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无人机视频中的目标跟踪研究综述∗

刘丽媛ꎬ曾　 倩∗ꎬ周省邦ꎬ韦　 耿ꎬ贾宇恒ꎬ陈紫瑶ꎬ王卓越
(南宁师范大学 智能信息处理与通信重点实验室ꎬ广西 南宁 ５３０１００)

摘　 要:随着无人机等技术的迅速发展ꎬ针对无人机航拍视频的目标跟踪算法研究逐渐成为热点ꎬ然而随着海量视频的出现ꎬ
视频目标跟踪还面临诸多难题亟需解决ꎮ 对基于无人机的视频目标跟踪的相关算法进行综述ꎬ围绕基于相关滤波、孪生网络

以及 Ｔｒａｎｆｏｒｍｅｒ 三种主流目标跟踪算法进行深入分析与讨论ꎬ并从无人机视觉目标跟踪的发展与应用需求角度出发ꎬ进行总

结与展望ꎮ
关键词:无人机ꎻ目标跟踪ꎻ相关滤波跟踪算法ꎻ孪生网络跟踪算法ꎻＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 跟踪算法
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　 　 视觉目标跟踪是计算机视觉领域中的一个重要

研究方向ꎬ自 ２０ 世纪 ８０ 年代起ꎬ目标跟踪技术开始

应用于各个领域ꎬ包括监控领域[１]、巡检领域[２]、精准

农业[３]、人机交互[４] 和智慧工业[５] 等ꎮ 该技术被用

来在一段连续的视频序列中ꎬ获取指定目标的运动轨

迹并进行持续跟踪ꎮ 但是ꎬ传统视觉目标跟踪方法的

移动性有限ꎬ且物体捕获精度低、设备静态、摄像范围

有限、易丢失信息等ꎬ难以进行长时跟踪ꎮ
相比传统的跟踪平台ꎬ无人机体积小ꎬ可以在空

中飞行ꎬ受地理条件约束少ꎬ可自由垂直起降ꎬ还能

在空中悬停ꎬ能够在特殊环境中灵活采集视频数据ꎬ
已经在灾害救援、环保监测、交通监视、农业植保和

电力巡检等领域发挥了重要作用ꎮ 基于无人机的视

觉目标跟踪在视觉定位[６]、灾害监测系统[７] 和交通

监控[８]等领域都有成功应用ꎮ 但是ꎬ目前很多性能

优越的目标跟踪算法只能解决单一或少数的问题ꎬ
无法解决复杂场景下的问题ꎬ特别是无人机计算资

源有限ꎬ需要在保证精度的同时尽量减少复杂度ꎮ
因此ꎬ进一步研究无人机视觉目标跟踪算法需求迫

切且充满挑战ꎮ
本文总结了近几年视觉目标跟踪在无人机平台

上的应用发展ꎮ 对国内外无人机视觉目标跟踪算

法、基准数据集和性能参数等的发展进行了综合分

析ꎬ并进行了展望ꎬ为目标跟踪技术应用于无人机平

台提供研究和发展思路ꎮ

１　 国内外研究现状

１.１　 无人机应用发展

随着传感技术、通信和导航等技术的不断进步ꎬ
无人机的自动化和智能化技术得到了极大提高ꎬ该
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技术在城市、工业和农业等领域备受青睐ꎬ并具有广

泛的应用范围ꎮ 例如ꎬ在 ２０１８ 年ꎬＫｉｍ 等[１] 利用多

个异构智能无人机设计了一个差分框架ꎬ用于对智

慧城市和广阔海洋进行监控ꎻ在 ２０１９ 年ꎬＦｅｒｎ􀅡ｎｄｅｚ
等[９]提出了一种基于无人机的设计和评估系统ꎬ旨
在自动化库存任务和保持无线射频识别标签上的工

业物品的可追溯性ꎻ在 ２０２０ 年ꎬＰｏｐｅｓｃｕ 等[３]提出了

一种基于无人机和联合无线传感器网络协作的分级

结构ꎬ用于精准农业作物监测ꎻ在 ２０２１ 年ꎬＸｉｅ 等[２]

提出了一种基于检测的跟踪系统ꎬ用于自动处理海

上船舶检查视频并预测可能存在裂缝的可疑区域ꎻ
在 ２０２２ 年ꎬＬｉ 等[１０] 提出一种具有光照自适应和抗

黑暗能力的新型跟踪器ꎬ显著拓宽无人机智能部署

的范围ꎮ 显而易见ꎬ在未来ꎬ无人机也将在各个领域

大展身手ꎮ
１.２　 国外研究进展

目前ꎬ国外对视觉目标跟踪的研究单位主要有

卡内基梅隆大学、佛罗里达大学、南加州大学机器人

与智能系统研究所、雷丁大学联合法国信息与自动

化研究所等ꎬ表 １ 整理了国外相关研究进展[１１－１５]ꎮ
表 １　 无人机视觉目标跟踪国外相关研究进展

研究机构 主要研究

卡内基梅隆大学[１１] ＶＳＡＭ(Ｖｉｄｅｏ Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ａｎｄ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ)项目ꎬ高密度环境下的行人、车辆等目标的实时监
控与跟踪

佛罗里达大学[１２] 基于无人机平台的 ＣＯＣＯＡ 监控系统ꎬ针对车辆、人等多种类型运动目标的自动检测、轨迹
跟踪、视频检索等功能

雷丁大学联合法国信息与
自动化研究所[１３]

ＡＤＶＩＳＯＲ 系统ꎬ针对停机场内的行人、飞机和行驶车辆ꎬ实现 ２４ ｈ 全方位监控ꎬ对可疑目标
进行精准的检测和跟踪

南加州大学机器人与
智能系统研究所[１４]

