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摘要:为解决基础跟踪器面对遮挡和移出视野等长期跟踪场景时易出现跟踪失败等问题,提出了一

种基于局部-全局区域重检测的无人机长期跟踪算法。设计了基础滤波器,将高置信度样本与其结

合,并融入自适应时空正则化,解决了滤波器退化问题,提高了模型鲁棒性以及复杂场景下的性能;优
化了滤波器更新策略,通过评价跟踪结果进行自适应更新;设计快速尺度滤波器,解决了跟踪过程中

的尺度变化问题;设计了局部-全局区域重检测机制,跟踪失败时启动重检测器恢复跟踪目标,先完成

局部区域重检测,若恢复跟踪失败,再利用全局区域重检测器继续恢复目标跟踪状态。实验结果表

明:所提算法在UAV20L数据集上的精确度和准确率分别可达0.724和0.621,与基于时空正则化相

关滤波器的跟踪算法(STRCF)相比分别提升了25.9%和20.6%,与同类主流算法相比,跟踪效果得

到提升,证明了算法的有效性。
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Abstract:Inordertosolvetheproblemthatthebasictrackerispronetotrackingfailureinlong-
termtrackingscenariossuchasocclusionandoutofview,along-termtrackingalgorithmfor
unmannedaerialvehicle(UAV)basedonlocal-globalregionredetectionisproposed.Thebasic
filterisdesigned,andthehigh-confidencesamplesarecombinedwithit,andtheadaptivespatio-
temporalregularizationisintegratedtosolvethefilterdegradationproblemandimprovethe
robustnessofthemodelanditsperformanceincomplexscenarios.Thefilterupdatestrategyis
optimized,andtheadaptiveupdateisperformedbyevaluatingthetrackingresults.Afastscale
filterisdesignedtosolvetheproblemofscalechangeinthetrackingprocess.Alocal-global
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regionredetectionmechanismisdesigned.Whenthetrackingfails,there-detectorisstartedto
recoverthetrackingtargetandthelocalregionre-detectioniscompletedfirst.Ifthetracking
recoveryfails,theglobalregionre-detectorisusedtocontinuetorecoverthetargettracking
state.Theexperimentalresultsshowthattheprecisionandaccuracyoftheproposedalgorithmon
theUAV20Ldatasetcanreach0.724and0.621respectively,representingimprovementof25.9%and
20.6%respectivelycomparedwiththeSTRCFalgorithm.Comparedwiththesimilarmainstream
algorithms,thetrackingeffectofthealgorithmisimproved,whichprovesitseffectiveness.
Keywords:unmannedaerialvehicle;long-termtracking;correlationfilter;heavydetector;fast

