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利用先验信息和记忆帧精准融合特征的目标跟踪算法 

 

摘 要 

单目标跟踪任务通过在视频序列的第一帧中指出目标所在的位

置，并在后续视频的每一帧中持续捕捉目标位置和状态信息。因此，

也可以将单目标跟踪视为一个二分类问题，即准确区分清楚前景目标

与杂乱背景。其研究难点在于目标自身变化不定、背景杂乱以及目标

与背景的交错融合，使得跟踪器无法分辨目标所在位置，从而影响单

目标跟踪的成功率与准确度。目前，基于深度学习的单目标跟踪成为

该领域的主流算法，但是在处理复杂场景下的目标消失视野以及背景

遮挡问题时仍然会出现跟踪失败问题。针对上述问题，本文提出了以

下改进方法： 

（1）基于先验信息和多层特征精确融合的孪生网络跟踪模型。

首先，为了尽可能保证跟踪目标的简洁性，SiamPIP 深度挖掘初始帧

信息，通过二值化掩码操作预处理第一帧图像，从而过滤杂乱背景对

跟踪过中的影响。其次，针对 SiamBan 使用修改后的 RestNet50 作为

骨干网络并在最后三层均输出特征图，经过简单融合后通过头部网络

进行分类和回归问题，SiamPIP 依据分类任务与回归任务所需要的特

征图是不完全相同的原理，提出了精准融合特征模块。二分类任务通

常需要更深层网络提取的语义信息，以此确保分类的准确性，而回归

任务在特征边缘细节上有更高的要求，因此更需要浅层特征。SiamPIP

给予不同权重融合特征后再分别进行分类和回归，提高了跟踪的成功

率和准确度。在OTB 数据集上相比于 SiamBan跟踪成功率提升 1.0%，

准确率提升 1.1%。 

（2）基于时间相关性的轻量化跟踪网络模型。先验信息的挖掘
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与应用已经十分成熟，关注到 SiamPIP 仅在初始帧做相关研究，未能

从跟踪全局的角度上思考，对跟踪器的计算效率也未简化。因此提出

了 SiamGPF 算法，该算法挖掘初始帧、当前帧与历史帧之间的联系，

初始帧是跟踪过程中最可靠也是唯一的已知信息，但当前帧与初始帧

相比可能产生剧烈形变或遮挡，仅依靠初始帧很难准确分辨出目标所

在位置，当前帧的前一帧是最能代表目标状态的序列，然而在某一帧

跟踪失败时，当前帧的前一帧反而在最大程度上降低跟踪器的解析能

力。因此，如何的处理好这三者之间的关系是 SiamGPF 其中一个工

作，该跟踪器利用残差思想保证初始帧为主要跟踪依据，并且认为初

始帧更注重局部信息，使用图注意力机制进行互相关操作，而历史帧

侧重关注全局信息，使用全局注意力机制是更有效的，在 SiamGPF

中设计了相关融合器处理两个互相关特征图，最后将结果进行分类与

回归任务。SiamGPF 另外一个工作是为了保证高效的计算，在测试阶

段仅保留骨干网络的第二层特征图进行后续计算，这使得跟踪器可以

达到 212FPS 跟踪速率。在 OTB 数据集上相比于 SiamBan 跟踪成功

率提升 1.7%，准确率提升 1.9%。 

 

关键词：单目标跟踪，孪生神经网络，注意力机制，先验信息，特征

融合，历史帧 
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TARGET TRACKING ALGORITHM THAT PRECISELY 

FUSES FEATURES USING PRIOR INFORMATION AND 

MEMORY FRAMES 

ABSTRACT 

The single-target tracking task works by pointing out where the tar-

get is located in the first frame of a video sequence and continuously 

capturing the target position and state information in each subsequent 

frame of the video. Therefore, single-target tracking can also be regarded 

as a binary classification problem, i.e., accurately distinguishing clearly 

between the foreground target and the cluttered background. The research 

difficulty lies in the uncertainty of the target itself, the cluttered back-

ground, and the interlaced fusion of the target and the background, which 

makes the tracker unable to distinguish the target location, thus affecting 

the success rate and accuracy of single-target tracking. At present, sin-

gle-target tracking based on deep learning has become the mainstream 

algorithm in this field, but the tracking failure problem still occurs when 

dealing with the problem of target disappearing from the field of view 

and background occlusion in complex scenes. Aiming at the above prob-

lems, this paper proposes the following improvement methods: 

(1) Twin network tracking model based on a priori information and 

accurate fusion of multi-layer features. Firstly, in order to ensure the sim-

plicity of the tracking target as much as possible, SiamPIP deeply mines 

the initial frame information and preprocesses the first frame image 

through the binary mask operation, so as to filter the influence of the 

cluttered background on the tracking over. Secondly, for the problem that 
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SiamBan uses the modified RestNet50 as the backbone network and out-

puts feature maps in the last three layers, and then classifies and regresses 

them through the head network after simple fusion, SiamPIP proposes an 

accurate fusion feature module based on the principle that the feature 

maps required for classification and regression tasks are not identical. The 

binary classification task usually requires semantic information extracted 

from deeper networks to ensure classification accuracy, while the regres-

sion task has higher requirements on feature edge details and therefore 

requires shallow features.SiamPIP gives different weights to the fused 

features and then performs classification and regression respectively, 

which improves the success rate and accuracy of tracking. The tracking 

accuracy is improved by 1.0% compared to SiamBan on OTB dataset and 

the accuracy is improved by 1.1%. 

(2) Lightweight tracking network model based on temporal correla-

tion. The mining and application of a priori information has been very 

mature, and it is concerned that SiamPIP only does relevant research in 

the initial frame, fails to think from the perspective of tracking global, 

and does not simplify the computational efficiency of the tracker. There-

fore, the SiamGPF algorithm is proposed, which mines the connection 

between the initial frame, the current frame and the history frame. The 

initial frame is the most reliable and the only known information in the 

tracking process, but the current frame may produce drastic deformation 

or occlusion compared to the initial frame, and it is difficult to accurately 

distinguish the target's location by relying only on the initial frame, and 

the previous frame of the current frame is the most representative se-

quence of the target's state, however, in the case of tracking failure of a 

frame, the previous frame of the current frame is the most representative 

of the target's state. However, when the tracking fails in a certain frame, 

the previous frame of the current frame reduces the tracker's resolution 
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ability to the greatest extent. Therefore, how to deal with the relationship 

between these three is one of the work of SiamGPF, the tracker uses the 

residual idea to ensure that the initial frame is the main tracking basis, 

and that the initial frame focuses more on local information, and uses the 

graph attention mechanism to perform the mutual correlation operation, 

while the history frame focuses on global information, and uses the global 

attention mechanism to be more effective, and the correlation fusion 

mechanism is designed to deal with the two mutual correlation feature 

graphs. In SiamGPF, a correlation fusion machine is designed to process 

the two inter-correlation feature maps and finally the results are used for 

classification and regression tasks.Another work in SiamGPF is to ensure 

efficient computation, only the second layer feature map of the backbone 

network is retained for subsequent computation during the testing phase, 

which allows the tracker to achieve a tracking rate of 212 FPS. There is a 

1.7% improvement in tracking accuracy and a 1.9% improvement in ac-

curacy compared to SiamBan on the OTB dataset. 

KEY WORDS: Single Object Tracking, Siamese Neural Network, Atten-

tion Mechanism, Prior Information, Feature Fusion, Historical Frames 
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第1章  绪论 

1.1. 研究背景及研究意义 

随着计算机视觉技术和硬件设施的飞速进步，如今的日常生活当中充斥着海

量的图像和视频，如何从这些杂乱的图像数据中提取出有效信息并进行分析判断

是个极其重要的研究方向。而单目标跟踪作为计算机视觉的重要分支一直备受众

多科研人员关注。单目标跟踪技术的含义是：给定一组图像视频序列，指定第一

帧中目标所在位置，然后在之后的图像当中持续定位目标，示例如图 1-1 所示。 

第1帧 第10帧

第20帧 第40帧

 

图 1-1 单目标跟踪的矩形框输出图例 

目前单目标视频追踪技术已经广泛应用于实际生活领域，并且存在巨大潜

力。安防系统[1]、交通监控[2]是深度使用目标跟踪技术的领域，将该技术与监控

系统相结合，可以对视频中的可疑人员、车辆进行实时检测并跟踪，从而为安全

性分析、异常行为检测、交通人流管控等提供重要数据，有效地降低人工计算量。

单目标跟踪技术在军事航空[3]中的应用也十分广泛，该项技术可以迅速准确定位

目标从而实现战略性精准打击。无人机在如今的军事行动中已经不可或缺，通过

目标跟踪技术进行空中战略侦察，捕捉敌方军事行动以及战略部署，同时无人机

可以进行小规模空中打击，对战场起到关键作用，降低了己方人员和物资的损耗。
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在高速子弹弹道研究、导弹精准拦截等技术中也着重使用了目标跟踪，文献[4]

通过振镜旋转扩大高速相机视场范围，保证子弹持续出现在视频图像中心位置，

这在军事研究领域中发挥及其重要的作用。在人机交互领域，目标跟踪技术通过

相机等硬件设备采集图像来交由机器处理并获得反馈。文献[5]创新性的通过捕获

人体面部表情细微变化来监测心率变化，其中较为关键的技术就是目标跟踪。无

人驾驶[6]在近几年发展十分迅速，该技术主要使用各种类型的传感器采集车体周

边信息，然后经过主控中心计算完成自动避障、路径规划等操作，从而达到安全

自动驾驶的目的。目标跟踪技术是无人驾驶软件系统的重要组成部分，当传感器

捕捉到周围障碍物并通过该算法分析周围情况，为后续避障等操作铺垫。目标跟

踪技术同样可以应用体育赛事、医疗诊断领域，极大提升了各个行业的智能化程

度。因此，研究单目标跟踪技术具有重大价值和重要意义。 

1.2. 国内外研究现状 

1.2.1. 基于相关滤波的单目标跟踪算法 

基于相关滤波的单目标跟踪技术在早期以优越的运行速度和准确度引发了

大量该领域研究者的关注。该类算法的基本原理是通过不断更新目标模板特征，

以确保在视频序列中准确捕捉目标所在位置。该算法首先利用视频序列的首帧信

息构建初始目标模板，并通过颜色直方图或梯度特征等方式提取目标与下一帧图

像的特征。然后计算目标模板与当前帧图像的相关性，确定目标在当前帧中的位

置。目标模板会根据上一帧确定的目标位置进行动态更新，从而实现目标的持续

跟踪。 

Bolme[7]等人在 2010 年提出了 MOSSE（Minimum Output Sum of Squared 

Error）算法，该算法首次将相关滤波引入单目标跟踪领域。MOSSE 使用快速傅

里叶变换将图像数据转换到频域，在数学形式上，通过用乘积运算代替卷积运算，

显著提升了跟踪器运算效率。该算法在当时不仅具备较高的跟踪精度，且在 CPU

上运行速度达到了 600-700 FPS（Frames Per Second）。使用卷积核对搜索区域

进行卷积运算的公式表达如下： 

 *=G F H ， (1-1) 

其中，G 代表算法中的响应图， F 和 *H 分别为搜索区域和卷积核的频率域图。 

相关研究人员通过优化目标特征类型来增强 MOSSE 跟踪器性能。Henriques
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等人提出了 CSK（Circulant Structure with Kernels，CSK）[8]和 KCF（Kernelized 

Correlation Filter，KCF）[9]算法。CSK 在 MOSSE 的基础上引入核技巧来提升图

像特征的表达能力，并且在损失函数中添加正则项来避免跟踪器训练过拟合；而

KCF 通过使用循环矩阵计算加快了跟踪速度，同时用多通道 HOG 特征替换了原

始的单通道像素特征，使得该跟踪器能够更好地表征物体。这些改进使得相关滤

波跟踪算法在精度和速度上超越了以往的相关滤波方法，且仍保持了极高的计算

效率，CSK 和 KCF 在单 CPU 上的运行速度分别可以达到 300 FPS 和 200 FPS。 

KCF 存在输出跟踪框固定的缺陷，因此在应对尺度变化和遮挡问题时存在

局限性。后续研究者为了使跟踪器能够应对更多场景，基于 KCF 进行了大量改

进。DSST[10]进一步探讨了多尺度问题对目标跟踪的影响，在位置计算的基础上

添加了缩放尺度回归；Staple[11]算法融合了 HOG 和 COLOR 特征，能够互补解

决各自的不足，从而提升跟踪的稳定性和准确性；SAMF[12]通过平移滤波器在多

尺度缩放的图像块上捕捉目标，取响应值最大的平移量和所在尺度，从而应对目

标中心变化和尺度变化的挑战；SRDCF[13]和 CFLB[14]的创新点都是扩大搜索区

域，同时规定滤波模板的作用范围；LMCF[15]对平移检测的响应图进行多峰检测，

仅在跟踪置信度较高时更新跟踪模型，提升了跟踪器的鲁棒性。 

1.2.2. 基于深度学习的单目标跟踪算法 

深度学习技术的出现开创了一种新的跟踪范式，通过 Siamese 网络来实现跟

踪。SiamFC[16]通过提取图像对中的特征并使用精确匹配来完成跟踪，该跟踪框

架在后续研究中得到了广泛的发展。为了应对多尺度处理挑战，SiamFC 引入了

三种不同尺度的搜索区域，可以更好地跟踪变形目标，但是这一方法增加了计算

需求，在精度上也存在一定的局限性。SiamRPN[17]将更快的 R-CNN[18]概念集成

到 Siamese 网络跟踪中，另外一个创新点是将跟踪任务分为分类和回归子任务，

相较于 SiamFC，该跟踪器通过采用多个锚框提高了精度，速度得到很大提升。

DaSiamRPN[19]强调训练数据处理的优化，增强了模型对干扰的鲁棒性，从而提

高跟踪器的泛化能力。SiamBan[20]和 SiamCAR[21]通过利用更深层的网络架构提

升对图像数据的特征表达能力。同时，SiamMask[22]将跟踪和分割任务结合，达

到了 55 FPS 的跟踪帧率，跟踪成功率仍然较高。然而有研究者发现随着骨干网

络深度的持续增加反而降低了精度，SiamRPN++[23]通过统一采样、多层融合以
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及深度交叉相关技术来解决了这一问题，并且引入深度卷积交叉相关性来进行模

