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基于目标运动模型的无人机对地视觉目标跟踪

苏昂 1，2*，陆伟康 1，2，张仕林 1，李璋 1，2

1国防科技大学空天科学学院，湖南 长沙 410073；
2图像测量与视觉导航湖南省重点实验室，湖南 长沙 410073

摘要 视觉目标跟踪是无人机对地面瞬时和时敏目标执行侦察、定位和打击任务的关键，面临着成像平台运动、严重遮

挡、目标从视场中消失等困难。针对该问题，提出一种基于运动模型的无人机对地视觉目标跟踪方法。首先，采用基于

稠密逆向搜索的快速光流算法计算相邻两帧之间的单应变换，将目标位置从历史帧映射到当前参考帧，以解耦成像平台

运动。然后，在参考帧上采用线性运动模型对目标运动建模，当遮挡发生时利用运动模型预测目标位置。最后，采用短

时和长时跟踪器结合的方法解决部分遮挡目标样本误更新跟踪器导致的跟踪漂移问题。以相关滤波跟踪器为基准，在

收集的无人机视频上开展实验，结果表明所提方法能够显著提高对成像平台运动和严重遮挡的适应性，并且能够方便集

成到其他目标跟踪方法中。
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Visual Ground Target Tracking of Unmanned Aerial Vehicle Based on
Target Motion Model

Su Ang1,2*, Lu Weikang1,2, Zhang Shilin1, Li Zhang1,2

1College of Aerospace Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073,
Hunan, China;

2Hunan Provincial Key Laboratory of Image Measurement and Vision Navigation, Changsha 410073,
Hunan, China

Abstract Visual target tracking is crucial for an unmanned aerial vehicle (UAV) to conduct a strike, location, and
reconnaissance against moving and time-sensitive ground targets; however it is hindered by imaging platform motion,
severe occlusion, and target disappearance from the field of vision. A visual ground target tracking approach based on a
motion model for UAVs is proposed to enhance the robustness for these challenges. First, a fast optical flow algorithm
based on the dense inverse search is used to compute the homography transformation between two consecutive frames, and
the target position is mapped from the historical frame to the present reference frame to decouple the motion of the imaging
platform. The target motion on the reference frame is then modeled using a linear motion model, which is used to predict
the target position when occlusion occurs. Finally, short-term and long-term trackers are combined to solve the tracking
drift generated by the false update of the tracker for partially occluded target samples. Based on the discriminative
correlation filter, experiments were conducted on the collected UAV videos. The findings reveal that the proposed
approach can substantially improve the adaptation to the imaging platform motion and severe occlusion, and can be easily
combined with other target tracking approaches.
Key words target tracking; motion model; correlation filtering; optical flow; unmanned aerial vehicle

1 引 言

近年来无人机在军事和民用领域均逐渐得到广泛

应用，在各行各业发挥着越来越重要的作用。在最近

的反恐战争和低烈度局部战争中，察打一体无人机取

得了丰富战果，例如，美国MQ-9“死神（Reaper）”无人
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机、装备雷神 MTS-B光电吊舱和 AGM-114“地狱火