广域空中监视系统ꎬ建立一个高效且可扩展的框架ꎬ包括图像拼接、目标检测与跟踪、广域
航空视频行为分析等功能

马里兰大学
计算机视觉实验[１５] Ｗ４ 实时监控系统ꎬ可以基于人体不同部位来实现多人跟踪和物品检测

　 　 卡内基梅隆大学在 ＶＳＡＭ 项目[１１]之后ꎬ又开展

了 ＶＩＶＩＤ 项目的研究ꎻＣＯＣＯＡ 系统[１２] 是早期的典

型无人机目标跟踪系统ꎬ但在视频图像处理阶段使

用帧 差 法ꎬ 只 能 处 理 背 景 单 调 的 情 况ꎻ 之 后ꎬ
ＡＤＶＩＳＯＲ 系统[１３]、广域空中监视系统[１４] 和 Ｗ４ 实

时监控系统[１５]等都提高了检测和跟踪的精度ꎬ可应

用于 复 杂 背 景 的 情 况ꎮ ２０２１ 年ꎬ Ｂａｌａｍｕｒａｌｉｄｈａｒ
等[８]提出了一种交通监控系统 ＭｕｌｔＥＹＥ(Ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ

Ｅｎｔｗｉｎｅｄ ＹＯＬＯ ａｎｄ ＥＮｅｔ)ꎬ它可以检测、跟踪和估

计一系列航拍图像中的车辆速度ꎬ并在无人机上的

嵌入式计算机上实时执行这些任务ꎮ
１.３　 国内研究进展

近年来ꎬ国内众多研究所和高校陆续成立了相

关课题组、实验室等对无人机视觉跟踪展开研究ꎮ
如大连理工大学通信与信号处理研究所、同济大学

等ꎮ 国内相关研究进展归纳如表 ２ 所示[１６－２０]ꎮ
表 ２　 无人机视觉目标跟踪国内相关研究进展

研究机构 主要研究

中国科学院
自动化研究所[１６] 智能视频监控系统科奥森ꎬ已经成功应用于上海世博会、北京奥运会等多个国家重点项目

阿里巴巴集团[１７] “城市大脑”项目ꎬ使用人工智能等技术来处理城市中的海量实时数据ꎬ继而实现目标的检
测跟踪和红绿灯优化等功能

同济大学[１８] 自动时空正则化的无人机高性能视觉跟踪系统ꎬ引入空间局部响应图变化作为空间正则化

大连理工大学通信
与信号处理研究所[１９] 新的视觉跟踪方法:Ａｌｐｈａ￣Ｒｅｆｉｎｅꎬ以即插即用的方式有效提高不同类型跟踪器的跟踪性能

香港中文大学(深圳) [２０] 鼓励探索自然语言特征和音频线索来进行无人机跟踪ꎬ提供自然语言规范和音频描述来丰
富提出的无人机目标跟踪新基准 ＷｅｂＵＡＶ￣３Ｍ

２２
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　 　 中国科学院自动化研究所研发的中科奥森智能

视频监控系统[１６]ꎬ目前已经有了很大的应用市场ꎻ
之后ꎬ阿里巴巴集团开展了“城市大脑”项目[１７]ꎬ实
时处理大量交通数据ꎬ为城市交通提供便利ꎮ 近年

来ꎬ为进一步提高跟踪性能ꎬ同济大学、大连理工大

学和香港中文大学相继提出了 ＡｕｔｏＴｒａｃｋ[１８]、Ａｌｐｈａ￣
Ｒｅｆｉｎｅ[１９] 和 ＷｅｂＵＡＶ￣３Ｍ[２０] 无人机跟踪系统和基

准ꎬ用于深度无人机目标跟踪ꎮ

２　 无人机视觉目标跟踪算法

２.１　 跟踪框架

视觉目标跟踪系统的框架主要由特征表示、搜
索策略、观测模型和模型更新等模块组成ꎬ其中观测

模型对跟踪结果至关重要ꎬ大多数跟踪方法集中于

对观测模型的设计ꎮ 目标跟踪方法可分为生成式方

法和判别式方法[２１]:
①生成式方法首先对当前帧中目标进行特征提

取ꎬ然后构建一个模型对目标进行表示ꎬ最后在后续

帧中进行图像匹配搜索ꎬ找到与模型最为相似的结

果ꎬ框架如图 １ 所示ꎮ 与判别式方法相比ꎬ该方法的

缺点是忽略了跟踪过程中的背景信息ꎮ

图 １　 生成式算法框架

②判别式方法将背景信息考虑在内ꎬ利用分类

器来区分前景ꎬ将跟踪问题一分为二ꎬ化为跟踪目标

和背景决策边界两个问题ꎬ其框架如图 ２ 所示ꎮ 目

前ꎬ在空中监视跟踪中ꎬ判别法由于具有较强的鲁棒

性而受到广泛的欢迎ꎮ
２.２　 目标跟踪算法

近年来ꎬ大量的高精度的跟踪方法已经得到发展ꎬ
由于使用快速傅里叶变换的相关滤波器具有很高的计

算效率和良好的定位性能ꎬ基于相关滤波的跟踪算法

在无人机跟踪领域取得了突出的性能ꎮ 与此同时ꎬ随
着深度学习技术的发展ꎬ近几年来基于孪生网络、
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的算法在跟踪领域也有着突出表现ꎬ本节

根据模型框架的分类ꎬ对基于相关滤波、孪生网络和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的三类跟踪算法的发展进行了归纳ꎮ

图 ２　 判别式算法框架

２.２.１　 基于相关滤波的跟踪算法

相关滤波跟踪的原理是:使用相关滤波器对目

标图像进行训练ꎬ得到一个滤波模板ꎬ然后利用该滤

波器对模板与候选样本做互相关计算ꎬ得到跟踪结

果的置信图ꎬ最大置信度的区域即为当前帧的目标

位置ꎮ 基于相关滤波的跟踪算法的执行过程如图 ３
所示ꎬ其中☉表示乘法运算ꎬＦＦＴ(Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ)表示快速傅里叶变换ꎬ ＩＦＦＴ( Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｆａｓｔ
Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ)表示快速傅里叶逆变换ꎮ

