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摘　 要:针对无人机目标小、目标不显著的情况以及目标被遮挡后的再跟踪问题,提出一种将改进 YOLO 和改进 KCF 模型融合

的无人机识别跟踪算法 YOLO-G-KCF。 该算法在特征处理方面将多通道梯度特征和原图特征通过特征级联的方式进行融合,
并将融合特征引入 YOLOv10 算法之中,使改进算法对强光照、阴影等复杂光照条件下的目标有更好的检测效果;同时将多通道

梯度特征信息引入 KCF 目标跟踪算法之中,通过设计一种多尺度特征检测,使 KCF 算法具有良好的尺度自适应;在头侧引入

KCF 跟踪结果,计算得新的损失函数 Inner-IoU,更准确的识别跟踪目标。 经实验表明,在由多个开源无人机视频目标跟踪组成

的数据集上进行测试,YOLO-G-KCF 算法取得 95. 3% 的准确率;与 YOLOv10 原始模型相比,改进模型的 mAP@ 0. 5 提高了

1. 37% ,平均精度 mAP@ 0. 5 达到了 94. 28% ,且识别速度达到了 112
 

FPS,能以 100
 

FPS 以上的速度运行,满足无人机目标识别

跟踪的实时性需求。 通过引入识别机制的跟踪并进行改进,在不损失速度的基础上,对比其他算法具有更好地识别跟踪效果。
YOLO-G-KCF 算法实现了对无人机在目标小、不显著以及遮挡后再跟踪等情况下的识别跟踪,识别准确率高、抗干扰能力强、硬
件开发实时性好,具有一定的理论研究和工程应用价值。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

small
 

and
 

unobvious
 

target
 

of
 

the
 

UAV
 

and
 

the
 

re-tracking
 

problem
 

after
 

the
 

target
 

is
 

occluded,
 

an
 

anti-UAV
 

recognition
 

and
 

tracking
 

algorithm,
 

YOLO-G-KCF,
 

which
 

integrates
 

improved
 

YOLO
 

and
 

improved
 

KCF
 

models,
 

is
 

proposed.
 

This
 

algorithm
 

introduces
 

multi-channel
 

gradient
 

features
 

and
 

original
 

image
 

features
 

into
 

the
 

YOLOv10
 

algorithm
 

by
 

means
 

of
 

feature
 

concatenation
 

in
 

feature
 

processing.
 

Therefore,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

has
 

a
 

better
 

detection
 

effect
 

on
 

targets
 

under
 

strong
 

light,
 

shadow,
 

and
 

other
 

complex
 

lighting
 

conditions.
 

Meanwhile,
 

the
 

multi-channel
 

gradient
 

features
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

KCF
 

target
 

tracking
 

algorithm,
 

and
 

a
 

multi-scale
 

detection
 

is
 

designed
 

to
 

make
 

the
 

KCF
 

algorithm
 

have
 

good
 

scale
 

adaptability.
 

The
 

KCF
 

tracking
 

results
 

are
 

introduced
 

after
 

the
 

Head,
 

and
 

the
 

new
 

loss
 

function
 

Inner-IoU
 

is
 

calculated
 

to
 

more
 

accurately
 

identify
 

the
 

tracking
 

target.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

YOLO-G-KCF
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

95. 3%
 

accuracy
 

rate
 

when
 

tested
 

on
 

the
 

dataset
 

comprising
 

multiple
 

open-source
 

UAV
 

video
 

target
 

tracking.
 

This
 

is
 

in
 

comparison
 

with
 

the
 

original
 

model
 

of
 

YOLOv10,
 

wherein
 

the
 

improved
 

model′s
 

mAP@ 0. 5
 

has
 

an
 

increase
 

of
 

1. 37% ,
 

and
 

the
 

average
 

precision
 

mAP@ 0. 5
 

reaches
 

94. 28%
  

and
 

the
 

recognition
 

speed
 

reaches
 

112
 

FPS,
 

which
 

can
 

operate
 

at
 

more
 

than
 

100
 

FPS
 

to
 

satisfy
 

the
 

real-time
 

requirements
 

of
 

UAV
 

target
 

recognition
 

and
 

tracking.
 

Compared
 

with
 

other
 

algorithms
 

without
 

sacrificing
 

speed,
 

introducing
 

recognition
 

mechanisms
 

for
 

tracking
 

and
 

improving
 

them
 

has
 

better
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recognition
 

and
 

tracking
 

effects.
 

YOLO-G-KCF
 

algorithm
 

realizes
 

the
 

recognition
 

and
 

tracking
 

of
 

low-speed,
 

small-sized,
 

and
 

low-altitude
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

in
 

situations
 

where
 

the
 

target
 

is
 

small,
 

not
 

prominent,
 

and
 

occluded.
 