（Hellfire）”激光制导导弹。作战过程中，依靠光电吊

舱发现和跟踪目标，然后用激光指示器照射目标，通过

照射的激光光斑引导导弹命中目标。无人机光电吊舱

中视觉目标长时稳定跟踪对无人机侦察、监视、定位和

精确打击目标起着决定性作用。在民用方面，无人机

执行搜救、监视、定位及跟随伴飞任务时，也需要依靠

视觉对地面目标进行持续稳定跟踪。因此研究稳定可

靠的视觉目标跟踪方法对无人机的应用具有重要

意义。

随着深度学习技术的发展及其在目标跟踪领域的

应用，跟踪算法逐渐发展为传统方法和深度学习方法

两大类［1］。传统方法主要采用 Histogram of Oriented
Gradient（HOG）、Color Names（CN）、其他手工设计特

征及在线更新的判别模型进行目标跟踪，包括TLD［2］、

Struck［3］、KCF［4］等经典跟踪方法。其中，相关滤波类

方法由于计算效率高和跟踪效果好等优势成为传统方

法的主流，发展出了解决尺度问题的 DSST［5］、解决边

界效应的 SRDCF［6］、面向长时目标跟踪的 LCT［7］和

MUSTer［8］、提升跟踪效率的 fDSST［9］、采用空间和通

道可靠性加权的 CSR-DCF［10］、基于空间和时域正则

化的 STRCF［11］和 AutoTrack［12］、面向快速运动目标的

自适应跟踪方法［13］等。传统目标跟踪方法具有计算简

单、速度较快的特点，但是由于手工设计特征表达能力

不足，影响了跟踪性能进一步提升。

最初的深度学习跟踪方法采用卷积神经网络提取

特征，再结合传统跟踪方法的在线更新判别模型进行

跟 踪 ，比 如 DeepSRDCF［14］ 、C-COT［15］ 、ECO［16］ 、

UPDT［17］等。其中 DeepSRDCF基于 SRDCF采用深

度特征发展而来，C-COT和 ECO采用连续的相关滤

波跟踪框架，UPDT在 ECO基础上自适应融合深度特

征和手工特征进行跟踪。随后产生了端到端的深度学

习跟踪方法，具有代表性的是MDNet［18］，该方法在线

更新神经网络模型，计算复杂度高，影响了跟踪速度。

然后出现的孪生网络（siamese network）跟踪方法直接

采用卷积神经网络提取特征并离线训练匹配函数，无

需在线更新神经网络，因此跟踪效果好、速度快。经典

的 代 表 性 方 法 有 SINT［19］、SiameFC［20］、CFNet［21］、
SiamRPN［22］ 、DaSiamRPN［23］ 、SiamRPN++［24］ 、

SiamFC++［25］、Ocean［26］等。SINT和 SiameFC奠定了

孪生网络目标跟踪基本框架，SiamRPN、DaSiamRPN
和 SiamRPN++引入了区域生成网络（RPN）进行跟

踪，SiamFC++和 Ocean采用了更简洁的无锚框目标

表示方法。此外还产生了面向红外目标［27］和快速运动

目标［28］的孪生网络跟踪方法。虽然视觉目标跟踪算法

已取得了众多研究进展，但是面对无人机对地面目标

跟踪时成像平台运动导致的目标在图像中的快速移

动、严重的目标遮挡甚至从视场中消失等困难时依然

存在跟踪性能不足的问题。

本文针对无人机对地面目标跟踪的问题，研究一

种基于目标运动模型的跟踪方法，增强了对成像平台

运动导致的目标快速运动、严重目标遮挡等问题的适

应性。提出一种基于解耦成像平台运动的目标运动建

模方法，采用基于稠密逆向搜索的快速光流算法计算

相邻两帧之间的单应变换，将目标位置从历史帧映射

到当前参考帧，然后在参考帧上采用线性运动模型对

目标运动建模；提出一种长短时相关滤波跟踪器方法，

通过短时和长时跟踪器的配合，解决无法准确判断目

标遮挡开始时间导致部分遮挡目标样本错误更新跟踪

器而产生的跟踪漂移问题。

2 基本原理

2. 1 相关滤波目标跟踪

相关滤波目标跟踪方法通过实时更新训练一个相

关滤波器实现跟踪。假设在输入图像上提取的 d维特

征为 f，令 i表示特征维度，则 i∈{1，⋯，d}，其中每个维

度的特征 f i均为二维矩阵形式。针对特征 f i优化计算

一个相关滤波器 hi，使得目标函数最小，目标函数表达

式为

ε=





 




∑
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式中：g表示期望的相关滤波输出响应，通常假设为以

目标位置为中心的二维高斯函数；λ为正则化参数。

根据文献［5］，该目标函数的最优解为

H i=
-G ⋅F i

∑k= 1
d -F k ⋅F k+ λ

， （2）

式中：H i、F i、G分别表示 hi、f i、g经傅里叶变换后的矩

阵；
-G和
-
F k分别表示 G和 F k的复共轭。其中的矩阵相

乘均为点乘。跟踪过程中，根据当前目标位置对当前

时刻 t的滤波器 H i
t 进行更新，通常对其分子 A i

t和分母

B t分别更新，表示为

A i
t= (1- η) A i

t- 1 + η-G t F i
t， （3）

B t= (1- η) B t- 1 + η∑
k= 1

d -
F k
t F k

t， （4）

式中：η为学习率参数，作为控制滤波器更新的权重。

假设在下一帧待跟踪图像上提取的特征矩阵为 z，其傅

里叶变换结果设为 Z，那么跟踪响应值 r的计算公式为

r= IFFT
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式中：IFFT{ ⋅ }表示傅里叶逆变换。然后在二维跟踪

