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目标检测网络在无人机视觉定位的应用 

丁鹏程，于进勇，王  超，柳向阳 

(海军航空大学，山东 烟台 264001) 

摘要：针对当前无人机视觉定位准确性和稳定性的难题，对目标检测网络在无人机视觉定位的应用进行分析。

依据无人机视觉定位的特点和目标检测网络的优势，以特征分层提取作为主体设计思路，通过修改 SSD 网络结构，

设计损失函数、更改候选框筛选规则、合并归一化网络，提出一种将改进 SSD 网络引入无人机视觉定位的算法，得

到无人机的位置信息，并验证了算法的可行性。实验结果表明：该网络能满足无人机视觉定位的要求，有一定的理

论及实用参考价值。 
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Application of Object Detection Network in UAV Vision Location 

Ding Pengcheng, Yu Jinyong, Wang Chao, Liu Xiangyang 
(Navy Aviation University, Yantai 264001, China) 

Abstract: Aiming at the difficulty of accuracy and stability of UAV vision positioning, the application of object 
detection network in UAV vision positioning is analyzed. According to the characteristics of UAV vision positioning and 
the advantages of object detection network, taking feature layer extraction as main design idea, an algorithm is proposed to 
introduce improved SSD network into UAV vision positioning by modifying the structure of SSD network, designing loss 
function, changing candidate box selection rules and merging normalized network. The location information of UAV is 
verified and the feasibility of the algorithm is verified. Experimental results show that the network can meet the 
requirements of UAV vision positioning, and has certain theoretical and practical reference value. 
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0  引言 

传统的无人机视觉定位需要对获取的图像进行

预处理、特征提取[1-2]、状态估计[3]、数据融合[4]等，

对算法的准确性和实时性提出了大量的要求 [5]。由

于人工提取信息特征的局限性对设计者经验要求

高，又严重受环境光影等影响，特别是对拍摄图片

中困难小样本和背景相似目标识别效果差，导致后

续无人机视觉定位的准确性和稳定性较差。近年来，

在已有的特征自学习与卷积神经网络 [6-7]结合的基

础上，将图像进行多尺度分解[8]，并利用池化算法[9]

进行降维，可以实现高精度的图像目标检测效果，

有效克服了环境光影等对图像检测的影响，对小目

标或遮挡变形目标的检测效果也远超传统图像处理

算法。 

笔者将深度学习的目标检测网络引入无人机视

觉定位，代替无人机视觉定位中图像处理模块。在

保证图像处理速度的基础上，通过改进网络，将重

点放在困难样本信息挖掘与相似背景检测。相比于 

基于候选框的检测网络[10-12]，基于端对端回归方法

的目标检测网络(single shot multiBox detector，

SSD)[13]可以极大地缩短时间，更加适应无人机实时

性的要求，在网络精度上有一定的提升。为了更好

地解决 SSD 在小目标以及相似背景下检测精度不

理想的问题，笔者以加入反卷积和预测模块的 SSD

网络[14]为结构基础，通过设计损失函数[15]，更改候

选框筛选规则，合并归一化网络等方法，提出了改

进 SSD 网络，使其更好适应无人机视觉定位要求。

笔者选定飞行实验区域，制作自己的数据集——无

人机视觉导航定位数据集(UAV vision navigation 

location dataset，UVNLD)，通过投影关系进行坐标

转换，得到无人机的位置信息，提出了一整套无人

机视觉定位算法，并验证了算法的可行性。 

1  SSD 原理及网络结构 

1.1  SSD 基本原理 

SSD 网络以特征分层提取作为主体设计思路，

进行回归和分类。低层次特征图语义分割质量高，
             1 
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可以包含更多特征的细节，适合学习小尺度目标；

高尺度特征语义分割更加光滑，适合学习大尺度目

标。结构上，SSD 在单一回归网络的基础上，针对

全图各位置，使用多尺度区域特征进行目标回归，

既保证了端对端网络快速的特点，又保留 Faster 

R-CNN[12]对小目标精确的特性，在 VOC2007 达到

72.1%mAP(mean average precision)，获得当年目标

检测比赛的冠军。 

1.2  SSD 结构改进 

通过增加上下文信息来提高准确率是目标检测

的常见方法之一。不同于传统 SSD网络的 VGG16[16]

