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基于红外探测的无人机群结构特性感知方法

夏文新，杨小冈，席建祥*，卢瑞涛，谢学立

(火箭军工程大学 导弹工程学院，陕西 西安 710025)

摘　要：针对现有目标检测算法未考虑无人机群成员之间相互关系，容易出现漏检、误检群成员和未

能感知无人机群队形结构特性的问题，提出了一种基于红外探测的无人机群结构特性感知方法。首

先，为减少图像中无人机外观特征损失，设计了空间深度-通道注意力模块，该模块结合空间深度转换

模块保留判别特征信息的优点和通道注意力关注通道间相关性的特点，提高了检测网络的特征提取能

力；其次，为充分利用图像中无人机群成员的位置、边界框大小等结构信息，提出了群成员关系模块，将

无人机的结构信息融入到无人机群成员之间的关联信息，提高了检测网络对无人机群成员的检测定位

能力。最后，在自建的 Drone-swarms Dataset 数据集上开展实验验证。实验结果表明：文中提出的无人

机群结构特性感知算法的 mAP 达到了 95.9%，较原始 YOLOv5 算法的 mAP 提高了约 7%，有效提高

了无人机群成员的检测精度；同时，检测速度达到 59 帧/s，实现了无人机群目标的实时检测，进而实现

了无人机群队形结构特性的感知。
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 0    引　言

近年来，随着移动自组网技术、协同控制技术、

传感探测技术、人工智能技术的飞速发展，无人机群

逐渐显示出群体智能分布式、自组织性、非合作式的

特点。从军事角度而言，无人机群技术的发展蕴含着

对传统联合防空系统的挑战，甚至将引发防空装备体

系的颠覆性变革。随着无人机群技术的不断发展，反

无人机群技术逐渐变得复杂[1−2]。及时检测出袭扰的

无人机群，可以采取丰富的反制措施。因此，发展无

人机群目标检测识别技术，是实现反无人机战场态势

感知的前提和关键。

随着红外探测技术不断发展，相较于普通可见光

系统，红外系统具有良好的环境适应能力，尤其在云

雾等极端恶劣天气环境下，红外系统适应性表现更加

明显。由于红外探测成像主要依靠目标与背景之间

的温度和发射功率，在目标检测识别能力上，红外系

统优于普通可见光系统。因此，红外探测在目标检测

识别与特性感知能力上优于普通可见光探测。无人

机类目标具有飞行高度低，飞行速度慢的特点，单阶

段检测算法和两阶段检测算法对无人机类目标通用

检测效果不好，因此，许多研究人员对基础检测网络

进行了改进。王建楠等 [3] 引入多个不同采样率的空

洞卷积，增强无人机的多尺度细节特征提取能力。刘

闪亮等[4] 提出双锥台特征融合结构，来提升无人机检

测精度。张灵灵等 [5] 融合高层语义信息和浅层细节

信息，并引入通道注意力机制，提升了对无人机小目

标特征提取的能力。在深层和浅层特征融合基础上，

马旗等[6] 利用残差网络及多尺度特征融合的方式，提
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高无人机检测精度。上述方法是检测单架无人机的