响应矩阵上寻找最大值，得到目标跟踪的位置。特征

提取部分与文献［5］类似，采用 PCA-HOG特征［29］以提

高计算效率，主要是利用主成分分析法（PCA）降低

HOG特征的维度，通过 PCA将 KCF跟踪算法［4］中使

用的 31维HOG特征转为 18维的特征。

2. 2 稠密逆向搜索光流

无人机对地面目标成像时，目标在图像中的运动

叠加了成像平台运动和目标在地面的运动，导致运动

模式具有较强的随机性，不易直接进行运动建模，需要

分离成像平台运动，再对目标在地面的运动进行建模。

无人机从高空对地面场景成像，通常可以假设地面近

似为一个平面，那么前后帧图像之间的变换关系可以

用单应矩阵来表示。将 t和 t- 1时刻图像上的二维图

像坐标写成齐次形式，分别为 x t和 x t- 1，记H t
t- 1为单应

变换矩阵，那么两幅图像之间的单应变换关系表示为

x t= H t
t- 1 x t- 1。

为了求解相邻两帧图像之间的单应变换，采用一

种基于稠密逆向搜索（DIS）的快速光流算法［30］计算两

幅图像之间的密集光流场，根据阈值分割出背景和运

动目标，然后仅使用背景区域光流求解两帧之间的单

应变换矩阵。假设 t时刻图像 I t为参考帧，在参考帧上

以坐标 x= [ x，y ] T 为中心、分辨率为 θps × θps 的图像

块 T为模板，需要在 t- 1时刻从图像 I t- 1上找到一个

同样分辨率的图像块与模板 T实现最佳匹配，该过程

的优化目标函数为

u= arg minu'∑
x
[ I t- 1 ( x+ u')- T ( x) ] 2， （6）

式中：向量 u= [ u，v ] T即为待求的光流矢量。求解该

目标函数式（6）需要采用非线性迭代。迭代求解过程

中，假设当前光流估计值为 u，每次迭代时需要计算相

对于当前光流估计值 u的最优改进量 Δu。对于该问

题，经典的求解目标函数［31］的表达式为

Δu= arg minΔu'∑
x
[ I t- 1 ( x+ u+Δu')- T ( x) ] 2。（7）

每次迭代时都需要根据当前光流估计值 u对待匹

配图像 I t- 1进行亚像素插值变换，得到 I t- 1 ( x+ u)，并
针对变换后图像重新计算 Hessian矩阵。为了提高计

算效率，DIS光流法采用的目标函数为

Δu= arg minΔu'∑
x
[T ( x- u)- I t- 1 ( x+Δu') ] 2，（8）

避 免 了 每 次 迭 代 都 要 重 新 计 算 I t- 1 ( x+ u) 以 及

Jacobian和Hessian矩阵。

2. 3 目标运动建模

根据求解的图像序列帧间单应变换关系，将目标

历史位置映射到当前参考帧，如图 1所示。此时，成像

平台运动被分离，在参考帧图像坐标系下仅包含目标

自身运动，针对目标运动的具体状态，可以对目标运动

