
第 39 卷  第 1 期 燃气涡轮试验与研究 Vol.39, No.1  

2026 年 2 月 Gas Turbine Experiment and Research Feb., 2026 21  

基于深度学习的吞鸟试验鸟体速度 
轨迹测量方法研究 

侯 博1，吴凌昊2*，郭道勇2，肖志菲3 

（1. 中国人民解放军93147部队，成都 610500；2. 中国航发四川燃气涡轮研究院，四川 绵阳 621000； 
3. 北京航空航天大学 仪器科学与光电工程学院，北京 100191）  

摘 要： 为解决传统吞鸟试验中存在的鸟体图像质量差、群鸟速度轨迹精准测试难、试验结果准确性低等问题，提 

出一种基于深度学习的航空发动机吞鸟试验关键参数测量方法。首先搭建基于U-Net的图像分割网络对鸟体轮廓 

进行自动分割，实现对待检测鸟体边缘区域的精准定位；然后开发关键帧合并算法，利用分割出的鸟体区域前后图 

像中的相似像素，实现连续帧图像中鸟体特征点的自动标注；最后基于卡尔曼滤波和三次样条插值方法开发鸟体运 

动轨迹自动拟合模型，实现对鸟体飞行轨迹和速度的高精度测量。结果表明，相较于人工精确标定，设计的质心判 

别算法求得的质心坐标平均误差<1.00%；相较于人工测量，速度测量算法求得的速度误差<2.00%。 
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Birds velocity and trajectory measurement method for  
birds ingestion test based on deep learning 
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Abstract: To address the issues of low image quality of birds, difficulty in accurately testing the velocity 
and trajectory of birds flocks, and low accuracy of test results in traditional birds ingestion experiments, a 
method for measuring key parameters of aero-engine birds ingestion tests based on deep learning was 
proposed. Firstly, an image segmentation network based on U-Net was built to automatically segment the 
contour of the birds, achieving precise positioning of the edge area of the birds to be detected. Then, a key 
frame merging algorithm was developed, which used similar pixels in the images before and after the 
segmented flying object area to realize automatic annotation of feature points of the birds in continuous 
frame images. Finally, based on Kalman filtering and cubic spline interpolation methods, an automatic 
fitting model for the movement trajectory of the birds was developed to achieve high-precision 
measurement of the flight trajectory and velocity. The experimental results show that, compared with 
manual precise calibration, the centroid coordinates obtained by the designed centroid discrimination 
algorithm have an average error of less than 1.00%; compared with manual measurement, the velocity 
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obtained by the velocity measurement algorithm has an error of less than 2.00%. 
Key words: deep learning; bird ingestion test; bird impact; flight trajectory; flight velocity; aero-engine  

