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摘    要：为应对小型无人机的黑飞、滥飞对个人隐私、公共安全造成的威胁，本文采用高清云台摄像机定点巡

航的方式对近地动态复杂背景中的无人机进行检测与跟踪，并提出了一种适用于动态云台摄像机的闭环无人

机检测与跟踪算法，包含检测与跟踪两种模式。在检测模式下，本文设计了一种基于运动背景补偿的运动目标

检测算法来提取分类候选区域，然后利用基于神经网络结构搜索得到的轻量级卷积神经网络对候选区域进行

分类识别，可在不缩小高清视频图像的条件下实现无人机检测；在跟踪模式下，本文提出了一种结合卡尔曼滤

波的局部搜索区域重定位策略改进了核相关滤波跟踪算法，使之在高清云台伺服追踪过程中仍能对目标进行

快速稳定的跟踪；为将检测模式与跟踪模式结合在闭环框架中，本文还提出了一种基于检测概率和跟踪响应图

状态的自适应检测与跟踪切换机制。实验表明，本文算法可应用于定点巡航状态的高清云台摄像机，实现近地

复杂动态背景中无人机的实时准确检测、识别与快速跟踪。
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Drone detection and tracking in dynamic pan-tilt-zoom cameras
XIE Jiayang1，WANG Xingjian1，SHI Zhiguo1，WU Junfeng1，

CHEN Jiming1，CHEN Qian2，WANG Bin3

(1. Faculty of Information Technology, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China; 2. Shanghai Radio Equipment Research Insti-
tute, Shanghai 200090, China; 3. Hangzhou Hikvision Digital Technology Co., Ltd., Hangzhou 310052, China)

Abstract: To cope with the threat to personal privacy and public safety caused by illegal uses of small unmanned aerial
vehicles, we propose a closed-loop UAV detection and tracking algorithm suitable for dynamic PTZ camera, which uses
the fixed-point cruise mode of high-definition PTZ camera to detect and track unmanned aerial vehicles in the near-earth
dynamic complex background, including two modes of detection and tracking. In the detection mode, this paper designs
a moving target detection algorithm based on moving background compensation to extract the classification candidate
areas, and then uses the lightweight convolutional neural network based on neural network structure search to classify
and identify the candidate areas, which can realize UAV detection without reducing the high-definition video image; In
the tracking mode, this paper proposes a local search area relocation strategy combined with Kalman filter to improve
the tracking algorithm of kernel correlation filter, so that it can still track the target quickly and stably in the servo track-
ing process of HD PTZ; In order to combine detection mode and tracking mode in a closed-loop framework, this paper
also proposes an adaptive detection and tracking switching mechanism based on detection probability and tracking re-
sponse graph state. Experiments show that the proposed algorithm can be applied to high-definition PTZ cameras in a
fixed-point cruise state, and realize real-time accurate detection, recognition and fast tracking of UAV in complex dy-
namic background near the ground.
Keywords: anti-UAV; moving target detection; background motion compensation; object recognition; object tracking;
deep learning; computer vision; convolutional neural network
 

以多旋翼为主的低空小型无人机已广泛应用

于环境监测、电力巡查、农业植保、影像航拍、摄

影测量、5G 移动基站 [1] 等工业、军事、民用领域，
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在其市场快速增长的同时，无人机的“黑飞”与“滥
飞”也对个人隐私及公共安全产生了严重的威胁

和挑战 [2]。无人机防控不仅是城市安全和隐私保

护的问题，更是关系到国家安全与形象的大事，

因此迫切需要研发一整套完整有效的技术手段以

实现对低空飞行器的监测和防控。
Shi 等 [3] 对反无人机监控手段进行详细的介

绍和对比，反无人机监测主要有雷达、射频、音频
及视觉探测 4 种方式，4 种方式各有优劣。雷达
探测通过无人机反射的回波测量无人机的速度、
方位，但雷达成本高、辐射大、易受地面杂波影
响，不适用于城市环境；射频探测利用无人机与
遥控器之间的通信或图传信号对无人机进行检测
与定位，但射频天线成本较高，检测受无人机通
信协议限制；音频探测利用麦克风阵列对无人机
旋翼发出的声音进行检测与定位，但作用距离较
短，且易受环境噪声和多径效应影响。视觉检测
利用摄像机获取监控区域的视频，利用图像特征
进行无人机检测与跟踪。由于视觉监测方式成本
低、普适性强、检测距离较远且能直观显示检测
结果，已成为反无人机监测领域研究的热点。

目标检测是计算机视觉最基础的任务之一，自
计算机视觉诞生以来，一直是学术界研究的重点领
域。视觉目标检测算法可分为传统目标检测算法
和深度学习目标检测算法。传统目标检测算法通
常使用滑动窗口生成大量候选区域，然后在提取其
人工设计特征后使用机器学习算法对目标进行检
测与识别，但这些方法检测效率低下，且对复杂背
景中形态多样、姿态多变的目标检测效果不佳[4-5]。