进行建模。常用的机动目标运动模型有匀速运动、匀

加速运动、转弯运动等，可以采用时间的一阶或二阶函

数对不同类型的目标运动建模。

针对无人机对地面目标跟踪的任务，根据视频序

列中比如车辆、行人等目标的运动特点，采用最常见的

匀速直线运动假设。设目标的图像坐标为 ( px，py)，建

立的线性运动模型为

ì
í
î

px= a11 t+ a12
py= a21 t+ a22

， （9）

根据映射到当前帧图像坐标系的目标历史位置坐标，

求解目标运动模型的四个参数 a11、a12、a21和 a22。再根

据求解的目标运动模型，即可预测在当前帧上目标可

能出现的位置。

2. 4 长短时相关滤波跟踪器

相关滤波目标跟踪过程中，需要使用当前帧目标

样本对滤波器 h进行更新。当目标被遮挡时需要及时

暂停更新，否则被部分遮挡的目标样本将污染跟踪滤

波器，导致跟踪漂移，因此准确判断目标是否被遮挡极

为关键。通常根据相关滤波器的跟踪响应最大值 rmax
判断目标是否被遮挡，然而这种判据并不十分准确。

目标被遮挡往往是从部分遮挡到完全遮挡的渐变过

程，当目标刚开始被部分遮挡时，跟踪响应分数并不会

立即下降，存在一定的滞后，此时部分遮挡的目标样本

将误更新跟踪滤波器，从而造成滤波器污染。针对以

上问题，提出一种长短时相关滤波器的方法，设计一个

长时滤波器和一个短时滤波器，其中短时滤波器逐帧

更新，用于目标未被遮挡时的目标跟踪，长时滤波器间

隔 N帧更新（比如 N取 25），用于目标被遮挡后的目标

重捕获。基于长短时滤波器的目标跟踪算法的整体工

作流程如图 2所示。

首先，采用DIS快速光流算法解耦摄像机运动，将

目标历史位置映射到当前帧图像坐标系中对目标运动

建模，预测目标可能出现的位置；然后，当目标被遮挡

时，根据短时滤波器的跟踪响应判断目标被遮挡，此时

逐帧更新的短时滤波器会被污染，而长时滤波器由于

采用间隔更新策略还未被污染；那么即可根据目标运

动模型预测的目标可能位置，采用长时滤波器进行搜

索，当重新捕获目标后，根据长时滤波器重启短时滤波

器，对目标进行持续跟踪。

在判断目标是否被遮挡和目标是否被重捕获时，

根据跟踪响应最大值 rmax直接设定阈值来判断在实际

操作中不够方便和稳定，随着每次跟踪目标的不同，相

关滤波跟踪响应值的大小存在一定的差异。因此，采

图 1 根据单应变换将目标历史位置映射到当前参考帧的结果

Fig. 1 Result of mapping the historical position of the target to
the current reference frame according to homography

transformation
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2. 2 稠密逆向搜索光流

