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基于子母式多无人机协同的多目标追踪
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摘 要：针对多无人机多目标追踪中存在的障碍物分布随机、多目标分布分散且易脱离传感器感知范围等问

题，提出了一种基于子母式多无人机系统的多目标联合覆盖与追踪方法。首先利用Welzl算法生成的最小包围圆引
导母机规划追踪轨迹以覆盖更多的目标；然后根据母机对多目标位置的预测结果调度子机抵近目标进行一对一追

踪；最后子母机通过在线协同追踪来实现对区域内多目标的持续稳定观测。仿真实验结果表明所提方法能够有效

提升多无人机对多目标的观测能力，室外场景中的子母机多目标追踪实验验证了该方法部署在实际多无人机平台

上的有效性。

关键词：无人机目标追踪；最小圆覆盖；多无人机；任务分配；协同轨迹规划

Multi-target Tracking Based on the Collaboration of Mother-daughter Multi-UAV
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Abstract: In multi-target tracking by multiple UAVs (unmanned aerial vehicles), the obstacle positions are random, and
multiple targets scatter and maybe move out of sensor perception range. To solve the problems, a multi-target joint coverage
and tracking method based on mother-daughter multi-UAV system is proposed. Firstly, the minimum bounding circle gen-
erated by Welzl’s algorithm is used to guide the mother UAV to plan a tracking trajectory for covering more targets. Then,
the daughter UAVs are scheduled to approach the targets for one-on-one tracking, based on the positions of multiple targets
predicted by the mother UAV. Finally, the mother and daughter UAVs continuously and stably observe multiple targets in
the area through online collaborative tracking. Simulation results show that the proposed method can effectively enhance the
observation capability of multiple UAVs for multiple targets, and the mother-daughter UAV multi-target tracking experiments
in outdoor scene verify the effectiveness of this method deployed on actual multi-UAV platforms.

Keywords: UAV (unmanned aerial vehicle) target tracking; minimum circle covering; multi-UAV; task allocation; collab-
orative trajectory planning

随着无人机在感知 [1]、规划 [2] 和控制 [3] 领域

技术的逐渐成熟，其在低空经济中的应用也日益广

泛，如低空物流配送、树林环境探索 [4]、地面目标

跟踪 [5] 与编队表演 [6-7] 等领域。在低空场景中追踪

可疑目标是一项极具挑战性但又至关重要的任务。

与室内环境不同，低空场景具有高度的复杂性和

不确定性。一方面，低空区域存在大量建筑物、山

脉、树木等多样化的障碍物，这些障碍物不仅会阻

挡无人机的视线，影响其对目标的观测，还可能导

致无人机与障碍物发生碰撞，危及飞行安全；另一

方面，低空环境中信号容易受到干扰，缺乏预设安

防监控系统的有效支持，使得在低空场景中难以对

非合作目标进行稳定、可靠的监控。

无人机在室外场景中进行自主作业时会面临目

标分布分散、障碍物分布随机以及目标容易脱离传

感器感知范围等挑战 [8]。单一无人机难以完成多目

标追踪任务，因此需要多个无人机协同完成。尽管

现有研究在多无人机多目标追踪方面取得了一定进

展，但仍存在一些问题：1)大部分研究都假设无人
机在初始状态就能观测到目标，并且仅对目标追踪

问题进行研究，这在现实的追踪任务中并不适用。

2)一些研究利用多架无人机对多目标进行区域搜索
和追踪，当无人机因遮挡或目标运动突变而无法观

测目标时，需要对目标进行重新搜索，导致追踪效
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率下降。近年来，多无人机协同的多目标跟踪领域

的相关研究取得了一定进展。众多研究人员从不同

角度对此展开探索，提出了一系列的研究方法。

在算法研究方面，文 [9]提出了一种基于概率
假设密度（PHD）滤波器的分布式多目标跟踪算
法，通过引入凸不确定性 Voronoi图来划分机器人
的巡逻区域。然而，文中假设机器人的定位误差

沿路径呈均匀分布，这与实际情况中机器人定位

误差的动态时变特性存在显著偏差。文 [10] 基于
Kalman-Consensus 滤波器提出了分布式跟踪算法，
该算法通过融合定位不确定性和相对帧对齐不确定

度来解决分布式移动多目标跟踪（MOT）中的定位
问题。但针对传感器故障引发的目标检测能力下降

的问题，此算法仍存在局限性。

在传感器方面，文 [11-12]针对传感器故障，提
出了基于网络图结构的重配置策略，以维持多机间

的连通性，但频繁的网络重配置会降低系统的追踪

效率。文 [13]提出了基于互信息的分布式规划器，
减少了追踪任务的步骤，提升了大规模集群的追踪

效率，但未明确无人机使用的传感器类型，限制了

其在实际任务中的应用。文 [14]针对传感器异构情
况提出了分布式覆盖控制方法，该方法能自动平衡

每个无人机所分配的任务负载，适用于多无人机搭

载异构传感器来追踪未知数量目标的任务。但该方

法仿真实验的环境简单，且未充分考虑避障问题。

在环境适应性方面，文 [15]提出了一种基于方
位角的围捕控制方法，利用方位角信息和单一距离

测量值保证多机围捕队形的形状和大小。但该方法

仅适用于无障碍物的空旷环境，且需假设目标速度

已知。文 [16] 在联合轨迹优化过程中考虑到避障
和安全性约束，提出了一种综合性方法。然而，该

方法需假设目标能主动向无人机发布实时的位置信

息，目标运动状态同样已知。文 [17]采用多无人机
搭载的多输入多输出（MIMO）雷达系统来追踪多
目标，MIMO雷达发射正交信号，各个阵元信号是
全向的，故在 3维空间中互不干扰。但实验场景中
建筑物的遮挡会导致部分无人机对目标观测失效，