随着图形处理器 (graphics processing unit,
GPU) 并行计算技术的快速发展与深度学习算法
的兴起，基于深度学习的目标检测算法发展迅
速，其主要可以分为一阶段和二阶段目标检测算
法。一阶段深度学习目标检测将图像中的所有位
置均视作潜在目标，通过神经网络直接产生目标
的类别与位置，检测速较快，但精度相对于二阶
段目标检测算法略有不如，代表算法有基于  an-
chor 机制的 YOLO(you only look once) 系列算法[6]、
SSD(single shot multibox detector) 算法 [7]和基于特
征点的 CornerNet[8]、CenterNet[9]。除了基于深度卷
积神经网络架构的目标检测算法外，基于 Tran-
former 的目标检测算法也是一阶段目标检测算法
的重要分支[10]。二阶段深度学习算法将目标检测
划分为候选区域生成、候选区域分类与边界框调
整两个阶段，代表算法为 RCNN(region-based con-
volutional neural networks) 系列目标检测算法 [11]。
候选区域生成的目的在于快速准确地找出图像中
目标可能存在的区域，除了最暴力的多尺度滑动

窗口法，研究者们还提出了基于图像分割的超像
素聚类候选区域生成方法，如基于图结构的图像
分割算法 [12] 和选择性搜索算法 [13]，此类方法消除
规则网格、固定形状与尺度对候选区域的限制。
窗口评分候选区域生成方法如Objectness[14]、Edge-
Boxes[15] 等是另一类重要候选区域生成方法，此
类算法对每个滑动矩形窗口是否包含物体进行评
分，并只能返回矩形候选框而非目标轮廓，速度
相较于超像素聚类方法更快。除非窗口采样比较
密集，窗口评分候选区域生成法的位置精度都较
低。Faster RCNN[16] 首次将基于锚框的候选区域
生成网络 (region proposal network, RPN) 引入并将
其嵌入到 Fast RCNN 的检测网络中，实现了整个
检测框架端到端的优化。如何实现快速准确且适
用于尺度目标检测的候选区域生成方法仍是目标
检测研究领域的重要研究方向之一。第二阶段对
候选区域进行分类与边界框调整一般通过卷积神
经网络实现，经典的卷积神经网络模型有 AlexNet、
VGG Net、GoogleNet、ResNet、MobileNet、Res-
NeX 和 ShuffleNet 等 [17]，为兼顾神经网络模型的
可训练性、推理速度与精度，对于特征任务，现在
通常采用神经网络结构搜索的方法以获取最优的
网络模型 [18]。在检测到无人机后，需要控制云台
对快速飞行的无人机进行持续伺服追踪，使无人
机一直保持在摄像机的视角中[19]。在云台伺服追
踪过程中，仍需对视频中的无人机进行检测，为
云台的控制算法提供反馈信息。在确认视频图像
中目标的类别与位置后，仍持续地对后续的每一
帧高分辨率图像进行全局检测是对计算资源的浪
费，为快速高效地对画面中位置已知的无人机进
行跟踪，本文采用基于局部搜索的图像单目标跟
踪算法对后续视频中的无人机进行跟踪定位。基
于局部检测的相关滤波目标跟踪算法是单目标跟
踪算法的经典方法之一，此类算法利用循环卷积
和快速傅里叶变换高效地训练分类器，并可以快
速对局部区域内的跟踪目标进行检测与定位，其
代表算法有最小均方误差和输出跟踪算法 [20]、核
相关滤波跟踪算法 [21]、尺度自适应跟踪算法 [22]

等。在刚引入深度学习时，只是使用卷积神经网
络特征替换方向梯度直方图 (histogram of oriented
gradient, HOG)[5] 等手工特征，使相关滤波器能获
得更鲁棒的跟踪能力，如 C-COT(continuous convo-
lution operators tracking) [23]、ECO(efficient convolu-
tion operators)[24] 等。完全端到端的深度学习跟踪
算法肇始于 2016 年牛津大学 Luca Bertinetto 等 [25]

提出的 Siamese-fc 孪生网络目标跟踪，在此基础
上 Siam RPN[26]、Siam Mask[27] 等深度学习目标跟
踪相继提出。虽然深度学习目标跟踪算法的性能
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更佳，其检测速度比相关滤波目标跟踪算法慢得
多，但是这种可实现快速处理的相关滤波目标跟
踪算法在后续帧的局部搜索区域会随转运的摄像
机发生偏移，导致跟踪失败。

为实现全方位、高复杂、远距离环境下的对
无人机的实时准确检测、识别与跟踪，本文通过
高清云台摄像机对监测范围进行持续动态扫描，
并提出了一种反无人机视觉闭环检测与跟踪框
架。本文的主要贡献如下：