目标检测方法，而无人机群分布较为密集，且图像中

无人机群目标容易出现遮挡，检测无人机群目标时，

需要考虑检测网络对无人机目标的特征提取。周强

等 [7] 采用轻量化网络 Mobilenetv2，并调整网络通道

数，提高了算法对多无人机目标的检测准确度。张瑞

鑫等 [8] 为提升无人机群检测精度和定位质量，在

CenterNet检测网络中，引入解耦的非局部算子。祁江

鑫等[9] 为了提高无人机集群检测精度，使用轻量化网

络 MobileNetv3，降低原网络的参数量和计算量。

Wang等[10] 针对现有无人机检测算法检测精度低、计

算资源消耗大的问题，提出了一种基于 YOLOX的轻

量级无人机群检测方法。上述方法在基础检测网络

中进行改进，得到了较好的检测模型，但是上述文献

未考虑无人机群成员之间位置、边界框大小等信息，

而将无人机作为独立目标进行检测，容易导致漏检、

误检无人机群目标的问题。无人机群成员的状态不

仅与自身有关，还与邻居成员有关联。因此，利用无

人机群成员之间的联系，可以有效减少漏检、误检群

成员的情况，实现无人机群队形结构特性感知。基于

以上分析，在红外探测和 YOLOv5算法的基础上，文

中提出了基于红外探测的无人机群队形结构特性感

知方法。

 1    无人机群队形结构特性感知方法

无人机群具有编队队形、群成员之间相互联系、

群间联系等结构特性，其中面对不同任务需求，无人

机群可以采用不同的编队队形。在采取反制无人机

群措施之前，得知无人机群队形，结合相关信息，找出

无人机群的重要通讯节点，使得反制后无人机群因失

去作战能力而无法完成任务，进一步提升反制效果和

效率。因此，感知无人机群编队队形是实现战场态势

感知的前提。文中利用红外探测系统探测无人机群，

采集无人机群数据，并采用改进的无人机群目标检测

算法检测出无人机群成员，识别出无人机群，实现无

人机群队形结构的感知。在红外探测和 YOLOv5算

法的基础上，文中提出了无人机群队形结构特性感知

算法，称为 GMR-YOLOv5算法。该算法通过空间-深

度转换模块[11](Space-to-Depth Non-strided Convolution,

SPD-Conv)与通道注意力模块[12](Channel Attention Net,

CAN)融合，设计空间深度-通道注意力 (Space to Depth-

Channel Attention Net,  SD-CAN)模块。空间 -深度转

换模块可将无人机的特征从空间维度转换到通道维

度，与通道注意力机制相比，它没有注重通道间的关

联性，文中设计的空间深度-通道注意力模块，既能实

现目标特征空间维度到通道维度的转换，又能关注通

道中无人机的特征；同时，针对无人机群成员在红外

图像中纹理特征不明显的问题，构建群成员关系

(Group Member Relation, GMR)模块。该模块充分利

用无人机群成员在图像中的位置、边界框大小等结构

信息，将无人机群成员的结构信息融入到群成员之间

关联信息中。与现有的目标检测算法相比，文中提出

的群成员关系模块考虑了图像中无人机群成员的位

置、边界框大小等信息；最后，将这两个构建的模块融

合到 YOLOv5基础网络。在自建无人机群数据集上，

开展算法验证实验。实验结果证明，文中提出的

GMR-YOLOv5算法有效提高了无人机群目标的检测

精度，减少了检测无人机群目标时漏检、误检情况，实

现了无人机群队形结构特性感知。

 2    GMR-YOLOv5算法总体结构

GMR-YOLOv5算法是在原始 YOLOv5网络的基

础上引入空间深度-通道注意力模块和群成员关系模

块，引入后网络结构如图 1所示。图 1中，红色框模

块为空间深度-通道注意力模块，绿色框模块为群成

员关系模块。首先，在 Neck部分，将 Concat层保持

在 SPD层和 CAN层之间，更好地利用经过卷积层提

取的特征图。空间深度-通道注意力模块引入 YOLOv5

的网络结构中，增加网络对目标的关注度，提高网络

对无人机特征的提取能力。其次，无人机群成员的外

观、大小相似，利用图像中群成员之间的位置、尺寸

大小等结构信息，构建群成员关系模块，将无人机群

成员进行关联，不作为单独目标进行检测。文中将群

成员关系模块添加到已经引入空间深度-通道注意力

模块的 YOLOv5网络输出端，该输出端既能输出无人

机目标的位置几何信息，又能输出尺寸大小特征。
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图 1  GMR-YOLOv5 算法的网络结构图

Fig.1  Network structure diagram of GMR-YOLOv5 algorithm 

 