板特征与搜索图像特征的相关性评估。RASNet[24]深度使用注意力机制、通道注

意力和残差注意力块可以有效应对跟踪目标外观变化。尽管多数 Siamese 网络系

列取得了卓越的成果，但它们对超参数的敏感性较高，需要进行大量的参数调优，

这违背了深度学习的基本原则。为此，各种无锚点的跟踪策略相继出现，这些策

略直接对潜在目标进行前景-背景二值分类，确定边界框与实际目标的接近程度，

采用单一或多个头进行目标预测，并在交叉相关后的响应图上进行像素级别的回

归。该方法不仅提高了跟踪精度，还有效减少了跟踪器对超参数的敏感性，从而

增强模型的泛化能力，为未来的工作奠定坚实基础。SiamGAT[25]引入了图注意力

机制，通过在图像对之间实施局部信息传播进行优化。AutoMatch[26]则通过神经

架构搜索（NAS）[27]显著增强了跟踪器的效能，旨在找到最优的分类和回归匹配

策略。 

近年来，Transformer[28]技术在视觉处理领域的应用显著扩展，TransT 开创

性地将该架构应用于目标跟踪领域，打破了传统的交叉相关方法。DropMAE[29]

解决了传统 MAE[30]方法过度依赖空间线索且忽视帧间时间关系的问题。

E.T.Track[31]则利用单实例级别的注意力层进行实时视觉目标跟踪。HiT[32]建立了

轻量化 Transformer 与跟踪框架之间的联系，将深层特征中的高层信息与浅层高

分辨率特征相结合，为跟踪头网络生成更好的特征。同时为了激发学者们对 GOT

研究的兴趣，Mayer[33]等人提出了一个新的大规模 GOT 基准 LaGOT。 

视觉跟踪中的时间信息：在视频单目标跟踪领域，时间信息的利用成为处理

目标外观变化和应对复杂场景的重要因素。大多数 Siamese 和 Transformer 跟踪

算法通过在线模板更新机制来实现这一目的。UpdateNet[34]通过动态方式修改模

板来应对目标外观的变化，可以更好整合时间信息。DiMP[35]利用背景数据构建

判别式学习框架，并通过在线更新持续优化模型，有效减轻了遮挡和快速运动带

来的挑战。DCF 系列[36]- [38]跟踪器中，ATOM 采用先进的优化方法，实时调整模

型参数，从而取得了显著的成绩。UpdateNet 认为现有的模板更新方法过于复杂，

提出了一种端到端的记忆网络，用于跨帧全局同步数据。然而这种方法存在较大

的计算需求，并且降低了跟踪器的帧率，训练过程中需要包含大量的超参数，增

加了复杂性。STARK[39]则利用 Transformer 强大的建模能力，更新动态模板输入

并获取时间上下文，将目标跟踪视为令牌序列传播的过程，通过自回归方式将时
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间信息纳入跟踪过程，更精准地捕捉目标随着时间演变的信息。尽管这些方法在

利用时间信息方面取得了一定成效，但复杂的更新机制和巨大的计算需求也带来

了明显局限。因此，本文探讨了一种更简洁的方式来嵌入时间信息。 

匹配策略：在 Siamese 跟踪器研究中，模板图像与搜索图像的匹配任务始终

是核心问题。SiamFC 率先应用相关性计算方法，将模板特征作为卷积核，以逐

通道的方式与搜索图像特征进行卷积运算，最终生成统一样式的单通道特征图。

SiamRPN++通过融合深层与浅层特征，增强了网络的语义表达能力，并针对交叉

相关过程中，由于特征维度增加而导致的参数不平衡问题，引入了深度可分离相

关性计算（depth-wise correlation），直接利用逐通道卷积结果进行后续计算。

SiamGAT 则批判了传统的全局搜索方法，认为其难以有效应对目标长宽比的变

化，因此引入图注意力模块来构建目标与搜索区域之间的局部连接，从而提升对

目标形态变化的适应能力。 

PG-Net[40]首先提出了像素到全局相关性的概念，将模板特征划分为尺寸为 1

×1 的空间核，并按照通道维度进行计算，旨在缩小匹配范围，从而有效减少背

景噪声干扰。SAOT[41]提出了一种细粒度显著性挖掘模块，用于捕捉目标的局部

显著特征，这些特征对于跟踪任务具有较强的判别性。此外，还设计了显著性关

联建模模块，用于将捕捉到的显著性特征进行关联学习，从而建立模板与搜索图

像之间的有效全局相关性，然而该方法的计算复杂度仍然是一个主要瓶颈。

AutoMatch 则利用神经架构搜索技术，提出了一种概念简洁的算法，即通过二值

化通道操作自动设计匹配网络，并将学习到的匹配网络集成到基准跟踪器中，从

而实现了显著的性能提升。 

在上述研究的启发下，本文提出的方法在当前帧采用局部匹配计算，以提高

跟踪器目标在运动过程中外观变化的适应能力。同时，在历史帧上采用全局匹配

方法，以提供当前场景所需的上下文信息。这种双重策略旨在结合局部匹配的精

确性与全局匹配的全局信息，从而实现更准确的跟踪。 

1.3. 本文主要内容 

本文的工作基于深度学习方法，研究基于孪生神经网络的单目标跟踪模型，

针对复杂情况下跟踪器效果不佳甚至跟踪失败的问题，在 SiamBan 的基础上提

出了 SiamPIP 和 SiamGPF 两个跟踪器。 
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本文的主要工作和贡献如下： 

1、结合具体领域总结了单目标跟踪任务在国内外发展现状以及存在的研究

价值，并阐述了相关基础知识点的概念和原理。 

2、提出了基于先验信息和多层特征精确融合的跟踪器（SiamPIP），当面对

目标发生剧烈变形，特别是当目标的纵横比发生极端变化时，大多数跟踪器在此

情况下容易丢失目标，从而导致跟踪失败。为了解决这一挑战，本文提出了一种

基于先验信息和比例融合的无锚点跟踪器。初始帧提供的真实目标框具有较高的

纯度，不受噪声干扰，成为整个跟踪任务中的唯一先验信息。因此，通过筛选从

骨干网络提取的模板特征，可以有效地利用初始帧的信息。此外，传统的孪生网

络模型往往在融合深层和浅层特征时忽视了分类任务与回归任务在特征融合中

的作用差异。分类任务通常需要更深层次的语义信息，而浅层网络的特征更适合

回归任务，因此在特征融合时需要进行精确区分。在面对严重变形的目标时，

SiamPIP 能够准确地区分前景与背景，并保持回归边界框的精确性。通过实验验

证，该跟踪器在 OTB100 数据集上获得了 0.707 的 AUC，在 VOT2019 数据集上

取得了 0.340 的 EAO，在 UAV123 数据集上获得了 0.643 的 AUC，表现出卓越

的性能。 

3、提出基于时间相关性的轻量化跟踪网络（SiamGPF）。在 SiamPIP 跟踪

器的启发下，本文从如何处理初始帧、历史帧与当前帧的关系入手，利用前一帧

（最能准确表达当前帧目标信息的帧）作为历史帧，并与当前跟踪序列进行互相

关处理；而初始帧未受杂乱信息污染，与当前跟踪序列进行融合，并利用残差思

想，以初始帧为主体结构，保证跟踪器性能不受影响。本文提出了基于图注意力

机制的局部匹配模块、基于自注意力的全局匹配模块、特征匹配结果融合模块以

及历史帧选择模块。经消融实验和公开测试集评估，结果表明本文提出的方法是

有效的。此外，SiamGPF 为了提升跟踪帧率，仅使用修改后的骨干网络的某一

层输出结果，使其在 GOT-10k 官方评估器上达到 212FPS 的跟踪帧率。 

4、本文充分挖掘初始帧、历史帧和当前帧之间的联系，提出了 SiamPIP 和

SiamGPF 两个离线跟踪器，既保证了跟踪器的鲁棒性，又避免了因模板更新带

来的计算负担，为单目标跟踪器在不同状态下所需的目标信息提供了理论依据，

并为该领域的发展做出了一定贡献。 
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1.4. 本文组织结构 

本文针对复杂场景下的单目标跟踪问题进行分析和改善，在孪生网络

SiamBan 的基础上进行了多方面改进，包括精准融合、模板滤波、伪先验帧框架

等多方面内容。本文共五个章节，图 1-2 详细展示了本文的结构安排。 

研究背景及意义

国内外研究现状

基于深度学习的单
目标跟踪算法

基于相关滤波的单
目标跟踪算法

本文主要内容

本文组织结构

深度学习基础 孪生网络
数据集及评价标

准
注意力机制

SiamPIP网络架构

小结

实验结果分析

SiamGPF网络架构

实验结果分析

小结

论文总结

论文展望

绪论

相关基础理论

第一章

第二章

第三章
第四章

第五章

主要研究内容

总结与展望

 

图 1-2 本文章节内容 

第一章：绪论。首先结合时代发展背景介绍了目标跟踪技术的应用场景与前

景，然后根据发展历程介绍了基于相关滤波的跟踪算法和基于深度学习的跟踪算

法，并在第三小节中介绍本文做出的主要工作，最后对文章的主体结构进行总结。 

第二章：相关理论基础。本文的主要工作是在孪生网络基础上进行改进，主

要涉及网络结构和特征融合方法，因此首先介绍了卷积神经网络的相关概念，其

次分析孪生网络在单目标跟踪中的应用，然后结合跟踪器的改进方法，介绍几种

注意力机制。最后介绍了测试跟踪器性能的数据集和评价标准。 

第三章：本章重点分析跟踪器 SiamPIP，首先介绍该跟踪器的基本结构框架，
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其次分析多尺度融合网络和基于先验信息的特征增强方法的原理，最后在测试集

上评估跟踪器的综合性能及各部件的贡献度。 

第四章：基于时间相关性的轻量化跟踪网络研究。在第三章的思想基础上，

本算法将不再局限于挖掘初始帧信息与双输入的孪生架构，而是将历史帧作为伪

先验信息融入到孪生网络当中，关注序列之间的联系，并通过修改骨干网络结构

减轻跟踪器计算负载。首先介绍了跟踪器 SiamGPF 的基本网络架构，其次分析

改进部件的作用和原理，然后通过多个具有不同侧重点的数据集评估跟踪器性

能，最后通过详细的消融实验和可视化方法，进一步验证所提出方法的有效性。 

第五章：总结与展望。该章节分为两小节，首先总结性介绍了本文做出的贡

献，然后分析文中提出算法的一些问题，最后探讨指出未来可以进一步改进该方

法的方向。 
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第2章  单目标跟踪相关理论基础 

研究计算机视觉首先需要详细了解卷积神经网络，本章从卷积神经网络基础

开始介绍，并详细介绍了该类网络的基本结构。其次，本文的研究内容是基于孪

生网络算法，接下来，本章将介绍基于孪生网络的单目标跟踪算法框架以及相关

注意力机制。 

2.1. 卷积神经网络 

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）[42]是一种包含卷积运

算且具有深度结构的前馈神经网络，是深度学习领域的重要算法之一。它在计算

机视觉领域表现出色，能够有效提取特征，在图像分类、目标检测、目标跟踪等

任务中取得显著成果。如图 2-1 所示，卷积神经网络通常由卷积层、池化层、全

连接层、激活层和输出层等基本模块构成。输入层是卷积神经网络的数据输入，

通常是经过裁剪、色彩转换等预处理的图像，并以三维矩阵的形式进行计算。 

输
入
层

激
活
层

卷
积
层

池
化
层

全
连
接
层

输
出
层

激
活
层

卷
积
层

池
化
层

 

图 2-1 卷积神经网络示意图 

卷积层是卷积神经网络的核心部分，由一组可学习的卷积核和偏置参数组

成，通过卷积核对输入三维矩阵进行卷积运算，提取特征。在计算机视觉中，卷

积操作是常见的基础运算，它使用一个矩阵，被称为卷积核（Kernel），通常是

如 1×1、3×3 等奇数大小的方形矩阵。卷积核越大，得到的感受野就越大，但

计算量也会增大。如图 2-2 所示，卷积运算的过程是将卷积核作为权重，在输入

层上大小相同的窗口位置进行加权求和，并将运算结果与偏置参数相加。卷积运

算的过程中，引入了步长（Stride）和填充（Padding）的概念[43]，卷积层由一组
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小型的可训练卷积核和偏置参数组成，卷积核的大小和形状可根据具体任务需求

进行调整，步长是卷积核逐次滑动的距离，较小的步长会导致输出特征图尺寸较

大，较大的步长则会使输出尺寸变小。在卷积过程中，由于周围像素点只参与一

次计算，而中心像素点参与多次计算，使用零填充可以避免图像边界信息的丢失。 

输出特征图

感受野

输入图像
 

图 2-2 感受野示意图 

卷积运算的结果特征图大小与卷积核、步长以及填充层数有关，具体计算公

式如（2-1）所示： 

 
2 - 2 -

1 1f

n p f m p f
Size

s s

+ +   
= +  +   
   

， (2-1) 

其中，n和m分别代表输入特征图的宽和高， p 代表填充的大小， f 表示卷积核

的大小， s代表步长。 

池化层的主要作用是减少数据的尺寸和计算量，从而提高模型的运算效率，

它通过对特征图的每个区域进行聚合操作，压缩卷积特征图的尺寸，去除冗余的

特征数据。同时，池化操作没有需要训练的参数，可以增强特征的鲁棒性。常用

的池化方式有最大池化和平均池化，见图 2-3。池化操作通过计算特定区域中所

有数据的最大值或者平均值来代表该窗口的特征。此外，池化操作还可以帮助减

少过拟合，增强模型的泛化能力。 
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5673

5411

64

53

最大池化

平均池化

输入图像

85

67

 

图 2-3 平均池化和最大池化 

激活层的主要作用是提供网络的非线性建模能力，没有激活函数的卷积网络

仅能表达线性映射，网络深度的增加将变得无效。激活层通过应用非线性函数，

使卷积网络能够学习更加复杂的数据表示。常见的激活函数有 ReLU（Rectified 

Linear Unit）[44]函数、Sigmoid 函数、tanh 函数等，其定义如下式： 

 ( )
1

,
1

sigmoid z
f z z R

e−
= 

+
 (2-2) 

Sigmoid 函数几何表示见图 2-4： 

 

图 2-4 Sigmoid 函数曲线 

 

 
tanh ,

z z

z z

e e
f z R

e e

−

−

−
= 

+
 (2-3) 

tanh 函数几何表示见图 2-5： 
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图 2-5 Tanh 函数曲线 

 

 
0, 0

, 0
ReLU

z
f

z z


= 


 (2-4) 

ReLU 函数几何表示见图 2-6： 

 

图 2-6 ReLU 函数曲线 

在训练中使用最多的是 ReLU 激活函数及其变体，ReLU 函数在正区间内为

线性，不存在饱和问题，有效缓解了训练时梯度消失问题，在负区间内为零，不
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仅提高了计算效率提高，而且一定程度上缓解了过拟合。Sigmoid 函数的梯度在

