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基于主干增强和特征重排的反无人机目标跟踪

郑滨汐*， 杨志钢， 丁钰峰
（哈尔滨工程大学  信息与通信工程学院， 黑龙江  哈尔滨  150001）

摘要：视频图像中面向无人机的目标跟踪是反无人机任务中的重要一环。无人机低空飞行背景复杂，同时在视频图像中

目标像素占比较小，都给目标跟踪增加了难度。针对以上问题，以 SiamRPN++为基础，提出了一种引入改进的主干网

络和特征重排的孪生神经网络目标跟踪算法（SiamAU）。首先，在主干网络中加入 ECA-Net注意力机制网络，同时对激

活函数进行改进，以提升复杂背景下的特征表征能力；然后，对主干网络输出的浅层特征进行浅层降维并与后三层深层

特征进行融合，得到更适合无人机等小目标跟踪的改进深度融合特征。在 DUT Anti-UAV 数据集上，SiamAU 算法的

成功率和精确率达到了 60. 5% 和 88. 1%，相比基准算法提升了 5. 6% 和 8. 1%。在两个公开数据集上的测试结果表明，

在反无人机场景中 SiamAU 算法的跟踪表现优于目前主流的算法。
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Anti-UAV object tracking with enhanced backbone and 
feature rearrangement
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Abstract： Object tracking for the unmanned aerial vehicle （UAV） in videos is an important part of the 
Anti-UAV task.  The complex background during low-altitude flight and the small imaging size are two 
difficulties for UAV object tracking.  A Siamese neural network object tracking algorithm （SiamAU） is 
proposed， which is based on SiamRPN++ in combination with an improved backbone and a feature 
rearrangement technique.  Firstly， ECA-Net attention module is integrated into the backbone network， 
while the activation function is improved to enhance the representation ability of convolution features in 
complex background.  Then， channel number of the last three convolution features is rearranged in order to 
make full use of low-level features that are conducive for small object tracking.  The rearranged feathers are 
further fused to obtain the improved feature map.  Finally， On the DUT Anti-UAV dataset， SiamAU 
algorithm achieves success and precession scores of 60. 5% and 88. 1%， an improvement of 5. 6% and 
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8. 1% in comparison with the baseline algorithm.  Extensive experimental results on two public datasets 
validate that the proposed SiamAU achieves better UAV tracking performance and outperforms previous 
methods， especially in small object and complex background scenarios.
Key words： Anti-UAV； object tracking； siamese network； attention mechanism； feature rearrangement

