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摘 要： 低空无人机探测是安防、空域管控领域的重要研究方向。无人机具有目标小、运动快、特征弱的探测

难点，现有研究多聚焦检测算法优化，普遍忽视噪声、雾霾、雨线导致的图像边缘模糊、对比度下降等退化问题，

影响检测性能。构建多模块组合的预处理增强框架，分别通过平滑滤波结合证据理论去噪、改进特征融合注意

力网络去雾、山形单阶段恢复网络去雨三类策略缓解图像退化，选取传统图像处理算法以及主流深度学习图像

复原模型开展对比实验，从图像质量、目标检测精度与单帧运算耗时三个维度实施定量评测。在实拍数据集上

的实验表明，该框架可有效提升图像质量，增强目标显著性，改善无人机检测性能。
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Abstract： Low-altitude unmanned aerial vehicle （UAV） detection is a critical research direction in the fields of pub⁃
lic security and low-altitude airspace management. To address the inherent detection challenges of UAV targets， 
including small size， high mobility， and weak imaging features， most existing studies focus on the optimization of 
detection algorithms， while generally ignoring the negative impact of image degradation issues （including edge blur⁃
ring and contrast reduction caused by noise， haze， and rain streaks） on detection performance. To fill this research 
gap， this paper constructs a multi-module integrated preprocessing enhancement framework， which mitigates im ⁃
age degradation through three targeted strategies： a denoising module combining smoothing filtering and evidence 
theory， a dehazing module based on an improved feature fusion attention network， and a deraining module using a 
hill-shaped single-stage restoration network. Comparative experiments are conducted using traditional image pro⁃
cessing algorithms and mainstream deep learning image restoration models， with quantitative evaluations performed 
across three dimensions： image quality， object detection accuracy， and single-frame processing time. Ablation and 
comparative experiments verify that the proposed framework can effectively improve image quality， enhance target 
saliency， and boost the performance of UAV detection tasks.
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0　引  言