饱和区间接近 0，导致权重更新速度变慢，从而影响训练速度。tanh 函数虽然经

过原点，能够显著提升效果，但计算复杂，使用较少。随着技术的进步，出现了

许多优秀的损失函数，如 EMO[45]、Huber[46]等，它们在特定的环境下表现优异，

但是 ReLU 仍然是多数场景下表现较好的激活函数。 

2.2. 孪生神经网络 

孪生网络在单目标跟踪中的应用十分广泛，本文基于孪生网络框架提出了跟

踪算法。首先，在第一节介绍了孪生网络与单目标跟踪算法的相关知识；其次，

在第二节中介绍了常见的几种注意力机制；最后介绍了单目标跟踪算法在性能测

试中使用的数据集和评价标准。 

2.2.1. 孪生网络原理 

孪生网络（Siamese Network）[47]由两个或多个相同结构的神经网络组成，

形成一个耦合架构，两个网络的结构参数共享。如图 2-7 所示，孪生网络通常用

于衡量输入一和输入二的相似度和差异性。早在 20 世纪 90 年代，基于孪生网络

的算法就已应用于相似度判别，由于孪生网络参数较少、运行速度快，它逐渐被

引入到小样本学习、目标跟踪等领域。 

输入一

输入二

权
值
共
享

损失

神
经
网
络

神
经
网
络

 

图 2-7 孪生网络原理图 
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2.2.2. 基于孪生网络的单目标跟踪算法 

目标跟踪旨在根据第一帧指定的目标对象，在后续帧中进行持续跟踪。由于

无法对图像中的所有对象进行建模，基于孪生网络的单目标跟踪算法将目标跟踪

问题转化为相似度匹配问题。这种方法不仅减少了跟踪器的计算量从而提高跟踪

速度，还显著提升了准确率。 

SiamFC 跟踪算法首次将孪生网络引入单目标跟踪领域，并且以结构简单、

跟踪鲁棒性强等优点著称，在随后的几年中迅速成为跟踪领域的主流算法框架，

图 2-8 是 SiamFC 跟踪器的主体结构，该跟踪器的骨干网络基于 AlexNet[48]，结

构如图 2-9 所示，该网络为了避免搜索区域周边的候选区域存在无效信息，因此

并不使用零填充操作。 

AlexNet

AlexNet

⊛
127×127×3

255×255×3

z

x

6×6×256

22×22×256

互相关

17×17×1

 

图 2-8 SiamFC 网络结构 

SiamFC 的核心思想在于，提取模板图像特征与搜索图像特征时使用的网络

结构参数是相同的，在训练过程中无需分别训练骨干网络的超参数。此外，

SiamFC 将模板图像特征作为被卷积对象与搜索图像特征完成卷积操作，计算目

标与待搜寻区域的匹配度。另外，SiamFC 通过构建搜索区域图像金字塔，解决

了相邻帧目标尺度变化过大的问题。 
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图 2-9 基于 AlexNet 的网络结构 

本文的整体算法研究是在 SiamBan跟踪器的基础上进行的。与 SiamFC不同，

SiamBan 将目标追踪任务分解为分类与回归问题，并采用无锚点边框回归方式，

能更精准地预测目标的像素坐标。 
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图 2-10 SiamBan 的网络结构 

SiamBan 跟踪模型同样基于孪生网络结构进行设计，如图 2-10 所示。它的

输入是一对经过预处理的图像，分别为视频序列的第一帧（已给定目标位置）和

后续帧图像。SiamBan 的骨干网络采用修改版的 ResNet50。图 2-11 展示了 ResNet

网络瓶颈残差的核心思想。一个标准的残差块可分为两个主要路径：一条是包含

多个卷积层和激活函数的残差部分，另一条则是恒等映射。两者输出相加，形成

残差瓶颈结构的最终输出。该结构的优点是能够在降低计算量的同时，保持网络

的有效性。 
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图 2-11 残差结构 

修改后的 ResNet50 去掉了最后两个块的步长，并增加了空洞率为 2 和 4 的

空洞卷积，从而扩大感受野，确保最后三层的特征图分辨率保持一致。在 neck

网络结构中，模板图像的 7x7 区域被截取，方便后续的互相关运算。SiamBan 的

另一个优势是引入了无锚点预测框。SiamRPN 通过交并比来判定正负样本：交

并比大于 0.6 的为正样本，交并比小于 0.6 的为负样本。为了降低运算成本，

SiamRPN 仅选择 16 个正样本和 48 个负样本。而 SiamBan 在搜索补丁上使用了

两个椭圆 E1 和 E2 来表示。椭圆定义如下： 
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w h

p g p g

g g
，
 (2-6) 

其中， ( ),i jP P 为搜索补丁上的坐标， wg ， cg 代表真实框的宽和高，
cxg ， cyg 代

表真实框的中心点，跟踪器以目标对象为中心，规定在椭圆 E2 内的部分为正样

本，椭圆 E1 外的部分为负样本，二者之间的区域则被忽略，SiamBan 中特征图

上的点与搜索补丁上的点的对应关系为： 

 ( , )=[ +( - ) , +( - ) ]
2 2 2 2

im im
i j

w hw h
p p i s j s  ， (2-7) 

其中， imw 、 imh 为搜索补丁的宽、高，w、 h 为特征图的宽、高， s为总步长。 

此外，SiamBan 在测试过程中需要经过汉明窗处理来减小边缘信息的影响，

从而更能有效应对相似物干扰和尺度变化的挑战。图 2-12 是 SiamBan 在 OTB100

某两个序列中的得分可视化，第一行和第三行是跟踪框输出图例，第二行代表未

使用余弦窗惩罚的得分热图，第四行表示未使用惩罚的得分热图。 

 

图 2-12 余弦窗惩罚得分热图对比 
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2.3. 注意力机制  

注意力机制源于模仿人类分配注意力的机制，将注意力分配到重要区域，在

计算机视觉中表现为对矩阵数据进行加权求和，简单而高效地突出关键信息。这

种机制属于动态筛选必要信息的方式，它能够根据输入的重要性，自适应地为各

个特征分配权重。注意力机制在许多与卷积神经网络相关的视觉任务中发挥了重

要作用，例如目标跟踪、目标检测、语义分割等任务。本文研究的内容同样运用

了多种注意力机制，因此将在本节中分别介绍空间注意力机制、通道注意力机制

与时间注意力机制等常用注意力机制。 

2.3.1. 通道注意力机制 

在计算机视觉中，通道注意力机制属于常见的单一注意力机制。特征图通常

由多个通道来表达目标的不同信息，但在特定场景中，对这些信息的侧重点存在

差异。对所有通道进行相同权重的处理不仅增加了计算量，而且效果不佳。通道

注意力机制在训练过程中自适应地为各个通道分配相应的权重，实现对通道的选

择性加权，从而解决上述问题。 

SE-Net[49]是 Hu 等人提出的首个应用在计算机视觉中的通道注意力机制，它

的核心点在于一个压缩和挤压激励模块，用于收集全局信息、捕获通道关系并提

高表征能力。特征图的每个通道对应一种卷积核的卷积结果，即该通道代表了图

像中某种特定模式的特征。通过增强或抑制不同通道的特征，可以实现在通道的

降维。SE 模块分为两个部分：压缩模块通过全局平均池化来收集全局信息，激

励模块通过全连接层和非线性层（ReLU 和 Sigmoid）来捕获通道之间的关系并

输出注意力向量。最后，将输入特征与注意力向量相乘，完成输入特征在通道维

度上的权重校准，进行注意力的分配。SE 模块的数学表达式如下所示： 

 ( ) ( )( )( )2 1,ses F X W W GAP X  = = ， (2-8) 

 Y sX= ， (2-9) 

其中， 为 Sigmoid 函数， 1W , 2W 为可学习权重， 为 ReLU 激活函数，GAP 为

全局平均池化，X 为输入特征图，Y 为输出特征图。其网络架构如图 2-13 所示： 
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图 2-13 通道注意力机制 

SE-Net 结构简单，计算量小，易于嵌入到其他网络中，具有较强的通用性，

但挤压模块过于简单，难以有效且充分地提取全局信息，同时激活模块使用全连

接层增加了计算负担。 

2.3.2. 空间注意力机制 

在计算机视觉中，一张图片中包含的空间信息是多元化的，但是并非所有信

息都需要关注，例如，在单目标跟踪任务中，仅需关注目标所在区域，其他区域

被认定为背景区域。因此，目标跟踪的分类任务本质上是一个二分类问题。空间

注意力的作用就是自适应关注图像区域中目标所在的位置，从而提高跟踪器在处

理分类任务时的准确性。空间注意力的具体实现以卷积操作为基础，根据输入生

成二维空间注意力图，图上每个点代表输入各个部分的重要程度，既权重，然后

将权重加权到输入图像上。图 2-14 是 STN[50]空间注意力机制的结构示意图，它

可以处理图像目标在旋转平移以及形变时无法识别的问题，空间注意力机制 STN

与通道注意力机制 SE-Net 存在明显差异。假设输入图像尺寸为 H×W×C，经过

SE-Net 处理后，得到一个大小为 1×1×C 的通道权重，并与输入图像相乘。而

空间注意力机制得到的空间权重大小为 H×W×1。两者的主要区别在于，SE-Net

强化通道信息，在处理类间问题时更有效，而 STN 更注重位置关系，能够隐式

地确定类内物体定位。 
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图 2-14 空间注意力机制 
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SE-Net 和 STN 虽然在各自环境下都表现优异，但是单一的注意力机制可能

无法应对复杂情况下的跟踪器建模需求，从而导致跟踪效率低下甚至跟踪失败。

为了有效应对这个问题，CBAM[51]混合注意力机制被提出，如图 2-15 所示，该

注意力机制通过结合通道注意力和空间注意力，为模型提供了更加全面和有效的

特征提取能力。CBAM 首先关注通道信息再关注空间内哪些部分信息更为重要，

这种双重注意力机制能够全面捕捉特征中的关键信息，并且结合了通道和空间注

意力机制，能够同时关注通道和空间维度的特征关系，从而增强了网络对不同尺

度特征的感知能力。 

通道注意力
空间注意力

输入 输出
 

图 2-15 CBAM 注意力机制 

2.3.3. 时间注意力机制 

时间注意力机制是一种作用于时间维度上的注意力机制，通过大量数据训练

出动态权重，一般应用于视频序列分析、自然语言处理、时序数据预测等领域，

在跟踪任务中旨在捕捉序列中重要的帧图像，并在序列图像当中自动学习对当前

任务贡献最大的时间节点图像，从而提升网络的全局准确性。而 CBAM 注意力

机制则的更加注重单张图像数据中目标的预测，对任务整体的宏观把控有所欠

缺。如图 2-16 所示，BAM[52]在自注意力机制基础上构建的时空注意力机制。该

注意力机制首先通过 1x1 的卷积操作计算输入特征数据来获得 Q、K、V 三个张

量，接着对三个张量进行展平操作。输出向量是通过对 Value 向量进行加权求和

得到的，其中每个 Value 向量的权重是通过 Query 与相应 Key 的关联函数计算得

到的。在 BAM 时空注意力机制中，充分考虑了像素之间的时空依赖关系，从而

有效应对单目标跟踪中可能出现的挑战。 
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图 2-16 BAM 注意力机制 

2.4. 测试数据集及评价标准 

评价跟踪器模型的性能通常是通过将训练后的模型应用于测试程序，得到测

试结果来进行的，本文将使用 OTB100[53]、GOT10k[54]、LaSOT[55]、LaSOExt
[56]、

TC128[57]、VOT2016[58]、NFS[59]、UAV123[60]等测试数据集进行测试，这些数据

集均采集于现实环境，包含目标剧烈形变、旋转、遮挡、背景杂乱、视角转换等

跟踪挑战，各个视频序列是综合评估跟踪器性能的重要数据，且上述测试集有独

特的评价标准和特定的拍摄场景，使跟踪器的有效性与落地性高效提升。 

OTB100 测试集和评价标准：OTB100 又被称为 OTB2015，是在 2015 年公

开发布的提供给单目标跟踪研究者测试跟踪器性能的数据集。该数据集包含 100

个视频序列和 102 个被跟踪目标，其中 25 是灰度视频序列，其余为彩色视频序

列。OTB100 中的视频序列多元化，包含但不限于户外场景、室内环境、运动与

静止物体。此外，OTB100 数据集为每一个序列视频分类，如快速移动、剧烈形

变、旋转、背景杂乱、消失视野、遮挡、运动模糊、相似物干扰等，并且各个视

频序列之间可能存在交叉分类，可以更加全面的评估跟踪器的性能。视频序列的

每一帧都存在手动标记的目标真实框坐标，用一维数组表示目标左上角横向与纵

向像素点坐标和目标框的高和宽，这也是评估跟踪器性能的数据支撑。OTB100

有两个评价标准，分别是跟踪精度和成功率。跟踪精度是指在全部视频序列测试

帧中，跟踪器预测的边界框中心点与人工标记真实边界框中心点的距离小于指定

阈值（通常设为 20 像素）的序列帧数与所有序列帧数的比值，这一比值可以评

估跟踪器跟踪目标的准确性。通过欧式距离计算中心点距离，具体表达如下： 

 ( ) ( )
2 2

t b t bx x y y = − + − ， (2-10) 

其中， tx 、 ty 代表跟踪器预测边界框的中心坐标点， bx 、 by 表示目标框的真实

中心点。 

成功率的计算通常是通过跟踪器预测出的边界框与人工标注的目标框的重

叠率来衡量的。重叠率大于指定阈值（通常为 50%）的序列帧数与所有序列帧数
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的比值，作为跟踪成功的标准。这种指标可以用于评估跟踪器的鲁棒性，通常被

称为交并比。具体公式表达如下： 

 success

t gt

t gt

A B

A B


=


， (2-11) 

其中， tA 为跟踪器预测的边界框， gtB 为人工标记的目标框。当 success 超过 0.5

便定义跟踪成功。 

GOT10k 测试集和评价标准：GOT10k 是中国科学院自动化研究所发布的大

型单目标跟踪数据集，分为训练集和测试集两部分，并且两者并没有重叠部分。

GOT10k 包含了 10000 个实际拍摄的移动物体视频片段和大于 150 万个手工标记

的目标框。该数据集中存在丰富的运动类型物体，其中涵盖了 560 多种现实世界

运动物体和 80 多种运动的形式。此外，数据集中还提供了物体的可见比例与运

动类别。测试集包含 84 个物体类别和 32 个运动类别，共有 180 个视频片段，值

得注意的是 GOT10k 测试集为了保证测试的公平性，没有选择公开真实标注的坐

标值，而是进行在线高效评估，并且在 GOT10k 工具包中记录每一个序列视频的

跟踪时间，用于评估跟踪器的帧率。在评价标准方面，GOT-10k 使用平均重叠率

（Accuracy Overlap，AO）和成功率（Success Rate，SR）作为评价指标。AO 的

计算如公式下所示： 

 
1

1
AO

N

i

i

IOU
N =

=  ， (2-12) 