It
 

has
 

high
 

recognition
 

accuracy,
 

strong
 

anti-interference
 

ability,
 

good
 

real - time
 

hardware
 

development,
 

and
 

certain
 

theoretical
 

research
 

and
 

engineering
 

application
 

value.
Keywords:target

 

tracking;
 

target
 

recognition;
 

UAV
 

tracking;
 

YOLOv10

0　 引　 　 言

　 　 无人机( unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)由于其具有

操作简单、体积小和成本低等优势,在民用和军用领域都

有着广泛的应用。 近些年来无人机的使用不断融入到生

产生活中的各个方面。 根据民航局所公布的数据,截止

到 2024 年上半年, 新注册无人机约 60. 8 万架, 对比

2023 年年底增长 48% , 无人机飞行小时数累计达到

981. 6 万小时,较去年同期增加 13. 4 万小时,无人机应用

和研发正在慢慢成为未来的主流方向。 无人机给人们生

产生活带来便利的同时,“黑飞”现象的发生对国家安全

和公共安全造成了严重的威胁[1] 。 近两年来“黑飞” 现

象对机场区域、铁路电气化线路管控区域、列车行驶区域

等区域造成了严重的安全隐患,2023 年珠海机场受“黑

飞”影响;2024 年 9 月天津机场受到“黑飞”影响导致航

班起降受到影响,导致大面积航班延误,多数乘客滞留机

场。 上述情况不胜枚举,为确保无人机的正确使用、保证

使用过程中的安全稳定,现在迫切需要通过无人机的识

别和跟踪实现对无人机的管控[2] 。
目前,无人机的探测方法从信号形式上可以分为:雷

达探测、激光探测、金属探测、光电探测、无线电探测和声

学探测,主要基于雷达、图像和无线电等方式。 由于无人

机体积较小、雷达反射面积小,导致雷达难以探测到无人

机,且无人机产生的回波与飞鸟等干扰物特征相近,增加

了识别难度;其次无线电和雷达探测的技术成本高昂且

配置严格。 对比其他的探测方式,基于深度学习和机器

视觉的方法具有成本低、配置简单、准确度高等优点。 复

杂背景下的无人机目标检测和跟踪任务具有检测背景复

杂、检测目标不显著的特点。
刘瑢 琦 等[3] 提 出 了 基 于 HSV ( hue,

 

saturation,
 

value)色彩空间的阴影识别算法,能够对检测对象阴影区

域进行分割识别,从而排除阴影对目标检测的干扰。
薛远亮等[4]针对跟踪过程中目标的尺寸小、尺度变化大和

相似物干扰等问题,提出了一种基于多尺度融合的目标跟

踪算法。 李悦等[5]针对粗瞄准过程中如何快速、准确识别

出激光通信设备、辅助完成激光通信,提出将不同目标检

测算法与长时跟踪核化相关滤波器(kernelized
 

correlation
 

filters,
 

KCF)算法相结合。 以上方法都有效解决了无人机

检测相关问题,但是实时性上都相对较差。

薛珊等[6-7] 针对在复杂飞行背景的公共安全区域内

无人机实时检测困难的问题,提出了基于注意力机制和

尺度自适应特征融合的 YOLOv5
 

( you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)反无人机系统目标检测算法。 但他们的算法无法

对小目标和不显著目标做到有效识别。 张骢等[8] 利用红

外小目标在有限的区域内拥有比邻近区域更高的灰度值

特点,提出密度与距离概念,建立密度距离空间来检测目

标。 Xu 等[9] 对 YOLOv8 算法提出了改进,以提高其在复

杂环境中对小型、部分遮挡物体的检测精度和速度,但此

算法平均类别精度 mAP@ 0. 5(mean
 

of
 

average
 

precision,
 

mAP)仅有 37. 6% ,无法提供足够的检测精确度。 以上方

法解决了遮档或者背景复杂问题下的无人机识别,但精

度有待进一步提高。
上述提出方法大多是在解决常规识别跟踪问题,且

都是独立的跟踪或者识别问题[10] 。 经过归纳,多是通过

引入注意力机制、替换损失函数实现对 YOLO 算法的改

良,这些改进会使得模型参数量增大,使得算法的帧率无

法满足实时性要求。 普遍存在检测速度低、实时性差、无
法对小目标和不显著目标做到有效识别、存在漏检、检测

的成功率和准确率较低的问题。
针对现有无人机识别跟踪算法无法解决小目标、不显

著目标的准确检测问题及目标被遮挡后的再跟踪问题,文
中提出一种引入梯度特征改进并融合深度学习识别与跟

踪算法的目标识别跟踪方案。 通过将 YOLOv10 和 KCF 算

法的优点进行有效融合,将多通道梯度特征有效的融入到

算法中,使得无人机识别跟踪更加有效鲁棒。 本研究改进

算法实时性高,可实现再跟踪和短时间被遮挡时的持续跟

踪。 通过设计一种多尺度检测,使 KCF 算法具有良好的尺

度自适应,缓解了 KCF 算法尺度变化缺陷;将多通道梯度

特征引入 YOLOv10 算法中,使用特征级联的方法保留原图

特征和多通道梯度特征。 特征级联可形成一个更丰富的

输入,增加了输入 YOLO 算法中特征的维度,使 YOLOv10
网络能够同时利用原图的语义信息和梯度信息;使得

YOLOv10 算法具有更好的特征提取和检测能力。

1　 算法设计

1. 1　 梯度改进的 YOLOv10 模块

　 　 YOLOv10 算法将输入图像划分为网格,每个网格预测

一定数量的边界框和对应的类别概率[11] 。 传统的 YOLO
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模型使用非极大值抑制(non-maximum
 

