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摘   要：针对一般跟踪算法不能很好地解决航拍视频下目标分辨率低、视场大、视角变化多等特殊难点，该文提

出一种融合目标显著性和在线学习干扰因子的无人机(UAV)跟踪算法。通用模型预训练的深层特征无法有效地识

别航拍目标，该文跟踪算法能根据反向传播梯度识别每个卷积滤波器的重要性来更好地选择目标显著性特征，以

此凸显航拍目标特性。另外充分利用连续视频丰富的上下文信息，通过引导目标外观模型与当前帧尽可能相似地

来在线学习动态目标的干扰因子，从而实现可靠的自适应匹配跟踪。实验证明：该算法在跟踪难点更多的

UAV123数据集上跟踪成功率和准确率分别比孪生网络基准算法高5.3%和3.6%，同时速度达到平均28.7帧/s，基

本满足航拍目标跟踪准确性和实时性需求。
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Abstract: In view of the fact that the general tracking algorithm can not solve the special problems such as low

resolution, large field of view and many changes of view angle, a Unmanned Aerial Vehicle (UAV) tracking

algorithm combining target saliency and online learning interference factor is proposed. The deep feature that

the general model pre-trained can not effectively identify the aerial target, the tracking algorithm can better

select the salient feature of each convolution filter according to the importance of the back propagation

gradient, so as to highlight the aerial target feature. In addition, it makes full use of the rich context

information of the continuous video, and learn the interference factor of the dynamic target online by guiding

the target appearance model as similar as possible to the current frame, so as to achieve reliable adaptive

matching tracking. It is proved that the tracking success rate and accuracy rate of the algorithm are 5.3% and

3.6% higher than that of the siamese network benchmark algorithm on the more difficult UAV123 dataset,

respectively, and the speed reaches an average of 28.7 frames per second, which basically meet the aerial target

tracking accuracy and real-time requirements.

Key words: Object tracking; Unmanned Aerial Vehicle (UAV) scene; Siamese network; Target saliency; Online

leaning interference factor
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1    引言

随着无人机和计算机视觉的快速发展，基于无

人机的智能目标跟踪系统在目标监控、军事反恐侦

察等各个领域均有广泛应用[1,2]。航拍视频具有信

息量大、背景复杂、视场不确定、跟踪目标小等特

点，而现有目标跟踪算法没有完全针对这些特点进

行设计和优化，所以在航拍视频中实现鲁棒且实时

的跟踪仍然是一个巨大的挑战。

现有主流的目标跟踪算法都是基于深度学习

的，它们主要分为两类[3]：第1类使用用于目标识

别任务预先训练的深度模型来提取特征，将目标跟

踪问题转化为分类问题。很多研究者在大型分类数

据集上(比如ImageNet)直接训练网络，并采用预训

练的卷积神经网络(Convolutional Neural Network,
CNN)来提取目标特征，然后基于分类任务的观察

模型得到跟踪结果。这种深度学习跟踪方法更多地

强调设计有效的观测模型，虽然对各种观测模型，

如相关滤波器[4]、回归器[5,6]和分类器[7]进行了广泛

的研究，但对学习有差别的深层特征的关注却很

少。通过分析发现，当使用经过预先训练的深层特

征作为目标表示时，可能会出现许多问题。首先，

由于分类任务更多地关注类之间的对象分类，针对

分类任务预先训练的网络忽略了类内的差异。其次，

即使目标对象出现在预先训练模型的训练集中，从

最后的卷积层中提取的深层特征通常只保留较高层

次的视觉信息，而这些信息对于精确定位或尺度估

计来说并不那么有效。最后，深度目标跟踪算法[8]

