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基于模板特征缓存与自适应注意力的无人机目标跟踪
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摘    要：现有无人机目标跟踪方法通常仅保留最近帧的模板信息，容易造成重要历史外观信息的丢失。为解决
无人机目标跟踪中的目标信息丢失和历史信息有效利用问题，本文提出一种基于模板特征缓存和自适应注意
力的无人机目标跟踪方法。1) 设计模板特征缓存模块，通过特征缓存区系统性保存多样化的历史目标外观信
息，有效解决传统方法中历史信息丢失的问题。2) 提出自适应注意力机制，采用通道级注意力动态评估存储特
征的重要性，实现对历史模板信息的自适应加权利用。3) 采用即插即用架构，可无缝集成到现有主流跟踪器
中，增强了算法的实用性和通用性，并设计对称序列评估方法验证历史目标信息的有效保持和利用。实验结果
表明，所提方法在 5 种主流跟踪算法上均取得显著性能提升，在 UAV123 数据集上 AUC 平均提升 2.34 百分点，
在 UAV20L 数据集上提升 7.24 百分点，在扩展数据集 UAV123-L 和 UAV20L-L 上分别提升 4.11 和 9.14 百分点，
验证了方法的有效性和适用性。
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UAV object tracking based on template feature buffer and adaptive attention
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Abstract: Existing  UAV  object  tracking  methods  typically  retain  only  the  template  information  from  recent  frames,
leading to the loss of critical historical appearance information. To address the challenges of information loss and effect-
ive utilization of historical data in UAV tracking, this paper proposes a novel tracking method based on template feature
buffer and adaptive attention mechanisms. 1)we design a template feature buffer module that maintains a comprehens-
ive repository of historical target appearances through a sliding window mechanism, effectively addressing the informa-
tion loss problem inherent in traditional methods. 2) we introduce an adaptive attention mechanism that employs chan-
nel-level attention to dynamically evaluate the relevance of stored features, enabling intelligent weighting of historical
template  information.  3)  we  adopt  a  plug-and-play  architecture  that  integrates  seamlessly  with  existing  mainstream
trackers,  enhancing the algorithm's practicality and versatility,  and design a symmetric sequence evaluation method to
validate the effective retention and utilization of historical target information. Experimental results demonstrate signific-
ant  performance  improvements  across  five  mainstream tracking  algorithms,  with  average  AUC improvements  of  2.34
percentage  points  on  the  UAV123 dataset,  7.24  percentage  points  on  the  UAV20L dataset,  4.11  percentage  points  on
UAV123-L, and 9.14 percentage points on UAV20L-L, validating the effectiveness and broad applicability of our method.
Keywords: object tracking; UAV; template feature buffer; adaptive attention; plug-and-play; historical information;
computer vision; deep learning

无人机凭借其机动性强、部署灵活等优势，

已被广泛应用于军事侦察、安全监控、搜救救援

等多个领域[1-2]。目标跟踪[3] 作为无人机视觉系统
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的核心技术，对于提升无人机的跟踪能力和任务

执行效率具有重要意义。然而，现有无人机目标

跟踪方法通常仅保留最近帧的模板信息，在跟踪

过程中容易遗忘原来的目标外观，造成重要历史

外观信息的丢失 [4-5]。这种历史信息利用不足的

问题导致跟踪器无法有效记忆和利用目标的历史

外观表示，影响了跟踪的鲁棒性和准确性。因

此，研究能够有效保存和利用历史目标外观信息

的跟踪方法，对于提升无人机目标跟踪性能具有

重要的意义。

无人机目标跟踪面临的挑战之一在于如何在

复杂动态环境中有效保存和利用历史目标信息。

一方面，现有跟踪方法通常仅保留最近帧的模板

信息，在目标出现外观变化、遮挡和重现等情况

时，容易造成重要历史外观信息的丢失[6]；另一方

面，缺乏对历史信息有效性的评估机制，无法自

适应地从历史模板中筛选和利用最相关的特征信

息。为了应对上述挑战，现有方法主要从模板更

新和记忆增强两个方向进行探索。Zhou 等 [7] 提

出了 RFGM(reading relevant feature from global rep-
resentation memory) 方法，通过全局表示记忆和相

关性注意力机制从历史模板特征中自适应选择相

关信息，但是该方法主要关注特征选择而非系统

性的历史信息保存。Chen 等 [8] 提出的 MemVLT
(memory-based vision-language tracker) 通过记忆存

储模块保存历史目标信息，但该方法主要面向视

觉−语言跟踪任务，与传统视觉目标跟踪的应用场

景存在差异。Yuan 等 [9] 提出 MT-Track(multi-step
temporal modeling for UAV tracking) 通过多步时序

建模框架利用历史帧的时序上下文增强无人机跟

踪，但该方法的时序建模主要集中在相关图层

面，缺乏在模板特征层面的精细化历史信息管

理。Zhang 等[10] 提出基于动态模板更新的跟踪方

法 DTU(dynamic template updating)，采用平均峰值

能量方法判断是否进行模板更新，并通过像素级

融合策略生成新的动态模板，但该方法在复杂场

景下容易受到噪声干扰影响更新质量。Zhang
等[11] 提出 SiamDEPU(dynamic template pool updat-
ing siamese tracker)，利用多个动态模板构建模板

池来最大化时间信息利用，并设计在线动态模板

池更新器选择具有不同外观的帧作为新模板，但

其整合额外的专用模块影响了跟踪的实时性以及

轻量化。Zheng 等[12] 设计了时空记忆网络来动态

检索存储在外部记忆中的历史模板特征，以适应

目标外观变化。然而，该方法需要维护大规模记

忆矩阵，计算开销过大，难以适应无人机平台的

资源限制。Zhang 等[13] 设计了多记忆集成网络来

多维度表示目标状态，并提出门控细化策略来过

滤干扰信息，但该方法的循环神经网络结构增加

了在线更新训练的复杂度，参数量大，对实时性能

造成较大影响。Cai 等 [14] 提出的 HIPTrack(visual
tracking with historical prompts) 通过历史提示编码

器将历史目标特征编码为提示信息，证明了仅通

过提供高质量的历史模板信息就能显著提升跟踪

精度，但该方法主要关注提示学习机制，对于如何

有效管理和优化历史信息的存储策略考虑不足。

Wang 等 [15] 提出了一种基于时空信息的动态模

板更新方法，通过跟踪置信度网络来判断更新时

机，并利用时空信息融合多个历史模板，但该方法

增加了训练复杂度，且在模板融合时缺乏对不同

历史特征通道级重要性的细粒度建模。Wu 等 [16]