和公式 2 中的 success 不同，AO 表示的是每一帧交并比的加权平均值。成功率

与 OTB100 数据集中成功率图一致，都是评估跟踪成功的帧数在总帧数中的比

例。如 SR0.5 表示阈值为 0.5 时的跟踪成功率，SR0.75 代表阈值为 0.75 时的跟踪成

功率。 

VOT-2016 测试集和评价标准：VOT2016 数据集包含了 60 个各种情景下的

视频序列，和 OTB100 数据集中挑战场景相似。这些序列的待追踪目标包括人、

车辆、动物等。每个视频序列都详细的给出了注释和标记，例如目标的初始位置

和大小，以及序列中每一帧中的真实目标坐标数据。VOT2016 有三个评价标准，

分别是 EAO（Expect Average Overlap Rate）、Accuracy 和 Robustness，其中 EAO

用于衡量跟踪器在给定测试序列上的性能，它通过计算一个视频序列的所有帧的

平均重叠率来评估跟踪器对目标的定位精度与鲁棒性。Accuracy 是跟踪成功状态



安徽工程大学硕士学位论文 

22 

 

下的平均重叠率。Robustness 用来评价跟踪器跟踪目标的稳定性，它和 VOT 系

列测试集独特的失败重新检测机制相关，VOT 认为评测跟踪器时应该在跟踪丢

失时检测为错误，并在错误发生的 5 帧之后对跟踪器重新初始化，将该帧图片作

为初始帧重新跟踪，这样可以充分利用数据集。之所以是 5 帧而不是立即初始化，

是因为错误帧可能是被遮挡以及视野消失的情况，立即初始化会再次跟踪失败，

又因为遮挡一般不会超过 5 帧，所以存在这样的设定，Robustness 越大，效果越

差，具体表达式如下： 

 
1

1
( ) ( , )

repN

R

krep

i F i k
N


=

=  ， (2-13) 

其中， ( )R i 是 i个跟踪器的平均鲁棒性， repN 代表重复次数， ( ),F i k 是第 i 个跟

踪器在第 k 次重复中失败的次数。 

VOT2019 使 VOT 竞赛在 2019 年推出的测试集，相比较 VOT2016 更新了部

分视频序列，使跟踪场景更具有挑战性。 

UAV123 测试集和评价标准：UAV123 测试集由低空无人机拍摄的 123 个

视频序列组成。所有序列都使用手工标记的四维边框数组表示。该数据集是无人

机跟踪系列数据集中的一种，其主要目的是评估基于无人机视角的单目标跟踪算

法。和其它测试数据集不同的是由于无人机的拍摄角度较广，目标的视野占比相

对较小。因此，该测试集更能有效评估跟踪器对小目标的跟踪性能。在评价指标

上，UAV123 采用平均精度和成功率指标。 

LaSOT 数据集和评价指标：LaSOT 是华南理工大学的研究团队提出的一个

评估和测试单目标跟踪算法性能的大规模数据集。该数据集分为训练集和测试集

且无交叉重叠部分，其目的是提供一个具有高挑战性的长序列和复杂场景下跟踪

基准。LaSOT 涵盖了 70 个种类，总共 1400 个视频序列，其中 1120 个用于训练，

其余用于测试，为了保证不同类型之间的平衡，使每个类别包含了 20 个视频序

列，从而减少了测试结果存在类别偏差的可能性。LaSOT 数据集和 GOT-10k 数

据集相比的一个显著特点是其跟踪视频序列的长度，长期的跟踪对跟踪器的鲁棒

性要求是更高的，尤其是在目标消失视野并重新出现时。长序列的跟踪场景包含

着更多的复杂变化，例如快速移动的目标同时存在遮挡和杂乱背景的场景，这些

对于评估跟踪器鲁棒性提出了更加权威的标准。总而言之，LaSOT 数据集通过

其大规模、长序列和类别均衡的特点，使其无论是在训练数据还是测试性能时都
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是不可忽略的数据资源。在评价指标上其成功率与平均精度与 OTB100 数据集一

致，但是 LaSOT 提出了归一化精度图，该评价指标是跟踪精度的一个变体，它

将位置误差归一化到目标的尺寸上，目的是可以更准确地比较不同尺寸目标下跟

踪器的跟踪性能，表示如下： 

 
2

diag( , )

|| ( )

gt gt

x y

pr gt

Norm

W bb bb

P W c c

 =


= − P
， (2-14) 

其中，
gt

xbb 是真实目标框的横坐标，
gt

ybb 是真实目标框的纵坐标；diag 是矩阵的

对角化操作； prc 代表跟踪器预测的目标框的中心坐标， gtc 是标注目标框的中心

坐标；
2

g 是欧式距离符号； NormP 代表归一化精度。 

LaSOTExt 是 LaSOT 数据集的扩展补充版本，包含 15 个新类别的 150 个具有

挑战性的长视频序列子集，其评价标准与 LaSOT 一致，不再做表述。 

TC128 数据集和评价指标：TC128 是一个由 128 个彩色视频序列组成的数据

集，其中包含了每个视频序列中目标的真实坐标和挑战场景的注释，特别关注在

变形和光照变化条件下的追踪挑战，该数据集使颜色信息集成到跟踪当中，更加

全面的了解跟踪器的性能。在评价指标上，TC128 采用与 OTB100 相同评价指标，

即平均精度和成功率。 

NFS 数据集和评价指标：NFS 数据集是专门为评估视频跟踪算法而设计的

集合，包含 100 个快速移动的视频序列和九个挑战性属性。这些视频是使用高帧

率设备录制的，旨在测试跟踪器处理快速移动目标的性能。NFS 有两个版本，

NFS30 和 NFS240，本文使用了 NFS30 版本来测试跟踪器。在评价指标上，NFS30

采用与 OTB100 相同评价指标，即平均精度和成功率。 

2.5. 本章小结 

本章主要介绍了单目标跟踪相关理论基础，首先阐述了卷积神经网络的基础

架构和相关概念，分析卷积、激活、池化、填充等基础模块的作用和推理公式。

接着介绍了孪生网络在单目标跟踪中的应用并详细分析了 SiamFC和 SiamBan两

个经典算法的创新点与逻辑。随后又介绍了多种注意力机制，其中包括通道注意

机制、空间注意力机制、混合注意力机制和时间注意力机制。最后介绍了本文后

续实验中常用的多个测试数据集以及相应的评价标准。 
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第3章  基于先验信息和多层特征精确融合的跟踪网络研究 

3.1. 引言 

随着深度学习的快速发展，基于孪生网络的跟踪器在性能和速度方面都取得

了长足进步。然而，面对物体剧烈变形的任务时，尤其是当目标的长宽比呈现极

端比例时，大多数跟踪器容易丢失目标，导致跟踪失败，如图 3-1 所示。 

 

图 3-1 目标产生剧烈形变时跟踪器输出图例 

本章节提出的 SiamPIP 可以有效解决这个问题。在跟踪过程中，由初始帧提

供的目标信息具有高纯度，不受任何噪声干扰的特性。初始帧是整个跟踪任务中

唯一的先验信息，利用初始帧可以过滤从主干网络中提取的模板特征中的杂乱信

息。此外，传统的孪生网络模型往往忽略了分类和回归任务之间的差异。分类任

务通常需要更深层次的语义信息，而浅层网络的特征更适合回归任务，因此需要

精确地融合特征。面对严重变形的物体时，本文提出的模型可以准确地区分前景

和背景，同时保持回归边界框的准确性。值得注意的是，该模型在面对运动模糊

等挑战时也表现出色。SiamPIP 在 OTB100 上的性能指标达到了 0.707（AUC），

在 VOT2019 上达到了 0.340（EAO），在 UAV123 上达到了 0.643（AUC）。 

本章节的主要贡献如下： 
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(1) 跟踪器 SiamPIP 关注目标跟踪中的先验信息并灵活利用掩码特征来区分

背景干扰和上下文信息。这使得模板特征更加真实可信，并为后续帧的跟踪提供

有效指导。本章节在此思想基础上提出 PI 模块。 

(2) 提出了一种准确有效的特征融合方法，根据不同任务，利用不同深度的

特征进行不同的比例融合，并提出 PF 模块。这比以往的特征融合方法更精确，

不仅提高了跟踪成功率，还显著提升了精度。 

3.2. SiamPIP 网络架构 

本节首先在 3.2.1 节介绍基于先验信息和多层特征精确融合的跟踪网络主体

框架，然后在 3.2.2 节介绍相关理论体系，3.2.3 节给出实验细节。 

3.2.1. 先验信息和多层特征精确融合 

SiamPIP 结构如图 3-2 所示，包含三个主要部分：特征提取、多级比例融合

和预测头。特征提取部分与经典框架 SiamBan 类似，使用 ResNet50 对模板和搜

索区域图像进行特征提取，生成相应的特征图。受非局部注意机制（Non-Local）

[61]的启发，对模板特征图 fZ 和搜索区域特征图 fX 进行线性映射和重塑操作，以

计算特征中的相关性。掩码特征也经过类似过程，再次计算相关性。在共享网络

结构参数中，模板特征和搜索区域特征之间缺乏有效的信息交互。因此，PI 模

块旨在进行特征增强，以加强 fZ 对 fX 的引导。研究中发现，物体分类和边界坐

标预测之间的差异性决定了两者所需的特征信息也不同。一些以 SiamCAR 为代

表的跟踪器忽略了这一点，它们将多层交叉相关和交叉相关后的特征进行融合，

然后将其发送到分类头和回归头，从而获得通道数为 2 和 4 的结果。为了减轻这

一问题的影响，采用了 PF 模块，该模块逐渐减少回归任务中使用的多层输入比

例，而分类任务中的情况则恰恰相反。这些改进使 SiamPIP 能够更好地处理目标

急剧变形的问题。 
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图 3-2 SiamPIP 主体结构 

3.2.2. 多比例融合网络 

孪生网络系列跟踪算法的独特之处在于网络结构参数的共享，在 SiamRPN

之后，目标跟踪通常使用分类和回归来预测结果。SiamBan 遵循了这种共享思想，

其中特征图 2
clsP 和 4

regP 是输入到头部的单个多层特征相互关联的结果。在目标跟踪

中，分类任务只需要区分目标和非目标对，即进行二值分类。深层网络提取的特

征包含了更多的语义信息，使得即使在目标发生剧烈变化时，也能有效区分目标，

因此更适合二值分类任务。SiamRPN++提出了一种将 ResNet50 的 Layer2，Layer3

和 Layer4 的特征统一分辨率后都作为骨干网络输出方法，然而 SiamBan 使用无

锚点预测头，它需要将这些多层特征融合在一起，如图 3-3 所示，SiamBan 将三

个特征图中的元素求和后除以 3，获得这三个特征图的平均值。在此基础上，本

文提出了将多层相互关联的结果进行融合串接的 PF 模块。根据先验信息有不同

的融合比例。 

 
   ( )( )

   ( )( )

2

4

0 0 ( ) ( )

1 1 ( ) ( )

cls cls cls

reg reg reg

P Conv Cat z x

P Conv Cat z x

 

 

=

=

★ ，

★ ，
 (3-1) 

其中，★代表 ( )
cls

z   和 ( )
reg

z   作为卷积核与 ( )
cls

x   和 ( )
reg

x   做卷积操

作， 是 1x1 的卷积用于平滑处理特征，z 是模板图像特征，x是搜索图像特征，

由于跟踪的分类只需要对前背景二值分类，
2

clsP 是通道为 2 的特征的合成图，
4

regP

表示目标的每个像素点到四条边坐标的距离。 
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len(self.num)=3

1x1 Conv && Cat
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1x1 Conv && Cat 1x1 Conv && Cat
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Reg Cls

逐元素相加

图 3-3 PF 结构 

PF 模块的具体做法如图 3-3 所示。SiamPIP 将骨干网的三个输出层的通道数

都调整为 256。在回归任务中按照 1：2：3 的比例融合三个特征图，在分类任务

中按照 3：2：1 的比例融合调整通道后的特征图，在互相关运算后得到三个通道

数仍为 256 的特征图为。接下来，将按如下方式对三个特征图进行通道计数，并

将它们融合到头部的输入Cls 中：具体表达如下： 

 ( ) ( ) ( )( )( )2 3 4down0 , 1 , 2ocCls Down Cat F down F down F=    ， (3-2) 

其中， ocCls 为融合的分类分支特征图， 2F ， 3F ， 4F 为三层模板特征。Cat 在第

一维（通道）上拼接多个特征图， Down， 0down ， 1down ， 2down 都是通过卷

积运算改变特征图的通道数（oc 为输出通道数）。当然，目标跟踪性能的评价

标准离不开边界框的真实坐标，SiamRPN 预设了五个不同纵横比锚框，最后对

边界坐标进行了微调，SiamBan 摒弃预设锚框的步骤，直接预测像素点与边界之

间的像素距离，得到 Loc，其中， Loc为融合回归分支特征映射，与分类操作类

似，不同之处在于它将通道数占比的大小进行了反转。本文采用 SiamBan 的无

锚回归方法，通过下式得到预测框架 Loc： 

 

1

1

2

2

r

x i l

r

y j t

r

x i r

r

y j b

P P d

P P d

P P d

P P d

= −

= −

= +

= + ，

 (3-3) 

其中， iP ， jP 为像素点的 x，y 坐标值， r
ld ，

r
td ，

r
rd ，

r
bd 为 Loc的预测值，( )1 1

,x yP P ，

( )2 2
,x yP P 为预测框左上角和右下角的坐标。 
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3.2.3. 基于先验信息的特征增强 

SiamAttn 在非局部注意机制的启发下，利用自注意和交叉注意增强双输入特

征，在保证模板图像的纯粹性的同时，增强模板与搜索区域内信息的交互性。

Non-Local 运算直接计算两个位置之间的关系，可以快速捕获长距离依赖关系，

表示为： 

 
( )

( )
1

y ( )i i j j

j

h x x g x
C x 

= + ， (3-4) 

其中， ( )+ xi jh x 计算 i 与 j 之间的相似度， i 表示特征图中的某个位置， j 表示

所有可能位置的索引集合。x为输入特征映射， ( )jg x 计算特征映射在 j 位置的表

示， ( )C x 为归一化过程，用于确保变换前后整体信息的一致性。 

SiamPIP 将 Non-Local 扩展到跟踪器模型，如图 3-4 所示，使 Z 、Mask 和 X

分别为线性映射后相似度计算的输入，并在最后和 X 再次求和，以保证模型的

前向性，其表达式为： 

 
( )

