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摘要 

I 

 

摘  要 

弱小目标感知（Tiny Object Perception，TOP）作为计算机视觉领域中一个新兴

的重要任务，涉及机器学习、图像处理、多模态传感器、深度学习等多个领域的相

关技术。科技的迅速发展使得弱小目标感知在自动驾驶、安防监控、医学图像分析

等多个领域均有重要的应用背景。近年来的蓬勃发展，无人机（Unmanned Aerial Ve-

hicle，UAV）技术取得了突破性的进展，商业和民用无人机的普及率和流行度显著

上升。无人机的应用正在不断深入，同时带动了弱小目标感知技术日益更新。但是

作为一柄双刃剑，无人机技术尽管可以便利人们日常生活，对其的滥用却会造成经

济损失、对公众安全构成威胁。在此基础上，本文针对无人机监控和管制两个方面

进行了深入探索，形成了一套基于无人机监控系统的关键弱小目标感知技术，研究

内容和成果包括： 

1）针对空对地的人员安全监控需求，提出了基于无人机航拍的弱小人体目标

检测任务。面向海上快速救援的应用背景，作为参与者，发布了弱小人体目标检测

数据集 TinyPerson。迎合数据驱动的特性，提出了基于精细尺度匹配的弱小人体目

标检测预训练策略。该策略除了引入额外的目标检测数据集外，还从图像级别和实

例级别两种尺度匹配的角度出发，将额外预训练数据集的尺度分布向下游目标任务

数据集的尺度分布迁移，进一步减少了尺度分布间的差异性，具有直接的指导意义。 

2）针对地对空的潜在威胁管制需求，提出了基于多模态互感的无人机目标跟

踪任务。发布了高质量多模态无人机目标跟踪数据集 Anti-UAV。充分利用不同视

频序列间信息交互的优势，提出了基于双流语义一致性的无人机跟踪训练方法，该

方法的引入并没有增加推理阶段的计算量。将跟踪器的训练过程解耦为两个阶段：

类别级别语义调制和实例级别语义调制，通过两个级别的模板特征调制分别提升跟

踪器的鲁棒性和判别能力。 

 

关键词：弱小目标感知，无人机，深度学习，目标检测，目标跟踪 
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Abstract 

As an emerging and vital branch in the computer vision community, tiny object per-

ception (TOP) is related to many fields such as machine learning, image processing, mul-

timodal sensor, deep learning, and many other aspects. As technology rapidly increases, 

TOP has been dramatically advanced and widely applied in automatic driving, security 

surveillance, medical image analysis, and other fields. With the vigorous development of 

modern science, there is a breakthrough in unmanned aerial vehicle (UAV) technology. 

With this, the accessibility and popularity of UAVs for commercial and recreational use 

have significantly surged. UAV applications are deepening at the same time give TOP tech-

nology based on deep learning a boost. However, UAV technology is double-edged, for 

although it can facilitate people's daily lives, UAV technology abuse spawns economic 

losses and threatens public security. On this basis, this paper explores in great depth of 

UAV surveillance and regulation, forms a set of key TOP technology based on the UAV 

monitoring system. The contributions of this dissertation are summarized as follows. 

1) Focusing on the air-to-ground requirements of personnel safety monitoring, a tiny 

person object detection task based on UAV aerial images is proposed. For the application 

of quick maritime rescue, TinyPerson, a tiny person object detection dataset, is jointly re-

leased. To meet the needs of data-driven characteristics, a pre-training strategy based on 

fine scale matching is proposed. This strategy transfers the scale distribution of the addi-

tional pre-training dataset to that of downstream task dataset in two levels, i.e., image level 

and instance level. This further reduces the difference between the scale distributions, en-

hancing the guiding significance. 

2) Aiming at the ground-to-air requirements of potential UAV threat regulation, a 

UAV object tracking task based on optical information is proposed. A high-quality multi-

modal UAV tracking dataset, termed Anti-UAV, is published. Taking full advantage of in-

formation interaction between different video sequences, a UAV tracking training method 

based on dual-stream semantic consistency is proposed with nearly no additional 
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computation in both training and testing stages. The training process of the tracker is de-

coupled into two stages, i.e., class-level semantic modulation and instance-level semantic 

modulation, which improve the robustness and discrimination ability of the tracker, respec-

tively.  

 

Keywords: Tiny Object Perception, UAV, Deep Learning, Object Detection, Object Track-

ing 
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第1章  引言 

1.1 研究背景和动机 

视觉作为人类获取信息的主要来源，承担了绝大部分和外界环境进行交互的任

务。计算机视觉作为当前计算机智能感知的重要研究领域，旨在促使计算机具备和

人类一样的识别和分析视觉信息的能力。得益于软件和硬件领域欣欣向荣的发展，

因而将计算机视觉应用在社会公共安全等各个方面已经成为目前流行的热点研究

问题。在软件算法层面，人工智能技术的发展极大地推动了监控安防领域的自动化

处理能力，提高了检测的精度。同时作为硬件的载体之一，无人机技术的发展为该

领域提供了更高自由度的新型监控手段，也带来一定程度上的隐患。在此基础上，

两者的有效结合更是催生了新兴领域的发展。 

1.1.1  人工智能发展现状 

自 20 世纪中旬在达特茅斯会议上科学家们讨论如何用机器模仿人类后，人工

智能（Artificial Intelligence）的概念首次诞生：研究使计算机这类机器能够实现类

人智能，诞生出像人类一样的思维能力。人工智能未来可行的应用场景就一直萦绕

在人类的脑海之中。通过大量的时间和漫长的探索，科研工作者从未放弃心中这一

个耀眼璀璨的梦，期间对于人工智能的研究难免遭遇过挫折，但是一直处于方兴未

艾的阶段，尤其是近十年来，人工智能在科技领域的发展欣欣向荣，在计算机视觉

（Computer Vision）、推荐系统（Recommender Systems）等细分领域中更是有着天

翻地覆的变化。 

作为人工智能各个领域当前主流的技术实现方法，深度学习（Deep Learning）

通过使用多层非线性变换累积而组成了多个处理单元，或者更加复杂的非线性结构

来搭建深层的神经网络（Neural Network）对数据进行抽象，即组合浅层特征重组

为愈加抽象的深层表示特征，从而学习数据在样本空间中的表示层次和潜在规律。

区分于较为传统的浅层学习，深度学习更加验证了表征学习（Representation Learn-

ing）的重要性，通过利用大规模数据来学习特定任务需求的特征，从而建立起输入
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到输出的函数关系式，尽可能地拟合现实的关系形式。谈及深度学习的发展历程，

Hinton 等人[1]在 20 世纪初提出深度学习的概念以及改进相应网络模型的训练方法，

一定程度上解决了之前反向传播算法（Backpropagation algorithm，BP）[2]的问题；

后来，Alex 等人[3]提出的 AlexNet 在 ImageNet LSVRC2012 的分类任务中获得了卓

越的效果。深度学习的成功归结于以下几点： 

1）强大的硬件计算能力。GPU 硬件技术的发展，大大提升了计算机的算力，

进而可以从海量的数据中学习各种数据特征。 

2）充足的训练数据。Li 等人[4]意识到数据的重要性，进而提出规模庞大的

ImageNet 数据集，同时也符合神经网络依赖大量数据驱动的特性。 

从此，开启了深度学习的时代。各种应用场景中争相出现：Google 提出的

AlphaGo[5]和 AlphaGo Zero[6]，不断突破围棋界的上限，相继打败人类顶尖高手；

Tesla 和 Waymo 等科技公司采集大量数据作为驱动自动驾驶技术发展的燃料，结合

深度学习赋能于自动驾驶研发；抖音和快手等短视频社交软件利用深度学习处理内

容分析和用户标签关系，从而提供更好的个性化推荐等等。 

值得一提的是，人工智能虽然迄今为止蓬勃发展，但是距离达到强人工智能仍

有较为遥远的路途要走。强人工智能即为计算机可以独立思考问题，设计解决难题

的最优化策略。然而，当下人工智能相关的研究工作都处于在弱人工智能阶段，仅

能够让计算机具备一定的感知和推断的能力来决策一些已经在数据场景中出现的

问题，暂时尚不具备很强的泛化能力来完美处理训练数据中出现过的问题，以及暂

且不能自适应地推测训练数据中不曾出现的状态。计算机视觉领域同样需要更强的

人工智能技术，例如，现实世界中对于弱小目标的感知具有较大的研究价值。弱小

目标具备绝对尺度小、相对尺度小、信息量弱等特点，相比于通用目标检测会对目

标的定位产生巨大的挑战，尤其当其处在广阔且复杂的背景中会更加难以被捕捉。

对于如上所述的研究领域迫切需要越来越多的科研工作者不断前赴后继地去完善

当前弱人工智能的方案、去探索强人工智能的可行性。 

1.1.2  无人机技术发展历程 

无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）特指可重复使用、无机载人类飞行员

的航空器。在此基础上，无人机可以通过人类操作员远程遥控，或者具备自主导航
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能力。早在一战、二战时期，无人机在关键战役中大放光彩，具备伤亡率极低甚至

零伤亡率、高机动性、低可探测性等等特性，在军用领域受到了广泛认可。因此，

无人机在收集场景情报，大范围、多类型监测等各种任务提供了强效有力的支持。 

近年以来，无人机产业发展迅速、急速扩张，渐渐从军用领域拓展、延伸到了

民用和商用领域，并且民用无人机市场开始占据主流。伴随着新型轻质复合材料和

通信技术的发展，再加上飞行控制系统（Flight Control System）逐渐成熟，民用无

人机的发展可谓是锦上添花。在此基础上，消费级无人机成本得到很好的把控，配

备摄像头的无人机在旅游航拍等情形被广泛使用。除此之外，Amazon、京东和美团

等互联网企业也在积极研发无人机配送技术，旨在降低不必要的人力成本，一定程

度上提高偏远地区物流的配送效率。 

然而，无人机技术给人们的日常生产生活带来了诸多便捷，却也给不怀好意的

不法分子提供了犯罪的新工具，他们利用无人机携带危险物品、武器对政府重要人

物进行袭击。例如，2019 年 9 月 14 日，歹徒使用无人机袭击沙特国家石油公司设

施，给沙特造成惨重的经济损失。此外，该事件还影响到了世界各国。此前若具备

反无人机精确的侦察手段，在受到恐怖攻击前可对无人机进行全面的反制，尽可能

地减少破坏。不仅如此，在民用领域，无人机也不幸沦为走私、贩毒的常用工具，

机场“黑飞”事件以及隐私泄露案件频繁爆出，对社会的公共安全产生了严重的威

胁。因此，除国家相关部门积极完善无人机管控的条例外，愈来愈多科研工作者也

在进行复杂场景下无人机感知的研究，从而对无人机进行有效的监管，有效遏制无

人机带来的内在威胁，提升反无人机的探测系统的能力。 

1.2  本文的研究内容 

人工智能在基于机器视觉的感知领域中有着举足轻重的地位，其中关键弱小目

标感知是一项极其重要的难点问题，给众多科研工作者带来了巨大的挑战。关键弱

小目标感知在许多任务中扮演着重要并且不可忽略的角色，有着广泛的应用场景。

比如，在炙手可热的自动驾驶领域中，车载摄像头拍摄到的高分辨率场景数据中行

人目标或者交通标志太小，以及激光雷达采集到的远距离点云目标的特征稀疏，这

些弱小目标的精确感知是实现高级别安全自动驾驶的重要前提。尤其当汽车处于高



基于无人机监控系统的关键弱小目标感知 

4 

 

速移动的过程中，对于视觉中弱小目标（也即远处的目标）的感知则更为重要。对

于医学图像处理领域，精密仪器拍摄的医学图像中各种微小病变区域的成功检测有

助于早期诊断病症、防止病情恶化到无以复加的地步。除此之外，军方需要在卫星

遥感图像中对于舰船、飞机等武装力量进行有效地检测。许多领域都对弱小目标感

知有特定的适用场景，因此，关键弱小目标的感知技术具有很高的研究价值。 

依托于飞行器技术的急速发展，基于无人机、直升机等飞行器的关键弱小目标

感知渐渐走入大众视野，通过飞行器高空、远距离俯拍地面或者海面进行关键目标

的探测和监控的技术是当前应用研究的热点之一。在不便设置监控摄像头的场景，

诸如海滩等，可以通过无人机技术进行远距离监控、掠海检测，发现遇难人员即可

进行海上快速救援。作为一个岛国，日本已经成立了一支专业精良的海上航空搜救

队伍——航空自卫队航空救难团。可以说，日本具备东亚最富有经验的海上航空救

援力量。对此，面向海面快速救援的空对地感知需求的重任就落在了关键弱小目标

感知上，但是目前公开的目标检测数据集内人体目标的尺度分布尚不足以满足弱小

目标感知的研究需求，需要尺度更小的弱小人体目标检测数据集。 

除此之外，同时也要谨慎预防无人机技术的滥用，无人机在远端空中快速移动

和它的低可探测性也对反无人机探测技术提出了更高的要求。综合利用各种物理传

感器（如光电摄像机、红外成像仪等）完成地对空感知需求，来寻找威胁目标，通

过物理特性的测量来感知关键弱小目标——无人机，达到实时监控无人机空间位置

和运动轨迹等信息，也是亟待解决的关键问题。然而，学术界在无人机目标跟踪领

域的研究暂不完善，还没有相关工作提出公开可用的高质量基准数据集、基线方法

和评价指标。因此，相关数据集的搭建将极大推动未来反无人机感知前沿技术的发

展，成熟的反无人机感知技术无异于给国家和商业安全打上一剂强效镇静剂。 

1.3  本文的主要贡献 

随着人工智能领域的兴起，依托于深度学习的目标感知相比于传统方法精确度

和效率都得到了较大提升[7][8]。同时无人机技术也日新月异，价格也变得更加亲民。

无人机技术和目标感知算法的充分结合，顺势而生了许多涉及到社会公众安全的应

用场景。 
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基于无人机的航拍图像进行区域的安全监控，以面向海上快速救援的应用背景

为例，通过无人机、直升机等飞行器在海滩周围进行航拍人体目标感知，拯救落水

遇难人员、监控临海区域安全；同时利用多模态光学传感器对于存在安全隐患的无

人机进行反无人机探测感知，有效地遏制潜在威胁。因此，我们将空对地的弱小人

体目标检测和地对空的光学无人机弱小目标跟踪技术整合形成一项基于可控的无

人机监控系统的关键弱小目标感知流程，如图 1.1 所示。通过图 1.1 中的天地协同

的弱小目标感知流程，一方面完成基于航拍的人员安全监测，另一方面完成反无人

机的无人机目标跟踪技术以加强管控。 

然而，基于深度学习的算法依赖数据驱动。数据量级越大，场景多样性越丰富，

以这类数据当作神经网络的训练集，有利于提升弱小目标感知算法的性能和鲁棒

性。当前缺少相关场景的数据限制了人工智能算法在弱小目标感知领域的发展，亟

需收集、筛选、标注并整理出相应的数据集。以高质量数据集作为弱小目标感知研

究的燃料，能够更好地研究如何高效地进行弱小目标感知，不仅在相应的数据集上

取得较好的性能，还要符合实际的场景探测要求，在实际的应用中也大放异彩才是

产学研结合的最高的追求。 

 

图 1.1  基于无人机监控系统的关键弱小目标感知 

Figure 1.1  Key tiny object perception based on UAV monitoring system 

针对以上所述的光学弱小目标感知的研究问题，本文的工作是通过相应无人机

监控装置完成研究数据的原始收集，将其整理成为高质量的数据集可驱动关键弱小

目标感知算法的研究。在此基础上提出公开可用的高质量基准数据集、基线方法和

评价指标，同时，基于相应数据集的特点，对研究内容进行深入地剖析，进行关键
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弱小目标感知算法的迭代、优化。工作内容可以分为几下几点： 

1）制备了关键弱小目标感知相关研究所需的数据集。作为参与者，收集、标

注并整理发布了基于无人机航拍的弱小人体目标检测数据集 Tinyperson。同时面向

反无人机的应用场景，收集、标注并整理发布了基于多模态互感的无人机跟踪数据

集 Anti-UAV。 

2）开展了基于无人机航拍的弱小人体目标检测的研究。深入剖析了 Tinyperson

数据集和现有相近领域的公开数据集的异同，体现了弱小人体目标检测任务的独立

性和互补性。并且，总结和分析了基于深度学习的目标检测及小目标检测领域内相

关检测算法，结合了当前针对数据特性的预训练算法的研究内容，提出了基于精准

尺度匹配的弱小人体目标感知的预训练算法，其中共同提出了基于图像级别的尺度

匹配算法，并将图像级别推进到实例级别，提出了基于实例级别的尺度匹配算法。 

3）开展了基于多模态互感的无人机跟踪的研究。首先分析了 Anti-UAV 数据集

和目标跟踪领域其他公开数据集各自的侧重，并且总结了不同模态下基于深度学习

的跟踪器的发展现状。结合基于图像信息交互的训练策略和 Anti-UAV 数据集的特

性，提出了基于双流语义一致性的无人机训练策略，该方法仅仅作用于跟踪器的训

练阶段，在推理阶段没有增加任何计算量。 

本文对于上述的每个研究内容，都进行了大量实验以验证和分析，并且与其他

优秀的方法做了对比分析。最后在搭建的数据集中，实验结果表明本文提出的关键

弱小目标感知算法的性能优于同类型的其他优秀算法。 

1.4  本文的组织结构 

第一章，引言，起初对人工智能领域及其当前主流方法深度学习的概念和发展

历程作了陈述，从个人角度简要分析了深度学习兴起的必要条件。同时介绍了无人

机技术的发展，分析了无人机技术带来的优势和随之而来的安全问题。通过当前的

弱小目标感知的背景呈现，结合无人机技术的依托，阐明了目前对于特定场景下的

关键弱小目标感知技术有很高的研究价值，从而引申出本文的主要研究内容。首先

亟需高质量的数据集作为支撑，在其基础上开展基于无人机监控系统的关键弱小目

标感知技术的两方面研究——基于无人机航拍的弱小人体目标检测算法和基于多
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模态互感的无人机目标跟踪算法。最后介绍了本文的主要贡献和组织结构。 

第二章，相关研究，分为基于无人机航拍的弱小人体目标检测和基于多模态互

感的无人机跟踪两个部分，第一个部分介绍了当前相关的公开数据集，并从多个角

度分析了不同数据集间的异同，简要归纳了基于深度学习的目标检测模型和小目标

检测算法的研究现状。第二个部分首先介绍了目标跟踪领域现有的不同模态的公开

数据集，通过比较相同点、不同点阐明了反无人机感知的研究价值，并分析了当前

在不同模态数据下基于深度学习的跟踪器类型。 

第三章，基于无人机航拍的弱小人体目标检测，依托于海上快速救援的应用背

景，作为参与者，提出了基于无人机航拍的弱小人体目标检测数据集 TinyPerson，

并搭建了相关的基准评测平台。通过分析现有预训练策略并结合弱小目标检测数据

集的特点，提出了基于精细尺度匹配的弱小目标检测预训练策略。最后，通过大量

实验验证了从图像级别和实例级别进行单向尺度迁移的有效性，以及深入剖析了算

法提升性能的缘由。 

第四章，基于多模态互感的无人机跟踪，为了填补当前缺少反无人机相关数据

集的空缺，提出了面向无人机管控的多模态无人机跟踪数据集 Anti-UAV，并搭建

了高质量的相关基准算法评测平台，对 40 多个跟踪器进行评测及分析。从 Anti-

UAV 仅有无人机这一通用类别的特性出发，首先分析了当前基于信息交互的训练

策略，提出了基于双流语义一致性的训练策略，进而在 Anti-UAV 上进行大量实验

验证和分析。最后，从监督任务和权重因子两个方面对提出的训练策略进行了深度

剖析。 

第五章，总结与展望，归纳了全文的研究工作。其中主要从数据集形式、当前

算法改进和其他思路出发，改善基于无人机监控系统的关键弱小目标感知，提出了

未来研究的工作方向。 
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第2章  相关研究 

鉴于深度学习依赖于海量数据的驱动，因此，使用深度学习的方法来研究某一

个具体领域需要特定条件下数据的支持，而直接使用已经发布的不太相关的公开数

据集会严重影响神经网络的性能。目前，学术界在特定领域的关键弱小目标感知领

域的研究逐渐开始，要夺取这王冠上的明珠，需要首先建立合理的高质量基准数据

集、基线方法和评价指标，其中数据集具体细节分别可以查阅第三章、第四章对应

部分。在此基础上，进行弱小目标感知算法的研究，深入分析相近领域算法，特定

问题采用特定分析的方式，通过对症下药的方法论来迎接关键弱小目标感知这一巨

大的挑战。 

2.1  基于无人机航拍的弱小人体目标检测 

2.1.1  目标检测数据集 

 