随着无人机平台在物流运输、航拍测绘、巡检

作业和消费娱乐等领域的广泛应用，低空空域中

的无人机数量持续攀升［1-3］。与此同时，非法闯入、

敏感区域靠近、黑飞扰航等问题频发，给空域秩序

管理和重点区域安全防护带来了新的挑战［1，3］。面

向低空安全监管需求，如何在复杂环境下实现对

无人机目标的稳定、有效探测，已成为当前低空感

知领域的重要研究方向。

在多类无人机探测手段中，地基可见光和红

外监视设备具有部署灵活、场景适应性强、直观性

好等特点［1-3］，已成为反无人机场景中的重要感知

方式之一。相比雷达、射频等手段，图像探测能够

提供目标形态与外观信息，便于后续识别与研判。

然而，低空空域中的无人机目标通常具有“低、慢、

小”中的“小目标”特性［2，4-5］，在远距离监视图像中

仅占据少量像素，机体轮廓和局部结构特征较弱；

同时，图像探测还容易受到成像条件和气象环境

影响。传感器噪声、弱照度噪声、脉冲噪声会破坏

图像局部结构；雾霾会导致图像对比度下降、层次

变弱；雨线和雨滴则会形成条纹状或局部遮挡干

扰。这些退化因素会进一步削弱无人机目标原本

就较弱的边缘、纹理和显著性，使后续检测算法出

现漏检、误检和定位不准等问题［4］。

现有低空无人机光电探测相关研究多聚焦检

测器结构改良、多尺度特征提取策略优化、注意力

机制嵌入与小目标检测算法改进等方面［2，6-9］。例

如，基于变换器（Transformer）预测头的 YOLOv5
改进方法（TPH-YOLOv5）、无人机图像目标检测

网络（Drone-YOLO）和基于改进 YOLOv8 的小目

标检测方法（SOD-YOLO）方法分别从预测头、多

尺度特征融合、小目标检测结构和 YOLO 框架改

进等角度提升无人机图像检测性能［6-8］。然而上述

方案普遍将优化重心聚焦于检测模型本身，对前

端图像质量退化问题的关注相对不足。在恶劣气

象与低信噪比成像工况下，原始图像固有的噪声、

雾霭、雨迹干扰将造成图像信息不可逆损失，仅依

靠后端检测模型难以弥补成像缺陷带来的特征缺

损［10-14］。因此，在检测前引入有针对性的预处理增

强模块，对提升低空无人机目标探测性能具有现

实意义。

基于此，本文围绕低空空域无人机目标探测

中的图像退化问题，构建一种面向探测任务的图

像预处理增强框架。针对空域监视图像中常见的

噪声、雾霾和雨干扰，分别引入基于平滑滤波与证

据理论的去噪方法、基于改进特征融合注意力网

络的去雾方法以及基于山形单阶段图像精确恢复

网络的去雨方法，并将增强结果用于后续无人机

目标检测。并依托实地采集数据集开展多组对照

试验，从图像质量和检测性能两个层面对该方法

进行实验与评估，验证预处理增强在低空无人机

目标探测中的应用价值。

1　低空空域无人机目标探测中的图

像退化问题分析

1. 1　低空无人机目标的成像特点

低空空域中的无人机目标通常具有尺寸小、

飞行姿态动态变化剧烈和成像尺度不稳定等特

点。在远距离地基光电监视条件下，无人机往往

只占据图像中的少量像素，机体、机臂和旋翼等结

构信息难以充分展开［4-5］。由于目标尺度有限，小

幅度的模糊、噪声污染或局部遮挡都可能导致目

标特征明显退化。同时，无人机飞行姿态变化频

繁，不同视角下的外观差异较大，进一步提升图像

检测难度。

1. 2　典型退化干扰对无人机探测的影响

低空空域监视图像在采集过程中容易受到复

杂环境因素影响，其中噪声、雾霾和雨干扰是较为

常见的三类图像退化形式。对于低空无人机目标

探测而言，这些退化因素会直接影响目标的可见

性、边缘完整性以及局部结构表达，从而降低后续

检测算法的识别效果。三种典型退化条件下的无

人机检测实拍图如图 1 所示。

（a） 噪声干扰 （b） 雾霾干扰 （c） 雨干扰

图 1 典型退化条件下的低空无人机检测实拍图

Fig. 1　Actual footage of low-altitude drone 
detection under typical degraded conditions

