
时空融合与判别力增强的孪生网络目标跟踪方法

黄昱程,肖子旺,武丹凤,艾斯卡尔·艾木都拉

引用本文:

黄昱程,肖子旺,武丹凤,艾斯卡尔·艾木都拉. 时空融合与判别力增强的孪生网络目标跟踪方法[J]. 智能系统学报,

2024, 19(5): 1218-1227.

HUANG Yucheng, XIAO Ziwang, WU Danfeng, et al. Spatiotemporal fusion and discriminative augmentation for

improved Siamese tracking[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2024, 19(5): 1218-1227.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202306005

您可能感兴趣的其他文章

融合视觉显著性再检测的孪生网络无人机目标跟踪算法

Siamese network combined with visual saliency re-detection for UAV object tracking

智能系统学报. 2021, 16(3): 584-594   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202101035

区域损失函数的孪生网络目标跟踪

Regional loss function based siamese network for object tracking

智能系统学报. 2020, 15(4): 722-731   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910005

基于特征融合及自适应模型更新的相关滤波目标跟踪算法

Correlation filter target tracking algorithm based on feature fusion and adaptive model updating

智能系统学报. 2020, 15(4): 714-721   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201803036

基于注意力机制的显著性目标检测方法

Salient object detection method based on the attention mechanism

智能系统学报. 2020, 15(5): 956-963   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903001

基于注意力融合的图像描述生成方法

An image caption generation method based on attention fusion

智能系统学报. 2020, 15(4): 740-749   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910039

一种自适应模板更新的判别式KCF跟踪方法

Adaptive template update of discriminant KCF for visual tracking

智能系统学报. 2019, 14(1): 121-126   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201806038

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202306005
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202101035
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910005
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201803036
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903001
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910039
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201806038


DOI: 10.11992/tis.202306005
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.TP.20240829.1643.006

时空融合与判别力增强的孪生网络目标跟踪方法

黄昱程1，肖子旺1，武丹凤2，艾斯卡尔·艾木都拉1

（1. 新疆大学 计算机科学与技术学院, 新疆 乌鲁木齐 830046; 2. 北京联合大学 机器人学院, 北京 100101）

摘    要：孪生跟踪器的出现极大提升了跟踪任务性能。然而，当前跟踪器难以精准描述目标外观变化，造成面

临遮挡和尺度变化等挑战时的性能衰减。另外，杂乱背景会产生干扰响应图，误导目标定位。为此，引入 2 个

基于 Transformer 的跟踪模块用于提高孪生跟踪器性能。其中时空融合模块使用交叉注意力机制的全局特征关

联，迭代累积历史线索从而提高目标外貌变化的鲁棒性。判别力增强模块关联目标和搜索区域的语义信息，以

提高目标判别能力。此外，使用空间通道加权特征融合，充分发掘空间分布和语义相似性的时空信息。所提模

块可嵌入主流孪生跟踪器，在公开数据集上的实验证明了方案的优越性。
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Spatiotemporal fusion and discriminative augmentation for
improved Siamese tracking
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Abstract: The development of Siamese trackers has considerably enhanced the tracking performance. However, current
trackers have difficulty accurately describing changes in the appearance of the target, which results in performance de-
gradation under occlusion and scale changes. Cluttered backgrounds can interfere with the tracker response and mislead
target  localization.  Therefore,  two Transformer-based modules  are  introduced to  improve the performance of  Siamese
trackers. Specifically, the spatiotemporal fusion module uses a cross attention mechanism for global feature association
to iteratively accumulate historical clues for improving the robustness of the target appearance change. Meanwhile, the
discriminative enhancement module associates semantic information between the target and the search area to enhance
the target discrimination capability. In addition, adaptive weighted channel-spatial fusion is utilized to fully explore the
spatiotemporal information of spatial distribution and semantic similarity. The proposed module can be embedded into
mainstream Siamese trackers and exhibits superior performance on public datasets.
Keywords: artificial intelligence; deep learning; computer vision; object tracking; neural network; Transformer; feature
fusion; temporal modeling

