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摘  要  由自主控制算法控制的非载人无人飞行器在执行定向打击等危险任务中往往比有人机具有更大的优势。

然而，在执行爆破任务的时候，无人机在不同场景下的检测算法鲁棒性往往无法得到保证，这极大地影响了无人

机对目标的定位效果，导致执行任务的成功率大幅降低。为了解决上述问题，我们提出利用基于跨域的目标检测

算法来提高无人机在不同场景下检测算法的鲁棒性，并通过在线 GPS 聚类算法提高无人机对目标定位的稳定性。

同时，鉴于目标爆破位置对爆破结果的影响，该系统通过提出一种薄弱部位定位算法，提高爆破的精确度和成功

率。 
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Abstract  Unmanned aerial vehicles controlled by autonomous control algorithms often have greater advantages than 

manned aircraft in the execution of directional strikes and other dangerous tasks. When performing blasting tasks, the 

robustness of the UAV detection algorithm in different scenarios is often not guaranteed, which greatly affects the UAV's 

positioning of the target, thus reducing the success rate of the mission. In order to solve the above problems, the cross-domain-

based object detection algorithm is used to improve the robustness of the UAV detection algorithm in different scenarios, and 

the online GPS clustering algorithm is used to improve the robustness of object positioning. At the same time, in view of the 

impact of the object blasting position on the blasting result, the system uses an algorithm for locating weak parts to improve 

the accuracy and success rate of blasting. 
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无人机是一类通过自主程序控制或者利用无线电

遥控设备和控制装置操纵的非载人飞机。与载人飞机

相比，它具有体积小、造价低、使用方便、对作战环境

要求低、战场生存能力较强等特点，且具有自主飞行能

力的无人机更适合到危险的环境中执行任务。在军事

环境中，无人机越来越多地应用到不同的场景中，比如：

情报侦查，定点打击，电子干扰等[1-5]。 

然而在当前的研究和实际应用中，缺乏能够在不

同战场环境中进行指定目标智能打击的无人机系统，

因而这种任务往往由无人机指挥员或者载人飞机执行。

这种任务需要飞行员时刻保持高度警觉，同时拥有对

不同战场环境的适应能力和快速的反应能力，这对飞

行员来说是个巨大的挑战。因此，研究能够在不同战场

环境中进行指定目标自主打击的无人机系统是非常必

要的。 

目标检测是无人机执行自主巡航打击任务过程中

最基础的问题之一，其目的是对图像中的物体进行定

位并识别出类别[6]。随着深度学习技术的发展，基于深

度学习的目标检测算法在标准数据集上取得了明显的

进步，但是在真实、开放的环境中，由于光线，背景，

视角等因素时刻发生变化，使得训练数据（源域）和测

试数据（目标域）分布产生较大差异，导致网络的泛化

性能明显下降；同时，在目标域上收集、标注大量用于

训练的数据也需消耗大量人力和物力，更遑论在多数

军事对抗下，根本无法提前获取大量敌方目标样本。针

对上述问题，我们提出利用一种风格迁移[7]的网络，将

数据从源域迁移到目标域，用于网络的学习，从而提高

网络的泛化性能。 

当无人机进行目标打击时，需要不断下降靠近目

标，但是无人机本身的抖动或者外界干扰产生的抖动

导致固定在无人机上的相机拍摄的画面会产生巨大的

偏移，从而影响下降阶段定位的稳定性。为了解决这个

问题，本文提出一种像素补偿的方法来进行消抖，提高

无人系统下降阶段定位的稳定。 

当下降到一定高度时，目标可能充斥整个相机视

野，使得仅仅使用彩色图像信息定位的精度受到较大

的影响。因此，本文提出了一种融合深度信息和彩色图

像信息的薄弱部位精准定位算法，提高单个模态定位

的精度，提高打击的准确性和高效性。同时通过深度信

息的判断，保证了对投弹时机的精准把握。 

综上，本文设计了一种基于无人机平台的自主巡

航、检测、定位、打击的系统。通过结合跨域目标检测，

相机消抖和薄弱部位定位等模块，所提出的算法有效

提高了整个系统的可靠性和稳定性。该系统在实际搭

建的环境中进行了充分的测试，能够圆满完成预定的

打击任务。 

1 系统设计 

1.1 系统总体架构 

本文设计了一个基于共轴双旋翼无人机平台的自



 