2



杨卓等：面向低空无人机探测的图像预处理增强框架 Equation Chapter 1 Section 1

在噪声干扰条件下，图像中会出现随机亮点、

暗点或局部异常响应，破坏原有灰度分布的连续

性。鉴于无人机成像尺寸受限、特征信息量少，噪

声容易掩盖目标边缘，甚至形成与小目标相似的

伪响应区域，进而诱发检测虚警与目标漏检。

在雾霾条件下，大气散射会使图像整体发白、

对比度下降，远距离目标与背景之间的灰度差异

被进一步压缩［10，12-13］。此时无人机目标的轮廓和

局部结构信息会被背景信息淹没，检测器对目标

区域的有效响应下降。

在雨干扰条件下，图像中常出现条纹状雨线、

局部雨痕或模糊遮挡。这类干扰具有一定结构

性，容易与无人机机体细边缘或局部纹理发生混

淆［11-12，14］。既损耗目标固有特征信息，又引入无关

伪特征，降低目标检测结果的置信度与可靠性。

综上所述，噪声、雾霾和雨干扰虽呈现差异化

成像劣化形态，但均会造成无人机目标图像显著

性衰减，对后续目标检测过程形成负面约束。因

此在目标检测前引入针对性的预处理增强方法，

实现图像质量修复与目标细节还原，对低空无人

机探测性能优化具备实际意义。

2　面向低空无人机目标探测的预处

理增强方法

2. 1　总体框架

本文所构建的预处理增强框架适配低空空域

监视图像中的无人机目标探测任务，其总体流程

如下图 2 所示：首先输入地基可见光或红外监视图

像；然后通过多维度量化评估完成图像退化类型

判别，依据噪声、雾霭、雨迹的干扰强度动态调度

预处理链路，对单类退化启用对应子模块，复合退

化场景实现多模块级联处理；最后将增强后的图

像输入目标检测网络，输出无人机目标检测结果。

其中退化类型判别模块实现流程如下：

1） 噪声强度评估，对输入图像做拉普拉斯滤

波获取高频图，统计幅值高于自适应阈值（全局均

值  1. 5 倍）的像素占比，比值越高噪声越强。

2） 雾霾浓度评估，提取图像暗通道均值并计

算全局对比度。暗通道均值越高、对比度越低，雾

霾退化程度越重。

3） 雨 线 密 度 评 估 ，利 用 方 向 梯 度 直 方 图

（HOG）特征求取垂直与水平方向梯度能量比值；

雨线具备垂直方向特征，垂直梯度能量显著更高

时判定存在雨干扰。

判别模块融合三项指标，输出各类退化 0~1 
区间的置信度；置信度超过阈值 0. 6 则启用对应预

处理子模块。面对多种退化并存的复合场景，按

照噪声→雾霾→雨线的优先级级联处理。

设原始空域监视图像为 I，经过退化分析后选

择对应预处理函数 F (⋅)，得到增强图像 Ie：
Ie = F ( I )

式中：F (⋅)为去噪函数 Fn (⋅)、去雾函数 Fh (⋅)或去雨

函数 Fr (⋅)。
增强后的图像再输入检测器 D (⋅)，得到最终探

测结果Y：

Y= D ( Ie )

2. 2　基于证据理论的图像去噪方法

针对低空监视图像中占比偏高的低强度连续

随机噪声，本文首先采用均值平滑滤波进行基础

图 2 面向低空域无人机目标探测的预处理增强总体框架

Fig. 2　Overview diagram of a preprocessing-enhanced 
framework for drone target detection in 

low-altitude airspace
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抑噪。均值滤波通过邻域像素灰度均值运算平滑

局部灰度突变，提升画面灰度平稳性。其表达

式为

I ̂ ( x，y )= 1
|Ω| ∑

( i，j )∈ Ω
I ( x+ i，y+ j )