图 ３　 基于相关滤波的跟踪算法流程

相关滤波在目标跟踪领域的应用是由 Ｂｏｌｍｅ[２２]

提出的相关滤波器 ＭＯＳＳＥ(Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｕｍ ｏｆ
Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ Ｆｉｌｔｅｒ)开启ꎬ该跟踪器在保持以往跟踪

效果的同时ꎬ速度提升了许多ꎬ且对光照、姿态等的变

化具有较好的效果ꎮ 此后ꎬ相关滤波被越来越多的学

者用于跟踪ꎬ相继提出了许多改进的算法ꎬ跟踪的效

果也越来越好ꎮ Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等[２３]提出了一种基于检测

跟踪框架的多尺度跟踪相关滤波器ＤＳＳＴ(Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ￣
ｔｉｖｅ Ｓｃａｌｅ Ｓｐａｃｅ Ｔｒａｃｋｅｒ)ꎬ该算法简单ꎬ性能优良ꎬ可
移植性高ꎮ 对于振荡较强的目标ꎬＤＳＳＴ 仍能实现较

好的跟踪ꎬ因此 ＤＳＳＴ 对无人机跟踪时背景和目标都

在运动这种特殊场景具有较强的鲁棒性ꎮ
目前ꎬ基于相关滤波的跟踪算法在无人机应用中

的优化ꎬ大多在 ＭＯＳＳＥ 的基础上ꎬ结合特征的选择和

尺度自适应进行改进ꎮ 表 ３ 所示为基于相关滤波的

３２
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经典跟踪算法的总结对比[２２－２８]ꎮ
基于相关滤波的经典跟踪算法已经取得了优异

的性能ꎬ但它们没有充分考虑到无人机场景的独特

性———高速飞行或摄像机旋转会导致捕获对象的密

度不均匀、目标形变更大ꎬ而基于相关滤波的经典跟

踪算法对形变较大的目标不敏感ꎬ无人机场景的跟

踪性能较差ꎬ尤其是外部环境的快速变化ꎬ导致航拍

图像模糊ꎬ这将不可避免地导致图像质量下降ꎮ
为了更好地应对无人机场景下的目标跟踪ꎬ改进

基于相关滤波的跟踪方法ꎬＺｈｅｎｇ 等[２９]提出了一种包

含多任务卷积操作和目标检测的基于相关滤波器的

无人机视觉跟踪方法ꎮ 与以往的方法相比ꎬ该算法不

仅探讨了深度特征之间的相互依赖关系ꎬ而且还考虑

了卷积滤波器内的相关性ꎮ 此外ꎬ该算法还引入了目

标检测来处理目标损失ꎬ以提高跟踪性能ꎮ 另外ꎬ考
虑到无人机计算资源、电池容量和功耗的限制ꎬＬｉ
等[３０]针对基于判别跟踪器的判别尺度估计问题ꎬ提
出了一种尺度细化策略ꎮ 为了避免复杂无人机场景

中过拟合和滤波器退化的问题ꎬＬｉｎ 等[３１]提出了一种

新的自适应响应推理方法ꎬ这个计算方法利用时间信

息自适应地学习以前滤波器与当前滤波器之间的相

关性ꎬ显著提高了跟踪器的鲁棒性ꎮ 但忽略了不同的

判别特征ꎬ会影响跟踪性能ꎮ 为了解决这个问题ꎬ
Ｃｈｅｎ 等[３２]提出了比例正则化背景感知相关滤波器

ＴＲＢＣＦ(Ｔｅｍｐｏｒａｌｌｙ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ￣ａｗａｒｅ Ｃｏｒ￣
ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒ)ꎬ通过引入一个时间正则化项提高了空

间域目标和背景的可识别性ꎬ并使用真实的背景块作

为负样本来实现连续无人机视频中的目标跟踪ꎮ
表 ３　 基于相关滤波的经典跟踪算法对比

跟踪算法 优点 缺点 参考文献

ＭＯＳＳＥ 在保持较好的跟踪效果的同时ꎬ其
速度远超同时期的其它跟踪算法

采用最原始的灰度特征ꎬ特征表示
能力较弱ꎬ使用线性滤波器ꎬ分类性
能一般

[２２]

ＤＳＳＴ
将跟踪分为平移跟踪和尺度跟踪两
个问题ꎬ可有效处理目标尺度变化
问题

只适用于目标尺度变化小的跟踪ꎬ
目标尺度变化大时则失效

[２３]

ＣＳＫ(Ｃｉｒｃｕｌａｎｔ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｔｒａｃｋ￣
ｉｎｇ￣ｂｙ￣Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｋｅｒｎｅｌｓ)

采用循环结构进行视频中相邻帧的
相关性检测ꎬ大幅度减少运算量

对尺度变化适应性弱ꎬ扛遮挡能力
差ꎬ导致跟踪效果不佳

[２４]

ＫＣＦ(Ｋｅｒｎｅｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒ) 引入核技巧和多通道特征ꎬ且采用
循环矩阵扩充负样本ꎬ减少复杂度

目标跟踪框固定ꎬ当目标大小发生
变化时ꎬ易导致目标框漂移

[２５]

ＳＡＭＦ(Ｓｃａｌｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｉｔｈ
Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｔｒａｃｋｅｒ)

将单一的特征扩展为多特征融合ꎬ
采用尺度池的方法实现目标的自适
应跟踪

当出现目标遮挡和背景相似等情况
时ꎬ跟踪精度下降

[２６]

ＢＡＣＦ(Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ Ａｗａｒｅ Ｃｏｒｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒ)