 2.1   空间深度-通道注意力模块

在较为复杂的低空背景下，无人机群成员目标尺

度较小。YOLOv5检测网络中卷积下采样率较大，容

易造成无人机目标的特征信息丢失。空间-深度转换

模块将无人机的特征从空间维度转化到通道维度，只

是把无人机特征通道维度拼接在一起，然后进入步长

为 1的卷积层，未进一步考虑特征通道中无人机的特

征。因此，文中将注意力机制引入到空间-深度转换

模块中，并构建空间深度-通道注意力模块，使检测网

络更加关注通道中无人机的特征。在 YOLOv5网络

中引入空间深度-通道注意力模块，提高网络对无人

机目标的特征提取能力。

空间深度-通道注意力模块由空间到深度 (Space-

C3 < 4C1 = C2

stride = 1 stride > 1

to-depth,  SPD)层  、通道注意力层以及非跨步卷积

(Non-strided  Convolution)层构成，其结构如图 2所

示。SPD层将图像特征的空间维度转换为通道维度，

非跨步卷积层将无人机目标特征图的通道维度发生

改变 (其中 )，如图 2(f)、 (g)所示。为了

尽可能保留无人机目标特征图的所有判别特征信息，

这里选择 的卷积层。当 时，容易导

致特征信息的非歧视性丢失，进而影响检测效果。为

进一步利用通道中无人机目标的特征，在 SPD层和

非跨步卷积层之间加入通道注意力机制。空间维度

转换为通道维度的转换过程如公式 (1)和图 2(b)~(d)

所示。SPD层将特征映射图按比例切割成成序列的

子特征映射图后，再把这些子特征映射图沿通道维度
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S ×S ×C1 X

连接起来，从而体现出空间到深度的特点。考虑任意

大小为 的中间特征映射 ，切出成序列的子

特征映射为：

f0,0 = X[0 : S : scale,0 : S : scale]

f1,0 = X[1 : S : scale,0 : S : scale], · · ·，
fscale−1,0 = X[scale−1 : S : scale,0 : S : scale]

f0,1 = X[0 : S : scale,1 : S : scale]

f1,1=X[1 : S : scale,1 : S : scale]， · · ·，
fscale−1,1 = X[scale−1 : S : scale,1 : S : scale]

...

f0,scale−1 = X[0 : S : scale, scale−1 : S : scale]

f1,scale−1=X[1 : S : scale, scale−1 : S : scale]， · · ·，
fscale−1,scale−1 = X[scale−1 : S : scale, scale−1 : S : scale]

(1)

X fx,y

X(i, j) scale

式中：给定任何原始特征映射 ；子映射 由能被切

割比例因子整除的所有元素 构成； 为切割

比例因子。

 2.2   群成员关系模块

复杂运动背景下，无人机群成员纹理特征弱，目

标外观和结构容易与噪声混淆，无人机群成员与相邻

成员在图像中的空间位置相对固定。无人机群成员

的状态不仅与自身有关，还与邻居成员有联系，群成

员关系模块利用这种群成员之间的联系，减少漏检、

误检无人机的情况。

现有目标检测方法未考虑无人机群成员的内在

联系，容易出现漏检、误检群成员的情况。充分利用

群成员之间的关联信息是减少漏检、误检群成员的关

键，Hu等[13] 提出了物体间联系的结构。基于此，文中

充分利用无人机群成员在图像中的位置、尺寸等结构

信息，设计 GMR模块，其结构如图 3(a)所示。该模块

将无人机群成员的外观特征和几何特征作为输入，输

出为关系特征。GMR模块未将无人机群成员作为独

立目标进行检测，而是把无人机群成员联系在一起。

当图像中某个无人机目标未被检测出来，邻居成员已

经被检测出来时，通过 GMR模块，充分利用周围成员

的位置、尺寸大小等结构信息，确定该目标是无人机

群成员，进而减少无人机群目标检测的漏检、误检

情况。
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图 3  群成员关系模块结构图

Fig.3  Structure diagram of group member relation module 
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A n