从而影响整体的追踪效果。

在目标信息获取与处理方面，文 [18]提出了基
于视觉检测的多无人机目标干扰系统，用于对非合

作无人机目标进行检测、跟踪和干扰。但无线电干

扰会影响组内无人机GPS定位的精度。文 [19]通过
用户数据报协议（UDP）来实现多无人机间位置和
目标观测信息的共享，不过仅适用于单目标的围捕

追踪任务。文 [20]在配备噪声二进制传感器的无人

机上部署遍历轨迹优化算法，利用新型互信息图对

指定区域内多个未知目标进行搜索和追踪。文 [21]
设计了 2 款无人机，分别负责目标搜索与通信中
继，搭载视觉相机的无人机按预设路线搜索目标、

获取位置信息，搜索到目标后切换为追踪状态。但

文 [20-21]中的方法都缺乏对目标的全局观测能力，
一旦追踪过程中出现因障碍物遮挡或目标运动突变

导致目标丢失的情况，无人机需重新搜索目标，导

致追踪效率下降。

本文提出了一种基于子母式多无人机架构的多

目标追踪方法，母机携带远距离激光雷达在高空对

作业区域进行扫描以高效获取对多目标的全局观测

结果，并基于多目标轨迹预测生成最小包围圆，规

划追踪轨迹以覆盖更多目标，再调度子机携带近距

离激光雷达抵近目标来执行一对一的追踪任务。该

方法能够有效减少飞行路径规划冗余，实现对区域

内多目标的持续稳定观测。

1 方法概述（Method overview）
如图 1(a)所示，一架母机在高空处对树林场景

中的多个目标进行扫描。然而，场景中的树木阻挡

了无人机观测地面目标的视线，使其无法持续稳定

地观测地面目标。图 1(b)表示多架子机对多目标进
行近距离一对一追踪，该方案需要子机提前完成对

该区域目标的搜索工作，对无人机的续航能力有很

高的要求。此外，在追踪目标时，树木覆盖或目标

运动的突变都可能导致目标丢失，此时无人机必须

重新对该区域进行目标搜索，因此无法持续稳定地

追踪目标。针对这 2种方案存在的问题，本文提出
了一种子母式多无人机协同多目标追踪方法，如图

1(c)所示。母机在高空基于多目标轨迹预测生成最
小包围圆，并以最小包围圆的圆心为终点规划追踪

轨迹以实现对多目标的覆盖。3架子机在母机的引
导下一对一近距离跟踪目标。当子机因树木遮挡或

目标运动突变而导致目标丢失时，母机仍然能为子

机提供目标的全局观测信息，引导子机飞向目标继

续追踪。

为确保多机、多目标追踪实验的科学性与有效

性，避免因目标复杂的逃避行为或无线数据传输的

不稳定而引入过多不确定性，提出 2个基础假设：
1) 在指定作业区域内的多个目标可自由移动，

不受无人机追踪的影响，不会为了逃避追踪而故意

躲藏在无人机的监控盲区。

2)在指定作业区域内，无人机之间的无线数据
传输的稳定性与可靠性不受距离的影响。
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(a) (b) (c) 

图 1 3种多无人机多目标追踪方案
Fig.1 Three schemes of multi-UAV multi-target tracking
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图 2 系统框架

Fig.2 The framework of the system

为了提高系统在包含未知障碍物的环境中对多

目标的持续观测能力，提出了一种可见性引导的子

母式无人机系统，用于在未知环境中协同覆盖和跟

踪多个目标。如图 2所示，该系统由母机和子机 2
种类型的无人机平台组成。首先子母机通过各自携

带的激光传感器进行相互观测实现协同定位；然后

母机携带远距离激光雷达在高空对作业区域内的

多个目标进行检测与关联，再基于多目标的预测位

置计算出能够覆盖这些目标的最小包围圆。最后以

最小包围圆的圆心为终点规划出合理的追踪轨迹，

从而实现对作业区域内大部分目标的扫描覆盖。同

时，母机调度与目标最近的子机携带近距离固态激

光雷达对目标进行一对一追踪。母机在高空为子机

提供大部分目标的全局观测信息，以确保当障碍物

遮挡或目标运动突变导致目标丢失时，子机仍能依

据母机的全局引导重新追踪到目标。

2 子母式无人机的感知与规划（Perception
and planning of mother-daughter UAVs）

2.1 基于相互观测的子母无人机协同感知定位

多无人机系统在协同作业过程中需要确定彼此

的相对位置来完成对目标状态信息的共享。无人机

所搭载的激光里程计运行的 SLAM算法以里程计开
始启动的位姿为初始位姿。而多架无人机协同作业
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时，由于每架无人机的机载激光里程计的坐标系都

是相对独立的，所以多机之间无法确定彼此的相对

位姿。因此，多无人机在初始状态时需要进行坐标

系统一。为此，提出一种子母无人机相互观测的方

法以确定子母无人机之间的相对位姿关系。首先，

根据母机在地面起始位置的位姿建立世界坐标系，

坐标系符合右手系规则，初始状态时母机机头的正

方向为世界坐标系 x轴的正方向，世界坐标系的 z
轴垂直于母机机身向上。其他子机与母机间依靠共

享的观测信息来完成坐标系统一，而子机间则通过

不同的悬停高度来区分彼此。

x

x
y

y

(x0, y0, z0, ψ0)