suppression,NMS)
来过滤重叠的预测,这导致了推理时间的延长[12-13] 。 为缩

短推理时间,算法引入了一种双重分配策略,消除了 NMS
的需求,实现了更快、更高效的目标检测。

算法采用的双重标签分配策略,用于不需 NMS 的

YOLO 训练,从而在推理时不需要使用 NMS。 此策略既

保留了丰富的监督信号,又大幅提高推理效率。 这样既

保证了性能优势,也进一步降低了推理延迟。 新算法引

入双重标签分配策略,结合了两者的优势,扬长避短。 实

现了高效和准确的端到端部署。 为了实现一致的监督,
新算法在一对多标签分配和一对一标签分配中采用了统

一的匹配度量,如式(1)所示。
m(α,β) = s × pα × IoU( b̂,b) β (1)
其中, p为分类得分,b̂和 b分别代表预测框和实例的

边界框,s代表空间先验、α和 β是平衡语义预测任务和位

置回归任务影响的超参数。
同时,采取了新的轻量级分类头设计,减少了计算时

冗余从而提高了模型的计算效率。 此改进不仅降低了计

算复杂度,还增强了特征的提取能力,实现更高效的参数

利用和更加优异的性能。 通过空间-通道解耦下采样策

略,算法可以在保持精度的同时,降低计算复杂度。 并且

为了增强模型的特征提取能力,算法引入了大核卷积和

部分自注意模块,在较低计算性能下提高了识别效率。
紧凑反转块( compact

 

inverted
 

block,
 

CIB)模块结构图如

图 1 中 CIB 模块所示,深度卷积( depth
 

wise
 

convolution,
 

DW)可对每个输入通道分别执行卷积操作,从而减少计

算量; 部分自注意模块
 

( partial
 

self-attention
 

module,
 

PSA)结构图如图 1 中右下 PSA 模块所示。

图 1　 CIB 模块结构(上)和部分自注意模块(下)
Fig. 1　 CIB

 

module
 

structure
 

(top)
 

and
 

some
 

self-attention
 

modules
 

(bottom)
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　 　 在图 1 中,骨干网络中的跨阶段部分特征融合(cross-
stage

 

partial
 

fusion,
 

C2f)采用特征拆分与特征拼接,可优化

计算效率;快捷下采样模块 ( short
 

cut
 

down
 

sampling,
SCDown)是一种下采样方法,能够快速做到下采样,在减少

计算量的同时保留更多的细节信息;快速空间金字塔池化

(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,
 

SPPF) 是空间金字塔池化

(spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

SPP)的优化版本;逐点空间注意

力(point-wise
 

spatial
 

attention,PSA)是一种注意力机制,强
调对特征图中逐个点进行权重分配,用来增强重要特征。
在逐点空间注意力中的多头自注意力( multi-head

 

self-
attention,MHSA) 和前馈神经网络( feed-forward

 

network,

FFN)分别负责全局特征提取能力和特征表达能力的增强。
在强光照、阴影状态和待检测目标与背景区分不显

著的情况下,YOLOv10 算法的识别具有局限性,在城市

中对进行无人机跟踪的过程中,上述状态并不少见[14-16] 。
YOLOv10 算法在背景情况下对待检测目标的识别率低,
故对 YOLOv10 算法进行改进。 将多通道梯度特征进行

提取后使用特征级联这一思想将其与原图进行拼接,特
征级联是一种在机器学习和计算机视觉中常用的技术,
尤其在目标检测领域。 它的基本思想是通过逐步筛选和

处理特征来提高检测效率,减少计算量,其核心优势在于

其高效性。 梯度特征提取流程如图 2 所示。

图 2　 梯度特征提取流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

gradient
 

feature
 

extraction

　 　 使用特征级联将梯度特征图和原图的特征图拼接

形成一个新的多通道特征图并输入至骨干网络中。
YOLOv10 的网络结构通常包含多个卷积层,能处理更

高维度的输入。 所以,将梯度特征图和原图的特征图

沿着通道维度进行拼接,得到一个具有更多通道和细

节的新特征图。 通过特征级联,YOLOv10 网络可以同

时利用原图信息和梯度信息,充分挖掘图像中的边缘、
纹理等特征,且这种方式不会丢失原图中的信息。 此

改进添加在骨干网络进行第 1 次卷积前,将更多的细

节和特征信息引入 YOLOv10 算法之中,使算法对强光

照或阴影下的目标有更好的检测效果,多特征提取和

特征级联的效果图如图 3 所示,结构改进图如图 4
所示。

在梯度特征使用过程中,会将三通道的彩色图像转

换成一定长度的特征向量,梯度算法会对图像进行预处

理,将图像进行裁剪并且缩放到固定尺寸,再计算三通道

颜色值的梯度,之后取三通道颜色值中梯度值最大的作

为像素的梯度。 取得梯度值之后,再进行伽马校正、调节

对比度等。 伽马校正公式如式(2)所示。 其中输出图像

f(x) 是输入图像 x 的幂函数,指数为 γ。
f(x) = xγ (2)

梯度直方图(histogram
 

of
 

oriented
 

gradients,
 

HOG)是
一种通过计算图像局部区域的梯度并将其量化为直方图

的特征描述方法,用于捕捉图像中的形状信息。 为得到

梯度直方图,需要计算水平梯度及垂直梯度,由行列式

[ -1 0 1]即可计算水平梯度;由行列式

-1
0
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
可以计

算垂直梯度,使用内核大小为 1 的索贝尔算子来实现水

平梯度和垂直梯度的计算。
在计算完水平梯度和垂直梯度后,使用式(3)和(4)