 

主巡航，打击系统。整个系统由硬件系统和软件系统构

成，其中硬件系统如图 1，主要划分为：（1）动力总成

模块；（2）电源/BMS 模块；（3）飞行控制模块；（4）任

务载荷模块；（5）目标探测感知模块。其中主要的智能

感知系统搭载目标探测感知模块上。智能感知系统主

要包括：目标检测模块，下降靠近模块，薄弱部位定位

模块三部分。系统执行任务的总体流程图如图 2所示：

首先，无人机需要到达指定位置，并在指定区域内巡航，

同时进行目标检测任务；当巡航完成，若发现目标，则

靠近目标并下降打击目标；若未发现目标，则飞抵下一

个巡航区域开展相同的任务。 

飞行控制模块

I2C*1CAN*1

BDS/GPS

RS485*1

CAN*1 RS485*2 UART*2

动力总成

电源/BMS

  7.4V/60V

5V

任务载荷 目标探测感知模块

12V/5V

12V/5V

5V

 

图 1 无人机平台系统框图 

Fig.1 Block diagram of UAV platform system 

 

 

图 2 系统流程图 

Fig.2 Systems flowchart 

 

1.2 系统硬件设计 

针对指定目标打击任务，微小型共轴双旋翼无人

飞行器结构紧凑、体积小、灵活性好、隐蔽性强、具备

较长时间空中悬停、垂直起降以及多方向飞行的能力，

能够在复杂或者狭小环境中飞行，在执行攻击任务时，

具有固定翼飞行器无法比拟的优势。因此，本文使用共

轴双旋翼无人机平台进行实验。 

1.2.1 共轴双旋翼无人平台硬件设计方案 

共轴双旋翼无人飞行平台硬件系统基于小型化、

高可靠性、易维修性和易扩展性等原则进行优化设计。

硬件系统根据系统结构设计方案进行总体布局，模块

间的信号用屏蔽线连接。各主要电路组件采用 SMD 封

装，自发热器件通过有利于电屏蔽和热源隔离，并且提

高系统的可维修性，电气总体布局如图所示。根据系统

要求以及系统结构，硬件系统主要划分为：（1）动力总

成模块；（2）电源/BMS 模块；（3）飞行控制模块；（4）

任务载荷模块；（5）目标探测感知模块，如图 1。其中

目标探测感知模块是无人系统智能核心，其主要功能

是在可见光和弱光情况下，检测并识别既定目标，完成

对目标的定位，引导飞行平台瞄准目标薄弱部位，实现

对薄弱部位的打击爆破。 

1.3 系统软件设计 

系统软件部分主要分为三个模块，即：目标检测模

块，下降靠近模块和薄弱部位定位模块（附录部分提供

了各个算法符号的含义）。 

1.3.1 目标检测模块 

现代战争包含的实际场景包括城市公路，野外草

地，沼泽池塘等复杂多变的情况，直接使用基于深度学

习的算法，往往在新环境中无法取得与训练环境中相

当的结果，比如，在室内环境中训练的模型在室外环境

中的检测效果就会显著下降。因此，本文搭建了一种基



 

 

于风格迁移的跨域目标检测算法。整个算法包括离线

风格迁移网络和目标检测网络两个部分。 

该算法使用 Contrastive Learning for Unpaired 

Image-to-Image Translation（CUT）[8]网络模型完成对源

域数据的风格迁移。其基于对比学习[9]的方法，目的是

使编码器可以专注于源域和目标域之间共性的部分如

形状，忽略两个域之间的差异部分如颜色，从而实现对

源域数据的风格迁移。 

在实际使用过程中，本文直接使用 CUT 网络在源

域和目标域网络上进行训练。训练完成后，将目标域风

格迁移到源域数据上，使用目标检测网络进行训练。 

基于深度学习的通用目标检测算法主要分为二阶

段算法和一阶段算法。其中，二阶段算法首先生成可能

包含目标的候选区域，再对候选区域内的目标进行分

类，主要包括 RCNN[10]，Fast-RCNN[11]，Faster-RCNN[12]

