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基于显著性注意力的目标跟踪方法研究 
 

摘 要 
 

目标跟踪是计算机视觉中一项至关重要的技术，包含虚拟现实

在内的多个尖端应用场景，如智能交通疏导和无人机跟踪等，在各

方面都发挥着重要的作用。随着机器学习技术的深度开发，目标跟

踪技术取得了显著跃升，但在应对诸如目标物体被遮挡、背景环境

复杂多变以及目标短暂脱离视野等实际问题时，实现对复杂场景高

效且稳定的目标跟踪依然存在一定的局限性。因此，本论文专注于

研究解决这些场景下的跟踪问题，以此为前提优化孪生网络架构的

目标跟踪算法。为了增强其鲁棒性和精度定位能力，本文的核心研

究内容列举如下： 

（1）针对现有的孪生网络在处理目标形变、平面旋转、遮挡等

复杂场景中精度和鲁棒性不足的问题，本论文基于 SiamCAR 算法，

设计了一种新颖的跟踪策略 MSSiamCAR，使跟踪器在跟踪过程中，

更多地关注目标自身情况，提出局部跟踪策略，跟踪目标的显著区

域，这些区域对跟踪器具有明显的判别性。其中显著性捕获可以获

取目标特征中对跟踪任务具有判别性的显著点，显著性交互利用图

注意力在显著性区域之间建立有效联系，通过学习目标与搜索区域

间的关联性来适应目标不同的尺度变化。实验结果表明，相比于

SiamCAR 算法，MSSiamCAR 在 VOT2018 数据集上期望平均重叠率

增长了 2.5%，在 GOT-10k 数据集的 AO、 0.5SR 和 0.75SR 这三个指标

中，分别提高了 4.4%、4.3%和 3.1%，跟踪性能优秀，在复杂场景

中具有良好的鲁棒性。 

（2）为了进一步提升跟踪器在处理无人机视角下的相似小目标
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形变、遮挡等场景的跟踪性能，本论文设计了一种基于局部显著性

Transformer 的无人机目标跟踪方法。设计了一个显著性细化精炼模

块，基于对前景和背景的不同关注，并不是所有的 patch 都对跟踪任

务具有相同的信息价值。根据不同 patch 得分的高低，区分显著性信

息对跟踪任务的贡献。设计了一种新的局部显著性 Transformer 结构，

将细化精炼的显著性信息，通过多层次地融合，指导动态词元，在

标准的 Transformer 结构上进行了轻量化，通过交叉注意机制来细化

显著性信息并最大限度地减少外观信息的损失。提出的跟踪器在四

个权威无人机跟踪基准(DTB70、UAV123、UAV10fps、UAV20L)上

进行了综合评估，实验结果显示，提出的跟踪器在无人机视角下的

挑战中表现出卓越的性能，能够妥善应对并有效解决多种复杂情况

下的目标跟踪难题。 

（3）为了在真实世界中对处于复杂环境的目标进行实时跟踪，

在论文中搭建了无人机实验平台，将轻量化后的目标跟踪算法部署

在搭建的硬件平台中，与同级别轻量化跟踪网络相比，网络模型参

数量更少，经过同等硬件条件下的大量对比实验发现，在真实世界

跟踪中，本论文提出的跟踪器在速度和精度方面有了显著的提升。

由 DTB70 数据集的评估结果可知，本论文提出的跟踪器速度达到了

29 帧，与轻量化的 SaimFC++相比，虽然成功率都达到了 0.6 以上，

但是速度却快了一倍。与轻量化的 ECO_HC 相比，虽然速度慢了几

帧，但是也达到了实时跟踪的条件并且成功率上升了 1.57%。本论

文提出的跟踪器在真实世界跟踪中展现了卓越的性能和极具竞争力

的运行速度。 

 

关键词：目标跟踪，显著性，Transformer，注意力机制，孪生网络 
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RESEARCH ON OBJECT TRACKING METHOD BASED 

ON SALIENT ATTENTION 
 

 

 

ABSTRACT 
 

 

Object tracking is a crucial technology in computer vision and plays 

an indispensable role in many cutting-edge application scenarios 

including virtual reality, such as intelligent traffic management and drone 

navigation. Although object tracking technology has made significant 

leaps with the in-depth development of machine learning technology, it is 

still efficient and stable in complex scenes when dealing with practical 

problems such as target objects being occluded, complex and changeable 

background environments, and targets temporarily out of sight. Object 

tracking still has certain limitations. Therefore, in this article, we focus on 

studying and solving the tracking problem in these scenarios, and use this 

as a basis to optimize the object tracking algorithm of the Siamese 

network architecture to improve its robustness and positioning accuracy. 

