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摘要
近年来，无人机因其小巧灵活、智能自主等特点被广泛应用于民用

和军事等领域中，特别是搜索侦察过程中首要的目标跟踪任务。无人机

视觉目标跟踪场景的复杂性和运动目标的多变性，使得目标特征提取及

模型建立困难，对目标跟踪性能带来巨大的挑战。本文首先介绍了无人

机视觉目标跟踪的研究现状，梳理了经典和最新的目标跟踪算法，特别

是基于相关滤波的跟踪算法和基于深度学习的跟踪算法，并对比了不同

算法的优缺点。其次，归纳了常用的目标跟踪数据集和性能评价指标。

最后，展望了无人机视觉目标跟踪算法的未来发展趋势。
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０　引言

近年来，无人机凭借其体积小、动作灵活及易于

操控等特点，在民用、军事以及科学研究等多个领域

得到越来越广泛的应用，例如，恶劣环境下的电力线

路检测、大气环境检测、抢险救灾、侦察敌情、敌方

目标跟踪、搜索战场情报等［１－６］。在无人机的诸多

任务类型中，无人机目标跟踪有着重要的研究意义，

并逐渐成为目前无人机领域热点研究方向之一［７－８］。

无人机的目标跟踪能够通过多种方式来实现，



比如，在跟踪目标上绑定电子标签或安装ＧＰＳ追踪
器来辅助跟踪，但该类方法需要与目标进行近距离

接触，在实际跟踪任务中往往难以做到。随着计算

机视觉技术的飞速发展，基于视觉的无人机目标跟

踪已成为最接近人类行为且最为直观的跟踪形式。

具体地，视觉目标跟踪是指在给定某视频初始帧中

感兴趣区域（如人、车辆等）的情况下，对视频中的

运动目标进行特征提取，根据提取到的目标特征来

预测未来时间帧中运动目标的位置和大小，从而完

成对目标的追踪任务［９－１１］。

无人机视觉目标跟踪与地面目标跟踪相比，面

临着４个挑战：１）由于空中视野广阔，干扰物体数
量较多，目标与其他物体之间、目标与背景之间相

互干扰，可区分性差，导致目标模型的可辨识性和

排他性不高，建立精准的目标模型较困难。２）当
无人机飞行在一定高度时，图像影幅变大，分辨率

和清晰度变低，地面上的待跟踪目标尺度变得很

小，目标特征和纹理变得稀少，使得目标特征提取

困难，特征表示不显著，导致目标检测和跟踪难度

变大。３）无人机在跟踪过程中易受到风力等外界
因素的影响，导致相机抖动、视角变化、运动模糊

等现象频繁，从而易产生跟踪漂移和丢失的情况，

实现鲁棒、稳定、长时的无人机目标跟踪较为困

难。４）由于无人机自身结构特点，大多数无人机
仅有一个ＣＰＵ，计算资源有限，无法承受复杂度太
高的运算，如何在保证精度的情况下开发复杂度低

的跟踪算法是极具挑战的。随着无人机技术的发展

和计算机信息处理能力的提升，尽管无人机视觉目

标跟踪算法有了突破性进展，但由于上述难点的存

在，无人机视觉目标跟踪算法仍有很大的发展空间。

视觉目标跟踪方法主要分为生成类跟踪方

法［１２－１３］和判别类跟踪方法［１４－１６］。生成类跟踪方法

通常忽略背景信息的影响且假设目标外观在一定时

间内保持不变，故该方法无法处理和适应复杂的跟

踪变化。判别类跟踪方法，尤其是基于相关滤波和

基于深度学习的算法，在一定程度上解决了样本不

足的问题，且能够提取目标中更多有用信息，显著

提高目标跟踪准确率和速度。判别类跟踪算法出现

之后，经典的生成类跟踪算法逐渐淡出，其主要原

因是因为这些算法无法适应复杂多变的跟踪场景，

其鲁棒性和准确性被前沿算法所超越。然而，由于

上述目标跟踪挑战的存在，判别类跟踪算法仍存在

一些不足。为了构建一个更精准、更高效且更鲁棒

的通用跟踪器，未来研究应重点关注高效的在线训

练和失跟后的重新检测机制，提高目标被完全遮挡

后的跟踪效果，同时，应关注如何引入迁移学习和

对抗学习等前沿方法来提高特征提取有效性，提高

算法对低分辨率的小目标的跟踪性能，从而应用于

机载无人机来完成实时跟踪任务。文［１］重点对无
人机目标跟踪算法的共同框架进行了详细描述，分

析了现有技术的不足，并提出了目标跟踪未来的发

展方向。文［１６］系统地介绍了基于生成类和判别
类的视觉目标跟踪算法，但未涉及目标跟踪效果的

相关评估标准，且未对无人机空中监视场景中的难

点进行分析。为使相关研究人员对无人机视觉目标

跟踪领域的研究有更加清晰深入的了解，本文结合

无人机自身结构特点，首先对应用于无人机领域的

目标跟踪算法进行了梳理总结，分析了各算法的核

心思想及优缺点。其次，考虑到跟踪算法在无人机

平台上的应用前景，重点对基于相关滤波的跟踪算

法和基于深度学习的跟踪算法进行了详细介绍，阐

述了各算法的特点和贡献，并对比了各算法的跟踪

效果，图１为两类目标跟踪算法的分类框架图，图
中所涉及的算法缩写及其全称如表１所示。接着，
归纳了无人机目标跟踪领域的跟踪数据集和跟踪性

能评价标准。最后，对全文进行了总结，并对无人

机视觉目标跟踪的发展方向进行了展望。

表１　算法缩写说明表
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算法缩写 算法全称
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ＳＡＭＦ［１７］ ｓｃａｌｅａｄａｐｔｉｖｅｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｔｒａｃｋｅｒ

ＣＳＫ［１８］
ｃｉｒｃｕｌａｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ

ＤＳＳＴ［１９］ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅｔｒａｃｋｅｒ

ＫＣＦ［２０］ ｋｅｒｎｅｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ

ＳＲＤＣＦ［２１］
ｓｐａｔｉａｌｌｙｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ

ＢＡＣＦ［２２］ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｗａｒｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ
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ＡＲＣＦ［２４］ ａｂｅｒｒａｎｃｅｒｅｐｒｅｓｓｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ
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ＡｕｔｏＴｒａｃｋ［２６］ ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｒａｃｋｅｒ

ＭＤＮｅｔ［２７］ ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｎｅｔｗｏｒｋ

ＡＤＮｅｔ［２８］ ａｃｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

ＳｉａｍＦＣ［２９］ ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ

ＣＦＮｅｔ［３０］ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＶＩＴＡＬ［３１］ ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｖｉａａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
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表１　（续）
Ｔａｂ．１　（ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ）

算法缩写 算法全称

ＤＳｉａｍ［３２］ ｄｙｎａｍｉｃＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ

ＳｉａｍＲＰＮ［３３］ Ｓｉａｍｅｓｅｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＤａＳｉａｍＲＰＮ［３４］
ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒａｗａｒｅＳｉａｍｅｓｅｒｅｇｉｏｎ

ｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＳｉａｍＤＷ［３５］ ｄｅｅｐｅｒａｎｄｗｉｄｅｒＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

１　无人机视觉目标跟踪算法

１．１　生成类目标跟踪算法
生成类目标跟踪算法将注意力放于目标本身，

忽略了图像的背景信息，比较经典的算法有卡尔曼

滤波、粒子滤波、均值漂移等。

卡尔曼滤波（Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）算法［３６］是解决

线性高斯问题的经典算法，而实际目标跟踪场景中

多为非线性非高斯问题［３７］。国内外学者为了实现

卡尔曼滤波在实际场景中的应用，提出了很多改进

算法，Ａｚｒａｄ等［３８］设计了一种基于视觉的无人机目

标跟踪系统，该系统利用卡尔曼滤波器对目标和无

人机进行相对位姿估计，使无人机能稳定跟踪并悬

停于目标上方。Ｃｈｅｎ等［３９］提出了一种基于卡尔曼

滤波技术的自适应伺服控制方法，在不考虑目标三

维速度的情况下，实现无人机对地面动态目标的跟

踪。Ｈｕ等［４０］结合卡尔曼滤波和马尔可夫模型，在

实现无人机目标状态实时更新的同时，对目标跟踪

进行决策求解。Ｆａｒａｈｉ等［４１］提出了一种概率卡尔

曼滤波（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＰＫＦ）算法，该算
法能够根据所构造的概率图来跟踪有异常行为的物

体，且能够解决部分遮挡问题。

图１　目标跟踪算法分类框架
Ｆｉｇ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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　　粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）算法［４２］由 Ｉｓａｒｄ
等［４３］引入到目标跟踪问题中。与 ＫＦ相关算法相
比，ＰＦ算法能够更有效地解决强非线性非高斯系
统问题，但由于算法本身存在粒子退化、计算量大

