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摘    要：无人机视觉跟踪是无人机应用的核心技术之一。现有无人机跟踪方法对输入搜索区域进行无差别关

注学习，导致特征判别力下降，难以应对无人机场景中复杂的背景干扰。本文提出一种聚焦关键信息的目标感

知 Transformer 无人机跟踪器。构建一个集成特征学习和目标搜索的单流跟踪框架，以增强令牌之间的信息交

互。提出一种自适应关系建模机制，通过对目标模板和搜索区域令牌进行关系建模和动态分类，提前终止对背

景令牌的处理，聚焦关键目标信息。设计了一个特征聚合模块，保留目标的细节特征，增强特征表示的判别

力，并引入时序一致性约束以保证特征的稳定性。在 UAV123、DTB70 和 UavDrak135 无人机跟踪基准上的实

验表明，所提出的算法在无人机跟踪方面达到了较优的性能。
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Target-aware Transformer unmanned aerial vehicle tracker:
a focus on key information
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Abstract: Unmanned  aerial  vehicle  (UAV)  visual  tracking  is  a  foundational  technology  in  the  field  of  UAV applica-
tions. Existing UAV tracking methods focus on the input search area for learning, leading to a decline in feature discrim-
ination and difficulty in dealing with complex background interference in UAV scenarios. This paper proposes a target-
aware Transformer UAV tracker that focuses on key information. First, a single-stream tracking framework integrating
feature learning and target search is constructed to enhance the information interaction between tokens. Second, an ad-
aptive relationship modeling mechanism is proposed. This mechanism models the relationship between the target tem-
plate and the search area tokens and dynamically classifies them. As a result, the processing of background tokens is pre-
maturely terminated, and the focus shifts to key target information. A feature aggregation module has been developed to
retain the detailed features of the target,  enhance the discriminative power of the feature representation, and introduce
temporal consistency constraints to ensure the stability of features. Experiments on the UAV123, DTB70, and UavDrak
135 UAV tracking benchmarks demonstrate that the proposed algorithm exhibits superior performance in UAV tracking.
Keywords: target-tracking; Transformer; adaptive token termination; tracking framework; feature aggregation; un-
manned aerial vehicle; background suppression; benchmark

无人机（unmanned aerial vehicle, UAV）目标跟

踪旨在根据目标的初始状态，对无人机视频每一

帧中目标的位置进行判断，其应用于森林防火、
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灾情检测 [1-2]、危难搜救 [3] 等领域。无人机的高机

动性使得目标跟踪会频繁面临极端视角、相似背

景干扰和严重遮挡等挑战。此外，有限的负载能

力和计算资源对跟踪算法的轻量化提出了更高的

要求 [4-5]。因此，开发高效、准确且能应对背景干

扰的无人机目标跟踪算法，具有重要意义和应用

价值。

目前，无人机目标跟踪方法主要分为两大类：

基于相关滤波 (correlation filter, CF) 的跟踪器和基

于深度卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 的跟踪器。基于相关滤波的跟踪器[6-7] 利用

空间域相似性在傅里叶域的快速计算，从而获得

较高的跟踪效率。相比之下，基于深度卷积神经

网络的跟踪器 [8-9] 通过学习目标的语义和外观特

征，获得更高的跟踪精度，但往往需要大量的计算

资源。鉴于无人机平台的资源限制，基于相关滤

波的跟踪器因其高效性而在无人机目标跟踪领域

占据主导地位。Ma 等 [8] 将浅层细节特征与深层

语义特征相结合，提高跟踪器的鲁棒性。Fu 等[10]

在跟踪推理阶段，计算每个背景子区域的置信度，

抑制背景区域的模型干扰。He 等 [11] 利用相邻帧

之间的环境残差增强跟踪器的判别能力。此外，

许多研究通过抑制背景异常响应 [12]、增强夜间光

照[13]、构建时空正则化[14] 以及增强空间特征学习[15]