式中：Ω 为像素 ( x，y )的邻域窗口；| Ω |为邻域像素

个数。

均值滤波具备算法逻辑简洁、计算复杂度低

的优势，适用于小幅值随机噪声的前置处理。但

对于小目标场景而言，不合理的窗口尺寸或高强

度噪声会引发目标边缘过度平滑；脉冲噪声像素

灰度普遍趋近于图像灰度上下极限值，与周边像

素灰度梯度显著偏高。因此，本团队提出过一种

基于证据理论［15-16］的噪声检测与滤除方法，从“极

值性”和“突变性”两个方面构建判别准则［17］。

对于极值性证据，设 x为待检测像素，改进后

像素属于噪声状态 N的基本概率分配函数可表

示为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

m 1( )N = dc - d 0

dext - d 0 + ε

m 1( )S = 1 - dc - dmed
dext - dmed

m 1( )θ = 1 - m 1( )N - m 1( )S
辨识框架 Θ = {N，S } ，Θ 为分类标签集合，N

表示噪声部分，S表示非噪声部分，dc表示目标像

素到区间数 I ͂的距离；d 0 表示检测窗内像素与区间

数 I ͂ 的最小距离，dext 表示图像中的极值到 I ͂ 的距

离；dmed为图像中值到 I ͂的距离。参数 ε为一个很小

的正值，避免目标像素灰度值为极值。该式反映

了像素灰度越接近极值区域其被判定为噪声的支

持度越高，但又通过指数形式保留了一定不确定

性，避免将所有极值点直接判为噪声。

对于突变性证据，本文引入排序绝对差统计

量（Rank-Ordered Absolute Differences）描述待检

测像素与邻域像素之间的局部差异程度。设 R ( x )
为像素 x的排序绝对差统计量，Rmax 为当前检测窗

口内排序绝对差统计量的最大值，则其噪声状态N

和信号状态 S的基本概率分配可表示为

m 2 ( N )= R ( x )
Rmax

，    m 2 ( S )= 1 - R ( x )
Rmax

当待检测像素与其邻域差异越大时，其作为

噪声的支持度越高；反之，若局部变化较小，则更

可能属于正常信号。与单纯依赖灰度极值不同，

突变性证据能够在一定程度上区分脉冲噪声与真

实边缘、纹理等细节结构。

在获得上述两类证据后，进一步利用证据理

论的组合规则对其进行融合，并通过概率转换完

成最终判决。若融合后像素属于噪声状态的支持

度高于信号状态，则将其判定为噪声点。对于检

测得到的噪声像素，再结合噪声密度自适应选择

滤波窗口进行中值滤波恢复。该方法能够在抑制

脉冲噪声的同时尽量保留图像边缘与目标细节，

对低空无人机小目标检测前的图像质量提升具有

较好的适用性。

2. 3　基于改进特征融合注意力网络的图像

去雾方法

针对低空空域中的雾霾退化，本文采用改进

特征融合注意力网络进行去雾增强。传统去雾方

法常依赖暗通道先验等统计假设［18］，在一般场景

下具有一定效果，但对于目标尺度较小、背景变化

较大的空域监视图像，单纯依赖传统先验往往难

以充分恢复目标细节。为改善这一问题，本文引

入特征融合注意力［19］网络进行去雾处理。其改进

的主要包括以下两个方面。

1） 在暗通道先验思想启发下，考虑不同色彩

通道对雾化信息和目标细节的表达能力存在差

异 ，引 入 通 道 注 意 力 机 制 ，自 适 应 学 习 各 通 道

权重；

2） 借鉴多层特征融合思想，对不同层级特征

进行联合建模，使浅层细节信息与深层语义信息

得到有效融合，从而增强图像恢复能力。

改进特征融合注意力去雾网络结构图如图 3
所示，在低空空域无人机探测任务中，去雾模块的

主要作用是提升目标与天空背景或地物背景之间

的局部对比度，恢复远距离无人机目标的轮廓和

边缘细节，提升目标图像显著性。对于低能见度

场景，该方法能够在一定程度上改善目标可见性，

为后续检测器提供更有利的输入。
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2. 4　基于山形单阶段图像精确恢复的去雨

方法

针对雨天条件下空域监视图像中的雨线、雨

痕和雨滴干扰，本文采用山形单阶段图像精确恢

复网络进行去雨增强，如图 4 所示。雨干扰具有明

显的局部结构特性，常与天空背景纹理、地物边缘

及无人机细结构相互交织，因此去雨的关键在于

在保留真实目标特征的同时尽量抑制雨痕影响。

该网络是面向图像恢复任务设计的单阶段网络结

构，具备较好的细节恢复能力。本文在空域监视

图像中主要借助其以下 3 个核心部分 .
1） 非线性激活自由模块（NAFBlock）：

本文去雨模块借鉴图像复原网络中的 NAF⁃
Block 结构［20］，以减少恢复过程中的不必要特征

失真。

F NAF ( X )=
Conv2(SG ( DWConv (Conv1 ( LN ( X ) ) ) ) )

式 中 ：X 为 输 入 特 征 ；LN (⋅) 表 示 归 一 化 操 作 ；

Conv1 (⋅)，Conv2 (⋅) 为卷积映射；DWConv (⋅) 为深度

可分离卷积；SG (⋅)为简化门控操作。

通过替换或移除传统网络中的非线性激活函

数，减少恢复过程不必要的特征失真，提升特征传

递稳定性。

2） 特征融合模块（FFM）

FFFM = ϕ (∑
i= 1

L

wi ⋅ U i ( Fi ))
式中：Fi为第 i层输入特征；Ui (⋅)为对不同层特征

进行尺度与通道对齐的操作；wi为对应层特征的

融合权重；ϕ (⋅) 用于融合不同层次特征，兼顾浅层

纹理细节和深层语义表达，提高对复杂雨痕与真

实目标结构的区分能力。

3） 改良多头注意力中间块（MHAMB）

FMHAMB =WO ⋅Concat ( head 1，head 2，…，headH )
第 h 个 注 意 力 头 输 出 为  headh =

Softmax ( QhK ⊤
h

d )Vh， Qh = XW Q
h ， Kh = XW K

h ， 

Vh = XW V
h ，W Q

h ，W K
h ，W V

h 均为可学习参数。该结

构增强网络对局部与全局信息的联合建模能力，

提高去雨过程中对复杂结构场景的适应性。

在损失函数设计上，本文采用峰值信噪比损

失函数约束恢复质量。对于低空无人机目标探测

而言，去雨模块能够在一定程度上减弱雨线对目

标轮廓和边缘连续性的破坏，降低结构性伪特征

对检测器的影响，从而提升雨天探测稳定性。基

于山形单阶段图像精确恢复网络去雨结构图如图

4 所示。

3　仿真实验和分析

3. 1　数据集介绍

为验证本文方法在低空空域无人机目标探测

中的有效性，实验采用地基实拍可见光监视图像

数据作为主要研究对象。数据场景包括城市低

空、郊野空域等典型监视环境，覆盖晴天、雾天、雨

天及含噪成像条件。部分场景下真实恶劣天气样

本数量有限，故采用“真实样本  + 合成退化样本”