Our main research contents are as follows: 

(1) In order to solve the problem of insufficient accuracy and 

robustness of existing twin networks in dealing with target deformation, 

plane rotation, occlusion and other complex scenes,  we designed a novel 

tracking strategy MSSiamCAR based on the SiamCAR algorithm so that 

the tracker can during the tracking process, more attention is paid to the 

target itself, and local tracking strategies are proposed to track local 

salient areas of the target. These areas are obviously discriminative for 

tracking. Saliency mining can find the most eye-catching feature areas in 

moving targets, allowing the tracker to quickly identify the target. 
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Inspired by graph attention, we innovatively designed a method whose 

core goal is to strengthen the deep correlation between salient regional 

features within moving targets to adapt to and handle diverse and 

complex transformations of targets. Experimental results show that 

compared with the SiamCAR algorithm, the expected average overlap 

rate of MSSiamCAR on the VOT2018 dataset increased by 2.5%, and in 

the three indicators AO , 0.5SR and 0.75SR  of the GOT-10k dataset, it 

increased by 4.4%, 4.3% and 3.1%, with excellent tracking performance 

and good robustness in complex scenes. 

(2) In order to further improve the tracking performance of the 

siamese network in handling similar small target deformations, 

occlusions and other scenarios from the drone's perspective, we designed 

a drone object tracking method based on local saliency transformer. A 

saliency refinement and refinement module is designed, based on 

different attention to the foreground and background, and not all patches 

have the same information value for the tracking task. According to the 

scores in different patches, the contribution of salient information to the 

tracking task is distinguished. A new local saliency Transformer structure 

is designed. Based on the refined and refined saliency information, 

through multi-level integration and guidance of dynamic word elements, 

the standard transformer structure is lightweight and achieves a novel 

local saliency transformer that refines saliency information and 

minimizes the loss of appearance information through a cross-attention 

mechanism. Our tracker was comprehensively evaluated on four 

authoritative UAV tracking benchmarks (DTB70, UAV123, UAV10fps, 

UAV20L). The experimental results show that our tracker performs well 

in dealing with the problem of target appearance changes from the UAV 

perspective. Excellent performance, able to effectively adapt to and solve 

object tracking challenges in a variety of complex scenarios. 
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(3) In order to track targets in complex environments in real time in 

the real world, a UAV experimental platform was built in the paper, and 

the lightweight object tracking algorithm was deployed on the built 

hardware platform to work with the same level of lightweight tracking 

network. Compared with the network model, the number of parameters is 

smaller. After a large number of comparative experiments under the same 

hardware conditions, it is found that in real-world tracking, the tracker 

proposed in this article has significantly improved in speed and accuracy. 

From the evaluation results of the DTB70 data set, it can be seen that the 

tracker proposed in this article reaches a speed of 29 frames. Compared 

with the lightweight SaimFC++, the success rate is more than 0.6, but the 

speed is twice as fast. Compared with the lightweight ECO_HC, although 

the speed is a bit slower, it still meets the conditions for real-time tracking 

and the success rate increases by 1.57%. The tracker proposed in this 

paper demonstrates excellent performance and competitive running speed 

in real-world tracking. 

 

KEY WORDS: object tracking, saliency, transformer, attention 

mechanism, siamese network 
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第 1 章 绪论 

 

 