无人机对地面目标成像时，目标在图像中的运动

叠加了成像平台运动和目标在地面的运动，导致运动

模式具有较强的随机性，不易直接进行运动建模，需要

分离成像平台运动，再对目标在地面的运动进行建模。

无人机从高空对地面场景成像，通常可以假设地面近

似为一个平面，那么前后帧图像之间的变换关系可以

用单应矩阵来表示。将 t和 t- 1时刻图像上的二维图

像坐标写成齐次形式，分别为 x t和 x t- 1，记H t
t- 1为单应

变换矩阵，那么两幅图像之间的单应变换关系表示为

x t= H t
t- 1 x t- 1。

为了求解相邻两帧图像之间的单应变换，采用一

种基于稠密逆向搜索（DIS）的快速光流算法［30］计算两

幅图像之间的密集光流场，根据阈值分割出背景和运

动目标，然后仅使用背景区域光流求解两帧之间的单

应变换矩阵。假设 t时刻图像 I t为参考帧，在参考帧上

以坐标 x= [ x，y ] T 为中心、分辨率为 θps × θps 的图像

块 T为模板，需要在 t- 1时刻从图像 I t- 1上找到一个

同样分辨率的图像块与模板 T实现最佳匹配，该过程

的优化目标函数为

u= arg minu'∑
x
[ I t- 1 ( x+ u')- T ( x) ] 2， （6）

式中：向量 u= [ u，v ] T即为待求的光流矢量。求解该

目标函数式（6）需要采用非线性迭代。迭代求解过程

中，假设当前光流估计值为 u，每次迭代时需要计算相

对于当前光流估计值 u的最优改进量 Δu。对于该问

题，经典的求解目标函数［31］的表达式为

Δu= arg minΔu'∑
x
[ I t- 1 ( x+ u+Δu')- T ( x) ] 2。（7）

每次迭代时都需要根据当前光流估计值 u对待匹

配图像 I t- 1进行亚像素插值变换，得到 I t- 1 ( x+ u)，并
针对变换后图像重新计算 Hessian矩阵。为了提高计

算效率，DIS光流法采用的目标函数为

Δu= arg minΔu'∑
x
[T ( x- u)- I t- 1 ( x+Δu') ] 2，（8）

避 免 了 每 次 迭 代 都 要 重 新 计 算 I t- 1 ( x+ u) 以 及

Jacobian和Hessian矩阵。

2. 3 目标运动建模

根据求解的图像序列帧间单应变换关系，将目标

历史位置映射到当前参考帧，如图 1所示。此时，成像

平台运动被分离，在参考帧图像坐标系下仅包含目标

自身运动，针对目标运动的具体状态，可以对目标运动

进行建模。常用的机动目标运动模型有匀速运动、匀

加速运动、转弯运动等，可以采用时间的一阶或二阶函

数对不同类型的目标运动建模。

针对无人机对地面目标跟踪的任务，根据视频序

列中比如车辆、行人等目标的运动特点，采用最常见的

匀速直线运动假设。设目标的图像坐标为 ( px，py)，建

立的线性运动模型为

ì
í
î

px= a11 t+ a12
py= a21 t+ a22

， （9）

根据映射到当前帧图像坐标系的目标历史位置坐标，

求解目标运动模型的四个参数 a11、a12、a21和 a22。再根

据求解的目标运动模型，即可预测在当前帧上目标可

能出现的位置。

2. 4 长短时相关滤波跟踪器

相关滤波目标跟踪过程中，需要使用当前帧目标

样本对滤波器 h进行更新。当目标被遮挡时需要及时

暂停更新，否则被部分遮挡的目标样本将污染跟踪滤

波器，导致跟踪漂移，因此准确判断目标是否被遮挡极

为关键。通常根据相关滤波器的跟踪响应最大值 rmax
判断目标是否被遮挡，然而这种判据并不十分准确。

目标被遮挡往往是从部分遮挡到完全遮挡的渐变过

程，当目标刚开始被部分遮挡时，跟踪响应分数并不会

立即下降，存在一定的滞后，此时部分遮挡的目标样本

将误更新跟踪滤波器，从而造成滤波器污染。针对以

上问题，提出一种长短时相关滤波器的方法，设计一个

长时滤波器和一个短时滤波器，其中短时滤波器逐帧

更新，用于目标未被遮挡时的目标跟踪，长时滤波器间

隔 N帧更新（比如 N取 25），用于目标被遮挡后的目标

重捕获。基于长短时滤波器的目标跟踪算法的整体工

作流程如图 2所示。

首先，采用DIS快速光流算法解耦摄像机运动，将

目标历史位置映射到当前帧图像坐标系中对目标运动

建模，预测目标可能出现的位置；然后，当目标被遮挡

时，根据短时滤波器的跟踪响应判断目标被遮挡，此时

逐帧更新的短时滤波器会被污染，而长时滤波器由于

采用间隔更新策略还未被污染；那么即可根据目标运

动模型预测的目标可能位置，采用长时滤波器进行搜

索，当重新捕获目标后，根据长时滤波器重启短时滤波

器，对目标进行持续跟踪。

在判断目标是否被遮挡和目标是否被重捕获时，

根据跟踪响应最大值 rmax直接设定阈值来判断在实际

操作中不够方便和稳定，随着每次跟踪目标的不同，相

关滤波跟踪响应值的大小存在一定的差异。因此，采

图 1 根据单应变换将目标历史位置映射到当前参考帧的结果

Fig. 1 Result of mapping the historical position of the target to
the current reference frame according to homography

transformation
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用当前跟踪响应最大值 rmax 与跟踪响应历史平均值

