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摘要：本文针对多无人机地面移动目标跟踪任务中的目标搜寻与定位问题，为了提高多机搜寻的效率，降低实际

搜寻过程中操作和通信延时带来的误差影响，提高定位精度：首先通过地面站为单一无人机手动搜寻框选目标并

提取目标共享信息；然后他机根据共享信息利用 YOLOv3 自动检测并定位目标；最后设计了基于判别相关滤波器

的延时误差补偿算法，对选定过程中的坐标误差进行估计与补偿；实验结果表明，上述方法有效提高了多机目标

搜寻与定位的效率和精度。 
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Abstract: This paper aims at the problem of target search and positioning in the multi-UAV ground mobile target tracking task. In 

order to improve the efficiency of multi-machine search, reduce the error impact caused by operation and communication delay, and 

improve the positioning accuracy in the actual search process: the man-machine manually searches for the frame to select the target 

and extracts the shared information of the target; then the other machine uses YOLOv3 to automatically detect and locate the target 

according to the shared information; finally, a KCF-based delay error compensation algorithm is designed to estimate the coordinate 

error in the selection process. Compensation; Experimental results show that the above method effectively improves the efficiency 

and accuracy of multi-machine search and positioning.   
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0 引言 

近年来随着科学技术的快速发展，无人机的软

硬件水平不断提高，在军用领域和民用领域都得到

了广泛应用。在无人机的诸多应用中，目标追踪作

为一项重要的子任务，在如城市反恐、地面打击和

灾后搜救等应用中发挥着重要作用，也因此愈发受

到研究人员的关注。而在实际应用中，单架无人机

视野范围有限，任务环境复杂，易出现目标遮挡、

丢失等干扰，因此多无人机目标跟踪自然就应运而

生。 

      多无人机目标跟踪的首要工作是根据任务要

求快速搜寻待跟踪目标并获取其位置。目前多无人

机目标跟踪的研究中对目标的搜寻探究较少，多数

是在已知待跟踪目标的前提下进行研究，如文献[1]

中关于多无人机协同目标最优观测与跟踪的研究，

在文中明确了目标已知的研究前提；文献[2]中采用

受限粒子滤波对目标进行对峙跟踪的研究中，也是

默认待跟踪目标已经知晓。而在专门关于多无人机

目标搜寻的研究中，所用方法大多耗时较长，如文

献[3]中采用的强化学习方法来进行多无人机目标

搜寻，虽然探究了强化学习方法在改领域的可用性，

但是耗时较长，且是泛类搜索，无法准确搜索到待

跟踪目标。文献[4]中采用了基于滚动时域控制的协

同搜索决策方法，通过设计基于 MTPM 和 DPM 的

寻优指标，有效降低了对目标的虚警率和漏检率，

实现了对任务区域的可控回访，但是耗时较长，不

适合在任务初始阶段对目标进行快速搜寻。 

目标定位方面，根据所需的坐标类型获取方式

也有所不同目前在多机跟踪任务中需要的目标初始

坐标类型主要有两种，分别为像素坐标信息和世界

坐标信息；在多机跟踪任务中，跟踪算法需要目标

的初始像素坐标作为参考信息，而控制算法则需要

目标的世界坐标信息。若需要目标的像素坐标信息，

目前一般通过地面站利用 OpenCv 等软件进行框选

即可获得；若需要目标的世界坐标信息，则通过多

机联合定位或者单机自主定位去获得。多机联合定

位如西北工业大学的屈耀红等人提出的利用多无人

机和目标之间的距离以及无人机坐标信息来估算目

标位置的协同定位算法[5]，该算法通过利用一阶泰

勒展开，将非线性距离量测方程分化为量测距离信

息、无人机站址误差和测距传感器的测距误差信息

方程这三个部分，然后求解方程来获取目标位置，

并 利 用 在 线 枚 举 法 寻 求 Geometric Dilution 

Precision(GDOP)值映射的最优编队队形来优化坐

标精度。而在单机自主定位方案中，文献[6]中 Joshua 

D.Redding 提出利用目标的像素坐标和无人机位置

姿态及相机姿态角来进行目标定位的方案。文献[7]