图 2.1  弱小人体目标检测数据集 TinyPerson 及相关数据集的展示 

Figure 2.1  The display of tiny person detection dataset TinyPerson and related datasets 

作为驱动神经网络的必备燃料，愈来愈多的数据集被公开发布。弱小人体目标

检测[9]作为一个处于萌芽阶段的新兴领域，尚未得到很好的研究。弱小人体目标检
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测中的弱小人体目标被定义为信息量弱小、绝对尺度和相对尺度都很小的人体。其

中，绝对尺度定义为目标所占的像素大小，相对尺度定义为目标所占的像素和整个

样本面积的比值的大小。为了更好地阐述这个任务和其他相近任务的区别，我们将

从和弱小人体目标检测关联程度较高的任务中选取经典数据集进行分析，来更好地

明确这个任务所具有的特点。如图 2.1 所示，我们选取了几个具有代表性的数据集

作为展示，横坐标为目标的尺度大小（根号下相应面积大小）。这其中囊括了通用

目标检测（General Object Detection）、行人检测（Pedestrian Detection）和人脸检测

（Face Detection）等，对于每个任务分别对应选取了 MS COCO[10]、CityPerson[11]、

WIDER Face[12]。选取这些数据集的原因有如下几点： 

1） MS COCO 作为经典的通用目标检测数据集受到了广泛的研究，其次人这

一类在 MS COCO 中占据了大部分，和弱小人体目标检测人这唯一类别相

关度高。 

2） WIDER Face 是大规模的人脸检测数据集，其中人脸的包围框普遍较小，且

和 TinyPerson 数据集的尺度分布相近，如图 2.2 所示。 

3） CityPerson 和 TinyPerson 同样为以人为主体的目标检测数据集。 

 

图 2.2  不同目标检测数据集训练集的尺度分布 

Figure 2.2  The scale distribution of training sets for different object detection datasets 
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接下来将从数据集的具体细节上分别深入分析它们之间的区别： 

◼  通用目标检测 

通用目标检测通常为多尺度、多类别的目标检测数据集。MS COCO 将物体分

为大、中、小三个尺度，其中小目标被定义为尺度范围在小于 32*32 个像素点的物

体，中目标被定义为像素点在 32*32 到 96*96 范围内的物体，而大于 96*96 个像素

点的物体则为大目标。然而，专注于弱小人体目标检测数据集 TinyPerson 可以视为

单一类别、单一尺度的数据集，其尺度分布如图 2.2 所示，尺度分布较为尖锐且靠

近 y 轴，表明整个数据集中的人体目标基本都集中在小尺度这一范围内。 

除此之外，MS COCO 中小目标所占的比例和尺度都达不到弱小目标检测的要

求。如表 2.1[13]所示，根据 MS COCO 中所有标注的包围框的统计，小目标的分布

极度不均匀，即意味着所有包围框中有 41.4 %是小目标，占据多尺度目标的大部

分，但只有近一半的样本中包含了小目标。除小目标外的其余目标分布都相对均匀，

在总样本数量中占比 70%以上。简而言之，小目标的包围框数量很多但分布非常不

均匀，有接近 50%的样本中没有小目标的存在。模型在训练中会更倾向于拟合出现

频次高的物体，因此在这种情况下不利于网络模型对于小目标的学习。 

表 2.1  MS COCO 训练集中不同尺度目标的分布 

Table 2.1  Distribution of objects with different scales in MS COCO training set 

统计信息 小目标 中目标 大目标 

在总样本框数量中所包含的占比（%） 41.4 34.3 24.3 

在总样本图数量中所包含的占比（%） 52.3 70.7 83.0 

面向海上救援的弱小人体目标检测中人体目标大多尺度范围都在小于 20*20

个像素点，更关注于相对尺度和绝对尺度均比通用目标检测中小目标更小的目标，

并且只关注于这些目标，因此可以认为是是通用目标检测在尺度上的补充，而并不

简单是通用目标检测其中作为小目标的一部分。 

◼  行人检测 

行人检测关注的目标主体和弱小人体目标检测相同，都是只关注于人这一个主

体，但是其中有所侧重。以 CityPerson 为例，一方面该数据集的收集主要通过车载

摄像头进行正面拍摄，以汽车前视的正面视角呈现出来。在这种情况下，行人被拍

摄到的视角相对单一。其次，由于是平视的视角，行人之间的遮挡现象也是行人检
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测任务中一个巨大的挑战，但是这样的遮挡情况在航拍视角下很少存在。 

另一方面，在标注框的长宽比分布上，CityPerson 标注框中行人的包围框多为

行走中或站立中的人，因而包围框的长宽较为单一，基本聚集在 2.44 左右。在目标

的尺度分布上，CityPerson 要比 MS COCO 更贴近弱小目标的定义范畴，但是仍有

一定的差距。 

◼  人脸检测 

如图 2.2 所示，为了更鲜明地展示尺度分布，实际上截断了分布中在 x 轴上大

于 200*200 个像素点的部分，在这其中人脸检测数据集 WIDER Face 在目标绝对尺

度分布上是最接近弱小人体目标检测数据集 TinyPerson 的。即使 WIDER Face 中小

尺度的人脸占据了很大的比重，但是仍然有部分大尺度的人脸，这是不可忽略的一

部分。WIDER Face 中人脸包围框的长宽比相对单一的，绝大部分性能表现优秀的

人脸检测器均使用 1 或者 1.5 作为锚点框的预设长宽比，在这方面上类似于行人检

测数据集 CityPerson。 

需要注意的是，虽然 WIDER Face 在绝对尺度和相对尺度上都是在这些数据集

中最接近弱小人体目标检测的，但是往往人脸作为目标是和人体一起出现的，这两

部分是不可分割的。一定程度上可以将人体作为背景信息进行探索、利用，两者相

辅相成，所以可以认为人脸检测这个任务并不是一个纯粹的弱小目标检测。同时，

由于人脸检测任务发起较早，目前已经出现了很多研究人脸检测的工作，出现了很

多专为人脸检测数据集所设计的网络结构及一系列算法。相比于较为成熟的人脸检

测任务，而弱小目标检测任务还很新颖。 

◼  遥感目标检测 

以 DOTA 数据集[14]为例，数据集中样本均为卫星遥感视图，视角开阔，样本通

常绝对尺度很大。与本课题专注的弱小人体目标检测不同的地方在于遥感目标检测

的类别多为舰船、飞机、汽车等，因此目标的长宽比相对来说较为极端，一定程度

上会影响锚点框的先验设置。同时标注框的形式为旋转框，具有方向上的不确定性。 

综上所述，弱小人体目标检测和以上四种目标检测任务在某些角度存在相似

性，但是更多的是有着特定领域专有的特性。弱小人体目标检测相比于通用目标检

测更加专注于单一的弱小尺度，相比行人检测在视角上具有更大的多样性，相比于
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人脸检测不具备强先验的知识，相比遥感目标检测更专注于检测人体这一特定类

别。弱小人体目标检测，作为弱小目标感知的一个子任务，目前对于这个任务的研

究还远远不够。 

2.1.2  基于深度学习的目标检测研究 

得益于深度学习的发展，目标检测任务备受科研工作者的关注。首先需要声明

的是，本文所涉及到的检测器均为基于锚点框的检测器，分为两种：一步法检测器

（One Stage Detector）和二步法检测器（Two Stage Detector）。一步法检测器的工作

原理为首先在输入图像上布置由超参数预先设定的锚点框，然后利用卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）对样本进行特征提取。将锚点框和特征输

入到区域候选网络（Region Proposal Network，RPN）中进行分类和回归任务，从而

得到检测结果。然而，二步法检测器在一步法检测器的基础上，在得到回归后的候

选包围框后，提取候选包围框对应的感兴趣区域（Region of Interesting，ROI）特征，

再次进行分类和回归任务以得到最终的检测结果。通常情况下，一步法检测器胜在

推理速度快，而二步法检测器具有更高的精度，占据了各个数据集的排行榜前列，

但是性能的差距在逐渐地减少。在一步法检测器中，我们选取了 YOLO[15]、SSD[16]、

RetinaNet[17]进行分析，而在二步法检测器中，Faster RCNN[18]和 FPN[19]较为经典，

经常作为科研工作者的基线方法。  

◼  一步法检测器 

YOLO 系列检测器发展至今已经迭代出了 5 个版本，博得了工业界和学术界的

青睐，在这里仅以 YOLO v1 为例，后续简称为 YOLO。YOLO 的主要流程为将原

始输入图片分为 x*x 的网格，每一个格子内的特征负责预测 y 个类别的各自可能

性，并且每个格子都会对应 z 种不同类型的目标框。每个包围框包括能表达包围框

信息的四个值及一个置信分数（Confidence Score），因而预测结果可以编码为

x*x*(5z+y)维的特征向量，然后进行分类与回归任务，从而得到最后的预测结果。

通过上述的检测流程可以发现 YOLO 简单的网格化处理原始输入图像来得到预测

结果，但是这样的建模方式会导致不同大小的目标如果落入同一个网格的情况会一

定程度上忽视小目标的特征，不利于小目标的检测。 

SSD 借鉴了 YOLO 的网格化机制和 Faster RCNN 的锚点框机制，引入了多尺
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度特征层进行检测，为了能够实现对于任意大小目标的检测，去掉了 YOLO 中的

全连接层。上述的修改进一步提高了一步法检测器的检测精度，其中对于较小尺度

物体的提升更甚。SSD 与之前检测器的差别在于，前者通过引入多尺度特征层，在

网络的不同特征层检测不同尺度的对象，而后者仅在神经网络的最深层进行检测。 

RetinaNet 作为当下基于锚点框的一步法检测器的代表，其核心的创新点在于

提出了 Focal Loss。Focal loss 建立在交叉熵损失（Cross Entropy Loss）的基础上，

从给不同样本的损失函数赋予不同权重的角度出发，缓解目标检测中类别不平衡和

正负样本不平衡在训练过程中造成的影响。在模型层面而言，RetinaNet 并没有很

大的创新度，细节改动有如下几点：为了加速模型的推理，将 FPN 的输入特征层

进行了后移；锚点框的设置机制更加丰富；模型分类和回归部分的子网络参数量较

大；模型分类部分初始化更加合理等。 

◼  二步法检测器 

二步法的检测器通常会比一步法检测器具 有更复杂的网络结构。Faster RCNN

为经典的二步法检测器处理流程，首先使用卷积神经网络提取输入样本的特征，然

后将预先设置好的先验包围框和样本特征送入区域候选网络得到被判定为前景的

候选框，通过 RoIPooling 层提取候选框在特征上对应的候选框特征，最后根据候

选框特征再次进行分类和回归以得到预测结果。相比于 Fast RCNN[20]，Faster RCNN

重要的改进点是摒弃选择性搜索（Selective Search），采用区域候选网络更加高效地

提取候选区域。区域候选网络利用卷积层特征共享的特性，通过滑动窗口机制快速

获得多尺度的候选区域特征。 

为了解决 Faster RCNN 在处理待检测目标多尺度变化问题时的不足，后续科研

工作者们提出了特征金字塔（Feature Pyramid Network，FPN）。以往的二步法检测

器均基于单个高层特征进行目标检测，但是这种做法一个明显的缺陷就是不利于小

目标检测。FPN 通过和主干卷积神经网络进行结合，将主干网络对应的多层次特征

侧向提取，通过最近邻插值扩大当前特征图和上层特征保持大小一致，再以残差处

理的形式和上层特征融合，最后在新的多层次特征上进行后续检测流程。FPN 多层

特征融合的形式显著地增强了浅层特征的语义信息，在小目标检测精度上的提升尤

为明显。现在 FPN 已经成为目标检测模型的标准配置，并且扩展到其他领域仍然
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被验证有效。 

对于面向海上快速救援的弱小人体目标检测的研究中，主要侧重于在算法层

面，并没有专门弱小目标感知进行模型上的修改。因此，算法验证主要基于经典的

二步法检测器 Faster R-CNN-FPN，同时为验证所提出的算法具有和检测器无关的

特性，会再次选用一步法检测器 RetinaNet 作为验证。 

2.1.3  小目标检测算法研究现状 

通用目标检测的发展日益成熟，而近几年来，越来越多的科研工作者开始着手

小目标检测的研究，对于小目标检测算法的研究主要分为神经网络结构、训练策略、

锚点框补偿机制、数据增广四类，分别如下所述。 

◼  神经网络结构 

小目标检测在神经网络结构方面的研究旨在通过设计特征融合的模型结构，使

得神经网络学习到对于小目标识别更加鲁棒、更具有判别性的特征。如上节提及的

FPN，将顶层特征通过最近邻插值的方式和底层特征对齐并相加，而且相加融合后

的每层分别进行检测，虽然影响了整体算法的推理速度，但是融合特征有利于检测

小目标。除了融合神经网络不同层次的特征，TridentNet[21]还创造性地引入了多个

不同感受野的分支以融合特征，同样有利于小目标检测。在 RFBNet[22]中，更加细

致地集成了不同膨胀率（Dilation Rate）的空洞卷积（Dilated Convolution）[23]得到

的特征以提高检测能力。特征融合的方法可以一定程度上增大特征的感受野

（Reception Field），不仅仅提高了检测器在小目标上的性能，普遍提高了所有尺度

上目标的性能。 

◼  训练策略 

训练策略方面的研究旨在影响神经网络的学习过程，如果推理中不附加多尺度

测试这类的涨点小技巧的话，并不会影响模型最后的推理时间。多尺度训练的思想

是训练阶段使用随机的多尺度样本，从而使检测器在面对目标不同大小情况出现时

维持稳定检测的特性，使其具有尺度不变性。作为多尺度训练的改进版本，SNIP[24]

提出了在多尺度训练过程中对物体的尺度进行规范化，只有尺度在固定范围内的目

标包围框参与训练。SNIPER[25]在 SNIP 上进行改进，论文中以适当的比例处理包围

框的背景区域，并将其命名为 chips。训练过程中，chips 的数量会根据背景的多样
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性而自适应地变化。 

通过设计训练策略以平衡数据形式，Stitcher[13]提出了一个损失驱动的数据变换

策略，根据小目标损失所占的比例来提供不同形式的训练数据。如果小目标损失所

占比例过小，会通过拼接固定数量样本组成新的样本送入到检测器中，训练中会调

整样本大小在固定范围内，从而人工造就了包含小目标的样本。同样的形式在

YOLO 中作为数据增强，被称为马赛克。 

◼  锚点框补偿策略 

锚点框的补偿策略是为了解决小目标召回率低的问题而对锚点框预先设置的

研究。Faceboxes[26]通过分析神经网络底层的锚点框过于稀疏，引入了锚点框密化策

略来补偿小尺度锚点框的采样密度。策略具体的做法为对神经网络底层的小尺度锚

点框进行稠密化，通过每个锚点框的中心根据不同特征图大小进行不同程度的偏移

以提高召回率。S3FD[27]提出了一种尺度补偿的锚点框匹配机制，来改进目标检测

网络的预测特征层，并且通过不同特征层等比例设置更加合理的锚点框。引入尺度

补偿的锚点框匹配策略增加了正样本锚点框的数量，提高了人脸的召回率。 

◼  数据增强 

从小目标在数据集中样本数量少的角度出发，一种数据增强策略[28]被提出来提

升小目标的检测性能，该方法通过利用 MS COCO 中实例分割的掩码（Mask）标

注，在样本图像中多次复制粘贴来解决缺乏位置多样性的问题。 

2.2  基于多模态互感的无人机跟踪 

2.2.1  目标跟踪数据集 

现有研究中，大多数跟踪器均基于可见光（RGB）信息，弱光条件下可能导致

结果误判。其它部分研究虽然使用红外（TIR）信息，但受制于低分辨率，信息不

足。因此，我们考虑将可见光和红外信息多模态光学信息进行结合，针对复杂环境

下的无人机目标进行跟踪，并构建了首个反无人机多模态跟踪数据集 Anti-UAV。 

学术界在针对无人机的检测跟踪领域的研究尚属空白，目前还不存在相关工作

提出公开可用的高质量反无人机基准数据集，因此我们提出了反无人机多模态跟踪

数据集 Anti-UAV。无人机跟踪属于目标跟踪（Object Tracking）的特定子领域，旨
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在基于实时动态视频流数据精准定位无人机，完成反无人机的感知技术。 

 

图 2.3  跟踪数据集的展示 

Figure 2.3  Overview of tracking datasets 

如图 2.3 所示，Anti-UAV 数据集和当前主流的目标跟踪数据集最大的区别在

于：首先，Anti-UAV 针对无人机管控的应用背景只专注于跟踪无人机，没有像其

他的目标跟踪数据集致力于通用目标的跟踪。其次，Anti-UAV 综合利用了可见光

和红外信息的各自的优势，包含成对的无人机多模态光学信息的跟踪视频。除此之

外，不同于以往的 RGB-T 目标跟踪数据集，可见光和红外的视频并没有进行数据

对准，模拟了实际情况中光电摄像机和红外成像仪无法设置在同一中轴上的场景。 

为了更好的阐述 Anti-UAV 和其余公开发布的单目标跟踪数据的区别，从数据

模态的角度将数据集划分为三类，如表 2.2 所示： 

1） 针对 RGB 目标跟踪数据集，选取了 OTB2013[29]、OTB2015[30]、VOT2014[31]、

VOT2017[32]、VOT2019[33]、ALOV++[34]、TC128[35]、NUS_PRO[36]、OxUxA[37]、

UAV123[38]、UAV20L[38]、Nfs[39]、LaSOT[40]、TrackingNet[41]、GOT-10k[42]。 

2） 针对 TIR 目标跟踪数据集，选取了 OCU-T[43]、PDT-ATV[44]、BU-TIV[45]、

ASL-TID[44]、TIV[45]、LTIR[46]、VOT-TIR16[47]、PTB-TIR[48]、LSOTB-TIR[49]。 

3） 针对 RGB-T 目标跟踪数据集，选取了 OSU-CT[50]、LITIV[51]、GTOT[52]、

RGBT210[53]、RGBT234[54]作为对比。 
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表 2.2  Anti-UAV 和其他单目标跟踪数据集的对比 

Table 2.2  A comparison of Anti-UAV with other single object tracking (SOT) datasets 

数据集 
全部 训练集 测试集 

属性 
序列 包围框 序列 包围框 序列 包围框 

可见光 

OTB2013 50 29.4k - - 50 29.4k 11 

OTB2015 100 59k - - 100 59k 11 

VOT2014 25 10k - - 25 10k 5 

VOT2017 60 21k - - 60 21k 5 

VOT2019 60 19.9k - - 60 19.9k 5 

ALOV++ 314 16k - - 314 16k 14 

TC128 128 55k - - 128 55k 11 

NUS_PRO 365 135k - - 365 135k 12 

OxUxA 366 155k - - 366 155k 6 

UAV123 123 113k - - 123 113k 12 

UAV20L 20 59k - - 20 59k 12 

Nfs 100 38k - - 100 38k 9 

LaSOT 1.4k 3.3M 1.1k 2.8M 280 685k 14 

TrackingNet 31k 14M 30k 14M 511 226k 15 

GOT-10k 10k 1.5M 9.3k 1.4M 420 56k 6 

红外 

OSU-T 10 0.2k - - 10 0.2k - 

PDT-ATV 8 4k - - 8 4k - 

BU-TIV 16 60k - - 16 60k - 

ASL-TID 9 4.3k - - 9 4.3k - 

TIV 16 63k - - 16 63k - 

LTIR 20 11.2k - - 20 11.2k 5 

VOT-TIR16 25 14k - - 25 14k 10 

PTB-TIR 60 30k - - 60 30k 9 

LSOTB-TIR 1400 606k 1280 524k 120 82k 12 

可见光-

红外对 

OSU-CT 6 17k - - 6 17k - 

LITIV 9 6.3k - - 9 6.3k - 

GTOT 50 15.8k - - 50 15.8k 7 

RGBT210 210 210k - - 210 210k 12 

RGBT234 234 233.8k - - 234 233.8k 12 

Anti-

UAV(Ours) 
318 585.9k 160 294.4k 91 168.4k 7 

◼  基于 RGB 信息的目标跟踪数据集 

RGB 图像作为人们生活中最常见的数据模态，在目标跟踪领域也同样为主流

的研究方向。根据跟踪视频的特性，可以将 RGB 目标跟踪分为短时跟踪（Short-

term Tracking）和长时跟踪（Long-term Tracking）两类。短时跟踪范围内的视频序

列通常视频帧数较少，且跟踪目标极少会出现完全遮挡和消失视野内很久的情况，

而长时跟踪的视频根据不同数据集最长可持续十几分钟。 

短时跟踪：早期目标跟踪的视频序列大多都为较短的视频序列，作为现在针对

短时跟踪的跟踪器必须验证性能的高质量基准数据集，OTB 和 VOT 得到广泛的认

可，已经作为经典的目标跟踪基准数据集。除此之外，VOT 官方科研工作者每年还
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在顶级会议上举办竞赛，鼓励越来越多的科研工作者关注目标跟踪这一领域，并且