的卷积层扩展，改进 SSD 选用 ResNet101[17]作为卷

积子网络结构，保证深层特征图中特征提取的充分

性。参考 FPN[18]网络的思路，利用反卷积网络模块

扩充网络的上下文信息，将图像深层特征传递下来

并与浅层信息融合，联系不同层级之间语义关系，

设计了预测模型，多次反复形成多尺度检测框架。 

反卷积模块是指高层特征和低层特征的融合模

块。用于精细网络的反卷积模块在保证分解结构效

率的同时，可以达到和复杂网络一样的精度[19]。首

先，在采样过程中，采用基于学习的反卷积层代替

简单的双线性插值。之后，每个卷积层特别是低层

特征后紧随一个归一化层[20]。最后，在通道融合过

程中，相乘计算可以比相加计算得到更高的准确率。

在改进 SSD 网络中，高层特征图的通道数将会被舍

弃，所有的卷积和反卷积操作中，卷积个数都依赖

于输入低特征图的通道数。 

根据 MS-CNN[21]网络中提升每个子任务的表

现可以提高准确率的思路。如图 1 所示，在反卷积

模块之后，候选框回归任务和分类任务之前加入预

测模块网络结构。预测模型含有一个残差单元，将

残差旁路卷积处理后的原特征图与网络主干道特征

图相加，得到图片的检测精度比原始网络有了明显

提升。 

 
图 1  预测模块网络结构 

加入反卷积模块和预测模块之后，改进 SSD 网

络可以将深层的特征信息和低层信息融合，在小目

标和密集目标，以及背景目标具有显著区分度的图

片特征提取上都有了极大地提高，也更加适合无人

机拍摄图像中的目标检测。 

2  改进 SSD 算法 

通过上述结构改进，一定程度上可以解决小目

标和背景相似目标的特征提取，但是对于困难样本

的检测效果不足，并不完全适合无人机视觉定位要

求；因此，笔者针对具体问题，在上述结构的基础

上，提出了改进 SSD 算法： 

1) 为了进一步提高网络的识别精度，在 SSD

网络的基础上设计损失函数，通过降低对简单样本

学习过程中的权重，变相提高网络对困难样本学习

重视度，进而提高小目标困难样本的识别精度。 

2) 修改候选框筛选规则，将非极大值抑制操作

更改为最大值操作，更加适合本任务对无人机定位

的需求，提高了定位精度，对网络的检测速度也有

一定的帮助。 

3) 为了抵消网络层数复杂引起的网络速度下

降，保证无人机定位导航实时性的要求，通过将归

一化层与卷积层合并，可以缩短网络推理时间，简

化和加速测试过程。 

2.1  设计损失函数 

深度学习在目标检测中主要分化出基于候选区

域和基于端对端这 2 个分支。前者注重准确率，后

者是在适当降低准确率的情况下获得速度的最大收

益。针对 SSD 等端对端网络检测精度不如基于候选

区域网络，He 等 [15]认为，极度不平衡的正负样本

比例以及占主导地位的简单样本，是影响端对端目

标检测效果的一个主要原因。笔者主要考虑 2 类简

单负样本： 

1) 不同于基于候选区域的检测网络，端对端网

络在图像检测过程中，大量候选区域中只有很少位

置含有目标，导致大部分区域都是简单的负样本，

训练效率低。 

2) 在所有的训练样本中，不同类别的样本在总

样本的数量各不相同，某一类样本中数量占优时，

会使网络将更多的精力专注于此样本，导致网络学

习的模型范化性降低。 

上述 2 种简单样本的每一个损失值都比较小，

但是巨大的数量会主导最终的损失值，影响网络对

困难样本的识别精度。与以往通过困难样本挖掘或
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者设计更复杂的抽样和加权方案不同，笔者通过降

低简单样本权重，变相提高网络对困难样本学习重

视度，进而提高小目标困难样本的识别精度。 

2.1.1  调制系数设计 

传统的交叉熵损失函数为： 

 
log( ) if  1

( , )
log(1 ) otherwise

p y
CE p y

p

 
  

。 (1) 

其中：CE 为交叉熵；p 为预测样本属于 1 的概率；

y 是真实标签值，  1y  ，这里以二分类为例，多

分类以此类推。为了简单表示，定义 tp ： 

 
if  1

1 otherwiset

p y
p

p


  

。 (2) 

可以缩写为： 

      , logt tCE p y CE p p   。 (3) 