循环结构中加入补零操作ꎬ克服了
循环样本带来的边界效应ꎬ扩大了
搜索域

当目标被遮挡时ꎬ或出现重叠情况
时ꎬ无法准确识别目标位置

[２７]

ＬＭＣＦ ( Ｌａｒｇｅ Ｍａｒｇｉｎ Ｏｂｊｅｃｔ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｃｉｒｃｕｌａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｍａｐｓ)

使用相关滤波来优化结构化 ＳＶＭ
(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ)ꎬ提高了计
算速度

求解结构化 ＳＶＭ 时ꎬ计算量大ꎬ因此
算法的实时性效果较差

[２８]

　 　 相关滤波在目标跟踪领域中具有以下优势:
①快速计算:相关滤波方法通过在频域进行计算ꎬ能
够快速实现目标模板的更新和目标搜索ꎬ适用于对

实时性要求较高的应用场景ꎻ②简单且易于实现:相
关滤波方法基于线性滤波的原理ꎬ算法简单易懂ꎬ实
现和调优相对容易ꎮ 综上所述ꎬ相关滤波在目标跟

踪领域中具有快速计算、简单易实现以及适应尺度

变化等优势ꎮ
２.２.２　 基于孪生网络的跟踪算法

卷积神经网络由于其良好的特征提取能力和泛

化能力ꎬ在跟踪领域也取得了巨大的成功ꎮ 其中ꎬ孪
生神经网络作为一种特殊的神经网络ꎬ其模型结构

简单ꎬ由两个分支组成ꎬ包含模板分支和搜索分支ꎬ
如图 ４ 所示ꎮ 孪生网络通过这两个分支分别训练模

板图像和搜索图像ꎬ基于孪生神经网络的跟踪算法

通过端到端的学习ꎬ计算两条分支的相似程度ꎮ 从

原理上来看ꎬ这种方法与相关滤波方法非常相似ꎮ
Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ 等[３３] 提出了全卷积孪生跟踪网络

ＳｉａｍＦＣ(Ｆｕｌｌｙ￣Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ该跟

踪算法极其简单ꎬ基于模板匹配的思想ꎬ通过计算相

４２
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图 ４　 孪生网络目标跟踪框架[３３]

似度来确定目标的位置ꎬ进而实现目标跟踪ꎮ 在跟

踪鲁棒性和实时性上比较均衡ꎬ实现了较以往算法

最先进的性能ꎬ达到了实时跟踪的效果ꎮ 图 ５ 所示

为基于孪生网络的目标跟踪算法流程ꎮ
在 ＳｉａｍＦＣ 的基础上ꎬ许多研究人员陆续进行

改进ꎬ提出了许多性能优越的算法ꎮ 基于孪生网络的

经典跟踪算法的总结对比如表 ４ 所示[３３－３８]ꎮ

图 ５　 基于孪生网络的 ＳｉａｍＦＣ 跟踪算法流程

表 ４　 基于孪生网络的经典目标跟踪算法对比

跟踪算法 优点 缺点 参考文献

ＳｉａｍＦＣ 采用 ＡｌｅｘＮｅｔ 作为主干网络ꎬ网络结构
简单ꎬ速度快

只采用第一帧作为模板ꎬ图像的背景信
息没有得到全面的利用

[３３]

ＳｉａｍＲＰＮ( Ｓｉａｍｅｓｅ Ｒｅｇｉｏｎ
Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)

引入 ＲＰＮ 网络ꎬ回归分支直接回归出候
选框的位置ꎬ解决了尺度问题

网络只学习了区分背景和前景的能力ꎬ
对于目标相似的物体无法区分

[３４]

ＳｉａｍＲＰＮ＋＋ 采用深层基准网络 ＲｅｓＮｅｔ 等ꎬ并加入位
置均衡的采样策略ꎬ消除了位置偏见

对于尺度变化较大的物体ꎬ容易产生跟
踪漂移

[３５]

ＳｉａｍＭａｓｋ
使用加深的特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ꎬ获
得更加丰富的信息ꎬ可以同时实现视频
目标跟踪和目标分割两个任务

为实现目标跟踪和分割两个任务ꎬ采用
了大量的空间和通道信息ꎬ对于跟踪来
说存在信息冗余的情况

[３６]

ＳｉａｍＦＣ＋＋ 在 ＳｉａｍＦＣ 的基础上添加了位置回归和
质量分数ꎬ大大提高了跟踪性能

基于单帧的跟踪ꎬ对于快速运动的目标
无法准确地跟踪其位置

[３７]

ＳｉａｍＤＷ ( Ｄｅｅｐｅｒ ａｎｄ
Ｗｉｄｅｒ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ)

设计了内部裁剪残差模块单元ꎬ消除了
ｐａｄｄｉｎｇ 带来的影响ꎬ网络判别性增强

网络层次增加ꎬ算法的复杂度增大ꎬ导
致跟踪的实时性降低

[３８]

　 　 Ｂｏ 等[３４] 在 ＳｉａｍＦＣ 的基础上ꎬ加入了 ＲＰＮ
(Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)网络ꎬ大大降低了运行时