( )

f

0

max X Mask

f

f fs Soft Z

X X s X

=  

=  e ，
 (3-5) 

其中， 0 f
X 为 PI模块的输出，X 是搜索区域模块线性映射后的特征图的结果， fX ，

fZ 是搜索区域与模板区域特征线性映射后的变形结果， fMask 是掩模特征线性

映射后的结果。另外，，， e 分别代表矩阵乘法、矩阵相加和点乘。 

conv

h x w

H
*

W

(h*w) x C

C

h  x w

H*W

1

Softmax

(h*w) x (H*W)

H x W

……

……

g(x):1x1 conv

h(x):1x1 conv 矩阵相乘

矩阵相加

点乘
 

图 3-4 PI 结构 

3.3. 实验方法与结果分析 

本节将对 SiamPIP 跟踪算法进行训练与测试。实验中所使用的数据集及客观
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评价标准已在 2.4 节中详细介绍。算法的训练硬件设备和超参数设置将在 3.3.1

节中说明。SiamPIP 的实验结果与分析分为两部分：在 3.3.2 节，对该算法在

OTB100、VOT2019 和 UAV123 三个公开数据集上整体评估以及各挑战属性的结

果进行了分析；随后，3.3.3 节将详细介绍模块消融实验，逐一验证本文提出跟

踪器改进点的优越性；最后，3.4 节将对实验结果进行总结。 

3.3.1. 实验环境介绍 

本章提出的 SiamPIP 算法使用在 ImageNet[62]上训练的 ResNet50 作为主干网

络初始化，并在 ResNet50 的第 3 层和第 4 层分别使用空卷积以扩展感受野，其

空率设置为 2 和 4。在训练细节方面，模型共训练了 20 个 epoch，为了减少训练

时间并提高训练效率，在前 10 个 epoch 中，冻结了主干网络的参数，仅训练分

类回归网络的框架头；在后 10 个 epoch 中，解冻了 ResNet50 的后三层，并与自

适应框架头一起训练。SiamPIP 的优化算法采用随机梯度下降方法，权重衰减和

动量分别设置为 0.001 和 0.9，在前 5 个 epoch 中使用从 0.001 到 0.005 的热身学

习率，并在接下来的训练中使用从 0.005 到 0.00005 的指数衰减。模型批量大小

设置为 28，基础学习率为 0.005。训练具体配置见表 3-1，前 10 轮训练耗时 30

小时，后 10个 epoch训练耗时 72小时。使用了六个训练数据集，分别是GOT-10K、

COCO[63]、LaSOT、ImageNet VID、ImageNet DET 和 Youtube-BB[64]。每个训练

轮次包含 100 万张图像。模板图像的尺寸设置为 127x127，搜索图像的尺寸设置

为 255x255。所有图像在训练之前都进行了数据增强。 

表 3-1 SiamPIP 跟踪器实验环境配置 

软/硬件名称 具体型号 

显卡 RTX 2060 12G 

处理器 I5-12400KF 

内存 16G DDR4 

存储硬盘 1TB 固态硬盘 

操作系统 Ubuntu 20.04 

开发环境 Pycharm 

编程语言 Python 3.7 

深度学习框架 Pytorch 1.3 

统一计算设备架构版本 Cuda10.2 
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3.3.2. 实验结果 

对基于先验信息和多层特征精确融合的跟踪模型进行实验分析，选取网络训

练后效果最好的模型，在 OTB100、VOT2019、UAV123 三个常见的测试数据集

上与其他跟踪器进行横向对比。接下来，首先展示 SiamPIP 在 OTB100 测试集上

的结果，并详细分析在 OTB100 测试集中各种挑战的表现，随后在 VOT2019 和

UAV123 测试集上分析该模型的跟踪结果。 

 SiamPIP 在数据集 OTB100 上的测试结果：首先利用 OTB-toolkit 工具包测

试包括 SiamPIP 在内的各先进跟踪器的跟踪结果，然后在 Matlab 上通过比较预

测框与真实框之间的交并比与中心点距离，得出跟踪器的跟踪精确度和准确率。

评价标准的具体方法已在 2.4 中说明。如图 3-4 所示，SiamPIP 在 OTB100 上的

跟踪精度表现优异，并与 SiamRPN++、SiamFC、Ocean[65]（离线）、SiamBan、

Siamrn[66]、SiamCAR、SiamDWfc[67]、DaSiamRPN、ECO[68]、SiamRPN 等跟踪

器进行了对比。SiamPIP 在所有对比跟踪器中表现最好，相比 SiamBan（0.696）

的改进非常显著。此外，SiamPIP 在准确性评估中排名仅次于 Siamrn，并且在多

个评估指标上超越了 SiamBan。 

通过使用 OTB 评估工具，能够详细评估多种不同的挑战，包括剧烈变形、

小目标跟踪等。根据图 3-5，SiamPIP 在处理目标大小变化挑战时取得了 0.920

的精准度，远超 SiamBan（0.910）和 Siamrn（0.911）。令人惊讶的是，从图 3-6

可以得出 SiamPIP 在处理平面旋转（0.721 > 0.717）、低分辨率（0.727 > 0.719）

和目标形变（0.677 > 0.662）等挑战时也取得了最高的结果（括号中为 SiamPIP

与 SiamBan 的成功率对比图）。这一结果主要归因于 PI 和 PF 模块的结合。进

一步分析表明，大小变换和目标旋转的真实位置在帧与帧之间产生了较大的变

化，尤其是在物体宽高比极端的情况下，由于尺寸平滑操作的存在，模型在短时

间内无法应对宽度和高度的剧烈变化。然而，PF 使用一个浅层网络来处理回归

任务，对位置敏感，使得预测的宽度和高度变化受平滑项的影响。 
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图 3-5 SiamPIP 在 OTB100 上的跟踪结果 

  

图 3-6 SiamPIP 在 OTB100 上各挑战的跟踪结果 

SiamPIP 在数据集 VOT2019 上的测试结果：与 OTB100 相比，VOT2019 包

含了更严重和更具挑战性的视频变形。VOT2019 的评估指标更为严格，这类数

据集的三个度量分别是 EAO、准确性和鲁棒性，EAO 和准确性得分较高，鲁棒

性得分较低，表明跟踪器表现更好。为了详细的展示跟踪器在 VOT2019 上的表

现，首先利用 VOT-toolkit 在 Matlab 中将 SiamPIP 和 SiamBan、SiamCAR、ATOM

等跟踪器在 EAO 指标上进行比较，并绘制出气泡图直观展示性能差距。另外还

利用 Python 细致的评估跟踪器在精准度和召回率上的结果。通过图 3-7 可以直
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观看出 SiamPIP 的 EAO 指标是高于 SiamBan、SiamCAR 等跟踪器。相较于基础

跟踪器提升了 1 个点，这得益于提纯初始帧的目标特征与精准融合特征操作。表

3-2 以数值形式显示了比较结果，其中 EAO、准确性和鲁棒性的前三个性能分别

用红色、绿色、黄色、绿色和黄色标记标记。从表 3-2 可以看出，模型在 EAO

度量中排名第一，最低的鲁棒性值表示 SiamPIP 在跟踪过程中是稳定的，精度也

略低于 ATOM。 

 

图 3-7 SiamPIP 在 VOT2019 中 EAO 测试结果 

表 3-2 SiamPIP 在 VOT2019 中测试结果 

Trackers EAO Accuracy Robustness 

SA_SIAM_R 0.252 0. 563 0. 507 

SiamMask 0.287 0.594 0.461 

ATOM 0.292 0.603 0.411 

SiamDW_ST 0.299 0.600 0.467 

DCFST 0.317 0.585 0.376 

DiMP 0.321 0.582 0.371 

SiamBan 0.327 0.602 0.396 

SiamRCR 0.336 0.602 0.386 

Ours 0.337 0.592 0.321 

 

SiamPIP 在数据集 UAV123 上的测试结果：图 3-8 是跟踪器在测试集 UAV123

上的运行结果，包含了跟踪成功率与准确性，UAV123 是一个空中视频基准和数

据集，所有序列都完全用直立边界框注释，与 OTB100 相比，它存在更多的目标

完全消失，包含常见的小目标挑战，长视频鲁棒性挑战。与著名的跟踪器如
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SiamBan、SiamCAR、DiMP、Ocean 等相比，SiamPIP 跟踪器获得了先进的分数。

本文提出的模型相比与基准跟踪器在成功率和准确率方面分别提高了 1.2%和

1.4%。 

 

图 3-8 SiamPIP 在 UAV123 中测试结果 

  

  
图 3-9 SiamPIP 在 UAV123 中不同挑战测试结果 

本文在 UAV123 的各个挑战属性中进行性能测试，从图 3-9 可以看出，

SiamPIP 在处理完全遮挡、纵横比变化、超出视野范围、视角转变等挑战时效果

最佳，这得益于 PI 与 PF 模块的融合交互，使模型的鲁棒性得到有效提升。 

通过在以上三个公开数据集上进行详细的测试实验可以验证跟踪器

SiamPIIP 是表现优异的。其次，本文在 3.3 节中展示 SiamPIP 与 Baseline 跟踪器
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的详细对比实验 

3.3.3. 消融实验 

本节所提出的 SiamPIP 是在 SiamBan 的基础上进行的后续工作，遵循了

SiamBan 的训练策略与工作原理。在孪生网络的双输入基础上，加入了先验帧掩

码输入，以提升目标特征图的纯度。其次，预测头网络可以分为回归与二分类两

个任务，但它们却使用相同的图像特征，这是不合理的。分类通常需要较深层次

的特征，而回归任务则可以利用浅层特征来更准确地确定回归坐标值。因此，本

文提出了一种根据不同任务采取不同比例精准融合特征的方法，以提升跟踪器的

性能。 

为了确保所提出的各个组件对 SiamPIP 具有正向增益，基于 SiamBan 跟踪

器进行了消融实验。如表 3-3 所示，首先，在 SiamBan 的基础上仅使用 PI 组件，

命名为方法 1；然后，仅使用 PF 组件，命名为方法 2；基准跟踪器命名为方法 3；

PI 与 PF 联合使用命名为方法 4。如表 2，单独使用 PI 模块，可以将 SiamBan 在

OTB100 中的成功率从 0.696 提高到 0.701，准确率从 0.910 提高到 0.916；使用

PF 模块时，成功率从 0.696 提高到 0.698；PI 和 PF 联合使用时，成功率和准确

率分别提高了 1.58%和 1%，从 0.910 提高到 0.920。为了保证实验的严谨性，消

融实验分别在 OTB100 和 UAV123 两个测试集上进行。 

表 3-3 SiamPIP 各模块消融实验 

Tracker PI PF AUC(OTB100) Pre(OTB100) 

1 √ - 0.701 0.916 

2 - √ 0.698 0.913 

3 Baseline 0.696 0.910 

4 √ √ 0.707 0.920 

 

如表 3-4 所示，本文的模型在应对目标显著转移的挑战下得到显著提高，将

SiamBan 的成功率提高了 4.04%（从 69.3%提高到 72.1%），准确率提高了 3.10%

（从 90.3%提高到 93.1%）。进一步分析表明，PF 模块是提高变形困难处理能力

的主要部分，这是因为深度和浅层特性的特定应用保证了跟踪器的鲁棒性。 
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表 3-4 SiamPIP 在 OTB100 指定挑战下的消融实验 

Tracker PI PF AUC_SV(OTB100) Pre_SV(OTB100) AUC_SV(UAV123) 

1 √ - 0.696 0.906 0.615 

2 - √ 0.715 0.921 0.624 

3 Baseline 0.693 0.903 0.613 

4 √ √ 0.721 0.931 0.627 

3.4. 本章小结 

本章首先详细分析了提纯模板特征和根据具体任务实施多比例精准融合特

征的必要性和具体原理，其次在 OTB100、UAV123、VOT2019 三个公开测试集

中验证跟踪器的性能，并在 3.3 节中对所提出的 PI 和 PF 部件进行消融实验，实

验结果表明去除模板中的杂乱背景信息和多比例融合骨干网络中的三层深浅特

征对跟踪器的跟踪效果有明显提升。 
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第4章  基于时间相关性的轻量化跟踪网络研究 

4.1. 引言 

尽管许多现代跟踪器表现出令人满意的性能，但只有少数跟踪器深入分析目

标的历史状态。STMTrack[69]尝试通过将多个历史帧与当前帧融合，进行全局匹

配在搜索图像踪定位目标，但计算需求过高，限制了其广泛应用。SiamBan 和

SiamCAR 主要解决初始帧与当前帧之间的匹配问题，通常包括三个主要组件：

（1）采用相同的骨干网络从模板图像和搜索图像中提取特征；（2）通过不同的

交叉相关技术定位目标，在两个输入之中促进信息交换；（3）利用预测模块确

定目标的精确位置。然而，当目标发生显著变形或遭遇严重遮挡时，依赖初始帧

中的静态信息可能会导致跟踪失败。图 4-1 对 SiamGPF 在特定挑战下的表现与

其他模型进行了比较分析。值得注意的是，SiamR-CNN 通过重新检测策略以应

对跟踪漂移，UpdateNet 提出动态更新机制以增强模型的鲁棒性，SiamGAT 利用

模板先验数据增强模板和搜索图像之间的局部信息交换。尽管这些方法在某些方

面有效，但它们也增加了计算负担，并且面对其他挑战时（如相似物体干扰和背

景杂乱）表现较差，说明其泛化性存在局限。 

 

 

 

图 4-1 单目标跟踪中的挑战 

为了克服上述挑战并保持模型的简洁性，本研究提出了一种结合时间信息的

视频跟踪模型。与传统方法仅依赖模板帧不同，SiamGPF 避免了复杂的更新或
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重新检测机制，它通过引入历史帧来补充模板信息，并利用图注意力机制实现模