1 引 言

近年来，小型无人机在各行各业都得到了广

泛的应用，与此同时也给低空安全带来了巨大的

隐患。为了防止无人机威胁公共安全，反无人机

已经成为工业和军事应用中的关键问题，对非法

入侵的无人机进行有效的探测跟踪显得尤为重

要。目前常见的反无人机方法有音频探测［1］、雷

达探测［2］、射频探测［3］以及视频探测［4］等。音频探

测技术在城市环境下使用时易受到背景噪声干

扰，且只适用于大型无人机。雷达探测技术针对

民用无人机而言散射面积不足。射频探测技术

无法针对所有型号的无人机。相比较于前 3 种方

法，基于视频的反无人机探测技术具有距离适

中、成本低以及使用场景广泛等特点。

目标跟踪是视频反无人机任务中的重要

一环，可以分成基于生成模型［5］、基于相关滤波［6］

和基于深度网络［7］的方法。随着 SINT［8］和 Siam⁃
FC［9］的出现，一系列基于孪生网络结构的目标跟

踪算法取得了长足的发展。SiamRPN［10］算法在

SiamFC 算法的基础上，引入了区域生成网络

RPN，使跟踪器可以回归目标的位置和形状，提

高了尺度估计精度，在去除了多尺度测试的同时，

也达到了提升算法跟踪性能和跟踪速度的效果，

是典型的基于锚点的目标跟踪方法。与基于锚点

的跟踪方法不同，SiamBAN［11］、SiamFC++［12］、

SiamCAR［13］、SiamAPN++［14］等无锚方法直接

对目标位置的前景和背景进行分类，并回归对应

4 个方向的偏移，避免了预定义锚的影响，具有良

好的通用性。 SiamRPN++［15］在 SiamRPN 的

基础上引入了深层网络作为特征提取器，解决了

深层网络带来的平移不变性问题。在 ATOM［16］、

DiMP［17］算法中，采用共轭梯度策略的同时结合

使用深度学习框架对跟踪算法进行快速优化，具

有良好的跟踪性能。在目标跟踪过程中，由于跟

踪目标、背景、光照等变量的存在，常出现光照变

化、目标旋转、目标尺寸巨变、背景相似物干扰、遮

挡等情况，对目标的有效、准确跟踪造成了挑战。

SiamNL［18］、SiamAttn［19］和 TransT［20］等分别在孪

生网络的基础上引入了注意力机制，在提升特征

提取效率的同时还能够提升跟踪算法的精确率。

以上算法的改进对跟踪算法的精确率有一定的

提高，但同时也会增加额外的运算消耗。

针对上述目标跟踪算法存在的问题，本文提

出了一种更适合对无人机等小目标进行跟踪的

算法——SiamAU，在改进的 Resnet-50［21］主干网

络基础上结合了具有良好跨通道信息获取能力的

ECA-Net［22］注意力机制，同时使用效果更好的激活

函数对主干网络进行改进。改进的 HE-ResNet-50
主干网络可以提升复杂场景下的特征提取能力，

针对反无人机工作中以低空飞行的无人机等小

目标为跟踪目标的情况对算法进行调整，对网络

中的浅层特征进行浅层降维操作，同时与深度特

征通道数重新排列再融合。改进后的新融合特

征可以解决跟踪算法对无人机等像素占比较小、

目标跟踪效果不佳的问题，分别在无人机视角数

据集 UAV123［23］和反无人机数据集 DUT Anti-
UAV［24］平台上进行了测试。实验结果表明，提

出的 SiamAU 算法和加入注意力机制的基准算

法在无人机视角跟踪及反无人机场景中的跟踪

性能均优于目前的基准算法。

2 反无人机目标跟踪算法 SiamAU

2. 1　反无人机目标跟踪的难点分析

对于无人机目标的有效跟踪是反无人机过

程成功的先决条件。针对无人机的目标跟踪之

所以特殊是因为无人机目标独特的飞行特点、外观

以及工作环境：在视频当中目标占比小、飞行移动

速度快、飞行高度较低以及飞行环境相对复杂等。

在实际的反无人机任务中，通用的目标跟踪

算法常会遇到跟错、跟丢等情况。这是由于无人

机等小目标在飞行过程中像素占比较少，在经过

深度网络特征提取后，不能有效地利用浅层信
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息，过度关注深层信息可能会导致跟踪效果下

降。对于 SiamRPN++等使用了深度网络进行

特征提取的算法，无人机等小目标的浅层特征相

比深层特征具有更好的跟踪效果，因此合理利用

浅层特征会对跟踪无人机目标产生良好的效果。

此外，无人机目标的飞行场景常包含树木、楼房

等低空复杂场景，在跟踪算法当中加入合适的注

意力机制对特征提取网络进行改进有助于降低

复杂低空场景下的跟踪失败概率。

2. 2　总体框架

针对反无人机场景，提出了一种引入注意力

机制和特征重排机制的目标跟踪算法——Siam⁃
AU。以 SiamRPN++作为基准算法，在 ResNet-
50 主干网络中加入 ECA-Net 模块，同时使用效