提出了一种基于共线构像原理实现简单、成本低的

目标定位方法，但在地势起伏过大的地方误差会较

大。文献[8]提出了一种基于滤波定位和视觉定位的

混合定位方法，先通过滤波定位粗略估计目标位置，

再通过视觉定位提高定位精度。文献[9]通过将 2D

激光测距仪和单目相机进行结合实现了目标选定后

自动获取其世界坐标系坐标的功能。 

国内外研究在多无人机地面目标搜寻及定位方

面都各有建树，但尚存在以下不足：1）多数跟踪研

究默认目标已确定，而目前关于目标搜寻的方法耗

时长且无法搜索特定目标，不适用于多机跟踪任务

的初始目标搜寻与定位；2）目前在多机跟踪任务中

目标初始像素坐标信息是不可或缺的，但目前的研

究中尚未关注到在实际跟踪过程中由于目标处于非

静止状态，像素坐标获取过程的操作延时会给坐标

带来误差；此外地面站与无人机之间的通信误差在

各项定位研究中也考虑较少。 

 针对上述问题，本文通过地面站为机群中的某

架无人机手动搜寻定位待跟踪目标，并提取目标的

相关信息共享给他机，他机利用目标检测算法搜寻

定位待跟踪目标，实现了多机对特定目标的快速搜

寻与定位；针对当前研究中考虑较少的像素坐标获

取过程中的操作延时以及地面站与无人机之间可能

产生的通信延时问题，设计了基于判别相关滤波器

（kernelized correlation filters，后简称 KCF）的延时

误差补偿算法，利用 KCF 在不同帧之间定位目标坐

标，结合无人机机载相机视频帧率获取相邻帧时间

差，从而估计目标速度，最后结合无人机与地面站



 

 

的通信时间差来估计并补偿误差量，提高了实际应

用中的目标定位精度。 

1 地面目标搜寻及定位 

在跟踪任务中，首先需要搜寻并定位待跟踪目

标，利用地面站为无人机手动搜寻待跟踪目标能够

更好的匹配任务需求，由地面人员可根据无人机的

回传图像结合任务要求手动快速搜寻并选定待跟踪

目标。在多无人机跟踪任务中，可选择通过地面人

员为单台无人机手动选定目标（算法流程如表 1 所

示），通过将解析出目标的全局坐标等信息共享给其

他无人机（算法流程如表 2 所示），让他机自行检测

识别出待跟踪目标，来完成多无人机的目标搜寻及

定位。 

表 1 地面节点获取伪代码 

Table.1  Pseuducode of ground nodes 

表 2 共享节点设定伪代码 

Table.2  Pseuducode of shared nodes 

算法 2 共享节点 

1: while 未收到目标共享信息 

2:   接收地面站目标共享信息 

3:   确认信息完整性 

4: end while 

5: 发送接收确认信息 

6:根据共享信息使用 YOLOv3 检测并获取目标坐

标 

1.1 目标共享信息 

无人机 x 的图像传回地面站后，地面人员根据

任务要求手动搜寻待跟踪目标将其手动框选，框选

后使用 opencv 自动获得目标的像素坐标(u,v)。由于

各无人机的相机视角不同，导致目标在不同无人机

的像素坐标系中的坐标也不同，因此不能直接共享

目标的像素坐标。 

 

图 1 定位原理图 

Fig.1  Positioning schematic 

在与无人机相关的各坐标系中，以起飞点为原

点的世界坐标系只与无人机起飞点位置有关，当各

无人机从同一起飞点起飞时，各机所构建的世界坐

标系是相同的，因此在以同一原点构建的世界坐标

系中目标的坐标是相同的，不受无人机视角的影响。

在世界坐标系中，如图 1 所示，目标的世界坐标表

示如（1）所示： 

w

w uav t uc

w

x

y L L RL

z

 
 