rmean的比例系数 γ= rmax rmean进行判断，比例系数 γ的

判断阈值可以设置为 0. 7。

3 实验结果分析

3. 1 实验配置

为了对所提基于运动模型的目标跟踪方法进行实

验测试，收集了无人机实际拍摄的 11段具有挑战性的

视频序列，共计约 4850帧，目标大小约 25 pixel，包含

成像平台突然运动导致的目标快速移动、严重的目标

遮挡以及目标在视场中消失再出现等无人机对地面目

标跟踪时普遍面临的困难因素。此外，还从公开的无

人机单目标跟踪数据集VisDrone2019［32］中选择了 11个
视频序列开展实验，包含公园、广场、草地、公路、操场等

不同场景。实验测试时，目标跟踪部分在文献［4］和文

献［5］提供的Matlab开源代码基础上开发，帧间单应估

计部分采用 Opencv 3. 4. 1提供的 DIS光流算法，具体

实现时使用 mexopencv，在Matalb中可直接调用相关

函数。实验使用的笔记本电脑配置 2. 30 GHz Inter
CPU和 8 GB内存并安装Windows 10操作系统。

3. 2 实拍数据集实验结果定性分析

对无人机实拍的 11段视频序列人工标注目标框，

作为真值。首先，对所提方法进行定性分析，根据每段

视频序列最后一帧跟踪器得到的目标中心位置与真值

中心位置的距离是否大于 10个像素为标准来判定跟

踪是否失败。实验对比了 KCF［4］、fDSST［9］、ECO［16］、

TLD［2］、MUSTer［8］和 LCT［7］等经典的传统跟踪方法，

结果如表 1所示，其中符号√表示跟踪成功，符号×表

示跟踪失败。

所提跟踪方法标记为Ours和Ours_450，两者的区

别是提取 DIS光流时，Ours方法采用目标附近 300×
300像素，而 Ours_450方法采用附近 450×450像素。

使用更大图像区域计算DIS光流获取单应矩阵时会更

稳定，但会影响计算效率。Seq 10和 Seq 11视频序列

中背景纹理特征不明显，使得 DIS光流法无法准确地

计算帧间光流，未能有效消除成像平台运动，从而导致

Ours方法跟踪失败。Ours_450方法通过扩大光流的

计算范围得到了更稳定的帧间单应估计，从而能够成

功跟踪。在 Seq 4视频序列中，由于目标被遮挡的时

间较长而且在遮挡的同时伴随着成像平台的快速运动

和旋转，此时单应性变换误差累计较大，目标运动模型

建模不准确，导致预测的目标位置偏差较大。当目标

重新出现时，所提方法的长时滤波器无法实现目标重

捕获，导致跟踪失败。TLD方法对 Seq 4能够成功跟

踪的原因是该方法设计了独立的目标检测模块，用于

发生遮挡时在全图搜索进行目标重捕获。MUSTer方
法对 Seq 4能够成功跟踪的原因是该方法在相关滤波

模块之外设计了一个基于帧间关键点匹配的跟踪模

块，对成像平台导致的目标运动具有较好适应性。但

是这两种方法设计的目标检测模块和关键点匹配模块

会消耗较大的计算资源，导致跟随速度较慢。

实验测试使用的 11个视频序列是在无人机实拍

图 2 目标跟踪算法流程

Fig. 2 Flowchat of the target tracking algorithm

的长视频中分段截取的，采用原始长视频中的帧序号

对视频序列中的图像编号，对部分视频序列的跟踪结

果进行展示和分析。视频序列 Seq 3对应原始视频的

第 6301帧到第 6800帧，部分帧的跟踪结果如图 3所
示。此时成像平台存在突然的大幅运动，导致目标小

车在图像中快速移动，其中 KCF、fDSST和 LCT方法

跟踪失败，其他方法跟踪成功。目标快速运动超过了

KCF、fDSST和 LCT方法预设的跟踪搜索范围，导致

跟踪失败。虽然 LCT方法设计目标重捕获机制，但是

由于目标快速运动，算法无法判断合适的目标重捕获

搜索范围，因此无法正确重捕获；相对而言，ECO方法

预设了更大的搜索范围，因此能够跟踪成功；TLD方

法跟踪时利用了稀疏光流，MUSTer方法跟踪时采用

了关键点匹配模块，两种方法对目标快速运动具有一

定适应能力，从而均跟踪成功；Ours通过消除成像平

台运动的不利影响，也能够实现对目标的稳定跟踪。

视频序列 Seq 8对应原始视频的第 10001帧到第

10300帧，部分帧的跟踪结果如图 4所示。目标小车下

穿立交桥被完全遮挡时，只有 Ours和 TLD方法能够

跟踪成功，其他方法均跟踪失败。当目标被完全遮挡

从视野中消失时，由于无法准确判断发生遮挡的开始

时刻，在目标被逐渐遮挡过程中，KCF、fDSST和 ECO
方法会在更新跟踪器时引入部分遮挡目标样本的干

扰，产生跟踪漂移，最终导致跟踪失败；LCT方法虽然

设计了独立的目标检测模块，但是无法预测目标可能

出现的位置，导致目标重捕获失败；MUSTer方法虽然

设计了目标关键点匹配模块，但是却无法适应这种目

标被完全遮挡的情况，从而导致跟踪失败；TLD方法

图 3 视频序列 Seq 3的目标跟踪结果

Fig. 3 Object tracking results of video sequence Seq 3
图 4 视频序列 Seq 8的目标跟踪结果

Fig. 4 Object tracking results of video sequence Seq 8

表 1 无人机实拍视频目标跟踪结果

Table 1 Target tracking results for real videos captured by unmanned aerial vehicle
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的长视频中分段截取的，采用原始长视频中的帧序号

