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摘  要：遥感视频单目标跟踪通过持续获取运动目标的轨迹与状态变化，推动遥感分析由静态识别走向动态过程理解。

以无人机视频、卫星视频和高光谱视频中的单目标跟踪为对象，系统介绍观测平台与数据获取、训练数据来源、数据集及

评价协议，梳理 3 个研究分支的方法演进，并从目标表征、时序状态建模、多源信息利用以及跨域适配与高效部署等方面

归纳共性技术问题。分析表明，相关研究已由通用视觉模型的直接迁移逐步转向面向不同观测平台、成像方式和连续观

测特点的针对性设计，但专用训练基础尚不充分，长期状态维护的可靠性不足，多源输入适配与实际平台运行之间仍缺

少协同考虑。最后，从遥感视频数据与训练基础、序列级目标状态建模以及多源输入适配与端侧运行 3 个方面进行展望。
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Abstract： Single-object tracking in remote sensing video continuously estimates the spatial state of a speci⁃
fied moving target, thereby capturing its trajectory and state evolution over time and extending remote 
sensing analysis from static object recognition to dynamic process understanding. Compared with conven⁃
tional single-object tracking in natural scenes, single-object tracking in remote sensing video faces additional 
challenges arising from platform motion, long-range imaging, small target size, limited spatial detail, com⁃
plex background interference, and heterogeneous spectral observations. The methodological development 
is therefore shaped by observation platform, imaging mechanism, data availability, and onboard computing 
resource. Single-object tracking in unmanned aerial vehicle videos, satellite videos, and hyperspectral videos 
is systematically reviewed in terms of observation platforms and data acquisition, training data sources, 
benchmark datasets, evaluation protocols, and model development. For unmanned aerial vehicle videos, 
the methodological evolution has broadly followed the development of generic visual tracking, progressing 
from online discriminative learning and Siamese matching to Transformer-based interaction and one-
stream joint encoding. The related methods increasingly emphasize target representation under aerial 
views, temporal context modeling, interference suppression, and efficient token processing. Single-object 
tracking in satellite video has gradually moved beyond the direct transfer of generic trackers. Early studies 
mainly focused on search-region adjustment, template maintenance, motion constraints, and state repre⁃
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sentation, whereas more recent methods incorporate historical observations into deep matching, preserve 
high-resolution features for small targets, enhance target-aware interactions, maintain historical states, 
and explicitly estimate target orientation. Single-object tracking in hyperspectral video seeks to convert 
spectral responses into discriminative target representations. Representative strategies include explicit mate⁃
rial feature construction, band grouping and pseudo-color transformation, joint spatial-spectral modeling, 
and prompt- or adapter-based transfer from pretrained visual backbones. Several common technical issues 
arise across these research branches. Small targets and repeated downsampling operations weaken target-
specific details, while background clutter and visually similar instances increase the risk of target-distractor 
confusion. Historical templates, temporal tokens, trajectories, and memory states improve adaptation to 
appearance and motion changes. However, unreliable predictions can accumulate and propagate over long 
sequences. Target state modeling therefore needs to jointly organize geometric states, appearance cues, 
motion trends, visibility, and prediction confidence while controlling error propagation during recursive up⁃
dates. Multi-source information fusion provides complementary spectral, thermal, material, and semantic 
cues, but band redundancy, noise, spatial misregistration, missing modalities, and limited training data 
complicate representation learning and feature interaction. Domain shifts induced by changes in platforms, 
sensors, illumination, weather, and geographic environments further challenge model generalization. Prac⁃
tical deployment requires joint consideration of tracking accuracy, computational latency, memory con⁃
sumption, parameter adaptation costs, and robustness to changing inputs. The existing research has shifted 
from the direct transfer of generic visual models toward specialized designs tailored to different observation 
platforms, imaging mechanisms, and continuous-observation characteristics. Nevertheless, the dedicated 
training resources remain limited, long-term target state maintenance remains vulnerable to error accumula⁃
tion, and multi-source input adaptation has yet to be coordinated with efficient operation on real remote 
sensing platforms. Future research should strengthen remote sensing video data and training foundations, 
advance sequence-level target state modeling, and coordinate multi-source input adaptation with resource-
aware edge deployment. These advances will help transform continuous remote sensing observations into 
reliable target trajectories and state information for traffic monitoring, maritime surveillance, emergency 
response, and dynamic scene understanding.
Key words： remote sensing video； single-object tracking； target state modeling； multi-source informa⁃
tion fusion

随着数字化治理、智能交通和应急响应等应

用需求不断增长，现代社会对空间信息连续性和

时效性的要求日益提高。相较于单幅影像，遥感

视频能够以较高频率持续记录特定场景，呈现车

辆、舰船和飞机等目标的位置变化与运动过程，

为交通运行、海上监管、灾害处置和重点区域巡

查中的事件研判提供更加完整的信息［1-3］。

遥感视频单目标跟踪以通用视觉跟踪的任

务框架和基本方法为基础［4-5］。受观测平台和成

像方式影响，相关研究逐步形成了无人机（un⁃
manned aerial vehicle，UAV）视频、卫星视频和高

光谱视频 3 个主要分支［6-8］。UAV 视频和卫星视

频主要按观测平台区分，高光谱视频主要按成像

模态区分。不同数据在观测视角、目标尺度、运

动特征和信息维度上存在差异，各分支的方法研

究也围绕相应的数据特点展开。对该领域的梳

理既需呈现各分支的方法演进，也需在统一任务

框架下归纳共性技术问题。

因此，本文从观测平台与数据获取、训练数

据来源、数据集及评价协议等方面介绍遥感视频

单目标跟踪的研究基础，分别梳理 3 个分支的方

法演进，并围绕目标表征与背景抑制、时序状态

建模与更新、光谱信息利用与多源融合、跨域适

配与高效部署等共性技术问题展开分析，最后讨

论遥感视频数据与训练基础、序列级目标状态建

模以及多源输入适配与端侧运行等发展方向。

1　遥感视频单目标跟踪研究概述

遥感视频单目标跟踪面向连续遥感影像序

列，旨在利用首帧标注给出的目标初始位置、尺

度和外观参照，在后续帧中持续定位同一目标，
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并输出其位置、尺度、方向或轮廓等状态［4，7，9-10］。