0 引言 

随着航空领域的快速发展，飞机飞行频率增加， 

低空飞行次数增多，飞行范围和时长扩大，鸟类对飞 

行的危害不断凸显，由鸟撞引发的航空事故越来越 

多[1]。鸟类被吸入发动机后，会直接撞击风扇或压 

气机叶片，不仅会导致叶片前缘弯曲、鼓包、撕裂等 

强度性能下降的传统问题，还可能引发发动机失效 

等严重影响飞行安全的问题。为此，航空发动机鸟 

撞问题已受到业界高度重视。准确模拟和评估发动 

机吞鸟情况，开展吞鸟试验，对吞入鸟体的速度、姿 

态、轨迹以及撞击部位进行高精度测量至关重要，对 

于保障飞行安全具有重大意义。 

在发动机吞鸟试验中，为准确评估吞入鸟体对 

发动机产生的损伤，需要对鸟体的速度、姿态、轨迹 

等参数进行精确测量[2]。在速度测量方面，传统测 

量方法主要分为接触式和非接触式两类。接触式测 

量的工作原理为物体穿过两道网靶并将其击破，通 

过记录击破网靶的时间和两道网靶之间的间距来计 

算物体的运动速度。其优点为结构简单、使用快捷、 

制造方便且不易受外界干扰影响[3]。其缺点为靶 

面的撞击会对物体的飞行产生一定影响，且网靶无 

法重复使用。非接触式测量方法包括：采用电流磁 

场变化原理的线圈靶测速、采用多普勒频移原理的 

激光雷达测速、以光电转换为基础的天幕靶和光幕 

靶测速等[4−5]。非接触式测量方法的优点在于运动 

物体与靶面无接触、对靶面无损伤、使用效率较高。 

其缺点为仅能获取鸟体的速度，难以对发动机损伤 

响应进行全面评估。因此，开发能够同时获取鸟体 

速度、姿态、轨迹等关键信息的自动化测量系统，已 

成为航空发动机吞鸟性能分析的迫切需求。 

高速摄影作为追踪高速鸟体姿态和轨迹的可靠 

方法，对于鸟撞试验具有重要意义。然而在公开的 

吞鸟试验研究中，高速摄影多被用于记录目标构件 

撞击破坏阶段的图像以验证数值仿真的结果[6−9]。 

与其他高速鸟体的测量不同，吞鸟试验通过发射装 

置抛出鸟体，在鸟体抛出及飞行的过程中，鸟体将产 

生一定程度的破碎，在图像中产生大量的噪点，从而 

影响目标物体的检测[10]；鸟体抛出后，其姿态将发 

生随机变化，且无明显特征点，导致鸟体的姿态难以 

标定，轨迹难以拟合。目前，国内基于高速摄影的吞 

鸟试验多通过人工标定抛射物的轮廓关键点来测量 

鸟体的速度、姿态、轨迹[3，11]。人工标定高速摄影 

这类高帧数的视频数据，工作量极大，且测量具有较 

强的主观性，不同人员测量的数据误差较大，具有很 

大的局限性。因此，亟需开发吞鸟鸟体姿态自动标 

注和轨迹自动测量方法，实现鸟体参数的标准化、自 

动化测量，减少测量误差，提高测量结果的精度和可 

靠性。 

近年来，基于图像语义分割的深度学习网络高 

速发展，识别精度和可靠性大幅提升[12]，已成为航 

空发动机损伤自动评估的优选方案之一。图像语义 

分割网络在基础设施健康监测、医疗影像分析、自动 

驾驶等领域发挥着重要作用。例如，基于编码−解 

码结构的U-Net网络在医学图像分割中被广泛应用 

于检测和分割病变区域[13]；具有孔洞卷积和条件随 

机场的DeepLab系列网络[14]和基于金字塔池化模 

块的PSPNet系列网络[15]在桥梁裂纹、车辆损伤等复 

杂场景的损伤检测任务中表现出色。其中，U-Net作 

为一种成熟的图像分割方法，在工业、农业检测等领 

域得到了广泛应用。物体检测与跟踪技术在深度学 

习领域中具有重要地位，同样也贯穿了吞鸟试验的 

整个过程。程蔚等[16]利用复合动态模型和证据融 

合架构，提出了基于多传感器的移动物体检测与跟 

踪方法；唐聪等[17]对基于深度学习的视觉跟踪方法 

进行了创新，结合了深度检测模型和多尺度目标搜 

索结果；张琪和韩战钢[18]提出了简单有效的鱼群轨 

迹追踪算法，通过多模块设计准确提取了复杂运动 

模式下的鱼群轨迹；赵晓军等[19]采用模型匹配和边 

缘特征相结合的跟踪算法，设计了基于现场可编程 

门阵列的图像识别与跟踪系统；李晶和范九伦[20]针 

对实时视频监控中存在的遮挡和高速运动等问题， 

提出了一种基于卡尔曼滤波的运动物体跟踪算法。 

以上研究表明，利用基于深度学习的图像分割技术 

分析高速运动的物体已具有足够的精度和可靠性， 

但目前鲜有关于深度学习技术在吞鸟试验中应用的 

报道。因此，亟需研发基于人工智能和深度学习的 

外物冲击轨迹和速度高精度测量算法，形成高技术 

成熟度的吞鸟过程高速摄影关键技术群，以解决传 
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统吞鸟试验结果人工标注工作量大，可靠性低，速 