提出了基于遮挡鲁棒表示学习的视觉 Transformer
(vision Transformer, ViT) 跟踪方法 ORTrack(occlu-
sion-robust tracking)，通过空间 Cox 过程模拟的随

机掩码操作，使目标特征表示对遮挡保持不变

性，不仅提高了单流 ViT 模型在面对遮挡时的鲁

棒性，还设计了自适应特征知识蒸馏策略以满足

无人机平台的实时性需求，但该方法主要针对遮

挡问题设计，对于其他挑战考虑不足。Xue 等 [17]

提出了一种基于相似性引导的层自适应视觉

Transformer 方法，通过动态禁用冗余层优化了无

人机跟踪的计算效率，该方法主要专注于网络结

构优化，而非目标历史表示的记忆与利用。

综上所述，针对无人机目标跟踪中历史信息

丢失和有效利用困难的问题，本文提出基于模板

特征缓存与自适应注意力的无人机目标跟踪方

法。该方法通过构建模板特征缓存模块系统性保

存历史目标外观表示，利用自适应注意力机制智

能评估和利用存储的历史特征，并采用即插即用

架构可无缝集成到现有主流跟踪器中。

本文主要贡献如下：

1) 设计模板特征缓存模块，系统性保存多样

化的历史目标外观表示，有效解决传统跟踪方法

中目标历史表示记忆不足的问题。

2) 提出自适应注意力机制，采用通道级注意

力动态评估存储特征的重要性，实现对历史模板

信息的自适应加权利用，提升历史信息的利用效

率和跟踪精度。

3) 采用即插即用的架构设计，所提方法能够

无缝集成到现有主流跟踪器中，在保持计算效率

的同时显著提升跟踪性能，具有良好的实用性和

通用性。通过在 5 个主流跟踪器上的实验验证，
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证明了方法的适用性和有效性。 

1   无人机目标跟踪算法设计

无人机目标跟踪中的目标表示记忆不足与历

史特征有效利用不足问题严重影响了跟踪性能的

稳定性。针对该关键问题，本文提出一种基于模

板特征缓存与自适应注意力的跟踪方法，整体框

架如图 1 所示。
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图 1    基于模板特征缓存与自适应注意力的无人机目标跟踪框架

Fig. 1    UAV object tracking framework based on template feature buffer and adaptive attention
 

所提方法通过构建模板特征缓存模块和自适

应注意力机制，系统性地解决历史信息保存和利

用问题。在跟踪过程中，首先从初始帧和当前帧

中提取特征，模板特征缓存模块将历史模板特征

存储在缓存区中，形成多样化的目标外观信息

库。对于当前搜索帧，提取的搜索特征与缓存区

中的每个模板特征进行相关性计算，生成对应的

得分图。随后，自适应注意力机制通过通道注意

力权重动态评估各历史特征的重要性，实现对多

个得分图的智能融合，最终生成综合得分图用于

目标定位，形成了从特征提取、缓存存储、自适应

加权到结果融合的完整流程，有效增强跟踪器对

历史信息的保存和利用能力。 

1.1    模板特征缓存

模板特征缓存模块旨在保持对历史目标外观

的记忆，其核心思想是存储和利用历史模板特

征。现有无人机目标跟踪方法通常仅保留最近帧

的模板信息，这种做法容易导致重要历史外观信

息的丢失，从而影响跟踪的连续性和准确性。为

了系统性地解决历史信息保存问题，本文设计模

板特征缓存模块来存储和管理多样化的历史目标

外观表示。如图 2 所示，该模块的在线跟踪框架

中包含两个缓存区。其中，短期缓存区存储来自

某些历史时刻的图像信息，用于更新模板特征；

长期缓存区存储在先前时刻生成的模板特征，用

于目标跟踪。这种双缓存区设计能够在保持计算

效率的同时，有效平衡短期适应性和长期记忆能

力。短期缓存区主要关注目标在连续帧间的渐进

变化，捕获目标外观的动态演化过程。长期缓存区

则专注于保存具有代表性的关键外观特征，为

应对目标重现、视角变化等长期跟踪挑战提供

支撑。
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图 2    模板特征缓存的在线跟踪流程

Fig. 2    Illustration of the template feature buffer in online tracking
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i

t1, t2, · · ·, t i

基于该缓存区结构，本文建立了长度为 的模

板特征缓存模块来存储更新的模板特征，获取模

板特征序列 。模板特征序列表示为

T = {t1, t2, · · ·, t i}, t j ∈ Rcs×h×w

cs h w

i

式中： 表示通道数， 和 分别表示特征图的高

度和宽度。该缓存区采用滑动窗口机制 [18]，存储

最新的 个模板特征。当新的模板特征到达时，按

照先进先出原则更新缓存区内容，确保缓存区始

终保持最相关的历史信息，通过这种固定容量的

设计在记忆能力和计算效率之间取得平衡。

i i

t j s j

在线跟踪过程中， 个模板特征用于导出 个

得分图，实现多模板协同跟踪。对于每个模板特

征 ，其对应的得分图 通过与搜索区域特征的

相关运算得出：

s j = F (t j, x)