1.1 研究背景及意义  

进入新世纪以来，科技日新月异的快速发展催生了各类视频监控装置的普

及，极大地便利了人们的日常生活，同时也积累了前所未有的大规模视频图像

数据资源。如此庞大的数据量显然无法单纯依赖人力完成有效处理，于是，计

算机视觉技术便在这样的背景下应市场需求而崛起。随着硬件设施性能的不断

提升以及深度学习技术在实践中的成功应用，计算机视觉已经深深植根于现代

社会生活之中。诸如目标检测[1]、目标跟踪[2]和目标分割[3]等计算机视觉技术，

在现实生活中的多元场景中实现了广泛应用和深度融合。 

初始帧 第16帧 第49帧 第116帧  

图 1-1 目标跟踪任务示意图 

深入研究目标跟踪技术对于计算机视觉领域[4]来说至关重要，这一基础任

务的表现形式可见于图 1-1 所示的目标跟踪示意流程。在视频的首帧选定某一

目标后，相应的算法能够在后续连续帧中自主预测该目标的位置和大小变化，

进而连续跟踪目标的状态，为后续更深层次的视觉分析做基础。 

目标跟踪在视频图像分析中扮演着至关重要的角色，广泛渗透于日常生活

的诸多方面。例如，在交通管理中，可用于实时统计车流量、监测道路车辆运

行状态；在安全防范系统中，能够进行行人轨迹跟踪[5]和风险预警；在自动驾

驶技术[6]中，有助于车辆自动保持距离跟随；在智能机器人[7]研发中，服务于人

机互动、人体动作识别乃至移动机器人导航功能；而在军事应用[8]中，诸如无

人机的自主目标锁定与导航引导等，亦离不开目标跟踪技术的支持。因为目标

跟踪技术在人工智能各领域具有广泛应用价值，所以其成为当前学术研究的热

门话题之一。然而，尽管学者们针对不同情境设计了各式各样的目标跟踪算法，
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由于目标运动形态的复杂多样性以及环境条件的千变万化，现有的一些先进的

目标跟踪方法往往很难确保在复杂场景下跟踪预测的准确性。因此，如何改进

现有目标跟踪算法存在的难题，对推动整个目标跟踪技术的突破和发展具有重

要意义。 

1.2 国内外研究现状 

目标跟踪技术的核心是对一系列图像中目标的动态属性例如位置、尺寸等

轨迹要素进行深入剖析，并通过对这些属性参数的运算处理，以展示与目标行

为密切相关的联系。生成式跟踪模型聚焦于目标本身，在跟踪过程中并不直接

考虑背景干扰，而是基于目标与潜在匹配对象之间的相似性度量进行目标定位，

诸如粒子滤波、稀疏表达及均值漂移等经典算法均属此类。相反，判别跟踪模

型则重视背景环境对目标识别的影响，通过从初始帧确定的目标区域出发训练

高精度的分类模型，旨在从背景纹理中准确分离出目标实体，将跟踪任务当成

一个二分类的任务。随着深度学习技术的持续革新与发展，现今的跟踪算法逐

渐模糊了生成与判别两种范式的严格界限，越来越多的混合型方法涌现出来。

在这个快速演进的过程中，跟踪算法始终保持迭代升级的步伐，涌现出众多创

新实现。本文系统梳理并详尽介绍了目标跟踪研究领域的研究现状。 

1.2.1 基于相关滤波的目标跟踪算法 

该类跟踪模型的关键流程在于运用模板匹配原理，首先将待跟踪目标初始

化为滤波模板，接着将此模板与搜索范围内的各个候选区域执行相关性计算，

由此输出一张反映候选区域内目标响应程度的图像，其中响应强度最高的位置

即指示了当前帧中目标的实际位置。具体而言，操作始于从初始图像序列的第

一帧中截取目标区域作为输入特征，继而通过特征提取技术描述目标的本质特

征，采用余弦窗口函数以压制目标周边的背景干扰信息。接下来，模型会在已

学习的滤波器参数与当前输入特征之间建立频域关联，借助逆傅里叶变换计算

得出空间坐标系下的响应分布图，得分数值最大的区域则被认为是目标所在区

域。最终，在预测位置提取目标的外观特征，用以进一步的模型训练与更新，

为下一帧的目标跟踪做足准备。 

若干经典的判别式相关滤波目标跟踪算法包括但不限于 CSK[9]、KCF[10]、
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DSST[11]、C-COT[12]以及 ECO[13]等。KCF 算法的独特之处在于其利用多通道方