如图 2 所示，根据交叉熵损失画出曲线。当 γ=0

时，就是传统的交叉熵损失。观察最上面线条可以

看到，对于预测概率大于 0.6 的样本，它们的损失

值仍然不小，大量的损失值会对总体网络产生巨大

影响。 

 
图 2  不同交叉熵损失曲线 

在此基础上，从二元分类的交叉熵损失出发，

引入调制系数  1 tp
 ： 

      1 logt t tFL p p p
   。 (4) 

其中 0 ≥ 。 

由 p 的定义知，    1 0 1tp  ，。当网络学习简

单易分类样本时，  1 tp 很小，加入调制系数

 1 tp
 后，数值进一步减小，引起总损失值下降。

随着 γ 的增加，调制系数增加，预测正确的简单样

本的损失值下降变快，对总体损失值的影响变小，

从而变相提高困难样本在损失函数中的权重，使模

型在训练过程中更加注重困难分类样本。 

2.1.2  权重因子设计 

针对第二类简单负样本，笔者在传统交叉熵函

数的基础上引入权重因子 ： 

    logt tCE p p  。 (5) 

其中  0 1  ，，是根据各类样本数所占总样本数的倒

数来设置。 

但是，通过上述方法选取的权重因子往往因为

过小，使得网络整体损失值偏低，影响网络收敛速

率，所以进一步修改交叉熵函数为 

    logt t tCE p p  。 (6) 

其中 =t t  ，t 为倍数因子，通过实验得到。 

综上所述，设交叉熵损失函数为 

      1 logt t t tFL p p p
   。 (7) 

在实际网络中，将新的损失函数与 Sigmoid 激

活函数  p x 结合，可以得到最终损失函数： 

 
   
   

log if  1

log otherwise

x x y
L

x x





 
 

    
。 (8) 

其中    1 x x    。 

2.2  更改候选框筛选规则 

训练过程中，改进 SSD 会实时计算每一个候选

框的置信度，计算公式为 

   truth
object predPr O R 。 (9) 

其中：  objectPr O 为改进 SSD 中是否存在目标； truth
predR

为预测候选框与真实目标之间的重叠率。当目标出

现在改进 SSD 候选框内，  objectPr O 为 1，否则为 0。 

将预测类别信息与改进 SSD 网络候选框置信

度相乘，可以计算出每一个网络候选框的得分： 

      truth truth
object object pred predPr | Pr Pri iC O O R C R   。 (10) 

式中  objectPr |iC O 为预测类别概率得分。 

根据上述公式求得每个候选框得分后，调整阈

值让网络自行去除得分低的候选框，对得分高的候

选框进行 NMS 处理[22]，得到极大值检测结果。但

是，根据无人机定位的实际任务要求，一个目标区

域在一张航拍图像中最多只会出现一次。因此，调

整 NMS 操作为最大值操作，让网络自行在检测过

程中选取得分最大值，唯一确定候选框的位置及其

预测类别[23]，计算公式为 
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pred

truth truth
pred pred pred threshold

,
, max Pr ,Pr ≥ 。i i

i p
i p C R C R T     (11) 

其中： predp 为网络预测的目标位置；i 为对应的预测

类别； thresholdT 为筛选阈值。 

经过最大值操作的改进 SSD 网络，可以有效避

免网络对目标相似区域的误检，更加适应无人机视

觉定位中目标检测任务，提高网络检测精度。 

2.3  合并归一化网络 

深度的 ResNet101 卷积网络可以充分提取图像

特征，通过预测模块和反卷积模块的加入进一步深

化网络层数，显著地提升对目标的检测效果；但是，

网络的加深也会带来速度的下降。 

为了保证无人机定位导航的实时性，抵消网络

层数复杂带来的检测延时影响，将测试网络的批量

归一化层与卷积网络合并，缩短网络推理时间，公

式为 

 
 

scale shift
var

wx b
y




  
  

 
。 (12) 

其中 scale，shift 通过网络学习训练得到。 

进一步简化和加速测试过程，修改卷积层的权

重和偏差公式为： 

 ˆ scale
var

w
w


 

   
； (13) 

 ˆ scale shift
var

b
b




 
   

。 (14) 

得到归一化网络合并后的卷积层计算公式为 

 ˆˆy wx b  。 (15) 