板与搜索图像之间的局部信息交互，通过非局部注意力机制的变体在初始帧和历

史帧之间实现全局信息交互。提供了两种方案来选择先前的帧序列：使用当前帧

的前一帧作为训练和测试的第三个元输入，或者在跟踪完成的图像帧中挑选历史

帧。区别在于，训练时选择搜索图像的前一帧作为输入，而测试时可以选择一个

在指定范围内具有最高质量的特征图作为输入，也可以选择当前帧的前一帧图

像。在训练中，前一帧是从图像对中随机采样的。然而，在测试过程中，在指定

范围内选择具有最高质量的特征图作为输入。关于这些策略的详细描述见第4.3.4

节。 

本章节的主要贡献如下： 

1、开发了一种创新的先前帧匹配模块，结合基于图注意力机制的局部匹配

策略（GM）、基于像素点的全局匹配策略（PM）和融合 GM 与 PM 的模块（FGP），

提出 SiamGPF。通过利用目标的历史状态作为辅助信息，并采用特定的融合策

略，该模块能够指导跟踪器对当前帧中目标进行精确定位，从而丰富了时间信息

在离线跟踪器中的应用。 

2、提出了一种用于推理阶段的先前帧动态选择器（FDS），可以在指定范

围内筛选出一个高质量的单一历史帧作为骨干网络的第三个输入。此方法避免了

在线更新策略，同时确保跟踪过程中的鲁棒性。 

3、SiamGPF 在多个视觉跟踪基准测试中表现出色，包括 OTB100、LaSOT、

LaSOTExt、UAV123、NFS、TC128、GOT-10k 和 VOT2016。与基准模型相比，

本文提出的方法取得了显著的性能提升，并在 GOT-10k 数据集上达到了 212 FPS

的运行速度，证明了其高效性和实用性。 

4.2. SiamGPF 网络架构 

本节首先在 4.2.1 节中介绍 SiamGPF 跟踪器的总体结构设计，在 4.2.2 节和

4.2.3 节中分别分析 GM 部件与 PM 部件的组成与作用；接着在 4.2.4 节中详细介

绍如何融合 PM 与 GM 模块，最后在 4.2.5 节中对测试流程中的先验帧选择策略

进行分析。 

4.2.1. 基于伪先验信息的网络框架设计 

SiamGPF 采用了三元输入机制，隐式替代模板更新策略，避免了在推理过
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程中重新计算特征，从而节省了大量的计算资源。这种方法不仅简化了时间数据

的融入，还提高了跟踪算法的效率，为实时跟踪应用提供了新思路。模板与搜索

图像匹配的任务依然是孪生网络跟踪器研究中的核心主题。SiamFC 是应用相关

性计算的先驱，采用模板特征作为内核与搜索图像特征逐通道卷积，最终得到统

一的单通道特征图。SiamRPN++通过集成深浅特征，增强了网络的语义能力，并

通过实现深度卷积相关来缓解交叉相关过程中因特征维度增加而导致的参数不

平衡问题。图注意力机制批判了传统的全局搜索方法，因为它未能有效处理目标

纵横比的变化，因此嵌入图注意力模块，在目标和搜索区域之间建立局部连接，

从而改善对这种变化的适应能力。PG-Net 首创了像素到全局的相关性概念，通

过将模板特征划分为 1×1 的空间内核和通道来缩小匹配范围，有效减少背景噪

声的干扰。SOTA 提出了细粒度显著性挖掘模块，能够捕捉目标中对跟踪具有判

别性的局部显著性，并提出显著性关联建模模块，将捕捉到的显著性区域关联起

来，从而学习模板和搜索图像之间的有效全局相关性，但该方法的计算复杂度仍

然是一个重要的障碍。AutoMatch 利用 NAS 技术提出了一种概念上简单的算法，

使用二进制通道操作自动设计匹配网络，并将学习到的匹配网络集成到基线跟踪

器中，取得了显著的性能提升。 

受到这些前期研究的启发，SiamGPF 在当前帧采用局部匹配计算，提高了

跟踪器对目标外观变化的响应能力，同时对历史帧应用全局匹配方法，提供了当

前场景所需的上下文信息。这种双重策略旨在将局部匹配的精度与全局匹配的泛

化性相结合，旨在实现更加可靠的跟踪精度。 

图 4-2 描述了框架的三个主要组成部分：特征提取网络、历史帧融合网络和

预测头网络。与传统跟踪器不同，SiamGPF 在训练阶段省略了 ResNet50 的第 4

层，仅利用第 3 层特征进行后续推理过程。这一战略性修改对于实现 212 FPS 的

运行速度至关重要。骨干网络采用共享的特征提取结构和通道调整策略处理三元

输入，包括模板图像、搜索图像和记忆帧图像，以促进模型的高效性能。历史帧

融合网络集成了三个新颖的组件：GM、PM 和 FGP。本文认为当前帧与历史帧

所需的信息存在差异，因此使用了不同的匹配网络，详细的讨论和分析请参见第

4.3.4 节。预测头网络包括分类分支和回归分支，采用无锚点方法来简化回归任

务的超参数设置，从而提高跟踪结果的稳定性和准确性。此外，图 4-2 中的虚线

表示在测试阶段，搜索区域 b 是由 FDS 处理后的搜索区域得出的，不需要重新
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计算，而在训练阶段，搜索区域被识别为模板图像和搜索图像之间的随机帧图像。 
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图 4-2 SiamGPF 主体结构 

4.2.2. 基于图注意力机制的局部匹配策略研究 

匹配网络架构一直是 Siamese 跟踪器研究的核心。由骨干网络生成的特征图

z zH W C

zF
 

 和 x xH W C

xF
 

 需经匹配网络处理，生成相似性图P。SiamFC 是最

早提出相关性计算方法的先驱之一，该方法通过执行通道卷积并随后进行加权平

均来完成。具体的公式如下： 

 ( ),z xP F F= ， (3-6) 

特征的复杂性和全面性表明，单通道相关性计算或原始相关性计算方法不足

以准确地描述目标和搜索区域之间的关系。许多知名的跟踪器选择直接将多通道

相似度图输入到预测头结构中，以保持得分图的多样性。SiamGAT 认识到目标

和搜索区域之间局部对应关系的重要性，通过集成图注意力机制，构建了一个交

叉相关模块。AutoMatch 通过应用 NAS 机制自定义匹配网络架构，吸引了众多

关注。该方法新颖地使用两个独立的匹配网络分别处理分类和回归任务，从而实

现得特征图的拼接。受到这些算法的启发，本文认为初始帧和当前帧在跟踪过程

中扮演着不同的角色，因此每个帧都需要不同的匹配网络。对前一帧和当前帧之

间相互作用的深入研究表明，记忆帧通常起辅助作用，而当前帧的匹配网络的有

效性对于跟踪器的性能至关重要。SAOT 引入了一个显著性挖掘模块，识别出最

明显的局部点作为显著点，并利用关联模块将显著区域聚合在一起。这种方法不

仅采用局部策略增强模型对目标变形的鲁棒性，还通过集成图注意力模块合并多
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个高质量的补丁，从而增强全局信息，提升跟踪精度。与最先进的方法不同，

SiamGPF 将局部和全局匹配技术结合在多输入范式中。研究结果表明，对于当

前帧，局部策略能够提高模型的精度；而对于前一帧，全局策略则提高了跟踪器

的成功率，具体实验结果详见第 4.3 节。 

跟踪器 SiamFC、SiamRPN++、SiamBan、SiamCAR、STMTrack 等采用了整

体策略进行跟踪。SiamGPF 对前一帧的功能定位是互补的，利用全局匹配网络

区分初始目标定位范围和搜索块中的非目标区域，从而判断后者是背景杂乱还是

有效的上下文信息。非局部模块被用来捕捉长距离依赖关系，计算图像特征的时

间和空间位置信息，同时计算成本相对较低。 

4.2.3. 基于自注意力的全局匹配策略研究 

受非局部模块的启发，如图 4-3 所示，通过计算 zF 和 xF 内每个像素点的相

似度来完成模板和搜索区域之间的匹配过程。为了确保信息的纯性，避免对输入

应用线性转换。相似度计算函数采用高斯函数，具体表达式如下： 

 ( ) ( ), exp ,T

i j i jf x x x x= ， (3-7) 

其中， ( ),i jf x x 是式 3-4 中相似性计算的具体形式，T 代表转置。其中单个元素

相似性计算公式如下： 

 
( )

( )

exp /

exp /

z x

i j

ij z x

k jk

F F o

F F o




 
 =
 
 

， (3-8) 

其中，
z

iF 代表模板特征图上像素索引，
x

jF 代表搜索特征图上像素索引， ij 是相

似性矩阵中的一个元素，o是比例因子，用于在计算时保持数值的稳定性，通常

设置为 c ， c是特征通道数。是矩阵法乘。 
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cwh 

y

 

图 4-3 PM 模块结构 
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由于先前帧的目的是表示目标的历史状态，因此在做相似性比较时应保留特

征的原始信息。本文将 ij 作为权重图与
x

jF 在通道层次上拼接起来。其方式表达

如下： 

 ( )( ),
Tz

i xY Cat F F =  ， (3-9) 

其中，Cat 表示相同尺寸的特征图在通道层次上拼接，Y 是最终得到的相似性图，

该图随后被送入预测头网络进行最终的位置估计。 

在目标跟踪领域，目标变形和遮挡等挑战普遍存在。PG-Net 提出的局部匹

配策略将目标划分为一系列小块，分别计算每个小块的相关性，并最终整合这些

计算结果以完成匹配操作。传统的跟踪器通常对所有小块赋予相同的重要性，而

研究发现，具有显著代表性的小块对于高效跟踪至关重要。当前帧是跟踪器确定

目标位置的主要信息来源，其匹配方法对模型的有效性具有决定性影响。与前几

帧不同，当前帧需要克服大部分跟踪挑战，并专注于目标的结构本质，从而促进

从模板图像特征到搜索图像特征的精细细节传递。最先进的方法利用图注意力网

络 GAT 来连接多个显著点，从而完成从模板到搜索区域特征的局部匹配过程，

并在多个基准测试中取得了优异的结果。 

由于显著点挖掘操作的复杂性，SiamGPF 并不致力于找到这些关键点，一

个重要的原因是先前帧的存在提供了目标的全局信息，这可以补充那些缺乏判别

能力的 patch，从而提升模型的鲁棒性。图注意力机制允许 patch 根据相邻 patch

的特征及连接的重要性调整其连接权重，从而计算模板图像的目标区域特征和搜

索区域特征中的每个像素点之间的相关性，突出更显著的像素点，并且不会过度

压缩传递到搜索特征的目标信息。该模型使用二分图的图注意力网络，并定义二

分图 ( ),B G A= ，将 zF 和 xF 的每一个像素点在维持通道数不变的情况下视为图架

构的节点，得到 zV 和 xV ，对G 和 A的定义如下： 

 
( ) , | ,

z x

z x

G V V

A g a g V a V

= 

=     ，
 (3-10) 

其中，G 同时包含模板图像特征节点集 zV 和搜索区域特征节点集 xV ，表示 zV 和 xV

任意一个节点集之间没有直接的联系，而是两者之间的节点相互关联，A定义了

两个节点集之间所有的连接可能，恰当符合以局部策略计算模板特征和搜索区域
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特征之间相关性的理念。对于每个 zi V ，计算 i对于所有 xj V 的相似性系数，

具体表达如下： 

 

( ) ( )

( ) ( )

exp

exp
x

T
i j

z z x x

ij T
i k

z z x xk V

W t W t
e

W t W t


 
  =
  
    


， (3-11) 

其中， ije 是节点 i赋予节点 j 的关注度，首先对 i和 j 的特征向量
i

zt 、
j

xt 进行线性

变换，增强特征的泛化性，为了更好的进行二分类，使用矩阵乘法计算相似度，

相似度越高表示 j 像素点是前景的概率越大，并给予更多的关注。 

为了与全局互相关策略相呼应，且加强特征表示。根据注意力系数，把特征

进行加权求和并将注意力系数作为软权重和搜索区域特征节点集 xV 融合，具体表

达如下： 

 ˆ

x

i i j

z v z ij v x

j V

t Cat W t e W t


  
=    

  
 ， (3-12) 

其中， ˆi

zt 表示聚合后的特征， 是激活函数，在此使用 ReLU， vW 同样是线性变

换矩阵。
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ij tWe
=
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图 4-4 GM 模块结构 

4.2.4. 特征匹配结果融合策略研究 

本文已经介绍了如何分别利用当前帧和先前帧的特征通过互相关策略进行
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相似性计算，那么如何将相似性计算结果融合起来是迫切需要解决的问题。为了

保证模型不会存在退化现象，SiamGPF 采用残差结构连接当前帧特征的匹配结

果，在特征图融合的方法中，常见的有通道拼接、对应元素相加、相减、点乘以

及矩阵相乘等操作。本文提出的基本方法是使用先前帧的信息来补充当前帧。尽

管通道拼接方式能够很好地保留参与融合的特征信息，但在实验中发现，仅仅使

用特征相加作为融合方式并不足以达到理想的效果。因此，SiamGPF 采用卷积

操作来减少通道维度，并引入注意力机制，以便模型能够关注到更重要的通道，

从而提高模型的表示能力和泛化性能。如图 4-5 所示，模型采用 Sigmoid 函数的

输出作为权重，与输入特征逐元素相乘。这种方法可以增强特征之间的相互联系，

并实现更有效的融合效果。为了确保相似性得分图信息融合的可信性，并保持模

型的简洁和高效，并没有对融合后的网络进行过多的处理。相反，直接将融合结

果送入预测头网络，以评估目标的具体位置。这种直接而高效的方法有助于维持

模型的性能，同时简化了整体的网络结构。 

Non-local

Dowm

Cat

Pooling
Head

Cat

 

图 4-5 FGP 模块结构 

4.2.5. 测试伪先验帧选择策略研究 

SiamR-CNN、UpdateNet 等跟踪器使用模板更新策略适应目标的变化，这些

方法利用不同的质量评估策略来确定不同帧的可信度，例如，STMtrack 通过融

合先前帧、模板帧以及两者之间的采样帧和搜索帧来进行匹配估计。受到这些方

法的启发，本文针对动态帧选择的方案根据不同需求进行了调整。模板帧作为单

目标跟踪任务的唯一先验信息，提供了最可靠、最纯净的参考。然而，实际的跟

踪环境复杂多变，目标的变化可能导致跟踪器在性能不足时难以准确识别。先前

帧则最能代表目标相对于初始帧的变化情况。基于此，选择了先前帧 _x tF 作为

SiamGPF 跟踪器的第三元输入。在训练阶段，当抽取训练样本以获取正样本时，

从同一序列中选择搜索帧的前一帧作为先前帧的训练数据。然而，在推理过程中，
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为了节省计算时间，不再重新提取先前帧的特征，而是采用数据迭代的方式。在

每次循环过程中，仅保存上一帧的搜索图像特征，从而显著提高了模型在推理时

的速度。具体表达如下： 

 

0

_ 2

1

2

x

x t t

x

F t
F

F t−

 =
= 


， (3-13) 

其中，  0,1,2,..., 1t N − ,N 代表当前测试序列的图像张数。由于第一帧没有先前

帧直接使用第一帧的搜索图像特征 0

xF 作为先前帧计算。 

考虑到目标消失或是中途跟踪失败的案例,仅使用 _x tF 甚至会引入错误信息，

本文设计了一个先前帧动态选择器 FDS，具体表述如下： 

 