gn
G n

g*n
A n

gn
A gn

G

图 3(a)中， 表示第 个无人机目标的外观特征，

包括无人机的形状，大小等特征； 表示第 个无人机

目标的几何特征，包括无人机的位置和边界框的大

小； 表示第 个关系模块的输出。Relation为关系

特征，利用所有无人机的两个特征 ( 和 )，得到不

WV WQ

WK WG

ωmn gn
R

同的关系特征后进行拼接，并和无人机原特征信息进

行融合。关系特征结构如图 3(b)所示，图中 、 、

、 都表示线性变换，改变无人机特征的维数，

Weight表示权重 ，dot表示点乘， 表示关系特征

的输出，无人机群成员关系模块和关系特征可以由公
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式 (2)、(3)分别表示为：

g∗nA = gn
A+Concat

[
g1

R(n), · · · ,gNr
R (n)
]
, for all n (2)

gR(n) =
∑

m

ωmn · (WV ·gm
A

)
(3)

g*n
A n Nr

gR(n)

式中： 为第 个关系模块的输出，文中的 根据无

人机群中无人机数量设置为 20； 为关系特征的

输出。

 2.3   损失函数

为加速损失的收敛速度，文中采用 SIoU (SCYL-

LA-IoU,  SIoU) Loss[14] 函数。SIoU Loss包含角度损

失，距离损失，形状损失以及 IoU损失。其中，角度损

失使网络的收敛速度更快，目标检测定位效果更好。

SIoU Loss定义为：
LSIoU =WboxLbox +WclsLcls (4)

Wbox Wcls Lcls

Lbox

式中： 、 分别表示框和分类损失的权重； 表

示 Focal Loss[15] 函数； 表示回归损失函数。

Focal Loss函数的定义为：

LFocal Loss =

{ −(1− p̂)γ log( p̂) if y = 1
−p̂γ log(1− p̂) if y = 0 (5)

p̂ γ y式中： 为目标预测概率； 为可调节因子； 为 label。

Lbox回归损失函数 的定义为：

Lbox= 1−IoU+
∆+Ω

2
(6)

∆ Ω IoU式中： 表示距离损失； 表示形状损失。 可由公

式 (7)表示：

IoU =

∣∣∣B∩BGT
∣∣∣

|B∪BGT | (7)

B BGT式中： 表示目标框； 表示回归框。

 3    实验结果与分析

本节介绍数据集构建方法并设计无人机群目标

检测算法验证实验、算法对比实验和消融实验。

 3.1   无人机群数据集构建

为开展无人机群目标检测算法验证实验，文中构

建了一种无人机群数据集Drone-swarms Dataset (DSD)。

目前，尚未有开源的无人机群数据集，无人机群中无

人机数量较多，较难获取优秀的无人机群数据集。文

中利用红外相机拍摄无人机群多种飞行状态下的序

列视频，对视频进行截取，得到无人机群飞行图像，再

进行有效筛选，获取 6 900张红外图像的无人机群数

据集。Drone-swarms Dataset数据集采用 PASCAL VOC

标注格式，其中 70%用于训练，30%用于测试。无人

机群数据集的图像数量、图像分辨率、图像中无人机

目标数量、尺寸等信息如表 1所示。数据集中的无人

机群有三角形、矩形、圆形、多群等多种飞行状态，如

图 4所示。
 

表 1  数据集信息

Tab.1  Dataset information
 

Title Norm

Dataset name Drone-swarms Dataset

Number of images 6 900 sheet

Resolution of an image/pixel 960×540

Number of UAV 20-25 racks

UAV target size/pixel 9×8-13×11

 

(a) 三角形飞行状态
(a) Triangular flight status

(b) 圆形飞行状态
(b) Circular flight status

(c) 矩形飞行状态
(c) Rectangular flight status

(d) 多群飞行状态
(d) Multi-group flight status

图 4  无人机群飞行状态示例

Fig.4  Example of UAV group flight status 
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 3.2   实验环境与评价指标