计算梯度的大小和方向。

g = g2
x + g2

y (3)

θ = arctan
gy

gx
(4)

其中, g代表梯度的模长,gx 和 gy 分别代表水平梯度

和垂直梯度,θ 代表梯度的夹角。 水平方向的梯度图会

强化垂直边缘特征,垂直方向的梯度图会强化水平边缘

特征。 强化垂直边缘特征和水平边缘特征可以使重要的

特征得以保留,去除无关的信息。
计算梯度直方图并且进行归一化,将图像划分为若

干个 8 × 8 单元,计算每个单元的梯度直方图;梯度将
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图 3　 多特征提取和特征级联

Fig. 3　 Multi-feature
 

extraction
 

and
 

feature
 

concatenation

图 4　 YOLOv10 改进结构

Fig. 4　 Improved
 

YOLOv10
 

architecture

2×2 个单元合并为一个块( block)。 为减少光照变化对

特征描述符的影响,将直方图进行归一化操作。 归一化

之后计算梯度特征向量,将整幅图像划分成 8×16 单元。
每个 block 有 2 × 2 个单元, block 的个数为 ( 16 - 1) ×
(8-1)= 105 个,即有 7 个水平方向的 block 和 15 个垂直

方向的 block。

将这 105 个 block 合并,就得到了整个图像的特征描

述符,维度为 105×36 = 3
 

780。
1. 2　 梯度改进的 KCF 目标跟踪模块

　 　 KCF 算法是一种基于相关滤波器的目标跟踪算法,
它将目标的外观建模为一个核化的相关滤波器问题,该
算法具有高效率和较强实时性的优点。 KCF 算法采用了

核技巧,使其能在频域中高效地进行计算。 KCF 算法的

流程主要分为:初始化目标、提取目标特征、训练相关滤

波器、傅里叶变换优化滤波器、目标跟踪与位置预测和更

新模型。 初始化目标是指在视频的第 1 帧中,需要选择

目标区域,即标记目标的初始位置和大小。 此区域被用

作训练样本,提取特征进行目标建模。 提取目标特征是

指对第 1 帧图像中的目标区域进行特征提取,目的是捕

获目标的外观信息,用于后续滤波器的训练。 训练相关

滤波器是指通过训练一个相关滤波器来建模目标的外

观。 KCF 算法使用一种基于岭回归的方法,通过最小化

一个损失函数来优化滤波器。 当样本数不足,输入数据

不是满秩矩阵时,此时将导致非满秩矩阵 XTX 无法直接

求得逆矩阵,岭回归是在矩阵 XTX 的基础上加入一个正

则项 λI,使矩阵非奇异,对 XTX + λI求逆,从而求得回归

模型中的回归系数 􀭾w, 如式(5)所示。
􀭾w = (XTX + λI) -1XTy→ (5)
在 KCF 算法中,使用傅里叶变换优化滤波器可以使

用循环矩阵来辅助运算的,循环矩阵可以减少大量的运
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算量。 循环矩阵是一种特殊形式的托普利兹矩阵,满足

X i,j = X i +1,j +1 = x i -j 的矩阵即可成为托普利兹矩阵。 托普

利兹矩阵示例如式(6)所示。

X =

x0 x -1 x -2 … x -(n-1)

x1 x0 x -1 … x -(n-2)

x2 x1 x0 … x -(n-3)

︙ ︙ ︙ ⋱ ︙
xn-1 xn-2 xn-3 … x0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(6)

在训练样本中的基样本为正样本,其他样本为虚构

出来的负样本,这样的样本构成可以很方便的利用快速

傅里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT)和傅里叶对角化

的性质来进行计算,从而不需要知道负样本的具体形式。
KCF 算法利用目标所在区域形成循环矩阵,再利用

循环矩阵傅里叶对角化的性质,通过岭回归得到滤波模

板。 循环矩阵 X 可以被离散傅里叶矩阵 F 对角化处理,
如式(7)所示。

X = C(x) = F·diag( x̂)·FH (7)
其中, x̂ 是 x 的离散傅里叶变换, 如式(8) 所示。

C(x) 是由基样本 x生成的循环矩阵,FH 是F的厄米特转

置,F 是离散傅里叶变换的常量矩阵, 形式如式 (9)
所示。

x̂ = F(x) = n × F·x (8)

F = 1
n

1 1 … 1
1 ω … ω n-1

︙ ︙ ⋱ ︙

1 ω n-1 ω (n-1)(n-2) ω (n-1) 2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(9)

将循环矩阵 X 代入至式(5) 中,可得到回归系数 􀭾w
如式(10) 所示。 再利用反对角化性质,可得式(11)。 进

一步使用循环矩阵卷积性质F(C(x)y) =F(x) ∗ ∗F(y)
得到式(12)。

􀭾w = F·diag
x̂∗

x̂∗ ∗
 

x

(

+ λ( ) FH( ) y (10)

w = C F -1 x̂∗

x̂∗ ∗x̂ + λ( )( ) y (11)