0

_

t 2

2

x

x t N

x

F
F

F t

 
= 


， (3-14) 

其中， 0

xF 代表当前序列的第一帧特征，因为跟踪第二帧时 1

xF 是选择器中唯一的

候选项，尽管模型在初始帧就跟踪错误的情况很少存在，但是却会直接导致跟踪

失败，因此依旧使用 0

xF 作为先前帧。N 是本文设计的具体选择方法：表述如下： 

表 4-1 FDS 伪代码 

Algorithm 1 Algorithm for FDS 

1: /*selector*/ 

2:输入: ,  _ ,  ,  ,  ,  [' '],  [' _ '],  ,  ,  li gt box xf xf auc outputs xf outputs pre box video N  

3: ( ) ( )_ [' _ '] / _ [' _ ']a gt box outputs pre box gt box outputs pre box=    

4：if 1i =  then 

5:   _ [0]xf pre xf=  

6: else if 2i =  then 

7:   ( )_ [0] [' ']  .xf pre outputs xf and auc append a=  

8: else 

9: for 3 to ( )len video  do 

10:    if a   then 

11:       ( ). [' ']lxf append outputs xf  and . ( )auc append a
 

12:       if  ( ) llen xf N
then

 

13:         ( ) ( ). 0  and . 0lxf pop auc pop  

14:    else 

15:       pass 

16:    _ [max( )]lxf pre xf auc=  

17: end for 

18:输出: 
_xf pre
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4.3. 实验方法与结果分析 

在本小节中，将对 SiamGPF 跟踪器的训练测试环境、方法和结果进行详细

讲述，并使用可视化方法直观展示本文提出的跟踪器相较于基准跟踪器的效果提

升。 

4.3.1. 实验环境介绍 

所有的训练和推理过程都是在 Ubuntu 22.04 PC 上进行的，具体全硬件配置

见表 4-2。整体训练在 60h 内完成。SiamGPF 采用了增强版的 ResNet50 作为骨

干网络。该网络使用 ResNet50 的前三个阶段进行训练，并在 layer3 阶段应用空

洞卷积以提高特征的分辨率。训练过程包括 30 个 epoch，在前 10 个 epoch 中冻

结骨干模型的参数。学习率策略采用线性增长，从 0.001 增加到 0.005，持续 5

个 epoch，随后使用余弦退火调度进行衰减（从 0.005 衰减到 0.00005），在第

15 和第 23 个 epoch 时，衰减率为 0.4。优化方式采用随机梯度下降（SGD），

权重衰减为 0.0001，动量为 0.9。模板图像的尺寸为 127×127，搜索图像为 255 ×

255。训练数据集包含五个数据集：LaSOT、GOT-10k、YouTubeBB-BoundingBoxes、

ImageNet-DET 和 COCO，经过裁剪变换后，每个 epoch 包含一百万对图像，批

次大小为 28。对所有图像应用数据增强技术，如中心裁剪、中心平移和随机模

糊，所有图像均以目标为中心。记忆帧处理方法与搜索图像一致，采样范围大于

模板帧但小于搜索帧。 

表 4-2 Siam GPF 训练实验配置 

软/硬件名称 具体型号 

显卡 RTX 4070ti 12G 

处理器 I5-12490F 

内存 32G DDR4 

存储硬盘 2TB 固态硬盘 

操作系统 Ubuntu 22.04 

开发环境 Pycharm 

编程语言 Python 3.7 

深度学习框架 Pytorch 1.7 

统一计算设备架构版本 Cuda11.2 
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本章开发了两种推理方法：第一种方法使用搜索序列中的前一帧作为初始输

入帧，迭代地参与模型的推理过程。与缺乏历史帧功能的模型相比，这种方法只

产生最小的额外计算成本。第二种方法利用先前提到的 FDS 来识别最佳历史帧，

将图像选择阈值设置为 0.7，并将帧选择限制为最多 12 帧。虽然这种方法相对于

第一种方法略微增加了推理时间，但它产生了更好的成功率，这两种策略都表现

出明显的优势和局限性。 

4.3.2. 实验结果 

为了验证本文提出的部件是有效的，SiamGPF 将在七个公开测试集上做广

泛验证实验。 

SiamGPF 在 LaSOT、NFS、LaSOTExt 和 GOT-10k 上测试结果：LaSOT 是一

个大规模的单目标跟踪数据集，是评估跟踪器性能最具代表性的基准之一。在本

研究中，遵循数据集协议 I，对 SiamGPF 和 SiamGPF_P 模型进行了训练（FDS

模块仅在测试中使用）。随后，在测试集上对这些模型进行了评估。本文提出的

跟踪器采用了标准化精度和精度指标进行测试，如表 4-3 所示，与知名的跟踪器

（如 SiamGAT、SiamBan、CNNInMO[70]、ATOM、ECO、SiamDW、CGACD[71]、

SiamFC++[72]和 SiamRPN++）相比，SiamGPF 和 SiamGPF_P 分别达到了 57.4%

和 52.0%的成功率，标准化精度分别为 65.6%和 59.2%，精度分别为 58.8%和

54.3%，均取得优异的结果。此外，如图 4-6 所示，研究详细评估了 LaSOT 中 14

个挑战，包括纵横比变化、低分辨率、视野外、快速运动、完全遮挡、尺度变化、

视角变化、背景杂乱、旋转、相机运动、运动模糊、变形、部分遮挡和光照变化

（图 4-6 中已缩写）。所有对比结果表明，本文提出的模型在大规模跟踪基准测

试中表现出色。 

NFS 数据集是专为评估视频跟踪算法而设计的，包含 100 个快速移动的视频

序列，并具有九个挑战属性。这些视频使用高帧率设备录制，旨在测试跟踪器处

理快速移动目标的能力。NFS 有两个版本，分别是 NFS30 和 NFS240。在本次测

试中使用了 NFS30 版本测试跟踪器。如表 4-3 所示，该模型在多种跟踪器中表

现优异，成功率（SUC）分别达到了 58.9%和 57.0%。此外，模型在精度（Pre）

指标上也取得了优异的成绩，SiamGPF 达到了 71.2%，SiamGPF_P 达到了 69.0%，

明显优于 SiamCAR（52.9%）和基线跟踪器（51.5%）。 
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LaSOTExt 是 LaSOT 数据集的扩展版本，包含 15 个新类别和 150 个具有挑战

性的长视频序列。如表 4-3 所示，SiamGPF 在 LaSOTExt 数据集上的曲线下面积

（AUC）得分为 39.2%和 36.0%，精度（P）得分分别为 45.5%和 41.4%，排名仅

次于 ATOM。与基线跟踪器相比，AUC 提高了 6.9%和 3.7%，P 分别提高了 8.3%

和 4.2%。所有结果与本文研究预期一致，并和其他评估基准相符。SiamGPF 中

提出的前一帧建模确保了更稳定的目标定位性能，并在大规模长序列数据集上继

续表现出色。 

GOT-10k 是一个大规模且多样化的视频跟踪数据集，为跟踪评估提供了新的

基准。在训练中每个 epoch 使用了 600 万张图像，总共训练了 20 个 epoch，其余

训练参数保持不变。如表 4-3 所示，SiamGPF 相较于 Ocean、SiamBan、SiamCAR、

ATOM 和 SiamFC++等算法表现出了显著改善。在平均重叠度（AO）指标上，

该模型相比 Ocean 提高了 1.2%，在 SR0.75（重叠阈值为 0.75 时的成功率）指标

上提高了 3.9%。与基线跟踪器相比，AO 提高了 8.3%，SR0.5 提高了 8.3%，SR0.75

提高了 12.0%。这些性能提升得益于本文提出的先前帧模型和动态选择器。这些

创新使得模型能够更准确地区分前景和背景，并通过利用历史帧增强全局信息，

从而更加精确地估计目标的位置。 

表 4-3 SiamGPF 在 LaSOT、NFS、LaSOTExt 和 GOT-10k 上跟踪结果 

Method 

LaSOT NFS LaSOTExt GOT-10k 

SUC PNorm P SUC P SUC P AO SR0.5 SR0.75 

SiamGPF 

SiamGPF_P 

Baseline 

57.4 65.4 58.8 58.9 71.2 39.2 45.5 62.8 72.9 52.6 

52.0 59.2 54.3 57.0 69.0 36.0 41.4 61.6 71.7 48.7 

50.9 59.1 51.7 51.5 61.8 32.3 37.2 54.5 64.6 40.6 

Ocean 56.0 65.1 56.6 55.3 - - - 61.1 72.1 47.3 

CNNInMo 53.9 61.6 53.9 56.0 68.5 - - - - - 

CGACD 51.8 62.6 53.5 - - - - - - - 

SiamCAR 50.7 60.0 51.0 52.9 65.7 33.9 41.0 56.9 67.0 41.5 

SiamBan 51.4 59.8 52.1 59.4 70.0 - - 57.9 68.4 45.7 

SiamFC++ 54.4 62.3 54.7 58.1 - - - 59.5 69.5 49.7 

ATOM 51.5 57.6 50.5 59.0 69.4 37.6 43.0 55.6 63.4 40.2 

ECO 32.4 33.8 30.1 46.6 54.7 22.0 24.0 31.6 30.9 11.1 

SiamRPN++ 49.6 56.9 49.1 50.8 50.9 34.0 39.6 51.7 61.6 32.5 

SiamFC 33.6 42.0 33.9 - - 23.0 26.9 34.8 35.3 9.8 
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图 4-6 SiamGPF 在 LaSOT 不同属性上挑战成功率 

SiamGPF 在 OTB100 上测试结果：该测试集涵盖了多个具有挑战性的场景，

如目标变形、运动模糊、相似目标干扰和目标遮挡。在该数据集上，SiamGPF

表现优异。如图 4-7 所示，该模型成功率得分达到 71.3%，精度得分为 92.9%。

相比 SiamGAT、CNNInMO 和 SiamRPN 等领先模型表现出更优越的性能。 

 

图 4-7 SiamGPF 在 OTB100 上跟踪结果 

OTB100 测试集为每个视频序列进行分类标注，如图 4-8 所示，SiamGPF 面

对背景模糊成功率得分达到了 0.708，远超 SiamBan，同时，在处理平面外旋转、

低分辨率以及光照变化时跟踪成功相比其他著名跟踪器提升很大，通过历史帧信
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息辅助当前帧准确捕捉目标信息，并巧妙融合两者互相观结果可以使 SiamGPF

应对复杂环境下的跟踪任务。 

 

 
图 4-8 SiamGPF 在 OTB100 中不同挑战属性下跟踪结果 

SiamGPF 在 UAV123 上测试结果：如图 4-9 所示，本文提出的 SiamGPF 模

型超越了 SiamGAT、SiamBan 和 AutoMatch 等知名算法，成功率达到 65.1%，精

度为 84.8%。相比 SiamBan，SiamGPF 在成功率上提升了 2%，在精度上提升了

2.8%。UAV123 标注了不同类型挑战真实数据，从图 4-10 中看以看到 SiamGPF

在相似物干扰、背景杂乱、低分辨率和剧烈形变下表现最佳。值得注意的是，

SiamGPF 在保持高跟踪器鲁棒性的同时，实现了高速运行，进一步证明了其在

无人机跟踪场景中的高效性和可靠性。 

  

图 4-9 SiamGPF 在 UAV123 上跟踪结果 
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图 4-10 SiamGPF 在 OTB100 上不同属性中的跟踪成功率 

 SiamGPF 在 VOT2016 上测试结果：VOT2016 通过计算跟踪过程中重叠度

低于特定阈值的帧数，并在跳过这些帧后重新初始化跟踪，以评估模型的鲁棒性。

如表 4-4 所示，SiamGPF 和 SiamGPF_P 模型在 VOT2016 数据集上的期望平均重

叠度（EAO）得分分别为 52.7%和 54.3%。由于 VOT 的独特评估机制，两个模

型在准确性上的性能差异较小。然而，在鲁棒性方面，两者的得分均为 11.2，明

显优于其他算法。为了更直观地观察模型性能，本文使用了气泡图来展示和排名

EAO 得分，如图 4-11 所示。 

表 4-4 SiamGPF 在 VOT2016 上测试结果 

Metrics SiamRPN SiamDW UpdateNet Ocean SiamBan SiamGPF_P SiamGPF 

EAO 33.7 37.1 48.1 48.6 49.9 52.7 54.3 

A 57.8 58.0 61.0 62.5 63.2 64.3 64.1 

R 31.2 24.0 20.6 15.8 14.9 11.2 11.2 
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图 4-11 SiamGPF 在 VOT2016 上跟踪结果（EAO） 

SiamGPF 在 TC128 上测试结果：为了进一步评估跟踪器的泛化能力，在

TC128 基准数据集上进行了测试。TC128 数据集由 128 个彩色视频序列组成，特

别关注在目标变形和光照变化条件下的跟踪挑战。如表 3 所示，SiamGPF 在 SUC

指标上达到 62.6%，相比 SiamBan（57.0%）提升了 5 个百分点，相较于基线提

升了 6%。在 Pre 指标上，SiamGPF 达到了 86.1%，比 SiamBan 高出 7 个百分点。

这些结果进一步验证了本文的模型在不同跟踪场景下的鲁棒性。 

表 4-5 SiamGPF 在 TC128 上跟踪结果 

Metrics SiamRPN++ 
Siam 

Ban 

Siam 

CAR 
Ocean SiamDW CGACD SiamGAT SiamGPF Baseline 

SUC 57.3 57.0 56.2 55.1 58.1 60.5 55.9 62.6 56.6 

Pre - 78.6 76.8 78.5 79.9 - 75.3 86.1 78.0 

4.3.3. 性能与参数量比较 

SiamGPF 不仅在跟踪性能上相较于基准跟踪器有很大的提升，而且跟踪帧

率更是达到 221FPS，在本节中将分析 SiamGPF 的参数量与性能之间的联系。 

为了确保实验结果的高可信度，将模型在 GOT-10k 数据集上进行了测试，

并在其官方服务器上进行了评估。如图 4-12 所示，SiamGPF 模型只有 14.05M 参

数，仅是 SiamRPN+的一半（39.95M）。在 GOT-10k 数据集上测试时，SiamGPF

达到了 62.8%的 AO（平均重叠度），超越了 ATOM 模型 7.2 个百分点，并实现
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了 212 FPS 的实时操作。该模型通过精简的结构和令人印象深刻的跟踪成功率，

展示了其在实际应用中的巨大潜力。同时在表 4-6 中测试了每个算法在 GOT-10k

上的帧率（因为 GOT-10k 网站的评估更具权威性）。 

 