F x

sfinal

式中： 表示相关运算函数， 表示搜索区域的特

征。这种多模板相关计算策略能够从不同历史时

刻的角度评估当前搜索区域中的目标似然度，提

供更全面和鲁棒的目标定位信息。各个得分图最

终融合生成最终得分图 ：

sfinal =

i∑
j=1

w js j

wi s j w j⩾0,
i∑

j=1

w j=1

i

式中： 表示对应于得分图 的权重， 。

为突出最新模板信息的重要性，本文采用线性递

增权重分配策略。对于缓存区中的 个模板特征，

权重分配函数定义为

w j =
j

i∑
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k

=
2 j
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式中： 表示模板在缓存区中的时间索引， 对

应最早加入缓存区的模板， 对应最新的模

板。该权重函数具有以下性质。1) 单调递增性：

，满足 ，确保最

新模板获得最高权重；2) 归一化约束：

；3) 权重范围：最

小权重 ，最大权重 。

i = 20
w20 ≈ 0.095 w1 ≈ 0.004 8

sfinal

当缓存区大小设为 时，最新模板的权重

，最早模板的权重 ，两者权

重比为 20∶1。这种线性递增的权重分配策略在

保持计算简洁性的同时，有效平衡了最新信息的

优先利用与历史外观的长期记忆。跟踪器利用最

终得分图 来定位目标，相比仅利用单一最新

特征进行目标定位，引入模板特征缓存模块后的

跟踪器能够同时利用当前和历史的目标外观信

息，有效避免仅依赖最新特征可能导致的信息丢

失问题，从而增强跟踪能力。

然而，这种人工设定的权重策略仅考虑了时

间维度的先验知识，无法根据当前跟踪场景的具

体特点对不同特征通道进行动态调整。为此，本文

在 1.2 节进一步提出自适应注意力机制，通过数据

驱动的方式在特征层面实现更精细的权重学习。 

1.2    自适应注意力

模板特征缓存模块中采用人工设定的权重来

衡量模板特征的重要性，但这种静态权重分配策

略存在明显局限性：无法准确反映不同历史特征

在当前跟踪场景下的实际重要性，难以适应目标

外观的动态变化和复杂的跟踪环境。静态权重往

往基于时间远近进行简单分配，忽略了不同历史

特征所包含信息的差异性和互补性，从而影响跟

踪效果。对此，本文设计自适应注意力机制，动

态学习每个通道特征的权重，实现对历史模板信

息的智能化利用。

自适应注意力机制的核心思想是通过数据驱

动的方式自动发现和强调最有利于当前跟踪任务

的历史特征 [19]。与传统的静态权重分配不同，该

机制能够根据当前搜索区域的内容和历史模板特

征的特点，动态调整各个特征的贡献度，从而实

现更精准的特征融合。这种自适应能力使得跟踪

器能够在面对不同跟踪场景时自动选择最相关的

历史信息，提升跟踪的鲁棒性和准确性。

该设计在结构上采用了以下技术决策：1) 空
间池化采用求和操作而非平均池化，以保留特征

的激活强度；2) 权重生成仅使用 Softmax 作为非

线性激活函数，确保权重归一化；3) 通道加权融

合不引入额外的激活函数，保持特征原始分布特

性；4) 整个结构不包含可学习参数，完全依靠数

据驱动的自适应计算。这些设计决策既确保了结

构的轻量化，又提供了足够的表达能力。

j = 1,2, · · ·, i i

{t1, t2, · · ·, t i} i {t′1, t′2, · · ·, t′i}

图 3 给出了自适应注意力机制对单个模板

特征的处理过程：首先将缓存区中的模板特征

按通道重组，然后对每个通道组进行空间求和池

化，接着通过 Softmax 操作生成注意力权重，最后

进行通道特征的加权融合并拼接得到该模板的

增强特征。此过程对缓存区中的每个模板特征

( ) 独立执行，输入为 个原始模板特征

，输出为 个增强模板特征 ，

为后续的时间加权融合提供高质量的特征表示。
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图 3    自适应注意力机制对单个模板特征的处理流程

Fig. 3    Processing flow of adaptive attention mechanism for
a single template feature

 

T = {t1, t2, · · ·, t i}
cs

cs

对于模板特征序列 ，每个模板

特征具有相同的通道维度 ，可按通道索引重新

组织为 个通道组。自适应注意力机制对每个特

征通道分别进行处理，学习不同模板特征的重要

性。这种分通道处理方式的优势在于能够捕获不

同语义层面的特征：低层通道关注边缘、纹理等

基础视觉特征，而高层通道则更多地编码语义信

息。通过对每个通道独立建模，注意力机制能够

在细粒度层面优化特征选择，相比于将模板作为

整体处理的粗粒度方法，这种通道分析方法能够

实现更精细的特征选择和权重分配，有效捕获跟

踪过程中最相关的历史信息。

c c = 1,2, · · ·,cs

{tc
1, tc

2, · · ·, tc
i }

tc
j ∈ Rh×w j c

首先，将缓存区中的模板特征按通道进行重

组。对于第 个通道 ( )，提取所有模板

在该通道上的特征，形成通道组 ，其中

表示第 个模板在第 个通道上的特征图。

h×w
然后，在每个通道组内，对每个模板特征在空

间维度 上应用求和池化，得到通道特征的紧

凑表示：

f c(t j) =
∑
h,w

tc
j(h,w)

f c(t j) j c式中： 表示第 个模板特征在通道 上的池化

表示。这种空间池化操作能够将二维特征图压缩

为标量值，既降低了计算复杂度，又保留了该通

道的关键信息。求和池化相比于平均池化能够更

好地保持特征的激活强度，有利于后续的注意力

权重计算。

对池化表示进行 Softmax 操作，得到每个通

道内各模板特征的归一化注意力权重：

αc = Softmax( f c(t1), f c(t2), · · ·, f c(t i))
αc = [αc

1,α
c
2, · · · ,αc

i ] c
i∑

j=1

αc
j = 1

式中： 表示通道 的注意力权重

向量， 。所得权重表示模板特征序列中

各模板在该通道上的重要性分布，权重值越大表

明对应的历史特征在该通道上包含更多有价值的

信息。Softmax 函数确保了权重的归一化特性，使

得所有模板特征在同一通道上的权重和为 1，避
免了数值不稳定问题。

然后将注意力权重应用于对应通道的特

征，进行加权融合，以获得该通道融合特征：

tc
fused =

i∑
j=1

αc
j t

c
j

tc
fused ∈ Rh×w c式中： 表示通道 的融合特征。这一步

骤实现了基于注意力权重的特征加权融合，使得

重要的历史特征能够获得更大的影响力，而相对

不重要的特征则被适当抑制。

最后，将各通道融合特征连接，形成增强的模

板特征：

t′j = concat(t1,( j)
fused, t

2,( j)
fused, · · ·, tcs ,( j)

