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城市环境中的远程无人机无成像识别现场演示
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Abstract: 检测小型物体，例如无人机，在长距离下存在一个具有广泛安全、监控、
环境监测和自主系统影响的重要挑战。传统的基于成像的方法依赖于高分辨率图像
采集，但往往受限于范围、能耗和成本。相比之下，数据驱动的单光子单像素激光
雷达（D2SP2-激光雷达）提供了一种无需成像的替代方案，可以直接实现目标识别，
同时减少系统的复杂性和成本。然而，其检测范围通常仅限于几百米。在这里，我
们引入了残差神经网络（ResNet）与 D2SP2-激光雷达的新颖集成，结合改进的观测
模型，在城市环境中将检测范围扩展到 5 km，同时实现了无人机姿态和类型的高精
度识别。实验结果表明，我们的方法不仅超越了传统的基于成像的识别系统，而且
在长距离、低信噪比（SNR）的弱信号条件下，也达到了 94.93%的姿态识别准确率
和 97.99%的类型分类准确率。这些发现突显了无需成像的方法在现实场景中实现稳
健长距离小型目标检测的潜力。

1. 介绍

无人机的普及已经改变了空防 [1]、搜救 [2]和安全 [3]等领域的应用，实现了
快速响应并提升了态势感知能力。然而，在大规模和复杂环境中越来越多的应用带
来了显著挑战，尤其是在远距离检测与跟踪方面。可靠地识别长距离无人机的能力
对于民用和国防应用都至关重要，但现有的检测技术仍受制于范围、功耗效率和成
本等方面的限制。
视觉成像 [4–7]，如 RGB或强度图像，在长距离场景中受到限制。需要极长的焦

距以防止由衍射极限引起的横向分辨率下降。对于雷达系统 [8]，如相控阵 [9–11]、
调频连续波雷达 [12–15] 或脉冲多普勒雷达 [16–18]，高功耗和成本是长距离检测
的主要瓶颈。单光子光探测和测距（LiDAR）技术由于其扩展的操作范围和目标识
别 [19–21]的高精度而最近受到了广泛关注。如图 1所示，现有的单光子 LiDAR目
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标识别方法主要可以分为基于图像的方法和非成像的方法。对于基于图像的方法，
首先使用阵列单光子探测器（SPD）或单像素 SPD重建深度或反射率图像，然后借
助深度学习 [22, 23]识别目标。阵列-SPD系统 [22–27]面临衍射极限施加的物理限
制，并且高分辨率 SPD 阵列仍然存在显著的技术挑战和高昂的成本。利用光栅扫
描 [19–21]，计算单像素成像（SPI）[28–31]和鬼成像（GI）[32–34]，有可能使用单像
素 SPD重建图像。它存在一些限制。光栅扫描方法受限于每个像素的积分时间，这
限制了对快速移动动态目标的检测。另一方面，SPI或 GI需要额外的组件，如空间
光调制器（SLMs）或量子纠缠光源，这引入了高系统复杂性和增加的成本。同时，
在无成像的方法中，直接从单像素 SPD捕获的测量数据识别和检测目标。尽管最近
已经基于 SPI [35–41]和 GI [42–44]展示了无成像方法，但由于它们依赖于 SLMs进
行主动调制，仍面临成本增加和系统复杂性的问题。
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图 1. 单光子激光雷达目标识别方法的结论。

因此，实现具备长距离探测能力、低成本和低功耗的无人机检测与识别仍然是
一个重大挑战。最近，一种数据驱动的单光子单像素激光雷达（D2SP2-LiDAR）因
其能够在不使用额外成像组件和调制器的情况下捕获目标的有效信息而受到广泛关
注 [45–50]，如 SLM（图 2 b）、电位计（图 2 c）或阵列传感器（图 2 d）。研究显
示，使用 D2SP2-LiDAR可以重建场景的深度图像 [46–48, 50]，识别并定位墙后的人
员 [45]，并在 200 m [49]的距离上区分不同姿态和类型的无人机，揭示了一种有前
景的低成本目标识别方法。
这里，为了进一步提高小目标检测的距离和准确性，我们提出了一种无需成像

