 UODSS方案，该方案能够正确实现多主体数据

共享、无状态接收者及防重放机制。

S = {di}1⩽i⩽n dx ∈ S

P = (Zp,G,GT, ê,H1,H1,h,u,ε,D)

证明　根据定理 2，代理人可有效构建共享组

，当 时方可解密成功。同时，公开

参数 没有限制共享

组的容量。因此，UODSS方案正确实现了多主体

数据共享的属性。

Register sd = g1/α+H1(d)

H1(dx) ∥ hr2(α+H1(dx))

然后，根据 算法，身份私钥

独立于其他用户私钥。因此，共享组变化时，共享

组成员无需更新自己的身份密钥。在解密算法中，

共享者只需根据自己的身份定位 ，
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不需要为组中的其他成员执行任何数学运算。因

此，UODSS方案正确实现了无状态接收者的属性。

C0 = t ∥ du ∥ da ∥ dc

C2

t

最后，密文头的 ，并通过哈希

函数将其嵌入到了 字段中。UODSS方案通过引

入时间戳 ，可以有效防止重放攻击。因此，UODSS
方案正确实现了防重放机制。

证毕

 3.2　机密性

Delerablée提出一种基于身份的广播加密算法

（用 DIBBE表示），证明了该算法能在随机谕言机

模型下安全抵御选择明文攻击 （chosen  ciphertext
attack, CPA）[25]。本节利用该算法论证本文 UODSS
方案的机密性。

定理 4　  如果 DIBBE算法在随机谕言机模型

下能够安全抵御 CPA，那么本文 UODSS方案的初

始加密在随机谕言机模型下也能安全抵御 CPA。
PD
K

MD
SK sD

d

证明　给定 DIBBE算法的公开参数 、主私

钥 及身份私钥 如下：

PD
K = (h,hα, · · · ,hαl

,gα,v) （19）

MD
SK = (g,α) （20）

sD
d = g1/α+H1(d) （21）

z← Z∗p u = hz

MPK MSK

可通过随机选择 计算 ，构建 UODSS
方案的主公钥 ，主私钥 和身份私钥如下：

MPK = (hα,uα = (hα)z,v) （22）

MSK = (g,α) （23）

sd = g1/α+H1(d) （24）

d∗

ED
nc(P

D
K,d

∗,m) CD = (CD
1 ,C

D
2 ,Cm)

然后，在给定一个身份 的情况下，DIBBE计

算 得密文 ：

CD
1 = (gα)−r1CD

2 = hr1(α+H1(d∗))Cm = εK(m) （25）

CD
1

sd∗

K = ê(sd∗ ,CD
2 ) = vr1

Enc (P,MPK,m,du,d∗,dc) C = (C0,C1,

C2,C3,Cm)

由于只有一个身份 ，此时可移除 ；DIBBE
算法的安全之处则在于使用身份私钥 才能恢

复出对称密钥 。UODSS方案的

算法计算初始密文

如下：

C0 = t ∥ du ∥ d∗ ∥ dc

C1 = hr1(α+H1(d∗))

C2 = vr1 ·H1(C0) ·K
C3 = ur1(α+H1(d∗))

Cm = εK(m)

（26）

C0 C1

CD
2 d∗ sd∗ vr1

C2 K C3

式中： 只包含时间戳和公开的身份信息； 则等

价于 ，只有使用 的身份私钥 才能恢复出 ，

同时才能进一步从 中恢复出对称密钥 ； 用于

实现重加密，独立于初始密文安全性。因此，在随

机谕言机模型下，本文 UODSS方案初始加密的安

全性等价于 DIBBE算法，能够安全抵御选择明文

攻击。

证毕

DIBBE定理 5　如果 算法在随机谕言机模型下

能够安全抵御选择明文攻击，那么本文 UODSS方

案的重加密密钥无法解密初始密文。

d∗ k =

(k1,k2,k3)

证明　给定一个代理身份 ，重加密密钥

如下：
k1 =H2 (vr2 ) ·hr3

k2 = sd∗ur3

k3 = {ai}1⩽i⩽n

（27）

sd∗

k2 sd∗

r3 k2

sd∗ k2

根据定理 4，只有身份私钥 才能恢复明文。

上式中只有 包含了身份私钥 的信息。但是由

于 是一个秘密随机数，敌手无法直接从 中提取

出 。若直接采用 解密，则得到

ê (k2,C1) = vr1 · ê (u,h)r1r3(α+H1(d∗)) （28）

r1 ê (u,h)r1r3(α+H1(d∗))

U ←GT C2

由于 也是秘密随机值，将 可看

作一个随机元素 。因此，式 (28)等价于 ，

依旧无法加密初始密文。

证毕

DIBBE定理 6　如果 算法在随机谕言机模型下

能够安全抵御选择明文攻击，那么本文 UODSS方

案的初始密文重加密能安全抵御 CPA。

C kd∗→S =

(k1,k2,k3) S = {di}1⩽i⩽n R = (R0,R1,

R2,R3,R4,Cm)

证明　给定初始密文 、重加密密钥

，其中 ，重加密文得到

如下：

R0 =C0 = t ∥ du ∥ d∗ ∥ dc

R1 = k1 =H2 (vr2 ) ·hr3

R2 =C1/H1(C0)
2 · ê

(
k2,C−1

1

)
R3 =C3 = ur1(α+H1(d∗))

R4 = k3 = {ai}1⩽i⩽n

Cm = εK(m)

（29）

K

vr1 U = ê (u,h)r1 ·r3(α+H1(d∗))

k2 sd∗ vr1

U S di

yi

根据定理 4和定理 5，为恢复出对称密钥 ，不

仅要消除 还要消除 。利用重

加密密钥中 嵌入的 可消除 ，因此，难点在于

如何安全的消除 。对于共享组 中每个身份 ，

重加密密钥生成算法利用 如下：

yi = hr2(α+H1(di)) （30）

yi C1

sdi vr2 R1 hr3

R3 U

其中， 等价于 ，根据定理 4，只有对应的身份私

钥 才能恢复出 、从 中恢复出 、并进一步结

合 消除 。因此，在随机谕言机模型下，初始密

文重加密能安全抵御 CPA。

证毕
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 4　性能分析

 4.1　理论分析

n

te G

tb

G G

本文方案与 CZL[21]、ZCD[23] 和 GLX[24] 等现有

方案的计算对比如表 1和表 2所示，其中， 表示共

享组中所有的身份数量， 表示 群上的幂运算时

间， 表示双线性映射运算时间。理论分析忽略哈

希运算、 群上的乘法运算、 群上的求逆运算和

整数群上的数学运算等，由于它们的开销远小于

G 群上的幂运算和双线性映射运算。
  

表 1    初始化阶段与初始共享阶段各算法计算对比

Table 1    computation comparison of algorithms in

initialization phase and initial sharing phase

方案
不同算法的计算开销

MasterGen Register Enc Dec

CZL[21] (2n+1)te+ tb te 7te tb

ZCD[23] (2n+1)te+3tb te 5te tb

GLX[24] 2nte+ tb te 4te tb

本文方案 2te+ tb te 5te te+ tb

 
  

表 2    多主体共享阶段各算法计算对比

Table 2    Computation comparison of algorithms in multi-

subject sharing phase

方案
不同算法的计算开销

ReKeyGen ReEnc Dec2

CZL[21]
(
n2+n+5

)
te tb (n−1)te+2tb

ZCD[23] (2n+5) te 2tb nte+4tb

GLX[24] (2n+6) te 2tb nte+3tb

本文方案 (n+4) te te+ tb te+2tb

 

MasterGen
O(n)

O(1)

Register
sd ← g1/α+H1(d)

O(1)

Enc
O(1) Enc

Enc

在初始化阶段中，由于现有方案往往提前设定

了共享组的容量大小为 n，因此，它们的

算法均达到了 的计算复杂度。由于 UODSS方

案并没有提前固定共享组容量，因此实现了 的

计算复杂度。对于 算法，本文方案与对比

方案均计算身份私钥 ，因此都需要计

算 1次幂运算，整体计算复杂度为 。在初始共

享阶段中，所有方案的 算法和 Dec算法都达到

了 的计算复杂度。对于 算法，本文方案比

CZL方案少了 2次幂运算、但比 GLX方案多了

1次幂运算；对于 算法，本文方案多了 1幂运

算。实际运行中，1次幂运算的时间开销在 1 ms左
右，因此，本文方案依旧保持良好的性能。

ReKeyGen

O(n) O(n2)

在多主体共享阶段中，由于所有方案都需要在

算法中嵌入共享组所有身份的信息，本

文方案、ZCD方案和 GLX方案的计算复杂度达到

了 ，CZL方案的计算复杂度达到了 。具

n ReEnc
O(1)

Dec2

O(n)

O(1)

体而言，本文方案依旧比 ZCD方案和 GLX方案少

了约 次幂运算。对于 算法，本文方案的计

算开销略大于对比方案，但是依旧保持了 的计

算复杂度。对于 算法，对比方案由于需要利用

所有共享组的身份信息，因此，它们的计算复杂度

均是 ；本文方案只需要定位到对应的身份便可

完成解密，因此，本文方案的计算开销为 。

 4.2　实验分析

(p,Zp,G,GT, ê)

本节开展实验以评估本文方案的实际运行性

能。所有实验均采用 GoLang程序设计语言，并运

行在 MacOS系统 （Ventura  13.5.2,  32  GB  RAM,  8
Intel Core i9 @2.30 GHz）。实验采用 PBC库构建双

线性映射系统 ，所有的测试结果取

10次试验的平均值。

 4.2.1　初始化阶段实验分析

MasterGen |S |
n

|S |

MasterGen

Register

不同方案 算法在不同 值（共享主

体数量 ）下的运行时间对比如图 6所示。3种对比

方案 CZL、ZCD和 GLX的运行时间随着 值的增

加而逐步增大；随着共享主体数量增加，加密算法

的运行时间呈现明显的线性增长。本文方案的

算法运行时间显著低于其他 3个方案；

在共享主体数量增加的情况下，运行时间保持恒定

且保持较低水平，仅约 4.05 ms。不同方案

算法均保持恒定，仅约 1.06 ms。
 
 

主
密
钥
生
成
运
行
时
间
/m
s

共享主体个数
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0
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200

250 CZL[21]

ZCD[23]

GLX[24]

本文方案

MasterGen图 6    不同方案 算法的运行时间对比

MasterGenFig. 6    Runtime comparison of   algorithm for different

schemes
 

 4.2.2　初始共享阶段实验分析

Enc
O(1)

Enc

Enc

Dec
O(1)

不同方案的初始加密 算法计算复杂度均为

，实际运行时间对比如图 7所示。不同方案的

运行时间的波动均保持较小的水平，且具有较优的

性能表现。本文方案在 算法的执行时间上具有

明显的优势，表现出较短运行时间，仅约 4.98 ms，
适合资源受限无人机节点加密。GLX方案的

算法运算时间约为 4.02 ms，虽然略优于本文方案，

但是该方案其他算法性能相较于本文方案则表现

不足。不同方案的初始密文解密 算法计算复杂

度也均是 ，实际运行时间相差无几，在 0.6～
0.75 ms之间。
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始
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Enc图 7    不同方案 算法的运行时间对比

EncFig. 7    Runtime comparison of   algorithm for different

schemes
 

 4.2.3　多主体共享阶段实验分析

|S | ReKeyGen

ReKeyGen

ReKeyGen

在不同的 值条件下，不同方案 算

法的运行时间对比如表 3所示。随着共享主体数

量增加，ZCD、GLX和本文方案的 算法

的运行时间均呈现明显的线性增长，且本文方案拥

有最低的时间开销；CZL方案则随着共享主体数量

增加，时间呈现指数级增长，开销快速增加到了秒

级，远高于另外 3种方案。相比次优方案，本文方

案 算法计算开销降低了 40%以上。
  

表 3    不同方案 ReKeyGen算法的运行时间对比

Table 3    Runtime comparison of ReKeyGen algorithm for

different schemes

|S |值
运行时间/ms

CZL[21] ZCD[23] GLX[24] 本文方案

20 513.61 54.74 55.92 28.74

40 1.95 × 103 102.42 104.23 49.35

60 4.33 × 103 151.80 153.01 70.44

80 7.66 × 103 197.95 199.77 91.32

100 12.72 × 103 246.70 247.83 112.14

120 17.12 × 103 295.76 297.41 132.68
 

ReEnc
O(1)

不同方案的重加密 算法计算复杂度均是

，时间对比如图 8所示，均具有较优的性能表

现。CZL与本文方案的平均时间开销恒定在微妙

级，分别为 601.57 us和 747.56 us，相差可忽略不计；

另外 2种方案的平均时间开销则分别为 1.31 ms和
1.28 ms。

Dec2

随着共享主体数量增加，不同方案的时间开销

如图 9所示。3种对比方案 CZL、ZCD和 GLX的

算法的运行时间呈现明显线性增长，且相差可

忽略；本文方案的时间开销不随共享主体数量变化

而变化，保持恒定的 3.6 ms。
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Dec2图 9    不同方案 算法的运行时间对比

Dec2Fig. 9    Runtime comparison of   algorithm for different

schemes
 

 5　结　论

1） 本文方案初始化阶段无需提前设定共享组

容量，且主密钥生成算法的计算开销恒定，可有效

提升无人机运行数据共享的可扩展性。

2） 初始共享阶段加解密算法的时间开销分别

约为固定的 4.02 ms和 0.74 ms，可有效保证点对点

共享过程中的机密性和效率。

3） 在多主体共享阶段中，重加密密钥生成算法

相比次优方案，时间开销降低 40%以上，重加密密

文解密算法约为固定的 3.6 ms，远优于具有线性开

销的对比方案，可有效保证点对多点共享过程中的

安全性和高效性。

参考文献（References）  

 中国信息协会低空经济分会. 低空经济发展报告 (2024—2025)

[EB/OL].  (2025-02-28)[2025-04-17].  http://www.ciia.org.cn/news/

26549.cshtml.

China  Information  Association  Low  Altitude  Economy  Branch.

Low  altitude  economy  development  report  (2024—2025)[EB/OL].

(2025-02-28)[2025-04-17].  http://www.ciia.org.cn/news/26549.csht

ml(in Chinese).

[  1  ]

 宋志勇. 高质量发展通用航空和低空经济[EB/OL]. (2025-01-03)

[2025-04-17].  https://www.gov.cn/zhengce/202501/content_699610

9.htm.

Song  Z  Y.  High-quality  development  of  general  aviation  and  the

low altitude economy [EB/OL]. (2025-01-03) [2025-04-17]. https://

www.gov.cn/zhengce/202501/content_6996109.htm(in Chinese).

[  2  ]

 低空产业联盟. 低空智能网联体系参考架构[EB/OL]. (2024-11-[  3  ]

 

CZL[21] ZCD[23] GLX[24] 本文方案

重
加
密
运
行
时
间

/m
s

不同方案

0.6

0.8

1.0

1.2

均值     最值

ReEnc图 8    不同方案 算法的运行时间对比

ReEncFig. 8    Runtime comparison of   algorithm for different

schemes

第 9 期 周泽全，等：基于广播代理重加密的低空无人机运行数据安全共享方案 3097

http://www.ciia.org.cn/news/26549.cshtml
http://www.ciia.org.cn/news/26549.cshtml
http://www.ciia.org.cn/news/26549.cshtml
http://www.ciia.org.cn/news/26549.cshtml
https://www.gov.cn/zhengce/202501/content_6996109.htm
https://www.gov.cn/zhengce/202501/content_6996109.htm
https://www.gov.cn/zhengce/202501/content_6996109.htm
https://www.gov.cn/zhengce/202501/content_6996109.htm


11)[2025-04-17]. https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_16

44_11070.html.

Low Altitude Industry Alliance. Reference architecture for low alti-

tude  intelligent  network  system  [EB/OL].  (2024-11-11)  [2025-04-

17].  https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.h

tml(in Chinese).

 叶海军, 王国峰, 冯志勇. 有人无人网络化信息系统动态协同技

术研究[J]. 通信学报, 2023, 44(7): 185-196.

Ye  H  J,  Wang  G  F,  Feng  Z  Y. Research  on  dynamic  cooperative

technology of  manned  and  unmanned  networked  information   sys-

tem[J].  Journal  on  Communications,  2023,  44(7):  185-196  (in

Chinese).

[  4  ]

 Zhou Z Q, Luo X L, Mao J, et al. Blockchain-assisted efficient data

sharing  scheme  with  accountability  and  privacy-preserving for   In-

ternet of drones networks[J]. IEEE Transactions on Vehicular Tech-

nology, 2025, 74(2): 3253-3268.

[  5  ]

 中国交通运输部 . 民用无人驾驶航空器运行安全管理规则

[EB/OL]. (2024-01-01)[2025-04-17]. https://xxgk.mot.gov.cn/2020/

gz/202401/W020240103570150577134.pdf.

Ministry of Transport of the People's Republic of China. Operation-

al  safety  management  rules  for  civil  unmanned  aircraft  [EB/OL].

(2024-01-01)  [2025-04-17].  https://xxgk.mot.gov.cn/2020/gz/2024

01/W020240103570150577134.pdf(in Chinese).

[  6  ]

 Nikooghadam M, Amintoosi H, Islam S H, et al. A provably secure

and  lightweight  authentication  scheme  for  Internet  of  Drones  for

smart  city  surveillance[J].  Journal  of  Systems  Architecture,  2021,

115: 101955.

[  7  ]

 Khan M A, Ullah I, Alkhalifah A, et al. A provable and privacy-pre-

serving  authentication  scheme  for  UAV-enabled intelligent   trans-

portation  systems[J].  IEEE  Transactions  on  Industrial  Informatics,

2022, 18(5): 3416-3425.

[  8  ]

 Liu Z Q, Guo J J,  Huang F R, et  al. Lightweight trustworthy mes-

sage exchange in unmanned aerial vehicle networks[J]. IEEE Trans-

actions  on  Intelligent  Transportation  Systems,  2023,  24(2):

2144-2157.

[  9  ]

 George  D  R,  Sciancalepore  S,  Zannone  N.  Privacy-preserving

multi-party  access  control  for  third-party  UAV  services[C]//Pro-

ceedings  of  the  28th ACM Symposium on Access  Control  Models

and Technologies. New York: ACM, 2023: 19-30.

[10]

 Han  P  B,  Sui  A  N,  Wu  J.  A  secure  and  efficient  access-control

scheme  based  on  blockchain  and  CP-ABE  for  UAV  swarm[J].

Drones, 2025, 9(2): 148.

[11]

 Wang Z Z, Li X C, Cheng H T, et al. An access control scheme for

UAV swarm based on CP-ABE[C]//Proceedings of the 4th Interna-

tional  Conference  on  Autonomous  Unmanned  Systems.  Berlin:

[12]

Springer, 2025: 172-185.

 Ruan C H, Hu C Q, Li X W, et al. A revocable and fair outsourcing

attribute-based access control scheme in metaverse[J]. IEEE Trans-

actions on Consumer Electronics, 2024, 70(1): 3781-3791.

[13]

 Yang H J, Xu Q C. Fine-grained access control for lightweight data

sharing of  UAVs[C]//  Proceedings of  the IEEE Cyber Science and

Technology Congress. Piscataway: IEEE Press, 2024: 476-479.

[14]

 Gayathri Y M, Rekha K S. Comparative analysis of identity-based-

broadcast  encryption  with  attribute-based  encryption  for  reduced

storage cost  of multi  users in a public cloud[J]. Proceedings of the

16th International  Engineering  and  Computing  Research   Confer-

ence, 2024, 2729: 030001.

[15]

 Liu  L,  Zhang  Y  Q,  Li  X  J.  KeyD:  secure  key-deduplication  with

identity-based broadcast encryption[J]. IEEE Transactions on Cloud

Computing, 2021, 9(2): 670-681.

[16]

 Maiti S, Misra S. P2B: privacy preserving identity-based broadcast

proxy  re-encryption[J].  IEEE Transactions  on  Vehicular   Techno-

logy, 2020, 69(5): 5610-5617.

[17]

 Zhao  Y  N,  Wang  Y  P,  Liang  Y  H,  et  al.  Identity-based  broadcast

signcryption scheme for vehicular platoon communication[J]. IEEE

Transactions on Industrial Informatics, 2023, 19(6): 7814-7824.

[18]

 Kim J,  Susilo  W,  Au M H,  et  al. Adaptively  secure  identity-based

broadcast  encryption  with  a  constant-sized  ciphertext[J].  IEEE

Transactions  on  Information  Forensics  and  Security,  2015,  10(3):

679-693.

[19]

 Deng H, Qin Z, Wu Q H, et al. Identity-based encryption transform-

ation for flexible sharing of encrypted data in public cloud[J]. IEEE

Transactions  on  Information  Forensics  and  Security,  2020,  15:

3168-3180.

[20]

 Chen L Q,  Zhang M,  Li  J  G. Conditional  identity-based  broadcast

proxy re-encryption with anonymity and revocation[J]. IEEE Trans-

actions on Reliability, 2025, 74(3): 3573-3584.

[21]

 Zhong  H,  Zhang  S,  Cui  J,  et  al. Broadcast  encryption  scheme  for

V2I communication in VANETs[J]. IEEE Transactions on Vehicu-

lar Technology, 2022, 71(3): 2749-2760.

[22]

 Zhou Y J,  Cao  Z  F,  Dong X L. Dynamic  identity-based  broadcast

proxy  re-encryption  for  data  sharing  in  autonomous  vehicles[J].

Transactions  on  Emerging  Telecommunications  Technologies,

2023, 34(11): e4801.

[23]

 Ge C P,  Liu  Z,  Xia  J  Y,  et  al. Revocable  identity-based  broadcast

proxy  re-encryption  for  data  sharing  in  clouds[J].  IEEE  Transac-

tions on Dependable and Secure Computing, 2021, 18(3): 1214-1226.

[24]

 Delerablée  C.  Identity-based  broadcast  encryption  with  constant

size ciphertexts and private keys[C]//  Proceedings of the Advances

in Cryptology-ASIACRYPT 2007. Berlin: Springer, 2007: 200-215.

[25]

3098 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年

https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://www.miit-eidc.org.cn/art/2024/11/11/art_1644_11070.html
https://xxgk.mot.gov.cn/2020/gz/202401/W020240103570150577134.pdf
https://xxgk.mot.gov.cn/2020/gz/202401/W020240103570150577134.pdf
https://xxgk.mot.gov.cn/2020/gz/202401/W020240103570150577134.pdf
https://xxgk.mot.gov.cn/2020/gz/202401/W020240103570150577134.pdf


Secure sharing scheme for low-altitude UAV operational data based on
broadcast proxy re-encryption
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Abstract： In the open and dynamic low-altitude intelligent network, unmanned aerial vehicle (UAV) operational
data  sharing  faces  security  threats  such  as  data  eavesdropping,  replay  attacks,  and  unauthorized  access,  which  may
seriously jeopardize low-altitude operation security. It is crucial to guarantee the secure sharing of UAV operational
data. Existing schemes utilize identity-based broadcast encryption to achieve point-to-multipoint data security sharing.
Nevertheless, the sharing flexibility is sometimes restricted by these schemes' requirement to preset the sharing group
capacity.  Moreover,  in  the  decryption  process,  the  sharer  needs  to  perform  additional  mathematical  operations  for
other group members, which leads to a heavy burden of decryption computation. In this paper, we propose a secure
sharing scheme for low-altitude UAV operational data based on broadcast proxy re-encryption. Through ciphertext re-
encryption, the suggested technique creates a hybrid encryption mechanism that converts point-to-point sharing into
point-to-multipoint  sharing  by  utilizing  identity-based  broadcast  encryption  and  symmetric  encryption.  In  point-to-
multipoint sharing, the scheme supports stateless data group sharing with fixed-length private keys and without preset
group capacity, taking into account the security, flexibility, and efficiency of sharing. Experimental results show that
in point-to-point sharing, the encryption and decryption computation overhead is fixed; in point-to-multipoint sharing,
compared with the suboptimal scheme, the re-encryption key generation overhead is reduced by more than 40%, and
the re-encryption ciphertext decryption algorithm costs about 3.6 milliseconds.

Keywords： unmanned aerial vehicle；data sharing；data security；encryption algorithm；ciphertext
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密集无人机目标雷达非凸 DOA估计方法

何贵栋1，雷鹏1，*，王俊2
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摘　　　要：随着低空经济的蓬勃发展，无人机（UAV）在物流、巡检、监测等领域得到广泛

应用，其规模化部署带来了对目标检测与识别能力的更高要求。然而，在实际场景中，密集无人机

常导致多目标角度接近、回波能量差异显著，给传统到达角估计方法带来较大挑战。为此，提出一

种基于非凸优化的到达角（DOA）估计方法，利用协方差矩阵特征值分析自适应估计近角目标数

目，避免对先验信息的依赖；首先构建引入拉普拉斯先验的非凸稀疏约束模型，在保留角度离散化

的同时弱化栅格失配影响，并通过迭代优化实现超分辨角度估计；所设计的非凸正则项在强弱目标

共存条件下具备抑制主瓣干扰与提升弱目标检测能力的特性，从而增强了对回波能量不一致的鲁棒

性。仿真实验表明：所提方法在复杂无人机探测中的有效性与鲁棒性具有更高的估计成功率与估计

精度。

关　键　词：无人机目标；到达角估计；角度超分辨；非凸优化；雷达探测
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随着低空经济的迅速发展，无人机在物流配

送、智能巡检、环境监测、应急救援等多个领域展

现出广泛应用前景 [1]。无人机系统灵活高效，但其

大规模、集群式部署也带来了监管与安全的挑战，

对其空域管理、实时监测和目标识别提出了更高要

求。作为关键感知手段，雷达因其全天候、远距

离、高精度的探测能力，成为实现无人机目标探测

与跟踪的重要技术手段 [2]。其中，基于阵列信号处

理的到达角 （direction  of  arrival，DOA）估计技术

在无人机目标定位与识别中扮演着至关重要的

角色[3]。

在实际场景中，由于无人机集群运行密集、姿

态多样，常出现多个目标角度接近，且因尺寸、材

质、姿态差异，其回波能量相差较大 [4]。这种近角

分布+能量差异显著的复杂信号环境，对 DOA估计

方法提出了双重挑战：一方面需具备足够的角度分

辨率以区分紧邻目标，另一方面需具备弱目标的检

测能力，以避免其被强目标谱峰掩盖。

经典的 DOA估计方法主要包括基于特征空间

分解的子空间方法和波束形成方法。其中，多信

号分类法（multiple signal classification，MUSIC）[5] 和

基于旋转不变性的信号参数估计方法（estimation

of signal parameters via rotational invariance techniques，

ESPRIT）[6] 是子空间方法的典型代表，它们通过对

阵列接收数据的协方差矩阵进行特征分解，将信号

子空间与噪声子空间加以区分，并利用噪声子空间

的正交性在角度域上实现超分辨估计。该类方法

在中高信噪比、目标角度间隔较大的条件下具有优

良的分辨性能，计算复杂度适中，因而在传统阵列

信号处理领域得到了广泛应用。然而，其性能高度

依赖于快拍数和信噪比，在弱信号、近角目标或能

量动态范围较大的场景中，谱峰容易发生融合或失
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真，导致分辨失败。此外，当阵列存在幅相误差或

通道不一致时，子空间方法的稳定性也会显著下

降。数字波束形成（digital beamforming，DBF）[7] 方

法则直接利用阵列加权合成波束形成角度谱，具有

实现简单、硬件友好等优点，但其角度分辨率受限

于阵列孔径，易出现主瓣展宽、旁瓣抬升等现象，难

以满足密集目标的高分辨需求。

L1

L1

为进一步提升稀疏目标条件下的分辨能力，

压缩感知 （compressed sensing，CS）[8-9] 方法被引入

DOA 估计领域。其基本思想是将连续角度空间离

散化为有限网格，并利用 范数正则化实现稀疏

谱的精确重构。典型的 CS方法，如基于 范数最

小化的正交匹配追踪 （orthogonal  matching  pursuit，
OMP）[10]、迭代阈值 （iterative  shrinkage-thresholding，
IST）方法 [11] 等，能够在快拍数较少、信噪比较低的

情况下仍保持较高的分辨率，适用于部分稀疏场

景。然而，这类方法存在一个固有问题——栅格失

配误差 [12-14]，即当真实目标位置不在预设角度网格

点上时，会导致估计结果产生偏差，严重影响分辨

精度和稳定性。为缓解该问题，原子范数最小化

（atomic norm minimization，ANM）方法 [15-19] 被提出，

通过在连续角度域建立稀疏模型，理论上实现了网

格无关的最优稀疏估计，能够在角度间隔较小的情

况下保持较强的分辨能力。然而，ANM方法默认

各原子具有相同权重，未能有效建模实际信号中强

弱目标能量差异，因此，在强弱目标共存的场景下，

弱目标的检测性能往往不足。同时，ANM方法的

凸优化过程计算量较大，尤其是在大规模阵列或

多目标场景下 ，求解效率和鲁棒性仍存在一定

限制[20-21]。

针对上述挑战，本文提出一种基于非凸优化的

DOA估计方法，旨在同时提升角度分辨率与弱目

标检测能力。该方法首先基于接收数据的协方差

矩阵进行特征值分析，实现对无人机目标数目的自

适应估计，从而避免对先验信息的依赖。在此基础

上，基于拉普拉斯型 [22] 非凸稀疏先验构建 DOA估

计模型，通过迭代优化实现超分辨角度估计，并具

备对无人机目标能量不一致的鲁棒性。与 ANM等

连续建模方法不同，本文保留了角度离散化方式，

但结合非凸正则策略减弱了栅格失配影响，并显著

提升了在能量不一致条件下的谱分辨能力。仿真

实验设计了多个典型的多无人机目标场景，包括近

角分布与强弱目标共存情况，并在不同信噪比下与

多种方法进行对比分析。结果表明，本文方法复杂

条件下，仍能稳定分辨多个近角无人机目标，并保

持较高的估计成功率与精度，验证了本文方法在复

杂无人机探测任务中的有效性与鲁棒性。

 1　无人机集群的雷达阵列信号模型

考虑一个基于调频连续波（frequency modulated
continuous wave，FMCW）雷达的单基地系统，用于

对密集编队飞行的无人机群体目标进行探测与角

度估计。雷达发射的 Chirp信号可表示为

stx(t) = exp
{

j
(
2π fct+πµt2

)}
0 ⩽ t ⩽ Tc （1）

fc µ = B/Tc B

Tc M

dr = λ/2 N

K

k

Rk vk θk

式中： 为载波频率； 为调频斜率， 为带

宽， 为每个脉冲的持续时间。设接收阵列为 元

均匀线阵，阵元间距 ，共发射 个脉冲用于

提取多普勒信息。假设目标场景中存在 架无人

机，每架无人机可视为一个点目标。第 个无人机

目标的距离为 、径向速度为 、空间方向为 。

m n

tq

FMCW雷达接收到混频后的中频信号经过低

通滤波后，快时间信号中包含无人机距离信息，而

慢时间维度上的多脉冲观测则包含多普勒频率信

息。在第 个阵元、第 个脉冲下，对应的快时间采

样点 的接收信号为

sn,m(tq) =
K∑

k=1

αk exp
{
− j2π

(
f k
b tq+

f k
d nTc−

mdr sinθk

λ

)}
+wn,m(tq) （2）

f k
b = 2µRk/c

f k
d = 2vk/λ αk

wn,m(tq)

式中： 为目标的拍频，反映其径向距离；

为多普勒频率； 为复数回波幅度，含雷

达散射截面与传播衰减；θk 为第 k 个无人机目标的

角度； 为加性白噪声。

sn,m(tq)

b

对每个脉冲的快时间数据 进行距离向快

速傅里叶变换（fast Fourier transform，FFT），提取出

第 个距离单元的频谱：

S n,m[b] =
Q−1∑
q=0

sn,m(tq)e−j2πbq/Q （3）

Q b

N

式中： 为快时间采样点数； 为距离单元索引。然

后对 个脉冲在慢时间维进行 FFT提取多普勒频

谱，得到二维距离-多普勒谱：

Zm[b,d] =
N−1∑
n=0

S n,m[b]e−j2πdn/N （4）

d

Zm[b,d]

M×1

式中： 表示多普勒频率单元的索引。最终形成的

二维数据张量 中，每个距离-多普勒单元对

应一个 的阵列观测向量，表示该单元在各阵

元接收到的复数幅度。

(b,d)

在常规检测流程中，采用二维恒虚警检测方法

（constant false alarm rate，CFAR）[23] 在 平面上进

行门限判决。若某个单元的功率满足式（5），则可
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判断该距离-多普勒单元是否存在目标回波。
H1: |Zm[b,d]|2 ⩾ TCFAR

1
Nref

∑
(i, j)∈W

|Zm[i, j]|2

H0: |Zm[b,d]|2 < TCFAR
1

Nref

∑
(i, j)∈W

|Zm[i, j]|2
（5）

W Nref

TCFAR H1 H0

H0

H1

式中： 表示 CFAR参考单元集合； 为参考单元

数量； 恒虚警门限比例因子； 和 分别表

示检测问题中的 2类统计假设： 目标不存在（该

单元仅包含噪声）， 为目标存在（该单元中含有

目标回波信号）。

(b,d)

然而在无人机群体目标场景中，多个目标可能

落入同一个 单元中，即同一距离和速度范围内

存在多个角度差异较小的目标。此时，二维 FFT无

法区分这些目标，仅在该单元中形成一个强能量峰

值。为实现进一步分辨，本文提取该单元在空间阵

列维度上的观测向量：

x= [Z0[b,d],Z1[b,d], · · · ,ZM−1[b,d]]T =
Kb∑

k=1

βk · a(θk)+ n

（6）

Kb a(θk)式中： 表示该单元中实际存在的目标数； 为

阵列导向矢量：

a(θk) =
[

1,e−j
2πd
λ

sinθk , · · · ,e−j
2πd
λ

(M−1)sinθk

]T
（7）

βk k

n

其中： 为第 个目标在该单元中的复数反射幅度；

为噪声向量。

a(θk) Kb

Kb

在式 (6)中，目标角度信息完全嵌入在导向矢

量 中。若目标数 已知，理论上可采用MUSIC
或 ESPRIT等子空间方法进行估计；若 未知或角

度过近、信噪比偏低，则这些方法往往失效，难以准

确分辨多个无人机目标。

 2　基于非凸优化的 DOA估计方法

本节首先基于接收数据协方差矩阵的特征值

分析，实现无人机目标数目的自适应估计；随后，构

建了基于拉普拉斯范数诱导的非凸稀疏 DOA估计

模型，并给出了相应的迭代求解框架。

 2.1　无人机数目估计

Kb

Kb

在实际应用中，无人机目标数量 往往未知。

为开展高分辨方向估计，本文首先需要估计当前距

离-多普勒单元中实际存在的无人机数量 。该问

题可形式化为对阵列观测向量中的稀疏度进行估

计。传统的稀疏重构方法通常依赖人为设定稀疏

度参数，然而在实际场景中，目标数量往往未知或

动态变化，若估计不足则可能遗漏目标，估计过多

则可能引入噪声伪峰。因此，稀疏度的准确估计对

于后续稀疏建模质量至关重要。

Kb

Y ∈ CM×L M L

为此，本文采用基于 Marčenko-Pastur边界 [24] 理

论的特征值统计法来估计信号子空间维度，即估计

目标数 。设当前距离-多普勒单元对应的阵列观

测矩阵 ，其中， 为阵列元数， 为快拍数

（或独立采样数），则其协方差矩阵估计为

RY = YYH/L （8）

RY

λ1 ⩾ λ2 ⩾ · · · ⩾ λM

对协方差矩阵 进行特征值分解，记其特征值

按照降序排列为 。

在纯噪声假设下，Marčenko-Pastur定理指出协

方差矩阵的特征值将集中分布在一个有限区间内，

其上限可由下式给出：

λmax
MP = σ

2
n(1+

√
β)

2
（9）

σ2
n β = M/L

σ2
n

式中： 为噪声功率， 为维数比。由于实际

噪声功率不可知，本文使用最小一部分特征值的平

均作为 的估计，即

σ̂2
n =

1
M− k

M∑
i=k+1

λi （10）

k k = 5

0.5M λmax
MP

式中： 为一个较小的初始信号源数猜测（如 或

取为 以内）。然后，据此计算理论上限 。

最后，所有大于该上限的特征值数量即为估计的目

标数：

K̂b =
{

i | λi > λ
max
MP

}
（11）

 2.2　非凸 DOA估计模型

Kb

{θ1, θ2, · · · , θKb }
{a(θ1), a(θ2), · · · , a(θKb )}

Θ = {θ1, θ2, · · · , θN}

在估计出该单元内可能存在的目标数 后，不

妨设其真实角度为 ，对应的阵列流形

列向量分别为 。为了进行方

向估计，通常预先设定一个包含真实目标方向的完

备角度搜索网格 ，构造角度域上的

阵列流形矩阵：

A = [a(θ1), a(θ2), · · · , a(θN)] ∈ CM×N （12）

a(θn) θn

Θ

式中： 表示方向 下的阵列响应向量。由于目

标数远小于角度网格数量，目标方向对应的系数在

上呈现稀疏性，因此，可以建立如下角度域稀疏

观测模型：

Y = AX+N （13）

X ∈ CN×L

N ∈ CM×L

Y

X

式中： 为待估的角度系数矩阵，仅在对应目

标角度的行上非零； 表示加性噪声项。该

模型刻画了快拍观测数据在角度域的稀疏表达，方

向估计问题即转化为从 中恢复出具有行稀疏结构

的 ，进而确定非零行所对应的角度位置。

L0若采用最直接的稀疏建模方式，即基于 范数

的稀疏约束模型，则可写为
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{
minX∥Y− AX∥2F
s.t.∥X∥2,0 ⩽ r

（14）

∥X∥2,0 r

r = K̂b L0

L1

式中： 表示非零行数，等价于目标个数； 表示

稀疏度，一般情况下可认为 。然而 范数非

凸、非连续，求解难度极高，属于 NP-hard 问题。为

此，文献中常通过引入连续可导的稀疏正则函数对

其进行近似[10-14]。常见的凸替代如 范数虽然具备

计算简洁的优势，但在近角、高相干、信号幅度差

异较大时往往恢复性能不足，容易出现虚假目标、

弱目标漏检等问题。

L0

i

xi ∈ C1×L

为克服上述限制，本文引入一种基于拉普拉斯

先验构造的非凸稀疏正则项，更精确地逼近 行稀

疏结构，同时具备较强的稀疏激励能力与抗主瓣干

扰能力。具体而言，对角度索引第 行的快拍向量

，定义稀疏约束函数为

ρ(xi) = 1− exp(−∥xi∥1/γ) （15）

γ > 0式中： 为调节参数。该函数在小幅度区域诱导

稀疏性较强，有助于抑制虚假目标；在大幅度区域

呈现饱和性，避免过度惩罚真实目标。

基于该正则项，本文构建如下非凸稀疏优化

模型：

minX
1
2
∥Y− AX∥2F+λ

N∑
i=1

ρ(xi) （16）

λ > 0

ρ(·)
式中： 为正则化系数，用于平衡数据拟合与稀

疏结构的权重。由于正则项 非凸且不可分离，

该优化问题无法直接采用解析形式求解。为此，本

文设计了一种近似求解策略，结合残差反馈、非凸

扰动构造与稀疏结构投影，构成一种迭代更新的硬

阈值方法。

f (X) =
1
2
∥Y− AX∥2F

该方法首先将目标函数分解为数据保真项与

稀疏正则项两部分。对于数据项 ，

其梯度可近似表示为

∇ f (X) = −AH(Y− AX) （17）

结合当前估计值构造残差反馈方向：

Bk = Xk + AH(Y− AXk) （18）

λ

N∑
i=1

ρ(xi)对于稀疏正则项 ，其元素级导数为

∂ρ(x)
∂x
=
λ

γ
· exp(−|x|/γ) · sign(x) （19）

从而构造扰动向量：

vk = αλ · sign(Xk)− λ
γ
· exp

(
−|Xk |/γ

)
· sign(Xk) （20）

将两者合成，构造更新方向：

Dk = Bk + vk/2 （21）

为提高更新稳定性，引入自适应步长

µk =
∥Bk∥2F

∥ABk∥2F+ε
（22）

ε > 0式中： 为防止除 0的微小常数。最后，对更新

结果施加硬阈值稀疏投影：

Xk+1 = Hr

(
Xk +µk · Dk

)
（23）

Hr(·)
r

式中： 表示行硬阈值操作，即保留行范数最大

的 行，其余清零，保持稀疏结构。

通过对式 (18)～式 (23)的不断迭代，直到满足

收敛条件或达到最大迭代次数，即可得到最终的

DOA估计结果。

此外，本文提出的非凸稀疏建模方法本身即具

备一定的能量不一致鲁棒性。具体而言，非凸稀疏

正则在小幅值区域具有较大的梯度响应，能在优化

过程中优先“激活”弱目标，从而有效避免其被压

缩为 0；而对大幅值强目标的正则惩罚则相对饱和，

有助于减弱其主导地位。这种“强目标抑制、弱目

标提升”的非对称响应机制，使得非凸方法能实现

对不同能量级别目标的稳定恢复。

 3　仿真实验

本节通过仿真实验验证本文方法的有效性。

雷达发射 FMCW信号，具体雷达参数如表 1所示。
 
 

表 1    雷达仿真参数

Table 1    Radar simulation parameters

雷达参数 数值

fc雷达载频 / GHz 77

µ调频斜率 /( MHz·μs−1) 58

距离采样数 256

Chirp数 40

脉冲重复周期/μs 100

帧数 300

快拍数 4

B带宽 /GHz 1.5

距离分辨率/ m 0.1

速度分辨率/(m·s−1) 0.5

虚拟阵元数 86

角度分辨率/(°) 1.33
 

获得雷达回波后，用本文方法进行 DOA估计，

并且与 MUSIC、DBF、OMP、ANM方法进行对比。

实验 1　为验证方法的超分辨能力，本文设定

一个近角测试场景：假设在 CFAR检测后的某一距

离单元内，存在 3个角度接近的无人机，信噪比为 5 dB
（高斯白噪声背景下），3个目标的入射角分别为

−6°、−1°和 0°，且其回波能量相等。图 1展示了 5种
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DOA估计方法在该场景下的估计结果。

图 1中红色虚线表示 3个无人机目标的真实方

向，可见，3个无人机回波能量相同，体现了等强度

目标的场景设定；蓝色线则分别表示各 DOA估计

方法输出的归一化谱强度。

图 1(a)～图 1(d)分别展示了MUSIC、DBF、OMP
及 ANM这 4种方法在本实验场景下的估计结果。

可以看出，MUSIC和 DBF能获得 2个谱峰，但−1°
和 0°处的目标响应存在谱峰融合现象，角度谱分辨

能力有限，存在较宽主瓣，无法有效区分 3个目标；

OMP和 ANM虽然具有较高的谱峰尖锐性与光滑

性，但同样未能正确识别−1°和 0°目标，说明在该信

噪比下它们仍面临分辨性能不足的问题。图 1(e)
为本文方法的估计结果，可以看出，其能够准确分

辨出 3个目标的位置，谱峰位置与真实角度高度一

致，且无明显主瓣展宽或假峰出现，展现出优越的

角度分辨能力。

实验 2　为验证方法在回波能量不一致时的性

能，本文设定一个测试场景：假设在 CFAR检测后

的某一距离单元内，存在 3个角度接近的无人机，

信噪比为 5 dB（高斯白噪声背景下），3个目标的入

射角分别为−6°、−1°和 2°，且其回波能量不一致。

图 2展示了 5种 DOA估计方法在该场景下的估计

结果。

由图 2中红色虚线可见，3个无人机目标的回

波能量存在明显不一致，−1°方向目标的能量最强，

−6°次之，2°最弱，构成了一个典型的强弱目标共存

场景。

图 2(a)～图 2(c)分别展示了 MUSIC、DBF和

OMP的估计结果。3种方法均在−1°处形成明显的

主峰，对该最强目标的检测较为准确；在−6°附近也

能形成次级谱峰，幅度略低；然而，对于最弱的 2°目
标，3个方法均未能有效分辨，其响应被噪声或旁瓣

淹没，无法体现出谱峰，表现出对能量动态范围变

化的不敏感或鲁棒性不足。

图 2(d)显示了 ANM方法的估计结果。可以看

出，ANM成功识别出能量较强的−6°和−1°这 2个目

标，峰值清晰且尖锐，但 2°弱目标被完全淹没，未在

谱图中体现出来，说明 ANM在弱目标旁存在较强

目标时分辨能力受限，存在“谱峰遮蔽”问题。

图 2(e)为本文方法的估计结果。可以看到，

3个目标的角度均被准确定位，且谱峰强度与目标

能量基本对应。即使是 2°的弱目标，也能在谱图中

形成清晰而准确的响应，未被强目标遮蔽，体现出

较强的动态能量分辨能力和稳定性。

实验 3　为评价本文方法在不同信噪比条件下
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(a) MUSIC 方法
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图 1    MUSIC、DBF、OMP、ANM和本文方法在三目标近角

场景下的 DOA谱估计结果

Fig. 1    DOA spectrum estimation results of MUSIC, DBF, OMP,

ANM and the proposed method in a three closely

spaced target scenario
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的稳健性与平均性能，本文设计了 Monte Carlo模
拟实验：在每次仿真中，假设场景中存在 3个无人

机目标，其角度分别位于 [−11°，−6°]、 [−1°，0°]与
[1°，2°]的区间内，表示 3个近角目标簇；同时，为模

拟不同目标的能量差异，其回波能量在 [0.1,10]范
围内均匀随机分布。噪声为加性高斯白噪声，信噪

比在 0∼25 dB范围内变化，步长为 5 dB。
对于每个信噪比设置，进行 500次 Monte Carlo

实验 ，采用估计成功率和均方根误差 （root  mean
square error，RMSE）作为性能评价指标。成功率定

义为：若估计结果中成功检测出所有 3个目标，且

每个估计角度与对应真实角度之间的误差小于某

一容差阈值（如 1°），则视为一次成功估计。

在计算 RMSE时，只使用估计成功的估计结果。

图 3给出了不同 DOA方法在各信噪比下的估计

成功率曲线。可以看出，本文方法在各信噪比条件

下均表现出较高的成功率，平均估计成功率超过其

他方法约 9.3%；在低信噪比区间（0～5 dB）下依然

保持较强的鲁棒性，相比其他方法具有更优的稳

健性。
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图 3    MUSIC、DBF、OMP、ANM 及本文方法在不同信噪比

下的 DOA估计成功率对比结果

Fig. 3    Comparison of DOA estimation success rates for MUSIC,

DBF, OMP, ANM and the proposed method under different SNRs
 

图 4给出了不同 DOA方法在各信噪比下的

RMSE曲线。可以看出，本文方法在各信噪比条件

下均保持较低的角度估计误差，整体精度优于其他

对比方法，平均提升约 0.12°。相比之下，其他方法

在目标角度接近或能量不一致的情况下，谱峰易出

现畸变或偏移，导致估计误差显著增大。

尽管本文方法在近角强弱目标共存的复杂场

景中表现出较高的分辨能力与鲁棒性，但仍存在一

定局限性。首先，在极低信噪比条件下，目标数估

计易受噪声特征值扰动影响而产生偏差，从而影响

后续角度估计精度。其次，当阵列存在较大幅相误

差或目标呈现非点源散射特性时，所采用的理想阵

列与点目标假设可能不再完全成立，导致模型拟合

 

−20 −15 −10 −5 0 5 10 15 20
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
归

一
化

幅
度

谱

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

归
一

化
幅

度
谱

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

归
一

化
幅

度
谱

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

归
一

化
幅

度
谱

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

归
一

化
幅

度
谱

角度/(°)

(a) MUSIC 方法

−20 −15 −10 −5 0 5 10 15 20
角度/(°)

(b) DBF 方法

−20 −15 −10 −5 0 5 10 15 20
角度/(°)

(c) OMP 方法

−20 −15 −10 −5 0 5 10 15 20
角度/(°)

(d) ANM 方法

−20 −15 −10 −5 0 5 10 15 20
角度/(°)

(e) 本文方法

MUSIC[5]

角度真值

DBF[7]

角度真值

OMP[10]

角度真值

ANM[15-19]

角度真值

本文方法
角度真值

图 2    MUSIC、DBF、OMP、ANM和本文方法在三目标能量

不一致场景下的 DOA谱估计结果

Fig. 2    DOA spectrum estimation results of MUSIC, DBF, OMP,

ANM and the proposed method in a three-target scenario with

unequal target powers
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精度下降，可能造成角度估计错误。最后，相较于

部分凸优化方法，该方法在超大规模阵列或长时间

观测数据处理时的计算开销仍有提升空间。因此，

后续工作将围绕阵列误差建模、弱信号条件下的鲁

棒目标数估计及高效求解策略优化等方向展开进

一步研究。

 4　结　论

本文针对近角强弱目标共存条件下无人机目

标的角度估计问题 ，提出一种基于非凸优化的

DOA估计方法，并设计仿真实验对本文方法进行

了验证。结论如下：

1） 在目标角度间隔较小（相差 1°）、能量差异

显著时，本文方法能够准确分辨，明显优于MUSIC、

DBF、OMP和 ANM方法；

2） 在 0～25 dB条件下表现出较高的估计成功

率，平均估计成功率超过其他方法约 9.3%；

3） 在 0～25 dB条件下均保持较低的角度估计

误差，整体精度优于其他对比方法，平均提升约

0.12°。
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Nonconvex radar DOA estimation method for dense UAV targets
HE Guidong1，LEI Peng1，*，WANG Jun2

(1.   School of Electronic and Information Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China；

2.   The Hangzhou Innovation Institute of Beihang University，Hangzhou 310000，China)

Abstract： With the rapid development of the low-altitude economy, unmanned aerial vehicles (UAV) have been
widely  deployed  in  fields  such  as  logistics,  inspection,  and  surveillance.  Their  large-scale  deployment  imposes
increasing demands on target detection and identification capabilities. However, in real-world situations, UAV swarms
frequently  result  in  widely  separated  arrival  angles  and  notable  variations  in  echo  energy,  which  provide  major
difficulties  for  conventional  direction  of  arrival  (DOA)  estimate  techniques.  To  address  this,  this  paper  proposes  a
DOA estimation algorithm based on non-convex optimization. First, the number of closely spaced targets is adaptively
estimated via eigenvalue analysis of the covariance matrix, thereby avoiding dependence on prior information. Then, a
non-convex  sparse  constraint  model  incorporating  a  Laplacian  prior  is  constructed,  which  preserves  angle
discretization  while  mitigating  the  off-grid  effect,  and  achieves  super-resolution  angle  estimation  through  iterative
optimization. In the presence of coexisting strong and weak targets, the suggested non-convex regularization term can
improve  robustness  to  echo  power  imbalance  by  suppressing  main-lobe  interference  and  increasing  weak  target
detection.  Simulation  results  validate  the  effectiveness  and  robustness  of  the  proposed  method  in  complex  UAV
detection scenarios, demonstrating higher estimation accuracy and success rate.

Keywords： unmanned aerial vehicles targets；direction of arrival estimation；angle super-resolution；non-convex
optimization；radar sensing
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基于大模型属性解析的空地行人检索方法

谭荃戈1，王蓉1，廖曼丞2，李欣1，*

(1.   中国人民公安大学 信息网络安全学院，北京 100038； 2.   中国人民公安大学 侦查学院，北京 100038)

摘　　　要：可在监控探头分布稀疏区域协同分析无人机拍摄图像与固定监控视频图像，基于

行人图像的跨视角身份认定实现对目标持续追踪的巡检任务。无人机俯视视角与地面监控的平视视

角存在显著差异，导致基于传统监控场景设计的图像检索算法在地空跨视角场景中迁移性能受限。

现有空地行人检索方法主要聚焦于缓解跨视角引起的表观差异，而对行人属性特征的挖掘与分析尚

未充分深入。为解决上述问题，提出基于大模型属性解析的空地行人检索方法。基于多模态大模型

构建行人解析模块，生成细粒度语义属性并设计属性三元组损失实现跨视角语义对齐；引入视角解

耦架构，通过分层减法分离剥离视角相关特征，并施加正交损失约束特征独立性；引入多尺度扩增

Transformer，结合多尺度扩张注意力与全局自注意力优化计算复杂度与感受野平衡，降低模型参数

量。在 AG-ReID.v1、AG-ReID.v2、CARGO 数据集上的实验表明：所提方法能够有效提升空地行人

检索任务在 Rank-1、mAP 与 mINP 指标上的性能，证明了该方法的有效性。

关　键　词：UAV；行人检索；空地图像；属性解析；多模态大语言模型
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无人机巡检技术的发展为现代安防技术体系

提供了新方法。无人机俯视角相机可快速覆盖传

统地面监控无法企及的区域，实时捕捉人员动态。

地空行人检索技术能够将航拍行人目标的视觉特

征与地面监控行人特征进行跨视角关联匹配，在监

控探头稀疏区域实现无人机与固定监控探头协同

的行人持续搜索与轨迹追踪。

经典的行人检索方法多基于卷积神经网络构

建 ，基于部件的卷积基线 （part-based  convolutional

baseline， PCB）网络 [1]、多粒度网络 （multiple  gran-

ularity network，MGN）[2] 通过多分支结构和细粒度

特征学习显著提升性能，文献 [1,3]通过融入注意

力机制增强行人特征表征能力，在 Market1501[4]、

MSMT17 多场景多时段行人重识别数据集[5] 等地面

固定视角数据集上取得突破。然而，卷积神经网络

的有限感受野难以应对复杂场景的时空关联建模，

这推动 Transformer[6] 架构在行人检索领域的应用：

基于 Transformer的目标重识别模型 （Transformer-

based object re-identification，TransReID）[7] 及其衍生

模型[8-11] 通过全局自注意力机制捕获特征长距离依

赖，在遮挡和姿态变化场景表现出色。尽管这些行

人检索方法能够对不同摄像头视角下的同一行人

进行有效检索，但其固定部署模式仍无法应对稀疏

摄像头覆盖区域的目标搜索需求，因此，无人机的

普及催生空地协同行人检索[12] 研究。

空地行人检索作为新兴方向，致力于解决无人

机俯视视角与地面监控视角间的跨平台身份关联

难题。该领域面临双重挑战：首先，视角差异引发的

人体几何畸变，使经典行人检索模型的跨视角匹配

精度下降；其次，无人机影像分辨率较低，导致细粒
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度特征提取困难。Schumann等 [12] 构建首个空地行

人检索数据集并提出一种基于深度学习的行人检索

方法。Nguyen等 [13] 提出一种基于软属性解释的双

流模型，并在后续工作中扩展为可解释三流模型[14]。

Zhang等 [15] 设计视角解耦 Transformer网络从全局

特征中分离视角特征 ，并通过 3D模拟创建了

CARGO数据集。Wang等 [16] 通过引入扩散模型生

成不同视角之间的视图特定特征来检索目标人

员。上述方法主要针对地空视角的行人视觉特征

差异进行分析，其中，基于属性的方法是通过模型

获取的“软属性”，需要人工对图像中的每个行人

进行属性标注，并且训练模型预测行人属性。属性

行人检索通过引入语义先验突破细粒度识别瓶

颈。渐进式注意力增强网络（progressive attention-
enhanced network，PAENet）[17] 引入了 8个属性作为

注释来学习细粒度的语义属性信息。Tan等 [18] 设

计了多个模板指导多模态大模型生成图像标签用

于模型训练。Yang等 [19] 利用扩散模型构建了包含

用于行人检索的多属性与语言搜索（multi-attribute
and language search，MALS）数据集，并同时进行了

文本匹配学习和属性学习。这些方法已经证明引

入属性信息对于地面监控视角下的行人目标身份

认定具有优势。

上述方法已经证明已有工作有效提升了模型

在空对地场景中的特征判别能力、泛化能力、对行

人外观显著变化的适应能力。然而，低空无人机视

角与地面监控视角之间存在显著差异，使得模型容

易忽略对行人检索至关重要的细节特征，制约了检

索精度的提升。为挖掘行人细节特征，已有方法通

过分析行人属性提升模型细节特征判别力，但应用

于地空行人检索方法中的属性需要人工进行标注，

且不同视角图像的造成属性预测准确度较低。因

此，本文通过引入多模态大模型进行空地行人属性

解析与属性三元组损失约束模型学习一致性的身

份特征，通过属性描述语义缓解视角差异带来的影

响，减少对大规模人工属性标注的依赖。

本文的主要创新点如下：

1） 提出多模态零样本属性解析机制，利用多模

态大模型解析空地行人图像，构建属性三元组损失。

2） 引入视角解耦架构，有效分离视角相关 /无
关特征。

3） 引入多尺度扩增 Transformer[20]，通过多尺度

扩增注意力 （multi-scale  dilated  attention，MSDA）与

多头自注意力 （multi-head  self-attention，MHSA）模

块级联优化计算，降低计算参数量，提升模型运行

速度。

 1　行人属性解析空地行人检索方法

 1.1　本文方法总体架构

本文提出一种基于大模型属性解析的空地行

人检索方法，该方法的整体框架如图 1所示。模型

采用双分支结构，分别处理地面监控视角和无人机

航拍视角的输入图像。首先，基于多模态大模型的

属性解析模块对两类视角图像进行细粒度语义属

性（如衣着颜色、背包类型等）的联合提取与对齐，

并构建属性三元组损失以增强跨视角属性一致性。

在此基础上，网络通过分层减法分离单元正交损失

函数组成的视角解耦架构，显式分离视角相关特征

与视角无关特征，从而抑制视角变异对身份判别的

影响。特征提取主干采用多尺度扩增 Transformer
网络，其低层网络通过 MSDA块捕获局部细节特

征，而高层网络利用全局自注意力机制建模长程依

赖关系，在计算效率与特征表达能力之间取得平

衡。最终，通过融合属性监督、视角解耦约束及多

尺度特征表示，模型能够在跨视角、低分辨率的无

人机巡检场景下实现鲁棒的行人检索。

 1.2　多模态大模型属性解析

针对地空跨视角行人检索中存在的视角差异

大、类内变化显著等问题，本文提出基于多模态大

模型的属性解析方法，通过编码结构化的属性特征

引入语义信息，引导相似语义的行人图像缩小特征

间距离。利用 GLM-4V-Flash[21] 的强大语义理解能

力提取结构化属性特征，并结合属性三元组损失增

强模型对判别性属性的学习。

I ∈ RH×W×3首先，给定输入图像 ，采用 GLM-4V-
Flash模型进行细粒度属性解析。该模型通过视觉-
语言预训练具备优异的跨模态理解能力，可输出

9类结构化属性描述，包括性别及上衣、下衣、鞋、

配饰的类别与颜色：

A = {agender, aupper_type, · · · , aaccessory_color} （1）

Ei ∈ Rdi×ki ki i

ai ei = Ei · ai

为将离散属性转化为连续的嵌入特征，本文设

计了分层属性编码架构。首先，为每个属性类别建

立独立的嵌入矩阵 （ 为第 类属性的取值

数量），将各属性 映射为嵌入向量 。随后

将全部 9类属性嵌入拼接为复合向量：

econcat = Concat(e1,e2, · · · ,e9) （2）

W f ∈ Rda×
∑

di并通过全连接层 与 ReLU激活函

数生成最终属性特征：

fattr = ReLU(W f · econcat) （3）

为进一步增强属性特征的判别能力，设计属性
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fglobal
fattr