  
 
  

        (1) 

其中， uavL 表示无人机在世界坐标系的位置，通过

无人机的 GPS 坐标获得； tL 表示相机坐标系内的目

标坐标在世界坐标系的投影； R 表示相机坐标系与

世界坐标系之间的旋转矩阵，通过无人机飞行时的

欧拉角获得， R 的具体表达式如下（2）所示： 

1 4 7

2 5 8

3 6 9

R R R

R R R R

R R R

 
 

  
  

                (2) 

cos cos cos sin sin sin cos sin sin cos sin cos

cos sin cos cos sin sin sin sin cos cos sin sin

sin sin cos cos cos

           

           

    

   
 

    
  

   

其中，  、 、 分别为俯仰角、偏航角和翻滚角。

ucL 表示相机中心与无人机中心的位移，该值固定

且可通过事先标定获得。故想获得目标的世界坐标，

须解出相机坐标系内的目标坐标在世界坐标系的投

影 tL 。 

算法 1 地面节点 

1：获取无人机 x 的回传图像 

2：while 未准确获取目标： 

3：  根据任务要求手动搜寻、框选目标 

4：  人工确认搜寻结果 

5：end while 

6: 提取目标共享信息 

7：while 未收到他机确认信息： 

8：  发送共享信息到他机 

9：end while 

10: 回传目标坐标到无人机 x 并开始跟踪任务 



 

 

首先推导坐标从像素坐标系到图像坐标系的转

换过程：如图 2 所示，像素坐标系以 CCD 图像平面

左上角的顶点为坐标原点，坐标轴分别平行于图像

坐标系的两条坐标轴， (u,v)表示在该坐标系中的坐

标，其物理意义是构成目标的像素点在成像画面的

像素表达平面中的坐标，用(x,y)来表示图像坐标系

中的坐标值，其物理意义是用物理单位来表示构成

目标的像素在成像画面中的位置。 

 
图 2 像素坐标系与图像坐标系关系图 

Fig.2  Pixel coordinate system and image coordinate 

system relationship diagram 

则坐标在像素坐标系和图像坐标系之间进行转

换的过程如下： 

0   
x

u u
dx

 
           (3) 

0   
y

v v
dy

 

           (4) 

其中 dx,dy 表示一个像素单位在坐标轴上的实

际物理尺寸，将式(3)、式(4)转换成矩阵表达，便于

后续计算，转换结果如下式所示： 

0

0

1 / 0

0 1 /

1 0 0 1 1

u dx x

v dy y





     
     
     
               (5) 

接下来推导从图像坐标系到相机坐标系的转换：

相机坐标系的原点为相机光心，而其 X 轴、Y 轴分

别与相机成像画面的 X 轴、Y 轴平行，而 Z 轴则为

相机的光轴，用(xc, yc)表示相机坐标系下的坐标值。

各坐标系之间的关系如图 3 所示，坐标在图像坐标

系和相机坐标系之间的转换关系如下： 

   c

c

x
x f

z
             (6) 

   c

c

y
y f

z
             (7) 

其中 f 为相机焦距，将式(5)、式(6)、式(7)转换成矩

阵表达： 

 

 
0

0

/

/

1

c x

c y c

c

x u u f

y v v f z

z

  
 

  
  


  
 

 
       (8) 

其中，
/xf f dx

， y /f f dy
。计算目标的相机

系坐标在世界坐标系下的投影： 

1 4 7 0

2 5 8 0

3 6 9

/

/

1

t c x

t c y c

t c

x x R R R u u f

y R y R R R v v f z

z z R R R
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       
              (9) 

上式中 tz
为无人机高度 h，通过无人机自身传感器

获得；上式可进一步写为： 

0 00
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3 6 9
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t

t c c

y x y

t

x y
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由以上可得： 
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其中： 