scalefiltering;highconfidence

  相关滤波目标跟踪算法在无人机测控领域作为

一种基础性方法,具有广泛的应用前景[1-4]。Bolme
等[5]在单目标跟踪中引入傅里叶域快速处理方法,
提出了最小误差平方和滤波器,跟踪速度有所提升。

Henriques等[6]提出了带内核的循环检测(CSK)跟
踪算法,基于循环矩阵理论来获得循环唯一的近似

密集采样,解决稀疏采样造成的样本冗余问题。

Henriques等[7]在CSK基础上提出了基于核相关

滤波(KCF)算法,对多通道特征进行有效组合。

Danelljan等[8]提出在CSK基础上融入图像颜色名

特称描述行为,通过主成分分析法降低特征维度,提
升跟 踪 整 体 性 能。为 适 应 目 标 的 尺 度 变 化,

Danelljan等[9] 提 出 了 判 别 尺 度 空 间 跟 踪 器

(DSST),通过33个尺度,使用位置滤波器确定目标

位置,以目标位置为中心确定尺度大小。Danelljan
等[10]在DSST基础上,提出了快速判别尺度空间跟

踪器(FDSST),将33个尺度减少至17个,显著提

高了跟踪性能。Galoogahi等[11]提出了背景感知相

关滤波器来缓解边界效应,并使用交替方向乘子法

(ADMM)优化求解滤波器。2018年,Li等[12]提出

了时空正则化相关滤波器,缓解滤波器退化问题。

2020年,Li等[13]又提出了一种在线自动自适应学

习时空正则化项的新方法 AutoTrack。目前,长期

跟踪成为跟踪领域的研究新的热点和难点。长期跟

踪序列帧数较多,需要对目标进行长时间连续跟踪,
期间可能会因为部分遮挡、完全遮挡等场景导致跟

踪丢失。Kalal等[14]提出了一种“跟踪-学习-检测”
框架,使用前向-反向光流匹配来追踪目标,并利用

集成 学 习 进 行 目 标 重 检 测,同 时 还 引 入 了 P-N
(positive-negative)学习模块来帮助实现跟踪器和

检测器完成在线更新。Ma等[15]提出了长期相关性

跟踪(LCT)算法,在相关滤波器基础上增加了重新

检测机制,通过在线随机蕨分类器,在目标遮挡或者

快速运动导致丢失后可以成功找回目标,但由于检

测器比较单一,跟踪器鲁棒性较差,导致跟踪效果不

佳。2021年,Yan等[16]提出了一种新颖、灵活和准

确的细化模块 Alpha-Refine,该模块可以在低延迟

的情况下,显著提升基础跟踪器边界框的估计质量。
在无人机长期跟踪中,目标可能会遭受外观严重变

化和其他挑战,需要提升目标丢失后重新检测的能

力;同时,面对移出视野、遮挡等复杂场景,长期跟踪

器需要进一步提升鲁棒性。
因此,本文提出了一种基于局部-全局区域重检

测的长期跟踪算法,设计了跟踪状态判断模块和局

部-全局区域重检测机制,能够稳定恢复跟踪丢失的

目标,双重检测机制下鲁棒性较高。

1 基础跟踪器设计

以相关滤波算法为基准,设计自适应空间正则

化方法,惩罚对背景的学习,解决循环采样导致的边

界效应问题;设计基于高置信度样本的时间正则化

方法和优化更新策略,在限制滤波器的学习速度的

同时,使用高置信度样本约束滤波器的更新方向(其
中高置信度样本由其队列加权得到),解决滤波器退

化问题;设计快速尺度滤波器,在保证速度的前提

下,确定目标的尺度,解决无人机航拍过程面临目标

尺度变化的问题。将方向梯度直方图特征称为

FHOG特征[17],颜色名特征称为CN特征[18],基础

跟踪器设计框图如图1所示。

1.1 高置信度样本队列

目标定位通过相关的滤波器和图像操作来实

现。滤波器在不断更新中存在退化问题,本文通过

构建高置信度样本队列用于后续缓解滤波器退化,
提高滤波器的鲁棒性。引入跟踪状态判断因子

qt =PSR(Rt)max(Rt) (1)
式中:PSR为峰值旁瓣比;Rt为第t帧的响应图,将峰

值旁瓣比与响应最大值相乘,可以放大其反应跟踪

效果的能力。设􀭵qt 为最近Nq 连续帧上计算得到的

2
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均值,τq 为阈值,若满足

􀭵qt/qt>τq (2)
则认为跟踪不确定。

通过式(2)来判断当前帧的跟踪状态,将不满足

的帧视为高置信度样本,将其对应的相关滤波器加

入到队列中,构成高置信度样本队列,无人机长期跟

踪过程中,目标在时间上具有较大变化,考虑到误差

影响以及算法响应速度,设置其最大容量为15,队
列通过判断当前帧是否满足式(2)进行更新判断。

图1 基于自适应时空正则化的相关滤波跟踪算法框图

Fig.1Blockdiagramofcorrelationfiltertrackingalgorithm
basedonadaptivespatiotemporalregularization

1.2 自适应空间正则化

设计自适应空间正则化[19]可以使模型更好地

适应目标外观的变化,增加模型的鲁棒性。基于自

适应空间正则化的目标函数如下

E(Ht,w)= 12 y-∑
K

k=1
ht,k 􀱋ϕt,k

2

2
+

λ1
2∑

K

k=1
w☉ht,k

2

2
+λ2
2∑

K

k=1
w-wr

2

2
(3)

式中:K 为特征维数;l为序列长度;ht,k∈Rl×1 代表

在第t帧k通道中的滤波器的滤波函数;􀱋 表示循

环相 关 运 算 符;☉ 表 示 矩 阵 的 哈 达 玛 积;Ht =
[ht,1,ht,2,…,ht,k];y∈Rl×1 是 高 斯 响 应 输 出;
ϕt,k ∈Rl×1(k=1,2,3,…,K)表示第t帧提取的特

征;w为空间正则化权重;wr为参考权重;λ1 和λ2 是

正则化参数;1
2 y-∑

K

k=1
ht,k 􀱋ϕt,k

2

2
为基 础滤波

器;λ1
2∑

K

k=1
w☉ht,k

2
2 为自适应空间正则项,可以有效

适应跟踪过程中的目标的特征外观变化情况,减少

非目标区域的响应;λ2
2∑

K

k=1
w-wr 2

2 使空间正则化

权重尽可能接近于参考权重。参考权重更新方式

如下

wr,k = (1-lr)whcaa+lrwt (4)
式中:w初始化为负高斯形状的空间权重矩阵;lr为

学习率;whcaa 为最近的高置信度样本帧对应的空间

参考权重,高置信度样本帧通过式(2)来确定。
1.3 基于高置信度样本的自适应时空正则化

在无人机航拍过程中跟踪器面临尺度变化、快
速运动、低分辨率等复杂场景,导致滤波器退化,跟
踪效果降低。针对无人机航拍中复杂的场景变化,
通过设计基于高置信度样本的时间正则化方法,限
制滤波器学习速度,并利用高置信度样本修正滤波

器更新方向,提高复杂场景下模型的性能和鲁棒性。
定义参考值􀭴θ,根据相邻两帧之间的响应变化优化

固定的超参数。参考值计算如下
􀭴θ=ωln(-v‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22+2),

‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22 ≤ϕ (5)
式中:ω和v 为超参数;[ΨΔ]是使得两个响应图Rt

和Rt-1的峰值重合的移位算子;Rt[ΨΔ]为当前样本

生成的响应图。当‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22 高于阈值ϕ
时,表示前后两帧响应图畸变较大,停止滤波器学

习;当‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22 低于阈值ϕ时,前后两帧

响应图相似。参考值􀭴θ较大,使得时间正则项对模

型的约束能力较强,因此应进行更新滤波器的更新,
避免模型发生突变。参考UAV数据集中的评价指

标,选取了多个满足指标的帧,以这些帧与上一帧的

‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22 均值为参考,可将ϕ设置为3000。
结合1.2节设计的基于自适应空间正则化的目

标函数,融入自适应时间正则化项,得到基于自适应

时空正则化的目标函数如下

E(Ht,w,θt)= 12‖y-∑
K

k=1
ht,k 􀱋ϕt,k‖22+

λ1
2∑

K

k=1
‖w☉ht,k‖22+12‖θt-􀭴θ‖22+

λ2
2∑

K

k=1
‖w-wr‖22+λ3

2∑
K

k=1
ht,k-hhcca,k‖22+

θt

2∑
K

k=1
‖ht,k-ht-1,k‖22 (6)

式中:􀭴θ表示参考值;θt 和λ3 为时间正则化参数;
hhcaa,k 代表历史高置信度样本加权得到的滤波器,通
过对高置信度样本队列中相关滤波器加权求和得

到。在时间正则化中通过θt

2∑
K

k=1
‖ht,k -ht-1,k‖22 和

λ3
2∑

K

k=1
‖ht,k-hhcaa,k‖22 分别通过惩罚当前滤波器与

前一帧滤波器之间的差异和惩罚当前滤波器与高置

信度样本加权得到的滤波器来限制滤波器的学习速

度,避免对当前的数据进行过度拟合,使得滤波器更

3
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谨慎的对参数进行更新,并通过高置信度样本修正

滤波器的更新方向。1
2‖θt-􀭴θ‖22 表示让时间正则

化参数θt 尽可能接近参考值􀭴θ。
1.4 交替方向乘子法求解

1.4.1 滤波器的函数和时间正则化参数求解

利用交替方向乘子法(ADMM)[20]对时间正则

化参数和滤波器函数进行求解,引入辅助变量gt=
ht(G=[gt,1,gt,2,gt,3,…,gt,k]),将目标函数写为增

广拉格朗日形式

L(w,Gt,Mt,θt)= 12‖y-∑
K

k=1
ht,k 􀱋ϕt,k‖22+

λ1
2∑

K

k=1
‖w☉gt,k‖22+λ2

2‖w-wr‖22+

λ3
2∑

K

k=1
‖ht,k-hhcaa,k‖22+θt

2∑
K

k=1
‖ht,k-ht-1,k‖22+

1
2‖θt-􀭴θ‖22+γ

2∑
K

k=1
‖ht,k-gt,k‖22+

∑
K

k=1

(ht,k-gt,k)Tmt,k (7)