等问题，当跟踪目标具有较强机动性时，ＰＦ算法跟
踪效果较差。Ｎｕｍｍｉａｒｏ等［４４］将颜色特征和边缘特

征引入到 ＰＦ算法，实现了对非刚性物体的有效跟
踪，但因物体的背景和颜色会随时间、光照等变化，

该算法仅适用于短时稳定视频内的跟踪。Ｍａｇｇｉｏ
等［４５］提出一种基于自适应多特征统计目标模型的跟

踪算法，该算法融合颜色和方向特征，提高了目标估

计的可靠性，但易受到特征退化的影响。Ｋａｍｅｉ
等［４６］将自适应颜色特征融入ＰＦ算法来提高算法稳
定性。Ｗａｎｇ等［４７］提出一种分段多目标跟踪定位方

法，利用均值漂移对当前帧的目标建模，计算其与

候选目标的相似度，判断是否发生遮挡：若发生，

则切换为ＰＦ算法进行跟踪；反之，则利用均值漂
移算法。该方法能够解决无人机目标遮挡、光照变

化等因素导致的失跟现象。

均值漂移（ｍｅａｎｓｈｉｆｔ）算法［４８］是经典的基于概

率密度分布的方法，由Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ等［４９］引入目标跟

踪领域，通过最小化目标和候选目标的概率密度函

数之间的距离来跟踪目标。该算法实现简单，实时

性强，具有一定的旋转不变性，但当目标被遮挡或

背景杂乱时，易造成局部极大值点，使算法收敛于

错误目标。Ｂｉｒｃｈｆｉｅｌｄ等［５０］提出了基于均值漂移的

空间加权直方图算法，能够`捕捉像素之间的空间关

系，加强背景和目标区分度。Ｈｗａｎｇ等［５１］提出了

一种分块均值漂移算法，将目标分割成多个互不遮

挡的矩形块，通过跟踪每个矩形块达到对整体目标

的跟踪，降低遮挡区域对跟踪的影响。Ｗａｎｇ等［５２］

在连续自适应均值漂移基础上，引入混合高斯模型

背景法，将原始图像的前景和背景分割开，弱化背景

色调的作用，提高了跟踪准确性和稳定性。Ｐａｒｅｅｋ
等［５３］在融合 ＳＵＲＦ（ｓｐｅｅｄｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅ）和均
值漂移算法的基础上，利用重投影技术来跟踪移动

或静止相机拍摄的跟踪目标，该算法能够处理部分

遮挡的问题，进一步降低了计算复杂度。

生成类跟踪方法通过构建当前帧目标区域的特

征模型，对比目标区域与候选区域之间的误差来确

定目标，该方法通常假设目标外观在一定时间内保

持不变且需要大量的训练样本和计算资源，而无人

机目标跟踪场景中目标外观及尺度多变，且相机抖

动、运动模糊等情况时常发生，导致生成类跟踪方

法在无人机目标跟踪场景中的效果不佳。

１．２　判别类目标跟踪算法
１．２．１　基于相关滤波的跟踪算法

相关滤波跟踪算法是一种在线学习方法，能够及

时对模型进行更新，来适应目标的变化［５４－５５］。同时，

为了简化运算，降低计算复杂度，相关滤波算法在滤

波器求解过程中，将求解运算转换到频率域进行，显

著提高了目标跟踪的速度，使算法能够达到实时跟踪

的效果。在无人机空中目标跟踪中，相关滤波跟踪

器的这些优点，不仅能保证跟踪模型及时进行训练

和在线更新来适应物体外观变化，而且能够使无人

机在单个 ＣＰＵ上实现实时跟踪功能［２５－２６，５６－５９］，节

省了电能，为扩展其他辅助功能提供了可能。

基于相关滤波的跟踪算法求解过程类似，主要

可分为３个阶段：训练阶段、模型更新阶段和检测
阶段［１８，２０，６０－６４］。

首先，在训练阶段，获取目标所在的位置区域

并提取目标特征，将目标特征作为训练样本对滤波

器进行训练，通过求解回归方程得到当前帧图像的

滤波器。大多数算法均采用岭回归方程进行求解，

得到满足条件的滤波器：

ε（ｗｆ）＝∑
Ｄ

ｃ＝１
ｗｃｆｘ

ｃ
ｆ－ｙ

２＋λ∑
Ｄ

ｃ＝１
ｗｃｆ

２　 （１）

其中，Ｄ表示通道数，ｘｃｆ和 ｗ
ｃ
ｆ分别表示当前帧中

第ｃ通道的向量化样本信息和滤波器信息，为循
环相关操作，ｙ为期望的输出响应，ｙ、ｘｃｆ和 ｗ

ｃ
ｆ具

有相同的尺寸，λ为正则化参数。
其次，在模型更新阶段，大多数相关滤波算法

会引入学习率η，使用线性插值法对滤波器模型进
行更新：

ｗ′ｆ＝（１－η）ｗｆ－１＋ηｗｆ　 （２）
最后，在检测阶段，利用得到的滤波器 ｗ′ｆ，计

算与ｆ＋１帧检测样本ｚｆ＋１之间的响应图，响应值越
大，表示两者的相关性越大，即越接近被跟踪目标

的位置。在确定目标新位置之后，再根据新的目标

位置提取训练样本，接着再重复模型更新和目标检

测的步骤，达到跟踪每一帧目标的效果。响应图可

通过式（３）求解：
ｆ（ｚ）＝Ｆ－１（ｗ^′ｆ⊙ｚ^ｆ＋１）　 （３）

其中，Ｆ－１表示傅里叶逆变换，⊙表示 Ｈａｄａｍａｒｄ
乘积。

针对以上三步求解过程，学者们提出了很多改

进的相关滤波跟踪算法，来解决目标跟踪过程中出

现的由运动模糊、尺度变化、物体遮挡等因素造成
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的跟踪漂移问题［１７，１９，２１，６５］。基于相关滤波的跟踪

算法将在第２节中进行详细介绍。
１．２．２　基于深度学习的跟踪算法

深度神经网络能够学习丰富的表示形式并从中

提取复杂和抽象的特征，在计算机视觉、模式识别

和图像处理等领域均取得了显著效果［６６－７１］，但由

于深度网络模型的训练需要大量的数据支撑且会消

耗大量内存资源，很难在单 ＣＰＵ或计算资源受限
的环境中使用。随着计算机信息处理能力的提升，

越来越多的学者开始关注深度网络在实时目标跟踪

任务中的应用，期望同时在精度、速度和鲁棒性上

获得更好的效果［２７－２９，３１，７２－７４］。

目前，许多技术已经被用来提高深度网络跟踪

器的性能（例如，空间感知采样策略、区域生成网

络、数据增强策略、高效的检测和尺度估计策略

等），根据不同的硬件实现，各种各样的算法被分

类为实时跟踪器。Ｎａｍ等［２７］提出的 ＭＤＮｅｔ算法将
深度学习引入目标跟踪，提取目标的运动特征，能

较好地区分目标和背景区域，且网络简单，能达到

实时跟踪的效果。Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ等［２９］提出了ＳｉａｍＦＣ算
法，真正打破了相关滤波在跟踪领域的垄断地位，

利用全卷积孪生网络对跟踪数据进行端到端的训

练，结构简单。ＡＤＮｅｔ算法［２８］在 ＭＤＮｅｔ基础上，
引入深度强化学习，该算法具有较高的跟踪精度和

尺度变化鲁棒性，且网络轻量，能够达到实时跟

踪。ＣＦＮｅｔ算法［３０］和ＤＳｉａｍ算法［３２］在ＳｉａｍＦＣ基础

上，分别结合相关滤波和动态思想，在保证跟踪准

确度的同时，提高了网络实时跟踪的能力，且对目

标外观变化、背景变化有较好的鲁棒性。Ｌｉ等［７５］

提出一种ＭａｔｅＴＤ３算法，结合元学习和多任务强
化学习策略，提高算法的收敛速度，实现无人机的

有效控制，使无人机能够快速跟踪不确定运动的目

标。精度和速度的提升，使得基于深度网络的跟踪

器能够满足工业领域的应用，例如智能汽车的自主

跟踪、无人机的智能跟随等。

基于Ｓｉａｍｅｓｅ的神经网络算法在跟踪性能和效率
之间达到了很好的平衡，该网络设计的初衷就是为了

使算法变得更快更准，实现算法在工业领域的应用，

是目前目标跟踪领域较有前景的网络结构［３３－３４，７６－８０］。

大多基于 Ｓｉａｍｅｓｅ网络的跟踪器均采用离线训练的
方式，在跟踪过程中不对目标模型进行更新，从而

提高目标跟踪速度。基于 Ｓｉａｍｅｓｅ网络的视觉跟踪
算法将在第３节中进行详细的介绍。

２　基于相关滤波的无人机目标跟踪

由于无人机本身特性的制约，相关滤波跟踪算

法以其简单快速的优点逐渐应用于无人机领域，虽

然基于相关滤波的各种跟踪算法框架类似，但每种

算法均有各自的贡献和特点。本节详细介绍了８种
具有创造性贡献的相关滤波跟踪算法，并对比了各

种算法的特性及其在无人机数据集ＵＡＶ１２３上的跟
踪效果，如表２所示。

表２　相关滤波目标跟踪算法及其在ＵＡＶ１２３数据集的跟踪效果对比
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＦｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎＵＡＶ１２３