VOT 数据集同时也会针对当前跟踪器难以解决的挑战不断更新。后续的 VOT 数据

集引入了旋转框的标注，进一步减少了复杂背景的影响，更好地表达了跟踪目标的

状态。后续科研工作者通过集成 314 个视频序列，带有更多种标注属性，组成了数

据量更大的 ALOV++。 

长时跟踪：相比于短时跟踪，长时跟踪要求跟踪器在较长时间跨度的视频序列

内完成跟踪目标的定位，并且解决期间出现的消失视野、完全遮挡、急剧形变等巨

大的挑战。因此，基于长时跟踪的跟踪器更侧重于决策跟踪目标是否仍存在视野内

并且具备重新跟踪的能力。面向更加实际的应用背景，愈来愈多的大规模长时跟踪

数据集被提出，并提供了大规模的训练集。TrackingNet 从 YouTube BB[55]中选择了

大约 30000 个视频序列构成训练集。同时，TrackingNet 收集了 511 个视频构成测

试集，测试集中视频序列的跟踪目标的类别和训练集相同。LaSOT 收集并手工标注

了 14000 个视频用于构建高质量的长时单目标跟踪数据集，同时视频序列提供对应

的自然语言描述，致力于探索视觉和语言的交互。 

GOT-10k 涵盖了更广泛的跟踪目标类别，提供更加精细的额外标注。同时，它

的评测标准要求所有跟踪器使用相同的训练集以保障公平的比较，并且在测试的时

候保障训练集和测试集不会出现相同的类别，以此检验跟踪器的泛化能力。 

◼  基于 TIR 信息的目标跟踪数据集 

由于弱光条件下 RGB 图像受到严重影响，科研工作者开始研究在这种条件下

表现良好的基于 TIR 图像的目标跟踪。由 16 个红外视频序列组成的 BU-TIV 不仅

仅适用于目标跟踪，还可以在运动估计、计数等其他 TIR 视觉任务。作为第一个标

准的 TIR 目标跟踪基准数据集，LTIR 一共包含 20 个视频序列和 6 个目标类别，

以及对应的一套评测工具箱。VOT-TIR16，是 LTIR 的扩展版本，具备更多的视频

序列和目标类别，比 LTIR 更具挑战性。和 VOT 的 RGB 目标跟踪数据集一样，

VOT-TIR16 同样具有针对 TIR 图像的属性标注，供跟踪器评测在各个指标上的性

能。相比于以上的 TIR 目标跟踪数据集，LSOTB-TIR 作为一个大规模且多样性丰

富的 TIR 目标跟踪基准，具备总数超过 600k 帧的 1400 个 TIR 视频序列，同时还

提供专门的训练集。 
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◼  基于 RGB-T 信息的目标跟踪数据集 

RGB-T 目标跟踪数据集通常由成对的 RGB 视频序列和 TIR 视频序列组成，其

中 RGB 图像容易受光照条件的影响，却呈现出更多图像细节，红外图像不受光照

条件的限制，缺失图像纹理信息。因此，一部分科研工作者利用 RGB 和 TIR 图像

的互补性来进行目标跟踪，综合提高了目标跟踪的性能，同时可以削弱跟踪器对于

光照、雨雾灯等因素影响。 

作为最初的公开的 RGB-T 目标跟踪数据集，OSU-CT 数据集一共包含 6 对

RGB-T 视频序列，但是多样性较低，在这上面跟踪器的性能验证说服力并不有力。

RGBT210 由通过移动平台录制的 210 个 RGB-T 视频序列对组成，充足的数据量大

大丰富了数据集的多样性。作者后续又收集了 234 对 RGB-T 视频序列构建了更加

大型的、更具有挑战性的 RGB-T 目标跟踪数据集 RGBT234，同样提供了基线算法

的性能评测、特殊属性标注和相应评估指标。 

与上述的 RGB-T 目标跟踪数据集相比，Anti-UAV 致力于反无人机感知的研

究，因此数据集内物体的类别只有无人机；同时收集了更多的视频序列对来保证数

据集的多样性，具备专门的无人机跟踪训练集以利于后续反无人机的研究；值得注

意的是 Anti-UAV 中的视频序列对没有进行配准操作，相比于其他 RGB-T 目标跟

踪数据集将具有更大的挑战性。 

2.2.2  基于深度学习的单目标跟踪研究 

依托于深度学习优秀的表征能力，Wang 等人[56]首次将深度学习引入到目标跟

踪任务中，创造性地提出了第一个基于深度学习的目标跟踪框架。自此以后，基于

深度学习的跟踪器百花齐放，发展至今已经占据了主流的地位。以下将根据不同的

模态形式对跟踪器进行分析： 

◼  基于 RGB 图像的跟踪器 

虽然卷积神经网络已经被广泛地应用于视觉目标跟踪[57]，但是近年来，其他的

网络结构的引入同样可以有效地提高跟踪器的效率和鲁棒性。因此，我们分别将其

归纳为基于卷积神经网络、孪生神经网络（Siamese Neural Network，SNN）、循环

神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）和生成对抗网络（Generative Adversarial 

Network，GAN）的跟踪器组成。 
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基于 CNN 的跟踪器：通过 CNN 独立地对视频序列帧之间进行分层处理，来

获得目标的特征表示。然而，传统的 CNN 有其固有的致命伤，例如需要大量带有

标注的数据的支撑、忽略相邻帧之间的时序信息以及在线更新的计算复杂度较高。

MDNet[58]的网络结构由共享和域相关的（Domain-specific）全连接层组成，因而将

目标跟踪建模成一个多域学习的分类任务。训练中，使用大量视频序列训练网络的

共享层驱使网络学到具备泛化性的特征表示，而在面对新的跟踪目标时，通过结合

共享层和全新微调的全连接层将目标从背景中区分出来。为了解决 MDNet 速度慢

的问题，RT-MDNet[59]通过修改网络结构并引入自适应的 RoI Align[60]加速网络的推

理，拉大不同域实例级别的特征进一步促进了模型的表征学习。 

基于 SNN 的跟踪器：给定目标特征模板和较大的搜索区域对，SiamFC[61]通过

SNN 计算互相关性来生成相似度的得分图，根据得分图响应最大的位置定位目标，

充分利用端到端的学习达到了目标跟踪的实时运行。受目标检测的启发，

SiamRPN[62]将目标跟踪建模为单样本学习（One-shot Learning）的目标检测任务从

而引入了 RPN 网络。以第一帧的给定跟踪目标为模板，在后续视频帧内寻找与其

相似的目标。从像素填充（Padding）和网络对称性的角度出发，SiamRPN++[63]重新

设计了特征提取网络并引入了多层特征的融合，整体性能获得了较大的提升。 

基于 RNN 的跟踪器：除利用相邻帧之间目标在时域和空域上的运动信息外，

基于 RNN 的跟踪器同时避免了对于预训练好的 CNN 模型进行微调，一定程度上

减少了训练时间并尽可能避免了过拟合的出现。这些方法的目的可分为利用上下文

背景信息处理复杂背景[64]、使用多层级注意力机制[65]等。 

基于 GAN 的跟踪器：GAN 可以被用来在特征空间中增强正样本或生成多样

化的路径，来缓解训练过程中样本分布不平衡的现象[66]。 

◼  基于 TIR 图像的跟踪器 

随着 CNN 在计算机视觉领域的兴起，一些工作开始引入 CNN 来提高 TIR 跟

踪器的性能。利用 VGGNet[67]的深层特征，MCFT[68]将大量数据学习到的更鲁棒的

特征和相关滤波集成到一个 TIR 跟踪器中。充分挖掘视频序列的信息，LMSCO[69]

整合了外观特征和运动特征进行跟踪。作为一种多级相似模型，MLSSNet[70]引入了

SNN 进行更鲁棒的 TIR 目标跟踪。基于 TIR 目标跟踪的粒子滤波框架，一种掩模
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稀疏表示的深度外观模型[71]被提出以代替以往的随机抽样来搜索有用的候选区域。 

◼  基于 RGB-T 图像的跟踪器 

为了综合利用 RGB 图像和 TIR 图像的互补能力来提高多模态目标跟踪的性

能，融合 RGB-T 图像进行目标跟踪的算法[72]应运而生。如图 2.4 所示，根据融合

的位置不同。可以分为像素级别、特征级别、决策级别三种。 

 

图 2.4  RGB-T 目标跟踪的不同融合方式 

Figure 2.4  The different fusion levels of RGB-T object tracking 

像素级别融合（Pixel-level Fusion Tracking）：通过对于不同形态的图像进行融

合，产生具有更多信息量的图像，然后根据融合后的样本进行目标跟踪，如图 2.4

顶部所示，也称为跟踪前融合（Fusion-before- tracking）方法。像素级别融合跟踪易

于实现，然而，图像融合方法的选取会很大程度上影响最后的跟踪结果。除此之外，

像素级别的图像融合保留了源图像中的大部分信息，因此比较耗时，可能会大大减

缓整个融合跟踪器的推理速度。 

特征级别融合（Feature-level Fusion Tracking）：首先提取 RGB 图像和 TIR 图像

的特征，然后根据预先设计的融合规则得到融合后的特征，最后使用融合特征进行

后续跟踪，如图 2.4 中部所示。通常情况下，融合后的特征作为多模态的特征，比

单独的特征信息更丰富，相比于像素级别融合跟踪更加直观。特征级别融合跟踪的

关键在于 RGB 和 TIR 图像的提取和有效融合。 
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决策级别融合（Decision-level Fusion Tracking）：如图 2.4 底部所示，首先在各

个模态图像中分别进行跟踪，然后融合结果以获得最终的跟踪结果，因此也被称为

融合前跟踪（Tracking-before-fusion）方法。决策级别融合跟踪与像素级别和特征级

别相比，计算量较小，跟踪速度更快，对 RGB 和 TIR 图像的区域性要求低。 

2.3  本章小结 

本章从基于无人机航拍的弱小人体目标检测和基于多模态互感的无人机目标

跟踪两个角度出发，深入剖析当前关键弱小目标感知技术相关的内容。在面向海上

快速救援的弱小人体目标检测方面，首先分析了共同发布的弱小人体目标检测数据

集 TinyPerson 和相近公开数据集之间的异同，归纳了深度学习相关的目标检测经典

模型，并就小目标检测的各个研究方向进行了全面详细分析。在面向无人机管制的

无人机目标跟踪方面，描述了发布的反无人机目标跟踪数据集 Anti-UAV 同其他数

据集间的关联，并对不同数据模态下基于深度学习的单目标跟踪进行了概述。 
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第3章  基于无人机航拍的弱小人体目标检测 

目前在弱小目标检测领域的研究还远远不够，使用深度学习的方法需要数据的

支持，而当前的公开数据集和研究所需的要求存在差距。依托于海上快速救援的应

用背景，本章首先介绍了发布的公开的弱小人体目标检测数据集 TinyPerson 的具体

情况及相应评测指标。从数据集体量的角度出发，探究了通过有效的预训练策略提

高目标检测模型性能的方法。在此基础上，介绍了基于精细尺度匹配的弱小目标检

测预训练策略，最后在 TinyPerson 数据集上评测算法的性能并做分析。 

3.1  弱小人体目标检测数据集 TinyPerson 

3.1.1  数据集介绍 

◼  数据收集 

为了充分利用互联网的优势，根据 TinyPerson 数据集应用背景的定位，我们通

过 bilibli、YouTube 等大型视频平台和百度、必应等搜索引擎，以沙滩、海滩等关

键词，从中收集了大量相关的高清视频和图片，如图 3.1 所示，为了更好地诠释弱

小人体目标的含义，对存在人体目标的区域进行了放大展示。为了尽可能地降低数

据集的同质性，在收集的视频数据每隔 50 帧进行采样并加入 TinyPerson 的初筛版

本内，然后再从整体角度对于同质性进行二次筛选。 

经过多级筛选之后，TinyPerson 数据集包含 1610 张图片。在进行训练集、测

试集划分的时候，首先按照视频序列进行划分，这样保证了属于同一个视频序列的

图片只会在训练集或者测试集中之一出现，保持差异性，然后尽可能保证训练集和

测试集的数据量相等。 

◼  数据处理 

数据集以海边场景为主，设定了三种数据集标注类别：背景为陆地的人、背景

为水面的人和忽略区域。为保证弱小人体目标数据集的质量，我们将较为棘手的场

景标注为忽略区域：图像中观感近似像人但无法确定的目标、观感模糊聚集在一起

无法很好区分的人群、水面人类的倒影、图像来源的标志。 
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图 3.1  TinyPerson 数据集样本展示 

Figure 3.1  The display of TinyPerson dataset 

根据上述的标注规则，TinyPerson 的标注情况如表 3.1 所示，可以发现数据集

中，背景为水面的人总数相对占据更大的比例，但是在训练集和测试集中数量分布

相差较多，并不如背景为陆地的人这一类别均匀。 

表 3.1  TinyPerson 数据集的标注情况 

Table 3.1  The annotation of TinyPerson 

标注类别 训练集 测试集 总计 

背景为陆地的人 15k 15k 30k 

背景为水面的人 26k 16k 42k 

忽略区域 3k 2k 5k 

由于数据集中图片较大，使用原图进行训练会出现显存溢出的现象；由于人体

目标较小，采用缩小图片的策略也不可取。因此，我们采取了切图训练的策略：使

用固定大小切割原图，并且相邻子图之间会有一定的重合度保证目标肯定会完整地

出现在某一张子图中。 

3.1.2  评测指标 

为了综合地评估检测器的性能，我们需要确定检测器对于目标定位的能力的强

弱，因此 TinyPerson 数据集选取了平均精度（Average Precision，AP）和丢失率（Miss 

Rate，MR）作为评测指标。在此之前需要引入交并比（Insertion Over Union，IOU）、

精准率（Precision）和召回率（Recall）的概念。 
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表 3.2  TP、FP、TN 和 FN 的定义 

Table 3.2  The definition of TP、FP、TN and FN 

检测结果的包围框 包围框得分大于置信度 包围框得分小于置信度 

与真值包围框的 IOU 大于设定阈值 TP FN 

与所有无重复的真值包围框的 IOU

均小于设定阈值 
FP TN 

IOU 通过两个包围框的重叠区域和总区域的比值，表达两者之间的重叠程度。

根据表 3.2 所示的真正例（True Positive，TP）、假正例（False Positive，FP）、真负

例（True Negative，TN）和假负例（False Negative，FN）的概念，精确率表示的是

判别为正例的样本（TP 和 FP 的总和）中真正例（TP）的比例： 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
. (3.1) 

召回率表示样本中的正样本（TP 和 FN 的总和）中真正例（TP）所占比例： 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
. (3.2) 

◼  平均精度 

根据上面的 Precision 和 Recall 的描述可以发现两者是互相矛盾的，为了综合

评价检测器的性能，AP 应运而生。通过 Recall 为横轴，Precision 为纵轴定义 PR 曲

线，而 PR 曲线下和横轴、纵轴围成的图形的面积即为 AP，因此 AP 越高表明检测

器性能越好。 

根据数据集中人体目标的大小（根号下相应面积大小），首先划分为三个区间：

[2，20]为 tiny object 的尺度范围，[20，32]为 small object 的尺度范围，[2，+∞]为

整个数据集内目标的尺度范围。由于大部分目标均处于 tiny object 的范围内，我们

对该范围进行了更加细致地划分：尺度范围在[2，8]内的目标标号为 tiny1，在[8，

12]内的目标标号为 tiny2，在[12，20]内的目标标号为 tiny3。考虑到特殊需要，判

定正负例的 IOU 阈值除 0.5 外还有 0.25 和 0.75 的选项。 

因此我们可以得到如下的 AP 评价指标，如表 3.3 所示。
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表 3.3  评价指标 AP 的定义 

Table 3.3  The definition of evaluation metric AP 

评价指标 定义 

     AP50
tiny1

 尺度范围在[2，8]内、IOU 判定阈值为 0.5 的目标的平均精度 

     AP50
tiny2

 尺度范围在[8，12]内、IOU 判定阈值为 0.5 的目标的平均精度 

     AP50
tiny3

 尺度范围在[12，20]内、IOU 判定阈值为 0.5 的目标的平均精度 

     AP50
small 尺度范围在[20，32]内、IOU 判定阈值为 0.5 的目标的平均精度 

     AP50
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOU 判定阈值为 0.5 的目标的平均精度 

     AP50
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOU 判定阈值为 0.5 的目标的平均精度 

     AP25
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOU 判定阈值为 0.25 的目标的平均精度 

     AP75
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOU 判定阈值为 0.75 的目标的平均精度 

◼  丢失率 

MR 可以简单定义为1 − Recall，但是在弱小目标检测数据集 TinyPerson 中由

于存在大面积的忽略区域，使用 IOU 进行计算并不合适，因此引入了和检测结果

的交占比（Insertion Over Detection）的概念，如图 3.2 所示。为了辅助理解，将 IOU

和 IOD 进行了对比，相比于 IOU 表达的是检测包围框和真值框之间的重叠程度，

IOD 表示检测包围框和忽略区域的相交程度。 

 

图 3.2  IOU 和 IOD 的定义 

Figure 3.2  The definition of IOU and IOD 

因此，根据 TinyPerson 数据集的目标尺度，我们同样可以得到如表 3.4 所示的

MR 评价指标。 
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表 3.4  评价指标 MR 的定义 

Table 3.4  The definition of evaluation metric MR 

评价指标 定义 

     MR50
tiny1

 尺度范围在[2，8]内、IOD 判定阈值为 0.5 的目标的丢失率 

     MR50
tiny2

 尺度范围在[8，12]内、IOD 判定阈值为 0.5 的目标的丢失率 

     MR50
tiny3

 尺度范围在[12，20]内、IOD 判定阈值为 0.5 的目标的丢失率 

     MR50
small 尺度范围在[20，32]内、IOD 判定阈值为 0.5 的目标的丢失率 

     MR50
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOD 判定阈值为 0.5 的目标的丢失率 

     MR50
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOD 判定阈值为 0.5 的目标的丢失率 

     MR25
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOD 判定阈值为 0.25 的目标的丢失率 

     MR75
tiny

 尺度范围在[2，20]内、IOD 判定阈值为 0.75 的目标的丢失率 

3.2  预训练策略研究现状 

一个合理的预训练策略可以为下游任务提供更好的模型初始化。一般来说，现

有的预训练策略可以采用两种形式：监督学习（Supervised Learning）和无监督学习

（Unsupervised Learning），如图 3.3 所示。对于计算机视觉任务来说，图像存在很

多的冗余信息，具有信息维度高、信息密度低的特点。在这过程中，神经网络就起

到了一个信息压缩的作用。 

 

图 3.3  监督学习和无监督学习的区别 

Figure 3.3  The difference between supervised learning and unsupervised learning 

监督学习利用大量带有标注的数据来训练神经网络，将神经网络输出的特征表

达向数据的真实标签进行修正，通过不断迭代地学习、修正来获得有效的压缩的特

征表达，最后在当前的训练任务获得较高的性能及能够支持下游任务的特征表达模

式。然而，无监督学习无需任何数据标注，通过对大量无标注数据潜在关联信息进
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行探索，其中有一种比较流行的方法叫做自监督学习。自监督学习可以被看作是一