给定视频序列 { It }T
t = 1 及初始帧目标状态 s1，遥感

视频单目标跟踪可形式化为：

ŝ t = arg max
s ∈ Ωt

f (Φ ( It,s ),Ψ ( I1,s1 )) （1）

式中，ŝ t 表示第 t帧估计得到的目标状态；s表示待

评估的目标状态参数；Ωt 表示第 t 帧的候选搜索

空间；f表示候选状态与目标条件之间的一致性判

别函数；Φ ( It，s ) 表示当前帧候选状态的视觉表

征；Ψ ( I1，s1 )表示由首帧目标标注生成的条件表

征。该形式概括了遥感视频单目标跟踪的 3 个基

本环节，即目标条件建模、候选状态搜索和目标

一致性判别。这些环节建立在具体的观测平台

与成像数据之上，其方法设计与性能评价还受到

训练样本、标注方式和基准协议的影响。

1.1　观测平台与数据获取

典型遥感视频观测平台与成像载荷实例如

表 1 所示，其中，图像包括红绿蓝（red green blue，

RGB）、可 见 光（visible spectrum，VIS）、近 红 外

（near infrared，NIR）和红光 -近红外（red and near 
infrared，RedNIR）。由表 1 可知，UAV 视频由低

空 UAV 搭载可见光相机获取，也可配置多光谱

或红外载荷。低空近距成像能够保留较多空间

细节，使目标轮廓、局部纹理和邻近背景较为清

晰；飞行高度、姿态、航向和云台角度变化会改变

目标尺度、视角和相对位置，并引入明显的背景

运动。此外，受机载端存储、传输和计算资源限

制，数据获取与模型推理还需满足连续成像和实

时处理要求［2，6］。卫星视频由星载光学视频成像

载荷获取，主要记录地表目标在俯视或近俯视视

角下的短时运动。天基观测覆盖范围大、视角相

对稳定，可在道路、水域、港口、机场等较大场景

内保持对区域的连续成像。但远距离成像会压

缩目标像素占比，局部纹理和边缘细节有限，目

标定位更依赖帧间位移、运动连续性和周围背景

结构［1，7］。

高光谱视频在连续成像过程中同步记录多

个窄波段的光谱响应，使跟踪输入由二维外观信

息扩展为光谱 -空间联合序列。充足的光谱信息

能够为弱纹理或背景相似条件下的目标区分提

供补充线索，但波段冗余、谱间相关性、噪声波段

和高维数据会增加存储、传输和推理开销；波段

设置、成像帧率和辐射质量也会影响后续特征压

缩和目标判别的稳定性［8，11］。

连续影像流经序列截取、目标实例筛选、首

帧初始化、逐帧状态标注和属性整理后，形成围

绕单个目标组织的跟踪样本。空间分辨率、帧

率、波段设置和观测稳定性影响目标可标注性、

状态标注连续性及序列间可比性，并由此约束数

据集构建与评价协议。

表 1　典型遥感视频观测平台与成像载荷实例

Table 1　Typical Observation Platforms and Imaging Payloads of Remote Sensing Video