fused)
t′j ∈ Rcs×h×w j

tc,( j)
fused j

c concat
cs

t j j = 1,2, · · ·, i
t′ j

i
{t1, t2, · · ·, t i} i {t′1, t′2, · · ·, t′i}

式中： 表示第 个模板经过通道级自适

应注意力处理后的增强特征， 表示第 个模板

在第 个通道上的融合特征。 操作沿通道维

度连接来自所有 个通道的融合特征。对于缓存

区中的每个模板 ( )，都独立应用通道

级注意力处理，得到对应的增强特征 。通过这

种通道级的独立处理和最终的特征重组，自适应

注意力机制能够在保持特征完整性的同时实

现精细化的权重分配。该过程对缓存区中的所有

模板特征独立进行，输入为 个原始模板特征

，输出为 个增强模板特征 ，

保持了模板的数量和独立性，为后续的时间加权

融合提供了高质量的特征表示。

t j t′j

本文方法中，模板特征缓存 (1.1 节) 与自适应

注意力 (1.2 节) 采用两层权重机制串联工作。首

先通过通道级自适应注意力将缓存区中的每个原

始模板特征 增强为 ，然后对增强后的特征计算

得分图，最后使用模板级时间权重进行加权融合：

sfinal =

i∑
j=1

w j · F (t′ j, x)

w j F (·, ·)式中： 为模板级时间权重， 表示相关运算
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x t′j j函数， 表示搜索区域特征， 为第 个模板经过通

道级自适应注意力增强后的特征。这种双层权重

串联机制使得通道级自适应注意力在特征层面实

现精细化的历史信息筛选，模板级时间权重在得

分图层面确保最新信息的优先性，两者协同工

作，既保证了基于内容的细粒度通道选择，又实

现了基于时间先验的粗粒度加权。

通过这种数据驱动的权重学习方式，自适应

注意力机制作为智能记忆控制器，能够根据当前

跟踪场景动态选择相关历史信息并排除冗余特征，

显著提升模板特征缓存模块的有效性，为无人机

长期目标跟踪提供更加智能和鲁棒的解决方案。

在模型的训练与优化方面，本文提出的自适

应注意力机制采用端到端训练方式，无需额外的

监督信号。该模块与基线跟踪器共享统一的训练

目标，损失函数包含分类损失和边界框回归损失：

Ltotal =Lcls+λLreg

Lcls

Lreg

λ

式中： 为分类损失，用于判断搜索区域是否包

含目标； 为回归损失，用于优化边界框位置；

为平衡系数。

αc自适应注意力模块中的通道级权重 通过反

向传播自动学习。梯度传播路径为

∂Ltotal

∂αc
j

=
∂Ltotal

∂sfinal
· ∂sfinal

∂t′ j
· ∂

t′j
∂αc

j

sfinal

t′j tc
fused αc

j

αc
j(1−αc

j)

梯度从最终得分图 依次反向传播到增强

特征 、融合特征 和注意力权重 。由于 Softmax
函数和求和池化操作均可微，且 Softmax 具有良

好的数值稳定性 (输出范围 [0,1]，导数为 )，
注意力权重能够稳定优化。

这种端到端训练方式的优势在于：1) 注意力

权重自动适应跟踪任务需求，无需人工标注；

2) 避免多阶段训练的复杂性；3) 由于仅引入轻量

级操作 (池化和 Softmax)，继承了基线跟踪器的收

敛特性。 

2   实验验证
 

2.1    数据集与评价指标

本文采用已建立的无人机目标跟踪基准数据

集 UAV123(a dataset of 123 video sequences for unman-
ned aerial vehicle target tracking)[20] 和 UAV20L[20] 进

行实验评估。UAV123 提供了 123 个完全标注的

无人机航拍视频，而 UAV20L 包含 20 个专门为评

估长期跟踪而设计的长时序列。

为了进一步测试跟踪器的记忆能力，本文设

计了一种创新的对称序列评估方法。具体而言，

将每个原始序列与其时间反向序列进行连接，创

建扩展数据集，命名为 UAV123-L 和 UAV20L-L。

对于包含 n 帧的原始视频序列，该方法生成包含

2n−1 帧的对称序列，其中第 i帧与第 2n−i帧在内

容上完全相同。这种对称设计的核心思想是让跟

踪器在序列的后半段重新遇到早期出现过的目标

外观，从而直接检验其对历史信息的保存和利用

能力。相比传统的单向序列评估，这种对称结构

显著增加了跟踪难度，能够更加清晰地评估跟踪

器在跟踪过程中的记忆容量和信息保持能力。理

想情况下，具有良好记忆能力的跟踪器在重新遇

到先前见过的目标外观时，应能够利用存储的历

史信息保持稳定的定位精度，而非从零开始重新

学习目标特征。表 1 给出了标准无人机目标跟踪

数据集与扩展数据集的统计特性对比。
  
表 1    标准 UAV 跟踪数据集与扩展数据集的数据统计

Table 1    Statistics of standard and extended UAV tracking
datasets

 

数据集 序列数
最小

帧数

最大

帧数

平均

帧数
总帧数

UAV123 123 109 3 085 915 112 578

UAV20L 20 1 717 5 527 2 934 58 670

UAV123-L 123 217 6 169 1 829 225 033
UAV20L-L 20 3 433 11 053 5 867 117 320

 