跟踪算法 出版物 特征 尺度估计 帧率 ／（帧／ｓ） 距离精度

ＤＳＳＴ［１９］ ＢＭＶＣ２０１４ ＨＯＧ 尺度滤波器 ８５．４３ ０．５８６

ＳＡＭＦ［１７］ ＥＣＣＶ２０１４ ＨＯＧ＋ＣＮ 尺度池 １０．０５ ０．５９７

ＫＣＦ［２０］ ＴＰＡＭＩ２０１５ ＨＯＧ 单一尺度 ６１１．６５ ０．５２３

ＳＲＤＣＦ［２１］ ＩＣＣＶ２０１５ ＨＯＧ 尺度池 １１．０８ ０．６７６

ＢＡＣＦ［２２］ ＩＣＣＶ２０１７ ＨＯＧ 尺度池 ４３．４５ ０．６６０

ＳＴＲＣＦ［２３］ ＣＶＰＲ２０１８ ＨＯＧ＋ＣＮ＋Ｇｒａｙｓｃａｌｅ 尺度池 ２２．５８ ０．６８１

ＡＲＣＦ［２４］ ＩＣＣＶ２０１９ ＨＯＧ＋ＣＮ＋Ｇｒａｙｓｃａｌｅ 尺度池 ４０．３６ ０．６６７

ＡｕｔｏＴｒａｃｋ［２６］ ＣＶＰＲ２０２０ ＨＯＧ＋ＣＮ＋Ｇｒａｙｓｃａｌｅ 尺度池 ４８．２１ ０．６８９

　　由于结合深度特征的相关滤波算法跟踪速度会
变慢，故表 ２中主要介绍的是使用传统特征，如
ＨＯＧ（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ）、ＣＮ（ｃｏｌｏｒｎａｍｅｓ）
或灰度（Ｇｒａｙｓｃａｌｅ）的相关滤波算法，由表２可看出，
ＳＲＤＣＦ、ＢＡＣＦ、ＳＴＲＣＦ、ＡＲＣＦ和ＡｕｔｏＴｒａｃｋ相比于
以往算法，在精度上有了显著提升，但跟踪速度相

对下降，其中ＡｕｔｏＴｒａｃｋ算法在速度和精度上达到了
很好的平衡。ＳＡＭＦ、ＳＴＲＣＦ、ＡＲＣＦ和ＡｕｔｏＴｒａｃｋ引
入了多特征融合机制和尺度池估计策略，在一定程

度上提高了目标的跟踪精度。所比较的相关滤波跟

踪算法中，大多数算法均能达到实时跟踪（３０帧／ｓ）
的效果。
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２．１　最小输出误差平方和（ＭＯＳＳＥ）跟踪算法
相关滤波跟踪算法的核心问题就是求解满足条

件的滤波器，２０１０年 Ｂｏｌｍｅ等［１１］首次将相关滤波

算法引入到目标跟踪领域，提出最小输出误差平方

和（ＭＯＳＳＥ）跟踪算法。该算法的目标是训练一个
滤波器，使循环相关输出与期望标签之间的平方误

差最小，该最小化问题可表示成：

ε（ｗ）＝ ｗｘ－ｙ２　 （４）
其中，ｗ为滤波器，ｘ为训练样本，ｙ为期望输出
响应。

Ｂｏｌｍｅ等［１１］将该问题转化到频率域，将卷积运

算转化成点积运算，在降低计算复杂度的同时大大

提高了计算速度。在频率域对 ｗ求偏导，求得式
（４）的闭式解：

ｗ^＝
ｘ^⊙ｙ^

ｘ^⊙ｘ^
　 （５）

在模型更新阶段，该文令 ｗ^＝ＡＢ，即将滤波器

拆分成分子Ａ和分母Ｂ，两部分分别进行迭代与更
新，实现更鲁棒的位置估计，η为学习率参数，更
新公式为

Ａｆ，ｍｏｄｅｌ＝ηＡｆ＋（１－η）Ａｆ－１，ｍｏｄｅｌ
Ｂｆ，ｍｏｄｅｌ＝ηＢｆ＋（１－η）Ｂｆ－１，{

ｍｏｄｅｌ

　 （６）

当相关参数更新之后，用滤波器对新一帧中的

样本ｚ进行检测，得到响应图，其中响应最大值的
位置即为当前帧中目标的新位置，检测阶段的响应

函数表示为

ｆ（ｚ）＝Ｆ－ (１∑
ｃ
ｗ^ｃ⊙ｚ^)ｃ 　 （７）

值得一提的是，ＭＯＳＳＥ算法在目标跟踪领域
中具有里程碑的意义，它大大提高了目标跟踪的速

度，能够达到每秒６００多帧，且在光照和目标姿态
的变化上具有较强的鲁棒性，减少了跟踪过程中的

目标漂移现象。

２．２　核相关滤波（ＫＣＦ）跟踪算法
核相关滤波跟踪算法（ＫＣＦ）［４４］由 Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ等

在２０１４年提出，算法提出后轰动一时，并为后续许
多基于判别相关滤波器的跟踪算法提供了基础框

架。ＫＣＦ算法引入了ＨＯＧ特征代替原有特征，并提
出了多通道样本的训练策略，将样本划分为若干个

区域，并对每个区域提取了３１维特征。该算法对光
照变化等有较强的鲁棒性，跟踪速度快。

首先，在训练阶段，ＫＣＦ算法将非线性回归问
题引入到高维空间，转化为线性可分问题，利用岭

回归模型对滤波器进行训练，寻找一个函数ｆ（ｘ）＝
ｗφ（ｘ），使样本与目标标签之间的平方误差最小，
用于滤波器训练的回归方程为

ε（ｗ）＝∑
Ｄ

ｃ＝１
ｗｃφ（ｘｃ）－ｙ

２＋λ∑
Ｄ

ｃ＝１
ｗｃ ２　（８）

其中，λ为用于控制过拟合的正则化参数。
该算法利用核技巧将ｗ映射到高维空间，假设

ｗ＝∑
ｉ
αｉφ（ｘｉ），求得α解的形式为α＝（Ｋ＋λＩ）

－１ｙ，

引入循环矩阵特性，简化α的解为

α^＝ ｙ^
ｋ^ｘｘ＋λＩＮ

　 （９）

其中，α为系数αｉ的向量形式，Ｋ为核函数的矩阵

表示，Ｉ和ＩＮ均为单位矩阵，ｋ^
ｘｘ指的是两个向量之

间的核相关。

ＫＣＦ算法讨论了两种常用的核相关函数，即多项
式核函数和高斯核函数，假设两个单特征通道向量为

ｘ和ｘ′，他们的两种核相关矩阵计算方式分别为

ｋｘｘ′ｄ (＝ Ｆ－ (１∑ｘ^⊙ｘ^)′＋ )ａ ｂ

ｋｘｘ′ｇ (＝ｅｘｐ－１
σ (２ ｘ２＋ｘ′２－２Ｆ－ (１∑ｘ^⊙ｘ^))){ ′

（１０）
当训练样本为多通道时，式（９）、式（１０）可推

广为

ｋｘｘ′ｄ (＝ Ｆ－ (１∑
ｃ
ｘ^ｃ⊙ｘ^′)ｃ＋ )ａ ｂ

ｋｘｘ′ｇ (＝ｅｘｐ－１
σ (２ ｘ２＋ｘ′２－２Ｆ－ (１∑

ｃ
ｘ^ｃ⊙ｘ^′))){

ｃ

（１１）
对于线性核，其表达式可表示成

ｋｘｘ′ｌ＝Ｆ
－ (１∑

ｃ
ｘ^ｃ⊙ｘ^′)ｃ 　 （１２）

接着，在模型更新阶段，通过更新滤波器参数

α和样本ｘ对当前帧模型进行更新。更新表达式：
α^ｆ，ｍｏｄｅｌ＝（１－η）α^ｆ－１，ｍｏｄｅｌ＋ηα^ｆ
ｘｆ，ｍｏｄｅｌ＝（１－η）ｘｆ－１，ｍｏｄｅｌ＋ηｘ{

ｆ

　 （１３）

其中，η为学习率参数。
最后，利用更新后的参数进行检测，得到响应

函数，根据得到的响应函数，推导出响应最大值

点，再根据响应最大值点的信息重新训练滤波器，

更新模型，从而达到准确追踪目标的效果。其响应

函数为

ｆ（ｚ）＝Ｆ－ (１∑
ｃ
ｋ^ｘｚ⊙α)^ 　 （１４）

相比其他算法，ＫＣＦ在精度和速度上均得到了
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较大的提升，该算法利用核技巧和循环矩阵对角化