向梯度直方图特征，并通过循环平移构造正负样本；相较于 CSK，KCF 不仅实

现了高效运行速度，在保持稳定跟踪性能方面表现突出。DSST 算法采用了一

种结合三维尺度空间相关滤波器的协同跟踪策略，从而实时估算出最佳匹配尺

寸。C-COT 算法由 M.Danelljan 在 2016 年提出，其首先借助预先离线训练好的

VGGNet[14]抽取原始图像的深层特征，然后在特征图上运用立方插值，并通过

海森矩阵确定目标的具体位置。而 ECO[13]改良了 C-COT 的模型更新机制，利

用卷积因子分解特性修整网络结构，并采用隔帧更新策略以减小模型更新频率，

同时采用样本分组策略剔除相邻帧中的冗余样本，这不仅提升了跟踪精度，还

极大地加快了跟踪速度。 

1.2.2 基于深度学习的目标跟踪方法 

深度学习技术在目标跟踪领域的推进与深度学习整体进步及大规模数据集

的兴起息息相关。2012 年 ImageNet[15]竞赛的成功举办促使学术界广泛重视并深

入探究深度学习技术。随着各类与跟踪任务相关的自然场景数据集不断涌现，

许多研究者纷纷尝试将深度学习应用到目标跟踪问题中。得益于当今丰富的数

据资源，目标跟踪算法能够通过神经网络训练习得富含深层次语义信息的特征

表达，从而增强识别与跟踪能力。尽管当前基于深度学习的跟踪算法在网络框

架的复杂性和数据集的利用上取得了显著优势，但在实际应用中仍面临诸如光

照变化、长期遮挡、运动模糊、分辨率低下等多种棘手问题，因此，目标跟踪

领域的研究者们正在不断优化和完善跟踪算法以应对各种复杂的现实环境挑战。 

Tao 等研究者 2016 年在目标跟踪领域引入了创新性的孪生神经网络，并据

此提出了一种全新的“孪生网络驱动的目标搜索与跟踪”策略。机智地将跟踪问

题与图像配对问题相结合，利用 Siamese[16]网络学习匹配函数，通过对每帧图

像与首帧目标进行相似性比对，以最高得分的候选框作为跟踪结果，这一创新

思路为后续目标跟踪提供了新的研究路径。同年，Bertinetto 团队创新提出了名

为 SiamFC[17]的全卷积孪生网络跟踪算法，该算法机智地将复杂的跟踪任务简

化为模板匹配的问题。由于 SiamFC 在实现高效成功率和稳健跟踪性能方面的

优秀表现，引发了全球研究者的热烈关注。在此基础上，众多改进型跟踪算法

应运而生，如 SiamRPN++[18]和 SiamRPN[19]等，它们通过在孪生网络后端增设



安徽工程大学硕士学位论文 

4 
 

区域提议网络(RPN)，以提升跟踪精度。SiamRPN 是在 SiamFC 架构中进一步融

入了 Faster RCNN[20]的区域提议网络( RPN )单元，从而增强了对目标位置的精

确估计能力，但受限于相对浅层的网络结构，尚无法有效提取深层次特征，针

对上述问题，SiamRPN++则率先对 SiamRPN 中采用的 AlexNet[21]结构进行了升

级，将其替换为更深层次的 ResNet[22]网络，是首次在孪生网络中运用 ResNet-

50 网络进行特征提取，明显地改善了模型预测的准确性。SiamDW[23]则专注于

研究特征提取网络的深度与宽度，对 ResNet 和 Inception[24]等网络架构进行调整，

展现出卓越的性能。Guo 等人设计的 SiamCAR[25]，则独辟蹊径地采取了无锚框

的目标跟踪方式，减少了对回归分支锚框超参数的依赖，并加入中心点分支辅

助分类，确保精准回归到最佳目标位置。步入 2021 年，TransT[26]和 Stark[27]两

项研究工作将 Transformer[28]架构引入目标跟踪，取得了当时最先进的成果。

Transformer 架构的优势在于能够有效地捕捉并构建长距离依赖关系，可以并行

计算矩阵向量，方便快捷。在之后几年里，跟踪领域出现了基于 Transformer 的

结构新潮，比如 OSTrack[29]和 ViPT[30]等算法。Transformer 在目标跟踪领域的应

用相较于传统算法展现出了显著优势：首先，它突破了局部视野限制，能够全

面考虑图像整体信息，利于模型理解目标在复杂背景下的全局位置与状态；其

次，Transformer 凭借其内在机制能够依据实时的上下文情境动态调整和更新目

标模板，有效应对目标因运动、变形等因素引起的外观变化挑战；此外，这种

架构还拥有强大的多模态融合能力，可轻松集成诸如光流、深度信息、语义属

性等多种类型的数据源，借此增强跟踪结果的鲁棒性。 

1.3 目标跟踪面临的挑战 

跟踪运动中的目标是一项极为难度的任务，原因在于目标本身的动态变化

及其所处环境的复杂性。正如图 1-2 所示，多种典型挑战存在于目标跟踪领域

之中： 
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相似目标

运动模糊

相机运动

快速运动

遮挡 旋转

 