需要较高的计算负荷，因为预先训练模型的深层特

征是高维的。为了缩小这一差距，利用与目标专门

相关的深层特征进行航拍视频跟踪是非常重要的。

第2类成熟策略是基于匹配的跟踪策略，将候

选样本与目标模板匹配，不需要在线更新。这种跟

踪算法最显著的优点是其实时性[9]。最近，基于匹

配的跟踪还可以使用深度模型来提高匹配的泛化能

力[3,10,11]。通过学习一个通用的匹配函数，以保持

实时响应能力。最近成功的模型有全卷积孪生网络

跟踪算法[9](Fully-Convolutional Siamese networks,
SiamFC)，虽然它不仅实现了不错的跟踪精度还满

足了实时性，但是SiamFC[9]缺乏一个有效的在线

更新模型去捕捉航拍场景下目标、背景或成像条件

的时间变化。为了解决这一问题，文献[12]提出了

使用新模板的线性交互来进行模型更新。文献[13]
提出采用双模板的方式进行跟踪，使用改进的APECs
更新策略进行模板更新，但只在准确性方面稍有提

升。为了进一步提高SiamFC[9]的速度，文献[14]利
用深度强化学习训练策略，在响应置信度足够高的

情况下尽早停止卷积神经网络(CNN)的前馈计算，

从而降低了简单帧的特征计算成本。这些方法往往

具有较高的计算复杂度，且不能很好地克服航拍场

景下目标跟踪的难点。本文模型充分利用视频序列

丰富的上下文信息，可以有效地在线学习无人机下

动态目标的外观干扰变化，实现可靠、有效、实时

的自适应匹配跟踪。

针对以上深度目标跟踪算法的分析，本文提出

了基于航拍目标显著性和在线自适应匹配的动态孪

生网络跟踪算法。主要贡献如下：(1)针对用于分

类任务预训练的网络很难学习有差别的深层特征进

行航拍目标跟踪的问题，本文设计了一种新的特征

通道回归损失函数来学习目标智能感知的深层特

征，从而可以选择出最有效的卷积滤波器来生成航

拍目标显著性特征，大大减少通道特征量来加速跟

踪过程。(2)针对SiamFC[9]等算法无法在线更新目

标模板从而导致目标发生显著变化时跟踪失败的问

题，本文采用目标干扰因子在线学习机制来抑制航

拍目标显著变化所带来的影响，从而实现有效可靠

的自适应匹配跟踪。(3)通过在数据集上的大量实

验证明，在无人机场景下，本文所提出的目标显著

性特征的动态孪生网络跟踪算法具有比较有竞争力

的性能，在UAV123数据集上跟踪成功率和准确率

分别比孪生网络基准算法高5.3%和3.6%，同时速

度达到平均28.7帧/s，基本满足航拍目标跟踪准确

性和实时性需求。 

2    本文跟踪算法

视觉目标跟踪就是在缺少目标先验知识的前提

下，给定某视频序列初始帧的目标大小与位置，并

在后续的视频帧中预测该目标的位置。基于模板匹

配的孪生网络跟踪算法是一种监督学习算法，是通

过共享权值来实现的。最经典的孪生网络跟踪算法

SiamFC[9]的表达式为

f(z,x) = φ(z) ∗ φ(x) + bI (1)

z x f(z,x)

z x

φ(·) ∗ bI

其中， 代表的是模板图像， 是待搜索图像，

是表示 和 中候选块之间的相似性的响应图；

代表CNN深度特征；本文用 表示卷积操作，

表示每个位置的取值。

(1)

图1展示的是本文跟踪算法的框架，包括预先

训练的特征提取器、目标显著性感知特征模块、目

标干扰因子在线学习模块和孪生网络匹配模型。因

此，本文将原有的静态模型式 扩展到目标显著

性感知的孪生网络动态匹配过程中

Gt = corr(St−1 ∗ f(z), χ′(xt)) (2)

Gt其中， 是在第t帧图像中各个位置与模板图像的
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St−1

St−1 χ′

响应值；*表示可以在频域快速求解的卷积。与

式(1)不同的是。本文引入干扰因子 来更新目

标受到干扰的变化，通过引导第1帧的模板与当前

帧的前一帧尽可能地相似来在线学习干扰因子

。 提取的是待搜索图像的目标显著性感知特

征，根据反向传播梯度判断每个卷积核用于描述物

体特征的重要性来生成目标显著性特征。本文算法

的可视化跟踪结果如图2所示，其中的颜色是将预

测目标区域进行HSV颜色空间转换。 

2.1  预训练网络的目标特征

一般视觉识别任务和特定目标跟踪在卷积神经

网络提取的特征的有效程度是不同的。关于神经网

络解释的几种方法证明了卷积滤波器对捕获类别级

对象信息的重要性可以通过相应的梯度[15]来计算，

由此本文构建了目标显著性感知特征模块，该模块

具有专门针对视觉跟踪而设计的损失函数。给定具

有输出特征空间的预先训练的CNN特征提取器，

可以根据通道重要性生成目标显著性感知特征

χ′ = ρ(x;M) (3)