目标跟踪 [1-2] 是计算机视觉领域的一个基本

任务。在无人机、自动驾驶和视频监控等领域有

着广泛的应用。基于孪生网络的跟踪算法 [3-8] 是

目前主流跟踪算法。将目标搜索区域图像和目标

模板图像输入到共享权重参数的深度神经网络用

于特征提取，通过互相关运算匹配二者特征，生
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成用于定位目标位置的特征响应图，实现跟踪。

近年来，孪生网络跟踪器取得优越性能，使其成

为众多研究的焦点。Bertinetto 等[5] 的开创性工作

参考了传统的判别相关滤波 (discriminative correl-
ation filter, DCF) 跟踪器[9-11]，并使用卷积神经网络

代替了手工特征提取的过程，通过卷积操作实现

了互相关。随着 Faster R-CNN(faster region-based
convolutional neural network)[12] 在目标检测领域兴

起，Li 等 [6] 首次将其中的区域建议网络 (region
proposal network) 引入到跟踪领域，提出了多分支

预测，将跟踪变为二分类问题，利用回归方法精

确地预测目标在当前帧的位置。Zhang 等[13] 首次

尝试设计深度孪生神经网络应用于目标跟踪算

法，并取得可观成绩。Li 等[14] 通过采用移位的图

像增强方式来适应更复杂的网络结构，由此收集

到丰富的语义信息，从而提高了互相关精确度。

Guo 等 [15] 采取无锚点进一步提高跟踪器的性能。

当前跟踪方案没有利用跟踪过程中的时空连

续性，从而无法结合上下文推断出更为精确的目

标定位。为了解决该问题，相关跟踪算法 [16-17] 采

用线性的更新方案，从而平滑地调整目标匹配模

板。然而，在复杂场景下，光照变化、目标形变和

局部遮挡等问题不断出现，因此需要构造一个自

适应的目标描述器用于缓解外貌变化带来的性能

衰减。对此，一些研究尝试利用自监督、光流和

时空正则化项来构造出自适应的时空建模方法，

提高跟踪器应对目标外貌改变的鲁棒性，但是仍

难以关联全局时序信息 [18-20]。背景杂乱同样是孪

生网络跟踪面对的挑战性难题，其容易造成生成

响应图中含有多个高响应语义描述点，使得跟踪

器无法从语义空间判断目标和干扰的区别，最终

造成跟踪失败。对此，Zhu 等 [16] 通过在训练样本

上构建语义干扰的负样本集，以数据驱动的方式

提高模型判别能力。Wang 等 [17] 和 Lukezic 等 [21]

设计可学习的权重分配机制，使描述目标语义信

息的通道比重更大，从而提高应对背景杂乱的鲁

棒性。Danelljan 等 [22] 直接利用空间正则化，通过

限制杂乱背景区域，降低模型被干扰概率。然

而，这些方法受到样本构造真实性的限制，同时

没有建立起深度特征空间中各元素的语义关联

性，难以充分利用深度特征空间中目标和干扰之

间的语义差异。

受 Zhang 等 [18 ] 工作的启发，本文通过利用

Transformer[23] 的自注意力机制来增强孪生网络跟

踪器。所提方案缓解现有孪生网络跟踪器在利用

时空信息和杂乱背景方面的局限性。为提高跟踪

器对目标外观变化的鲁棒性，引入一个便携式的

时空融合模块，该模块关联独立各帧，并且在各

帧间传递丰富时空信息，利用自注意力机制的全

局特征关联，实现对目标外貌变化的全局时空建

模。为提高跟踪器在杂乱背景中区分目标的能

力，提出一个判别力增强模块，该模块首先增强

搜索区域特征的内部关联，进一步利用交叉注意力

机制发掘目标模板和搜索区域之间的语义相似性。 

1   改进工作

本节详细阐述本文设计的整体跟踪框架，如图 1
所示，主要包括 2 个关键部分：时空融合 (spaito-
temporal fusion, ST) 模块以及判别力增强 (discrim-
inative augmentation, DA) 模块。
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图 1    DASTSiam 整体框架