图 1-2 目标跟踪场景 

首先，遮挡是此领域尤为突出的挑战，它是导致跟踪失误和失效的关键难

点；其次，背景混淆情况下的目标跟踪颇具挑战，即当目标周围存在高度相似

的背景元素时，会对目标的识别产生严重干扰；另外，尺度变化也是一个不容

忽视的因素，目标因运动距离变化而在视觉空间中呈现出不同大小，如何精确

预测并调整目标框的尺寸成为了跟踪中的另一项重要挑战，这对于跟踪器的预

测精确度有直接影响。综上所述，无论是目标自身的属性变化还是外部环境条

件的影响，都使得精确捕捉运动目标变得极为复杂。除此之外，还有其他一些

关键因素亦对跟踪效果产生显著影响，如光照条件的改变、低分辨率的图像、

摄像机的移动造成的视角变换、运动引起的图像模糊、目标物体的旋转变化等。

同时，考虑到目标跟踪是应用于实时视频分析的场景，因此，设计出既能保证

高精度又能满足实时响应速度要求的目标跟踪算法至关重要。 

1.4 本文研究内容与结构安排 

1.4.1 主要研究内容 

针对孪生网络目标跟踪算法在宽高比变化、部分遮挡、相似小目标、快速

运动等挑战中跟踪效果不理想甚至跟踪失败的情况，本文以孪生网络为基础构

建目标跟踪算法，并在此框架上深入探究如何优化算法以增强其跟踪准确度与
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鲁棒性，主要研究步骤如下所述： 

(1) 提出一种基于显著性图注意力的孪生网络跟踪器，将跟踪目标的全局信

息转换成目标的局部显著性信息。设计了显著性捕获模块来获取目标局部显著

性，这些显著性区域对干扰因素具有一定的鲁棒性，设计了显著性交互模块，

利用图注意力机制在显著性区域之间建立有效联系，将目标特征信息传播到搜

索特征上，使跟踪器对目标特征更加具有判别能力，相比于其他跟踪方法，该

方法在精度和成功率方面展现出了显著的进步。 

(2) 提出一种使用局部显著性 Transformer 架构的无人机跟踪器。充分利用

显著性挖掘和细化模块，将所提取的多层特征进行动态的局部嵌入计算，使跟

踪器能够实现卓越的前景与背景区分能力。该方法因为充分利用网络的不同特

征，形成了基于局部到全局的注意力机制，因此对于小目标的跟踪能力较强，

提高了鲁棒性。 

(3) 将局部显著性 Transformer 算法部署到无人机平台，Transformer 架构的

一大亮点在于其并行计算能力，针对真实世界的场景中多种无人机挑战，与其

他先进跟踪器相比，我们跟踪器的速度、成功率和精度在同一 UAV 硬件平台上

有了显著的提高。 

1.4.2 本文章节安排 

本文的篇章结构划分为六个章节，接下来将逐一阐述各章节的具体组织内

容： 

第 1 章：阐述了本研究课题的背景及意义，对国内外目标跟踪算法的研究

状况进行了综述，并指出了当前目标跟踪领域所面临的若干难点，最后明确了

本文研究的主要创新点与贡献。 

第 2 章：主要是目标跟踪的基础理论知识。沿时间脉络梳理了基于孪生网

络的一系列经典跟踪算法的发展历程；随后对注意力机制的相关概念和技术进

行了深入解读。 

第 3 章：介绍了一种使用特征融合和显著性图注意力的跟踪器。本章详细

介绍了该跟踪算法的结构以及对比实验和消融实验。 

第 4 章：介绍了一种使用局部显著性 Transformer 的跟踪器。本章详细介绍

了该跟踪算法的结构以及对比实验和消融实验。 
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第 5 章：介绍了在真实世界中使用第四章提出的跟踪方法，在硬件设备上

部署，对运动目标进行实时跟踪，与对比算法进行了速度与准确率的比较。 

第 6 章：对本文已完成的各项研究工作进行了全面总结，并在此基础上对

后续研究方向及存在的问题进行了前瞻性的展望。 
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第 2 章 目标跟踪理论基础 

 

 