1) 提出了一种适用于云台摄像机定点巡航的
二阶段目标检测算法，此算法首先对由于摄像机
运动产生的视频背景运动进行补偿，然后使用三
帧差分法生成运动目标候选区域，并使用由神经
网络结构搜索得到的深度卷积神经网络进行分类
识别，可在不缩小高清视频图像的情况下实现对
复杂动态背景中无人机的快速准确检测；

2) 提出了一种基于背景补偿和卡尔曼滤波的

局部搜索区域重定位策略改进了核相关跟踪算
法，解决了由于高清云台摄像机伺服追踪引局部
搜索区域偏移问题，在视频背景运动的情况下也
能对快速飞行的无人机进行准确、稳定地跟踪；

3) 提出了一种自适应切换机制将检测模块和
跟踪模块结合成一个闭环系统，通过深度卷积神
网络的分类结果自动为跟踪模块提供初始化跟踪
框，并使用相关滤波跟踪响应图的平均峰值能量
比和最大峰值能量来表征跟踪效果的优劣，在跟
踪失败时自动切换至检测模式。 

1   算法基本框架

本文提出了一种适用于云台摄像机动态扫描
状态的自适应闭环无人机检测与跟踪算法，包含
检测与跟踪两种模式，并通过一种自适应切换机
制将检测模式与跟踪模式有机结合在闭环框架
中，算法的框架图如图 1 所示。
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图 1    算法框架

Fig. 1    Algorithm framework
 
 

首先本文采用高清云台摄像机对中近程近地
动态复杂背景进行定点巡航扫描，此时摄像机处
于检测模式，使用基于运动背景补偿三帧差分法
提出候选目标并通过一个轻量级的深度卷积神经
分类网络对候选目标进行分类；根据自适应检测–
跟踪切换机制，当目标属于无人机的概率大于预
设阈值时，摄像机切换到跟踪模式，采用引入了
局部搜索区域重定位策略的相关滤波跟踪算法对
无人机进行跟踪；自适应检测–跟踪机制将根据
相关滤波响应图的状态对跟踪效果进行评估，若
跟踪效果较好，云台摄像机将根据跟踪结果对无

人机进行持续地伺服追踪；若跟踪失败，云台摄

像机则重新切换到定点巡航检测模式。算法的可

视化流程如图 2 所示。
 

2   检测模式算法设计

云台摄像机定点巡航状态下的检测模式采用

如图 2 所示的两阶段目标检测框架。准确且快速

的候选区域生成对实时目标检测至关重要。入侵

的无人机基本都是处于飞行状态，故可采用运动

目标检测算法提取候选区域，然后再使用深度卷
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积神经网络对其进行分类识别。但定点巡航状态
的云台摄像机采集的视频背景是动态变化的，无
法使用传统的帧间差分法或背景减除法进行运动
目标检测。光流法可检测运动背景中的运动目

标，但其计算量太大，无法实现对高清视频的实
时处理。为实现摄像机巡航状态下运动目标检
测，本文提出了一种基于运动背景补偿的三帧差
分法对疑似运动目标进行检测。 
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图 2    算法可视化流程

Fig. 2    Visualization of the algorithm flowchart
 
  

2.1    运动背景补偿

3×3
Ik k

Ik [xk
i ,y

k
i ]

Il [xl
i,y

l
i]

为消除定点巡航时旋转的云台摄像机产生的
自运动效应，本文提出了一种运动背景补偿算法
对前后视频帧进行背景对齐。在计算机视觉中，
平面的单应性被定义为从一个平面到另一个平面
的投影映射。由于远距离的摄像机成像场景可被
近似成一个平面，并且无人机等运动目标仅占视
频画面的极小部分，在云台摄像机旋转时，连续
两帧视频背景之间由于摄像机转动产生的运动可
由一个   的单应性矩阵进行刻画 [28]。本文中
使用  指代第  帧视频图像，根据单目摄像机对
极几何和射影变换，图像   中坐标位置为  
的背景特征点在云台摄像机经过微小旋转后拍摄
的图像  中的坐标  为

xk
i

yk
i

1

 = Hkl


xl

i

yl
i

1


Hkl ∈R3×3

i = 1,2, · · · ,N N

Il Ik

式中：  为两帧中对应特征点坐标转化的
单应性矩阵； ，  为图像中特征点的数
量。首先选取云台摄像机旋转过程中的邻近的两
帧视频图像   和  ，分别提取两帧图像中的
ORB(oriented FAST and rotated BRIEF)[29] 特征点，
然后利用快速最近邻逼近搜索对两帧图像中的

Il

Ik Ikl

ORB 特征点进行初步匹配，由于视频帧率较高，
拍摄连续几帧视频时摄像机转动的角度较小，则
两帧中对应的特征点相距较近，故可以设置阈值
滤除汉明距离过大的错误特征点对，以提高匹配
的准确率。为进一步减弱错误匹配的特征点对和
前景特征点对对单应性矩阵估计的影响，本文采
用随机抽样一致性算法 [30] 对特征点对进行采样，
然后使用最小二乘法对单应性矩阵进行估计，最后
对视频图像  上的每一个像素点都进行坐标变换，
即可得到背景与   对齐的图像  。运动背景补
偿前后的运动目标检测效果图对比如图 3 所示。 