相结合的方式构建实验数据集，即在清晰监视图

像基础上人工叠加噪声、雾霾和雨线退化，以形成

对应数据子集。具体而言，各退化子集中真实采

集样本（含实际雾霾、雨天及低照度高噪声场景实

拍图像）约占总样本的 15%~20%（即每类子集中

真实样本约 120~160 张），其余 80%~85% 为合成

图 3 改进特征融合注意力去雾网络结构图

Fig. 3　Schematic diagram of the improved feature fusion 
attention-based defogging network architecture

图 4 基于山形单阶段图像精确恢复网络去雨结构图

Fig. 4　Structure of hill-shaped single-stage image restora⁃
tion network for rain removal

5
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退化样本，合成参数覆盖了从轻度到重度的退化

强度范围，以保证模型训练的充分性和泛化能力。

具体信息如表 1 所示。

实验中，后端检测器统一采用 YOLOv8n［21］目

标检测模型，使用 RTX4090GPU 环境。实验输入

图 像 尺 寸 统 一 为 640×640，批 处 理 大 小（batch 
size）设置为 16，总训练轮数为 100 轮；训练采用  
Adam 优化器，初始学习率设定为 0. 001；目标检测

推理阶段，置信度阈值设为 0. 25，非极大值抑制

（NMS）交并比阈值设置为 0. 45。数据集按照 4：1 
的比例随机划分为训练集与测试集，划分过程保

证各类样本分布均衡。为保证对比公平，不同实

验组在训练策略、测试流程和评价标准方面保持

一致，仅改变前端预处理方式。

3. 2　对比基线方法介绍

为客观验证所提预处理算法的有效性，本文

实验设置传统图像处理方法与近年深度学习代表

性深度学习图像复原模型两类对照基线。传统基

线选取均值滤波、暗通道先验［18］、小波变换三类经

典算法，该类方法依托固定滤波规则或物理成像

先验构建，结构简单、单帧运算开销低，适合作为

算法性能下限基准。但由于模型缺乏自适应学习

能力，面对低空无人机小目标复杂场景时，图像细

节修复能力不足，易造成目标边缘模糊。

快速灵活卷积神经网络去噪模型（FFDNet）、

图像去雾 Transformer 模型（DehazeFormer）和多

阶段渐进式图像恢复网络（MPRNet）［22-24］作为深

度学习对比基线，均是近年来的前沿算法，分别为

去噪、去雾、去雨任务领域的主流标杆模型。其中  
FFDNet 采用下采样拆分思路实现多噪声等级自

适应降噪；DehazeFormer 则融合 Transformer 自注

意力与卷积结构，针对非均匀浓雾优化透射率求

解 ，在 复 杂 实 景 去 雾 任 务 中 综 合 性 能 领 先 ；

MPRNet 依靠多尺度跨阶段特征监督实现雨痕与

背景分层分离，复原精度较高。

3. 3　评价指标

试验从图像质量、检测性能和单帧处理耗时 3
个层面对方法进行评估。

在 图 像 质 量 评 价 方 面 ，采 用 峰 值 信 噪 比

（PSNR）和结构相似性（SSIM）［25］作为主要指标：

PSNR 用于衡量增强图像与参考图像之间的

误差水平：

PSNR= 10 log10 (MAX 2
I

MSE )
MSE= 1

MN ∑
i= 1

M

∑
j= 1

N

[ ]I ( i，j )- I ̂ ( i，j )
2

SSIM 用于评价图像在亮度、对比度和结构上

的相似程度：

SSIM ( x，y )= ( 2μx μy + C 1 ) ( 2σxy + C 2 )
( μ2

x + μ2
y + C 1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + C 2 )