2.1 引言 

目标跟踪是计算机视觉中一项至关重要的技术，其进步与革新对多元应用

场景具有重大价值。本章节系统阐述了几种具有代表性的孪生网络目标跟踪方

法，还概览了五个常用的目标跟踪数据集及相应的评估标准。 

2.2 孪生网络目标跟踪算法 

2.2.1 孪生网络结构 

孪生神经网络[31]架构作为一种深度学习的应用方案，由两个镜像对称且权

重完全一致的子网络构成，这两个分支共同分享相同的权重配置与层级结构设

计，核心功能在于衡量并区分各自输入数据的相似性和差异性。在这一框架下，

原始输入首先通过同一套卷积神经网络进行统一的特征抽取处理，随后运用诸

如欧氏距离[32]、曼哈顿距离[33]或者余弦相似度等距离[34]度量准则，比对二者提

取后的特征向量间的匹配程度。参照图 2-1 所示，可以直观了解孪生网络的结

构。该结构起源于人脸识别[35]应用领域，并逐渐扩展至目标跟踪等多种应用场

景。孪生网络具备以下显著特性： 

1．由于其参数在整个网络中得以共享，孪生网络能够在保证学习效果的同

时，显著压缩模型规模，减少训练所需参数数量，有助于避免过拟合现象。 

2．具备良好的非线性关系处理能力，尤其适用于那些难以获取大规模标记

数据的任务场景，展现出强大的适应性和有效性。 

Loss

Network NetworkWeights

Output

Input Input  

图 2-1 孪生网络结构图 
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2.2.2 经典孪生网络 SiamFC 

SiamFC[17]是首个将深度学习成功应用于目标跟踪任务的标志性方法，其网

络架构如图 2-2 所示。在 SiamFC 中，核心操作是运用全卷积[36]结构构建特征提

取模块，该模块接收一对经过裁剪处理的图像作为输入。具体而言，模板图像

源自根据真实边界框裁剪的初始帧，而搜索图像则来自以上一帧预测输出的边

界框为基础进行裁剪的新帧。此后在其他目标跟踪算法中，对输入图像进行裁

剪以生成模板和搜索图片的做法基本保持一致。SiamFC 的跟踪流程如下：首先，

将模板和搜索图像同时送入到 AlexNet 特征提取网络中，根据孪生网络共享权

重的特点，我们可以得到维度分别为6 6 128  和 22 22 128  的模板和搜索特征。

之后，模板特征和搜索特征会经过一个互相关操作，二者运算后会产生一个

17 17 1  大小的响应图 heatmap。如图 2-2 所示，图中红色和蓝色区域直观展示

了搜索图像中与模板图像相似度较高的位置。SiamFC 为了提升精度，在测试过

程中采取了多尺度的方法，这一举措有效地增强了其跟踪性能。然而，SiamFC

的一个主要局限性在于不具备在线学习和自适应能力，无法依据实时获取的数

据优化对目标的识别。这意味着虽然预训练模型在初始化阶段能对目标对象形

成良好的适配，但对于目标在跟踪过程中可能出现的显著尺寸变化、姿态转变

或光照条件变动，模型可能无法做出及时且恰当的响应，从而造成跟踪效率降

低。此外，由于搜索区域大小固定及仅依赖单一模板匹配算法，SiamFC 在处理

大规模长距离的目标移动时，其跟踪效果可能会大打折扣。 

 

图 2-2 SiamFC 网络结构 

2.2.3 经典孪生网络 SiamRPN 

在 SiamFC 中采用多尺度策略来获取目标的预测边界框，但这一机制面临
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两个挑战。一方面，多尺度状态估计会增加模型的计算负担，进而降低跟踪效

率。另一方面，固定的尺度预测方式限制了对目标位置信息的精准捕捉，无法

灵活适应目标尺寸的变化。鉴于这些不足，SiamRPN[19]跟踪算法借鉴了目标检

测领域的 Fast-RCNN 思想，将其核心技术 Region Proposal Network(RPN)整合到

了目标跟踪框架中。SiamRPN 的具体网络架构在图 2-3 中有详尽展示，其对视

频序列的跟踪步骤可概述为：首先将模板和搜索图像一同送入 CNN 以提取特征，

所得到的特征维度分别是6 6 256  和22 22 256  ，随后将这两组特征均馈送到

RPN 结构中。通过互相关操作，这两种特征共同生成了用于分类和回归的向量

表达，其数学计算公式参照公式(2-1)给出。 

 
2

2

[ ( )] [ ( )]

[ ( )] [ ( )]

cls
w h k cls cls

reg
w h k reg reg

A x z

A x z

 

 
 

 





★

★
 (2-1) 

在训练阶段，SiamRPN 的总体损失函数是由即回归损失和分类损失[37]组成

的。关于分类损失部分，注意到分类分支仅负责区分目标(前景)与非目标区域

(背景)这两种类别，故此，选用适用于二元分类任务的交叉熵损失函数作为分

类损失的具体度量标准，该表达式如公式(2-2)： 

 
1

[ log( ) (1 ) log(1 )]cls i i i i
i

L y p y p
N

        (2-2) 

iy是目标的标签信息，目标设置为 1，背景则设置成为 0， p是预测为目标

的概率。  

回归损失如下式所示： 
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x是输入的参数， 是控制平滑范围的参数， 是坐标偏移量的真实值，