ρ i

(4)
其中， 为选择重要特征通道的函数，第 个特征通

道的重要性可由式 计算得出

Mi = Fap

(
∂J

∂Fi

)
(4)

Fap J

Fi i

其中， 表示全局平均池化函数， 是设计的损失

函数， 为第 个滤波器的输出特征。对于航拍视

频的目标跟踪，本文利用回归损失函数的梯度来提

取针对目标的显著性特征。 

2.2  目标显著性感知特征

Xi,j Y (i, j)=e−
i2+j2

2σ2 (i, j)

σ

在预训练的分类网络中，每个卷积滤波器捕获

特定的特征图案，并且所有的滤波器构建包含不同

目标的特征空间。对于视觉跟踪任务，可以通过识

别那些在目标区域活动的对象来获得具有与目标相

关信息的过滤器。为此，本文将目标中心的图像的

所有样本 回归到高斯图 ，其中

是针对目标的偏移量， 为样本标签的高斯函数标

准差。为了计算效率，将该问题作为岭回归损失

L =
∑
i,j

∥Y (i, j)−W ∗Xi,j∥2 + λ∥W∥2 (5)

 

 
图 1 本文跟踪算法框架

 

 
图 2 可视化跟踪效果图
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W

Xin L (1)

(6)

其中， 为回归权重，每个滤波器的重要性可以根

据其对拟合高斯图的贡献来计算，关于输入的特征

的损失函数 的推导可以根据链式法则和式 ，

回归损失的梯度由式 计算

∂L

∂Xin
=

∑
i,j

∂L

∂Xo(i, j)
× ∂Xo(i, j)

∂Xin(i, j)

=
∑
i,j

2(Y (i, j)−Xo(i, j))×W (6)

Xo

Xo(i, j)=e−
i2+j2

2σ2 (6)

∂L

∂Xin
Xo(i, j)

Y (i, j)

其中， 是输出预测，是将预测目标中心的图像

的所有样本回归到高斯图 。从式

可知， 越小，预测的目标 越接近真实的

目标 ，即输入的特征对正确跟踪目标的贡献

越大，所以通过回归损失的梯度找到了能够区分目

标和背景的目标感知滤波器。这不仅缓解了模型过

度拟合的问题，而且减少了特征的数量。 

2.3  目标干扰因子学习

O1 Ot−1

对于单目标跟踪任务来说，丰富的目标姿势变

化以及不同程度的背景干扰等跟踪难点都对提取具

有辨别力的目标外观模型提出了更高的要求。然

而，航拍视频中的目标是实时动态变化的，且基本

上是俯视或侧俯视视角，仅使用第1帧作为固定模

板限制了跟踪准确度的提高。本文在孪生网络的模

板分支上加入动态学习干扰因子模块，引导在线学

习第1帧的目标( )与当前帧的前一帧目标( )
的相似性(如图3)，同时考虑目标的判别力特征和

运动变化特征，在实时更新目标模板的同时避免模

板漂移问题。

X Y

R X Y

给定 和 两个向量，我们的目的是寻找一个

最优变换矩阵 ，使 与 相似。使用线性回归方

法有

R = argmin
T

∥T ∗X − Y ∥2 + λ∥T ∥2 (7)

R在频域可快速求得

R = F−1

(
F∗(X)⊙F(Y )

F∗(X)⊙F(X) + λ

)
(8)

F F−1是离散傅里叶变换(DFT), 是DFT的逆变

换，上标*表示的是复共轭。

t− 1

Xt−1 Z Xt−1

Z Xt−1

f(Z) f(Xt−1) (7)

St−1

当跟踪到第 帧图像时，即可以得到目标

。与简单地替换 和 不同，本文是学习第1帧
到当前帧的前一帧 的外观变化。本文假设外

观变化在时间上是平滑的。因此，可以将这种变化

应用于使 相似于 ，如式 所示。具体

而言，本文使用线性回归计算得到目标干扰因子

St−1 = argmin
s

∥S∗F1 − Ft−1∥2 + λs∥S∥2 (9)

F1 = f(Z) Ft−1 = f(Xt−1) λs

(3)