度、姿态、轨迹等参数测量不准确的问题。 

针对吞鸟试验存在的以上问题，本文提出一种 

基于深度学习的吞鸟试验测量方法，用于测量整个 

吞鸟试验过程中的鸟体轨迹和速度。该测量方法从 

鸟体被抛出开始，持续到鸟体进入航空发动机前。 

首先通过U-Net精准分割鸟体的轮廓，为质心的判别 

奠定基础，然后利用开发的关键帧合并算法，实现特 

征点的自动标注，最终实现对鸟体轨迹和速度的高 

精度测量。 

1 群鸟飞行高精度运动追踪算法 

1.1 鸟体分割网络 

准确识别出图像中高速运动的鸟体是实现鸟体 

速度测量的第1步。为精确识别出吞鸟试验中抛出 

的鸟体，搭建了基于U-Net[21]的吞鸟试验鸟体分割 

网络，如图1所示。网络主要包括1个捕获上下文信 

息的编码器和1个用于生成分割图的对称解码器。 

其中，编码器主要由包含2个卷积层和2个ReLU激活 

层的4个子模块组成，使用4个最大池化层分别对每 

个子模块输出的特征图进行下采样。解码器同样包 

含4个子模块，并通过上采样操作逐步恢复特征图的 

尺寸，直到与输入图像的分辨率一致，从而方便后续 

开展质心判别。此外，利用跳跃连接连接编码器和 

解码器[22]，一方面可以为解码器提供浅层特征图中 

的边缘细节信息以提高分割精度，另一方面可以为 

编码器提供梯度信息进而提升模型训练效率，以实 

现对鸟体的实时分割。 

1.2 鸟体质心判别算法 

在分割出鸟体的轮廓后，需对鸟体的质心进行 

判别，从而为后续的飞行速度测量和轨迹拟合提供 

数据基础。图像矩是描述图像几何特征的重要工 

具，通过对图像像素灰度值的加权求和运算，能够从 

数学层面刻画图像特性，进而求解图像质心。采用 

图像矩方法判别鸟体质心，首先提取分割出的鸟体 

的边缘信息，然后根据鸟体像素点的分布和强度求 

解图像中鸟体的质心。图像的 p q( + )阶矩Mpq定义 

为[23]  

M x y f x y= ( , ) (1)pq x y
p q

式中：x、 y为图像像素坐标； f x y( , )为坐标 x y( , )处的 

像素灰度值； p、q为非负整数。双重求和涵盖图像 

所有像素。 

零阶矩M00是图像矩计算的基础，其表达式为  

M f x y= ( , ) (2)
x y00

从物理意义上讲，M00相当于图像的“总质量”， 

表示图像像素灰度值总和。在二值图像中，M00等 

同于前景像素数量，为后续质心计算提供关键参数。 

一阶矩在质心求解中起决定性作用，包含M10和 

M01，计算公式如下：  

M xf x y

M yf x y

= ( , )

= ( , )
(3)x y

x y

10

01

图 像 质 心 坐 标 x y( , )c c 可 由 零 阶 矩 与 一 阶 矩  

得出：  

x M
M

y M
M

=

 =
(4)

c
10
00

c
01
00

质心求解公式本质上是对图像像素坐标以灰度 

值为权重的加权平均。在二值图像中，质心对应前 

景像素区域的几何中心；在灰度图像中，灰度值大的 

图1 基于U-Net的吞鸟试验鸟体分割网络结构 
Fig.1 Network structure of birds segmentation in birds ingestion experiment based on U-Net  
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区域对质心位置影响更大。通过上述图像矩的计 