    3 0 6 0 9/ / /c x yz h R u u f R v v f R    
(12) 

然后由式(1)、式(2)及式(11)即可得目标得世界坐标。 

最后将目标的全局坐标、目标类别和目标特征

信息一齐通过地面站共享给其他无人机。 

 

图 3 各坐标系之间关系 



 

 

Fig.3  Relationship between coordinate systems 

1.2 目标检测 

他机接收到全局坐标后，根据自身位姿信息反

解出像素坐标，并以该坐标为中心，按照相机画幅

的一定比例裁剪获取的视频图片，这样做是为了提

高算法速度来快速检测目标。检测算法采用了

YOLOv3 算法，该算法可以自动检测出相应类别的

目标并计算给出目标尺度框坐标，从而完成目标搜

寻和定位。 

 

图 4  YOLOv3 网络结构 

Fig.4  Network structure of YOLOv3 

YOLOv3 的网络结构如图 4 所示，相较于前一

个版本的 YOLO 算法，YOLOv3 使用 Darknet-53 来

代替之前的 Darknet-19 架构。Darknet-53 用于输入

图像的特征提取，并通过增加卷积层数和引入

Resnet中的跨层加和操作来提高精度。Darknet-53的

结构图如图 5 所示。 

 

图 5 Darknet-53 结构 

Fig.5  Structure of Darknet-53 

在 YOLOv3 的结构图中只包含卷积层，特征图

的尺寸大小由卷积步长来控制，因此对输入图片大

小没有特殊限制。而从结构图中可以看到，YOLOv3

会输出三个不同尺度的特征图，这是因为 YOLOv3

采用了特征金字塔的方法，利用尺寸较小的特征图

来检测大物体，利用大尺寸特征图来检测小物体，

也正因此 YOLOv3 获得了更好的小目标检测性能。 

输入图片首先经过 Darknet-53 处理，然后

YOLOblock 会对处理后的图片进一步操作，经

YOLOblock 生成后的特征图经过 3*3 的卷积层和

1*1 的卷积层后即可得到特征图 1；若经过 1*1 的卷

积层和采样层，再与 Darknet-53 的中间层进行拼接，

即可得到特征图 2；而特征图 3 是经由同样的循环

所得。这三个不同尺度的特征图均包含了检测框的

位置、检测置信度和检测类别，这些信息汇在一起

就是 YOLOv3 的检测结果。 

2 延时误差补偿 

2.1 KCF 算法 

KCF 算法源于信号处理领域，用于描述两个信

号之间的相关性[13]；而应用至目标跟踪领域后，则

用以描述输入图像 I 与目标图像模板 T 之间的相关

性，描述结果表述如下： 

p I T 
             (13) 

其中 p 为输入图像的响应，输入图像 I 与目标图像

模板之间 H 的相关性越高，则响应值 p 越大。为

了提高计算速度，通常将式(13)转换倒傅利叶域进

行计算如下： 

       
*

F p F I T F I F T   
    (14) 

具体到 KCF 算法中，会在初始帧根据框选出的目

标区域来训练目标检测器以获取目标图像模板。在

框选区域内提取目标的 HOG 特征作为正样本，即

 1 2, ,x nP x x x ，利用循环矩阵 C 将目标周围区

域构造为负样本 x xN P C ，其中循环矩阵 C 如下

式所示： 

0 0 0 1

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

 
 
 
 
 
 
 
 

C
        (15) 

最后得到样本特征矩阵 X 如下: 
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n

x n n

x

x x x

P x x x

N

x x x



 
 

        
 
 

X     (16) 

得到正负样本后，算法首先利用高斯核函数将

线性的特征空间映射到高维空间，映射操作如下： 

   i ii
x 

          (17) 