Fig. 1    Overall architecture of DASTSiam
  

1.1    时空融合模块

典型的孪生网络在整个跟踪过程中使用固定 Z i ∈ RC×Nz×Nz X ∈ RC×Nz×Nz

的初始模板进行匹配。具体地，初始模板特征

和搜索区域特征 通过骨干
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Ψ (·)网络 分别得到对应的深度特征，随后使用互

相关操作生成含有定位信息的响应图：

resMap = Ψ (Z i)×Ψ (X)
X

ft−1

fcu
ft−1

搜索区域特征 通常会不断变化，其中包含

的目标外貌随着时间进行改变，最终导致匹配失

败。受到 UpdateNet 和 Transformer 启发，提出时

空融合模块掘跟踪序列中的时空相似性，从而得

到一个基于历史信息的概率分布用于自适应调整

匹配模板。ST 模块结构如图 2 所示。ST 一共有

2 个输入，分别是上一时刻累积模板特征 和当

前跟踪器预测输出的模板特征 。ST 通过使用

视频帧中的变化迭代 使其不断获得过去目标

fcu ft−1

ft−1

状态并且更好地表示目标的外貌。同时，ST 通过

可以不断整合之前的目标状态到累积模板 ，

从而生成新的累积模板特征 。 ST 模块定义为

ST( ft−1, fcu) =ΦST

(
fsoftmax

(
Wq( fcu)Wk( ft−1)√

d

)
Wv( fcu)

)
W i(·)(i=q,k,v)

f j( j=q,k,v)
C× Nz

2×S stride
× Nz

2×S stride
Nz

2×S stride
× Nz

2×S stride
×C

Wq(·)
Wk(·) Wv(·) d

式中： 是维度置换和线性映射的组合操作。

首先，通过将 的维度从

变换到 ，接着使用 3 个权重

可 学 习 的 全 连 接 层 实 现 线 性 映 射 ， 即 、

、 ， 是维度的大小。
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图 2    时空融合模块

Fig. 2    Spatio-temporal fusion module
 

Wq( fcu) Wk( ft−1)
Nc

i ∈ R
Nz

2×S stride Nt
i ∈ R

Nz
2×S stride

A

通过维度转换和线性映射的组合操作以后，

和 中的每一行代表了一个特征点

向量，为了方便，分别用 和

对它们进行表示。随后进行矩阵乘法获得一个包

含语义相似性分布的注意力矩阵 ，其定义为
A = P(Tt|Ti,Ti + 1, · · · ,Tt−1) =
N∗z∑
i=0

N∗z∑
i=0

Nc
i N t

i
T (N∗z =

Nz

2×S stride
)

{Ti,T i+1, · · · ,T t−1} A

ft

fcu

式中 是历史模板。 通过迭代融

合每一步的当前匹配模板，从而充分利用时空上

下文增强匹配模板的特征。由于 具有广泛且可

靠的历史信息，使得 能够更加关注特征空间中

与历史目标具有时空相似的位置。

匹配模板能够通过时空上下文进行自适应调

整，从而生成更合适的目标特征。然而，连续 2 帧

图像发生巨大变化时，会发生历史信息误导，导

ΦST (·)

fi

致结果严重漂移。因此，通过 2 步进行校准。第

1 步是将 ST 的初步融合结果通过一个可学习的

自适应滤波 进行调整。第 2 步，根据初始匹

配模板具有真实的语义特征，从空间和通道 2 个

方面与初始模板 实现自适应的加权特征融合，

更好地利用时空信息并提高跟踪器的鲁棒性。空

间和通道的自适应加权融合公式为

ft =W1(ΦST( fcu, ft−1)+ fi)+W2(Γ(ΦST( fcu, ft−1), fi))