等方法。二阶段算法比一阶段算法精度高，但是速度慢。

一阶段算法的网络通过学习直接输出包含目标的区域

坐标以及类别信息，主要包括 YOLO[13]，YOLO9000[14]，

YOLOv3[15] ， YOLOv4[16] ， YOLOv5 ， SSD[17] ，

CenterNet[18]等方法。其速度快，但精度略低于二阶段

算法。 

在无人机上部署算法需要考虑硬件计算能力和功

耗的限制，同时需要保证检测的速度和精确率的平衡，

本文选用 YOLOv5 算法作为基础的目标检测算法，并

使用蒸馏模型对网络进行压缩。 

蒸馏，即知识蒸馏，Hinton 等[19]人在 2015 年首次

提出神经网络中的知识蒸馏技术/概念。较前者的一些

工作，这是一个通用而简单的、不同的模型压缩技术。

蒸馏是将教师网络的知识迁移到学生网络上，使学生

网络具备教师网络相当的性能，并且具有更小的模型

和更快的速度，便于部署到算力较弱的设备上。无人机

平台算力有限，而且为了保持更久地续航，硬件平台所

拥有的功率也非常有限，这些都限制了大模型在无人

平台上的部署，因此，我们使用更小的模型（YOLOv5s）

为基础，并结合蒸馏的方法，提高模型的性能和速度。 

首先使用 YOLOv5l 作为教师网络在训练数据集上

进行训练，并保留模型权重；然后使用 YOLOv5s 作为

学生网络，进行蒸馏训练。 

蒸馏网络结构如图 3 所示，首先使用精度更高

YOLOv5l 作为教师网络在数据集上进行训练，然后使

用速度更快的 YOLOv5s 作为学生网络进行蒸馏训练，

其中教师网络在进行蒸馏训练时，权重固定，学生网络

的权重由教师网络的权重进行初始化，并且使用随机

梯度下降算法进行更新，网络损失函数为： 
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三个损失函数分别为 YOLO 的目标损失，分类损

失以及回归损失。其中，𝒐𝒊
gt

, 𝒐𝒊, 𝒐𝒊
t分别表示第𝑖个位置对

应的目标真实标签，学生网络预测值以及教师网络预

测值；𝒑𝒊
gt

, 𝒑𝒊, 𝒑𝒊
t分别表示第𝑖个位置对应的类别标签，

学生网络预测值以及教师网络预测值；𝒃𝒃𝒊
gt

, 𝒃𝒃𝒊, 𝒃𝒃𝒊
t分

别表示第𝑖个位置对应的回归标签，学生网络预测值以

及教师网络预测值。每一行等式右边第一项为网络的

原始损失，即学生网络的输出与真实的标签的损失；第

二项为蒸馏损失，其使用教师网络的输出作为标签，计

算学生网络的输出与该标签的损失，其中𝜆为平衡常数，

在实际训练时，我们设置为 0.05。网络的总体损失为

三个损失的和。 
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图 3 知识蒸馏网络结构 

Fig.3 Knowledge distillation network architecture 

 

为了提高目标检测算法对于遮挡物体检测的效果，

本文在数据标注时将每个目标都标注为𝑁 + 1个类，即

局部 1，局部 2…局部𝑁以及整体，前向推理时，通过

投票的方法来确定是否检测到正确的目标，提高检测

的稳定性（如图 4）。 

 

 

图 4 标注样例 

Fig.4 Annotated examples 

 