为了全面评估跟踪算法的性能，本文采用了

目标跟踪领域广泛使用的标准评价指标 [21-22]，包

括曲线下面积 (area under curve, AUC)、精确率

(Precision)、50% 重叠精度 (overlap precision at
50%, OP50) 和 75% 重叠精度 (overlap precision at
75%, OP75)。其中，AUC 通过测量成功率曲线下

的面积评估整体跟踪性能；精度指标用于评估中

心点定位的准确性；OP50 和 OP75 分别测量预测

边界框与真实边界框重叠比超过 50% 和 75% 时

的成功率。这些指标从不同角度衡量跟踪器的定

位精度和成功率，能够客观反映算法在各种跟踪

场景下的综合表现。 

2.2    参数设置

实验在配备 NVIDIA GeForce RTX 4090 24GB
GPU 的工作站上进行。所提出的模板特征缓存

模块和自适应注意力机制基于 PyTorch 框架实

现。经过性能与计算效率的权衡考虑，将模板特

征缓存区大小设置为 20。自适应注意力的通道

维度与各基线跟踪器的原始特征维度保持一致。

为确保训练稳定性和性能提升，本文方法沿

用了各基线跟踪器的原始训练配置，包括优化器

类型、学习率策略和损失函数设计。具体而言，

基线跟踪器参数采用预训练权重初始化，保持原
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有特征表示能力；训练过程采用两阶段策略：首

先冻结基线跟踪器参数进行初步训练，使自适应

注意力机制适应现有特征分布；随后以较小学习

率联合微调所有参数，实现整体性能优化。为保

证实验公平性，所有基线跟踪器均采用其原始论

文及官方 PyTracking 实现中的推荐参数设置。 

2.3    实验结果与分析

本节给出了所提方法在标准无人机目标跟踪

数据集 (UAV123 和 UAV20L) 及扩展数据集

(UAV123-L 和 UAV20L-L) 上的综合性能评估结果。

为验证所提方法的通用性，本文将模块集成

到 5 个代表性的主流跟踪器中：ATOM(accurate
tracking by overlap maximization)[23]、DiMP(discrim-
inative model prediction)[24]、PrDiMP(probabilistic
discriminative model prediction)[25]、ToMP(trans-

former-based model prediction)[26] 和 STARK(spatio-
temporal advanced werk for tracking)[27]。这些跟踪

器代表不同的跟踪范式和架构设计，为全面评估

提供了坚实基础。

为便于区分基线方法与集成本文所提方法的

改进版本，在后续实验结果中，集成了模板特征

缓存模块和自适应注意力的跟踪器统一标记为

“-BA”的形式。例如，ATOM-BA 表示集成了本文

所提方法的 ATOM 跟踪器，DiMP50-BA 表示集成

了本文所提方法的 DiMP50 跟踪器，以此类推。

表 2 的结果分析表明，集成了模板特征缓存模块

和自适应注意力的方法 (-BA) 在不同架构的跟踪

器上均能带来持续性能提升，但提升幅度存在显

著差异。这种差异主要源于各跟踪架构在时序建

模和历史信息利用方面的能力不同。
 
 

表 2    在标准数据集和扩展数据集上的跟踪性能比较
 

Table 2    Comparison of tracking performance on standard datasets and extended datasets %
 

方法
UAV123 UAV20L UAV123-L UAV20L-L

AUC Precision AUC Precision AUC Precision AUC Precision

ATOM 64.23 80.59 53.43 69.55 58.68 76.12 45.17 59.70

ATOM-BA(本文方法) 66.71 83.59 62.51 80.15 62.87 80.48 56.68 74.40

DiMP50 65.32 84.42 59.83 78.28 60.38 78.60 51.63 70.26

DiMP50-BA(本文方法) 67.13 88.24 65.01 84.42 64.43 81.54 60.63 78.97

PrDiMP50 68.01 85.45 61.29 79.78 62.94 79.96 53.24 70.83

PrDiMP50-BA(本文方法) 70.09 89.03 67.60 85.66 67.64 83.82 61.53 79.22

ToMP 69.02 85.85 61.53 80.04 64.25 81.12 54.22 70.74

ToMP-BA(本文方法) 71.86 87.99 68.89 85.17 67.93 85.40 61.99 79.92

STARK 71.53 85.84 62.24 80.85 67.92 82.38 56.63 72.85

STARK-BA(本文方法) 74.03 89.65 70.53 86.98 71.83 85.65 65.76 81.00

平均提升 +2.34 +3.27 +7.24 +6.78 +4.11 +3.74 +9.14 +9.83

注：加粗表示效果最好。
 

1) 对于基于判别式学习的 ATOM 和 DiMP 系

列跟踪器，它们主要依赖单帧目标表示和在线判

别模型更新，缺乏系统性的历史信息保持机制。

因此，集成本文方法后获得了较大提升，在 UAV20L
上 AUC 分别提升 9.08 百分点和 5.18 百分点。这

表明模板特征缓存模块有效弥补了这类架构在长

期记忆方面的不足。

2) 对于引入概率回归的 PrDiMP 和 ToMP 跟

踪器，它们虽在目标状态估计上具有不确定性建

模能力，但在目标表示记忆方面仍有局限。集成

本文方法后，在 UAV20L 数据集上分别获得了 6.31
百分点和 7.36 百分点的提升，证明了历史特征缓

存与状态估计的良好互补性。

3) 对于基于 Transformer 的 STARK 跟踪器，

其架构已包含一定的时间建模能力，能够捕捉帧

间依赖关系，在标准数据集上的提升相对较小

(UAV123 上提升 2.50 百分点)。然而在长期跟踪

场景 (UAV20L) 中，仍获得了 8.29 百分点的显著

提升，表明本文的模板特征缓存机制与 Trans-
former 的自注意力机制存在有效互补，尤其在处

理长时序跟踪时更为明显。

在扩展数据集上，所提方法的优势更加突

出。在 UAV123-L 上实现了平均 4.11 百分点的 AUC
增益，在 UAV20L-L 上达到平均 9.14 百分点的显

著提升。这一现象深层次地反映了所提方法的核

心优势：随着序列长度增加，传统跟踪器容易出
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现目标遗忘和记忆衰减，而模板特征缓存模块通