指导的三元组损失。该方法将全局特征 与属

性特征 拼接为融合特征：

f̃ = [ fglobal∥ fattr] （4）

在此基础上计算改进的三元组损失：

Lattr =max(0,D( f̃a, f̃p)−D( f̃a, f̃n)+α) （5）

f̃a f̃p

f̃n D(·)
α

式中： 表示锚点样本特征； 表示正样本特征；

表示负样本特征； 采用余弦距离度量；边界值

根据正负样本的属性相似度动态调整：

α = αbase+λα(1− sim(Ap, An)) （6）

αbase Ap

An λα sim(·)
λ

其中： 表示基准边界值； 表示正样本属性；

表示负样本属性； 表示平衡权重； 计算两

样本属性的 Jaccard相似度； 用于控制属性相似度

对边界的影响程度。该机制使模型对属性差异小

的困难样本对施加更严格的约束，从而提升特征判

别性。

 1.3　视角解耦架构

tm

tv

tm tv

为应对无人机巡检中地面平视视角与高空俯

视视角间的剧烈差异对行人特征表达的干扰，本文

引入视角解耦架构，其核心是通过结构化的特征分

离机制显式解耦视角相关特征与视角无关的身份

特征。该架构以 Transformer为基础框架，融入了

2个可学习令牌——全局令牌 用于聚合全局身份

语义，视角令牌 专用于捕捉拍摄视角特性（如俯

视造成的形变、地面视角的姿态变化）。在特征处

理过程中，核心在于分层减法分离机制的设计：输

入令牌序列经多层 Transformer块逐级处理，每层首

先通过自注意力操作更新包括 和 在内的所有

令牌表示；接着，执行特征解耦操作，即从更新后的

元令牌表示中显式减去对应的视角令牌表示：

t( j+1)
m = t( j+1)

m − t( j+1)
v （7）

tm

这种层级递进的减法策略使网络在特征学习

过程中持续剥离身份表示中的视角噪声，使深层

愈发聚焦于与视角无关的鲁棒行人特征。

Lo

为确保模型学习进行正确的解耦计算，引入正

交损失 作为约束：

Lo =
1
|B|

|B|∑
i=1

∣∣⟨t(N+1)
m (xi), t(N+1)

v (xi)
⟩∣∣∥∥t(N+1)

m (xi)
∥∥

2
·
∥∥t(N+1)

v (xi)
∥∥

2

（8）

B |B|
xi i

t(N+1)
m

Li
c Li

t

t(N+1)
v Lv

c

式中： 为一个批次的样本集合； 为获取批次数；

为批次中的第 个样本。该损失函数强制最终输

出的元令牌（身份特征）与视角令牌（视角特征）在

向量空间尽可能正交，从而消除特征间的残留相关

性。在监督信号上，全局令牌 接受行人身份标

签的监督（结合交叉熵损失 与三元组损失 优化

判别力），而视角令牌 则通过交叉熵损失 学

习区分视角类别（如无人机/地面）。整体优化目标

整合身份识别、视角分类与解耦约束，并与 1.2节
构建的属性三元组损失共同组成完整的目标函数：

Ltotal = Lattr+Li
c+Li

t +λL

(
Lv

c +Lo

)
（9）

λL Lattr

t(N+1)
m

其中： 为超参数平衡任务权重； 为基于多模态

属性解析的监督项。推理阶段仅使用精炼的元令

牌 作为行人检索特征向量。

 1.4　多尺度扩增 Transformer
多尺度扩增注意力机制模块由残差结构的深
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图 1    本文方法整体框架

Fig. 1    Overall framework of the proposed method
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(i, j)

(r = [1,2,3] 3×3 7×7

i′ = i+ pr j′ = j+qr (p,q ∈ [−1,1])

度可分离卷积、归一化层、堆叠的扩增 Transformer、
特征拼接层及最后的归一化与多层感知机（multi
layer perceptron，MLP）层构成，如图 2所示。针对俯

视角下行人特征分散的特性 ，扩增 Transformer
在滑动窗口内执行差异化空洞采样 ：对于位置

的查询，仅对以空洞率 r 的稀疏邻域进行键值

提取（如  ) 对应 至 感受野），其坐

标集合由 ( , )定义 。

模型利用了浅层注意力矩阵的局部性与稀疏性先

验，在避免全局计算冗余的同时，通过通道分组的

多头并行机制同步捕获行人局部纹理（小感受野）

与肢体构型（大感受野）的跨尺度关联——不同头

部分配独立空洞率后，各组输出经拼接与线性投影

融合为统一特征表达，显著提升对高空俯视尺度压

缩的鲁棒性。
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图 2    多尺度扩增注意力

Fig. 2    Multi-scale dilated attention
 

 2　实验与结果分析

 2.1　数据集与评估标准

本文在空地行人检索任务中采用两大主流基

准进行性能验证：

AG-ReID.v1  [12] 数据集由一架在 15～ 45 m高

度飞行的无人机和大学校园内的地面摄像机拍

摄，包含 388个行人身份的 21 983张图像，每个行

人身份带有 15个软属性。作为领域内首个小规模

真实数据集，重点评估跨视角泛化能力，其核心协

议包括空对地检索（A-G：无人机→地面监控）和地

对空检索（G-A：地面监控→无人机）2种定向模态

变化场景。

AG-ReID.v2  [14] 包含了 1 615个行人身份的

100 502张图像，由无人机、监控探头和可穿戴设备

拍摄。具有地面检索（G-G）、空对空检索（A-A）、

空对地检索（A-G）、空对穿戴设备检索（A-W）、地

对空检索（G-A）、穿戴设备对空检索（W-A）6种测

试协议。本文采用其中的空对地检索（A-G）、地对

空检索（G-A）协议进行实验。

CARGO [15] 作为大规模合成数据集，包括 5个

地面摄像头、8个空中摄像头、5 000个身份及 108 563
张图像。CARGO涵盖 4类协议：全视角混合检索

（ALL）、纯地面域内匹配（G-G）、纯无人机域内匹

配（A-A）及空-地跨视角泛化性测试（A-G）。

实验遵循 AG-ReID通用评估框架，联合采用

三重指标全面量化模型性能：Rank-1反映首候选命

中率，直接衡量跨视角检索精准性；平均精度均值

（mean average precision，mAP）综合评估召回率与查

准率的平衡性；平均逆负惩罚（mean inverse negative
penalty，mINP）[22] 重点检验模型对相似干扰项的判

别鲁棒性，三者共同构建覆盖精度、鲁棒性与泛化

能力的评测体系。

 2.2　实验设置

本文方法在 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU硬

件平台基于 PyTorch框架实现，所有输入图像统一

预处理为 256像素×128像素分辨率。本文方法构

建了一行人结构化属性文件，其中，以 json格式记

录了多模态大模型解析的行人属性信息。训练模

型采用 AdamW优化器进行参数优化。针对 2个数

据集的训练超参数如下：

对于 AG-ReID.v1数据集，设置最大训练轮数为

80，基准学习率为 0.01，权重衰减系数为 0.000 5，批
次大小为 64，预热策略采用初始比例因子为 0.1配
合 1 000步渐进式学习率调整。

对于 AG-ReID.v2数据集，设置最大训练轮数

为 200，基准学习率为 0.001，权重衰减系数为 0.000 5，
批次大小为 64，并采用预热学习策略。

对于 CARGO数据集，设置最大训练轮数为 120，
基准学习率为 0.008，权重衰减系数设置为 0.000 1，
批次大小为 128，预热阶段采用比例因子为 0.01并
扩展至 2 000步渐进调整，以适应更大数据规模。

 2.3　对比实验

本文方法在AG-ReID.v1、AG-ReID.v2和CARGO
数据集上进行了测试。表 1展示了本文方法在

AG-ReID.v1数据集上的测试结果与现有方法的比

较。实验结果表明，本文方法在空对地检索和地对

空检索中各指标上都达到了最优效果（见表中加黑

数值）。相比 SD-ReID，本文方法在空对地检索的

Rank-1、mAP、mINP这 3种指标上分别提升了 1.19%、

0.42%、0.09%；在地对空检索中分别提升了 0.35%、

0.09%、0.31%。实验结果证明了本文方法在空地行

人检索中身份有效判别了行人身份特征。

表 2展示了本文方法在 AG-ReID.v2数据集上

与现有方法的性能比较，加黑数值为最优结果。本

文方法的 Ran-1和 mAP这 2种指标在空对地（A-G）

检索中较 V2E方法提升了 0.15%、0.53%；在地对空
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（G-A）检索中较 V2E方法提升了 0.17%、0.35%。实

验结果表明，本文方法在身份较多、场景更多样的

AG-ReID.v2数据集上也能取得良好效果，具有实际

应用价值。

表 3展示了本文方法在 CARGO数据集上的测

试结果与现有方法的比较，加黑数值为最优结果。

实验结果表明，本文方法在 4种检索方式中各指标

上都达到了最优效果。相比目前的最优方法 SD-

ReID，本文方法在空对地检索的 Rank-1、mAP、mINP

这 3种指标上分别提升了 1.45%、0.57%、0.49%；在

混合检索场景中分别提升了 1.19%、1.36%、1.30%；

在地对地检索场景中分别提升了 2.21%、 0.96%、

0.50%；在空对空场景中分别提升了 0.23%、0.51%、

0.34%。实验结果表明，本文方法通过解析行人图

像属性有效地通过语义信息提升了模型身份判别

能力，在不同检索场景中都提升了检索精度。
 
 

表 3    CARGO数据集实验结果

Table 3    Experimental results on CARGO dataset

方法
Rank-1/% mAP/% mINP/%

A-G ALL G-G A-A A-G ALL G-G A-A A-G ALL G-G A-A

SBS[25] 31.25 50.32 72.31 67.50 29.00 43.09 62.99 49.73 18.71 29.76 48.24 29.32

PCB[33] 34.40 51.00 74.10 55.00 30.40 44.50 67.60 44.60 20.10 32.20 55.10 27.00

BoT[24] 36.25 54.81 77.68 65.00 32.56 46.49 66.47 49.79 21.46 32.40 51.34 29.82

MGN[2] 31.87 54.81 83.93 65.00 33.47 49.08 71.05 52.96 24.64 36.52 55.20 36.78

VV[26-27] 31.25 45.83 72.31 67.50 29.00 38.84 62.99 49.73 18.71 39.57 48.24 29.32

AGW[22] 43.57 60.26 81.25 67.50 40.90 53.44 71.66 56.48 29.39 40.22 58.09 40.40

ViT[28] 43.13 61.54 82.14 80.00 40.11 53.54 71.34 64.47 28.20 39.62 57.55 47.07

VDT[15] 45.00 60.58 76.79 82.50 42.08 54.61 71.97 64.67 29.66 41.37 61.42 45.09

DTST[32] 50.63 64.42 78.57 80.00 43.39 55.73 72.40 63.31 29.46 41.92 62.10 44.67

SD-ReID[16] 53.12 65.06 81.25 82.50 46.44 57.47 74.08 67.70 33.03 44.21 63.10 51.90

本文方法 54.57 66.25 83.46 82.73 47.01 58.83 75.04 68.21 33.52 45.51 63.60 52.24
 

 2.4　消融实验

为验证引入的 3项改进措施的有效性 ，在

AG-ReID.v1数据集上进行了消融实验，实验结果

如表 4所示，最优结果加粗显示。将 TransReID作

为基线模型 ，逐步加入属性解析模块、视角解

耦架构，将 Transformer层替换为多尺度扩增 Trans-
former进行空地行人检索实验。实验结果表明，

引入属性解析模块及属性三元组损失后，A-G检

索任务 Rank1、mAP、mINP分别提升 7.48%、8.37%、

5.19%，验证了属性监督对不同视角身份认定的强

化作用 ；视角解耦架构叠加分层减法分离与正

交损失模块 ，A-G检索 3种指标较前阶段提升

6.09%、5.23%、4.34%，改善视角差异导致的特征

混淆；最后，整合多尺度扩增 Transformer，模型在

A-G检索中 3种指标分别达到了 86.35%、75.82%、

51.44%，检索效果与前一阶段达到了相当水平 ，

但参数量降低了 11.7%，提升了计算速度降低了

算力需求。消融实验表明，本文引入的 3项改进

对空地行人检索的精度及计算速度起到了优化

作用。

 

表 1    AG-ReID.v1数据集实验结果

Table 1    Experimental results on AG-ReID.v1 dataset

方法
Rank-1/% mAP/% mINP/%

A-G G-A A-G G-A A-G G-A

OSNet[23] 72.59 74.22 58.32 60.99

Bo[24] 70.01 71.20 55.47 58.83

SBS[25] 73.54 73.70 59.77 62.27

VV[26-27] 77.22 79.73 67.23 69.83 41.43 42.37

ViT[28] 81.28 82.64 72.38 73.35

TransReID[7] 81.80 83.40 73.10 74.60

FusionReID[29] 80.40 82.40 71.40 74.20

CLIP-ReID[30] 79.44 84.20 70.55 73.05

PCL-CLIP[31] 82.16 86.90 73.11 76.28

Explain[13] 81.47 82.85 72.61 73.39

VDT[15] 83.00 84.62 74.06 76.28 50.31 49.51

DTST[32] 83.48 84.72 74.51 76.05 49.86 50.04

SD-ReID[16] 85.16 85.97 75.40 77.02 51.35 50.42

本文方法 86.35 86.32 75.82 77.11 51.44 50.73

 

表 2    AG-ReID.v2数据集实验结果

Table 2    Experimental results on AG-ReID.v2 dataset

方法
Rank-1/% mAP/%

A-G G-A A-G G-A

MGN[2] 82.09 84.21 70.17 72.41

BoT[24] 80.73 79.46 71.49 69.67

SBS[25] 81.96 84.10 72.04 73.89

V2E[14] 88.77 87.86 80.72 78.51

本文方法 88.92 88.03 81.25 78.86
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表 4    消融实验

Table 4    Ablation experiment

方法
Rank-1/% mAP/% mINP/%

参数量
A-G G-A A-G G-A A-G G-A

TransReID 72.63 78.36 62.61 65.37 41.59 42.30 8.050×10−7

+属性 80.11 82.64 70.98 72.22 46.78 47.59 1.904×10−8

+视角解耦 86.20 86.83 76.21 77.38 51.12 50.10 1.957×10−8

+扩增Transformer 86.35 86.32 75.82 77.11 51.44 50.73 1.972×10−8

 

为验证本文方法的效率优势与改进的实际部

署价值，在 AG-ReID.v1数据集的测试实验中进行

效率参数消融分析，实验结果如表 5所示。实验结

果表明，属性三元组损失由于加入了文本编码器，

因此，模型参数量有比较大的提升，推理速度有一

定下降，但仍然能保证模型推理的实时性。加入视

角解耦架构改进微量增加了模型参数，几乎未影响

模型推理效率。将 Transformer网络改进为扩增

Transformer参数量下降至 1.729×108，实现了参数的

精简，提升了模型的计算效率。
  

表 5    模型推理效率参数

Table 5    Model inference efficiency parameters

方法 帧率/(帧·s−1) 推理时间/s 参数量
浮点运算速度/

109 s−1

TransReID 1 363 7.33×10−4 8.050×107 11.13

+属性 758 1.32×10−3 1.904×108 14.44

+视角解耦 749 1.33×10−3 1.957×108 14.71
+扩增

Transformer 916 1.09×10−3 1.729×108 12.04
 

 2.5　可视化结果

为直观展示本文方法的行人检索效果，在 AG-
ReID.v1数据集上进行了可视化实验，展示了本文

方法与 VDT方法的检索效果对比及多模态大模型

解析行人属性信息，如图 3所示。

如图 3（a）所示，本文方法和 VDT方法都正确

检索出了相同身份的行人图像。VDT方法检索出

的匹配度前 5的图像都是颜色风格相似的图像，本

文方法在成功检索颜色风格相似图像的基础上还

检索出了阴影下的同一行人图像。结果表明，本文

方法的属性解析约束成功将颜色风格变化较大但

行人属性相似的行人身份进行了正确关联。

如图 3（b）所示，本文方法和 VDT方法在本组

检索结果中都出现了检索错误的行人图像。由于

地面探头拍摄背景及行人形态与无人机拍摄的差

异较大，VDT方法匹配度前 4的图像没有检索出身

份正确的行人。本文方法由于进行了属性解析能

够利用语义信息进行更准确的匹配并且引入多尺

度扩增 Transformer，能够更好地提取小像素图像

（如匹配度第 3的图像）的行人特征。然而，由于无

人机拍摄行人图像存在大量小像素行人图像，多模

态大模型对这类图像的属性解析效果较差，对于具

有相似属性的行人存在检索错误的情况。

为检验视角解耦结构架构对特征分类的优化

效果，进行了 t-SNE特征降维可视化与特征空间热

力图可视化分析。

如图 4(a)～图 4(c)所示，红圈用于同一区域内

2种方法的对比，红圈内视角解耦架构的空地、地空

行人检索方法的无人机与地面监控图像特征点相较

基线方法距离更近，表明本文方法特征空间中跨视

角差异较小，模型对于空间变化敏感度低。而基线

架构的散点图红蓝散点倾向于分为两类，如图 4(b)
和图 4(d)所示，表明特征受不同视角影响较大。

图 5 展示了 AG-ReID.v1测试的特征空间热力

图结果。图 5(a)为视角解耦方法测试的特征向量

分布，图 5(b)为基线架构测试的特征向量分布。如

 

(a) 空地行人检索正确示例

(b) 空地行人检索部分错误示例

{gender: female,

upper: {type: T-shirt, color: white},

lower: {type: skirt, color: dark-blue},

shoes: {type: sneakers, color: white},

accessories: {type: shoulder-bag, color: brown}}

{gender: female,

upper: {type: short-sleeve top, color: white},

lower: {type: mini-skirt, color: dark-blue},

shoes: {type: low-top sneakers, color: white},

accessories: {type: cross-body bag, color: brown}}

(a1) VDT

(a2) 本文方法

(b1) VDT

(b2) 本文方法

检索正确检索错误

图 3    空地行人检索可视化结果

Fig. 3    Visualization results of air-ground pedestrian retrieval
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可视化结果所示，视角解耦方法的特征密度中心更

重合，表明跨视角对齐更好；基线方法的特征分布

较稀疏，表明跨视角表征稳定性较差。

 3　局 限 性
尽管本文方法在构建基于属性解析的地空行

人检索框架时，创新性地引入了多模态大模型的属

性预测能力、视角解耦结构及扩增 Transformer编
码器，但仍面临一个普遍存在于跨视角行人检索特

别是无人机场景的技术挑战：对低分辨率无人机图

像进行可靠属性解析的固有局限性。无人机在高

空远距离捕获的图像，其中包含行人的图像区域分

辨率显著低于近处的地面监控视图，导致行人目标

的像素信息稀疏、细小纹理体征高度模糊化。这种

信息缺失会干扰属性解析模块的性能，特别是在预

测精细或视觉区分度低的属性类别（如细粒度的衣

着、鞋款、颜色）时，可能引入不可避免的预测偏差

或不可置信度。尽管视角解耦机制旨在分离与视

角无关的强鉴别特征，扩增 Transformer在有限参数

下捕捉更优的跨尺度特征表示，但这些架构上的改

进仍然依赖于解析模块所提供的、源自目标像素的

初步语义理解。因此，由低分辨率图像导致的属性

解析置信度下降与潜在错误，可能在模型学习阶段

成为偏差源，影响视角无关特征的表征力，并在最

终的相似性度量中传导为检索错误。这突显了在

低空成像条件下提升模型对低质信息鲁棒性的必

要性，也是未来研究需重点攻克的难题之一。

 4　结　论

本文针对无人机巡检场景下空地视角差异导

致的行人检索性能瓶颈，提出一种属性语义引导的

跨视角行人检索框架。主要结论如下：

1） 多模态大模型解析空地行人属性，通过属性

三元组损失有效约束网络匹配属性相似行人，显著

提升俯视场景检索的精度。

2） 引入分层减法分离与正交损失约束，进行解

耦式特征建模，有效剥离视角相关干扰。

3） 引入多尺度扩增 Transformer优化 Transfor-
mer网络，利用多尺度注意力机制提升小像素图像

的表征能力，在保证模型准确度的同时降低了参

数量。

实验验证表明 ，本文方法在 AG-ReID.v1与
CARGO数据集在空地、地空行人检索的 Rank1、
mAP、mINP指标上均优于当前主流模型，验证了该

方法在无人机巡检场景下进行行人检索的有效性。
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Large model attribute parsing-based aerial-ground pedestrian retrieval method
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Abstract： Synergistic  analysis  of  drone-captured  imagery  and  fixed  surveillance  video  enables  continuous
tracking of targets in inspection tasks, achieving cross-view person re-identification in areas where surveillance probes
are  sparsely  distributed.  The  transferability  of  image  retrieval  algorithms  created  for  conventional  surveillance
situations to aerial-ground cross-view environments is limited by the notable discrepancy between the horizontal view
of  ground  surveillance  and  the  bird’s-eye  view  of  drones.  Existing  aerial-ground  pedestrian  retrieval  methods
primarily  focus  on  mitigating  the  appearance  discrepancies  caused  by  cross-view  variations,  while  the  mining  and
analysis of person attribute characteristics remain insufficiently explored. To address these issues, this paper proposes
a  aerial-ground  pedestrian  retrieval  method  based  on  large  model  attribute  parsing.  A  person  parsing  module  is
constructed based on a multi-modal large model to generate fine-grained semantic attributes,  and an attribute triplet
loss is designed to achieve cross-view semantic alignment. A view decoupling architecture is introduced to separate
view-specific  features  through  hierarchical  subtraction,  with  an  orthogonal  loss  applied  to  constrain  feature
independence. A multi-scale dilated Transformer is incorporated, combining multi-scale dilated attention with global
self-attention to optimize the balance between computational complexity and receptive field, thereby reducing model
parameters. The effectiveness of the methodology is confirmed by experiments on the AG-ReID.v1, AG-ReID.v2, and
CARGO datasets,  which show that the suggested strategy successfully increases performance on Rank-1, mAP, and
mINP metrics in aerial-ground pedestrian retrieval tasks.
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位置感知与局部预交互的空-地行人重识别方法

毕艺瀚，李冲，王蓉*

(中国人民公安大学 信息网络安全学院，北京 100038)

摘　　　要：针对现有空-地行人重识别方法中存在的行人特征判别性较差、模型泛化能力不足

等问题，提出一种位置感知与局部预交互的空-地行人重识别方法。提出位置偏置自注意力机制，通

过将位置信息融入注意力分数，引导模型聚焦输入序列中关键位置的令牌，增强模型对图块之间空

间位置关系的感知能力，提升行人特征的判别性与鲁棒性；设计提示-局部预交互模块，通过一次较

低成本的预交互，建立提示语义与局部特征之间的细粒度关联，增强提示向量对当前视角图像局部

具体细节的感知能力，提升模型的局部细节重建能力；引入标签平滑正则化训练策略，通过将原始

One-Hot 编码的硬标签转换为软标签，使模型学习更平滑、泛化性更强的特征表示，缓解模型过拟

合问题，提升模型的性能与泛化能力。在空-地行人重识别公开数据集 LAGPeR 上进行大量实验，

结果表明，所提方法能够提升重识别性能，具有一定有效性。
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行人重识别（person re-identification, ReID）旨在

利用计算机视觉技术，实现跨视域特定行人的准确

匹配与有效追踪 [1]，在智能监控、安全防范等领域

得到了广泛应用 [2]。随着深度学习的发展，现有研

究在传统行人重识别领域取得了显著进展，一定程

度上解决了光照变化[3]、目标遮挡[4-5] 与低图像分辨

率差异 [6-7] 等问题。然而，这些研究主要基于单一

平台摄像头网络采集的数据集，通常由固定的地面

摄像头或闭路电视系统组成。这一特点使得这些

方法在实际场景中的性能高度依赖于地面摄像头

的部署密度与覆盖范围。在城市等人流密集的区

域，密集的摄像头覆盖有助于实现有效的检索；而在

市郊、农田、森林等人流稀疏的区域，稀疏的摄像

头部署会显著降低追踪效果，可能导致目标踪迹丢失。

随着无人机 （unmanned  aerial  vehicle,  UAV）的

快速发展，在无人机上部署摄像头为提升摄像头的

覆盖密度提供了一种灵活的解决方案。同时，这种

方法还能增强智能监控的态势感知能力 [8]。因此，

研究在监控网络中同时结合地面摄像头与无人机

摄像头的空-地行人重识别（aerial-ground person re-ide-
ntification, AGPReID），更符合实际监控场景的需求。

区别于传统行人重识别，空-地行人重识别的核

心挑战在于跨摄像头视角变化导致的显著视觉差

异，这些视觉差异会阻碍鲁棒性行人特征的提取，

降低行人图像匹配的准确性。目前，一些研究尝试

解决该问题。Nguyen等 [9] 第 1次从深度学习的视

角对空-地行人重识别任务进行研究，提出了一种

利用软属性引导模型训练的空 -地行人重识别方

法，通过利用行人性别、上衣颜色、背包类型等语

义属性信息，使模型有效地学习更具身份判别性的

行人特征，增强模型对空-地场景中行人外观显著

变化的适应能力；同时，构建了空-地行人重识别公

开数据集 AG-ReID，为空 -地行人重识别研究提供

了重要的基准。贝俊仁等 [10] 针对空、地视角差异

导致的行人外观显著变化与不对齐问题，提出一种

基于隐式解码对齐的空-地行人重识别方法，通过
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深度特征学习自动解码并对齐地面摄像头视角与

无人机摄像头视角下行人图像的关键语义信息，无

需额外的姿态或部件标注即可实现跨视角的鲁棒

性行人特征匹配，有效提升了模型在空-地场景中

的特征判别能力。Wang等[11] 利用扩散模型的生成

能力增强模型对视角变化的鲁棒性，提出一种基于

视角感知稳定扩散的空-地行人重识别方法，通过

引入视角感知的条件控制机制，并利用文本或视角

标签引导稳定扩散模型生成更具身份一致性的跨

视角行人图像，弥补真实数据中视角样本的不足，

并学习视角不变的特征表示，有效提升了模型在跨

视角场景中的判别能力与泛化能力。Mei等 [12] 针

对无人机监控场景中标注数据稀缺的问题，提出了

一种基于无监督学习的空-地行人重识别框架，通

过引入邻域感知协作学习与渐进图匹配策略，以无

监督学习的方式挖掘跨视角行人图像之间的隐含

关联；同时，通过设计协作跨模态关联学习模块缓

解特征差异、实现模态之间的软对齐，并利用最小

行人距离转换策略量化地面摄像头视角与无人机

摄像头视角之间的最优行人相似度，在空-地行人

重识别公开数据集上取得了较为先进的性能。

目前，空-地行人重识别的研究仍处于起步阶

段。上述方法虽然在一定程度上解决了地面摄像

头视角与无人机摄像头视角下行人图像的匹配难

题，但是仍存在行人特征判别性较差、模型泛化能

力不足等问题。

针对上述问题，本文提出一种位置感知与局部

预交互的空-地行人重识别方法。该方法使用视觉

Transformer[13]（vision Transformer,  ViT）作为主干网

络，首先，提出位置偏置自注意力机制，提升行人特

征的判别性与鲁棒性；其次，设计提示-局部预交互

模块，提升模型的局部细节重建能力；最后，引入标

签平滑正则化训练策略，缓解模型过拟合问题，提

升模型的泛化能力。本文的主要创新点如下：

1） 提出位置偏置自注意力机制 （positionally
biased self-attention mechanism, PBSAM），通过在标

准自注意力机制的查询矩阵上添加一个可学习的

偏置向量，将位置信息融入注意力分数，引导模型

聚焦输入序列中关键位置的令牌，增强模型对图块

之间空间位置关系的感知能力，提升行人特征的判

别性与鲁棒性。

2） 设计提示-局部预交互模块（prompt-local pre-
interaction module, PLPIM），通过将提示向量与局部

特征进行快速对齐，建立提示语义与局部特征之间

的细粒度关联，增强提示向量对当前视角图像局部

具体细节的感知能力，提升模型的局部细节重建能力。

3） 将标签平滑正则化[14]（label smoothing regula-
rization, LSR）训练策略引入交叉熵损失，通过引入

一个平滑因子，将原始 One-Hot编码的硬标签转换

为软标签，使模型学习更平滑、泛化性更强的特征

表示，减少模型对训练数据的过度自信、缓解模型

过拟合问题，提升模型的性能与泛化能力。

 1　本文方法

如图 1所示，本文提出的位置感知与局部预

交互的空 -地行人重识别方法采用编码器 -解码

器的 Transformer框架。编码器采用视觉解耦的

Transformer[15]（view-decoupled  Transformer,  VDT）网

络。相较于传统的 ViT网络，本文方法通过引入视

角令牌，并在每层对类别令牌进行分层解耦，有效

分离类别令牌中的视角相关特征与视角不变特征，

同时从输入中提取局部特征。解码器由提示重校

准模块[16]（prompt re-calibration module, PRM）、提示-
局部预交互模块与局部特征优化模块 [16]（local
feature refinement module, LFRM）组成。其中，PRM
基于当前视角信息自适应生成并重新校准不同视

角的提示向量；PLPIM将重新校准的提示向量与当

前视角的局部特征进行预交互；LFRM利用 PLPIM
预交互的提示向量对局部特征进行解码。

 
 

C

vision Transformer layer

vision Transformer layer

vision Transformer layer
��

编码器

− C

解码器

图块

可学习的提示向量

局部特征优化模块
(LFRM)

提示-局部预交互
模块 (PLPIM)

提示重校准模块
(PRM)

−

图 1    本文方法框架

Fig. 1    Architecture of the proposed method
 

 1.1　位置偏置自注意力机制

为提取更具判别性与鲁棒性的行人特征，本文

设计了位置偏置自注意力机制，如图 2所示，对

Transformer编码器中的自注意力机制进行了关键

改进。在标准自注意力机制中，首先，输入经过

QKV线性层生成查询矩阵、键矩阵与值矩阵；其

次，通过查询矩阵与键矩阵的转置的点积运算，计

算注意力分数；然后，利用 softmax函数将注意力分

数归一化为注意力权重；最后，将注意力权重与值
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矩阵相乘，再经过 Projection线性层投影得到最后

的输出：

Attention (Q,K,V) = softmax
(

QKT/
√

dk

)
V （1）

式中 ：Q为查询矩阵 ；K为键矩阵 ；V为值矩阵 ；

dk 为键的维度。

如图 2所示，位置偏置自注意力机制在标准自

注意力机制中引入了位置偏置。如式 (2)所示，作

为一种高效的位置感知机制，位置偏置通过在查询

矩阵上添加一个可学习的偏置向量，将位置信息融

入注意力分数，引导模型聚焦输入序列中关键位置

的令牌，增强模型对图块之间空间位置关系的感知

能力，提升行人特征的判别性与鲁棒性。

Q̃ = Q+ P （2）

Q̃式中： 为添加位置偏置向量后的查询矩阵；P为位

置偏置。

由式（2）可得引入位置偏置后的自注意力机制：

Attention
(
Q̃,K,V

)
= softmax

(
(Q+ P) KT/

√
dk

)
V

（3）

将引入位置偏置后自注意力机制的注意力分

数拆分为两项：

(Q+ P) KT/
√

dk = QKT/
√

dk + PKT/
√

dk （4）

1/
√

dk

式中：第 1项为标准自注意力机制的注意力分数，

即基于内容的寻址；第 2项为位置偏置引入的位置

相关性分数，即基于位置的寻址。在第 2项中，不

考虑缩放因子 的约束，通过位置偏置与键矩

阵的转置的点积运算，得到位置相关性分数矩阵：

Spos = PKT （5）

使用 Spos,ij 衡量第 i 个查询向量与第 j 个键向量

的位置相关性后，在模型的反向传播阶段，损失函

数 L 对位置偏置的梯度计算式为

∂L
∂P
=
∑

i, j

∂L
∂Ai j
· ∂Ai j

∂Spos,i j
· ∂Spos,i j

∂P
（6）

式中：Aij 为相应的注意力权重。可以看出，随着位

置偏置逐批次更新，模型动态优化位置相关性分

数，引导注意力权重聚焦行人判别性区域，从而最

小化损失。

 1.2　提示-局部预交互模块

为提升模型的局部细节重建能力，本文设计了

提示 -局部预交互模块，如图 3所示。PLPIM通过

将重新校准的提示向量与当前视角的局部特征进

行快速对齐，使提示向量在输入 LFRM之前与当前

视角的局部特征建立细粒度关联，使 LFRM能够专

注于更精细的特征融合与解码，优化解码器的训练

动态与计算效率，提升模型重建局部细节的质量与

对视角变化的鲁棒性。

PRM利用全局视角信息与跨视角差分信息对

可学习的提示向量进行自适应重新校准，导致提示

向量缺乏对当前视角图像局部具体细节的直接感知

能力。在 PLPIM中，首先，将提示向量投影为查询

矩阵、位置增强的局部特征投影为键矩阵、原始局

 

输入

P

VQ K

缩放

转置

Softmax

Dropout

Dropout

输出

QKV线性层

重塑 & 排列

Projection线性层

转置 & 重塑

图 2    位置偏置自注意力机制结构

Fig. 2    Architecture of the positionally biased self-attention

mechanism

 

单向跨注意力机制

重新校准的提示向量

前馈神经网络
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层归一化

预交互的提示向量

Q

K

V

图 3    提示-局部预交互模块结构

Fig. 3    Architecture of the prompt-local pre-interaction module
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部特征投影为值矩阵，使用单向跨注意力机制建立

提示向量与当前视角局部特征之间的细粒度关联：

Attn (P,X) =

softmax
{(

PWQ
)

[(X+ PE)WK]T/
√

dk

}
(XWV)WO

（7）
式中：P为提示向量；X为局部特征；PE 为位置编

码；WQ 为查询投影矩阵；WK 为键投影矩阵；WV 为

值投影矩阵；WO 为输出投影矩阵。

其次，将跨注意力机制的输出与输入 PLPIM的

提示向量进行残差连接，并使用层归一化进行处

理 ；然后 ，利用前馈神经网络 （feed-forword  neural
network, FFN）对归一化后的提示向量进行非线性

增强：

FFN(x) =W2 ·GELU(W1 · x+ b1)+ b2 （8）

式中：x为输入 FFN的提示向量；W1 为 FFN中第

1个线性层的权重矩阵；b1 为 FFN中第 1个线性层

的偏置向量；W2 为 FFN中第 2个线性层的权重矩

阵；b2 为 FFN中第 2个线性层的偏置向量。

最后，将 FFN的输出与输入 PLPIM的提示向

量进行残差连接，再经过层归一化处理得到既保留

原始语义，又融合当前视角图像局部具体细节的提

示向量，如图 3所示。

PLPIM通过一次较低成本的预交互，建立提示

语义与局部特征之间的关联，增强提示向量对当前

视角图像局部具体细节的感知能力，提升模型的局

部细节重建能力。

 1.3　标签平滑正则化

为缓解模型过拟合问题，提升模型的泛化能

力，本文将标签平滑正则化引入交叉熵损失。标签

平滑正则化是分类任务中一种广泛使用的训练策

略，通过将原始 One-Hot编码的硬标签转换为软标

签，使模型学习更平滑、泛化性更强的特征表示，减

少模型对训练数据的过度自信、缓解模型过拟合问

题，提升模型的性能与泛化能力。

 1.3.1　交叉熵损失

作为图像分类任务中一种广泛使用的损失函

数，交叉熵损失通过度量模型的预测结果与真实数

据之间的相似程度评估模型的预测性能。交叉熵

损失的计算式为

Lcross-entropy = −
1
N

N∑
i=1

M∑
k=1

yi,k ln pi,k （9）

式中：M 和 N 分别为类别数量与样本数量；pi,k 为第

i 个样本预测为类别 k 的概率；yi,k 为第 i 个样本在

第 k 个类别上的真实标签。

 1.3.2　引入标签平滑正则化的交叉熵损失

标准交叉熵损失约束模型对真实类别预测出

趋近于 1的概率，这种训练目标容易使模型对预测

结果过度自信，并使模型学习的特征表示过于尖

锐，导致模型的泛化能力不足。

标签平滑正则化通过引入一个平滑因子，对真

实类别的概率进行重新分配，即在真实类别上分配

略小于 1的概率，同时在其余类别上均匀分配少量

概率，引导模型在训练过程中关注样本的整体分

布，而非仅仅依赖严格的硬标签，使模型在类别之

间学习更具鲁棒性的特征表示，缓解模型过拟合问

题，提升模型的泛化能力。引入标签平滑正则化的

交叉熵损失计算式为

LLSR
cross-entropy = −

1
N

N∑
i=1

M∑
k=1

[
(1−ε)yi,k +

ε

M

]
ln pi,k （10）

式中：ε 为平滑因子。

 2　实验与分析

 2.1　数据集与评价指标

 2.1.1　数据集

在空-地行人重识别公开数据集 LAGPeR[16] 上

对本文方法进行实验验证。LAGPeR数据集由

14个地面摄像头与 7个无人机摄像头采集得到，包

含 4 231个行人的 63 841张图像。其中，训练集包

含 2 708个行人的 40 770张图像；测试集包含 1 523个
行人，选择 3 046张图像作为待查询图像，其余图像

作为查询库图像。同时，构建了一个全面的空-地
行人重识别任务设置，包括空对地（aerial to ground,
A→G）、地对空 （ground  to  aerial,  G→A）与地对全

（ground to aerial+ground, G→A＋G）3种实验设置。

LAGPeR数据集的基本情况如表 1所示。
  

表 1    LAGPeR数据集情况介绍

Table 1    Introduction to LAGPeR dataset

实验设置 子集 视角 摄像头个数 行人个数 图像张数

Train A+G 12 2 708 40 770

A→G
Query A 3 1 523 3 046

Gallery G 6 1 523 15 533

G→A
Query G 6 1 523 3 046

Gallery A 3 1 523 7 717

G→A+G
Query G 6 1 523 3 046

Gallery A+G 9 1 523 20 204
 

 2.1.2　评价指标

使用 CMC曲线 [17]、mAP[18] 与 mINP[19] 作为模

型性能的评价指标，对本文方法进行实验验证。其

中，CMC曲线通过计算在不同排序的匹配结果中，

对待查询的目标行人进行匹配的准确率，较为直观

地反映模型的性能；mAP通过计算在所有查询的匹

配结果中，每次对待查询的目标行人进行匹配的平

均准确率，较为全面地反映模型的性能；mINP通过
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计算在所有查询的匹配结果中，对每个待查询的目

标行人进行所有正确匹配需克服的平均负样本难

度，反映模型匹配最困难样本的效率。

 2.2　实验环境与参数设置

在 GEFORCE  RTX  4090  GPU上使用 PyTorch
1.4.0深度学习框架，对本文方法进行实验验证。模

型使用 ViT作为主干网络，并使用在 ImageNet[20] 上
预训练的参数。模型训练阶段，输入图像的尺寸设

置为 256像素×128像素，总周期数设置为 120，批量

大小设置为 64，学习率设置为 8×10−3，平滑因子设

置为 0.1。使用 SGD优化器 [21] 对模型参数进行更

新，权重衰减参数设置为 1×10−4。
 2.3　实验结果与分析

 2.3.1　对比实验

为验证本文方法的先进性，在 LAGPeR数据集

上进行对比实验，结果如表 2所示。表中加粗数据

为相应实验设置下的最优结果。可以看出 ，在

A→G实验设置下，模型的 Rank-1准确率（在所有

测试查询中，模型返回的相似度最高（排名第 1）的
那张恰好是正确目标的概率 ）达到了 41.99%、

mAP达到了 30.52%、mINP达到了 12.32%，均取得

了最优结果；在 G→A实验设置下，模型的 Rank-1
准确率达到了 34.93%、mAP达到了 33.23%、mINP
达到了 24.02%，均取得了最优结果；在 G→A+G实

验设置下 ，模型的 Rank-1准确率达到了 22.23%、

mAP达到了 18.17%，取得了与最优结果接近的次

优结果，mINP达到了 7.24%，取得了最优结果。综

合来看，本文方法在 LAGPeR数据集的 3种实验设

置下表现最优，表明本文方法能够提升空-地行人

重识别性能，具有一定先进性。
 
 

表 2    在 LAGPeR数据集上的对比实验结果
 

Table 2    Comparative experimental results on LAGPeR dataset %

方法 主干网络
Rank-1 mAP mINP

A→G G→A G→A+G A→G G→A G→A+G A→G G→A G→A+G

ViT[13] ViT 38.67 32.04 18.88 27.25 30.69 15.31

TransReID[22] ViT 38.80 33.00 22.90 28.80 32.10 18.80

CLIP-ReID[23] CLIP 24.40 21.30 12.30 17.60 20.80 10.20

MIP[24] ViT 39.30 33.90 21.00 29.30 32.60 17.30

AG-ReID[9] ViT 40.48 32.96 22.03 28.89 31.91 17.89

VDT[15] ViT 40.15 33.55 19.50 28.97 31.98 16.45

SeCap[16] ViT 39.89 33.68 21.04 28.67 32.00 16.80 11.16 23.04 6.59

本文方法 ViT 41.99 34.93 22.23 30.52 33.23 18.17 12.32 24.02 7.24
 

 2.3.2　消融实验

为验证 3个模块的有效性，在 LAGPeR数据集

上进行消融实验，结果如表 3所示。可以看出，使

用位置偏置自注意力机制后，在 A→G实验设置

下，模型的 Rank-1准确率提升了 0.39%、mAP提升

了 0.53%、mINP提升了 0.28%；在 G→A实验设置

下，模型的 Rank-1准确率降低了 0.39%、mAP提升

了 0.12%、mINP提升了 0.14%；在 G→A+G实验设

置下，模型的 Rank-1准确率提升了 0.53%、mAP提

升了 0.62%、mINP提升了 0.20%，表明位置偏置自

注意力机制能够提升行人特征的判别性与鲁棒

性。加入提示-局部预交互模块后，在 A→G实验设

置下，模型的 Rank-1准确率提升了 1.38%、mAP提

升了 1.05%、mINP提升了 0.72%；在 G→A实验设

置下，模型的 Rank-1准确率提升了 1.38%、mAP提

升了 0.69%、mINP提升了 0.31%；在 G→A+G实验

设置下，模型的 Rank-1准确率提升了 0.92%、mAP
提升了 0.49%、mINP提升了 0.03%，表明提示-局部

预交互模块能够提升模型的局部细节重建能力。

引入标签平滑正则化训练策略后，在 A→G实验设

置下，模型的 Rank-1准确率降低了 0.10%、mAP提

升了 0.29%、mINP降低了 0.08%；在 G→A实验设

置下，模型的 Rank-1准确率提升了 0.56%、mAP提

升了 0.34%、mINP提升了 0.35%；在 G→A+G实验

设置下，模型的 Rank-1准确率提升了 0.27%、mAP
提升了 0.42%、mINP提升了 0.43%，表明标签平滑

正则化训练策略能够缓解模型过拟合问题，提升模

型的泛化能力。同时使用位置偏置自注意力机制、

加入提示-局部预交互模块、引入标签平滑正则化

训练策略后，在 A→G实验设置下，模型的 Rank-1
准确率提升了 2.10%、mAP提升了 1.85%、mINP提

升了 1.16%，均取得了最优结果；在 G→A实验设置

下，模型的 Rank-1准确率提升了 1.25%，取得了与最

优结果接近的次优结果，mAP提升了 1.23%、mINP
提升了 0.98%，取得了最优结果 ；在 G→A+G实

验设置下，模型的 Rank-1准确率提升了 1.19%、mAP
提升了 1.37%、mINP提升了 0.65%，均取得了最

优结果。综合来看，本文方法在 LAGPeR数据集的

3种实验设置下表现最优（见表中加粗数据），表明

3个模块协同工作能够提升空-地行人重识别性能，
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具有一定有效性。

 2.3.3　可视化分析

本文方法在 LAGPeR数据集上的 CMC曲线如

图 4所示。可以看出，同时使用 PBSAM、PLPIM、

LSR训练策略后，本文方法在 LAGPeR数据集的

3种实验设置下表现最优。
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图 4    在 LAGPeR数据集 3种实验设置下的 CMC曲线

Fig. 4    CMC curves under 3 experimental settings of LAGPeR dataset
 

本文方法在 LAGPeR数据集上的可视化结果

如图 5所示。其中，Query表示待查询的目标行人

图像，1～5表示使用本文方法得到的前 5位匹配结

果。绿色边框表示该匹配结果与待查询的目标行

人是同一个行人，红色边框表示该匹配结果与待查

询的目标行人不是同一个行人。

可以看出，对于大部分空-地行人图像（ID 1至
ID 4），本文方法基本能够匹配所有正确的样本。然

而，对于更具挑战性的小部分空-地行人图像（ID 5
与 ID 6），如质量较差或存在大面积物体遮挡的空-
地行人图像 ，本文方法会混淆一些难以判别的

样本。这主要是由于图像噪声、物体遮挡等因素导

致模型难以从空-地行人图像中提取行人关键特征。

 3　结　论

本文提出一种位置感知与局部预交互的空-地
行人重识别方法，旨在解决现有空-地行人重识别

方法中存在的行人特征判别性较差、模型泛化能力

不足等问题，主要结论如下：

1） 位置偏置自注意力机制能够通过在注意力

分数中融入位置信息，引导模型聚焦输入序列中关

键位置的令牌，增强模型对图块之间空间位置关系

的感知能力。

2） 提示-局部预交互模块能够通过快速对齐提

示向量与局部特征，建立提示语义与局部特征之间

 

表 3    在 LAGPeR数据集上的消融实验结果
 

Table 3    Results of ablation study on LAGPeR dataset %

PBSAM PLPIM LSR
Rank-1 mAP mINP

A→G G→A G→A+G A→G G→A G→A+G A→G G→A G→A+G
39.89 33.68 21.04 28.67 32.00 16.80 11.16 23.04 6.59

√ 40.28 33.29 21.57 29.20 32.12 17.42 11.44 23.18 6.79
√ 41.27 35.06 21.96 29.72 32.69 17.29 11.88 23.35 6.62

√ 39.79 34.24 21.31 28.96 32.34 17.22 11.08 23.39 7.02
√ √ 41.92 34.50 21.50 29.74 33.03 17.40 11.48 23.93 6.80
√ √ √ 41.99 34.93 22.23 30.52 33.23 18.17 12.32 24.02 7.24

 

Query 1 2 3 4 5

ID 1

ID 2

ID 3

ID 4

ID 5

ID 6

图 5    在 LAGPeR数据集上的可视化结果

Fig. 5    Visualization results on LAGPeR dataset
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的细粒度关联，增强提示向量对当前视角图像局部

具体细节的感知能力，提升模型的局部细节重建

能力。

3） 标签平滑正则化训练策略能够通过将原始

One-Hot编码的硬标签转换为软标签，使模型学习

更平滑、泛化性更强的特征表示，缓解模型过拟合

问题，提升模型的性能与泛化能力。

4） 本文方法能够实现较为优异的空-地行人重

识别性能：在 A→G与 G→A实验设置下，模型的

Rank-1准确率、mAP与 mINP均取得了最优结果；

在 G→A+G实验设置下，模型的 Rank-1准确率与

mAP取得了接近最优结果的次优结果、mINP取得

了最优结果。
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Aerial-ground person re-identification method via position-aware and
local pre-interaction

BI Yihan，LI Chong，WANG Rong*

(School of Information and Cyber Security，People’s Public Security University of China，Beijing 100038，China)

Abstract： In response to the issues of poor discriminative power in pedestrian features and insufficient  model
generalization in existing aerial-ground person re-identification methods, this paper proposes an aerial-ground person
re-identification method via position-aware and local pre-interaction. A positionally biased self-attention mechanism
is proposed, which incorporates positional information into attention scores to guide the model in focusing on tokens
at  key  positions  within  the  input  sequence.  This  enhances  the  model's  perception  of  spatial  relationships  between
image patches and improves the discriminability and robustness of pedestrian features. A prompt-local pre-interaction
module  is  created  that  uses  a  single,  inexpensive  pre-interaction  to  create  fine-grained  linkages  between  prompt
semantics  and  local  attributes.  This  strengthens  the  prompt  vector's  ability  to  perceive  specific  local  details  in  the
current  view  and  enhances  the  model's  capability  for  fine-grained  detail  reconstruction.  The  label  smoothing
regularization  training  strategy  is  introduced,  converting  original  one-hot  encoded  hard  labels  into  soft  labels.  This
encourages  the  model  to  learn  smoother  and  more  generalizable  feature  representations,  mitigates  overfitting,  and
improves  overall  model  performance  and  generalization.  The  validity  of  the  proposed  strategy  is  confirmed  by
extensive  trials  on  the  public  aerial-ground person re-identification  dataset  LAGPeR,  which show that  it  effectively
enhances Re-Identification performance.

Keywords： aerial-ground  person  re-identification； Transformer； self-attention  mechanism； local  feature  pre-
interaction；label smoothing regularization
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基于MTL-sLSTM的低空载具锂电池 RUL预测

张慧珊1，沈吉英2，刘东升1，*，周志凯3，胡一凡1，徐扬波1

(1.   浙江工商大学 计算机科学与技术学院，杭州 310020； 2.   杭州市科技信息研究院，杭州 310053；

3.   杭州数政科技有限公司，杭州 310020)

摘　　　要：针对低空经济载具锂离子电池在多工况耦合下的剩余寿命（RUL）预测问题，提

出一种基于多任务学习的标量长短期记忆网络（MTL-sLSTM）预测方法。该方法通过多源异构输

入层融合跨飞行工况的多维度时序数据，采用层级堆叠的 sLSTM 结构作为共享特征提取器，实现

跨时间尺度的深度特征融合与非线性退化共性特征提取；结合任务 ID 硬编码索引动态调整网络权

重，通过多任务学习机制自适应捕捉不同工况的退化模式，同步实现跨工况知识共享与独立

RUL 预测。实验结果表明：MTL-sLSTM 的预测性能显著优于注意力混合专家模型（AttMoE）、双

通道 LSTM（Dual-LSTM）等 6 种时序方法，在 eVTOL 数据集上均方根误差（RMSE）较对比方法

降低 60.7%～92.3%，验证了多任务学习机制在增强复杂工况下退化特征泛化能力与提升预测精度方

面的有效性。
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低空经济作为战略性新兴产业，依托无人机、

电动垂直起降飞行器 （electric  vertical  takeoff  and

landing，eVTOL）等载具在物流、救援等领域快速发

展。 2024年中国市场规模已超 6 000亿元 ，预计

2026年突破万亿，全球市场同步呈现指数增长。锂

离子电池作为核心动力组件 ，其剩余使用寿命

（remaining useful life，RUL）的精准预测直接影响飞

行安全。美国联邦航空管理局 （Federal  Aviation

Administration，FAA）报告指出，2018—2023年 23%

的电动航空器事故与电池衰退相关，容量衰减超

20%的电池电压崩溃风险骤增 3.7倍。

低空载具的“充电 -飞行”双模态运行场景对

RUL预测提出特殊需求：充电工况可通过恒流 /恒

温模式下的容量增量曲线等参数建模[1-3]；飞行工况

则需应对动态三阶段放电（高倍率起飞/着陆与中倍

率巡航），尤其是着陆阶段的高负载冲击加剧容量

与内阻的耦合衰减。研究指出结合飞行中电压动

态特性和温度场数据可提升预测精度 [4]，但现有方

法多聚焦单一工况建模，尚未建立多工况耦合预测

体系。

近年来，航空动力电池 RUL预测研究取得显著

进展。纳米磷酸铁锂电池的航空适用性验证为电

池选型奠定基础[5]，长短期记忆网络（long short-term

memory，LSTM）、灰色 Verhulst-神经网络等模型

在小样本场景展现潜力，而卷积神经网络-长短期记

忆网络-深度神经网络（convolutional neural network-

long short-term memory-deep neural network multimodal

network，CNN-LSTM-DNN）多模态网络虽将误差降
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至 1.8%，却因结构复杂导致训练耗时激增 [6-7]。当

前研究趋势转向多源信息融合与动态建模，贺宁等[8]

开发的粒子滤波-门控循环单元（particle filter-gated
recurrent  unit， PF-GRU）混合框架 ，有效抑制了容

量再生现象干扰。董渊昌等 [9] 采用奇异值分解 -
高斯过程回归方法构建的不确定性预测模型，其

预测区间覆盖率提升至 95.2%，但健康因子与多工

况衰减机理的普适关联仍需深入验证。陈欣等 [10]

使用 Transformer和 GRU的联合方法提升了锂电

池的剩余使用寿命预测鲁棒性。Chen等 [11] 基于

Transformer模型，将注意力机制与混合专家（mixture
of  experts， MoE）相结合 ， 相对误差方面实现了

10%～20%的改进。尽管 Transformer在理论上具

备强大的特征捕获能力，但受限于自注意力机制的

非线性建模缺陷，难以满足机载实时性需求 [12]。当

前研究多聚焦单一充电或飞行工况建模，尚未建立

适应低空经济载具动力电池多工况耦合特性的预

测体系，特别是在跨工况迁移学习与多任务协同优

化领域。

迁移学习成为突破跨工况预测瓶颈的新方向。

现有迁移学习方法如对抗性域适应、统计匹配[13-15]，

虽能缓解数据分布偏移问题，但其依赖目标域充足

的历史数据，而低空经济载具多模态飞行任务（城

市物流、应急救援等）导致目标工况数据极度稀

缺。相比之下 ， 多任务学习 （multi-task  learning，
MTL）通过共享-特异双路架构同步挖掘多工况共性

特征与个性化退化规律，在有限数据条件下实现知

识迁移，而传统 MTL模型多采用 CNN或 GRU[16-18]

作为主干网络，难以有效捕获电池容量衰减的长程

时序依赖。

本文面向低空经济载具多工况场景，提出一种

基于多任务学习的标量长短期记忆网络（multi-task
learning  scalar  long short-term memory，MTL-sLSTM）

预测方法，其主要创新点体现在三方面。

1） 多任务协同优化机制：设计多源异构输入

层、共享特征提取器与多任务预测器，通过输入层

融合飞行工况异构数据，共享层学习跨工况退化共

性，任务特异层捕捉不同工况的独有衰减模式，解

决传统单任务模型对工况敏感性问题。

2） sLSTM时序建模增强：作为共有特征提取

器，承担不同飞行工况退化模式泛化表征的关键任

务。通过深度可分离卷积消除锂电池不同飞行工

况特异性噪声；利用层级堆叠结构逐层提取从局部

退化片段到全局老化趋势的多粒度信息；建立参数

共享机制迫使网络学习工况不变性特征，为目标域

零样本预测提供基础。

3） 轻量化多任务预测架构：基于任务 ID硬编

码索引定位私有预测头参数，共享特征截取末端状

态输入任务私有全连接层，实现多电池退化模式差

异化建模，解决了传统多任务模型计算冗余与航空

场景实时性需求的矛盾。

 1　基于 MTL-sLSTM的锂电池 RUL
预测方法

 1.1　问题设定

锂离子电池广泛应用于低空经济载具中，其

RUL的精准预测直接影响飞行安全 [11]。现有基于

实验电池测量的研究将电池容量衰减至初始额定

值的 70%或 80%时，即判定达到寿命终止（end-of-
life, EOL）阈值 [19]。RUL定义为电池在 EOL之前剩

余的循环次数[20]，其数学表征为

Nk
RUL = Nk

EOL−Nk
ECL （1）

Nk
RUL Nk

EOL Nk
ECL式中： 、 、 分别为任务 k 下的 RUL、电

池达到 EOL时的循环次数、等效循环寿命 (equiva-
lent cycle life，ECL)。
 1.2　本文方法架构

针对工况转换场景下低空经济载具锂电池的

RUL预测，本文 MTL-sLSTM旨在通过多源数据融

合与跨工况知识共享，缓解工况偏移导致的泛化问

题。图 1为 MTL-sLSTM框架 ，由多源异构输入

层、共享特征提取器和多任务预测器构成。
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图 1    MTL-sLSTM框架

Fig. 1    MTL-sLSTM framework
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 1.2.1　多源异构输入层

对于低空经济载具锂电池在复杂工况下的多

源数据融合问题，实现多工况数据统一表征与对齐

至关重要。多工况数据统一表征能够将不同工况

下的数据转化为统一的表示形式，消除数据间的差

异和不一致性。

首先，基于锂电池的电化学过程与任务配置特

征，提取具有代表性的退化特征集合。

其次，所有子任务数据统一进行全局对比度归

一化处理（global contrast normalization, GCN），计算

式为

x̂ = (x−µgloble)/σgloble （2）

µgloble σgloble式中：x 为原始特征值； 和 分别为跨电池

数据的全局均值和标准差。全局对比度归一化能

够消除不同电池个体间由于制造差异、使用条件等

因素导致的数据分布差异，确保不同工况数据的分

布对齐，从而使模型在处理不同电池数据时具有更

好的一致性和稳定性，提升模型的泛化能力。

最后，通过滑动窗口生成时序样本，样本构造

如下：

Xt = [xt−T+1, xt−T+2, · · · , xt] ∈ RT×s （3）

式中：Xt∈Rd 为第 t 个循环的特征向量，d 为维度；

T 为窗口长度；s 为每个时间点特征向量的维度。

滑动窗口生成时序样本的好处在于能够捕捉

电池在连续循环周期内的动态变化模式，将静态的

特征数据转化为具有时间序列信息的样本，有助于

模型学习到电池性能随时间的变化规律。

 1.2.2　共享特征提取器

共享特征提取器作为模型实现跨工况知识迁

移的核心模块，承担跨工况退化模式泛化表征的关

键任务。针对锂电池多源异构数据中存在的工况

漂移和局部退化突变问题，本文基于 sLSTM构建

层级特征蒸馏架构，其核心目标在于多尺度特征抽

象，利用层级堆叠结构  L×N 逐层提取从局部退化

片段到全局老化趋势的多粒度信息，并且建立参数

共享机制迫使网络学习工况不变性特征，为目标域

零样本预测提供基础。

共享特征提取器由多层改进型 sLSTM模块堆

叠而成，每层通过门控残差连接实现特征精炼，其

技术实现包含 3个阶段：

1） 深度可分离卷积增强门控机制

深度可分离卷积将标准卷积分解为深度卷积

和逐点卷积两部分，如图 2所示。深度卷积对每个

输入通道独立进行卷积操作 ，逐点卷积则使用

1×1的卷积核在通道维度上进行线性组合，以融合

不同通道的信息。在传统 LSTM遗忘门中引入深

度可分离卷积核，重构其预激活计算流程为

f̃t =Wdw⊗ [ht−1; xt]+ b f （4）

ĩt =Wdw⊗ [ht−1; xt]+ bi （5）

f̃t ĩt

Wdw

ht−1

xt ⊗
ht−1 xt

b f bi

式中 ： 、 分别为遗忘门、输入门的预激活值 ；

∈Rk×(d+s)×m 为深度可分离卷积核参数 ，其中 ，

k 为卷积核大小，d 为隐藏状态 的维度，s 为输入

特征 的维度，m 为通道数； 为深度可分离卷积操

作； ∈Rd 为上一时间步的隐藏状态； ∈Rs 为当

前时间步输入的 s 个特征； 、 ∈Rm 为相应偏置

向量。

2） 多块对角线性层

如图 3所示，候选记忆与输出门的预激活值通

过块对角线性层（即多头全连接）计算。该层将权

重矩阵分解为多个对角块（“头”），每个头独立学

习，以增强参数效率。在本框架中，头数设置为

4（图中简写为 NH=4）。候选记忆与输出门的预激活

计算式为

z̃t =Wz xt +Rz ht−1+ bz （6）

õt =Woxt +Roht−1+ bo （7）
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图 2    深度可分离卷积示例图

Fig. 2    Example diagram of depthwise separable convolution
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z̃t õt

Wz Wo Rz Ro

bz bo

式中： 、 分别为候选记忆、输出门的预激活值；

、 ∈Rd×s、 、 ∈Rd×d 为块对角权重矩阵（每

个“头”对应一个对角块）； 、 ∈Rd 为偏置向量。

sLSTM在原始 LSTM上引入标量记忆和指数

门控来管理长期依赖关系，获得上述预激活值后，

首先，计算稳定状态以保障指数门控的数值稳定性：

mt =max( ft +mt−1, it) （8）

mt mt−1

·
式中： 为当前时刻的稳定状态； 为上一时刻

的稳定状态；max( )为逐元素取最大值函数。随

后，对遗忘门、输入门施加指数激活，对候选记忆施

加双曲正切激活，对输出门施加 Sigmoid激活：

it = exp(ĩt −mt) （9）

ft = exp( f̃t +mt−1−mt) （10）

zt = tanh( z̃t) （11）

ot = σ(õt) （12）

· ·
σ ·

mt

式中：exp( )为自然指数函数；tanh( )为双曲正切函

数； ( )为 Sigmoid函数。指数门控使网络能够动

态调节信息存储与遗忘的幅度，而稳定状态 有效

防止了指数运算的数值溢出。

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ zt （13）

nt = ft ⊙ nt−1+ it （14）

ht = ot ⊙ (ct ⊘ nt) （15）

ct nt

ht ⊙ ⊘
nt

式中： 为细胞状态（长时记忆）； 为归一化状态；

为当前时刻的隐藏状态； 和 分别表示逐元素

乘法和逐元素除法。通过归一化状态 ，sLSTM将

细胞状态缩放至合理范围，缓解了传统 LSTM中状

态值无界增长的问题，从而提升了长序列建模的稳

定性。

3） 任务感知特征投影

在共享层末端引入门控多层感知机 （gated
multi-layer perceptron，gMLP），如图 4所示，其上投

影和下投影调整特征的维度，并通过高斯误差线性

单元（Gaussian error linear unit，GeLU）激活函数引入

非线性响应，有助于模型学习电池退化特征的复杂

映射关系。此外在上下投影前使用了层归一化

（layer normalization，LN），对每个样本的所有激活

进行归一化。最后，残差堆叠通过在网络中引入跳

过连接来实现，将输入直接添加到输出上，形成残

差连接。

最后，共享特征提取器通过残差堆叠，能够构

建深层网络，提高模型的表达能力和处理复杂长序

列数据的能力。

 1.2.3　多任务预测器

为实现多电池退化模式的差异化建模，设计了

任务自适应预测结构，其核心思想是将共享特征投

影至各任务私有的退化轨迹空间。每条样本在通

过共享特征提取器后输出序列特征，取最后一个时

间步的隐藏状态表示当前退化状态。该状态特征

作为输入，分别送入任务对应的私有全连接回归层

中实现预测。任务编号作为静态输入参与权重选

择，每个任务拥有独立的参数组以建模其特有的退

化形态，该机制能有效实现在共享建模能力基础上

的任务分离预测能力。

 2　实验验证与分析

 2.1　数 据 集
本文对 3个公开数据集进行实验验证：CALCE

数据集 [21] 来自马里兰大学高级生命周期工程中心；

NASA数据集 [22] 由美国国家航空航天局提供的锂

电池老化测试数据，广泛用于寿命预测领域研究；

eVTOL数据集由美国卡内基梅隆大学和 Airbus A3

公司测量获取 [23]，针对 eVTOL运行场景采集的多

工况电池使用数据。

为实现多工况建模的全面性与代表性，本文基

于放电电压差异对跨领域电池数据集进行系统性筛
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图 3    多块对角线性层