文中实验平台的配置如表 2所示，实验是在

Drone-swarms Dataset数据集上开展，根据 YOLOv5的

训练要求修改配置文件，设置表 3中的参数值，包括

epoch值、衰减系数、Batch size、学习率等。实验选择

目标检测的平均精度 (Mean Average Precision, mAP)、

检测速度 (Frames Per Second, FPS)作为评价检测算法

性能的指标。

 3.3   实验结果

为验证文中提出的算法的有效性，相同实验环境

下，在 Drone-swarms Dataset数据集上，文中提出的算

法和 YOLOv5两种算法开展对比测试实验。实验结

果表明，文中提出的算法和 YOLOv5的 mAP分别为

95.9%和 89.6%，检测速度分别达到 59 FPS和 67 FPS，

由此可知在检测速度差别不大的前提下，文中提出的

算法检测更精准。两种算法的检测结果如图 5和图 6

所示。

由实验结果和图 5、图 6可知，文中的算法是优

于原始 YOLOv5算法。原始 YOLOv5网络未引入 SD-

CAN模块和 GMR模块，在无人机多种飞行状态下，

检测无人机群成员时，会出现漏检、误检，如图 6(a)、(b)

出现漏检，图 (c)出现误检。虽然 GMR-YOLOv5算法

的检测速度稍低于原始YOLOv5算法，但GMR-YOLOv5

 

表 2  实验平台的配置

Tab.2  Configuration of the experimental platform
 

Title Norm
Operating system Ubuntu 18.04
Processing unit Intel Xeon Gold 6 230×2
Graphics board NVIDIA RTX 8 000 ×2

RAM 192 G(32 G×6) DDR4 2 933 MT/s

Development environment
Python 3.6

PyTorch 1.10.0
CUDA 11.4

 

表 3  参数设置

Tab.3  Parameter settings
 

Parameter name Parameter size
Epoch 300

Attenuation factor 0.000 5
Learning rate 0.001

Model optimizer Adam
Batch size 8

 

(a) 三角形飞行状态
(a) Triangle flight status

(b) 多群飞行状态
(b) Multi-group flight status

(c) 矩形飞行状态
(c) Rectangular flight status

图 5  GMR-YOLOv5 算法检测结果图

Fig.5  Detection result of GMR-YOLOv5 algorithm 

 

(a) 三角形飞行状态
(a) Triangle flight status

(b) 多群飞行状态
(b) Multi-group flight status

(c) 矩形飞行状态
(c) Rectangular flight status

图 6  YOLOv5 算法检测结果图

Fig.6  Detection result of YOLOv5 algorithm 
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算法提高了检测精度，减少了漏检、误检的情况。

为进一步验证文中提出的算法的优越性，将该算

法与其他几种经典检测算法进行对比测试，如YOLOv7，

YOLOX，SSD, Faster R-CNN。这几种算法的对比结

果和检测效果图如表 4和图 7~图 9所示。表 4中

mAP@0.50表示在 IoU=0.50时计算 mAP；mAP@0.50:

0.95表示在不同 IoU值 (0.5~0.95，步长为 0.05)时平

均 mAP。

由表 4可知，文中提出的检测算法的 mAP@0.50、

mAP@0.50:0.95在对比实验中是最高的，检测速度相

较于原始 YOLOv5有所降低。SSD算法在检测速度

上相较于其他几种算法是最快的，但是在 mAP@0.50，

mAP@0.50:0.95指标上表现是最差的。由图 5~图 9

 

表 4  对比实验结果

Tab.4  Comparative experimental results
 

Algorithms mAP@0.50 mAP@0.50:0.95 FPS

GMR-YOLOv5 95.9% 70.1% 59

YOLOv5 89.6% 60.5% 67

YOLOv7 86.3% 28.9% 40

YOLOX 85.9% 28.8% 33

SSD 56.7% 23.2% 87

Faster R-CNN 58.3% 30.1% 16

 

(a) 三角形飞行状态
(a) Triangle flight status

(b) 多群飞行状态
(b) Multi-group flight status

(c) 矩形飞行状态
(c) Rectangular flight status

图 7  YOLOv7 算法检测结果图

Fig.7  Detection result of YOLOv7 algorithm 

 