果更好的激活函数，得到改进的 HE-ResNet-50，

可以解决复杂背景下低效特征提取导致的跟踪

表现不佳问题。又根据反无人机工作中无人机

目标的飞行特点，对浅层特征进行浅层降维并与

深层特征融合，新的融合特征可以对无人机等小

目标有更好的跟踪效果。整体算法框图如图 1 所

示，以去除池化层、加入注意力机制、改进激活函

数的 HE-ResNet-50作为主干网络，两条支路的设

计结构和参数完全相同，分别对模板帧和检测帧

进行特征提取，得到两组特征图｛conv_1，conv_2，
conv_3，conv_4，conv_5｝。在特征提取阶段，选取

后 3 层深度特征 conv_3、conv_4 和 conv_5，经过

ECA-Net 注意力机制增强后得到新的深度特征，

再进行特征重排级联融合，实现对图像的特征提

取。最后，通过 RPN、边界回归、背景分类等处理

输出跟踪结果。

2. 3　对主干网络的改进

对主干网络的改进包含两个部分：在 ResNet-
50 各层加入 ECA-Net 注意力机制；对内部激活

函数进行改进。最终得到改进增强的主干网络，

称为 HE-ResNet50。
2. 3. 1　加入 ECA-Net 注意力机制

为了提升在复杂背景下的跟踪效果，在 Siam⁃
AU 算法中引入了 ECA-Net 注意力机制，通过提

出一种不降维的局部跨通道的交互策略，有效避

免了维度降低对通道注意力学习效果的影响。

ECA-Net 结构框架如图 2（a）所示。虽然只

涉及少数几个参数，但效果提升明显。相比通道

注意力机制由于捕获所有通道的依赖关系带来

的效率低下的问题，ECA-Net 去除了原模块中的

全连接层，在经过全局平均池化的特征上通过一

维卷积进行学习。ECA-Net 可以通过快速一维

卷积有效实现，其中 k 是自适应选择核大小，代表

本地跨通道交互的覆盖范围，卷积交互作用的覆

RPN

边界
回归

背景
分类

输出跟踪
结果

模板帧z

检测帧x

HE-ResNet

浅层降维

浅层降维

特征提取

conv_1 conv_2 conv_3

注意力机制
ECA-Net

conv_4 conv_5

HE-ResNet

特征提取

conv_1 conv_2 conv_3

注意力机制
ECA-Net

conv_4 conv_5

特征
重排

图 1　SiamAU 总体框架

Fig. 1　Overall structure of SiamAU
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盖范围 k 与通道维度成正比［22］。如图 2（b）所示，

在 ResNet-50 的后 3 层深度特征 conv_3、conv_4
和 conv_5输出分别加入 ECA-Net注意力机制，经

过输出得到 3个新的深度特征 E_conv_3、E_conv_4
和 E_conv_5，新特征与原本特征相比，分辨率和

特征通道数保持不变。

分别选取原 ResNet-50 和结合注意力机制的

ResNet-50+ECA-Net 在无人机飞行场景下提取

目标特征，特征热图如图 3 所示，最左侧代表可见

光图像，中间代表原 ResNet-50 提取目标特征的

效果，右侧代表结合注意力机制后提取目标特征

的效果。可以看出，加入注意力机制后，特征提

取时的高响应部分更集中于目标附近，降低了飞

行场景下树木干扰的影响。

2. 3. 2　改进激活函数

原主干网络中应用的 ReLU 激活函数由于

其优秀的特性得到了广泛应用。虽然已经提出

了若干新的激活函数作为替代品，但由于增益效

果不一，ReLU 激活函数始终无法被完全取代。

通过基于强化学习的搜索发现了多种新颖的激

活函数，在许多具有挑战性的数据集中，Swish 在

更深的模型上往往比 ReLU 更好。然而 Swish 只

有在深层网络中才能发挥作用，且计算量相对复

杂。在此基础上提出的 HardSwish 激活函数首

先消除了潜在数值精度损失。其次，HardSwish
激活函数可以实现分段功能，减少了内存访问次

数，从而大幅降低了等待时间成本。3 种激活函

数的表达式见式（1）、（2）、（3），函数图像如图 4
所示。

ReLU ( x )= max ( 0，x ) ， （1）

Swish ( x )= x
1 + e^(-x )

 ， （2）

HardSwish ( x )= x× ReLU6( x+ 3 )
6  . （3）

与原主干网络相比，结合了 HardSwish 的

HE-ResNet-50主干网络更适合于反无人机跟踪中

常见的目标遮挡、小目标跟踪等需要丰富语义特征

的跟踪场景，可以在不增加网络复杂度的同时更

有效地提取特征。ResNet-50 与 HardSwish 激活

函数的结合方式如图 5 所示。

C

全局平均
池化

自适应选择
核大小
k=5

sigmoid

激活函数

h

w

C

h

w

(a) ECA-Net注意力机制结构框架
(a) Structure of ECA-Net attention mechanism

conv_3

conv_4

conv_5

ECA-Net

conv_5

conv_3

conv_4

conv_5

conv_5

(b) ECA-Net特征增强
(b) Features enhanced by ECA-Net

图 2　ECA-Net注意力机制

Fig. 2　ECA-Net attention mechanism

(a) (b) (c)

图 3　特征热图。（a）原图；（b）原特征热图；（c）增强特征

热图。

Fig. 3　Feature heatmap.  （a） Original image； （b） Original 
feature heatmap； （c） Enhanced feature heatmap.