等特性，使计算过程和实现变得简单，大大降低了

计算复杂度，促进了相关滤波跟踪算法的发展。然

而，该算法依赖于循环矩阵，对于多尺度的目标跟

踪效果并不理想。

２．３　判别尺度空间（ＤＳＳＴ）跟踪算法
为了解决复杂场景中因目标尺度变化而导致的

跟踪漂移现象，Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等在２０１４年基于 ＭＯＳＳＥ
算法提出了判别尺度空间（ＤＳＳＴ）算法［１９］。该算法

在引入多特征融合机制的同时，增加了尺度滤波

器，通过分别训练位置和尺度两个不同的滤波器对

目标进行准确跟踪。具体地，在新一帧中，首先利

用位置滤波器搜索目标位置，使用以预测位置为中

心的样本训练位置滤波器，然后以目标位置为中心

提取不同尺度的样本用于训练尺度滤波器，从而确

定目标的位置和尺度大小。

ＤＳＳＴ算法同样使用岭回归模型对滤波器进行
训练，其回归方程与ＫＣＦ算法相似：

ε＝∑
ｄ

ｌ＝１
ｆｌｘｌ－ｇ

２＋λ∑
ｄ

ｌ＝１
ｆｌ ２　 （１５）

其中，ｆｌ、ｘｌ分别表示第ｌ个通道的滤波器和样本，
ｇ表示期望的相关输出，ｆｌ、ｘｌ和 ｇ具有相同的尺
寸和大小。

将问题转换到傅里叶域中求解，可得到使式

（１５）最小的滤波器为

Ｆｌ＝
珚ＧＸｌ

∑
ｄ

ｋ＝１

珚ＸｋＸｋ＋λ
，　ｌ＝１，…，ｄ　 （１６）

其中，Ｆ、Ｇ和Ｘ分别为ｆ、ｇ和 ｘ向量在傅里叶域
中对应的表示形式；珚Ｇ为Ｇ的共轭形式。

为了降低在线学习任务的计算复杂度，该算法

采用将相关滤波器 Ｆｌ的分子（设为 Ａｌｔ）和分母（设
为Ｂｔ）分别更新的方式，来获得一个较鲁棒的近似
值。更新方程为

Ａｌｔ＝（１－η）Ａ
ｌ
ｔ－１＋η珚ＧｔＸ

ｌ
ｔ

Ｂｔ＝（１－η）Ｂｔ－１＋η∑
ｄ

ｋ＝１

珚ＸｋｔＸ
{ ｋ

ｔ

　 （１７）

其中，ｔ表示第ｔ帧，ｔ－１表示第ｔ－１帧．
最后，对样本Ｚ进行检测，得到响应输出，再

根据响应最大值点的信息找到新的目标状态，响应

函数为

ｙ＝Ｆ－１ ∑
ｄ

ｌ＝１

珚ＡｌＺｌ

Ｂ＋( )
λ
　 （１８）

在目标跟踪领域，目标尺度估计是最具挑战的

问题之一。ＤＳＳＴ算法能较好地处理尺度变化问题，
算法简洁，可移植性高。另外，ＳＡＭＦ算法［１７］也是

解决尺度问题中较成功的跟踪算法，该算法结合

ＨＯＧ、ＣＮ和灰度特征，利用尺度池实现了目标的
自适应跟踪。

２．４　空间正则相关滤波（ＳＲＤＣＦ）跟踪算法
为了简化计算过程，上述目标函数的求解均通

过傅里叶变换转换到频域进行，但在变换过程中，

需对图像窗口进行循环拼接，这将导致拼接图像在

边缘处不连续，从而产生边缘效应，影响目标跟踪

的质量。

为了更好地解决边缘效应，Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等提出了
空间正则相关滤波（ＳＲＤＣＦ）算法［２１］，引入空间正则

化分量，利用正则化权重对训练过程中的滤波器系

数进行惩罚，从而生成一个判别性更强的模型。其

改进后的优化问题可表示为

ε＝∑
ｔ

ｋ＝１
αｋ∑

ｄ

ｌ＝１
ｘｌｋｆ

ｌ
ｋ－ｇｋ

２＋∑
ｄ

ｌ＝１
ｗ·ｆｄ ２　（１９）

其中，αｋ≥０为每个训练样本的权重系数，ｗ为正
则化权重系数，ｔ表示样本数量，ｄ为特征图维数。
式（１９）的第２项为空间正则化项。

利用帕萨瓦尔定理与循环矩阵性质，简化式（１９）：

珘ε（ｆ
～
）＝∑

ｔ

ｋ＝１
αｋ Ｄｋｆ

～
－珘ｇｋ

２＋Ｗｆ
～ ２　 （２０）

其中，Ｗ为块对角矩阵，Ｄｋ＝［Ｄ
１
ｋ，…，Ｄ

ｄ
ｋ］，Ｄ

ｌ
ｋ为

对角矩阵，其对角线元素由向量ｘｌｋ组成．

接着，将式（２０）化解为Ａｔｆ
～
＝珘ｂｔ的形式，从而

求得满足条件的最小值，其中：

Ａｌｔ＝∑
ｔ

ｋ＝１
αｋＤ

Ｔ
ｋＤｋ＋Ｗ

ＴＷ

珘ｂｔ＝∑
ｔ

ｋ＝１
αｋＤ

Ｔ
ｋ珘ｇ

{
ｋ

　 （２１）

在模型更新阶段，通过更新Ａｔ和珘ｂｔ两项对滤波
器进行更新，该算法引入了学习率η≥０，更新公式为

Ａｔ＝（１－η）Ａｔ－１＋η（Ｄ
Ｔ
ｔＤｔ＋Ｗ

ＴＷ）
珘ｂｔ＝（１－η）珘ｂｔ－１＋ηＤ

Ｔ
ｔ珘ｇ{
ｔ

　 （２２）

在检测阶段，求取更新后的滤波器参数与样本

之间的响应，响应的最大值点即为新的目标位置，

该算法的响应函数与前述算法相似。

之后，Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等［６５］又在 ＳＲＤＣＦ算法上进行
了改进，提出了 ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ算法，该算法针对在
线跟踪时训练样本易损坏的问题，利用目标模型与

训练样本权值联合学习的方式，使用于滤波器训练

的样本权值不再是固定的，而是根据回归方程动态
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求解，保证了高置信度帧的影响，也减少了污染样

本的可能性。

２．５　时空正则相关滤波（ＳＴＲＣＦ）跟踪算法
ＳＲＤＣＦ在引入空间正则的同时利用多个训练样

本对滤波器进行训练，这不可避免地大大增加了计

算复杂度，影响了实时跟踪效果。鉴于此，Ｌｉ等［２３］

将时间正则化引入单样本 ＳＲＤＣＦ算法中，提出了
时空正则相关滤波（ＳＴＲＣＦ）算法，该算法提出利用
交替方向乘子法（ＡＤＭＭ）求解方程组，在提高算法
跟踪精度的同时也显著提升了算法的跟踪速度。

ＳＴＲＣＦ算法在ＳＲＤＣＦ基础上引入时间正则化，
并采用与其相似的回归方程：

ε＝１２∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｔｆ

ｄ－ｇ
２＋１２∑

Ｄ

ｄ＝１
ｗ·ｆｄ ２＋　

μ
２ ｆ－ｆｔ－１

２　 （２３）

其中， ｆ－ｆｔ－１
２为时间正则化项，ｆｔ－１为ｔ－１帧时

的滤波器信息，μ为时间正则化系数。
为了提高目标跟踪效率，加快问题求解速度，

该文将原问题分解为多个子问题，假设ｆ＝ｑ，并引

入步长参数γ和拉格朗日乘子 ｓ，令 ｈ＝１γ
ｓ，利用

ＡＤＭＭ算法进行求解，子问题求解公式为

ｆ（ｉ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｔｆ

ｄ－ｇ
２＋γｆ－ｑ＋ｈ＋

μｆ－ｆｔ－１
２

ｑ（ｉ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｗ·ｑｄ ２＋γｆ－ｑ＋ｈ２

ｈ（ｉ＋１）＝ｈ（ｉ）＋ｆ（ｉ＋１）－ｑ（ｉ＋１













）

（２４）

上述每个子问题都有封闭形式的解，且能够在

较少的迭代次数中快速收敛。相比 ＳＲＤＣＦ算法，
由于引入了时间正则项，在训练阶段不再需要之前

所有Ｔ帧的信息，从而大大减少了训练所需的内存，
提高了计算速度，达到实时跟踪的效果（３０帧／ｓ）。
值得一提的是，ＳＴＲＣＦ算法具有较强的时间稳定
性，在目标快速运动和较大外观变化情况下，能够