图 4-12 SiamGPF 在 GOT-10k 测试集上跟踪结果以及参数量 

 

 
表 4-6 SiamGPF 与其它跟踪器跟踪速度比较 

Method FPS Hardware Language 

SiamGPF 212 RTX4070ti Python 

Ocean-online 98.45 RTX4070ti Python 

CNNInMo 50 RTX4070ti Python 

CGACD 128.34 RTX4070ti Python 

SiamCAR 53 RTX4070ti Python 

SiamBan 93.75 RTX4070ti Python 

SiamFC++ - AlexNet 181.4 RTX4070ti Python 

ATOM 25 CPU Python 

ECO 2.62 CPU Matlab 

SiamRPN++ 49.83 RTX2080ti Python 

SiamFC 25.81 Tian X Matlab 



安徽工程大学硕士学位论文 

53 

 

4.3.4. 消融实验 

在 4.2 小节中，将 SiamGPF 与其它先进跟踪器在各个公开测试集中测试比

较，可以得出将历史帧作为伪先验信息输入到孪生网络中是能够有效提升跟踪器

性能的，在本节中，将在两个基准数据集 OTB100 和 UAV123 上对所提出的两个

模型进行了深入分析，包括训练阶段的模块消融实验以及推理阶段 FDS 的定性

比较。值得说明的是 SiamGPF 的基准跟踪器与 SiamPIP 是不完全相同的，因其

特殊的模板匹配机制，使其基准结合 SiamBan 的骨干网络、SiamCAR 的预测头

网络，并遵循 SiamBan 的训练策略。 

训练消融实验：为了全面了解 SiamGPF 中各个组件的贡献，本文进行了广

泛的消融实验。如表 4-7 所示（已应用 FDS），方法 1 采用 GM 作为当前帧的匹

配策略，同时保留了原始的深度相关性（DW-Corr）用于前一帧。可以明显看出

GM 提高了基准模型在 OTB100 上的 AUC 得分，从 68.3%提升至 70.5%，这验

证了基于局部图注意力匹配策略能够提升信息传递的准确性。此外，部分对部分

的匹配关系帮助模型更好地聚焦于目标的位置。为了确保跟踪器的实时性能，该

模型仅使用了单层注意力机制。 

方法 2 表明，当当前帧使用 DW-Corr，前一帧使用全局 PM 时，OTB100 上

的成功率从 68.3%提升到 70.3%，相比方法 1 略有下降。GM 是一种局部互相关

策略，擅长解决目标变形和运动模糊问题，但它有明显的缺点：缺乏全局信息，

且无法确定捕获的信息是否有效，有时模糊的信息可能会影响跟踪效果。PM 是

一种全局匹配策略，可以包含大部分信息，但在识别目标的剧烈变化方面存在局

限。因此本文提出了一种替代方案，在两者基础上同时进行匹配，且按照主次关

系（GM 为主，PM 为辅），通过将目标历史状态作为 PM 中的伪先验信息替换

为搜索区域图像的位置。如表 4-7 中的实验所示，GM 和 PM 都能在一定程度上

提升跟踪器性能，而 FGP 和 FDS 的结合进一步提高了性能。 

鉴于 FGP 在模型内的作用是信息融合，单独对方法 1 和方法 2 中的 FGP 进

行消融实验意义不大。因此，本文仅分析了 GM 和 PM 都使用时的 FGP。在方

法 3 中，使用通道拼接来融合当前帧和前一帧的匹配结果。表 4-7 显示，在成功

率上并没有提升，反而有所下降，这归因于简单的融合方法导致匹配信息的混乱，

过多的全局背景信息错误地影响了模型区分前景和背景的能力。此外，研究中还
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尝试了简单的逐元素加法来融合 FGP 中的信息，但结果依旧不理想。虽然这种

方法计算简单，并能保留两侧的信息，但在设计时，我并未对 GM 和 PM 赋予相

同的重要性。PM 的作用更多是作为信息补充，在 GM 失效时进行错误修正。因

此，尽管通道拼接略微增加了计算负担，但它确实代表了最佳的融合方案，并通

过后续的瓶颈结构进一步增强了模型的泛化能力。SiamGPF 还通过在 UAV123

数据集上的评估测试进一步验证了本文的分析，结果是互相符合的。 

表 4-7 SiamGPF 中各个模块消融实验 

Method GM PM FDS 
OTB100 UAV123 

SUC Pre SUC Pre 

Baseline - - - 68.3 88.8 61.4 81.4 

1 √ - √ 70.5 91.2 63.4 82.5 

2 - √ √ 70.3 91.3 62.6 82.4 

3 √ √ - 67.7 88.4 61.2 80.9 

4 √ √ √ 71.0 92.2 65.1 84.8 

 

训练消融实验：本文设计的先前帧动态选择器消融实验如表 4-8 所示，在保

证 GM、PM、FDS 正常工作的情况下，方法 1 将先前帧定义为当前帧的前一帧。

来自前一帧的目标特征信息对当前帧的定位任务起着重要作用，代表着目标最新

的状态。有效利用这一信息可以减轻跟踪器的性能压力。可以看到和 Baseline 相

比，方法 1 在 OTB100 数据集上的成功率从 68.3%提升到 70.3%，准确度从 88.8%

提升到 92.3%，但是，当进一步分析跟踪器在已知挑战类型（例如目标剧烈形变、

局部遮挡、目标从视野中消失等）的表现时，发现方法一的评估结果甚至低于基

线模型。这是因为误差累积的原因。当跟踪器在某一帧产生错误定位时，先前帧

便会向当前帧引入不正确的特征信息，连续的视频序列会放大这一问题。 

因此，本章提出了 FDS，将先前帧定义为目标历史状态中质量得分高于阈值

的搜索图像。为了避免方法一的弊端，该模型提供了 N 个历史帧供选择，具体

策略见算法 1。可以看到，方法二在 UAV123 评测标准上相较于方法一从 63.5%

提升到 65.1%（AUC），而在 OTB100 上的实验结果表明，FDS 有助于提高跟踪

器的鲁棒性，这得益于，模型提供多个高质量的历史帧作为先前帧的候选。 

此外，本文还对候选帧数量 N 和特征质量得分阈值 在 OTB100 上进行了进一步

的分析（以 T=0.7 为例）。研究发现，当 N 过高时，跟踪器性能反而下降，这可
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能是因为候选帧保留了低质量的特征图像，FDS 的基本原理导致了错误的放大。

因此，适量的 N 和先存后取的迭代方法有助于缓解累积错误。在表 4-9 中也对得

分阈值进行了比较，当取 0.8 时，跟踪器性能显著下降（从 71.0%降至 70.0%）。

与候选帧数量的原因不同，当在代码中打印候选帧时发现，由于过高的阈值 ，

当跟踪器开始没有成功定位时，先前帧一直被选择为第一帧搜索图像，这也是

SiamGPF 性能急剧下降的原因。 

表 4-8 SiamGPF 在测试中消融实验 

Method Previous frame FDS 
OTB100 UAV123 

SUC Pre SUC Pre 

1 √ - 70.3 92.7 63.5 83.7 

2 - √ 71.0 92.2 65.1 84.8 

 

表 4-9 FDS 中超参数消融实验 

N SUC Pre  P SUC Pre 

6 70.7 91.6  0.4 70.3 91.3 

12 71.0 92.2  0.6 70.7 91.7 

18 70.8 92.0  0.7 71.0 92.2 

25 70.4 91.1  0.8 70.0 90.6 

 

泛化性消融实验：为了验证模型的泛化性，本文使用 AlexNet 替换了主干网

络，并在 OTB100 数据集上进行了测试。结果如表 4-10 所示：与同样使用 AlexNet

的 SiamFC 相比，成功率从 59.2%提高到 69%，准确率从 79.2%提高到 89.5%。

这足以证明所提出的模型可以提高跟踪器的性能。 

表 4-10 SiamGPF 泛化性实验 

方法 骨干网络 

OTB100 

Suc Pre 

1 AlexNet(SiamFC) 0.592 0.792 

2 AlexNet(SiamGPF) 0.690 0.895 
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4.3.5. 可视化分析 

为了更加直观清晰的说明 SiamGPF 框架是有效的，本小节将在 OTB100 上

挑选代表性的视频序列可视化跟踪热图，并和 Baseline 做出比较。 

相似物干扰：如图 4-13 所示，前两行分别展示了 SiamGPF 的融合图和热图，

相较于基线模型（第三、四行），可以观察到，当存在相似物体的干扰时，SiamGPF

能够更加精准地区分出真实的目标位置，其关注焦点更为集中。这得益于来自先

前帧的线索不断为当前帧提供跟踪信息的补充。而基线模型在第三帧时无法明确

区分相同类别的干扰物，尽管在第 640 帧有所改善，但其注意力的分散导致目标

定位的不准确。 

 

 

 

 

图 4-13 跟踪器在 OTB100 测试集中面对相似物干扰挑战时跟踪可视化 

剧烈形变：当前帧的匹配策略依赖于图注意力机制的局部匹配方法，它能够

实现目标到搜索区域的局部信息传递，对于应对目标剧烈形变表现出色。如图

4-14 所示，当跳水运动员的身体姿态发生较大变化时，基线模型在第 201 帧就已

经跟踪失败，这是因为相较于初始帧，模型无法有效理解物体的变化。而有了先

前帧的辅助，模型可以获取目标最近期的变化信息，因而 SiamGPF 模型在跟踪

成功率上得到了显著提升。 
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图 4-14 跟踪器在 OTB100 测试集中面对剧烈形变挑战时跟踪可视化 

重新定位：SiamGPF 的另一个显著优势在于，在不依赖模板更新策略的情

况下，能够对跟踪失败的图像实现重新定位。得益于先前帧的引入，高质量的历

史帧得以被储存并作为候选，以供后续选择。先前帧动态选择器向模型提供了可

以代表目标最新状态的高质量特征。正如图 4-15 所展示的，尽管 SiamGPF 在第

341 帧的表现并不理想，但得益于先前帧提供的目标关键历史状态，该跟踪器能

够及时纠正偏差，重新准确地进行跟踪。相比之下，基线模型在第 196 帧跟踪失

败后，其后续序列持续失效。这也从一个侧面印证了 SiamGPF 模型在处理复杂

跟踪问题时的出色性能。 
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图 4-15 跟踪器在 OTB100 测试集中面对重新定位挑战时跟踪可视化 

4.4. 本章小结 

在研究 Siam PIP 跟踪器的过程中，发现初始帧信息挖掘工作已经非常成功，

但是仅依靠初始帧对跟踪器的性能提升是有限的。此外，三元输入方法对孪生跟

踪器框架是一种可行的方案。针对以上问题，本章提出了 SiamGPF 跟踪器，该

跟踪器利用跟踪过程中目标的历史帧信息辅助跟踪，能够有效的应对目标产生剧

烈变化以及遮挡等困难，并经过量化实验证明，PM、GM、FGP 和 FDS 四个部

件是有效的，为了不影响跟踪器运行帧率，仅使用修改后的骨干网络中第二层特

征作为后续特征，并且采用 FDS 策略避免先前帧的特征计算，这会大大节省计

算资源，这也是该跟踪器帧率高的原因。 
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第5章  总结与展望 

5.1. 总结 

由于单目标跟踪在自动驾驶领域、监控安防领域、军事国防领域以及人机交

互领域的广泛应用，使其成为计算机视觉领域的重要研究热点之一。复杂场景下

的目标遮挡与视野消失一直是多数跟踪器难以应对的难题，本文从先验信息着

手，深度挖掘先验信息的内容，研究初始帧、当前帧、历史帧之间的联系，并作

出以下工作： 

首先对单目标跟踪的研究背景、研究意义以及国内外研究现状进行整理回

顾，其次介绍了本文工作所需了解的相关基础知识，如卷积神经网络的结构原理、

孪生网络的由来以及在目标跟踪中的应用、注意力机制、相关测试集和评价标准。 

以 SiamBan 为基线算法，在分析其在跟踪时面临困难的同时提出了 SiamPIP

跟踪器。该模型包含两个新模块：按任务比例融合相关结果（PF）和利用先验信

息将杂乱背景与上下文信息分离（PI）。这两个模块相辅相成，使得目标对象的

分类更加准确，同时预测出的目标帧也更接近真实目标。在多个视觉跟踪基准上

进行的实验表明，SiamPIP 能够以先进的性能运行，并且达到了每秒 55 帧的速

度。 

在分析 SiamPIP 的结构时发现其对先验信息的认知具有局限性，因此提出了

SimGPF 跟踪器，该框架跟踪整体的角度上整合了时间相关性，将在跟踪过程中

捕捉到的目标变化信息反馈给模型。这种方法不仅赋予先前帧辅助作用，还为当

前帧的目标定位提供了全局信息支持。此外，通过 FDS 将先前帧定义为静态或

动态帧，以满足不同需求。通过一系列全面的实验发现引入先前帧显著增强了跟

踪器的鲁棒性，使其能够适应复杂场景，包括目标变化、遮挡以及视野消失问题。

这种新型的 Siamese 跟踪结构不仅表现出强大的通用性，而且由于其简化的网络

设计，使得 SiamGPF 能够在 GOT-10k 数据集上以每秒 212 帧的速度实时运行。 

5.2. 展望 

本文针对跟踪器在复杂场景下面临目标遮挡、视野消失等挑战时难以准确捕

捉目标位置的问题，设计了 SiamPIP 和 SimaGPF 两种跟踪器，其中，SiamGPF
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在 SiamPIP 思想基础上进行全局性关注先验信息，并取得了理想性能，但是仍存

在许多不足的地方。基于本文所提出的研究成果，今后的工作可以从以下几点展

开： 

本文第四章提出的一种基于时间相关性的跟踪器从全局角度出发，关注跟踪

的整体过程，并未深入改进骨干网络结构，但是在进行后续工作时将该思想架构

移植到基于 AlexNet 骨干网络的 SiamFC 跟踪器中得到有效提升，在 OTB100 数

据集评价标准下，跟踪成功率相比于 SiamFC 提升 9.8%，准确度提升 10.3%，同

样将其应用到 OStrack[73]跟踪器，在 LaSOT 标准下跟踪成功率提升了 1%。因此

在跟踪中关注帧与帧之间的联系是行的通的，但是由于计算资源受限，并未过多

研究基于 Transformer 的单目标跟踪器，这是本文有待进步之处。 

本文提出的 SiamGPF 虽然在跟踪帧率上达到 212FPS，但是高额的计算量还

是未能部署到实际任务中，因此继续优化骨干网络，对融合网络结构进行有效剪

枝，降低训练成本并部署到无人机领域也是后续值得研究的方向之一。 
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