其中为映射后的特征。KCF 算法利用这些样本

进行快速训练。 

而在新一帧，KCF 算法会根据初始帧的目标位

置划分目标搜索区域，并提取搜索区域的 HOG 特

征作为输入 f，并将其进行快速傅利叶变换，然后

根据核相关滤波参数 计算各候选区域的回归值响

应图 p ，如下式所示： 

  1 ,p k f x
     (18)  

响应图中最大响应值所对应的位置即为当前帧

目标坐标。得到当前帧坐标后，算法在当前帧目标

位置处划分搜索区域，提取搜索区域的 HOG 特征

并对其做快速傅里叶变换，计算核相关滤波参数，

最后对目标模板和核相关滤波参数进行更新如下： 

 1currx x f           (19) 

 1curr     
       (20) 

其中， f 为得到当前帧坐标后，算法在当前

帧目标位置处划分搜索区域的 HOG 特征，为计

算核相关滤波参数。在后续帧中 KCF 算法将重复

以上步骤，实现在不同帧定位目标并获取其像素坐

标。 

2.2 坐标误差估计及补偿 

令地面站在接收到的首帧无人机图像中手动框

选得到的目标像素坐标为(u,v)，KCF 算法根据该坐

标对框选后的目标进行跟踪，第 N 个目标像素坐标

记为( ,N Nu v )，设无人机机载相机的帧率为 M 帧/秒，

则相邻帧时间差为 1/M 秒，则像素坐标系两个坐标

轴方向上目标的速度分别为： 


 


 

N
v

N
v

u u
x M

N

v v
y M

N

          (21)           

为了提高式（19）中计算出的速度精度，在选

定过程中，无人机会传回共 K 张图像，相邻图像间

隔十帧。在第一张图像上完成目标框选后，KCF 会

在该张图片提取样本并进行训练，获得目标模板 h，

在之后的每一张图片上定位目标并计算目标的速度。

最后对获得的 k-1 次目标速度做加权均值处理，得

到估计的目标速度为： 
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         (22) 

设无人机从传回首张图像到接收目标坐标的两

次通信时间差为 t，补偿后待跟踪目标的坐标如

下： 

v

v

x u x

y

t

v y t

 

 
          (23)         

3 实验分析与验证 

3.1 多机目标搜寻实验 

受飞行环境网络和通信设备限制，为规避通信

对实验结果带来的干扰以及飞行画面传输不畅对框

选操作的影响，本实验采用采集实际飞行数据进行

离线实验。由于数据来源与实机飞行时相同，因此

离线实验可以验证算法的正确性。实验平台硬件设

备为：CPU R5-4600H，RAM 16GB。实验中，在实

验平台同时运行两个跟踪节点，一个节点用于完成

对目标的框选并将目标信息封装；另一节点在读取

矩阵信息后运行 YOLOv3 算法检测目标。文中图 6

和图 7 为运行过程的实验系统界面截图，截图中左

下角的图片为节点 1 视角，右上角图片为节点 2 视

角。 

 

图 6 信息共享前选定图 

Fig.6  Selected map before information sharing 

在图 6 中代表节点 1 的 tracking_uav1 已框选出



 

 