观测类型

UAV 视频

卫星视频

空间站视频

高光谱视频

平台/载荷实例

低空 UAV 可见光/多光谱/红外载荷

吉林一号视频卫星

SkySat / SkySat Video

珠海一号 OVS-1

VividX2/Carbonite-2

UrtheCast Iris 视频相机

XIMEA/IMEC 可见光快照式相机

XIMEA/IMEC NIR、RedNIR 快照式相机

IMEC CMV2K-SSM 5×5 NIR快照式相机

典型参数

常见 1 080p/4K 视频，30~60 帧/s，
低空斜视或近俯视连续成像

星载光学视频载荷，约 25 帧/s，
地面分辨率约 1.12 m
星载全动态视频载荷，

30~120 s视频片段，单相机连续采集

星载高分辨率视频载荷，20 帧/s，
地面分辨率约 1.98 m

小卫星全色/彩色视频载荷，

约 1 m 级高分辨率成像和高清视频

国际空间站搭载 4K 视频相机，约 3 帧/s，
地面分辨率约 1 m/像素

快照式可见光高光谱相机，16 波段，

460~600 nm，最高 120 个数据立方体/s
快照式 NIR/RedNIR 高光谱相机，

NIR 24 波段，665~960 nm，

RedNIR 15 波段，600~860 nm
快照马赛克高光谱相机,

24 波段,665~960 nm

输入形态

低空斜视/俯视视频序列，

尺度、视角和背景变化明显

天基俯视 RGB 视频序列

高分辨率短时对地视频序列

天基彩色视频序列

全色或彩色对地视频序列

空间站对地视频序列

VIS 光谱-空间视频序列

NIR/RedNIR 光谱-空间视频序列

NIR 光谱-空间视频序列
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1.2　数据集与评价协议

现有遥感视频单目标跟踪基准在规模、模态

和划分方式上存在明显差异，典型基准及相关数

据集见表 2，其中，SOT（single-object tracking）为

单目标跟踪，HSI（hyperspectral imaging）为高光

谱成像，VISO 数据集面向卫星视频运动目标检

测与多目标跟踪，其轨迹标注可用于构造 SOT 训

练样本。

由表 2 可知，UAV 视频单目标跟踪数据集最

为丰富，已由 UAV123、UAV20L、DTB70 和 Vis⁃
Drone-SOT 系列等中小规模评测基准，发展到

WebUAV-3M 等具有大规模视频、丰富类别和逐

帧标注的数据集［6，12-14］。文献［15］构建了面向高

空 UAV 平台的可见光 -红外多模态跟踪数据集

HiAl，为高空小目标跟踪及多模态跟踪方法评价

提供了数据基础。卫星视频数据集以 SatSOT、

SV248S 和 OOTB 等为代表，目标主要包括车辆、

舰船、飞机和列车，序列规模和类别覆盖仍相对

有限［7，16-18］。高光谱视频单目标跟踪数据集由早

期的同场景高光谱-彩色视频配对序列，逐步发展

为具有训练、验证和测试划分的 HOTC 系列，波

段范围由 VIS 扩展至 NIR 和 RedNIR；BihoT 等

数据集进一步纳入空间外观相近、光谱响应存在

差异的伪装目标［11，19-20］。

由于早期卫星视频和高光谱视频数据集多

用于性能评测，专用训练样本有限，跟踪器通常

先 在 LaSOT、GOT-10k、TrackingNet 和 COCO
等通用视觉数据集上完成离线训练，再迁移至遥

感视频测试［21-24］。这些数据集覆盖较丰富的目标

类别、尺度变化、遮挡和运动模式，但其观测视

角、目标尺度和背景分布与遥感视频存在差异，

直接迁移的性能容易受到限制。随着专用训练

数据逐步增加，基于遥感序列的微调、专用数据

训练和联合采样逐渐得到应用。WebUAV-3M
等大规模数据集可用于 UAV 专用训练，也可与

通用视觉数据联合采样；卫星视频专用训练样

本仍较有限，现有方法多沿用通用预训练参数，

再利用少量卫星序列微调特征适配与目标定位

相关模块；高光谱视频单目标跟踪方法多继承

RGB 图像跟踪器的主干参数，再利用专用训练

集学习波段编码、光谱 -空间融合或参数适配模

块 ，以 减 轻 有 限 样 本 和 高 维 输 入 带 来 的 训 练

压力。

评测通常采用一次通过评估协议（one-pass 
evaluation，OPE），测试期间不重置跟踪器［9］。现

有基准多采用水平矩形框，根据预测框与真实框

的交并比绘制成功率曲线，并以曲线下面积（area 
under the curve，AUC）评价目标重叠程度，以中

心位置精度和归一化精度评价定位偏差；部分卫

星视频数据采用旋转框，并以旋转交并比同时度

表 2　典型遥感视频单目标跟踪基准及相关数据集

Table 2　Typical Benchmarks and Related Datasets for Remote Sensing Video Single-Object Tracking

研究分支

UAV 视频

卫星视频

高光谱视频

数据集

UAV123（2016 年）

UAV20L（2016 年）

DTB70（2017 年）

VisDrone-SOT 系列

（2018—2020 年）

WebUAV-3M（2023 年）

HiAl（2025 年）

SatSOT（2022 年）

SV248S（2022 年）

OOTB（2024 年）

VISO（2021 年）

HSI Tracking Benchmark
（2020 年）

HOTC 系列

（2020 年至今）

BihoT（2025 年）

数据规模

123 个序列，约 11 万帧

20 个长序列

70 个序列，约 1.6 万帧

按届提供视频序列

4 500 个视频，约 330 万帧

150 对可见光-红外视频，

超过 1.2 万帧对

105 个序列，27 664 帧

248 个序列

110 个序列，29 890 帧

47 段视频，约 164.6 万个

标注实例、3 711 条轨迹

35 组高光谱-彩色视频序列

按届扩展训练集和测试集，

覆盖 VIS、NIR 和 RedNIR
49 个序列，41 912 帧

数据用途

主要用于测试

主要用于长时跟踪测试

主要用于测试

设有训练、验证和测试划分

用于训练和测试

主要用于跟踪方法评价，

也用于方法重训练

主要用于测试

主要用于测试

主要用于测试

用于训练和测试

主要用于测试

用于高光谱跟踪评测

27 个序列训练，22 个序列测试

研究定位

低空视角通用评测

UAV 长时跟踪评测

平台运动与尺度变化评测

密集城市场景与小目标跟踪

大规模 UAV 专用训练

高空 UAV 多模态小目标跟踪

卫星视频单目标跟踪

卫星视频小目标评测

旋转目标跟踪评测

动目标检测与多目标跟踪，

可构造目标跟踪样本

高光谱与彩色跟踪对照

高光谱训练与挑战评测

相似外观与伪装目标跟踪
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量目标的位置、尺度和方向［7］。跟踪速度通常以

每秒处理帧数衡量。卫星视频中的目标尺寸较

小，像素级偏移会显著影响交并比和中心位置精

度；高光谱视频跟踪方法的波段数量、输入形式

及光谱预处理也会改变精度与速度，因此实验结

果需同时注明输入尺寸、波段设置、测试硬件和

计时范围［11］。

1.3　已有综述与本文定位

现有相关综述已分别从遥感视频跟踪整体

发展、UAV 视频与卫星视频单目标跟踪、高光谱

视频目标跟踪以及 Transformer 方法应用等角度

开展总结［1-3，7-8，11，25］。为了明确本文的研究定位，

表 3 从研究对象、综述重点和组织方式 3 个方面

对相关工作进行比较。

相较于现有综述，本文不局限于单一平台、

单一成像模态或特定模型体系，而以遥感视频单

目标跟踪为统一任务框架，对 UAV 视频、卫星视

频和高光谱视频 3 个研究分支的方法演进进行纵

向梳理，并从目标表征、时序状态建模、多源信息

利用、跨域适配和高效部署等方面对共性技术问

题进行横向分析。

2　遥感视频单目标跟踪研究进展

本文依次介绍 UAV 视频、卫星视频和高光

谱视频单目标跟踪的代表性方法，相关发展脉络

如图 1 所示。

表 3　现有遥感视频目标跟踪相关综述对比

Table 3　Comparison of the Existing Reviews on Object Tracking in Remote Sensing Video