等策略提高跟踪精度。

尽管这些基于 CF 的无人机跟踪算法在跟踪

效率上表现出色，但依赖于手工设计的特征，且

有限的端到端训练难以适应无人机跟踪场景的多

样性和复杂性。一些研究开始探索将深度学习应

用于无人机跟踪领域。Cao 等[16] 通过融合浅层空

间和深层语义信息应对无人机跟踪场景的复杂

性。Cao 等 [4] 构建自适应时序转换器，增强对时

间上下文信息的挖掘能力。而这些基于深度学习

的跟踪算法，因计算资源和跟踪效率约束，通常

难以满足无人机平台的实时性需求。为兼顾跟踪

精度和效率，基于 Siamese 网络 [17] 的轻量级卷积

神经网络被运用于 UAV 跟踪。这些方法通过增

强目标特征学习[18]、挖掘时空信息[19] 或修剪秩信

息 [20] 等手段，进一步提高 Siamese 网络无人机跟

踪的精度和效率。然而，受限于 Siamese 网络仅

依赖于局部语义进行相似性匹配，缺乏全局上下

文信息，在无人机复杂跟踪场景中，面对光照变

化、快速形变等挑战存在不足。

近年来，基于视觉 Transformer（vision Trans-
former，ViT） [21-22] 的网络框架凭借其强大的注意

力机制和上下文信息捕捉能力 [23]，在目标跟踪领

域展现出卓越的性能。一系列基于 ViT 变体 [24-27]

的跟踪方法 [28-29] 相继被提出，并取得了显著的成

果。Cui 等[30] 提出 MixFormer，通过设计双向特征

交互模块，将特征提取和特征融合结合，实现了

更丰富的目标表征。Chen 等 [31] 提出焦点窗口技

术，利用自适应注意力机制提高目标特征学习的

准确性。Ye 等 [ 3 2 ] 设计的 OSTrack(one-stream
tracking framework) 作为代表性的单流 Trans-
former 跟踪框架，通过将特征提取和目标搜索集

成到统一架构中，并引入早期候选淘汰机制，显

著提升了效率和性能。Chen 等 [33] 将 Transformer
中的注意力机制引入目标跟踪，设计一种新的特

征融合网络替代传统的相关操作，从而提升跟踪

精度和鲁棒性。Li 等[34] 探索视角不变特征，以应

对无人机跟踪极端视角变化挑战。卢丹等 [35] 通

过在孪生网络目标跟踪方法上融合  Transformer
编解码器模块和自适应加权融合算法，帮助模型

更好地建模目标的运动轨迹，提高目标跟踪的准

确率和鲁棒性。谌海云等 [36] 提出轻量级 Trans-
former 的孪生网络无人机目标跟踪算法，使用

Transformer 对 AlexNet 网络进行改进，在分类回

归网络中引入距离交并比，并采用多监督策略训

练网络，有效地平衡跟踪精度和跟踪速度。

然而，现有的基于 ViT 的视觉目标跟踪方法

仍面临着一些关键挑战。首先，在计算效率方

面，大多数  ViT 跟踪器模型参数量大、计算复

杂度高，难以满足无人机跟踪等实时要求较高

的应用需求。其次，频繁的相似目标和背景干

扰，对模型所学习的特征判别力提出了更高要

求。因此在无人机目标跟踪过程中存在一些难题

需要攻克：一是现有方法普遍采用全局特征交互

策略，虽然有利于获取丰富的上下文信息，但同

时也引入了大量背景噪声；二是 Transformer 网络

将输入图像分割成规则且固定的图像块，并对

所有图像块赋予相同的注意力权重进行信息

交互，使得跟踪器难以学习到具有足够判别力的

目标特征表示，在复杂背景下容易导致目标与背

景混淆。

针对上述问题，提出一个聚焦关键信息的目

标感知 Transformer 跟踪器（target-aware UAV Trans-
former tracker focusing on key information，TUTTFKI）。
首先，采用单流 Transformer 框架集成特征学习与

目标搜索，在统一架构中进行联合优化，以降低

计算开销并增强信息交互；然后，构建自适应关

系建模机制，通过对目标模板令牌和搜索区域令

牌进行相似性度量和动态分类，实现目标和背景
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令牌的区分，并通过提前终止背景令牌的推理，