式中:̂Mt=[̂m1,̂m2,…,̂mK]∈RL×K 为拉格朗日乘

子;γ为步进参数,令vt,k=mt,k/γ,vt,k∈Vt,k=[vt,1,
vt,2,…,vt,k],则式(7)可简化为

L(w,Gt,Vt,θt)= 12‖y-∑
K

k=1
ht,k 􀱋ϕt,k‖22+

λ1
2∑

K

k=1
‖w☉gt,k‖22+λ2

2‖w-wr‖22+

λ3
2∑

K

k=1
‖ht,k-hhcaa,k‖22+θt

2∑
K

k=1
‖ht,k-ht-1,k‖22+

1
2‖θt-􀭴θ‖22+γ

2∑
K

k=1
‖ht,k-gt,k+vt,k‖22

(8)
  子问题h、g和θt 通过ADMM迭代求解

h(i+1)=argmin
h

(‖y-∑
K

k=1
ht,k 􀱋ϕt,k‖22+

   λ3∑
K

k=1
‖ht,k-hhcaa,k‖22+θt∑

K

k=1
‖ht,k-

   ht-1,k‖22+γ∑
K

k=1
‖ht,k-gt,k+vt,k‖22)

g(i+1)=argmin
g

(∑
K

k=1
‖w☉gt,k‖22+γ∑

K

k=1
‖ht,k-

   gt,k+vt,k‖22)

θ(i+1)t =argmin
θt

(θt∑
K

k=1
‖ht,k-ht-1,k‖22+

   ‖θt-􀭴θ‖22)

v(i+1)=v(i)+h(i+1)-g(i+1)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(9)

  对子问题进行求解,具体过程如下。
(1)子问题h。根据帕塞瓦尔定理,通过式(9)

中的第一项从时域转换到频域来降低算法复杂度,
第一个子问题转换如下

argmin
ĥ

(‖̂y-∑
K

k=1
ĥt,k☉̂ϕt,k‖22+λ3∑

K

k=1
‖̂ht,k-

  ̂hhcaa,k‖22+θt∑
K

k=1
‖̂ht,k -̂ht-1,k‖22+

γ∑
K

k=1
‖̂ht,k -̂gt,k +̂vt,k‖22) (10)

式中:符号 表示变量的离散傅里叶变换。̂y的元素

相关于ĥt,k和̂ϕt,k上K 通道的对应元素,为提高运算

效率,式(10)可以化简为

argmin
Gi(̂ht)

(‖̂yi-Gi(̂ϕt)LGi(̂ht)‖22+λ3‖Gi(̂ht)-

  Gi(̂hhcaa)‖22+θt‖Gi(̂ht)-Gi(̂ht-1)‖22+
γ‖Gi(̂ht)-Gi(̂gt)+Gi(̂vt)‖22) (11)

式中:Gi(̂ϕt)L∈CK×1表示包含像素i(i=1,2,…,L)
上ϕ̂t 的所有K 个通道的值的向量。

对式(11)进行求导,整理可得Gi(̂ht)的封闭解为

Gi(̂ht)= [Gi(̂ϕt)Gi(̂ϕt)L +(θt+γ+λ3)I]-1·
(Gi(̂ϕt)̂yi+γGi(̂gt)-γGi(̂vt)+

θtGi(̂ht-1)+λ3Gi(̂hhcaa)] (12)
  由于式(12)存在大量的矩阵求逆步骤,会增加

算法时长,因此根据谢尔曼-莫里森公式可得

Gi(̂ht)=
1

(θt+γ+λ3)
I- Gi(̂ϕt)Gi(̂ϕt)L

θt+γ+λ3+Gi(̂ϕt)LGi(̂ϕt)  ·
[Gi(̂ϕt)̂yi+γGi(̂gt)-γGi(̂vt)+θtGi(̂ht-1)+

λ3Gi(̂hhcaa)] (13)
  (2)子问题g。式(9)的第二个子问题在时域进

行求解,可得

g= (WTW +γI)-1γ(ht+vt) (14)
式中:W=diag(w)∈RT×T表示T×T 维对角矩阵。

(3)子问题θt。θt 的求解公式如下

θt =􀭴θ-
∑
K

k=1
‖̂ht,k -̂ht-1,k‖22

2
(15)

更新步进参数γ
γ(i+1)=min(γ(max),αγ(i)) (16)

式中:α为时间正则化固定参数。
1.4.2 空间正则化权重求解

使用 ADMM 对空间正则权重求解,由式(8)
可得

argmin
w

(λ1∑
K

k=1
‖w􀱋gt,k‖22+λ2‖w-wr‖22)

(17)

4
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  引入辅助变量q=w,式(17)的增广拉格朗日形

式如下

L(w,q,s)=λ1
2∑

K

k=1
‖w☉gt,k‖22+λ2

2‖q-wr‖22+

ξ
2‖w-q+s‖22 (18)

式中:ξ为步进参数;s为拉格朗日乘子。将式(18)
分为3个子问题,对每个子问题进行求解。

(1)子问题w。由式(14)可求得

w= (q-s)I+λ1
ξ
GTG  -1

(19)

式中:G=diag(g)为对角矩阵。
(2)子问题q。求解形式如下

q=λ2wr+ξ(w+s)
λ2+ξ

(20)

  (3)子问题s。在求得w和q的值后,得到

s(i+1)=s(i)+w(i+1)-q(i+1) (21)
更新步进参数

ξ
(i+1)=min(ξ

(max),μξ
(i)) (22)

式中:ξ
(max)为步进参数ξ的最大值;μ为空间正则化

固定参数。
最后,确定第t帧目标位置

Rt =IFT ∑
K

k=1

(̂zt,k☉̂ht-1,k)  (23)

式中:IFT为傅里叶变换逆变换;̂zt,k表示在第t帧

提取特征的傅里叶形式。

1.5 优化更新策略

无人机对航拍目标进行跟踪时,跟踪目标会经

历尺度变化、长宽比变化、遮挡等复杂场景,因此逐

帧的滤波器更新会导致模型发生漂移,滤波器退化。
这里通过评价跟踪结果自适应更新滤波器。传统按

帧逐次更新模型的策略耗时长,且目标一旦出现检

测不准确、严重遮挡或在当前帧中完全缺失,易导致

模型发生漂移。因此,本文基于平均峰值相关能量

(averagepeakcorrelationenergy,APCE)提出优化

更新策略,通过跟踪结果来确定模型的更新情况,实
现目标跟踪稳定时滤波器的更新。令EAPCE表示响

应图的稳定程度,计算式为

EAPCE = |Fmax-Fmin|2

mean(∑
w,h

(Fw,h -Fmin)2)
(24)

式中:Fmax、Fmin分别为响应值的最大值、最小值;