文献

LIU 等 [2]

JIAO 等 [3]

陈琳等 [26]

LI等 [1]

CHEN 等 [7]

李洋帆等 [27]

许廷发等 [28]

QIAN 等 [8]

WANG 等 [11]

本文

研究对象

遥感视频跟踪

遥感视频检测与跟踪

UAV 视频目标跟踪

卫星视频智能处理

卫星视频单目标跟踪

卫星视频单目标跟踪

光谱扩展单目标跟踪

高光谱视频目标跟踪

深度高光谱目标跟踪

遥感视频单目标跟踪

综述重点

方法进展、数据集、评价指标与开放问题

Transformer结构及其在目标检测与跟踪中的应用

跟踪方法、数据集与评价指标

目标检测、目标跟踪、场景分类、图像分割与

超分辨率等任务

算法演进、评价基准与旋转目标跟踪

相关滤波、深度学习方法及数据集

可见光-热红外、多光谱和高光谱目标跟踪

跟踪方法、数据集及光谱信息利用

深度方法分类、实验比较与发展展望

UAV、卫星和高光谱视频中的方法进展

及共性技术问题

组织方式

按模型驱动、特征驱动和深度学习等

技术范式组织

按 Transformer核心设计与任务架构组织

以相关滤波和深度学习方法为主线

按卫星视频智能处理任务分类梳理

将方法综述与定向目标跟踪基准构建相结合

按方法范式比较技术特点与适用性

按光谱输入形式与融合方式组织

按特征表示与跟踪方法类别组织

以深度特征建模与实验评测为主线

先按三类研究分支纵向梳理，再按共性技术

维度横向归纳

图 1　遥感视频单目标跟踪各研究分支发展脉络

Fig.  1　Development of Research Branches of Single-Object Tracking in Remote Sensing Video
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2.1　UAV视频单目标跟踪