在减少跟踪过程中计算量的同时显著减少背景干

扰，使跟踪器聚焦于关键信息；其次，设计特征聚

合模块，通过逐层聚合来自不同网络层的目标令

牌特征，有效保留目标细节信息，增强特征表示

的判别力，弥补因固定图像块划分可能导致的目

标信息丢失问题；最后，引入时序一致性约束，对

目标聚合后的模型学习及更新进行跨帧约束，保

证聚合特征的稳定性，抑制相似目标干扰，增强

长期跟踪的鲁棒性。

本文主要贡献如下：

1) 基于单流 Transformer 框架对特征提取和

融合层面进行联合优化，并进一步构建自适应关

系建模机制。对目标模板令牌和搜索区域令牌进

行相似性度量和分类，实现目标和背景令牌的区

分，并通过提前终止背景令牌的推理，减少背景

干扰，使跟踪器聚焦于关键信息。

2) 设计特征聚合模块。通过逐层聚合来自不

同网络层的目标令牌特征，有效地保留目标的细

节信息，增强特征表示的判别力，弥补因固定图

像块划分而可能导致的目标信息丢失问题。

3) 引入时序一致性约束。对目标聚合后的模

型学习及模型更新进行跨帧约束，以保证聚合特

征的稳定性，实现抑制相似目标的干扰，增强算

法长期跟踪的鲁棒性。 

1   TUTTFKI 跟踪框架

Z ∈ R3×Hz×Wz X ∈ R3×HX×WX

P×P
KZ = HZWZ/P2 KX = HXWX/P2 Z

X

TUTTFKI 利用 Transformer 的主干进行联合

特征提取和融合，简化了跟踪流程，跟踪框架如

图 1 所示。其核心创新点在于：1) 单流框架设

计，实现特征学习和目标搜索的紧密结合；2) 自
适应关系建模机制，通过令牌分类和提前终止策

略，实现对关键信息的聚焦；3) 特征聚合模块，通

过逐层聚合目标令牌特征，弥补固定图像块划分

带来的信息损失。TUTTFKI 通过补丁嵌入层将

模板图像 和搜索图像 分

割，并平展成 图像块序列，图像块数量分别

为 和 。模板图像 以

目标对象为中心，搜索图像 代表包含目标的后

续帧中的较大区域。
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图 1    TUTTFKI 跟踪流程

Fig. 1     TUTTFKI tracking process
 

E(·)
K

图像块序列经过可训练的线性投影层 ，

产生 个令牌嵌入：

T0
1:K = E(Z,X) ∈ RK×D (1)

D TL
1:K = [TL

1Kz
;TL

Kz+1:K]

TL
1:Kz

TL
KZ+1:K

Tl(·) l

l

式中： 是每个令牌嵌入的维数。 ，

表示模板令牌嵌入， 表示搜索区域令牌

嵌入。之后，这些令牌输入到编码器中。每个编

码器层通过一个多头注意力模块和一个前馈网络

更新输入令牌。设 为第 层的 Transformer 块，

则令牌嵌入通过第 层 Transformer 解码器输出为

Tl
1:K = T

l
(
Tl−1

1:K

)
= [Tl−1

z ;Tl−1
x ]+

FFN
(
[Tl−1

z ;Tl−1
x ]+MHA(q, k,v)

) (2)

[·; ·] q k v
q = k = v = [Tl

z;Tl
x]

式中： 表示连接操作， 、 和 表示传递给多

头注意力块的查询、键和值， 。

由于模板令牌和搜索令牌是由多头注意力块共同

处理，因此在每个编码器层中，集成了交叉关系

和自适应关系建模。最后一个编码器层的输出被

解耦，并重新按原始空间位置整合为一个二维特

征图。
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p ∈’[0,1]
Hx
P ×

Wx
P o ∈ [0,1]2× Hx

P ×
Wx
P

s ∈ [0,1]2× Hx
P ×

Wx
P

将二维特征图作为目标边界框预测的卷积头

部输入，通过一个由多个卷积层−批量归一化层−激
活函数层（convolutional-batch normalization-recti-
fied linear unit，Conv-BN-ReLU）组成的完全基于卷

积网络的预测头，直接估计目标的边界框，产生目

标分类得分 、局部偏移

以及归一化边界框大小 。其中，

H和 W为原图高和宽，P为下采样率。目标位置

由最高分类分数确定：

(xc,yc) = argmax
(x,y)

p(x,y) (3)