F(w) =
x̂∗

x̂∗ ∗x̂ + λ( )
∗

∗F(y) = x̂∗ŷ
x̂∗ ∗x̂ + λ

(12)

在使用滤波器进行检测的过程中,KCF 算法利用训

练好的跟踪器对选定区域进行滤波计算, 得到分布

图[17] 。 之后将分布图中的最大响应位置作为预测目标

的中心位置。 由上式可解得 α, 输入样本和模板样本在

高维空间的核矩阵形式如式(13)所示。
α = (K + λI) -1y (13)
记构造循环矩阵式(14),将式(15)进行化简并求其

傅立叶变换,可推导求得式(16)。
K2 = C(kxz) (14)

f(z) =

kx1z

kx2z

︙

kxnz

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

T

α (15)

f̂(z) =k̂xz∗â (16)
式(14)中构造的 x 和 z 的核相关矩阵 kxz,用于进行

回归检测。 其中 f( z) 是岭回归的结果,
 

f̂ ( z) 为输出响应

方程。
在 KCF 算法中分别引入单通道灰度特征和多通道

特征,两个改进算法经过对比,其速度差异较小。 但单通

道灰度算法对光照变化较为敏感,容易导致跟踪或识别

不稳定;忽略了方向性和边缘信息,导致区分能力差;在
复杂背景中,灰度特征容易受到噪声和背景干扰的影响,
难以应对复杂场景中的目标等缺点。 作为对比,多通道

梯度特征鲁棒性强、对光照变化的敏感性较低、区分能力

强并且表现力更丰富。 综合考虑应用背景,选取多通道

特征对 KCF 算法进行改进。 多通道特征本身不具有自

动适应目标大小变化的能力,因此在面对特征目标尺寸

变化时,多通道 KCF 算法无法准确的跟踪目标,会导致

产生较大的误差。 这是因为相关滤波器的训练过程是基

于特定尺度下的样本,当目标尺度变化时,目标框尺度无

法自适应,会造成无关特征进入识别区域造成目标框漂

移,从而导致跟踪失败。 为解决尺度自适应的问题,在多

通道特征改进的 KCF 算法中引入多尺度检测,使得识别

框对目标远近移动产生的尺度缩放具有良好的尺度自适

应性。
在多尺度检测中,算法会在不同的缩放级别下对目

标进行检测。 这是通过在不同尺度上分别提取模板并计

算相应的特征来实现的。 具体而言,算法会使用不同的

缩放系数来调整目标框的大小,对每一个尺度下的目标,
都会计算一个匹配度。 该匹配度主要评估目标框是否需

要调整。 在识别过程中,如果某个尺度下的匹配度更好,
目标框的大小会按比例进行调整。 例如:如果目标在较

小尺度上的匹配效果较好,目标框会被缩小,从而更精确

地围绕目标;反之,如果目标在较大尺度上的匹配效果较

好,目标框会被放大,以适应目标的实际大小。
多通道特征通过增强对目标的描述能力,确保目标

在图像中产生变化时,目标仍然能被有效识别。 多尺度

检测使得目标框能够根据不同尺度下的匹配结果动态调

整目标框的大小,使目标框始终保持在最佳的尺寸范围

内。 多通道特征和多尺度检测的结合,解决了 KCF 算法

在识别时的检测框漂移和尺度自适应的问题。 该改进确

保了目标框能够灵活且精确地随着目标的变化进行缩小

或放大,从而提高了目标跟踪的准确性。
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1. 3　 识别跟踪模块的融合算法 YOLO-G-KCF
　 　 将梯度改进的 YOLO 识别模块与梯度改进的 KCF
跟踪模块融合得到 YOLO-G-KCF 算法。 YOLO-G-KCF 算

法结构图如图 5 所示。

图 5　 算法结构

Fig. 5　 Algorithm
 

structure

捕获视频流后,对视频进行抽帧。 抽取某一帧,将此

帧图像按比例缩小至 640
 

pixels×480
 

pixels,把图像翻转

并转换为 Python 图像库格式后,对图像进行梯度特征提

取,提取后将梯度特征分别传入改进 YOLOv10 算法和

KCF 算法之中。 引入梯度特征的 KCF 算法进行跟踪得

到坐标;引入梯度特征的 YOLOv10 算法对目标进行检

测,Detect 完成后得到识别后的坐标,按照坐标计算损失

函数中交并比( intersection
 

over
 

union,
 

IoU) 的大小。 因

为某一帧图像中具有多个被检测物体的可能性,故需要

根据识别结果进行多目标筛选[18] 。
引入梯度特征的 YOLOv10 算法存在误识别和识别

到多目标的情况,需要判断被追踪目标。 考虑到运动在

空间中具有连续性,则同一个目标在图像中的像素移动

量应为有限值。 由此设计判断算法如式(17)所示。

Xspeed =
x2 - x1

ImgsizeX
(17)