间ꎬ算法性能提高的同时跟踪速度也得到提升ꎮ 但

是ꎬ这些网络都使用浅层的类 ＡｌｅｘＮｅｔ 作为基准特

征提取器ꎬ这是因为直接使用预训练好的深层网络

反而会导致跟踪算法精度的下降ꎮ 随后ꎬＬｉ 等[３５]将

深层基准网络 ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 等应用到基于孪生

网络的跟踪网络中ꎬ很大程度上降低无人机计算代

价和内存使用ꎻＷａｎｇ 等[３６]在 Ｓｉａｍｅｓｅ 网络架构中额

外增加一个 Ｍａｓｋ 分支ꎬ提出了对视觉目标跟踪和

视频目标分割的统一框架 ＳｉａｍＭａｓｋꎬ进一步解决在

精度上存在的问题ꎮ 但是对于较大的尺度变化等追

踪问题来说ꎬ锚点与框的先验因素限制了追踪器的

鲁棒性ꎬ容易产生损失ꎮ 因此ꎬＸｕ 等[３７]提出了一种

基于 ＳｉａｍＦＣ 的新型孪生网络 ＳｉａｍＦＣ＋＋ꎬ该算法引

入无先验知识跟踪分支ꎬ使得追踪不再依赖于类似

于长宽比等先验知识ꎬ大大提高了跟踪性能ꎮ
为了解决基于模板匹配的跟踪器不能很好地适

应无人机视频数据集中频繁的外观变化的问题ꎬＳｕｎ
等[３９] 提出了一种模板驱动的孪生网络 ＴＤＳｉａｍ
(Ｔｅｍｐｌａｔｅ￣Ｄｒｉｖｅｎ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ该网络中加入

了一个针对特征提取子网络的模板库分支ꎬ以适应

目标的可变外观ꎮ 针对小目标和快速运动目标跟踪

性能较差的问题ꎬＺｈｕ 等[４０]提出了一个新的多层预

测孪生网络 ＭＬＰＳ (Ｍｕｌｔｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｓｉａｍｅｓｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎮ 其中ꎬ多层预测模块可以充分利用每层

的特征ꎬ提高对不同尺度目标的鲁棒性ꎮ
综上所述ꎬ孪生网络架构在目标跟踪领域得到

了广泛的应用和研究ꎮ 通过优化主干网络ꎬ孪生网

络在运行速度和准确率等方面取得了显著的提升ꎮ
深层次主干网络的应用使得网络能够更好地提取目

标的深层次特征信息ꎬ这些特征包含了丰富的语义

信息和高级表征ꎮ 在目标跟踪任务中ꎬ孪生网络充

分利用目标的外观信息和语义信息ꎬ从而实现更准

确的跟踪结果ꎮ 孪生网络的优势还体现在结合目标

的浅层特征和深层特征方面ꎮ 浅层特征对目标的细

５２
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节和纹理信息更敏感ꎬ而深层特征对目标的整体形

状和语义信息更敏感ꎮ 通过综合利用这些特征ꎬ孪
生网络能够在复杂场景下更好地跟踪目标ꎬ并应对

遮挡、形变和快速运动等挑战ꎮ
２.２.３　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的跟踪算法

相关性在跟踪领域起着至关重要的作用ꎬ尤
其是在最近流行的基于孪生网络的跟踪器中ꎮ 但

相关操作本身是一个局部线性匹配过程ꎬ易引起

语义信息和全局信息丢失ꎬ导致陷入局部最优ꎮ

针对上述问题ꎬＣｈｅｎ 等[４１] 提出一种新颖的基于注

意 力 的 特 征 融 合 网 络 ＴｒａｎｓＴ ( Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ)ꎬ该网络首次展示了一种基于查询机制

的简单有效的方法ꎬ通过建立非线性语义融合和

挖掘远距离特征关联ꎬ有效聚合目标和搜索区域

的全局信息ꎬ显著提升了算法的精度ꎮ ＴｒａｎｓＴ 的

网络结构如图 ６ 所示ꎬ从图中可以看出ꎬ一个基于

注意力机制的特征融合网络取代了 Ｓｉａｍｅｓｅ 框架

中的相关操作ꎮ

图 ６　 ＴｒａｎｓＴ 的网络结构[４１]

　 　 在视频对象跟踪中ꎬ连续帧之间存在丰富的时

序上下文ꎬ现有的跟踪器大大忽略了这些上下文ꎮ
为了解决这个问题ꎬＷａｎｇ 等[４２] 提出了一种基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架的 ＴＭＴ(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｍｅｅｔｓ Ｔｒａｃｋｅｒ)
跟踪算法ꎬ来进行视频中多帧信息的传递ꎮ 无人机

影像中视野面积广阔ꎬ导致目标尺寸小ꎬ包含的信息

有限ꎬ而该方法添加 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎬ加强帧与帧

之间的联系ꎬ结合上下文信息ꎬ可以起到很好的追踪

效果ꎬ提高跟踪精度ꎮ 但是 ＴＭＴ 方法仅使用了空间

信息ꎬ对时间信息的使用非常少ꎬ这导致追踪的效果

不佳ꎮ 所以ꎬＹａｎ 等[４３] 提出了一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的利 用 时 空 间 信 息 的 追 踪 架 构: ＳＴＡＲＫ 算 法

( Ｓｐａｔｉｏ￣Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ)ꎮ
ＳＴＡＲＫ 算法通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 学习鲁棒的时空联合

表示ꎬ并将目标跟踪建模成一个直接的边界框预测

问题ꎬ显著提高跟踪性能ꎮ 近年的无锚框跟踪器提

供了一种高效的回归机制ꎬ但是仍然难以精确地估

计目标框ꎮ 因此ꎬ Ｃｕｉ 等[４４] 提出了一个类似于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的目标转换回归分支 ＴＲＥＧ ( Ｔａｒｇｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ)ꎬ以实现精确的无锚框跟踪ꎮ
目标图像的上下文表示能够增强目标的相关信息ꎬ
帮助精确定位框边界ꎬ且 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 局部密集的匹

配机制ꎬ在一定程度上处理了目标的变形ꎬ提高了对

目标外观变化和几何变形的鲁棒性ꎮ
以往考虑的目标跟踪主要是在白天的场景下进

行的ꎬ而夜间跟踪比较困难ꎬ这限制了无人机应用的

发展ꎮ 为了解决这个问题ꎬＹｅ 等[４５] 提出了一种称

为 ＳＣＴ(Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)的弱光增强器ꎮ
ＳＣＴ 通过跟踪方法前的训练和插入ꎬ实现了夜间可