(x0, y0, z0, ψ0)

z z

′

′ ′ ′ ′

（ ）
(a) 

(b) 

ξM,body

ξD,body

ξD,initξM,init

θ0

θ0

图 3 基于相互观测的子母无人机协同定位

Fig.3 The collaborative positioning of mother-daughter UAVs
based on mutual observation

在图 3(a)中，一架母机与一架子机各自都处于
相互的激光扫描范围内，{ξM,init}与 {ξD,init}分别为
母机与子机的初始坐标系，{ξM,body}与 {ξD,body}分
别为母机与子机的机体坐标系。图 3(b)为俯视图，
在子机机体坐标系下，子机机头朝向（子机机体坐

标系的 x轴）与子母无人机连线在 xy平面投影的夹

角的余弦值为

cosθ ′0 =
tttDM ·δδδ DH

∥tttDM∥2 · ∥δδδ DH∥2
(1)

式中，tttDM 表示由子机机体坐标系原点指向母机聚

类中心点（由子机通过点云聚类方式检测得到）的

向量，δδδ DH 为子机机体坐标系中沿子机机头方向的

单位向量。

在母机机体坐标系下，母机机头朝向（母机机

体坐标系的 x轴）与子母无人机连线在 xy平面投影
的夹角的余弦值为

cosθ0 =
tttMD ·δδδ MH

∥tttMD∥2 · ∥δδδ MH∥2
(2)

式中，tttMD 为由母机机体坐标系原点指向子机聚类

中心点（由母机通过点云聚类方式检测得到）的向

量，δδδ MH 为母机机体坐标系中沿母机机头方向的单

位向量。

母机当前位置在其机体坐标系 {ξM,body}下的坐
标向量 PPPM,body

M 与在其初始坐标系 {ξM,init}下的坐标
向量 PPPM,init

M 存在如下旋转平移关系：PPPM,body
M

1

=

RRRM,init
M,body tttM,init

M,body

000 1

PPPM,init
M

1


= AAA

PPPM,init
M

1

 (3)

式中，PPPM,body
M ∈R3，PPPM,init

M ∈R3，RRRM,init
M,body与 tttM,init

M,body分

别为母机机体坐标系到世界坐标系的旋转矩阵与平

移矩阵，可从母机自身携带的激光里程计中直接获

取。

子机当前位置在其机体坐标系 {ξD,body}下的坐
标向量 PPPD,body

D 与在其初始坐标系 {ξD,init}下的坐标
向量 PPPD,init

D 存在如下旋转平移关系：PPPD,body
D

1

=

RRRD,init
D,body tttD,init

D,body

000 1

PPPD,init
D

1


= BBB

PPPD,init
D

1

 (4)

式中，PPPD,body
D ∈ R3，PPPD,init

D ∈ R3，RRRD,init
D,body 与 tttD,init

D,body 分

别为子机机体坐标系到子机初始坐标系的旋转矩阵

与平移矩阵，可从子机自身携带的激光里程计中获

取。

子机当前位置在其机体坐标系 {ξD,body}下的坐
标向量 PPPD,body

D 与在母机机体坐标系 {ξM,body}下坐标



352 机 器 人 2025年 5月

向量 PPPM,body
D 的旋转平移关系如下：PPPD,body

D

1

=

RRRM,body
D,body tttM,body

D,body

000 1

PPPM,body
D

1


=CCC

PPPM,body
D

1

 (5)

式中，RRRM,body
D,body 与 tttM,body

D,body 分别为子机机体坐标系到母

机机体坐标系的旋转矩阵与平移矩阵，表示如下：

RRRM,body
D,body =


cosψM

D −sinψM
D 0

sinψM
D cosψM

D 0

0 0 1

 , tttM,body
D,body =


x′0
y′0
z′0


(6)

式中，ψM
D = Θ(θ0,θ ′0) 与子母无人机的朝向相关，

当子母机机头分别朝向子母机连线的同侧时 ψM
D =

θ0 + θ ′0−π；当子母机机头分别朝向子母机连线的
两侧时 ψM

D = θ0−θ ′0−π。(x′0,y
′
0,z
′
0)为母机以点云聚

类方式获取的子机聚类中心点在母机机体坐标系下

的坐标。

由于已设定母机的初始坐标系 {ξM,init}为世界
坐标系 {ξworld}，则通过式(3)～(5)可以获取子机当
前位置在其初始坐标系 {ξD,init}下的坐标向量 PPPD,init

D

与在世界坐标系 {ξworld}下坐标向量 PPPworld
D 的旋转平

移关系如下：PPPD,init
D

1

= BBB−1CCCAAA

PPPM,init
D

1

= BBB−1CCCAAA

PPPworld
D

1

 (7)