其中, x2 代表新识别目标的中心 x点坐标,x1 代表存

储的 x 点坐标,ImgsizeX 代表图像水平方向像素大小,由
此可得被跟踪目标在水平方向上的移动速度,垂直方向

移动速度同理可得。 当移动速度和移动距离较大高于阈

值时,可判断为干扰物。 考虑到不同情况下的无人机飞

行速度不同,故阈值设置并不是固定的,可根据多次检测

所得的速度区间,自动调整阈值大小。 无人机在飞行途

中,因为电机功率的限制,不存在瞬间速度剧烈增大的情

况,所以当速度出现非线性变化时,认为该目标识别不准

确,可结合 IoU 和置信度进一步判断。

第 1 帧中将被跟踪目标坐标传入梯度 KCF 算法中,
将单目标识别结果所在帧作为初始帧训练滤波器,并对

待追踪目标进行跟踪。 在 KCF 算法对下一帧进行处理

识别出物体所在位置后,将 KCF 跟踪过程中的目标坐标

与引入梯度特征的 YOLOv10 算法在检测头部分得到的

目标坐标进行对比,使用 IoU 表示重合关系[19] 。 IoU 交

并比计算公式如式(18)所示。

IoU = IntersectionArea
UnionArea

(18)

式 中: IntersectionArea 代 表 两 识 别 框 重 合 面 积;
UnionArea 代表两识别框面积的和。

计算两次识别结果中无人机的飞行速度、交并比的

值。 最终判断式如式(19) ~ (21)所示。

Divc = NewSpeed - OldSpeed
Speed threshold

(19)

flag = (Divc × 0. 5 + IoU × 0. 5) (20)

Confidence = flag + conf
2

(21)

其中, OldSpeed和 NewSpeed分别代表两次识别间的

图像移动速度,Speed threshold 代表速度阈值,设置参数

Confidence 代表本次识别的可信度。
首先将速度差转变为归一化值 Divc,通过计算归一

化数值 flag 判断此次识别对比前一次识别结果是否差别

过大且交并比过小。 当 flag 数值的波动正常时,则无需

进行跟踪目标的纠正;当数值波动超出一定范围时,则考

虑在跟踪过程中产生干扰, 此时使用 flag 和改进的

YOLOv10 算法得到置信度 conf, 以此计算得到参数

Confidence,使用参数 Confidence 判断算法识别结果是否

准确, 根据跟踪结果综合判断是否重新传递新的跟踪目

标坐标至 KCF 算法中进行纠偏。 在发生干扰或多目标

聚集时, Divc和 flag作为条件无法准确判断正确目标,引
入参数 Confidence可协助Divc和 flag进行判断。 当需要

纠正 KCF 跟踪结果时,将 YOLOv10 在识别部分得到识

别结果传入 KCF 算法中。 当上述步骤完成后,此时基于

YOLOv10 的改进算法 YOLO-G-KCF 识别完成, 类比

YOLOv10 算法进行回传,得到识别时间、目标类别、检测

坐标、置信度 conf、 IoU 值大小等参数。 得到参数后将目

标映射回归至原图,并标注必要数据;映射回归原图后,
循环进行下一帧检测。

在算法 Detect 部分计算识别结果的重合度时,使用

YOLOv10 算法中的内部交并比 ( inner
 

intersection
 

over
 

union,
 

Inner-IoU)和上述公式计算得到新的 IoU 值和判

断参数。 未使用 IoU 改进算法例如:GIoU、DIoU 和 CIoU
等,是因为目标是否重叠等并不对跟踪结果构成影响,为
简化计算来提高运算速度,故未选择 IoU 的其他改进

算法。
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YOLOv10 算法在跟踪过程中遭受相似目标干扰或

多目标识别时会输出多个结果,多输出结果时使用坐标

计算和坐标比较时会造成误跟踪,无法持续跟踪某一目

标,YOLOv10 改进算法与 KCF 算法可以弥补此缺点。
KCF 跟踪算法的优势是采取在线训练策略,此策略不需

要实现对大量目标样本进行训练,只需要在初始帧中框

选出被跟踪的目标,在跟踪的过程中不断更新迭代滤波

器,使用该滤波器确定下一帧的目标位置即可实现跟踪。
由于该算法是基于多尺度的目标检测,在一定程度上克

服了检测过程中目标尺度变化和目标遮挡带来的影响,
在目标检测过程中具有很好的准确性和鲁棒性。 如上文

所述,YOLO-G-KCF 算法对比 YOLOv10 算法和 KCF 算法

可提高跟踪系统的鲁棒性。

2　 实验验证

2. 1　 实验环境和参数

　 　 使用 YOLOv10m 模型对数据集进行训练,训练时使

用命令行界面命令( command-line
 

interface,CLI) 进行训

练。 本研究的实验环境为自主搭建电脑,系统环境为

Ubuntu
 

18. 04 系统,处理器为 AMD
 

R7-5800X@ 3. 8
 

GHz,
48

 

GiB 运行内存,GPU 使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060Ti
 

8
 

GB 显存。 使用 Visual
 

Studio
 

Code 编写程序,Qt
 

Creator
编写窗口界面,调用 YOLOv10、 OpenCV-Python、 Torch、
NumPy、PySerial、Uservo 等第三方库。 其中 Kcftracker 经

过对开源代码的重构,可在 Python3 环境下将梯度特征

融入至 KCF 算法中。 为训练数据集所构建的网络模型

基于机器学习和深度学习的开源深度学习框架 PyTorch,
开 发 环 境 为 PyTorch

 