靠的无人机跟踪ꎮ 同时ꎬ引入了一种新的空间通道

注意模块ꎬ对局部环境和全局信息进行建模ꎮ 并通

过鲁棒非线性曲线投影对夜间图像进行去噪和照

明ꎮ 为了在计算资源有限的移动平台(如无人机)
上实现实时处理ꎬＸｉｎｇ 等[４６]提出了一种新的目标跟

踪方法 ＳｉａｍＴＰＮ( Ｓｉａｍｅｓｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ)ꎬ该方法结合了深度神经网络和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
架构的优点ꎮ 具体来说ꎬ使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 作为一

个轻量级网络ꎬ并将其与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构相结合ꎬ
构建了一个目标特定的外观模型ꎮ Ｌｕ 等[４７]提出了

一种 即 插 即 用 的 级 联 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结 构 ＣＤＴ
(Ｃａｓｃａｄｅｄ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)ꎬ以抑制杂波和复

杂的真实噪声ꎬ提高无人机夜间跟踪性能ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构在目标跟踪领域中具有多个显

著的优势ꎮ 首先ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能够有效地建模目标

在连续帧之间的时空关系ꎮ 通过自注意力机制ꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能够对不同帧之间的长期依赖进行建

模ꎬ捕捉目标的运动和演变ꎮ 这使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在
处理目标跟踪任务时能够更好地理解目标的动态变

化ꎬ提高跟踪的准确性和鲁棒性ꎮ 其次ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
具有较强的特征融合能力ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构通过自

注意力机制ꎬ可以灵活地对不同层次、不同位置的特

征进行加权融合ꎬ实现全局信息的交互和整合ꎮ 这

６２
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种特征融合机制使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能够更好地综合

利用目标的多尺度特征ꎬ提升目标跟踪的性能ꎮ 此

外ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 还具备较强的泛化能力和可解释性ꎮ
由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在训练过程中没有显式的位

置信息ꎬ它可以处理任意长度的序列数据ꎬ具备较强

的泛化能力ꎮ 最后ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力机制使

得模型能够自动学习到特征之间的关系ꎬ提高了模

型的可解释性ꎮ
综上所述ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构在目标跟踪领域具

有建模时空关系、特征融合能力强、泛化能力强和可

解释性高等优势ꎬ为无人机视频的目标跟踪任务的

准确性和鲁棒性提供了有效的解决方案ꎮ

３　 目标跟踪数据集和评价指标

３.１　 数据集

近年来ꎬ随着数据驱动深度学习方法的发展ꎬ目
标跟踪算法在无人机上的应用逐步加深ꎬ研究人员

也陆续发布了多个无人机场景下的目标跟踪数据

集ꎮ 几种常见的基于视觉的无人机目标跟踪数据集

如表 ５ 所示[４８－５２]ꎮ
表 ５　 常见的无人机目标跟踪数据集

数据集
属性

视频序列 帧数 标记框 分辨率 /像素 任务 发表年份

ＵＡＶ１２３[４８] １２３ １１２ ５７８ １１２ ５７８ ７２０×７２０ ＳＯＴ ２０１６
Ｃａｍｐｕｓ[４９] １００ ９２９ ４９９ １８ ５００ １ ４００×１ ９０４ ＭＯＴ ２０１６
ＤＴＢ７０[５０] ７０ １５ ９００ １５ ９００ １ ２８０×７２０ ＳＯＴ ２０１７
ＵＡＶＤＴ[５１] １００ ８０ ０００ ８４１ ０００ １ ０８０×５４０ ＭＯＴ ２０１８

ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０２１[５２] ４００ ２６５ ２２８ ２ ６００ ０００ ２ ０００×１ ５００ ＭＯＴ ２０２１

３.２　 评估指标

对于来自无人机的机载视频中的目标跟踪ꎬ分
为单目标跟踪 ＳＯＴ( Ｓｉｎｇｌｅ Ｏｂｊｅｃｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ)和多目

标跟踪 ＭＯＴ(Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｏｂｊｅｃｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ)ꎮ 其中应用

较多的为多目标跟踪ꎬ常用评估方法包括多目标跟

踪准确度 ＭＯＴＡ(Ｍｕｌｔｉ￣Ｏｂｊｅｃｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ａｃｃｕｒａｃｙ)、
多目标跟踪精度 ＭＯＴＰ(Ｍｕｌｔｉ￣Ｏｂｊｅｃｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ)、识别精度 ＩＤＰ ( Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、正确

识别的检测与地面实况和计算检测的平均数量之比

ＩＤＦ( Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｆ￣Ｓｃｏｒｅ)ꎮ ＭＯＴＡ 表示为:

ＭＯＴＡ＝
１ －∑(ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＩＤＳＷ)

∑ＧＴ
(１)

式中:ＦＮ(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ)为假阴性的数量ꎬＦＰ(Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)为假阳性的数量ꎬＩＤＳＷ( ＩＤ Ｓｗｉｔｃｈ)为所分

配的 ＩＤ 发生变化的次数ꎬＧＴ(Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ)为正确

标注目标的数量ꎮ 定义 ＭＯＴＰ 为:

ＭＯＴＰ ＝
∑ ｔꎬｉ

ｄｔꎬｉ

∑ ｔ
ｃｔ

(２)

式中:ｄ为跟踪目标和给它分配的真值之间在所有

帧中的平均度量距离ꎬｃ 为在当前帧匹配成功的数

目ꎮ 定义 ＩＤＰ 为:

ＩＤＰ ＝ ＩＤＴＰ
ＩＤＴＰ＋ＩＤＦＰ

(３)

定义 ＩＤＦ 得分为:

ＩＤＦ＝ ２ＩＤＴＰ
２ＩＤＴＰ＋ＩＤＦＰ＋ＩＤＦＮ

(４)

式中:ＩＤＴＰ( Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ)代表在整个视频

中检测目标被正确分配的数量ꎬＩＤＦＮ( Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇｅｔｉｖｅ)为在整个视频中检测目标被漏分配的数