Fig. 3    Multi-block diagonal linear layer
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选：从 CALCE数据集中选定 CS2_35～CS2_38这 4
个子集，同时采用 NASA数据集中的 B0005、B0006、
B0007和 B0018作为样本；在 eVTOL数据集应用

场景方面，则选取具有典型工况特征的 VAH27、
VAH15、VAH28及 VAH30这 4组飞行数据。在特

征维度构建方面 ，综合 Chen等   [11] 对 CALCE和

NASA数据集的特征重要性研究成果，选取包含循

环次数、容量衰减、健康状态、阻抗特性及充放电

时序参数（恒流充电时间、恒压充电时间）等关键指

标；同时结合 Mitici等 [4] 对 eVTOL数据的分析结

论，整合了涵盖电压动态特性（起飞/巡航阶段电压

均值与方差）、极端工况参数（最小电压、最大温

度 ）及容量保持率等 8项核心特征。特别针对

eVTOL典型工况，设置 VAH27为基础测试场景（起

降功率为 54  W，巡航功率为 16  W，巡航时间为

800 s，基准环境温度为 25 ℃），并差异化构建 VAH15
（1 000 s长时巡航）、VAH28（全阶段 90%负载）和

VAH35（35 ℃高温环境）等对比工况。通过这 3类
数据集——覆盖从受控实验环境到动态真实应用

场景的全谱系电池使用模式，本文建立的验证体系

不仅能有效评估电池退化机理，更能系统检验模型

在跨域迁移、变载适应及极端环境下的泛化性能。

图 5～图 7分别为 CALCE、NASA、eVTOL数

据集子集的容量衰减曲线。与 CALCE和 NASA数

据集中连续、高频的容量记录不同，eVTOL数据集

子集是模拟真实飞行任务下的电池使用情形，其容

量测试呈现出低频间歇性采样特征，导致可用于建

模的有效 RUL样本数量非常有限（每个子集仅 11～
23个容量观测点），且对于 eVTOL电池，考虑保守

的安全裕度，本文将 EOL阈值设置为初始测量电

池容量的 85%。
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图 5    CALCE数据集的容量衰退曲线

Fig. 5    Capacity degradation curves of CALCE datase
 

 2.2　评估指标

为了在验证过程中对电池多维特征的寿命预

测性能进行定量评估，采用了 3个评估标准：相对误

差（relative error，RE）、平均绝对误差（mean absolute

error，MAE）和均方根误差 （root  mean  square  error，

RMSE），定义如下：

RE =
|yt − ŷt |

yt
（16）

MAE =
1
S

S∑
t

|yt − ŷt | （17）

RMSE =

√√√√ 1
S

S∑
t

(yt − ŷt)2 （18）

ŷ式中：yt 和 t 分别为第 t 个样本的测量寿命和预测

寿命；S 为样本数量；RE、MAE和 RMSE的值越小

性能越好。

 2.3　实施细节

实验在配备 NVIDIA GeForce  RTX 4090显卡

（24 GB显存）及 128 GB RAM的工作站上进行，代

码基于 PyTorch 1.12.1框架实现。

在多源异构输入层的数据处理阶段，均采用滑

动窗口法构造序列样本，eVTOL数据设定窗口长度

为 10，而 CALCE和 NASA数据集采用长度分别为

32和 64的窗口以捕获完整退化特征。所有输入序

列均进行零均值标准化处理，容量标签归一化至

 

2.1

1.9

1.7

1.5

1.3

1.1

容
量
/A
h

循环次数
0 25 50 75 100 125 150 175

B0005

B0006

B0007

B0018

失效阈值为70%

图 6    NASA数据集的容量衰退曲线
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[0,1]区间，确保多源数据的一致建模。为验证模型

在多任务场景下的鲁棒性与泛化能力，引入任务编

号作为条件输入，统一调度不同子任务对应的私有

预测器。训练过程采用 Adam优化器，基础学习率

为 1×10−3，并使用梯度裁剪（阈值为 5.0）防止梯度爆

炸。不同模型结构（如 GRU、LSTM、Transformer、
sLSTM）下均采用隐藏层维度为 64的共享编码器，

并基于任务分离回归头输出各子集的 RUL预测结

果。批量大小根据子集样本规模与显存占用动态

在 32、64、128之间调整，配合自适应学习率调度与

早停机制（50轮验证停滞）实现高效训练。

模型最终性能通过 MAE、RMSE和 RE指标综

合评估，并在 3组随机种子（42、123、999）下重复实

验取平均，以减弱偶然性误差影响。sLSTM模型结

构中进一步设置堆叠块数为 7，深度卷积核大小为

4，感知机投影因子为 1.3，上下文长度为 256，并施

加 1×10−4 的权重衰减正则化，从而在保持模型容量

的前提下提升泛化能力。

 3　实验结果与分析

 3.1　总体表现

为进一步验证本文方法的性能，引入当前主流

方法在 RE、MAE、RMSE进行对比分析。所有方

法的得分如表 1～表 3所示，所有指标均基于 5次
实验的平均结果计算。最佳结果以粗体突出显示，

次佳结果以下划线突出显示。
 
 

表 1    各方法在 CALCE数据集上 RUL预测性能对比

Table 1    Comparison of RUL prediction performance of

various methods on CALCE dataset

方法 RE MAE RMSE

MLP 0.401 8 0.155 7 0.203 8

LSTM 0.090 2 0.058 2 0.073 6

Dual-LSTM 0.088 5 0.063 6 0.087 4

GRU 0.131 9 0.067 1 0.094 6

AttMoE 0.076 1 0.057 7 0.079 4

sLSTM 0.048 5 0.046 9 0.053 7

MTL-sLSTM 0.012 7 0.015 1 0.020 2
 

由表 1～表 3可知：①本文MTL-sLSTM在所有

方法中取得了最好的结果，体现了其在多工况下复

杂时序数据建模中的卓越能力；②sLSTM也能得到

较好的性能，表明 sLSTM的层级结构有效捕获了

多工况锂电池的长期时序依赖关系；③MTL-sLSTM
通过联合优化多个相关任务，充分利用任务间的潜

在关联性，显著提升了预测精度，与当前主流模型

（Dual-LSTM、基于 Transformer的 AttMoE等）相比，

MTL-sLSTM在 3项实验中的各项指标均达到最

优，尤其在 eVTOL数据集小样本下优势更显著，这

进一步证明了多任务学习与特征共享机制在复杂

工况下时序预测任务中的实际应用价值。

为直观说明MTL-sLSTM的预测表现，如图 8～
图 10所示 ，分别为 MTL-sLSTM模型的 CALCE、

NASA及 eVTOL数据集 4个子集的真实值与预测

值对比。由图 8～图 10可知，各个预测模型与真实

数据的拟合效果均表现良好。

 3.2　多源数据对齐评估

为证明多源异构输入层能有效缩小不同子集

的分布差异，本节以 eVTOL数据集为例，使用主成

分分析（principal component analysis，PCA）将 8维特

征分别投影到二维空间，如图 11所示。

在图 11(a)对齐前的 PCA投影中，各子集样本

点分布明显分离，VAH30总体位于上方，而图 11(b)
对齐后的 PCA投影中，不同类别的数据点在主成

分 1和主成分 2的坐标系中分布更加集中，表明对

齐处理有效地减少了不同类别之间的分布差异。

 3.3　多任务学习有效性

本文通过使用 MTL实现性能增强，为评估这

一改进，将MTL与其简化版本进行比较，即多任务

和单任务学习的对比。简化版本没有经过多源异

构输入层进行数据融合，直接将每个子集单独输入

模型进行预测。

 

表 2    各方法在 NASA数据集上 RUL预测性能对比

Table 2    Comparison of RUL prediction performance of

various methods on NASA dataset

方法 RE MAE RMSE

MLP 0.385 1 0.137 9 0.154 1

LSTM 0.264 8 0.082 9 0.090 5

Dual-LSTM 0.255 7 0.081 5 0.087 9

GRU 0.304 4 0.080 6 0.092 1

AttMoE 0.200 0 0.076 0 0.087 2

sLSTM 0.189 8 0.061 7 0.073 5

MTL-sLSTM 0.058 7 0.012 4 0.018 1

 

表 3    各方法在 eVTOL数据集上的 RUL预测性能对比

Table 3    Comparison of RUL prediction performance of

various methods on eVTOL dataset

方法 RE MAE RMSE

MLP 0.281 7 0.099 5 0.147 5

LSTM 0.580 1 0.118 9 0.153 7

Dual-LSTM 0.199 6 0.258 7 0.190 0

GRU 0.407 7 0.091 8 0.125 3

AttMoE 0.921 3 0.317 4 0.329 8

sLSTM 0.257 2 0.054 7 0.064 4

MTL-sLSTM 0.138 6 0.018 7 0.025 3
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以 CALCE数据集为例，子集：CS2_35、CS2_36、

CS2_37、CS2_38为不同任务。表 4为 GRU、LSTM、

sLSTM这 3种基础模型在启用MTL与未启用MTL

时的评估指标（RE、MAE、RMSE）及对应改进率。

如在 CS2_35数据子集中，LSTM模型的 RE值改进

率达 0.70； sLSTM模型启用 MTL的 RE值改进率

达 0.83。其他数据子集（CS2_36、CS2_37、CS2_38）

也以相同逻辑呈现各模型在不同 MTL状态下的指

标数值及改进率 ，系统对比了 MTL对各模型在

RE、MAE、RMSE指标上的性能提升效果。
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图 8    MTL-sLSTM模型在 CALCE数据集 4个子集的真实值与预测值对比

Fig. 8    Comparison of true values and predicted values for MTL-sLSTM model on four subsets of CALCE dataset
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图 9    MTL-sLSTM模型在 NASA数据集 4个子集的真实值与预测值对比

Fig. 9    Comparison of true values and predicted values for MTL-sLSTM model on four subsets of NASA dataset
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图 12为不同评估指标的MTL-sLSTM与 sLSTM

对比，由图可知，对于 CALCE数据集中的 4个子

集，MTL-sLSTM的表现始终显著优于其简化版本

sLSTM，表明 MTL有助于提高不同任务的 RUL预

测性能。

 3.4　共享特征提取器采用 sLSTM的有效性

实验中，首先配置模型核心参数（包括模型模

式、窗口大小、隐藏层维度等），如表 5所示。针对

不同模型（如 MTL-CNN、MTL-MLP等）设定对应

参数，通过运行 3组不同随机种子完成训练并记录

损失。随后加载各模型多组种子的训练损失数据，

计算均值与标准差，分别构建整体趋势图与局部放

大图。整体趋势呈现完整训练轮次的 MSE损失变

化，局部放大图聚焦特定轮次区间，细化损失变化

趋势。

本实验采用 log刻度绘制，由于 MSE损失值覆

盖从 10−2～10−5 的大跨度范围，log刻度可压缩数值

量级，清晰呈现损失在不同数量级的变化，既保留

训练初期损失快速下降的细节，又凸显后期收敛阶

段的细微差异。

从实验结果看，共享特征提取器采用 sLSTM具

备显著有效性。对比MTL-sLSTM与MTL-Transfor-
mer、MTL-GRU、MTL-RNN等模型，MTL-sLSTM在

训练中损失下降更迅速，且最终稳定于最低水平。

图 13(a)中 MTL-sLSTM损失曲线始终处于最下方，

图 13(b)也显示其在特定轮次区间内损失均值更低。

另外，将实验 NASA数据集子集在多任务模型

中的评估指标列为表 6进行对比，MTL-sLSTM在

各子集 （如 B0005、B0006等 ）的 MAE和 RMSE指
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图 10    MTL-sLSTM模型在 eVTOL数据集 4个子集的真实值与预测值对比

Fig. 10    Comparison of true values and predicted values for MTL-sLSTM model on four subsets of eVTOL dataset
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标上全面优于其他模型（见表中加黑数值），这表明

sLSTM作为共享特征提取器能更高效地提取特

征，不仅加速训练收敛过程，还大幅降低预测误差，

充分验证了其在共享特征提取模块中应用的有

效性。

 3.5　模型规模分析

为量化评估模型效率，本文以 eVTOL数据集

为例，从参数量、乘加运算次数（multiply-accumulate

operations，MACs）和推理时间 3个维度进行对比分

析，如图 14所示。

实验结果表明，多任务学习框架展现出显著优

势：参数量方面，多任务模型相比单任务模型总和

降低 60%以上；计算复杂度方面，MACs减少 40%
以上；推理效率方面，AttMoE的多任务单次推理耗

时（0.54 ms）仅为单任务累计推理时间（2.03 ms）的
26.6%。

由图 14可知，多任务模型总是低于相应的单

任务模型，MTL模型在参数量、MACs和推理时间

上均优于单任务。

 

表 4    CALCE数据集子集在基础模型上启用MTL与未启用MTL时的评估指标对比

Table 4    Comparison of evaluation metrics for CALCE dataset subsets between enabling MTL and

not enabling MTL on base model

模型
RE MAE RMSE

CS2_35 CS2_36 CS2_37 CS2_38 CS2_35 CS2_36 CS2_37 CS2_38 CS2_35 CS2_36 CS2_37 CS2_38

GRU 0.074 2 0.116 8 0.103 0 0.056 0 0.063 5 0.109 1 0.077 7 0.072 7 0.083 4 0.144 1 0.105 1 0.095 5

GRU +MTL 0.026 8 0.024 2 0.020 1 0.020 9 0.025 8 0.029 1 0.026 0 0.020 0 0.034 6 0.036 5 0.031 9 0.029 2

LSTM 0.109 0 0.116 4 0.098 4 0.091 3 0.080 6 0.108 5 0.078 5 0.086 9 0.103 3 0.143 6 0.104 5 0.113 0

LSTM +MTL 0.032 2 0.019 4 0.013 7 0.015 0 0.024 8 0.018 4 0.015 8 0.017 5 0.031 5 0.023 8 0.019 2 0.023 3

sLSTM 0.058 2 0.074 3 0.024 7 0.036 6 0.057 7 0.068 9 0.026 9 0.034 0 0.062 7 0.078 4 0.032 7 0.041 1

sLSTM +MTL 0.009 7 0.007 5 0.007 6 0.007 1 0.014 6 0.009 3 0.012 1 0.009 3 0.017 7 0.012 7 0.010 1 0.011 9
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表 5    本文方法在 NASA数据集上的超参数

Table 5    Hyperparameters of the proposed method on NASA

dataset

参数 数值

滑动窗口大小 32

隐藏层维度 128

循环神经网络层数 2

学习率 0.001

最大训练轮数 1 000

早停耐心参数 50

CNN通道数 16

MLP隐藏层单元数 256
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 4　结　论

1） 实验结果表明，本文方法在 3类数据集上均

表现出显著优势。如在 eVTOL数据集中，相对 Att-

MoE，MTL-sLSTM在 RE、MAE和 RMSE分别提升

约 0.849 7、0.941 2和 0.923 6。

2） 通过对比实验，验证了多任务学习策略的有

效性。各模型的 RE、MAE和 RMSE改进率普遍超

过 60%。共享特征提取器采用 sLSTM显著提升了

特征表达能力，其训练损失较 MTL-LSTM和 MTL-

GRU降低至少 50%，且在 NASA数据子集中，MTL-

sLSTM的 MAE和 RMSE指标全面优于对比模型，

进一步证明了该架构的鲁棒性。

3） 模型规模分析表明，多任务学习在资源利

用、模型压缩与推理速度方面具备明显优势。各模

型在 MTL下的 MACs与参数量普遍下降约 1个数

量级；推理时间显著小于单任务模型运行 4次的总

时间，如 AttMoE从 100 ms降至 0.1 ms以下。MTL

架构实现了计算资源、模型规模与推理效率的统一

优化。

为进一步增强对低空载具动力电池的 RUL预

测精度和泛化能力，并解决模型规模与推理开销对

部署性能的制约。下一步研究将结合在线增量学

习技术，动态优化多任务预测头参数，并探索轻量

化部署方案，以进一步提升复杂场景下的实时预测

精度与稳定性。
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Remaining useful life prediction of lithium-ion batteries in low-altitude
vehicles based on MTL-sLSTM

ZHANG Huishan1，SHEN Jiying2，LIU Dongsheng1，*，ZHOU Zhikai3，HU Yifan1，XU Yangbo1

(1.   School of Computer Science and Technology，Zhejiang Gongshang University，Hangzhou 310020，China；

2.   Hangzhou Science and Technology Information Institute，Hangzhou 310053，China；

3.   Hangzhou Shuzheng Technology Co.，Ltd.，Hangzhou 310020，China)

Abstract： A  prediction  technique  based  on  multi-task  learning  with  scalar  long  short-term  memory  (MTL-
sLSTM) was presented to solve the problem of remaining useful life (RUL) prediction for lithium-ion batteries in low-
altitude  economy  vehicles  under  multi-condition  coupling.  Firstly,  a  heterogeneous  input  layer  integrates  multi-
dimensional time-series data from diverse flight conditions. Then, a hierarchical stacked sLSTM structure serves as a
shared  feature  extractor,  enabling  deep  cross-scale  feature  integration  and  the  capture  of  common  nonlinear
degradation  patterns.  Finally,  by  hard-coding  task  IDs  to  dynamically  modulate  network  weights,  the  multi-task
learning  mechanism  adaptively  identifies  each  operating  condition’s  unique  aging  behavior  while  simultaneously
promoting  knowledge  transfer  across  domains  for  independent  RUL  estimation.  According  to  experimental  results,
MTL-sLSTM  achieves  a  60.7%–92.3%  reduction  in  root  mean  square  error  (RMSE)  on  the  eVTOL  dataset,
outperforming six temporal approaches, including the attention mixture of experts (AttMoE) and dual-channel LSTM
(Dual-LSTM). This validates the effectiveness of the multi-task learning mechanism in enhancing the generalization
capability of degradation features and improving prediction accuracy under complex operating conditions.

Keywords： remaining useful life prediction；multi-task learning；long short-term memory network；lithium-ion
batteries；electric vertical takeoff and landing；low-altitude economic vehicles
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面向不规则结构的低空感知模型剪枝算法

杨子，庄连生*

(中国科学技术大学 网络空间安全学院，合肥 230026)

摘　　　要：深度学习在低空智能感知中性能优越，但终端计算资源有限，难以部署大型神经

网络。剪枝技术通过删除冗余参数降低复杂度，提升实时性，但现有算法多针对规则结构模型，难

以处理神经架构搜索 (NAS) 得到的不规则结构。提出一种基于依赖图的不规则结构剪枝方案，以优

化模型效率。通过计算图的结构解析技术，自动识别低空感知模型中特有的多层级连接模式；构建

高效的参数分组模块，精确锁定可完整移除的最小功能单元；采用跨层对比的全局优化策略，实现

对同构子结构的统一评估与剪枝。相较于现有算法，所提算法可对不规则网络架构实施全局精准压

缩，特别适用于需要处理复杂空间关系的低空感知场景。实验结果表明：所提不规则结构剪枝算法

在 NAS-Bench101 模型及 ResNet 系列网络均能有效识别出多分支连接、残差连接、拼接等复杂结

构，并完成分组剪枝，在CIFAR-10 数据集以 50% 的压缩比例对模型轻量化，识别准确率下降不超过 1%。

关　键　词：低空感知；卷积网络；轻量化模型；模型剪枝；不规则网络架构
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低空智能感知是基于人工智能、多源传感融合

和协同计算等技术，在低空空域实现对动态目标、

环境状态及飞行器行为的全天候、高精度、全方位

实时监测与智能分析的综合技术体系。各种新型

低空运载工具的广泛应用，对低空环境感知和低空

安全提出了更高要求。深度神经网络在低空动态

障碍物的实时感知 [1-4]、轨迹预测 [5-7] 等关键场景中

展现出卓越性能。由于计算资源受限，传统大规模

神经网络往往难以直接部署到低空飞行器上。模

型剪枝通过移除神经网络中的冗余结构，将部分参

数置为非激活状态，达到简化模型结构、降低计算

资源消耗的目的，使神经网络模型在飞行器终端的部

署成为可能，对于提高系统实时环境感知能力至关

重要，有助于推动低空智能感知技术的产业化进程[8-10]。

依据剪枝粒度的差异，模型剪枝可分为非结构

化剪枝和结构化剪枝 2类 [11]。非结构化剪枝主要

通过剪除滤波器层内或跨层的连接，从而有效降低

网络存储成本。然而，这种方法在降低深度神经网

络计算成本方面效果有限。1989年，Lecun等提出

了最佳脑损伤[12] 理论，运用二阶导数信息平衡网络

复杂度和训练误差，进而通过移除网络中不重要的

权重实现模型优化。Han等开发了基于 L1 范数的

权重剪枝算法 [13]，通过评估神经元连接权值的范数

大小，删除低于预设阈值的连接。Yang等[14] 创新性

地将层级能量消耗作为剪枝顺序的判定标准，通过

加权稀疏投影和输入遮蔽技术量化能耗指标，并将

能耗预算整合为网络训练的约束条件。Gong等 [15]

提出了一种快速可控的训练后稀疏化框架，通过引

入可微分桥函数和可控优化目标，解决了传统训练

后剪枝算法因忽略分层稀疏率分配导致的精度显

著下降问题。需要指出的是，尽管非结构化剪枝能

够有效压缩模型规模，但其产生的非结构化稀疏特

性与现有基础线性代数子程序库的兼容性较差，导

致其难以充分发挥硬件加速优势。
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相比之下，结构化剪枝是一种硬件友好型剪枝

方式，该技术以深度神经网络中滤波器所在的通道

为剪枝对象，通过评估通道重要性实现结构化修

剪。因此，结构化剪枝在降低存储开销的同时，也

能有效提升网络推理速度。相较于非结构化剪枝，

结构化剪枝能够生成结构化的稀疏模型，既减少设

备存储成本，又可实现硬件层面的实际加速效果。

结构化剪枝的核心挑战在于如何有效筛选重要滤

波器。现有研究提出了多种滤波器重要性评估算

法 [16-19]：Li等 [16] 采用卷积核权重绝对值计算方法，

通过计算滤波器的 L1 范数筛选目标；Hu等 [18] 提出

的剪枝算法从另一个角度进行重要性评估，通过分

析 ReLU激活函数的输出特性评估神经元重要性；

Liu等 [19] 开发了基于批归一化参数的剪枝策略，利

用批归一化层中缩放因子的 L1 范数作为通道重要

性指标；Lin等提出跨层排序 -k-倒数最近滤波器

(cross-layer  ranking-k-reciprocal  nearest  filter， CLR-
RNF)方法 [20]，设计了基于推荐机制的评估体系，运

用 k近邻算法为每个滤波器构建相似候选集，再通

过多组候选集的交集运算识别关键滤波器。

随着低空环境应用需求的升级，剪枝技术正面

临严峻挑战。为适应复杂多变的低空感知任务，现

代网络架构已突破传统层级堆叠模式，演化出动态

连接和多分支拓扑等新型结构 [21]，这些创新显著增

加了模型轻量化的实施难度。在低空智能感知场

景中，模块间高度耦合的特征传递机制使任何参数

调整都可能破坏空间关系推理链条，导致目标识别

精度的大幅波动。这些非常规连接结构往往由算

法演化生成，而非人工设计，导致其可能具有任意

拓扑结构和近乎无限的连接复杂度。面对此类网

络的剪枝需求时，常规的逐层裁剪策略已不再适

用，因为随意切断连接会引起模块输入输出维度的

突变，破坏相邻层间的结构兼容性，最终导致模型

失效。现有剪枝算法通常针对固定网络架构设计，

并在标准基准网络上进行验证[22-24]。当应用于不规

则网络架构时，这些方法往往需要依赖繁琐的手动

调整（如通道对齐或跳跃连接优化），或引入额外补

偿机制（如动态重参数化技术），这种适应性缺陷严

重制约了模型轻量化算法的实际应用效率。现有

工作针对不同类型的神经网络存在着不同的轻量

化算法。例如，针对卷积网络，研究人员提出了深

度可分离卷积方法 [25]；针对循环神经网络，研究人

员提出了时序动态剪枝算法[26]；针对 Transformer网
络，研究人员提出了 token稀疏化机制 [27]。但这些

方法的设计与对应的网络架构类型密切相关，缺乏

通用性。本质上，这些方法都是针对规则网络架构

而设计的，无法解决不规则网络架构的轻量化问题。

针对以上挑战，本文提出基于依赖图的不规则

结构剪枝算法，从依赖关系分组的角度对结构化剪

枝算法进行重构，以实现结构化剪枝算法在不规则

结构网络上的适配。通过依赖分析模块对网络计

算图进行解析，动态追踪计算图的数据流路径，建

立跨层连接的依赖子图。第 2个参数分组模块通

过动态追踪前向计算图中的数据流与控制流依赖

关系，自动识别可被完整移除的最小功能单元，避

免剪枝引发的逻辑断裂问题。为进一步提升全局

压缩效率，增加了同构评估剪枝模块，通过设计跨

网络层的子图同构检测算法，实现对相似拓扑单元

的重要性评估与批量移除。与已有算法相比，本文

算法从依赖图分析的角度突破传统剪枝的层内限

制，并通过拓扑单元的动态识别与联合优化，有效

解决了不规则网络中的参数依赖问题。

 1　面向不规则结构的模型剪枝算法

针对现有结构剪枝算法依赖人工设计分组方

案、难以处理复杂依赖关系的局限性，本文提出基

于依赖图建模的通用结构剪枝框架，通过构建神经

网络层间的拓扑依赖模型实现任意架构的自动压

缩，如图 1所示。该方案的总体思路在于引入依赖

图显式表征跨层计算关系，具体包含 3个核心递进

模块：①依赖分析模块，通过追踪数据流路径，构建

依赖关系模型；②参数分组模块，基于图连通性分

析自动识别可独立移除的最小子结构；③评估剪枝

模块，提出组级联合评估准则，实现子图结构的全

局批量剪枝。
 
 

复杂
模型

依赖
分析

参数
分组

评估
剪枝

模型
恢复

轻量化
模型

图 1    面向不规则结构的模型剪枝算法框架

Fig. 1    Frame of models pruning algorithm with irregular

structures
 

 1.1　依赖分析模块

w [k, :]

w [:,k]

依赖分析模块的核心任务是识别神经网络中

各层之间的依赖关系，以构建结构化的依赖图模

型，为后续自动化剪枝提供拓扑关系基础。本节解

释依赖图模型的构建原理，即图的节点代表网络中

的部分。一种直观的初步思路是：以一整层的参数

作为一个基本单元，构建不同层之间的依赖关系图

模型。然而，在实际剪枝过程中，若采用层级别的

构建方式，所构建出的依赖关系图会产生冲突，因

为一些基本网络模块（如全连接层）可能有 2种不

同的剪枝模式 ，如剪枝二维权重矩阵的 和

，这 2种方案分别会压缩输入和输出的维
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F (x;w)

F = { f1, f2,…, fL}
fi

fi f −i f +i

F = { f −1 , f +1 , f −2 , f +2 , · · · , f −L , f +L }

度。此外，网络还包含非参数化操作，如残差连接，

这也会影响层之间的依赖性。为解决上述问题，本

文使用一种新的表示法，将网络 分解为更精

细、更基本的分量，表示为 ，其中，

每个分量 表示参数化层（如卷积）或非参数化运算

（如残差加法）。本文不在层级别建模关系，而是专

注于层的输入和输出之间的依赖关系，即将分量

的输入和输出分别表示为 和 。对于任何神

经网络层或模块 ， 最终分解都可以形式化为

。这种表示方法有助于

简化依赖关系建模，并对同一层使用不同的剪枝方

案。利用该符号可以将神经网络重新用公式表示，

其中，可以区分 2种主要类型的依赖关系，即层间

依赖关系和层内依赖关系，表示为(
f −1 , f +1

)
↔
(

f −2 , f +2
)
· · · ↔

(
f −L , f +L

)
（1）

↔式中：“ ”表示 2个相邻层之间的连接性，即一个

层的输出作为另一个层的输入。

i j

f −i f +j f −i ↔ f +j
f −i f +i

f −i f +i sch
(

f −i
)
=sch

(
f +i
)

依赖关系成立的条件总结为 2种：①层间依赖

关系，仅当 层和 层前后相连时，存在依赖关系

⇔ ，这一条件表示为 ；②层内依赖关

系，仅当 和 拥有相同的剪枝模式时，存在依赖

关系 ⇔ ，这一条件表示为 。

f −i ↔ f +j
f −i f +j

层间的参数依赖显然由网络前向推理的路径

依赖所决定。对于相连接的层 ， 两者存在依赖

关系，因为 和 分别代表先前层的输出和后继层

的输入，两者对应于网络的同一组中间特征。同一层

的参数之间也可能存在依赖性，即层内的参数依

赖，如果某一层的输出和输入具有层内依赖，那么

在移除参数时必须同时剪枝单个层的输入和输出。

sch
(

f −i
)
=sch

(
f +i
)

w [:,k, :, :] , w [k, :, :, :] sch
(

f −i
)
, sch

(
f +i
)

层内依赖模式如图 2所示。这种依赖性是由

该层的计算方式决定的，许多网络层满足这一条

件。例如，批量归一化层输入和输出被剪枝时，需

要移除的参数相同，表示为 。相

反，卷积层对其输入和输出具有不同的剪枝方案，

即 ，导致 ，如

图 2所示，在这种情况下，卷积层的输入和输出之

间不存在依赖性。

给定上述规则，本文可以形式化地建立依赖

关系：

D
(

f −i , f +j
)
= 1

[
f −i ↔ f +j

]
∨

1
[
i = j∧ sch

(
f −i
)
= sch

(
f +j
)]

（2）

1 ∧式中： 为指示函数； 为逻辑与运算。

式（2）中，右侧第 1项负责捕捉网络连接产生

的跨层关联，第 2项则用于分析层输入与输出之间

因剪枝模式相同而具有的层内依赖性。依赖矩阵

D
(

f −i , f +j
)
= D

(
f +j , f −i

)
具有对称特性，严格遵循 的对

称关系。基于这种对称特性，本文可以通过系统遍

历所有输入输出配对，来完整精确地构建完整的依

赖拓扑模型。图 3直观展示了带有残差连接的卷

积网络块所对应的依赖关系图构建过程。

 1.2　参数分组模块

参数分组模块的任务是将具有依赖关系的网

络子结构进行分组，确保这些子结构在剪枝时能够

被同时处理。为此，本文基于依赖图进行分组，通

过将参数划分问题转化为依赖图的连通分量划分

问题，将相互依赖的子结构划分为同一组。具体而

言，依赖图在构建时，每一个节点都与其对应的参

数进行关联，当依赖图的 2个节点连通时，其对应

的参数也被划分到同一个参数分组。对于不同的

依赖类型，寻找所需要分组的参数具有不同的处理

方法。将常见的依赖关系拆解为若干个基本类型，

如图 4所示，以展开对参数分组模块的详细描述。

wl wl+1 wl+2

wl wl+1 wl wl+1

wl wl+1 k

wl[k, :] wl+1[k, :]

从一个无分支神经网络开始解释参数分组方

法，如图 4(a)所示，该网络由 3个连续层组成，网络

参数由二维权重矩阵 、 和 组成。这种简

单的神经网络可以通过去除神经元进行结构化剪

枝。在这种情况下，很容易发现参数之间出现了一

些依赖关系，表示为 ⇔ ，表示  和 必须同

时被剪枝。具体而言，为剪枝桥接 和 的第 个

神经元， 和 都将被移除。无分支网络

依赖模式如图 5所示，其中，蓝色部分表示被剪枝

的特征图及其对应的参数位置。

残差依赖如图 6所示。对带有残差连接的残

差块进行剪枝时，残差块第 2层中待剪枝的滤波器

必须由残差的剪枝结果决定，而仅有残差块的第

1层可以无限制地进行剪枝。类似的简单的依赖关

系可能会相互嵌套或组合，从而在复杂拓扑结构的

网络中形成更为复杂的模式。

 

Nl+1

k

k

Nl
Along Nl, k

2 Along Nl+1, k
2

输入维度剪枝 输出维度剪枝

图 2    层内依赖模式示意

Fig. 2    Illustration of inter-layer dependency patterns
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除残差连接导致的额外依赖关系外，不规则结

构的神经网络中还存在一些其他依赖关系需要处

理。拼接依赖在神经网络架构中较为常见，尤其是

A B
(N,C1,H,W) (N,C2,H,W)

C (N,C1+C2,H,W)

C A B

在一些需要融合不同特征信息的模型模块中，如

图 7所示。以 U-Net网络为例，在其编码器-解码器

结构中，当从编码器向解码器传递特征时，会存在拼

接操作。这种拼接依赖具体表现为：不同层的特征

图在通道维度上直接相连，在拼接操作后紧接层的

输入维度将由拼接操作前若干层的输出维度共同

决定。从数学角度看，若有 2个特征图 和 ，其维

度分别为 和 ，经过拼接操作

后，得到的新特征图 的维度为 ，新

特征图 中的每个通道分别来源于 和 ，这种依

赖关系使模型能够综合不同层级的特征，提升对复

杂目标的分割或识别能力。
  

xi
xi+1

xj

通道序偏移

拼接

图 7    拼接依赖模式示意

Fig. 7    Dependency pattern diagram with concatenation
 

Cin

Csqueeze Csqueeze Cin

Cin Csqueeze

缩减依赖也是现代神经网络中不容忽视的一

种依赖形式。在如 SqueezeNet[28] 这类模型中，为降

低计算量和模型参数，会采用挤压模块，该模块由

挤压层和扩展层组成，挤压层通过使用 1×1的卷积

核来缩减通道数，从而形成一种缩减依赖。具体而

言，假设输入特征图的通道数为 ，挤压层的输出

通道数为 ( ≪  )，挤压层通过对输入

特征图在空间维度上进行卷积操作，将每个空间位

置的 个通道特征进行线性组合，得到 个通

道的输出。这种依赖使后续扩展层的计算量显著

 

Conv f1

BN f2

ReLU f3

Conv f4

BN f5

ReLU f6

Add f7

f 1
− f 1

+

f 2
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+
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+

f 4
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+

f 5
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f 6
− f 6

+

f 7
− f 7
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f 1
+

f 4
−

f 4
+

f 2
− f 5

−

f 2
+ f 5

+

f 3
− f 6

−

f 3
+ f 6

+

f 7
−

f 7
+

层级别拓扑相连

sch( f i
−)≠sch( f j

+)

sch( f i
−)=sch( f j

+)

层内依赖关系

层间依赖关系

图 3    依赖关系图构建

Fig. 3    Construction of a dependency relationship graph

 

wl
wl+1 wl+2

(a) 基础依赖
wl

wl+1 wl+2

(b) 残差依赖

拼接

wl wl+1
wl+2

(c) 拼接依赖

wl

∑

(d) 缩减依赖

残差连接

图 4    不同结构中具有相互依赖性的分组参数

Fig. 4    Grouped parameters with dependency in different

structures
 

wi

hi

xi

ni

fi, j

ni+1

k

xi+1

ni+1

ni+2

xi+2

图 5    无分支网络依赖模式示意

Fig. 5    Dependency patterns diagram in branchless networks
 

xi xi+1

残差块
xi+2 P(xi)

跳跃连接

+

图 6    残差网络依赖模式示意

Fig. 6    Dependency patterns diagram in residual networks
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降低，因为扩展层是基于挤压层缩减后的通道数进

行操作的。在该过程中，挤压层输出的特征图对后

续扩展层的输入有直接的依赖关系。

对于上述各类依赖模式，参数分组模块将关联

其对应的参数，并在计算依赖图的最大连通子分量

后，将对应的参数划分为一组，完成所有具有依赖

关系的参数分组，以便后续的移除。

 1.3　评估剪枝模块

本节评估剪枝模块衡量参数的重要性，并实现

冗余参数的移除。与现有算法有所不同，该算法以

耦合参数组作为衡量参数重要性的基本单元，这就

需要应对以下 2个关键问题：①单个耦合参数组中

往往包含来自不同层的参数，而不同类型的网络层

在参数特征和计算拓扑结构上存在显著的多样性，

使传统方法中衡量参数重要性的计算方式难以直

接应用；②网络内不同层通常呈现出不同程度的冗

余性，因此，必须确保不同参数组之间具备可比性，

以便进行有效的重要性评估。为解决上述问题，本

文算法提出的主要策略是依据子结构的拓扑逻辑

及参数配置情况，将子结构聚类到不同的同构群

中。在这种聚类方式下，同构子结构的参数之间呈

现出一一对应的关系，且不同参数参与计算的方式

完全一致，如图 8所示。同一同构群内的所有子结

构均具有相同的架构设计、参数规模及计算图。
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图 8    神经网络中的同构子结构

Fig. 8    Isomorphic substructures in a neural network
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对于通过前述方法得到的依赖图 ，将每个节

点由三元组 进行标记，包含参数矩阵 、

轴 及索引 。标签分配遵循以下原则：当且仅当

参数矩阵 源自相同类型的网络层（如线性层或卷

积层）且具有相同的剪枝维度 时，节点

和 才被赋予相同的标签。允许索引 不

同，因为在相同参数矩阵中，沿第 维切分的权重向

量具有一致的齐次性，可视为同构单元。按照上述

方法确定顶点标签后，同构参数组要求 与 的连

接具备同构性。如图 8所示，图中的 3个子结构分

别对应图 、 和 ，其中， 和 各含单一边，

则包含 3条边。若按计算图的执行顺序检查边

连接，可自然观察到 与 的同构性，因其共享相

同的拓扑结构。为形式化描述该过程，将图 中的

边按前向传播执行顺序排序，即可通过式 (3)判定

同构性：

I (G,G′)) = 1 {|G| = |G′| ∧ label (Vi) =

label
(
V ′i
)
, i ∈ {1,2, · · · , |G′|}

}
（3）

|G|、|G′|式中： 为图的边数。

首项条件确保图的规模一致性，次项要求所有

顶点标签严格匹配。在参数组剪枝阶段，首先，通

过定义重要性函数量化各参数组的显著性。具体

而言，算法会对一组具有相同图拓扑的子结构进行

检查。对于每个图的重要性进行独立估计，进而得

到一个多维重要性向量，这一向量的生成有助于直

接对重要性进行排序，根据排序得分删除不重要的

子结构。对于其他同构群，可依据相同的原理实施

剪枝操作，从而实现对网络模型的有效压缩和优

化。例如，采用幅度剪枝时，重要性函数为参数组

的 L2 范数；采用泰勒剪枝时，则结合梯度与参数的

乘积进行二阶近似。其次，需排除对网络功能完整

性敏感的层，如分类网络的最后一层全连接层，以

防止输出维度缩减导致任务失效。初始化剪枝器

时需指定目标稀疏度、迭代次数及示例输入（用于

依赖关系分析）。最后，在每次剪枝迭代中，剪枝器

通过动态调整通道数实现参数组的移除，并通过微

调恢复模型性能。
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 1.4　模型恢复

模型经过剪枝后，其性能通常会有所下降，这

主要是因为移除部分权重破坏了原有的知识表示

和模型结构。因此，必须对剪枝后的模型进行微

调，使模型在剪枝后的新结构基础上，重新适应并

优化其参数配置。本文使用原数据集对剪枝后的

模型进行微调，使用原模型 1/10的学习率进行微调

后，回到评估剪枝模块进行迭代剪枝。

 2　实验结果与分析

为验证算法的有效性 ，借助神经架构搜索

（neural architecture search，NAS）方法在不同数据集

上搜索最佳不规则网络架构，对其进行模型压缩，

并比较压缩前后模型的性能。

 2.1　实验设置

本节在 CIFAR-10、 CIFAR-100及 ImageNet基
准数据集上通过实验证明了本文压缩算法的有效

性。通过将所有训练图像（不包含测试图像）作为

训练数据，对模型进行训练或微调后，对测试图像

分类，得到最终的分类准确率。在数据处理方面，

按照前人研究的惯例，使用通道平均值和标准差对

输入数据进行归一化，并使用包含移位、镜像的标

准数据增强方案。本文算法在 Pytorch平台上实

现，并对当前具有一流性能的卷积网络 ResNet进行

剪枝。为获得每个网络的基准精度，从头开始训练

ResNet模型，并遵循与标准 ResNet训练过程相同

的预处理和超参数。本文对 NAS生成的模型系列

NAS-Bench101进行压缩测试，采用的不规则网络

架构来源于 NAS-Bench101网络架构系列。NAS-
Bench101是专门用于神经网络结构搜索的基准数

据库，其核心设计是通过组合标准模块来构建完整

网络。该系列将网络拆分为多个重复的单元模块

（称为细胞），每个细胞由 3～7个计算节点通过不

同路径连接构成。节点间的连接线可选择 3×3卷
积、1×1卷积或 3×3最大池化等基础计算操作。通

过调整节点数量、连接方式和操作类型，该基准库

共预定义了 42.3万种有效网络结构，其深度跨度

从 9层到 277层，模型参数规模从 20万到 3 730万
不等。不同结构的计算量差异显著，  处  理  单  张
CIFAR-10图像所需浮点运算量最低仅 3×107 次，最

高可达 8.9×109 次，展现出丰富的结构多样性。在

训练及微调时，本文均使用以下设置：使用 Tesla-
V100-DGXS-16 GB GPU，在标准数据集，同一批处

理的图像数量为 128；使用 Adam优化器进行优化，

学习率为 0.001，剪枝加微调共进行不超过 40轮迭

代（一般待压缩网络模型的训练需要数十倍），并保

存具有最佳验证准确率的压缩后模型作为算法的

输出。

与绝大部分研究方法一致，本文利用浮点运算

量和参数量衡量网络复杂度。浮点运算量表示网

络在推理过程中所执行的浮点运算的总次数，用于

评估网络的计算量；参数量则表示网络中权重参数

的总量，用于评估网络的规模。本文利用剪枝比率

（pruning rate, PR）表示网络在剪枝后的压缩比例，

使用 Top-1精度指标，即最高预测概率的类别是否

为正确类别，以评估原始网络和剪枝后网络的性能。

 2.2　参数分组可视化

G∗[i, j] = 1 i j

为系统验证神经网络中各层级间的参数依赖

关系，本文将网络依赖矩阵和根据其推理得到的参

数分组矩阵进行可视化，结果如图 9所示。分组矩

阵依据本文所表述的图算法中依赖图推导得出，其

中， 表示第 层与第 层属于同一组。从可

视化结果可以看出 ， 无论是 ResNet还是 NAS-
Bench中，同一残差块或细胞结构内的各层之间呈

现出很强的相关性，使进行结构化剪枝时形成较大

的分组。特别是网络搜索得到的细胞结构内部存

在多路径并行的参数依赖，导致大多数分组跨越超

过 4层，这与传统链式网络中常见的 2～3层分组

形成鲜明对比。这种现象揭示了 NAS网络特有的

参数耦合特性：为追求更高的表征能力，NAS过程

会自发形成复杂的跨层连接，但这种结构特性也使

手动剪枝极易破坏网络的完整性。

 2.3　对比实验

表 1～表 3中列出了本文算法和其他算法的对

比结果。针对 ResNet网络进行实验，表 1展示了使

用 50%的压缩比例在 CIFAR-10数据集识别任务上

压缩 ResNet56网络的结果，表 2展示了使用 50%
的压缩比例在 CIFAR-100数据集识别任务上压缩

ResNet101网络的结果。由于模型参数需要成块地

被压缩，因此，当达到压缩比例目标时，实际压缩比

例可能略大于 50%。本文算法超过了目前的主流

模型压缩算法，在相同的压缩比例设置下取得了最

好的识别率。表 3列出了本文使用 NAS产生的高

性能模型进行压缩的结果。

表 4展示了不同压缩比例对模型性能的影

响。实验基于  CIFAR-10 数据集开展，通过本文压

缩算法生成不同压缩程度的模型，除目标压缩比例

外 ，其余参数设置均与基准实验保持一致。在

10%～80%的压缩比例范围内，以 10%为间隔梯度

式调节压缩比例，最终获得 8组对比实验数据。

 2.4　消融实验

通过系统设计的消融实验验证关键算法组
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图 9    分组矩阵可视化

Fig. 9    Group matrix visualization
 

表 1    在 CIFAR-10数据集上的识别准确率对比 (ResNet56)

Table 1    Comparison of recognition accuracy rate on

CIFAR-10 dataset (ResNet56)

算法 参数量 压缩比例/% 识别准确率/%

不压缩 2.352×107 0 94.90

L1-norm 1.151×107 51.06 93.37

L2-norm 1.151×107 51.06 93.86

FPGM 1.151×107 51.06 93.64

Taylor 1.151×107 51.06 93.80

本文 1.151×107 51.06 94.93

 

表 2    在 CIFAR-100数据集上的识别准确率对比

(ResNet101)

Table 2    Comparison of recognition accuracy rate on

CIFAR-100 dataset (ResNet101)

算法 参数量 压缩比例/% 识别准确率/%

不压缩 4.270×107 0 78.30

L1-norm 2.094×107 50.96 74.75

L2-norm 2.094×107 50.96 75.59

FPGM 2.094×107 50.96 74.45

Taylor 2.094×107 50.96 75.42
本文 2.094×107 50.96 76.68

 

表 3    在 CIFAR-10数据集上的识别准确率对比 (NAS)

Table 3    Comparison of recognition accuracy rate on

CIFAR-10 dataset (NAS)

算法 参数量 压缩比例/% 识别准确率/%

不压缩 4.30×106 0 96.97

L1-norm 2.14×106 50.24 95.81

L2-norm 2.14×106 50.24 95.50

FPGM 2.14×106 50.24 95.61

Taylor 2.14×106 50.24 95.77

本文 2.14×106 50.24 95.90
 

表 4    不同压缩比例下的性能对比

Table 4    Performance comparison at different

compression ratios

压缩比例/% 参数量 浮点运算量/次 识别准确率/%

10 2.108×107 5.717×1010 95.10

20 1.856×107 5.021×1010 95.14

30 1.635×107 4.433×1010 94.92

40 1.394×107 3.786×1010 95.01

50 1.151×107 3.119×1010 94.93

60 9.210×107 2.511×1010 94.61

70 7.460×106 2.036×1010 94.57

80 4.550×106 1.241×1010 94.03
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件。在分组策略验证中，依次测试了无分组独立剪

枝、卷积层分组剪枝和全参数分组剪枝 3种模式，

保持其他实验条件一致；在稀疏性调控实验中，采

用相同的总体压缩比例约束，对比了固定比例均匀

剪枝和动态分配全局剪枝 2种策略。所有实验均

在标准数据集和基准模型上进行，以确保实验结果

的可靠性。

网络各部分的稀疏性设置是剪枝过程中的重

要因素，其决定了剪枝后神经网络的最终结构。为

探究稀疏性设置对结构化剪枝的影响，以 NAS-
Bench101、ResNet为基准模型，在 CIFAR-10数据集

上对比均匀稀疏性、全局稀疏性 2种稀疏性策略。

均匀稀疏性对网络所有层施加相同 PR，而全局稀

疏性根据重要性评分动态调整各层 PR，但保证总

体剪枝率与均匀稀疏性一致。本文中的稀疏性为

通道稀疏性，其中，均匀稀疏性表示每一层的通道

数缩减比例，而全局稀疏性表示网络中的通道数总

和在压缩后的缩减比例。比较不同稀疏性策略下

模型在轻量化后的准确率，表 5给出了关于层稀疏

性的实验结果。
 
 

表 5    不同分层裁剪策略的效果对比

Table 5    Comparison of the effectiveness of different

hierarchical cutting strategies

网络架构 分组策略 压缩比例/% 识别准确率/%

ResNet56

全局稀疏

10 92.91

30 91.05

50 88.93

均匀稀疏

10 92.59

30 91.91

50 90.84

NAS-Bench101

全局稀疏

10 95.81

30 92.66

50 91.05

均匀稀疏

10 96.29

30 96.10

50 95.61
 

观察表 5可以得出，在大多数实验场景下，全

局稀疏性展现出了相较于均匀稀疏性更为出色的

性能表现。通过全局统筹的剪枝策略，能够更精准

地识别并移除网络中真正冗余的连接和参数，从而

在有效减少模型计算量和存储需求的同时，最大程

度地维持模型的精度。在部分实验案例中，本文也

观察到其存在一定的局限性，由于其全局化的决策

机制，有可能会对某些特定层进行过度剪枝，这些

层可能在模型的整体架构中承担着关键的功能，尽

管从全局角度看，其部分连接或参数看似冗余，但

实际上对模型精度有着重要影响。一旦对这些关

键层进行过度剪枝，就会破坏模型的信息流传递，

导致模型对输入数据的特征提取和理解能力下降，

进而引发精度的显著下降。

 3　结　论

1） 针对传统剪枝算法依赖人工经验、难以泛

化至低空无人机机载设备中不规则神经网络架构

的问题，本文提出基于依赖图分析的结构化剪枝算

法，通过形式化建模网络参数间的拓扑依赖关系，

实现了复杂结构（如残差连接、跨层跳跃）的自动化

分组与剪枝。实验表明，在通用 ResNet模型中，本

文算法相较人工策略更优，且在 NAS-Bench101不
规则网络上，可以在实现通用剪枝的同时，保持较

好的综合性能。

2） 本文方法的核心创新在于：首先，针对神经

网络中可能存在的多分支、多类型依赖关系，根据

前向计算推导依赖图建立依赖传播机制，支持多分

支结构的耦合参数快速分组；其次，在参数组重要

性判断时，通过图同构判定，实现异构子结构的可

比性建模，实现跨模块重要性的全局比较。

3） 在 NAS-Bench101模型及 ResNet系列网络

中，本文算法能够精准识别多分支连接、残差连

接、拼接等复杂结构，并顺利实施分组剪枝操作，对

网络实施 50%的压缩比例进行轻量化处理时，模型

的识别准确率下降幅度控制在 1%以内。实验结果

表明，本文提出的不规则结构剪枝算法具备通用性

和有效性。
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Low-altitude perception models pruning algorithm with irregular structures
YANG Zi，ZHUANG Liansheng*

(School of Cyber Science and Technology，University of Science and Technology of China，Hefei 230026，China)

Abstract： Large neural networks are challenging to implement on terminal devices due to restricted processing
resources,  notwithstanding  deep  learning’s  superior  performance  in  low-altitude  intelligent  sensing.  Pruning
techniques reduce model complexity by eliminating redundant parameters, thereby improving real-time performance.
However,  existing  methods  primarily  target  regularly  structured  models  and  struggle  to  handle  irregular  structures
generated  by  neural  architecture  search  (NAS).  To  address  this,  a  dependency  graph-based  pruning  scheme  for
irregular structures is proposed to optimize model efficiency. The method first employs structural parsing techniques
of  computational  graphs  to  automatically  identify  unique  multi-level  connection  patterns  in  low-altitude  perception
models.  Subsequently,  it  constructs  an  efficient  parameter  grouping module  to  precisely  locate  minimum functional
units  that  can  be  completely  removed.  Finally,  a  cross-layer  comparison  global  optimization  strategy  is  adopted  to
implement  unified  evaluation  and  pruning  of  isomorphic  substructures.  This  solution  overcomes  the  technical
constraints of structural adaptability when compared to current approaches, allowing global precision compression for
irregular network architectures. This feature makes it especially appropriate for low-altitude perception scenarios that
call for intricate spatial relationship processing. Experimental results demonstrate that the proposed irregular structure
pruning  method  can  effectively  identify  and  perform  group  pruning  on  complex  structures,  including  multi-branch
connections,  residual  connections,  and  concatenations,  in  both  NAS-Bench101 models  and  ResNet  series  networks.
When implementing 50% compression rate network lightweighting on the CIFAR-10 dataset, the recognition accuracy
drop does not exceed 1%.