种具备监督信号的无监督学习方法，这里的监督是由设计的代理任务（Proxy Task）

产生的伪标签，通常使用数据集自身的各种信息来构造。通过最小化重建误差或者

维持伪标签一致性来驱动神经网络学习特征表达。 

◼  监督学习 

在监督学习中，绝大多数算法直接加载 ImageNet 训练的模型作为模型初始化，

以进行下游任务的微调。这样的做法也在 Facebook 研究人员的论文中[73]被验证有

利于模型的收敛，同时减少模型的训练时间。FA-RPN[74]在人脸检测任务上使用 MS 

COCO 作为预训练数据集，验证有助于提高人脸检测器在 WIDER Face 上的性能。

同时，Improved SRN[75]使用了相同的预训练策略也得到了验证。目前预训练使用的

数据集都是已经公开的，然而，想要使用更大规模的数据集标注是耗时耗力的，许

多研究人员试图构建大规模和多样化的合成数据集，来弥补真实数据集难以收集标

注的缺点。需要注意的是，虽然合成数据可以较为容易地获得数据和标注，但是和

真实数据集是存在一定的域（Domain）的差异。一些方法[76][77][78]在合成数据上进

行预训练，然后在目标数据上对模型进一步微调。 

◼  无监督学习 

对于无监督学习中的预训练策略，主要采用自监督学习的形式。好的模型初始

化相当于模型已经进行了常识性的学习，掌握了更加通用的特征表达。在这样的研

究思想下，越来越多的预训练任务的设计方法被提出。Doersch 等人[79]将图片划分

成不同的块，在给定其中一个块的位置条件下要求卷积神经网络学习预测第二个块

相对于第一个块的位置。Larsson 等人[80]设计了一个着色相关的预训练任务，其中

神经网络在给定 L 通道的条件下学习预测 a 和 b 通道。Kim 等人[81]将输入图片划

分为块并打乱，驱使神经网络完成拼图任务来获得更加强大的多功能的特征表示。

经过验证，以上方法成功地驱使模型学习到更好的特征表达，为下游任务提供了更

好的模型初始化，有效地提升了模型在下游任务上的性能。 

由于 TinyPerson 数据集中仅有近 800 张图片，即使经过切图处理训练的策略，

数据集中样本仍然无法和其他大型公开数据集相比。考虑到 WIDER Face 和 Ti-

nyPerson 数据集间的尺度分布差异相近，即使 WIDER Face 这样体量较大的数据集



第 3 章  基于无人机航拍的弱小人体目标检测 

31 

 

使用 MS COCO 作为预训练数据集也有性能上的提升，所以尝试探究如何在更大的

数据集上进行预训练，以及更为有效的预训练方式是一个可行的技术路线。 

3.3  基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测算法 

3.3.1  算法概述与创新点 

从训练数据集体量的角度出发，可以使用更加契合下游任务的数据集和更合适

的策略进行训练。本小节提出了基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测预训练策

略：相比于加载 ImageNet 训练模型，使用同为目标检测数据集的 MS COCO 作为

预训练数据集会更加有效，使得神经网络学习到更多检测任务相关的知识；以数据

集的尺度信息为出发点，尽可能减少预训练数据集和下游任务训练集之间的尺度分

布上的差异，通过两个数据集间的尺度匹配算法，使得预训练数据集的尺度分布向

下游任务训练集靠近，神经网络在预训练阶段学习到和下游任务更为相近的目标形

式。通过将图像级别的尺度匹配推进到实例级别，更加有效地提升了检测器在下游

任务上的性能。方法的创新点在于： 

1） 与上一节所述的预训练策略不同，提出的基于尺度匹配的预训练策略更加

具有直接的指导性，探究了如何更好地利用预训练数据集，有效地促进了

预训练数据集与目标数据集之间的相似性，来为下游任务提供更好的模型

初始化。 

2） 基于数据集间尺度分布越相似越有利于神经网络学习到下游任务相关知识

的角度，将共同发布的基于图像级别的尺度匹配算法上升到基于实例级别

的尺度匹配算法，更加精细的尺度匹配算法进一步减少了匹配过程中的近

似误差，为下游任务提供了更好的网络模型初始化。 

3.3.2  算法介绍 

为了减少预训练数据集和下游任务训练集的尺度分布上的差异，以下游任务训

练集的尺度分布为目标，通过尺度匹配的方式将预训练数据集的尺度分布进行迁

移，从而使检测器在迁移过后的新的预训练数据集上进行训练，然后再在下游任务

训练集上进行训练。 
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值得注意的是，这里说的尺度为绝对尺度而非相对尺度，以防产生歧义混淆将

进行一个简单的说明。绝对尺度为根号下目标包围框的面积的大小，如下所示， 

𝑎𝑠(𝑤, ℎ) =  √𝑤 × ℎ. (3.3) 

其中，w 和 h 分别表示为目标包围框的宽和高，as 为目标的绝对尺度，后续将绝对

尺度 as 简写为 s。相对尺度定义为根号下目标包围框的面积和所在图片的面积的比

值的大小，如下公式 3.4 所示， 

𝑟𝑠(𝑤, ℎ, 𝑊, 𝐻) =  √
𝑤 × ℎ

𝑊 × 𝐻
. (3.4) 

其中，w 和 h 的定义同上，W 和 H 为该目标包围框所属的图片的宽度和高度，rs 为

目标的相对尺度大小。 

因此，在给定额外预训练数据集 E 和目标任务数据集 T 时，可以根据统计信息

得到两者各自的尺度分布𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝐸)和𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝐷)，通过施加尺度匹配的变换 T 在额

外预训练数据集 E 上，使得新预训练数据集 T(E)的尺度分布向目标任务数据集靠

近，如下公式所示， 

𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝑇(𝐸)) ≈  𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝐷). (3.5) 

提出的精细尺度匹配算法从图像和实例出发，分为图像级别的尺度匹配

（Image-level Scale Match）和实例级别的尺度匹配（Instance-level Scale Match）两

种思想。由于实例级别的尺度匹配通过减少匹配过程中的近似操作进一步减小两个

数据集间的尺度分布差异，所以将图像级别的尺度匹配简记为 SM 算法，而将实例

级别的尺度匹配简记为 SM+算法。在此之前，需要声明一下 SM 和 SM+算法在尺

度匹配过程均可以采取随机尺度匹配（Random Scale Match，RSM）和单调尺度匹

配（Monotone Scale Match，MSM）两种实现方式。 

◼  尺度匹配实现方式 

依据机器学习的假设条件，数据集训练集的分布近似于实际的现实场景分布，

所以通过统计下游目标任务训练集的尺度分布𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)可以近似于得到了

𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝐷)。因为在计算机中数据均以离散的形式进行存储，在实际匹配过程中对

尺度分布进行了量化，借用了离散直方图的形式以辅助尺度匹配。由于数据集的尺

度分布呈现长尾分布的形式，为了更加高效地建立直方图，将尺度分布中统计量过
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小的较小头部尺度部分和较大尾部尺度部分分别进行了合并，以得到了修正过后的

尺度直方图 H。 

在预训练过程中，每次获得目标尺度 s 将从尺度直方图 H 中进行采样，采样可

以采用随机尺度匹配和单调尺度匹配两种形式。其中，由于随机采样而带来的多样

性，可能会使得尺度较小的目标采样到较大的尺度而产生较为模糊的训练样本，反

之亦然，所以单调尺度匹配的形式应运而生。两者的区别如下所示： 

随机尺度匹配：在匹配的过程中，首先在尺度直方图 H 众多矩形区间种进行

第一次采样，获得采样到的矩形区间的索引。根据索引可以得到对应区间的上限和

下限，然后再次在区间内进行均匀采样获得最后目标的尺度大小𝑠̂以进行尺度变换。 

单调尺度匹配：通过预先统计的方式，采用单调函数的形式将额外预训练数据

集 E 的每一个尺度就恒等映射到下游任务数据集训练集𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛上，如下公式所示， 

∫ 𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝐸)𝑑𝑠
𝑠′

𝑚𝑖𝑛(𝑠)

=  ∫ 𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠̂; 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)𝑑𝑠̂.
𝑓(𝑠′)

𝑓(𝑚𝑖𝑛(𝑠))

 (3.6) 

𝑓(∙)表示单调映射函数，𝑠′表示额外预训练数据集上的任一尺度。替代了上述

随机尺度匹配中的第一次采样，通过单调函数直接得到对应矩形区间的索引，然后

根据索引在该矩形区间上下限内进行均匀采样，获得尺度大小𝑠̂以进行尺度变换。 

 

图 3.4  图像级别和实例级别的尺度匹配的区别阐述 

Figure 3.4  The illustration of difference between Image-level SM and Instance-level SM 
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根据上述的两种尺度匹配的实现方式，可以配合基于图像级别的尺度匹配和基

于实例级别的尺度匹配两种思想，两者的思路和具体区别如图 3.4 所示。 

表 3.5  图像级别尺度匹配算法的细节 

Table 3.5  The detail of image-level scale match algorithm 

算法 1 图像级别尺度匹配算法 SM 

输入：下游任务训练集𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛；额外预训练数据集 E；尺度直方图的区间数 k； 

输出：尺度变换后的新预训练数据集 T(E)，记作𝐸̂； 

注意 ： 𝐼𝑖 , 𝐺𝑖 分别为 E 中采样得到的第 i 张图片和对应的所有标注；

𝑀𝑜𝑑𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚(∙)的作用为根据数据集尺度分布𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛和设定直方图区间数 k，得到修

正后的离散尺度直方图 H 和对应的区间尺度范围 R；𝐺𝑒𝑡𝑀𝑒𝑎𝑛(∙)为根据当前图片所有包围

框𝐺𝑖的尺度，得到平均尺度大小𝑠的函数；𝐺𝑒𝑡𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(∙)的作用为根据区间范围，得到均匀

采样后的尺度𝑠̂；𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒(∙)为根据目标缩放比例𝑐将图片𝐼𝑖和标注𝐺𝑖进行缩放操作的函

数； 

1: 𝐸̂  ←  ∅ 

2: (𝐻, 𝑅)  ←  𝑀𝑜𝑑𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚(𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, 𝑘) 

3: for (𝐼𝑖 , 𝐺𝑖) in E do 

4:   𝑠 ←  𝐺𝑒𝑡𝑀𝑒𝑎𝑛(𝐺𝑖) 

5:   采样 k ~ H 

6:   采样 𝑠̂ ~ 𝐺𝑒𝑡𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑅[𝑘]−, 𝑅[𝑘]+) 

7:   c ← 𝑠̂/𝑠 

8:   (𝐼𝑖̂, 𝐺𝑖̂)  ←  𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒(𝐼𝑖 , 𝐺𝑖 , 𝑐)  

9:   𝐸̂  ← 𝐸̂  ∪  (𝐼𝑖̂, 𝐺𝑖̂)  

◼  基于图像级别的尺度匹配 

算法的细节如表 3.5 所示，给定额外预训练数据集、下游目标任务训练集和一

系列相关超参数，首先根据下游目标任务训练集建立离散尺度分布直方图。然后，

在每个训练循环当中，每次采样得到一张样本图片和对应的全部标注。根据样本图

片内的所有实例的包围框标注，计算所有实例的尺度，从而得到整张样本图片上的

平均尺度作为原尺度大小。在尺度分布直方图上通过 RSM 或者 MSM 的实现形式

得到某一矩形区间的索引，根据索引获得该矩形区间的尺度范围，再次在尺度范围

内进行均匀采样以获得理想尺度大小𝑠̂，从而获得目标的缩放尺度 c。最后根据缩放

尺度对样本图片直接进行缩放，得到缩放后对应的所有标注，使检测器在经过尺度
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变换后的新样本图片上进行预训练。 

◼  基于实例级别的尺度匹配 

为了消除 SM 算法中尺度变化的近似操作以达到更加精准的尺度匹配，利用额

外数据集中实例分割的掩码标注，提出了基于实例级别的尺度匹配算法 SM+，可以

将其分为提取和分离、实例级别尺度直方图匹配、概率结构修补（Probabilistic Struc-

ture Inpainting，PSI）和前后景合并四个步骤。 

提取和分离：根据掩码标注，每张样本图片将进行前景和背景的分离。由于掩

码标注采用边界点的存储形式，直接使用相应标注进行分离会得到锯齿形的前景实

例。为了得到更加精细的前景，使用了 matting 方法[82]使得分离出来的前景的边缘

轮廓线更加平滑。分离之后，得到该样本图片上的分离出来的每一个前景实例和不

完整的背景如图 3.4 左侧所示，这两部分接下来将被分别进行处理。 

实例级别尺度直方图匹配：首先获得预先建立好的尺度直方图，对该样本图片

内的每个实例依据相应的包围框标注计算各自的原尺度𝑠𝑖𝑗。对于每一个实例都在尺

度直方图上通过 RSM 或者 MSM 的实现形式获得某一个矩形区间的索引，从而在

索引对应的尺度范围内进行均匀采样得到每个实例的理想尺度大小𝑠𝑖𝑗  ̂。根据比例对

每个实例进行尺度变换，得到新的前景实例和相应的标注。尺度变换公式如下所示， 

T =  [
𝑐 0 𝑡𝑥

0 𝑐 𝑡𝑦

0 0 1

] , (3.7) 

这里 c 表示理想尺度大小和原尺度大小的比例，𝑡𝑥和𝑡𝑦分别表示实例在变换过程中

在 x 轴、y 轴上各自的偏移。 

概率结构修补：为了修补背景中被抠除前景实例而带来的空洞，受 InstaBoost[83]

启发，首先尝试了采用 inpainting 策略[84]来填补背景中的空白区域。然而实际上，

由于采用的预训练数据集 MS COCO 和下游目标任务数据集 TinyPerson 的尺度分

布差异较大，大部分实例在尺度匹配算法的指导下会进行较大程度地缩小操作，造

成背景的大面积空白。在这样的情况下，直接使用传统的 inpainting 策略进行修补

的结果并不太理想，修补结果如图 3.5 顶部所示。通过可视化图像，可以发现图片

的结构信息被严重地破坏，尤其当前景实例在图片中占据较大面积的时候。 

为了缓解这种由实例级别目标缩放而带来的图片结构失真，引入了 PSI 策略，
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即通过采样额外的新背景来代替原本结构失真的背景。这种策略通过替换新背景解

决了背景结构失真的问题如图 3.5 底部所示，但是同样会引发一个新的问题：目标

的背景信息会完全不相同，引发语义上的歧义性，一定程度上可能会影响网络的学

习。因此，通过引入一个预先定义好的概率超参数 p 来决定是否要进行背景的替

换，凭借这种方式来权衡两种背景修补方式间的最佳平衡点。 

因此，具体的实现细节为当随机数大于预先设定好的概率 p 会从预训练数据集

中采样一张图片作为新背景，而随机数小于等于 p 的时候则会使用传统的 inpainting

策略。值得注意的是，新背景图片上的实例被默认为背景，并不会参与训练。 

前后景合并：最后得到了修复后的背景和尺度变换后的所有实例，根据新的标

注信息将所有实例按照位置粘贴在背景上。算法整体流程如表 3.6 所示。 

 

图 3.5  基于 inpainting 策略和背景采样策略的训练图片的可视化 

Figure 3.5  The visualization of the training image based on different strategy 
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表 3.6  实例级别尺度匹配算法的细节 

Table 3.6  The detail of instance-level scale match algorithm 

算法 2 实例级别尺度匹配算法 SM+ 

输入：下游任务训练集𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛；额外预训练数据集 E；尺度直方图的区间数 k； 

输出：尺度变换后的新预训练数据集 T(E)，记作𝐸̂； 

注意：𝐼𝑖和𝐺𝑖分别为 E 中采样得到的第 i 张图片和对应的所有标注； 𝐹𝑖𝑗和𝐺𝑖𝑗分别为第 i

张图片中第 j 个前景实例和对应的标注；𝑀𝑜𝑑𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚(∙)的作用为根据数据集𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

尺度分布和设定直方图区间数 k，得到修正后的离散尺度直方图 H 和对应的区间尺度范围 R；

𝑆𝑒𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑒(∙)的作用为根据标注𝐺𝑖将图片𝐼𝑖分离为前景𝐵𝑖和背景𝐹𝑖；𝐺𝑒𝑡𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒(∙)为根

据实例的标注𝐺𝑖𝑗得到对应尺度的函数；𝐺𝑒𝑡𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(∙)的作用为根据区间范围，得到均匀采

样后的尺度𝑐𝑖𝑗；𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(∙)为根据目标缩放比例𝑐𝑖𝑗将前景实例𝐹𝑖𝑗和标注𝐺𝑖𝑗进行缩放操

作的函数；𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐𝑆𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒𝐼𝑛𝑝𝑎𝑖𝑛𝑡𝑖𝑛𝑔(∙)是依靠概率 p 来决策是否要更换背景的函

数，若随机数大于 p 则从整个数据集𝐼：中采样一张新图片作为背景，小于等于则使用原背景

𝐵𝑖；𝑀𝑒𝑟𝑔𝑒(∙)为根据标注𝐺𝑖̂将前景𝐹𝑖̂和背景𝐵𝑖̂进行合并得到新图片𝐼𝑖̂的函数。 

1: 𝐸̂  ←  ∅ 

2: (𝐻, 𝑅)  ←  𝑀𝑜𝑑𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚(𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, 𝑘) 

3: for (𝐼𝑖 , 𝐺𝑖) in E do 

4:   𝐵𝑖 , 𝐹𝑖  ←  𝑆𝑒𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑒(𝐼𝑖 , 𝐺𝑖) 

5:   𝐹𝑖̂  ←  ∅ 

6:   𝐺𝑖̂  ←  ∅ 

7:   for (𝐹𝑖𝑗 , 𝐺𝑖𝑗) in (𝐹𝑖 , 𝐺𝑖) do 

8:     𝑠𝑖𝑗  ←  𝐺𝑒𝑡𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒(𝐺𝑖𝑗) 

9:     采样 k ~ H 

10:    采样 𝑠𝑖𝑗  ̂~ 𝐺𝑒𝑡𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑅[𝑘]−, 𝑅[𝑘]+) 

11:    𝑐𝑖𝑗  ←  𝑠𝑖𝑗  ̂/𝑠𝑖𝑗 

12:    (𝐹𝑖𝑗̂, 𝐺𝑖𝑗̂)  ←  𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐹𝑖𝑗 , 𝐺𝑖𝑗 , 𝑐𝑖𝑗) 

13:    𝐹𝑖̂  ←  𝐹𝑖̂  ∪  𝐹𝑖𝑗̂ 

14:    𝐺𝑖̂  ←  𝐺𝑖̂  ∪  𝐺𝑖𝑗̂ 

15:  𝐵𝑖̂  ← 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐𝑆𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒𝐼𝑛𝑝𝑎𝑖𝑛𝑡𝑖𝑛𝑔(𝐵𝑖 , 𝐼:, 𝑝) 

16:  𝐼𝑖̂  ← 𝑀𝑒𝑟𝑔𝑒(𝐵𝑖̂, 𝐹𝑖̂, 𝐺𝑖̂) 

17:  𝐸̂  ← 𝐸̂  ∪  (𝐼𝑖̂, 𝐺𝑖̂)   
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3.4  实验验证  

通过大量实验验证了两种基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测算法的有效

性，尤其是基于实例级别的尺度匹配算法可以更加精确地减少尺度分布的差异性。

接下来将从实验配置、结果分析和消融实验三个方面来进行深入的剖析，消融实验

将主要以基于实例级别尺度匹配算法 SM+为主要分析对象。 

3.4.1  实验配置 

基于精细尺度匹配的弱小目标检测预训练策略分为基于图像级别的尺度匹配

SM 算法和基于实例级别的尺度匹配 SM+算法两种，在每种算法的具体实现方式又

可分为随机尺度匹配 RSM 和单调尺度匹配 MSM 两种，所以具体算法可以划分为

RSM、RSM+、MSM、MSM+四种。 

超参数设置：实验的超参数共分为预训练阶段和微调阶段两套参数，为保证实

验的公平比较，上述的四种算法均使用相同的训练参数。 

在预训练阶段，加载 ImageNet 的训练模型作为模型初始化。训练过程一共有

45k 次迭代，初始学习率为 0.02，然后分别在第 30k 次和第 40k 次迭代的时候降为

0.002 和 0.0002。批大小设置为每张 GPU 上为 4 张图片，共使用 8 张 NVIDIA 

GeForce GTX 2080Ti。 

在微调阶段，使用上一阶段的最终模型作为当前初始化。学习率起初为 0.01，

整个训练包含 12 个循环，学习率将分别在第 6 个循环和第 8 个循环降为十分之一。

这时的批大小设置为每张 GPU 上一张图片，共使用了 2 张 NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti。TinyPerson 数据集中单张内目标超过 200 个的图片被标定为 dense，目前这

类图片并不参与训练和测试，所以将检测器最大输出的预测包围框数目设定为200。

由 TinyPerson 数据集介绍得知训练过程中为原图的子图形式，这时直接使用子图进

行训练。 

两个训练阶段中，分类均采用交叉熵损失，回归均采用平滑 L1 损失（Smooth 

L1 Loss）。锚点框的大小被设定为由聚类算法得到的（8.31，12.5，18.55，30.23，

60.41）五组，长宽比设定为（0.5，1.3，2）三组。 

训练数据：在预训练阶段使用 MS COCO 训练集和测试集在内的全部数据，虽

然下游目标任务为检测人体目标，但是 80 个类别的所有目标均被使用参与预训练。
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SM 算法会改变训练数据图像的大小，而 SM+算法只改变样本图片内前景实例的大