且基于数据驱动的方法，该方法将D2SP2-激光雷达（图 2 a）与残差神经网络（ResNet）
集成起来，在不使用传统成像组件的情况下实现了远距离无人机的检测和分类。我
们的方法绕过了额外组件的限制，直接从飞行时间（ToF）数据中提取目标特征。并
在城市环境中的现场实验展示了该方法的应用，将检测范围显著扩展到从前几百米
的限制至 5km，同时保持了对无人机类型 97.99%和无人机姿态识别 94.93%的高度
分类准确性。仿真和实验结果均证实了我们的方法在弱信号条件下的鲁棒性，突显
其在远程监控和自主系统等实际应用中的潜力。
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图 2. a演示 D2SP2-激光雷达。b单像素成像的目标识别。c采用电磁计数器的
光栅扫描成像。收发器由脉冲激光和单像素 SPD组成。d使用阵列 SPD成像。
e不同单光子目标检测方法的距离、成本和功耗比较。我们的工作显示，在长
距离场景中，尽管成本低且功耗低，但仍能保持高精度。

2. 方法

2.1. 观测模型

考虑图 2 a中的检测方法，目标被一个具有时间形状 B(C) 的脉冲激光照射，回
波光子由与激光同步的时间数字转换器 (TDC)控制的单像素 SPD收集。目标的回波
信号可以通过将 B(C) 与目标响应函数 ℎ(C) = ∑

8 08X(C − 238/2) 进行卷积来描述。这
里，08 是衰减效应系数，X(C − 238/2)代表回波信号的往返时间偏移，2是光速，8表
示目标反射面的索引，其中 38是从物体表面到D2SP2-激光雷达系统的距离。结合系
统的时间抖动 � (C)，我们可以获得撞击 SPD的回波信号 4(C)

4(C) = � (C) ∗ B(C) ∗ ℎ(C) + �1 . (1)

这里 ∗表示卷积运算。�1表示来自阳光和城市照明的背景噪声光子，其在时间上遵
循均匀分布 [51]。我们首先考虑单个脉冲持续期间的情况。因此，第 : 个时间槽中
检测到的回波信号的平均光子数可以表示为

#: =

∫ (:+1)ΔC

:ΔC

([4(C) + �3)3C =
∫ (:+1)ΔC

:ΔC

[4(C)3C + �, (2)

其中 [是 SPD的探测效率，�3 是 SPD的暗计数，ΔC 是时间槽的宽度，�代表包含
�3 和 �1的噪声。理想情况下，考虑到 SPD的检测过程，时间直方图中每个时间间
隔的检测概率遵循泊松分布 [52]，在每个时间间隔内，第 : 个区间至少检测到一个
光子的概率由

?0(:) = 1 − 4G?(−#:). (3)

给出。然而，由于系统不在低通量模式下工作 [51]，其中平均计数率限制在最多为
照明周期的 1%∼5%，因此需要考虑 SPD的死时间 C3。然后，可以计算对应于死时



间的箱数为 bin3 = [C3/ΔC]，其中 [·] 是一个取整操作。然后检测概率应该重写为递
归形式 [53]

%(:) =


?0(:)

[
1 −∑:−1

8=:−bin3
%(8)

]
, : ≥ bin3

?0(:)
[
1 −∑:−1

8=0 %(8)
]
, 0 < : < bin3

?0(0), : = 0

. (4)

进一步，从多个累积检测中制定时间直方图，可以视为伯努利试验 [54]。因此，时
间直方图中第 : 个区间检测到的光子数可以表示为

g(:) =
#pulse∑
8=1

g8 (:), g8 (:) ∼ Bernoulli(%(:)). (5)

其中 #?D;B4 是在累积时间内发射的脉冲数量。而 g8 (:) 是单次脉冲持续时间内在第
: 个区间检测到的光子数，服从成功概率为 %(:) 的伯努利分布。

2.2. 残差神经网络

由于其强大的局部关联捕捉能力和保持顺序的能力，一维卷积神经网络（CNN）
通常被用作大多数传统一维信号处理中的特征提取器，增强了诸如时间序列分析
[55]、语音处理 [56]、生物医学信号处理 [57]和电机故障诊断 [58]等多种任务。然
而，由于泊松过程引起的波动和无人机的不稳定性，需要提取更深更稳定的特征来
进行无人机识别。此外，由于深度神经网络中的梯度消失或爆炸问题，传统 CNNs的
训练过程往往很慢，甚至可能无法收敛。相比之下，ResNet在计算机视觉 [59]和 1D
信号 [60]处理中展现出了非凡的特征提取能力。在本工作中，我们没有使用 CNNs，
而是将 ResNet的 1D版本引入到 D2SP2-激光雷达中用于无人机识别，这样可以有效
地提取时间直方图中的有意义特征。
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图 3. a整体的 1D-ResNet架构。该网络由特征提取器和线性分类器组成。时间
直方图被送入特征提取器以生成特征，然后线性分类器将这些特征映射到姿势
数量或类型上。b残差块的详细结构，它由两个 1D卷积块和一个将输入与卷积
输出相加的捷径组成。