图 4　3 种激活函数

Fig. 4　Three activation functions
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2. 4　特征重排机制

特征表示在孪生网络目标跟踪中起到关键的

作用。主干卷积网络提取的特征图会极大地影响

跟踪器的性能。具体而言，浅层特征主要集中在

颜色、形状等定位所必需的底层信息上，相比于

深层特征缺乏必要的语义信息；深层特征则具有

更加丰富的语义信息，可以在运动模糊、目标形变

等更具有挑战的场景中发挥作用。在反无人机

目标跟踪中，由于无人机目标具有像素占比较小

的特点，在跟踪过程中应该更加关注有价值的浅

层信息，并合理地聚合各层次的深度特征才可以

更好地提高目标识别和定位的精确率。

为了提升对小目标的跟踪效果，提出了特征重排

机制（FR）。SiamAU中使用HE-ResNet-50作为主

干网络用于特征提取。由表 1可知，以输入大小是

127*127*3为例，经过 HE-ResNet-50 的 E_conv_2
是典型的浅层特征。经过浅层降维模块，使用步

距为 2 的浅层降维层，维度可由原来的 31*31*
256 变为 15*15*1 024，其过程如图 6 所示。再经

过 1*1 卷积可继续得到 15*15*512 的 Ep_conv_2。

对最后 3 个残差块中提取的多层次特征进行

分层聚合实现对目标的位置确定。如图 7 所示，

由于经过 ECA-Net 注意力机制的 Ep_conv_2、E_
conv_3、E_conv_4 和 E_conv_5 是 4 个空间分辨

率相同但通道数不同的由浅入深的特征，通道数

分别是 512、512、1 024 和 2 048。对于原有基准

算法 SiamRPN++，后 3 层通道数经过调节后变

为 256、256 和 256，虽然在保证计算量的前提下

能得到良好的特征提取效果，但并没有充分利用

浅层特征。在所提出的 SiamAU 算法中，针对小

1×1, 64

3×3, 64

1×1, 256

ReLU

ReLU

ReLU

输出

输入

1×1, 64

3×3, 64

1×1, 256

HardSwish

HardSwish

HardSwish

输出

输入

原残差块
改进激活函数的
残差块

图 5　ResNet-50 与 HardSwish 结合示意图（以 conv_2 层

为例）

Fig. 5　Integration of ResNet-50 and HardSwish （conv_2 
as an example）

表 1　各个卷积层输出的特征图的大小

Tab. 1　Size of the output feature maps for each convolutional layer

输入

127*127*3

输出

conv_1
61*61*64

MaxPool
31*31*64

conv_2
31*31*256

conv_3
15*15*512

conv_4
15*15*1 024

conv_5
15*15*2 048

E_conv_3 E_conv_4 E_conv_5

1*1卷积

F_conv_4 F_conv_5

拼接排列

融合
特征

C=512
C=1 024

C=2 048

C=256 C=256 C=256

C=1 024

Ep_conv_2

E_conv_2

1*1卷积

浅层降维

F_conv_3F_conv_2

C=256

C=512

C=1 024

C=256

浅层降维特征

F_conv_4
F_conv_5

F_conv_3
F_conv_2

图 7　特征重排原理图

Fig. 7　Diagram of feature rearrangement

12

2
3

3

4

41

图 6　浅层降维模块

Fig. 6　Low-level dimension reduction module
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目标的跟踪，利用特征重排机制将后 4 层特征