[(xt,yt); (w,h)]= [(xc,yc)+o(xc,yc); s(xc,yc)]

L1 Liou

通过式

估计最终目标边界框。对于跟踪任务，引入加权

焦点损失进行目标分类，采用 损失和 进行

边界框回归。总损失函数为

Loverall =Lcls+λiouLiou+λ1L1+αpL∗ponder (4)

具体算法如下所示。

算法　聚焦关键信息的目标感知 Transformer
无人机跟踪

输入　视频序列 I，第一帧目标初始化信息；

输出　视频序列中每一帧的目标位置和尺寸。

Z ∈ R3×Hz×Wz

X ∈ R3×HX×WX

1）输入第一帧目标初始化模板 和

搜索图像 ；

2）将输入图像和目标分割平展成 K 个图像

块，通过式（1）图像嵌入操作为每个图像块生成

令牌嵌入；

c0
k3）初始化每个令牌的分类 ；

l = 1 to LFor 
l4）通过式（5）算出每个令牌在 层的分类概率；

1− ϵ
5）对于类别分类为背景的令牌，即式（6）得

分超过 的令牌赋值为零；

End For
6）通过特征聚合模块将每层标记为目标的令

牌特征进行聚合；

7）将最后一个编码器层的输出解耦，重新按

照原始空间位置整合为一个二维特征图；

8）通过预测头式（3）得出目标位置及预测边

界框；

9）如果是最后一帧则停止算法，否则重复执

行步骤 3）~8）。
10）返回跟踪结果。 

2   自适应关系建模机制

TUTTFKI 是基于 ViT 的跟踪框架，通过图像

裁剪将目标模板和搜索区域传入跟踪网络。在无

人机应用场景中，跟踪目标较小，导致搜索区域

令牌数远大于目标模板令牌数。若在跟踪过程中

对所有图像块令牌赋予相同的注意力权重，不仅

会降低跟踪速度，而且会削弱模型学习到的特征

的判别力。

为了使跟踪器更加聚焦于重点区域，提出自

适应关系建模机制。通过对搜索区域令牌和目标

模板令牌进行交叉建模，标记搜索区域令牌，提

前终止对背景概率较高的令牌进行后续推理，将

计算资源集中于更可能包含目标的区域。

e由于 ViT 网络 [22] 中每个令牌嵌入的第 维度

都保留了足够的信息，为避免引入过多计算开

销，自适应关系建模机制采用一种高效的实现方

式，即在多层感知器层（multilayer perceptron，
MLP）中分配一个神经元来完成关系建模。该神

经元负责将令牌嵌入的关系信息融合到单流主干

跟踪网络中，无需引入任何额外的学习参数。

Ct Cb l

k
cl

k

自适应关系建模机制将模型输入的令牌分为

两类，分别为目标令牌 和背景令牌 。对 层

处的令牌，自适应关系建模机制计算其分类概

率得分 ：

cl
k = B(Tl

k) = σ(γ ·Tl
k,e+β) (5)

B(·)
σ(u) =

1
1+ e−u Tl

k,e

e Tl
k β γ

式中： 是通过视觉 Transformer 块 MLP 层的关

系建模操作； 是逻辑 s 型函数； 表

示在维度 的 ； 和 是令牌移位和缩放参数，其

针对所有令牌参数跨层共享。通过关系建模操

作，每个令牌分类为

cn
k =

n∑
l=1

cl
k =

ß
Ct, cl

k ⩽ 1− ϵ
Cb, cl

k > 1− ϵ (6)

ϵ n = 0
1− ϵ

Ct Cb Cb

Cb

式中： 是一个非常小的常数，且允许 。当令

牌终止得分不大于 时，认为该令牌属于目标

令牌 ，反之则为背景令牌 。为避免类别 的

背景令牌干扰模型目标特征的学习，自适应关系

建模机制会终止类别 的背景令牌，对该令牌值

清零并阻止其关注其他令牌，同时不会再对该令

牌进行更新。

Nk Tk设 为通过 Transformer 块对令牌 更新的

总数，则

Nk = argmin
n⩽L

{
n∑

l=1

cl
k > 1− ϵ

}
(7)