+ Γ (·)

ft

fcu

式中： “ ”代表对应元素相加， 是通道向融

合。图 3 详细描述了融合过程。特征点向量的空

间分布和每个特征点向量中的通道信息，在与初

始模板特征进行融合时都至关重要。因此，通过

2 个可学习权重自适应调整融合结果。在此基

础上，当前自适应生成的累积模板特征 ，将会

通过迭代融合 从而提高跟踪器对时空信息的

利用。
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图 3    判别力增强模块

Fig. 3    Discriminative augmentation module
 
 

1.2    判别力增强模块

ft

fs ∈ RC× Ns
S stride

× Ns
S stride

在通过 ST 得到最终的目标模板特征 以后，

为了提高跟踪器的判别能力，使用 DA(模块结构

如图 3 所示) 来增强搜索区域特征 。

DA 模块的定义为

f ′s = fsoftmax

(
Wq( fs)Wk( fs)√

d

)
Wv( fs)

f *s = ΦDE

(
fsoftmax

(
Wq( f ′s )Wk( ft)√

d

)
Wv( ft)

)
+ fs

fs

fs ft

fs fs

在 DA 中，首先使用自注意力机制增强 的

内部特征元素之间的关联性，随后使用交叉注意

力机制将 与 在特征空间中进行语义关联，从

而生成一个与 大小一致的判别掩码，用来区分

中目标与干扰。与时空融合模块类似，采用一个可

学习的滤波器用于抑制掩码特征空间中的干扰信

息。最后用相加的方式将掩码作用于搜索区域特

征，从而提高目标与干扰在特征空间中的差异。

如图 4 所示，利用梯度热力图可视化，可以看出所提

方案对目标外貌变化和杂乱背景的较强鲁棒性。
 
 

搜索区域

DASTSiam

SiamRPN

 
图 4    梯度热力图可视化

Fig. 4    Gradient heatmap visualization 

1.3    训练策略 

1.3.1   训练阶段

Ti Tt−1 Tcu

ft−1

fcu fi

Ti

Tcu

Tt−1 Tcu

通过图像模糊、拼接以及增加噪点的方式设

置了特殊样本，用于模拟复杂环境下的干扰。首

先按规定从视频序列选取 3 帧进行裁剪得到 3 个

匹配模板，用 、 、 表示。在特征提取以后，

分别得到 3 个特征，分别为时空累积特征 ，前

一帧预测出的目标特征 和初始模板特征 。对

于 ，从连续的 50 个帧序列中随机选取，对于

，从经过处理的特殊样本中选取，从而提高跟

踪器对噪点和模板腐蚀的抗干扰能力。同时，随

机选取连续 2 帧图像作为 和 ，充分训练时

空融合模板利用帧间时空上下文的能力，在最大

程度上拟合推理阶段。 

1.3.2   损失函数

Ax Ay Aw

Ah Gx Gy Gw

Gh

对于回归函数，直接使用与 SiamRPN 一致的

平滑 L1 损失函数 (smooth-L1) 预测锚点中心到真

实目标中心点的归一化距离。使用 、 、 、

表示锚点的中心坐标和宽高。使用 、 、 、

表示对应的真实样本的中心坐标和宽高。归

一化误差公式为

δ[0] =
Gx−Ax

Aw
, δ[1] =

Gy−Ay

Ah

δ[2] = ln
Gw

Aw
, δ[3] = ln

Gh

Ah

δ式中 为误差张量。对于分类损失，根据文献

[24] 中的分析，在样本分配策略上，基于中心距离

的正负样本分配方式，相比于交并比 (intersection
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over union, IOU) 的方式，会带来更好均值平均精

度 (mean average precision, mAP)。因此采用 Tian 等[25]