提供更鲁棒的外观模型。

２．６　背景感知相关滤波（ＢＡＣＦ）跟踪算法
由于此前的相关滤波算法只对目标进行建模，

忽略了目标背景随时间变化的情况，这将会影响目

标跟踪效果。为了解决该问题，Ｇａｌｏｏｇａｈｉ等［２２］提

出了背景感知相关滤波（ＢＡＣＦ）算法，该算法利用
ＨＯＧ特征，随时间变化动态地对跟踪目标的前景
和背景进行建模，同时提出了一种基于 ＡＤＭＭ的

优化方法对滤波器进行求解。最终通过实验，证明

了算法具有更高的准确性和实时性。

该算法中多通道背景感知相关滤波器的训练公

式为

ε（ｆ）＝１２∑
Ｔ

ｊ＝１
ｇ（ｊ）－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｆＴｋＰｘｋ［Δτｊ］

２＋　

λ
２∑

Ｋ

ｋ＝１
ｆｋ

２ （２５）

其中，［Δτｊ］为循环移位算子，ｘｋ［Δτｊ］表示对ｘｋ的
ｊ阶离散循环移位，λ为正则化系数，Ｔ是 ｘｋ的长
度，Ｐ是裁剪矩阵，用来选取ｘｋ的中间固定长度的
元素。

同样，为了提高计算效率，作者将滤波器的训

练学习放在频率域进行，即可将式（２５）化成：

ε（ｆ，ｑ^）＝１２ ｇ^－Ｘ^ｑ^
２＋λ２ ｆ

２

ｓ．ｔ．ｑ^＝槡Ｔ（ＦＰ
ＴＩＫ）ｆ

　 （２６）

其中，ｑ^为辅助变量，Ｘ^矩阵为分块对角矩阵，被

定义为 Ｘ^＝［ｄｉａｇＴ（ｘ^１），…，ｄｉａｇ
Ｔ（ｘ^Ｋ）］，Ｆ为标准

正交矩阵，用于将其他向量化信号映射到傅里叶

域，指的是克罗内克积。
为了使用 ＡＤＭＭ算法技巧对问题进行迭代求

解，该文利用增广拉格朗日算法来变形式（２６），然
后分解成多个子问题进行求解：

Ｌ（ｆ，ｑ^，ζ^）＝１２ ｇ^－Ｘ^ｑ^
２＋λ２ ｆ

２＋　

ζ^Ｔ（ｑ^－槡Ｔ（ＦＰ
ＴＩＫ）ｆ）＋

μ
２ ｑ^－槡Ｔ（ＦＰ

ＴＩＫ）ｆ
２
（２７）

其中，ζ^＝［ζ^Ｔ１，ζ^
Ｔ
２，…，ζ^

Ｔ
Ｋ］
Ｔ为傅里叶域的拉格朗

日矢量，ＩＫ为单位矩阵，μ为惩罚因子。
ＢＡＣＦ算法在之前相关滤波框架上扩大了循环

矩阵的采样区域，并利用裁剪矩阵将样本裁剪为多

个与目标大小相同的小样本，即这些小样本均是通

过循环移位和裁剪生成，包括更大范围的搜索区域

和真实背景，显著提高了用来训练滤波器的样本的

数量和质量，且减弱了边缘效应的影响，ＢＡＣＦ算法
框架成为相关滤波跟踪算法历史上的又一个里程碑．
２．７　抑制畸变相关滤波（ＡＲＣＦ）跟踪算法

相关滤波跟踪算法的研究为视觉跟踪在无人机

上的应用做出了巨大贡献，但由于无人机跟踪场景

的复杂性和不确定性，通常在飞行过程中会遇到较

大的环境干扰，加上边缘效应的存在，这将会导致

在跟踪过程中融入更多的背景噪声，从而影响目标
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跟踪的效果。

针对这一问题，Ｈｕａｎｇ等［２４］提出了抑制畸变相

关滤波（ＡＲＣＦ）算法，作者认为在目标检测过程中，
由于背景环境、边缘效应和目标外观变化等噪声的

影响，会导致生成的响应图在某些位置产生畸变或

异常，而响应图中的信息在一定程度上反映了外观

模型与当前帧实际目标之间的相似性，畸变的响应

图会影响目标准确位置的判断。该算法在训练过程

中的损失函数方程为

ε（ｆｋ）＝
１
２ ｇ－∑

Ｄ

ｄ＝１
Ｂｘｄｋｆ

ｄ
ｋ
２＋λ２∑

Ｄ

ｄ＝１
ｆｄｋ

２＋

γ
２∑

Ｄ

ｄ＝１
（Ｂｘｄｋ－１ｆ

ｄ
ｋ－１）［ψｐ，ｑ］－∑

Ｄ

ｄ＝１
Ｂｘｄｋｆ

ｄ
ｋ
２

（２８）
其中，Ｂ为裁剪矩阵，Ｄ表示通道数，ｋ和ｋ－１表示
第ｋ帧和第ｋ－１帧，公式第３项为限制响应图变化
率的正则化项，λ和γ均为正则化参数，ｐ和ｑ表示
二维空间响应图中两个峰的位置差，［ψｐ，ｑ］表示两
个峰重合的平移过程。通常当畸变发生时，相邻两

帧响应图的相似度会下降，第３项的值会变高，通过
判断该值的大小，可以容易地识别畸变的发生。

在最小化整体目标的过程中，为了提高计算效

率，将式（２８）转化到频率域，简化运算复杂度：

ε^（ｆｋ，ｑ^ｋ）＝
１
２ ｇ^－Ｘ^ｋｑ^ｋ

２＋λ２ ｆｋ
２＋

γ
２ Ｍ^

ｓ
ｋ－１－Ｘ^ｋｑ^ｋ

２

ｓ．ｔ．ｑ^ｋ＝槡Ｎ（ＩＤＦＢ
Ｔ）ｆｋ

　（２９）

其中，ｑ^ｋ为辅助变量，Ｎ为ｘｋ的长度，Ｍ^
ｓ
ｋ－１表示移

位信号的离散傅里叶变换，由于已经生成了前一帧

的响应图，因此该量可视为常数信号．
与ＢＡＣＦ算法相似，首先将式（２９）写成增广拉

格朗日形式，再采用 ＡＤＭＭ将问题分解成多个子
问题进行迭代求解，其增广拉格朗日形式为

Ｌ（ｆｋ，ｑ^ｋ，ζ^）＝
１
２ ｇ^－Ｘ^ｋｑ^ｋ

２＋λ２ ｆｋ
２＋　　

γ
２ Ｍ^

ｓ
ｋ－１－Ｘ^ｋｑ^ｋ

２＋

ζ^Ｔ（ｑ^ｋ－槡Ｎ（ＩＤＦＰ
Ｔ）ｆｋ）＋

μ
２ ｑ^ｋ－槡Ｎ（ＩＤＦＰ

Ｔ）ｆｋ
２
（３０）

其中，ζ^为拉格朗日乘子，μ为惩罚因子，ＩＤ为单位
矩阵。

实验证明，ＡＲＣＦ算法在大多数无人机数据集
上的效果都非常显著，它将提取的背景样本当作负

样本用于模型训练和检测阶段，同时引入了限制响

应图变化率的正则化项，避免了响应图的突然变

动，提高了跟踪算法的鲁棒性和准确性。

２．８　自动时空正则化（ＡｕｔｏＴｒａｃｋ）跟踪算法
自动时空正则化（Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｇｕ

ｌａｒｉｚａｔｉｏｎＴｒａｃｋｅｒ，ＡｕｔｏＴｒａｃｋ）跟踪算法［２６］也是在无

人机场景下改进的目标跟踪算法。Ｌｉ等［２６］在ＳＴＲＣＦ
算法的基础上，提出了一种在线自动和自适应学习

相关参数的方法，能够自动地对预定义参数进行学

习调整，同时引入了局部响应图和全局响应图，分别

动态地对空间权值和时间权值进行调整，能够有效利

用隐藏在响应图中的局部和全局信息。ＡｕｔｏＴｒａｃｋ跟
踪算法联合优化滤波器和时间正则化项的目标函数为

ε（ｆｔ，θｔ）＝
１
２ ｇ－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｘｋｔｆ

ｋ
ｔ
２＋１２∑

Ｋ

ｋ＝１
珘ｕ⊙ｆｋｔ

２＋

θｔ
２∑

Ｋ

ｋ＝１
ｆｋｔ－ｆ

ｋ
ｔ－１

２＋１２ θｔ－
珓θ２ （３１）

其中，珘ｕ表示自动空间正则化参数，珓θ和θｔ分别表示
期望的时间正则化参数和待优化的时间正则化参数。

与前述相关滤波算法求解过程相似，文［２６］引
入了一个辅助变量 ｑ^，将式（３１）转化到频率域进行
求解，并表示成增广拉格朗日形式，再通过 ＡＤＭＭ
进行求解：

　ε（ｆｔ，θｔ，ｑ^，ζ^ｔ）

＝１２ ｇ^－∑
Ｋ

ｋ＝１
ｘｋｔ⊙ｑ^

ｋ
ｔ
２＋１２∑

Ｋ

ｋ＝１
珘ｕ⊙ｆｋｔ

２＋

θｔ
２∑

Ｋ

ｋ＝１
ｑ^ｋｔ－ｑ^

ｋ
ｔ－１

２＋１２ θｔ－
珓θ２＋

μ
２∑

Ｋ

ｋ＝１
ｑ^ｋｔ 槡－ＮＦｆ

ｋ
ｔ
２＋

∑
Ｋ

ｋ＝１
（ｑ^ｋｔ 槡－ＮＦｆ

ｋ
ｔ）
Ｔζ^ｋｔ （３２）

其中，ζ^为拉格朗日乘子，Ｎ为 ｘｋ的长度，μ为惩
罚因子，Ｆ为标准正交矩阵。

通过利用 ＡＤＭＭ将增广拉格朗日形式的问题
分解成多个子问题进行迭代求解，由于该问题是凸

的，故可以通过ＡＤＭＭ最小化来得到全局最优解。
该文提出了一种自动和自适应学习时空正则化

参数的方法，引入空间局部响应变化作为空间正则

化，使滤波器专注于学习目标的可信部分，同时利

用全局响应变化来决定滤波器的更新速率，提高了

算法的稳定性。通过大量对比实验证明了所提算法

对复杂多变的无人机场景有非常强的鲁棒性。另

外，文［２５］还提出一种双向不一致感知相关滤波器
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（ＢｉＣＦ），通过将基于响应的双向不一致误差集成到
ＣＦ中，达到有效学习目标外观变化的目的，使无人
机能够在跟踪过程中解决目标和背景外观变化导致