算，实现了从图像像素信息到质心坐标的转换，为后 

续鸟体运动轨迹以及速度测量提供了重要的几何特 

征参数。求解质心后将其可视化于原图上，如图2 
所示。 

1.3 鸟体运动轨迹和速度测量算法 

在鸟体运动轨迹测量方面，首先开发关键帧合 

并算法，利用分割出的鸟体区域前后图像中的相似 

像素，实现图像的拼接匹配，对连续帧图像中鸟体的 

特征点进行自动标注，并将多帧图像中的鸟体合并 

为同一图像；然后，基于卡尔曼滤波和三次样条插 

值方法开发鸟体运动轨迹自动拟合模型，实现对飞 

行轨迹的高精度测量，最终得到鸟体轨迹拟合结 

果，如图3所示。可以看出，鸟体从被抛出开始，沿 

近似直线轨迹运动，其轮廓随进程逐步扩散，形态发 

生变化。 

卡尔曼滤波是一种优化递归数据处理算法，特 

别适合处理具有噪声的动态系统状态估计问题。在 

鸟体轨迹拟合中，鸟体的运动被视为一个动态系统， 

通过卡尔曼滤波对其状态进行最优估计，可以有效 

去除测量噪声，得到更接近真实轨迹的结果。经过 

卡尔曼滤波处理后，虽然轨迹数据中的噪声得到了 

有效抑制，但数据点可能仍较为离散，无法满足某些 

需要连续轨迹的应用场景。此时，需要使用插值方 

法对滤波后的离散数据点进行拟合，得到连续平滑 

的轨迹曲线。在众多插值方法中，三次样条插值因 

良好的光滑性和拟合效果，在鸟体轨迹拟合中得到 

了广泛应用。三次样条插值不仅能保证轨迹曲线的 

连续性，还能保证曲线一阶导数和二阶导数的连续 

性，对于分析鸟体的运动状态非常重要。 

基于不同帧鸟体的质心信息和鸟体轨迹拟合 

图，结合相机的内外参和高速摄影视频时间帧参数， 

开发鸟体运动速度的自动测量算法，实现对鸟体运 

动速度的自动测量。对于一般的高速运动物体，由 

于速度较快，同时考虑到测量系统的精度要求较高， 

目前多采用中心差分法求解速度：利用物体在某段 

距离上的通过时间计算其平均速度。 

在吞鸟试验中，所用相机标定系数k为0.002 7 
m/像素，帧数为3 000，时间间隔 t为1/3 000 s。中 

心差分法通过对称采样点的函数值计算导数，在速 

度计算中具有二阶精度。相机标定系数建立了像素 

位移与实际物理位移的联系，时间间隔明确了采样 

的时间尺度。对于等时间间隔采样的图像序列，假 

设在图像中检测到物体在相邻帧间的像素位移为 

pi 1和 pi+1，结合前文的相机标定系数和时间间 

隔，可计算出在时刻ti处的实际速度v t( )i 。  

v t k p p
t( ) = ( )

2 (5)i
i i+1 1

式（5）通过相机标定系数将图像分析中的像素 

变化量转换为实际位移变化，进一步结合时间间隔， 

利用中心差分法得出物理速度，实现了图像信息到 

物理量的准确映射。由图3可知，对于首点（鸟体刚 

抛出炮筒时）和末点（即将进入发动机时），由于缺乏 

对称点，无法使用中心差分法来求解其速度。为此， 

采用前向差分法求解首点速度，采用后向差分法求 

解末点速度。最终求解得到的速度如图4所示。 

2 结果分析 

2.1 数据集与试验环境 

对相机收集的吞鸟试验视频进行抽帧处理，共 

得到1 650张群鸟鸟体的二维图像。为避免数据集 

过小产生过拟合，导致模型泛化能力下降的问题，对 

图2 鸟体质心定位 
Fig.2 Localization of birds centroid  

图3 鸟体轨迹拟合图 
Fig.3 Fitting diagram of birds trajectory  
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原始图像进行预处理，通过旋转、裁剪、加入噪声、拼 

接等数据增强方法进行数据扩充，部分数据如图5所 

示。通过数据增强，可以增加图像数据的多样性，有 

助于提升模型的鲁棒性从而获得更好的试验结果。 

试验环境为Python3.6、Pytorch1.2、Cuda10.0。 

试验配置包括：GPU为RTX4060，显卡内存为8 GB。 

训练参数选择使用Adam优化器，初始学习率为 

10−4，循环学习率为0.01，动量为0.9，输入图片的尺 

寸统一调整为512×512。 

2.2 模型训练与评价指标 

为定量评价鸟体分割模型效果及验证分割结果 

的准确性，使用平均交并比（Mean intersection over 
u n i o n ， M I o U ） 、 平 均 像 素 精 确 度 （ M e a n  p i x e l  
accuracy，MPA）以及帧率（Frame per second，FPS） 