小，因此使用原图大小进行训练。在下游任务的微调阶段只使用了弱小人体目标检

测集 TinyPerson 的训练集。由于显存的限制，TinyPerson 通过切分原图的策略使用

子图进行训练，在训练过程中不改变子图的大小。 

检测器：为了更好地体现基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测算法的有效

性，选取了多种 state-of-the-art检测器进行比较，如FCOS[85]、Reppoints[86]、RetinaNet、

FreeAnchor[87]、GCNet[88]、Libra RCNN[89]、Double Head[90]、Cascade RCNN[91]、Faster 

RCNN-FPN、SCRDet[92]、DFSD[93]。 

由于 TinyPerson 数据集中人体目标过小，Reppoints 和 RetinaNet 的性能不佳，

通过分析发现是检测特征分辨率过大的原因，因此将两者的 FPN 层进行了前移，

由 P3-P7 前移到了 P2-P6，取得了较大的性能提升。将进行调整过后的 Reppoints 和

RetinaNet 分别命名为 Reppoints*、RetinaNet*。其他检测器保持原有参数。 

3.4.2  实验结果及分析 

表 3.7  各检测器在 TinyPerson 上 MR 的性能比较 

Table 3.7  Comparisons of detectors in terms of MRs (%) on TinyPerson 

检测器 MR50
tiny1

 MR50
tiny2

 MR50
tiny3

 MR50
tiny

 MR25
tiny

 MR75
tiny

 

FCOS 99.96 99.77 97.68 99.00 97.24 99.89 

Reppoints* 95.89 91.20 85.64 93.08 85.73 98.88 

RetinaNet 94.52 88.24 86.52 92.66 81.95 99.13 

FreeAnchor* 88.93 80.75 83.63 89.63 78.21 98.77 

GCNet 90.57 85.57 82.56 89.67 84.16 98.50 

Libra RCNN 90.93 84.64 81.62 89.22 82.44 98.39 

RetinaNet* 89.65 81.03 81.08 88.31 76.33 98.76 

Double Head 88.00 83.35 79.45 88.26 77.76 98.37 

Cascade RCNN 88.70 82.87 79.11 88.26 79.62 98.40 

Faster RCNN-
FPN 

87.86 82.02 78.78 87.57 76.59 98.39 

SCRDet 98.23 94.62 89.65 95.31 88.23 99.63 

DSFD 96.41 88.02 86.84 93.47 78.02 99.48 

Faster RCNN-
FPN-RSM 

87.14 79.60 76.14 86.22 74.16 98.28 

Faster RCNN-
FPN-

RSM+(ours) 
86.81 79.87 76.85 86.26 74.29 98.22 

Faster RCNN-
FPN-MSM 

86.54 79.20 76.86 85.86 74.33 98.23 

Faster RCNN-
FPN-

MSM+(ours) 
86.47 78.12 75.83 85.60 74.13 98.25 
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表 3.8  各检测器在 TinyPerson 上 AP 的性能比较 

Table 3.8  Comparisons of detectors in terms of APs (%) on TinyPerson 

检测器 AP50
tiny1

 AP50
tiny2

 AP50
tiny3

 AP50
tiny

 AP25
tiny

 AP75
tiny

 

FCOS 0.99 2.82 6.20 3.26 13.28 0.14 

Reppoints* 15.00 30.28 44.33 30.54 50.79 3.84 

RetinaNet 12.24 38.79 47.38 33.53 61.51 2.28 

FreeAnchor* 25.13 47.41 52.77 41.41 63.38 4.58 

GCNet 28.68 45.76 53.05 43.09 61.33 5.32 

Libra RCNN 27.08 49.27 55.21 44.68 64.77 6.26 

RetinaNet* 27.08 52.63 57.88 46.56 69.60 4.49 

Double Head 30.33 50.08 58.15 46.88 67.52 6.17 

Cascade RCNN 30.89 50.75 57.83 46.97 67.01 6.00 

Faster RCNN-
FPN 

30.25 51.58 58.95 47.35 68.43 5.83 

SCRDet 4.19 18.54 36.51 21.95 51.15 1.46 

DSFD 13.85 37.24 49.31 33.65 63.18 1.94 

Faster RCNN-
FPN-RSM 

33.91 55.16 62.58 51.33 71.55 6.46 

Faster RCNN-
FPN-

RSM+(ours) 
33.74 55.32 62.95 51.46 72.38 6.62 

Faster RCNN-
FPN-MSM 

33.79 55.55 61.29 50.89 71.28 6.66 

Faster RCNN-
FPN-

MSM+(ours) 
34.20 57.60 63.61 52.61 72.54 6.72 

上述各个检测器在 TinyPerosn 上的性能如表 3.7 和表 3.8 所示，其中 MR 越

小，性能越好；AP 与之相反。加粗数字表示同类评测指标内性能最好的选项。实

验选取了 Faster RCNN-FPN 作为基线检测器。从 AP 的性能表可以发现 RetinaNet*

在调整了 FPN 结构后比原生的 RetinaNet 在AP50
tiny上高 13.03 个点，通过分析认为合

适的锚点框设置机制和带有丰富细节信息的高分辨率特征有利于更好地进行弱小

目标检测。除此之外，增加输入图像的分辨率同样可以提升检测器的性能，但是同

时会增加大量的计算量。接下来将从同其他 state-of-the-art 检测器的比较、尺度匹

配算法内部的比较入手。 

◼  同其他 state-of-the-art 检测器的比较 

如表 3.7 和表 3.8 所示，顶部区域内的检测器均为通用目标检测器，这些检测

器的主干网均使用 ImageNet 作为预训练数据集。中部区域的 SCRDet 为遥感目标

检测器，其在 DOTA 数据集上取得了 state-of-the-art 的性能，而人脸检测器 DFSC

在 WIDER Face 上获得了最佳的性能。 
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以 AP 为例，在通用目标检测器中经过精调的 RetinaNet*和 Faster RCNN-FPN

的性能十分可观，分别在AP50
tiny上取得了 46.56%和 47.35%。值得注意的是，最近发

布的二步法通用目标检测器即使没有经过精调，但是在AP75
tiny这个评测指标上仍高

于 Faster RCNN-FPN。这个现象和这些通用目标检测器侧重于大目标定位任务上面

的提升不谋而合，对于弱小目标检测任务来说，一个 IOU 在 0.75 以上的紧致的包

围框对检测器要求十分高，同样这样严苛的要求使得在评测时更加关注于 IOU 阈

值为 0.5 的评测指标。因此，这些检测器的优势在弱小目标检测上并没有凸显出来。

对于 DSFD 和 SCRDet 没有在 TinyPerson 上取得较好的性能，通过分析认为这是由

于两者网络结构针对各自目标任务而设计，并不适合于弱小人体目标检测任务。 

◼  尺度匹配算法内部的比较 

基线方法设置为使用 ImageNet 分类模型作为检测器主干网的预训练模型，如

表 3.7 所示，SM+算法在基线方法上提升明显，Faster RCNN-FPN-MSM+在 tiny 尺

度上的性能均为最佳，在MR50
tiny1

、MR50
tiny2

、MR50
tiny3和MR50

tiny上分别取得了 86.47%、

78.12%、75.83%和 85.60%。如表 3.8 所示，基线方法 Faster RCNN-FPN 在AP50
tiny上

取得了 47.35%的性能。相比于基线方法，SM 算法提升的效果较为明显，Faster 

RCNN-FPN-RSM和Faster RCNN-FPN-MSM分别在AP50
tiny上提高了3.98个点和 3.54

个点。在此基础上，SM+算法进一步提升了性能，在表中所有的评测指标均取得了

最佳的性能，MSM+在AP50
tiny1

、AP50
tiny2

、AP50
tiny3和AP50

tiny上分别取得了 34.20%、57.60%、

63.61%和 52.61%。Faster RCNN-FPN-RSM+和 Faster RCNN-FPN-MSM+分别在

AP50
tiny上比基线方法提升了 4.11 个点和 5.26 个点。这样性能提升的比较策略是包含

引入额外大规模数据集而带来的增益的。由于 SM+算法更大程度符合算法的前提

假设，接下来将主要以实例级别的尺度匹配算法 SM+为主要的分析对象。 

以 AP 为例，从表 3.8 可以发现 MSM+算法对于检测器的提升要比 RSM+大很

多。相比于 RSM，RSM+在AP50
tiny上提升了 0.13 个点，性能提升较为有限。而在 MSM

方面，MSM+在AP50
tiny上显著提升了 1.72 个点。从数据形式的角度出发，通过分析

认为这是因为实例级别尺度变换的不确定性导致的。由于 RSM+在尺度分布上进行

随机的采样，因此得到的理想尺度大小会发生较为剧烈的波动。比如，一个十分小

的前景实例可能会采样到一个较大的理想尺度大小，因而放大的实例会在观感上十



基于无人机监控系统的关键弱小目标感知 

42 

 

分模糊；反之亦然，较大的前景实例可能会采样到较小的理想尺度，使得实例被很

大程度上缩小。除此之外，同样一个实例在不同的训练循环中可以采样到不同的尺

度大小，再次增加了尺度变换的不确定性。然而，MSM+相对来说通过单调匹配的

机制，按照前景实例尺度从小到大的排序，依次单调进行匹配，而且每次训练循环

过程中结果一致，能够很大程度上避免这种随机性。 

从另一个角度出发，RSM+更像是一种数据增强的形式，通过尺度变换的不确

定性来扩充样本以增加数据集的多样性，防止检测器的过拟合。在基于实例级别的

尺度匹配中引入这样的不确定性并不合适，会放大数据观感上的不合理性。MSM+

则像是一种以减少数据集间尺度分布差异性的训练策略，通过单调匹配的方式减少

不适当情况的出现。接下来将从定性和定量分析两个角度更好地剖析 SM+算法。 

定性分析：为了更好地展示所提出的尺度匹配算法，以 RSM 和 RSM+为例，

通过绘制数据集匹配前后的尺度分布呈现了减少数据集间分布差异的有效性。如图 

3.6 中左图所示，RSM 算法有效地迁移了预训练数据集 MS COCO 的尺度分布，使

得尺度分布向着下游目标任务数据集 TinyPerson 靠拢。由于图像级别的尺度匹配直

接对图片大小进行操作，从而在匹配过程中产生了近似误差，一定程度上阻碍了尺

度分布的对齐效果，具体的差异可以如图 3.6 左图放大区域所示。RSM+算法的分

布对齐效果如图 3.6 中右图所示，可以发现 MS COCO 在经过 RSM+算法的分布对

齐后和下游目标数据集 TinyPerson 的尺度分布十分相似，更大程度上达成了尺度匹

配的目标，在同样区域的放大部分可以看到 RSM+算法有效地填补了这些空白，进

一步减少了数据集间的尺度分布差异。 

  

图 3.6  通过 RSM 和 RSM+进行尺度分布对齐的效果 

Figure 3.6  The effect of scale distribution alignment by RSM and RSM+ 



第 3 章  基于无人机航拍的弱小人体目标检测 

43 

 

定量分析：除尺度分布的可视化之外，引入了 JS 散度（Jensen-Shannon Diver-

gence）[94]通过定量的方式来更好地度量两个尺度分布之间的相似性。这里，定义

p(x)和 q(x)均为一个离散随机变量 x 的概率密度分布，各自的和相加为 1，并且对于

取值范围 X 内的任一 x 均有 p(x)>0 和 q(x)>0。为了更好地引入 JS 散度此之前需要

先说明 KL 散度（Kullback-Leibler Divergence）[95]，其数学形式可以等价于一个交

叉熵减去一个信息熵，如下公式 3.8 所示， 

𝐷𝐾𝐿(𝑝(𝑥) ∥ 𝑞(𝑥)) =  ∑ 𝑝(𝑥)𝑙𝑛
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
𝑥∈𝑋

. (3.8) 

JS 散度解决了 KL 散度非对称的问题，如下公式所示， 

𝐷𝐽𝑆(𝑝(𝑥) ∥ 𝑞(𝑥))

=  ∑[
1

2
𝐷𝐾𝐿 (𝑝(𝑥) ∥

𝑝(𝑥) + 𝑞(𝑥)

2
) +

1

2
𝐷𝐾𝐿 (𝑞(𝑥) ∥

𝑝(𝑥) + 𝑞(𝑥)

2
)]

𝑥∈𝑋

. 

(3.9) 

根据 JS 散度的定义，可以得到进行对齐后的尺度分布和下游目标数据集的尺

度分布之间的相似性，SM 和 SM+算法的对齐效果如表 3.9 所示。从表中可以看出

RSM 和 MSM 算法有效地对齐了两个数据集之间的分布，对齐过后各自和 TinyPer-

son 的 JS 散度为 0.0091 和 0.0133。同时，RSM+和 MSM+更加有效地减少了两个

数据集之间的尺度分布差异，分别在 JS 散度上取得了 0.0020 和 0.0013，并将数据

集间尺度分布相似性提高了 78.02%和 90.23%。 

表 3.9  不同尺度分布对齐方法的效果 

Table 3.9  The effect of different scale distributions alignment methods 

T 𝐷𝐽𝑆 (𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝑇(𝐸)) ∥ 𝑃𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠; 𝐷)) 

RSM 0.0091 

RSM+ 0.0020 

MSM 0.0133 

MSM+ 0.0013 

3.4.3  消融实验 

为了分析基于精细尺度匹配的弱小目标检测算法背后的原理，进行了大量的消

融实验。接下来将从检测器、加载权重、概率阈值三方面进行算法特性层面的分析，
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同时对关键策略 PSI 能提升性能的缘由进行了剖析。 

表 3.10  Faster RCNN-FPN 使用不同预训练数据集的性能比较 

Table 3.10  Comparisons of different pre-training dataset on Faster RCNN-FPN 

预训练数据集 𝑀𝑅50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↓) 𝐴𝑃50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↑) 

ImageNet 87.57 47. 

COCO800 86.85 49.76 

RSM(COCO) 86.22 51.33 

RSM+(COCO) 86.26 51.46 

MSM(COCO) 85.86 50.89 

MSM+(COCO) 85.60 52.61 

表 3.11  RetinaNet*使用不同预训练数据集的性能比较 

Table 3.11  Comparisons of different pre-training dataset on RetinaNet* 

预训练数据集 𝑀𝑅50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↓) 𝐴𝑃50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↑) 

ImageNet 88.31 46.56 

COCO800 89.42 45.03 

RSM(COCO) 88.87 48.48 

RSM+(COCO) 87.64 50.59 

MSM(COCO) 88.39 49.59 

MSM+(COCO) 87.09 51.25 

表 3.12  Faster RCNN-FPN-MSM+加载不同预训练模型的性能比较 

Table 3.12  Comparisons of loading different model weights on Faster RCNN-FPN-MSM+ 

模型加载权重 𝑀𝑅50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↓) 𝐴𝑃50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↑) 

RPN-none 85.58 52.41 

RPN-cls 85.60 52.61 

RPN-reg 85.83 52.24 

RPN-all 85.94 51.97 

表 3.13  Faster RCNN-FPN-MSM+使用不同的概率 p的性能比较 

Table 3.13  Comparisons of different probability p on Faster RCNN-FPN-MSM+ 

概率 p 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 

𝑀𝑅50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↓) 85.75 85.70 85.60 85.88 85.97 86.48 

𝐴𝑃50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↑) 51.42 51.85 52.61 51.53 51.25 50.69 

◼  算法特性 

检测器：如表 3.10 和表 3.11 所示，为了验证 SM 和 SM+算法的有效性，除了

上一节二步法检测器选取 Faster RCNN-FPN 作为基线方法，一步法检测器中也选

取了 RetinaNet 作为基线方法，可以发现算法在 Faster RCNN-FPN 和 RetinaNet 取

得了一致性的提升，证明了算法的提升是和检测器无关的。需要注意的是 COCO 和
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COCO800 是不同的概念，COCO 表示使用 MS COCO 数据集原图大小进行预训练，

预训练和微调阶段使用同一套锚点框设置。COCO800 表示在预训练时会跟据图片

大小将图片的长短边控制在（800，1333）的范围内，这也是通用目标检测器在 MS 

COCO 上进行训练的标准配置，此时预训练和微调阶段使用两套锚点框设置。 

以 COCO800 为基线方法，以评测指标AP50
tiny

为例，图像级别的尺度匹配 RSM

和 MSM 相比基线方法分别在 Faster RCNN-FPN 上取得了 1.57%和 1.13%，在 Reti-

naNet*上各自取得了 3.45%和 4.56%。实例级别的尺度匹配性能提升更为明显，

RSM+和 MSM+分别在 Faster RCNN-FPN 上取得了 1.7%和 2.85%，在 RetinaNet*上

各自取得了 5.56%和 6.22%。在 RetinaNet*上的提升要远远超过 Faster RCNN-FPN，

原因主要是因为使用 COCO800 作为预训练数据集反而会带来负面的影响。 

加载权重：如表 3.12 所示，采用 Faster RCNN-FPN-MSM+作为基线，对检测

器模型中可以拆解的 RPN 分类和回归模块进一步分析。使用在微调阶段加载的模

块作为命名，以 RPN-cls 和 RPN-all 为例，RPN-cls 表示在 RPN 中只加载了分类模

块的预训练参数，RPN-all 表示在 RPN 中分类和回归模块的预训练参数均被加载。 

从表中可以发现，以 AP 为例，RPN-cls 在四种加载权重方式中取得了最好的

性能，在AP50
tiny上为 52.61%，然而 RPN-all 的实验性能严重下降到 51.97%。由于

SM+算法会调整样本图片上的每个实例的尺度大小，在这种情况下，经调整的预训

练样本图片中的目标形式将会更接近于下游目标任务数据集中的目标形式。因而，

在预训练阶段所学习到的知识，对检测器在微调阶段区分前景和背景具有一定的参

考意义。因此在分类方面，与 SM 算法相比，SM+算法能够提供更好的模型初始化，

所以加载 RPN 的分类模块有利于性能的提升。然而，值得注意的是，尺度迁移后

样本的图像结构会受到一定程度的破坏，如图 3.5 所示。类似地，RPN-none 比 RPN-

reg 的性能高是因为背景的形式不同。经 PSI 策略修补的背景会带有结构信息损失

或者背景语义歧义，这种现象在下游任务数据集上几乎不会出现，因此检测器在此

类预训练样本上学习的回归参数并不具备参考意义。同时，由于传统的 inpainting

策略修补形式单一，容易引起神经网络的过拟合。因此，加载回归模块权重的性能

比重新训练 RPN 模块都要低。同时全部加载 RPN 模块权重会加剧分类和回归的歧

义性，从而引发性能的剧烈下降，使得AP50
tiny降为 51.97%。 
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概率阈值：当概率设置为 0 的时候，PSI 策略退化为全部使用替换背景的背景

修补策略，由于上下文背景信息可能不同而带来语义上的歧义性；当概率设置为 1

时，PSI 策略退化为传统的 inpainting 策略，无法有效地修补图片结构上的破坏。单

纯分开使用这两种极端的背景修补模式均会带来性能的衰退，如表 3.13 所示，相

比于最佳的性能 52.61%，分别会降低 1.19%和 1.92%。然而，综合利用两种背景修

补策略的优势，一个合适的概率阈值（p=0.4）可以很好地平衡背景的语义歧义性和

图片的结构损失。 

◼  关键策略 

通过实验发现，仅仅在实例级别对齐预训练数据集和下游目标任务数据集的尺

度分布，并不能够大幅地提升弱小人体目标检测性能。因为 SM+算法会显著地缩小

前景实例，从而破坏原来样本图片的结构信息。采用传统的 inpainting 策略会导致

一些伪影的出现，无法有效地进行样本背景修补。PSI 策略的引入至关重要，综合

借鉴了两种背景修补策略各自的优势，和实例级别的尺度对齐相结合，形成的 SM+

算法有效地提升了检测器的性能。为了验证 PSI 策略的有效性，消融实验如表 3.14

所示，可以发现没有 PSI 策略的辅助，在AP50
tiny上 RSM+和 MSM+分别会显著降低

1.34%、1.92%，甚至性能比图像级别尺度匹配算法 SM 还低。通过分析认为这是由

于不符合实际样本的图像结构和不合理的伪影模式使得神经网络过拟合，从而影响

了实例级别的样本缩放而带来的优势，导致了不理想的结果。 

相比于传统 inpainting 策略单一的修复模式，PSI 策略中的背景替换更加多样

化，因而 PSI 策略也可以被认为是背景相关的数据增强策略。为了更好地探究 PSI

策略的性能提升是来源于数据增强还是更好地修复了背景，进一步设计了消融实验

以验证 PSI 策略提升性能的根本原因。如表 3.15 所示，为了探究背景选择策略带

来的影响，引入了 CP（COCO）和 CP+（COCO）作为预训练数据集的实验。CP 和

CP+表示根据概率选择直接复制并粘贴前景实例到新的背景图像上，或者使用原图

的背景选择策略，其中 CP 和 CP+变换的区别在于，在 CP+变换中新背景图片上面

的实例被判定为前景，因此这些前景实例的标注会参与预训练，而 CP 变换中这些

实例会被判定为背景，从而不参与预训练。COCO 作为预训练数据集表示直接使用

MS COCO 原图进行预训练。 
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如表 3.15 所示，以AP50
tiny为例，CP（COCO）和 CP+（COCO）分别为 50.66%