1. 12. 1、 CUDA11. 3、 OpenCV
 

4. 3. 0. 36、Python3. 8。

2. 2　 数据集和训练结果

　 　 为保证 UAV 在公共环境等干扰较大的环境中和以

上情况时,依旧可以保持良好的检测效果,故需要大量不

同种类的无人机照片、无人机被遮挡和检测目标与背景

区分不明显(检测目标不显著) 的照片。 由这些照片组

成本研究所需的无人机数据集,用于 YOLO-G-KCF 模型

的训练与评估,改进算法选用 YOLOv10m 模型。
本研究数据集来源于 GitHub 上的开源数据集 DUT-

Anti-UAV、A
 

Deep
 

Learning
 

Approach
 

to
 

Drone
 

Monitoring、
Anti-UAV 和其他开源数据集中符合要求的部分图片[20] 。
本研究数据集包含不同角度的无人机图片、与背景相似

的无人机图片和小目标的无人机图片共计 21
 

027 张,将
图片使用软件 Labelimg 进行标注从而组成数据集。 数据

集按 7 ∶ 2 ∶ 1的比例划分为训练集、测试集和验证集,其中

14
 

719 张作为训练集,4
 

205 张作为验证集,2
 

103 张作为

测试集。 经过实验,数据集训练参数为轮次( epochs) 设

置为 400
 

epochs、耐心值(patience)设置为 100 轮、一次性

处理的图片数量( batch)设置为-1(自动模式)、输入图

像大小 ( imgsz ) 设置为 640
 

pixels、 数据加载线程数

(workers)设置为 24
 

workers。 在数据集训练时,由于设置

耐心值(patience)为 100 轮,当 100 轮内训练结果没有进

步时,程序会提前结束训练,数据集训练 327 轮时自动停

止训练。 在训练过程中,随着轮次的增加精确率上升速

度很快,根据数据显示在 26 轮时达到 86. 55% ,根据轮数

的增加, 精确率波动上升, 最终稳定在 95. 3% 。 使用

mAP@ 0. 5 作为指标表示平均精度,YOLO-G-KCF 算法的

mAP@ 0. 5 达到了 94. 28% 。 YOLO-G-KCF 模型对比

YOLOv10m 模型在训练相同轮次的情况下,YOLO-G-KCF
的精准率高出 YOLOv10m 约 5. 5% ,平均精度 mAP@ 0. 5
高出 1. 37% 。 在检测精度上, YOLO-G-KCF 算法高于

YOLOv10m,在 mAP@ 0. 5、精确率、召回率上更具优势,
检测精度更高。 综合对比两算法,本研究算法对小目标

识别准确率高、识别精度高的优点。
选取小目标、与背景区分度不高的照片作为验证照

片,验证集共有 4
 

205 张图像。 模型检验结果如图 6 所

示,数据集训练结果如图 7 所示。 在图 7 中,边界框遗漏

损失(bounding
 

box
 

omission
 

loss,box_om) 代表模型遗漏

目标的边界框损失; 边界框重叠损失 ( bounding
 

box
 

overlap
 

loss,box_oo)常用于衡量预测边界框与真实框之

间的重叠误差;分类遗漏损失(classification
 

omission
 

loss,
cls_om)指在模型分类时某些目标没有被正确分类;分类

重叠损失(classification
 

overlap
 

loss,cls_oo)代表目标类别

被错误预测为其他相似类别的重叠损失。 模型评估指标

(metrics)用于衡量模型检测和分类的综合表现,其数值

越高越好。

图 6　 各算法识别结果

Fig. 6　 The
 

recognition
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
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图 7　 数据训练结果

Fig. 7　 Data
 

training
 

results

　 　 由验证结果可知改进模型在小目标和检测目标不

显著的情况下有很好的检测效果。 验证集的实验结果

如图 8 所示,验证数据如图 9 所示,经验证集验证该模

型在小目标、阴雨背景下可以实现较好的检测效果且置

信度均高于 0. 5。

图 8　 验证集实验效果

Fig. 8　 Data
 

validation
 

results

2. 3　 实验过程和结果

　 　 为方便进行测试和使用,将各算法编写进 QT 窗口

中统一调用。 为检测算法的跟踪效果,故使用多段视频

对算法进行检测,系统图像交互界面如图 10 所示。 将

图 9　 验证数据

Fig. 9　 Validating
 

the
 

results
 

of
 

the
 

dataset

算法与现有方法进行了对比,比较了算法运行精度和运

行速度,如表 1 所示,给出了不同检测算法性能的对比。
由表 1 可知,在小目标和检测目标不显著的情况和其他

场景 下, YOLO-G-KCF 算 法 单 个 类 别 平 均 精 确 度

(average
 

precision,
 

AP)高于其他算法、识别误差较小、
跟踪正确率较高、稳定性好,抗干扰能力强。 各算法平

均精确度从低至高排序分别为:快速区域卷积网络( fast
 

region
 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

Fast
 

R-CNN)、单发

多箱 探 测 器 ( single
 

shot
 

multi-box
 

detector,
 

SSD )、
YOLOv8、YOLOv10 和本研究 YOLO-G-KCF 算法。

平均帧率(frames
 

per
 

second,FPS)反应各算法的识

别速度,FPS 从低至高排序分别为:Fast
 

R-CNN、SSD、
YOLOv8、本研究 YOLO-G-KCF 算法和 YOLOv10。 因为

本研究数据集仅有无人机单个类别,故本模型只需要使
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图 10　 系统图像交互界面