UAV 视频单目标跟踪是遥感视频单目标跟

踪中发展较早、方法积累较为丰富的分支。早期

研究大多直接采用通用视觉跟踪器，航拍序列主

要用于方法测试与性能比较。随着专用基准、应

用研究和模型设计逐渐增多，研究重点开始由通

用方法的适用性验证转向面向 UAV 视频的专门

建模。其技术发展总体承接了通用视觉跟踪的

演进，先后采用在线判别学习、双分支深度匹配

和 Transformer联合编码等基本框架。

在线相关滤波是早期 UAV 视频单目标跟踪

的主要方法基础。核化相关滤波、判别式尺度空

间跟踪器和高效卷积算子跟踪等通用跟踪器利

用首帧样本建立判别模型，并在视频过程中持续

更新，为这一时期的精度与速度比较提供了基本

参照［29-31］。在此基础上，后续工作开始针对航拍

序列调整响应约束与更新策略。ARCF 通过帧

间响应约束减少异常定位［32］；AutoTrack 则根据

响应变化调节空间约束与模型更新，以减轻背景

扰动和不可靠观测的影响［33］。针对低照度和光

照变化场景，将自适应图像增强与正则化相关滤

波相结合，并根据光照质量动态调节时空约束，

从而提高复杂光照条件下 UAV 目标跟踪的稳

定性［34］。

大规模自然视频数据为深度跟踪器的离线

训练提供了基础，UAV 视频单目标跟踪也开始

采用模板与搜索区域分支完成通用匹配。Siam⁃
FC 和 SiamRPN 等框架将相似性计算、候选生成、

目标分类和边界框估计纳入深度网络，确立了双

分支跟踪的基本形式［35-36］。面向航拍目标的候选

预测与轻量推理需求，SiamAPN 以自适应候选生

成改进传统 Siamese 预测流程［37］；SiamTPN 则在

轻量骨干中组织多层特征，兼顾目标表征与推理

效 率［38］。 Transformer 被 引 入 双 分 支 框 架 后 ，

HiFT 利用层级相似信息加强模板与搜索区域之

间的交互［39］。在空间交互逐渐加深的同时，TC⁃
Track 将连续帧上下文接入特征提取与相似性计

算，使历史观测能够参与当前目标定位［40］。

双分支框架通常由两个分支分别对模板和

搜索区域进行特征编码，再通过后续模块完成二

者的匹配或特征交互。单流 Transformer 则将二

者组织为统一序列，在同一视觉 Transformer（vi⁃
sion transformer，ViT）骨干中同步完成特征提取

与跨区域交互，使 UAV 专用设计进一步进入联

合 编 码 阶 段 。 在 这 一 框 架 下 ，AVTrack、OR⁃

Track 和 TATrack 等方法围绕航拍目标表征、遮

挡干扰和计算效率，改进骨干内部的信息处理，

并将目标相关线索、历史观测或有效 Token 选择

纳入统一编码过程［41-43］。

2.2　卫星视频单目标跟踪

卫星视频单目标跟踪长期依托通用视觉跟

踪框架。早期工作多将在自然视频数据上训练

的模型直接用于卫星序列，并根据天基连续观测

中的目标尺度、位移和方向变化，对搜索范围、模

板更新与输出状态作出调整。随着连续帧利用

方式增多，历史观测逐渐参与模板构建和目标匹

配，相关设计也延伸至骨干特征提取与历史信息

建模。

目标位移是早期方法直接利用的连续信息

之一。ICF-ME 根据相邻帧的位移变化确定当前

帧候选区域，使搜索窗口与目标运动范围相适

应［44］；RACF 在位置和尺度之外加入旋转参数，

用于描述卫星视角下的目标朝向［45］；HMTS 则保

存历史帧中的目标外观，为后续模板更新提供参

考［46］。融合 HOG、灰度和高斯曲率等特征，并结

合响应置信度驱动的自适应更新与卡尔曼滤波

预测，提高了复杂背景和遮挡条件下卫星视频目

标跟踪的稳定性［47］。这些改动主要作用于候选

搜索、状态参数和模板维护，特征提取与响应定

位仍沿用相关滤波框架。在深度匹配模型应用

后，运动变化与历史观测直接参与到模板和搜索

区域的匹配计算中：SRN-TFM 联合外观相似性

与运动拟合确定目标位置［48］；Siam-TMC 也将帧

间运动用于当前预测［49］。围绕模板信息的利用，

SiamTM 在多个特征层级建立模板与搜索区域之

间的联系［50］，SiamMDM 则在首帧模板之外持续

加入后续观测，使当前定位能够综合初始外观、

近期运动和更新后的目标表征［51］。针对遮挡场

景，根据遮挡程度联合采用模板更新、双向验证

和轨迹预测，以维持卫星视频中的连续目标跟

踪［52］；SiamTITP 则将动态模板中的时序信息与

轨迹预测相结合，增强遮挡条件下的目标定位

能力［53］。

随后，研究者更多关注面向卫星小目标的特

征提取。HRSiam 在骨干中保持较高的空间分辨

率，使小尺度目标在深层特征中保留更多位置信

息［54］。TATrans 将目标相关表示接入模板与搜

索区域之间的 Transformer交互，使首帧目标条件

参与搜索特征的形成［55］；TabCtNet则在同一网络

中组织局部目标特征与全局场景关系［56］。
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近期方法对跟踪状态的利用和描述也更为

丰富。例如，STAR 通过时空融合连接连续帧观

测［57］，MemTrack 将历史目标表征保存在可更新

的记忆状态中［58］，SVLPNet利用已有目标位置引

导当前预测［59］。除利用跨帧信息外，REPS 又将

目标方向纳入预测，使跟踪结果由水平框扩展为

旋转框，用于描述具有明显朝向的车辆、舰船和

飞机等目标［60］。

2.3　高光谱视频单目标跟踪

高光谱视频在空间结构和时间变化之外，还

记录了目标及背景在不同谱段上的响应。相关

方法的发展主要围绕光谱信息如何由数据属性

转化为目标跟踪表征展开，光谱信息的利用方式

先后表现为显式光谱表征、波段重组与适配、空

间-光谱联合建模和预训练模型适配。

早期方法多将材料光谱响应作为目标外观

的补充。MHT 以目标材料在不同谱段上的响应

构建目标描述，用于区分空间外观相近的目标与

背景［19］；FSSF 结合空间结构与光谱响应，并将构

造的特征用于相关滤波定位［61］；SSTCF 又引入

帧间变化，使响应计算同时参考空间、光谱和时

间信息［62］。这一阶段的光谱表征多在进入跟踪

器前完成构造，材料属性主要用于补充目标判

别，定位和更新仍沿用在线滤波流程。

三通道深度跟踪器得到广泛应用后，波段分

组和伪彩色转换成为高光谱序列接入现有网络

的主要方式，研究重点落在波段的选择与组织。

SiamBAG 将波段划分为若干组，并利用 Siamese
网络完成模板匹配［63］；SEE-Net 根据不同谱段对

目标描述的贡献组合多组伪彩色跟踪结果［64］；

SiamHYPER 则通过跨模态适配，将 RGB 跟踪器

中的表征能力迁移到高光谱序列［65］；利用光谱分

割提取目标光谱信息，通过光谱角距离进行降

维，并融合浅层外观特征与深层语义特征完成目

标定位与跟踪［66］。

另一类工作把谱段之间的联系放入特征提

取和目标匹配过程。SENSE 将材料线索与运动

信息结合，用于判断当前目标位置［67］；SPIRIT 在

模板与搜索区域之间组织谱段贡献和空间 -光谱

特征，并利用动态模板补充目标外观［68］。TBR-

Net 借助 Transformer 建立远距离谱段之间的联

系 ，同 时 结 合 模 板 与 搜 索 区 域 的 关 系 精 炼 特

征［69］；Trans-HST 则在波段组之间传递信息，并

融合不同层次的空间-光谱表示［70］。此时，各谱段

的作用不再由固定分组完全决定，而会结合指定

目标及当前搜索区域进行调整，光谱响应也成为

模板匹配中的目标特征。

预训练视觉骨干为高光谱视频单目标跟踪

提供了新的模型构建路径，光谱信息可通过提示

和适配模块接入通用跟踪模型，高光谱专用学习

也相应集中在少量新增参数中。PHTrack 通过

提示向通用网络传递光谱条件，使高光谱信息参

与目标表示的形成［71］。类似地，ADTrack-HOT
通过提示学习引入高光谱信息，并利用自适应丢

弃机制减少冗余光谱信息［72］；HCSMP 将跨模态

光谱补充与历史提示结合，利用先前观测更新当

前表征［73］；SSTtrack 设置不同适配器，分别处理

光谱、空间和时间信息［74］。

综上，表 4 选取各研究分支的代表性方法，对

其技术路线、主要特点和局限性进行比较。

表 4　代表性遥感视频单目标跟踪方法对比

Table 4　Comparison of Representative Methods of Single-Object Tracking in Remote Sensing Video

研究分支

UAV 视频

卫星视频

高光谱视频

代表方法

ARCF[32]