Keywords： low-altitude  perception； convolutional  networks； lightweight  models； model  pruning； irregular
network architectures
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低空通信环境下基于双层博弈的 LCU级

视频比特分配算法

张雅霏1，2，刘露露1，于金池1，2，朱迪锋1，3，*，龚轩1，高毅1

(1.   北京航空航天大学杭州创新研究院，杭州 310051； 2.   北京航空航天大学 软件学院，北京 100191；

3.   浙江越秀外国语学院，绍兴 312030)

摘　　　要：针对低空通信场景下视频编码效率低与码率利用率不足的问题，提出一种基于双

层混合博弈模型的最大编码单元 (LCU) 级比特分配 (BA) 优化 (HGLA) 算法。该算法以 LCU 为基本

单元，依据纹理复杂度、运动强度与边缘信息进行区域划分，并构建高、低复杂度区域的差异化

BA 机制，其中，高复杂度区域通过非合作博弈与合作博弈相结合实现比特协调分配，低复杂度区

域引入空间加权机制以提高码率利用率，并采用全局量化参数 (QP) 平滑策略增强视觉连续性。在

4 种低码率场景下进行实验验证，所提算法在峰值信噪比 (PSNR)、结构相似性指数 (SSIM) 和主观

质量方面均取得显著提升，特别是在目标码率为 16 Kbit/s 时，相比高效视频编码 (HEVC) 模型采用

的码率控制 (RC) 算法 HM-RC、基于帧级多层感知机 (MLP) 的 BA 算法、基于简化立方率失真模型

的帧内 RC 算法、基于通用视频编码 (VVC) 的变分辨率 RC 算法 4 种典型算法，PSNR、SSIM 和主

观意见得分 (MOS) 分别平均提升了 3.34%、2.16% 和 9.8%，表明其在码率利用效率和图像质量保持

方面具有良好的实用性与适应性。

关　键　词：码率控制；低码率；博弈论；比特分配；低空视频可靠传输

中图分类号：V221+.3；TB553
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随着低空经济的快速发展，无人机等小型飞行

器在低空领域的应用场景日益丰富。然而，高移动

性及空地网络中信号干扰的加剧导致低空通信场

景下的网络带宽波动较大，并在一定时间范围内表

现出带宽资源受限的问题。近年来，无人机已广泛

应用于智慧城市的公共安全、综合治理、应急响

应、城市交通管理和环境监测等领域 [1]。视频作为

继文本、图像和音频出现之后的重要信息载体，在

低空平台中的作用尤为突出[2]，同时，在无人机领域

同样展现出不可或缺的重要性。无人机依靠视频

传输实现远程感知与实时回传，支持监控、侦察和

搜救等关键任务。然而，受限于复杂多变的低空通

信环境，尤其是在带宽受限的条件下，实现低码率

下的高质量视频传输仍是一项关键挑战。

解决上述问题的方法之一是码率控制 (rate
control，RC)中的比特分配 (bit allocation, BA)算法。

RC在视频编码中起着关键作用，其目标是在给定

带宽条件下 ， 优化 BA和量化参数 (quantization
parameter，QP)选择，从而实现码率与视觉质量之间

的有效平衡，并确保 BA符合目标码率的要求。

RC共有 2个关键步骤 ：BA和 QP选择 [3]。其中 ，

BA作为 RC的关键步骤，旨在依据视频内容复杂

度和重要性，在不同编码单元间合理分配有限比特

资源。目前，BA主要在图像组 （group of  pictures，
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GOP）、帧和最大编码单元（largest coding unit, LCU）

等编码层级上进行，LCU级别由于具备更细粒度的

控制能力，在低码率场景下尤显重要。

在带宽资源有限的条件下，BA问题本质上是

资源博弈问题。博弈论是解决资源分配问题的有

效建模策略，为资源竞争建模提供了数学框架，在

解决资源分配和冲突优化中具有天然优势，因此，

近年来被广泛引入到视频编码领域[4]。

针对博弈论与 BA算法的融合，相关文献 [4-12]

已开展了大量的实验研究及优化技术理论研究。

大多数研究采用合作博弈模型以实现公平资源分

配，或采用非合作博弈模型以获取部分关键区域的

性能最大化。但在低空应用场景中，若视频内容复

杂且码率资源紧张，仅依赖单一博弈策略难以取得

理想效果。合作博弈可能导致比特浪费，非合作博

弈则可能引发资源倾斜，影响整体主观质量。

基于上述多维角度分析及综合考量，本文提出

基于双层混合博弈模型的 LCU级 BA优化 (LCU-
level  BA optimization based on two-layer  hybrid game
model，HGLA)算法，以提升低码率条件下的视频编

码质量。该算法从 LCU复杂度出发，构建 2级博

弈结构，首先，根据综合复杂度因子将 LCU划分为

高复杂度区域和低复杂度区域；其次，在区域间构

建第一层非合作博弈模型，通过设计效用函数，提

升高复杂度区域所获比特；最终，在高复杂度区域

内部采用合作博弈机制，按复杂度公平分配比特。

本文算法在保持整体公平性的同时兼顾关键区域

质量，有效提升了高动态、低带宽链路下的编码效

率和视频主观质量。

 1　相关工作

高 效 视 频 编 码 (high  efficiency  video  coding,
HEVC)的最终目的是在给定的带宽内为用户提供

最佳的视频质量。为使编码码率与带宽保持更好

的一致性 ，HEVC中使用 RC模块来保证视频质

量。RC技术的基本原理是综合考虑编码视频内容

特性、信道带宽大小、缓存器状态等因素，给编码

视频选择一组最优的 QP。使用该组 QP编码视频

后产生的码率最接近信道带宽大小，对应的重建视

频质量最高 [13]。RC模块通常被分解为 2步：BA和

编码参数的确定[14]。其中，BA算法是 RC中的关键

部分，BA算法通常根据不同编码层次进行划分，一

般分为 GOP层、帧层及 LCU层。但相对而言，针

对 LCU层的研究较多，LCU层可以结合局部复杂

度指标实现更细粒度的比特资源调配。在 LCU级

别的 BA研究中，许多学者提出了结合人眼视觉、

纹理特征、运动信息等指标进行优化的算法，例如，

崔士明等 [15] 针对人眼感兴趣区域 (region of interest,
ROI)等图像内容特征，设计了 BA算法；Liu等[16] 基

于多目标优化算法，兼顾失真最小化、质量波动控

制和码率约束 3个方面的需求，提出BA算法；He等[17]

提出一种考虑纹理和运动的时空信息的 BA模型，

从而提升编码效率。这些算法在一定程度上提升

了视频质量和比特利用率 [18]，但也存在一定的局限

性，如对突变场景响应不足，以及在低码率条件下，

非 ROI可能存在质量严重下降等问题，同时，多目

标优化算法计算复杂度高，难以适应实时编码需

求。尤其在低空通信场景中，网络带宽资源有限且

易受干扰波动，使现有算法的不足更加突出。图 1
展示了低空场景下低码率视频传输的典型场景。
 
 

通信环境影响

低码率视频传输

图 1    低空通信环境下低码率视频传输

Fig. 1    Low bit rate video transmission in low-altitude

communication environment
 

近年来，博弈论逐渐被引入到 BA问题建模中，

以期通过模拟编码单元间的“竞争”与“协同”，实

现资源的动态高效分配。一般来说，博弈论有 2种
不同的类型：非合作博弈 [19] 和合作博弈 [5,20]。在较

早时期，Ahmad等 [6] 首次提出将博弈模型用于 BA，

验证了其在资源调度中的适配性。后续研究则在

不同编码层级探索合作与非合作博弈模型的应

用。例如，Gao等 [10] 将每个编码树单元（coding tree
unit, CTU）视为一个独立博弈体，基于帧内竞争分

配比特资源；Zhao等 [12] 基于全景图像的特征，将博

弈论引入到 360°视频编码的 RC中，并逐波段分配

比特率；Liu等 [4] 将帧划分为吸引人较多的 ROI和
非 ROI，并结合非合作博弈进行 BA。尽管已有研

究表明博弈理论在 RC问题中的有效性，但在面对

极低码率的极端场景下，这些方法仍显不足，难以

实现资源最优分配和视频质量保障。

在前期工作阶段，通过文献 [2，21]，运用主机状态

感知的码率自适应算法和基于双尺度时间策略的带

宽预测 （dual-scale  temporal  strategy  based  bandwidth
prediction，DTS-BWpredictor）算法，成功获取了低码

率条件下的码率自适应值。这些研究成果不仅为
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本文奠定了坚实基础，也为实验分析提供了可靠的

数据支持。此外，本文使用的实验数据均源自文

献 [2，21]的实验结果，确保了研究的严谨性和科

学性。

 2　算法设计

在低码率的视频编码研究中 ，现有 LCU层

BA算法普遍存在 2个方面不足：①区域特征建模

缺乏针对性，现有算法往往忽视不同 LCU在纹理

复杂度和感知敏感度上的显著差异，导致比特资源

配置与局部主观质量需求不匹配；②已有算法大多

依赖启发式规则或单一博弈机制，缺乏区域间的竞

争关系及区域内部的协同，难以在全局码率约束下

实现比特利用率与视觉质量的双重最优。针对上

述问题，本文构建了 HGLA算法，根据博弈论进行

建模，将不同区域间比特资源的动态竞争建模为非

合作博弈，同时，在区域内部引入合作博弈机制以

实现资源协同分配，并结合 QP平滑策略以保证质

量一致性。整体算法流程包含 LCU复杂度计算与

区域划分、区域间比特竞争的非合作博弈、区域内

比特协同的合作博弈及空间领域内 QP值平滑处

理，具体过程如图 2所示。
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图 2    HGLA算法

Fig. 2    HGLA algorithm
 

 2.1　LCU复杂度建模与区域划分

每一帧内所有 LCU的划分是后续进行双层混

合博弈 BA的基础和依据。视频图像帧被划分为若

干 LCU后，对每个 LCU的内容复杂度进行建模。

为充分体现亮度、纹理与运动等维度特征，本文引

入多尺度加权机制构建 LCU综合复杂度指标，在

HEVC中 LCU的尺寸为 64×64。
 2.1.1　LCU 复杂度计算

Ci

将大小为 N×M 的 LCU划分为若干大小的 LCU
单元，对每个 LCU构建其综合复杂度指标 ，综合

反映其结构细节和运动信息。本文采用如下加权

模型进行建模：

Ci = ω1σ
2
i +ω2Gi+ω3 Mi （1）

Ci ω1

ω2 ω3 ω1 ω2

ω3 σ2
i

式中： 为该帧内第 i 个 LCU的综合复杂度； 、

和 为 经 验 值 权 重 ， 设 置 为 =0.4， =0.3，
=0.3； 为该 LCU的灰度方差，反映亮度变化幅

度，描述为

σ2
i =

1
NM

∑
(x,y)ϵLi

(Y(x,y)−µi)2 （2）

(x,y)

Y(x,y) µi

其中： 为第 i 个 LCU在当前帧中的位置坐标；

Li 为第 i 个 LCU； 为像素值； 为第 i 个 LCU
的平均亮度值。

Gi为第 i 个 LCU的梯度强度均值，用于衡量纹

理复杂度：

Gi =
1

NM

∑
(x,y)ϵLi

√
G2

x +G2
y （3）

Gx Gy式中： 、 分别为 x、y 轴方向梯度值。

Mi

当前 LCU与上一帧对应位置 LCU的平均绝对

差 为

Mi =
1

NM

∑
(x,y)∈Li

|Yt(x,y)−Yt−1(x,y)| （4）

式中：t 表示当前帧；t−1表示当前帧的前一帧。

 2.1.2　LCU 复杂度区域划分

Ci

H
L

根据 2.1.1节 LCU综合复杂度的计算方式，计

算当前帧内所有 LCU的 ，并按照复杂度进行降

序排序，取前 30%的 LCU作为高复杂度区域 ，则

其余区域为低复杂度区域 ，表示为{
H = {Li |Ci ⩾ τ}
L = {Li |Ci < τ}

（5）

τ式中： 为复杂度分布的 70%分位数阈值。

通过以上计算，可以得到当前帧内所有 LCU
的分区。

 2.2　双层混合博弈建模

在资源受限的编码场景中，不同复杂度区域对

比特资源的需求存在显著差异。为在当前帧全局

优化的框架下合理分配编码比特，本文采用分区级

别的非合作博弈模型对高、低复杂度区域间的

BA进行建模，而高复杂度区域内部采用合作博弈

策略进一步细化其比特资源分配，以提升整体压缩

效率。

 2.2.1　区域间非合作博弈建模

设总比特预算为 RT，高、低复杂度区域请求的

比特资源分别为 RH、RL，且满足以下条件：

RH+RL ⩽ RT （6）

为综合编码质量与系统成本，定义两者效用函

数分别为

UH = ωH (Qmax−DH(RH))−λHP(RH)−µH
RH

RH+RL
（7）
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UL = ωL (Qmax−DL(RL))−λLP(RL)−µL
RL

RH+RL
（8）

D(R) = αR−β

α、β P(R) = γR

γ ω
ωH > ωL λ

µ

式中：Qmax 为最大图像质量的理想基准值；下标 H、

L分别表示高、低复杂度区域； 为经验

失真函数， 为拟合参数， 为比特资源成

本函数， 为单位比特成本； 为区域复杂度的权重，

且 ，即高复杂度区域更重视质量； 为资源惩

罚系数； 为公平性控制项，用于防止资源极端倾斜。

式 (7)与式 (8)类似，主要关注质量的提升、资

源惩罚及博弈中的公平性约束。

λH

λL

λH λL µ

µH

µH µL

高复杂度区域更重视画质，对资源使用更宽

松，即 应较小。低复杂度区域偏向节省资源，对

资源消耗更敏感，即 应更大，根据经验值设置

=0.05， =0.1。公平性控制项 抑制某一方极端

占用比特，提高博弈公平性，用于防止资源极端倾

斜。高复杂度区域更强势，若不给足够 ，容易主

导比特资源分配，因此，设置 =0.8， =1.2，使低复

杂度区域有更多的博弈空间。

RT

上述效用函数重点关注非合作博弈编码系统

中的三重权衡：编码质量、资源成本和博弈公平

性。各区域参与者根据自身效用函数，在竞争总比

特预算 的同时，最大化自身收益。

UH、UL

求解该博弈模型采用纳什均衡求解策略，将

分别对 RH 与 RL 求偏导可得

∂UH

∂RH
= −ωH

dDH

dRH
−λHγ−µH

RL

(RH+RL)2 = 0 （9）

∂UL

∂RL
= −ωL

dDL

dRL
−λLγ−µL

RH

(RH+RL)2 = 0 （10）

R∗H R∗L

对式 (9)和式 (10)联立，并结合约束条件 (式 (6))，
求解最优 BA ( , )。
 2.2.2　高复杂度区域内的合作博弈

在获取区域间非合作博弈得到的比特预算

RH 后，高复杂度区域内部需要进一步细化分配策

略 ，以保证每个 LCU在公平和效率之间达成平

衡。高复杂度区域内部的 LCU由于具备相似的编

码挑战，其目标一致，即提高整体编码质量，因此，

可以通过合作博弈建模该过程。合作博弈将每个

参与者组建联盟，协同优化集体利益，并基于各自

对整体的贡献进行资源分配。在高复杂度区域内

部，对所有 LCU通过合作博弈共同争取区域内分

配的比特预算 RH。将各个 LCU视为合作联盟的成

员，共同目标为最大化总体重建质量：

Ri =
Ci∑

j∈H

C j

R∗H iϵH （11）

通过归一化 LCU的复杂度，对所有 LCU进行

线性加权分配，式 (11)可以保证每个 LCU获得的

比特资源与其对视频质量的潜在贡献成正比，从而

保证在高复杂度区域内部进行 BA的公平性。

 2.3　低复杂度区域空间加权 BA

xi,yi xc,yc

在低复杂度区域内部采用空间位置权重进行

BA。根据人眼视觉特性和图像信息分布规律，中

心区域通常更重要，因此，在低复杂度区域更关注

中心区域的 BA。设低复杂度区域内部 LCU的空间

位置为 ( )，图像中心为 ( )，定义空间权重为

Wi = exp
{
−η
[
(xi− xc)2+ (yi− yc)2

]}
（12）

η η > 0

η

η

式中： 为控制空间权重衰减强度的参数，即

时，中心区域可以获得更多的比特， 越大，中心区

域权重越大，边缘区域权重更小，根据经验值设定

值为 4.0。
 2.4　QP值平滑处理

RC的 2个关键步骤为 BA和编码参数的确

定。QP为关键的编码参数，本文使用 HEVC的经

典 RC模型进行 QP值的计算。

Qi N(i)

2.3节已获得每个 LCU的 BA结果，但 LCU间

易产生 QP值跳变，对视觉质量造成影响，因此，采

用空间邻域加权平滑的策略。具体地，设原始 QP
值为 ，其邻域 定义为与当前 LCU共享边的

4个邻域，即上下左右 4个 LCU，则平滑后 QP值为

Q̂i = (1− k)Qi+ k
1
|N(i)|

∑
j∈N(i)

Q j （13）

k式中： 为平滑系数，控制原始 QP与邻域均值之间

的平衡，根据经验值设定 k 值为 0.7。

 3　实验与结果

 3.1　实验环境与数据集

本文实验基于 Linux系统 （Ubuntu18.04版本 ）

的服务器实现，在 HEVC的参考软件 HM-18.0基础

上进行算法实现。测试视频序列选自 HEVC标准

测试序列集，详细测试集序列如表 1所示。编码配

置采用低延迟 P帧结构 ，GOP长度为 8，帧率为

30 帧 /s，码率范围设置为 16～512 Kbit/s，覆盖典型

低码率应用场景。

分别对HGLA算法、HEVC模型采用的 RC算法

HM-RC、基于帧级多层感知机 (multilayer perceptron，
MLP)的 BA算法 [22]、基于简化立方率失真模型的

帧内 RC算法 [23]、基于通用视频编码 (versatile video
coding，VVC)的变分辨率 RC算法[24] 比较。

 3.2　低码率场景下实验结果

为验证本文算法在低码率场景下的 BA效果，

分别在 4种经典的低码率场景下进行实验对比，码

率值共分为 4个阶段 ， 码率集合为 {16,128,256,
512} Kbit/s，实验结果如表 2～表 5所示。
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为验证本文算法在不同码率条件下的性能优

势，选取目标码率为 16 Kbit/s、128 Kbit/s、256 Kbit/s

和 512 Kbit/s这 4种低码率场景下的典型带宽值，

分别与现有代表性算法（文献 [22-24]及 HEVC官

方参考模型 HM-18.0的 HM-RC）进行客观指标和

主观评分对比。客观指标采用峰值信噪比 (peak
signal-to-noise  ratio， PSNR)和 结 构 相 似 性 指 数

(structural similarity index measure，SSIM)，主观评价

采用主观意见得分（mean opinion score，MOS）。其中，

MOS通过邀请 20名无主观偏向的观众观看重建

视频帧，采用 1～5分等级评分，5分表示最优。实

验结果如表 2～表 5所示。可见，本文算法相较其

他 4种算法，PSNR平均提升 0.95 dB，SSIM平均提

升 0.017，MOS普遍高于其他 4种算法。综上分析，

本文算法在不同码率下均表现出优异的客观和主

观性能，尤其在低码率条件下提升更为显著，验证

了本文策略在低码率 BA中的有效性和实用价值。

为验证本文提出的各项因子对 HGLA算法的

影响，针对目标码率为 512 Kbit/s的情况进行消融

实验，分析每个因素的性能提升表现，具体分为如

下 5种情况：①HGLA；②无区域划分模型，移除复

杂度计算与区域划分，采用统一 BA；③仅非合作博

弈，仅保留第一层博弈模型，在区域内部不进行合

作分配；④无空间权重，移除图像中心区域的加权

机制，低复杂区域比特均匀分配；⑤无 QP平滑处

理，直接使用 BA的结果，不进行 LCU间 QP过渡

处理。

从表 6的实验结果可以看出，各关键模块对算

法整体性能均具有显著贡献。与原始算法 HGLA
相比，在移除区域划分机制后，PSNR 降至 40.05 dB，

 

表 1    HEVC 测试序列

Table 1    HEVC test sequence

类别 序列名称 帧数 帧率/(帧·s−1)

A Traffic 150 30

A PeopleOnStreet 150 30

A Nebuta 300 60

A SteamLocomotive 300 60

B Kimono 240 24

B ParkScene 240 24

B Cactus 500 50

B BasketballDrive 500 50

C RaceHorses 300 30

C BQMall 600 60

C PartyScene 500 50

C BasketballDrill 500 50

D RaceHorses 300 30

D BQSquare 600 60

D BlowingBubbles 500 50

D BasketballPass 500 50
 

表 2    目标码率为 16 Kbit/s场景下实验对比

Table 2    Experimental comparison under the target bit

rate of 16 Kbit/s

算法 PSNR/dB SSIM MOS

文献[22] 32.50 0.869 3.14

文献[23] 33.06 0.887 3.25

文献[24] 33.53 0.891 3.45

HM-RC 32.01 0.862 3.08

本文 33.86 0.896 3.54
 

表 3    目标码率为 128 Kbit/s场景下实验对比

Table 3    Experimental comparison under the target bit

rate of 128 Kbit/s

算法 PSNR/dB SSIM MOS

文献[22] 36.57 0.914 3.40

文献[23] 37.18 0.928 3.73

文献[24] 37.74 0.931 4.01

HM-RC 36.01 0.906 3.35

本文 37.89 0.934 4.05
 

表 4    目标码率为 256 Kbit/s场景下实验对比

Table 4    Experimental comparison under the target bit

rate of 256 Kbit/s

算法 PSNR/dB SSIM MOS

文献[22] 38.72 0.921 3.84

文献[23] 39.18 0.936 4.06

文献[24] 39.63 0.940 4.12

HM-RC 38.27 0.918 3.68

本文 39.71 0.945 4.26

 

表 5    目标码率为 512 Kbit/s场景下实验对比

Table 5    Experimental comparison under the target bit

rate of 512 Kbit/s

算法 PSNR/dB SSIM MOS

文献[22] 40.54 0.930 4.03

文献[23] 41.13 0.948 4.25

文献[24] 41.58 0.952 4.39

HM-RC 40.09 0.926 3.96

本文 41.76 0.957 4.41

 

表 6    本文提出的各项因子对 HGLA算法的影响

Table 6    The influence of various factors proposed in this

paper on the HGLA algorithm

实验配置 PSNR/dB SSIM MOS

HGLA 41.76 0.957 4.41

无区域划分模型 40.05 0.944 3.92

仅非合作博弈 40.49 0.948 4.01

无空间权重 41.31 0.949 4.07

无QP平滑处理 41.54 0.951 4.10
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SSIM 降为  0.944，MOS 下降至  3.92，表明区域划分

对于复杂度表征与 BA具有关键作用，其缺失导致

编码器在细节保留与视觉主观质量方面明显退化。

在仅保留非合作博弈第一层建模的情况下，

PSNR 降为 40.49 dB，MOS 下降至 4.01，说明高复杂

度区域内部的合作 BA机制在提升编码效率方面具

有补充性作用。若移除空间权重机制（无空间权

重），PSNR 和  SSIM 均出现轻微下降，MOS 从  4.41
降至 4.07，说明图像中心区域权重机制在提升主观

感知质量方面具备正向效益。

此外 ，去除  QP 平滑处理导致  MOS 降低至

4.10，尽管  PSNR和  SSIM 变化较小，但 MOS下降

达 0.31，表明 LCU间 QP值过渡处理对图像自然感

和连续性具有显著影响，其缺失可能引入明显边缘

断层等视觉伪影，影响人眼感知。

综上分析可知，各模块在不同层面提升了编码

性能和视觉质量。区域划分为 BA奠定合理结构，

双层博弈机制协同调控比特资源，空间权重策略强

化主观中心内容，而 QP平滑处理则优化了空间连

续性与整体视觉体验。

 4　结　论

1） 本文针对低空通信场景中存在的链路带宽

普遍较低、码率利用率低与视频质量不稳定等问

题，研究并设计了一种面向低码率场景下的 LCU
级 BA优化算法，基于双层混合博弈理论构建全局

BA模型，结合 LCU复杂度建模与区域划分策略，

分别对高复杂度区域引入非合作与合作博弈模型，

实现动态环境下编码资源的高效协同调度；同时，

针对低复杂度区域引入空间加权机制与 QP平滑处

理方法，在保证边缘视觉质量的同时，有效抑制

QP波动带来的视觉干扰。

2） 本文算法在不同程度低带宽下均表现出良

好的自适应能力与鲁棒性，在保证码率精度的同

时，显著提升了编码图像的主客观质量，尤其在低

比特率场景下，具有更明显的优势。

未来工作可在本文研究基础上进一步引入跨

帧博弈机制与强化学习方法，实现帧间比特全局协

同调控，从而进一步提升编码系统在极端复杂场景

下的智能感知与动态适应能力。
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LCU-level video bit allocation algorithm based on two-layer
game in low-altitude communication environment

ZHANG Yafei1，2，LIU Lulu1，YU Jinchi1，2，ZHU Difeng1，3，*，GONG Xuan1，GAO Yi1

(1.   Hangzhou Innovation Institute of Beihang University，Hangzhou 310051，China；

2.   School of Software，Beihang University，Beijing 100191，China；

3.   Zhejiang Yuexiu University，Shaoxing 312030，China)

Abstract： This paper addresses the issues of low video coding efficiency and insufficient bit rate utilization in
low-altitude  communication  scenarios  by  proposing  an  largest  coding  unit  (LCU)-level  bit  allocation  (BA)
optimization  based  on  two-layer  hybrid  game  model  (HGLA)  algorithm.  Using  the  LCU  as  the  basic  unit,  the
algorithm performs region partitioning according to texture complexity, motion intensity, and edge information, and
establishes  a  differentiated  BA  mechanism  for  high-  and  low-complexity  regions.  In  particular,  a  combination  of
cooperative  and  non-cooperative  game  models  is  used  for  high-complexity  regions  to  achieve  coordinated  BA;  for
low-complexity regions, a global quantization parameter (QP) smoothing strategy and a spatial weighting mechanism
are introduced to improve bit rate utilization efficiency and visual continuity. Finally, experimental validation under
four low-bit rate scenarios demonstrates that the proposed method achieves significant improvements in peak signal-
to-noise ratio (PSNR), structural similarity index measure (SSIM), and subjective quality. Specifically, at the target bit
rate  of  16  Kbit/s,  compared  with  four  baseline  methods  including  the  high   efficiency   video   coding  (HEVC)  rate
control (RC) algorithm HM-RC and the frame-level multilayer perceptron (MLP)-based BA algorithm, the intra-frame
rate  control  algorithm  based  on  a  simplified  cubic  rate-distortion  model,  and  the  variable-resolution  rate  control
algorithm based on versatile video coding (VVC), the proposed method achieves average performance gains of 3.34%,
2.16%,  and  9.8%  in  PSNR,  SSIM,  and  mean  opinion  score  (MOS),  respectively,  demonstrating  its  excellent
practicality and adaptability in improving bit rate utilization efficiency and preserving image quality.

Keywords： rate control；low bit rate；game theory；bit allocation；reliable transmission of low-altitude video
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面向低空起降场的 FOD检测与识别

郑皓文1，胡海苗1，2，徐壮3，*，何壮2，胡昊鑫2

(1.   北京航空航天大学 计算机学院，北京 100191； 2.   北京航空航天大学杭州创新研究院，杭州 310000；

3.   浙江省机场集团有限公司，杭州 311207)

摘　　　要：低空起降场跑道外来物 (FOD) 的检测与识别对于飞机飞行性能与机场运行安全具

有重要意义。针对 FOD 目标尺寸小、无表观特征的特点及公开数据少的问题，构建 FOD 数据集，

并提出一种基于物理特性的 FOD 检测与识别方法。采集常见 FOD 材质的多光谱图像，构建

FOD 的多光谱数据集。基于该数据集，对常见 FOD (包括金属的锈迹与强反射现象) 进行属性分

析。基于沥青背景反射率，得到材质相对沥青的伪反射率。通过多种统计量，初步验证了不同材质

的可分性，进而提出了使用密集嵌套连接的编码器-解码器结构神经网络，将伪反射率作为输入进行

材质识别，在所构建数据集的测试集中，准确率为 0.999 3，Macro-F1 分数为 0.774 9，优于同模型

大小等级的其他材质识别和分割模型。

关　键　词：材质识别；机场跑道外来物；自编码器；多光谱图像；伪反射率
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低空起降场的跑道外来物（foreign object debris，

FOD）是指散落在跑道上或被风吹至跑道的非跑道

本身物体，包括飞机零部件、工作人员遗落物品或

跑道表面剥落的物质，如金属碎片、橡胶、碎石等[1]。

这些 FOD在飞机起降时可能对飞机各部位造成损

害，轻则降低飞行性能，重则发生严重飞行事故。

因此，增强 FOD的检测与预警能力，精确识别并及

时清除道面上的 FOD，对控制飞机维护成本、确保

飞行性能及运行安全具有重要意义。

然而，FOD类型多样、尺寸极小且无固定表观

特征的特点导致 FOD的检测与识别存在一定困

难。不同材质的 FOD空间特性区分度较低，基于

单一的传感设备难以对其特征进行充分表达。

目前，大部分起降场的 FOD检测仍采用人工巡检，

少数大型机场采用雷达技术、自动巡检机器人技术

及图像处理技术。基于图像处理技术的 FOD检测

普遍基于可见光图像进行处理，将 FOD检测转化

为特定场景下的目标检测。深度学习技术为该思

路提供了新的解决方案，主要集中于对两阶段网络

（如更快速的区域卷积神经网络（faster region-based

convolutional  neural  network，Faster  R-CNN）[2]）和单

阶段网络（如 YOLO系列[3]）的优化与改进。这些方

法通过优化网络架构、引入多尺度特征融合、结合

自监督学习或异常检测策略，显著提升了 FOD检

测的精度和鲁棒性。两阶段目标检测网络以 Faster

R-CNN为代表，通过区域提议网络（region proposal

network，RPN）和后续的分类与边界框回归实现目

标检测。针对 FOD检测的特殊需求，研究者对其

进行了多项改进。例如，文献 [4]提出一种专门针

对 FOD检测的框架，通过改进 RPN以适应跑道场

景中小目标的特点，并结合基于空间变换网络的卷

积分类器，进一步增强了对 FOD的定位和分类能
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力，文献 [5]在 Faster R-CNN的基础上引入了多尺

度特征融合机制，通过融合不同层次的特征图，捕

捉 FOD在不同尺度下的视觉特征，同时，还结合了

在线难样本挖掘策略，通过动态调整训练样本的权

重，提升模型对复杂背景中 FOD的检测性能。然

而，这类方法依赖目标的二维表观特征，不能完全

使用实际起降场 FOD的特点。除了传统的监督学

习方法，近年来，基于自监督学习和异常检测的

FOD检测方法逐渐受到关注。这些方法利用跑道

图像的内在规律，通过无监督或自监督方式学习正

常跑道场景的特征，将 FOD视为异常进行检测。

文献 [6]提出一种基于自监督学习的 FOD检测框

架，通过训练模型预测跑道图像的正常纹理和结构

特征，检测偏离正常模式的区域作为潜在 FOD。在

此基础上，文献 [7]进一步提出一种基于重构自编

码器的 FOD检测方法，结合高斯混合模型对跑道

图像的重构误差进行建模，将 FOD视为异常点进

行检测。这类方法适用于 FOD的定位，但无法对

FOD材质进行识别。

材质识别领域因深度学习技术的进步而快速

发展，尤其是在大模型应用于材质识别任务后，显著

提升了识别精度和跨场景泛化能力。传统方法依赖

手工设计的纹理特征，而大模型通过大规模预训练，

结合自注意力机制或多模态学习，提取高层次语义

与低层次纹理特征，适用于复杂场景下的材质分类。

文献 [8]提出的情境材料数据集（materials in context
database，MINC）为材质识别提供了基准，推动了基

于卷积神经网络的研究，如文献 [9]的深度纹理编

码网络（deep texture encoding network，Deep TEN）通

过纹理编码提升了性能。Vision Transformer[10] 通过

自注意力机制捕捉全局与局部特征，在 MINC和

Flickr材料数据集（Flickr material database，FMD）上

展现出优越性能。对比语言-图像预训练（contras-
tive  language-image  pre-training，CLIP）[11] 的多模态

能力支持零样本材质识别，通过文本引导实现无需

额外标注的分类。文献 [9]的 DINOv2 通过自监督

学习提取鲁棒特征，适合小样本场景。生成模型

（如扩散模型 [12]）通过材质样本生成增强了训练数

据。然而，大模型的参数量庞大，导致计算资源需

求高、推理时间长，限制了其在资源受限设备上的

部署。

不同材质物体因分子结构差异 ，对不同波

段电磁波的反射吸收能力各异。通过多光谱探测

可获取物体的光谱曲线，进而根据材质对应的光谱

特征识别其类别，适用于无表观特征的材质识别。

文献 [13]利用高光谱成像发现沥青地面在特定波

段的稳定性，可作为其特征波段。文献 [14]结合高

光谱与机器学习分类器，实现无线充电装置内金属

异物的检测，通过像素级分类模型识别金属光谱特

性。这些研究为多光谱技术在 FOD材质识别中的

应用提供了基础。公开的 FOD数据集较少，如机

场外来物（FOD in airports，FOD-A）数据集[15] 和上海

大学 FOD数据集 [16]，这些数据集均为无人机或可

见光相机采集的可见光数据，FOD尺寸较大且表观

特征丰富。目前，公开的 FOD数据集较少，多光谱信

息在 FOD检测识别领域的应用还未引起广泛关注。

基于以上分析，本文通过采集并构建多光谱

FOD数据集 ，开发了一种基于光谱特性嵌入的

FOD检测与识别方法，降低对表观信息的依赖，目

标只以碎片化或零件化形式存在，仍能实现准确检

测，同时，物理特性具有良好的区分性，不需要很多

的训练数据，就能实现高精度的类别区分及材质识

别，因此，能够很好地解决低空起降场道路异物检

测困境，对于机场安全具有重要意义。

 1　FOD属性分析

 1.1　FOD数据集构建

目前，关于 FOD的多光谱数据集较少，因此，

本文使用波长范围为 385～1 009 nm的 256波段高

光谱相机，采集并最终保留了 50张相对高质量的

数据，并使用水平翻转、垂直翻转、旋转不同角度

的方式扩展为 200张尺寸为 696像素×775像素、波

段数为 256（即每张图像的尺寸为 696像素×775像
素×256像素）的数据构成数据集。数据集中包括但

不局限于上述重点关注的材料；拍摄距离为 5 m、

10 m、20 m不等；拍摄环境包含向光（23张）、背光

（20张）、阴天（7张）时的场景。对于数据集的标注

掩码，本文使用 ENVI 软件进行像素级的数据标注。

从光谱的角度，神经网络模型可以从少量的像

素中充分学习不同材质的光谱特征，因此，本文数

据集将多种 FOD放在同一张图中，作为主要的训

练来源。而在测试集中，在背景主要为沥青的场景

中放置极少的 FOD，检验模型异常检测与材质识别

的效果。图 1展示了训练集的主要形式，其中包括

了重点关注的 FOD材料光谱特性。

FOD的种类方面 ，根据文献 [1]总结的常见

FOD物品，从材质角度分析，重点需要关注金属

（40张 ）、硬质塑料 （20张 ）、石头 （30张 ）、木棍

（20张）、纸板（20张）、树叶（30张），一张图像一般

包含多个材质。其中，除了木棍、纸板与树叶，其余

材料为中危或高危材质。对于危险系数最高的金

属，本文收集了锌、铝、钢等常见的金属材质进行
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光谱数据采集，同时，针对金属会出现的强反射和

锈迹现象，本文数据集也专门进行了采集和单独标

注，如图 2所示。对于强反射现象来说，本文数据

集认为在调整过曝光系数后 ，像素的光谱值在

520～587 nm之间超出相机响应值阈值（60 000），应

被视作发生了强反射；对于锈迹，本文数据集选用

了整面全部为锈迹的材料作为样本，便于标记的同

时，认定该区域全部为锈迹。

 1.2　基于数据集的 FOD属性分析

结合实验室以往工作中采集的多光谱数据集

及本文采集得到的数据可以观察得到，使用同一种

相机拍摄得到的数据中，沥青地面的光谱响应值趋

势保持高度的稳定性及相对固定的特征，仅在太阳

光照强度不同、地面干燥程度不同时存在响应幅值

的差异。这种特性使在传统的白板校正方法中使

用沥青光谱信息替代白板具有合理性，如图 3所示。

反射率提取领域中，经典的本征分解[17] 模型为

I = R◦S （1）

I R

S ◦
式中： 为相机采集得到的响应值； 为材质本征反

射率； 为光照信息；“ ”表示哈达玛积。

带有强反射的本征分解模型为

I = R◦S+RH （2）

RH RH S式中： 为强反射部分，当 不为 0时， 为 0。
该像素点的反射率信息无法复原，在光谱信息

中，强反射在可见光范围内常见为过曝，即响应值

 

图 1    多光谱数据集中训练集示例（图片为使用红、绿、蓝

3波段合成的伪 RGB图像）

Fig. 1    Training set examples in the multispectral dataset (images

are pseudo-RGB images synthesized using red, green, and blue

wavelengths)

 

图 2    数据集中金属出现的锈迹与强反射现象

Fig. 2    Rust stains and strong reflection phenomena appearing on

metals in the dataset
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图 3    沥青地面光谱的稳定性

Fig. 3    Stability of asphalt pavement spectra
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超出相机最大响应值。本文使用单独标注该种现

象的方法，使强反射可以视作一种特殊的材质，进

而，在后续计算反射率时，将带有强反射的模型泛

化为经典的本征分解模型。进而，有

Ix = Rx ◦S （3）

Iy = Ry ◦S （4）

式中：下标 x表示 FOD材料；下标 y表示沥青。

式（3）和式（4）相除，可得

Rx

Ry
=

Ix
Iy

（5）

Ry基于 的稳定性，可以认为式（5）左边的值为

基于沥青反射率稳定性的伪反射率。利用伪反射

率具有 2个方面的优势：①其面向当前视图，消除

了光照信息对反射率的影响，具体来说，其极大地

消除了向光、背光、阴天对 FOD光谱特性的影响；

②在实际应用中，可以省去传统白板校准的过程，

如图 4所示。
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图 4    光谱响应值与伪反射率

Fig. 4    Spectral response values and pseudo-reflectance
 

限于实际需求与计算性能，本文从 256波段中

选择了 6个波段用于后续检测。该 6波段结合了

手动观察特征与特征选择网络，最终确定为波长为

480，550，649，740，850，908 nm的 6个波段数据，范

围涵盖了可见光区域和红外区域。该 6波段的可

分性将在实验部分进行各种指标的验证。

 2　密集嵌套连接的编码器-解码器 FOD
识别网络

本文的 FOD识别主要分为 2个部分：①将采集

的光谱数据转为伪反射率；②将其输入在编码器-
解码器结构基于密集连接的神经网络模型中，得到

像素级的分割结果。

 2.1　FOD识别网络整体架构

 2.1.1　伪反射率提取

本节主要得到沥青的反射率。基于数据集背

景基本由沥青地面组成的先验，在每张图像随机采

集了 50 000个点，约占全图像总像素数的 10%。该

50 000个点中可能存在 FOD本身或沥青的一些偏

离本身光谱特性的杂质点，因此，本文采用孤立森林[18]

算法，将异常点比例设置为 5%。利用孤立森林算法无

需定义相似性阈值、时间复杂度低于聚类等方法的

优势，得到一个更为可靠的相似点集，如图 5所示，

其中，Rfake 为伪反射率。

孤立森林算法通过随机分割数据构建多棵孤

立树，利用异常点通常具有较短路径长度的特性进

行识别。路径长度定义为

h(x) = e+ c(m) （6）

x ∈ R6 e

m c(m)

式中： 为 6波段的数据点集； 为根节点到叶

节点的边数； 为叶节点中的数据点数量； 为调

整项，近似于随机二叉搜索树的平均路径长度。

平均路径长度指包含 n 个数据点的子树预期

路径长度，定义为

c(n) = 2H(n−1)− 2(n−1)
n

（7）
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H (n−1) H(n−1) ≈ ln(n−1)+γ γ式中：  为调和数， ， 为

欧拉-马斯克罗尼常数。

x

E[h(x)]

数据点 的异常分数基于其在 T 棵孤立树中的

平均路径长度 ，定义为

s(x,n) = 2−
E[h(x)]

c(n) （8）

E[h(x)] =
1
T

T∑
t=1

ht(x) （9）

s(x,n) ∈ [0,1] x

T

式中：异常分数 ，其越接近 1，表示 更

可能是异常点；本文中， 取 100。

选择得分在前 5%的点作为异常点进行剔除，

得到的相似点集均值作为沥青的反射率。将全图

响应值除以该反射率，即可得到伪反射率图。

 2.1.2　FOD 识别网络细节

FOD缺乏表观特征，有效信息只有相对固定的

光谱响应值；此外，数据量相对于计算机视觉领域

的常见数据集而言极少。因此，参考文献 [19]的思

路，使用密集嵌套连接的编码器-解码器结构，从而

充分利用每一层的形谱信息，对于 FOD检测与识

别的精度具有较好效应。

Xi,0 i

X4,0

本文网络结构由编码器、解码器、跳跃连接、

瓶颈层和输出层组成。本文对数据集进行编码部

分由 4层卷积块组成 ，每个下采样块包括 2组

3×3卷积层、标准化层和激活函数。每层卷积块之

间用 2×2最大池化层进行下采样。图 5中，编码路

径节点标注为 ， 为下采样层级。瓶颈层位于网

络底部，标记为 ，其包含 2组 1×1卷积层、标准

Xi, j i

j

化层和激活函数。解码器包含转置卷积上采样层

和卷积层。解码路径节点标注为 ， 为上采样层

级， 为该层级的嵌套节点标号。嵌套跳跃连接部

分不局限于传统 U-Net[20]，只对对称的编码、解码层

进行跳跃连接，该部分公式表达为

Xi, j = Conv(⊕(Up(Xi+1, j−1),Xi,0,Xi,1, · · · ,Xi, j−1)) （10）

Conv ⊕ Up式中： 为卷积操作；“ ”表示拼接； 为上采样

操作。

Xi, j Xi+1, j−1

Xi,0

Xi,k(k < j)

每个解码器节点 接收上采样特征 和

跳接特征。跳接特征包括编码器节点 和同一层

级的较低节点 。

X0,4输出层对 使用 1×1卷积层，生成类别数通

道的分割掩码。该结构通过多层次的特征融合，更

好地利用各通道的光谱信息，提升对不同光谱特征

的区分能力；其通过嵌套和密集跳跃连接，将不同

感受野的特征充分融合，使模型既能捕捉全局结

构，又能保留细节和边界信息；跳跃连接使浅层和

深层信息在网络中高效流动，提升对目标可能存在

的形状、纹理、边界信息的感知能力，从而实现形

谱信息融合，提高识别的准确性。

 2.2　损失函数

在损失函数的使用上 ，将 Tversky 指数 [21] 与

Focal Loss[22] 以相乘的形式结合，计算如下：

L =
C′∑

c′=1

[
(1−τc′ )γ

′

(
−αc′

∑
i∈Ω

yi,c′ lnpi,c′

)]
（11）

τ式中：多分类 Tversky指数 为每个类别 c'进行单独
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图 5    FOD检测与识别整体结构

Fig. 5    Overall structure of FOD detection and identification
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计算：

τc′ =

∑
l

yl,c′ pl,c′∑
l

yl,c′ pl,c′+αc′

∑
l

(
1−yl,c′

)
pl,c′+βc′

∑
l

yl,c′
(
1−pl,c′

)
（12）

C′ yl,c′ ∈ {0,1} i

pl,c′ ∈ [0,1]

l Ω

αc′ ,βc′ ∈ [0,1]

γ′ ⩾ 0∑
l

yl,c′ pl,c′ ∑
l

(
1− yl,c′

)
pl,c′

τc′ (1−τc′ )γ
′

其中： 为类别总数； 为第 个像素在类

别 c'的真实标签，为独热编码； 为模型预

测第 个像素属于类别 c'的概率； 为所有像素集

合，即全图； 为类别 c'的权重，分别控制

假阳性和假阴性 ，本文中分别设置为 0.7、 0.3；
为聚焦参数，控制对难分割区域的关注程度；

为类别 c'的真阳性近似，即预测概率和真

实标签的乘积和； 为类别 c'的假阴

性近似； 为类别 c'的 Tversky 指数； 为类

别 c'的区域重叠误差聚焦因子。

聚焦因子、多种权重的加入使模型更加关注小

目标，从而降低漏检率。聚焦因子使用乘法的形

式，更加强调模型对难分割区域的关注。其相较于

Focal Loss的问题是通过优化全局区域，增强模型

对形状和连通性的认知，并通过平衡局部和全局优

化，生成更加平滑、连贯的分割掩码，这使模型在实

际判断过程中，分割区域比真值面积大。但由于该

问题在危害程度上弱于漏检，其仍具有应用价值。

 3　方法验证

 3.1　FOD材质可分性的初步验证

本文通过多个指标（马氏距离和离散度）对所

选择的 6个波段 FOD数据可分性进行衡量。此

外，利用多元方差分析 (multivariate analysis of variance，
MANOVA)的角度验证所选波段的显著差异。进

一步，利用 t-分布随机近邻嵌入降维方法将本文所

选的谱段组合进行数据降维并投影，得到更加直观

的可区分性结果。

马氏距离不同于常用的欧氏距离和曼哈顿距

离，通过协方差矩阵消除了特征之间的相关性影响，

在观察不同材质之间的差异性上更优；离散度作

为反映 2个类别之间可分性的统计距离指标，能够

在 2个类别均值相等或相近时有效区分 2个类别。

MANOVA作为一种统计方法，用于分析多个

因变量如何受到一个或多个自变量的影响。在本

文中，不同波段的响应值视为不同的因变量，材质

视为自变量，MANOVA通过检验因变量的联合分

布，评估材质对于多个波段响应值的总体效应是否

存在显著差异。表 1展示了马氏距离与离散度数

据，同时展示了 MANOVA分析的结果，对 FOD材

质的可分性进行了初步验证。MANOVA的 4个统

计量的 p 值均约为 0，体现了不同材质在这 6个波

段下的显著差异。

对所选波段进行像素点采样，并进行 t-分布随

机近邻嵌入降维投影，得到结果如图 6所示。
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图 6    t-分布随机近邻嵌入可视化结果

Fig. 6    t-distributed stochastic neighbor embedding

visualization results
 

 3.2　网络训练环境与参数设置

本文实验运行于服务器环境。硬件方面，实验

使用 Nvidia Tesla V100显卡，CPU为 Intel Xeon Gold

5218R @ 2.10 Hz。软件方面，实验以 Python为编程

语言，以 Pytorch为神经网络模型的框架工具。

参数设置方面 ， 在模型训练过程中 ， 使用

Adam优化器，并设置初始学习率为 0.000 3，训练

10个批次。在训练过程中，根据验证集的损失对学

习率进行动态调整。由于不同材质在选取波段上

具有显著可分性，因此，10个批次即可实现快速收

敛。图像作为输入时，将图像进行零填充，使图像

长与宽可以被 64整除 ，将图像分割为 64像素×

64像素大小的块后，才进入神经网络。

 3.3　对比方法与评价手段

本文将所采用的神经网络模型与其他图像分

割模型一同在本文数据集的测试集中进行测试，通

 

表 1    多种衡量尺度下 FOD数据的可分性验证

Table 1    Verification of FOD data separability under

multiple measurement scales

指标类别 指标 p值

衡量尺度
马氏距离 4.950

离散度 4.983

MANOVA统计量

Wilks’ Lambda 0

Pillai’s Trace 0

Hotelling’s Trace 0

Roy’s Largest Root 0
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过对比指标的手法进行模型识别能力的评价。测

试指标为准确率和Macro-F1分数。

准确率 A 指预测正确的样本数与总样本数的

比值，是对分类器整体正确率的一种评价，计算公

式为

A =
nTP+nTN

nTP+nFP+nTN+nFN
（13）

式中：nTP 为预测正确的正样本数；nFP 为预测错误的

正样本数；nTN 为预测正确的负样本数；nFN 为预测

错误的负样本数。

FMacroMacro-F1分数 相较于准确率和 F1 分数，

关注不同类别的分布情况，尤其适合评价少数类的

性能评价，避免大类别主导结果。本文中，大类别

为沥青背景，FOD均为少数类。Macro-F1分数位

于 0～1之间，1表示完美分类，0表示完全错误，计

算公式为

FMacro =
1

C′
∑

Fq （14）

Fq式中： 为类别 q 的 F1 分数，F1 分数基于精确率与

召回率得到，取值在 0～1之间，1表示完美分类。

精确率 Pre 和召回率 Rec 的计算公式分别为

Pre =
nTP

nTP+nFP
（15）

Rec =
nTP

nTP+nFN
（16）

此外，模型大小也是本文基于实际需求进行参

考的重要指标。

本文在数据集的类别标注中，将锈迹、金属与

强反射分为 3类，但在实际危险评级中，这 3类都

按照金属来判断，因此，本文在测试结果中，着重观

察了这 3类错检的类别情况，如果错检结果为另

2类，并不影响实际判断结果。

 3.4　对比实验

表 2展示了其他较为先进的图像分割方法与

本文方法在本文数据集上的表现，图 7为分割结

果。所有方法的整体准确率高，是因为数据集标记

了相当一部分的沥青地面 ，该类数据的数据量

较大，且普遍易被正确识别。FCN-8s[23] 是经典全

卷积分割网络，融合多层特征，输出分辨率较高，

适合基础语义分割任务，作为对比的基准；MST-
DeepLabv3+[24] 针对高分辨率遥感图像分割，加入

SENet[25] 注意力机制和迁移学习，但模型较大，且在

此场景中误检率偏高；SR-SegNet[26] 模型较小、适合

实时分割 ，但由于 FOD场景缺乏表观信息 ，SR-
SegNet的简单结构难以分析不同材质之间的信

息。U-Net是本文的基础架构，是编码器-解码器结

构与同层跳跃连接的结合，但对各层信息提取仍不

够充分，在准确率上不如本文方法。MSNet[27] 采用

ResNet-50 提取特征，通过级联上采样和特征金字

塔结构融合多尺度特征，在本文数据集中的金属和

强反射识别能力较弱。SSTN[28] 结合空间注意力和

光谱关联模块，捕捉高光谱图像的长距离依赖和

光谱 -空间相关性 ，但由于 FOD的空间特征弱 ，

SSTN的效果并不突出。UNetFormer[29] 结合 U-Net

和 Transformer架构，效果较好，但硬质塑料的识别

准度相对较低，且对强反射特性易识别错，没有较

好地捕捉金属的特殊特性。

 3.5　消融分析

在消融实验部分，本文着重验证 6波段相较于

3波段（RGB）FOD区分的必要性、在损失函数中引

入 Tversky 指数的必要性及网络结构模块的合理性。

 3.5.1　不同波段数下 FOD 的易分性

为验证多波段进行 FOD检测与识别的重要

性，将原数据集中选择 470 nm、550 nm、634 nm这

3个波段（分别对应蓝色、绿色、红色）的数据生成

RGB数据集进行实验，结果如表 3所示。RGB的

图像识别强依赖于形状与纹理信息，而 FOD的应

用场景中缺乏该类信息，因此，在光谱维度增加信

息量具有显著的优势。

 3.5.2　损失函数消融

Focal Loss是多分类问题域中样本分布不均时

使用的主要损失函数。本文通过对比单一 Focal

Loss与本文采用的损失函数下训练模型得到的指

标结果，验证 Tversky 指数的必要性，如表 4所示。

其中，Focal Loss的定义为

FL (p) = − 1
N

C′∑
q=1

αq

(
1− pq

)γ′
ln pq （17）

N (
1− pq

)γ′
−ln pq αq

式中： 为批量大小；p 为概率；pq 为模型预测样本

属于第 q 类的概率； 为聚焦因子，降低易分

类样本的损失贡献； 为标准交叉熵损失； 为

类别权重，针对本文数据集关键材质数量远小于沥

 

表 2    各方法的测试结果与模型大小

Table 2    Test results and model sizes for each method

方法 准确率 Macro-F1 模型大小/KB

FCN-8s[23] 0.787 7 0.199 2 57 877.19

MST-DeepLabv3+[24] 0.998 9 0.545 3 104 620.54

SR-SegNet[26] 0.999 0 0.511 1 3 090.85

U-Net[20] 0.998 9 0.642 0 30 391.00

MSNet[27] 0.998 9 0.694 3 141 193.00

SSTN[28] 0.999 3 0.768 8 26 776.00

UNetFormer[29] 0.999 1 0.774 5 28 980.00

本文 0.999 3 0.774 9 23 151.00
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αq青等背景材质的情况，将 设置为该类在训练集中

的像素数的倒数，从而减少数据量不平衡带来的

问题。

Focal  Loss虽然缓解了类别分布不均衡的问

题，但无法针对假阳性或假阴性的误分类情况进行

调整，导致容易出现漏检问题，其对于 FOD的检测

是致命的。加入 Tversky指数，通过增加对漏检的

惩罚，提高 FOD各种类的召回率，使模型在 FOD的

检测上更加鲁棒。

 3.5.3　网络结构

本文采用的密集连接编码器-解码器结构与 U-
Net、UNet++类似。当本文结构去除密集嵌套的跳

跃连接结构时，网络结构退化为 U-Net；当本文瓶颈

层的卷积核与编码路径相同（都为 3×3）时，网络结构

进化为 UNet++。UNet++的模型大小达到 35 347 KB，

是本文方法的近 150%。原模型在瓶颈层进行更细

致的特征提取，对于 Macro-F1分数的提升具有重

要作用，具体体现在同危险等级下不同材质的识别

能力更强。本文方法与 UNet++的区别在于瓶颈层

的卷积核大小，这样的改动极大降低了模型大小，

但没有明显影响不同危险等级下材质的识别能力，

在检验危险等级的效果上也没有特别显著的下降，

对于本文来说是可接受的，不同 U-Net结构的测试

结果与模型大小如表 5所示。
  

表 5    不同 U-Net结构的测试结果与模型大小

Table 5    Test results and model sizes for different

U-Net structures

方法 准确率 Macro-F1 模型大小/KB

U-Net[20] 0.998 9 0.642 0 30 391

UNet++ 0.999 2 0.870 6 35 347

本文 0.999 3 0.774 9 23 151
 

经过对误检像素点的数据统计，观察到本文方

法在锈迹、金属和强反射上的误检除了部分被认为

是硬质白色塑料，大部分被误检为这 3类中的另外

2类。而金属和硬质塑料在危险等级同属最高危物

品，因此，这几类的误检是可容忍的。与此同时，本

文方法对其他几类材质的检测准确率与 UNet++差
距不大。

 3.6　恶劣场景

在 3.4节中的分割结果图中，本文方法将阴影

部分误检为树叶。虽然常见的 FOD材质没有出现

严重的“异物同谱”现象，但阴影等现象会与部分

FOD产生该种情况。轮胎碎片作为一种 FOD材

料，主要构成为深色橡胶，其与沥青或水泥地面会

出现较稳定的“异物同谱”现象。在进一步的优化

与完善中，将考虑温度等信息，缓解“异物同谱”带

来的误检问题。

此外，伪反射率方法仅限于背景地面基本为沥

青和水泥等单一材质的情况。如果实际应用过程

中的背景地面杂质较多，该方法大概率将失效，届

时，仍需要使用经典的白板校正方法获得像素点的

反射率信息。

 

(a) 原图 (b) FCN-

8s[23]

(c) MST-

DeepLabv3+[24]

(d) SR-

SegNet[26]

(e) U-Net[20]
(f) MSNet[27] (g) SSTN[28] (h) UNetFormer[29] (i) 本文方法

图 7    各方法的分割结果

Fig. 7    Segmentation results for each method
 

表 3    6波段与 RGB下模型的测试指标值

Table 3    Test values for 6-band and RGB sub-models

波段数 准确率 Macro-F1

3（RGB） 0.787 7 0.488 4

6 0.999 3 0.774 9
 

表 4    Tversky指数加入与否的测试指标值

Table 4    Test values with or without Tversky index

损失函数 准确率 Macro-F1

Focal Loss 0.999 1 0.616 0

本文 0.999 3 0.774 9
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 4　结　论

1） 本文收集常见 FOD，拍摄并构建了 FOD的

高光谱数据集。

2） 从目标本征特性出发，通过采集并构建常

见 FOD数据集，构建了针对 FOD的目标材质属性

建模方法。

3） 针对 FOD缺乏表观特征的问题，设计了基

于编码器-解码器结构的密集嵌套连接的神经网络，

充分利用像素点的形信息与谱信息，提高了 FOD
材质识别的准确度，对于机场安全具有重要意义。
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FOD detection and recognition for low-altitude takeoff and landing sites
ZHENG Haowen1，HU Haimiao1，2，XU Zhuang3，*，HE Zhuang2，HU Haoxin2

(1.   School of Computer Science and Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China；

2.   Hangzhou Innovation Institute of Beihang University，Hangzhou 310000，China；

3.   Zhejiang Provincial Airport Group Co.，Ltd.，Hangzhou 311207，China)

Abstract： The  detection  and  recognition  of  foreign  object  debris  (FOD)  on  low-altitude  takeoff  and  landing
runways are of critical importance to aircraft performance and airport operational safety. A FOD dataset was created
and a physics-based FOD detection and identification approach was suggested in order to address the issues caused by
the small size, lack of distinctive visual traits, and restricted availability of public data for FOD. Initially, multispectral
images  of  common  FOD  materials  were  collected  to  establish  a  multispectral  FOD  dataset.  Based  on  this  dataset,
attribute  analysis  was  conducted  on  common  FOD  types,  including  metal  rust  and  strong  reflection  phenomena.
Utilizing  the  reflectivity  of  asphalt  backgrounds,  a  pseudo-reflectivity  metric  relative  to  asphalt  was  derived  for
different  materials.  Through  various  statistical  measures,  the  separability  of  different  materials  was  preliminarily
validated. Subsequently, a neural network with an encoder-decoder architecture featuring densely nested connections
was  proposed,  using  pseudo-reflectivity  as  input  for  material  identification.  The  suggested  approach  outperformed
existing material identification and segmentation models with similar parameter ranges on the test set of this dataset,
achieving an accuracy of 0.999 3 and a Macro-F1 score of 0.774 9.

Keywords： material  recognition； airport  runway  foreign  object  debris； autoencoder； multispectral  image；
pseudo-reflectivity
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低空安防场景下多目标高精度实时三维检测技术

翁佳楠1，徐壮2，李旸晖1，叶德茂1，*

(1.   中国计量大学 光学与电子科技学院，杭州 310018； 2.   浙江省机场集团有限公司，杭州 311207)

摘　　　要：针对低空安防场景下无人机、鸟类等动态目标的精确测距需求,提出一种基于双目

视觉的多目标高精度实时三维检测方法。该方法在半全局块匹配（SGBM）算法基础上，引入双边

滤波、形态学操作和插值空洞填充等视差优化策略，提升弱纹理目标的匹配鲁棒性和深度图完整

性。通过结合三角测量与相机标定参数，实时求解目标的三维坐标。实验表明，在 0.5～2.0 m 范围

内，视差空洞率由 40.700 4% 降至 1.278 1%，平均测距相对误差为 2.55%，关键点定位精度达厘米

级。缩比建模进一步验证了所提方法在远距离场景中的可扩展性，理论上可将有效范围扩展至 2 km，

为低空防控领域提供了一种高精度三维感知方案。

关　键　词：双目视觉；半全局块匹配；视差优化；深度测量；三维检测；缩比模型

中图分类号：TP391.41；TP722.4
文献标志码：A　　　　文章编号：1001-5965（2026）09-3163-09

 
随着低空经济崛起，在低空场景中，各类飞行

载具（如电动垂直起降航空器（electric vertical take-
off and landing，eVTOL）、物流无人机）与动态目标

（如无人机群、鸟类）在低空域交织共融，构成了一

个高度复杂、动态不确定的感知环境。物流配送、

低空安防等核心应用场景也对飞行载具的实时、鲁

棒三维环境感知能力提出了前所未有的要求。低

空场景下的目标主要包括集群鸟类、微型无人机及

低空漂浮物等，通常具有体积小、纹理特征弱、易

与复杂背景（如天空云朵）混淆及多目标间存在遮

挡等特点，尤其是远距离小型无人机或鸟类在图像

中分辨率极低、纹理特征微弱，其密集聚集也会导

致目标间频繁、严重的遮挡与交互，引发身份混淆，

都为三维感知带来了全新挑战 [1-2]。在上述背景下，

传统单目视觉因缺乏多视角或几何约束，单帧图像

无法直接获取深度信息 [3]。此外，单目视觉的深度

信息获取依赖于图像特征的全局与局部分析，如亮

度、阴影、纹理梯度等线索，但这些线索在不同场

景中可能不充分或存在歧义 [4]。相比之下，双目视

觉基于三角测量原理，通过基线与视差的几何关系

直接解算深度，兼具被动测距与高帧率优势，成为

低空感知的理想方案 [5]；在突发鸟类群、非法无人

机等低空动态目标检测中，其三维实时定位能力对

提升飞行安全至关重要。

双目视觉系统通过模拟人类双眼感知原理，利

用 2台相机从不同视角获取场景图像，经立体匹配

计算视差以重建三维信息，在非接触测量领域具有

独特优势。早期局部窗口匹配算法（如绝对差和

（sum of  absolute  differences，SAD）、平方差和 （sum
of squared differences，SSD））依赖像素邻域灰度差

异，在纹理缺失区域易产生误匹配。随着算法需求

的提升，全局匹配算法如图割、信念传播等被引入，

通过构建能量函数优化全局视差，显著提升匹配精

度，但计算复杂度较高，难以满足实时性需求 [6]。

2008年 ，Hirschmüller提出的半全局块匹配 （semi-
global block matching，SGBM）算法融合了局部与全

局算法的优势，通过多路径代价聚合降低计算复杂

度，同时保持较高精度，成为当前应用最广泛的立
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体匹配算法之一，但多目标场景下的视差连续性与

实时性仍存挑战：动态目标适应性不足，如深度学

习模型依赖静态场景训练集（如 KITTI，KITTI Vision
Benchmark Suite，KITTI 视觉基准测试套件），对快

速移动的小目标泛化能力不足；实时性-精度难以

权衡，如神经网络模型难以满足 eVTOL毫秒级响

应需求[7-8]。近年来，立体匹配已逐步向深度学习驱

动的端到端模型方向演进，如MADNet和 AdaStereo
等算法，通过引入持续学习、颜色转移等关键技术

手段增强跨域场景下的鲁棒性；与此同时，依托注

意力机制、多尺度信息融合的轻量化算法亦持续涌

现，但其在提升模型效率的同时，也显著增加了计

算复杂度与硬件运算成本 [9-10]，因此，亟需提出能够

兼顾模型精度、推理实时性与部署成本的新方法。

针对上述挑战，本文提出一种基于改进 SGBM
算法的多目标实时三维检测方案。该方案通过构

建多阶段的视差优化流程提升匹配鲁棒性；建立高

精度三维坐标计算模型，并结合高精度相机标定与

三角测量模型，实现对动态目标的厘米级定位；通

过在 0.5～2.0 m范围内进行测距精度实验，以及构

建动态缩比扩展方案，验证本文方法在远距离场景

（2 km）的有效性。

 1　双目视觉多目标三维检测技术框

架设计

如图 1所示，双目立体视觉三维检测技术工作

流程主要分为 4个核心模块，各模块功能如下：

1） 相机标定与校正：采用张正友法采集 20组
棋盘格图像，求解相机内外参与畸变系数，消除相

机畸变；通过立体校正将倾斜极线转为水平平行，

减少匹配搜索范围。

2） 立体匹配：基于改进 SGBM算法获取初始

视差图。

3） 视差图优化：依次执行双边滤波、中值滤

波、形态学操作、插值空洞填充及非局部均值滤

波，提升视差图完整性。

4） 距离与三维坐标计算：基于三角测量原理，

结合标定参数与视差值，通过公式求解目标深度与

世界坐标。

 2　双目视觉三维检测技术

 2.1　双目相机标定原理

(Xw,Yw,Zw)

(Xc,Yc,Zc)

(u,v)

Matlab中的 stereoCameraCalibrator工具采用张

正友标定法[11] 进行双目相机系统标定，该工具通过

非线性优化求解相机的内外参数，以消除镜头畸

变，并建立左右相机的相对位姿关系。进行标定

前，采集 20组黑白棋盘格标定板（规格：角点数为

9×6、方格尺寸为 28 mm）在多位姿下的左右相机同

步图像，如图 2（a）和 2（b）所示；标定算法将自动提

取图像中的棋盘格角点，构建像素坐标与世界坐标

的对应点集；在相机成像模型中，三维世界点坐标

通过旋转（R）和平移变换（T）至相机坐标

系 ，再经投影和离散化转换至像素坐标系

，核心公式为

Zc

 u
v
1

 =
 f /dx 0 u0 0

0 f /dy v0 0

0 0 1 0

[R T
0T 1

]
χw =

 f /dx 0 u0 0

0 f /dy v0 0

0 0 1 0

χc （1）

χw = [Xw,Yw,Zw,1]T χc = [Xc,Yc,Zc,1]T

(Xw,Yw,Zw) (Xc,Yc,Zc) (u,v)

K1 =

 f /dx 0 u0 0
0 f /dy v0 0
0 0 1 0

 K2 =

[
R T
0T 1

]
R T

f

(u0,v0)

dx dy

式中： 和 分别为

在世界坐标系和相机坐标系下的齐次坐标 ；

、 、 分别为目标点在世界

坐标系、相机坐标系及像素坐标系下的坐标 ；

、 分别为相

机的内、外参矩阵； 和 为世界坐标系到相机坐标

系的正交旋转矩阵和平移矩阵；焦距 为光心到成

像平面的距离； 为成像平面上的主点坐标；

和 为离散化单位长度。

Zc因此，当目标点深度 已知时，可通过逆变换

 

双目相机标定与校正

标定板图像采集
双目相机内参和

外参计算

SGBM立体匹配

视差图优化

双边滤波 中值滤波
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操作

测距与三维坐标计算
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双目视觉多目标三维检测系统

图 1    双目视觉多目标三维检测框

Fig. 1    Binocular vision multi-target 3D detection
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从像素坐标推导其世界坐标。具体地，有

1） 像素坐标系→相机坐标系：
Xc =

(u−u0)dxZc

f

Yc =
(v− v0)dyZc

f

（2）

2） 相机坐标系→世界坐标系：

χw =

[
RT −RTT
0T 1

]
Xc

Yc

Zc

1

 = K−1
2 χc （3）

如图 2（d）所示，双目相机在多组图像标定中的

像素重投影平均误差为 0.18像素。在相机处于固

定状态的条件下，相机与标定靶标的空间位置关系

如图 2（e）所示。可见，所有标定板均位于相机视场

锥体内，其空间分布与实际拍摄位姿一致，验证了

标定结果的可靠性。

 2.2　双目立体校正

pl d pr

原始双目图像中，对应点位于倾斜的极线上，

目标点的匹配搜索需沿二维曲线进行。如图 3所
示，利用标定结果对 2台相机进行共面行对准后，

极线转为水平平行，此时匹配点搜索仅需沿图像行

方向进行，大大减少了计算量。设左视图上有某点

，在视差 下对应于右视图上的匹配点 ，则两者

满足关系式：

{
xr = xl−d
yl = yr

（4）

(xl,yl) (xr,yr)式中： 和 分别为左右图像中对应点的图

像物理坐标。

 2.3　SGBM立体匹配及视差图优化

 2.3.1　SGBM 算法原理

针对传统 SAD/SSD在深度不连续区域的敏感

性问题，本文采用改进 SGBM算法，以 BT（Birchfield-
Tomasi）亚像素度量 [12] 替代互信息（mutual informa-
tion，MI）作为左右图像中每个像素在不同视差下的

匹配代价。BT度量基于线性插值拟合亚像素精度

的灰度值，通过聚合水平方向多个路径的代价信

息，寻找最优匹配，相较于传统的 SAD或 SSD，能

更准确地刻画像素间的相似性。

IL IR

pl

d Dmin ⩽ d ⩽ Dmax Dmin Dmax

pr

如图 3（c）和 3（d）所示，在同步采集的图像对扫

描线上，同一行灰度值函数分别为 、 ，对于每一

匹配序列 M，左图上每一像素点记作 ，在视差

（ ， 、 分别为最小和最大误

差)下，对应的右图像素点记为 。

γ(M)为提高衡量像素间相关性，引入总代价函数 ，

其目标是使匹配对的代价尽可能小。具体而言，对

于左图像中每个像素，在右图像中沿极线方向在一

定视差范围内平移匹配窗口，计算不同视差下的匹

配代价，并选取聚合代价最小的视差作为最终视差。

 

图像采集、分割

(a) 左图像 (b) 右图像

28 mm×28 mm棋盘格
角点 9×6 

(c) 棋盘格角点检测与匹配图
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(e) 标定板空间位姿

图 2    双目标定原理及标定精度估计

Fig. 2    Diagram illustrating the dual-target calibration principle and accuracy estimation plots
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 2.3.2　视差图优化方法

受噪声、遮挡和纹理缺失等因素影响，SGBM

立体匹配算法生成的原始视差图常存在大量杂点

与空洞，需通过后处理提升质量。后处理阶段采用

 

(a) 立体校正前后图像

(b) 平行式双目立体视觉测量模型

图 3 

立
体
校
正

pr (xl−d, yl)pl (xl, yl)

pl (xl, yl)

pl (xl, yl)

pr (xr, yr)

pr (xr, yr)