Fw,h为w 行h 列的响应值;mean为求取均值函数。

Fmax的样本队列为qFmax
,样本队列的均值为

􀭵qFmax
;APCE的样本队列为qAPCE,样本队列的均值

为􀭵qAPCE;a1、a2、a3 为判定跟踪结果的比例判别因

子。队列容量均为50,队列满足先进先出,当前帧不

满足式(2)时,对队列进行更新。当Fmax>a1􀭵qFmax
、

EAPEC>a2􀭵qAPCE时,表明当前跟踪结果具有高置信

度,以学习率η1 更新模型;当a3􀭵qFmax<Fmax<a1􀭵qmax、

EAPEC>a2􀭵qAPCE时,表明当前跟踪效果一般,以学习

率η2 更新模型。否则,模型不进行更新。滤波器的

更新方式如下

hSTt+1 = (1-η)hSTt +ηhST*
t (25)

式中:hSTt+1、hSTt 和hST*
t 分别为更新后的短期位置相

关滤波器、第t帧用来定位的短期位置相关滤波器

和求出的短期位置相关滤波器;η为学习率,由Fmax

和EAPEC确定。

1.6 快速尺度滤波器的设计

无人机在航拍过程中目标面临复杂的场景变

化。为适应目标在跟踪过程中的尺度变化,在位置

滤波器确定目标所在位置之后,设计了一种自适应

更新的快速尺度估计滤波器。设 M×N 为当前帧

目标尺寸大小,位置滤波器得到当前帧目标的位置

后,以其为中心,提取尺寸为anM×anN 的s个训

练样本,a=1.02为尺度系数,n∈{[(-s-1)/2],
…,[(s-1)/2]},并将样本整合为相同尺寸。

设计的尺度滤波器的参数s=33,尺度范围an

∈{1.02-16,…,1.0216}。在无人机场景下,为了满

足实时性,对尺度滤波器的尺度范围进行改进,尺度

范围用Srange表示。其中:Srange={0.70,0.75,0.80,

0.85,0.90,0.95,1.0,1.05,1.1,1.15,1.20,1.25,

1.30,1.35,1.40},共15个尺度,尺度范围在[0.70,

1.40]之间,由此可以保证相邻帧之间的尺度变化都

可以被本文设计的尺度滤波器精确估计。
此外,针对无人机航拍过程中面临复杂的场景

变化,尺度模型需要适应尺度变化,设计的尺度滤波

器遵循优化后的更新策略,当Fmax>a1􀭵qFmax
、EAPEC>

a2􀭵qAPCE时,表明当前跟踪结果具有高置信度,以学习

率η3 更新尺度模型。当a3􀭵qFmax<Fmax<a1􀭵qFmax
、

EAPEC>a2􀭵qAPCE时,表明当前跟踪效果一般,以学习

率η4 更新尺度模型。否则尺度模型不更新。

1.7 算法流程

本文算法流程如图2所示。算法的主要步骤

如下:
(1)输入当前序列第一帧图像和目标的真实边

界框,求出初始的短期跟踪器,完成模型初始化;
(2)从第二帧开始在目标搜索区域提取并融合

多种特征,通过位置相关滤波器得到响应图,根据响

应图得到目标中心位置;

5
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(3)使用快速尺度滤波器对目标尺度大小进行

估计,得到最佳尺度;
(4)根据优化更新策略,对位置滤波器和快速尺

度滤波器组成的短期跟踪器进行自适应模型更新,
同时对高置信度样本队列进行自适应更新;

(5)判断当前序列是否跟踪结束,是则停止跟

踪,未结束则读取当前序列下一帧的图像,重复上述

操作,直至跟踪结束。

图2 本文算法流程

Fig.2Flowchartofproposedalgorithm

2 局部-全局区域重检测机制

2.1 长期跟踪算法

无人机航拍目标长期跟踪中需要跟踪器在面临

遮挡、移出视野等复杂场景导致跟踪失败后具备对

目标进行恢复跟踪的能力,本文在提出的基础跟踪

器的基础上,加入跟踪状态判断模块和基于局部-
全局区域重检测机制的重检测器,提出了一种基于

局部-全局区域重检测机制的无人机长期跟踪算法

局部-全局区域重检测机制流程如图3所示。通过

基于跟踪状态判断因子和颜色直方图的跟踪状态判

断模块判断基础跟踪器是否跟踪失败,跟踪失败的

情况下启动重检测器。长期跟踪需要在短期跟踪失

败的情况下,搜索目标可能的存在区域,并在目标重

新出现的时候重新定位目标,本文算法通过重检测

器完成目标搜索和重新定位。重检测器由局部区域

重检测和全局区域重检测组成,其中局部区域重检

测通过局部区域搜索模块在目标的局部区域范围进

行搜索实现局部区域重检测,并通过跟踪状态判断

模块判断其是否跟踪成功,跟踪失败的情况下启用

全局区域重检测器,通过全局区域重检测完成对目

标跟踪状态的恢复。

图3 局部-全局区域重检测机制流程图

Fig.3Flowchartoflocal-globalregionre-detectionmechanism

2.2 跟踪状态判断

2.2.1 基于跟踪状态判断因子的跟踪状态判断

在无人机长期航拍过程中,由于会面临部分遮

挡、完全遮挡、移出视野等场景导致基础跟踪器跟踪

丢失,如果不对跟踪状态进行判断,继续使用没有重

检测能力的跟踪器,会导致持续的跟踪失败。因此

在无人机长期跟踪中,需要对跟踪状态进行判断,使
得当跟踪失败的时候启用重检测器对目标进行找

回,本文根据式(1)和式(2)的跟踪状态判断因子qt,
结合式(6)中前后两帧响应图的变化情况,定义跟踪

状态的判断指标为Tt,公式为

Tt =
1, 其他

0,􀭵qt/qt>τq;‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22 >ϕ 
(26)

式中:Tt=1表示跟踪稳定,可以继续使用基础跟踪

器对目标进行跟踪;Tt=0表示跟踪失败,需要启用

重检测器对目标进行恢复,即‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22 高

于阈值ϕ,当前帧与上一帧的响应变化剧烈;当􀭵qt/qt

>τq 时,认为目标跟踪失败。
2.2.2 基于颜色直方图的跟踪状态判断

无人机航拍目标跟踪中面临尺度变化、长宽比

变化等挑战,而颜色信息对于变形和旋转非常鲁棒,
通过基于颜色直方图的贝叶斯分类器可以区分输入

图像中的目标像素与周围背景像素。本文通过联合

跟踪状态判断因子和颜色直方图,设计目标跟踪状

态判断指标Tt,基于颜色直方图的跟踪状态判断方

6
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法介绍如下。
基于颜色直方图计算汽车目标的似然概率,结果