量ꎬＩＤＦＰ( Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ)为在整个视频中检

测目标被错误分配的数量ꎮ
对于单目标跟踪ꎬ使用最多的是 Ｗｕ 等[５３] 提出

的评价指标:中心位置误差 ＣＬＥ(Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｃａｔｉｏｎ Ｅｒ￣
ｒｏｒ)和区域重叠率 ＯＰ(Ｏｖｅｒｌａｐ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)ꎮ ＣＬＥ 表

示预测目标中心位置与真实目标中心位置的像素距

离ꎬ该值越大ꎬ说明误差越大ꎮ 定义 ＣＬＥ 为:

ＣＬＥ＝ (Ｘ２－Ｘ１) ２－(Ｙ２－Ｙ１) ２ (５)
式中:Ｘ１、Ｘ２ 和 Ｙ１、Ｙ２ 分别表示预测目标中心与真

实目标中心的横纵坐标ꎮ ＯＰ 以面积来衡量ꎬ指预

测的目标边界框面积与真实目标边界框面积的比

率ꎮ 定义 ＯＰ 为:

ＯＰ ＝
Ｒ１∩Ｒ２

Ｒ１∪Ｒ２
(６)

式中:Ｒ１、Ｒ２ 分别表示算法预测边界框区域和人工

标注框区域ꎮ

４　 未来展望

随着深度学习技术的发展ꎬ目标跟踪在无人机应

用中将越来越重要ꎬ市场应用范围广、潜力巨大ꎮ 对

无人机视觉目标跟踪未来的展望有如下几个方面:
①未来的研究应着眼于增强特征信息ꎬ以提高目标跟

踪算法的准确性和鲁棒性ꎮ 一种方法是整合更多的

７２
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上下文和语义信息ꎬ例如将深度特征和语义信息集成

到相关的过滤算法中ꎮ ②此外ꎬ联合学习目标检测和

跟踪任务也是未来研究的重点ꎬ因为它可以提高算法

的目标检测和跟踪性能ꎬ从而使算法更能适应复杂的

场景ꎮ ③最后ꎬ动态尺度调整、变形建模和自适应学

习也是未来研究的重点ꎮ 例如ꎬ可以探索如何通过变

形建模来解决目标变形问题ꎬ以提高基于相关滤波、
孪生网络和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 算法的鲁棒性ꎮ

尽管现今面临着许多难题ꎬ相信随着技术的发

展无人机视觉目标跟踪将在跟踪速度、跟踪精度等

方面取得巨大的成功ꎮ

５　 结束语

本文介绍了无人机视觉目标跟踪的研究现状ꎬ
并总结与分析相关工作ꎬ结合无人机的发展与应用

需求ꎬ指出未来的研究可以从增强特征信息、联合学

习目标检测和跟踪任务、动态尺度调整、变形建模和

自适应学习等方面考虑ꎮ 综合而言ꎬ若要满足无人

机视觉目标跟踪的需求ꎬ跟踪算法应具备更高的运

算速率、准确率以及更低的计算内存ꎮ
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ｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒｓ ａｎｄ Ｒｅｆｉｎｉｎｇ Ｓｃａｌｅ ｆｏｒ Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ＵＡＶ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ２０２２ꎬ１２７:１０８６１４.

[３１] Ｌｉｎ ＦꎬＦｕ ＣꎬＨｅ Ｙꎬｅｔ ａｌ. ＲｅＣＦ:Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｒｅａ￣
ｓｏｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒｓ ｉｎ Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ＵＡＶ Ｔｒａｃｋｉｎｇ
[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ２０２１ꎬ２３(８):１０４６９－１０４８０.

[３２] Ｃｈｅｎ Ｌꎬ Ｌｉｕ Ｙ. Ａ Ｒｏｂｕｓｔ Ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｆｉｌｔｅｒ Ｔｒａｃｋｅｒ ｆｏｒ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＵＡＶ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｊ] . Ａｐ￣
ｐｌｉｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２３ꎬ５３(４):４４１５－４４３０.

[３３] Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ ＬꎬＶａｌｍａｄｒｅ ＪꎬＨｅｎｒｉｑｕｅｓ Ｊ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｆｕｌｌｙ￣ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｏｂｊｅｃｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / １４ｔｈ
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ａｍｓｔｅｒｄａｍ
ＮｅｔｈｅｒｌａｎｄꎬＳｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１６:８５０－８６５.

[３４] Ｌｉ ＢꎬＹａｎ Ｊ ＪꎬＷｕ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｇｈ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｖｉｓｕａｌ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｗｉｔｈ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ [Ｃ] / /
２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔ￣

ｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ)ꎬＳａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡꎬＩＥＥＥꎬ
２０１８:８９７１－８９８０.

[３５] Ｌｉ ＢꎬＷｕ ＷꎬＷａｎｇ Ｑꎬｅｔ ａｌ. ＳｉａｍＲＰＮ＋＋:Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｉ￣
ａｍｅｓｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｗｉｔｈ Ｖｅｒｙ Ｄｅｅｐ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / /
２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔ￣
ｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ)ꎬＬｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡꎬＩＥＥＥꎬ
２０２０:４２７７－４１８６.

[３６] Ｗａｎｇ ＱꎬＺｈａｎｇ ＬꎬＢｅｒｔｉｎｅｔｔｏ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ Ｏｎｌｉｎｅ Ｏｂｊｅｃｔ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ:Ａ Ｕｎｉｆｙｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ [Ｃ] / /
２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔ￣
ｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＬｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡꎬ２０１９:１３２８－１３３８.