基于中心距离的正负样本分配策略，公式定义为

cpos = Θ(Cpos) =
Cpos−Oori

S stride

d*
xi ,yi
=

(cylt + cyrb

h
− ri

)2

+

(cylt + cyrb

w
− li

)2

Cpos

Θ (·)

cpos Oori

ri i li

i d*
xi ,yi

式中： 是边框（bounding box）的对角坐标，分

别包括了左上角坐标 (left top, lt) 和右下角坐标

(right bottom, rb)。通过使用函数 ，将初始的边

框坐标映射到分类分支输出的特征空间，得到对

应的坐标 。其中， 是锚点 (anchor) 的初始

值， 代表了特征图中的第 行， 代表了特征图中

第 列。将 小于阈值的样本设置为正样本，否

则设置为负样本。同时参考 FCOS，另外增加了

一个二分类交叉熵 (binary cross entropy, BCE) 损
失函数用于提高自适应更新模板的置信度。最终

完整的损失函数公式为
Lcls = λLcls1+Lcls2

Ltotal = λ1Lcls+Lreg

λ λ1 Lcls1

Lcls2

式中： 和 是调整损失函数比重的超参数，

和 分别对应使用的 2 个损失函数。 

1.3.3   推理阶段

Ti

fi ft−1 fcu fi

ft

Tcu fcu
ft

初始阶段，直接采取初始帧 的特征图作为

、 、 ，其中 是在初始的帧进行框定的真实

目标边框。后续每一迭代，通过 ST 不断自适应

生成累积模板特征 。在最终预测阶段，通过加

权计算分类分支的预测结果选取最高置信度的索

引确定最终回归结果，生成高置信的目标边框，

裁剪出当前模板 ，通过骨干特征提取得到 ，

进一步配合 实现下一次的时空信息的迭代融合。 

2   实验与结果分析
 

2.1    实现细节 

2.1.1   方法细节

改进工作在骨干网络为 ResNet50[26] 以及单层

互相关的 SiamRPN 基础上，采用基于中心距离的

正负样本设置方案，同时嵌入所提时空融合模块

以及判别力增强模块，形成 DASTSiam 跟踪器。

ResNet50 作为骨干网络，首先在 ImageNet[27] 上进

行预训练，使用训练好的模型进行跟踪算法中的

特征提取任务。本文跟踪算法的时空融合模块与

判别力增强模块同是基于 Transformer 实现，Trans-
former 中编码器−解码器的输入张量维度为 256，
查询 (query)、键 (key) 和值 (value) 的线性映射输

出维度为 1 024，编码器和解码器各设置 4 层，注

1×1

意力头数为 4，dropout 设置为 0.1。判别力模块中

直接采取解码器部分执行交叉注意力生成判别力

掩码。时空融合模块中采取 Transformer 编码器

部分执行交叉注意力生成时空相似性矩阵，同时

包含 1 个通道融合网络，网络的输入维度为 512，
其中通道注意力的输入维度为 1，隐藏层维度为

15，最后通过 卷积层，将通道注意力加权后的

特征张量通过卷积将维度由 512 映射为 256，完成

多帧的通道融合。在推理阶段，每次只有 1 帧被

送入网络执行特征提取。第 1 帧为匹配模板，后

续每帧为跟踪器预测出的当前模板。在第 1 帧处

理结束后，初始目模板的特征以及累积历史信息

的模板特征都被放置在内存。 

2.1.2   训练细节

训练数据由 LaSOT[28] 和 VID[29] 中划分出来

的训练集组成。DASTSiam 跟踪器训练 80 个周

期。骨干网络前面 15 个周期参数固定，并使用预

热操作来调整 ST 和 DA 从而加速收敛。剩余的

学习周期中，学习率采用对数级衰减，从 0.005 逐

渐减小到 0.000 5。另外，仅训练骨干网络的最后

3 层。采用 SGD 作为优化器，batch size 为 64。模

板和搜索图像的大小为 127 像素×127 像素，匹配

模板的大小为 287 像素×287 像素。 

2.1.3   实验平台

跟踪器的实现环境采用 Python3.6 以及 PyT-
orch1.1.0. 模型在 2 张 NVIDIA 24 GB 3090 GPUs
的服务器上训练。并在单张 NVIDIA 12 GB 3080Ti
GPU 上进行测试。 