过系统性保存历史外观信息，防止关键特征丢

失；自适应注意力机制则根据当前场景动态选择

相关历史信息，从根本上提升了长期跟踪的稳定性。

这种不同架构的差异化提升证明了所提方法

具有良好的适配性和通用性。对于原本缺乏历史

信息保持能力的架构，模板特征缓存提供了关键

的长期记忆支持；对于已具备一定时序建模能力

的架构，自适应注意力机制则通过精细化的特征

选择进一步增强了其性能，为无人机视觉跟踪系

统提供了有效的性能增强方案。 

2.4    计算效率与资源占用分析

为全面评估所提方法的计算效率，本节从理

论复杂度、实际推理速度以及嵌入式平台部署

3 个方面进行分析。 

2.4.1   理论复杂度分析

O(1)
O(i · cs ·h ·w) i cs

h w

O(i · cs ·h ·w)
O(i · cs) O(i · cs ·h ·w)
O(i · cs ·h ·w)
O(cs ·h ·w · k2) k

所提方法的额外计算开销主要来源于两个部

分：1) 模板特征缓存模块，采用固定大小滑动窗

口机制，单次更新时间复杂度为 ，空间复杂度

为 ，其中 为缓存区大小， 为特征通

道数， 和 为特征图尺寸；2) 自适应注意力机制，

包括空间池化 ( )、 Sof tmax 归一化

( ) 和加权融合 ( )，总体复杂度

为 。相比基线跟踪器的主干网络特征

提取 ( ， 为卷积核大小) 和特征相关

计算，所提模块的额外开销相对有限，且操作均

为轻量级，实际计算开销可控。 

2.4.2   推理速度与显存占用

本文在 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU 上测

试了所提方法的推理速度。采用 STARK 作为基

线时，输入模板分辨率 1 2 8 × 1 2 8，搜索区域

256×256。基线 STARK 的推理速度为 39.2 帧 /s，
当缓存区大小为 20 时，推理速度为 34.9 帧/s，下
降约 11.0%，但仍保持实时性。GPU 显存占用增

加约 15%，在现代 GPU 的显存容量下可接受。

对于其他基线跟踪器，集成本文方法后的速

度下降幅度小于 STARK，下降幅度约为 7%~9%，

这是因为 Transformer 架构本身计算复杂度较高，

引入额外模块后相对下降幅度更大，而卷积神经

网络 (convolutional neural network, CNN) 架构的基

线计算量较小，所提模块的额外开销占比相对较

低。结果表明，所提方法的计算开销在不同架构

上均可控，体现了良好的通用性。 

2.4.3   嵌入式平台部署验证

为验证所提方法在资源受限平台上的实用

性，本文在典型的嵌入式计算平台 Jetson Xavier
NX(配备 8 GB 内存) 上进行了部署测试。实验选

用 STARK-BA 作为代表性实现，输入分辨率与桌面

平台保持一致 (模板 128×128，搜索区域 256×256)。
如表 3 所示，尽管嵌入式平台上的整体帧率

较桌面平台有所下降，但所提方法在资源受限环

境中仍保持了可接受的性能。当缓存区大小为

10 时，跟踪速度达 12.5 帧 /s；当缓存区大小增至

20 时，帧率降至 10.3 帧/s，仍能保持实时性。
  
表 3    在嵌入式平台 Jetson Xavier NX 上的性能与资源占用
Table 3    Performance  and  resource  usage  on  the  Jetson

Xavier NX embedded platform
 

配置 推理速度/(帧/s) 显存占用/MB

Baseline 14.2 1 236

缓存区大小10 12.5 1 342

缓存区大小20 10.3 1 415
  

2.5    消融实验

为全面评估所提方法中各组件的贡献，本文

进行了消融实验，系统分析模板特征缓存区大小

的影响以及模板特征缓存模块和自适应注意力在

不同跟踪器和数据集上的有效性。 

2.5.1   缓存区大小影响分析

缓存区大小是平衡记忆容量与计算效率的关

键参数。为确定最优缓存区大小，本文在 UAV20L
数据集上使用 STARK 跟踪器进行了不同缓存区

大小的对比实验，实验结果如表 4 所示。
 
 

表 4    模板特征缓存大小对跟踪性能和计算效率的影响
Table 4    Effect of template feature buffer size on tracking performance

 

缓存区大小 AUC/% OP50/% OP75/% Precision/% 推理速度/(帧/s)

Baseline 62.24 77.72 57.23 80.85 39.2

5 65.78 79.64 61.05 83.27 38.0

10 67.45 80.52 62.47 84.36 36.5

20 68.56 81.31 63.23 85.01 34.9

30 68.94 81.58 63.51 85.33 33.7

40 69.12 81.72 63.68 85.47 32.6
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通过对表 4 的分析可以看出，增加缓存区大