如图4所示。通过在输入图像上使用基于颜色直方

图的贝叶斯分类器将属于目标的像素与周围背景像

素区分开。

(a)前景-背景

 
(b)似然概率图

图4 目标似然概率计算结果图

Fig.4Calculatethetargetlikelihoodprobabilitygraph

像素点X 属于目标的概率如下

P(X∈O|O,B,bX)≈
P(bX|X∈O)P(X∈O)

∑
Ω∈{O,B}

P(bX|X∈Ω)P(X∈Ω)
(27)

式中:P(bX|X∈O)≈HO(bX)/|O|,P(bX|X∈B)≈
HB(bX)/|B|,bX 为像素点X 的值,位于直方图的第

b个区间中,HO 和HB 分别为目标前景及其背景颜

色直方图。在图4中,O为绿色框内区域,B 为红色

框内除去绿色框区域的部分。先验概率由P(X∈
O)=|O|/(|O|/(|O|+|B|))得到,式(27)可以化

简为

P(X∈O|O,B,bX)≈ HO(bX)
HO(bX)+HB(bX)

(28)

  为防止第t帧目标前景直方图和背景直方图更

新时只受到当前帧影响,增加了对上一帧的学习,使
公式更具鲁棒性,更新后的目标前景直方图和背景

直方图为

HO,t = (1-ηhist)HO,t-1+ηhist􀮃HO,t (29)

HB,t = (1-ηhist)HB,t-1+ηhist􀮃HB,t (30)
式中:􀮃HO,t和􀮃HB,t表示第t帧计算得到的目标前景直

方图和背景直方图;ηhist为学习率。
本文基于颜色直方图计算颜色分数,根据颜色

分数来确定跟踪可靠性。根据上述关于颜色直方图

的阐述,可以得出像素u 的颜色直方图权重向量

Bt(u)如下

Bt(u)= HO(bu)
HO(bu)+HB(bu)+λ

(31)

式中:λ为一个正常数,用于调整权重占比。对于第

t帧图像,从中提取目标区域zt,对每个像素计算响

应得到分图为∑
v∈Bu

Bt(v)φz(v),并定义颜色分数为

St =max
u∈zt
∑
v=Bu

Bt(v)φz(v) (32)

式中:φz(v)表示在图像块z中像素v 的颜色特征;
Bu 表示将目标的边界框移动到u 的中心而获得的

边界框。
本文构造了一个可靠颜色分数样本队列Qc,通

过将检测结果可靠帧的颜色分数值加入到样本队列

Qc 中,Qc 满足先进先出,Qc 最大容量为30,并将Qc
的平均值记为Ac。当St 满足

St<τ1Ac (33)
认为检测结果不可靠。

当St 满足

St>τ2Ac (34)
认为检测结果是可靠的,并更新队列Qc。

综上所述,目标跟踪状态判断如下

Tt =
1, 其他

0,􀭰qt/qt>τq;‖Rt[ΨΔ]-Rt-1‖22>ϕ;St<τ1Ac 
(35)

  当Tt 为1时,表明当前跟踪结果是可靠的,不
需要进行目标的重检测。当Tt=0时,表明当前跟

踪结果不可靠,需要通过重检测器对目标进行恢复。

图5 目标局部区域搜索图

Fig.5Targetlocalareasearchmap

2.3 局部区域重检测

目标丢失后,首先通过局部区域搜索模块完成

对目标附近潜在出现区域的局部重检测,通过对目

标丢失后潜在位置的所在区域使用基础跟踪器进行

搜索,找出响应值最大值,来确定目标所在位置的中

心坐标。局部区域搜索如图5所示,目标被遮挡后

暂时消失在视野里,目标重新出现在视野里时通常

在消失位置的附近区域,本文使用目标区域位置扩

展搜索的策略,以上一帧目标位置为中心,在8个潜

在目标位置区域进行目标搜索,具体做法是计算潜

在目标位置区域的响应,响应值最大值即为目标的

所在区域,为8个潜在目标位置的中心坐标。(x,y)

7



西 安 交 通 大 学 学 报 第58卷 

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

为上一帧目标所在位置区域的中心位置坐标,w 为

目标搜索区域的宽,h为目标搜索区域的高。对8
个目标位置潜在区域使用基础跟踪器中的位置相关

滤波器进行目标位置搜索。

2.4 全局区域重检测

通过跟踪状态判断模块判断出短期跟踪失败

后,启用重检测器恢复目标。首先使用局部区域重

检测,然后使用跟踪状态判断模块进行跟踪状态判

断,判断局部区域重检测得到跟踪结果的可靠性,如
果跟踪成功则不启用全局区域重检测,如果跟踪失

败,则使用全局区域重检测对目标跟踪状态进行

恢复。
对目标全局区域重检测,恢复丢失后的目标。

为了实现目标的重新定位,采用多个长期滤波器构

成重检测器。重检测器需要维护多个长期滤波器

HLT={hLTi }i∈(1,2,3,4,5,6),其中hLTi 表示第i个长期滤

波器。启用重检测器时,从当前帧中提取特征,并从

HLT中取出一个滤波器,通过相关滤波器得到相关

响应RLT。由于目标丢失后,重新出现的位置是在

上一个可靠位置的附近,上一个可靠位置通过跟踪

状态判断模块确定,所以添加一个目标区域运动先

验V(Xt),将相关响应RLT与运动先验V(Xt)通过相

乘进行融合,最终取融合后响应的最大值作为检测

目标位置XLT
t 。目标位置和运动先验分别如下

XLT
t =max(V(Xt)☉RLT) (36)

V(Xt)=

1
2ρxwαΔtsxhαΔts

exp -12
(Xt-Xc)T 1

∑
t

(Xt-Xc)  
(37)