2.2    测试基准和指标

为全面衡量所提方案，采用了 4 个被广泛使

用的测量基准数据集 (OTB100[30]、VOT2018[31]、

GOT10k[32] 和 LaSOT[28]) 来评估算法性能同时与

其他最先进的跟踪器进行比较。 

2.2.1   OTB100 测试基准

该数据集选取来自 98 个视频的 100 个测试

集。主要的评估方案为成功率和精确度。成功率

通过测量估计位置和真实目标的交并比来衡量，

并通过曲线下面积 (area under the curve, AUC) 来
与其他跟踪器进行比较。精确度则是首先计算预

测目标和真实目标中心点距离的误差，并统计出

误差小于设定阈值视频帧的百分比，由此来衡量

不同跟踪器的性能。 

2.2.2   VOT2018 测试基准

该数据集通过短时跟踪序列来测试跟踪器性

能。VOT2018 使用 3 个不同的指标来进行性能测
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试。首先是正确性 (accuracy, A)，主要衡量预测的

边框与真实边框的交并比。其次是鲁棒性 (ro-
bustness, R) 衡量跟踪过程中目标丢失的次数。最

后是平均期望重叠率 (expected average overlap,
EAO)，通过关联 A 和 R 2 个指标来综合衡量跟踪

器的性能。 

2.2.3   GOT10k 测试基准

该数据集是包含了 563 个目标类别，包含了

大量的野外移动目标。为了进行训练和测试，该

数据集被划分为训练集、测试集以及验证集。其

包含了 2 个评估指标。首先是平均重叠率 (aver-
age overlap, AO)，其通过测量目标所有结果的平

均重复率来衡量跟踪器在目标尺度和位置预测上

的正确性。其次是成功率，其衡量每个测试序列

中重复率到达一定阈值时所占帧的百分比，主要

为 50%(SR50) 和 75%(SR75)2 个阈值。 

2.2.4   LaSOT 测试基准

该数据集是一个大范围的长期单目标跟踪数

据集，包括许多高质量的人工标注。该数据集共

包含 1 400 个视频序列，共有 70 个类别，每个类

别包含 20 个子序列。其标注包括边框、自然语言

描述等。与 OTB100 类似，LaSOT 采用一次性评

估手段 (one-pass evaluation, OPE)。其设置了 14 个

具有挑战的测试属性：光照变化 (illumination vari-
ation, IV)、全遮挡 (full occlusion, FOC)、局部遮挡

(partial occlusion, POC)、形变 (deformation, DEF)、
动态模糊 (motion blur, MB)、快速移动 (fast motion,
FM)、尺度变化 (scale variation, SV)、旋转 (rotation,
ROT)、长宽比变化 (aspect ratio change, ARC) 等。

LaSOT 使用 3 个指标：精确度、归一化精确度、成

功率来评价跟踪器在具体环境下的性能。 

2.3    消融实验

实验通过控制数据集、训练策略、平台配置

等变量一致，同时减少无关干扰的影响，从而

营造公平的评估和验证环境，实现有效的消融

分析。 

2.3.1   时空融合模块消融分析

为了验证该模块的有效性，采取 SiamFC 和

Modified SiamRPN 作为基线。保持训练策略一

致。如表 1 所示，通过在 OTB100 上的多次实验，

当 ST 模块嵌入基线模型后性能得到提升。因为

ST 模块充分发掘帧间关系从而利用历史信息增

强当前模板特征，同时结合 Transformer 注意力机

制对特征内部的全局关联特性，实现有效的全局

时空建模。SiamFC 的成功率提高了 1.6%，Modi-
fied SiamRPN 的成功率提高了 4.3%。

 