小能够持续提升跟踪性能，但在缓存区大小超过

20 后收益递减。从跟踪性能来看，从基线 (无缓

存区 ) 到缓存区大小 2 0 时性能提升最显著，

AUC 提升 6.32 百分点 (从 62.24% 至 68.56%)。进

一步增加缓存区大小虽能带来边际收益，但提升

幅度有限 (从 20 增加到 40 时 AUC 仅提升 0.56 百

分点)。
从计算效率来看，随着缓存区大小的增加，推

理速度呈现下降趋势。基线 STARK 的推理速度

为 39.2 帧 /s。当缓存区大小为 5 时，推理速度为

38.0 帧 /s，相比基线下降约 3.1%；缓存区大小为

20 时，推理速度为 34.9 帧 /s，相比基线下降约

11.0%，但仍保持实时跟踪能力。进一步增大缓存

区至 30 和 40 时，推理速度分别降至 33.7 帧/s 和

32.6 帧/s，下降幅度为 14.0% 和 16.8%，计算开销

显著增加。

综合考虑跟踪性能与计算效率的平衡，本文

选择 20 作为缓存区大小。在此配置下，跟踪器在

保持高推理速度 (34.9 帧 /s，满足实时性要求 )
的同时，获得了显著的性能提升 (AUC 提升 6.32

百分点 )，实现了跟踪精度与计算效率的最优

平衡。

在实际应用中，模板特征缓存模块的长度

i可根据具体场景需求进行调整。对于计算资源

充 足 的 场 景 ， 可 选 择 较 大 的 缓 存 长 度 ( 如
20~30) 以保留更多历史信息；对于资源受限的嵌

入式平台，可选择较小的缓存长度 (如 5~10) 以平

衡性能和效率。此外，目标场景的复杂度也是重

要考量因素：在目标频繁遮挡或快速变形等复杂

场景中，较大的缓存长度有助于保持跟踪稳定

性；而在目标外观相对稳定的简单场景中，较小

的缓存长度已能满足需求。 

2.5.2   模板特征缓存模块与注意力机制有效性

验证

为了验证本文所提方法中各组件的贡献，本

文比较了 3 种配置：1) 没有模板特征缓存模块的

基线跟踪器；2) 具有模板特征缓存模块但使用人

工设计权重的跟踪器 (记为-B)；3) 同时具有模板

特征缓存模块和自适应注意力的完整方法 (记为

-BA)。各种指标下的具体消融实验结果如表 5
和表 6 所示。

 
 

表 5    消融实验结果 (AUC 和 Precision)
 

Table 5    Ablation study results (AUC and Precision) %
 

方法
UAV123 UAV20L UAV123-L UAV20L-L

AUC Precision AUC Precision AUC Precision AUC Precision

ATOM 64.23 80.59 53.43 69.55 58.68 76.12 45.17 59.70

ATOM-B 65.56 82.65 60.73 78.63 61.41 79.32 55.43 72.67

ATOM-BA 66.71 83.59 62.51 80.15 62.87 80.48 56.68 74.4

DiMP50 65.32 84.42 59.83 78.28 60.38 78.60 51.63 70.26

DiMP50-B 66.67 86.89 64.35 82.28 62.91 80.55 59.77 76.97

DiMP50-BA 67.13 88.24 65.01 84.42 64.43 81.54 60.63 78.97

PrDiMP50 68.01 85.45 61.29 79.78 62.94 79.96 53.24 70.83

PrDiMP50-B 70.07 88.24 66.27 83.83 66.18 82.73 60.15 77.45

PrDiMP50-BA 70.09 89.03 67.60 85.66 67.64 83.82 61.53 79.22

ToMP 69.02 85.85 61.53 80.04 64.25 81.12 54.22 70.74

ToMP-B 70.71 87.48 66.95 84.04 67.85 83.01 60.28 78.21

ToMP-BA 71.86 87.99 68.89 85.17 67.93 85.40 61.99 79.92

STARK 71.53 85.84 62.24 80.85 67.92 82.38 56.63 72.85

STARK-B 73.72 88.79 68.56 85.01 69.45 84.32 63.55 79.77

STARK-BA 74.03 89.65 70.53 86.98 71.83 85.65 65.76 81.00

注：加粗表示效果最好。
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表 6    消融实验结果 (OP50 和 OP75)
 

Table 6    Ablation study results (OP50 and OP75) %
 

方法
UAV123 UAV20L UAV123-L UAV20L-L

OP50 OP75 OP50 OP75 OP50 OP75 OP50 OP75

ATOM 78.45 61.51 65.41 51.91 73.13 55.88 56.08 43.49

ATOM-B 79.48 64.14 75.01 58.31 77.58 59.59 69.83 53.18

ATOM-BA 79.70 64.11 76.74 59.67 78.93 60.58 71.02 54.26

DiMP50 80.3 63.03 73.15 56.54 75.42 58.73 63.24 46.74

DiMP50-B 83.26 65.06 78.25 61.20 77.97 61.36 72.70 56.84

DiMP50-BA 84.39 65.50 80.10 63.32 80.35 62.25 75.97 57.25

PrDiMP50 81.2 64.34 76.10 56.08 76.60 59.33 67.77 47.83

PrDiMP50-B 83.51 65.71 79.67 62.42 79.71 63.49 73.29 57.76

PrDiMP50-BA 84.82 66.18 80.27 64.03 82.03 65.26 76.60 58.01

ToMP 81.65 66.01 77.02 56.03 76.06 60.34 68.43 47.11

ToMP-B 84.00 68.04 79.34 63.42 80.14 63.36 74.04 57.50

ToMP-BA 84.36 69.47 81.05 64.41 81.19 64.58 76.73 58.98

STARK 83.24 65.25 77.72 57.23 80.71 62.48 71.39 51.43

STARK-B 85.42 66.88 81.31 63.23 82.52 65.16 77.49 59.92

STARK-BA 85.58 67.83 82.28 65.22 83.80 65.57 79.99 62.91

注：加粗表示效果最好。

 