当检出目标时，为了实现对目标的精准定位和打

击，需要知道高精度的目标 GPS 坐标，但是单次计算

目标的 GPS 会产生较大的误差，因此，使用一种 GPS

在线聚类的算法来提高定位的精度，其通过记录历史

GPS 坐标进行聚类，以减少单次计算误差。 

1.3.2 下降迫近模块 

在下降阶段，由于外界干扰或者无人机本身飞行

时产生的抖动会使相邻帧中的相同目标的像素坐标发

生较大的漂移，影响定位的稳定性。因此，本文使用基

于像素补偿的防抖算法和跟踪算法来提高定位的稳定

性。 

像素补偿防抖算法具体流程如下：首先根据无人

机的姿态，即俯仰角，横滚角和方位角，计算出相机光

轴与初始位置（即竖直向下）的夹角𝜃；其次将成像平

面旋转𝜃，使得相机光轴与初始位置重合；最后对旋转

后的图片进行裁剪和填补，然后再送入检测跟踪算法，

进行目标识别和定位。 

单次下降需要稳定地跟随同一个目标进行下降，

此时需要跟踪器进行稳定的定位，但是仅仅使用跟踪

器会出现错跟和漏跟的情况，将会严重影响到跟踪的

效果。将跟踪器和检测器叠加使用，以减少漏检和误检

情况，以提高系统的稳定性，具体算法流程见算法 2。 

 

算法 2 视觉防抖跟踪与鲁棒定位 

输入：彩色图像𝑰，未检测到目标次数𝑛，未检测

到目标次数阈值N 

1. 𝒅𝒆𝒕𝒔 =  Detector(𝑰), 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌 =  Tracker(𝑰). 

2. 𝐢𝐟  𝒅𝒆𝒕𝒔 =  ∅ and 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌 ! =  ∅  𝐭𝐡𝐞𝐧 

3.   𝑛 = 𝑛 + 1. 

4.   𝐢𝐟 𝒏 ≥ N 𝐭𝐡𝐞𝐧 

5.     Stop(𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘𝑒𝑟). 

6.   else 

7.     𝒃𝒃 = 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌. 

8.   e𝐧𝐝 𝐢𝐟 

9. 𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

10. 𝐢𝐟  𝒅𝒆𝒕𝒔 = ∅  and 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌 =  ∅  𝐭𝐡𝐞𝐧 

11.   𝑛 = 𝑛 + 1. 

12.   i𝐟 𝑛 ≥ 𝑁 𝐭𝐡𝐞𝐧 

13.     Stop(𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘𝑒𝑟). 

14.   e𝐧𝐝 𝐢𝐟 



 

 

15.   𝒃𝒃 = 𝑁𝑜𝑛𝑒. 

16. 𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

17. 𝐢𝐟  𝒅𝒆𝒕𝒔 ! =  ∅  and 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌 ! =  ∅ 𝐭𝐡𝐞𝐧 

18.   𝐢𝐟 maxIoU(𝒅𝒆𝒕𝒔, 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌) = 0 𝐭𝐡𝐞𝐧 

19.     𝑛 = 𝑛 + 1. 

20.   e𝐧𝐝 𝐢𝐟 

21.   𝒃𝒃 = 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌. 

22. 𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

23. 𝐢𝐟  𝒅𝒆𝒕𝒔 ! =  ∅  and 𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌 =  ∅ 𝐭𝐡𝐞𝐧 

24.   Init(𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘𝑒𝑟). 

25.   𝒃𝒃 = Select(𝒅𝒆𝒕𝒔). 

26. 𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

输出：𝒃𝒃 

 

1.3.3 薄弱定位模块 

通过深度相机可以获取的深度图像包含了视野中

物体的深度（距离）信息，而目标一般要高于其周围物

体，因此利用这些深度信息同样有助于目标的检测以

及薄弱部位定位任务。图 2 所示是两幅包含目标的深

度图像数据(添加伪彩色)，图像中的每个点的像素值

代表此处的距离信息。图 5 中两幅图分别表示陆地和

水域两种环境下获取的数据。图中，颜色越接近蓝色表

示距离相机拍摄位置越近，而越接近红色表示距离越

远。分析图像可知，目标的深度特征较明显，但同样存

在较大的噪声，且当在水域环境下，噪声程度会极具增

加。 

 