2.2    运动目标检测
为消除复杂背景对目标检测的影响和快速提

取目标候选区域，本节将对运动目标候选区域生
成算法进行介绍。由于背景减除法 [31] 需要对背
景进行建模与持续维护，不适用于快速运动的背
景，而帧间差分法 [32] 直接将相邻视频帧作为背
景，背景不积累，算法简单、计算量小，比较适合
本文场景。帧间差分法对相邻帧图像对应位置像
素作差值计算，由于前后帧的背景已通过运动背
景补偿进行配准，若相邻帧图像对应位置的像素
差小于预设阈值，则可认为此处为背景像素；反
之，若相邻帧图像对应位置的像素差值大于某阈
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Ik(k−1)、Ik、Ik(k+1)

Ik(k−1)、Ik Ik

Ik(k+1) D1
k

D2
k D1

k D2
k ∩

Dk

值，则标记为前景，即视频中运动目标所在区
域。但无人机往往飞行较快，导致帧间差分法受
到“鬼影”干扰，即无人机在前后帧的所在区域都
会被误认为运动目标候选区域，造成误检。为了
消除“鬼影”现象，本文采用了三帧差分法对运动
背景补偿后的连续三帧视频图像  
进行处理。具体地，先分别对   和  、

 应用帧间差分法得到两张差分二值图  和
，然后对  和  做与运算 ( )，得到三帧差分

二值图 ，其计算过程为

D1
k (x,y) =

{
1,

∣∣∣Ik(x,y)− Ik(k−1)(x,y)
∣∣∣ ⩾ θ

0,
∣∣∣Ik(x,y)− Ik(k−1)(x,y)

∣∣∣ < θ
D2

k (x,y) =
{

1,
∣∣∣Ik(x,y)− Ik(k+1)(x,y)

∣∣∣ ⩾ θ
0,

∣∣∣Ik(x,y)− Ik(k+1)(x,y)
∣∣∣ < θ

Dk(x,y) = D1
k (x,y)∩ D2

k (x,y)

θ

∩

D1
k D2

k

Dk

式中  为二值化阈值 (在本文中设置为 25)。由于

运动目标内部颜色相近，会导致检测出的运动目

标区域内部出现空洞，另外差分二值图的与操作

( ) 会加剧空洞的产生，为得到更为准确、完整的

运动目标候选区域，在进行与操作前，先对差分

二值图  和  做了形态学闭处理 [33]，减少内部

空洞，将距离较近的前景区域进行连接整合，在

得到三帧差分图  后，对其中的前景区域进行了

最小凸包检测 [34]，获得更加完整的运动目标候选

区域。帧间差分法、三帧差分法及它们处经后处

理的效果对比如图 4 所示。
 

 

(a) 运动背景补偿前

(b) 运动背景补偿后 
图 3    运动背景补偿前后的运动目标检测效果对比

Fig. 3    Comparison of the moving target detection results
before and after background motion compensation

 
  

2.3    深度卷积神经网络分类器

在生成运动目标候选区域后，本文设计了一

个深度卷积神经分类网络对候选区域进行分类，

判断其是否为无人机。为提高检测速度，可以先

根据无人机形状的先验信息将区域外接矩形横纵

比小于 1 或大于 3 的候选区域筛除。为兼顾分类

的实时性和准确度，本文以运算量和准确度为优

化目标，结合复合模型扩张方法与神经网络结构

搜索寻找面向分类任务最优的网络深度、宽度与

分辨率 [18]，设计了一个高效的轻量级深度卷积神

经分类网络 EfficientNet-B0，其主干网络的结构如

图 2 和表 1 所示。
 

 

(a) 原始图像 (b) 真实二值图

(c) 帧间差分法 (d) 经后处理的帧间差分法

(e) 三帧差分法 (f) 经后处理的三帧差分法 
图 4    不同运动目标区域生成算法效果对比

Fig. 4    Comparisons of different moving region proposal
generation methods

 
 

 

  
表 1    EfficientNet-B0 的网络结构

Table 1    Architecture of EfficientNet-B0
 

阶段 模块Operator w×h× c尺寸( ) 层数

1 Conv3×3 224×224×32 1
2 MBConv1,k3×3 112×112×16 1
3 MBConv6,k3×3 112×112×24 2
4 MBConv6,k5×5 56×56×40 2
5 MBConv6,k3×3 28×28×80 3
6 MBConv6,k5×5 14×14×112 3
7 MBConv6,k5×5 14×14×192 4
8 MBConv6,k3×3 7×7×320 1
9 Conv1×1&Pooling&FC 7×7×1280 1

 