(c) 立体校正前极线几何示意图 (d) 立体校正后极线几何示意图
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图 3    立体校正原理

Fig. 3    Stereo rectification principle diagram
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中值滤波、双边滤波、形态学操作及插值等操作，

逐步消除视差噪声和空洞，详见图 4。
 
 

图 4    伪彩色视差图优化前后对比

Fig. 4    Comparison of pseudo-color disparity maps before and

after optimization
 

考虑到视差图的边缘通常对应场景中物体的

边界，保留这些结构细节至关重要。针对低空鸟类

等目标尺寸小、边缘锐利的特点，为有效避免滤波

过程中的轮廓信息丢失，本文采用具有边缘保持特

性的双边滤波 [13]。双边滤波通过联合优化空间邻

近度和像素值相似度的权重，有效抑制视差平面内

的噪声干扰，同时，最大程度地保留锐利的物体边

缘信息，实现噪声平滑与边缘保持的平衡。双边滤

波对边缘信息虽有较好的保留，但仍不能较好地消

除噪声，为进一步抑制视差图中典型的椒盐噪声，

引入中值滤波。

针对图中大量空洞问题（该类空洞在鸟类羽

毛、无人机光滑表面等区域尤为显著），本文综合运

用形态学操作，基于局部邻域平均的插值等策略，

逐步检测并填充这些空洞：先通过闭运算连接视差

断裂区域、弥合小尺度空洞，再基于有效邻域视差

均值进行插值，逐步恢复空洞区域的视差连续性，

显著提升弱小目标的视差完整度。

利用非局部均值滤波进一步精细去噪，提升视

差图整体质量，并自定义伪彩色映射函数将视差图

以伪彩色形式呈现，图 4进行了视差图优化前后的

对比。

 2.4　深度与三维坐标计算

如图 2（a）所示，左右图像经校正后，极线呈现

水平对齐。根据三角测量法，视差 d 与深度 Z 的几

何关系为

Z =
f b
d

（5）

Z b =
∣∣∣−−−→ClCr

∣∣∣式中： 为目标点到相机的深度； 为 2个相

机光心之间的基线距离。

(Xw,Yw,Zw)

结合立体校正后改变的相机内参矩阵及得

到的重投影矩阵 Q，可以把像素坐标系重投影为

世界坐标系（此时，定义世界坐标系与左相机坐

标系重合 ），进而解算目标点的三维世界坐标

，即



Xw =
bxl
d

Yw =
byl
d

Zw =
b f
d

（6）

目标点与相机之间的距离 D 为

D =
√

X2
w+Y2

w+Z2
w （7）

 3　测距与定位实验设计与结果分析

 3.1　实验设置

实验采用具有稳固支架固定的 GVD200双目

相机（分辨率为 1 280像素×720像素，基线距离为

60.00 mm，焦距为 3.30 mm，已完成内外参标定）。标

定板为 9×6角点棋盘格（方格尺寸为 28 mm×28 mm）。

硬件平台为 Intel i9-12900H CPU；软件环境为 OpenCV
4.11.0 + Clion 2023。在标准室内环境中，选取 14 cm×
36 cm的矩形平台，在其上按 3角形布设 3只同规

格的仿真麻雀目标物（体长为 18 cm）。选取 3个不

同距离、不同位置的关键点进行多组数据采集，对

比测量值与真实值的误差，验证算法在双目相机有

效工作距离范围内（0.25～3.5 m）对多个相同目标

进行三维位置（x, y, z）检测的精度。

实验通过左右 2张对应的场景图经过 SGBM
立体匹配得到对应的视差图（部分如图 5所示），再

利用相机矩阵和深度值逆投影为三维点云。

 
 

图 5    鸟类点云投影图

Fig. 5    Projection map of bird point cloud
 

 3.2　视差图评估

视差图通过表征像素间的视差信息，为物体距

离与尺寸估计提供基础数据，其质量直接影响三维

重建精度。本文实验采用渐进式优化策略，对拍摄

后的图像进行视差图输出，定量评估各阶段优化效

果，如表 1所示。可见，经多项优化处理，空洞率从

基准值 40.700 4%降至 1.278 1%，有效视差均值从

105.226 0稳定至 66.724 3。其中，基础插值对空洞

修复贡献最大（较上一级优化过程的相对降幅约

93.8%），表明处理后的深度感知更聚焦前景物体，

视差分布符合低空安防场景三维重建的基本需求。
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 3.3　测距精度评估

表 2～表 4展示了 4组目标关键点的测量距离

与真实距离误差。在 0.5～1.5 m核心测距带，系统

平均相对误差为 2.55%，绝对误差稳定在 2 cm内。
 
 

表 2    目标关键点测距数据

Table 2    Ranging data of target key points

组别 像素坐标/像素 世界坐标/m 测量距离/m 真实距离/m

1

(485,565) (−0.056, 0.076, 0.326) 0.34 0.31

(656,525) (0.011, 0.077, 0.413) 0.42 0.40

(729,547) (0.043, 0.080, 0.379) 0.39 0.38

2

(571,460) (−0.056, 0.086, 0.787) 0.79 0.79

(626,436) (−0.007, 0.075, 0.909) 0.91 0.89

(683,443) (0.051, 0.078, 0.868) 0.87 0.87

3

(688,384) (0.077, 0.026, 1.189) 1.19 1.17

(750,376) (0.169, 0.015, 1.237) 1.25 1.28

(772,382) (0.200, 0.024, 1.231) 1.25 1.23

4

(578,456) (−0.117, 0.196, 1.865) 1.89 1.84

(605,453) (−0.063, 0.201, 1.981) 1.99 1.94

(673,493) (0.085, 0.267, 1.800) 1.82 1.82
 
 
 

表 3    目标关键点测距绝对误差统计
 

Table 3    Absolute error statistics of target key

point ranging m

组别 点1绝对误差 点2绝对误差 点3绝对误差 组平均绝对误差

1 0.030 0.020 0.010 0.020

2 0 0.020 0 0.007

3 0.020 −0.030 0.020 0.010

4 0.050 0.050 0 0.033

　注：组平均绝对误差平均值为0.018 m。
 

 3.4　多立体匹配方法对比实验

选取当前三维检测领域的其中 3类主流立体

匹配方法块：匹配（block matching, BM）、传统 SGBM
以及本文 SGBM （ GPU 加速  ）进行定量与定性对

比 ，实验条件统一为 Intel  i9-12900H  CPU+1 280×
720图像分辨率，对比指标包括视差图空洞率、平

均相对误差、运行时间及视差图效果，结果如表 5
所示。

结合表 5数据及图 6的匹配视差图，本文算法

在实时性及准确性等方面表现出色。BM算法生成

的视差图（图 6（a））存在大量噪声，对场景细节的刻

画不足；传统 SGBM算法的视差图（图 6（b））虽在

一定程度上改善了噪声问题，但在边缘和纹理欠丰

富区域，仍出现明显的视差不连续与错误；相比之

下，经本文算法优化后的视差图（图 6（c））则呈现出

清晰连续的边缘细节，即使在弱纹理区域也能实现

准确的视差估计，视差图的完整性与精确性均得到

显著提升。

 3.5　缩比实验原理与远距离检测扩展

f0 b0

Z0 Z1 = kZ0

k > 1

为进一步验证算法在远距离场景的适用性，基

于三角测量原理建立缩比模型，该方法参考缩比实

验的通用思路 [14-15]，对双目相机的 2个核心几何参

数（焦距 f 与基线距离 b）进行缩放，进而推演检测

系统在扩展距离下的测距性能。根据深度计算方

程式（5），设基准焦距和基线距分别为 、 ，基准

距离为 ，理论扩展距离 （k 为距离缩放因

子且 ）。为保持视差 d 不变，需满足：

f1b1

f0b0
= k （8）

 

表 1    视差图评估指标

Table 1    Evaluation metrics of disparity maps

优化措施 空洞率/% 有效视差均值 有效视差标准差 有效视差最小值 有效视差最大值

无任何优化 40.700 4 105.226 0 26.795 5 2 255

添加中值滤波 40.178 2 105.171 0 26.851 2 2 255

添加双边滤波 26.332 9 85.594 9 40.453 4 1 254

添加形态学操作 24.885 6 87.183 3 39.624 7 1 242

添加基础插值 1.543 1 66.820 3 50.321 5 1 255

添加非局部均值滤波 1.278 1 66.724 3 50.388 0 1 242

 

表 4    目标关键点测距相对误差统计
 

Table 4    Relative error statistics of target key

point ranging %

组别 点1相对误差 点2相对误差 点3相对误差 组平均相对误差

1 9.68 5.00 2.63 5.77

2 0 2.25 0 0.75

3 1.71 2.34 1.63 1.89

4 2.72 2.58 0 1.77

　注：组平均相对误差平均值为2.55%。
 

表 5    立体匹配方法指标对比

Table 5    Comparison of indicators for stereo

matching methods

核心算法 空洞率/% 平均相对误差/% 运行时间/ms

BM 1.390 0 7.20 413.90

传统SGBM 40.700 4 4.80 241.29

本文SGBM（GPU加速） 1.278 1 2.55 22～35
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若焦距不变，则基线距扩展为

f1 = k f0 （9）

若基线距不变，则焦距扩展为

b1 = kb0 （10）

若焦距与基线同步扩展，则

f1 =
√

k f0

b1 =
√

kb0

（11）

即通过放大焦距与基线距，可在保持视差计算

精度的同时扩展检测范围。在远距离场景下，绝对

误差虽随距离增加，但相对误差仍与近距离一致

（2.55%），避免传统单一缩放基线导致的视差精度

断裂问题。

 3.5.1　缩比模型建立

将实测数据根据式（11）按一定比例进行缩放，

即求得目标检测范围，具体参数设置如表 6所示。

 3.5.2　远距离检测误差分析

在缩比模型中，扩展深度误差可近似表示为

∆Z1 =
f1b1

d2
∆d =

Z2
1

f1b1
= k
(

Z2
0

f0b0
∆d
)
= k∆Z0 （12）

∆Z1 ∆d

∆Z0

式中： 为扩展测距的绝对深度误差； 为视差

误差； 为原始测距的绝对深度误差。

∆Z1

∆Z1/Z1

在理想情况下，扩展测距的绝对深度误差

增大为实验数据的 k 倍，而相对深度误差

仍保持不变。由表 6可得，当距离扩展为 2 km时，

理论相对误差预计仍能控制在 2.55%以内。

 4　结　论

本文面向低空安防场景的实际需求，提出一种

基于双目视觉的多目标三维检测技术。通过改进

SGBM算法与多阶段视差优化，提升弱纹理目标的

测距与定位精度，实验表明：

1） 在自搭建的场景下，生成的视差图的空洞

率从 40.700  4%降至 1.278  1%，有效视差均值从

105.226 0稳定至 66.724 3。
2） 在 0.5～2.0 m的测距范围内，多目标的测距

平均相对误差为 2.55%，同时，基于缩比模型的理论

分析表明，本文方法具备扩展至 2 km远距离检测

的潜力，且可保持相对误差基本不变。

3） 在近距离测试中取得了厘米级定位精度。

4） 整体硬件成本低于激光雷达方案，适合规模

化部署于低空载具。

尽管本文改进算法在精度和实时性方面表现

出良好的性能 ，但仍存在一些局限有待进一步

改进：

1） 当前实验在标准室内环境下进行，未充分考

虑户外低空环境中常见的强光、雾霾、雨雪等恶劣

天气对图像质量的影响，这些条件可能导致图像对

比度下降、噪声增加，进而影响立体匹配与视差计

算的稳定性。

2） 虽通过缩比模型推演了 2 km的理论性能，

但实际环境中大气扰动、能见度等因素会影响远距

离成像质量，可能会限制算法的实际应用范围。

3） 实验采用刚性麻雀模型，未能充分反映真实

鸟类等非刚性目标的形变和姿态变化，本文算法对

此类目标的适应能力仍需进一步验证。

 

表 6    缩比参数

Table 6    Scale factors

原始测距
范围/m

距离缩放
因子k f0

扩展
焦距 /mm b1

扩展基
线距 /mm Z1

扩展
距离 /m

0.5～2.0 10
3.162 f0 =

10.43

3.162b0 =

189.72
5.0～20.0

0.5～2.0 100
10 f0 =

33.00

10b0 =

600.00
50.0～200.0

0.5～2.0 1 000
31.623 f0 =

104.36

31.623b0 =

1 897.38
500.0～2 000.0

 

(a) BM匹配视差

(b) 传统SGBM匹配视差

(c) 本文SGBM匹配视差

图 6    三维检测方法视差图对比

Fig. 6    Comparison of disparity map in 3D detection methods
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High-accuracy real-time 3D multi-target detection for
low-altitude security scenarios

WENG Jia’nan1，XU Zhuang2，LI Yanghui1，YE Demao1，*

(1.   College of Optical and Electronic Technology，China Jiliang University，Hangzhou 310018，China；
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Abstract： A real-time  3D  detection  method  based  on  binocular  vision  is  proposed  to  meet  the  high-accuracy
ranging requirements of dynamic targets in low-altitude security scenarios. The method, which is based on the semi-
global block matching (SGBM) algorithm, combines morphological processing, bilateral filtering, and interpolation-
based hole-filling to enhance the completeness of depth information and disparity quality in weak-texture areas. With
calibrated  camera  parameters  and  the  triangulation  principle,  target  3D  coordinates  are  computed  in  real  time.
Experiments  show that  within the distance range of  0.5-2.0  m, the disparity hole rate  is  reduced from 40.700 4%  to
1.278 1%,  with an average relative ranging error of 2.55% and centimeter-level  positioning accuracy.  The method’s
scalability  to  2 000  meters  is  further  confirmed  by  scale  model  study.  Overall,  the  proposed  system  provides  an
efficient and cost-effective solution for multi-target 3D perception in low-altitude surveillance.

Keywords： binocular  vision； semi-global  block  matching； disparity  optimization； depth  estimation； 3D
detection；scaled model
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基于伪标签增强与多特征融合的毫米波雷达

无人机检测

鲁亚宁1，张生军1，*，于钱米2，李洪明1

(1.   重庆交通大学 信息科学与工程学院，重庆 400074； 2.   宁波华东核工业勘察设计院集团有限公司，宁波 315040)

摘　　　要：针对毫米波雷达无人机检测领域，开展了基于多特征融合与伪标签增强的弱监督

学习方法研究。采用恒定虚警率（CFAR）算法对毫米波雷达回波信号进行目标预检测，从中提取

频谱能量分布特征、运动轨迹变化特征及统计分布特征，综合反映无人机的距离、速度及运动状

态；利用 LogitBoost 提升算法构建分类模型，通过迭代加权弱分类器，有效提高了分类准确性。为

缓解标注样本不足问题，进一步引入伪标签自训练机制，并通过人工辅助修正，实现了未标注数据

的利用，并提升了模型的泛化能力。基于自建的毫米波雷达数据集，开展了多轮实验验证，结果表

明：所提方法在 3 种不同场景的弱监督条件下，接收者工作特征曲线下面积（AUC）分别提升约

7.2%/1.6%/6.6%，虚警率降低约 36.9%/0%/10.6%，检测准确率较传统方法有显著提高。此外，所提

方法表现出较强的环境适应能力，能够在复杂背景下稳定识别小型飞行目标。研究表明，多特征融

合结合伪标签增强策略为毫米波雷达无人机检测提供了一种有效的解决方案，具备较高的实用价值

和推广潜力。

关　键　词：毫米波雷达；无人机检测；多特征融合；伪标签学习；恒定虚警率
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随着小型无人机市场的发展，无人机在各个领

域的应用随处可见：借助无人机进行农林植保不仅

可以降低成本，还能实现良好的增产效果。此外，

无人机在应急救援、消防灭火、景区管理、物流配

送及无人机灯光表演领域均有广泛应用。虽然无

人机在诸多领域都有其优势，但其快速发展也带来

了诸如非法飞行等安全、隐私问题。面对这些问

题，无人机的检测显得尤为重要。

目前，已知的无人机检测方法有很多，包括视

觉检测法，如 Zhang[1] 提出的多尺度 YOLOv8改进

算法用于无人机小目标检测，在 VisDrone数据集上

检测效果优异；声学检测法，如 Sun等 [2] 利用麦克

风阵列采集无人机声音信号，结合波束形成算法及

卷积神经网络 （convolutional  neural  network,  CNN）

分类，检测距离可达 135 m；无线电频谱检测法，如

Bi等 [3] 利用无人机发出的 WiFi流量独特特征，分

类其源媒体访问控制（media access control, MAC）地

址来构建机器学习模型的方法，以此弥补监控弱区

域的无人机入侵行为的早期识别；融合传感器检测

方面，Pereira等 [4] 将光电（electro optical, EO）和红外

传感器进行比较和融合，结合 YOLOv7对无人机进

行检测和跟踪。然而，受限于各自的物理特性，视

觉检测对光照条件有着严苛要求，且在遮挡条件下

精度差，也无法应对恶劣天气；声学检测面临诸多
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环境噪声干扰；无线电频谱检测只适合于有控制信

号的场景，对于自动飞行的无人机及信号屏蔽的无

人机无从下手；融合传感器，类似红外传感器、激光

雷达等设备昂贵且部署麻烦，且只适用于中远距

离；而传统的雷达技术在复杂环境下存在虚警率

高、易失效等问题。

近年来，毫米波雷达逐渐进入人们的视野。毫

米波雷达以其全天候工作能力、对遮蔽性强目标的

高分辨率检测能力及良好的运动感知能力，逐渐受

到研究人员的青睐。相比上述方法，毫米波雷达不

依赖光照、可穿透非金属物质遮挡，且在雨雾等极

端天气下，仍能提供稳定的距离速度信息，这些特

性为毫米波雷达建立全天时、全场景的无人机检测

与跟踪等提供了可能性。Khawaja等[5] 将射频（radio
frequency, RF）分析仪、雷达、通信系统组合成基

于 RF的无人机的检测、分类和跟踪 （detection,
classification  and  tracking  of  unmanned  aerial  vehicle,
DCT-U）的系统，并进一步对比了传统雷达和现代

雷达系统，还将通信系统用于主动模式下的联合通

信与感知，并作为 DCT-U的照明源。Semenyuk等[6]

将雷达、RF、光学和升学传感器集成，提升了无人

机的检测精度、范围和可靠性。

Soriano[7] 总结了恒定虚警率（constant false alarm
rate,  CFAR）及其有关变体如（单元平均恒虚警率

（cell-averaging CFAR，CA-CFAR）、有序统计恒虚警

率（ordered-statistic CFAR，OS-CFAR）、最大选择恒

虚警率（greatest-of CFAR，GO-CFAR）、剔除平均恒

虚警率（trimmed-mean CFAR，TM-CFAR）等），还介

绍了非相干积分在 CFAR中的应用，解释了 CFAR
在雷达检测中如何找出目标。

本文提出了一种将 CFAR引导的频谱[8] 与特征

提取、LogitBoost分类及伪标签增强学习相结合，从

而实现弱监督的无人机检测方法。

 1　基础理论和方法路径

 1.1　数据采集和预处理

 1.1.1　硬件平台配置

硬件平台各模块介绍及说明如表 1所示。

 1.1.2　实验布置与采集场景设计

为增强数据的多样性与覆盖性，设计 3类典型

采集场景：①开阔场景，无障碍物干扰；②近地金属

障碍物干扰场景，加入金属障碍物背景，模拟无人

机在金属障碍物后遮挡重现及金属障碍物前的金

属强能量回波干扰；③近地树木障碍物干扰场景，

加入树木障碍物背景，模拟无人机在树木障碍物后

遮挡重现及树木障碍物前的树枝摆动带来的能量

回波干扰。

其中，雷达以 90°仰视放置（部分场景会改变角

度），距地 1.2～1.5 m，与相机同轴，正对飞行路径。

如图 1～图 3所示。
 
 

表 1    硬件平台各模块介绍及说明

Table 1    Introduction and description of each module in the

hardware platform

模块 设备 说明

毫米波雷达 AWR2243+DCA1000 3T4R MIMO，支持IF数据采集

相机 Realsense D435
获取RGB+D（深度）图像，

用于同步与辅助标注

无人机平台 DJI MINI 2SE 四旋翼无人机

支撑设备 三脚架、激光尺 雷达定位与高度标定

可选扩展 GPS/RTK/IMU模块
提升轨迹精度（用于对齐与评估，

本次未使用）

 

 
 

图 1    开阔场景

Fig. 1    Open field scene
 

 
 

图 2    金属障碍物场景

Fig. 2    Scene with metal obstacles
 

 
 

图 3    树木障碍物场景

Fig. 3    Scene with tree obstacles
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 1.1.3　数据集采集方案

无人机-雷达间距为 1～3 m，适用于近场检测

研究。为研究目标包括更远距离下的弱小目标检

测能力（例如 20～50 m），采集诸多无人机远距离飞

行数据，包括直线飞行和更复杂轨迹的飞行，覆盖

多种雷达散射截面（radar cross section, RCS）角度与

信噪比（signal-to-noise ratio, SNR）水平。

布设多个定点高度靶标（无人机静悬或假目

标），采集距离梯度为 5 m/15 m/25 m/35 m/50 m，以

此进行 SNR渐变实验。

动态远距遮挡实验：在远距离目标飞行过程中引

入部分干扰源（如篮球架/树木），观察目标消失/重现。

 1.1.4　具体动作任务

各动作任务编号及动作分类如表 2所示。
 
 

表 2    各动作任务编号及动作分类

Table 2    Numbering of each action task and

action classification

编号 动作类型 动作描述

A1 起飞悬停 起飞至1～3 m，悬停30 s

A2 缓慢匀速左右飞行 起飞至3～10 m，左右缓慢飞行

A3 缓慢匀速上下飞行 起飞至3～10 m，上下缓慢飞行

A4 快速无规则飞行
起飞至10～25 m/25～35 m/35～50 m，

无规则快速飞行

A5 遮挡穿越 在金属、树木障碍物之前、之后运动

 

 1.2　雷达系统详解

数据采集采用德州仪器公司（Texas Instruments,
TI）推出的毫米波雷达芯片，其工作频段为 76～81 GHz，
拥有 3根发射天线、4根接收天线，并支持调频连续

波（frequency modulated continuous wave, FMCW）、时

分复用多入多出（time division multiplexing multiple-
input multiple-output, TDM-MIMO）。

f0

雷达系统通过发射频率随时间线性增长的脉

冲信号——chirp，经过物体反射的回波是 chirp的
延时拓本，其会与发射天线发射的 chirp进行混频

形成中频信号 。发射 chirp这种脉冲信号的雷达

被称为 FMCW雷达。FMCW信号的信号表达式为

s(t) = exp
(

j2π
(

f0t+
(

K
2

)
t2

))
（1）

0 ⩽ t ⩽ Tc

f0

式中： s（t）为相应时间的时域信号， 为时

间，其中，Tc 是指单个 chirp的持续时间；j为虚数单

位； 为起始频率；K 为调频斜率。

对线性调频 （linear  frequency modulation,  LFM）

反射信号的处理被用于后续的特征提取中。

 1.3　特征提取

 1.3.1　数据预处理

Ts = 1/ fs先读取基础参数光速 c、采样周期 、一

Tchirp

NADCNchirp

个 chirp的时长 、带宽 B。读出.bin文件中的原

始模数转换器 （analog-to-digital  converter，ADC）数

据，并对其中的帧数计数，包括每帧中的总采样点

数 。快速傅里叶变换（fast Fourier transform,
FFT）切换到距离维的点数 nFFT及帧数，用于后续

运动性特征的 FFT序列。

逐帧进行频谱处理，将每一帧的原始一维数据

解析为行为距离、列为 chirp数的二维矩阵，以便后

续 FFT分析、特征提取和目标识别。

利用上一步得到的二维矩阵及 nFFT点数，进

行距离维 FFT，之后取其幅值（模长）得到目标无人

机在不同距离上的反射强度，即用反射强度这一实

数代替复数 chirp的信号。距离维 FFT可表达为

X(k) =
NADC−1∑

n=0

x(n) e−j
2πkn
NFFT （2）

NFFT−1

NADC

x(n)

式中：k=0，1，2，···， 为 FFT的第 k 个频率分

量的编号（或频率索引）；n=0，1，2，···， 为采样

点数的编号； 为输入信号。

对式（2）得到的复数求模长得到幅值，即目标

无人机反射回来的“能量强度”。

 1.3.2　CFAR 检测

将距离-速度二维能量矩阵展平后求均值，作为

全局背景强度估计。基于 CFAR思想，以该均值乘

以阈值比例系数 α 确定检测门限，从而判别目标点

的存在性。如果能量强度大于此门限值，计为 1，否
则为 0。统计大于门限值的点个数，即“目标点”

数，数越大说明目标越显著、散射体越复杂（如四旋

翼无人机）。其作为一个特征用于后续的分类器。

其中，α 过小，导致门限低，低门限能够检测到

小尺寸、远场的“弱能量无人机”，但也带来了大量

的背景杂波；反之，α 过大，过滤了大量的背景杂

波，也过滤了小尺寸、远场的“弱能量无人机”。

提取幅值超过门限值的点，并计算其均值，将

该均值作为表征信号强度的粗略指标。只要均值

不为 0，就说明至少有一个 FFT点被检测为目标无

人机，反之，判断为无目标或是噪声帧。这一均值

作为一个特征用于后续的分类器。

 1.3.3　频谱特征

将最大幅值作为特征 f1；将平均幅值作为特征

f2；对所有 chirp在距离维做平均，得到平均距离谱，

找出平均距离谱中能量最强的位置，凭此估计目标

的距离，作为特征 peak_bin；对平均距离谱做标准

差，衡量谱能量在距离上的离散程度，作为特征

doppler_spread；找出每个 chirp在距离维的最大幅

值对应的位置 chirp_peaks，做标准差 ，作为特征

doppler_spread_std，如果目标在每个 chirp中的位置
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变化剧烈，即有运动性。将该帧中的 5个特征汇总。

 1.3.4　运动性特征[9]

利用数据预处理得到的 FFT序列得到当前距

离离散采样单元 bin中帧的数量。遍历每一帧，对

每个距离 bin，计算所有 chirp上的幅值均值，得到

平均距离轮廓 avg_range_profile，反映了目标在哪个

距离最强；找出平均距离轮廓中反射强度最大的距

离 bin，即目标无人机反射最强的位置，可以用该距

离 bin估算实际距离，最后保存当前帧的“目标距

离 bin”的编号 peak_disk。
沿着距离方向，对每个 chirp提取最大反射幅值，

得到多普勒 bin（速度格点）上的最强回波 doppler_
profile, 再对其求最值，得到目标反射最强的多普勒

bin，记作 doppler_peak，作为目标主速度的粗略估计。

分别计算帧间距离 bin的变化速度 、 速度

bin的跳变，利用 peak_disk计算一个滑动窗口内目

标距离的方差，用于反映目标无人机在运动时是否

不稳定或剧烈跳动。将上述目标距离 bin随时间的

变化率及多普勒 bin的帧间方差作为运动性特征。

 1.3.5　统计特征[10]

fkurt利用平均距离谱计算其在距离维的峰度 ：

fkurt =
1

NFFT

NFFT∑
i=1

( xi−µ
σ

)4

（3）

xi µ

σ

式中： 为数据点，该处指平均距离谱； 为能量分

布（平均幅度谱）的均值； 为能量分布的标准差；

NFFT 为平均距离谱的样本个数，即 FFT点数。

作为高阶统计特征，峰度用于衡量分布的“尖

峭程度”，无人机回波集中性越高，能量分布就越集

中，数据越“尖峭”。

fskew

利用平均距离谱，还可以得到其在距离维的偏

度 ：

fskew =
1

NFFT

NFFT∑
i=1

( xi−µ
σ

)3

（4）

类似地，作为高阶统计特征，偏度用于衡量分

布的不对称性，反映了目标无人机在距离上的能量

偏移性，偏度的正负与远离或靠近无人机有关，有

助于增强方向性的辨别力。

通过控制平均距离谱的近距离 bin和远距离

bin，求得近距离和远距离的目标能量分布，通过远

近能量在总体距离谱能量中的占比，说明反射集中

的远近，以此反映目标无人机是远离还是靠近。

qi

对一次 FFT得到的数据求距离维的均值，保留

其多普勒维，求得某一帧在其各个速度通道的分布

强度，再将均值归一化，使其变为离散概率分布

，得到目标无人机在各个速度通道上的“出现

概率”。

计算该概率分布的离散香农熵[11-12]：

H = −
N∑

i=1

qilog2 qi （5）

N = Nchirp qi式中： ； 为离散概率。

作为高阶统计特征，离散香农熵用来衡量目标

无人机的运动分布是否集中，运动越复杂，熵值越

高，反之越低。

最终，f1、f2、峰度、偏度、近距离能量比、远距

离能量比、离散香农熵作为统计特征，与运动性、

频谱特征一起，加入到总的特征列表。

 1.3.6　特征选择的依据

特征的选择主要基于以下 3点：①物理相关

性，是否对应“无人机与背景的本质物理差异”（如

无人机有“有序运动”，背景无；无人机有“集中回

波”，背景无）；②统计区分度，在多场景中，特征在

“有无人机帧”与“没有无人机帧”的统计分布是否

有显著差距（如均值差≥30%、无重叠区间）；③模

型贡献度，特征对模型分类的“不可替代性”（打乱

特征后模型误差上升幅度，即置换重要性结果）。

 1.3.7　特征对模型的贡献度

根据不同场景下生成的特征重要性图，特征贡

献度可按从高到低排序如下：

1） 离散香农熵：在树木障碍物场景中贡献最突

出（交叉验证误差上升值最大）——树木晃动是“随

机动态干扰”，无人机运动“有序可控”，香农熵能

精准区分“多普勒回波的集中性（低熵，无人机）”

与“分散性（高熵，树枝）”；在金属障碍物场景中，

金属是“静态高能量干扰”（无运动，熵值高），无人

机有规律运动（熵值低），仍能有效区分；在开阔场

景中，也能辅助排除“电磁噪声等微弱动态干扰”，

是跨场景最核心的“运动有序性”特征。

2） CFAR目标点数：是开阔场景的“基础筛选

特征”（误差上升值显著），能快速区分“空场”（无

目标，计数低）与“无人机”（有目标，计数高）；在金

属障碍物场景中，虽然金属会导致计数虚高，但仍

是“有无目标”的第一道门槛；在树木障碍物场景

中，能排除“无明显高能量回波的纯树木帧”，是

“目标存在性”的核心基础特征。

3） 帧间距离变化率：在金属障碍物场景中贡献

突出——金属是“静态目标”（距离变化率为 0），无

人机有径向运动（变化率非 0），能有效排除“静态

高能量干扰”；在开阔场景中，辅助确认“无人机靠

近/远离的规律性”；在树木障碍物场景中，能过滤

“树枝随机晃动导致的距离 bin波动”，是“径向运

动鲁棒性”的关键特征。

第 9 期 鲁亚宁，等：基于伪标签增强与多特征融合的毫米波雷达无人机检测 3175



4） 帧间速度跳变：补充“切向运动”的区分能

力——在开阔场景中，对“左右移动的无人机”召回

率提升显著；在金属障碍物场景中，金属无切向运

动（跳变为 0），无人机有规律跳变；在树木障碍物场

景中，树枝切向晃动无规律，无人机切向运动有规

律，是“全向运动鲁棒性”的重要补充特征。

5） 其他次要/冗余特征：这类特征或“跨类别重

复提取”（如“最大幅值”“平均幅值”在“频谱特

征”“统计特征”中重复，信息重叠度近 100%），或

“多场景区分度低”（如峰度、偏度在复杂场景中与

背景杂波分布重叠，无法稳定区分无人机与障碍

物）。在图 4～图 6中，这类特征的“交叉验证误差

上升值”均显著低于前 4类，对分类的“不可替代性

极弱”，贡献度远低于核心特征。

 1.4　基础分类器 LogitBoost
提升方法是机器学习中的一种集成学习策略，

其核心思想是将多个弱分类器加权组合成一个强

分类器，不断提升整体模型的准确率。该方法广泛

用于分类、回归问题，尤其是雷达目标识别、无人

机检测等高维特征建模问题。

实验选用 LogitBoost作为目标无人机检测的基

础分类器。LogitBoost是提升方法中的一种，其迭

代式地训练多个弱分类器（如回归树），逐步逼近目

标函数的真实分布。相比于 AdaBoost[13]，LogitBoost
基于对数似然损失函数，因此，具有更强的鲁棒性

和概率解释性，适用于二分类问题中正负样本分布

不均匀的情况。

 1.4.1　训练流程

本 文 使 用 MATLAB中 的 fitcensemble函 数

训练了一个 LogitBoost分类器，用于无人机的检测

任务。

该过程按照如下步骤训练流程：

{(xi,yi)}ni=1 xi ∈ Rd

yi ∈ {0,1}
F0(x)

1） 初始化：设训练样本为 ，其中

（d 维向量空间）， 。初始时，模型输出为常

数函数 。

r ∈ {1,50}
hr(x)

2） 逐轮迭代（ ）：每轮训练一个弱分类

器 （本文中是回归树），并更新强分类器：

Fr(x) = Fr−1(x)+
1
2

hr(x) （6）

3） 输出概率预测：最终模型输出的是对正类的

估计概率：

P(y = 1 | x) =
1

1+ e−FT (x)
（7）

 1.4.2　损失函数

LogitBoost优化的式对数似然损失，其目标是

最小化：
n∑

i=1

[
−yi ln pi− (1− yi) ln(1− pi)

]
（8）

pi =
1

1+ e−F(xi) i

Fi(x)

式中： 为第 个样本预测为正类的概

率，其中， 为当前加法模型输出。

该损失函数具有以下性质：对概率估计敏感，

鼓励模型输出高置信度的分类概率；在伪标签增强

训练中，有助于区分真实可信的伪样本和低置信度

样本。

 1.4.3　提升原理

Fi(x)采用梯度提升思想，逐步提升模型输出 。

1） 每一轮训练残差方向上的回归模型：

hr(xi) ≈
yi− pi

pi(1− pi)
（9）
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图 4    开阔场景下的特征重要性

Fig. 4    Feature importance under open field
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图 5    金属障碍物场景下的特征重要性

Fig. 5    Feature importance under metal obstacle
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图 6    树木障碍物场景下的特征重要性

Fig. 6    Feature importance under tree obstacle
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2） 弱分类器的累积构建：同式（6），每轮都用小

步长更新，以防过拟合。

3） 最终模型是多个回归树的加权组合，其输

出 sigmoid函数映射为概率。

 1.4.4　结合伪标签增强的 LogitBoost 模型

本文中，LogitBoost被用于 2个阶段的训练，如

表 3所示。
 
 

表 3    模型及其数据集

Table 3    Model and its dataset

阶段 输入特征集 目标

M0基础模型 X_label,Y_label 仅用真实标签训练初始分类器

Mpseudo增强模型 X_pseudo,Y_pseudo 引入置信伪标签+人工选取阈值

 

伪标签增强的 LogitBoost模型利用的对数似然

损失特性为：①对低置信度样本的损失较小，避免

错误伪标签造成过拟合；②高置信度伪样本可以有

效提升决策边界的误判能力。

 2　实验设计与结果

 2.1　实验设置

为验证本文提出的基于伪标签增强与多特征

融合的毫米波雷达无人机检测方法的有效性，构建

完整的实验流程，整体框架如图 7所示。该流程涵

盖原始雷达数据处理、特征提取、模型训练、伪标

签筛选与增强、自训练迭代、最终评估等多个阶

段，具体如下：

首 先 ， 原 始 雷 达 数 据 采 用 TI毫 米 波 雷 达

AWR2243以.bin文件采集，经过预处理与 CFAR目

标检测模块，筛选出存在显著回波特征的帧。然

后，对这些帧进行基于一维 FFT和统计分析的多特

征提取操作，包含 3类特征：频谱特征（如最大幅

值、能量均值、峰值索引等）、运动性特征（如主峰

距离变化率、多普勒速率、滑动方差等）及统计特

征（如偏度、峰度、离散香农熵、能量分布比等）。

pi

在初始阶段，采用 LogitBoost提升算法构建初

始分类器，将已标注的 900×2×m 帧正负样本作为训

练集。在此基础上，将剩余 900×2×n 帧未标注样本

输入初始模型，进行概率输出预测，并依据设定的

置信度阈值（如正类>0.9，负类<0.1，基于不同场景

下的预测分数 区间，手动选取置信度阈值）筛选

出高置信度伪标签数据。为进一步提升伪标签质

量，对模型误判帧进行人工辅助修正，构成伪标签

增强训练集。

最后，基于上述伪标签增强数据集重新训练

LogitBoost模型，并引入单独划分的 900×2×o 帧测

试集（含多距离、多角度、多遮挡等复杂条件）进行

模型评估，主要采用接收者工作特征曲线（receiver
operating characteristic,  ROC）及其曲线下面积（area
under the curve, AUC）作为性能指标。

整个实验流程关注“弱监督+伪标签引导+多特

征融合”三要素的协同效应，确保本文方法在复杂

场景下仍具备鲁棒性和泛化能力。实验流程框架

如图 7所示。

 2.1.1　数据集构成与划分

本实验使用毫米波雷达采集的 304个 .bin文
件，共计 273 600帧雷达数据，按照功能分为 3类，

如表 4所示。
 
 

表 4    数据集构成与划分

Table 4    Dataset composition and partitioning

数据集类型 帧数 用途

已标注训练集

（X_label）
900×2×m帧（900×m帧正

样本，900×m帧负样本）
用于基础模型训练

未标注集

（X_unlabel）
900×2×n帧（900×n帧正

样本，900×n帧负样本）

采用伪标签方法提取可信帧，

增强训练集

测试集（X_test）
900×2×o帧（900×o帧正

样本，900×o帧负样本）

包含均衡的正负样本，用于

最终性能评估
 

其中，m、n 和 o 根据三大场景灵活选取，本文

中，开阔场景、金属障碍物场景和树木障碍物场景

的 m、n 和 o 分别为 16/10/8、10/4/4/和 4/4/4。
 2.1.2　训练策略与模型设置

使用 LogitBoost算法作为主分类器，迭代轮次

T 按照开阔场景/金属障碍物场景/树木障碍物场景

的顺序设为 70/100/50（手动选取不同的轮次并观

察，选取能够提升至最佳性能的轮次）。

si对未标注数据集中预测分数 高于−12.128/
−6.573/6.205（高置信伪正 ）或低于 −6.827/−11.046/
−9.495（高置信伪负）的样本加入增强训练集。

 

模型测试评价
(AUC、准确率、ROC)

开始

雷达数据
采集

CFAR 目标
检测

雷达图谱
数据处理

特征提取

频谱特征 运动特征 统计特征

结束

LogitBoost 模型
训练 (初始)

未标注
数据预测

伪标签筛选

伪标签增强
训练集构造

LogitBoost 模型
再训练

图 7    实验流程框架

Fig. 7    Experimental process framework
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si其中，迭代轮次 T 和预测分数 分别对应不

同的场景：开阔场景/金属障碍物场景/树木障碍物

场景。

si si

si

通过打印函数，输出预测分数 ，对照 所在的

置信度区间，手动选取高置信度的 作为阈值。不

仅提升了模型的泛化能力，也提升了模型的鲁棒性。

 2.1.3　软硬件环境

软件 ：MATLAB R2023b，Statistics  and  Machine
Learning Toolbox。

硬件：Ryzen7 4800H，16 GB RAM，Windows 10。
 2.2　各模型效果分析

 2.2.1　传统 CFAR 算法性能

si基于真实标注训练集 Y_label和预测分数

得到的传统 CFAR算法的性能 ：AUC约为 0.610/
0.987/0.131。

传统 CFAR算法（采用 CA-CFAR变体）作为毫

米波雷达目标检测的经典基线方法，其性能表现与

场景复杂度呈现强关联特性。

1） 开阔场景：AUC仅为 0.610，核心瓶颈在于

“静态背景杂波误判”。雷达回波中电磁噪声、地

面微弱反射等干扰信号易被误识别为目标，导致虚

警率较高；且对 15 m以上远距无人机的弱回波信

号捕捉能力不足，无法满足近场高精度检测需求。

2） 金属障碍物场景：AUC高达 0.987，表现出

“高能量目标优先检测”优势。金属障碍物回波能

量显著高于无人机，CFAR算法通过固定门限易区

分强能量目标，但该优势存在局限性：当无人机与

金属障碍物距离小于 3 m时，两者回波叠加会导致

目标轮廓模糊。

3） 树木障碍物场景：AUC仅为 0.131，性能严

重退化，主要原因是“动态杂波干扰”。树枝随风

晃动产生的动态回波与无人机运动回波频谱特征

重叠，CFAR算法无法区分“有序运动目标”与“随

机动态干扰”，导致大量误判。

综上，传统 CFAR算法仅适用于“无动态干扰、

目标能量显著”的简单场景，在复杂遮挡或弱回波

场景下鲁棒性不足，难以满足多场景无人机检测

需求。

 2.2.2　基础模型 Mdl0 性能

以真实标注训练集 X_label、Y_label为基础训

练的 LogitBoost模型 Mdl0，通过多特征融合有效弥

补了传统 CFAR算法的缺陷，AUC约为 0.760/0.960/
0.816，但仍存在场景适配性差异。

1） 性能提升核心逻辑：相较于 CFAR仅依赖

“能量阈值”的单一判断标准，Mdl0融合频谱（如离

散香农熵）、运动性（如帧间距离变化率）、统计（如

峰度）3类特征，通过集成学习实现“多维度特征互

补”。测试结果显示，Mdl0对“目标与背景特征差

异”的识别灵敏度提升 42%，在开阔场景、金属障

碍物场景、树木障碍物场景的 AUC分别达 0.760、
0.960、0.816，较 CFAR算法平均提升 68.3%。

2） 场景适配性瓶颈：①远距弱回波场景，当无

人机距离超过 35 m时，Mdl0中“频谱最大幅值 f1”
“CFAR目标点数”等能量类特征区分度下降，导致

漏检率上升；②遮挡重叠场景，在金属-无人机距离

1～2 m的重叠区域，Mdl0对“金属强回波掩盖无人

机弱回波”的情况处理能力不足，此时，“运动性特

征”因信号叠加无法有效提取，误判率较无遮挡场

景高；③静态目标场景，当无人机处于悬停状态时，

其运动性特征（如帧间距离变化率）接近 0，与树木

静态背景特征差异缩小，此时，Mdl0依赖统计特征

（如偏度、峰度）进行判断，但该类特征在低 SNR下

稳定性不足。

 2.2.3　伪标签增强模型 Mdl_pseudo 性能

引入高置信伪标签样本的增强模型 Mdl_
pseudo通过“数据扩充+边缘样本学习”进一步优

化性能，AUC提升至约 0.832/0.976/0.882，其提升效

果与场景特征强相关。

1） 性能提升量化分析：①开阔场景，AUC从

0.760提升至 0.832，核心贡献来自“远距弱回波样

本补充”。伪标签样本中新增 35～50 m远距样本，

使 Mdl0中“能量类特征+运动类特征”的联合训练

数据量增加 50%，模型对弱回波目标的识别阈值适

配性优化，35 m以上目标漏检率较Mdl0降低；②金

属障碍物场景，AUC从 0.960提升至 0.976，提升幅

度较小，原因是该场景下Mdl0已通过“帧间距离变

化率”有效区分静态金属与动态无人机，伪标签样

本对特征分布的补充作用有限，但仍通过“重叠区

域样本学习”将金属-无人机重叠场景的误判率较

Mdl0降低；③树木障碍物场景，AUC从 0.816提升

至 0.882，关键在于“动态干扰区分能力强化”。伪

标签样本中新增“树枝晃动+无人机穿越”的复杂

样本，使模型对“有序运动（无人机）”与“随机运动

（树枝）”的频谱熵特征差异识别精度提升，动态杂

波导致的误判率降低。

2） 伪标签策略有效性验证：通过对比“高置信

伪标签样本（置信度>0.9/<−0.1）”与“低置信样本

（0.4<置信度<0.6）”的训练效果，发现高置信样本训

练的模型 AUC较后者高 9.2%，且误标率仅为 2.3%
（人工核查 1 000帧样本结果），证明本文“置信度

阈值筛选+人工阈值确认”的伪标签策略可有效避

免误标样本对模型性能的负面影响。
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3种场景下的 ROC曲线及 AUC如图 8～图 10
所示。
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图 8    开阔场景下的 ROC曲线和 AUC

Fig. 8    ROC curve and AUC under open field
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图 9    金属障碍物场景下的 ROC曲线和 AUC

Fig. 9    ROC curve and AUC under metal obstacle
 
 2.2.4　人工确认误判帧分析

si对 3个场景的 score分数（预测分数 ）异常的

负样本帧进行人工检查，发现以下特征：未标注的

伪标签集中的.bin文件中，作为空场的负样本均判

断正确。而作为正样本的执行一定动作的.bin文件

中，存在部分被判断为有无人机的帧，部分被判断

为没有无人机的帧，这也与本文训练集逐帧分片方

式标注模型哪些帧有无人机，哪些帧没有无人机的

做法相同。在此基础上，去掉 score分异常的帧（置

信度低）来设计阈值，获得了较好的性能。

 2.3　模型边界条件与误差来源分析

 2.3.1　边界条件与关键参数说明

∆R =
c

2B
≈ 0.168 6 m

Rmax = ∆R ·NFFT ≈
43.16 m

所有实验基于 TI AWR2243毫米波雷达平台进

行，雷达具体参数设置如表 3所示。距离分辨率约

为 。最大无模糊距离由带宽

B 和 FFT点数共同决定，理论上为

，可满足实验中对 3～40 m无人机目标的检

测需求。

在特征提取过程中，为确保运动性与统计特征

的鲁棒性，采用滑窗帧数 W = 5（该值下可以做到平

滑噪声、不滞后的捕捉无人机运动趋势）计算变异

度和方差，伪标签筛选阈值为−12.128/−6.573/6.205
（正类 ）、−6.827/−11.046/−9.495（负类 ）。LogitBoost
模型中设定迭代轮次 70/100/50，每轮拟合一个弱学

习器，最终模型为其加权组合。

仿真参数与实验设置如表 5所示。

 2.3.2　模型误差来源分析

本文中的识别误差主要来源于以下 3类因素：

①信号遮挡与多路径干扰，在无人机被障碍物部分

遮挡或远离中心波束时，回波信号变得微弱或伴随

杂散噪声，导致 CFAR无法有效地检测出目标区

域，进而影响特征提取的鲁棒性；②伪标签误标累

积效应，伪标签筛选虽然设有置信度阈值，但在样

本分布偏移或极端情形下，仍可能选入部分误判

帧。为减轻该影响，本文引入人工选取高置信度阈

值；③目标运动状态复杂性，无人机静止、缓慢后退

等场景下，其运动性特征变化极小，与背景帧特征

差异不明显，可能导致分类器无法有效分离。

对于金属障碍物这种回波能量远大于无人机

的场景，本文模型的 AUC值比传统的 CFAR低。

 2.3.3　精度与可靠性评估

为验证本文模型的鲁棒性和泛化能力，采用

273 600帧按照划分的开阔场景、金属障碍物场景、

树木障碍物场景顺序使用测试集评估性能，分类准

确率为 83.2%/97.6%/88.2%，伪标签增强模型相较基

础模型 AUC提升 7.2%/1.6%/6.6%。对比 3类方法

的虚警率：伪标签增强模型较传统 CFAR算法虚警

率降低 36.9%（开阔场景）、10.6%（树木障碍物场

景 ），验证了本文方法的实用性。此外 ，通过对

10轮独立划分实验进行 Bootstrap重采样，统计分

类器预测输出的 95%置信区间为 [0.860,0.903]。以

上结果表明，模型具备较强的鲁棒性，且在遮挡、多

视角等复杂环境下仍保持较优识别性能。
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图 10    树木障碍物场景下的 ROC曲线和 AUC

Fig. 10    ROC curve and AUC under tree obstacle
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 3　讨　论

 3.1　伪标签提升性能的本质原因

研究表明，LogitBoost基础模型在仅仅基于真

实标注的训练集样本时 ，性能有限 （AUC约为

0.760/0.960/0.816）。通过引入置信度门限筛选的伪

标签样本，增强训练集覆盖范围，使模型最终 AUC

显著提升至 83.2%/97.6%/88.2%，验证了伪标签策略

在中小样本学习场景下的有效性。

性能提升的原因可归结为以下 3个方面：①伪

标签作为数据增强手段，通过人工标注干预，使更

多高置信度的伪正样本和低置信度的伪负样本可

以更多地加入最终的训练集；②丰富了无人机飞行

场景，从开阔场景、金属障碍物场景到树木障碍物

场景，从近地到远场，从悬停、缓慢匀速到快速无规

则，全面模拟了无人机检测的真实场景；③基于

LogitBoost的集成机制强化边缘样本学习，LogitBoost

在每轮迭代中关注上轮分类错误的样本，强调边界

区域的样本建模能力；增强训练集中包含部分“复

杂边界帧”（得分接近 0.5的中间帧），间接提升了

模型的决策边界表达能力。

 3.2　面对复杂环境（墙体遮挡 /远距离）的模型

表现

在测试集中 ， 特别设置了如下复杂样本 ：

①1～3 m近地悬停；②3～10 m多距离左右、上下

缓慢匀速飞行；③10～50 m无规则快速飞行；④金

属、树木的遮挡、远距离动态背景扰动。

观察发现：增强后的模型（伪标签融合）在墙体

遮挡和远距低回波下仍能保持一定的探测能力（真

阳性率（true positive rate，TPR）提升明显）。

1） 使用的多维特征如 CFAR检测点数 cfar_

count、平均 SNR snr_mean捕捉目标能量特征，多普

勒扩展宽度 doppler_spread、距离主峰变化率 dist_rate

捕捉目标运动性 ，多普勒谱熵 doppler_entropy捕

捉微动复杂度，对遮挡后残余能量的识别有关键

作用。

2） 增强模型在这些环境下虚警有所上升，但在

保持召回率的同时控制了误判。

 3.3　系统的局限性

尽管伪标签策略显著提升了性能，但系统仍存

在以下挑战：

1） 非目标类干扰（如仿真鸟、风动枝叶等）仍

会被部分误判。当前系统特征集中，仍未引入形

态、尺寸等与“无人机形态”相关的物理光学特征；

若干测试样本中（如 F31和 F33），某些误判帧可能

是静态但具强回波的干扰源。

2） 目标微动能力弱时可能会被误判。当目标

无人机处于悬停状态时，其运动性特征（如距离变

化速率 dist_rate与多普勒主峰跳变 doppler_rate）显

著减弱，导致目标特征表达能力下降，容易与背景

混淆；该类目标往往易与背景混淆，提示未来需要

引入更强的时序建模能力，如循环神经网络 /一维

CNN[14-15]。

 3.4　展　望

提升鲁棒性和泛化能力的方向为：①引入基于

二维 FFT处理的频谱图或微多普勒图像作为输入，

结合深度网络进行视觉融合，以辅助识别；②结合

多通道雷达数据融合，提升微弱信号下的检测准确

度；③采用伪标签置信度衰减策略（软标签+加权策

略[16]），避免模型因误标过拟合；④设计更精细的增

 

表 5    仿真参数与实验设置汇总

Table 5    Summary of simulation parameters and experimental settings

参数类别 参数名称 取值 场景适配性

雷达参数

中心频率/GHz 77 全场景统一

ADC采样率/MHz 10 全场景统一

发射/接收天线数 3发射，4接收 全场景统一

信号参数

chirp个数 64 全场景统一

chirp采样点数 256 全场景统一

chirp调频斜率/(GHz·μs−1) 29.982 全场景统一

模型参数

LogitBoost迭代次数 70/100/50 开阔/金属/树木场景分别设定

伪标签正类阈值 −12.128/−6.573/6.205 开阔/金属/树木场景分别设定

伪标签负类阈值 −6.827/−11.046/−9.495 开阔/金属/树木场景分别设定

运动特征滑窗 5 全场景统一

采集参数

雷达距地高度/m 1.2～1.5 全场景统一

无人机飞行距离/m 5/15/25/35/50 全场景覆盖

每.bin文件帧数 900 全场景统一
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量式伪标签训练策略，如使用自训练+课程学习 [17]

框架。

 4　结　论

1） 本文建立的基于多特征融合与伪标签增强

结合的无人机检测方法在 AWR2243毫米波雷达数

据集上实现了 AUC值为 83.2%/97.6%/88.2%的性

能，较基础模型提升 7.2%/1.6%/6.6%。

2） 多种特征（频谱特征、运动性特征与统计特

征）融合，增强了复杂运动目标的表达能力，对弱回

波与遮挡场景具有良好识别效果。

3） 引入的伪标签策略结合 LogitBoost算法，缓

解了训练样本不足的问题，提升了模型的鲁棒性与

泛化能力。

4） 实验验证了本文方法在多场景无人机检测

任务中的实用性与扩展潜力，适用于城市监控、机

场防护等高精度需求场合。
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Pseudo-label enhanced multi-feature fusion for millimeter-wave
radar UAV detection

LU Yaning1，ZHANG Shengjun1，*，YU Qianmi2，LI Hongming1

(1.   School of Information Science and Engineering，Chongqing Jiaotong University，Chongqing 400074, China；

2.   Ningbo East China Nuclear Industry Survey and Design Institute Group Co.，Ltd.，Ningbo 315040, China)

Abstract： A weakly supervised learning method was investigated for unmanned aerial vehicle (UAV) detection
based  on  millimeter-wave  radar.  To  enhance  feature  representation,  multiple  categories  of  information  were  fused,
including spectral energy distribution, motion trajectory variation, and statistical descriptors. Target pre-detection was
conducted  using  a  constant  false  alarm  rate  (CFAR)  algorithm,  which  adaptively  filtered  the  radar  echo  data  and
provided  coarse  localization.  Doppler-related  indexes  were  employed  to  reflect  target  motion  parameters,  and  time-
frequency domain information was used to derive energy characteristics for feature extraction. To further characterize
the echo distribution, statistical measures like skewness, kurtosis, and energy ratio across close and far range bins were
calculated.  A  LogitBoost  ensemble  classifier  was  employed  to  train  the  detection  model  by  combining  multiple
weighted weak learners through iterative optimization. To address the scarcity of labeled samples, a pseudo-labeling
strategy  was  introduced.  The  self-training  mechanism  automatically  generated  pseudo-labels  from  high-confidence
predictions  on  unlabeled  data  and  incorporated  them  into  subsequent  training  cycles.  Experimental  validation  was
performed using a dataset comprising multiple real-world radar recordings with UAVs and empty field scenarios. The
proposed  method  demonstrated  robust  performance  under  weak  supervised  conditions  in  three  different  scenarios.
Compared with the baseline model,  the final  model  achieved an improvement of  approximately 7.2%/1.6%/6.6%  in
the area under the receiver operating characteristic curve (AUC) and a reduction of approximately 36.9%/0%/10.6% in
the  false  alarm rate.  Moreover,  the  model  exhibited  consistent  detection accuracy in  challenging environments  with
noise  and  background  clutter.  This  study  demonstrates  that  millimeter-wave  radar  detection  performance  for  low-
altitude,  small-size  UAVs  can  be  significantly  enhanced  by  combining  multi-domain  features  and  implementing
pseudo-label  augmentation  techniques.  The  method  provides  practical  value  for  real-time  surveillance  and  airspace
security applications.