可以得到所有令牌的终止概率：

sl
k =


0, l > Nk

ck, l = Nk

1−
Nk−1∑
l=1

cl
k, l < Nk

(8)
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0 ⩽ sl
k ⩽ 1

Nk∑
l=1

sl
k = 1由于 且 ，如果对每个令牌的

更新次数没有限制，则会倾向于尽可能长时间地

等待，以避免出错。为了降低 TUTTFKI 跟踪的计

算量，采用等待损失来鼓励令牌提前终止：

Lponder =
1
K

K∑
k=1

ρk =
1
K

K∑
k=1

(Nk +ok) (9)

ρk Tk

1
K

L∗ponder

式中 表示令牌 的等待函数。然而，这种损失

以 的权重平等地对待每个令牌，当学习关于令

牌的先验知识时，会降低在模型训练阶段对令牌

与目标或背景相关性的学习能力。为了进一步提

高模型的令牌感知能力，等待损失进一步优化

为 ：

L∗ponder =
1
K

K∑
k=1

ρk(It(Tk)+ωbIb(Tk)) (10)

It(·) Ib(·)式中： 和 为指示函数，定义为

I{t(b)}(Tk) =
ß

1, Tk为目标（背景）令牌
0, 其他 (11)

ωb ⩾ 1
ωb = 1 L∗ponder Lponder

是用于缩放背景令牌的等待损失预定

义常数。当 时， 减小到 。 

3   特征聚合模块

基于 ViT 的网络模块输入将图像切割平展为

图像块序列。目标边缘图像块通过关系建模机制

后，可能由于背景特征更多，被标记为背景，从而

提前终止推理。为确保跟踪器能够从浅层网络获

得目标的纹理、形状等浅层特征，提出基于 Trans-
former 的多层特征聚合模块，以保留所有网络层

的图像细节。

图 2 给出了特征聚合模块。在令牌关系建模

过程中，每个令牌被分配到目标或背景类中。特

征聚合模块记录标记为目标的令牌之间的关系。
 
 

线性层

上采样线性层

Transformer

上采样

第 i 层标记令牌

第 l−1 层标记令牌
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...

...

..
.

 
图 2    提出的特征聚合模块

Fig. 2    Proposed feature aggregation module

在标记上采样过程中，根据令牌的标记，将网
络保存的令牌特征复制到相应的上采样标记中。
将标记令牌上采样后，特征聚合模块继续将前一
层网络提取的令牌特征添加到上采样令牌中。然
后，这些目标令牌由 Transformer 块进行学习处
理。通过逐步执行该操作，直到所有标记为目标
类别的令牌被聚合。通过特征聚合模块，可以很
容易地将各图像块的局部特征重塑为跟踪目标的
全局特征图，以进行后续的目标跟踪。 

4   实验结果与分析

λiou

λ1 αd

所有实验使用 Ubuntu18.04，计算机配置 Intel
Core I9-9900K CPU 和 32 GB 内存。TUTTFKI 预
测头通过一个轻量级全卷积网络构建，每个输出

都由 4 个堆叠的 Conv-BN-ReLU 层组成。根据目

标跟踪对象的大小，将模板和搜索区域的尺寸分

别设置为 128×128 和 256×256。通过自适应视觉

Transformer 网络 [37] 的设计，将实验参数 设为

2， 设为 5， 设为 0.000 1。 

4.1    对比数据集

为了验证 TUTTFKI 算法的有效性，以及在多
种复杂场景下的跟踪性能，在无人机视频数据集
UAV123、DTB70 及 UAVDark135 上，与 AutoTrack[14]、
AbaTrack[38]、AVTrack[34]、DDCTrack[39]、HiFT[16]、
SiamAPN++[18]、SiamRPN++[40]、SGLATrack[41]、
TCTrack[4] 这 9 种跟踪算法进行对比实验。其中
UAV123 数据集包含共计 123 个无人机拍摄的视
频序列，以及超过 11 万帧无人机图像，能够覆盖
大部分无人机跟踪场景。DTB70 和 UAVDark135
两个数据集则为小目标跟踪和夜间跟踪图像，代
表无人机跟踪的极端挑战环境。此外，在 UAV-
123 数据集 12 个挑战属性上进行对比，其中包括
长宽比变化（aspect ratio change, ARC）、背景杂波
（background clutter, BC）、摄像机运动（camera mo-
tion, CM）、快速运动（fast motion, FM）、全遮挡
（full occlusion, FOC）、照明变化（illumination vari-
ation, IV）、低分辨率（low resolution, LR）、视觉越
界（over vision, OV）、部分遮挡（partially occlusion,
POC）、尺度变化（scale variation, SV）、类似对象
（similar object, SOB）和视点变化（viewpoint change,
VC）。 