224×224 3×3×
32

1×1
3×3 5×5

1×1

首先将输入图像缩放为 ，经过 
 的卷积核 7 个串联的 MBConv(mobile inverted

residual bottleneck convolution) 模块来循环扩张和

压缩特征通道，以获取更好的学习能力，增加网

络的深度。其中，MBConv 模块通过   卷积核

将特征进行通道扩展，经过  和  的深度可

分卷积核进行通道特征提取后，由  卷积核进
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7×7×320 1×1

行特征通道压缩，输出经尺寸压缩及通道扩张后

的特征图。此外在 MBConv 模块中，还引入通道

注意力机制 (squeeze-and-excitation block，SE)[35] 和

神经元随机失活机制 [36]，选择性加强包含有用信

息的特征，降低过拟合风险。7 层 MBConv 模块

输出的   特征图经过   卷积核的通道

压缩、池化层的空间压缩后，将特征张量扁平化

为一维向量，输入全连接层利用 sigmoid 函数输

出一维概率向量。该预测向量给出目标属于各个

类别的概率，并选择最大值所在的类别作为分类

结果，当侯选目标属于无人机的概率大于预设的

检测–跟踪切换阈值时，使用该目标的检测框初

始化跟踪算法。 

3   跟踪模式算法设计

当检测到无人机后，算法将切换到跟踪模式，

在此模式下，结合局部搜索区域重定位策略的核

相关滤波跟踪算法将对经检测算法初始化的无人

机在画面中的位置进行持续跟踪，同时为使无人

机保持在视频画面中，云台控制算法以目标在视

频画面中离视频中心的距离与方位为反馈量，采

用比例−积分−微分 (proportion integration differen-
tial, PID) 控制算法控制云台转动对无人机进行伺

服追踪[19]。 

3.1    核相关滤波跟踪算法原理

p ∈Rm×n×l m、n、l

S = {(pi,gi)|i = 1,2, · · · , (m×n)} pi

gi ∈ [0,1] gi

G ∈Rm×n

由 Henriques 等 [21] 提出的核相关滤波跟踪算

法是一种判别式局部区域跟踪算法，在当前帧训

练一个局部区域目标检测器，使用该目标检测器

在下一帧的邻近区域对目标进行搜索，并使用新

的检测结果更新目标检测器，检测速度可达每秒

几百帧。为避免密集采样带来的重复特征提取和

复杂训练过程的高耗时，核相关滤波跟踪器以检

测器提供的初始检测框为正样本，提取其 fHOG[37]

特征图 ，其中  分别为 fHOG 特征

图的长、宽与通道数，通过循环移位对所提取的

fHOG 特征图进行近似密集采样生成样本集合

,其中   为合成样本，

 为其对应标签，所有的   根据空间排布

可生成一张对应于循环移位大小的高斯分布图

，离中心越近，标签值越大。此局部目标

检测器可建模成一个岭回归优化问题[38]：

min
W

m×n∑
i=1

(ϕ(pi)w−gi)2+λ∥w∥2

φ(·)
λ

w =
∑

i
αiφ(pi)

式中：  函数可将低维空间的样本映射到高维
空间；  为正则化因子。根据表示定理 [39]，此优化

问题的最优解可表示为  ，则优化问

α

α

题转化为求最优的线性组合系数  ，由于训练样
本均是由循环位移产生的，利用循环矩阵的性质[40]，
将分类器训练过程转化到频域中计算，将复杂费
时的矩阵求逆操作转化为简单快速的元素点乘，
最优的线性组合系数  为

α = F −1

(
F (G)

F (kpp)+λ

)
kpp = exp

(
− 1
σ2

(
∥p∥2+ ∥p′∥2−2F −1

(∑
F (p)∗⊙F (p)

)))
F F −1

⊙
·
· σ kpp

p

式中：  和   分别代表离散傅里叶变换和反向

离散傅里叶变换；*为复共轭算子；  表示元素点

乘；  代表元素点除；  为高斯函数的方差；  是
初始检测框 fHOG 特征图  的高斯核函数。

Ω = F −1 (F (kpq)⊙F (α))

kpq

p、q Ω

在原核相关滤波算法中，该检测器是在上一

帧目标所在位置的中心点的矩形区域内进行搜

索，得到跟踪响应图  ，其中

 为初始检测框与搜索框对应的 fHOG 特征图

 的高斯核函数。对应于跟踪响应图   峰值

的坐标即为被跟踪目标的新位置。核相关滤波跟

踪算法的可视化流程图如图 2 所示。 

3.2    局部搜索区域重定位

由于云台摄像机在追踪无人机过程中自身的

转动，即使无人机在物理空间中是静止的，其在

视频不同帧中的图像坐标也将出现变化，另外当

无人机飞行速度较快时，它可能会飞出局部搜索

框，为了更准确地跟踪无人机，在上一帧的相同

位置对无人机进行跟踪是不合理的，为实现在动

态追踪的云台摄像机中对快速运动的无人机进行

跟踪，本文对无人机在下一帧中的搜索位置进行

预测和补偿，以实现搜索区域重定位，使核相关

滤波跟踪算法在云台摄像机转动导致背景运动时

仍能对快速飞行的无人机进行稳定的跟踪。

Ik−1

Ik

[xk−1
i ,y

k−1
i ]