对视频序列中的图像编号，对部分视频序列的跟踪结

果进行展示和分析。视频序列 Seq 3对应原始视频的

第 6301帧到第 6800帧，部分帧的跟踪结果如图 3所
示。此时成像平台存在突然的大幅运动，导致目标小

车在图像中快速移动，其中 KCF、fDSST和 LCT方法

跟踪失败，其他方法跟踪成功。目标快速运动超过了

KCF、fDSST和 LCT方法预设的跟踪搜索范围，导致

跟踪失败。虽然 LCT方法设计目标重捕获机制，但是

由于目标快速运动，算法无法判断合适的目标重捕获

搜索范围，因此无法正确重捕获；相对而言，ECO方法

预设了更大的搜索范围，因此能够跟踪成功；TLD方

法跟踪时利用了稀疏光流，MUSTer方法跟踪时采用

了关键点匹配模块，两种方法对目标快速运动具有一

定适应能力，从而均跟踪成功；Ours通过消除成像平

台运动的不利影响，也能够实现对目标的稳定跟踪。

视频序列 Seq 8对应原始视频的第 10001帧到第

10300帧，部分帧的跟踪结果如图 4所示。目标小车下

穿立交桥被完全遮挡时，只有 Ours和 TLD方法能够

跟踪成功，其他方法均跟踪失败。当目标被完全遮挡

从视野中消失时，由于无法准确判断发生遮挡的开始

时刻，在目标被逐渐遮挡过程中，KCF、fDSST和 ECO
方法会在更新跟踪器时引入部分遮挡目标样本的干

扰，产生跟踪漂移，最终导致跟踪失败；LCT方法虽然

设计了独立的目标检测模块，但是无法预测目标可能

出现的位置，导致目标重捕获失败；MUSTer方法虽然

设计了目标关键点匹配模块，但是却无法适应这种目

标被完全遮挡的情况，从而导致跟踪失败；TLD方法

图 3 视频序列 Seq 3的目标跟踪结果

Fig. 3 Object tracking results of video sequence Seq 3
图 4 视频序列 Seq 8的目标跟踪结果

Fig. 4 Object tracking results of video sequence Seq 8

表 1 无人机实拍视频目标跟踪结果

Table 1 Target tracking results for real videos captured by unmanned aerial vehicle

Sequence
Seq 1（400 frames）
Seq 2（400 frames）
Seq 3（500 frames）
Seq 4（900 frames）
Seq 5（300 frames）
Seq 6（400 frames）
Seq 7（500 frames）
Seq 8（300 frames）
Seq 9（250 frames）
Seq 10（300 frames）
Seq 11（650 frames）
Success times

KCF
√
×
×
×
√
×
×
×
√
×
×
3

fDSST
√
√
×
×
√
√
×
×
√
×
×
5

ECO
×
×
√
×
√
√
√
×
√
×
×
5

TLD
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
×
10

MUSTer
√
√
√
√
√
√
√
×
×
√
×
8

LCT
√
√
×
×
√
×
×
×
√
×
×
4

Ours
√
√
√
×
√
√
√
√
√
×
×
8

Ours_450
√
√
√
×
√
√
√
√
√
√
√
10
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具有全图搜索的独立目标检测模块，因此当目标重新