3  无人机视觉定位 

3.1  投影原理 

无人机对获取的图像检测目标，根据目标实际

位置和图像中的位置，经过投影关系和坐标转换获

得无人机的位置信息。根据像素坐标系 ( , )u v ，图像

坐标系  ,x y ，相机坐标系  c c c, ,x y z ，可得经典无

人机投影变换方程为： 

 
u 0

c v 0

0 0

0 0
0 1

0 0 1 01
1

w

w

T
w

x
u f u

y
z v f v

z

 
     

                      
 

R t
。 (16) 

其中：  0 0,u v 是图像坐标系原点在像素坐标系中的

坐标； f 为焦距， u / df f x ， v / df f y 。3 维正

交旋转矩阵 R 和平移变换向量 t 为世界坐标系中的

点到相机坐标系的变换矩阵。 

现实中，摄像机镜头存在严重的畸变，尤在远

离图像中心处，像差比较明显。为了提高计算精度，

需要考虑无人机镜头畸变。笔者根据张正友标定算

法 [24]，运用莱文贝格-马夸特方法 [25]解决多参数非

线性系统优化问题，从而确定相机参数和畸变系数，

实现畸变矫正、图像校正和最终 3 维信息恢复。 

3.2  无人机视觉定位算法 

笔者通过将改进 SSD 网络的目标检测融入到

视觉投影，代替传统图像处理模块，可以得到无人

机的位置信息。算法流程如图 3。 

1) 无人机在高空飞行时，对地面图像进行采集。 

2) 将当前拍摄图像经过张正友标定算法进行

图像校正和 3 维信息恢复。 

3) 将校正后的图像尺度修改为 513×513 大

小，并输入改进 SSD 网络。 

4) 改进 SSD 网络将检测到的目标分类，并以

方框框出的形式标注出目标在图像中的位置，同时

得到方框 4 个顶点像素坐标。 

5) 根据 4 个顶点的像素坐标，得到目标中心在

图像中的坐标。 

6) 利用投影转换和已知目标的位置信息，可以

得到无人机自身位置信息。 

 
图 3  无人机视觉定位算法流程 

4  对比仿真实验 

4.1  实验数据 

以烟台市芝罘区为中心的海边区域作为研究对

象，采用无人机进行数据采集。 

无人机配置：云台三角度控制，俯仰角可控范

围-90°～+30°，相机 1 240 万像素，ISO 范围为 100～

3 200(视频)和 100～ 1 600(照片)，照片分辨率  

4 000×3 000，悬停垂直精度+/0.1 m，+/-0.5 m，水

平 1.5 mm，上升速度 5 m/s，下降速度 3 m/s，飞行

速度 16 m/s。 

为了提高模型的适应性和鲁棒性，笔者采集了
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10 类特征比较明显的目标在不同观测角度和飞行

高度下的图像，控制图像分辨率为 513×513。通过

旋转、调整亮度、加入噪声等方法扩大样本[26]，模

仿 Pascal voc2007 数据集的构造过程，得到自己的

数据集 UVNLD。UVNLD 数据集包括 10 类目标，

每类 2 000 幅。其中训练样本每类 1 000 幅，测试

样本每类 1 000 幅，共计 20 000 幅。 

4.2  实验配置与网络训练 

在 64位的 ubuntu14.04系统，安装了 CUDA 8.0，

cuDNN 5.0 和 python 2.7 的环境下，笔者选用 caffe

框架训练本文网络模型。CPU 为 8 个 Intel(R) 