4.2    评价指标

为了公平且有效地评估算法的跟踪精度，采

用中心误差 ECL（center location error，CLE）和重叠

率 Ro（overlap rate，OR）作为评价指标。中心误差

作为跟踪算法精度的评价指标，是指目标真实位

置与方法所跟踪到的位置的欧氏距离：
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ECL =
»

((xt− xg))2 + (yt− yg)2 (12)

(xt,yt)
(xg,yg)
式中： 表示算法预测的目标位置中心坐标，

表示目标真实位置的中心坐标。设定其距

离小于 20 个像素点表示跟踪成功，反之则为失败。

重叠率作为跟踪算法成功率的评价指标，计

算的是目标真实的边界框与方法跟踪到的边界框

的重叠区域占整个目标区域的比例：

Ro =
Area(Bt∩Bg)
Area(Bt∪Bg)

(13)

Bt Bg式中： 表示算法预测的边界框， 表示目标真实

边界框。设置阈值为 0.5，高于 0.5 则判断跟踪成

功，反之则为失败。 

4.3    结果分析 

4.3.1   总体性能评估

图 3 给出了本文方法与对比的 9 种方法的综合

评估效果。实验表明：本文提出的方法 TUTTFKI
在 UAV123 和 DTB70 数据集上的距离精度和准

确率均取得最佳性能。
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图 3    本文方法与 9 种方法的综合评价结果

Fig. 3    Proposed method is evaluated comprehensively with the results of nine other methods
 

具体来说，在 UAV123 数据集上，TUTTFKI 的
距离精度达到 0.867，准确率达到 0.664，在对比算

法中均排名第二。这表明 TUTTFKI 的单流框架

设计，集成了目标特征学习和目标搜索，有效增

强目标模板和搜索区域的信息交互，提高对目标

特征建模的能力。同时，自适应关系建模机制通

过对目标令牌和搜索区域令牌进行关系建模，提

前终止背景令牌的推理，进一步降低背景干扰，

从而学习到更具鲁棒性的目标特征。

在 DTB70 数据集上，TUTTFKI 也取得了令人

瞩目的成果，距离精度为 0.859，准确率为 0.666，
均获得最优的表现。这说明即使在目标较小、有

效信息不足的情况下，TUTTFKI 的自适应关系建

模机制和特征聚合模块，仍然能够更专注于目标

信息挖掘和提取，有效避免背景信息的影响。

在 UAVDark135 数据集上，TUTTFKI 的性能

略逊于  SiamRPN++。TUTTFKI 的距离精度为

0.746，准确率为 0.539，而 SiamRPN++分别达到了

0.757 和 0.544。这可能是由于 UAVDark135 数据

集主要包含低光照场景，给 TUTTFKI 的单流框架

带来了挑战，使其难以在光线不足的情况下提取

足够具有判别力的特征。SiamRPN++作为一种基

于深度学习的跟踪器，在学习更鲁棒的特征表示

方面可能更具优势，因此在低光照条件下表现更

好。尽管如此，TUTTFKI 的自适应关系建模机制

仍然发挥了作用，通过终止部分背景令牌的推

·1488· 智　能　系　统　学　报 第 20 卷

 