(a) 三角形飞行状态
(a) Triangle flight status

(b) 多群飞行状态
(b) Multi-group flight status

(c) 矩形飞行状态
(c) Rectangular flight status

图 8  YOLOX 算法检测结果图

Fig.8  Detection result of YOLOX algorithm 

 

(a) 三角形飞行状态
(a) Triangle flight status

(b) 多群飞行状态
(b) Multi-group flight status

(c) 矩形飞行状态
(c) Rectangular flight status

图 9  SSD 算法检测结果图

Fig.9  Detection result of SSD algorithm 
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可知，YOLOv7、YOLOX、SSD算法检测无人机群成

员时，容易出现漏检情况，如图 7与图 8(a)~(c)以及

图 9(b)、(c)所示的漏检情况。综合来看，文中提出的

检测算法优于其他几种经典检测算法。

 3.4   干扰实验

为验证 GMR-YOLOv5算法的抗干扰性，本节选

取 Drone-swarms  Dataset数据集中无人机群运动交

叉、运动模糊、分布密集三种干扰情况下进行 GMR-

YOLOv5、YOLOv5、YOLOv7、YOLOX四种算法对

比实验。三种干扰情况下的数据集分别为 606、564、

523张图像，数据集信息如表 5所示。实验结果如

表 6~表 8所示，检测结果如图 10~图 13所示。
 

表 5  三种干扰情况下的数据集信息

Tab.5  Information  about  the  dataset  for  the  three

disturbance scenarios
 

Title Norm

Motion crossover 606 sheet

Motion blur 564 sheet

Dense distribution 523 sheet

UAV target size/pixel 9×8-13×11

 

表 6  运动交叉情况下，对比实验结果

Tab.6  Comparison of experimental results in the case
of motion crossover

 

Algorithms mAP@0.50 mAP@0.50:0.95 FPS
GMR-YOLOv5 82.2% 43.4% 60

YOLOv5 58.8% 15.1% 69
YOLOv7 69.1% 16.2% 21
YOLOX 75.9% 17.2% 30

 

表 7  运动模糊情况下，对比实验结果

Tab.7  Comparison of experimental results in the case
of motion blur

 

Algorithms mAP@0.50 mAP@0.50:0.95 FPS
GMR-YOLOv5 91.3% 56.2% 60

YOLOv5 87.3% 26.9% 69
YOLOv7 86.1% 26% 23
YOLOX 88% 24.8% 30

 

表 8  分布密集情况下，对比实验结果

Tab.8  Comparison of experimental results in the case
of dense distribution

 

Algorithms mAP@0.50 mAP@0.50:0.95 FPS
GMR-YOLOv5 90.9% 55.5% 60

YOLOv5 75.5% 20.8% 69
YOLOv7 83.7% 18.5% 28
YOLOX 80% 16.3% 30

 

(a) 运动交叉
(a) Motion crossover

(b) 运动模糊
(b) Motion blur

(c) 分布密集
(c) Dense distribution

图 10  三种干扰情况下，GMR-YOLOv5 算法检测结果

Fig.10  Detection results of GMR-YOLOv5 algorithm in three interference cases 

 

(a) 运动交叉
(a) Motion crossover

(b) 运动模糊
(b) Motion blur

(c) 分布密集
(c) Dense distribution

图 11  三种干扰情况下，YOLOv5 算法检测结果

Fig.11  Detection results of YOLOv5 algorithm in three interference cases 
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由表 6~表 8和图 10~图 13可知，在三种干扰情