Core(TM) i7-6770K @ 4.00 GHz × 8 ， GPU 为

NVIDIA GTX1080。 

为了充分提高网络模型的参数利用率，采用三

段式网络训练方法。 

1) 训练将基础网络改成 ResNet101 的 SSD 模

型，以学习率为 0.001 迭代 2104 次，再以学习率

为 0.000 1 和 0.000 01 分别训练 2104 次和 104 次，

得到训练好的 SSD 网络。 

2) 固定 SSD 参数，初始化改进 SSD 网络，以

学习率为 0.001 和 0.000 1 分别迭代 2104 和 104 次

只训练反卷积模型。 

3) 取消固定 SSD 参数，以学习率 0.001 和 0.001

分别迭代 2104 次训练全部网络。 

网络训练损失值与迭代次数如图 4 所示。数据

集通过不同高度不同角度采集，使得目标在图像中

的大小位置差距明显，特别是包含大量小目标等困

难样本，导致一开始网络损失值较大。结果表明：

通过在不同阶段采用不同的学习率，网络学习成果

显著，各参数变化基本稳定，最终损失值下降到 0.3，

结果比较理想。 

 
图 4  网络训练损失值与迭代关系 

4.3  仿真对比 

4.3.1  调制系数与权重因子 

由图 2 可知：网络调制系数越大，负样本的损

失函数越小，大量候选区域的简单负样本对网络总

的损失值影响越小。实验中发现，当调制系数不断

增大时，会影响网络的收敛速率，也会对网络的精

度带来一定的影响。 

在网络的训练和测试过程中，权重因子的选择

也与调制系数的大小密切相关。为了更符合无人机

导航的 UVNLD 数据集的要求，笔者通过实验选取

调制系数和权重因子。在训练网络时，将设计的损

失函数应用到所有候选区域里进行实验，结果见表

1。这里，检测任务的评价指标是 AP(average 

precision)，定义如下： 

  
1

0
AP dP R R  。 (17) 

其中：R 为召回率；P 为精度。 

通过实验结果得知，图像总的损失函数是所有

候选区域的焦点损失之和。之后根据候选区域的数

量归一化到真实边界框中。因为样本中大部分候选

区域都是简单的负样本，带入新的损失函数之后可

以忽略不计；所以候选区域的数量是根据实验指定

的一个数，而不是网络的全部候选区域数量之和。 

如表 1 所示，当 0  时，损失函数就是传统的

交叉熵损失函数，因为大量负样本的存在，网络精

度较低。随着  的增大，简单样本损失值占总损失

值的比重不断减小。这样会导致 2 种简单负样本损

失函数的失衡，同时需要缩小 t 的值。通过不断权

衡可以看到， 2  ， t 0.25  ，平均精确度最高，

达到了 87.7%，比传统交叉熵损失函数提高了 3.5%，

效果显著。 

表 1  调制系数与权重因子对网络的影响 


t  mAP 

0 0.75 84.2 
0.5 0.75 85.4 
1.0 0.50 86.9 
2.0 0.50 87.3 
2.0 0.25 87.7 
5.0 0.25 86.1 

4.3.2  合并归一化网络 

为了验证合并归一化网络对网络速度的影响，

笔者分别测试了传统 SSD 网络、更改 ResNet101 作

为卷积子网络的 SSD 网络、以及是否进行了归一化

网络合并的改进 SSD 网络。这里评判标准 fps 是指

网络检测可以达到的每秒帧数。 

如表 2，加深网络层数，对网络精度有很大的

提高，但也会导致网络检测速度的大幅下降。仅仅

是将卷积子网络从 VGG16 改为 ResNet101，网络速 
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度就下降明显。在网络设计过程中，虽然加入了反

卷积模块和预测模块，并通过修改候选框筛选规则，

采用最大值操作，一定程度上可以抵消网络复杂带来

的影响，但是达不到无人机视觉定位的实时性要求。 

表 2  网络速度比较 

网络  卷积子网络  合并归一化网络  fps 

SSD VGG16 否  19 

SSD ResNet101 否  8 

改进 SSD ResNet101 否  9 

改进 SSD ResNet101 是  32 

合并归一化网络，将批量归一化层与卷积层合

并后，检测速度得到了明显提升，达到了 32 帧/s。

这是因为归一化网络合并后，网络的复杂度大幅降

低，网络推理和测试速度提高，可以使网络计算速

度提高 1.2～1.5 倍。此外，在实验中发现，通过合

并归一化网络，网络内存占用减少了 30%，降低了

网络对硬件的要求。 

除了合并归一化网络，适当降低图像的分辨率，

在训练过程中引入多尺度训练等方法，可以进一步

提升改进 SSD 网络的检测速度。 

4.3.3  几种网络性能对比 

表 3 是为验证文中网络的有效性进行的几组实

验的检测结果。其中：S 表示修改了网络结构的 SSD

网络：L 表示加入笔者设计的损失函数模块的网络，

改进 SSD 网络则是提出的目标检测网络。 

分别训练和测试 4 种网络，得到 UVNLD 数据

库的测试结果。修改网络结构的 SSD 网络，因为引

入了上下文信息，网络对小目标和密集目标的检测

准确率有了提高，mAP 提高了 2%。引入新的损失

函数后，通过修改对样本的学习权重，网络对困难

样本和相似背景的小目标识别有了较大提升，mAP

提高了 3.5%，改善显著。引入上述 2 种改进，改进

的 SSD 网络通过修改了候选框筛选规则，还可以有

效避免重检和背景相似区域对网络的误差影响，各

类目标的检测识别率基本在 85%以上，提高了网络

的抗干扰能力。部分检测结果如图 5 所示，根据像

素坐标系的习惯，设左上为原点 (0,0)，右下为

(500,500)，横纵坐标轴单位为像素(pt)。所得边界

框[xmin,ymin,xmax,ymax]与设定边界框平均误差为 2，

mAP 提高了 6.3%。 

表 3  几种网络精度 

网络  mAP 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
SSD 513 81.4 85.9 87.3 80.4 78.5 73.1 84.4 81.0 86.1 75.4 81.7 