理，尽可能地减少了背景干扰。

为进一步验证 TUTTFKI 在无人机跟踪场景

中的时效性，将其与对比算法中的 4 个基于单流

ViT 跟踪框架的无人机跟踪算法进行跟踪速率对

比。通过表 1 给出的结果可见，5 个算法都能达

到实时要求的 25 帧/s，其中 DDCTrack 通过设计

全新的编码器模块，简化了跟踪框架，取得 97.2 帧/s
的优异跟踪速率。但是 TUTTFKI 通过构建自适

应关系建模机制，在提高跟踪速率的同时更加关

注关键区域信息，在 69.7 帧/s 跟踪速率下取得优

异的跟踪精度，更好地兼顾了跟踪速度和精度。
  

表 1    不同算法跟踪速率对比
Table 1    Comparison of tracking speed among different al-

gorithms
 

基于单流ViT跟踪方法 跟踪速率/ (f/s)
AbaTrack 43.7
AVTrack 59.7

DDCTrack 97.2
SGLATrack 74.8
TUTTFKI 69.7

 

4.3.2   UAV123 数据集挑战属性分析

为了更加深入地评估所提算法在特定挑战下

的跟踪性能，表 2 和表 3 给出了 TUTTFKI 与其他

9 种先进跟踪器在 UAV123 数据集的 12 种挑战属

性下的跟踪结果。结果表明：在 FOC、POC 和

SOB 3 种属性中，TUTTFKI 取得了最佳性能。在

其余的挑战属性中，除了 ARC 属性外， TUTTFKI
均取得了次优结果，说明 TUTTFKI 在无人机目标

跟踪中表现优异。同时在  UAV123 和  DTB70 数
据集上均达到了 69.73 帧 /s 的实时跟踪速度。

TUTTFKI 之所以能取得优异的性能，一方面得益

于视觉 Transformer 强大的特征提取能力，这源于

其在大规模数据集上的预训练，使其能够更好地

捕获目标的语义信息和特征表示。另一方面，

TUTTFKI 将特征学习和目标搜索集成到单流网

络中进行联合优化，并通过自适应关系建模机

制，利用目标和背景的先验信息进行令牌关系建

模，自适应地抑制背景信息的干扰，从而实现更

高效、更鲁棒的无人机目标跟踪。
 
 

表 2    不同算法在 UAV123 数据集不同挑战场景的中心位置误差结果对比
Table 2    Comparison of center position errors of different algorithms in various challenging scenarios of the UAV123 dataset
 

算法名称 ARC BC CM FM FOC IV LR OV POC SV SOB VC

AutoTrack 0.628 0.579 0.660 0.542 0.464 0.629 0.595 0.562 0.586 0.654 0.661 0.624

AbaTrack 0.857 0.652 0.898 0.834 0.773 0.818 0.739 0.842 0.822 0.850 0.876 0.895

AVTrack 0.861 0.691 0.902 0.828 0.750 0.845 0.752 0.852 0.826 0.866 0.877 0.907

DDCTrack 0.713 0.639 0.872 0.813 0.721 0.759 0.699 0.801 0.794 0.813 0.793 0.846

HiFT 0.703 0.676 0.728 0.661 0.619 0.709 0.694 0.650 0.704 0.724 0.738 0.690

SiamAPN++ 0.741 0.608 0.780 0.743 0.571 0.740 0.636 0.732 0.704 0.765 0.693 0.798

SiamRPN++ 0.818 0.635 0.863 0.774 0.661 0.819 0.690 0.816 0.771 0.820 0.800 0.899

SGLATrack 0.849 0.662 0.891 0.827 0.793 0.814 0.739 0.822 0.811 0.842 0.851 0.889

TCTrack 0.616 0.454 0.650 0.525 0.473 0.549 0.549 0.555 0.579 0.633 0.668 0.585

TUTTFKI 0.855 0.673 0.898 0.833 0.781 0.826 0.743 0.844 0.828 0.854 0.878 0.895

注：加粗数字为最优结果，带下划线数字为次优结果。
 
 
 

表 3    不同算法在 UAV123 数据集不同挑战场景的重叠率结果对比
Table 3    Comparison of overlap ratio results of different algorithms in various challenging scenarios of the UAV123 dataset
 

算法名称 ARC BC CM FM FOC IV LR OV POC SV SOB VC

AutoTrack 0.415 0.345 0.465 0.363 0.233 0.404 0.338 0.401 0.392 0.444 0.447 0.424