一维残差网络（1D-ResNet）的整体架构如图 3 a所示，它由特征提取器和线性
分类器组成。特征提取器是由一组残差块堆叠而成的，其结构如图 3 b所示。残差块
由一维卷积、批量归一化以及修正线性单元（ReLU）激活函数构成，并且输入与输
出之间连接了一个捷径。这个捷径有助于促进梯度流动，使得训练更加高效，并缓
解了深层网络中梯度消失的问题。预处理步骤包括归一化和移位不变变换 [49]，经
过这些处理后的时间直方图（具有 1024个区间）直接通过特征提取器生成精炼的特
征。然后，这些特征由线性分类器映射到各类别的概率，该分类器也是一个全连接
（FC）层。

2.3. 合成数据生成

对于基于 AI的任务，数据集扮演着重要角色并直接决定了网络的性能。但是，
在长距离场景下的无人机识别中，数据集是缺失的。因此，为了评估我们的模型和
训练网络，我们建立了一个通用模型来生成合成仿真数据集，在该数据集中，目标
的深度图是通过将 3D模型导入场景并在渲染系统中设置相机生成的。然后我们可
以基于观察模型计算目标的 ℎ(C)。考虑对称模糊问题 [50]和图 2 a中所示的检测方
法，我们通过沿 x轴 (\G)和 z轴 (\I)旋转目标创建了一个包含 18种不同姿态的合
成数据集，如图 4所示。
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图 4. 无人机模型在仿真中生成的姿态，显示为深度图。

表 1. 生成合成数据集所使用的参数

Parameters
值

比较数据集 距离数据集

Target distance (km) × 1, 3, 5, 6.25, 7.5, 8.75, 10

Signal noise ratio 1, 0.1, 0.01, 0.005, 0.001 ×

Noise level × 0.005, 0.05, 0.1, 0.5, 1

Dead time (ns) 900

Laser pulse width (ps) 10

Laser repetition rate (MHz) 1

Number of pulses 1000000, 100000, 50000, 25000

Time jitter (ps) 150

Bin width (ps) 10

然后，基于每个姿态的 ℎ(C)，我们可以根据方程 5生成时间直方图。考虑到实
际的激光脉冲和 SPD，时间和抖动 � (C)以及时间形状 B(C)均服从高斯分布。�设置
为常数，在阳光环境中这是合理的。此外，对于远距离目标，我们假设目标的所有



反射表面共享相同的衰减效应系数，并且目标位置的波动可以忽略不计。然后，生
成两个合成数据集——比较数据集和距离数据集，参数列表在表 1中给出。
比较数据集用于评估不同神经网络在无人机姿态分类中的性能，其中生成了具

有不同信噪比和光脉冲数量（#?D;B4）的 100个时间直方图。此处信噪比定义为目标
反射的光子平均数 #B与背景噪声产生的光子数 #=的比率，即 (#' = #B/#=。通过
改变 #?D;B4，我们可以生成具有不同 #B 和 #=的时间直方图，而改变信噪比可以控
制时间直方图的信号质量，从而模拟背景噪声严重和目标反射弱的情景。
距离数据集用于进一步研究距离对神经网络性能的影响以及系统在长距离场景

中运行的可能性。我们通过将无人机定位在 1到 10公里的不同距离来生成此数据
集。具体来说，我们选择从 5 km到 10 km的精细区间以更好地研究距离增加的影
响。在生成过程中，假设激光完全照亮了每个距离处的无人机，并且照明面积和激
光功率相同。然后可以使用 LiDAR方程 [61]计算达到目标的平均光子数，该方程为

#C = _C#4

�C

�;

, (6)

其中 _C 代表发射器和大气的透射系数，�C 是目标的有效面积。对于每个距离，我
们假设系统的发射光子数（#4）和目标的照射面积（�;）相同，因此 #C 也相同。然
后，可以计算从目标反射的平均光子数为

#B = [_A#C

�A

ΩA3
2 = [_A#C

�A

c32 , (7)