的失跟现象。

２．９　算法总结
上述介绍的基于相关滤波的目标跟踪算法中，

虽然每种算法均有各自的贡献和特点，但均为在线

学习算法，能够及时对模型进行更新，来适应目标

的变化，且该类算法将求解运算转换到频率域进

行，显著地降低了计算复杂度，提高了目标跟踪实

时性。相关滤波跟踪算法的这些优点能够保证无人

机跟踪模型及时进行训练和在线更新，提取目标有

效特征，同时，能够使无人机在单个ＣＰＵ上实现实
时跟踪功能。

然而，基于相关滤波的目标跟踪算法很难有效

处理快速尺度变化、运动物体遮挡、低分辨率、小

目标等跟踪问题，当目标经历旋转引起快速尺度变

化时，算法无法及时适应外观变化，从而做出错误

的尺度估计；当运动目标被完全遮挡，再次出现在

跟踪搜索区域之外时，算法很难准确预测目标的位

置，最终导致跟踪失败；低分辨率和小目标的物体

会导致训练样本不足，降低滤波器将目标从背景中

区分出来的能力，从而容易导致跟踪失败。

３　基于深度学习的无人机目标跟踪

近年来，随着深度神经网络的发展，越来越多的

学者开始关注深度网络在实时目标跟踪任务中的应

用，并且取得了一定的研究成果。本节对Ｓｉａｍｅｓｅ系
列的目标跟踪算法进行了详细介绍，并对比了各算

法的网络配置及速度等特性，如表３所示。

表３　深度学习目标跟踪算法及其配置对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

跟踪算法 出版物 主干网 帧率 ／（帧／ｓ） ＣＰＵ／ＧＰＵ 编程语言

ＳｉａｍＦＣ［２９］ ＥＣＣＶＷ２０１６ ＡｌｅｘＮｅｔ ５８ ＩｎｔｅｌＩ７４７９０Ｋ４．００ＧＨｚＣＰＵ／ＧＴＸＴｉａｎＸＧＰＵ Ｍａｔｌａｂ
ＳｉａｍＲＰＮ［３３］ ＣＶＰＲ２０１８ ＡｌｅｘＮｅｔ １６０ ＩｎｔｅｌＩ７ＣＰＵ，１２ＧＢＲＡＭ／ＧＴＸ１０６０ＧＰＵ Ｐｙｔｈｏｎ
ＤａＳｉａｍＲＰＮ［３４］ ＥＣＣＶ２０１８ ＡｌｅｘＮｅｔ １６０ ＩｎｔｅｌＩ７ＣＰＵ，４８ＧＢＲＡＭ／ＧＴＸＴｉａｎＸＧＰＵ Ｐｙｔｈｏｎ
ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［８０］ ＣＶＰＲ２０１９ ＲｅｓＮｅｔ５０ ３５ Ｎ／Ａ／ＴｉｔａｎＸｐＰａｓｃａｌＧＰＵ Ｐｙｔｈｏｎ

ＳｉａｍＤＷ［３５］ ＣＶＰＲ２０１９ ＲｅｓＮｅｔ，
ＲｅｓＮｅｘｔＩｎｃｅｐｔｉｏｎ － ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ２．４０ＧＨｚＣＰＵ／ＧＴＸ１０８０ＧＰＵ Ｐｙｔｈｏｎ

ＳｉａｍＦＣ＋＋［８１］ ＡＡＡＩ２０２０ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ９０ Ｎ／Ａ／ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ Ｐｙｔｈｏｎ

　　由表３可看出，深度目标跟踪算法对硬件配置
是有要求的，需要有 ＧＰＵ的支持，且在有 ＧＰＵ的
环境下，各算法均能达到实时跟踪的效果。为了提

高跟踪精度，各算法的主干网络逐渐由简单的

ＡｌｅｘＮｅｔ向复杂的ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ等网络过渡，在
提高精度的同时也增加了网络复杂度，对算力有了

更高的要求，目前，深度目标跟踪算法的编程语言主

要以Ｐｙｔｈｏｎ为主。接下来，对算法进行详细介绍。
３．１　全卷积孪生网络（ＳｉａｍＦＣ）跟踪算法

全卷积孪生网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳｉａｍＦＣ）算法可以看作是 Ｓｉａｍｅｓｅ系列跟
踪论文的开篇之作。为了解决深度学习在目标跟踪

领域中的数据缺乏和实时性差的问题，Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ等
提出了ＳｉａｍＦＣ算法［２９］，该算法真正打破了相关滤

波在跟踪领域的垄断地位，利用全卷积孪生网络对

跟踪数据进行端到端的训练，结构简单，实时性

强，其跟踪算法框架如图２所示。
ＳｉａｍＦＣ网络框架中包含两个权重共享的分支，

其中，ｚ∈Ｒ１２７×１２７×３为样本图像，相当于要跟踪的目

标，ｘ∈Ｒ２５５×２５５×３为搜索图像，需要做的是在搜索图
像中找到目标所在位置。具体地，首先分别用相同

的网络φ对样本图像和搜索图像进行特征提取，然
后对两者的特征图进行互相关操作，生成响应图，

即利用卷积运算提取两种图像中最相似的部位，响

应最高的位置就最有可能是跟踪目标的位置。

图２　ＳｉａｍＦＣ跟踪算法框架
Ｆｉｇ．２　ＳｉａｍＦＣｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

该算法选用简单的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络进行特征提
取，网络没有加入ｐａｄｄｉｎｇ操作，并且只有５层卷积，
每层卷积之后（除了第５层卷积）都使用了ＲｅＬＵ层。
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ＳｉａｍＦＣ算法采用离线训练方式对深度网络进行训
练学习，并且在跟踪过程中不对模型进行更新也不

保留历史外观信息，尽管该算法很简单，但它兼容

了精度和速度，取得了较为满意的结果。

３．２　孪生候选区域生成网络（ＳｉａｍＲＰＮ）跟踪算法
由于深度学习跟踪器往往具有较复杂的网络结

构，导致模型在训练和检测过程中需要消耗大量的

内存资源，很难达到实时跟踪的效果。尽管离线训

练提高了目标跟踪的速度，但跟踪阶段模型的不更

新在一定程度上影响了跟踪的精度，不能达到速度

和精度兼备。

为了解决该问题，Ｌｉ等［３３］提出了孪生候选区

域生成网络（ＳｉａｍｅｓｅＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，Ｓｉａｍ
ＲＰＮ）跟踪算法，利用大规模的图像对进行端到端
的离线训练，并且于在线跟踪阶段使用单样本检测

方式，避免了在线微调和多尺度测试，在提高精度

的同时提高了算法速度。该跟踪算法框架如图 ３
所示。

图３　ＳｉａｍＲＰＮ跟踪算法框架
Ｆｉｇ．３　ＳｉａｍＲＰＮｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　　ＳｉａｍＲＰＮ网络包含孪生子网络部分（Ｓｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ）和候选区域子网络部分（ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ）。其中，孪生子网络部分与ＳｉａｍＦＣ网络结
构类似，均采用不含 ｐａｄｄｉｎｇ的全卷积网络对样本
图像和搜索图像进行特征提取。候选区域子网络包

含两个分支，一个负责前景—背景分类，另一个用

于边界框回归，通过对两种结果进行融合，能够同

时得到跟踪目标当前的位置和尺寸。

尽管ＳｉａｍＲＰＮ算法在速度和精度上均有了一
定的提升，但由于训练阶段使用的数据集种类比较

少，不足以训练出高质量的ＳｉａｍＲＰＮ网络，该算法
在无人机数据集ＵＡＶ２０Ｌ中，测试的ＡＵＣ（ａｒｅａｕｎ
ｄｅｒｃｕｒｖｅ）结果仅为０．４５４，可见，算法在性能上还
有很大提升空间。