[xk
i ,y

k
i ] Ik−1 Ik

i = 1,2, · · · ,N N

∆xk

∆yk

为消除云台转动引起的局部搜索区域偏移，
本文将通过运动背景补偿实现。与 2.1 小节所述
方法相同，首先通过在跟踪前后两帧图像   与

 中提取 ORB 特征点并配对，为避免被跟踪目标
的特征点对补偿结果的影响，去除在原跟踪框内
的特征点，得到剩余特征点对，其中   和

 分别是   与   中对应特征点的图像坐

标，其中  ，  为特征点对的数量。这
些特征点的位移可被视作画面整体的偏移，则在
新的一帧中，搜索框中心的水平补偿偏移   与
竖直补偿偏移  分别为

∆xk =
1
N

N∑
i=1

(xk
i − xk−1

i )

∆yk =
1
N

N∑
i=1

(yk
i − yk−1

i )
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k Zk

[xk,yk] k−1 k

[∆xk,∆yk]

Zk
m [xk

m,y
k
m] = [xk −∆xk,yk −∆yk]

[vk
x,v

k
y] = [xk

m− xk−1,yk
m− yk−1]

在补偿搜索区域位置由于云台转动引起的自

运动偏移后，为进一步提高核相关滤波算法对快

速飞行无人机的跟踪性能，本文将通过卡尔曼滤

波 [ 4 1 ] 对新一帧中的局部搜索区域位置进行估

计。假设无人机在第   帧时的图像坐标   为
，而第   帧–第   帧由于云台引起的自运

动像素偏移为  ，则经云台自运动偏移修

正后的目标坐标   为  ，

无人机的实际图像速度 ，

由以上定义，视频中无人机的运动模型为

Xk
m = AXk−1+wk

Zk
m = BXk

m+ vk

A =


1 0 1 0
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 0 1

 B =
[

1 0 0 0
0 1 0 0

]

Xk
m =

[xk
m,y

k
m,v

k
x,v

k
y] k

wk ∼ N(0,Q)

vk ∼ N(0,R) Q R

式中： ， 分别

为 模 型 的 状 态 转 移 矩 阵 和 观 测 矩 阵 ；

 为第  帧经背景运动偏移修正后的运

动状态向量；过程噪声   和观测噪声

 都是均值为 0 的高斯噪声；  和   分
别是对应的噪声协方差矩阵。则基于卡尔曼滤波

的局部搜索区域位置预测过程为

P̂k = APk−1 AT+Q
Kk = P̂k BT(AP̂k AT+R)−1

X̂k
m = AX̃

k−1
m

X̃k
m = X̂k

m+Kk(Zk
m−BX̂

k

m)
Pk = (I−Kk B)P̂k

Pk P̂k k

X̂k
m X̃k

m

k

[x̃k
m+∆xk, ỹk

m+∆yk]

式中：  与  分别为第  帧的预测误差协方差矩

阵和估计误差协方差矩阵；  和   分别代表目

标的预测运动向量和估计运动向量。在经过卡尔

曼滤波和运动背景补偿后，第  帧局部搜索区域

位置被重定位至 。

k

k

图 5 给出了 2 种不同情况下局部搜索区域重

定的跟踪效果示意图，图 5(a) 为无人机运动较慢

情形，是否进行局部搜索区域重定位在这种条件

下对目标跟踪效果影响不大，但是在图 5(b) 所示

无人机运动速度较快或者云台旋转较快时，无人

机在第  帧中将处于未经重定位的黄色局部搜索

区域外，而在经过局部搜索区域重定位后，无人

机在第  帧中将仍处于蓝色局部搜索区域内。
 

 

(a) 无人机运动或云台转动较慢场景

第 k−1 帧 第 k 帧

 
 

 

 

(b) 无人机运动或云台转动较快场景

第 k−1 帧 第 k 帧

 
图 5    局部搜索区域重定位跟踪效果示意

Fig. 5    Illustration of tracking algorithms with and without
local search area relocation

 
  