SiamAPN[37]

TCTrack[40]

TATrack[43]

ICF-ME[44]

HRSiam[54]

SiamMDM[51]

MemTrack[58]

REPS[60]

MHT[19]

SiamBAG[63]

SPIRIT[68]

SSTtrack[74]

技术路线

响应约束相关滤波

孪生候选生成

时序上下文建模

目标感知单流 Transformer
运动辅助相关滤波

高分辨率孪生特征建模

动态模板与运动建模

时序记忆 Transformer
旋转等变孪生网络

材料感知光谱-空间表征

波段分组与孪生匹配

光谱感知交互与动态模板

光谱-空间-时间条件建模

主要特点

抑制异常响应

兼顾候选质量与实时性

联合增强特征与响应

强化目标相关特征

运动估计引导搜索

保留小目标空间细节

联合维护外观与运动

利用长期历史表征

支持旋转状态预测

利用材料光谱区分目标

复用 RGB 跟踪模型

联合光谱关联与外观更新

统一建模多维条件

主要局限

手工特征表征有限

时序信息利用不足

长期状态维护有限

显式时序建模不足

依赖短时运动连续性

时序信息利用不足

错误模板可能累积传播

记忆易受错误观测污染

长期状态建模不足

依赖解混与手工特征

连续光谱关系受压缩

动态模板受误差影响

跨波段配置仍需适配
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3　遥感视频单目标跟踪关键问题

上述 3 个研究分支虽面向不同的观测平台和

数据形式，具体方法各有侧重，但其设计均围绕

遥感视频中目标信息的表征、保持与利用展开，

实际应用还受到数据分布和平台资源条件的影

响。基于这些共性，本文从跨分支视角梳理相关

方法的技术联系与主要问题，以遥感视频单目标

跟踪方法为重点，并参考通用视觉跟踪领域的相

关研究。

3.1　目标表征与背景抑制

遥感视频中的目标通常尺寸较小，可供定位

和辨识的纹理、边缘与结构信息有限，在多次下

采样和深层编码过程中容易进一步衰减。围绕

这一问题，HRSiam 通过并行高分辨率分支维持

较细的空间结构［54］；HiFT 对不同层级特征形成

的相似图进行交互，使浅层位置细节与深层语义

信息共同参与匹配［39］；SmallTrack 则利用小波池

化保留不同频率成分，并结合图增强分类改善小

目标响应［75］；融合多阶段深度特征，并以非对称 -

膨胀卷积增强目标表征［76］。这些方法分别从空

间分辨率保持、层级特征互补、频率信息保留和

特征表达增强等方面改善目标表征，但仍难以仅

依靠表观信息解决相似目标之间的身份区分

问题。

为增强对指定目标的约束，首帧信息由独立

模板逐渐融入目标模型和搜索特征的构建过程。

ToMP 依据目标样本预测专属的分类与边界框

回 归 模 型 ，使 首 帧 条 件 直 接 参 与 候 选 状 态 估

计［77］。在此基础上，模板与搜索区域之间的交互

进一步前移至骨干网络：MixFormer 通过混合注

意力同步完成特征提取和跨区域信息交互［78］，

OSTrack 则将模板与搜索区域组织为统一序列，

在单流骨干中完成联合编码［79］。针对卫星视频

中目标像素占比低、表观细节有限的问题，文献

［55］提出 TATrans，利用目标感知增强突出与指

定实例相关的特征。

随着首帧条件对搜索区域的约束不断加深，

目标相关信息得到强化，模板中的背景与低质量

观测也可能随之传播并产生异常响应。早期研

究主要从响应图和在线模型层面限制其影响。

ARCF 利用相邻帧响应图之间的变化约束异常

峰值，降低局部背景扰动造成的定位偏移［32］；Au⁃
toTrack 进一步根据响应变化自适应调节空间正

则项和模型更新强度，避免不可靠观测持续污染

目标模型［33］。进入 Transformer 框架后，干扰处

理也逐渐由输出端的响应校正前移至特征编码

过程。Aba-ViTrack 通过背景感知的 Token 计算

减少无关区域参与后续交互，使表征更集中于潜

在目标区域［80］。

当搜索区域中存在多个外观相近的实例时，

仅削弱背景响应仍难以确认目标身份，干扰处理

由此延伸至候选之间的关系判别。KeepTrack 不

再仅依据单个候选的分类响应作出判断，而是对

目标候选与潜在干扰物进行关联，根据候选在连

续观测中的对应关系维持指定实例［81］。目标表

征由此不仅需要区分前景与背景，还需保留能够

辨别相似实例的身份线索；单帧表征不足时，则

需要跨帧状态提供补充。

3.2　时序状态建模与更新

视频中的目标状态通常具有时间连续性，前

序帧能够从几何和外观两个方面为当前预测提

供依据。其中，位置、尺度和方向等几何状态可

约束目标的运动范围，外观信息则有助于适应形

变、视角和成像条件变化。由于历史模板、轨迹

和记忆内容通常依赖前序预测生成，错误结果一

旦被保留，便可能持续影响后续定位。

较直接的时序利用方式是显式引入连续帧

特征、动态模板或运动轨迹。TCTrack 在特征提

取和相似图修正阶段融入时序上下文，使前序信

息同时参与目标表征与响应调整［40］。另一类方

法是联合维护目标的外观与运动状态。MBLT
利用前序运动信息约束当前目标位置［82］；Siam⁃
MDM 则结合动态模板、响应图融合和轨迹约束，

在适应外观变化的同时保持运动连续性［51］。随

着时序跨度扩大，分别由模板、特征、响应图和轨

迹承载的历史状态也更难统一组织和传递。

为加强跨帧状态的传递，后续方法开始以提

示、Token 或 Query 等紧凑表示承载历史信息。

HIPTrack 根据历史前景区域和目标特征构建提

示，将筛选后的目标线索传递至当前帧［83］；OD⁃
Track 利用在线传播的时序 Token 保存定位相关

状态，使其随视频过程持续更新［84］。进一步地，

AQATrack 通过滑动窗口内的自回归 Query 描述

短期外观变化［85］；ARTrackV2 则将目标位置和外

观纳入统一的自回归过程［86］。历史信息从辅助

性的多帧输入逐渐转化为直接参与当前预测的

递推状态。

递推状态对前序结果的依赖使得历史质量

直接影响后续定位。DTPTrack 先评估不同历史
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状态的可靠性，再将有效信息合成为时序先验，