在实机实验中，若子母机无法相互观测，可采

用以下 2 种方式实现初始状态的协同定位。一是

在地面设标记点，各个无人机在该点同朝向启动

激光里程计，此方法操作简便，但人工目测易产

生偏差，且偏差会随飞行距离增大。二是利用激光

SLAM重定位功能，通过匹配当前点云数据与预先
构建的场景先验地图来确定位置姿态，但该方法依

赖先验地图，且要求子母机尽量搭载相同型号的激

光传感器以保障匹配精度，避免因数据特征不兼容

而影响定位效果。

2.2 子母机协同轨迹规划

2.2.1 母机多目标覆盖区域生成

为了确保在感知区域内持续有效地跟踪检测到

的多个目标，母机应始终位于多目标的最小包围圆

的中心。然而，由于母机携带的激光传感器的感知

范围有限，且总是小于作业区域，因此，在追踪过

程中无法保证能够覆盖到所有目标。

图 4中灰色圆圈代表母机的观测范围，其中心
采用黑色圆点 PM 表示，也表示母机的当前位置。

目标的当前位置和预测位置分别采用绿色和橙色圆

点表示，浅紫色曲线表示目标的预测轨迹。

为获取多目标预测轨迹，首先采用传统的卡尔

曼滤波器与匈牙利算法相结合的方式来处理多目标

在母机激光扫描连续多帧点云数据中的数据关联问

题，再运用多项式轨迹拟合各目标的历史位置，然

后依据拟合出的轨迹趋势预测其未来轨迹，从而获

取多目标轨迹的最终预测结果。

图 4(a)中蓝色虚线圆代表在母机感知范围内对
5个目标 T0～T4 当前位置所构建的最小包围圆，其

中心采用蓝色圆点表示。如图 4(a)所示，母机可以
在点 PM 处观测到其感知范围内的 5个绿色圆点目
标。根据Welzl算法 [22]，可获得包含 5个目标 T0～
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图 4 基于Welzl算法与目标轨迹预测的多目标覆盖过程
Fig.4 The multi-target coverage process based on the Welzl algorithm and target trajectory prediction
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T4 的最小包围圆的蓝色圆心 P0
WEL。由于目标 T1 和

目标 T2的运动方向与母机的运动方向相反，如果母

机以点 P0
WEL 作为终点来规划跟踪轨迹，那么当母

机到达点 P0
WEL 时，目标 T1 和目标 T2 很容易脱离母

机的观测范围。

图 4(b)中红色虚线圆代表母机对 5个目标预测
位置 T ′0～T ′4 所构建的最小包围圆，其中心位于红色
圆点 P1

WEL。为了引导母机的感知范围能覆盖目标最

多的区域，提出了基于多目标轨迹预测的最小包围

圆生成算法 1。如图 4(b)所示，橙色圆点 T ′0～T ′4 代
表 5个目标在 t 时刻的位置，这些位置是基于母机
对多个目标的历史轨迹观测结果进行预测的（算法

1中第 1～4行）。利用Welzl算法（第 5行）可获得
5个目标预测位置的最小包围圆的半径 r2

WEL 和圆心

P2
WEL。当母机移动到点 P1

WEL 时，由于最小包围圆

的半径 r1
WEL 大于母机的感知范围半径 rM，使得母

机的感知范围仍然无法完全覆盖目标，因此，需要

剔除离群点以保证母机能够对剩余大部分目标进行

有效覆盖，具体的剔除方法如算法 1中第 7～11行
所示，遍历计算 5个目标的未来位置 T ′0～T ′4 与母机
当前位置 PM 的相对距离，将相对距离大于或等于

算法 1 基于多目标轨迹预测的最小包围圆生成过程

输入: 母机激光雷达在地面上的扫描范围半径 rM，母机

以固定时间间隔均匀采样目标 i 的 n 个历史位置
Hi = {Ti,0,Ti,1, · · · ,Ti,n−1}，母机感知的 N 个目标的历
史位置 H0,H1, · · · ,HN，母机的当前位置 PM

输出: 母机覆盖的最多目标位置 PT

1: for遍历所有 N 个目标的历史位置 do
2: 根据第 i个目标的历史位置 Hi 预测其未来位置 T ′i
3: 将目标 i的未来位置 T ′i 存入列表 L1

4: end for
5: 调用Welzl算法生成 L1 中目标预测位置的最小包围圆，

获取最小包围圆的圆心 P1
WEL 与半径 r1

WEL

6: if最小包围圆半径 r1
WEL 大于母机感知范围半径 rM then

7: for遍历 L1 中所有目标的未来位置 T ′i do
8: if PM 与 T ′i 的距离小于 rM then
9: 将目标 i的未来位置 T ′i 存入列表 L2

10: end if
11: end for
12: else
13: 将 L1 中所有目标的未来位置存入 L2 中

14: end if
15: 调用 Welzl 算法生成对 L2 中目标预测位置的最小包围

圆，获取最小包围圆圆心 P2
WEL

16: 将新的最小包围圆圆心 P2
WEL 作为母机轨迹规划的终点

PT

17: 返回 PT

母机感知半径 rM 的目标剔除，只保留相对距离小

于母机感知半径 rM 的目标的未来位置。

图 4(c)中紫色虚线圆代表剔除预测的离群点目
标 T ′0 后，母机对剩余目标预测位置 T ′1～T ′4 所构建
的最小包围圆，其中心位于紫色圆点 P2

WEL。将紫色

最小包围圆圆心 P2
WEL 作为母机的轨迹规划终点 PT

来引导母机覆盖剩余的大部分目标。

2.2.2 母机多目标覆盖轨迹生成

母机首先根据预定义的一系列航点对作业区域

进行巡逻，一旦探测到人体目标，母机就从巡逻模

式切换到目标覆盖追踪模式。在追踪过程中，不断

发现新目标，轨迹规划的终点是当前探测的目标

所在最小包围圆的中心点。采用经典的前端路径搜

索方法和后端轨迹优化框架来生成母机的多目标

覆盖轨迹。将连接母机当前位置和最小包围圆中心

位置的直线作为前端路径，在后端轨迹优化中，使

用 B 样条曲线来表示追踪轨迹，因为它具有诸如
控制点、凸包等良好特性，并且能够表示复杂的轨

迹 [23]。特别是B样条曲线可以完全被其周围有限个
控制点组成的凸包包围。只要对控制点施加约束，

轨迹上的所有点都将受到约束影响。一个 B 样条
多项式可以由一组控制点 {ccc0,ccc1, · · · ,ccck, · · · ,cccT−1}、
节点向量 [t0, t1, · · · , ti, · · · , tM]和阶数 Ko 来唯一确定，