SSD 513+S 83.4 83.4 87.9 83.7 81.6 74.0 85.1 84.0 89.2 75.4 84.4 
SSD 513+L 84.9 87.9 89.3 84.1 80.5 77.6 86.8 85.2 89.9 81.0 86.6 
改进 SSD 87.7 90.1 92.4 87.0 85.7 80.2 88.7 87.6 92.0 84.3 88.9 

 

         
         (a) 地标 1           (b) 地标 2           (c) 地标 3           (d) 地标 4           (e) 地标 5 

         
         (f) 地标 6           (g) 地标 7           (h) 地标 8            (i) 地标 9           (j) 地标 10    

图 5  部分检测结果 

4.4  无人机飞行实验 

为了检验目标检测网络应用于无人机视觉定位

的效果，笔者在 UVNLD 数据集上又增加了验证集

图片，在保证无人机特定高度下，收集相机拍摄角 

度分别为 45°、60°、90°的图片若干张，同时记录无

人机的当前实际位置信息。根据上述步骤，将验证

集图片导入，对比网络求取的无人机位置信息与预

先记录的无人机实际位置信息，得到表 4。 
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表 4  不同角度下无人机定位精度 

高低角 /(°) 图像数量  正确区域检测率 /% 无人机定位误差 /m
45 350 89.2 ±0.29 
60 350 93.8 ±0.27 
90 400 95.6 ±0.23 

表中结果表明：通过引入目标检测网络代替传

统的图像处理模块，进行无人机视觉定位，基本可

以实现无人机定位误差在 0.3 m 以内，满足无人机

视觉定位的需求。特别是当无人机相机垂直角度采

集数据时，网络正确检测的区域准确率达到了

95.6%，定位误差缩小到 0.23 m，可满足无人机视

觉定位的要求。 

无人机在相机不同高低角对正确区域检测率和

无人机定位误差的影响，主要体现在相机非垂直拍

摄时，目标在图像会有一定的投影误差。高低角越

低，投影误差越明显，目标检测框误差也会越大，

进而影响无人机的定位误差。适当提高无人机拍摄

高度，可以一定程度上减小投影误差的影响，从而

提高无人机定位精度。 

5  结束语 

笔者提出的改进 SSD 网络，既可以提高网络对

于小目标的检测，又可以大幅提高对困难样本的检

测，对网络的总体检测准确率有了较大的提升。经

过数据采集并自建数据库学习，改进 SSD 网络对图

像的目标检测精度稳定在 87.7%。笔者将此网络引

入无人机视觉定位，代替传统图像处理模块。在考

虑相机畸变的情况下，设计了一整套无人机视觉定

位算法。试飞实验结果表明：无人机视觉定位误差

稳定在 0.3 m 以内的检测率达到 89%以上，满足了

无人机视觉定位的要求。 
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使校射后的弹着点 c 与目标点 a 的偏差量满足

效力射要求。 

 
图 4  无人艇对岸射击基本原理 

3  实验结果 

利用岸基无人艇射击装置试射 35 发弹，按照时

间先后记录理论弹着点和实际弹着点间的距离偏差

量，利用 Minitab 软件处理实验数据，得到如图 5

所示的数据处理结果。结果表明：随着射击过程的

进行，实际弹着点和理论弹着点之间的距离偏差量

不断缩小，证明射击装置的自主校验设计是有效果

的，符合理论预期。 

 
图 5  距离偏差量与射击次数关系 

4  结束语 

对岸火力支援无人艇采用双体船结构并配有对

岸火力支援武器装置，不仅稳定性好，而且具备高

精度快速清除定点目标的能力。笔者结合高精度定

位系统，在火控解算模块中合理运用观测偏差法，

可以大幅度提高命中概率。该无人艇制作简单，费

用较低，可以为登陆作战部队战术运用提供参考。 
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