和 50.46%，性能较为接近。相比于 COCO 原图作为预训练数据集的基线方法，CP

（COCO）和 CP+（COCO）带来的性能提升较为有限，分别提升了 0.70%和 0.50%，

说明背景替换策略只能带来有限的性能提升。如表 3.14 所示，没有 PSI 策略的

MSM+（COCO）仅仅获得了 50.69%的性能，MSM+（COCO）结合了背景替换策

略 CP 和实例级别的前景目标缩放 MSM+，相比基线方法显著提升了 2.65%，证明

了 PSI 策略带来提升的原因不在于数据增强，而在于和实例级别的目标尺度匹配进

行了深度地结合，在实现更加精细的尺度分布对齐外，更好解决了由实例级别的尺

度匹配引发的背景问题，通过概率更好地平衡了图像结构损失和背景歧义现象。 

表 3.14  Faster RCNN-FPN 使用不同预训练策略的性能比较 

Table 3.14  Comparisons of different pre-training strategies on Faster RCNN-FPN 

预训练策略 𝑀𝑅50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↓) 𝐴𝑃50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↑) 

RSM+(w/o PSI) 86.39 50.12 

RSM+ 86.26 51.46 

MSM+(w/o PSI) 86.48 50.69 

MSM+ 85.60 52.61 

表 3.15  Faster RCNN-FPN 上性能增益的消融实验 

Table 3.15  The ablation study of performance improvement on Faster RCNN-FPN 

预训练数据集 𝑀𝑅50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↓) 𝐴𝑃50
𝑡𝑖𝑛𝑦

(↑) 

COCO 86.96 49.96 

CP(COCO) 87.00 50.66 

CP+(COCO) 86.47 50.46 

MSM(COCO) 85.86 50.89 

MSM+(COCO) 85.60 52.61 

3.5  本章小结 

本章从各个维度介绍了面向海上快速救援的弱小人体目标检测数据集

TinyPerson 及相应的评测指标。综合分析当前预训练策略的研究进展，结合目前 Ti-

nyPerson 数据集体量的现象，提出了基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测预训练

策略，从图像级别和实例级别两个思路出发，驱使预训练数据集的尺度分布向下游

目标任务数据集的尺度分布迁移，有效地减少了尺度分布间的差异性。最后本章在

TinyPerson 上对提出的算法进行了验证，结果显示本章提出的 SM 和 SM+算法有效
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提升了检测器的性能，并且 PSI 策略成功缓解了 SM+算法引发的背景歧义问题，

和实例级别目标缩放相辅相成，促进了检测器预训练阶段的学习。 
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第4章  基于多模态互感的无人机跟踪 

无人机的管控需求日益增加，而目前学术界在无人机跟踪领域缺少公开的高质

量基准数据集、基线方法和评测体系。面对亟待解决反无人机感知的需求，本章首

先介绍了面向无人机管控的无人机目标跟踪数据集 Anti-UAV 的详细信息、评测体

系和指标等内容。考虑到数据集内只有无人机这一通用类别，对基于图像信息交互

的训练策略进行了剖析，提出了基于双流语义一致性的训练策略，针对 Anti-UAV

搭建了大量跟踪器的基线方法，并在上面对于提出的算法进行验证和分析。 

4.1  无人机跟踪数据集 Anti-UAV 

4.1.1  数据集介绍 

◼  数据收集 

 

图 4.1  拍摄多模态跟踪数据的无人机总览 

Figure 4.1  Overview of UAVs for capturing multi-modal tracking data 

为了构建复杂环境下的无人机目标跟踪数据集，从数据模态、场景和无人机类

型三个角度着手以保证数据集的多样性。为了集成不同光学信息条件下数据的互补

的优势，采用光电跟踪设备进行 RGB 和 TIR 视频的录制。在场景方面，选取了白

天和夜晚两种光照条件，以及楼宇、天空、树木等多种场景，充分保证了数据集的

场景多样性。在实际拍摄过程中，一共采用了六种不同大小的无人机类型进行拍摄
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以保证样本的多样性，如图 4.1 所示。图中展示的每种无人机均被进行了数据采集，

每段视频以可见光和红外两种模式存储，存储的数据格式为 mp4 文件。 

为保证数据集场景的多样性，采用了多种采集策略以增加数据集的跟踪难度，

加大对于跟踪器的挑战性。同时，在采集的过程中遇到了诸多困难。 

采集策略：无人机在飞行中采用高速飞行、低速飞行和悬停三种飞行速度；制

造消失视野、遮挡等现象，无人机大部分时间在跟踪视野内，少数时间处于遮挡状

态，遮挡状态又分为完全遮挡和部分遮挡；收集鸟类等干扰物存在的场景；保障场

景多样性，在高低不同的楼宇、塔吊、树木、天空、云层、雾霾等各种复杂背景中

试飞；为增加数据集的跟踪难度，无人机在飞行时忽远忽近，覆盖不同的尺度；采

用直线、折线和曲线等多种飞行方式、多种飞行高度、多种飞行距离等策略，加大

了对于跟踪器的挑战性。 

采集难点：无人机在飞行过程中，风速会对无人机的操控有一定的影响；光电

跟踪设备的位置固定，使得无人机的一次拍摄中无法进行超远距离的移动；数据采

集员和无人机飞手不默契的配合会导致有时候在采集视野中丢失无人机目标；无人

机的续航能力有限，短暂飞行后需要补充电源，一定程度上降低了采集效率。  

◼  数据处理 

为了保证构建一个高质量的数据集，在数据处理过程中采取了一种渐进式的策

略，分为粗标注、精标注、检查调整三个阶段。 

粗标注：在原始视频数据上，首先对每段视频进行序列级别的属性和场景标注，

例如，无人机目标体型（大、中、小）、光照条件（白天、黑夜）、数据光学模态（红

外、可见光）、场景标签（有无云雾遮挡、有无楼宇遮挡、有无树林遮挡等）和干扰

物标签（有无鸟类、有无民航飞行等）。然后对每段视频每隔 25 帧进行帧级别的粗

略标注，在标注过程中需要注明无人机目标的状态和位置信息，若无人机在视野内，

使用紧致的包围框将其框出。 

精标注：对粗标注后的数据进行筛选，根据视频序列的场景标注，选出视频序

列中每个场景复杂度较高的视频进行标注。然后根据粗标注的结果分别对每段视频

每帧进行精细标注，标注规则和粗标注相同。 

检查调整：精标注之后，可能仍然存在不合理的标注现象：目标包围框不够紧
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致，没有无人机目标或者无人机被大面积遮挡也被认定为存在在视野内；数据采集

中由于转台移动速度过快导致无人机目标运动模糊等等。首先需要进行进一步的检

查和调整，移除以上所述的不合理的标注现象。为了更好地验证跟踪器的泛化能力，

将所有视频序列分为两部分，一部分构成训练集和验证集，另一部分构成测试集。

然后，对视频序列进行拆分，每 1000 帧拆分为一个子视频序列。最后，Anti-UAV

中一共有 318 个视频序列对（包含一个 RGB 视频序列和一个 TIR 视频序列），其

中 160 个视频序列构成训练集，91 个视频序列构成测试集。 

◼  数据分布 

为了更好地了解 Anti-UAV 数据集的特性，以 TIR 视频序列为例，从位置信息

和尺度信息两个方面对数据集进行了统计。 

位置分布：利用标注中所有包围框的位置进行统计，如图 4.2 所示，训练集、

验证集和测试集中无人机的包围框都集中在图像的中央部分。相比于垂直方向上的

波动，三个子集的位置分布在水平方向上波动更大。 

 

图 4.2  Anti-UAV 数据集的位置分布 

Figure 4.2  The position distribution of Anti-UAV 

尺度分布：目标的尺度的定义和弱小目标检测中的定义相同，为根号下包围框

的面积，因此根据统计信息可以得到三个子集的尺度分布，如图 4.3 所示。可以看

出，训练集、验证集和测试集三者的尺度分布较为相似，平均尺度大小均在 40 个

像素以下，其中测试集的尺度分布更为尖锐。 
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图 4.3  Anti-UAV 数据集的尺度分布 

Figure 4.3  The scale distribution of Anti-UAV 

◼  属性标注 

为了更加全面地评估跟踪器的性能，将跟踪过程中可能遇到的难点问题作为属

性，对整个数据集进行了序列级别的归类。总共分为消失视野（OV）、遮挡（OC）、

快速移动（FM）、尺度变化（SV）、弱光条件（LI）、红外交迭（TC）和低分辨率

（LR）七个属性，定义如表 4.1 所示。为了更好地表达每个属性的含义，从数据集

中特地挑选了每个属性对应的场景，如图 4.4 所示。作为多模态光学反无人目标跟

踪数据集，从 RGB 视频序列和 TIR 视频序列中均进行了属性的挑选。各种场景的

属性标注有助于辅助科研工作者了解每个跟踪器的优势和劣势，从而推动反无人机

感知技术的发展。 

除此之外，针对属性标注同样进行了统计分析，如图 4.5 所示。根据统计信息

可以得到如下结论：相比于其他属性，OV 中测试集占据了更大的比例；遮挡出现

的频次最低；TC、FM 和 LI 是整个数据集中出现较多的属性，其中 TC 的频次最高

等等。由于视频序列中 TC 属性出现的频次过高，根据跟踪器 SiamRPN++LT[61]在

TIR 视频序列上的性能，将其进一步划分为TCeasy、TCmed和TChard，统计结果如图 

4.6 所示。 
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表 4.1  Anti-UAV 属性标注的含义 

Table 4.1  Illustration of attribute annotation in Anti-UAV 

属性 属性描述 

OV Out-of-View: the UAV leaves the view. 

OC Occlusion: the UAV is partially or heavily occluded. 

FM 
Fast Motion: the ground-truth’s motion between two adjacent frames is 

larger than 60 pixels. 

SV 
Scale Variation: the ratio of the bounding boxes of the first frame and the 

current frame is out of the range [0.66, 1.5]. 

LI Low Illumination: the illumination in the target region is low. 

TC 
Thermal Crossover: the UAV has a similar temperature with other objects 

or background surroundings. 

LR 
Low Resolution: the number of pixels inside the bounding box is below 

400 pixels. 

 

图 4.4  多模态数据集 Anti-UAV 的视频截图 

Figure 4.4  Screenshots taken from Anti-UAV multi-modal dataset 
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图 4.5  Anti-UAV 的属性标注分布 

Figure 4.5  The distribution of attribute annotation in Anti-UAV 

 

图 4.6  TC 属性的进一步划分 

Figure 4.6  Further division of attribute TC 

◼  评测规则 

为了适应于不同的评测条件，针对反无人机感知的特性，一共制定了如下的三

种评测的规则： 

1） Protocol I 使用 Anti-UAV 单模态光学视频进行无人机跟踪。不使用包含无

人机通用类别的数据进行训练，然后通过 RGB 或者 TIR 视频序列分别单

独进行无人机跟踪，然后对跟踪器的性能进行评价。因为在训练期间跟踪

器见过相关类别的条件下，普遍会在推理期间对这些类别取得更好的性能，

所以该 Protocol 的目的是验证在训练过程不使用含无人机通用类别的数据

的情况下，跟踪器对无人机跟踪的性能表现。 

2） Protocol II 旨在提供一种独特的无人机跟踪单模态评估准则。允许跟踪器使

用 Anti-UAV 中的 RGB 或 TIR 视频序列参与训练，具体的使用方式可以是
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用来微调或者从头训练跟踪器。训练数据中可以包括其他包含无人机目标

的数据，但是会引起由无人机相关的数据量不同带来的不公平比较，在这

里需要建立公平的比较体系。 

3） Protocol III 鼓励研究人员探索如何充分利用 Anti-UAV 中非配准的 RGB 和

TIR 进行融合跟踪，这也是未来的工作重点之一。 

4.1.2  评测指标 

实验中所有跟踪器都使用成功率（Success Rate）[27]、精确率（Precision Rate）

[27]和状态准确率（State Accuracy，SA）评估。在此引入平均像素误差（Average Pixel 

Error，APE）和平均重叠率（Average Overlap Rate，AOR）。 

跟踪过程中，当前帧中存在无人机目标，APE 会根据预测的无人机包围框和真

值包围框两者的中心点的距离进行累积，最后依据总有效的帧数进行平均；AOR 根

据两者的包围框的重叠程度（可以参照目标检测的 IOU 定义）进行累积，最后同样

求平均作为结果。然而，单单使用 APE 和 APR 作为评测指标在跟踪器丢失目标的

情况下，无法准确地对跟踪器的性能进行评估，从而产生了基于一次通过评测（One 

Pass Evaluation，OPE）的成功率图（Success Plot）和精确率图（Precision Plot）。 

成功率：以横坐标为给定 IOU 阈值范围、纵坐标为帧数占比构成成功率图，成

功率图的含义为跟踪器预测的包围框和真值包围框在给定的 IOU 阈值内的帧数占

比。成功率即为成功率图的曲线下面积。 

精确率：以横坐标为给定距离阈值范围、纵坐标为帧数占比构成精确率图，精

确率图的含义为跟踪器预测的包围框和真值包围框的中心点在给定的像素值内的

帧数占比。精确率即为精确率图的曲线下面积。 

状态准确率：由于无人机的移动速度较快和复杂的背景环境，需要一个和无人

机状态有关的新的评价指标，因此，引入了状态准确率这个评价指标： 

𝑆𝐴 = ∑
𝐼𝑂𝑈𝑡  ×  𝛿(𝑣𝑡 > 0) + 𝑝𝑡 × (1 −   𝛿(𝑣𝑡 > 0))

𝑇
𝑡

. (4.1) 

其中，T 为视频序列的总帧数，𝐼𝑂𝑈𝑡是第 t 帧上跟踪器预测的包围框与相应的真值

包围框的重叠程度，𝑣𝑡为第 t 帧是否存在无人机目标，𝑝𝑡为跟踪器对于当前帧无人

机状态的判断。所有序列 SA 的平均值 mSA 为评测结果。 
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4.2  基线实验方法 

4.2.1  实验配置 

基于 Protocol I 的测试过程中，直接使用跟踪器原有的配置，并没有在 Anti-

UAV 上进行微调等操作。实验选取的跟踪器主要分为以下两类： 

1） 基 于 深 度 学 习 的 跟 踪 器 ： SiamFC 、 SiamRPN 、 SiamRPN++ 、

SiamRPN++LT[63]、SiamMask[96]、SiamDW[97]、SiamBAN[98]、SiamFCOS[33]、

SiamCAR[99]、SiamRCNN[100]、SPM-AlexNet[101]、SPM-Res18 [101]、ATOM[102]、

Dimp[103]、PrDimp[104]、Super-Dimp1、ATOM-MU[105]、Ocean-Online[106]、

Ocean-offline[106]、MDNet、RT-MDNet、ECO[107]、KYS[108]、SPLT[109]、

LTDSE[33]、GlobalTrack[110]。 

2） 基于相关滤波的跟踪器：MOSSE[111]、DAT[112]、CSK[113]、Staple[114]、Staple-

CA[115]、MCCTH[116]、DCF[117]、KCF[117]、CN[118]、STRCF[119]、LDES[120]、

DSST[121]、CSRDCF[122]、BACF[123]、MKCFup[124]、ECO-HC[107]。     

4.2.2  实验结果及分析 

上述跟踪器在 Anti-UAV 验证集上的性能如表 4.2 所示，测试集上的性能如表 

4.3 所示。测试集中跟踪器依据 TIR 视频序列上的性能进行排序，验证集中跟踪器

的顺序和测试集保持一致。由于跟踪器数量较多，序列中分别用红色、蓝色、绿色

来表示在特定条件下跟踪器排名的第一名、第二名、第三名。接下来将从总体性能

和属性性能两个角度对这些基线跟踪器进行深入分析。 

总体性能：如表 4.2 和表 4.3 所示，SiamRCNN 在验证集和测试集上均取得了

最佳的性能，TIR 序列的状态准确率mSATIR分别为 74.33%、65.41%，RGB 序列的

状态准确率mSARGB分别为 74.32%和 70.83%。GlobalTrack 在验证集和测试集上的

表现同样稳定，均取得了排名第二的表现，mSATIR分别为 72.00%和 63.86%，

𝑚𝑆𝐴𝑅𝐺𝐵分别为 67.28%和 66.24%。然而，位列第三名的跟踪器发生了波动，验证集

上 SiamRPN++LT 在 RGB 序列和 TIR 序列上一致取得了第三名的成绩。测试集上，

Super-Dimp 在 TIR 序列上位列第三名，LTDSE 在 RGB 序列上排名第三。 通过分

                                                 
1 Super-Dimp 集成了 PrDimp 和 Dimp 各自的创新点，代码网址：https://github.com/visionml/pytracking. 
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析可以发现，普遍基于长时跟踪的跟踪器由于考虑到目标会消失视野、完全遮挡等

现象而设计多种重跟踪机制，因而会取得较高的性能。同时，基于深度学习的跟踪

器普遍会在排行榜上位列较前。 

表 4.2  基于 Protocol I 的 Anti-UAV 验证集上跟踪器的性能 mSA（%） 

Table 4.2  The performance mSA(%) of tracker on Anti-UAV validation set under Protocol I 

跟踪器 

红外 可见光 

OV OC FM SV LI 
TC 

LR All All 
TCeasy TCmed TChard TCall 

MOSSE 23.29 4.63 5.26 8.08 28.64 48.70 27.19 8.17 34.45 6.20 29.40 21.06 

DAT 15.98 6.77 8.30 9.63 30.76 36.06 20.62 1.49 24.64 3.00 29.43 38.27 

CSK 21.33 8.90 6.02 8.06 40.32 53.32 44.70 7.51 41.14 1.96 37.67 35.89 

Staple-CA 21.33 10.65 7.09 14.09 36.96 55.63 46.81 14.54 44.43 10.48 37.51 37.23 

MCCTH 26.51 20.61 8.65 17.80 39.75 54.28 42.12 8.81 41.29 10.29 38.10 39.49 

Staple 33.92 13.82 7.54 17.64 36.20 54.80 40.54 13.01 42.09 9.81 37.62 38.15 

CN 24.74 10.12 6.93 14.74 40.78 58.34 46.32 11.22 45.03 10.25 39.82 36.04 

DCF 21.15 6.93 6.95 13.32 37.57 53.64 42.68 9.02 41.14 11.44 36.65 36.48 

KCF 22.04 8.85 7.50 14.21 37.91 53.41 42.94 9.67 41.23 11.92 36.82 38.11 

STRCF 39.25 25.34 21.56 27.04 48.48 47.92 41.02 4.47 36.69 18.34 41.65 44.92 

LDES 21.76 8.91 19.78 13.55 46.63 54.01 42.90 5.05 40.52 8.92 41.41 48.98 

DSST 23.66 10.46 7.05 14.03 43.25 55.31 45.76 13.55 43.79 9.29 40.54 37.48 

CSRDCF 40.46 21.13 25.45 27.84 50.87 58.66 52.17 14.53 47.39 24.77 47.73 41.54 

BACF 19.51 9.00 18.21 20.53 44.72 56.47 44.43 7.06 42.65 21.99 43.16 43.87 

SiamFC 42.10 27.99 30.28 22.83 53.41 66.36 45.80 10.45 48.99 16.59 49.34 44.08 

Ocean-Online 16.21 21.02 19.65 24.11 45.77 52.66 39.21 6.09 39.11 20.33 41.56 46.45 

MKCFup 44.60 20.13 8.64 22.57 40.81 56.95 43.91 13.77 44.24 10.25 41.31 40.21 

SiamMask 40.77 27.28 24.22 24.16 47.10 54.82 38.76 12.50 41.54 14.62 44.34 44.26 

SiamDW 43.93 39.66 29.40 35.14 56.84 59.89 42.31 8.29 44.21 27.87 49.46 44.90 

SiamBAN 20.02 31.73 19.03 24.84 48.75 57.63 49.44 6.44 44.39 13.38 43.60 39.90 

RT-MDNet 43.88 20.82 18.60 27.35 46.97 64.97 44.42 13.15 48.50 13.52 45.99 44.93 

SPM-AlexNet 39.84 24.75 30.35 27.70 51.15 56.73 34.98 8.20 40.68 14.41 46.71 46.51 