其中 ccck ∈ R3，ti ∈ R。一条 B样条曲线可以由时间
t 进行参数化，其中 t ∈ [tKo−1, tM−Ko+1]。对于一条均

匀的 B样条曲线，每个节点区间的长度都应该是相
同的，即 ∆t = ti+1− ti。在 t ∈ [ti, ti+1)时刻，B样条
曲线上对应点的坐标可通过矩阵相乘的方式进行估

计 [24]：

PPP(u(t)) = [1,u(t)1,u(t)2, · · · ,u(t)Ko−1]MMMKoCCCk (8)

式中，CCCk = [ccck−Ko+1,ccck−Ko+2,ccck−Ko+3, · · · ,ccck]
T ∈ RKo×3

表示 B样条曲线上控制点的坐标，PPPT(u(t)) ∈ R3 表

示 B 样条曲线上点的坐标，u(t) = (t − ti)/∆t，t ∈
[tk, tk+1] 表示 B 样条曲线节点的区间函数。MMMKo ∈
RKo×Ko 表示与 B 样条曲线的阶数 Ko 有关的矩阵，

详细求解方法见文 [24]，本文使用 4阶 B样条曲线
来表示轨迹，即 Ko = 4。
令 t = ti，可以得到路径点 pppk ∈ R3 与相应轨迹

控制点之间的关系：

pppk =
1
6
(ccck−3 +4ccck−2 + ccck−1) (9)

1)平滑性约束
通过最小化追踪轨迹的 3阶导数的平方来实现

轨迹平滑，不仅使生成的轨迹在视觉上更加自然流
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畅，同时也满足了实际飞行与运动学的约束，避免

了无人机出现急剧转弯和运动突变，提升了轨迹的

平滑性。轨迹平滑性约束的代价值 Js 为

Js =
T−3∑
i=1

∥JJJM,i∥2
2 (10)

式中 JJJM,i 表示追踪轨迹的第 3阶导数。
2)动力学可行性约束

Jdy=

T−1∑
i=1

p(∥VVV M,i∥2
2− v2

M,max)+

T−2∑
i=1

p(∥AAAM,i∥2
2−a2

M,max)

(11)
式中，Jdy 表示轨迹的动力学可行性约束的代价值，

vM,max 与 aM,max 分别代表母机的最大速度和最大加

速度，p(x) = max{0,x}表示当代价函数值 x为正数
时结果有效。

2.2.3 母机引导下的子机追踪轨迹规划

当母机检测到一个新目标时，会派遣最近的子

机飞向目标。一旦子机接近目标并通过自身所搭载

的传感器检测到目标，后续的跟踪将主要依赖子机

自身的传感器。只有在目标丢失时，子机才会依赖

母机的全局观测信息来跟踪目标。子机的轨迹规划

仍然基于前后端的规划框架，前端轨迹采用混合A∗

算法 [25] 生成的包含动力学信息的初始跟踪轨迹，

后端轨迹与母机一样都使用 B样条曲线来表示。此
外，子机采用与母机相同的优化轨迹的平滑性约束

和动力学可行性约束。为了简化，省略平滑性约束

和动力学可行性约束这两个公式，只展示与多目标

跟踪相关的约束。

1)碰撞－遮挡躲避代价
利用欧几里得符号距离场来获取轨迹上点与最

近障碍物间的距离和梯度方向。无人机需要与障

碍物保持安全距离以避免发生碰撞。此外，为了躲

避遮挡，无人机需要与障碍物保持更远的距离。因

此，将构建安全―可见性约束 Jco：

Jco =
N∑

i=1

p(d2
sv−λ 2(ccci))λ (ccci) (12)

式中，dsv 表示无人机需要与障碍物保持的最小安

全―可见性距离。λ (ccci) 表示控制点 ci 与其最近障

碍物之间的相对距离，该距离可从欧几里得符号距

离场中获取。

2)相对距离代价
在追踪过程中，无人机与目标之间的相对距离

应保持在合理的范围内，以确保目标的可见性和自

身的安全性。为此，将目标与无人机之间的相对距

离约束在一个安全区间内，实现无人机对目标安全

性与可见性的保持，相对距离 Jrd 的具体约束形式

为

Jrd =

T−Ko∑
k=Ko−1

p(dmin−∥δδδ k∥2)
2 + p(∥δδδ k∥2−dmax)

2 (13)