通道数调节为 256、256、256 和 256，再进行特征

融合。

3 测量实验与结果

3. 1　实验设置

为了测试所提出的 SiamAU 算法性能，选用

近年来具有代表性的 7种跟踪算法进行实验，包括

KCF［6］、SiamFC［9］、SiamRPN［10］、SiamFC++［12］、

SiamAPN++［14］、SiamRPN++［15］和 Atom［16］。

SiamAU 算法训练过程采用 SiamRPN++作为基

础跟踪器，选用经过裁剪的 LaSOT［25］、DET［26］和

YOUTUBE-BB［27］等多个数据集进行联合训练。

实验平台硬件环境如下：CPU 为 Intel i7-

11700，2. 5 GHz；内 存 为 12G；显 卡 为 NVIDIA 
GTX3060。软件环境如下：Linux18. 04. 6 操作系

统，CUDA 11. 1，Python3. 6+Pytorch1. 8. 0。
3. 2　数据集选取

选用两个公开数据集进行跟踪算法测试，分

别是无人机视角目标跟踪数据集 UAV123［23］和

反无人机目标跟踪数据集 DUT Anti-UAV［24］。

UAV123有 123个无人机视角的视频序列，具

有俯视视角下的背景复杂、干扰、目标尺度变化

大等特点，广泛地应用于无人机等需要部署轻量

化算法的测试与评估。在此数据集上测试，可以

较全面地反映 ECA-Net 注意力机制对于跟踪效

果的提升。

DUT Anti-UAV 是专门针对反无人机目标

跟踪而提出的可见光数据集，以飞行的无人机作

为跟踪目标，背景主要以低空为主。数据集包

含短时、长时共 20 个无人机飞行视频序列，合计

24 804 帧图片，对于针对无人机目标设计的跟踪

算法有良好的评估效果，对反无人机工作意义重

大。DUT Anti-UAV 相比于其他反无人机数据

集具有场景多变、图像分辨率高的特点，同时可

以很好地模拟反无人机目标跟踪任务当中常见

的难点，有效地验证加入 ECA-Net注意力机制以

及特征重排机制后的跟踪性能提升。

3. 3　评价指标

使用精确率图和成功率图对跟踪的结果进

行量化评估，分别对应中心位置误差以及区域重

叠率这两个常见的跟踪算法关键指标。

精确率注重跟踪算法在跟踪过程当中预测

的目标中心位置与实际标注的中心位置是否接

近，当两者距离小于设定的阈值代表精确，并评

估所有图像中精确的比率。其中，中心位置误差

是在目标跟踪过程当中算法预测的目标中心位

置与实际标注的目标中心位置在视频图像上的

欧氏距离：

e = ( xt - x0 )2 +( yt - y0 )2  ， （4）
其中：（xt，yt）表示预测目标的中心坐标，（x0，y0）

表示实际标注的中心坐标。通常设定阈值 t=20
作为精确率的评价标准，即中心位置误差为 20 个

像素点作为评价依据。

区域重叠率即成功率图计算公式如式（5）
所示：

os = A t ∩ A gt

A t ∪ A gt
 ， （5）

其中：A t 表示跟踪器预测的区域，A gt 是目标的真

实区域。区域重叠率可以定义为区域重叠度 os
大于该阈值的图像帧数占序列总帧数的比例，规

定的阈值一般设定为 0. 5。
3. 4　实验结果

3. 4. 1　定量实验

采用 10 种算法进行对比实验，包括实验设置

中提到的 7 种对比算法和所提出的 SiamAU 算法

及其 2 种消融形式（SiamRPN++ +HE，Siam⁃
RPN++ +FR）。

图 8展示了 10种算法在 UAV123数据集上的

测试结果。SiamAU 的成功率和精确率分别达到

了 61. 8% 和 83. 2%，高于其他的孪生网络类跟踪

算法以及相关滤波类跟踪算法，但相较于排名第

一的 Atom 取得的 65. 1% 和 85. 7% 仍存在明显

差距。这是因为 UAV123 是常规数据集，包含的

跟踪目标种类多且目标尺度相差较大，针对常规

目标跟踪设计的 Atom 算法相比针对反无人机任

务设计的SiamAU更加有效。

图 9 展示了 10 种算法在 DUT Anti-UAV 数

据集上的测试结果。同时加入了改进主干网络

和特征重排的 SiamAU 算法，其成功率和精确率

分别达到了 60. 5% 和 88. 1%，相比排名第二的

Atom 分 别 提 升 了 2. 8% 和 5. 1%。 这 是 因 为

DUT Anti-UAV 是典型的反无人机数据集，使用

无人机作为跟踪目标，可以很好地模拟反无人机
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目标跟踪任务中的复杂背景以及小目标跟踪情