表 1    ST 模块消融分析
Table 1    Ablation of ST module

 

跟踪器 ST
OTB100

成功率/% 精度

SiamFC
58.32 0.77

√ 59.30 0.78

Modified SiamRPN
60.70 0.80

√ 63.34 0.83
  

2.3.2   判别力增强模块消融分析

为了验证该模块的有效性，采用 SiamRPN 作

为基线。如表 2 所示，分别在嵌入 ST 和未嵌入

ST 的情况下来验证 DA 模块。
 
 

表 2    DA 模块消融分析
Table 2    Ablation of DA module

 

跟踪器
ST DA

OTB100 GOT10k
成功率/% 精度 AO SR50 SR75

Modified
SiamRPN

60.70 0.80 0.423 0.426 0.158
√ 62.40 0.81 0.458 0.543 0.251

√ 63.34 0.83 0.463 0.548 0.254
√ √ 67.07 0.89 0.567 0.656 0.452

 

在未嵌入 ST 时嵌入 DA 模块，OTB100 中的

成功率提高了 2.8%，GOT10k 中的 AO 提高了 8%。

在嵌入 ST 后，成功率提高了 10%，AO 从 0.463
提高到 0.567。当嵌入 2 个模块时，ST 增强了目

标特征，从而使得 DA 可以得到一个更可靠的判

别力掩码，最终极大提高跟踪器的性能。图 5 中

进一步可视化了嵌入 DA 后分类分支输出的响应图。
 
 

(a) Frame (b) Baseline (c) Baseline+DE 
图 5    分类张量响应图

Fig. 5    Classification tensor response map 
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2.4    对比实验

为了充分衡量所提方案的竞争性。本文在

4 个测试基准上继续通过对比当前先进的跟踪器

来评估 DASTSiam 跟踪器的优越性。 

2.4.1   OTB100 对比实验

使用 DASTSiam 在 OTB100 测试基准上与其

他 10 个跟踪器进行对比，成功率和精确度曲线如

图 6 和图 7 所示。从实验结果可以看出，所提模

块相对于基线得到极大提升。同时，DASTSiam
跟踪器性能超越了 DaSiamRPN[16]、SiamDWrpn[13]、

GradNet[33] 等孪生网络跟踪器。
  

SiamRPN++[69.08]
DASTSiam[67.09]
SiamDWrpn[66.92]
DaSiamRPN[65.37]
SiamRPN[64.10]
SiamFC(ST)[59.08]
CFNet[58.39]
SiamFC[58.32]

阈值

成
功
率

80

100

60

40

20

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

 
图 6    OTB100 成功率曲线
Fig. 6    OTB100 success plot

 

  

阈值

SiamDWrpn[66.92]
SiamRPN++[69.08]
DASTSiam[67.09]
DaSiamRPN[65.37]
SiamRPN[64.10]
SiamFC(ST)[69.08]
CFNet[58.39]
SiamFC[58.32]

0.8

1.0

0.6

0.4

0.2

100 20 30 40 50

精
确
度

 
图 7    OTB100 精确度曲线

Fig. 7    OTB100 precision plot
  

2.4.2   LaSOT 对比实验

使用所提方案在具有挑战的 LaSOT 测试基

准上进行了全面的对比实验。通过图 8 和图 9 的

成功率曲线和精确度曲线可以看出 DASTSiam 跟

踪器性能优越，超越了 SiamMask[34]、SiamRPN++、
SPLT[35]、SiamDW 等一众先进的孪生网络跟踪

算法。 

2.4.3   VOT2018 对比实验

使用所提方案在 VOT2018 测试基准上通过

不同的评估协议即正确性和鲁棒性来和其他 8
个先进跟踪算法进行对比实验。如图 10 所示，

DASTSiam 相对于基线方案在光照变化、相机移

动、移动变化、尺度变化和遮挡几个方面得到极大提

升。详细信息参考表 3。可以明显看出 DASTSiam

跟踪器在正确性方面提升较大，因为其可以更加

精准地刻画目标的外貌改变。但是鲁棒性方面提

升较少，说明所提方案在复杂环境下找回目标的

能力有待提高。
 
 