况 下 ， GMR-YOLOv5算 法 的 mAP@0.50和 mAP@

0.50:0.95都是最高的，原始 YOLOv5算法在对比实验

中，速度最快，但在 mAP@0.50指标上表现较差。原

始 YOLOv5、YOLOv7、YOLOX算法在三种干扰情况

下，容易出现漏检、误检无人机群成员的情况如图 11~

图 13所示。综合来看，文中提出的 GMR-YOLOv5算

法具有较好的抗干扰能力。

 3.5   消融实验

为了表现出无人机群目标检测算法相比于原始

YOLOv5的提升，对算法进行消融实验。此次实验使

用 Drone-swarms  Dataset数据集对 GMR-YOLOv5算

法的每一部分改进模块开展训练验证并记录实验结

果，实验结果如表 9所示。

由表 9可知，YOLOv5网络中引入 SD-CAN模块

后，mAP@0.50提高约 4%，但是 mAP@0.50:0.95和检

测速度有所降低。引入 GMR模块后，mAP@0.50提

高约 1.9%，但检测速度在此次消融实验中较快的。

SD-CAN模块和 GMR模块都引入到 YOLOv5网络

后，mAP@0.50:0.95降低约 4.3%，mAP@0.50提高约

2.8%。文中提出的无人机群成员目标检测算法虽然

检测速度降低了，但是在 mAP@0.50，mAP@0.50:0.95

指标上均有不同的程度的提高。

 4    结　论

针对现有无人机群检测算法容易出现漏检、误检

目标以及未能感知无人机群结构特性的问题，文中提

出了一种基于红外探测的无人机群结构特性感知算

法。首先，将空间深度转换模块和通道注意力机制结

合，构建了空间深度-通道注意力模块，该模块不仅将

 

表 9  消融实验结果

Tab.9  Results of ablation experiment
 

Algorithms mAP@0.50 mAP@0.50:0.95 FPS

YOLOv5 89.6% 60.5% 67

YOLOv5+SD-CAN 93.2% 58.1% 60

YOLOv5+GMR 91.3% 60.4% 70

YOLOv5+SD-CAN+SIoU 93% 58.3% 60

YOLOv5+GMR+SIoU 92.3% 61.9% 70

YOLOv5 +SD-CAN+GMR 92.1% 57.9% 60

YOLOv5+SD-CAN+GMR+SIoU 95.9% 70.1% 59

 

(a) 运动交叉
(a) Motion crossover

(b) 运动模糊
(b) Motion blur

(c) 分布密集
(c) Dense distribution

图 12  三种干扰情况下，YOLOv7 算法检测结果

Fig.12  Detection results of YOLOv7 algorithm in three interference cases 

 

(a) 运动交叉
(a) Motion crossover

(b) 运动模糊
(b) Motion blur

(c) 分布密集
(c) Dense distribution

图 13  三种干扰情况下，YOLOX 算法检测结果

Fig.13  Detection results of YOLOX algorithm in three interference cases 
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无人机特征从空间维度转化到通道维度，还利用通道

注意力机制使网络更加关注通道中无人机的特征，提

高了检测网络对无人机群成员的特征提取能力；其

次，利用群成员在图像中的位置、边界框大小等结构

信息，提出群成员关系模块，该模块将无人机群成员

之间产生联系，进而提高网络对无人机群成员的检测

定位能力；同时，采用 SIoU损失函数，加速网络收敛；

最后，在无人机群数据集上开展实验验证，最终获得

mAP为 95.9%，检测速度为 59 FPS的网络模型，实现

了无人机群队形结构的感知。
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Structure characteristics sensing method of unmanned aerial vehicle
group based on infrared detection

Xia Wenxin，Yang Xiaogang，Xi Jianxiang*，Lu Ruitao，Xie Xueli

(College of Missile Engineering, Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China)

Abstract:　
Objective　With  the  rapid  development  of  mobile  self-assembling  network  technology,  cooperative  control
technology,  sensing  and  detection  technology,  and  artificial  intelligence  technology,  unmanned  aerial  vehicle
(UAV) group have gradually shown the characteristics of group intelligence distributed, self-organized and non-
cooperative.  Timely  detection  of  an  attacking  UAV group  allows  for  a  wealth  of  countermeasures  to  be  taken
effectively. Countermeasures such as navigation deception, physical capture and physical destruction can be taken
for a small number of UAV group, but once a large number of UAVs gather to form a UAV group, it is difficult to
carry  out  countermeasures.  Therefore,  the  development  of  UAV  group  target  detection  and  identification
technology is a prerequisite and key to achieving anti-UAV battlefield situational awareness. The existing target
detection algorithms that  do not consider the interrelationship between UAV group members,  are prone to miss
detection, mis-detect group members and fail to sense the structural characteristics of UAV group, we propose a
method to sense the structural characteristics of UAV group based on infrared detection.
 