其中 _A 是包含接收器透过率、大气透过率和目标反照率的系数。[ 是 SPD检测效
率，�A 是接收器的有效面积。ΩA 是反射光的立体角，可以假设为漫反射时设为 c。
3 是目标和 SPD之间的距离。因此，根据方程 7，我们有

#B = 0
#4

32 , (8)

其中 0 总体代表系数的影响。方程 8 表明，我们可以通过调整平均信号光子计数
#B 来模拟系统在不同距离下的性能。在仿真中，假设在 5的距离处 km #B 设置为
5000，为了简化起见 0设置为 1，则我们可以使用方程 8计算其他距离条件下的 #B。
此外，我们将不同级别的噪声光子引入直方图中，以评估网络在不同噪声条件下的
鲁棒性。请注意，只要接收有效面积（�A）保持不变 [62]，所有距离条件下的噪声
光子数量几乎相同，因此我们将噪声水平 #=? 定义为每脉冲的平均噪声光子数，这
意味着总噪声光子数是 #= = #=?#?D;B4。这里 #?D;B4 是脉冲激光发射的脉冲数，由
样本采集时间决定。同样地，对于每个噪声水平和脉冲数的组合，我们生成 100个
时间直方图用于训练和测试。



3. 结果

3.1. 仿真结果

为了评估我们 D2SP2-激光雷达系统的性能和能力，使用上述生成的比较数据集
和距离数据集来模拟不同条件下无人机姿态分类的准确性。这里的仿真包括两个主
要任务。一个是通过与其他神经网络在各种具有挑战性的条件（如信噪比和光子计
数）下进行比较，评估我们的 1D-ResNet网络的性能。另一个是测试我们系统在一
系列距离、噪声水平和脉冲数量下的能力，确保我们的系统即使在长距离场景、低
信噪比和光子计数条件下也能保持高分类准确性。
对于第一个任务，即不同神经网络的比较，我们基于对比数据集进行了十折交

叉验证，在此过程中，将数据集划分为十个子集，其中一个用作测试集，其余九个
用于训练。该过程重复进行十次，确保每个子集恰好一次被用作测试集。然后我们
将这十个结果取平均值，以全面评估模型的鲁棒性和准确性。通过在仿真中系统性
地改变信噪比和 #B，我们可以验证我们的方法面对实际挑战（如来自远处无人机的
微弱回波信号以及潜在背景噪声干扰）时的可行性。
此外，我们构建了用于无人机姿态分类的 1D-ResNet，在 PyTorch [63]中实现。

用于比较的另外两个网络也已实现。一个是基于 [49]架构实现的 1D-UNet，另一个
是多层感知器（MLP），由三个全连接层构成。所有神经网络均在 NVIDIA 4090 GPU
上训练，并使用具有默认参数的学习率 0.001、V1 = 0.9和 V2 = 0.999的自适应矩估
计（Adam）优化器进行优化。这里，V1 和 V2 是在使用 Adam优化器时第一和第二
时刻估计的指数衰减率。此外，采用交叉熵作为损失函数以指导训练过程，并将批
量大小设置为 128。
不同 #( 和信噪比下的详细仿真结果如图 5 a∼d所示，所有信噪比和 #B 下的平

均测试准确率列于图 5 e中。结果显示我们的 1D-ResNet在所有信噪比和 #B 条件下
均优于MLP和 1D-UNet，显示出从时间直方图中提取更稳定和有用信息的高能力。
随着信噪比和 #B 的降低，三个神经网络的准确性都会下降，这与预期一致。事实
上，当 #B 和信噪比较低时，在时间直方图中区分信号和噪声变得困难。然而，我
们的 1D-ResNet网络在所有信噪比和 #B 条件下仍能达到高达 82.47%的平均准确率
（图 5 e），显示出我们网络具有高鲁棒性和实际应用的各种环境中的潜力。
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图 5. 不同神经网络对无人机模型 18种姿态的平均准确率（见图 4）。a∼d是不
同反射光子数的结果，#B = 5000, 500, 250, 125。e是平均测试准确率对比，在
所有信噪比和 #B 下进行平均。