Fig. 10　 System
 

image
 

interaction
 

interface

表 1　 不同检测算法性能比较

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

performance
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms

检测算法 AP / % FPS

SSD 79. 23 62

Fast
 

R-CNN 74. 64 42

YOLOv8 89. 85 118

YOLOv10 92. 91 131

YOLO-G-KCF 94. 28 112

用单类别识别。 由结果可知,YOLO-G-KCF 在无人机跟

踪过程中平均精确度高于 YOLOv10,平均识别速度低于

YOLOv10 算法,表明了本研究算法在些许牺牲识别速

度的基础上相比其他算法提高了识别精确度,体现了优

秀的实时性和准确性。
改进算法和原算法检测效果如图 11 所示。 在目标

不显著、小目标检测、阴天小目标和城市阴天背景下,改
进算法可以有更好的置信度和识别速度。 同时,图 12
还给出了目标快速移动和遮档干扰下的再跟踪情况结

果图。 如图 12 所示,在跟踪过程中目标发生快速移动、
被遮挡和干扰时,本研究改进算法可以准确和快速的重

新跟踪目标。 由实验表明,该算法抗干扰能力强,实时

性好;目标被遮挡后再跟踪时可快速响应。 由实验结果

可以表明在预设场景下融合算法 YOLO-G-KCF 在遇到

小目标、目标与背景区分不显著、干扰物干扰和快速移

动的情况下可以准确识别,同时在跟踪错误时可以实现

自动纠正,体现了较高的鲁棒性。

图 11　 算法检测效果

Fig. 11　 Algorithm
 

detection
 

effect
 

images

图 12　 跟踪丢失后再跟踪

Fig. 12　 The
 

result
 

images
 

of
 

tracking
 

after
 

loss

为了更好地评估本研究算法各项改进模块的有效

性,使用自制的无人机数据集对基于 YOLOv10 模型的

各个改进部分进行了消融实验[21-22] 。 逐步添加各项改

进,共设计 6 组实验对不同的改进部分进行分析,实验

结果如表 2 所示。 本研究 YOLO-G-KCF 算法的精确率、
召回率和平均精确度相对于原 YOLOv10 算法得到了提

高,在小目标、检测目标不显著的情况及目标被遮挡后

的再跟踪情况下,YOLO-G-KCF 算法相比于 YOLOv10
分别提高了 7. 5% 、7. 1% 、1. 37% 。 使用模型对含遮挡

物的连续视频进行测试,测试结果如图 13 所示[23-24] 。
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从图 13 中可知,YOLO-G-KCF 算法具有更快的识别速

度以及在遮挡干扰下良好的目标持续跟踪效果。 对比

原 YOLOv10 算法,可以发现本改进算法在目标被遮挡

跟踪时,置信度虽不进行更新,但依旧可保持跟踪;且本

改进算法虽帧数低于 YOLOv10 算法,但依旧具备良好

的实时性。

表 2　 消融实验

Table
 

2　 The
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment

算法
精确度

/ %
Recall

/ %
mAP@ 0. 5

/ %
FPS

YOLOv10 89. 8 88. 1 92. 91 131

YOLOv10(梯度) 90. 7 86. 2 90. 47 124

YOLOv10+KCF 92. 4 90. 2 91. 85 128

YOLOv10+KCF(梯度) 95. 1 91. 7 92. 14 119

YOLOv10(梯度) +KCF 93. 3 93. 4 92. 76 121

YOLO-G-KCF 95. 3 95. 2 94. 28 112

图 13　 遮挡情况下跟踪效果

Fig. 13　 Algorithm
 

detection
 

effect
 

image
 

Tracking
 

effect
 

diagram
 

under
 

occlusion

3　 结　 　 论

　 　 本研究设计了一种针对小目标、检测目标不显著的

情况和目标被遮挡后的再跟踪问题的算法 YOLO-G-
KCF。 该算法基于 YOLOv10 算法,可实现对复杂背景

下无人机的检测和跟踪。 该算法将梯度特征和原图特

征通过特征级联的方式引入 YOLOv10 算法之中,使改

进算法对强光照或阴影下的目标有更好的检测效果;同
时将梯度特征引入 KCF 目标跟踪算法之中,通过设计

一种多尺度检测,使 KCF 算法具有良好的尺度自适应;

在 Head 头后引入 KCF 跟踪结果,计算得新的损失函数

Inner-IoU。 YOLO-G-KCF 算法可弥补传统视觉在目标

被遮挡或其他原因导致的目标丢失情况,也可弥补深度

学习算法在小目标检测时某一帧目标丢失的情况,降低

在跟踪过程中被跟踪目标某一帧丢失情况的发生概率。
测试结果表明,跟踪系统运行稳定,准确率达到

95. 3% 。 在小目标、背景与目标区分度不高和目标遮挡

后的再识别方面具有很好的鲁棒性,能够实现设定场景

下对无人机的检测和跟踪。 YOLO-G-KCF 算法识别准

确率高,抗干扰能力强,实时性好;目标被遮挡后再跟踪

时可快速响应,对其他飞行物的抗干扰能力强,鲁棒性

高,具有一定的理论研究和工程应用价值。
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