 

(a)陆地环境              (b)水面环境 

图 5 深度图像数据实例 

Fig.5 Examples of depth images 

 

基于上述分析，本文将基于深度图像的目标检测

及薄弱位置定位问题的求解过程总结为如下几个步骤：

1）图像预处理；2）目标提取；3）薄弱位置定位。图

像预处理主要用于消除噪声，一种简单有效的方法是

通过深度相机测距的有效范围进行噪声去除，例如，深

度相机测距有效范围为 0.5m~10m，则将深度数据中大

于等于 10m小于 0.5m 的数据视为噪声去除，噪声处像

素可重新赋值为非噪声像素的均值。 

目标提取主要完成前景与背景的分割，本文采用

图像处理中的二值化技术对深度图像进行分割提取前

景，二值化的阈值通过二分查找获得。具体过程如算法

3。算法输入深度图像以及估算的目标在图像中的大小，

其中可通过相机内参以及目标实际大小计算得到。算

法 3 步骤 1~2 估算图像中的最大最小值，分别作为二

分查找的上限和下限；步骤 4~18为二分查找的具体过

程，查找过程中保存分割后前景面积最接近的二值化

结果，当前景面积和足够接近或当查找的上限下限足

够接近时停止。 

 

算法 3深度图像二值化 

输入: 预处理后的深度图像 I ,目标在图像中的

预估面积 a(通过相机内参估算) 

1. 𝑨 = AvgPool(𝑰, kernel = k, step = k). 

2. 𝑢 = min(𝑨) , 𝑣 = max (𝑨). 

3. 𝑩 = 𝟎. 

4. 𝐰𝐡𝐢𝐥𝐞 𝑡𝑟𝑢𝑒 

5.   𝑡 = (𝑢 + 𝑣)/2. 

6.   𝑻 = 𝑰 > 𝑡. 

7.   𝐢𝐟 abs(sum(𝐓) − a) < ϵ or 𝑣 − 𝑢 < γ 𝐭𝐡𝐞𝐧 

8.     break. 

9.   𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 



 

 

10.   𝐢𝐟 abs(sum(𝐓) − a) < abs(sum(𝑩) −

a) 𝐭𝐡𝐞𝐧  

11.     𝑩 = 𝑻. 

12.   𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

13.   𝐢𝐟 sum(𝑻) > 𝑎 𝐭𝐡𝐞𝐧 

14.     𝑣 = 𝑡. 

15.   e𝐥𝐬𝐞 

16.     𝑢 = 𝑡. 

17.   𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

18. 𝐞𝐧𝐝 𝐰𝐡𝐢𝐥𝐞 

输出：𝑩 

 

通过算法 3获取二值化图像𝑩后，二值图像中前景

很可能并非目标，因此还需对目标做进一步判别。具体

的，首先获取二值图像中的连通域，对各连通域分别进

行判别，判别方法包括但不仅限于面积分析、轮廓分析、

形状分析以及神经网络等。面积分析即去除面积过小

或过大的区域；轮廓分析即目标的轮廓长度与其外接

旋转矩形框的周长相近；形状分析主要通过包含 2 个

子分布的混合高斯模型估计前景分布，并由此计算两

个分布的长短轴比例，长短轴两侧目标中像素坐标分

布的对称性等；神经网络方法主要用于对前景所在区

域的原始深度图像提取特征并分类。 

目标薄弱位置定位主要通过计算二值图像连通域

质心获取。但受桩柱的影响，质心会偏离薄弱部位而偏

向桩柱一侧（如图 6 实心圆所示）。为消除这种偏移，

可先求解目标连通域外界矩形框（如图 6 虚线矩形框

所示），然后通过目标区域深度信息选择矩形框接近基

座的短边，并求解其中心位置，薄弱位置即处于质心与

该中心位置连线的中点处(实心矩形)。 

 

     

图 6 薄弱位置定位示意图 

Fig.6 Schematic diagram of weak location positioning 

 