式中，dmin 和 dmax 分别代表安全区间的下限和上

限。δδδ k = tttk− pppk ∈ R3 表示由无人机当前位置 Pk 指

向目标当前位置 Tk 的向量，pppk ∈ R3 表示由原点 O
指向无人机当前位置 Pk 的向量，tttk ∈ R3 表示由原

点 O指向目标当前位置 Tk 的向量。

3)多无人机相互避碰代价
多无人机之间相互避碰的优化尺度与碰撞―遮

挡躲避代价相似。在优化无人机 k的轨迹时，通过
保持无人机 k轨迹上每个点与同一时刻无人机 j轨
迹上对应点之间的相对距离不小于安全阈值 dsafe 来

避免多无人机之间的碰撞。此外，还需通过网络时

间协议对多无人机间的绝对时间进行同步，以避免

不同设备的时间不统一对多机轨迹规划所造成的干

扰。多无人机相互避碰约束如下：

Jmca =

N∑
j=0

∫ te

ts

p(d2
safe−∥pppk(t)− ppp j(t)∥2

2)dt, j ̸= k

(14)

式中，pppk(t) ∈ R3 和 ppp j(t) ∈ R3 分别代表无人机 k和
无人机 j的轨迹。

3 实验验证（Experimental validation）
在仿真环境中，将本文提出的基于预测的最小

包围圆引导方法与另外 2 种方法在可见性比率指
标上进行对比分析，以验证所提方法的有效性。其

次，通过在不同数量障碍物场景中进行的单母机追

踪、多子机追踪与子母机联合追踪的比较实验来验

证子母机联合多目标追踪方法在保持对多目标持续

稳定追踪方面的优势。最后，在室外场景中通过多

无人机平台对 2个实验人员进行联合追踪实验，验
证该方法在真实环境中执行追踪任务的有效性。

3.1 仿真实验

3.1.1 母机的多目标覆盖追踪

仿真实验对固定路线的巡逻方法、基于多目标

当前观测位置生成最小包围圆方法（Welzl+当前方
法）与所提的基于多目标预测位置生成最小包围

圆方法（Welzl+预测方法）进行了比较。图 5为 3
种追踪方法的定性比较结果，一架搭载远距离激

光雷达的母机在一个大小为 50 m×50 m×10 m且包
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(a) (b) Welzl  + (c) Welzl  + 

图 5 母机采用 3种不同的追踪方法来追踪 5个目标的实验过程截图
Fig.5 Screenshots of the mother UAV using three different tracking methods to track 5 targets

含 100 个柱形障碍物的仿真环境中对 5 个随机移
动的人体目标进行覆盖跟踪，母机的速度上限为

4.0 m/s，加速度上限为 4 m/s2。灰色圆形区域代表

母机激光的扫描范围，红色圆圈是在母机感知范围

内由Welzl算法生成的对多目标预测位置的最小包
围圆。紫色虚线表示目标在母机的观测范围内，粉

色曲线表示母机预测目标的未来轨迹，灰色曲线表

示母机的历史轨迹。

由图 5(a)可以看出，母机的运动不是以目标为
导向的而是被动的，此刻母机只能观测到目标 3。
由图 5(b) 可以看出，母机的运动是以目标为导向
的，但是由于缺乏对目标运动的预测，导致母机易

受离群点的干扰而无法有效追踪区域内的大部分目

标，此刻母机只能追踪到目标 0。由图 5(c)可以看
出，母机依据对多目标运动的预测结果提前将离群

点剔除，能够有效覆盖区域内的大部分目标，此刻

母机能够追踪到目标 1、3与 4这 3个目标。
在无人机追踪目标过程中，无人机维持对目标

可见性的时间能够一定程度上反映出无人机对目标

的追踪能力，因此提出了可见性比率这一指标。无

人机 k对目标 i的可见性比率 Rk,i 定义为

Rk,i =
Tk,i

Ttot,k
(15)

式中，Tk,i 为无人机 k 能够保持对目标 i 可见的时
间，Ttot,k 为无人机 k飞行过程消耗的总时间。可见
性比率 Rk,i 越大说明无人机 k 对目标 i的追踪能力
越强。

在大小为 50 m×50 m×10 m的仿真环境中随机
生成 5张地图，每张地图都包含 100个随机生成的
柱形障碍物，并在每张地图上进行 10 次实验，实
验结果如表 1所示。通过定量比较 3种方法在追踪
过程中母机对多个目标的可见性时间占追踪总时

间的比率可以看出，采用 Welzl 算法+预测方法和

Welzl 算法+当前方法的主动式跟踪方法获得的目

标可见性比率显著高于固定路线巡逻方法。同时，

Welzl算法+预测方法能够有效地帮助Welzl算法在
计算最小包围圆之前剔除即将脱离母机观测范围的

噪点目标，这确保了母机不会因噪点目标的干扰而

受到错误引导。因此，Welzl算法+预测方法获得的

目标可见性比率高于Welzl算法+当前方法。

表 1 3种方法的目标可见性比率对比
Tab.1 Comparison of the target visibility ratios for

three methods

固定路线巡逻

方法 /%
Welzl算法+

当前方法 /%
Welzl算法+

预测方法 /%

目标 0 40.4 70.2 74.4

目标 1 37.2 69.1 75.2

目标 2 40.8 68.6 74.3

目标 3 42.4 70.5 74.1

目标 4 38.2 69.8 74.9

平均值 39.8 69.6 74.6

3.1.2 母机引导下的多子机多目标追踪

在包含 100个随机生成的柱形障碍物的仿真环
境（50 m×50 m×10 m）中进行子母机联合多目标
追踪实验。实验过程的俯视图如图 6所示，一架蓝
色母机和 5架黑色子机（D 0～D 4）协同追踪 5个
自由移动的目标（目标 0～目标 4）。母机和子机的
速度上限分别为 4和 3 m/s，两者加速度上限值与各
自速度上限值相等。灰色圆形区域代表母机携带激