作为评价指标。使用搭建的分割网络进行训练，经 

过200轮次训练得到模型在测试集上的评价指标，如 

表1所示。 

基于U-Net模型的分割网络的主干网络没有额 

图4 鸟体速度拟合图 
Fig.4 Fitting diagram of birds velocity  

图5 部分数据集 
Fig.5 Partial dataset  

第1期 侯 博等：基于深度学习的吞鸟试验鸟体速度轨迹测量方法研究 25  



外分支，分割速度较快，适用于图像特征较少的数据 

集，但分割准确度有待进一步提高。对上述试验中 

的模型在群鸟测试集上进行分割，网络分割效果如 

图6所示。 

2.3 鸟体质心误差对比 

为定量评价鸟体运动追踪算法的测算效果，使 

用质心点平均误差作为鸟体质心点测算效果的评价 

指标。 

为评估质心判别算法的可靠性，根据鸟体质心 

判别算法求解出各帧图像中鸟体的质心信息。将算 

法求解出的质心坐标记为 x y( , )，人工标定的质心坐 

标记为 X Y( , )，分别计算算法求解出的质心坐标与 

人工标定的质心坐标之间的平均误差，再计算误差 

的平均值。式（6）为平均误差计算公式。为保证结 

果的可靠性，随机选取5组算法求解出的质心坐标 

（（108.90，197.99），（303.22，195.41），（498.82， 

198.16），（714.08，201.76），（1 032.24，205.61））进行 

误差分析，结果如表2所示。可以看出，质心判别算 

法求解出的质心坐标与人工标定的质心坐标的平均 

误差均<1.00%，说明质心判别算法在吞鸟试验中具 

有较高的准确性和可靠性。  

E
x X y Y

X Y
=

( ) + ( )
+

× 100% (6)1

2 2

2 2

2.4 鸟体速度误差对比 

通过对比速度测量算法求解出的速度v0与真实 

速度vt之间的误差，来验证速度测量算法在速度计 

算方面的可靠性。试验采用高精度测速设备获取真 

实速度，算法基于质心坐标变化等数据计算速度，误 

差计算公式为  

E v v
v= × 100% (7)2

0 t
t

随机选取5组v0进行误差分析，结果如表3所示。 

可以看出，算法求解出的速度与真实速度之间的误 

差均<2.00%。表明该算法在速度计算方面具有良 

好的性能，能够满足吞鸟试验的要求。 

3 结束语 

提出了一种基于深度学习的发动机吞鸟试验关 

键参数测量方法。通过搭建图像分割网络，实现鸟 

体轮廓的自动分割；开发关键帧合并算法，分割出鸟 

体区域前后图像中的相似像素，实现对连续帧图像 

中鸟体特征点的自动标注；开发鸟体运动轨迹自动 

拟合模型，实现对鸟体飞行轨迹和飞行速度的高精 

度测量。试验验证表明，相较于人工标定，质心判别 

算法求解出的质心坐标的平均误差<1.00%；相较于 

表1 模型评价参数指标 
Table 1 Model evaluation parameter indicators 

网络模型 MPA/% MIoU/% FPS 

分割网络模型 95.73 91.92 95.49   

图6 分割效果对比 
Fig.6 Comparison of segmentation renderings  

表2 质心测算误差 
Table 2 Center of mass measurement error 

序号 x y( , ) X Y( , ) E1/% 

1 （108.90，197.99） （109.60，198.60） 0.33 

2 （303.22，195.41） （304.10，196.20） 0.27 

3 （498.82，198.16） （499.70，198.80） 0.24 

4 （714.08，201.76） （715.20，202.50） 0.22 

5 （1 032.24，205.61） （1 033.50，206.40） 0.21   

表3 速度测算误差 
Table 3 Velocity measurement error 

序号 v0/（m/s） v t/（m/s） E2/% 

1 96.2 95.8 0.42 

2 97.2 98.5 1.32 

3 107.7 107.3 0.37 

4 108.0 109.2 1.10 

5 104.5 105.2 0.67 
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高精度测速设备，速度测量算法求解出的速度的误 

差<2.00%。以上结果证明了深度学习技术在吞鸟 

试验关键参数测量方面的可行性。 
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