３．３　干扰物感知孪生网络（ＤａＳｉａｍＲＰＮ）跟踪算法
针对ＳｉａｍＲＰＮ算法存在的不足，Ｚｈｕ等［３４］提

出了ＤａＳｉａｍＲＰＮ跟踪算法。该算法在 ＳｉａｍＲＰＮ基
础上进行了３个部分的改进：１）在模型训练阶段引

入了大规模数据集（ＩｍａｇｅＮｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ和 ＣＯＣＯ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ），用于增加训练中正样本对的数量，从而
提高跟踪器的泛化能力。２）在训练过程中引入了
足够多的同类别和不同类别的负样本对，来消除因

样本不平衡而导致的跟踪不准确问题。该操作不仅

能够避免跟踪器在目标遮挡等情况下发生漂移现象

跟踪到其他物体上，而且能够使跟踪器专注于细粒

度的目标跟踪。３）除了引入平移、尺度变化等数
据增强策略外，还首次引入了运动模糊数据增强来

充分发挥孪生网络的潜力，同时提出了局部到全局

的搜索策略，将跟踪扩展到长时间领域。

ＤａＳｉａｍＲＰＮ跟踪算法在一定程度上提高了跟
踪器的泛化能力和判别能力，使跟踪器不会轻易地

被视频中其他物体所干扰，能够较好地处理跟踪目

标部分或全部遮挡、目标出画面等情况，且能够达

到１６０帧／ｓ的实时跟踪速度。
为了验证 ＤａＳｉａｍＲＰＮ跟踪算法在无人机场景

中的应用，文［３４］分别在短时和长时无人机数据集
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ＵＡＶ１２３与ＵＡＶ２０Ｌ上进行了实验，评估了该算法在
两个数据集上的精度图和成功率图，并与当前最先

进的跟踪算法进行了比较。结果表明，ＤａＳｉａｍＲＰＮ
算法能够有效地对无人机视频中的目标进行跟踪，

并且能够较好地处理全遮挡和背景杂乱等挑战性的

情况。

３．４　更深更宽孪生网络（ＳｉａｍＤＷ）跟踪算法
由于当前的Ｓｉａｍｅｓｅ系列网络都只采用较简单

的网络（例如ＡｌｅｘＮｅｔ网络）作为主干网，没有充分
发挥深度神经网络的巨大潜力。为了更有效地利用

更深更宽的网络对目标进行跟踪，Ｚｈａｎｇ等［３５］提出

了更深更宽孪生网络框架（ＤｅｅｐｅｒａｎｄＷｉｄｅｒＳｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳｉａｍＤＷ）。具体地，文［３５］详细分析了
使用深度网络（如ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ等网络）代替浅
层网络时性能下降的原因，并基于这些深度网络提

出了新的残差模块（ＣｒｏｐｐｉｎｇＩｎｓｉｄｅＲｅｓｉｄｕａｌｕｎｉｔ，
ＣＩＲ），再用这些模块设计新架构来解决深层网络中
填充等因素的影响。

文［３５］在设计ＣＩＲ模块时，提出了４项基本准
则来消除网络框架内部因结构因素带来的影响：１）
由于网络步长会影响两个相邻输出特征的感受野重

叠率，建议使用一个相对较小的网络步长，如４或
８；２）输出特征的感受野建议设置为样本图像的
６０％～８０％；３）设计网络时需要综合考虑网络步
长、感受野和输出特征大小等因素的影响；４）对于
孪生网络结构，去除掉主干网的填充操作是很有必

要的。

文［３５］利用所设计的 ＣＩＲ模块思想构建了 ６
种不同的主干网络，并将其中的 ＣＩＲｅｓＮｅｔ２２网络
应用于ＳｉａｍＦＣ和ＳｉａｍＲＰＮ网络架构，通过充分的
实验验证了所提结构的有效性，与现有先进算法相

比，获得了最好的性能，且能达到实时跟踪效果。

３．５　改进全卷积孪生网络（ＳｉａｍＦＣ＋＋）跟踪算法
当前的跟踪算法虽然使用各种技巧提高了目标

跟踪的精度和速度，但很少考虑到跟踪问题本身的

特性。为了更深入地研究跟踪问题本身，Ｘｕ等［８１］

提出了改进版全卷积孪生网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｓｉａｍｅｓｅｔｒａｃｋｅｒ＋＋，ＳｉａｍＦＣ＋＋）算法，该算法在
ＳｉａｍＦＣ框架基础上，结合当前跟踪算法的不足，做
了４个方面的改进：１）同时引入了分类和目标状
态估计分支，使跟踪器能够准确地从背景和干扰物

中区分出目标；２）引入无歧义的分类得分，来代表
目标存在区域的置信度，避免了ＳｉａｍＲＰＮ系列方法
中容易出现的假阳性结果，减少了跟踪失败的情

况；３）不再考虑先验知识的学习，认为当前算法普
遍依赖于数据分布的先验知识，影响了跟踪器的泛

化能力；４）引入了评估质量分数分支，该分支独立
于分类分支，共同对边界框进行选择，进一步提高

了跟踪准确度。

此外，文［８１］详细地分析了当前孪生网络跟踪
器存在的不合理问题，为了验证所提准则的有效

性，在 ５个具有挑战性的数据集上进行了测试，
ＳｉａｍＦＣ＋＋算法均表现出更加出色的跟踪效果，在
无人机数据集上具有更大的跟踪潜力。

３．６　算法总结
近年来，基于深度学习的目标跟踪算法在网络

架构、骨干网络、特征融合、算法更新方式、目标

搜索策略等方面均进行了大量研究，以使跟踪器学

习丰富的表示形式并能有效地从目标中提取复杂和

抽象的特征。相比于相关滤波跟踪算法，该算法能

够获得更高的跟踪准确度，且研究者们期望能够提

供通用的深度学习跟踪算法，同时在精度、速度和

鲁棒性上获得更好的效果。

虽然深度学习跟踪算法取得了突破性进展，但

大多数深度学习跟踪算法均采用离线训练的方式，

无法快速适应完全遮挡甚至出视野的情况，故探索

高效的神经网络在线训练方式是至关重要的。同

时，训练样本缺乏问题导致难以训练出高质量的深

度网络且易造成过拟合现象，影响跟踪效果。另

外，现有深度目标跟踪算法对硬件配置是有要求

的，需要有ＧＰＵ的支持，这在一定程度上也影响了
该算法在无人机上的普遍使用。

４　目标跟踪数据集和评价指标

４．１　目标跟踪数据集
构建目标跟踪数据集和建立相应的评价指标是

目标跟踪任务中的重要部分。其中，目标跟踪数据

集为模型训练和算法验证提供了强有力的数据支撑。

目前，通用的跟踪领域数据集主要有：Ｔｒａｃｋｉｎｇ
Ｎｅｔ数据集［８２］、ＯＴＢ数据集［８３－８４］、ＶＯＴ竞赛数据
库［８５］、ＮＵＳＰＲＯ数据集［８６］和ＯｘＵｖＡ数据集［８７］等。

常用的无人机拍摄的空中场景类数据集有 ＶＩＶＩＤ
数据集［８８］、ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９数据集［８９］、ＵＣＬＡＡｅｒｉａｌ
Ｅｖｅｎｔ数据集［９０］、ＵＡＶ１２３数据集［９１］、ＵＡＶＤＴ数据
集［９２］和ＤＴＢ７０数据集［９３］等，该类数据集能够用于

无人机目标跟踪任务，增强无人机对地面目标物体

的搜索和跟踪能力，表４为无人机目标跟踪数据集
对比表。
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表４　无人机目标跟踪数据集对比
Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＵＡＶｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 提出年份 数据集描述
视频

数量

视频

总帧数

属性

数量

ＶＩＶＩＤ［８８］ ２００５ 相对时间较长，均从高空拍摄，被跟踪目标为地面上的

运动车辆，遮挡情况较频繁
９ － －

ＵＡＶ１２３［９１］ ２０１６ 背景干净，视角变化较多，为高空拍摄的短时彩色视频 １２３ １１３ｋ １２

ＵＡＶ２０Ｌ［９１］ ２０１６ ＵＡＶ１２３数据集的父集，场景复杂，为长时彩色视频 ２０ ５９ｋ １２

ＤＴＢ７０［９３］ ２０１７ 平均时长７ｓ，高空环境复杂多样，为短时彩色视频 ７０ １５ｋ １１

ＢＵＡＡＰＲＯ［９４］ ２０１８ 像素级标注的大规模数据集，利用掩模形式分割目标 １５０ ８．７ｋ １２

ＵＡＶＤＴ［９２］ ２０１８ 环境复杂，目标小且密度高，摄像机运动剧烈的短时视频 ５０ ８０ｋ ９

ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１８—２０２０［９５］ ２０１８—２０２０
源于“ＶｉｓｉｏｎＭｅｅｔｓＤｒｏｎｅ：ＡＣｈａｌｌｅｎｇｅ”挑战赛，