ECO-HC 23.16 14.96 25.38 28.66 52.66 60.61 48.51 16.63 47.96 30.29 49.26 43.67 

Ocean-Offline 26.63 42.86 32.09 24.75 55.05 59.61 41.66 20.76 46.62 18.60 48.74 45.74 

MDNet 45.88 24.16 23.47 31.13 50.42 65.96 48.59 14.84 50.43 24.85 49.49 45.17 

SiamRPN++ 35.32 41.11 28.17 28.39 55.85 57.95 44.55 6.94 43.44 19.71 48.60 46.12 

SiamRPN 32.07 31.37 25.73 30.56 52.57 65.60 45.24 10.83 48.53 21.97 48.16 46.63 

SPM-Res18 39.75 30.78 32.25 29.56 54.90 59.16 42.55 12.45 44.79 17.95 49.56 46.09 

SiamFCOS 41.97 42.43 29.01 34.66 53.09 58.24 37.02 10.07 42.40 21.94 47.71 44.28 

ECO 31.87 32.03 38.43 38.47 55.77 69.24 45.90 21.67 53.00 34.25 54.44 46.31 

SiamCAR 25.05 46.12 40.84 29.96 63.19 68.27 55.99 17.55 54.11 21.67 56.70 46.52 

KYS 36.07 55.52 57.64 52.68 64.70 66.30 35.35 32.05 51.07 48.00 60.50 59.79 

ATOM 63.01 55.82 56.04 46.91 65.05 65.36 50.03 25.73 52.86 38.53 60.87 58.79 

Dimp 41.96 59.85 59.95 55.78 66.33 70.19 51.62 30.16 56.79 47.52 63.51 61.54 

ATOM-MU 42.73 55.51 58.74 47.16 64.83 68.58 46.61 26.26 53.83 39.18 61.27 60.45 

SiamRPN++LT 50.02 68.16 63.39 54.06 70.25 76.71 61.76 19.25 60.40 42.66 65.84 67.15 

SPLT 33.39 58.42 55.22 42.49 63.18 73.09 58.73 19.30 57.73 45.46 60.73 57.32 

PrDimp 65.22 63.89 62.85 55.59 66.95 69.47 55.79 29.04 57.21 51.12 64.54 62.95 

LTDSE 64.39 50.17 59.04 48.67 62.69 67.18 55.89 27.43 55.66 42.54 61.27 66.64 

Super-Dimp 52.35 68.07 65.30 64.80 67.93 68.87 59.85 34.22 59.03 61.45 65.76 63.05 

GlobalTrack 69.21 78.62 73.35 66.11 76.33 76.47 63.08 43.45 65.90 60.26 72.00 67.28 

SiamRCNN 73.46 78.24 73.98 67.97 76.19 78.21 69.55 55.48 71.07 67.93 74.33 74.32 
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表 4.3  基于 Protocol I 的 Anti-UAV 测试集上跟踪器的性能 mSA（%） 

Table 4.3  The performance mSA(%) of tracker on Anti-UAV test set under Protocol I 

跟踪器 

红外 可见光 

OV OC FM SV LI 
TC 

LR All All 
TCeasy TCmed TChard TCall 

MOSSE 8.89 24.16 6.02 4.06 3.56 15.23 10.34 5.80 10.13 3.80 13.47 15.23 

DAT 8.01 21.94 5.33 13.53 3.11 40.57 13.28 6.50 17.41 3.76 22.68 27.19 

CSK  11.51 26.97 9.56 12.35 2.71 46.51 15.63 5.30 19.54 3.29 24.26 28.38 

Staple-CA  15.60 41.11 13.29 9.03 3.64 46.25 18.27 7.38 21.37 5.53 25.44 31.40 

MCCTH  11.58 33.21 9.84 9.08 4.95 41.09 20.33 6.61 21.02 5.13 25.85 29.96 

Staple  14.74 44.09 11.56 11.67 3.70 44.56 21.51 6.82 22.44 5.26 26.50 29.71 

CN  14.41 39.75 10.66 15.18 3.54 59.75 28.02 7.93 29.33 4.81 31.72 28.65 

DCF  14.85 36.89 12.28 11.55 3.18 60.32 30.26 8.80 30.80 4.25 32.55 38.39 

KCF  16.14 37.56 12.60 11.66 3.55 60.23 30.80 9.17 31.16 4.36 32.88 39.40 

STRCF  15.72 44.39 14.69 20.18 7.31 59.49 28.26 10.89 30.23 7.84 33.77 45.19 

LDES  16.83 40.97 17.86 16.33 8.40 60.88 28.07 10.46 30.33 7.54 34.46 49.13 

DSST 14.45 41.19 12.59 15.88 3.57 69.31 30.86 9.37 33.27 4.85 35.18 35.67 

CSRDCF  13.70 46.26 12.96 19.14 4.97 61.55 32.05 10.22 32.37 7.26 35.29 47.10 

BACF 16.17 41.91 15.66 16.70 4.13 70.16 33.02 8.53 34.28 4.91 36.78 47.52 

SiamFC  18.59 60.83 21.46 23.58 13.55 63.82 29.00 11.02 31.60 10.36 36.97 45.69 

Ocean-Online 17.98 41.56 14.72 17.35 3.73 68.51 32.02 9.27 33.63 4.45 37.22 48.11 

MKCFup 16.44 43.35 15.60 14.15 3.48 70.74 35.55 8.92 35.76 4.88 37.41 39.52 

SiamMask  29.09 53.55 18.73 22.03 8.14 59.32 30.42 17.91 33.27 10.08 37.44 45.92 

SiamDW  19.36 38.14 17.65 22.18 8.52 57.68 36.28 13.73 34.60 9.44 38.01 49.86 

SiamBAN  14.92 33.72 16.42 18.84 4.78 72.67 39.33 16.90 40.33 6.15 40.86 44.71 

RT-MDNet 19.66 50.00 20.88 21.38 12.42 65.38 37.37 16.21 37.55 7.98 41.05 42.59 

SPM-AlexNet 28.82 54.65 22.99 21.89 10.96 72.10 35.75 16.00 38.19 10.86 41.33 54.09 

ECO-HC 20.48 50.46 20.72 24.69 6.74 77.18 41.74 14.76 41.91 10.21 42.39 48.91 

Ocean-Offline 25.11 53.63 23.74 21.07 12.22 71.65 40.67 9.26 38.58 10.74 42.51 47.45 

MDNet  28.90 73.29 24.19 20.60 12.95 65.92 42.13 15.44 39.79 12.14 42.95 43.94 

SiamRPN++  22.96 48.88 20.44 21.27 9.63 75.16 40.24 16.46 41.21 10.76 43.01 51.69 

SiamRPN  25.35 46.57 24.50 21.90 14.92 74.95 39.37 11.54 39.32 11.18 43.39 47.96 

SPM-Res18  27.02 55.47 23.73 26.13 10.85 76.39 40.14 14.16 40.77 12.92 44.06 50.42 

SiamFCOS  28.74 53.54 23.39 26.24 10.81 73.10 42.28 17.89 42.16 12.40 44.37 48.54 

ECO  24.38 45.92 23.90 23.36 11.38 75.76 48.21 14.72 44.76 7.97 46.51 47.31 

SiamCAR  28.90 48.06 29.03 27.63 17.82 78.88 45.27 13.01 43.52 12.52 47.82 54.79 

KYS  40.80 55.25 35.23 35.70 33.30 73.71 46.77 17.58 44.42 24.61 49.32 55.85 

ATOM  40.17 53.91 36.45 34.39 36.70 73.24 54.37 23.58 49.77 25.84 52.19 55.68 

Dimp 40.87 55.29 36.57 40.03 32.42 73.53 48.82 29.93 48.91 25.57 52.47 58.25 

ATOM-MU 38.67 53.84 35.37 35.73 35.44 74.30 52.16 26.81 49.84 24.85 52.61 54.02 

SiamRPN++LT 45.50 71.71 47.09 43.61 44.70 75.88 52.75 18.66 48.15 32.35 54.34 61.17 

SPLT  49.92 51.73 51.75 41.69 54.76 72.46 50.82 26.39 48.65 37.89 54.63 53.10 

PrDimp  57.43 79.52 49.40 50.05 49.09 74.29 53.68 31.43 51.90 37.42 56.50 57.02 

LTDSE 56.25 75.55 53.65 49.89 56.72 71.19 52.04 37.79 52.22 48.70 56.51 64.29 

Super-Dimp  53.37 78.79 46.59 47.45 46.77 75.39 56.50 31.99 53.69 35.58 57.72 59.49 

GlobalTrack 68.98 79.47 63.42 57.34 67.78 74.38 60.24 43.02 58.46 58.48 63.86 66.24 

SiamRCNN 68.17 78.49 67.66 57.23 73.92 78.78 61.89 42.48 60.10 64.04 65.41 70.83 

基线跟踪器的成功率图和精确率图如图 4.7 所示，图中只选取了排序前 20 的

跟踪器以保证清晰的感官。SiamRCNN 在除了 TIR 测试集的精确率外的七个评价

指标上均取得了位列第一的性能，在 TIR 验证集上的精确率得分为 95.70%、成功

率为 71.52%，在 TIR 测试集上取得了最高的 63.60%的成功率，而 Globaltrack 超过
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SiamRCNN 取得了最好的精确率——87.13%。在 RGB 序列上，SiamRCNN 分别在

成功率和精确率上超过了第二名 GlobalTrack 4.68%和 3.06%。 

 

图 4.7  基于 Protocol I 的 Anti-UAV 的成功率图和精准率图 

Figure 4.7  The success plot and precision plot on Anti-UAV under Protocol I 

所有跟踪器中，最好的带有在线更新的机制的跟踪器是 Super-Dimp。除基于深

度学习的跟踪器外，ECO-HC 是性能最好的基于相关滤波的跟踪器。以 TIR 测试集

为例，Super-Dimp 的成功率为 55.44%、精确率为 78.48%，ECO-HC 在基于相关滤

波的跟踪器中取得了最佳的成功率（41.54%）和精确率（60.78%）。 

属性性能：为了更加综合地分析现有跟踪器面临的不同挑战时的性能，各种属

性的评测同样如表 4.2 和表 4.3 所示。以 TIR 测试集为例，在大部分属性上，Si-

amRCNN 和 GlobalTrack 都取得了较好的性能，两者主要的属性性能差异在 FM、

LR 和 LI 三个属性上。SiamRCNN 分别在 FM、LR、LI 上比 GlobalTrack 高 4.24%、

6.14%、5.56%，具有较明显的优势。然而，在其他属性方面， GlobalTrack 大都处

于劣势或者以微弱优势领先。各个属性性能的前二基本被 SiamRCNN 和

GlobalTrack 包揽。 

由于 OV 通常不会出现在短时跟踪视频序列当中，所以在这个属性上可以看出

基于长时跟踪的跟踪器性能更好。由于多样的采集飞行策略，Anti-UAV 中的快速

移动、尺度变化和远处无人机的低分辨率同样为具有挑战性的属性。由于数据集内
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带有 TC 属性的视频序列最多，因而根据跟踪难度分为TCeasy、TCmed和TChard三类，

其中TChard为最具难度的属性。以 TIR 测试集为例，TChard性能最好的跟踪器为

GlobalTrack，仅为 43.02%。这也是 Anti-UAV 数据集收集发布的原因之一，缺乏红

外交迭场景的数据不利于深度学习在反无人机感知该领域的发展。后面的基于

protocol II 的实验也验证了在 Anti-UAV 训练上进行微调或者从头训练的跟踪，在

面对红外交迭场景会具有更好的鲁棒性。 

4.3  基于信息交互的训练策略研究现状 

◼  基于图像内信息交互的训练策略 

利用单张图像内的多个实例，探索如何合理并且高效地使用这些实例以帮助提

高跟踪器的性能成为当下研究方向之一。由于二维人体姿态估计（Human Pose Es-

timation）数据集中遮挡等具有挑战性的样本过少而不利于神经网络学习，一些研究

工作者提出了一种通过粘贴背景块覆盖人体关键点来人工制造遮挡现象和构造歧

义部位的数据增强方法[125]。 

SPM 提出了一种基于 SiamFC 的串行和并行结合的目标跟踪匹配框架，以满足

对更强的判别性能力和鲁棒性的需求。在粗匹配阶段注重鲁棒性，以减少同一目标

的类内多样性为首要需求，即尽管目标在表观上发生了巨大的变化，但仍寄希望于

它能够被成功跟踪。因此，在粗匹配阶段，要求跟踪器对于与跟踪目标同类的实例

均有高响应，而在后续匹配阶段进行过滤。GlobalTrack 提出了交叉查询损失（Cross 

Query Loss）函数，通过使用样本内共同存在的不同的目标特征以搜索同一幅图像

并平均它们的预测损失，从而提高了跟踪器对于实例级别干扰物的判别性能力。提

出的训练策略利用的图片对在特征提取部分特征共享，因此共享绝大部分计算量。 

◼  基于图像间信息交互的训练策略 

利用图像内所有实例的训练策略已经取得了一定成效，但仅仅单个图像上的所

有实例信息仍然存在一定的局限性。因此，一些工作开始关注基于图像间信息交互

的训练策略。在三维人体姿态估计数据集上，从正则化的角度出发，部分科研工作

者使用来自额外数据集的随机放置的遮挡物合成遮挡训练数据[126]。在图像分类任

务中，Mixup[127]按一定比例随机融合两个甚至是多个样本的像素值，而 Cutmix[128]
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则是随机选取样本的一部分区域，并在整个训练样本中采样，以采样数据的区域像

素值进行填充，两者的分类标签均按照混合的比例进行分配。这样的图像间信息交

互的训练策略一定程度上扩充了数据集，达到了数据增强的效果，以极少计算量为

代价增加了模型的分类性能。 

与上述方法不同，DaSiamRPN[129]摒弃了在图像层面进行信息交互的做法，转

而移在特征层面进行。从样本不均衡的角度出发，作者认为训练数据中缺少正样本

类别以及难例负样本进一步阻碍了跟踪器的学习。因此，在训练阶段引入公开检测

数据集生成的正样本解决模型的泛化能力，构建难负例样本，提高跟踪器的判别性

能力。 

基于图像内信息交互的跟踪器训练策略需要训练样本中包含多个目标的标注，

而单目标跟踪数据集中单张图像仅有一个跟踪目标的标注，所以上述训练策略需要

引入目标检测数据集以辅助训练过程，在单目标跟踪的训练集上无法使用。 

4.4  基于双流语义一致性的无人机跟踪训练策略 

4.4.1  算法概述与创新点 

特定针对于无人机目标跟踪，利用 Anti-UAV 数据集中只有无人机这一通用类

别，设计更加高效的训练策略帮助跟踪器学习。本小节将跟踪器的双流语义学习分

为鲁棒性学习和判别性学习两个阶段，通过更加高效地利用不同序列的无人机目标

的特征，在第一阶段保持类别级别的语义流一致性加强跟踪器的鲁棒性，而在第二

阶段保持实例级别的语义流一致性以增强跟踪器的判别性。方法的创新点在于： 

1） 提出了基于双流语义一致性的训练策略，驱使跟踪器在不同的训练阶段采

用不同组合的模板-搜索图像对来分别增强跟踪器的鲁棒性和判别力。 

2） 没有引入额外数据集，更加高效地利用单目标跟踪数据集序列间无人机目

标的特征，通过信息交互的方式改善跟踪器的学习方式，且几乎没有增加

计算量，丝毫不影响测试时跟踪器的推理时间。 

4.4.2  算法介绍 

基于双流语义一致性（Dual-Flow Semantic Consistency，DFSC）的训练策略选
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取了 GlobalTrack 作为基线跟踪器，我们提出的跟踪器的推理过程采用一种检测式

的跟踪方式（Tracking by Detection）：给定首帧无人机目标的包围框，将首帧图像

输入到卷积神经网络中，通过 ROI Align 获得模板特征，利用模板特征对接下来的

每一帧进行调制，将调制后的特征输入区域候选网络获得候选框；然后选取一定数

量的候选框输入 RCNN 部分进行第二次具体的分类和回归；最后得分最高的预测

框即为无人机的位置，将得分和预先设定好的阈值进行比较，若低于阈值即表示无

人机不在当前帧内存在，不对包围框进行输出。 

训练过程如图 4.8 所示中，训练过程中输入为不同视频序列的两帧（在选定视

频序列中进行随机采样选出某一帧，然后再在选定帧的前后一定范围内继续进行采

样），跟踪器的训练过程主要分为两个阶段：类别级别的语义调制（Class-level Se-

mantic Modulation，CSM）和实例级别的语义调制（Instance-level Semantic Modula-

tion，ISM）。 

 

图 4.8  DFSC 训练策略的流程图 

Figure 4.8  The pipeline of DFSC training strategy 

◼  类别级别的语义调制 

在这个阶段通过不同视频序列间的信息交互，驱使跟踪器学习到无人机这一通

别的鲁棒的特征。在标注包围框和视频帧输入到卷积神经网络后，获得前后模板帧

和搜索帧两帧的特征，然后通过 ROI Align 获得前一帧给定包围框对应的模板特征

（也可称为查询特征，Query），使用不同视频序列的模板特征对后一帧进行同序列

的调制和跨序列的交叉调制如下所示， 
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𝑡̂𝑖𝑗 =  𝑓𝐶𝑆𝑀(𝑧𝑖,   𝑥𝑖) =  𝑓𝑜𝑢𝑡 ((𝑓𝑧(𝑧𝑖) ⨂𝑓𝑥(𝑥𝑗))) . (4.2) 

其中𝑧𝑖表示第 i 个视频序列的模板帧的模板特征，𝑥𝑗表示第 j 个视频序列的搜索帧

的区域特征，𝑓𝑧(∙)和𝑓𝑥(∙)分别表示𝑧𝑖、𝑥𝑗进行映射的函数，⨂为类别级别语义调制

的卷积操作（以𝑓𝑧(𝑧𝑖)作为卷积核对𝑓𝑥(𝑥𝑗)进行卷积），𝑓𝑜𝑢𝑡(∙)为将前一步得到的调

制区域特征进行通道数上的调整的函数，以上的操作步骤简称为𝑓𝐶𝑆𝑀(∙)函数，𝑡̂𝑖𝑗表

示 CSM 阶段得到的经过类别级别调制后的区域特征。若批大小（Batch Size）为 n，

那么𝑖, 𝑗 ∈ [0, 𝑛)。 

根据定义，可以发现当 i 和 j 相等时为同序列的模板特征进行调制，当 i 和 j 不

相等的时候为跨序列的模板特征进行调制。得到调制后的区域特征，将会和预先设

定好的锚点框一起输入 RPN，进行分类和回归任务，具体的损失函数如下所示： 

  𝐿𝐶𝑆𝑀(𝑧𝑖, 𝑥𝑖 , 𝑧𝑗 , 𝑥𝑗) =  𝐿𝑠𝑎𝑚𝑒 +  𝛼𝐿𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠  

=  ∑ 𝐿𝑟𝑝𝑛(𝑡̂𝑖𝑗)

𝑖, 𝑗 𝜖𝑛,𝑖=𝑗

+  𝛼 ∑ 𝐿𝑟𝑝𝑛(𝑡̂𝑖𝑗)

𝑖, 𝑗 𝜖𝑛,𝑖≠𝑗

.   (4.3) 

其中，𝐿𝐶𝑆𝑀为 CSM 阶段的损失函数，𝐿𝑠𝑎𝑚𝑒表示将同序列模板特征调制后的区域特

征送入 RPN 得到的损失函数，𝐿𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠表示将跨序列模板特征调制后的区域特征送入

RPN 得到的损失函数， 𝛼为调节𝐿𝑠𝑎𝑚𝑒和𝐿𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠的权重因子，𝐿𝑟𝑝𝑛表示在每一个区域

特征上分类和回归的损失函数，具体如下定义： 

𝐿𝑟𝑝𝑛(𝑡̂𝑖𝑗) =  
1

𝑁𝑐𝑙𝑠
∑ 𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑠𝑛,  𝑠𝑛

∗)

𝑛

+  𝛽
1

𝑁𝑟𝑒𝑔
∑ 𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑝𝑛,  𝑝𝑛

∗ )

𝑛

. (4.4) 