出现时可以重新捕获目标，最终实现成功跟踪；所提方

法在判断目标发生遮挡后，停止长时和短时滤波器更

新，根据目标运动模型预测目标可能出现的位置，在该

位置使用长时滤波器进行目标重捕获，当目标重新出

现时，长时滤波器捕获目标，重启短时滤波器并开启长

时和短时滤波器更新，因此能够适应目标被完全遮挡

的情况，最终成功跟踪目标。

3. 3 实拍数据集实验结果定量分析

根据人工标注的目标框真值，采用成功率和准确

率对所提跟踪方法进行定量分析。其中，成功率定义

为跟踪目标框与真值目标框的重叠率不低于一定阈值

条件的跟踪帧数与视频序列总帧数之比；准确率定义

为跟踪目标框中心位置与真值目标框中心位置的偏差

不高于一定阈值条件的跟踪帧数与视频序列总帧数

之比。

实 验 同 样 对 比 了 KCF、fDSST、ECO、TLD、

MUSTer和 LCT等经典跟踪方法，结果如图 5所示。

实验结果表明：Ours的平均成功率和平均准确率分别

达 0. 745和 0. 824，显著优于其他跟踪方法；Ours_450
方法通过扩大光流场计算范围，将平均成功率和平均

准确率分别提高到 0. 891和 0. 969。

实验测试了各跟踪方法的运行效率，结果如表 2
所示。

实验结果表明，Ours和Ours_450跟踪速度分别达

52. 3 frame/s和 30. 2 frame/s。由于所提方法增加了基

于快速光流法的帧间单应估计步骤，相对于 KCF和

fDSST等相关滤波跟踪方法，在跟踪速度方面存在较大

的下降，但是依然能够基本满足无人机对地面目标视觉

跟踪的实时性要求。而TLD和MUSTer方法虽然跟踪

效果也较好，但是由于设计了独立的目标检测模块和关

键点匹配模块，消耗了大量计算资源，跟踪速度很低。

3. 4 公开数据集实验结果分析

使用公开数据集 VisDrone2019单目跟踪任务中

11个包括摄像机晃动、地面目标运动和遮挡的视频序

列开展实验，同样对比了 KCF、fDSST、ECO、TLD、

MUSTer和 LCT等经典跟踪方法，结果如图 6所示。

在该数据集中只使用 Ours_450方法进行测试，实验结

果表明，Ours_450依然表现突出，平均成功率和平均

准确率分别达 0. 675和 0. 964，其中跟踪平均准确率指

标显著优于其他跟踪方法。但是，由于所提方法没有

设计尺度估计模块，因此在公开数据集上目标重叠率

方面表现欠佳，跟踪平均成功率指标落后于 ECO跟踪

方法。

公开数据集 VisDrone2019中三个具有代表性和

挑战性的视频序列目标跟踪结果如图 7所示。序列 1

跟踪的目标为运动的女孩，包含目标遮挡、相似目标干

扰、运动模糊及无人机视角变化等跟踪挑战。第 424
帧前后，目标与相似目标发生交会，只有 ECO和所提

方法能成功跟踪目标，其余跟踪方法均发生了误检，将

经过的相似干扰物当作目标。序列 2中跟踪的目标为

运动的小女孩，包含光照强度低、背景快速移动等跟踪

挑战。第 365帧前后，帧间的背景运动变化较为剧烈，

导致其他算法跟踪失败，只有 ECO和所提方法能成功

跟踪目标。序列 3中跟踪的目标为运动的小绵羊，包

含小目标跟踪、目标外观变化、背景快速移动等跟踪挑

战。第 705帧前后，无人机镜头转动过快导致背景和

目标发生快速移动，其他方法跟踪失败，只有 TLD和

所提方法能够准确地跟踪目标。总体来说，相比于其

他跟踪方法，所提方法采用帧间单应估计消除摄像机

图 5 实拍数据集中目标跟踪成功率和准确率的实验结果。（a）成功率；（b）准确率

Fig. 5 Experiment results of object tracking success rate and precision on collected dataset. (a) Success rate; (b) precision

表 2 各算法的跟踪速度

Table 2 Tracking speed of different algorithms

Parameter
Speed /（frame·s-1）

KCF
240. 3

fDSST
139. 0

ECO
50. 5

TLD
3. 8

MUSTer
0. 7

LCT
32. 4

Ours
52. 3

Ours_450
30. 2

运动带来的背景和目标快速移动影响，并且在分离摄

像机运动后对目标运动进行建模，从而能够准确估计

目标可能出现的位置，使得所提跟踪方法能够有效适

应背景和目标快速运动、严重的目标遮挡及目标附近

有相似目标干扰等问题。

4 结 论

针对无人机对地视觉目标跟踪问题，提出了一种

基于运动模型的目标跟踪方法，该方法能够适应无人

机成像平台运动导致的目标在图像中快速移动、严重

的目标遮挡、目标从视场中消失等问题，并且可以方便

地集成到其他跟踪方法中。相对于传统相关滤波跟踪

方法，所提方法利用基于稠密逆向搜索的快速光流法

解耦成像平台运动，通过设计长短时滤波器解决目标

逐渐被遮挡过程中的相关滤波器漂移问题，最终跟踪

速度能够满足实时性要求。在无人机实拍视频上开展

的实验测试表明，所提方法能够实现稳定可靠的实时

目标跟踪，具备较强的工程实用性。
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