式中:V(Xt)为运动先验,在本文无人机航拍目标跟

踪的场景下中使用运动先验V(Xt)可以更好地定位

目标;∑
t

(Xt-Xc)=diag[(xwαΔts)2,(xhαΔts)2],xh

表示目标的高,xw 表示目标的宽;ρ为运动先验估计

参数;Xc 为通过跟踪状态判断模块确定的最近一个

可靠目标位置的中心;αs 是尺度变换参数;Δt 代表

当前帧与通过跟踪状态判断模块确定的可靠跟踪帧

的差值。
具体地在启用重检测器时,跟踪算法顺序从重

检测器HLT={hLTi }i∈(1,2,3,4,5,6)取出滤波器计算相关

响应,从尺度比例池SLT取出比例因子并计算运动

先验,将得到的相关响应和和运动先验通过相乘进

行融合,得到融合后的响应用来确定目标所在位置,
图6为目标全局区域重检测的过程。

图6 目标全局区域重检测

Fig.6Targetglobalregionre-detection

对于重检测器HLT={hLTi }i∈(1,2,3,4,5,6)中的滤波

器选择不同的更新频率可以使重检测器应对不同的

复杂场景,提升重检测器的鲁棒性。因此重检测器

中每个滤波器的更新频率不同,更新频率为每fLT
i

帧更新滤波器,FLT
i ={fLT

i }i∈(1,2,3,4,5,6)={0,1,5,

25,50,200}。同时,hLTi 根据优化更新策略进行自

适应更新,更新方式如下

hLTi = (1-η5)hLTi-1+η5hSTt (38)
式中:hLTi 为重检测器中的第i个检测滤波器;hSTt 为

在第t帧求出的短期跟踪滤波器;η5 为学习率,与短

期位置相关滤波器中的学习率η取值一致,η5=η。
通过比较基础跟踪器的跟踪质量qSTt 和重检测器的

跟踪质量qLT
t ,确定最终的目标所在位置

(Xt,qt)=
(XST

t ,qSTt ), qSTt ≥qLTt

(XLT
t ,qLTt ), 其他 (39)

式中:XSTt 为基础跟踪器确定的目标位置;XLT
t 为重

检测器确定的目标位置;Xt 为最终确定的目标位置。
基于局部-全局区域重检测的长期跟踪算法流

程如图7所示,算法流程主要步骤如下。
(1)输入当前序列第一帧图像和目标的真实边

界框,求出初始的位置相关滤波器和尺度滤波器,完
成模型初始化。

(2)从第二帧开始通过基础跟踪器定位目标,利
用跟踪状态判断模块进行跟踪可靠判断,如果计算

的目标中心位置可靠,则继续后续短期跟踪操作,其
中短期跟踪操作与基础跟踪器的算法流程一致;跟
踪不可靠则启用重检测器,进行局部区域搜索。

(3)如果局部区域搜索得到的目标中心位置不

可靠,则进行全局区域重检测,通过比较组合局部区

域搜索和全局区域重检测器得到的检测位置,以及

基础跟踪器得到目标位置之间的跟踪质量,确定最

终目标所在位置。
(4)判断当前序列是否跟踪结束,如果结束,则

停止跟踪;若未结束,则读取当前序列下一帧图像,
重复上述操作,直至当前序列跟踪结束。
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图7 基于局部-全局区域重检测的长期跟踪算法流程

Fig.7Flowchartoflong-termtrackingalgorithmbasedon
local-globalregionre-detection

3 实验与分析

3.1 实验环境与参数设置

3.1.1 实验环境

实验环境为地面站环境,地面站为计算机,算法

软件平台为 Matlab2020b。实验硬件配置为:CPU
为Intel(R)Core(TM)i7-8700;GPU 为 NVIDIA
RTX-2080Ti;RAM为32GB。

3.1.2 参数设置

(1)基础跟踪器参数设置如下。相关滤波器中,
最近帧Nq=90,τq=2.7,参数λ1=1.0,λ2=0.98,

λ3=16,ω=20,v=2×10-5,ϕ=3000,学习率lr=
0.2,ADMM迭代次数设为2,步进参数γ初始值为

1,最大值γmax=10,α=0.1,步进参数ξ初始值为1,
最大值ξmax=100,μ=10。优化更新策略中,a1=0.6,

a2=0.45,a3=0.43。位置滤波器学习率η1=0.02,

η2=0.01,尺度滤波器学习率η3=0.025,η4=0.015。
(2)跟踪状态判断模块与重检测器的参数设置

如下。在跟踪状态判断模块中,τ1=0.6,τ2=0.71,
颜色直方图的学习率ηhist=0.04,颜色直方图划分为

32个区间,λ=10-3。重检测器中,参数ρ=0.25π,尺
度变换参数αs=1.02,尺度比例池SLT={0.5,0.8,

1,1.3,1.6,2}。

3.2 数据集及其评价标准

实验数据集采用 UAV20L数据集[21],利用一

次性评估算法(OPE),通过精确度图和成功率图评

价算法的跟踪性能,通过算法每秒处理帧数评价实时

性能。
精确度。中心点误差CLE可以评估跟踪算法性

能,用于衡量跟踪目标的边界框中心位置与目标真

实边界框中心位置之间的距离,CLE越小定位目标更

准确,具有更高的精度和鲁棒性,公式如下

CLE = (xt-xtrutht )2+(yt-ytrutht )2 (40)
式中:(xt,yt)表示计算的目标中心点坐标;(xtrutht ,

ytrutht )表示目标的真实中心点坐标。精确度通过

CLE来计算,具体为数据集视频序列中小于某一阈值

帧数与总帧数的比值。通过精确度图可以直观清晰

地看出不同算法在同一阈值下的精确度差异,精确

度图的坐标横轴和纵轴分别为阈值和精确度。本文

设定阈值为20像素。
成功率。重叠率OR 是跟踪边界框与真实目标

边界框之间的重叠程度,用于评估跟踪算法的准确

性,重叠率越接近于1表明跟踪越准确。成功率通

过OR 计算,具体为数据集视频序列中大于某阈值

的帧数与总帧数的比值。OR 定义如下

OR =|rt∩rtruth|
|rt∪rtrutht |

(41)

式中:rt 由算法求出的目标边界框;rtrutht 为目标的真

实边界框。通过成功率图可以直观清晰地看出不同

算法在同一阈值下的成功率差异,成功率图的坐标

横轴和纵轴分别为阈值和成功率。实验采用0.5作

为阈值。

3.3 定量分析

在无人机长时数据集UAV20L上进行实验,通
过精确度图和成功率图将本文算法Our_LT与基础

跟踪器8种算法:本文 Our算法、高效卷积算子跟

踪算法(ECO_HC)[22]、AutoTrack算法、畸变学习抑

制相关滤波器跟踪算法(ARCF)[23]、STRCF算法、空
间正则化相关滤波器学习跟踪算法(SRDCF)[24]、实
时目标跟踪的互补学习算法(Staple)[25]和fDSST算

法进行客观评价。其中,Our算法表示不包含重检

测模块的本文算法,Our_LT算法表示包含重检测

模块的本文算法。

3.3.1 总体性能评估

将本 文 Our_LT 算 法 与 其 他 8 种 算 法 在

UAV20L数据集上进行定量评估,所得精确度图和

成功率图如图8和图9所示。
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图8 9种算法精确度比较

Fig.8Accuracycomparisonof9algorithms

图9 9种算法成功率比较

Fig.9Comparisonofsuccessratesof9algorithms

从图8和图9可以看出:本文Our_LT算法的精

确度为0.724,成功率为0.621,在9种算法中排名第

一;相比Our、ECO_HC、ARCF、AutoTrack、STRCF和

SRDCF算法,Our_LT算法的精确度分别提高了

19.5%、33.1%、33.1%、44.5%、25.9%和42.8%;