式中：μx，μy 为图像 x和 y的均值；σ 2
x，σ 2

y 为方差；σxy
表示协方差；C 1，C 2 为稳定常数。

在检测评价方面，采用查准率（Precision）、查

全 率（Recall）和 平 均 精 度 均 值（mAP）等 指 标 。

Precision 反映检测结果的准确性，Recall 反映对真

实无人机目标的覆盖能力。

Precision = TP
TP+ FP

Recall = TP
TP+ FN

式中：TP为真正例；FP为假正例；FN为假反例。

mAP 则用于综合评价检测性能。

mAP = 1
C ∑

c= 1

C

AP c

AP =∫
0

1

P ( R )dR

式中：P ( R ) 为查准率-查全率曲线（Precision-Re⁃
call curve）上的精度关于召回率的函数；AP 为查准

率-查全率曲线下的面积；mAP 为各类别 AP 的平

均值。

具体而言，本文采用目标检测领域常用的

mAP@0. 5 作为评价指标，其中“@0. 5”表示交并

比（Intersection over Union， IoU）阈值固定为 0. 5；
当预测框与真实框的 IoU 不小于 0. 5 时，认为该预

测框匹配正确。

单帧耗时方面统计 GPU 环境下各类算法处理

表 1　无人机检测数据集信息

Tab.1　Information on the Drone Inspection Dataset
数据子集

噪声退化数据子集

雾霾退化数据子集

雨线退化数据子集

样本数

800

800

800

类别数

3

3

3

6



杨卓等：面向低空无人机探测的图像预处理增强框架 Equation Chapter 1 Section 1

单张图像的运算耗时，用于量化各预处理模块实

时性与工程部署可行性。

3. 4　图像质量结果分析

本文在合成退化样本上进行图像质量评价，

各类退化图像预处理效果如图 5 所示，全量数据集

量化指标如表 2 所示。

从图像质量恢复结果来看，不同预处理模块

在其对应退化场景下均表现出较好的适用性。噪

声场景中，基础均值滤波可小幅抑制低幅值随机

噪声，PSNR、SSIM 分别提升至 22. 75 dB、0. 712；
FFDNet 平衡噪声抑制与细节保留，指标进一步提

升至 23. 07 dB、0. 754；本文证据理论降噪算法针

对性抑制脉冲噪声，最大程度保全弱小目标边缘，

PSNR 达到 23. 68 dB，相较原始图像提升 5. 26 dB，

优于 FFDNet 0. 61 dB，SSIM 达到 0. 815，为同组

最优。雾霭场景下，本文改进注意力去雾网络有

效改善画面灰度偏置与对比度缺失问题，PSNR=
22. 52 dB，较原图提升 7. 31 dB，SSIM=0. 787，复
原指标优于暗通道先验与 DehazeFormer。降雨场

景下，山形单阶段复原网络有效剥离线状雨迹干

扰，PSNR、SSIM 分别达到 24. 21 dB、0. 854，相较

原始图像 PSNR 提升 4. 86 dB，各项指标全面优于

小波变换与  MPRNet。
从运算时延分析，本文 3 类预处理模块单帧耗

时均低于 30 ms，各模块单帧耗时均满足实时性约

束，具备良好的工程落地与实际部署价值。

从趋势上看，预处理增强能够有效改善空域

监视图像质量，为后续目标检测提供更加清晰的

视觉输入。需要指出的是，图像质量指标的改善

并不一定与检测性能提升完全同步，但较好的恢

复效果通常有助于增强无人机目标显著性。

为验证算法在不同场景背景下的稳定性，本

文补充构造了山地、海面和太阳逆光三类典型低

空监视背景，并分别叠加噪声、雾霾和雨线退化。

实验结果表明，本文所提方法在三种退化场

景和 3 类背景（山地、海面、太阳逆光）下均表现出

稳定的图像恢复能力。在噪声退化场景中，未处

理 图 像 的 PSNR、SSIM 分 别 为 14. 46~14. 56 和

0. 235~0. 267，经证据理论去噪后，两类指标分别

提升至 21. 29~21. 39 和 0. 541~0. 618，表明该去

噪模块对背景变化具有较好的鲁棒性。在雾霾退

化场景中，特征融合注意力网络将 PSNR、SSIM 提

升至 19. 64~20. 66 和 0. 719~0. 729，但太阳逆光

背景下的提升幅度略低于山地背景，说明复杂光

照条件仍可能对单一注意力机制造成一定制约。

在雨线退化场景中，本文图像恢复网络表现突出，

PSNR 从 19. 86~20. 56 提 升 至 24. 12~24. 56，
SSIM 从 0. 650~0. 677 提升至 0. 839~0. 853，验证