况。SiamAU 算法在复杂场景下对无人机目标的

跟踪优势相比其他对比算法更加明显。

3. 4. 2　消融实验结果分析

为了验证改进主干网络和特征重排机制对总

体跟踪性能的贡献，选取 SiamRPN++作为基准

算法，在 DUT Anti-UAV 数据集上开展了 4 组消

融实验。 SiamRPN++ 、SiamRPN++ +HE、

SiamRPN++ +FR 和 SiamAU 在消融实验中的

成功率和精确率图如图 9 所示。更细致的消融

实验结果如表 2 所示。

由表 2 实验结果可知，相比基准算法，对激活

函数进行改进后，算法在数据集上的测试结果中

成功率和精确率分别提升了 0. 1% 和 0. 4%，验证

了改进激活函数对跟踪算法性能提升的有效性。

加入 ECA-Net注意力机制改进后，在数据集上的

测试结果中成功率和精确率分别提升了 0. 8% 和

4. 1%，验证了加入 ECA-Net 注意力机制对跟踪

算法性能提升的有效性。相比基准算法，单独加

入改进的主干网络在成功率指标上提升了 1. 4%，

在精确率指标上提升了 4. 3%，表明了改进的主

干网络对复杂背景下跟踪的有效性。单独加入

特征重排机制在成功率指标上提升了 1. 8%，在

精确率指标上提升了 1. 0%，表明了特征重排对

图 8　不同算法在 UAV123 上的测试结果

Fig. 8　Test results of different algorithms on UAV123
图 9　不同算法在 DUT Anti-UAV 上的测试结果

Fig. 9　Test results of different algorithms on DUT Anti-UAV

表 2　DUT Anti-UAV消融实验结果

Tab. 2　Results of ablation experiments on DUT Anti-UAV

算法

SiamRPN++
+HardSwish
+ECA-Net

+HardSwish +ECA-Net （HE）
+FR

SiamAU

成功率/%
54. 9
55. 0
55. 7
56. 3
56. 7
60. 5

精确率/%
80. 0
80. 4
84. 1
84. 3
81. 0
88. 1
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于小目标跟踪的有效性。当同时加入改进的主

干网络和特征重排机制后，成功率和精确率分别

提升了 5. 6% 和 8. 1%，在 DUT Anti-UAV 反无

人机数据集上达到了最佳的跟踪效果。

对于 UAV123 数据集，SiamRPN++、Siam⁃
RPN++ +HE、SiamRPN++ +FR 和 Siam⁃
AU在图 8中对应的曲线同样也展示了消融实验的

结果。其中 SiamRPN++ +HE 跟踪效果最优，

进一步说明了 ECA-Net 对于复杂背景下的有效

性。SiamRPN++ +FR 跟踪效果最差，这是因

为 UAV123 数据集中包含了多种尺寸的目标，而

特征重排机制仅是针对小目标跟踪的优化策略，

并不能提升非小目标的跟踪效果，这也从侧面验

证了特征重排机制对于反无人机小目标跟踪场

景下的有效性。

3. 4. 3　跟踪序列对比

为了进一步定性分析所提出方案的有效性，

选取 DUT Anti-UAV 反无人机数据集中 4 个不

同场景下的视频序列，给出了可视化跟踪结果。

这 4 个序列分别是 v05、v09、v12 和 v17，包含了树

木、楼房等典型的无人机低空飞行背景，并且其

中的无人机目标较小。4 个序列的分辨率依次为

720×1 280、1 080×1 920、1 080×1 920 和 1 080×

1 920，序列帧数分别为 450、2 500、1 486 和 1 300。
可视化结果如图 10 所示，由上而下分别对应 4 个

序列的实际跟踪情况。图 11 给出了标注的目标

运动轨迹和算法预测的目标跟踪轨迹对比。其

中橙色代表实际标注的目标运动轨迹，蓝色代表

SiamAU 算法预测的目标跟踪轨迹。

在 v05 序列中，无人机目标是自下而上的运

动。在第 6 帧无人机从浅色楼房背景向上移动到

图 11　DUT Anti-UAV 中 4 个序列的跟踪轨迹

Fig. 11　Position statistics of four sequences on DUT Anti-UAV

图 10　DUT Anti-UAV 中 4 个序列的可视化跟踪结果

（由上至下依次为 v05、v09、v12 和 v17）。

Fig. 10　Visualized results of four sequences on DUT 
Anti-UAV （from top to down： v05、v09、v12 and 
v17）.
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树木背景的过程中，原 SiamRPN++算法跟踪出