通过对表 5 和表 6 的结果分析表明，两个组件

都对性能改进做出了显著贡献。模板特征缓存

区 (-B) 在所有跟踪器上提供了大幅增益，在 UAV123
上 AUC 提升了 1.33~2.19 百分点，在 UAV20L 上

提升了 5.93~7.30 百分点。当在模板特征缓存模块

的基础上进一步融入自适应注意力 (-BA) 时，相

比单独使用缓存模块，各评价指标均获得了额外

提升。在 UAV123 上，AUC 额外增益 0.31~1.15 百

分点，Precision 额外增益 0.70~1.35 百分点；在

UAV20L 上，AUC 额外增益 0.66~1.97 百分点，

OP50 额外增益 1.73~1.85 百分点。

在扩展数据集上，所提方法对长期跟踪能力

较弱的跟踪器改进效果更为显著。ATOM-BA 相

比基线 ATOM 在 UAV123-L 上 AUC 提升 4.19 百

分点，OP75 提升 4.70 百分点；在 UAV20L-L 上

AUC 提升 11.51 百分点，OP50 提升 14.94 百分

点。即使对已融入时间建模能力的 STARK，本方

法在 UAV123-L 和 UAV20L-L 上仍分别提供了

3.91 百分点和 9.13 百分点的 AUC 提升。

图 4 直观展示了 3 组方法在 4 个数据集上的

平均 AUC 性能变化。加入缓存模块 (-B) 后，性能

在所有数据集上均显著提升，尤其在 UAV20L-
L 上从 52.2% 提升至 59.8%；进一步融入自适应注

意力 (-BA) 后，性能再次提升至 61.3%。随着跟踪

序列长度增加，基线方法性能急剧下降，而所提

方法保持相对稳定，凸显其长期跟踪优势。
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图 4    不同方法的平均 AUC 性能比较

Fig. 4    Average AUC performance comparison of different
methods

 

为验证性能提升的统计显著性，本文对基线

方法与集成了模板特征缓存与自适应注意力 (-BA)
的方法在 4 个数据集上的表现进行了配对 t 检
验，结果如表 7 所示。从表中可见，所提方法在所

有评价指标上均取得了统计显著的性能提升

(p<0.001)，AUC、Precision、OP50 和 OP75 指标分
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别平均提升 5.71、5.90、6.14 和 6.40 百分点，进一

步证实了所提方法的高度统计可靠性。
  

表 7    t检验结果分析
Table 7    t-test analysis results

 

评价指标 平均提升/百分点 t值 p值

AUC 5.71 −8.82 <0.001

Precision 5.90 −8.31 <0.001

OP50 6.14 −7.57 <0.001

OP75 6.40 −8.46 <0.001
 

图 5 给出了不同跟踪场景下通道级自适应注

意力的权重分布热力图。横轴表示特征通道

(C1~C20，从低层到高层特征)，纵轴表示连续时间

步，颜色深浅表示权重大小。可以观察到：正常

跟踪场景下权重集中在中低层特征通道 (C7~C11)，
体现基本形状特征的优先使用；遮挡场景下权重

明显向高层特征通道 (C13~C17) 转移，说明系统

自动增强语义级特征的重要性以应对遮挡；外观

变化场景下权重分布更为均匀，多个通道同时激

活，表明系统能够综合利用多层次特征适应目标

外观变化。这种动态通道权重分配能力使跟踪器

能够智能选择最相关的历史特征，有效提升了在

复杂环境下的跟踪鲁棒性。

此外，本文对典型跟踪场景进一步可视化分

析。图 6 给出了 3 个模型 STARK、STARK-B 和

STARK-BA 在 UAV123 数据集 car-1 序列上的跟

踪性能，可视化展示了本文的方法如何随时间改

善跟踪鲁棒性。随着跟踪的进行，基线 STARK 模

型表现出跟踪错误，逐渐从跟踪白色汽车转移到

跟踪路边护栏。STARK-B 模型改进效果有一定

改进，但仍然表现出偶尔的不稳定性。相比之

下，STARK-BA 通过对历史模板特征进行自适应

权重分配，在整个序列中保持对正确目标的一致

跟踪。
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图 5    自适应通道注意力权重分布

Fig. 5    Distribution of adaptive channel attention weights
 
 
 

(a) Frame 602

STARK

STARK-B

STARK-BA

(b) Frame 921 (c) Frame 1 284 
图 6    STARK、STARK-B 和 STARK-BA 在 UAV123 数据

集 car-1 序列上的跟踪性能表现
Fig. 6    Tracking  performance  of  STARK,  STARK-B,  and

STARK-BA for the car-1 sequence in the UAV123
 

图 7 通过对 UAV123-L 数据集 truck-1-1 序列

的跟踪，进一步证明了本文方法的有效性。这种

对称跟踪场景专门测试跟踪器对先前遇到目标

分布的记忆。基线 STARK 模型在序列后半部分

遇到类似对象分布时无法保持一致跟踪，清楚

地展示了历史目标信息丢失问题。STARK-B 模

型显示了性能的提升但表现出一些漂移。而

STARK-BA 模型通过基于存储模板特征与当前

帧的相关性自适应权重，成功地在整个序列中保

持跟踪。

在长序列上更显著的性能提升表明，所提方

法在长期目标跟踪场景中具有良好的适用性，特

别是在历史信息保持困难的情况下。定量指标和

定性可视化结果均证实，模板特征缓存模块能够

有效保存历史目标信息，自适应注意力机制能够

智能管理特征融合过程，两者结合对提升无人机

长期目标跟踪性能具有重要意义。
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图 7    STARK、STARK-B 和 STARK-BA 在 UAV123-L 数据集 truck-1-1 序列上的跟踪性能表现

Fig. 7    Tracking performance of STARK, STARK-B, and STARK-BA for the truck-1-1 sequence in the UAV123-L
 
 

3   结束语

本文针对无人机目标跟踪中的目标信息丢失

和历史信息有效利用问题，提出了基于模板特征

缓存与自适应注意力的跟踪方法。该方法通过模

板特征缓存模块系统性保存多样化的历史目标外

观表示，结合自适应注意力机制动态评估存储特

征的重要性，实现对历史模板信息的有效保存和

自适应利用。此外，采用即插即用架构，可无缝

集成到现有主流跟踪器中，增强了算法的实用性

和通用性。实验结果表明，所提方法在多个基准

数据集上均取得显著性能提升，在长期跟踪场景

中效果更为突出，验证了方法的有效性和适用

性。未来工作将继续探索无人机目标跟踪中的其

他关键挑战，如小目标跟踪、目标尺度急剧变化、

严重遮挡等问题，进一步增强跟踪系统在复杂环

境中的可靠性。
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