4   自适应检测跟踪切换机制

为实现检测模式与跟踪模式的自适应切换，

本文设计了一种自适应切换机制，将前文提到的

检测模式与跟踪模式整合到一个闭环框架中。如

前文所述，检测模式的检测结果可为跟踪算法提

供精确可靠的初始框，具体地，当深度卷积神经

分类网络分类结果中，属于无人机的概率超过某

阈值的目标检测框即跟踪算法的初始跟踪框。

Ω

ρ

在对无人机进行跟踪的过程中，遮挡、光线

变化、模糊、目标变形等因素均会造成跟踪失败，

一旦跟踪失败，算法会自动切换至检测模式，为

此本文根据核相关滤波跟踪响应图提出了一种自

动跟踪效果评估机制。如图 2 所示，无人机在搜

索框中的位置是由响应图   中峰值对应的位置

决定的，跟踪响应图一定程度上也可以反映跟踪

器的跟踪效果，如图 6 所示。在正常跟踪时，响应

图一般只有一个较大的尖峰，其余部分都较为平

坦；在目标被遮挡或消失导致跟踪失败时，其响

应图可能出现多个尖峰，峰值均较小，且各处凹

凸不平，为定量化描述跟踪响应图的状态，本文

提出使用平均峰值能量比   来表征跟踪效果的

优劣：

ρ = τ2/

m∑
i=1

n∑
j=1

Ω(i, j)2

τ =
m,n

max
i=1, j=1

(Ω (i, j))

τ

ρ

ρ

ρ

ρ

ρ

ρ

1/2

式中：  为响应图的最大峰值。如图 6 所示，在

正常跟踪时，响应图的平均峰值能量比   可达

152.6，而跟踪失败时，  仅为 8.4。图 7 为某次

跟踪平均峰值能量比   在不同帧的变化曲线，

在开始时   在较高值附近上下波动，此时认为

跟踪正常，继续跟踪；当   迅速减小，本文设定

当最新视频帧中平均峰值能量比  小于其历史平

均值的   时，判定跟踪失败，立即切换至检测

模式。
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图 6    正常跟踪和跟踪失败时的响应图对比

Fig. 6    Response maps of good and bad tracking
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ρ图 7    平均峰值能量比  变化曲线

Fig. 7    Changing curve of the mean peak energy ratio
 
  

5   实验与分析

为验证本文提出的反无人机视觉闭环检测与
跟踪算法的有效性，本文对算法的不同模式和整

体性能都做了详尽的测试和评估。 

5.1    运动目标候选区域生成算法

为测试检测模式中的基于运动背景补偿的运

动目标检测算法，本文采用开源数据集 changeDe-
tection[42] 中 PTZ 摄像机目标下的 4 个图像序列作

为测试集，使用准确率 P、召回率 r 和 F1 分数对
检测结果进行评估，其具体定义为

p=
TP

TP+FP
,r=

TP
TP+FN

,F1=
2pr
p+ r

式中：TP 为检测正确的前景像素点个数；FP 为将

背景检测成前景的像素个数 (误检)；FN 为将前景

检测为背景的像素个数 (漏检)。本文提出的算法

与已有算法 EFIC[43]、WeSamBE[44] 在此数据集上

的比较结果如表 2 所示。
 

  
表 2    运动目标检测算法性能比较

Table 2    Comparisons of moving target detection
 

算法 准确率 召回率 F1分数

EFIC 0.918 0.528 0.671
WeSamBE 0.814 0.313 0.452
本文算法 0.720 0.701 0.710

 
 

由表 2 可知，本文提出的算法虽然在准确率

上相较于 EFIC、WeSamBE 较低，但其召回率与

F1 参数均是 3 种算法中最高的，在候选区域生成

阶段应尽可能发现可能的目标，故相较于准确

率，候选区域生成算法更关注召回率指标。 

5.2    深度卷积神经分类网络

为评估本文中的深度卷积神经分类网络，本

文构建了一个无人机分类数据集，包含复杂环境下

的无人机图像作为正样本，共 600 张，另包含了飞机、

鸟类、行人、树木等负样本图像，共 200 张，如图 8
所示，数据集中训练集和测试集的比例为 7∶3。
 

 

 
图 8    无人机分类数据集

Fig. 8    Drone classification dataset
 
 

为在达到高精度的同时兼顾运算速度，实验

通过网络结构搜索，共生成了 8 种不同尺寸的网

络 (EfficientNet-b0~b7)，其参数量依次增加，前向计

算速度逐渐降低。由于在本文面向的场景中，分

类类别数量较少，如果盲目应用参数量较大的网

络，反而会提升过拟合风险并降低分类精度。为

实现精度与速度的平衡，实验在所构成的分类数

据集上依次评测所有生成的 EfficientNet 系列网

络，使用单块 Tesla T4 GPU，实验结果如图 9 所

示。结果表明，EfficientNet-b0 的分类准确率和速

度可达到 97.2% 和 258 FPS，在达到无人机辨别任

务精度要求的同时，满足检测系统的速度要求，

综合性能最好。 

5.3    核相关滤波跟踪算法实验结果

×

为评估局部搜索区域重定位核相关滤波跟踪

算法，本文构建了一个无人机检测与跟踪测试数

据集，包含 24 段云台摄像机拍摄视频片段，图像

大小均为 2 048 1 536，帧率为 24 FPS，包含不同

天气、背景和距离下不同种类、尺度和姿态的无

人机。本文利用距离精度 (precision) 和成功率
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(success rate) 为指标来量化算法的跟踪效果，定义