Keywords： millimeter  wave  radar；UAV detection；multi-feature  fusion；pseudo-label  learning；constant  false
alarm rate

 
　Received：2025-07-02；Accepted：2025-10-24；Published Online：2025-12-03 14：22

　URL：link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20251203.1033.001

　Foundation items：Youth Science and Technology Leaders Training Program Project of Jiangxi Bureau of Geology (2022JXDZKJRC07); Technology

Plan Project of Jiangxi Bureau of Geology (2021AA04); Chongqing Natural Science Foundation (CSTB2024NSCQ-MSX0275)

 * Corresponding author. E-mail：sjzhang@cqjtu.edu.cn 

3182 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年

link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20251203.1033.001
mailto:sjzhang@cqjtu.edu.cn


 

http://bhxb.buaa.edu.cn　　jbuaa@buaa.edu.cn

DOI: 10.13700/j.bh.1001-5965.2025.0495

基于无人机视角的轻量化绝缘子缺陷检测算法

胡逍婕1，2，倪翠1，2，*，吴春坡1，2，刘著1，2，王朋1，2

(1.   山东交通学院 山东省智能建造装备关键技术与系统重点实验室，济南 250357； 2.   山东交通学院

信息科学与电气工程学院（人工智能学院），济南 250357)

摘　　　要：绝缘子作为电力系统安全运行的核心部件，其缺陷的及时发现对电网可靠性至关

重要，而无人机巡检作为低空电力监测的主流方式，对搭载的检测模型提出了轻量化与高精度的双

重要求。以 YOLOv11 为基础模型，提出一种基于无人机视角的轻量级绝缘子缺陷检测算法。在

YOLOv11 骨干网络中，融合 MobileNetV4 通用倒瓶颈结构的改进特征提取单元，增强对绝缘子细

微缺陷的感知能力；在 YOLOv11 颈部网络引入了层级化空间筛选特征金字塔网络，通过优化跨层

特征交互路径降低模型参数冗余；在检测输出端，采用动态可变形卷积检测头替代传统检测模块，

提升对缺陷几何形变的自适应能力。实验结果表明：所提轻量级模型与 YOLO 系列模型相比，在保

证检测精度的基础上，参数量能够降低 12.35% 以上，更适用于无人机、巡检机器人等边缘设备，

为输电线路绝缘子缺陷的实时检测提供了高效解决方案。

关　键　词：绝缘子；缺陷检测；特征增强；轻量级；YOLOv11
中图分类号：TP391.41；TP183；TM216
文献标志码：A　　　　文章编号：1001-5965（2026）09-3183-06

 
绝缘子是电力传输系统中用于机械支撑与电

气绝缘的核心组件，其通过在高压导线与支撑结

构间建立高阻抗屏障，防止电流泄漏与电弧放电，

对保障电网安全运行具有不可替代的作用 [1]。随

着低空经济的蓬勃发展，无人机作为低空作业的

核心载体，已广泛应用于电力巡检等领域，而绝缘

子缺陷检测正是无人机在电力巡检中的关键任务

之一，利用无人机搭载的视觉设备对输电线路绝

缘子进行低空巡航监测，既能突破人工巡检在特

高压线路、跨山越岭等复杂场景中的局限性，又能

通过自动化作业提升检测效率，成为低空经济赋

能电力行业的典型应用场景 [2]。然而，在长期复杂

自然环境与强电磁场作用下，绝缘子极易受到污

秽、老化、机械损伤等因素的影响，导致破损或闪

络等缺陷。这些缺陷若不及时检测，可能引发局

部放电、绝缘击穿甚至连锁性停电事故，严重威胁

电力系统的可靠性与稳定性。传统依赖人工巡检

与红外测温的检测手段存在效率低、漏检率高、

主观性强等弊端，尤其在特高压线路、跨山越岭等

复杂场景中，人工巡检成本高昂且危险系数大 [3]。

同时，无人机低空视角也带来了新的技术挑战，例

如：飞行姿态变化导致的检测目标尺度多变、杆塔

线路与自然景物构成的复杂背景干扰、不同天气

下的光照变化及飞行抖动造成的图像模糊等，都

对检测算法的鲁棒性和精度提出了更高要求。近

年来，基于深度学习的视觉检测技术为自动化缺

陷识别提供了新思路，然而现有模型普遍存在计

算复杂度高、内存占用大等问题，难以直接部署至

算力有限的边缘设备，如无人机、巡检机器人，制

约了其在电力巡检场景中的规模化应用 [4]。
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针对上述挑战，本文选取包含多类缺陷的数据

集，以参数量较小的 YOLOv11n作为基准模型，提

出了一种轻量级的绝缘子缺陷检测算法。本文的

主要贡献有以下几点：

1） 选取包含多种类型的绝缘子缺陷作为数据

集，满足常见绝缘子缺陷检测任务的需求。

2） 在主干网络中采用 C3k2_UIB模块替代标

准 C3k2结构，该模块基于 MobileNetV4的通用倒

瓶颈 （universal  inverted bottleneck，UIB）结构，优化

特征提取能力；在颈部网络中引入高级筛选特征融

合金字塔网络（high-level screening-feature fusion pyra-
mid network，HSFPN）结构，通过跨层级特征聚合与

空间注意力机制优化特征融合，并减少模型参数。

3） 在头部网络，采用 DynamicDCNv3Head检测

头替代原 Detect模块，利用可变形卷积的动态感受

野调整机制，使模型能够更好地适应绝缘子缺陷的

复杂几何形态，从而提升模型的检测精度。

 1　相关工作

目前，目标检测技术主要分为两阶段检测和一

阶段检测 2类。两阶段检测方法代表性模型包括

基于区域的卷积神经网络 （region-based  convolu-
tional neural network，R-CNN）、快速区域卷积网络

（fast  region-based  convolutional  network， Fast  R-
CNN）等，其特点是先生成候选区域，再进行精确分

类与回归，这类方法虽然具有较高的检测精度，但

计算复杂度较高，不适用于实时检测任务。相比之

下，一阶段检测方法如 YOLO（you only look once）系

列、SSD（single shot multibox detector）等，则直接在

整个图像上进行目标分类和定位预测，具备更快的

检测速度[5]。

针对电力巡检场景中的绝缘子缺陷检测任务，

近年来有不少研究对深度学习目标检测模型进行

优化。贾玉进等 [6] 提出了 2种改进的 YOLOv5模
型，分别结合轻量级卷积神经网络 MobileNetV3和
GhostNet，以适应无人机在线巡检对实时性和计算

资源的要求。Zhang等[7] 引入一种轻量级绝缘子缺

陷检测模型GhostNet-YOLOV4，该模型结合GhostNet
架构和 SE注意机制，并使用 ReLU6激活函数，在

绝缘子缺陷检测中实现了 99.50%的平均精度均值

（mean average precision，mAP）。陈佳韵等 [8] 引入动

态蛇形卷积和 Gold-YOLO网络，使用最小点距离

交并比（minimum point distance-based intersection over
union，MPDIoU）损失函数，设计一套自爆绝缘子

检测系统，进一步提升了检测精度和稳定性。尽管

现有方法在绝缘子缺陷检测方面取得了一定进

展，但计算复杂度与模型轻量化仍然是亟待解决的

问题。

 2　本文方法

本文提出一种基于改进 YOLOv11n的轻量级

绝缘子缺陷检测算法，针对目标检测任务中的特征

提取、特征融合和检测头设计，构建一系列优化方

案，解决了绝缘子缺陷通常是微小目标及普通检测

网络难以在硬件设备上部署的问题。该算法的整

体框架如图 1所示。
 
 

Conv

Conv

Conv

C3k2_UIB

Conv

C3k2_UIB

Conv

C3k2_UIB

SPPF

C2PSA Conv2dCA
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ConvTranspose2d

CA
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Conv2d CA C3k2_UIB

C3k2_UIB

C3k2_UIB

C3k2_UIB

CA Sigmoid

Max pool

Avg pool

CA

DynamicDCNv3Head

DynamicDCNv3Head

DynamicDCNv3Head

主干网络 颈部网络 检测头网络

图 1    模型结构

Fig. 1    Model structure
 

 2.1　C3k2_UIB模块

C3k2是 YOLOv11中的特征提取模块 ，用于

Backbone和 Neck结构，负责提取不同尺度的目标

信息。为使其在保持准确性的同时更加轻巧，引入
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UIB结构，UIB模块来自MobileNetV4网络，其核心

思想是通过扩展-深度可分离卷积-压缩的方式来进

行高效特征表示 [9]。首先，通过一个 1×1的扩展卷

积将输入特征图的通道数增加，以在高维空间中进

行特征变换；其次，采用一个 3×3的深度可分离卷

积对扩展后的特征图进行空间特征提取，该步骤能

大幅减少计算量；最后，通过一个 1×1的压缩卷积

（也称投影层）将通道数降维，恢复到与输入相似的

维度。基于该模块，本文设计了 C3k2_UIB模块，其

结构如图 2所示，其中，n 表示 UIB模块的重复堆叠

次数。
 
 

Conv Split

UIB

UIB
Concat Conv

UIB C3k2_UIB
n

图 2    C3k2_UIB结构

Fig. 2    C3k2_UIB structure
 

该结构在减轻网络的同时扩展了该层结构的

接受场，使网络能够捕获更多的上下文信息。相较

于传统的瓶颈结构，UIB在计算效率和模型轻量化

方面具备显著优势，同时，可以增强对小目标和细

节特征的表达能力。用其取代 Bottleneck，可以减

少冗余计算和优化通道信息交互，大幅提升计算效

率，同时，增强特征提取能力，使其更适用于轻量化

的目标检测网络。

 2.2　HSFPN模块

HSFPN是一种高效的特征金字塔网络，通过筛

选和融合低层与高层特征，解决了检测中的尺度差

异问题。在传统的 FPN中，通过在不同层级上融合

特征图来获取多尺度信息，但该方法存在信息丢失

和计算复杂度高的问题。HSFPN通过引入分层结

构来解决这些问题。HSFPN的核心思想是将特征

金字塔分为多个子金字塔，每个子金字塔都有自己

的特征融合和上采样操作 [10]，从而可以保留更多的

细节信息，并降低计算复杂度。

颈部结构引入 HSFPN以减少模型的参数量。

该模块主要通过通道注意力（channel attention，CA）、

特征选择和特征交互等机制实现高阶特征的有效

融合和不同尺度特征之间的信息交互。首先 ，

CA机制通过自适应池化提取全局上下文信息，并

利用卷积变换生成注意力权重，从而增强关键特征

的表达能力，同时，减少冗余信息干扰。其次，特征

选择模块进一步优化不同层级特征的信息交互，采

用全局池化结合 1×1卷积提取特征重要性，并通过

归一化生成权重，与原始特征相乘后再进行跳跃连

接和通道变换，以保留低层次细节信息的同时增强

高层语义表达能力。此外，特征交互运算通过加法

保留不同尺度特征的信息，乘法增强互补特征的关

系，提高目标检测的鲁棒性。

 2.3　轻量级检测头网络

YOLO的检测头 Detect用于从特征图中提取信

息并预测目标类别、位置和置信度。然而，传统的

检测头在特征适应性和空间建模能力方面存在局

限性。为此，采用 DynamicHead替换原始 Detect，提
高检测头的特征融合能力，并用第三代可变形卷积

网络 （deformable  convolutional  networks  v3，DCNv3）
取代 DCNv2，以增强特征提取的灵活性和计算

效率。

在标准卷积中，卷积核在固定位置采样，难以

适应形变目标或复杂结构。可变形卷积通过引入

偏移量，使卷积核在自适应位置采样，从而增强形

变建模能力。DCNv3在 DCNv2基础上进一步扩

展，通过引入卷积神经元间共享权重和多组机制，

优化长程依赖建模与空间特征聚合能力。此外，

DCNv3采用沿采样点的 Softmax归一化方式，使调

制标量之和约束为 1，提高训练稳定性 [11]。扩展后

的 DCNv2标记为 DCNv3，如式（1）所示：

y (p0) =
G∑

g=1

K∑
k=1

wgmgk xg

(
p0+ pk +∆pgk

)
（1）

y (p0)

wg ∈ RC×C′

C′ =C/G mgk ∈
R

xg ∈ RC′×H×W

∆pgk pk

式中： 为输出特征图在空间位置 p0 处的输出

特征；G 为聚合组总数；对于第 g 组， 为组

的位置无关投影权重 ， 为组维度 ；

为第 k 个采样点的调制标量，通过沿 K 维度的

softmax函数归一化； 为切片后的输入

特征图； 为第 g 组中对应网格采样位置 的偏

移量[12-14]。

DynamicHead通过动态卷积和自适应特征融合

机制使检测头能够根据目标特征自适应调整权

重 [15]，通过将 DCNv3嵌入 DynamicHead，不仅可以

增强检测头对目标形变的适应能力，还可以提升模

型的整体特征表达能力，使其在小目标检测和复杂

场景检测任务中表现更优。

 3　实验分析

本文实验使用的绝缘子缺陷数据集来源于网

络收集的图像，采用 LabelImg标注工具进行手动标

注，明确标识了 2类缺陷类别：破损绝缘子和闪络

损伤。数据集按照训练与验证的比例进行划分，其

中训练集包含 1 231张图像，验证集包含 400张图

像，以用于模型训练和性能评估。为进一步分析各

模块对模型性能的贡献，进行消融实验，验证各模

块的效果。同时，为衡量本文算法的有效性，与现
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有模型进行对比实验，以全面评估模型的检测能力

和鲁棒性。

 3.1　实验设置

模型训练过程中的平台配置参数如表 1所示。 

表 1    平台配置参数

Table 1    Platform configuration parameters

GPU CPU 学习框架 GPU并行计算库 每批次样本数 学习率 优化器算法 迭代次数

NVIDIA GeForce RTX 3070 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90 GHz PyTorch Cuda11.8 16 0.01 SGD 300
 

 3.2　评价指标

为全面衡量模型的性能 ，本文采用参数量、

mAP、精确度 P 和召回率 R 作为核心评价指标，以

评估模型在不同维度上的表现。

参数量反映模型的复杂度和计算需求，参数量

越少，模型越轻量化。

mAP衡量模型在所有类别上的检测性能，是所

有类别平均精度的均值 [16]，mAP值越高，说明模型

在不同类别上的检测能力越均衡，计算过程如式（2）
和式（3）所示。

精确度 P 计算预测为正的样本中正确的样本

比例，计算过程如式（4）所示。

A =
w 1

0
p(r)dr （2）

AmAP =
1
N

N∑
i=1

Ai （3）

P =
NTP

NTP+NFP
（4）

召回率 R 计算实为正的样本中正确预测为正

的样本比例，计算过程为

R =
NTP

NTP+NFN
（5）

式中：NTP 为正确检测的目标数；NFP 为错误检测的

目标数；NFN 为未检测出的目标数[17]；p(r)为精度-召
回率曲线；N 为类别总数。

 3.3　对比实验

为验证本文算法的优越性，在收集的绝缘子缺

陷数据集上 ， 与当前主流目标检测算法进行

对比实验 ，对比算法包括 YOLOv5n、YOLOv6n、
YOLOv8n、 YOLOv10n、 YOLOv11n[18-20]、 IDD-
YOLOv5及 LiteYOLO[21]，结果如表 2所示。可以看

出，与主流目标检测网络相比，本文算法在精确度、

mAP50-95及模型参数量等方面均表现出较优性

能。尽管YOLOv8n和YOLOv10n的mAP50-95分别

比本文算法高出 0.7%和 0.3%，但其模型参数量分别

增加了 36.82%和 23.18%。与YOLOv5n、YOLOv6n、
YOLOv8n、YOLOv10n 和  YOLOv11n 相比，本文方

法的参数量分别降低了 12.35%、48.11%、26.91%、

18.82% 和  14.73%，参数量降幅均达到  12.35% 以

上。相比之下，本文算法在保证检测精度的同时，

显著减少了模型参数量，使其更加轻量化，更易于

在资源受限的设备上部署。
  

表 2    对比实验结果

Table 2    Comparative experimental results

算法 P/% R/% mAP50-95/% 参数量

YOLOv5n 89.7 89.5 50.0 2.51×106

YOLOv6n 87.8 87.1 49.2 4.24×106

YOLOv8n 96.1 89.5 50.9 3.01×106

YOLOv10n 91.8 87.9 50.5 2.71×106

YOLOv11n 91.6 89.2 49.2 2.58×106

IDD-YOLOv5 90.3 85.7 44.6 3.82×106

LiteYOLO 86.8 83.7 42.7 3.74×106

本文 92.1 85.8 50.2 2.20×106

　注：加粗数值表示性能最优。
 

图 3展示了不同检测算法的绝缘子缺陷识别

效果。相较于其他算法，本文算法能够更准确地检

测小尺寸闪络缺陷，有效避免漏检现象；同时，显著

降低了误检率，并在轻微破损检测中展现出更强的

鲁棒性。这些结果验证了本文算法在检测精度和

稳定性方面的优越性，特别是在小缺陷识别任务中

具有更高的可靠性。
  

(a) YOLOv5 (b) YOLOv11 (c) 本文算法

破损绝缘子0.30 破损绝缘子0.65

破损绝缘子0.31
破损绝缘子0.65

破损绝缘子0.28

闪络损伤0.65 闪络损伤0.65 闪络损伤0.75

闪络损伤0.59 闪络损伤0.59 闪络损伤0.49

图 3    不同检测算法的缺陷识别效果示例

Fig. 3    Example diagram of defect recognition effect of different

detection algorithms
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 3.4　消融实验

为分析各模块对模型性能的影响，进行消融

实验，实验结果如表 3所示。可以看出，引入 UIB
模块时，除了召回率略有下降外，其他指标均有

改善。在头部引入 DynamicDCNv3Head模块时 ，

模型参数量降低的同时，检测精度也略有提升。

在颈部模块引入 HSFPN模块时，虽然模型精度有

所降低，但模型参数量显著降低。将 HSFPN模块

和 UIB模块或 DynamicDCNv3Head模块同时引入

时，模型参数量都有一定程度的降低，而检测精

度都有所下降。将DynamicDCNv3Head模块和UIB
模块同时引入时，模型参数量和检测精度进一步

得到提升，检测精度达到 49.9%，模型参数量达到

2.23×106。将 3个模块同时引入时，模型检测精度

达到最高，提升至 50.2%，同时，模型参数量达到

最低，仅有 2.20 M，这一结果充分证明了策略的有

效性，HSFPN模块为模型奠定了极致轻量化的基

础 ；C3k2_UIB模块则在特征提取前端对 HSFPN
模块可能造成的精度损失进行了有效补偿，强化

了细节感知 ；而 DynamicDCNv3Head模块在检测

输出端确保了对复杂目标的灵活适应性。这表

明，该组合能够在确保检测精度的同时，最大限

度地减少计算资源消耗，展现出最优的综合检测

性能。
 
 

表 3    消融实验结果

Table 3    Ablation experimental results

UIB HSFPN DynamicDCNv3Head P/% R/% mAP50-95/% 参数量

91.6 89.2 49.2 2.58×106

√ 92.6 85.1 49.3 2.55×106

√ 89.6 85.3 48.2 1.85×106

√ 89.0 88.6 49.6 2.42×106

√ √ 89.2 86.7 46.6 1.86×106

√ √ 90.8 84.5 48.8 2.37×106

√ √ 90.3 87.6 49.9 2.23×106

√ √ √ 92.1 85.8 50.2 2.20×106

 

 4　结　论

1） 本文提出的轻量级绝缘子缺陷检测算法以

YOLOv11为基础模型，通过 C3k2_UIB结构优化骨

干网络、HSFPN结构增强颈部特征融合、Dyna-
micDCNv3Head提升检测头适应性，实现了检测性

能与轻量化的平衡。

2） 模型计算复杂度降低，可高效部署于无人

机、巡检机器人等边缘设备，能满足绝缘子缺陷实

时检测及无人机巡检操作需求。

未来可进一步优化模型结构，以提升对小目标

及复杂背景下的检测能力及不同环境下的鲁棒性，

更好地适配实际应用。
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Lightweight insulator defect detection algorithm based on UAV perspective
HU Xiaojie1，2，NI Cui1，2，*，WU Chunpo1，2，LIU Zhu1，2，WANG Peng1，2

(1.   Shandong Provincial Key Laboratory of Key Technologies and Systems of Intelligent Construction Equipment，

Shandong Jiaotong University，Jinan 250357，China；

2.   School of Information Science and Electrical Engineering (School of Artificial Intelligence)，Shandong Jiaotong University，Jinan 250357，China)

Abstract： As the primary method of low-altitude power monitoring, unmanned aerial vehicle (UAV) inspection
presents  the  dual  requirements  of  lightweight  and  high  precision  for  the  detection  model.  The  timely  detection  of
defects is crucial to the reliability of the power grid since it is the fundamental component of the safe operation of the
power system. Based on YOLOv11, a lightweight insulator defect detection algorithm based on the UAV perspective
is proposed. Firstly, in the YOLOv11 backbone network, the improved feature extraction unit of MobileNetV4, with a
general inverted bottleneck structure, is integrated to enhance the perception of subtle defects of insulators. Secondly,
the  YOLOv11  neck  network  was  integrated  with  a  hierarchical  spatial  screening  feature  pyramid  network,  and  the
interaction  path  of  cross-layer  features  was  optimized  to  minimize  model  parameter  redundancy.  Finally,  at  the
detection  output,  the  dynamic  deformable  convolution  detection  head  is  used  to  replace  the  traditional  detection
module to improve the adaptability to the geometric deformation of defects. Experimental results show that compared
with  the  YOLO series  model,  the  proposed  lightweight  model  can  reduce  the  number  of  parameters  by  more  than
12.35% on the  basis  of  ensuring detection accuracy,  which is  more suitable  for  edge equipment  such as  UAVs and
inspection robots, and provides an efficient solution for the real-time detection of transmission line insulator defects.

Keywords： insulator；defect detection；feature enhancement；lightweight；YOLOv11
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面向低空场景的光场高斯泼溅表示及空间-角度

同时超分辨率方法

孟佳涵1，杨驰1，李传君2，林丽莉2，周文晖1，*

(1.   杭州电子科技大学 计算机学院，杭州 310018； 2.   浙江工商大学 信息与电子工程学院，杭州 310018)

摘　　　要：光场成像技术可同时捕获光线的空间位置和角度信息，在无人机感知、环境监测

等低空经济应用场景中具有广阔应用前景。然而，现有光场相机成像及超分辨率方法难以兼顾空间

分辨率与角度分辨率，制约了其在精确感知和高精度建模等任务中的应用。为此，提出一种面向低

空场景的光场高斯泼溅表示及光场空间-角度同时超分辨率（LFASSR）方法。将传统 3D 高斯泼溅

建模方法拓展到 4D 光场表示空间中，提出一种 4D 光场高斯泼溅表示方法，并利用光场极平面

（EPI）的空间-角度几何特性，将其分解为水平与垂直方向上的 2D 高斯泼溅级联建模，以更有效

地表征光场几何特征。基于此，构建了一个通用的光场图像超分辨率框架，在提取并融合光场空

间、角度及 EPI 域特征后，构建水平和垂直方向的光场几何特征空间，并分别进行 2D 高斯泼溅建

模，最终经 EPI 渲染，生成致密视角且高空间分辨率的高质量光场图像。在公开光场图像数据集及

低空场景光场数据上的实验结果表明：所提方法在 LFASSR 任务中显著优于现有方法，在峰值信噪

比（PSNR）和结构相似性指标（SSIM）等客观指标上均达到当前最优水平，在视觉质量上展现出

清晰的细节恢复能力与自然的视差过渡效果。在独立的光场空间超分辨率（LFSSR）任务和光场角

度超分辨率（LFASR）任务中，所提方法同样展现出良好的泛化能力与竞争力。

关　键　词：光场；光场超分辨率；光场高斯泼溅；空间-角度同时超分辨率；极平面几何
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随着低空经济的快速发展，无人机巡检、城市

空中交通、精准农业和三维环境感知等新兴应用场

景对多维视觉信息的需求日益增长。相较于传统

的二维成像机制，光场成像技术不仅记录了场景中

光线的强度，还保留了其传播方向信息，因而能在

单次拍摄中捕获多视角视差、透视偏移、深度线索

在内的高维视觉信息 [1-2]。这一特性使其在实现重

聚焦、视点合成与三维感知等任务中具有独特优

势，正逐步发展为支撑低空智能感知系统的关键技

术之一。

然而，受限于微透镜阵列的物理采样机制，现

有光场成像在空间分辨率与角度分辨率之间存在

固有的权衡矛盾 [3]，导致成像质量难以满足低空经

济应用中高精度感知与精细化建模的任务需求，制

约了光场技术在相关场景中的应用。为突破光场

相机的物理成像极限，近年来光场超分辨率技术受

到广泛关注，并取得显著进展。

光场超分辨率技术主要分为光场角度超分辨

率 （light  field  angular  super-resolution，LFASR）和光

场空间超分辨率 （light  field  spatial  super-resolution，
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LFSSR）2类。其中，LFASR聚焦于光场的光线角

度域，增加光线角度的采样密度，提升光场图像在

角度域上的信息丰富度；LFSSR旨在提升光场子孔

径图像的空间分辨率，以增强光场图像在空间维度

上的细节表现。

在 LFASR研究中，Kalantari等 [4] 首次将深度学

习引入该任务，将新视角合成分解为视差估计和

颜色估计 2个阶段，并通过串联的卷积神经网络

（convolutional  neural  network，CNN）分别建模。随

后，Zhang等[5] 利用垂直和水平光场极平面（epipolar
plane image，EPI）特征，通过反卷积实现角度域致密

采样。针对大基线稀疏光场，Jin等[6] 基于光场几何

设计了深度估计与新视角合成的融合框架。Liu等[7]

在宏像素特征空间进行 LFASR，在有效处理大视

差的同时降低推理开销。Wang等 [8] 提出的光场

特征卷积在保留视角相关性与 EPI结构的同时缓

解空间与角度信息不平衡问题。Mao等 [9] 通过自

适应对齐和特征解耦，提高了模型对复杂场景和

低光照的适应能力，减少了新视角合成中的视觉

伪影。

在 LFSSR研究中，Yuan等 [10] 先对各子孔径图

像独立进行 LFSRR，再在 EPI域通过卷积模块增强

几何一致性。Wang等 [11] 提出双向循环卷积网络，

分别建模水平和垂直方向相邻子孔径图像间的空

间关系，并通过堆叠泛化进行融合；在此基础上，

Zhang等 [12] 引入对角线方向建模，并采用残差融合

模块实现光场的高分辨空间重建。随后 ，Liang
等[13] 通过角度 Transformer和空间 Transformer建模

视角间互补信息及子孔径图像内的长短程依赖。

Gao等 [14] 与 Chen等 [15] 分别基于状态空间模型引

入 Mamba架构和选择性扫描机制，在 EPI或空间-
角度联合特征建模中实现了更优的性能与效率

平衡。

尽管光场超分辨率技术已取得显著进展，但大

多数现有研究都聚焦于 LFSSR或 LFASR的单一任

务，不同任务所采用的网络结构亦存在差异，且难

以实现光场图像的空间 -角度同时超分辨率。为

此，Wang等 [16] 设计了一种通用光场图像超分辨率

框架 Distg(SSR/ASR)，以适用于 LFSSR和 LFASR
任务。Van Duong等 [17] 探索了空间-角度域内的像

素相关性，以重建空间或角度高分辨率的光场图

像。Yoon等[18] 尝试了光场图像的空间与角度同时

超分辨率，分别训练了基于 CNN的 LFSRR网络和

LFASR网络，然后，通过端到端方式进行联合微

调。Liu等 [19] 面向光场空间 -角度同时超分辨率

（light  field  angular  spatial  super-resolution， LFASSR）

的光场重建方法，通过自适应聚合多视角像素信

息，在空间域与角度域中同时建模视角间的相关

性，实现了致密高分辨率光场图像的联合合成。

Liu等 [20] 进一步提出了一种隐式细节增强网络，在

隐式表征空间中学习不同方向上的像素差分关系，

有效提升了 LFASSR任务中细节恢复的质量，重建

出纹理更加丰富、结构更加一致的高分辨率光场图

像。然而，与单一的 LFSSR或 LFASR任务相比，

LFASSR研究相对较少，实现 2个维度的同步增强

仍面临挑战。

本文提出了一种面向低空场景的光场高斯泼

溅表示及 LFASSR框架。不同于传统光场超分方

法通常在空间域或角度域分别建模、逐步重建的策

略，本文将近年来新兴的 3D高斯泼溅技术 [21-22] 引

入光场建模中，并进一步扩展至光场的双平面表示

空间，提出了 4D光场高斯泼溅表示。该表示充分

利用光场水平和垂直 EPI的空间-角度几何特性，将

其分解为水平与垂直方向上 2个 2D高斯泼溅的级

联表示，避免了传统方法中空间与角度超分相互独

立或顺序执行所带来的误差累积 ，从而在光场

EPI域上实现真正意义的空间-角度同时高分辨率

渲染。本文主要贡献如下：

1） 设计一种基于 4D光场高斯泼溅表示的光场

图像超分辨率通用框架，不仅可实现光场图像空间

域或角度域的单域超分辨率，而且可实现 LFASSR。
2） 提出一种 4D光场高斯泼溅建模方法，利用

光场 EPI的空间-角度几何特性，将 4D光场高斯泼

溅表示分解为水平与垂直方向上 2个 2D高斯泼溅

的级联表示，并将水平/垂直 EPI中的像素点扩散为

连续高斯场，通过渲染相互堆叠的高斯场，恢复高

分辨率光场的几何细节。

3） 提出的光场图像超分辨率方法已在多种光

场图像超分辨率任务中进行了测试，包括 LFASSR、

单一的 LFSSR和 LFASR任务，在评价指标和视觉

效果方面均优于现有方法；在低空场景光场数据

上的泛化测试也展现出令人满意的性能和渲染

效果。

 1　本文方法

 1.1　4D光场高斯泼溅表示

L (u,v, x,y) ∈ RU×V×W×H

(u,v)

(x,y) (u,v) (x,y)

光场双平面表示法 采用

一个四维函数来描述场景中 视角方向上的光

线在子孔径图像坐标 上的投影， 与 分

别为场景中光线与光场角度域平面和空间域平面

的交点坐标。

本文首先将传统的 3D高斯泼溅技术扩展到光
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(ui,vi, xi,yi)

场双平面表示中，提出一种 4D光场高斯泼溅（4D
light field Gaussian splatting, 4DLFGS）表示方法。该

方法将场景用一组 4D高斯场表示，每个高斯场的

属性除均值向量外都可学习，包括协方差矩阵、不

透明度和颜色信息。具体而言，令场景中第 i 条光

线的双平面坐标为 ，假定其服从于高斯

分布，则该光线的 4D高斯场定义为

fi(p) = σi exp
(
−1

2
(p−µi)TΣ−1

i (p−µi)
)

（1）

p= (u,v, x,y)T

µi = (ui,vi, xi,yi)T

Σi ∈ R4×4 σi fi(p)

式中： 为光场双平面表示中的任意点

位置 ； 为 4D高斯场的均值向量 ；

为其协方差矩阵； 为不透明度； 为第

i 个高斯场对 p点的渲染权重。

CLFGS(p)

在高斯泼溅渲染过程中，采用传统 3D高斯泼

溅中的 α 混合技术，双平面坐标 p点的颜色信息

由所有 4D高斯场加权得到：

CLFGS(p) =
∑
i∈N

ci f 2D
i (p)

i−1∏
j=1

(
1− f 2D

j (p)
)

（2）

f 2D
i (·) fi(·) ci式中： 为 在二维平面的投影； 为第 i 个高

斯场的 RGB值或球谐函数系数。

(u,v, x,y)

(u, x) (v,y)

fi(p)

fi,u(pu) fi,v(pv)

根据光场水平和垂直 EPI表示及其空间-角度

几何特性，本文进一步将 4D光场高斯泼溅建模分

解为水平和垂直方向上 2个 2D高斯泼溅的级联建

模。具体而言，将光场双平面坐标 划分为

水平 EPI坐标 和垂直 EPI坐标 ，从而将

4D高斯模型 分解为水平 EPI上的 2D高斯模型

和垂直 EPI上的 2D高斯模型 的级联形

式，如式 (3)所示。

fi (p) = fi,u(pu) · fi,v(pv)

fi,u(pu) = σi,uexp
(
−1

2
(

pu−µi,u

)T
Σ−1

i,u

(
pu−µi,u

))
fi,v(pv) = σi,v exp

(
−1

2
(

pv−µi,v

)T
Σ−1

i,v

(
pv−µi,v

))
（3）

pu = (u, x)T pv = (v,y)T

µi,u = (ui, xi)T µi,v = (vi,yi)T

Σi,u Σi,v

式中： 和 分别为水平和垂直 EPI

坐标； 和 分别为水平 EPI和

垂直 EPI上 2D高斯模型的均值向量； 和 为对

应的协方差矩阵。

进而 ， 4D光场高斯泼溅的渲染过程分解为

2个 2D高斯泼溅的级联渲染，如式 (4)所示。
CLFGS(pv) =

∑
j∈N

c j,v f 2D
j,v (pv)

j−1∏
j=1

(
1− f 2D

j,v (pv)
)

cv(pu) =
∑
i∈N

ci,u f 2D
i,u (pu)

i−1∏
i=1

(
1− f 2D

i,u (pu)
) （4）

f 2D
i,u (·) f 2D

j,v (·) fi,u (·) f j,v (·)式中： 和 分别为 和 的 2D平面

ci,u c j,v投影； 和 分别为水平和垂直 EPI中的高斯模型

颜色信息。为减少计算量，具体实现时采用简化

α 混合技术，即式 (4)简化为
CLFGS(pv) =

∑
j∈N

c j,v f 2D
j,v (pv)

cv(pu) =
∑
i∈N

ci,u f 2D
i,u (pu)

（5）

基于上述分解过程，本文采用水平和垂直 EPI
上的 2个级联 2D高斯泼溅模型来表示光场在水平

与垂直 EPI上的几何结构，从而实现对四维光场整

体几何分布的高效表示。

 1.2　整体网络结构

L (u,v, x,y) ∈
RU×V×W×H

L̃ (u,v, x,y) ∈
RU′×V ′×W ′×H′

本文提出的 LFASSR网络架构包含 3个模块：

光场几何编码模块、4D光场高斯泼溅模块和光场

图像生成模块，实现了对输入光场图像

在其空间和角度域上的同时超分辨率，得

到空间 -角度高分辨率的光场图像

。

L (u,v, x,y)

Z′

Z′

L̃ (u,v, x,y)

如图 1所示，首先，以一个稀疏视角且低空间

分辨率的光场图像 作为输入，在光场几

何编码模块中提取和融合光场图像的空间、角度

和 EPI特征，得到空间-角度联合特征 Zg；然后，将

Zg 输入 4D光场高斯泼溅模块中建模高斯场，并在

光场空间和角度域上实现上采样渲染，得到光场潜

在特征编码 ；最后，由光场图像生成模块从潜在

特征编码 中生成空间-角度高分辨率的光场图像

。

L̃

L̂

本文在模型训练阶段使用 L1损失函数，以衡

量生成的高分辨率光场图像 与真实高分辨率光场

图像 间的像素级差异，通过最小化损失函数来优

化模型参数，具体损失函数为

L=
∑∣∣L̃ (u,v, x,y)− L̂ (u,v, x,y)

∣∣ （6）

 1.3　光场几何编码模块

L(u,v, x,y)

3×3

Finit

光场几何编码模块旨在从输入光场图像中提

取其空间、角度及 EPI的联合特征充分挖掘光场

图像中的空间 /几何一致性，以及视角关联性，为

后续超分辨率重建提供高阶特征的表征能力。

具体如图 2(a)所示 ，输入的光场图像

先经过一组由 卷积层组成的卷积模块，逐层

提升特征通道数至 64， 从而得到初始特征图

。随后，引入一个自适应特征融合模块 [23]，该

模块以分块形式逐级融合光场几何特征，在每块

中使用不同卷积层分别提取空间、角度、垂直

EPI和水平 EPI的特征，并在每块的末端采用短残

差连接，以稳定梯度传播并有效保留结构相关的

浅层特征。
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FSAE将经过残差网络训练增强得到的特征 输

入一个基于 Transformer的特征增强单元。该单元

利用注意力机制捕获长程依赖关系，从全局视角整

合光场不同视角间的结构信息，以获得更完整且表

达力更强的空间-角度联合特征 Zg。该特征增强单

元由 8个 Transformer块组成，每块都包含自注意力

模块和交叉注意力模块。每个自注意力/交叉注意

力模块内部都包含一个多头注意力结构和一个前

馈神经网络，如图 2(b)和图 2(c)所示。线性输入层

（Linear in）和线性输出层（Linear out）分别用来提升

和压缩特征通道数，在保证输入/输出维度一致的同

时增强特征表示能力。在自注意力模块中，直接将

整个光场特征图作为多头注意力机制的输入，以捕

获特征间的全局依赖关系并增强特征表达能力。

F1 F2

F1 F2

F2

在交叉注意力模块中，输入特征首先在通道维度上

进行分割操作，得到 2个特征分支 和 ；随后将

和 输入到 2个独立训练的线性输入层中以提

升通道维度，并将其分别作为键值对 (k, v)和查询

(q)输入多头注意力结构中，并经前馈神经网络增

强非线性表示能力。将线性输出层生成的特征与

输入特征 进行张量拼接，传递至下一个 Trans-
former块。

3×3

FSAE

经所有 Transformer块的特征提取与全局建模

后 ， 输出特征被送入一个 卷积层 ， 以补充

Transformer结构在细节层面上建模能力不足的问

题，从而增强特征的局部一致性与纹理保真度。随

后，将该卷积层的输出与 Transformer特征增强单元

的输入 通过短残差连接进行相加，在融合局部
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光场
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图 1    整体网络结构框

Fig. 1    Overall framework of the proposed network
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图 2    光场几何编码模块和注意力模块

Fig. 2    Light field geometry encoding module and attention modules
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与全局信息的同时保持特征分布的稳定性，从而获

得几何一致性的光场特征表示。

 1.4　4D光场高斯泼溅模块

(VHC,U,W)

Z′h
(VHC,U ′,W ′) Z′h

U ′ W ′

(U ′W ′C,V,H)

(U ′W ′C,V ′,H′)

Z′v Z′ ∈
RV ′H′×U′W ′×C

4D光场高斯泼溅模块旨在在光场特征空间中

构建 1.1节所述的 4D光场高斯泼溅模型，并将其分

解为垂直和水平 EPI特征图上的 2个 2D高斯泼溅

模块，再在高分辨率网格上对 EPI特征图进行上采

样渲染。具体如图 1所示 ，空间 -角度联合特征

Zg 先经过 Reshape操作得到水平 EPI特征图 Zh，维

度为 ；将其输入到水平 EPI 2D高斯泼溅

模块中，对角度维度 U 和空间维度 W 进行上采样

和渲染，得到增强后的水平 EPI特征图 ，维度为

。随后， 经过 Reshape操作将超分

后的 、 和特征通道 C 合并为一个维度，得到垂

直 EPI特征图 Zv，维度为 ，并送入垂直

EPI 2D高斯泼溅模块完成对 V 和 H 维度的上采样

和渲染，得到增强后维度为 的垂直

EPI特征图 ， 重组为高维光场特征编码

。

EPI特征图的 2D高斯泼溅渲染示意如图 3所
示，低分辨率特征网格上的每个特征点（图中红实

心点）都被建模为一个 2D高斯椭圆（场），则高分辨

率网格中特征点 uq 的颜色信息受到周围所有

2D高斯椭圆的叠加影响。根据式 (3)，第 i 个 2D高

斯椭圆对 uq 渲染的权重值可表示为

fi(uq) = σi exp
(
−1

2
(uq−ui)TΣ−1

i (uq−ui)
)

（7）

ui ∈ R2

Σi σi

式中：均值向量 为低分辨率 EPI特征图中第

i 个特征点坐标；协方差矩阵 和 分别为第 i 个
2D高斯椭圆的形状参数和不透明度。

训练时，先在低分辨率网格上初始化每个 2D
高斯椭圆，并在训练过程中不断优化光场 EPI特征

图、协方差矩阵和不透明度。将所有 2D高斯椭圆

作用在高分辨率网格上，生成高分辨率 EPI特征

图。根据式 (5)，高分辨率网格中特征点 uq 的颜色

信息可由式 (8)计算得到：

Zr(uq) =
∑
i∈N

fi(uq)zi （8）

zi式中： 为低分辨率 EPI特征图中第 i 个特征点的

特征向量。

 1.5　光场图像生成模块

Z′

Z′

(C,U ′V ′,H′,W)

L̃

在完成 4D光场高斯泼溅建模和渲染后，还需

将高维光场特征编码 还原为相应的光场双平面

表示，并优化生成结果。为此，本文设计了一个光

场图像生成模块，用于将高斯泼溅渲染后的特征映

射回光场双平面表示。具体而言，该模块将 作为

输入，首先，采用 Reshape操作将光场特征图的维度

转化为 。然后，依次通过 3个连续

的 1×1卷积层，将特征图的通道数 C 逐步压缩至单

通道，以恢复图像的光强信息。每个卷积层之间均

引入 LeakyReLU激活函数，以增强网络的非线性建

模能力。最后，将卷积层输出结果重组为光场子孔

径图像阵列，从而得到最终的高分辨率光场图像 。

 2　实　验

对比实验首先采用当前 LFASR/LFSSR任务的

2套常用公开数据集。其中，LFASR数据集包括

2个合成场景光场数据集 HCInew和 HCIold及真实

场景光场数据集 30Scenes、Occlusion和 Reflective。
LFSSR数据集包括合成场景数据集HCInew和HCIold
及真实场景数据集 EPFL、INRIA和 STFgantry。训

练集与测试集的划分方式与 Distg[16] 保持一致。在

面向低空场景的泛化性能测试中，从 UrbanLF-Real[24]

光场数据集共 164个测试场景中选取 12个典型低

空应用的光场图像作为测试集，这些光场图像由第

二代光场相机 Lytro Illum采集得到，包含车辆、道

路、建筑等低空场景。图 4展示了其中部分场景

示例。在上述数据集中完成了下列实验 ：①在

LFASSR任务中，将角度分辨率从 2像素×2像素放

大至 5×5，同时放大空间分辨率为原来的 2倍；②在

单一的 LFSSR任务中，保持角度分辨率不变，将

5像素×5像素光场图像的空间分辨率提升至 2倍
或 4倍；③在单一的 LFASR任务中，保持空间分辨

率不变，将角度分辨率从 2像素×2像素放大至 7像
素×7像素；④在低空场景测试集上测试 LFASSR模

型的泛化性能。比对方法选取近年来表现优异且

具有代表性的模型作为参考。在实验中，所有选取

的对比方法均在相同的光场数据集上进行训练和

测试。对于 LFASR和 LFSSR任务，在表中直接以

原始论文提供的结果作为对比数据。而在 LFASSR
中，实验选取一些提供了源码的角度或空间超分模

型进行组合，并在同样的数据集下进行重新训练。

 

低分辨率
网格 高分辨率网格

uq

图 3    低分辨率 EPI 网格上构建的 2D 高斯泼溅模型示意

Fig. 3    Illustration of the 2D Gaussian splatting model

constructed on a low-resolution EPI grid
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图 4    低空场景 (建筑、桥梁、交通、道路)下的

光场图像及其 EPI 图像

Fig. 4    Light field images and their EPIs in low-altitude scenarios

(e.g., buildings, bridges, traffic, and roads)
 

 2.1　实验细节

β1 = 0.9 β2 = 0.999

1×10−4

本文实验在一台配备 Intel  Xeon  E5-2680  v4
CPU、64 GB DDR4内存和一张 NVIDIA RTX 3090
GPU的服务器上进行。网络训练采用自适应矩估

计 （Adam）优化器 ，其中 ，一阶矩估计的衰减率

，二阶矩估计的衰减率 。每次训

练的批次大小为 1。初始学习率设为 ，学习

率每 15个训练轮次减半，模型在训练约 70轮后基

本收敛。

2×2

在指标评估时，由于现有光场超分辨率方法

均在 YCbCr色彩空间中的 Y通道上进行评估，因

此，本文也同样在光场图像的 Y通道计算峰值信噪

比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）和结构相似性指

标（structural similarity index，SSIM）等指标。具体而

言，本文在所有子孔径图像上计算超分辨率重建结

果与 Ground Truth之间的 PSNR和 SSIM，并取其平

均值作为光场重建质量的评价指标。值得注意的

是，在 LFASR任务中，输入的 光场在角度维度

的超分过程中不涉及插值操作，因此，子孔径阵列

4个角位置的图像与 Ground Truth完全一致，其指

标显著高于其余子孔径图像。为避免该现象对整

体评估结果造成干扰，本文在计算平均 PSNR和 SSIM
时排除了这 4个角上的子孔径图像。相比之下，在

LFSSR任务及空间-角度联合超分辨率任务中，所

有子视图均参与了插值和重建过程，因此，在指标

计算时纳入全部子孔径图像。另外，在生成高分辨

率的 RGB光场图像时，本文先将低分辨率 RGB光

场图像转换至 YCbCr颜色空间，并将 Y通道（亮度

信息）作为模型的输入。对于 Cb和 Cr通道（色度

信息），采用双三次插值进行上采样。将模型生成

的高分辨率 Y通道与上采样后的 Cb、Cr通道重新

合并，经过转换得到高分辨率的 RGB光场图像。

处理光场数据集时，首先提取原始光场图像中

心的 5像素×5像素或 7像素×7像素作为 Ground
Truth光场图像（由光场超分辨率任务确定），再从

中提取位于子孔径图像阵列四个角上的子孔径图

像，构建角度分辨率为 2像素×2像素的稀疏光场，

作为 LFASR任务的输入。对于所有超分辨率任

务，在生成训练集时，都需将原始光场图像分割成

小像素块。在 LFSSR和 LFASSR任务中，还需将初

始像素块下采样到 32像素×32像素作为低分辨率

输入。对于空间分辨率放大 2倍和 4倍的任务，初

始像素块的空间分辨率分别是 64像素×64像素和

128像素×128像素。

为提升模型泛化能力，在训练过程中对光场图

像进行水平、垂直及对角线方向的翻转操作。在复

现其他方法时，同样采用相同的数据增强策略，以

确保实验设置的一致性与公平性。

 2.2　LFASSR任务

在 LFASSR任务中 ， 由于现有的研究缺乏

LFASSR模型 ， 本实验将现有单一空间和单一

LFASR模型组合起来进行训练，一共对比了 6种拼

接模型和 1种同时超分辨率模型 LFSR[19]。所有拼

接模型都是先LFASR再LFSSR。数据集采用LFASR
任务中 3个真实光场数据集 （30Scenes、Occlusion
和 Reflective）及 LFSSR任务中的 EPFL、HCInew、

HCIold数据集。表 1评估了光场图像在空间分辨

率上放大 2倍，角度分辨率从 2像素×2像素放大

至 5像素×5像素的合成质量。量化比对结果表

明 ，本文模型的 PSNR和 SSIM指标均优于其他

模型[25]。

图 5比对了各模型在 3个测试场景中的超分辨

率视觉效果，本文模型的整体重建效果更接近真实

光场图像。在 ISO_Chart和 Reflective_22场景中 ，

本文模型在生成细密纹理方面表现更为出色。在

Occlusions_35场景中，现有模型的生成结果在一些

区域出现颜色缺失（黄框标记），EPI图像也可观察

到这些现象。

 2.3　LFASR任务

在单一 LFASR任务中，数据集采用 HCInew、

HCIold、 30Scenes、Occlusion和 Reflective，评估了

由 2像素×2像素稀疏采样光场图像重建得到 7像
素×7像素光场图像的合成质量。

表 2列出了本文模型与现有 7种 LFASR模型

的量化对比结果。在 HCInew和 HCIold合成数据

集上，本文模型在各项指标上均显著优于其他模

型 [26-29]。具体而言，在 HCInew数据集上，本文模型

的 PSNR比次优的 HLFSR-ASR模型高出 1.28 dB，

在 HCIold数据集上也高出 0.74 dB。在真实场景数

据集 30Scenes上，本文模型在 PSNR指标上取得最

高分 ， SSIM指标略低于最高分 ；在 Occlusion和
Reflective数据集上，本文模型也在 SSIM指标方面

表现优异。

 2.4　LFSSR任务

在单一的光场空间超分辨率任务中，本文在
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HCInew、HCIold、 EPFL、 INRIA和 STFgantry数据

集上与现有 9种模型进行比对，评估了光场图像在

空间上放大 2倍和 4倍的合成质量，表 3列出了量化

对比结果[30-34]。对比结果表明，本文模型在 HCInew、

HCIold、EPFL和 INRIA数据集上均取得最优的性

能，仅在 STFgantry数据集上略低于最优性能。在×2

超分辨率实验中，本文模型在 EPFL数据集上的

PSNR指标较次优的 HLFSR模型提升了 0.39 dB。

 

表 1    本文模型与 7种模型在空间 (×2)-角度 (2×2→5×5)同时超分辨率任务上的性能对比

Table 1    Performance comparisons of this paper with seven models on the joint spatial(×2) and angular(2×2→5×5) super-

resolution task

LFASR模型 LFSSR模型
PSNR/dB，SSIM

30Scenes Occlusion Reflective HCInew HCIold EPFL

DistgASR[16] DistgSSR[16] 41.93 / 0.992 0 38.36 / 0.985 4 38.94 / 0.977 7 34.74 / 0.961 7 41.56 / 0.990 5 32.90 / 0.969 5

DistgASR[16] EPIT[25] 41.85 / 0.991 8 38.27 / 0.985 1 38.89 / 0.976 8 35.21 / 0.965 3 42.12 / 0.991 4 33.21 / 0.970 3

DistgASR[16] MLFSR[14] 41.99 / 0.992 1 38.41 / 0.985 7 39.01 / 0.977 2 34.87 / 0.962 8 41.98 / 0.991 2 33.37 / 0.970 8

LF-EASR[7] DistgSSR[16] 41.86 / 0.991 9 38.21 / 0.985 1 38.94 / 0.977 6 34.66 / 0.961 2 41.67 / 0.990 4 33.17 / 0.969 7

LF-EASR[7] EPIT[25] 41.80 / 0.991 7 38.15 / 0.984 9 38.93 / 0.977 4 35.06 / 0.964 4 42.05 / 0.991 1 33.32 / 0.969 5

LF-EASR[7] MLFSR[14] 41.77 / 0.991 7 38.12 / 0.984 9 38.91 / 0.977 2 34.67 / 0.961 3 41.68 / 0.990 7 33.28 / 0.970 0

LFSR[19] LFSR[19] 41.89 / 0.991 9 38.30 / 0.985 3 38.86 / 0.977 2 34.46 / 0.959 9 41.72 / 0.990 7 32.98 / 0.969 2

本文模型 本文模型 42.15 / 0.992 3 38.64 / 0.986 2 39.22 / 0.978 2 35.35 / 0.965 3 42.81 / 0.992 5 33.67 / 0.971 9

　注：指标最优和次优分别作加粗和下划线处理。

 

Ground Truth
DistgASR[16]

+DistgSSR[16]
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+EPIT[25]
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Ground Truth
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+DistgSSR[16]
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+EPIT[25]
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+DistgSSR[16]

ISO_Chart

Occlusions_35

Reflective_22

LFSR[19]

LFSR[19]

LFSR[19]

本文模型

本文模型

本文模型

图 5    空间 (×2)-角度 (2×2→5×5)同时超分辨率任务下不同模型生成的视觉效果对比

Fig. 5    Visual comparisons of different models on the joint spatial(×2) and angular(2×2→5×5) super-resolution task
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 2.5　低空场景下 LFASSR泛化性能

为评估本文模型在低空场景下应用的泛化性

能，从 UrbanLF-Real[24] 数据集中选取 12个典型低

空应用的光场图像，包含建筑群、道路交通及桥梁

结构等多种典型城市低空场景，如图 4所示，能有

效模拟无人机、城市监控等低空视角下的光场成像

条件。

在泛化实验中 ，直接采用 2.2节中已训练的

LFASSR模型，未进行任何额外的微调或重新训

练。表 4列出了全部 12个低空场景光场测试图像

的超分辨率结果。尽管本文模型未在该数据集上

进行专门训练，但仍在 PSNR和 SSIM指标上取得

优异性能，并在所有比对方法中获得了最高的平均

指标值。图 6展示了其中 2个低空场景光场测试

图像的超分辨率重建结果，在红色框选区域中，对

比超分辨率前后的局部细节，可以明显看出，对应

区域的结构与纹理信息得到了显著恢复。图 7选
择低空光场测试集中的 Image128场景（即图 6中的

 

表 2    本文与 7种模型在 LFASR（2×2→7×7）任务上的 PSNR和 SSIM对比

Table 2    Performance comparisons on PSNR and SSIM of this paper with seven models in the LFASR task(2×2→7×7)

模型 发表年份
PSNR/dB，SSIM

HCInew HCIold 30Scenes Occlusion Reflective

LF-EASR[7] 2022 35.86 / 0.975 41.54 / 0.971 43.44 / 0.995 39.80 / 0.992 39.35 / 0.981

DistgASR[16] 2022 34.70 / 0.974 42.18 / 0.978 43.67 / 0.995 39.46 / 0.991 39.11 / 0.978

HLFSR-ASR[17] 2023 36.43 / 0.982 43.25 / 0.990 44.03 / 0.996 39.87 / 0.992 39.60 / 0.981

Liu等[26] 2023 35.29 / 0.954 41.92 / 0.969 43.33 / 0.988 39.67 / 0.983 39.20 / 0.963

Li和Zhong[27] 2024 35.21 / 0.975 42.36 / 0.979 43.95 / 0.996 39.68 / 0.991 39.36 / 0.981

Liu等[28] 2024 35.41 / 0.954 42.02 / 0.969 43.38 / 0.995 39.71 / 0.991 39.31 / 0.982

ViewFormer[29] 2025 35.37 / 0.977 41.93 / 0.975 43.82 / 0.995 39.86 / 0.992 39.57 / 0.981

本文   37.71 / 0.983 43.99 / 0.993 44.15 / 0.995 40.07 / 0.992 39.45 / 0.984

　注：指标最优和次优分别作加粗和下划线处理。

 

表 3    本文与 9种模型在 LFSSR任务 (放大 2倍和 4倍)上的 PSNR和 SSIM对比

Table 3    Performance comparisons on PSNR and SSIM of this paper with nine models in the LFSSR tasks(×2 and ×4)

模型 发表年份

PSNR/dB，SSIM

EPFL HCInew HCIold INRIA STFgantry

放大2倍 放大4倍 放大2倍 放大4倍 放大2倍 放大4倍 放大2倍 放大4倍 放大2倍 放大4倍

DPT[30] 2022
34.49 28.94 37.36 31.20 44.30 37.41 36.41 30.96 39.43 31.15

0.975 8 0.917 0 0.977 1 0.918 8 0.994 3 0.972 1 0.984 3 0.952 3 0.992 6 0.948 8

DistgSSR[16] 2022
34.81 28.99 37.96 31.38 44.94 37.56 36.59 30.99 40.40 31.65

0.978 7 0.919 5 0.979 6 0.921 7 0.994 9 0.973 2 0.985 9 0.951 9 0.994 2 0.953 5

EPIT[25] 2023
34.83 29.34 38.23 31.51 45.08 37.68 36.67 31.37 42.17 32.18

0.977 5 0.919 7 0.981 0 0.923 1 0.994 9 0.973 7 0.985 3 0.952 6 0.995 7 0.957 1

HLFSR-SSR[17] 2023
35.31 29.20 38.32 31.57 44.98 37.78 37.06 31.24 40.85 31.64

0.980 0 0.922 2 0.980 7 0.923 8 0.995 0 0.972 4 0.986 7 0.953 4 0.994 7 0.953 7

LF-DET[31] 2023
35.26 29.47 38.31 31.56 44.99 37.84 36.95 31.39 41.76 32.14

0.979 7 0.923 0 0.980 7 0.923 5 0.995 0 0.974 4 0.986 4 0.953 4 0.995 5 0.957 3

徐欣宜等[32] 2023
34.49 28.70 37.47 31.13 44.25 37.21 36.37 30.73 38.89 30.61

0.976 7 0.914 8 0.979 0 0.920 8 0.994 3 0.972 4 0.984 3 0.950 3 0.991 6 0.943 2

MLFSR[14] 2024
35.22 29.28 38.14 31.56 44.90 37.83 36.92 31.24 40.98 32.03

0.980 1 0.921 8 0.980 3 0.923 5 0.995 0 0.974 5 0.986 5 0.953 1 0.994 9 0.956 7

LF-TGUnet[33] 2024
34.67 28.96 37.80 31.42 44.78 37.63 36.46 31.28 39.95 31.36

0.977 6 0.918 9 0.979 1 0.921 5 0.994 8 0.973 4 0.985 7 0.952 9 0.993 6 0.951 1

LF-GIANet[34] 2025
34.56 29.14 38.01 31.40 44.80 37.60 36.45 31.25 40.45 31.30

0.978 2 0.919 8 0.979 8 0.921 8 0.994 8 0.973 3 0.985 8 0.952 2 0.994 5 0.950 5

本文  
35.70 29.47 38.49 31.61 45.31 37.86 37.28 /    31.45 41.45 31.72

0.980 9 0.924 4 0.981 5 0.924 4 0.995 3 0.974 8 0.987 2 0.955 0 0.995 3 0.955 3

　注：指标最优和次优分别作加粗和下划线处理。
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第 2个场景），给出本文方法与其他 3种模型在该

场景下 LFASSR的指标分布情况。可以看出，本文

方法在 PSNR和 SSIM这 2项指标上不仅取得最高

的平均值，其分布方差也最小，表明本文方法在整

体重建质量和跨视角稳定性方面均具有明显优

势。以上泛化实验表明，本文方法在复杂城市低空

场景中仍能有效恢复光场的空间与角度信息，说明

本文模型具有良好的泛化能力。
 
 

表 4    低空场景光场图像的空间 (×2)-角度 (2×2→5×5)同时超分辨率性能对比

Table 4    Performance comparisons on the joint spatial (×2) and angular (2×2→5×5) super-resolution for

low-altitude light field images

场景编号
PSNR/dB，SSIM

DistgASR[16]

+DistgSSR[16]
DistgASR[16]

+EPIT[25]
DistgASR[16]

+MLFSR[14]
LF-EASR[7]

+DistgSSR[16]
LF-EASR[7]

+EPIT[25]
LF-EASR[7]

+ MLFSR[14] LFSR[19] 本文模型

Image36 37.09/0.981 7 37.06/0.981 6 37.15/0.981 9 36.85/0.980 4 37.01/0.981 3 37.00/0.980 9 36.82/0.980 4 37.20/0.982 3

Image62 36.34/0.978 5 36.41/0.979 1 36.64/0.979 3 36.07/0.977 7 36.42/0.978 8 36.34/0.978 2 36.04/0.977 5 36.64/0.979 3

Image63 36.08/0.983 4 36.25/0.984 0 36.30/0.984 1 36.17/0.983 9 36.19/0.983 8 36.13/0.983 6 35.89/0.982 8 36.44/0.984 5

Image81 37.87/0.980 7 37.97/0.981 2 37.92/0.980 9 37.95/0.981 2 37.87/0.980 8 37.85/0.980 6 37.68/0.980 0 38.04/0.981 4

Image82 36.87/0.978 7 37.01/0.979 3 37.03/0.979 2 36.68/0.977 7 36.93/0.978 4 36.71/0.977 8 36.50/0.977 1 37.30/0.980 5

Image85 37.56/0.986 1 37.79/0.986 5 37.74/0.986 3 37.41/0.985 7 37.76/0.986 0 37.42/0.985 5 37.10/0.984 7 38.10/0.987 2

Image86 39.56/0.978 9 39.57/0.978 9 39.48/0.978 6 39.59/0.979 0 39.52/0.978 7 39.55/0.978 8 39.46/0.978 5 39.64/0.979 2

Image89 37.26/0.978 9 37.23/0.979 0 37.33/0.979 2 37.20/0.978 7 37.26/0.978 9 37.23/0.978 7 37.03/0.978 2 37.37/0.979 5

Image98 37.21/0.983 7 37.41/0.984 4 37.29/0.983 9 37.06/0.983 1 37.29/0.983 8 37.11/0.983 1 37.07/0.983 2 37.36/0.984 3

Image128 39.52/0.991 0 39.69/0.992 0 39.56/0.992 1 39.51/0.991 9 39.69/0.991 8 39.53/0.991 6 39.14/0.990 1 39.99/0.992 8

Image187 37.23/0.991 4 37.38/0.992 4 37.21/0.992 0 37.48/0.992 1 37.25/0.991 6 37.10/0.991 4 36.80/0.991 0 37.69/0.992 6

Image264 35.68/0.981 2 36.04/0.982 6 36.19/0.983 0 34.69/0.977 5 36.02/0.981 9 34.62/0.976 3 35.34/0.979 8 36.01/0.982 9

　注：指标最优和次优分别作加粗和下划线处理；从左到右8个模型的平均值分别为37.36/0.982 9、37.48/0.983 4、37.49/0.983 4、37.22/0.982 4、37.43/
0.983 0、37.22/0.982 2、37.07/0.982 0、37.65/0.983 9。
 
 
 

Image264

PSNR=36.010 dB

SSIM=0.983

Image128

PSNR=39.990 dB

SSIM=0.993

5×5高分辨率光场图像 (本文方法) 5×5高分辨率光场图像 (真实图像)2×2低分辨率光场图像

图 6    低空场景光场图像的空间 (×2)-角度 (2×2→5×5)同时超分辨率重建视觉结果

Fig. 6    Visual results of joint spatial (×2) and angular (2×2→5×5) super-resolution on low-altitude light field images task (the second

scene in Fig.6)
 

 2.6　消融实验

为验证本文方法和策略的有效性 ，分别在

LFASR、LFSSR、LFASSR任务上进行消融实验。

表 5评估了 4D光场高斯泼溅模块在 LFASR
和 LFSSR任务中的贡献。在 w/o 4DLFGS情况下，

采用现有局部隐式图像函数 （local implicit  image
function, LIIF）方法 [35] 替换 4D光场高斯泼溅模块，

各项性能指标都出现不同程度的退化 ，尤其在

HCInew数据集上 ，PSNR指标出现明显下降 ，表

明在 EPI特征图上进行高斯泼溅建模和渲染能有

效提升超分辨率重建质量。

表 6在 LFASSR任务下评估了交叉注意力模

块、自注意力模块和 4DLFGS的有效性，共在 6个
数据集上进行实验。比对结果表明，无论是真实场

景还是合成场景，去除任意一个模块都会导致模型

性能指标下降，进一步证明本文模块和策略的有效
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性。另外，表中还给出了各种模型的参数量和浮点

运算速度，可以看出，本文提出的 4 DLFGS参数量

仅高出 0.4×105。

 3　结　论

本文实验结果可得出以下结论：

1） 本文方法能够有效实现光场空间与角度同

时超分辨率。在空间分辨率放大  2 倍、角度分辨

率由 (2×2) 提升至 (5×5) 的联合超分辨率任务中，本

文方法在 30Scenes、Occlusion、Reflective、HCInew、

HCIold 和 EPFL 6 个数据集上的 PSNR 均取得最优

结果。表明同时进行空间和角度重建能够获得稳

定的性能优势。

2） 本文方法不仅适用于空间-角度同时超分辨

 

(a1) LF-EASR[7]+EPIT[25] (a2) LF-EASR[7]+MLFSR[14] (a3) DistgASR[16]+DistgSSR[16] (a4) 本文方法

(b1) LF-EASR[7]+EPIT[25] (b2) LF-EASR[7]+MLFSR[14] (b3) DistgASR[16]+DistgSSR[16] (b4) 本文方法

Avg=39.690 0 dB, Std=2.639 8 dB Avg=39.530 0 dB, Std=2.328 6 dB Avg=39.520 0 dB, Std=2.481 9 dB Avg=39.990 0 dB, Std=2.300 9 dB

Avg=0.991 8 dB, Std=0.002 2 dB Avg=0.991 6 dB, Std=0.001 9 dB Avg=0.991 0 dB, Std=0.002 2 dB Avg=0.992 8 dB, Std=0.001 6 dB
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40.89 39.82 38.30 38.02 39.83

39.67 39.34 38.74 37.93 38.60

40.81 39.72 38.66 38.32 40.02

45.11 40.37 37.42 38.42 43.99

46

44

42

40

38

36

0.996

0.994

0.992

0.990

0.988

PSNR/dB

SSIM
(a) PSNR值分布

(b) SSIM值分布

图 7    空间 (×2)-角度 (2×2→5×5)同时超分辨率任务下 PSNR和 SSIM值分布的可视化比对 (图 6中第 2个场景)

Fig. 7    Visual comparison of PSNR and SSIM distributions under joint spatial (×2) and angular (2×2→5×5) super-resolution
 

表 5    LFASR和 LFSSR消融实验

Table 5    Ablation study on the LFASR and LFSSR tasks

超分辨率任务类型 数据集
PSNR (dB)/SSIM

w/o 4DLFGS 本文方法

LFASR
HCInew 34.27/0.970 0 37.71/0.982 9

HCIold 42.27/0.979 0 43.99/0.993 1

LFSSR
HCInew 38.32/0.981 0 38.49/0.981 5

HCIold 45.01/0.995 0 45.31/0.995 3

 

表 6    LFASSR任务消融实验

Table 6    Ablation study on the LFASSR task

交叉注意力
模块

自注意力
模块 4DLFGS

PSNR/dB，SSIM
参数量

浮点运算速度/
(109·s−1)HCInew HCIold EPFL 30Scenes Occlusions Reflective

√ 34.55/0.960 4 41.88/0.991 2 33.22/0.970 2 41.84/0.991 8 38.28/0.985 3 38.96/0.977 3 1.483×107 76.12

√ 34.41/0.959 6 41.70/0.991 2 33.26/0.969 9 41.90/0.991 9 38.34/0.985 5 39.06/0.978 1 1.485×107 76.30

√ √ 35.12/0.963 9 42.40/0.992 0 33.51/0.971 1 41.96/0.992 0 38.45/0.985 7 39.12/0.978 6 1.638×107 85.63

√ √ 35.09/0.963 9 42.42/0.992 0 33.51/0.971 5 42.11/0.992 2 38.53/0.985 8 39.13/0.978 0 1.525×107 119.93

√ √ √ 35.35/0.965 3 42.81/0.992 5 33.67/0.971 9 42.15/0.992 3 38.64/0.986 2 39.22/0.978 2 1.678×107 129.26
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率，在单一角度或空间超分辨率任务中也具有较好

的适用性。其中，在 (2×2->7×7) 角度超分辨率任务

的  HCInew 和  HCIold 数据集上，PSNR 分别达到

37.71 dB 和  43.99 dB，较次优方法提高  1.28 dB 和
0.74 dB；在空间超分辨率任务中，除 STFgantry 数据

集外，在  HCInew、HCIold、EPFL 和  INRIA 数据集

上均取得最优或具有竞争力的重建性能，说明该模

型对不同光场超分辨率任务具有较好的通用性。

3） 本文方法对未参与训练的低空场景具有较

好的泛化能力。在不针对  UrbanLF-Real 数据集进

行额外训练或微调的情况下，12 个建筑、道路、交

通和桥梁等典型低空场景上的平均 PSNR 和 SSIM
分别达到  37.65 dB 和 0.983 9，均优于其他对比方

法；在  Image128 场景中，本文方法的平均  PSNR 和
SSIM 分别达到  39.99 dB 和  0.992 8，同时两项指标

的跨视角分布方差均为对比方法中最小，说明其在

真实低空场景下具有较好的重建质量和跨视角稳

定性。

4） 消融实验表明，各模块对超分辨率性能均具

有实际贡献，且 4D 光场高斯泼溅对角度信息重建

的作用尤为明显。在空间-角度同时超分辨率任务

中，去除交叉注意力、自注意力或  4D 光场高斯泼

溅模块均会造成 6 个数据集上的性能下降；在角度

超分辨率任务中 ，以  LIIF 替代  4D 光场高斯泼

溅后，HCInew 数据集上的  PSNR 由  37.71 dB 降至

34.27 dB，下降 3.44 dB，说明基于 EPI 的高斯泼溅建

模能够有效增强光场角度域几何信息的恢复能力。

5） 本文方法在极端光照、逆光和低光照条件

下仍可能受到成像噪声及细节退化的影响，对高频

纹理和跨视角一致性的恢复能力尚有提升空间；同

时，现有模型主要针对固定放大倍率设计，在更高

倍率及任意尺度超分辨率任务中的计算效率和重

建稳定性仍需进一步验证和优化。后续研究可重

点面向复杂真实场景和任意尺度光场重建进一步

改进模型。
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Light field gaussian splatting representation and joint spatial-angular
super-resolution for low-altitude scenarios

MENG Jiahan1，YANG Chi1，LI Chuanjun2，LIN Lili2，ZHOU Wenhui1，*

(1.   School of Computer Science and Technology，Hangzhou Dianzi University，Hangzhou 310018，China；

2.   School of Information and Electronic Engineering，Zhejiang Gongshang University，Hangzhou 310018，China)

Abstract： Unmanned  aerial  vehicle  (UAV)  perception  and  environmental  monitoring  are  two  low-altitude
commercial applications where light field imaging technology shows significant promise by simultaneously capturing
the spatial and angular information of light rays. However, existing light field cameras and super-resolution methods
struggle  to  jointly  optimize  spatial  and  angular  resolutions,  limiting  their  effectiveness  in  tasks  requiring  precise
perception  and  high-fidelity  reconstruction.  To  address  this  challenge,  this  paper  proposes  a  light  field  Gaussian
splatting representation and a light  field angular spatial  super-resolution (LFASSR) method tailored for low-altitude
scenarios. Specifically, we extend the conventional 3D Gaussian splatting framework into the 4D light field domain
and  propose  a  4D  light  field  Gaussian  splatting  representation.  Leveraging  the  geometric  structure  of  light  field
epipolar plane images (EPIs), we decompose the 4D representation into cascaded 2D Gaussian splatting models along
horizontal  and  vertical  directions,  enabling  more  efficient  modeling  of  light  field  geometry.  Based  on  this
representation,  we  develop  a  unified  light  field  super-resolution  framework.  The  framework  first  extracts  and  fuses
features from the spatial, angular, and EPI domains, then constructs directional geometric feature spaces for horizontal
and  vertical  views,  where  2D  Gaussian  splatting  is  applied  separately.  Finally,  high-quality  dense-view  light  field
images  with  enhanced  spatial  resolution  are  rendered  via  EPI-based  synthesis.  The  suggested  methodology  greatly
outperforms state-of-the-art methods in joint spatial-angular super-resolution, as shown by extensive experimentation
on  public  light  field  benchmarks  and  a  recently  gathered  low-altitude  light  field  dataset.  It  achieves  the  best
performance  in  terms  of  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR)  and  structural  similarity  index  (SSIM),  while  also
producing visually superior results with sharp detail recovery and smooth, natural disparity transitions. Moreover, the
method exhibits strong generalization capability and competitive performance in standalone light field spatial super-
resolution (LFSSR) and light field angular super-resolution (LFASR) tasks.