（a） 原图

（d） 原图

（g） 原图

（b） 噪声干扰

（e） 雾霾干扰

（h） 雨干扰

（c） 去噪图像

（f） 去雾图像

（i） 去雨图像

图 5 典型图像去噪、去雾、去雨示意图

Fig. 5　Illustration of typical image denoising， 
defogging， and rain removal

表 2　图像质量评价结果

Tab.2　Image quality evaluation results
退化场景

噪声退化

雾霾退化

雨线退化

方法

未处理

均值滤波

FFDNet［22］

证据理论去噪

未处理

暗通道先验［18］

DehazeFormer［23］

特征融合注意力网络

未处理

小波变换

MPRNet［24］

本文图像恢复网络

耗时/ms

0

4. 2

23. 6

14. 5

0

16. 3

25. 4

21. 7

0

11. 5

32. 8

26. 3

PSNR

18. 42

22. 75

23. 07

23. 68

15. 21

21. 34

22. 46

22. 52

19. 35

20. 16

22. 84

24. 21

SSIM

0. 453

0. 712

0. 754

0. 815

0. 558

0. 745

0. 782

0. 787

0. 612

0. 683

0. 763

0. 854
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了该网络在复杂雨线退化条件下的优越性和结构

保真能力。总体而言，本文方法在不同背景和退

化类型中均能有效提升图像质量，具备良好的泛

化性和实用性。

3. 5　目标检测结果分析

在检测性能方面，前端预处理增强对低空无

人机目标探测表现出一定的促进作用（如表 4
所示）。

对于含噪图像，证据理论降噪算法能有效抑

制背景随机噪点与异常灰度扰动，削减噪声诱发

的 虚 警 样 本 ，精 准 率 84. 3%、召 回 率 69. 2%、

mAP@0. 5=72. 7%，相较无预处理基线实现检测

性能全面提升。对于雾霾场景，本文去雾网络增

强了无人机目标与天空背景之间的对比度，使原

本边界模糊的远距离目标更易被检测器识别，召

回率由基线 55. 1% 提升至 75. 8%，mAP@0. 5 达

到 79. 6%。对于雨天场景，所提山形单阶段图像

精确恢复网络能有效分离雨迹纹理与无人机本体

特征，规避纹理耦合带来的漏检与误识别，精确率

87. 5%、召回率 82. 1%、mAP@0. 5=86. 4%，对比

所有对照算法性能最优。

需要明确的是，本文所有实验中，预处理模块

与后端  YOLOv8n 检测器相互解耦，独立训练与推

理，未实施联合微调。该设计优势在于：保证预处

理模块即插即用，便于跨检测网络部署；避免联合

训练带来的标注成本增加与过拟合风险。

进一步地，本文探讨了基于人眼视觉的复原

优化目标（最大化  PSNR/SSIM）是否等同于机器

检测任务所需的最优特征。由表 2、表 4 对比可知，

在本组实验条件下，PSNR、SSIM 最优的方法同样

取得最高检测精度，二者呈正相关。但存在明显

特例：噪声场景中均值滤波  PSNR 为  22. 75dB，仅

比  FFDNet 低  0. 32dB，mAP@0. 5 却降低  0. 8%
（70. 1% vs 70. 9%）；雨天场景下小波变换  PSNR 
为  20. 16dB，较本文方法低  4. 05dB，mAP@0. 5 下
降  12. 6%（73. 8% vs 86. 4%）。该结果表明，人眼