2 实验与分析 

2.1 数据集与评价指标 

实验采用在两个不同的场景，不同天气情况（比如

晴天，阴天），光照条件下采集到的数据进行跨域目标

检测的验证。训练数据包括 739 张在郊区土地场景下

尺寸为 1280*720 的彩色图像，共包括 3621 个实例，分

为“局部 1”，“局部 2”和“整体”三类。测试数据采

用 485张池塘场景下尺寸为 1280*720 的彩色图像，包

括 1245 个样例(部分样例如图 7所示)。 

 

 

图 7 训练图像与测试图像 

Fig.7 Training images and testing images 

 

对于薄弱位置定位算法的测试，共选取了 1250 张

距离目标高度在 0.4m 至 5m 高度不等，水边陆地不同

场景的尺寸为 1280*720 的深度数据。 

除了在静态的数据集上的测试，我们也在实际情

况下进行了测试。实际测试是在 4 个不同的场景下进

行的（如图 8所示），同一个场景也包含不同的天气条



 

 

件，如晴天阴天，不同的光线条件，如强光弱光，以及

场景中出现不同的干扰，如制造假的目标，车辆干扰，

行人干扰等等。 

 

  

（a）场景 1 （b）场景 2 

  

（c）场景 3 （d）场景 4 

图 8  测试场景 

Fig.8 Testing scenarios 

2.2 实验设置 

目标探测感知模块由于飞行平台重量和体积的限

制，其由嵌入式 AI 计算平台 NVIDIA Jetson TX2 和深

度相机 Intel RealSense D455 构成。其中 NVIDIA Jetson 

TX2 配备 NVIDIA Pascal GPU，具有 8GB 内存和 256 个

计算核心，可以实现快速的深度学习计算和推理； Intel 

RealSense D455 相机具备 RGB 传感器和深度传感器，

RGB 传感器可以为无人机提供 1280*720 像素的彩色图

片，为目标检测模型提供高清有效的输入数据；深度传

感器在 0.4m至 6m范围内可以提供高精度的深度数据，

对于实现对目标的薄弱位置高精度定位提供有效的支

持。 

目标检测与蒸馏算法的具体参数信息如表 1所示。 

 

表 1  算法参数表 

Table 1 Algorithm parameters 

参数 数值 

学习率 lr 0.01 

权值衰减 wd 0.0005 

动量系数 momentum 0.937 

每批数量 batch_size 64 

最大迭代次数 epochs 300 

平衡常数λ 0.05 

 

目标检测模块的训练中，使用 4 张显存大小是

11GB 的 NVIDIA Geforce 2080Ti 显卡训练，并在无人

机平台上进行测试。在训练过程中，采用带有 Nesterov

动量的 SGD训练网络，初始学习率初始化设置为 0.01，

权值衰减设置为 0.0005，动量系数设置为 0.937，batch 

size 设置为 64，最大迭代次数设置为 300 轮，并用余

弦退火训练的前 3轮。网络的输入图像大小为 640*640，

并采用随机上下翻转，左右翻转，颜色增强，随机 mixup

和 mosaic 操作对数据进行增广。蒸馏训练时，我们设

置平衡常数𝜆为 0.05。 

视觉防抖跟踪与鲁棒定位算法中，将未检测到目

标次数阈值N设置为 5。 

深度图像二值化算法中，经过池化后图片大小为

640*360，均匀池化中卷积核大小为 2，步长 2，其中𝜖

和𝛾分别设置为 a 的 10%和 30。 

2.3 评价方式 

对于目标检测算法，采用的评价指标为查准率 P 

（Precision），以及在不同 IOU（Intersection over Union）

阈值下的平均类别精确率 mAP （ mean Average 

Precision）和召回率 R（Recall）。 

对于薄弱位置定位算法的评估，使用传统的

Niblack[20]，Otsu[21]，Sauvola[22]进行对比，采用像素的

平均绝对误差 MAE（Mean Absolute Error）和平均计算

所需时间作为评价指标。 

2.4 实验结果 

目标检测的实验结果如表 2 所示，由图中可以看

出，使用 CUT 风格迁移网络进行数据增广可以极大地



 