AbaTrack 0.651 0.448 0.690 0.632 0.508 0.611 0.498 0.652 0.606 0.655 0.649 0.708

AVTrack 0.655 0.474 0.691 0.627 0.493 0.633 0.503 0.659 0.607 0.690 0.646 0.712

DDCTrack 0.624 0.399 0.607 0.582 0.468 0.583 0.481 0.592 0.571 0.603 0.589 0.657

HiFT 0.537 0.392 0.600 0.554 0.358 0.502 0.428 0.522 0.488 0.571 0.514 0.588

SiamAPN++ 0.561 0.423 0.600 0.546 0.362 0.556 0.425 0.548 0.513 0.584 0.515 0.631
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续表 3

算法名称 ARC BC CM FM FOC IV LR OV POC SV SOB VC

SiamRPN++ 0.614 0.448 0.658 0.581 0.425 0.607 0.454 0.609 0.563 0.623 0.590 0.682

SGLATrack 0.650 0.443 0.679 0.629 0.507 0.628 0.499 0.639 0.601 0.655 0.647 0.699

TCTrack 0.566 0.397 0.605 0.553 0.391 0.518 0.438 0.575 0.518 0.586 0.531 0.616

TUTTFKI 0.652 0.449 0.690 0.632 0.512 0.612 0.508 0.652 0.605 0.659 0.650 0.706

注：加粗数字为最优结果，带下划线数字为次优结果。
 
 

4.3.3   消融实验分析

为了验证提出的自适应关系建模机制和特征

聚合模块的有效性，在 UAV123 数据集上进行消

融实验，结果如表 4 所示。表 4 给出了不同模块

组合的跟踪精度和准确率。
 
 

表 4    UAV123 数据集上的消融实验结果
Table 4    Ablation study results on the UAV123 dataset

 

自适应关系

建模机制

特征聚合

模块

跟踪

精度
准确率

跟踪

速率/(f/s)

× × 0.806 0.638 70.47

× √ 0.821 0.642 60.34

√ × 0.846 0.651 83.67

√ √ 0.867 0.664 69.73

注：“√”表示启用该模块，“×”表示禁用该模块。
 

从表 4 可以看出，单独使用特征聚合模块，可

以将跟踪精度从 0.806 提升到 0.821，准确率从

0.638 提升到 0.642。这表明特征聚合模块能够有

效增强特征表示的判别力，从而提高跟踪性能。

而单独使用自适应关系建模机制，则可以将跟踪

精度提升到 0.846，准确率提升到 0.651，且将跟踪

速率提升至 83.67 帧/s。这表明自适应关系建模

机制在提高跟踪方法的计算效率的同时，能有效

地减少背景干扰，并聚焦于目标区域，显著提高

跟踪精度和准确率。

当同时使用自适应关系建模机制和特征聚合

模块时，TUTTFKI 取得了最佳性能，精度达到

0.867，准确率达到 0.666。这表明两个模块之间存

在协同作用，能够相互补充，共同提升跟踪性

能。特征聚合模块通过融合多层特征，增强目标

表示的判别力，而自适应关系建模机制则通过减

少背景干扰，进一步提高跟踪的鲁棒性。两个模

块的结合使得 TUTTFKI 能够更准确地定位目标，

并在复杂场景下保持稳定的跟踪性能。 

5   结束语

提出一种聚焦关键信息的目标感知 Trans-

former 无人机跟踪器，将特征学习和目标搜索集

成到一个单流主干网络，提升了跟踪精度和效

率。尽管 TUTTFKI 在大多数场景下表现出色，但

在目标外观剧烈变化、遮挡及恶劣天气等复杂条

件下，其跟踪性能仍有提升空间。未来的研究工

作将着重从以下几方面展开：1）增强模型对目标

外观变化的鲁棒性。将研究如何建模目标的时间

上下文信息，例如引入运动估计、光流等技术，或

考虑引入循环神经网络等模块以捕捉目标的时序

信息，增强模型对目标外观变化的鲁棒性。2）提
高模型对遮挡的应对能力。将探索利用多帧信息

融合或引入记忆机制等方法，增强模型在目标被

遮挡时的跟踪性能。3）模型轻量化。为了更好地

将 TUTTFKI 部署到无人机等资源受限的平台，将

进一步探索模型压缩和加速方法，例如模型剪

枝、知识蒸馏、网络结构搜索等，或采用更轻量级

的 Transformer 架构。
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