重叠阈值

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

成
功
率

DaSiamRPN [0.515]
DASTSiam [0.502]
SiamRPN++ [0.495]
SiamMask [0.467]
SPLT [0.426]
SiamDW [0.347]
StructSiam [0.335]

 
图 8    LaSOT 成功率曲线
Fig. 8    LaSOT success plot

 

 
 

定位误差阈值

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 10 20 30 40 50

精
确
度

DaSiamRPN [0.494]
DASTSiam [0.481]
SiamRPN++ [0.467]
SiamMask [0.446]
SPLT [0.384]
SiamDW [0.331]
StructSiam [0.326]

 
图 9    LaSOT 精确度曲线

Fig. 9    LaSOT precision plot
 

 
 

光照变化
(0.151,0.365)

相机移动
(0.228,0.402)

整体性能
(0.244,0.378)

遮挡
(0.185,0.334)

尺度变化
(0.239,0.399)

移动变化
(0.187,0.376)

DASTSiam UpdateNet SiamRPN

UPDT ECO 
图 10    VOT2018 对比可视化

Fig. 10    VOT2018 comparison visualization
  

 

表 3   VOT2018 对比分析
Table 3    Comparison results of VOT2018

 

跟踪器 A R EAO

UpdateNet[18] 0.518 0.454 0.244

UPDT[36] 0.536 0.184 0.378

SiamRPN[6] 0.576 0.323 0.324
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2.4.4   GOT10k 对比实验

使用所提方案在 GOT10k 测试基准与其他先

进跟踪器进行对比实验。如表 4 所示，在 3 个指

标 AO、SR50、SR75 下，DASTSiam 跟踪器相对于基

线方案有了极大提升，性能超越了 ECO[37]、Siam-
RPN++[14]、ATOM[38] 等跟踪器。 

2.5    鲁棒性评估

为了验证 DASTSiam 跟踪解决典型跟踪问题

的能力，在 LaSOT 测试集上执行了全面的鲁棒性

评估。如图 11 所示，与基线相比所提方案在背景

杂乱、光照变化、形变、尺度变化等 4 个挑战属性

上有极大的提升。验证了 ST 模块在应对目标外

貌改变以及 DA 模块在应对杂乱背景下的高鲁

棒性。
  

表 4    GOT10k 对比分析
Table 4    Comparison results of GOT10k

 

跟踪器 AO SR50 SR75

ECO[37] 0.316 0.309 0.111

SiamRPN++[14] 0.517 0.615 0.329

ATOM[38] 0.556 0.634 0.402

SiamCAR[15] 0.569 0.670 0.415
DASTSiam(Ours) 0.567 0.656 0.452
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图 11    LaSOT 鲁棒性分析可视化

Fig. 11    LaSOT robustness analysis
  

3   结束语

本文提出一个利用时空融合模块和判别力增

强模块来应对跟踪的目标外貌变化以及杂乱背景

等问题。实验在 4 个基线数据集上充分验证了提

出的模块对跟踪性能提升的有效性。总之，本文

通过提出有效的解决方案解决现有孪生网络跟踪

器在利用时空信息和从杂乱背景中区分目标 2 方

面的局限性。但是目前工作由于网络限制，缺乏

内生旋转不变性，面对细长物体的旋转变化容易

造成跟踪失败。同时目前工作针对腐蚀模板的判

断解释性较差，可能导致跟踪结果漂移。后续将

针对这些问题开展进一步研究工作，以期实现高

鲁棒跟踪算法。
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