 

提高网络在测试数据集上的性能（mAP@0.50从12%提

高到41%），从而使网络具备在不同环境下的检测能力；

通过知识蒸馏，在保持在 NVIDIA Jetson TX2 上实现平

均 42ms/帧的处理速度的前提下，进一步提高模型的性

能（mAP@0.50从41%提高至43%）。并且在实际搭建的

硬件平台上，在实际的不同光照条件和随机增加一些

外界干扰的场景中测试可以高效地模拟完整的爆破流

程。 

表 2  实验结果 

Table 2 Experimental results 

模型 查准

率

(P) 

召回

率

(R) 

mAP@0

.50 

mAP@0.50:

0.95 

baseline 0.28 0.27 0.12 0.03 

baseline+C

UT 

0.41 0.61 0.41 0.14 

baseline+C

UT+DK 

0.43 0.63 0.43 0.14 

 

将薄弱位置定位算法，分别与 Niblack 算法，Otsu

算法和 Sauvola 算法进行对比，实际对比结果如图 9 所

示，可以很明显地看出本文所提出的算法分割的效果

优于其他三种算法。 

 

 

图 9  分割结果 

Fig.9 Segmentation results 

 

如表 3所示，在定量结果上，本文提出的算法显然

优于对比的三种方法，其中“--”表示根据分割结果和

计算薄弱位置的规则，无法获得薄弱位置的像素坐标，

本文提出的算法在测试数据上取得平均绝对误差为

34.6个像素的结果，远远优于 Otsu 的 337.4和 Sauvola

的 131.8；在计算速度上，所提出的算法在硬件平台上

可以达到 10.3ms 每帧的速度，也远远优于对比的三种

算法。两个指标都证明了提出的分割算法的有效性。 

 

表 3  实验结果 

Table 3 Experimental results 

算法 MAE Speed（ms） 

Niblack -- 17.9 

Otsu 337.4 18.0 

Sauvola 131.8 24.2 

本文算法 34.6 10.3 

 

同时，我们在实际不同场景下的测试也较好的完

成了整个任务流程，最终正确下降至距离薄弱位置。 

3 结论 

本文提出了一种基于无人机平台的目标检测，下

降靠近及薄弱部位定位的系统架构。该系统使用风格

迁移模型将源域数据迁移至目标域，提高模型在目标

域的性能，并通过知识蒸馏在保持模型推理速度的前

提下，提高模型的检测性能；下降过程中，将检测结果

和跟踪结果融合判断，提高对目标定位的准确率和鲁

棒性；最后使用基于图像分割的薄弱部位定位算法，进

一步提高系统对目标薄弱位置的精准定位，提高爆破

的准确性和有效性。并通过在实际采集的数据上进行

测试，验证了本文提出系统的可行性和有效性。 
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附录：符号列表 

𝒐𝒊
gt

 第i个位置对应的目标真实标签 

𝒐𝒊 第i个位置对应的目标学生网络预

测值 

𝒐𝒊
t 第i个位置对应的目标教师网络预

测值 

𝒑𝒊
gt

 第i个位置对应的类别标签 

𝒑𝒊 第i个位置对应的类别学生网络预

测值 

𝒑𝒊
t 第i个位置对应的类别教师网络预

测值 

𝒃𝒃𝒊
gt

 第i个位置对应的回归标签 

𝒃𝒃𝒊 第i个位置对应的学生网络预测值 

𝒃𝒃𝒊
t 第i个位置对应的教师网络预测值 

𝑰 输入图片 

Detector 检测器 

Tracker 跟踪器 

𝒅𝒆𝒕𝒔 检测结果 

𝒕𝒓𝒂𝒄𝒌 跟踪结果 

∅ 空集 

Stop(∙) 停止函数 

Init(∙) 初始化函数 

Select(∙) 筛选检测框函数 

AvgPool(∙) 均匀池化函数 

𝑻 算法内部用于表示二值化图像的

变量 

𝑩 二值化图像 

 