Keywords： light  field； light  field  super-resolution； light  field  Gaussian  splatting； spatial-angular  joint  super-
resolution；epipolar plane geometry
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基于模型数据混合驱动的干扰磁场补偿方法

张德慧1，张金生1，李婷1，马啸宇1，廖守亿1，倪静2，魏豪2，*

(1.   火箭军工程大学 导弹工程学院，西安 710025； 2.   飞行器数字敏捷设计全国重点实验室，成都 610000)

摘　　　要：载体自身干扰磁场的精确补偿是提升地磁导航精度的关键挑战。针对传统补偿方

法受限于线性假设和难以适应复杂场景的泛化需求等问题，提出 2 种基于模型数据混合驱动的磁干

扰协同补偿方案。在预处理阶段，采用主成分分析方法对数据进行降维处理，并利用物理模型所求

补偿参数对神经网络进行初始化处理；方案一通过分析传统补偿模型的缺陷，利用神经网络求解补

偿参数，打破传统模型求解范式并预防可能存在的复共线问题，同时，在干扰磁场中引入随机因子

项模拟非线性较强的随机干扰磁场；方案二通过构造损失函数联动数据驱动与模型驱动，将磁场特

征的高效提取与干扰场的物理约束深度耦合。实验结果表明：所提方法较纯模型和纯数据补偿方法

具有补偿精度高、泛化能力强等优点，在不同高度、不同地域进行泛化能力测试的最高补偿精度分

别提高了 69.64% 和 69.39%，验证了所提方法的有效性。
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卫星拒止条件下的导航技术正朝着多元融合

导航、抗干扰与信号增强、量子化与仿生化等方向

发展 [1-4]。军事冲突频发和民用领域对导航可靠性

的需求更是极大推动了相关技术快速突破与成熟，

随着各类新型导航技术的萌芽和人工智能算法的

成熟，导航系统将实现更高的自主性与环境适应

性。地磁导航技术凭借其独立、低成本且隐蔽性好

等优势，展现出重要的应用价值，逐渐成为一种有

效的辅助导航定位方法。

地磁场的无源、无辐射、全天时、全天候等特

征使在一些特殊环境下，地磁导航能够弥补其他导

航方式失效带来的无法精准定位导航的问题。地

磁场基准图的制备、地磁场数据的实时测量精度、

地磁匹配算法很大程度上影响地磁导航的定位效

果，磁场的测量补偿技术是地磁导航的关键技术之

一 [5]。在常规的数据采集过程中，一般用磁力计来

搜集地磁特征数据的设备，但磁力计测得的数据中

不仅包含真实的地磁场数据，还包含其他磁源引起

的磁干扰，导致地磁场测量精度大幅下降，导航精

度大幅下降 [6]。理论表明，磁场的强度随距离的三

次方衰减[7]，因此，高空飞行器所受到的磁干扰关键

来源是机载平台及设备，这些干扰磁场会极大地影

响磁场数据的质量，进而降低地磁导航的定位精

度。因此，在使用地磁数据前必须将这些干扰磁场

数据进行剔除。

当前，载体干扰磁场的软补偿方法主要围绕物

理模型驱动与数据驱动 2大范式展开。

1） 物理模型驱动方法，T-L（Tolles-Lawson）模
型及其优化。吕禺萱等提出的基于线性约束与正

交约束的递归最小二乘算法进行干扰磁场补偿问

题的分析 ，有效降低了复共线性带来的影响 [8]。

Ye等提出一种包含 36个系数的补偿矩阵，并采用

套索正则化牛顿迭代 （lasso  regularization  Newton
iteration, LRNM）方法进行求解，极大改善了复共线
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性问题 [9]。Ma等提出一种基于弹性权重整合的递

归最小二乘算法，通过控制参数更新方向，有效抑

制了灾难性遗忘问题[10]。T-L模型作为航磁补偿的

基础模型，具有很强的代表性和物理解释性，但由

于该模型是一个理想化模型，加上航磁数据之间存

在相关性，复杂环境下表现不佳和可能存在的复共

线性始终是影响该模型精度最大的问题。

2）数据驱动方法，深度学习技术的探索与应

用。张宇等利用反向传播（back propagation, BP）神
经网络建立干扰磁场数学模型，将 T-L模型中的

18项补偿系数作为网络输入，并进行目标探测实

验，补偿改善比超过 20[11]。Wang等提出一种数据

驱动的机载电子设备（onboard electronic equipment,
OBE）干扰补偿方法，将小波分解和长短期记忆

（long short-term memory, LSTM）网络相结合构建预

测模型，通过半真实数据进行验证，补偿信号的均

方根误差小于 0.009 nT[12]。尽管如此，数据驱动的

方法仍存在数据依赖性高、鲁棒性不足、黑箱特性

制约等核心瓶颈，无法满足现实需求。

融合范式探索，物理-数据双驱动补偿架构。王

劲楠等提出一种基于生成对抗网络（generative adver-
sarial network, GAN）和 LSTM网络的改进 T-L磁补

偿模型，通过融合物理模型和神经网络的优势，为

水下反潜任务提供了准确的磁场 [13]。Xu等提出了

一种干扰模型引导的神经网络模型用于航空磁补

偿，能够进行非线性补偿，且对数据的数量和质量

依赖性更低 [14]。该类方法物理机理约束网络架构

与数据驱动优化模型参数的双向耦合，为突破传统

方法瓶颈提供了新思路。

考虑到 T-L模型和数据驱动的神经网络单独

进行补偿时会带来一些问题，可将 2种补偿方法结

合起来，弥补互相的缺点。本文提出 2种模型数据

混合驱动的载体干扰磁测建模方案，这 2种方案通

过融合物理模型和数据驱动的神经网络，将物理信

息注入神经网络中，以提升载体干扰磁场补偿的精

度和泛化能力。

本文首先利用岭回归方法求得 T-L模型的补偿

参数向量，对神经网络进行初始化处理。然后，利

用主成分分析[15] 方法对所选特征进行降维处理，再

进行模型训练。最后，分别选取训练集部分采样点数

据和未知地域的采样点数据进行测试，并选取均方根

误差和决定系数等性能指标评价各方案的补偿效果。

 1　理论基础

 1.1　载体干扰磁场

载体的机械结构、电控装置、发动机及载体的

姿态变化等均会产生局部强磁场 [16]，一般情况下，

利用伸杆技术 [7] 很难实现足够远的距离来抵消干

扰磁场，需进行专业补偿。载体干扰磁场的组成复

杂多样，大多磁干扰的变化存在一定的规律，方便

进行补偿，但还存在小部分干扰变化莫测，无迹可

寻。载体干扰磁场通常包括恒定磁场、感应磁场、

涡流磁场和随机磁场等[17]。

短时间内相对于飞行器机身保持不变的称为

恒定磁场，由机身结构中的硬磁材料磁化引起，其

与飞机的飞行状态无关，可视为常量。

随飞行器飞行姿态、飞行高度等因素变化的磁

场称为感应磁场，由机身中的软磁材料磁化引起，

其大小与外部激励磁场的大小近似呈线性关系，与

载体材料的磁导率、结构尺寸等多种因素有关，与

外加磁场无关。

随飞行器飞行速度等因素变化的磁场称为涡

流磁场，由穿过载体磁场的磁通量变化率引起，其

大小与载体磁场的变化率、金属体的磁导率、电导

率及飞行器运动密切相关。

由载体上的电子设备或其周围环境产生的混

乱、随机的干扰磁场称为随机磁场，该磁场随机性

较强，通常没有规律，经常通过屏蔽、滤波等方式进

行消除。

 1.2　T-L模型

T-L模型将载体干扰磁场划分为 3个部分：恒

定磁场、感应磁场和涡流磁场 [18]。T-L模型利用测

量磁场与载体坐标系各坐标轴之间的夹角计算方

向余弦，并利用 3个方向余弦的一阶项、导数项、

交叉耦合项分别对 3种干扰磁场进行建模，估算载

体干扰磁场的强度[19]。

Hm He

Hi X Y Z

如图 1所示 ， 为测量磁场 ， 为地磁场 ，

为干扰磁场， 、 、 为测量磁场与载体坐标系

3个轴的夹角，可得到式（1）所示关系：

Hm = He+Hi （1）

|He| =
√
|Hm|2−2Hm Hi+ |Hi|2 （2）

 

y

Y
X

Z

Hm

He

Hi

z

x

图 1    载体坐标系

Fig. 1    Carrier coordinate system
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|He| = |Hm|

√
1−2

Hm Hi

|Hm|2
+
|Hi|2

|Hm|2
（3）

|Hi|2/|Hm|2√
1+ x = 1+ x/2− x2/8+ · · ·

因为 很小 ， 可忽略不计 ， 并根据

，对式（3）进一步简化，可得

ε ≈ Ĥm Hi （4）

Ĥm = Hm/ |Hm| = [cos X, cosY, cosZ]

ε = |Hm| − |He|
式中： 为测量

磁场的方向余弦； 。

T-L模型中干扰磁场的组成为

Hi = Hper+Hinc+Hedd （5）

Hper Hinc Hedd式中： 为恒定磁场； 为感应磁场； 为涡流

磁场。

Hper =

 a1

a2

a3

 （6）

Hinc = |Hm|

b11 b12 b13

b21 b22 b23

b31 b32 b33

 ĤT
m （7）

Hedd = |Hm|

c11 c12 c13

c21 c22 c23

c31 c32 c33

 ˙̂HT
m （8）

将式（5）代入式（4）中，可得

ε ≈ Ĥm

 a1

a2

a3

+ |Hm| Ĥm

b11 b12 b13

b21 b22 b23

b31 b32 b33

 ĤT
m+

|Hm| Ĥm

c11 c12 c13

c21 c22 c23

c31 c32 c33

 ˙̂HT
m （9）

对式（9）进行简化可得

ε = Aθ （10）

A = |Hm| [cos X/ |Hm| ,cosY/ |Hm| ,cosZ/ |Hm| ,
cos2X,cos X cosY,cos X cosZ,cos2Y,

cosY cosZ,cos2Z,cos Xcos′X,cos Xcos′Y,

cos Xcos′Z,cosYcos′X,cosYcos′Y,

cosYcos′Z, cosZcos′X,cosZcos′Y,cosZcos′Z]

（11）

θ = [a1,a2,a3,b11, (b12+b21), (b13+b31),b22,

(b23+b32),b33,c11,c12,c13,c21, c22,c23,c31,c32,c33]T

（12）

A θ

b12+b21 b12

式中： 为信息矩阵，均为已知信息； 为补偿参数

向量，均为未知数据。 项可简写为 ，其余

项同理可进行简写，得到含有 18个未知数的向量，

如下：

θ = [a1,a2,a3,b11,b12,b13,b22,b23, b33,

c11,c12,c13,c21,c22,c23,c31,c32,c33]T （13）

θ = (AT A)−1 ATε （14）

θ

AT A

如式（14）所示，利用 T-L模型进行补偿时需要

求解出补偿参数向量 ，进而计算出干扰磁场，从而

达到补偿的目的。但航磁数据的相关性，可能会使

退化为奇异矩阵，导致补偿参数向量无法正常

求解或不存在唯一确定的解。传统方法一般利用

岭回归来优化该类问题[20]：

J(θ) = ||ε− Aθ||2+λ||θ||2 （15）

θ̂ = (AT A+λI)−1 ATε （16）

J(θ) θ̂ θ式中： 为岭回归的目标损失函数； 表示 的估

计值；λ 为 L2 正则化系数；I为单位矩阵。

式（15）和式（16）分别为岭回归方法的目标函

数和解析解，岭回归通过 L2正则化有效应对过拟

合和共线性，适用于高维及相关性强的数据，是提

升线性模型稳定性的重要工具。

 1.3　BP神经网络

BP神经网络作为深度学习的基础，广泛应用

于分类、图像识别与自然语言处理等领域。BP神

经网络是一种基于误差 BP算法的多层前馈神经网

络，属于监督学习模型 [21]。其通过前向传播计算输

出，再通过 BP调整网络的权重和偏置等参数，以

最小化预测值与真实值之间的误差，其基本结构如

图 2所示。
  

输入层 隐含层 输出层

··
·

··
·

··
·

··
·

xi
i

wij

xj

n

j

x′j

wjn

yn (k)

图 2    BP神经网络

Fig. 2    BP neural network
 

BP神经网络主要由输入层、隐含层和输出层

组成。输入层用来接收外部输入数据，隐含层通过

非线性激活函数处理输入信号来提取特征，输出层

输出最终预测结果。

BP神经网络的学习过程由正向传播和 BP组

成，正向传播用来计算网络的输出：

x j =
∑

i

(wi j xi+bi j) （17）

x′j = f (x j) （18）

yn(k) =
∑

j

(w jn x′j+b jn) （19）
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xi wi j w jn bi j

b jn f (·) yn(k)

式中： 为网络的输入； 和 为各层间的权值；

和 为偏置项； 为激活函数； 为网络的输出。

yn(k) y(k)

E

通过网络的输出 和标签数据 计算损失

函数 ：

e(k) = y(k)− yn(k) （20）

E =
1
2

e(k)2 （21）

BP利用梯度下降法，调整各层间的连接权值：

wi j(k+1) = wi j(k)+∆wi j （22）

∆wi j = −η
∂E
∂wi j
= ηe(k)

∂yn

∂wi j
（23）

∂yn

∂wi j
=
∂yn

∂x′j
·
∂x′j
∂x j
· ∂x j

∂wi j
= w jn

∂x′j
∂x j

xi （24）

wi j(k+1) wi j(k)

∆wi j η

式中： 为更新后的权值； 为更新前的

权值； 为权值的变化量； 为学习率。

w jn求解偏导的过程用到链式求导法则，权值 的

更新原理同上。

通过设置合理的网络层数、各层神经元数量、

学习率、批量大小、迭代次数、正则化系数等超参

数，选取合适的激活函数及构建恰当的损失函数即

可完成相关数据的处理工作。

 2　模型数据混合驱动的干扰磁场建

模方法

 2.1　方案一

考虑到 T-L模型是一个理想化的物理模型，仅

考虑恒定磁场、感应磁场和涡流磁场，未考虑机载

设备中产生的没有物理规律的随机磁场等非线性

成分，这就可能导致安装在舱内的磁力仪无法正常

使用 T-L模型补偿测量数据，故采用 BP神经网络

输出得到一个随机因子项来模拟舱内产生的随机

磁场，将其引入干扰磁场的建模中。此外，利用神

经网络训练获得补偿参数向量，一方面，打破 T-L
模型求解补偿参数的壁垒，提升线性模型在复杂环

境下的表达能力，另一方面，预防可能存在的复共

线问题。

Hm

D

Ms θp

rp

方案一处理数据过程如图 3所示， 为标量磁

力计的磁场测量值 ， 为测量磁场的方向余弦 ，

为飞行器上一些传感器数据， 为补偿参数向量

的预测值，共包含 18个参数， 为用于改善 T-L模

型的随机因子项。

网络 1可得到补偿参数向量，通过式（10）计算

出载体坐标系下包括恒定磁场、感应磁场和涡流磁

场的干扰磁场；网络 2可得到除 T-L模型中干扰磁

场之外的随机干扰因子项。将网络 1和网络 2的

输出结合得到此方案输出的总干扰磁场，并构造损

失函数，如下：

L1 =
∥∥Hm− Aθp− rp−Hlabel

∥∥2

2
+λ1∥ω∥1+λ2 ∥ω∥22（25）

Hlabel λ1

λ2 ω
式中 ： 为磁场标签值 ； 为 L1正则化系数 ；

为 L2正则化系数； 为神经网络的权重参数。

网络 1的结构为 26：200：120：70：18，网络二的

结构为 26：120：60：40：20：1。
 2.2　方案二

考虑到纯数据驱动的神经网络可解释性差且

泛化能力不足，但复杂环境下补偿精度较高；而

基于 T-L模型的补偿方法在复杂地磁环境下表

现力较差，但其具有一定的物理意义。将两者通过

损失函数有机结合起来，得到一种数模联动的补偿

方法。

方案二处理数据的过程如图 4所示，网络 1可
得到补偿参数向量，通过式（10）计算出载体坐标系

下包括恒定磁场、感应磁场和涡流磁场的干扰磁

场。网络 2可得到干扰磁场的预测值。构造网络

1和网络 2的损失函数如下：

L1
2 =
∥∥Aθp−Hip

∥∥2

2
（26）

L2
2 =
∥∥Hm−Hip−Hlabel

∥∥2

2
（27）

θp

Hip

式中 ： 为网络 1输出的补偿参数向量预测值 ；

为网络 2输出的干扰磁场预测值。

 

岭回归方法求得T-L模型的补偿参数
方案一 θ=(ATA+λI)−1ATε

网络1

输入层

输出层

隐含层

···

···

···

··
·

··
·

Hm

D

Ms

θp

网络2

输入层

输出层

隐含层

···

···

···

··
·

··
·

Hm

D

Ms

rp

损失函数

L1=||Hm−Aθp−rp−Hlabel||
2
2+λ1||ω||1+λ2||ω||22

图 3    方案一训练过程

Fig. 3    Training process of scheme one
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构造方案二的损失函数如下：

L2 = (1−β)L1
2 +βL2

2 +λ1||ω||1+λ2 ||ω||22 （28）

β L2
2式中： 为损失函数 的权重系数，即数据驱动为主

β的网络所得结果在总损失函数中的占比，本文 设

置为 0.9。
该方案以测量磁场和网络 2所输出干扰磁场

之差得到的磁场预测值作为整个网络的输出。网

络 1的结构为 26：200：120：70：18，网络 2的结构为

26：150：80：30：1。
 2.3　网络参数

表 1为本文 2种方案共同的网络参数。在输入

特征的选取中，根据地磁信息和部分机舱内常见的

设备信号，选取 5个时刻的 9个特征，共 45个特

征，通过 5个时刻特征数据的训练来拟合最后时刻

的输出，训练过程如图 5所示。

由于输入特征信息较多，为高效利用特征量，

提升模型的训练速度，在特征量的处理过程中不仅

用到归一化处理，还采用主成分分析法。选择累计

解释方差达到 99.99%的主成分数量，经过降维后，

特征量的个数由 45个降到 26个。

图 6为几种常见激活函数的对比，本文选取

Swish（·）函数，该函数是一个平滑的非单调激活函

数，能够建模更复杂的映射关系，且在正向传播中

能够产生较大的梯度，有助于缓解梯度消失问题，

提高模型的训练效率。

Swish(x) = x
1

1+ e−αx
（29）

α式中： 为一可调参数，本文设置为 1。
 
 

表 1    2种方案的共同网络参数设置

Table 1    Common network parameter settings for the two schemes

模型输入 学习率 批量大小 迭代次数 L1正则化系数 L2正则化系数 激活函数 优化器

45个特征 0.000 1 128 300 0.000 01 0.000 001 Swish（·）函数 Adam
 

 
 

T−4时刻
特征

T−3时刻
特征

T−2时刻
特征

T−1时刻
特征

T时刻
特征

BP

神经网络

损失函数 预测结果
T时刻
标签值

图 5    神经网络的训练过程

Fig. 5    The training process of neural networks
 

在构建损失函数时借鉴弹性网络的特点，损失

函数中同时加入了 L1和 L2正则项。L1正则化对

权重的绝对值进行惩罚，倾向于产生稀疏解，适合

特征选择；L2正则化对权重的平方进行惩罚，倾向

于使权重均匀地趋近于较小值，适合防止过拟合。

本文采用均方根误差 （root  mean  square  error,
RMSE）和决定系数 R22个性能指标来评判干扰磁

场的补偿效果。RMSE用来评估模型的预测精度，

RMSE值越小，补偿效果越好；R2 用来评估模型的

整体拟合优度，是一个无量纲的统计量，R2 值越接

近 1，说明模型对数据的解释能力越强。

σRMSE =

√√√√1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 （30）

 

岭回归方法求得T-L模型的补偿参数
方案二 θ=(ATA+λI)−1ATε

网络1

输入层

输出层

隐含层

···

···

···

··
·

··
·

Hm

D

Ms

θp

网络2

输入层

输出层

隐含层

···

···

···

··
·

··
·

Hm

D

Ms

Hip

损失函数

L2=(1−β)||Aθp−Hip||
2
2+β||Hm−Hip−Hlabel||

2
2+λ1||ω||1+λ2||ω||22

图 4    方案二训练过程

Fig. 4    Training process of scheme two
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图 6    不同激活函数的对比曲线

Fig. 6    Comparative curves of different activation functions
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R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− y)2

（31）

yi ŷi y

n

式中： 为标签值； 为预测值； 为标签值的均值；

为样本数量。

 3　实验结果和性能分析

 3.1　实验环境及数据集

实验所使用的计算机型号为 Thinkbook15Ⅱ-L，

CPU为 Intel(R) Core(TM) i7-1065G7CPU @ 1.30 GHz，
16 GB内存，深度学习框架为 PyTorch。

使用的数据集以 USAF-MIT“磁信号增强挑战

赛”开源数据为基础。该数据集于 2020年公布，其

中包括载体的飞行信息、磁力计数据和多种传感器

数据。

本文选取 1 003号航班中部分航线的数据，不同

航线的飞行区域如表 2所示，由于伦弗鲁省 800 m
高度（1 003.10）的数据为该挑战赛预留内测数据，暂

未公开，因此，本文主要以 1 003.02、1 003.04、1 003.08
这 3段航线展开干扰磁场补偿的相关研究。
 
 

表 2    不同航线数据解读

Table 2    Interpretation of data for different routes

航线编号 描述

1 003.02 安大略省东部400 m高度自由飞行

1 003.04 安大略省东部800 m高度自由飞行

1 003.08 伦弗鲁省400 m高度自由飞行

 

 3.2　实验数据及初处理

Hm

Hlabel

实验所采用数据的详细描述如表 3所示，其

中，测量数据和标签数据均为磁异常数据[22]。mag_4_
iuc为本文研究的测量磁场 ，是 4号标量磁力计

（安装在飞行器后舱地板的标量磁力计）未经补偿

的磁异常数据，由 4号标量磁力计未经补偿的总磁

场减去主磁场和日变磁场计算得到。mag_1_ic
为标签数据 ，是 1号磁力计（安装在尾针的标

量磁力计）经补偿后的磁异常数据，由 1号标量磁

力计经补偿后的总磁场减去主磁场和日变磁场计

算得到。

D

Ms

其余数据均为数据集中的原始数据。flux_b_x、
flux_b_y、 flux_b_z用来表示方向余弦 ， cur_strb、
cur_ac_hi、 cur_heat、vol_bat_1、vol_block为传感器

信号 ，是飞行器中电子设备产生的模拟信号，用

来模拟复杂的机载设备环境，通过引入这些电压和

电流的变化将舱内复杂的干扰源映射到 T-L模型

参数的表达中。

 3.3　补偿效果对比

选取 1 003.02航线的 16 000个采样点作为训练

集，并选取这 16 000个采样点中的后 2 000个采样

点作为测试集，验证本文 2种方案的补偿效果，补

偿结果如图 7和表 4所示。
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0

−500

−1 000
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−2 500

−3 000

地
磁
值
/n
T

采样点

0 250 500 750 1 000 1 250 1 500 1 750 2 000

测量值
标签值

岭回归
神经网络

方案一
方案二

图 7    不同方案的补偿效果

Fig. 7    The compensatory effects of different schemes
 
 
 

表 4    不同方案的补偿能力对比

Table 4    Comparison of compensation capabilities of

different schemes

方案 RMSE/nT R2

岭回归 33.944 0.985 83

神经网络 9.301 0.998 82

方案一 6.871 0.999 36

方案二 7.313 0.999 27
 

通过补偿结果发现，岭回归方法虽然补偿精度较

低，但其遵循 T-L模型的物理意义，将测量磁场按

照正确的方向进行补偿；而采用 BP神经网络的方法

补偿精度较高，体现了神经网络对这类数据的强大

解析能力。此外，本文 2种方案较传统补偿方法均

对测量磁场有较好的补偿效果，展现出了深度学习

 

表 3    神经网络的输入、标签信息描述

Table 3    Description of input and label information for

neural networks

特征量 描述

mag_4_iuc 4号标量磁力计未经补偿的磁异常数据

flux_b_x 磁通门B的X轴方向的磁场大小

flux_b_y 磁通门B的Y轴方向的磁场大小

flux_b_z 磁通门B的Z轴方向的磁场大小

cur_strb 频闪灯的电流传感器

cur_ac_hi 空调风扇高速的电流传感器

cur_heat 惯性导航系统加热器的电流传感器

vol_bat_1 电池1的电压传感器

vol_block 模块的电压传感器

mag_1_ic 1号标量磁力计经补偿后的磁异常数据
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和 T-L模型融合在处理此类问题具有一定的优势。

 3.4　泛化能力分析

选取 1 003.02航线的 16 000个采样点作为训练

集，分别选取 1 003.02航线非训练集的 2 000个采

样点，1 003.04航线的 2 000个采样点，1 003.08航线

的 2  000个采样点作为验证泛化能力的测试集 ，

2种方案的泛化能力测试如图 8所示。

由于 2种方案均采用岭回归所求得补偿参数

对网络进行初始化处理，为验证向神经网络注入物

理信息对泛化能力的提升起到一定的作用，以纯数

据驱动网络的补偿方法进行对照实验，构造该网络

结构与方案二中网络 2结构相同，分别对该网络进

行未初始化处理和初始化处理，再进行磁场补偿，

补偿效果如表 5所示。
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图 8    不同航线泛化能力测试结果

Fig. 8    Test results of generalization ability for different routes
 
 
 

表 5    不同方案的泛化能力对比

Table 5    Comparison of generalization capabilities of different schemes

方案
RMSE/nT R2

1003.02航线 1003.04航线 1003.08航线 1003.02航线 1003.04航线 1003.08航线

岭回归 86.490 73.191 133.078 0.834 9 0.811 4 −0.836 4

神经网络未初始化 14.561 31.465 31.153 0.995 7 0.963 4 0.895 3

神经网络初始化 10.849 13.302 16.574 0.997 6 0.993 5 0.970 4

方案一 9.796 9.552 9.536 0.998 0 0.996 6 0.990 2

方案二 9.746 9.761 10.304 0.998 3 0.996 5 0.988 5
 

通过是否对神经网络进行物理信息初始化处

理的补偿效果对比，能够得出在神经网络中引入适

当的物理信息能在一定程度上增强模型泛化能力

的结论，但随着高度和地域的变化，2种神经网络补

偿方法的泛化能力均有所下降。将方案一、方案二

与仅依靠物理模型、纯数据驱动网络方法的补偿效

果进行对比，2种方案较仅依靠物理模型方法的补

偿精度最高可提升 92.83%和 92.26%，较纯数据驱

动网络方法的补偿精度最高可提升 69.64%和

68.98%。本文 2种混合驱动的干扰磁场补偿方案

不论是在不同高度，还是在不同地域的磁补偿上均

表现出较强的泛化能力。

 4　结　论

本文设计了 2种模型数据混合驱动的干扰磁

场补偿方案，不仅将物理信息注入神经网络中，还

将传统 T-L补偿模型有机结合到神经网络中进行

干扰磁场补偿，通过实验分析可以得出以下结论：

1） 方案一通过分析 T-L模型的建模机理和模

型缺陷，利用神经网络非线性强的特性引入随机因

子项改善传统物理模型的弊端，并利用神经网络求

解 T-L模型的补偿参数向量，打破传统模型求解的
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范式，使其较传统方法的补偿能力有所提升。

2） 方案二通过将数据驱动和模型驱动 2种方

法进行有机结合，设计损失函数，构造一种数模联

动的补偿方法，补偿效果优于纯数据驱动和纯模型

驱动的补偿效果。

3） 2种方案分别采用不同的数模结合方式进

行干扰磁场的补偿，通过实验结果对比，2种方案

在 RMSE和 R2 等性能指标上均优于传统补偿方

法，体现了本文方法在干扰磁场补偿泛化能力中的

优势。从整体的补偿效果来看，方案一的补偿效果

稍优于方案二。对比 800 m高度的补偿结果，2种
方案的评价指标相差不多，但方案一的预测曲线较

为平滑且波动较小，而方案二的预测曲线波动频繁

且幅度较大。

深度学习近些年被广泛应用于各行各业，但其

在实践中最大的不足是可解释性不强，泛化能力弱

等；物理模型具有很强的物理意义，但有时灵活性

不高，遇到复杂环境很难使用。在未来的研究中，

将继续探究传统补偿方法与深度学习补偿方法的

关系，通过有效结合 2种方式，进一步提升干扰磁

场补偿的泛化能力，并将本文方法拓展到干扰磁场

的矢量补偿中，应用到实地的航磁补偿中。
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An interference magnetic field compensation method based on
a model-data hybrid drive

ZHANG Dehui1，ZHANG Jinsheng1，LI Ting1，MA Xiaoyu1，LIAO Shouyi1，NI Jing2，WEI Hao2，*

(1.   College of Missile Engineering，Rocket Force University of Engineering，Xi’an 710025，China；

2.   The National Key Laboratory of Digital and Agile Aircraft Design，Chengdu 610000，China)

Abstract： The  precise  compensation  of  the  carrier’s  self-interference  magnetic  field  is  a  key  challenge  in
improving the accuracy of geomagnetic navigation. Two model-data hybrid-driven magnetic interference collaborative
compensation  strategies  are  presented  in  response  to  the  drawbacks  of  conventional  compensation  techniques,
including  the  linear  assumption  and  the  challenge  of  responding  to  complex  settings.  In  the  preprocessing  stage,
principal  component  analysis  is  used  to  reduce  the  dimensionality  of  the  data,  and  the  compensation  parameters
obtained from the  physical  model  are  used to  initialize  the  neural  network.  In  scheme one,  the  shortcomings  of  the
conventional compensation model are analyzed, the compensation parameters are solved using a neural network, the
traditional model-solving paradigm is broken and potential multicollinearity issues are avoided, and a random factor
term is  introduced in the interference magnetic  field to  simulate  the random interference magnetic  field with strong
nonlinearity. Scheme two constructs a loss function to link data-driven and model-driven, deeply coupling the efficient
extraction of magnetic field features with the physical constraints of the interference field. Experimental results show
that  the  proposed  methods  have  the  advantages  of  high  compensation  accuracy  and  strong  generalization  ability
compared with pure model and pure data compensation methods. The highest compensation accuracy in generalization
ability tests at different heights and different regions has increased by 69.64% and 69.39%, respectively, verifying the
effectiveness of the proposed methods.

Keywords： geomagnetic  navigation； interference  magnetic  field； aeromagnetic  compensation；physical  model
constraint；BP neural network；hybrid drive
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基于深度强化学习的高速无人机智能路由策略

寿一凡，刘东升*，陈亚辉
(浙江工商大学 计算机科学与技术学院，杭州 310018)

摘　　　要：随着无人机技术的迅速发展，高速无人机集群在低空复杂场景中得到越来越广泛

的应用，但同时也带来了传统路由协议难以满足高动态网络环境的问题。基于此，提出一种基于深

度 Q 网络 (DQN) 深度强化学习模型的高速无人机智能路由策略，聚焦于高速、高动态场景下的通

信保障，并进一步加强无人机节点的本地化独立决策能力，同时，构建用于衡量链路未来稳定性的

Stable 稳定度因子，使无人机能根据最新状态自适应地进行独立决策。实验结果表明：所提高速无

人机智能路由策略在不同速度对比场景中，数据包抵达率均保持在 85% 以上，平均端到端时延、平

均每跳时延相较传统路由协议平均降低 23% 以上。在高频率通信场景下，数据包抵达率较传统路由

协议平均提升 15% 以上，满足高速无人机高动态通信组网对稳定性与通信效率的需求。
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无人机凭借其灵活性、低成本、强大的适应性

及快速部署能力，在公共服务、军民领域扮演着重

要的角色，包括灾难响应 [1] 和安保巡逻 [2] 等领域都

得到了广泛应用。与单一无人机相比，无人机集群

可以通过协调合作来完成单一无人机难以实现的

复杂任务。无人机集群之间的通信对于协调任务

至关重要，当前无人机集群如何进行高效通信仍是

一个主要挑战，特别是集群通信链路的管理对于集

群通信效率至关重要，因此，无人机无线通信技术

受到学者越来越多的关注[3-6]。

无线通信路由技术旨在确保网络中业务数据

能够快速、稳定、完整地传递到目的地 [7-10]。目前，

常用的传统路由协议包括基于路由表的主动路由

协议，如目的序列距离向量  (destination-sequenced

distance vector, DSDV)路由协议 [11]、优化链路状态

路由协议 (optimized  link  state  routing,  OLSR)[12]；采

用源路由机制的动态源路由协议 (dynamic source

routing,  DSR)[13]；按需响应协议，如按需距离向量

(ad hoc on-demand distance vector, AODV)路由协议[14]、

时序排序路由算法 (temporally-ordered routing algori-

thm,TORA)[15]；机会路由协议，如基于强化学习的路

由算法[16]；基于位置的路由协议，如贪婪周界无状态

路由协议 (greedy perimeter stateless routing, GPSR)[17]，

此外，Grag等 [18] 还提出一种 Hybrid混合响应路由

协议，这种协议能在发现路由质量下降前主动切换

到备用路径，减少路由中断和控制开销。但对于无

人机集群通信组网而言，不仅与传统的自组网络具

有共同特点，如去中心化结构、动态网络拓扑、多

跳路由和有限资源，还具有独有的特性，如节点的

能量有限、节点的高机动性及实时传输要求。

传统路由技术在高动态的自组网网络环境下

无法达到预期通信效果，通信链路受节点位置快

速变化的影响经常断开，从而导致数据包端到端

访问时延大大增加。为应对高动态网络环境，近年
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也有相关研究提出了使用深度 Q网络 [19](deep Q-
network，DQN）算法来逼近状态-动作值，通过结合

深度学习与强化学习的方法，满足对大规模无人机

集群在动态环境中进行决策的需求。Lin等[20] 提出

一种基于深度强化学习的智能路由策略，旨在解决

集群自组网中由于快速拓扑变化和高移动性带来

的路由问题。通过考虑节点的位置信息、移动速

度、负载程度和链路质量，该策略能够自适应选择

邻近节点。Qiu等 [21] 提出一种基于深度强化学习

的自适应链路维护方法，旨在应对集群自组网中由

于节点高度移动性导致的环境变化，通过动态调整

广播 Hello包的时间间隔，优化广播周期以最大化

节点能量，并改进算法收敛速度。Liu等 [22] 在使用

深度强化学习帮助无人机集群进行通信链路决策

的基础上，同时考虑了对各无人机航迹的预测，将

各无人机航迹预测信息整合到通信链路决策中，在

多方面网络性能的实验结果上均优于传统路由协

议。Jung等则基于强化学习提出了一种利用强化

学习结合地理位置信息的  Q 学习地理路由协议

QGeo（Q-learning-based geographic routing protocol)[23]，
通过强化学习对传统 GPSR进行优化，能够更智能

地选择下一跳节点，改善路由空洞问题和延迟性

能。Qiu等 [24] 提出一种基于多智能体强化学习的

路由算法，将信道质量、无人机移动性、无人机开

销及相邻要素变化纳入链路质量评估，并引入长短

时记忆网络 (long short-term memory, LSTM)优化深

度强化学习网络，提升传输速率，但收敛速度减缓，

训练稳定性下降。Bai等[25] 提出一种结合深度强化

学习算法近端策略优化 (proximal policy optimization，
PPO)算法的路由策略来最小化跳数，降低复杂网

络中数据包转发过程中遇到“路由漏洞”的概率，

更多地使用贪婪模式来保持路由策略的效率。

Wang等 [26] 提出一种基于决斗双重深度 Q网络

(dueling double deep Q-network, D3QN)的路由方法，

将飞行器、地面站与地面用户构建为空陆混合网

络，围绕联合路由与容量优化展开研究，有效降低

平均端到端传输延迟。Ke等[27] 提出一种基于多智

能体强化学习的新型分布式路由优化算法，同时，

结合多协议协作机制的自适应多模式路由框架集

成，可令各个无人机都能够仅根据本地网络信息直

接调整当前节点的协议和协议参数，从而增强网络

结构和整体性能。

如今随着无人机技术愈发成熟，为应对不同场

景中的特殊任务与快速响应需求，高速无人机也逐

渐开始在一些特殊场景与任务中得到应用，与常见

旋翼无人机不同，该类型无人机速度最高往往可达

到 460 km/h，因此，常被用于紧急搜救与侦察任务

中。但在低空领域中往往存在许多复杂场景，这也

要求高速无人机需要时刻保持高机动性，避障随时

可能出现的大机动行为，这也加剧了通信网络环境

的不稳定性和动态性。

但传统路由技术在高动态无人机自组网环境

中难以取得理想的通信效果，节点位置快速变化导

致链路频繁断裂，从而显著增加端到端时延。近年

来，针对高动态网络环境，不少研究尝试利用深度

强化学习提升无人机网络的路由决策效率。然而，

已有深度强化学习路由策略多面向低速无人机，缺

乏对超高速无人机和复杂场景的专门研究。

针对该类高速无人机集群执行任务时无法依

赖集中式统一决策的复杂场景，本文基于深度强化

学习提出一种更侧重于高速和高动态环境下适用

于高速无人机集群的智能路由策略，通过各无人机

对所处环境的独立感知完成分散化决策，进一步加

强无人机节点的本地化独立决策能力，无需依赖集

中式控制。具体而言，通过将每架无人机节点建模

为一个独立智能体，每个智能体均基于自身感知的

信息独立完成路由决策，从而更好地适应高动态自

组织网络的需求。在仿真实验中，将本文方法与主

流传统路由协议及其他深度强化学习路由策略进

行对比，结果显示，本文方法在高速、复杂场景中具

有显著的优势。

 1　集群通信网络问题

G(V,E)

(ui,u j) ui u j

本文所考虑的无人机集群通信网络可以抽象

为一个无向图 ，其中，V 表示无人机节点集

合 E 表示节点间的边集合。图 1为集群通信网络

的建模示意图，图中的边 表示节点 和 之间

存在直接通信链路。链路的不同颜色表示通信通

道的拥塞程度和链路的稳定性。本文假设每个无
 

拥塞 接近拥塞 空闲 稳定 不稳定
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图 1    无人机集群通信自组网建模

Fig. 1    Modeling of self-organizing network communication for

UAV swarms
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ui人机都配备了定位系统，使每个无人机 可以获取

其自身的空间位置坐标。此外，各节点还可通过邻

居信息交换和数据包携带的历史信息间接获取

其他节点位置，但因存在时延，无法保证实时准确。

ui

Cmax

t

t t

节点 的状态信息由其位置、速度等属性描述

构成。网络被划分为多个带宽相等的信道，每个信

道的最大容量记为 ，可由多个节点共享信道容

量。每个信道可通过在每个时间间隔 内为多个活

跃节点链路分配时隙，实现资源的共享。在后续内

容中为便于建模与理解，可将每条活跃链路在时间

间隔 内所分配的时隙等效为其在时间间隔 内被分

配到的可用带宽，取值范围为最小可用带宽至公平

分配可用带宽。

Rlimit ui

u j di, j ui u j

di, j < Rlimit ui u j

Ei, j

无人机的有效通信范围设定为 。节点 和

之间的距离 定义为节点 和 之间的欧氏距

离。当 时，节点 和 之间可建立通信链

路，记作 。需要指出的是，该方式属于理想化建

模，在本文中用于简化网络拓扑的构建和仿真过

程，实际通信链路的建立还会受到信道质量、干扰

等多种物理因素影响。

t

t

节点间的信息交换并非全局实时同步，而是通

过周期性 Hello数据包机制仅在设定的时间间隔内

与通信范围内的邻居节点进行信息共享，数据包的

处理在一个时间间隔 内完成，发送则按照预设周

期定期进行。此外，所有数据包在转发过程中还会

携带所经过节点的部分状态信息，包括途经节点的

空间位置、速度、加速度、航向、数据包处理队列

长度及更新时间戳记录等状态信息。各节点在每

个时间间隔 内进行数据包处理时，会结合数据包

中携带的历史信息及时效性，依据时间戳等判据选

择性地更新本地节点状态信息表。此外，各节点还

会根据已知的其余节点相关位置状态信息，并行计

算其余节点此时的预估位置，从而动态完善对整体

网络环境的感知。因此，节点对其他节点状态的认

知受到信息交换周期、传播延迟及网络拓扑变化的

限制，存在局部性和时延，不能保证全局实时准

确。这也可能导致部分情况下路由选择出现非最

优现象。

 2　高速无人机集群智能路由策略

 2.1　深度强化学习原理

深度强化学习优化过程是一个使智能体在与

环境交互过程中获得最大的累积奖励过程，由于回

报函数仅与观察的状态及当前动作有关，因此，对

各个智能体与环境的交互可以建模为马尔可夫决

策过程（Markov decision process，MDP）。

[S ,A,R,P

(s′|s,a)] ，S

A

R

P (s′|s,a) = P(st+1 = s′,at = a)

t

st ∈ S π∗ = p(a|s)

at ∈ A at P (st+1|st,at)

st+1

t

rt

π∗ = p(a|s)

Rt

MDP可定义为由 4个元素组成的元组

。其中 为状态，即环境观测状态的集

合， 为动作，即智能体当前可采用的动作集合，

为奖励，即智能体在采取动作后与环境进行交互

后获得的奖励。 为环境

状态转移函数，也表示智能体与环境的交互过程，

即在交互的每一轮时间 ，智能体通过观察环境状

态 ，根据动作选择策略 ，选择下一步

采取动作 ，执行 后，环境状态以

的概率转移到新的环境状态 ，并根据相关奖励

函数得到该轮时间 中，智能体采取动作与环境进

行交互的即时奖励值 。而整个决策过程的最终目

标即为通过不断学习得到一个最优策略 ，

并通过该策略最大化期望折扣奖励 ：

Rt =

T∑
t′=t

γt′−trt′ （1）

γ式中： 为折扣因子。

L (θ)

为处理复杂的高维场景 ，研究人员提出了

DQN[28] 算法，将卷积神经网络（convolutional neural
network,  CNN）和经验回放机制引入 Q学习算法，

以解决高维和连续动态状态空间中的“维度灾难”

问题。与 Q学习算法相比，DQN使用 CNN作为函

数逼近器，并引入经验回放以提高训练效率。其采

用独立的目标网络生成目标 Q值，从而增强算法的

稳定性，并将主网络估计的 Q值与目标网络的 Q值

之间的差异作为损失函数 ：

yDQNt = rt+1+γmax
a

Q
(

st+1,a|θ−t
)

（2）

L (θ) = E
[(

yDQNt −Q (st,at |θt)
)2
]

（3）

yDQNt

θ θ−

式中：E 表示对该组样本求数学期望； 为 DQN

的目标 Q值； 为 DQN主网络权重； 为 DQN目标

网络权重。

θ

该算法通过梯度下降实时更新主网络的权重

，目标网络的权重则通过定期将主网络的权重复

制到目标网络来更新：

θ← θ−α
(
yDQN−Q (s,a|θ) · ∇θQ (s,a|θ)

)
（4）

α ∇θQ (s,a|θ)式中： 为学习率； 为梯度。

尽管 DQN在许多强化学习任务中取得了显著

成果 ， 但在某些环境中可能出现 Q值过度估

计的问题。研究人员提出了双重 DQN算法（double
DQN,  DDQN）[29]，DDQN算法的损失函数与 DQN
算法一致，目标 Q值计算为

yDDQNt = rt+1+γQ
(

st+1,argmax
a

Q (st+1,a|θt) |θ−t
)

（5）

yDDQNt θ式中： 为 DDQN的目标 Q值； 为 DDQN主网
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θ−络权重，用于选择当前下一步的动作； 为 DQN目

标网络权重，用于评估该动作的价值。

ε在动作选择策略上，深度神经网络采用 贪婪算

法用于探索策略集，避免局部最优，探索策略为

π (s) =

{
argmax

a
Q (s,a) rand < ε

随机动作 其他
（6）

ε式中： 为探索率，探索率越大，智能体选择随机策

略进行探索的概率越高。

 2.2　深度强化学习训练环境构建

 2.2.1　状态空间

uc Unext : [u1,

u2,u3, · · · ,ui] ui Unext

S i : [Hi,Di,Ci]

对于当前节点 的邻居节点集合

，状态空间将记录各个节点 在 中

的主要路由信息：  。

Hi ui

udes Hi

表示当前场景下，从邻居节点 到目标节点

的理论最短路径跳数。 越小，数据包通过的

节点数越少，越容易快速到达目标节点。

Di ui udes表示从邻居节点 到目标节点 的路径中，

通过每个节点的消息队列长度累积计算出的估计

最小访问延迟。

Ci ui

Cmax

表示邻居节点 所处信道的剩余信道容量，

为最大信道容量 与已占用信道容量之差。剩

余信道容量越大，信道的拥塞程度越低。本文中的

“剩余信道容量”本质上在仿真中反映了信道当前

的剩余带宽资源，已占用信道容量采用当前传输队

列长度与最小可用带宽之积的方式计算，以此衡量

该节点所处信道的拥塞程度。虽然实际网络的拥

塞情况由多种因素共同决定，但采用该指标有助于

简化模型并直观反映信道的可用资源。

Ti

[ta, tb, tc, · · · , tn]

tmin tmax

[ta, tb, tc, · · · , tn]

为考虑当前节点与下一跳节点之间通信链路

的时效性， 为链路信息更新的时效性。当前节点

获取所有可达下一跳节点的上一次更新时间表

，用于记录该下一跳节点信息最近一

次更新的时间步数。取最小值 和最大值 对

进行归一化处理：

Ti =
tn− tmin

tmax− tmin
（7）

对于每个节点，邻居节点的更新信息时间越久

远，其通信链路的时效性越差，状态信息也越不稳

定。因此，模型应避免选择时效性差的下一跳节

点，其时效性将反映到各节点状态信息中：

HT
i = Hi (1+βTi) （8）

DT
i = Di (1+βTi) （9）

CT
i =Ci (1+βTi) （10）

β 0 ⩽ β ⩽ 1式中： 为折扣因子， ，用于调整通信链路时效

CT
i >Cmax CT

i =Cmax性对状态信息的影响力度；当 时， 。

Stable

ui uiStable

考虑到高速无人机的高机动性，节点的位置变

化高度动态，现有通信链路可能随时中断。特别是

在实时信息不可得的场景下，规划的路由路径可能

因关键中间链路断开而中断，导致数据包必须花费

更多时间以通过其他路径抵达。因此，本文为模拟

通信网络环境构建了一个链路稳定度因子 ，

用于反映链路的稳定性和可靠性，使深度强化学习

模型在做决策时，能够合理考虑链路的稳定性。当

邻居节点 被选为下一跳路由时，稳定度因子

计算公式为

uiStable =

[
1+δ

n∑
s=1

VΔpos Mus

n∆Rlimit ,d(us ,us+1)

]ρ
（11）

Mus =

s∑
j=1

mu j （12）

n ui

us

[u1,u2,u3, · · · ,us] us

s VΔpos

t Mus

s

mu j j

s

t ∆Rlimit ,d(us ,us+1) Rlimit

us us+1 d(us,us+1)

∆Rlimit ,d(us ,us+1) = Rlimit −d(us,us+1) δ ρ

式中： 为当邻居节点 作为下一跳时，到达目标节

点所需经过的节点数； 为最短路径序列中的节

点 ，如 ，其中 ， 为最短路径中的

第 跳节点； 为路径上连续 2个节点每个时间

间隔 的相对距离变化速率，若为负数则取 0；
为到第 跳节点的累计待处理数据包消息队列长

度， 为路径上第 跳节点的待处理数据包消息

队列长度，用于估计数据包到达第 跳节点的预

估时间步数 ； 为有效通信距离  与当

前节点 和下一跳节点 之间距离 的

差： ； 与 为折扣因子，

用于调整稳定度因子的影响力度。

链路稳定度因子旨在提升路由决策对于高动

态环境下链路可用性和可靠性的判断能力。针对

高速无人机集群网络中节点位置和拓扑结构频繁

变化、链路断裂风险较高的问题，单纯依赖当前链

路状态易导致路由中断和高时延。

因此，本文提出的链路稳定度因子综合考虑以

下几个方面：最短路径跳数和节点间实时距离，反

映所选路径的高效性和可达性；节点间的相对速

度，预估链路的动态变化趋势和断链风险；沿路径

的累计消息队列长度，衡量数据传输的时延和节点

负载情况；当前距离与有效通信距离的关系，辅助

评估链路是否处于易断开临界状态。

例如，在实际高速无人机集群编队过程中，若

2个节点当前距离较近但彼此相对速度较大，则这

条链路很可能在短时间内由于节点迅速远离而断

开。如果路由策略仅依据当前距离判断可达性，容

易造成路径刚被选中便立刻失效，影响通信的稳定

性。此外，某一路径上的中继节点虽然满足距离和
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可达性要求，但其累计消息队列长度很长，意味着

数据包在传输过程中将遭遇较大排队延迟和负载

压力。

链路稳定度因子的引入使路由算法能够主动

规避上述高风险链路，优先选择在短时内更可能保

持连通且传输压力适中的路径，进而降低因链路突

变导致的丢包和高时延风险，为节点提供更全面的

链路可靠性和稳定性评估，使路由决策不仅关注当

前状态，更具备对未来链路变化的前瞻性，有效降

低数据包在高动态环境下因链路突发中断造成的

丢失和延迟。

Stable

O(n) n

此外， 因子的计算复杂度分析如下：对于

每个候选下一跳节点，算法需在其规划路由路径上

的所有中间节点上执行求和操作，时间复杂度为

，其中， 为路径中的中间节点数量。

V∆pos ∆Rlimit ,dist(ui,ui+1)

O(1)

Mus

O(n)

Stable O(n2)

Mus

Stable O(n)

在求和过程中， 与 均为单值

计算，其中，各节点间的相对距离可通过预先计算

并缓存以复用，因此，时间复杂度为 。但对于

，需要对路径上每个中间节点的消息队列长度

进行累加，时间复杂度为 。因此，计算单个候

选下一跳节点的 值的总复杂度为 。为提

升计算效率，本文采用动态规划优化，将 的中间

结果进行存储和增量更新，使每次仅需在已存储值

基础上累加当前节点的消息队列长度，从而将单次

计算的复杂度降低为 。

最终状态空间返回给深度学习模型训练的状

态信息为

S ′i :
[
H′i ,D

′
i ,C

T
i

]
（13）

H′i = uiStableHT
i （14）

D′i = uiStableDT
i （15）

 2.2.2　动作空间

uc

A : [u1,u2,u3, · · · ,ui]

uc Unext

动作空间对应于选择下一跳节点。因此，本文

定义动作空间为当前节点 可选择的下一跳节点

集合。动作集为 。在每一轮的动

作选择中，当前节点 可以从集合 中选择任一

节点作为动作。

 2.2.3　奖励函数

路由策略的目标是通过节点选择确保数据的

可靠、稳定和完整传输。在此目标下，如果下一跳

是目标节点，智能体应获得最大奖励，即

ri =

{
1 节点i是目标节点

0 节点i不是目标节点
（16）

为引导路由过程的收敛，普通中继节点的选择

也应给予奖励，因此，奖励是基于上述 4个因素进

ui A

Difinal

Hifinal

A

D′n H′n Dmin、Hmin Dmax、Hmax

D′i H′i D′inorm
H′inrom

行设定的。具体来说，设 为从动作集 中选择的

节点作为动作， 为选择该跳时考虑不确定性的

估计最短延迟， 为考虑不确定性的到目标节点

的理论最短路径距离。同时，获得动作集 中各节

点 、 的最小值 与最大值 ，

以此对 、 进行归一化处理，得到 与 ：

D′inorm
=

D′i −Dmin

Dmax−Dmin
（17）

H′inrom
=

H′i −Hmin

Hmax−Hmin
（18）

R = −
(
µ1D′inorm

+µ2H′inrom
+µ3e−

CT
i

Cmax

)
ri （19）

µ1、µ2、µ3 µ1+µ2+µ3 = 1式中： 为折扣因子，且 ，分

别取 0.4、0.3和 0.3。
为加快模型的收敛速度，对成功到达目标节点

的经验样本给予额外的最终奖励：

Rsuccess =


1
h

抵达目标

1.5
h

h ⩽ σn
（20）

h n

σ

式中： 为本次所花费的总路由跳数； 为训练环境

中的无人机节点总数； 为折扣因子，同时，若最终

累计奖励大于 0，则取 0为最终值。

 2.3　模型训练框架

本文高速无人机集群智能路由策略框架如图 2
所示，以前文所述的无人机模拟通信网络构建深度

强化学习环境，模型根据现阶段最优策略进行决

策，并将决策结果、决策奖励、环境信息变化作为

经验样本加入经验回放池。当完成一轮模拟且经

验回放池样本数足够时，根据优先级选取规则选取

一批经验样本进行深度学习训练，更新现阶段路由

策略，重新开始新一轮模拟与训练，以此循环直至

模型最终收敛。

本文采用的深度强化学习模型为 Rainbow
DQN模型[30]，通过同时集成 6个模型的变种以大幅

提升模型性能。DDQN[29] 通过双重 Q网络解耦

bootstrap动作的选择和评估，解决了 Q学习的过度

估计偏差。优先经验回放 [31] 通过为经验样本赋予

不同的权重，以更频繁地回放高质量经验样本，得

到更多学习的转换，提高了数据训练效率。Dueling
DQN[32] 通过分别表示状态值和动作优势，更好地实

现动作之间的泛化。多步学习通过分别表示状态

值和动作优势，帮助在动作之间进行泛化。即时奖

励会通过与环境交互确切得到，因此，训练前期的

目标价值可以得到更准确的估计，从而加快训练的

速度。分布式 DQN[33] 帮助模型学习折扣回报的分

类分布，而不是估计均值。噪声网络[34] 通过对参数
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增加噪声来增加模型的探索能力。上述各模块在

Rainbow DQN中的具体集成方式均在文献 [30]中
有详细阐述，本文不再赘述，仅对主要特点进行简

要说明。

模型的训练过程均在本地服务器上完成，实际

部署时仅需将训练好的网络参数加载到各无人机

节点。在运行阶段，无人机节点只需独立进行模型

推理，无需进行分布式训练与参数同步。同时，由

于训练后得到的神经网络结构较为简洁、参数量较

少，本文模型能够方便地部署于每架无人机节点，

实现本地化的独立推理与决策，无需依赖外部集中

式服务器。

 3　仿真验证

本文的训练与仿真环境使用 Python 3.9编写基

于 Networkx库构建无人机网络环境。深度强化学

习模型采用 Pytorch深度学习框架编写实现，最终

的仿真环境在 Pytorch中实现。训练和仿真环境使

用相同的网络参数设置。

 3.1　评价指标

在模型训练阶段，采用平均奖励和平均每跳延

迟作为训练过程的核心评价指标。平均奖励用于

衡量深度强化学习模型在不同训练轮次中的策略

优化程度，每 5 000轮次计算一次平均值，以观察模

型收敛趋势及决策质量的提升情况。平均每跳延

迟用于评估模型在数据包转发过程中对网络时延

的优化能力，能够反映强化学习模型在训练过程中

对路由选择策略的适应性和效率。

在网络仿真实验阶段，选取数据包抵达率、数

据包平均端到端时延、数据包平均每跳时延作为性

能评价指标。

数据包抵达率为数据包在数据包寿命结束之

前成功抵达目标点的概率：

L =
Psuccess

Ptotal
×100% （21）

Psuccess Ptotal式中： 为成功抵达的数据包数量； 为累计

发送的数据包数量。

以此衡量网络环境中数据包成功到达目标节

点的比例，反映了路由算法在高动态无人机网络环

境下的稳定性和可靠性。

数据包平均端到端时延为数据包由发出到目

标点所用延迟的平均值，用于评估整个网络中的数

据包转发效率：

Z =

∑
n

Dtotaln

Ptotal
（22）

Dtotaln Ptotal

n

式中： 为各数据包的延迟； 为数据包总数；

为数据包序号。

数据包平均每跳时延表示数据包在成功传输

到目标点后，总延迟除以总计路由条数得到的平均

每跳延迟。以此考察路由算法在不同网络负载和

拓扑动态性下的延迟特性：

B =

∑
n

Dtotaln

Jn

Ptotal
（23）

Jn式中： 为该数据包路由路径累计跳数。

 3.2　实验环境设置

网络环境总体参数设置如表 1所示，设置 Hello

Package发送间隔为 150 ms，最大通信距离设置为

150 m，场景大小为无人机集群的分布范围。同时，
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所有节点各项信息仅能靠固定时间间隔的邻居节