目标，并解算获得目标全局坐标和类别信息，但此

时信息未共享给节点 2，因此代表节点 2 的

tracking_uav2 中目标人物未被自动检测、框选。 

 
图 7 信息共享后选定图 

Fig.7  Selected map after information sharing 

在将节点 1 的信息共享给节点 2 后，如图 7 所

示，代表节点 2 的 tracking_uav2 中已经自动检测出

待跟踪目标并完成框选。可见 YOLOv3 算法能够依

靠共享信息完成对目标的自动框选及定位，文章所

设计的选定方案能够实现既定功能。在执行任务的

机群数量较大时，能够有效提高目标选定的效率。 

3.2 延时误差补偿算法验证实验 

3.2.1 实验工况说明 

根据无人机进行目标搜寻与定位的实际过程，

实验中设计了以下几种不同的选定工况： 1、无人

机盘旋状态受扰动，目标匀速直线运动；2、无人机

盘旋状态正常，目标变速变向运动；3、无人机盘旋

状态受扰动、目标变速变向运动。 

对于地面站返回目标坐标到无人机过程中可能

面临的通信延时工况，受当前无人机通信设备影响，

无法自由设置通信延时时间，难以模拟实际选定过

程中可能遭遇的各种延时状况，在实验中实现精准

的变量控制。因此采用离线实现以便于模拟不同的

通信延时时长。 

3.2.2 实验结果及分析 

对于上文所述的三种选定工况，本文采用了

UAV123 数据集中的 car3、car7 和 car2 测试集来分

别模拟。而关于算法参数 k：在实验进行前，通过不

同人员和不同目标进行目标框选操作，统计得到该

操作的平均耗时为 2-3 秒，而无人机机载相机的视

频采集帧率为 30 帧每秒，因此无人机回传图像数量

k 被设置为 6，其中每张图片之间相隔十帧，图片传

输总耗时为 6×10/30=2 秒，可以保证图片传输时间

小于手动框选操作时间，避免了图片传输带来的额

外延时。最后，通过比较算法输出的坐标与已标定

的目标真实坐标之间的误差大小来评判算法输出的

坐标精度程度。 

在实验工况 1 中对比了本文算法输出的坐标与

未经补偿的、初始框选坐标之间的精度差别。如图

8 所示：横坐标为延时时间，由于图片传输时间小

于等于手动操作时间，因此本文中延时自无人机图

片传输完成后开始计。纵坐标为输出坐标与真实坐

标在像素坐标系两个坐标轴方向上的坐标误差之和。

手动框选得到的目标尺度框大小为：宽 15 像素、高

41 像素。图中红色曲线代表的是本文算法输出的坐

标，蓝色曲线代表的是初始框选坐标，右上角为二

者在不同延时情况下的平均误差。从曲线可以看到，

随着延时时长的增加，本文算法输出的坐标误差始

终维持在较低水平，而初始框选坐标在零延时下的

误差已经超过 40 像素，并随着延时的增加，误差亦

不断上升。 

 
图 8 工况 1 误差曲线 

Fig.8  Error curve of working condition 1 

从平均误差看，初始框选坐标的误差高达

73.3476 像素，而本文算法的平均误差仅有 2. 6483

像素，平均误差下降了 96.4%。 

 
图 9 工况 1 不同延时结果对比实验图 

Fig.9  Comparison experiment diagram of different delay 

results in condition 1 

为了更直观的表现不同延时时长下本文算法输

出的坐标与初始框选坐标的精度不同，提取了延时



 

 

时长为 0s、1s、2s 的实验图片，如图 9 所示，白色

圆圈是为了便于观察做的放大效果，其中红色框代

表初始框选的目标尺度框，蓝色框代表本文算法输

出的目标；可以看到，在不同延时下本文输出的坐

标框始终覆盖了目标，可为后续跟踪算法提供可靠

的初始坐标参考信息；反观初始框选目标框在 0 延

时情况下即已脱离目标，并随着延时时长增加与目

标之间的距离也逐渐增大，显然若以初始框选坐标

作为后续跟踪算法的初始参考坐标，必然会导致跟

踪任务的失败。 

在工况 2 中，手动框选的目标尺度框大小为：

宽 44 像素、高 40 像素。实验结果如图 10 所示，可

以看到随着延时时长的增加，本文算法输出的坐标

误差和初始框选坐标误差都在上升，但在误差数值

上，本文算法要低得多；从右上角的平均误差看，

本文算法的误差值仅有 11.0238 像素，相较初始框

选坐标的平均误差降低了 85.2%。 

 
图 10 工况 2 误差曲线 

Fig.10  Error curve of working condition 2 

 