其中， , ； 为正则化因

子可从数据集学习得到。根据式 可知待搜索图

像的目标显著性特征有

Ot

′
= f(Ot;Mi) (10)

(9) (10) (11)从式 和式 可知目标跟踪响应结果可由式

计算

res = corr(St−1 ∗O1,Ot
′) (11)

 

2.4  算法实现

本文提出的跟踪算法流程如表1所示，通过反

向传播分类神经网络得到的梯度来产生目标显著性

特征，在频域上快速求解干扰因子。将目标显著性

特征和在线学习干扰因子嵌入孪生网络中，从而实

现有效可靠的自适应匹配跟踪。首先给定第1帧图

像的目标位置和目标框，以第1帧目标为中心裁剪

出比目标框大一点的区域作为目标模板，通过预训

 

 
图 3 目标干扰因子学习

表 1  本文跟踪算法流程

　输入：

Z1 L1 b1　　(1) 第1帧 ：目标位置坐标 和包围框

t− 1 Xt−1 Lt−1 bt−1　　(2) 第 帧 ：目标位置坐标 和包围框

t Xt　　(3) 第 帧 (当前帧)

　输出；

res　 ；当前帧每个位置的相似度值

(Ot : O1 : Ot−1)

(Xt : Z1 : Xt−1)

　Function = pretrain_feature

　　　　　

(Ot : O1 : Ot−1) = φ (Xt : Z1 : Xt−1)　　　　　

　end

Ot
′

Ot　Function = Target_saliency_feature( )

Mi = Fap

(
∂J

∂Fi

)
　　　　　

Ot
′
= f(Ot;Mi)　　　　　

　end

St−1 (O1 : Ot−1 : λs)

St−1 = F−1

(
F∗(O1)⊙F(Ot−1)

F∗(O1)⊙F(O1) + λs

)　Function = get_disturbance_factor 

　　　　　

　end

res (St−1;O1;Ot)　Function = detection 

res = corr(St−1 ∗O1,Ot
′)　　　　　

　end
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t t t− 1

t− 1 t

t

t− 1 λs

St−1

St−1

t t

练网络来提取目标模板的特征。然后，开始进行第

帧跟踪，将第 帧图像以第 帧目标为中心进行

裁剪，再将第 帧目标区域和第 帧待搜索区域

分别经过预训练网络进行特征提取，此外还需将第

帧的预训练特征输入到目标显著性感知特征模块

以提取到具有高度判别力的特征。然后将目标模板

和第 帧提取的特征以及 输入到目标干扰因子

在线学习模块，来求得 ，再将目标干扰因子

与目标模板特征卷积得到当前帧的模板。最后

将第 帧的目标智能感知特征与第 帧模板进行相似

度匹配得到目标的位置。 

3    实验分析
 

3.1  数据集

实验部分采用航拍数据集UAV123[16]。UAV123
建立了一个低空无人机视角下的高分辨率跟踪数据

集,其中包括123个完整注释的空中视频序列，总帧

数超过110 k帧。这些航拍视频具有更全面的目标

跟踪干扰因素，其中包括低像素、相机运动、低分

辨率、视角变化，光照变化、尺度变化、遮挡、形

变、运动模糊、快速运动、平面内旋转、平面外旋

转、出视野、背景干扰等航拍难点，由此可以看出

用UAV123数据集来衡量一个目标跟踪算法的优劣

更具有普适性和广泛性。 

3.2  实验结果与分析

λs

本文是在ILSVRC上离线训练的。采用随机梯

度下降来最优化网络参数并设置权重衰减为

0.0005，学习率以指数衰减方式从10–7到10–9，训练

周期大约为50个周期且每次小批量训练样本数为

8。首先初始化选择合适的 ，然后通过离线训练

对其进行更新。实验平台为Matlab2016b，使用

MatConvNet工具箱，使用的实验设备CPU为

Intel Core i7-6700k 4 GHz, GPU为NVIDIA GeForce
GTX1080，显存为8 GB。 

3.2.1  定量分析

为验证本文算法的有效性，在广泛使用的无人

机航拍数据集UAV123上进行实验。同时引入精确

度(Precision)、成功率(Sucess)和速度(fps)这3个评

价指标，将本文的算法跟踪结果与K C F [ 4 ] ,
SiamFC[9], CSK[17], DSST[18], Struck[19], MEEM[20],
MUSTER [ 21 ], SAMF [ 22 ], ASLA [ 23 ], CFNet [ 24 ],
SRDCF[25]和SiamRPN[26]跟踪算法中选择跟踪效果