Methods　 Based  on  infrared  detection  and  YOLOv5  algorithm,  we  propose  an  algorithm  for  sensing  the
structural  characteristics  of  UAV  group  based  on  infrared  detection,  called  GMR-YOLOv5  algorithm.  The
algorithm  is  designed  by  fusing  the  Space-to-Depth  Non-strided  Convolution  (SPD-Conv)  module  with  the
Channel Attention Net (CAN) module to design the Space to Depth-Channel Attention Net (SD-CAN) module.
The  SPD-Conv  module  can  convert  the  UAV  features  from  the  spatial  dimension  to  the  channel  dimension,
compared with the channel attention mechanism, which does not focus on the correlation between channels, and
the  designed  SD-CAN  module  can  realize  the  conversion  of  target  features  from  the  spatial  dimension  to  the
channel  dimension,  and  also  focus  on  the  UAV  features  in  the  channel.  Meanwhile,  for  the  problem  that  the
texture features of the UAV group members are not obvious in the infrared images, the Group Members relation
(GMR) is constructed. This module makes full use of the structural information of UAV group members such as
their positions and bounding box sizes in the infrared image, and incorporates the structural information of UAV
group  members  into  the  association  information  between  group  members.  Compared  with  the  existing  target
detection algorithms, the proposed group membership relationship module in this paper considers the information
such as  the  position and bounding box size  of  UAV group members  in  the  image.  Finally,  the  two constructed
modules are fused to the YOLOv5 base network. The algorithm validation experiments are carried out on the self-
built UAV group dataset.
 

Results  and  Discussions　  Experimental  validation  was  carried  out  on  the  constructed  Drone-swarms  Dataset
(Tab.1,  Fig.4),  and the experimental  results  showed that  the mAP of the GMR-YOLOv5 algorithm proposed in
the paper reached 95.9%, which improved the mAP of the original YOLOv5 algorithm by about 7%, effectively
improving  the  detection  accuracy  of  UAV group members  (Tab.4).  Meanwhile,  the  detection  speed  reached 59
FPS,  which  achieves  real-time  detection  of  UAV  group  targets  and  perception  of  UAV  group  structure
characteristics. Compared with the classical detection algorithm, the GMR-YOLOv5 algorithm reduces the cases
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of  missed  and  false  detection  of  UAV  targets  (Fig.5-Fig.9).  Ablation  experiments  are  also  conducted  to
demonstrate  the  effectiveness  of  each  part  of  the  improved  module.  The  experimental  results  show  that  the
proposed algorithm in the paper, although the detection speed is reduced, it has different degrees of improvement
in the indexes mAP@0.50, mAP@0.50:0.95 (Tab.5).
 

Conclusions　We propose an algorithm for sensing the structural characteristics of UAV group based on infrared
detection. Firstly, the SPD-Conv module and the CAN module are combined to build a SD-CAN module, which
not only converts drone features from the spatial dimension to the channel dimension, but also uses the channel
attention  mechanism  to  make  the  network  pay  more  attention  to  the  features  of  group  in  the  channel,  which
improves the detection network's feature extraction ability for UAV group members. Secondly, using the position
of  group members  in  infrared image,  boundary frame size  and other  structural  information,  the  proposed GMR
module,  which  generates  connections  among  UAV  group  members,  and  then  improves  the  detection  and
localization  ability  of  the  network  for  UAV  group  members.  Meanwhile,  the  SIoU  loss  function  is  used  to
accelerate  the  convergence  of  the  network.  Finally,  experimental  validation  is  carried  out  on  the  UAV  group
dataset,  and finally a network model with mAP of 95.9% and detection speed of 59 FPS is obtained to achieve
UAV group structure characteristic sensing.
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member relation
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