Our_LT算法的成功率分别提高了14.4%、29.9%、

36.5%、52.6%、20.6%和53.3%。此外,Our_LT
的 在 UAV20L 数 据 集 上 的 平 均 运 行 速 度 为

34.3FPS,相比于 AutoTrack、ARCF、STRCF算法

分别提高了20.3%、27.9%、57.6%,满足实时性。
综合来看,本文Our_LT算法与其余9种算法相比,
其成功率和精确度得到了较大的提升,在无人机航

拍场景下取得了较好的跟踪效果。

3.3.2 属性性能评估

将Our_LT算法与其他8种算法在UAV20L数

据集6种长期跟踪代表性属性下的成功率进行评估,
如图10示。其中,阈值取0.5时,成功率如表1所示。

从图10可以看出,在相机运动、移出视野、部分

遮挡、完全遮挡、长宽比变化、尺度变化6种复杂场景

上,Our_LT算法的成功率在9种算法中排名第一。

(a)移出视野

(b)部分遮挡

(c)完全遮挡

(d)相机运动
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(e)长宽比变化

(f)尺度变化

图10 9种算法6种属性下的成功率比较

 Fig.10Thesuccessratediagramof9algorithmsunder6
attributes

表1对比了9种算法在6种属性下的成功率。可

以看出,本文Our_LT算法在相机运动、移出视野、部分

遮挡、完全遮挡、长宽比变化、尺度变化等代表性属性

的成功率大于0.5,具备较好的跟踪性能。Our_LT算

法在长期跟踪代表性属性完全遮挡下,成功率为0.523,
而Our、ECO_HC、AutoTrack、ARCF、STRCF、SRDCF、

Staple、fDSST等算法的成功率均小于0.3,所以Our_

LT算法在完全遮挡属性下跟踪性能优异。
表1 9种算法在6种属性下的成功率

Table1Thesuccessrateof9algorithmsunder6attributes

算法
成功率

OV POC FOC CM ARC SV
Our_LT 0.551 0.626 0.523 0.613 0.563 0.607
Our 0.470 0.510 0.263 0.519 0.433 0.519

ECO_HC 0.430 0.446 0.281 0.451 0.349 0.452
AutoTrack0.379 0.376 0.254 0.376 0.303 0.376
ARCF 0.427 0.444 0.257 0.450 0.380 0.427
STRCF 0.465 0.507 0.256 0.489 0.397 0.489
SRDCF 0.407 0.383 0.214 0.384 0.305 0.390
Staple 0.383 0.383 0.216 0.390 0.330 0.427
fDSST 0.314 0.306 0.185 0.315 0.279 0.332

 注:OV表示移出视野;POC表示部分遮挡;FOC表示完全遮挡;
CM表示相机运动;ARC表示长宽比变化;SV表示尺度变化;表中

加粗数据为最优值。

综上所述可知,本文Our_LT算法在无人机长

期跟踪的代表性属性下跟踪效果较好。
3.4 定性分析

为了直观比较9种跟踪算法在 UAV20L数据

集上的性能表现,使用2组具有代表性的视频序列

定性分析,图11、12为9种算法在2组序列上的跟

踪结果。

图11 9种算法在序列car9上的跟踪结果

Fig.11Thetrackingresultsof9algorithmsonsequencecar9

图12 9种算法在序列group2上的跟踪结果

   Fig.12Thetrackingresultsof9algorithmsonsequence

group2

由图11可见,在序列car9,从开始至第762帧,
未出现任何目标被遮挡情况,9种算法均稳定跟踪
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目标;在785帧时目标经历了部分遮挡,此时9种算

法均能成功跟踪目标;在第785帧至第816帧时,目
标经历了完全遮挡后重新出现在视野里但仍部分遮

挡,此时只有Our_LT算法可以成功定位目标,并且

得到的目标边界框与目标真实边界框最为接近;在
第835帧时,目标重新完整出现在视野里 ,Our_LT
算法可以成功跟踪目标,对目标恢复跟踪,且跟踪框

具备较高的精确度和成功率。可见,Our_LT算法

在面对部分遮挡、完全遮挡等场景时具备稳健的鲁

棒性,可以在目标丢失后重新出现在视野里时,完成

目标的恢复跟踪。
由图12可见:在序列group2起始到第86帧,

未出现任何目标被遮挡情况,9种算法均能稳定跟

踪目标;在第96帧时,目标出现了部分遮挡的情况,
此时9种算法仍能成功跟踪目标;在第96帧到第

148帧之间,目标发生完全遮挡,当第149帧目标重

新完全出现在视野中,此时,只有Our_LT算法能够

成功 重 新 找 回 目 标,其 余 算 法 均 跟 踪 失 败。由

group2序列可以看出,本文Our_LT算法在遮挡等

复杂场景中具有更好的鲁棒性,可以在目标丢失后

重新出现在视野里时,完成目标的恢复跟踪。

4 结 论

无人机在航拍目标长期跟踪中,需要跟踪器在

面临遮挡、移出视野等复杂场景跟踪失败后,具备对

目标进行恢复跟踪的能力,对鲁棒性要求很高。因

此,本文提出了一种基于局部-全局区域重检测的无

人机长期跟踪框,在基础跟踪器的基础上,设计跟踪

状态判断模块和局部-全局区域的重检测机制,能够

在判断目标跟踪状态后,利用局部-全局区域重检测

器来恢复跟踪丢失的目标。将本文算法与同类型的

8种算法在UAV20L数据集上进行验证评估,实验

结果表明,本文算法在保持实时性的同时,可以较好

地应对无人机航拍目标时遮挡和移出视野等长期跟

踪复杂场景。

参考文献:
[1] 黄鹤,李文龙,吴琨,等.基于 ALCE-SSA优化的三

维无人机低空突防 [J].南京大学学报(自然科学版),

2022,58(3):448-459.
HUANGHe,LIWenlong,WUKun,etal.3DUAV
lowaltitudepenetrationoptimizationbasedonALCE-
SSA[J].JournalofNanjingUniversity(NaturalSci-
ence),2022,58(3):448-459.

[2] 韩瑞泽,冯伟,郭青,等.视频单目标跟踪研究进展

综述 [J].计算机学报,2022,45(9):1877-1907.