为精细标注的短时彩色序列
１３２ １０６．４ｋ １２

ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９—２０２０Ｌ［８９］ ２０１９—２０２０
源于“ＶｉｓｉｏｎＭｅｅｔｓＤｒｏｎｅ：ＡＣｈａｌｌｅｎｇｅ”挑战赛，

无人机长时跟踪代表数据集之一
２５ ８２．６ｋ １２

Ｓｍａｌｌ９０［９６］ ２０２０ 该数据集航拍视频大多来自于其他数据集，为短时彩色视频 ９０ － １１

Ｓｍａｌｌ１１２［９６］ ２０２０ 在Ｓｍａｌｌ９０数据集的基础上，增加了２２个具有挑战性的序列 １１２ － １１

　　表４中，所有的数据集均为无人机在高空对目
标进行拍摄的视频序列，其中，数据集 ＶＩＶＩＤ、
ＵＡＶ２０Ｌ和 ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９—２０２０Ｌ为长时跟踪数据
集，其余数据集为短时跟踪数据集。除了ＶＩＶＩＤ数
据集外，其他数据集均将视频序列分为多种属性，

如光照变化、尺度变化、快速运动、视角变化和遮

挡等。ＵＡＶ１２３数据集共包含１２３段视频序列和超
过１１万帧的图像，是无人机目标跟踪领域的代表
性数据集之一。ＢＵＡＡＰＲＯ是基于像素级标注的数
据集，用于解决跟踪框中不可避免的非目标元素问

题。ＶｉｓＤｒｏｎｅ数据集来源于“ＶｉｓｉｏｎＭｅｅｔｓＤｒｏｎｅ：Ａ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ”挑战赛，分为短时和长时视频两种，视
频序列均为精细标注的彩色序列。Ｓｍａｌｌ９０和
Ｓｍａｌｌ１１２为针对小目标进行跟踪的数据集，且所包
含的视频序列大部分来自其他数据集的航拍视频．
４．２　评价指标

为了说明跟踪算法效果的好坏，需要对结果进

行定性或定量评价，并对算法鲁棒性进行分析。目

标视觉跟踪性能的优良主要通过性能度量值和性能

对比图两种类型进行评价。性能度量值能够直观地

根据准确性、鲁棒性的定量值来说明性能好坏，主

要包括距离精度（ｄｉｓｔａｎｃｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＤＰ），重叠精度
（ｏｖｅｒｌａｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＯＰ），时序鲁棒性评估（ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＴＲＥ）和空间鲁棒性评估（ｓｐａ
ｔｉａｌｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＳＲＥ）。性能对比图能够
根据不同的阈值进行分析，提供直观的不同算法之

间的性能对比图，主要包括精度图（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｐｌｏｔ）
和成功图（ｓｕｃｃｅｓｓｐｌｏｔ）。

距离精度　通过计算中心定位误差（ｃｅｎｔｅｒｌｏ
ｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ＣＬＥ）来实现。具体地，首先计算序列
所有帧中算法估计的目标中心位置与人工标记的真

实中心位置之间的欧氏距离，然后计算该距离小于

给定阈值的视频帧占视频总帧的百分比。

ＤＰ＝
ＮＣＬＥ≤ｔｈ０
Ｎ ×１００％　 （３３）

其中，ＤＰ为距离精度值；Ｎ表示视频的总帧数；
ＮＣＬＥ≤ｔｈ０表示中心定位误差小于给定阈值的视频帧

总帧数，设 ＣＬＥ＝ （ｘ－ｘ０）
２＋（ｙ－ｙ０）槡

２为中心定

位误差，（ｘ，ｙ）为估计中心位置的坐标，（ｘ０，ｙ０）
为真实中心位置的坐标；ｔｈ０为给定阈值。

重叠精度　通过计算重叠得分（ｏｖｅｒｌａｐｓｃｏｒｅ，
ＯＳ）来实现。具体地，首先计算序列所有帧中算法
估计的目标区域与人工标记的目标区域重叠得分，

然后计算该得分大于给定阈值的视频帧占视频所有

帧的百分比。

ＯＰ＝
ＮＯＳ≥ｔｈ１
Ｎ ×１００％　 （３４）

其中，ＯＰ为重叠精度值；Ｎ表示视频的总帧数；
ＮＯＳ≥ｔｈ１表示重叠得分大于给定阈值的视频帧数，ＯＳ＝
（ｒｔ∩ｒｇ）
（ｒｔ∪ｒｇ）

，ｒｔ为算法估计的目标区域，ｒｇ为人工标注

的目标区域，ｔｈ１为给定阈值。
时序鲁棒性评估　指通过选择不同的帧作为起

始帧进行初始化，来对算法性能进行评估。具体

地，首先选不同的帧作为起始帧进行跟踪，并利用

起始帧对应的人工标注帧进行初始化，验证算法的
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跟踪效果，再对所有结果取平均值，最终得到时序

鲁棒性评估结果。

空间鲁棒性评估　指在起始帧中，标定不同的
目标边界框进行初始化，对算法性能进行评估。具

体地，首先将初始帧中的目标区域进行轻微平移或

尺度缩放，再根据变动后的初始帧进行初始化，验

证算法跟踪效果，最后取所有结果的平均值作为空

间鲁棒性评估结果。

精度图　精度图（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｐｌｏｔ）显示了中心定
位误差在不同给定阈值下，满足条件的视频帧占视

频总帧的百分比，由于不同阈值所得百分比不同，

最终得到精度曲线图。该方法通过中心定位误差来

反映跟踪目标的位置准确性，但无法体现目标尺度

和大小的变化。

成功图　成功图（ｓｕｃｃｅｓｓｐｌｏｔ）显示了重叠得分
在不同给定阈值（０到１之间）下，满足条件的视频
帧占视频总帧的百分比，由于不同阈值所得百分比

不同，最终得到成功曲线图。该方法根据预测目标

框与真实目标框之间的重叠比例来反映目标尺度和

大小的变化，评估跟踪准确性。

５　未来研究展望

近年来，虽然无人机视觉目标跟踪算法有了突

破性进展，鲁棒性越来越高，但仍受到真实空中场

景中快速尺度变化、完全遮挡、低分辨率等各种因

素的影响，导致跟踪漂移或丢失，针对无人机目标

跟踪算法面临的问题，提出以下发展趋势：

１）现有无人机目标跟踪算法更多解决的是视
野之内的跟踪问题，但在无人机实际飞行环境中，

目标被部分或完全遮挡甚至出视野的情况时常发

生，目标跟踪器需要快速适应看不见的目标，因

此，高效的在线训练和失跟后的重新检测是至关重

要的。由于目标样本有限，如何有效引入小样本或

单样本学习方法以及重新检测机制，针对目标被完

全遮挡甚至出视野的情况构建更为鲁棒、稳定的跟

踪器仍需要更深入的研究。

２）针对无人机空中跟踪时，目标尺度小、干扰
物数量多、特征提取困难的问题，深度网络算法能

够通过预训练对小目标特征进行提取，可考虑引入

增量学习、迁移学习和对抗学习等技巧来提高特征

提取有效性，从而提高目标可辨识性和可区分性。

同时，由于深度网络算法的结构复杂且会占用大量

内存资源，会影响无人机实时跟踪的效果，可考虑

引入知识蒸馏、网络剪枝等技术，构建结构精简、

复杂度低的目标跟踪网络模型。实现无人机高精

度、高实时性的目标跟踪是未来发展方向之一。

３）目前无人机视觉目标跟踪算法多解决的是
单一挑战下的短时跟踪（例如，只对光照变化、尺

度变化或运动模糊中一种效果明显），很少有算法

能够同时满足多挑战下的长时目标跟踪。而无人机

目标跟踪中，视角变化、光照变化、外观及尺度变

化等现象时常发生，且易受到多目标干扰，因此，

开发对多种影响因素鲁棒的长时通用目标跟踪算法

是亟需研究者们关注的问题。

４）现有的研究多关注的是单架无人机目标跟
踪算法，而由于单架无人机在检测范围、观察视角

等方面的局限性，其目标跟踪在场景理解方面往往

存在不足，从而无法在复杂动态环境中对运动目标

进行持续准确的跟踪。多无人机协同目标跟踪能够

弥补单无人机局部信息提取不显著、全局信息识别

不完整等缺陷，从而提高目标跟踪准确性和高效

性。因此，研究如何有效融合多无人机目标观测数

据，开发多无人机协同目标跟踪算法，值得研究者

们重点关注。

６　结论

无人机目标跟踪任务是民用和军事领域中执行

搜索、侦察、救援等任务的首要问题，有着重要的

研究意义。本文首先综述了无人机视觉目标跟踪领

域的经典跟踪算法，尤其是基于相关滤波的跟踪算

法和基于深度学习的跟踪算法，详细介绍了两类算

法的模型框架，阐述了各算法的特点和贡献，并对

比了各算法的跟踪效果。其次，归纳了无人机目标

跟踪相关的跟踪数据集和评价指标。最后，展望了

无人机目标跟踪任务未来可能的发展趋势，为相关

研究人员提供参考。
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