最好的前5种算法来进行比较，进行定量分析。

图4是对比算法的成功率和精确度曲线图。由

图4可以看出，本文算法相对于基准算法SiamFC[9]

有很大的提升，成功率从49.8%提高到了55.1%，精

确度也从72.6%提高到了76.2%。SiamRPN算法[26]

包括用于特征提取的孪生网络和候选区域生成网

络，其中候选区域生成网络包括分类和回归两条支

路，而本文算法设计了一种新的特征通道回归损失

函数来学习目标感知的深层特征，从而可以选择出

选择最有效的卷积滤波器来生成待搜索目标显著性

感知特征，还采用目标外观在线动态转换机制来实

现有效可靠的自适应匹配跟踪，效果比SiamRPN

算法[26]在成功率上提升了2.4%，在准确率上提升了1.4%。

表2展示了本文算法 ,KCF [ 4 ] ,  S t ruck [ 1 9 ] ,
MUSTER[21], SAMF[22], CFNet[24]和SRDCF[25]算法

在10组代表性序列的成功率和准确率的比较(表2中
数据为成功率/准确率)。从该表可以看出，相较于

对比算法，本文算法在航拍场景下能够很好地跟踪

目标。在航拍跟踪难点较多的building5, car15,
truck2, uav4和wakeboard2序列中，本文算法的成

功率均为第1，在penson21, car1_s和person3_s序
列中，本文算法成功率也位列第2，在bike3, Build-
ing5, uav4, Wakeboard2和person3_s序列中，本

文算法准确率位列第1，在car15, Person21, truck2,
car1_s中本文算法准确率位列第2。表3统计了相关

算法在10组视频序列的速度(fps)比较，虽然基于相

关滤波的KCF [ 4 ]算法的速度确实很快，fps达到

526.5帧/s，但是在视场大、目标小、背景复杂的

航拍场景下，跟踪效果并不是很理想。本文算法速

 