对于第二个任务，即长距离无人机检测测试，我们评估了上述三个神经网络的
无人机分类平均准确率。使用上面生成的距离数据集，我们也进行了一次十折交叉
验证以评估不同范围内的性能退化情况。如图 6 a所示，随着距离增加，所有神经网
络对于 18种姿态的无人机模型的平均分类准确率呈现逐渐下降的趋势，这是预期
之中的现象，因为目标反射的光子数量会随着距离的增加而显著减少。实际上，如
公式 8，#B ∝ 1/32 所示，其中 3 是系统与目标之间的距离。尽管存在这种下降趋
势，我们的 1D-ResNet在所有距离条件下仍然表现优于其他网络。并且它在 5 km距
离范围内保持相对较高的分类准确率，并展示了其对于扩展范围应用的鲁棒性。然
而，在超过 5 km的距离后，由于信号光子数量显著减少，性能可能会进一步下降。
图 6 b∼e还显示了我们的 1D-ResNet在不同噪声水平下的性能。如预期的那样，当
噪声水平较高时，信号在时间直方图中变得与背景噪声无法区分，导致平均准确率
相对较低。因此，需要较长的积分时间或改进的信号处理技术来补偿这种下降。



a

1D-
ResNet

1D-
UNet MLP

cb

d e

图 6. a不同距离下无人机模型 18种姿态的不同神经网络的平均准确率。b∼e是
在不同噪声水平下，我们的 1D-ResNet与 1D-UNet和MLP相比的详细准确率，
分别为 #?D;B4 = 1000000, 100000, 50000, 25000。

3.2. 实验结果

一项现场实验在一个城市内部环境中进行，以进一步评估我们的方法在长距离
的真实世界环境中的表现，这包括识别 12种不同的无人机姿态和分类三种不同类
型的无人机。该实验在深圳光明区进行，时间为 2024年 12月 17日至 18日以及 22
日至 24日晚上 7:00至 9:00，平均能见度约为 10 km，温度约为 16 °C。风速范围为
0.4到 4.1 m/s，相对湿度范围为 29%到 48%。如图 7所示，为了检测远程无人机 a，
我们开发了一个紧凑的 D2SP2-激光雷达系统，如 b和 c所示。该系统使用中心波长
为 1550.13 nm、线宽为 0.18 nm的脉冲激光。平均功率约为 400～mW，脉宽为 8～
ps，重复率为 1～MHz。发射器和接收器各自使用了扩束镜和准直镜进行构建，导
致发散角为 250微弧度。远程目标反射的光子由一个自由运行的 InGaAs/InP SPAD
（来自 QuantumCTek的 QCD600B）检测到，其时间抖动为 80～ps，死时间为 900～



ns，探测效率为 25%。激光和 SPAD之间的同步是通过 TDC（来自 Swabian的 Time
Tagger Ultra）实现的，在我们的实验中，其时间间隔被设定为 10～ps。系统的总时
间抖动约为 100～ps。
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图 7. 真实世界实验。a远程无人机目标距离为 5公里。b D2SP2-激光雷达系统。
两个扩束镜和准直器组合并分别形成接收器和发射器。两台摄像机用于捕捉并
对齐系统到目标。c系统概述。d目标距离为 5 km的无人机的照片，由焦距为
300 mm的系统摄像头拍摄。e DJI悟 3 Pro。f DJI悟 Air 2。g DJI幻影 4 RTK。
h数据集收集的示意图。无人机在 3个不同的高度和 4个不同的偏航角下被操
控，最终形成 12种姿态。i在白天由另一架无人机拍摄的无人机 12种不同姿态
的特写照片，以及系统以 1秒积分时间获取的相应的时间直方图。

为了改变无人机的姿态，在三个不同的高度控制了DJI Mavic Air 2（图 7 h）——
100 m、200 m和 300 m——以实现俯仰角的变化。在每个高度，设置了四个不同的偏
航角，总共产生了 12种不同的姿态（图 7 i），同时收集了相应的时序直方图，积分
时间为 1 s（图 7 i）。对于无人机的每一种姿态，我们收集 300个时序直方图，然后按
照 2:4:4的比例将其划分为训练集、验证集和测试集。我们在相同的超参数下训练了
1D-ResNet，这些超参数在第 3.1节中有描述，只是将批量大小改为 32。1D-ResNet
能够以 94.93%的平均分类准确率成功区分姿态，突显了它从距离目标 5 km处反射
的真实世界时序直方图中提取有意义特征的能力。详细结果由图 8 a中的混淆矩阵
显示。
对于无人机类型分类实验，我们使用上述类似的设置，在所有无人机的飞行高