最后的回归损失[38]为： 

 
3
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  (2-4) 
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图 2-3 SiamRPN 结构图 

2.2.4 无锚框孪生网络 SiamCAR 

SiamRPN 跟踪算法在实现目标分类和回归任务时，依赖于 RPN 结构，但该

结构中的 Anchor boxes[39]参数设置繁琐且对超参数调优要求较高。对此，Siam 

CAR 跟踪算法选择了一种无 Anchor boxes 的途径，设计出一种更为简洁的网络

结构，降低了对超参数精细化调节的需求，即便如此，该跟踪器仍然能达到极

高的性能标准。SiamCAR 的网络架构如图 2-4 所示，网络结构主要由两大部分

构成，即孪生子网络模块和分类回归网络模块。孪生子网络负责特征提取及相

似度计算，而分类回归网络则执行具体的分类和回归任务。相较于 SiamRPN，

SiamCAR 摒弃了 RPN 结构，转而在 CNN 部分采用更深层次的 ResNet-50 模型。

特别是在多级特征利用上，SiamCAR 采取在后三层对应计算互相关后特征拼接

的方式计算相似度得分。此外，SiamCAR 还在分类分支中新增了一个中心度分

支[40]，促使同一标签内的目标特征聚集在各自对应的标签类别的中心附近，同

时确保不同类别的中心点最大程度分离，这一策略旨在提升对目标中心位置的

精确定位能力。 

 

图 2-4 SiamCAR 网络结构 

为了提升跟踪性能，通过精心设计分数赋值规则，使得预测框在越接近目
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标中心的位置得分更高，远离目标中心的预测框得分则相对较低，从而使预测

框更加紧密地围绕在目标周围。响应图上的每一个像素点 ( , )i j 都能对应到搜索

区域中的一个具体位置 ( , )m n 。在分类和回归任务中，生成的特征图谱分为两类

通道：一类用于鉴别前景目标与背景差异；另一类则是回归分支的结果，表现

为四个通道的特征图，其中，每一个像素点都对应一个包含四个元素的向量信

息 ( , ) ( , , , )i jt l t r b     ，依据公式(2-5)计算得出，该向量反映出搜索区域中该位置与

真实边界框四边的距离信息。采用符号 0 0( , )m n 和 1 1( , )m n 分别表示候选框左上角

与右下角的真实坐标值。 

 

0 1
( , ) ( , )0 0

2 3
( , ) ( , )1 1

,

,

i j i j

i j i j

t l m m t t n n

t r m m t b n n

     

     

   

   
 (2-5) 

特征图中的点
1
( , )

w h

cenA i j
 

的值在搜索图片中得分为 ( , )C i j ： 

 ( , )
min( , ) min( , )

( , ) ( )
max( , ) max( , )

i j
l r t b

C i j Q t
l r t b

  
   
     (2-6) 

 
( , )

( , )
1 ( 0), 0,1, 2,3

( )
0

i j
i j

t k
Q t

otherwise

   


  (2-7) 

如果点 ( , )i j 在搜索区域的 Ground Truth 中，则如公式(2-7)一致。跟踪器中

心度分支损失函数 cenL 为： 

 ( , ) 1 1( ) 1

( , )

( , ) ln ( , ) (1 ( , )) ln(1 ( , ))

( )
i j

cen cen
w h w hQ t

cen
i j

C i j A i j C i j A i j
L

Q t

   
     







  (2-8) 

2.3 注意力机制 

在人类认知的过程中，面对复杂的现实环境，视觉系统能够有意识地选择

筛选出大量的信息，优先聚焦于那些对人类具有重要意义的内容，这一特性在

一定程度上归因于人眼视网膜独特的凹面构造，它使得眼球能够在多个视角和

全方位范围内有效地捕捉并处理信息。这一生物学原理[41,42]激发了计算机视觉

领域的创新，研究人员尝试模拟类似机制，让计算机视觉算法能够在处理图像

时智能地集中资源到图像的关键区域——即通常指代特征响应强度较高的部分，

从而提升图像处理系统的效能。 
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基于此，一种被称为“注意力机制”的技术在计算机视觉中得到广泛应用，