 
图 4 成功率和准确率对比

1418 电   子   与   信   息   学   报 第 43 卷



度虽然为28.7帧/s，但足以满足目标跟踪的实时性

要求。 

3.2.2  定性分析

为直接观察本文算法在航拍场景下的跟踪效

果，选出具有航拍代表性属性的视频序列进行定性

比较，主要分为5个类型：低分辨率、部分遮挡、

出视野、视角变化、相似目标。由于航拍视频视场

大而跟踪目标过小，为便于看清具体跟踪效果，全

景视频帧侧边是以本文跟踪算法目标框为中心的裁

剪图。通过测试视频效果图可以证明本文算法具有

良好的准确性和鲁棒性。

(1) 低分辨率：由于无人机场景为俯瞰视角，

所以在中高度距离拍摄的视频中跟踪目标往往为某

个动态点目标，仅由几个像素组成，而且其大小与

噪声非常相似，如图5所示。从图5(a)中可以看出，

UAV7是无人机下拍摄的另外一台无人机的低分辨

率视频序列，这是一种重要的空中跟踪场景，然而

除本文算法外其他算法在后续帧都丢失了跟踪目

标。在背景复杂场景下的bike3中，只有本文算法

可以正确跟踪到目标。此外，在boat9的第96帧、

第662帧和第1133帧跟踪目标出现了由小变大再变

小的过程，相比之下本文算法可以更好更精确地框

住目标。

(2) 部分遮挡：航拍视频下的遮挡不同于普通

场景，是由于目标仅由几个像素构成，再出现遮挡

使有效特征大大减少就会导致很难进行正确跟踪。

在实际情况下，无人机拍摄的车辆在行驶过程中会

受到树木以及标志牌的短时遮挡，如图6(a )、
图6(c)，若没有在线更新模板(如SiamFC[9]等)肯定

会造成目标丢失，导致再也跟踪不到正确目标。从

car7, car9以及person4被遮挡后的第325帧，第

1079帧以及第859帧可以看出本文算法可以鲁棒跟踪。

(3) 视角变化：空中无人机的任意方向运动会

产生跟踪目标的视角变化，可能第i帧是目标的侧

面，第j帧却是目标的背面。如图7所示，大部分算

法在视角变化下还是可以正确跟踪目标的，但是可

以看出本文算法能更有效更准确地框住目标。在

bike1中出现了SiamFC[9]和Struck[19]的跟踪漂移，

在person21中除本文算法外，由于出现相似目标其

他算法都发生了一定的跟踪漂移。

(4)相似目标：和遮挡问题类似，航拍场景下

的跟踪出现相似目标也是一大难点。在图8中展示

的是具有代表性的测试帧的跟踪效果。在person21
中还伴随视角变化、尺度变化和低分辨率，具有很

大挑战性，在其他算法跟踪漂移的情况下，本文算

法在第387帧目标被遮挡后能够快速调整正确跟

踪。在car7中，在第251帧出现相似车辆时，MEEM[20]

随即跟丢目标。person21跟踪情况类似，在后续帧

中由于再出现遮挡，对比算法都开始陆续跟丢目

标，而本文算法可以实现鲁棒效果。 

4    结束语

针对航拍视频下的目标跟踪，本文提出了一种

结合目标显著性和在线学习干扰变化的跟踪算法，

实现了端到端的前馈式实时在线跟踪。与现有的跟

踪算法相比，本文算法有3大优势。第一，本文提

出目标感知特征学习，以缩小预训练的分类深度模

型与特定航拍场景的目标跟踪之间的差距。其主要

思想在于，由回归损失函数引起的梯度表明了相应

表 2  部分视频的跟踪成功率和跟踪准确率比较(%)

序列 Attibutes Struck SAMF MUSTER KCF SRDCF CFNet 本文

bike3 LR POC 6.9/30.0 15.7/22.8 19.4/27.7 12.2/20.5 13.9/35.4 14.1/45.2 17.8/65.5

boat5 VC 16.6/10.6 74.7/61.8 85.1/67.7 23.2/9.5 48.6/89.7 36.0/17.2 38.7/37.6

building5 CM 99.3/99.3 96.9/98.6 97.3/98.9 89.0/99.7 97.5/98.9 21.6/61.6 99.8/99.8

car15 LR POC SOB 42.4/96 3.0/8.5 8.5/11.7 2.3/8.5 44.4/100.0 45.8/82.4 49.1/99.7

person21 LR POC VC SOB 31.2/43.9 0.6/9.4 51.3/79 0.6/5.7 30.8/82.9 18.6/47.2 28.7/73.9

truck2 LR POC 42.9/44.4 86.1/100 48.9/48.8 39.2/44.4 70.5/100.0 88.2/62.3 88.5/99.7

uav4 LR SOB 6.3/14.4 1.9/14.0 3.8/13.3 1.3/14.0 7.6/15.3 2.8/5.7 8.9/19.8

wakeboard2 VC CM 3.1/48.2 3.3/16.0 5.3/21.4 4.9/22.0 4.5/13.1 6.4/12.2 26.1/64.6

car1_s POC OV VC CM 18.4/18.4 18.4/18.4 18.4/18.4 18.4/18.7 23.2/22.1 10.6/10.3 23.1/21.0

person3_s POC OV CM 30.2/20.7 46.5/35 46.1/41.7 30.0/31.2 69.5/46.5 25.1/16.8 48.3/55.8

表 3  算法的速度(fps)比较

算法 Struck SAMF MUSTER KCF DCF SRDCF CFNet 本文

FPS 15.4 6.4 1.0 526.5 470.2 8.4 31.4 28.7
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图 5 视频序列测试图——低分辨率

 

 
图 6 视频序列测试图——部分遮挡

1420 电   子   与   信   息   学   报 第 43 卷



 

 
图 7 视频序列测试图——视角变化

 

 
图 8 视频序列测试图——相似目标
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滤波器在识别目标对象方面的重要性，因此通过从

预先训练的CNN层中选择最有效的滤波器来学习

航拍目标显著性深度特征。第二，本文模型具有可

靠的在线适应能力，通过在线学习目标的干扰因

子，来适应前景和背景的时间变化，提高了模型的

鲁棒性，而不影响实时响应能力。第三，本文将目

标显著性感知特征和在线学习干扰变化与孪生网络

跟踪框架集成起来，在UAV123数据集上的广泛实

验结果表明，该算法具有比较有竞争力的跟踪性

能，同时还满足航拍视频的实时跟踪需求。
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