其中， 𝛽是一个用来调节𝐿𝑐𝑙𝑠和𝐿𝑟𝑒𝑔的权重因子，𝑠𝑛和𝑠𝑛
∗分别表示第 n 个预设锚点框

的分类得分和对应的真值标注，𝑝𝑛和𝑝𝑛
∗分别表示第 n 个预设锚点框的位置编码和

对应的真值标注，𝑁𝑐𝑙𝑠和𝑁𝑟𝑒𝑔分别对应需要进行平均化的总数。 

◼  实例级别的语义调制 

上一阶段驱使跟踪器对于无人机这一通用类别有着更强的鲁棒性，而在这一阶

段需要迫使跟踪器更多的关注于每个序列对应的特定的无人机实例，使得跟踪器在

遇到复杂背景或者是相似干扰物时能够准确判断，从而达到增强跟踪器的判别能

力。在获得上一阶段输出的每个序列的高分候选包围框后，将对这些候选包围框进
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行对应序列模板特征的实例级别语义调制，如下所示： 

𝑡̂𝐾 =  𝑓𝐼𝑆𝑀(𝑧,   𝑥𝑘) =  𝑓𝑜𝑢𝑡
′  ((𝑓𝑧

′(𝑧)⨀𝑓𝑥
′(𝑥𝑘))) . (4.5) 

其中，𝑥𝑘表示经过类别语义调制后的第 k 个候选包围框对应的 ROI 特征，z 为𝑥𝑘所

属的视频序列的模板特征，𝑓𝑧
′(∙)和𝑓𝑥

′(∙)分别表示 z、𝑥𝑘进行映射的函数，⨀为实例

级别语义调制的哈达玛积(Hadamard product)，𝑓𝑜𝑢𝑡
′ (∙)为将前一步得到的调制 ROI 特

征进行通道数上的调整的函数，以上的操作步骤简称为𝑓𝐼𝑆𝑀(∙)函数，𝑡̂𝑘表示 ISM 阶

段得到的经过实例级别调制后的第 k 个 ROI 特征。 

在得到经过实例级别语义调制的 ROI 特征后，将输入 RCNN 以进行第二次分

类和回归任务，具体的损失函数如下所示： 

𝐿𝐼𝑆𝑀(𝑧, 𝑥 ) =  
1

𝑁𝑝𝑛𝑢𝑚
∑ 𝐿𝑟𝑐𝑛𝑛(𝑡𝑘)

𝑘

. (4.6) 

其中，𝐿𝐼𝑆𝑀为 ISM 阶段的损失函数， 𝑁𝑝𝑛𝑢𝑚为输入的所有候选包围框的总数，𝐿𝑟𝑐𝑛𝑛

为在每一个调制后的 ROI 特征上得到的分类和回归损失函数，如下所示： 

𝐿𝑟𝑐𝑛𝑛(𝑡̂𝐾) = 𝐿𝑐𝑙𝑠
′ (𝑠𝑛

′ ,  𝑠𝑛
′∗) + 𝛽𝐿𝑟𝑒𝑔

′ (𝑝𝑛
′ ,  𝑝𝑛

′∗). (4.7) 

其中，𝑠𝑛
′ 和𝑠𝑛

′∗分别表示第 n 个预测包围框的分类得分和对应的真值标注，𝑝𝑛
′ 和𝑝𝑛

′∗

分别表示第 n 个预测包围框的位置编码和对应的真值标注，𝛽是一个用来调节𝐿𝑐𝑙𝑠
′

和𝐿𝑟𝑒𝑔
′ 的权重因子。 

4.5  实验验证 

接下来将从实验配置、结果分析和消融实验三个方面来进行深入的剖析。 

4.5.1  实验配置 

超参数设置：由于 Anti-UAV 为多模态光学无人机目标跟踪数据集，在基于

Protocol II 的设置下，对于 RGB 和 TIR 视频序列各自设置了一套超参数设定。 

对于 RGB 序列而言，使用了 GlobalTrack 提供的预训练模型作为提出算法的初

始化模型。整个训练过程中一共有 12 个循环，初始的学习率设置为 0.02，然后分

别在第 8 次循环和第 11 次循环的时候降十分之一。在 TIR 序列上，使用了 Faster 

RCNN 迁移过来的模型参数作为初始化。整个训练的过程一共有 18 次循环，初始

的学习率参数仍设置为 0.02，并且分别在第 12 次循环和第 15 次循环的时候降为
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0.002 和 0.0002。 

在 CSM 和 ISM 的训练过程中，分类和回归分别采用了交叉熵损失和平滑 L1

损失（Smooth L1 Loss），批大小设置为每个 GPU 上为 2，使用的 GPU 为 NVIDIA 

GeForce GTX 1080Ti。 

训练数据：Anti-UAV 的 TIR 序列被用来训练 TIR 无人机跟踪器，Anti-UAV 的

RGB 序列被用来训练 RGB 无人机跟踪器，而由于 RGB 无人机跟踪器使用了 Glob-

alTrack 提供的预训练模型，该预训练模型在训练过程中使用了 MS COCO、LaSOT

和 GOT-10k 三个数据集。 

4.5.2  实验结果及分析 

表 4.4 为不同训练策略之间在 mSA 上的性能比较，large-scale 训练策略即基于

Protocol I 下使用 MS COCO、LaSOT 和 GOT-10k 三个大型数据集训练的方法，

nomal 训练策略即基于 Protocol II 只使用 Anti-UAV 的对应光学模态训练集进行训

练的方法，DFSC 训练策略即为本小节提出的在 Protocol II 设定下基于双流语义一

致性的训练策略。接下来依旧从总体性能和属性性能两个方面进行分析。 

表 4.4  不同训练策略在 mSA（%）上的性能比较 

Table 4.4  Comparisons in terms of mSA (%) with different training methods 

训练策略 类型 

红外 可见光 

OV OC FM SV LI 
TC 

LR All All 
 TCmed TChard TCall 

large-scale  69.21 78.62 73.35 66.11 76.33 76.47 63.08 43.45 65.90 60.26 72.00 67.28 

normal val 78.09 81.42 78.66 76.61 79.95 81.23 76.56 74.04 78.49 73.55 79.60 73.25 

DFSC (Ours)  77.72 82.70 79.34 77.58 80.31 81.48 76.83 75.65 79.04 74.33 80.09 73.73 

large-scale  68.98 79.47 63.42 57.34 67.78 74.38 60.24 43.02 58.46 58.48 63.86 66.24 

normal test 70.44 68.94 60.66 55.48 59.78 77.07 64.64 44.61 61.68 52.94 65.36 69.27 

DFSC (Ours)  70.16 68.07 60.95 55.55 60.13 77.96 65.85 45.59 62.75 53.10 66.04 69.84 

总体性能：如表 4.4 所示，加粗的数字表示当前表格里同属性评测里性能位列

第一，因此，可以发现 DFSC 算法在验证集和测试集上 RGB 序列和 TIR 序列均取

得了最好的性能。同样的，DFSC 在四项评测中成功率和精确率也是最高的，获得

了一致的提升。和基线方法 normal 训练策略相比，在 TIR 序列上，DFSC 在验证集

和测试集分别获得了 0.49%、0.68%的 mSA 的性能提升；而在 RGB 序列上，DFSC

在验证集和测试集上各自取得了 0.48%、0.57%的性能增益。和 large-scale 方法相

比，normal 和 DFSC 在验证集上的性能提升更加的明显，这是因为训练集和验证集
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是同源的，也即两者的视频序列可能是来自于同一视频序列的不同切分子序列，具

有较高的同质性，因而会获得更大的性能提升。 

属性性能：分析方法在不同属性上的性能可以帮助理解训练策略各自的优势和

劣势。如表 4.4 所示，在验证集上 DFSC 方法几乎在绝大部分属性上均超越了基线

方法，尤其是在 OC 属性上。和 normal 训练策略相比，DFSC 分别在 OC、SV 和

LR 上在 mSA 上超过了 1.28%、0.97%和 0.78%，而在其他属性上增益的性能有限。 

在测试集上，DFSC 策略在TCall上取得了 62.75%的性能，足足比 normal 训练

策略高出 1.07%。除此之外，以 normal 训练策略为基线，DFSC 分别在TCeasy、TCmed

和TChard上有着 0.89%、1.21%和 0.98%的增益。large-scale 训练策略在除了 TC 和

OV 两个属性上均取得了最高的性能，然而整体的性能却不如 DFSC 训练出来的跟

踪器。经过分析可能一方面由于 large-scale 方法使用了远远超出 DFSC 的大体量的

数据集，由大量数据驱动促使跟踪器能够学到更加具有泛化性的特征，从而有益于

无人机目标跟踪。另一方面，由于在 Anti-UAV 训练集上进行了训练，使得跟踪器

在面对 TC 场景时更加稳定，增加了跟踪器的判别能力，能够有效地区分复杂背景

和相似干扰物。 

为了更好地展示 DFSC 训练策略的优势，从 Anti-UAV 测试集中挑选出来成功

的跟踪序列进行了可视化，如图 4.9 所示。由可视化可知，提出的 DFSC 算法可以

帮助跟踪一定程度上有效地解决无人机目标跟踪过程中的重大挑战。 

 

图 4.9  不同训练策略下跟踪序列的可视化 

Figure 4.9  Visualization of successful tracking sequences with different training methods 
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4.5.3  消融实验 

这节主要分析 DFSC 训练策略中监督任务以及跨序列信息交互在训练过程中

带来的影响，所有消融实验以 Anti-UAV 测试集为例，性能如表 4.5 和表 4.6 所示。 

监督任务：本消融实验意在分析 DFSC 训练过程中不同监督任务带来的影响。

DFSC 分为 CSM 和 ISM 两个阶段，在 CSM 阶段同序列、跨序列模板特征调制同

时进行，跨序列调制后的区域特征进行分类和回归两个监督任务，而在 ISM 阶段

为保持实例级别的类内差异性，只有同序列的模板调制。接下来对设置的消融实验

进行阐述：DFSC-all 表示在 ISM 阶段采用了同序列和跨序列模板特征调制，DFSC-

cls 表示在 CSM 阶段跨序列模板调制后的区域特征只进行分类任务，DFSC-reg 表

示在 CSM 阶段跨序列模板调制后的区域特征只进行回归任务。 

表 4.5  DFSC 算法在测试集上有关 mSA 的消融实验 

Table 4.5 The ablation study of DFSC algorithm in terms of mSA (%) on the test set 

训练策略 

红外 可见光 

OV OC FM SV LI 
TC 

LR All All 
TCeasy TCmed TChard TCall 

DFSC-all 68.26 66.23 58.66 54.60 56.96 77.38 63.65 44.14 61.12 50.51 63.99 67.94 

DFSC-cls 70.22 68.47 60.78 55.49 60.02 78.17 65.75 45.07 62.60 52.29 66.12 69.53 

DFSC-reg 70.31 68.26 60.70 55.31 59.05 77.52 65.52 46.74 62.82 51.76 66.06 68.95 

DFSC 70.16 68.07 60.95 55.55 60.13 77.96 65.85 45.59 62.75 53.10 66.04 69.84 

DFSC-α0.25 70.63 69.18 60.80 55.74 59.61 78.56 65.70 46.26 63.00 52.75 66.33 70.31 

DFSC-α0.5 70.37 68.32 60.20 55.01 58.86 77.17 64.49 45.28 61.82 51.52 65.25 69.55 

DFSC-α1 70.16 68.07 60.95 55.55 60.13 77.96 65.85 45.59 62.75 53.10 66.04 69.84 

DFSC-α2 69.76 68.19 60.46 55.20 59.53 77.57 65.43 45.42 62.41 52.85 65.61 69.98 

表 4.6  DFSC 在测试集上有关精确率和成功率的消融实验 

Table 4.6 The ablation study of DFSC in terms of precision and success on the test set 

训练策略 
红外 可见光 

精确率 成功率 精确率 成功率 

Large-scale 85.34 61.13 88.53 63.00 

Normal 87.61 62.88 93.30 65.22 

DFSC 87.77 63.24 93.87 65.87 

DFSC-all 86.97 61,59 91.87 64.20 

DFSC-cls 87.47 63.14 93.72 65.56 

DFSC-reg 87.87 63.35 93.26 65.24 

DFSC-α0.25 87.52 63.40 93.65 66.24 

DFSC-α0.5 87.08 62.53 93.84 65.66 

DFSC-α1 87.77 63.24 93.83 65.50 

DFSC-α2 87.83 62.81 93.74 65.94 

如表 4.5 上部所示，以 TIR 序列为例，DFSC-cls 取得了最高的 mSA，但是性
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能差异并不大，同时在表 4.6 中却发现成功率和精准率相对较低。与之相反，DFSC-

reg 的 mSA 最低，但是却在其中有着最高的成功率和精准率。可以发现 DFSC-cls

使得跟踪器对于无人机的状态判断能力更强，但是对于无人机的定位能力相对偏

弱，说明了 DFSC 中分类的监督任务驱使跟踪器更关注于无人机状态的感知，而回

归任务的监督使得跟踪器更侧重于无人机的定位能力，两者的综合使用使得跟踪器

的性能更加全面、更加稳定。 

在全部的评测指标下，DFSC-all 的性能均表现很差，说明了在 ISM 阶段的类

别级别语义调制会对神经网络的学习造成恶劣的影响，使得跟踪器对不同无人机实

例间产生疑惑，因此，验证了在 ISM 阶段只使用实例级别的语义调制有利于增强

跟踪器的判别性。 

𝜶比例影响：本消融实验旨在说明 CSM 阶段同序列、跨序列监督所占权重比

例大小的影响。𝛼为公式 4.3 中所示，CSM 阶段跨序列损失函数𝐿𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠和同序列损

失函数𝐿𝑠𝑎𝑚𝑒的比值。当𝛼等于 1 时，即为基线方法 DFSC；当𝛼等于 0 的时候，即

为 normal 训练策略。如表 4.5 和表 4.6 的底部所示，当𝛼由小到大变动时，跟踪器

的性能产生了较大的变动。 

随着𝛼的增加，mSA 的性能整体先升再降，在𝛼等于 0.25 的时候达到顶峰。以

TIR 序列为例，这时 DFSC-𝛼0.25 的 mSA 为 66.33%，高 normal 训练策略接近一个

点。这时𝛼过高或者过低都会引起性能的下降，通过分析认为这是因为这𝛼过大的时

候跟踪器在学习时会过多地关注于跨序列的信息交互，一定程度上阻碍了跟踪器学

习类别级别的语义特征，从而影响了跟踪器的鲁棒性。而当𝛼过小的时候，DFSC 会

退化为 normal 训练策略，并不具备图像间信息交互的优势。一个合适的比例（𝛼等

于 0.25）可以很好地权衡同序列和跨序列的语义特征。 

4.6  本章小结 

本章从各方面综合地介绍了面向无人机管控的无人机目标跟踪数据集 Anti-

UAV，包括数据获取、处理、属性分布等，详细介绍了实验的评测规则和评测指标。

在 Anti-UAV 上基于 Protocol I 搭建了超过 40 个跟踪器的大型高质量基线方法，全

面分析了这些跟踪器的优势和劣势。通过分析基于信息交互的训练策略的研究现
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状，并结合 Anti-UAV 无人机跟踪数据的特性，提出了基于双流语义一致性的 DFSC

训练策略，充分利用跨序列语义的信息交互，合理地分阶段地提升了跟踪器的鲁棒

性和判别能力。在 Protocol II 的条件下，对提出的 DFSC 算法进行了深入分析和可

视化展示，并从监督任务和权重因子两个角度剖析了算法的性能，验证了 DFSC 训

练策略的高效性。 
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第5章  总结与展望 

关键弱小目标感知作为计算机视觉领域新兴的研究内容，涉及到多个领域的知

识。随着无人机技术的研究和发展，无人机作为一柄双刃剑，虽可便利大众生活，

但是也要防范相应的安全隐患，这方面得到了越来越多科研工作者的注意。本文从

弱小人体目标检测和无人机目标跟踪两个任务出发，对基于无人机监控系统的关键

弱小目标感知技术进行了深入研究。本章中，将对上述章节讨论的内容进行全面的

归纳，并对日后的研究方向进行规划。 

5.1  全文总结 

基于无人机监控系统的关键弱小目标感知技术目前还是一个新兴的领域，在面

对真实的复杂场景时，目前的感知技术距离实际的应用还有一定的差距。本文面向

无人机相关的应用背景，依托无人机监控系统，以关键弱小目标感知算法为核心，

延伸出了基于无人机航拍的弱小人体目标检测技术和基于多模态互感的无人机跟

踪技术，针对如上任务的创新点总结如下： 

基于无人机航拍的弱小人体目标检测技术：本文在第三章首先介绍了联合提出

的弱小人体目标检测数据集 TinyPerson，并对数据集的情况进行了简要的介绍。从

数据驱动的角度出发，引入额外目标检测数据集以驱使检测器学习到更多检测任务

相关的知识。由于预训练数据集和下游目标任务数据集尺度分布存在明显差异，提

出了基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测预训练策略，通过图像级别和实例级别

两个思路实现具有直接指导性的尺度迁移，进一步减少预训练数据和下游目标数据

间尺度分布的差异性。在此基础上进行预训练，为下游目标任务提供更加合适的初

始化模型。最后，经过大量实验验证了该预训练策略的有效性。 

基于多模态互感的无人机跟踪技术：在第四章中搭建了面向无人机管控的多模

态无人机目标跟踪数据集 Anti-UAV，从多个角度对 Anti-UAV 进行了较为详细的介

绍。通过充分利用训练数据间的信息交互，提出了基于双流语义一致性的训练策略。

将跟踪器的目标识别解耦为两个阶段：在类别级别语义调制阶段，引入不同视频序
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列间的特征交叉调制，旨在降低特征的类内差异性，加强跟踪器的鲁棒性；而在后

续的实例级别语义调制阶段，更加侧重于跟踪器的判别能力，仅使用同视频序列的

模板特征进行调制。同时，该方法仅作用于训练阶段，在训练过程中由于特征共享，

只增加了很小的计算量，并且完全不影响测试阶段的推理速度。 

本文中采集的弱小目标感知数据集和搭建的高基准评测平台均会被公开，以供

后续科研工作者使用，更好地推动相关领域的发展。 

5.2  未来工作展望 

以产学研结合为目标，追求计算机视觉技术落地有很长的路要走，从当前的数

据形式和实验结果来看，可以发现距离实际的落地应用还有不小的差距。未来可以

从如下方面入手进行后续研究，进一步完善基于无人机监控的弱小目标感知技术。 

◼  基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测 

数据集形式：和通用目标检测、人脸检测等任务的经典数据集相比，TinyPerson

数据量较小，而深度学习的方法需要依靠大量数据驱动，目前的弱小人体目标检测

数据集还远远不够，尝试通过网络数据收集更多的相关视频、图片以扩充数据样本。

除此之外，TinyPerson 数据集依托于海上快速救援的应用背景而搭建，后续可以面

向城市等更多具有实际意义的背景以丰富场景多样性。从人力、物力角度而言，尝

试利用游戏场景合成数据是一种简单易行的方法。例如，通过 GTA5 游戏提供的接

口，对游戏场景进行布置，控制游戏人物的位置、着装、动作等各种状态以截取合

成数据样本。这样的收集方式具备标注获取容易、数据量极大等各种优势，但是会

和真实场景有域层面的差异。 

当前方法推进：目前，基于精细尺度匹配的弱小人体目标检测算法只关注于绝

对尺度方面的差异，尚没有对相对尺度分布在整个预训练过程中产生的影响进行分

析。除此之外，当前的尺度匹配策略操作的对象为输入图像，直接对前景实例的尺

度缩放会严重破坏图片的背景结构，尝试探究在特征层面进行尺度匹配的方式。为

了更好地验证尺度匹配算法的完备性，可以尝试在飞机、车辆等其他关键弱小目标

数据集上验证，以佐证算法的泛化性能。 
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◼  基于多模态互感的无人机跟踪 

数据集形式：Anti-UAV 是针对于单无人机目标而搭建的无人机跟踪数据集。

在现阶段的反无人机探测识别和跟踪中，以雷达为主、光电为辅的复合策略已经成

为主流。然而，这样的探测手段面对无人机群时将会显得束手无策。针对这样的技

术难点，可以尝试通过拍摄并搭建大型的多无人机跟踪数据集，通过视觉的解决方

案来弥补技术上的不足之处。 

当前方法推进：由于基于双流语义一致性的训练策略目前在无人机跟踪数据集

上得到了很好的验证，下一步可以尝试推广到更加大型的通用目标跟踪数据集上，

验证算法的泛化性。利用某些通用目标跟踪数据集中视频序列的类别标签，在训练

时按照类别进行视频序列的采样，然后进行前后帧的采样。 

非对齐数据的多模态融合跟踪：本文中的无人机跟踪实验均建立在单模态的基

础上，由于 Anti-UAV 中相应的 RGB 序列和 TIR 序列没有进行配准操作，在实际

的多模态融合跟踪过程中，不建议使用像素级别融合的方案，尝试探索特征级别和

决策级别的融合跟踪方案，充分利用数据集中多模态的优势。 
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