HANRuize,FENG Wei,GUO Qing,etal.Single

objecttrackingresearch:asurvey[J].ChineseJournal

ofComputers,2022,45(9):1877-1907.
[3] 李行.基于多传感器的无人机室内自主导航研究 [D].

南昌:南昌大学,2022.
[4] 闫超,涂良辉,王聿豪,等.无人机在我国民用领域

应用综述 [J].飞行力学,2022,40(3):1-6.

YANChao,TULianghui,WANGYuhao,etal.Ap-

plicationofunmannedaerialvehicleincivilfieldinChi-

na[J].FlightDynamics,2022,40(3):1-6.
[5] BOLMEDS,BEVERIDGEJR,DRAPERBA,et

al.Visualobjecttrackingusingadaptivecorrelationfil-

ters[C]//2010IEEEComputerSocietyConferenceon

Computer Visionand Pattern Recognition.Piscat-

away,NJ,USA:IEEE,2010:2544-2550.
[6] HENRIQUESJF,CASEIROR,MARTINSP,etal.

Exploitingthecirculantstructureoftracking-by-detec-

tionwithkernels[C]//ComputerVision-ECCV2012.

Berlin,Germany:Springer,2012:702-715.
[7] HENRIQUESJF,CASEIROR,MARTINSP,etal.

High-speedtrackingwithkernelizedcorrelationfilters
[J].IEEETransactionsonPatternAnalysisandMa-

chineIntelligence,2015,37(3):583-596.
[8] DANELLJANM,KHANFS,FELSBERGM,etal.

Adaptivecolorattributesforreal-timevisualtracking
[C]//2014IEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition.Piscataway,NJ,USA:IEEE,

2014:1090-1097.
[9] DANELLJAN M,HÄGERG,KHANF,etal.Ac-

curatescaleestimationforrobustvisualtracking[C]//

British Machine Vision Conference2014.Durham,

UK:BMVAPress,2014:1-11.
[10]DANELLJAN M,HÄGERG,KHANFS,etal.

Discriminativescalespacetracking[J].IEEETrans-

actionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,

2017,39(8):1561-1575.
[11]GALOOGAHIHK,FAGGA,LUCEYS.Learning

background-awarecorrelationfiltersforvisualtracking
[C]//2017IEEEInternationalConferenceonComput-

erVision (ICCV).Piscataway,NJ,USA:IEEE,

2017:1144-1152.
[12]LIFeng,TIANCheng,ZUOWangmeng,etal.Learning

spatial-temporalregularizedcorrelationfiltersforvisual

tracking[C]//2018IEEE/CVFConferenceonCom-

puterVisionand Pattern Recognition.Piscataway,

NJ,USA:IEEE,2018:4904-4913.

21



 第6期 黄鹤,等:采用局部-全局区域重检测机制的无人机长期跟踪算法

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

[13]LIYiming,FUChanghong,DINGFangqiang,etal.
AutoTrack:towardshigh-performancevisualtracking
forUAVwithautomaticspatio-temporalregularization
[C]//2020IEEE/CVFConferenceonComputerVi-
sionandPatternRecognition (CVPR).Piscataway,

NJ,USA:IEEE,2020:11920-11929.
[14]KALALZ,MIKOLAJCZYKK,MATASJ.Track-

ing-learning-detection[J].IEEETransactionsonPat-
ternAnalysisandMachineIntelligence,2012,34(7):

1409-1422.
[15]MAChao,YANGXiaokang,ZHANGChongyang,et

al.Long-termcorrelationtracking [C]//2015IEEE
ConferenceonComputerVisionandPatternRecogni-
tion(CVPR).Piscataway,NJ,USA:IEEE,2015:

5388-5396.
[16]YANBin,ZHANGXinyu,WANGDong,etal.Al-

pha-refine:boostingtrackingperformancebyprecise
boundingboxestimation[C]//2021IEEE/CVFCon-
ferenceonComputerVisionandPatternRecognition
(CVPR).Piscataway,NJ,USA:IEEE,2021:5285-
5294.

[17]FELZENSZWALBPF,GIRSHICKRB,MCALL-
ESTERD,etal.Objectdetectionwithdiscriminative-
lytrainedpart-basedmodels[J].IEEETransactions
onPatternAnalysisandMachineIntelligence,2010,

32(9):1627-1645.
[18]VANDEWEIJERJ,SCHMIDC,VERBEEKJ,etal.

Learningcolornamesforreal-worldapplications [J].
IEEE TransactionsonImageProcessing,2009,18
(7):1512-1523.

[19]黄鹤,李文龙,吴琨,等.动态自适应特征融合的

MFOPA跟踪器 [J].电子学报,2023,51(5):1350-
1358.

HUANGHe,LIWenlong,WUKun,etal.MFOPA
trackerwithdynamicadaptivefeaturefusion[J].Acta
ElectronicaSinica,2023,51(5):1350-1358.

[20]DAIKenan,WANGDong,LUHuchuan,etal.Visu-
altrackingviaadaptivespatially-regularizedcorrelation
filters[C]//2019IEEE/CVFConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition(CVPR).Piscataway,

NJ,USA:IEEE,2019:4665-4674.
[21]MUELLER M,SMITH N,GHANEMB.Abench-

markandsimulatorforUAVtracking[C]//Computer
Vision-ECCV2016.Cham,Germany:SpringerInter-
nationalPublishing,2016:445-461.

[22]DANELLJAN M,BHAT G,KHAN FS,etal.
ECO:efficientconvolutionoperatorsfortracking[C]//

2017IEEEConferenceonComputerVisionandPat-
ternRecognition (CVPR).Piscataway,NJ,USA:

IEEE,2017:6931-6939.
[23]HUANGZiyuan,FUChanghong,LIYiming,etal.

Learningaberrancerepressedcorrelationfiltersforre-
al-timeUAVtracking[C]//2019IEEE/CVFInterna-
tionalConferenceonComputerVision(ICCV).Pisca-
taway,NJ,USA:IEEE,2019:2891-2900.

[24]DANELLJAN M,HÄGERG,KHANFS,etal.
Learningspatiallyregularizedcorrelationfiltersfor
visualtracking[C]//2015IEEEInternationalConfer-
enceonComputerVision(ICCV).Piscataway,NJ,

USA:IEEE,2015:4310-4318.
[25]BERTINETTOL,VALMADREJ,GOLODETZS,

etal.Staple:complementarylearnersforreal-time
tracking[C]//2016IEEE ConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition(CVPR).Piscataway,

NJ,USA:IEEE,2016:1401-1409.
(编辑 刘杨 陶晴)

31