[３７] Ｘｕ Ｙ ＤꎬＷａｎｇ Ｚ ＹꎬＬｉ Ｚ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＳｉａｍＦＣ＋＋:Ｔｏｗａｒｄｓ Ｒｏ￣
ｂｕｓｔ ａｎｄ Ａｃｃｕｒａｔｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｗｉｔｈ Ｔａｒｇｅｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ[Ｊ] . ３４ｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅꎬＮｅｗ ＹｏｒｋꎬＮＹꎬＵＳＡꎬ２０２０ꎬ３４(７):１２５４９－１２５５６.

[３８] Ｚｈａｎｇ Ｚ ＰꎬＰｅｎｇ Ｈ Ｗ. Ｄｅｅｐｅｒ ａｎｄ Ｗｉｄｅｒ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ [Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ /
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｔｉｏｎꎬＬｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡꎬ２０１９:４５８６－４５９５.

[３９] Ｓｕｎ ＬꎬＹａｎｇ ＺꎬＺｈａｎｇ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｕａｌ Ｏｂｊｅｃｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｏｒ
Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｅｒｉａｌ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｔｅｍｐｌａｔｅ￣Ｄｒｉｖｅｎ
Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１４(７):１５８４.

[４０] Ｚｈｕ ＭꎬＺｈａｎｇ ＨꎬＺｈａｎｇ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｓｉ￣
ａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ＵＡＶ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ[ Ｊ] .
Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２０ꎬ１０３:１０４００２.

[４１] Ｃｈｅｎ ＸꎬＹａｎ Ｂꎬ Ｚｈｕ Ｊ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｃｋｉｎｇ
[Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ Ｎａｓｈｖｉｌｌｅꎬ ＴＮꎬ ＵＳＡꎬ ２０２１:
８１２６－８１３５.

[４２] Ｗａｎｇ ＮꎬＺｈｏｕ Ｗ ＧꎬＷａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｍｅｅｔｓ
Ｔｒａｃｋｅｒ:Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｔｅｘｔ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｖｉｓｕａｌ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ Ｎａｓｈｖｉｌｌｅꎬ ＴＮꎬ ＵＳＡꎬ
２０２１:１５７１－１５８０.

[４３] Ｙａｎ ＢꎬＰｅｎｇ Ｈ ＷꎬＦｕ Ｊ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ [Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＶｉｓｉｏｎꎬＭｏｎｔｒｅａｌꎬ
ＱＣꎬＣａｎａｄａꎬ２０２１:１０４２８－１０４３７.

[４４] Ｃｕｉ Ｙ ＴꎬＪｉａｎｇ ＣꎬＷａｎｇ Ｌ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｔａｒｇｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ Ａｃｃｕｒａｔｅ Ｔｒａｃｋｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２１－０４－
０１) . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２１０４.００４０３.

[４５] Ｙｅ ＪꎬＦｕ ＣꎬＣａｏ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｔｒａｃｋｅｒ Ｍｅｅｔｓ Ｎｉｇｈｔ:Ａ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ Ｅｎｈａｎｃｅｒ ｆｏｒ ＵＡＶ Ｔｒａｃｋｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０２２ꎬ７(２):３８６６－３８７３.

[４６] Ｘｉｎｇ Ｄ Ｔꎬ Ｅｖａｎｇｅｌｉｏｕ Ｎꎬ Ｔｓｏｕｋａｌａｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉａｍｅｓｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ＵＡＶ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ[ Ｃ] / / ２０２２ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ Ｗａｉｋｏｌｏａꎬ ＨＩꎬ ＵＳＡꎬ
２０２２:２１３９－２１４８.
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[４７] Ｌｕ ＫꎬＦｕ ＣꎬＷａｎｇ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｃａｓｃａｄｅｄ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ＵＡＶ Ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ Ｔｒａｃｋｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０２３ꎬ８(６):３１４２－３１４９.

[４８] Ｒｏｂｉｃｑｕｅｔ ＡꎬＳａｄｅｇｈｉａｎ ＡꎬＡｌａｈｉ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｏｃｉａｌ
Ｅｔｉｑｕｅｔｔｅ:Ｈｕｍａｎ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｉｎ Ｃｒｏｗｄｅｄ
Ｓｃｅｎｅｓ[Ｃ] / / １４ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉ￣
ｓｉｏｎꎬＡｍｓｔｅｒｄａｍꎬＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓꎬＳｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１６:５４９－５６５.

[４９] Ｍｕｅｌｌｅｒ ＭꎬＳｍｉｔｈ ＮꎬＧｈａｎｅｍ Ｂ. Ａ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｎｄ Ｓｉｍｕ￣
ｌａｔｏｒ ｆｏｒ ＵＡＶ Ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / １４ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＶｉｓｉｏｎꎬＳｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１６:４４５－４６１.

[５０] Ｌｉ Ｓ ＹꎬＹｅｕｎｇ Ｄ Ｙ. Ｖｉｓｕａｌ Ｏｂｊｅｃｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｏｒ Ｕｎｍａｎｎｅｄ
Ａｅｒｉａｌ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ:Ａ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｎｄ Ｎｅｗ Ｍｏｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｓ
[Ｃ] / / ３１ｓｔ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ

Ｓａｎ ＦｒａｎｃｉｓｃｏꎬＣＡꎬＵＳＡꎬ２０１７ꎬ３１(１):４１４０－４１４６.
[５１] Ｄｕ Ｄ ＷꎬＱｉ Ｙ ＫꎬＹｕ Ｈ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｅｒｉａｌ

Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ:Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / /
１５ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＶｉｓｉｏｎꎬＭｕｎｉｃｈꎬ
Ｇｅｒｍａｎｙꎬ２０１８:３７５－３９１.

[５２] Ｚｈｕ Ｐ Ｆꎬ Ｗｅｎ Ｌ Ｙꎬ Ｄｕ Ｄ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｍｅｅｔ Ｄｒｏｎｅｓ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２２ꎬ ４４
(１１):７３８０－７３９９.
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