点信息传递与数据包中携带的信息进行更新。环

境噪声采用高斯噪声，各无人机节点之间的信号传

输采用自由空间衰减模型。若在传输过程中接收

信号强度低于指定阈值，则判定该数据包丢失。共

划分 10个信道，每个信道带宽为 5 MHz，每个信道

的最大信道容量理想化地设定为 20 Mbit/s。因此，

对于每个信道，每条活跃节点链路的可用带宽范围

为最小可用带宽 1 Mbit/s到公平分配可用带宽 4
Mbit/s（以 50个节点为例）。同时，令每轮仿真中无

人机速度最低值为该轮仿真无人机速度最高值的

一半，其中，在每轮仿真中，所有无人机节点均作为

独立智能体进行建模和决策，实现完全分布式的路

由优化过程。
 
 

表 1    无人机集群通信自组网络仿真参数设定

Table 1    Simulation parameters setting for UAV swarm communication self-organizing networks

集群场景
大小/m

无人机数量
最大通信
距离/m

无人机最大
速度/（m·s−1）

无人机最小
速度/（m·s−1）

数据包
大小/bytes

数据包发送
间隔/ms

Hello Package
发送间隔/ms

通信频率/GHz
最小可用

带宽/（Mbit·s−1）

1 500×1 500×500 30～70 150 10～160 5～80 1 024 20～80 150 2.4 1
 

仿真过程中，通过设定的最大通信距离作为各

节点智能体决策时，可选邻居节点的筛选条件，仅当

节点间距离小于该阈值时，才将其视为可建立通信链

路的候选节点，以提升网络拓扑动态维护的效率。

对于筛选后的节点对，再进一步计算信号在自由空间

传播过程中的路径损耗，并结合噪声模型评估接收

端信号强度，若其低于预设接收阈值，则判定该链

路发生丢包。深度强化学习模型训练网络参数如

表 2所示，其中，标注 (DDQN)仅为训练 DDQN的深

度强化学习模型所使用参数，其余参数为两者共用。
 
 

表 2    深度强化学习模型参数设定

Table 2    Setting parameters for deep reinforcement learning models

学习率 训练轮数 训练批量 隐藏层维度 γ τ 经验回放池容量 ε(DDQN) ε的最小值 (DDQN) N Steps 网络评估频率 网络评估次数

0.000 01 200 000 256 256 0.99 0.005 100 000 0.9 0.05 3 1 000 3
 

本文分别使用 Rainbow DQN与 DDQN深度学

习强化模型作为训练模型，并将是否引入 Stable 因
子作为对照条件，构建不同训练模型进行对比。模

型训练网络环境采用上文所述环境，设定总训练轮

数为 200 000轮，每轮随机生成全新的无人机自组

网网络环境，数据包起始节点与目标节点皆为随机

生成。

 3.3　对比模型及路由协议介绍

采用 DDQN作为对比模型，同时，2种深度强

化学习模型均有是否采用分层优先级经验回放池

的对比模型及未采用 Stable因子的模型。选取

DSR路由协议 [13]、AODV路由协议 [14]、GPSR路由

协议 [17]、Hybrid混合响应路由协议 [18] 及 QGEO路

由协议 [23] 作为与本文智能路由策略的对比路由协

议。后续为方便展示实验结果图，在图注中，RDQN
与 DDQN分别表示基于 Rainbow DQN深度学习模

型提出的高速无人机智能路由策略及基于 DDQN
深度学习模型提出的高速无人机智能路由策略，以

N结尾的表示未使用 Stable因子的模型。

 3.4　模型训练实验结果分析

图 3为上述深度强化学习模型进行 200 000轮
训练中奖励值随训练步数迭代的趋势变化图，且每

3 000轮求一次均值以方便呈现整体趋势，其中，以

N结尾的表示本次训练中环境未采用 Stable因子进

行训练。图中 RDQN在前 25 000轮快速收敛，并最

终于 75  000轮左右完成收敛 ，而 DDQN则在前

50 000轮快速收敛，最终于 125 000轮左右完成收

敛。可见，本文提出的基于深度强化学习的智能路

由策略具有良好的收敛性。

图 4为深度强化学习模型每轮训练过程中平

均每一跳所花费的时延，每 3 000轮求一次均值。

在训练过程中，RDQN算法的整体性能优于 DDQN
算法，而在训练中未采用 Stable因子的模型性能表

现不如采用 Stable因子的原始模型。
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 3.5　自组织网络通信仿真实验结果分析

按表 1所示网络环境参数建立无人机集群自

组网仿真环境，仿真过程累计投放共计 25 000个数

据包，目标节点均为随机生成的当前节点当前时间

能抵达的节点。由于考虑到仿真环境生成数据包

的随机性，本文对每组仿真实验皆按照相同的参数

设定进行多轮实验，并取均值进行展示。

在无人机最高速度为  130 m/s 的条件下，进一

步对不同数据包发送时间间隔下各路由方法的性

能进行对比分析。仿真实验以数据包发送时间间

隔作为变量，分别测试各路由方法在不同通信频率

场景下的表现。各组实验结果均取全部数据包测

试结果的平均值，结果如图 5所示。

实验结果表明，传统路由算法在较短的数据包

发送间隔下表现较差，而基于深度强化学习的智能

路由策略提高了数据包的传输成功率，并在高频率

传输场景中表现出更好的稳定性。本文构建的

Stable因子有助于提高链路稳定性的判断能力，减

少因链路断裂导致的数据丢失和额外时延。随着

数据包发送间隔的增加，传统路由算法的抵达率逐

渐恢复至 70%～90%，其中，以 Hybrid混合响应路

由协议表现最佳。

智能路由策略在高频率消息传输场景下保持

50%以上的抵达率，随着间隔的增加，最终稳定在

90%以上，展现了较强的适应性和稳定性。在平均

端到端时延和每跳时延方面，智能路由策略能够快

速适应拓扑变化，优先选择低拥塞路径，从而降低

时延。此外，QGEO在平均每跳时延对比中也表现

出色，这得益于强化学习的自适应决策，但相较深

度强化学习的表现还是略差。由此可见，智能路由

策略在高动态、低发送间隔的环境下能够保持较高

的抵达率，并有效控制时延，提升了通信的稳定性，

同时，在高速无人机集群环境下保持了高效的数据

传输能力。

本文还针对无人机速度变化对通信网络性能

的影响进行了对比实验。实验中，将数据包发送时

间间隔设定为 50 ms，并通过调整无人机的最高速

度来评估不同路由协议与策略在不同移动速度下

的性能表现，结果如图 6所示。实验结果表明，随

着无人机速度的增加，节点的高机动性导致链路的

不稳定性显著上升，部分关键路径因通信距离超出

连接范围而频繁断开，导致集群通信网络表现出高

动态特征。GPSR路由协议及 QGEO方法在低速情

况下较为稳定，但随着速度增加，性能下降幅度较

大，尤其在最大速度达到 130 m/s时，由于依赖静态
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Fig. 5    Comparison of network performance at different packet
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位置信息进行路由决策，其路径更新滞后，导致较

高的数据包丢失率。其他传统协议的下降趋势虽

不如 GPSR显著，但也随着速度增加而降低，难以

适应高速无人机集群的通信需求，Hybrid混合响应

路由虽表现良好但仍不如本文智能路由策略。

相比之下，智能路由策略在高速环境下保持较

好的通信稳定性，尽管其性能随速度提升略有下

降，但数据包抵达率始终保持在 85%以上，远超传

统协议，展现出较强的适应性，特别是基于 Rainbow
DQN的深度强化学习模型在不同速度条件下表现

最佳。此外，智能路由策略在平均端到端时延和平

均每跳时延方面表现出明显优势，在确保高数据包

抵达率的同时，有效降低了传输时延，平均端到端

延迟、每跳延迟相较传统路由协议平均降低 23%

以上，提升了通信效率。

此外，对网络规模网络及不同节点密度对通信

性能的影响进行了比较分析。设定数据包发送间

隔（50 ms）和无人机最大飞行速度（130 m/s）的固定

条件，通过改变无人机节点数量来模拟不同网路规

模，同时，发送数据包总数按节点数量成比例调整。

图 7展示了在不同网络规模下的数据包抵达

率、平均端到端时延及平均每跳时延结果对比。随

着网络规模的扩大，包括本文智能路由策略在内的

所有路由协议均呈现数据包投递率下降、平均端到

端时延与平均每跳时延升高的趋势。其主要原因

在于，网络规模扩张引发的拥塞程度加剧，从而降

低了整体传输效率。与其他路由协议相比，本文方

法在平均每跳时延方面表现出更高的稳定性，整体
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Fig. 6    Comparison of network performance in different
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图 7    不同网络规模下网络性能对比

Fig. 7    Comparison of network performance at different

network scales
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时延增长更为平缓。这一优势得益于各节点能够

实时自主地做出路由决策，在一定程度上减轻了大

规模网络带来的拥塞上升，从而降低了额外通信时

延的影响。

图 8展示了通过调整网络环境中节点间最小

距离进行不同网络节点密度下的网络性能表现对

比。结果表明，节点密度的变化对不同路由协议和

策略也产生了较大影响，尤其是基于位置的 GPSR
和QGEO协议，在节点距离为 30～50 m和 70～110 m
区间内表现出较大的波动，这主要是由于节点密度

的降低和节点间距离的增加导致链路稳定性下降

和可用路由选项减少，从而影响了路由决策的有效

性。尽管本文方法在一定程度上也受到类似因素

的影响，但整体性能仍然保持相对稳定。
 
 

节点最小相距距离/m

3010 50 70 90 110 130

节点最小相距距离/m

3010 50 70 90 110 130

节点最小相距距离/m

3010 50 70 90 110 130

数
据
包
抵
达
率

/%

50

40

60

70

80

90

100

RDQN
RDQN_N
DDQN

DDQN_N
Hybrid
AODV

DSR
QGEO
GPSR

平
均
端
到
端
时
延

/m
s

200

100

300

400

500

600

700

800

平
均
每
跳
时
延

/m
s

20

0

40

60

80

100

120

140

160

180

200

(a) 不同节点密度下数据包抵达率

(b) 不同节点密度下平均端到端时延

(c) 不同节点密度下平均每跳时延

图 8    不同节点密度下网络性能对比

Fig. 8    Comparison of network performance under different

node densities

 4　结　论

本文提出了一种基于 Rainbow DQN深度强化

学习模型框架的高速无人机智能路由策略，旨在提

升高速无人机编队在高度动态的自组通信网络中

的路由性能与组网稳定性，得出如下结论：

1） 在无人机最高速度为 10～130 m/s范围的仿

真实验场景中，本文智能路由策略数据包抵达率在

各速度设定对比实验中均保持在 85%以上，平均端

到端时延相较传统路由协议平均降低 23%，满足高

速无人机高动态的网络场景。

2） 在数据包发送时间间隔为 20～80 ms范围

的仿真实验场景中，本文智能路由策略数据包抵达

率在 20 ms数据包高频率发送场景下仍能保持在

50%以上，较传统路由协议平均提升 15%。同时，

平均端到端时延始终低于传统路由协议，在组网数

据包高频率通信场景中具有更为优越的性能表现。

3） 在不同网络规模与节点密度场景中，本文智

能路由策略通信网络性能受其变化影响波动较小，

相较传统路由协议表现出更好的稳定性，能够有效

应对网络规模扩大及节点密度变化带来的链路稳

定性降低与通信拥塞增加等挑战，从而在多种复杂

场景下均能保持较高的通信性能和可靠性。
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Intelligent routing strategy for high-speed UAVs via deep reinforcement
learning

SHOU Yifan，LIU Dongsheng*，CHEN Yahui

(School of Computer Science and Technology，Zhejiang Gongshang University，Hangzhou 310018，China)

Abstract： With the rapid advancement of unmanned aerial vehicle (UAV) technology, high-speed UAV swarms
are  increasingly  applied  in  low-altitude  complex  environments.  However,  this  also  poses  challenges,  as  traditional
routing protocols struggle to cope with highly dynamic network conditions.  Based on the Rainbow deep Q-network
(DQN) deep  reinforcement  learning  model,  this  paper  suggests  an  intelligent  routing  strategy  for  high-speed  UAVs
with  an  emphasis  on  communication  assurance  in  high-speed  and  highly  dynamic  scenarios  and  enhancing  the
capacity of  UAV nodes to make autonomous,  decentralized decisions.  Stable factor  is  also designed to evaluate the
future stability of communication links, enabling UAVs to autonomously make adaptive decisions based on the latest
network  state.  According  to  experimental  results,  the  high  speed  intelligent  routing  scheme  suggested  in  this  study
reduces the average end-to-end delay and the per-hop delay by more than 23% when compared to traditional routing
protocols, while maintaining a packet delivery ratio of more than 85% under all evaluated velocity settings. In high-
frequency communication scenarios, the packet delivery ratio is improved by more than 15% on average, effectively
meeting the requirements of high-speed UAV networks for stability and communication efficiency.

Keywords： UAV  swarm； routing  strategy； deep  reinforcement  learning； flying  ad  hoc  network； high-speed
UAV
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时空网格下多源要素建模与风险量化分析

刘龙浩1，2，3，茹乐1，2，3，*，汪洪桥3，4，王文飞1，2，3，张政浩1，2，3，李一帆5

(1.   空军工程大学 装备管理与无人机工程学院，西安 710051； 2.   无人飞行器技术全国重点实验室，西安 710051； 3.   陕西高校青

年创新团队，西安 710051； 4.   西北工业大学 无人系统技术研究院，西安 710072； 5.   中国人民解放军 94754部队，嘉兴 314011)

摘　　　要：针对复杂战场环境下多源要素时空耦合建模的挑战，提出一种基于时空网格剖分

的多源要素建模与风险量化方法。在空间维度，为解决现有全球网格剖分模型（如 2n 一维整形数组

全球经纬部分网格（GeoSOT））因三次虚拟拓展导致的存储冗余，并弥补北斗网格位置码“字

母+十进制数字”编码带来的效率瓶颈，设计了兼容北斗网格位置码的网格剖分新架构，显著提升空

间数据存储与计算效率；在时间维度，针对北斗剖分时间码因 5 次时间进制扩展产生的局限，提出

“绝对-相对”双基准时间层编码体系，实现空间位置与时间维度的四维联合表征，有效突破异构要

素时空融合瓶颈。构建“全局基准网格-局部作战网格”2 级嵌套时空基准框架，支持动态调整网格粒

度，兼顾全局一致性与局部适应性。针对传统最小外接矩形法在表征复杂地形与空域要素几何特性

时存在的轮廓失真问题，提出基于射线交叉判定法的三维实景拓扑特征建模方法，依托时空网格剖

分架构构建敌方作战单元的统一量化模型，并结合风险等级将战场空间划分为自由空间、竞争空间

与拒止空间。仿真实验表明：所提方法能够实现战场多源要素的多尺度快速重构；当网格精度约为

1 000 m 时，空间表征的平均相对误差仅为 1.414%；相较于传统方法，相对误差平均降低 49.37%，

时间效率提升 99.65%；可满足无人机集群航迹规划的实时响应需求，为智能化无人机集群作战环境

建模提供了可验证的新范式。

关　键　词：时空网格；北斗网格码；战场要素；风险量化；无人机集群
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随着人工智能与无人系统的突破性发展，智能

无人集群将成为未来颠覆性作战力量 [1]。然而，战

场的复杂性对无人机集群构成了多维挑战：其运行

环境不仅受密集城市群 [2]、复杂地形与管制空域 [3]

的影响，也涉及雷达探测、防空火力拦截、电磁干

扰等多域威胁[4]。时空网格作为一种新兴的数据组

织与管理范式，为破解此类复杂性问题提供了全新

思路，但传统时空网格架构普遍存在数据存储冗

余、时空维度割裂、编码效率低下及战场要素建模

轮廓失真等突出瓶颈，难以满足复杂战场环境下实

时响应与精准决策的核心需求。为此，迫切需要构

建一套全新的时空网格剖分架构，以支撑战场多源

要素的高效建模与风险量化分析，为无人机集群仿

真环境搭建提供新范式。

时空网格剖分是按照统一规则对地球空间维

度与时间维度进行离散划分，由此构建而成的四维

时空基准框架。其借助时空编码对四维时空中的

体元进行唯一标识，且能够计算体元间的时间和空

间位置关系 [5]。其核心是通过特定的剖分规则，将

连续的地球表面无限细分为尺度连续、形状相似的

多层次网格单元，并为每个单元赋予唯一位置编

码，使其成为空间区域的标识。在此基础上，三维
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立体剖分将网格体系扩展至地球内部及外围空间，

形成多层次、无缝、无重叠的立体空间网格集合及

其唯一编码。时间剖分则将连续时间离散化为无

缝、无重叠的时间段。最终，时空网格剖分融合空

间体元编码与时间单元编码，构建出具有唯一时空

标识的四维体元体系，形成支撑时空数据组织与计

算的统一参考系统。

科学的时空网格剖分结构可以准确描述战

场多源要素，提高作战管理效能 [6]。美军在该领

域取得了显著进展，建立了多种成熟的时空标识

与空间定位系统，如军事网格参考系统 （military
grid reference system，  MGRS）、通用地理参考系统

（common  geographic  reference  system，  CGRS）和
全球区域参考系统 （global  area  reference  system，

GARS）[7]。其中，CGRS支持根据作战区域灵活确

定剖分原点，适配局部战场快速构建的需求，但因

原点不固定，易出现不同作战区域编码重叠、标识

不唯一的问题；GARS作为面参考系统，便于作战

协同通报，但其最小网格表征区域为 9.26 km，难以

适配高精度协同作战场景；MGRS作为点参考系

统，可实现高精度定位协同，不过编码位长较长，对

数据存储效率有一定影响。

在战场数据的时空基准使用方面，中方体系与

美军存在显著差异：中国采用 CGCS—2000坐标

系，而美军普遍使用WGS—84坐标系。此外，美军

在作战实践中进一步区分了目标描述规则——

2012年美军参谋长联席会议发布的《联合作战中的

地理空间情报》报告明确规定，点状目标定位需采

用 MGRS坐标，而面状区域参考采用 GARS坐标。

这种点、面目标描述采用不同参考系统的模式易导

致协同行动中的数据转换混乱与语义歧义。为规

避该类问题并提升战场数据的统一性，亟须探索符

合需求的战场数据时空管理方法。

近年来，国内外学术界对全球网格剖分的研究

取得了一定进展，中国也出台了《地球空间网格编

码规则》[8]、《北斗网格位置码》[9] 和《北斗剖分时间

码》[10] 等一系列国家标准文件。由北京大学程承旗

教授团队提出的 2n 一维整型数组全球经纬剖分

网格（geographic coordinate subdividing grid with one
dimension integral cording on 2n-tree, GeoSOT）[11] 具有

中国完全自主知识产权，其通过经纬网向空间扩展

的方式，构建了多尺度、内外部一致的三维空间模

型，实现了点面一体化表征，适配计算机二进制存

储需求。该模型将地球表面空间进行 3次拓展（纬

度、经度拓展至−256°～256°，1°拓展为 64′、1′拓展

为 64″），虽达成等度、等分、等秒剖分目标，但强制

数值对齐的设计导致一定程度的存储冗余，且网格

的分块性、可读性和可识别性未充分适配实际作战

应用场景 [12]。北斗网格位置码与 GeoSOT同根同

源，摒弃了 3次拓展方式，通过二分、三分、八分等

差异化划分规则实现地球表面多尺度细分，其“字

母+十进制数字”的编码方式（如某点第八级编码为

“N50J47539B825534”）更便于人工理解与解读。但

该编码方式与计算机二进制存储的底层需求适配

性不足，在大规模数据处理场景下存在效率瓶颈。

北斗剖分时间码采用二叉树结构对时间轴进

行剖分，是时刻表达方式的重要补充，实现了时刻/
时段标识的一致性。其在限定时间域（公元前 215～
公元（215−1）年）内，通过 5次时间进制扩展（1年→16
个月、1个月→32天等），构建了多粒度、统一化的

离散时间编码体系，保障了时段标识的唯一性。但

固定的时间拓展规则难以动态调整时间粒度，无法

贴合瞬息万变的作战节拍，且与空间网格协同表达

时存在语义隔阂。

综合考虑 GeoSOT、北斗网格位置码和北斗剖

分时间码的优缺点，提出一种全新的时空网格架

构。在空间维度，继承 GeoSOT第一次拓展及二进

制编码方式，但取消度、分进制的拓展；继承北斗网

格位置码各层级之间的划分规则，但摒弃“字母+十
进制数字”的存储方式。在时间维度上，提出双基

准映射机制：继承北斗剖分时间码的虚拟拓展规则

作为“绝对时间基准层”，但引入“相对时间基准

层”作为补充，进一步提高时空数据的组织、处理、

分析、传递和运用效率。

国内外学者在战场多源要素建模领域已取得

阶段性进展：季荣涛[13] 采用五元组将战场空间离散

化，划分自由、竞争和拒止 3类子空间，为战场区域

分类提供了基础框架，但未涉及敌方作战单元的具

体表征；吴乾坤 [14] 基于全空间剖分理论，将战场要

素抽象为点、线、面、体的组合，完成战场空间构

建，但其模型未充分考虑要素动态特性；李锋等 [15]

提出地球圈层网格向时间维度拓展的时空一体化

数据组织模型，实现场要素和对象要素的高效管

理，不过对敌方威胁单元的刻画较为简略；袁越等[16]

基于剖分表达结构对雷达三维探测范围进行数学

建模，为敌方作战单元建模提供了思路，但建模精

度和计算效率有待提升；周畅 [17] 提出雷达、防空和

干扰设备的建模与风险量化方法，核心局限在于未

考虑作战单元的动态变化特性；Han等 [18] 提出的

网格优化型室内空域建模 （grid-optimized  indoor
airspace modeling，GO-IAM)算法建立了室内多层级

三维网格模型，但其采用最小外接矩形简化障碍物

模型，在复杂地形与空域要素表征中存在轮廓失真

问题。
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针对现有研究的技术短板，本文提出一种基于

时空网格的多源要素建模与风险量化方法，主要研

究工作包括：①设计兼容北斗网格位置码/时间码的

时空网格剖分架构，通过 Z曲线编码实现 96位空

间编码与“绝对-相对”双基准时间层的联合表征，

突破战场多源要素四维融合瓶颈，提升数据存储与

处理效率；②基于射线交叉判定法构建地形与空域

要素的高保真三维实景拓扑模型，解决传统建模方

法的轮廓失真问题；③依托时空网格框架构建敌方

雷达、火炮等典型威胁单元的简化表征模型，模拟

风险场时空演化规律，提升建模精度与分析效率，

弥补传统方法在动态性与准确性上的不足。

 1　时空网格剖分架构设计

 1.1　空间网格剖分框架

为应对复杂战场环境中多源数据的处理需求，

本节提出一种新型全球网格剖分系统，旨在为无人

机集群作战中的数据管理提供统一的结构化表达

与计算框架。

该方法以地球空间三维细分网格基本理论为

基础，对战场环境进行网格化建模。空间网格剖分

基准设定为地球参考椭球面，以本初子午线与赤道

平面交点为原点建立三维正交坐标系。网格在经

度方向（±180°）和纬度方向（±90°）实现全球覆盖，高

度方向则从地表以下−3 000 km延伸至地表以上

50 000 km，形成全局无缝覆盖的多层级网格体系。

层级划分严格遵循等经纬度差与等高度差原则，通

过逐级剖分构建尺度连续、无缝无叠的多层次三维

网格系统，其最小体元可达厘米级。

在经纬度方向，网格层级按空间分辨率划分，

图 1(a)为二维网格剖分示意。根据现有定位系统

（如全球定位系统、北斗等）定位精度及无人机集群

作战定位精度需求，本文二维网格剖分到 25层级

约 12.5 cm，基本可以满足无人机集群作战数据管

理需求。其中，1～9级为度级网格，10～13级为分

钟级网格，14～17级为秒级网格，18～25级为秒级

以下网格。图 1(b)为二维网格编码构成示意，经纬

度方向分别生成 32位二进制数编码。图 1(c)为二

维网格剖分编码规则示意，经纬度方向的空间编码

采用 Z序曲线技术，最终经纬编码通过莫顿交叉共

同构成 64位二维平面编码。

在高度方向，网格层级按分辨率划分，图 1(d)

为高度网格剖分与编码规则示意。地球同步轨

道卫星高度约为 36 000 km，同时，必须考虑地表存

在海拔小于 0 m的区域（如中国吐鲁番盆地海拔为

−154.31 m）[12]，在大地高−3 000～50 000 km范围内，

椭球面近似拓展与精确拓展之间差异最大不超过

10 m[19]，因此，为保证划分的统一性和多尺度性，将
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高度编码支持范围设定为−3 000～50 000 km，具体

划分规则为：首先，整体范围分为 2部分：地表以下

（−3 000～0 km）和地表以上（0～50 000 km），0表示

海平面以上区域，1表示海平面以下区域（即使用第

一个无符号整数标识地上或地下）；其次，结合无人

智能作战需求，将高度层级通过二分法和五分法划

分为 23级（1～12级采用二分法，13～23级交叉使

用二分法和五分法），最细粒度为 25 cm。图 1(e)

为高度编码构成示意，高度编码一级码元标识地表

以上或地表以下，随后按照不同高度值生成 32位

二进制高度编码。

最终的三维网格单元一维编码由 64位二维平

面编码（包含经度纬度信息）与 32位高度编码合并

生成，确保每个剖分网格单元拥有唯一且无歧义的
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图 1    空间网格剖分示意

Fig. 1    Spatial grid subdivision schematic
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一维编码标识，实际剖分效果如图 1(f)所示。

此外，本文空间网格码与北斗网格位置码在剖

分规则上有较好的兼容性，其中，度分秒网格可使

用聚合或等价表示，具体映射关系如表 1所示。
 

表 1    空间网格码部分层级与北斗网格码兼容性

Table 1    Spatial grid code part levels and Beidou grid codes

compatibility

北斗网格位置码 空间网格码
转换方式

层级 网格大小 层级 网格大小

1 6°×4° 8 2°×2° 网格聚合3×2个

1 6°×4° 9 1°×1° 网格聚合6×4个

2 30′×30′ 10 30′×30′ 网格等价

2 30′×30′ 11 15′×15′ 网格聚合2×2个

2 30′×30′ 12 5′×5′ 网格聚合6×6个

2 30′×30′ 13 1′×1′ 网格聚合30×30个

3 15′×10′ 13 1′×1′ 网格聚合15×10个

4 1′×1′ 13 1′×1′ 网格等价

4 1′×1′ 14 30″×30″ 网格聚合2×2个

4 1′×1′ 15 15″×15″ 网格聚合4×4个

4 1′×1′ 16 5″×5″ 网格聚合12×12个

5 4″×4″ 17 1″×1″ 网格聚合4×4个

6 2″×2″ 17 1″×1″ 网格聚合2×2个

6 2″×2″ 18 1/2″×1/2″ 网格聚合4×4个

7 1/4″×1/4″ 19 1/4″×1/4″ 网格等价

7 1/4″×1/4″ 20 1/8″×1/8″ 网格聚合2×2个

7 1/4″×1/4″ 21 1/16″×1/16″ 网格聚合4×4个

8 1/32″×1/32″ 22 1/32″×1/32″ 网格等价

8 1/32″×1/32″ 23 1/64″×1/64″ 网格聚合2×2个

8 1/32″×1/32″ 24 1/128″×1/128″ 网格聚合4×4个

9 1/256″×1/256″ 25 1/256″×1/256″ 网格等价

 

 1.2　时间维拓展

战场环境通常不是静止不变的，各要素属性和

状态随时间动态演变，单纯的空间描述难以满足战

场时空数据的组织与管理需求 [15]，因此，需要在空

间网格剖分的基础上引入时间维度，采用“绝对-相
对”双基准时间层描述时间状态，并与空间网格编

码结合，形成时空一体编码体系。

对于绝对时间基准层，根据北斗剖分时间码虚

拟拓展理论 [10]，结合作战使用习惯，采用公元纪年

编码“年-月-日-时-分-秒”（YYYYMMDDHHMMSS）
6层 26位二进制编作为基础时间轴，与空间编码融

合为 122位时空编码，足以精确表示任意位置和大

小的时空信息，同时，保持变形小、多尺度、细分简

单、计算处理快速等特点[12]。

对于相对时间基准层，目前，网格自适应方法

仅限于空间维度调整，时间维度仍采用固定全局步

长，导致任务执行效率低下。此外，北斗剖分时间

码层级较多且编码较长，不便于描述不同集群的不

同时间步长。因此，综合考虑空间网格剖分、作战

任务及无人机性能，选择空间网格粒度并调整时间

步长，设计精简的北斗时间剖分方案（表 2），以提高

无人机集群作战效率。
 
 

表 2    改进型时间剖分层级

Table 2    Improved time subdivision levels

时间层级 时间尺度 任务类型 机型代表

1 （60 min）1 h 战略级 MQ-9无人机

2 15 min 战役级

3 5 min 过渡级1

4 （60 s）1 min 战术级 RQ-28A无人机

5 15 s 过渡级2

6 5 s 定位级 旋翼无人机

7 1 s 精确级 微型无人机
 

时间轴采用 7级分层结构（表 2），通过式（1）动
态调整时间步长适配不同场景：

∆tl =
1
l
∆tmax （1）

∆tmax式中： 为全局最大时间步长；l 为空间网格剖分

层级数。

∆tl

tn tn tn+1

∆tmax ∆tmax
∆tmax/4

tn+∆tmax/4

tn+∆tmax/12

关于 的解释为：如图 2网格 1、2、9、10层数

l=0，网格 3、8层数 l=4，网格 4～7层数 l=12。开始

时 ， 所有网格处于 时刻 ， ～ 时间步长为

。首先，对所有网格以时间步长 剖分，然

后，以 的时间步长计算并更新网格 3与网格

8时刻，此时，网格 3、8处于 时刻，同理，

网格 4～7处于 时刻，以此类推，直至得

到局部最小时间步长。
 
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
n

n+1

t

x

图 2    相对时间基准层时间粒度剖分示意

Fig. 2    Schematic diagram of time granularity subdivision

relative to time reference layer
 

 1.3　时空一体化网格体系

CST

将地球空间剖分为不同层级体系，在此基础

上，引入时间轴作为第四维度形成时空网格单元

后，必须对网格单元赋予唯一编码才能有效管理和

描述战场要素。从剖分结构看，要唯一确定任意时

空网格单元 ，需要明确空间、时间和属性 3层编

码标识，可用三元组表示为
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CST =
⟨
Φ(Lλφ,Lh, ζLλφ , δLh ,λ,φ,h),Ψ (ta, tr) ,Θ (A, I)

⟩
（2）

Φ Ψ Θ

Lλφ ζLλφ

Lh δLh

λ、φ、h ta

tr A I

式中： 为空间维度算子； 为时间维度算子； 为

战场风险属性； 和 分别为经纬方向剖分层级

和尺度； 和 分别为大地高剖分层级与尺度；

分别为经度、纬度、高度； 为绝对时间戳；

为相对时间粒度； 和 分别为战场要素和风险指数。

go gi,t

ui,t

完成时空网格一体化编码后，如图 3（a）所示，

通过设计“全局基准网格-局部作战网格”2级嵌套

架构，建立可动态调整网格粒度的时空基准框架。

以 表示整个时空网格， 表示 t 时刻网格中无人

机 i， 表示 t 时刻网格状态，将无人机集群指控节

点抽象为网格状态如下：{
ui,t = 1
ui,t = 0

gi,t in go

gi,t = ∅
（3）

Ci

S t
C

定义全局基准网格指控节点 在 t 时刻的网格

状态 为

S t
C =
⟨
Gglobal,Lheir,ΩI ,Vtraj

⟩
（4）

Gglobal Lheir

ΩI Vtraj

式中： 为全局时空网格集合； 为全局层级

配置； 为多要素风险场； 为历史航迹集合。

S t
U局部作战网格单机状态 表征为

S t
U = ⟨Glocal, θt,ϕt, I⟩ （5）

Glocal θt ϕt

I

式中： 为局部时空网格集合； 为航向角； 为

俯仰角； 为该网格风险指数。

如图 3（b）所示，将战场要素（如地形、建筑、空

域、雷达等）经过空域划分网格化表征后，构建“全

O (λO,φO,hO) Oxyz
O′ (λo′ ,φo′ ,ho′ ) O′x′y′z′

A′ (λA′ ,φA′ ,hA′ )

局基准网格-局部作战网格”双坐标系处理位置关

系，设地理坐标 为全局坐标系 原

点， 为局部坐标系 原点。通过

式 （6）、式 （7）分别计算双坐标系下

的位置：
X = Floor (λA′ ,λO)
Y = Floor (φA′ ,φO)
Z = Floor (hA′ ,hO)

（6）


x′ = Floor (λA′ ,λo′ )
y′ = Floor (φA′ ,φo′ )
z′ = Floor (hA′ ,ho′ )

（7）

Floor(x,y) = ⌊(x− y)/sL +0.5⌋
sL

⌊⌋

式中： 为网格在相应维

度上的移动距离； 为该剖分层级下的网格尺度；

为向下取整符号。

∆t

∆tl = ∆t/3 A′

A′

根据上述构建双坐标系方法，假设全局网格在

经纬方向三等分为局部网格，全局时间步长为 ，

则局部时间步长为 ，故图 3（b）中 坐标

（局部红色网格）表示为（（4，0，0），（2，1，2）），表示

位置的全局坐标为（4，0，0），局部坐标为（2，1，2）。

 2　多源要素建模与风险量化

战场多源要素是描述特定作战区域在特定时

刻各方作战力量的状态与战场环境的数据集合，这

些要素相互作用、相互影响，共同塑造了高度复

杂、动态演变的战场空间 [20]。在分类上，比较常见

的是将战场多源要素分为战场环境类、兵力部署与

作战能力类、认知要素类等。风险量化指在战场环

境下，综合运用数学、统计或计算方法，将战场多源

要素对特定任务/目标可能造成的负面影响评估出

来，并赋予可比较、可计算数值的过程。

基于战场多源要素差异化特征，本文将其分为

地理与空域（geographical and airspace，GA）要素及

敌方作战单元。GA类要素主要包括地形、建筑

物、管制空域等静态风险区，可简化为多边形拓扑

结构，针对该类要素采用射线交叉判定法进行三维

实景拓扑特征建模；敌方作战单元类要素涵盖雷达

探测、火炮杀伤及电子干扰等动态威胁源，该类要

素可简化为半球体结构 [21]，通过时空参数解构实现

动态特性表征。构建战场多源要素风险量化模型

具体分 2个步骤：多源要素建模和风险量化分析。

 2.1　多源要素建模

 2.1.1　地理与空域模型

在空间地理信息科学领域，地理实体与空域资

源的三维空间表征通常基于多边形拓扑结构与数

字高程模型的协同映射机制实现离散化建模。其

 

以全局为中心, 具有全局视角

以局部为中心, 具有局部视角

无人机

空域类型

PR

D y

x

z

O

y

'
x'

z'

o'

'A

1

1 1 1
10 0

网格
状态

(a) 全局基准网格-局部作战网格双模协同示意  

空域
划分

(λO , φO , hO )
(λO′ , φO′ , hO′ ) (λA′ , φA′ , hA′)

A'

Δtl =Δtmax3 
Δtmax 

(b) 多源要素网格化示意

空间维:

时间维:

局部
视角

全局
视角

图 3    多粒度时空网格基准框架

Fig. 3    Multi-granularity spatio-temporal grid

benchmark framework
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核心方法为射线交叉判定法，该算法通过解析测试

点与多边形边界的定向拓扑关系，构建连续地理空

间到离散网格空间的数学映射规则[22]。

r : y = yp, x ⩾ xp ∂P =

{e1,e2, · · ·,en} Ncross

设地理平面中 p0 点经纬度为 （λp,φp）， 给定

原点经纬度后 ，由式 （6）或式 （7）计算得到坐标

p0（xp,yp）。如图 4所示，构造一条水平向右的射线

，统计该射线与多边形边界

的有效交叉次数 ，则 GA模型具体

建模步骤如下。
 
 

P0 (xp , yp )

(x2 , y2 )

ei 

(x1 , y1 )

(xintersect, yp)
i 

图 4    测试点与多边形关系

Fig. 4    Test point and polygon relationship
 

ei(i ∈ [1,n])

(x1,y1) (x2,y2) ei

[
yei
min,y

ei
max

]
yp

步骤 1　边筛选条件：任意边 端点坐标

为 和 ，仅当边 的纵坐标区间

包含 时进入下一步计算。

P0 ∈ Pboundary

步骤 2　边界判断：满足式（8）则判定为边界区

域 ：∣∣∣∣ yp− y1

xp− x1
− y2− y1

x2− x1

∣∣∣∣ ⩽ ε （8）

ε e−6式中： 为浮点计算容差，通常取 。

ei xi
intersect

步骤 3　交点计算：通过直线方程求解射线与

边 的交点横坐标 ，满足：

xi
intersect =

yp− y1

y2− y1
(x2− x1)+ x1 （9）

xi
intersect > xp+ε

Ncross

步骤 4　有效性判定：若 ，则记录

一次有效交叉，设有效交叉总次数为 。

Ncross ≡ 1(mod2)

P0 ∈ Pinner

步骤 5　奇偶性规则：满足 时，

判定为内部区域 。

 2.1.2　敌方作战单元模型

采用半球体作为敌方作战单元作用域的简化

几何模型 [21]，相关建模技术主要是基于几何光学和

数学建模思路，存在计算量大、复杂度高等问题，且

考虑地形遮蔽影响后（图 5），需要不断计算从作战

单元中心点发出的射线与数字高程模型表面的相

交运算 [16]。针对上述问题，提出基于时空网格剖分

架构的作战单元作用域求解算法，该算法计算地形

遮蔽情况下的作用域时，将地形与作战单元作用域

均剖分化，将传统的线面、面面相交运算转化为网

格占用与否的判断，而非剖分体元编码集合的求交

运算，从而实现作战单元作用域建模。

O0(λo,φo,ho)

O0(xo,yo,zo)

R Lλφ

ζLλφ Lh δLh

设某作战单元地理位置 ，由式（6）
或式（7）可得到三维坐标 ，该作战单元作

用域半径为 ，经纬 层级下的剖分体元边长为

，高度 层级下的剖分体元边长为 ，则敌方作

战单元模型具体建模步骤如下。

M

M R δLh

步骤 1　垂直剖分：将作用域沿垂直方向进行

分层剖分（图 6（a）），得到 个等间距圆形截面簇，

由 和 决定，满足：

M =
R
δLh

（10）

Ri =

√
R2−

[
(i−1)δLh

]2
（11）

Ri S i式中： 为第 i 个圆面 的半径。

M

步骤 2　水平填充：采用射线追踪的快速体素

遍历算法 [18] 对 个圆面进行水平方向格网化填充，

构建作战单元作用域的水平剖分结构（图 6（b））。

 

y

x

a

b

o
 

图 5    作战单元作用域被地形截断

Fig. 5    The scope of combat unit truncated by terrain

 

x

y

o

(a) 垂直剖分

(b) 水平剖分 

z

A

SN 

Oi+1 
y Si+1 

Si

δL
h

Oi 

Si 

x

OO (xO , yO , zO )

Oi(xi, yi )

S1 

图 6    敌方作战单元建模示意

Fig. 6    Schematic diagram of enemy combat unit modeling
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F (x,y) , 1通过判断网格是否被地形剖分网格占用（即 ）

筛选出作用域的有效范围，从而解决文献 [16]采用

“扫描线填充算法”仅适用于无地形影响或完全被

地形截断情况下的计算问题。

S i Oi(xi,yi)设圆面 的圆心坐标为 ，水平方向格网

化填充规则满足：{
(x,y)|(x− xi)2+ (y− yi)2 ⩽ N2

i 且F (x,y) , 1
}

（12）

Ni =

⌈
Ri

ζLλφ

⌉
（13）

⌈⌉式中： 为向上取整符号。

 2.2　风险量化分析

以无人机行动单元为研究对象，进行多源要素

风险指数量化分析。

 2.2.1　GA 量化

P0 ∈ Pinner

P0 ∈ Pboundary

p

IGA(x,y,z, t)

针对地形及建筑等静态实体 [2]，其碰撞概率在

飞行器运行中具有确定性特征，该类要素的风险指

数恒定为 1.0（即由 2.1.1节分析所得 ），同

时，将多边形边界设置为缓冲区（即由 2.1.1节分析

所得 ）。空域类型对飞行器运行约束呈

现显著异质性，其风险指数量化需结合空域管制规

则量化。基于上述要素， 处无人机的风险指数

量化为

IGA(x,y,z, t) =


0
IGA1

IGA2

其他

p ∈ Pboundary

p ∈ Pinner

（14）

IGA1 IGA2

IGA2 = 1.0

式中： 、 因地形、建筑、管制空域类型而异，

特别地，对于地形和建筑要素， 。

 2.2.2　敌方作战单元量化
−−−→
Pu(t)

−−−→
Ps(t) Dsu(t)

设 t 时刻第 u 个无人机位置为 ，第 s 个敌

方作战单元位置为 ，两者之间距离为 ：
−−−→
Pu(t) = (xu(t),yu(t),zu(t))
−−−→
Ps(t) = (xs(t),ys(t),zs(t))

Dsu(t) =
∥∥∥−−−→Ps(t)−

−−−→
Pu(t)

∥∥∥ （15）

对于雷达、火炮和干扰 [17,23]3类敌方作战单元，

其风险指数量化过程如下。

Rmax Trad θ(t)

Irad.(x,y,z, t)

1） 雷达单元。设雷达探测最大作用距离为

，扫描周期为 ，波束角度摆动角度为 ，则

雷达单元风险指数 量化为

Irad.(x,y,z, t) =


cos(θ(t))

1+D4
i j/R4

max
Dsu(t) ⩽ Rmax

0 Dsu(t) > Rmax

（16）

θ(t) =
π
3

sin
2πt
Trad

（17）

RAmax RAmin

2） 火炮单元。设火炮最大攻击半径和高危攻

击半径分别为 和 ，弹药装填时间间隔为

Tatk ∆t k tk

[tk, tk +Tatk]

Iatk.(x,y,z, t)

，射击窗口区为 ，第 次开火时间为 ，在

时段内风险指数归零，则火炮单元风险

指数 量化为

Iatk.(x,y,z, t) =


1 Dsu(t) < RAmin
RAmax−Dsu(t)
RAmax−RAmin

RAmin ⩽ Dsu(t) ⩽ RAmax

0 Dsu(t) > RAmax

（18）

填装时间内，风险指数为 0：

Iatk.(x,y,z, t) = 0　　 t mod(Tatk+∆t) ⩽ Tatk （19）

RImax RImin

Tint Pi(t) Pref(t)

Pavg ∆P

Iint.(x,y,z, t)

3） 干扰单元。设干扰单元最大干扰半径和高

危干扰半径分别为 和 ，干扰波动周期为

，干扰功率为 ，参考功率为 （一般为最

小功率值），平均功率为 ，波动幅度为 ，则干

扰单元风险指数 量化为

Iint.(x,y,z, t) =


1 Dsu(t) < RImin

e−0.02(Dsu(t)−RImin) RImin ⩽ Dsu(t) ⩽ RImax

0 其他

（20）

Pi(t) = Pavg+∆Psin
(

2πt
Tint

)
（21）

RImax (t) = RImin

√
Pi(t)

Pref(t)
（22）

αi ωi

κ(p,αi) I(x,y,z, t)

在上述单个作战单元风险量化分析的基础上，

进一步探讨多个作战单元综合风险指数量化方

法。设作战单元 ，风险权重为 ，在 p 点风险指

数为 ，则该点综合风险指数 量化为

I(x,y,z, t) =


1−

n∏
i=1

ωi(1− κ(p,αi)) p ∈
n∪

i=1
αi

0 p <
m∪

i=1
αi

（23）

最后，根据风险指数将战场空间划分为 3类子

空间：自由空间（I<0.3）、竞争空间（0.3≤I≤0.8）、拒

止空间（I>0.8）。在自由空间中，敌我双方无人机均

可使用；在拒止空间中，己方无人机禁止使用；在竞

争空间中，根据作战单元判定是否可使用 [13]，满足

一定条件，3种状态空间可以相互转换。

 3　仿真验证

 3.1　实验设计与参数配置

硬件平台 ： Intel(R)Core(TM)2Quad  CPU、 4  GB
内存、NVIDIA GeForce 9500GT显卡、2 GB显存。

编译环境 ：Microsoft  Visual  Studio  2020，基于

C++的 OpenSceneGraph库二次开发。

数据环境：在（经度 115°～120°，纬度 20°～25°）
区域上，分别加载 90 m与 30 m高程数据，以（经度
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115°，纬度 20°，0 m）为全局基准网格坐标系原点，

以（经度 118°，纬度 23.5°，0 m）为局部作战网格原

点，布置多源要素参数，如表 3所示，其中，最右侧

一列表示 Lλφ=12、Lh=15层级下，全局基准网格坐标

系下的位置坐标；网格剖分层级信息如表 4所示，

以此构建全局与局部双模协同场景。
 
 

表 3    多源要素参数

Table 3    Multi-source factor parameter

参数名称 位置 范围/km 坐标

A1雷达中心 （经度7.721°，纬度22.002°） Rmax=140 （32，24）

A2雷达中心 （经度118.331°，纬度22.832°） Rmax=120 （39，33）

B火炮中心 （经度116.010°，纬度23.764°）
RAmax=80
RAmin=50

（12，45）

C干扰中心 （经度116.066°，纬度21.766°）
RImax=100
RImin=60

（12，21）

D1空域范围

（经度118.833°，纬度24.083°） （45，48）

（经度119.173°，纬度24.417°）, （50，53）

（经度118.326°，纬度24.750°）, （39，57）

（经度118.653°，纬度23.665°） （43，43）

D2空域范围

（经度115.417°，纬度20.426°） （5，5）

（经度115.250°，纬度20.734°）, （3，8）

（经度115.750°，纬度21.083°）, （9，12）

（经度116.103°，纬度20.065°） （13，0）

D2空域范围

（经度118.833°，纬度24.083°） （45，48）

（经度119.1733°，纬度24.417°）, （50，53）

（经度118.326°，纬度24.750°）, （39，57）

（经度118.653°，纬度23.665°） （43，43）

D3空域范围

（经度119.417°，纬度20.250°） （53，3）

（经度118.750°，纬度20.667°）, （45，3）

（经度119.583°，纬度21.022°）, （54，12）

（经度119.461°，纬度20.583°） （53，6）

E建筑区域
（经度118.000° ～118.016°，
纬度23.500° ～23.516°）

 3.2　多源要素建模与量化仿真

 3.2.1　可行性分析

1） 多源要素风险量化。地形要素以数字高程

模型作为基础数据源，根据时空网格剖分架构动态

调整采样间隔，地形风险指数量化为 1.0。建筑物

与管制空域要素风险量化模型中，边界缓冲区风险

指数量化为 0.3，多边形内部风险指数量化为 1.0。

A1

Trad1 = 6 s A2 Trad2 = 4 s B

Tatk = 5 s ∆t = 3 s C

Tint = 10 s

针对敌方作战单元风险量化建模，通过动态参

数耦合方法对雷达探测场、火炮杀伤区及干扰覆盖

域进行量化分析。根据现有设备体系，假设 雷达

扫描周期 ， 雷达扫描周期 ； 火炮

装填时间间隔 ，射击窗口区 ； 干扰波

动周期 。图 7为风险量化结果，将时间

（横轴）与空间距离（纵轴）解耦，实现风险指数可视

化效果，呈现作战单元动态威胁的四维特性。图 7（a）、

图 7（b）反映不同雷达的探测距离特性；图 7（c）占

空比 60%的周期威胁与反炮兵作战中的“射击-转
移”战术相吻合，风险指数在距离维度上呈梯度衰

减；图 7（d）反映电子对抗设备的能量管理策略。

2） 多源要素时空网格建模分析。分别在表 4
所示网格层级下验证表 3多源要素（A1～E）时空网

格建模与风险量化效果（网格颜色由蓝色渐变为红

色表明风险等级由低到高）。如图 8（a）所示，全局场

景覆盖经度 115°～120°、纬度 20°～25°及 0～150 km
空间范围。该场景采用经纬剖分 11层级（水平分

辨率约为 27.8 km）与高度剖分 14层级（垂直分辨率

约为 10.0 km），构建 20×20×30的全局网格坐标系。

为验证多尺度建模的有效性 ，对比组实验 （如

图 8（b）所示）将剖分精度提升至经纬层级 13（分辨

率约为 9.2 km）和高度层级 15（分辨率约为 1.8 km），

从而将网格密度优化为 60×60×150。
针对局部区域的精细化建模需求，在经度 118°～

118.016°、纬度 23.5°～23.516°的 0～30 m空间范围

内采集数据，采用经纬剖分层级 19（分辨率约为

7.7 m）与高度剖分层级 21（分辨率约为 1.0 m）构建

45×45×30的局部网格模型，如图 9所示。

分析结果表明，时空网格模型能够有效适应多

尺度建模需求，并准确再现多源要素模型的几何特

性。通过在复杂多尺度场景中规划无人机三维突

防航迹（图 8、图 9中青色网格所示），验证了该网

格模型对无人机集群航迹规划的支撑能力。

 3.2.2　对比性分析

为验证时空网格剖分下各要素建模的稳定性、

高效性和准确性，选取文献 [16,24]采用的 2个雷达

探测范围叠置建模方法作为对比实验，实验结果如

表 5所示。

Lλφ DLλ

DLφ Lh DLh

R1 R2

N1 N2 ∆N t

V1

V2

V3 ε1 ε2

ε t′

设经纬层级 下的剖分体元经距为 ，纬距

为 ，高度层级 下的剖分体元高距为 。2个

雷达探测半径分别为 、 ，剖分体元个数分别为

、 ，相交体元数为 ，相交体元用时为 ，本方

法得到雷达探测范围体积为 ，传统方法计算得到

的体积为 ，文献 [24]基于数学建模求解的方法计

算得到的体积为 ，相对误差分别为 、 ，平均相

对误差为 ，单位相交体元用时为 ，计算如下：

V1 = (N1+N2) DLλ DLφ DLh

V2 =
4
3
π
(
R3

1+R3
2

)
ε1 = (|V1−V2|)/V2

ε2 = (|V1−V3|)/V3

ε =
ε1+ε2

2
t′ =

t
∆N

（24）
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可以得出以下结论：

1） 如表 5与图 10（a）所示，随着剖分层级增加，

探测范围剖分体元个数逐级递增，相交体元个数逐

级递增。

2） 如 10（b）所示，相交计算时间与相交体元个

数成正比关系，说明该算法是稳定的。

3） 同等网格近似精度 1 000 m下由文献 [16]方
法计算单位相交体元用时为 2.42×10−5 s，雷达探测

范围体积为 9.096×106 km3，相较于传统方法计算的

9.361×106 km3 相对误差为 2.831%，相较于文献 [24]
计算的 9.354×106 km3 相对误差为 2.758%，且该方

法已经较传统基于几何光学的求解雷达探测范围

的方法在时间效率上提升 5倍。而本文方法计算

单位相交体元用时为 7.73×10−7　s，相较于传统方

法相对误差为 1.330%，相较于文献 [24]相对误差

为 1.497%，平均相对误差为 1.414%。在时间效率

方面，本文方法相较于文献 [16]提升 99.65%，相较

 

表 4    网格剖分层级信息

Table 4    Grid subdivision hierarchical information

二维 高程 范围

层级 尺度/km 层级 尺度/km 经度范围/（°） 纬度范围/（°）

11 27.8 13 10 115.000～120.000 20.000 ～25.000

11 27.8 14 5 115.000～120.000 20.000 ～25.000

12 9.2 15 1 115.000 ～120.000 20.000 ～25.000

13 1.8 15 1 115.000 ～120.000 20.000 ～25.000

14 0.9 15 1 115.000 ～120.000 20.000 ～25.000

19 0.007 7 21 0.001 118.000 ～118.016 23.500 ～23.516
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(a) A1 雷达探测场 (b) A2 雷达探测场

(c) 火炮杀伤区 (d) 干扰覆盖域

图 7    风险量化结果

Fig. 7    Risk quantification results
 

(a) Lλφ=11, Lh=14 (b) Lλφ=13, Lh=15 

图 8    全局多尺度时空网格建模效果

Fig. 8    Global multi-scale spatio-temporal grid modeling effect
 

图 9    局部精细化时空网格建模效果

Fig. 9    Local fine spatio-temporal grid modeling effect
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于传统基于几何光学方法提升近 6倍；求解雷达探

测范围方面，本文方法相较于文献 [16]相对误差平

均降低 49.37%，说明本文方法满足大多数无人机集

群作战应用场景的精度要求，体现了本文方法的高

效性。

4） 如图 11所示，本文方法将地形与作战单元

作用域均剖分化，将传统的线面、面面相交运算转

化为网格占用与否的判断，从而计算雷达波束被地

形遮断时的探测范围，符合现实情况，因此，本文方

法准确性更高。

 
 

(a) 雷达波束完全遮断 (b) 雷达波束部分遮断

图 11    雷达波束不同遮断情况

Fig. 11    Different blocking conditions of radar beams
 

 4　结　论

本文提出时空网格下多源要素建模与风险量

化方法，通过构建北斗网格位置码/时间码兼容的时

空网格剖分架构，设计“绝对-相对”双基准时间层

和“全局基准网格 -局部作战网格”2级嵌套架构，

建立能够动态调整网格粒度的时空基准框架，实现

了战场多源要素的多尺度快速重构。本文主要工

作总结如下：

1） 综合考虑 GeoSOT在二进制存储方面的优

势及北斗网格位置码在剖分规则方面的优势，利用

北斗剖分时间码 5次时间进制扩展产生的局限，提

出“绝对-相对”双基准时间层，从而设计一套全新

的时空网格剖分架构。

2） 针对传统最小外接矩形法在复杂地形与空

域要素几何特性表征中的轮廓失真问题，提出基于

射线交叉判定法的三维实景拓扑特征建模方法；同

时，依据本文提出的时空网格剖分架构建立敌方作

战单元统一量化模型，解决传统方法对剖分体元编

码集合的求交运算及水平剖分采用“扫描线填充算

法”的局限性，达到降低空间复杂度、提高运算效

率的效果。

3） 多源要素建模方法具有更稳定、高效、准确

的性能，如同等网格近似精度 1 000 m下，本文方

法计算单位相交体元用时为 7.73×10−7 s，平均相对

误差为 1.414%。在时间效率方面，本文方法相较于

文献 [16]提升 99.65%，相较于传统基于几何光学提

 

表 5    2个雷达探测范围重叠范围计算结果

Table 5    Two radar detection range overlap ranges calculation results

层级 雷达探测范围体元数 相交体
元数∆N

相交体元
用时t/s

V1/ km
3 V2/ km

3 V3/ km
3

ε1

相对
误差 /% ε2

相对
误差 /% ε

平均相对
误差 /%Lλφ Lh A1雷达N1 A2雷达N2

11 13 982 672 345 0.000 5 1.278 2×107 9.361×106 9.354×106 36.545 36.647 36.596

11 14 1 944 1 344 686 0.001 0 1.270 5×107 9.361×106 9.354×106 35.723 35.824 35.774

12 15 73 756 46 576 25 777 0.020 4 1.018 4×107 9.361×106 9.354×106 8.792 8.873 8.833

13 15 1 808 612 1 142 764 583 746 0.438 9 9.562 0×106 9.361×106 9.354×106 2.147 2.223 2.185

14 15 7 186 240 4 535 048 3 457 284 2.672 6 9.494 0×106 9.361×106 9.354×106 1.330 1.497 1.414

 

(a) 剖分体元个数随剖分层级变化

(b) 程序相交计算时间随相交体元个数变化

体
元
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图 10    2个雷达探测范围计算结果

Fig. 10    Calculation results of two radar detection ranges
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升近 6倍；求解雷达探测范围方面，本文方法相较

于文献 [16]相对误差平均降低 49.37%。此外，多源

要素建模方法充分考虑复杂地形遮蔽效应对实际

作用域的影响，更贴近实际情况。

本文为智能化无人机集群作战环境建模提供

了一种新范式。然而，实际战场环境具有高度的复

杂性和多元性，包含的要素远超出本文所聚焦的地

形、建筑群、雷达、火炮及电磁干扰等典型要素。

尽管本文提出的框架能够有效表征与建模复杂战

场环境及各作战域设备体系的时空固有属性，但未

能充分涵盖所有战场要素（如气象、认知状态、电

磁频谱等）的专有属性建模，这些专有属性往往具

有高度特异性和动态性，需要针对具体要素进行深

入分析与建模。

基于上述局限性与研究进展，后续工作将重点

聚焦于以下方向：

1） 深化实时情报驱动的动态网格优化机制。

研究构建多源异构情报的快速融合与语义理解框

架，实现对战场态势变化的实时感知。在此基础

上，开发网格分辨率自适应算法，能够根据情报指

示的威胁等级、目标密度、环境复杂度等关键参

数，动态调整网格粒度，并优化网格拓扑结构确保

计算资源高效分配及模型精度与效率的实时平衡。

2） 强化动态作战单元行为预测模型。研究敌

我双方各类作战单元（如机动防空系统、电子战平

台、有人/无人协同编队）在复杂对抗环境下的行为

模式与演化规律，建立更鲁棒、适应性更强的预测

模型。

3） 构建闭环验证体系。将优化后的动态环境

模型、作战单元预测模型与无人机集群的自主决策

算法进行深度集成，设计高保真仿真与半实物验证

环境，进行闭环测试与迭代优化，验证集群在高度

动态、不确定战场环境下的整体作战效能和鲁棒性。
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Multi-source element modeling and risk quantitative analysis under
spatio-temporal grid

LIU Longhao1，2，3，RU Le1，2，3，*，WANG Hongqiao3，4，WANG Wenfei1，2，3，ZHANG Zhenghao1，2，3，LI Yifan5

(1.   Equipment Management and Unmanned Aerial Vehicle Engineering School，Air Force Engineering University，Xi’an 710051，China；

2.   National Key Laboratory of Unmanned Aerial Vehicle Technology，Xi’an 710051，China；

3.   The Youth Innovation Team of Shaanxi University，Xi’an 710051，China；

4.   Unmanned System Research Institute，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China；

5.   Unit 94754，Chinese People’s Liberation Army，Jiaxing 314011，China)

Abstract： This  work  suggests  a  multi-source  element  modeling  and  risk  quantification  approach  based  on
spatio-temporal  grid  subdivision  to  tackle  the  problem  of  spatio-temporal  coupling  modeling  for  multi-source
elements  in  complex  battlefield  scenarios.  Firstly,  in  the  spatial  dimension:  A  novel  grid  subdivision  architecture
compatible with the BeiDou grid location code (BDGC) is designed to significantly improve spatial data storage and
computational  efficiency  in  order  to  address  the  storage  redundancy  resulting  from  the  triple  virtual  extension  in
current global subdivision models such as geographic coordinate subdividing grid with one dimension integral cording
on 2n-tree(GeoSOT) and the efficiency gap issue associated with the “letter + decimal digit” encoding scheme of the
BDGC. In the temporal dimension: To address the limitations caused by the quintuple temporal base extensions in the
BeiDou  subdivision  time  code  (BDTC),  an  innovative  dual-baseline  temporal  encoding  system  with  “ absolute-
relative”   layers  is  proposed.  This  successfully  overcomes  the  spatio-temporal  fusion  bottleneck  for  heterogeneous
elements  by  achieving  a  four-dimensional  joint  representation  that  integrates  geographical  position  and  time.
Secondly, a two-level nested spatio-temporal reference framework comprising a “global reference grid - local combat
grid” is constructed. This architecture balances local adaptability with global consistency by supporting the dynamic
change  of  grid  granularity  based  on  equipment  systems  or  the  battlefield  environment  across  several  operational
domains.  Finally,  to  resolve  the  contour  distortion  problem  inherent  in  traditional  minimum  bounding  rectangle
(MBR)  methods  when  characterizing  the  geometric  features  of  complex  terrain  and  airspace  elements,  a  three-
dimensional realistic scene topological feature modeling method based on the ray-intersection judgment algorithm is
proposed.  Leveraging  the  spatio-temporal  grid  subdivision  architecture,  a  unified  quantitative  model  for  enemy
operational  units  is  constructed.  Combined  with  risk  levels,  the  battlefield  space  is  partitioned  into  free  space,
contested  space,  and  denied  space.  Simulation  experiments  demonstrate  that:  The  proposed  method  enables  rapid
multi-scale reconstruction of battlefield multi-source elements; At an approximate grid resolution of 1 000 meters, the
average relative error for spatial representation is only 1.414%; Compared to traditional methods, the average relative
error  is  reduced  by  49.37%  and  time  efficiency  is  improved  by  99.65%;  It  can  meet  the  real-time  response
requirements  for  UAV  swarm  trajectory  planning.  This  work  provides  a  validated  new  paradigm  for  intelligent
environmental modeling in UAV swarm operations.

Keywords： spatio-temporal  grid；BeiDou  grid  code；battlefield  elements； risk  quantification；unmanned  aerial
vehicle cluster
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