中心位置误差 (center location error, CLE) 为跟踪

框与真实框中心点之间的距离，定义跟踪框与真

实框相交的面积与其共同占据的面积之比为交并

比 (intersection over union, IOU)。距离精度为

CLE 小于某阈值的帧数占总帧数之比，而跟踪成

功率则定义为 IOU 大于某阈值的帧数占总帧数

之比，在不同阈值下的距离精度和成功率可由距

离精度图和成功率图表示。
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图 9    EfficientNet 系列网络的性能对比评估

Fig. 9    Performance assessment of EfficientNet networks
 
 

由于影响闭环检测与跟踪算法的因素很多，

为详尽地探究不同因素对跟踪性能的影响，本文

进行了一系列消融性实验。在控制了其他因素相

同的条件下，首先本文对比了基于帧间差分法和

基于三帧差分法检测器初始化跟踪器对跟踪效果

的影响，其跟踪效果如图 10 所示。由图 10 可知，

基于三帧差分的检测算法的跟踪框初始化方法可

取得更好的跟踪效果；然后对比了改进前后的核

相关滤波跟踪对跟踪效果，如图 11 所示，使用了

局部搜索区域重定位策略的核相关滤波跟踪算法

跟踪效果更佳；最后验证了自适应检测跟踪切换

机制对目标跟踪的影响，与之作为对比，比较算

法每隔固定时间 (实验设置为 30 帧) 对跟踪器进

行初始化，两种检测–跟踪切换机制的跟踪效果

如图 12 所示。由图 12 可知自适应检测–跟踪切

换机制下的目标跟踪效果优于固定周期检测–跟
踪切换机制。
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Fig. 10    Success plot and precision plot of the tracker with
different initialization method
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Fig. 11    Success plot and precision plot of the tracker with
and without searching area relocation

 
  

5.4    算法实现细节与实验测试

× 360◦

−2◦ ∼ 90◦

在实际测试中，本文以 CPU 型号为 Intel core
i7-7 700、内存 8 GB、GPU 为 11 GB 的 Nvidia Ge-
Force GTX 1080ti 计算机为中央处理器，使用 4 路

型号为 HIKVISION DS2DF7330IW 的云台摄像机

对周边区域进行定点巡航扫描，视频图像分辨率为

2 048 1 536，帧率为 24 FPS，支持水平 、竖直

 旋转和 30 倍光学变焦。所有算法由

C++和 python 混合实现，图 13 为由 C#编写的人机

交互界面，其中左侧为视频图像显示框，右侧则

包插云台控制按钮、检测报警灯、识别目标与分

类结果框。为验证算法的优越性，本文对比 Yolo
v3 [ 6 ]、Faster RCNN [ 1 6 ] 与本文所提出的算法在
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608×608

5.3 节提出的无人机检测与跟踪数据集进行了对

比实验，并采用平均正确率 (average precision,
AP) 和帧率 (frame per second, FPS) 对算法进行评

估，其比较结果如表 3 所示。其中在使用 Yolo v3
进行检测时，需将视频图像缩小至  。由

表 3 可知，本文提出的算法对于无人机检测与跟

踪数据集的 AP 为 94.90%，FPS 可达 33.1，在检测

效果与其他 2 种经典目标检测算法相媲美的条件

下，检测速度远远优于其它两种算法。本文做了

大量的实际测试，测试结果显示本文提出的算法

及其系统实现可对各种复杂场景下的无人机检测

与跟踪，实验测试检测与跟踪效果图如图 14 所

示，检测距离最远达 1 000 米。
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Fig. 12    Success plot and precision plot of the tracker with

adaptive switching and periodic redetection mech-
anisms
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图 13    系统人机图像交互界面

Fig. 13    Graphic user interface of the system
 
 

 
表 3    不同检测算法性能比较

Table 3    Comparisons of different detection algorithm
 

检测算法 AP/% FPS

Yolo v3 93.87 10.5

Faster RCNN 94.34 7.6

本文算法 94.90 33
 
 
 

 

 
图 14    实际实验场景检测与跟踪效果

Fig. 14    Detection and tracking results of field tests
 
  

6   结束语

本文提出了一个适用于高清云台摄像机定点

巡航扫描状态的无人机闭环检测与跟踪算法，此

算法通过一种自适应检测–跟踪切换机制将检测

模式和跟踪模式有机的结合在了一个闭环框架

中，可实现快速实时、准确、稳定的无人机检测、识

别与跟踪。与以往工作不同，本文在目标检测模

块中提出了一个快速准确、无需对高清视频图像

进行尺度缩小的二阶段目标检测框架；并用局部

搜索区域重定位策略改进了核相关跟踪算法；最

后提出了一种自适应切换机制实现了检测模块和

跟踪模块的自动切换。大量实验和实际测试也证

明了算法不同模式与自适应闭环框架的有效性。
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