难以分辨的小幅图像质量差异，仍会严重干扰检

测器特征提取。由此可见，PSNR 与  SSIM 不能完

全衡量图像对检测任务的友好程度，未来可将检

测损失引入复原网络，实现任务驱动的图像预

处理。

表 3　不同背景图像质量评价结果

Tab.3　Image quality evaluation results for different back⁃
grounds

退化场景

噪声退化

雾霾退化

雨线退化

方法

未处理

证据理论去噪

未处理

特征融合注意力网络

未处理

本文图像恢复网络

背景

山地

海面

太阳逆光

山地

海面

太阳逆光

山地

海面

太阳逆光

山地

海面

太阳逆光

山地

海面

太阳逆光

山地

海面

太阳逆光

PSNR

14. 46

14. 56

14. 56

21. 29

21. 30

21. 39

12. 43

13. 60

11. 85

20. 66

20. 40

19. 64

20. 00

19. 86

20. 56

24. 33

24. 12

24. 56

SSIM

0. 235

0. 254

0. 267

0. 589

0. 541

0. 618

0. 387

0. 413

0. 353

0. 729

0. 722

0. 719

0. 654

0. 650

0. 677

0. 847

0. 839

0. 853

表 4　目标检测结果

Tab.4　Object detection results

退化场景

噪声退化

雾霾退化

雨线退化

方法

未处理

均值滤波

FFDNet［22］

证据理论去噪

未处理

暗通道先验［18］

DehazeFormer［23］

特征融合注意力网络

未处理

小波变换

MPRNet［24］

本文图像恢复网络

Preci⁃
sion/%

75. 2

82. 8

83. 4

84. 3

68. 7

71. 4

79. 2

81. 6

68. 5

77. 2

82. 3

87. 5

Recall/
%

66. 4

68. 5

68. 8

69. 2

55. 1

62. 3

72. 4

75. 8

59. 8

66. 4

78. 6

82. 1

mAP@
0. 5 /%

68. 3

70. 1

70. 9

72. 7

61. 4

68. 5

76. 6

79. 6

63. 2

73. 8

81. 6

86. 4
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3. 6　复合退化场景目标检测结果分析

为进一步验证所提算法在复合退化场景下的

级联处理能力，本文构造了雨+雾+噪声的混合

退化场景，分别使用三个预处理模块按照判别模

块输出的置信度排序进行级联处理（噪声→雾霾

→雨线），实验结果如表 5 所示。

结果表明，本文三级级联完整框架在 Preci⁃
sion、Recall 和 mAP@0. 5 上均取得最优，分别为

84. 6%、77. 3% 和 81. 7%，相比单一模块均有进一

步提升，充分验证了该方法在复杂混合退化场景

下进行级联处理的有效性。从各单一对比方法来

看，本文山形单阶段图像恢复网络在 Precision、Re⁃
call 和 mAP@0. 5 上均取得最优，分别为 82. 0%、

74. 8% 和 79. 3%，充分验证了该方法在复杂混合

退化场景下的有效性。证据理论去噪主要侧重于

噪声抑制，Precision 提升至 70. 5%，但其 Recall 为
60. 8%，说明去噪过程对部分目标信息有一定保

留损失，检测召回能力相对有限。特征融合注意

力网络在雾霾退化恢复中表现出较好的结构保真

能 力 ，Precision 和 Recall 分 别 提 升 至 75. 2% 和

67. 5%，mAP@0. 5 达到 72. 6%，整体性能优于去

噪模块。在总耗时方面，三级模块级联处理的平

均单帧耗时为 62. 5ms，仍可满足  15Hz 的实时处

理帧率需求，具备实际工程部署可行性。

综合试验数据可得，预处理增强通过提升输

入图像质量，为检测器提供更加有利的特征提取

条件。在低空无人机像素占比低、环境扰动复杂

的应用场景中，这种前端增强思路具有较高应用

价值。

4　结  论

1） 本文针对低空空域无人机目标探测中的图

像退化问题，围绕前端图像质量提升需求，构建了

一种面向探测任务的预处理增强框架。针对空域

监视图像中常见的噪声、雾霾和雨干扰，分别引入

了基于平滑滤波与证据理论的去噪方法、基于改

进特征融合注意力网络的去雾方法以及基于山形

单阶段图像精确恢复的去雨方法，并将增强结果

应用于后续无人机目标检测。

2） 实验结果表明通过在检测前进行有针对性

的预处理增强，可在一定程度上改善空域监视图

像质量，恢复目标边缘和局部细节，增强无人机目

标显著性，并提升后续检测器的稳定性和准确性。

后续研究将扩充复杂气象实景低空监测样本

库，完善多场景对照验证；探究预处理子模块与检

测网络的联合参数优化方案，拓展可见光-红外双

模态联合图像增强与协同探测算法研究，以进一

步提升复杂环境下的低空无人机目标探测能力。
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