光传感器的覆盖范围，红色曲线是由子机规划的轨

迹，深蓝色曲线是由母机规划的轨迹。母机与目标

之间的紫色连线表示母机能够直接观测到的目标，

母机与目标之间的绿色连线表示母机不能直接观测

到的目标，但是该目标已经被子机锁定追踪。
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(a) (b) (c)

(a) (b) 母机剔除丢失的目标 (c) 母机重新检测到丢失的目标
(c)(a) (b)

图 6 子母无人机在包含 100个障碍物的场景中对 5个目标的联合追踪
Fig.6 The collaborative tracking process of the mother-daughter UAVs for five targets in a scene with 100 obstacles
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图 7 子机以及被追踪目标的历史轨迹

Fig.7 The historical trajectories of the daughter UAV and the target being tracked

图 6(a)表示母机的观测范围能够同时覆盖到 5
个目标的最小包围圆，5架子机各自处于一对一的
目标追踪状态。图 6(b)表示 4号子机跟随目标 2即
将脱离母机的观测范围，母机已经剔除该离群点目

标对构建最小包围圆的影响，而是对剩余目标进行

覆盖追踪。此时母机观测目标 0的视线刚好被障碍
物所遮挡，母机只对剩余 3 个目标（目标 1、3 与
4）构建最小包围圆，并以最小包围圆圆心为终点
进行覆盖追踪。图 6(c)表示 4号子机跟随目标 2进
入母机的观测范围并被母机检测到。其他目标也处

于被母机观测的状态，母机根据 5个目标的位置构
建最小包围圆，并以最小包围圆圆心为终点进行覆

盖追踪。

图 7展示了多机多目标追踪过程中，每架子机
追踪母机所分配目标的历史轨迹。可以看出，在母

机的全局引导下，每架子机都能够完成对分配目标

的追踪任务。

为了进一步评估子母无人机系统在不同障碍物

密度的场景中对多个目标的追踪性能，在仿真环境

中分别放置了 0、50、100、150和 200个圆柱形障
碍物，针对每种数量的障碍物环境随机生成了 5张
地图。随后，在每张地图上进行了 10 次实验，最
终的实验结果如图 8所示。
由图 8可知，母机对目标的可见性比率随着障
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碍物数量的增加而显著下降，这表明障碍物数量对

母机的目标观测性能影响较大。障碍物越多，母机

观测目标的视线被障碍物阻隔的概率越高。子机的

目标可见性比率随着障碍物数量的增加只有轻微

下降，表明障碍物数量对子机的目标追踪性能影响

较小。子机追踪的平均目标可见性比率明显高于母

机追踪，而子母无人机联合追踪的目标可见性比率

略高于子机追踪。这是由于母机的激光传感器感知

范围小于作业区域，一旦目标分散移动，母机的目

标可见性比率就会降低。另外，子机在母机的全局

引导下可以抵近目标进行一对一跟踪。子机的高频

（7 Hz）轨迹重规划使得即使在目标运动突变时也
能有效地跟踪目标。因此，子机的目标可见性比率

高于母机。而子母机联合追踪相比于子机追踪只是

在初始状态与子机受障碍物遮挡这 2种情况下能够
由母机来提供对目标的观测，因此子母无人机联合

追踪的目标可见性比率略高于子机单独追踪。

40
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 /
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图 8 母机、子机与子母机联合追踪的定量比较结果

Fig.8 Quantitative comparison results of tracking for the
mother UAV, daughter UAVs, and mother-daughter UAVs

本文在仿真环境中设置了对比实验来进一步验

证当目标运动突变导致子机的跟踪目标丢失时，母

机的全局观测结果对子机追踪效果的影响。由于在

初始条件下子机需要依赖母机的全局观测结果来

获取目标的位置，而对比实验中需要排除母机的影

响，因此在对比实验的初始条件中将目标 0～4 直
接置于 0～4 号子机各自的观测范围内，目标与子
机序号一一对应。此外，为了排除障碍物遮挡的影

响，在无障碍的仿真环境中执行对比实验。实验设

置子机的速度上限为 3 m/s，3号目标发生 2次运动
突变，且每次突变的速度超过 5 m/s。
图 9为无母机全局辅助观测条件下，3号子机

对发生运动突变的目标 3的追踪结果。从图 9(a)中
可以看出，大约在第 18 s时，目标 3发生了第 1次
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图 9 无母机全局辅助观测条件下的追踪结果

Fig.9 The tracking results without the global auxiliary
observation of the mother UAV
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图 10 有母机全局辅助观测条件下的追踪结果

Fig.10 The tracking results with the global auxiliary
observation of the mother UAV



358 机 器 人 2025年 5月

运动突变，子机与目标的相对距离超过了子机的

最远感知距离 6 m，导致 3号子机丢失目标。从图
9(b)中两者的历史轨迹也可以看出，由于缺乏母机
的全局辅助观测，3号子机在丢失目标后即停止了
追踪任务。

图 10为子机借助母机全局辅助观测条件下，3
号子机对发生运动突变的目标 3的追踪结果。从图
10(a) 中可以看出，大约在第 18 s 与第 38 s 时，目
标 3发生了 2次运动突变，虽然子机与目标的相对
距离超过了子机的最远感知距离 6 m，导致 3号子
机丢失目标，但是子机仍然可以依赖母机对目标的