减少低质量预测对当前表征的干扰［87］。当漂移

或目标丢失已经发生时，仅筛选历史状态已难以

恢复目标。RTracker 利用正负样本树状记忆分

别保存目标与干扰物证据，并在跟踪失效后重新

启动目标定位［88］。前者限制不可靠历史信息的

使用，后者则在递推中断后重新建立目标状态。

在筛选和修正历史状态之外，时序信息还可

用 于 预 测 目 标 的 后 续 变 化 。 文 献［89］提 出

DreamTrack，根据历史运动和外观生成多种可能

的未来状态，并将其作为后续搜索与定位的先

验，再结合当前帧观测完成校正。未来预测进一

步扩大了历史信息的作用范围，其可靠性仍取决

于前序状态质量以及多种候选未来的筛选。

3.3　光谱信息利用与多源融合

现有跟踪器多基于三通道 RGB 视频构建，而

遥感平台还可获取红外、多光谱和高光谱等观

测。这些数据在波段数量、响应机理、空间分辨

率和配准关系等方面存在差异，难以直接沿用面

向 RGB 输入设计的表征方式。早期高光谱视频

单目标跟踪通常先调整输入形式，SiamBAG 通过

波段分组构造多组三通道图像，以复用已有 Sia⁃
mese 网络［63］。该方式降低了高光谱数据接入

RGB 框架的难度，但波段间的连续关系和材料信

息未能得到充分利用。

在显式材料特征的基础上，后续方法开始关

注 建 模 谱 段 关 系 及 其 与 空 间 结 构 的 联 系 。

MHT［19］从材料属性出发，利用多维梯度的光谱 -

空间直方图和材料组分丰度构建目标表征，为空

间外观相近的目标与背景区分提供补充信息。

SPIRIT 进一步在模板与搜索区域之间建立光谱

感知交互［68］，SSF-Net 则结合空间-光谱特征与光

谱角一致性完成目标匹配［90］。面向多光谱 UAV
视频，UNTrack 利用光谱提示组织初始模板与连

续搜索帧，联合编码光谱、空间和时序信息［91］。

随着光谱信息深入特征提取与匹配过程，波段冗

余、噪声以及背景光谱混入也更容易影响目标

表征。

多波段联合建模通常需要专用网络和训练

数据，但现有高光谱及多源跟踪数据规模有限，

针对不同输入重新训练完整模型的成本较高。

特征对齐为复用 RGB 预训练知识提供了一种

路径，Trans-DAT 通过缩小 RGB 与高光谱表征

之间的差异，将已有跟踪能力迁移至高光谱输

入［92］；PHTrack 则以提示形式将光谱信息接入

预训练骨干［71］。类似思路也被用于一般多模态

跟 踪 ，ViPT 通 过 模 态 提 示 引 入 辅 助 观 测［93］；

SDSTrack 利用适配器和自蒸馏传递 RGB 主干知

识，从而减少对原有网络参数的大幅调整［94］。

完成多源信息的表征适配后，各类输入在视

频过程中仍未必始终可用。针对部分模态缺失，

FlexTrack 利用异构专家和视频级掩膜训练，根

据当前可用输入选择相应的计算分支［95］。当多

种输入同时存在时，其对指定目标的作用也可能

不同。RAGTrack 进一步引入目标文本描述和检

索信息，通过目标相关 Token 选择与跨模态通道

交换调节可见光和热红外特征，使文本描述和检

索结果也能参与目标相关特征的选择［96］。对于

多传感器跟踪，空间配准误差、输入质量下降和

模态缺失仍会破坏特征对应关系；相关多模态检

测研究通过跨模态交互与偏移引导融合缓解不

同传感器图像之间的空间错位问题，为多源信息

的特征对齐提供了参考［97］。当传感器配置或数

据分布发生变化时，既有转换与融合机制往往还

需重新适配。

3.4　跨域适配与高效部署

跟踪器由通用数据集走向实际遥感平台时，

平台、地域、昼夜、天气和传感器变化会引起目标

尺度、辐射特征与背景分布偏移。针对昼夜成像

差异，UDAT 利用无标注夜间视频构造训练样

本，并通过对抗式域对齐缩小日间与夜间特征分

布的差异［98］。除光照变化外，通用视频与 UAV
观测之间还存在明显的目标尺度偏移，Scale⁃
AwareDA 进一步将目标尺度及其分布纳入适配

过程，使跨域学习更贴近 UAV 跟踪中的小目标

特征［99］。

当目标域标注有限时，域适配还依赖可用样

本的发掘与补充。SAM-DA 借助分割基础模型

从无标注夜间图像中挖掘潜在目标，为后续适配

提供伪标注样本［100］。面向雨、雪、雾等多种天气

变化，UMDATrack 利用文本条件生成目标域训

练视频，并通过领域适配器和目标感知置信度对

齐，在共享骨干上处理不同天气域［101］。跨域适配

由整体特征分布对齐逐渐扩展到目标尺度、样本

质量和具体环境变化的联合处理。相关遥感图

像域适应研究表明，多级空间特征与平衡测度学

习可加强不同数据域之间的分布对齐，并缓解类

别不平衡对模型训练的影响［102］。

模型具备目标域适应能力后，其在 UAV 端

或星载设备上的运行仍受到算力、存储和时延约
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束。早期研究主要通过轻量化网络结构降低推