度一致为 200 m。对于每种类型的无人机—DJI Mavic 3 Pro、DJI Mavic Air 2和 DJI



Phantom 4 RTK（图 7 e，f，g）—在该高度设置了四种不同的姿态以收集相应的时
间直方图。对于每种类型无人机的每个姿态，我们收集了 300个时间直方图，然后
将它们按 2:4:4的比例分为三个子集用于训练、验证和测试。分类结果以混淆矩阵
的形式显示在图 8 b中，表明 1D-ResNet可以在距离为 5～km处精确预测无人机的
类型，平均准确率为 97.99%。为了对比，在相同条件下拍摄的无人机视觉图像见图
7 d，该图像是由焦距为 300～mm的相机捕捉到的。

a b

图 8. 实际实验结果。a对 DJI Mavic Air 2的 12种不同姿态在距离 5～km范围
内的分类性能，以混淆矩阵形式展示。b对 3种不同无人机各自 4种姿态在距
离 5～km范围内的分类性能，以混淆矩阵形式展示。

在上述实验中，DJI Mavic Air 2和DJI Mavic 3 Pro收到的目标光子计数的均值约
为 2∼5千赫兹，而DJI Phantom 4 RTK则为 20千赫兹。因此，为了进一步评估系统在
低光子计数情况下的鲁棒性，我们通过执行二项式稀疏 [64]直接从实验数据生成低
光子时间直方图，在此过程中使用二项式选择将实验时间直方图中的光子比例拆分
以创建一个弱版本，包含更少的光子。具体而言，使用分割比率 1、0.5、0.1和 0.05
随机从原始直方图中选择光子。同样地，我们使用十折交叉验证来比较 1D-ResNet
与 1D-UNet和MLP。并且使用第 3.1节中的相同超参数训练这些网络直到收敛。如
图 9 a所示，在所有分割比率下，1D-ResNet在准确性方面优于其他模型，尤其是在
弱信号条件下，这展示了其优越的鲁棒性、泛化能力和特征提取能力。不同神经网
络在所有分割比率下的平均准确率汇总于图 9 b中。结果表明稳健性和准确性有所
提高，同时将无人机的检测范围扩展到 5 km与 D2SP2-激光雷达。



a b

图 9. a不同分割比例下各种神经网络的平均准确率。b不同神经网络的准确率，
在所有分割比例下的平均值。

4. 结论与讨论

D2SP2-激光雷达已经展示了在长距离场景中检测目标的巨大潜力，同时具备低
成本和无成像识别的优势。我们成功使用 D2SP2-激光雷达在 5 km的距离上实现了
无人机姿态和类型的识别，将检测范围扩展到新的极限。具体来说，我们利用 1D-
ResNet基于紧凑系统收集的时间直方图来识别无人机的姿态和类型。所提出的 1D-
ResNet 的鲁棒性和准确性优势已经通过与 1D-UNet 和 MLP 的仿真和实验对比得
到了验证。结果显示，在鲁棒性和准确性方面，1D-ResNet优于其他神经网络，尤
其是在低信号条件下表现尤为突出。这一进步突显了 1D-ResNet在提取时间直方图
中有意义特征的有效性，即使是在长距离场景中也能够实现更远的检测范围，为更
大范围内更精确和鲁棒的无人机检测铺平道路。然而，在低信噪比条件下进行分类
需要有关有效信号在时间直方图中的位置的先验信息，在现实世界实验中当信号被
噪声淹没时这是无法解决的问题。因此，我们将专注于开发用于提取时间直方图中
埋藏信号的算法。此外，在实验中我们发现仅依赖 D2SP2-激光雷达检测空域中的无
人机仍具有挑战性，因为系统的视野相对较小。而且由于无人机动态特性，相对较
长的积分时间可能会引入运动模糊。未来的工作将集中在开发可以覆盖广大空域的
D2SP2-激光雷达系统以及进行更快、更准确和鲁棒识别的算法。
此外，我们相信未来的优化有可能进一步扩展检测范围。例如，目前系统在实

际实验中可以达到 90%以上的准确率，激光脉冲能量为 400 nJ。基于此条件，并考
虑到距离衰减效应，我们可以进一步计算出，在太空场景下探测到如此数量的光子，
例如在 500∼600 km的距离处，将需要激光脉冲能量为 4∼5.76 mJ。此外，实现高级
降噪算法 [51]，或利用自适应光子阈值 [65]也可以进一步扩展检测范围。我们的发
现证实了所提出的方案对于长距离无人机识别是可行的，同时也指出了在极远距离



场景中可能改进的地方。
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