全局辅助观测来获取目标的位置信息，进而完成追

踪任务。从图 10(b)两者的历史轨迹中也可以看出，
在母机全局辅助观测的作用下，3号子机能够完成
对发生运动突变的目标 3的追踪任务。
3.2 实测实验

3.2.1 硬件平台

如图 11所示，硬件平台由 4架无人机组成。一
架轴距为 700 mm、配备有远距离激光雷达 Ouster
OS1-32i的无人机被作为母机，而其他 3架轴距为
450 mm 的无人机被用作子机，每架子机都配备了
1 台近距离固态激光雷达 Mid-360。4 架无人机均

Ouster OS1-32i

3 

Mid-360 

图 11 子母无人机硬件平台

Fig.11 The hardware platform of mother-daughter UAVs

配备了开源飞控 Pixhawk 6C Mini 用于运行底层控
制算法。母机配备了 1台 Intel NUC11微型计算机，
用于运行感知和规划算法。每台子机都配备了 1个
NVIDIA Jetson Xavier NX微型计算机，用于运行感
知和规划算法。1台笔记本电脑作为地面站。无人
机之间以及无人机与地面站之间的通信由 1台 5G
路由器来完成。

3.2.2 室外多目标追踪实验

在长宽为 16 m×12 m的室外区域中使用 1架母
机和 3架子机进行多目标协同追踪实验。一个长方
形泡沫柱（0.6 m×1.2 m×2.4 m）被放置在实验场地
中心作为障碍物，母机的速度上限设置为 3 m/s，子
机的速度上限设置为 2 m/s，两者加速度的上限值
与各自速度的上限值相等。

图 12为子母无人机系统在不同时刻（T0、T1
和 T2）对 2个人体目标进行协同追踪的过程。0号
无人机、1号无人机和 2号无人机的实时位置分别
由蓝色、橙色和绿色椭圆标出。如图 12(a) 所示，
在 T0时刻，母机悬停在高空使用全景激光对作业
区域进行连续扫描，通过点云聚类检测到目标 0，
随即以目标 0的位置作为终点规划追踪轨迹进行追
踪。同时，母机将目标 0的位置实时发布给与目标
0最近的 0号子机来跟踪。如图 12(b)所示，在 T1
时刻，母机在作业区域内又检测到目标 1，即以目
标 0 与 1 的最小包围圆圆心（即两者连线的中点）
为终点规划追踪轨迹对 2个目标进行覆盖追踪。同
时，母机将目标 1的位置实时发布给与目标 1最近
的 2号子机来跟踪。图 12(c)展示了在 T2时刻母机
与 2架子机对 2个目标进行联合跟踪。
多无人机系统对 2个目标追踪过程的历史轨迹

如图 13 所示，母机在 6 m 高度处对多目标执行覆
盖追踪任务，子机在 2 m高度处对单目标执行近距
离追踪任务，目标中心高度约为 1 m。

(a)  0，
 0 

(b)  1

 2 
(c) 2

图 12 在室外环境中进行多目标追踪实验

Fig.12 Experiments on multi-target tracking conducted in outdoor environments
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图 13 室外实测实验中无人机与目标的历史轨迹

Fig.13 The historical trajectories of the UAVs and the targets in
the outdoor field experiment

实验过程中无人机的飞行轨迹长度与目标可见

性比率的比较结果如表 2 所示。可以看出母机对
2个目标保持了全程观测，可见性比率达到 100%，
而目标 0的初始位置距离子机较远，与其相对较近
的 0号子机在母机的引导下飞行一段距离之后自身
携带的传感器才检测到目标 0，因此 0号子机对目
标 0的可见性比率较低，仅为 42.6%。

表 2 飞行轨迹长度与目标可见性比率比较结果

Tab.2 Comparison results of flight trajectory length and the
target visibility ratio

无人机

序号

飞行轨迹

长度 /m
0号目标可见
性比率 /%

1号目标可见
性比率 /%

母机 21.4 100 100

0号子机 26.5 42.6 ―

2号子机 14.8 ― 82.1

虽然目标 1的初始位置距离 2号子机较近，但
是由于 2号子机的初始状态为在地面待机，其激光
传感器方向朝下，因此 2号子机只有在接收到母机
分配的追踪指令并起飞悬停到一定高度以后才检测

到目标 1，因此 2号子机对目标 1的可见性比率无
法达到 100%，仅为 82.1%。
综合来看，多无人机系统在实机追踪实验中展

现出了一定的追踪性能。母机在高空能够稳定地为

整个系统提供目标位置信息。子机在执行近距离追

踪任务时，虽然受到初始位置和传感器状态等因素

影响，可见性比率仍存在提升空间，但在母机的引

导下基本能够完成对目标的追踪任务。

4 结论（Conclusion）
为了提升多无人机在复杂未知环境中的多目标

持续观测能力，提出了一种子母式多无人机协同多

目标追踪方法。该方法通过子母式无人机的相互观

测来实现多无人机坐标系的统一。进一步地，通过

构建多目标预测位置的最小包围圆来指导母机规划

追踪轨迹，以覆盖并监控更多目标。追踪过程中，

子机受母机的全局引导，即使面对障碍物遮挡或目

标运动突变所导致的目标丢失情况，也能依赖母机

提供的观测信息继续追踪目标。实验对比了不同追

踪方案，验证了所提方法在多无人机维持多目标可

见性方面的优势。此外，室外场景中的实测实验进

一步验证了所提方法在实际飞行平台中的有效性和

实用性。在未来工作中，将研究多母机系统对多分

散目标进行分布式覆盖追踪。
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