理成本。LightTrack 利用架构搜索联合选择轻量

骨干与预测头［103］；HiT 则采用分层轻量 Trans⁃
former，并 通 过 特 征 桥 接 保 留 定 位 所 需 的 信

息［104］。除 Transformer 轻量化外，还可采用视觉

状态空间模型构建 TMamba，在降低计算量和显

存开销的同时维持目标表征与建模能力［105］。随

着单流 Transformer的应用，轻量化对象由网络结

构进一步扩展到 Token 组织与计算路径。CVT-

Track 分别从初始模板和历史帧中提取目标 To⁃
ken 与 时 序 Token，减 少 无 关 状 态 参 与 后 续 匹

配［106］；UTPTrack 则进一步联合裁剪搜索区域、

静态模板和动态模板中的冗余 Token［107］。除压

缩参与交互的 Token 外，计算裁剪还可直接作用

于主干路径，SGLATrack 依据层间表征相似性动

态跳过重复计算层［108］。

另一方面，模型适应新平台和新数据时的参

数更新开销也会影响实际部署。针对不同场景

分别进行全量微调，需要重复更新并保存完整模

型参数。LoRAT 将低秩更新引入跟踪骨干，仅

训练少量新增参数，且不额外增加推理时延［109］；

SPMTrack 进一步利用跟踪专用混合专家建模时

空关系，同时控制可训练参数规模［110］。目前，跨

域适配与高效推理仍多被分别评价，较少检验轻

量模型在域偏移条件下的稳定性。实际部署还

应在目标设备上联合考察跟踪精度、运行时延、

资源占用和参数更新成本。

4　发展展望

综上，遥感视频单目标跟踪已在目标表征、

时序状态建模、多源信息利用、跨域适配和高效

部署等方面取得较多进展［2-3，7-8］。后续研究可重

点关注遥感视频数据与训练基础、序列级目标状

态建模，以及多源输入适配与端侧运行 3 个方面：

1）构建面向遥感视频的数据与训练基础。

卫星视频单目标跟踪目前主要依靠通用视觉数

据完成训练［51-55］，高光谱视频单目标跟踪也常通

过波段重组、特征迁移或参数适配复用 RGB 模

型［63，65，71，92］，面向遥感视频的训练数据和预训练

基础仍不充分［2，7-8，11］。增加测试序列能够扩大方

法的评价范围［14-16，20］，却不能替代训练阶段对遥

感小目标、平台运动和传感器成像变化的学习。

数据建设因而需要逐步由测试集扩充延伸至训

练资源积累，利用未标注遥感视频学习帧间对

应、运动连续性和成像变化规律，并结合弱标注

与 可 控 生 成 补 充 稀 缺 目 标 和 少 见 观 测 条

件［98，100-101］。在此基础上，还应区分通用视觉预训

练、遥感视频预训练和特定平台适配的作用，明

确各阶段的数据来源及目标域样本使用方式，使

方法性能与其训练基础建立清晰的对应关系。

2）由帧间匹配走向序列级目标状态建模。

现有框架主要通过模板与搜索区域的匹配估计

当前帧目标位置，帧间信息则以模板更新、历史

特征或前序结果等形式参与后续预测。随着历

史提示、时序 Token 和自回归 Query 等方法的发

展，连续观测开始被用于刻画目标随时间发生的

变化，跟踪建模也逐步延伸到目标状态的序列演

化［83-86］。目标的外观、位置、尺度、运动趋势、可见

性和预测置信度由此可以在统一的时序状态中

组织，并结合平台运动和场景结构约束其变化。

由于状态更新通常依赖前序预测，当前观测还需

对历史信息进行检验，减少遮挡和漂移造成的误

差传播，并为目标重新出现后的身份确认提供可

靠依据［87-88］。随着状态信息由几何与外观扩展到

目标属性和场景关系，视觉基础模型和视觉语言

模型可为初始化、相似候选判别和跟踪失效恢复

提供高层信息［96，100］，并与候选关联和状态修正机

制结合［81，88］。

3）协调多源输入适配与端侧运行。实际运

行中，输入可用性、数据分布和设备资源可能同

时变化，多源融合、场景适配和模型轻量化之间

也会相互影响。模态缺失或波段噪声会改变特

征选择与融合结果，参数适配会带来额外的训

练、存储和更新开销，Token、网络层和历史状态

的裁剪则可能影响遮挡后的目标恢复。因此，后

续模型需要根据输入质量和可用性选择参与计

算的模态与波段［63-64，95-96］，结合数据分布和场景变

化调整表征及参数［92，98-101，109-110］，并依据设备资源

调整搜索范围、Token 数量、网络深度和历史信息

规模［106-108］。相应实验还应在目标设备上同时考

察条件变化下的跟踪精度、运行时延、存储占用

和适配开销，以判断模型在实际遥感平台上的运

行表现。

5　结　语

遥感视频单目标跟踪研究已由通用视觉模

型的直接迁移逐步转向针对不同观测平台、成像

方式和连续观测特点的专门设计。相关方法在

目标表征、时序状态建模和多源信息利用等方面

持续发展，跨域适配与高效部署也逐渐受到关
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注，但长期状态维护、输入适配和平台运行仍多

被分开考虑。随着低空遥感、视频卫星和新型光

谱载荷不断拓展动态观测能力，遥感视频单目标

跟踪有望为运动过程分析、异常事件识别和动态

场景理解提供更加可靠的目标轨迹与状态信息。
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