现漂移导致了跟错现象，相比之下 SiamAU 算法

仍然可以在目标运动复杂背景发生变换时得到准

确的跟踪结果。由图 11（a）可知，橙色线和蓝色线

高度重合代表跟踪效果良好。在 v09 视频序列中

的 350帧出现了无人机目标飞出取景范围的情况，

之后的 1 200 帧无人机目标又重新飞回取景范围

之内。SiamAU 和 SiamRPN++ +HE 算法可以

在短时间对无人机目标进行重新跟踪，由图 11（b）
可知，橙色线和蓝色线在左下角部分重合部分较

少，是由于无人机在此过程中飞出取景范围导致

的。在无人机目标重新出现之后，SiamAU 仍然

可以保持良好的跟踪效果。在 v12 视频序列中，

无人机目标是典型的小目标。对于小目标跟踪情

况，加入了特征重排机制的 SiamRPN++ +FR
和 SiamAU 算法相比其他两种算法均体现了一定

的跟踪优势。由图 11（c）可知，橙色线和蓝色线

在中上部分重合部分较少，可以看出出现了明显

的跟丢。这是由于无人机在此过程中飞出取景

范围且镜头拉近出现明显的尺度变换导致的跟

踪漂移现象出现。在该序列的前半阶段，SiamAU

可以保持良好的跟踪效果。在 v17 序列中，无人

机目标反复在楼房背景和树木背景间快速移动。

从图 10 可以看出，SiamAU 算法取得了良好的跟

踪效果，相比之下余下的 3 种算法在跟踪过程中

均产生了不同程度的偏移。表 3 给出了这 4 个序

列的定量跟踪结果，与图 10 展示的定性结果相一

致。由图 11（d）可知，橙色线和蓝色线重合较为

完全，代表跟踪器发挥了良好的跟踪效果。

由跟踪序列对比可知，SiamAU 算法对于短时

无人机的目标跟踪效果提升更加明显。实验中，常

规的 SiamRPN++目标跟踪算法表现较差，Siam⁃
RPN++ +HE算法、SiamRPN++ +FR 算法表

现稍好，同时加入特征重排机制和注意力机制的

SiamAU 算法具有最好的跟踪效果。在 DUT Anti-
UAV 数据集上的测试结果表明，加入 ECA-Net的
注意力网络对于常见低空复杂场景的目标跟踪效

果有所提升，同时也表明了特征重排机制可以在

反无人机任务中对无人机等小目标具有良好的跟

踪效果。虽然所提出的 SiamAU 在短时跟踪场景

下效果提升明显，但对于长时跟踪（如图 11（b~c）
所示的目标飞出视场）仍需做出相应的改进。

4 结 论

本文提出一种面向反无人机场景的目标跟踪

算法 SiamAU。针对复杂背景下跟踪算法表现不

佳的问题，提出了结合注意力和改进激活函数的

HE-ResNet-50 作为主干网络，有效提升了复杂背

景下的特征表征能力。同时，针对无人机等小目

标难以追踪的问题，对主干框架输出的浅层特征

进行浅层降维并与后 3 层深层特征进行融合，更

好地利用了对小目标具有良好表征能力的浅层特

征。在公开数据集 UAV123 和 DUT Anti-UAV
上进行了定量实验、消融实验和可视化分析，相比

于其他主流的目标跟踪算法，所提出的 SiamAU
算法在反无人机场景下具有更加优秀的表现，在

反无人机数据集上的成功率和精确率达到了

60. 5% 和 88. 1%，相比基准算法提升了 5. 6% 和

8. 1%。下一步将对反无人机场景中的长时跟踪

和目标遮挡问题开展进一步的改进和完善。
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