 
图 11 工况 2 不同延时结果对比实验图 

Fig.11  Comparison experiment diagram of different delay 

results in condition 2 

而从具体的实验图像看，依然提取延时时长 0s、

1s、2s 的实验图片进行对比，如图 11 所示，可以看

到红色框代表的初始框选目标框在 0 延时下即已丢

失目标，随着延时时长的增加，与目标之间的距离

也进一步增大；反观本文算法，虽然延时时长增加

后算法输出的目标框对目标的覆盖面积略有减少，

但降低幅度较低，基本可以覆盖目标。 

在工况 3 中，手动框选的目标尺度框大小为：

宽 21 像素、高 36 像素。实验结果如图 12 所示，随

着延时时长的增加，初始框选坐标误差不断上升，

而本文算法输出的坐标误差在短暂上升后又趋于平

稳。 

而在平均误差上，本文算法的平均误差数值为

18.3857 像素，相比前两种工况都略有增加，但对比

初始框选坐标的 115.5762 像素依然下降了 84.1%。 

 

图 12 工况 3 误差曲线 

Fig.12  Error curve of working condition 3 

而从提取的不同延时下(延时时长分别为：0s、

1s、2s) 的实验结果图来看，如图 13 所示，红色框

代表的初始框选目标框在 0 延时下就已经与目标相

距较远，随着延时时长增加，该目标框与目标之间

的距离也越来越大；而蓝色框代表的本文算法，虽

然在延时时长增加后对目标的覆盖面积有较明显下

降，但尚能捕捉目标。 

 

 

图 13 工况 3 不同延时结果对比实验图 

Fig.13  Comparison experiment diagram of different delay 

results in condition 3 

为统计算法的运行时间以验证其实时性：在各



 

 

个工况下分别运行 3 次算法，并统计其平均运行时

间结果如表 3 所示。 

表 3 不同工况延时误差补偿算法运行时间（单位：秒） 

Table. 3 Running time of error compensation algorithm for 

each working conditions（s） 

 工况 1 工况 2 工况 3 

第一次 0.1120 0.1898 0.2136 

第二次  0.1032 0.1863 0.2185 

第三次  0.0985 0.1862 0.2125 

平均值 0.1046 0.1874 0.2149 

随着工况复杂程度的增加，算法的运行时间也

随之提高，但三个工况下的最大运行时间仅有

0.2185 秒。 

从以上三种工况的实验结果分析，分别对比工

况 1、3 以及工况 2、3 可得，无人机盘旋状态和目

标运动状态都会对算法的估计精度造成影响；而对

比工况 1、2 可得，目标运动状态对算法估计精度的

影响要更胜一筹。而综合对比三种工况，随着工况

复杂程度的增加，算法的精度和实时性会随之下降，

但精度上算法输出的目标框始终能捕捉到目标，可

为后续跟踪算法提供可靠的参考坐标；实时性上虽

有所降低，但算法耗时远低于手动框选操作耗时，

对算法的整体运行影响甚小。 

4 结论 

本文通过对单台无人机捕获的图像进行目标搜

寻及定位并解析坐标，将获取的目标信息共享给其

他无人机，他机根据该共享信息并使用 YOLOv3 算

法来完成对被跟踪目标的搜寻与定位，实现了多架

无人机对目标的快速搜寻及定位，提高了任务效率；

同时针对目标搜寻及定位过程中由人员操作以及通

信延时所带来的延时误差问题，通过 KCF 算法、机

载相机视频帧率以及通信时间差对误差大小进行估

计并补偿，来获得更精确的定位结果。实验结果表

明，所设计的选定方案能够提高多机的目标选定效

率，并有效减小在选定过程中由操作和通信传输给

目标坐标所带来的延时误差。 

在下一步研究中，还需要进一步考虑共享目标

信息的类型以及在复杂环境下存在多个相似物体干

扰的工况中他机如何利用目标检测算法准确搜寻定

位待跟踪目标。 
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