并且其概念目前并未有严格统一的界定。一些图像处理手段，如窗口滑动特征

提取和显著性检测[43,44]等，都在某种程度上体现了该思想。注意力机制的核心

在于给予不同输入信息不同的关注度，以此来智能识别并强调哪些区域的数据

最为关键。参照图 2-5，它通过设计Query 和Key 之间的注意力匹配过程来运作，

即通过比较Query 与一系列Key 之间的关联性来确定权重分配，然后依据这些

权重对相应的Value信息进行加权整合，最终生成精细化的输出向量。 

Key1 Key2 Key3

Value1 Value2 Value3

Query Attention

 

图 2-5 Query、Key、Value 计算 

通过衡量Query 与每一个Key 之间的匹配程度，我们可以为每个Key 关联

的Value赋予一个权重因子，进而将所有Value按照各自权重进行累加，从而获

得最终的 Attention 得分。换言之， Attention 的本质是在对 Source 中各元素的

Value进行处理时，采用Query 与Key 共同确定Value 的权重，并据此进行加权

求和运算。该机制的基本理念如下所示： 

 

点积：  

 (Query, Key ) Query Keyi iSimilarity    (2-9) 

Cosine 相似性-余弦相似度： 

 
Query Key

(Query,Key )
|| Query || || Key ||

i
i

i

Similary 

  (2-10) 

分子就是两个向量Query与Key 的点积，分母就是两个特征向量的 L2 范数。 
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Key1 Key2 Key3

Value1 Value2 Value3

Query

Attention

S1 S2 S3

SoftMax

a1 a2 a3

* * *+ +

Stage 1

Stage 2

Stage 3

 
图 2-6 注意力三阶段计算过程 

参照图 2-6 所示，在三个计算步骤中，首先计算了Query与Key 之间的相似

度，接着在第二阶段采用类似于Soft max 的计算方法对第一步中得到的相似性

得分进行归一化转换。这一转换过程不仅实现了将原始分数归一化为权重总和

为 1 的概率分布，而且还能通过Soft max 内部的特定结构进一步凸显重要元素

的权重分量。通常情况下，采用下列方法完成这一计算过程： 

 
1

Soft max( )
i

x j

Sim

i i L Sim

j

e
a Sim

e


 
  (2-11) 

阶段二计算所得到的 ia 可视为对Valuei 元素权重分配的系数，在此基础上

进行加权求和运算后，即可得出最终的 Attention 值： 

 
1

Attention(Query,Source) ValuexL

i ii
a


   (2-12) 

2.4 数据集及评价指标 

随着目标跟踪技术的蓬勃发展，层出不穷的新型算法不断涌现，为了更好

地满足对这些算法性能进行公正且全面评估的需求，研究者们推出了一系列公

共数据集和评价方法。接下来，本文将对所采用的一些通用且公开的目标跟踪

数据集及其评价标准作一番简要阐述。 
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2.4.1 目标跟踪数据集 

OTB-100 [45]数据集收录了一百个视频序列，专门记录了包含人物、车辆、

动物等各类运动目标在各类复杂环境下的状态。该数据集采用尺度变化、光照

变化、相机运动等共计 11 种标签来标识跟踪过程中的难题。在特定情况下，该

数据集会对部分具有挑战性的视频序列做细致划分，例如将 Human4、Jogging

以及 Skating2 等视频分割成多个小片段，这些细分的子序列分别代表了不同程

度的跟踪难题。 

VOT[46]数据集系列由 VOT 挑战赛主办方发布，其中 VOT2018 版本尤为广

泛的应用于各类研究与实践场景之中，包含了 60 个短期跟踪视频序列，涉及行

人、车辆、动物等多种对象类型，且在这些序列中，目标往往伴有大量遮挡和

变形等复杂情况。对于 VOT 数据集，其主要的评估标准涵盖了 Accuracy、

Robustness 以及 EAO 三个核心维度。 

GOT-10k[47]基准数据集规模庞大且多样化，容纳了百万个众多类别中形态

各异的目标物体，每一段视频序列均配备了精细的标注。它的核心目标是通过

模拟大量且复杂多变的跟踪场景，助力科研人员深入评估和提升目标跟踪算法

在大规模、持久跟踪任务中的性能稳定性和适应能力。它的评价指标为

0.5AO SR、 和 0.75SR ，且需要在 GOT-10k 官网上进行测试。 

LaSOT[48]作为一个专为大规模目标跟踪研究打造的权威数据资源库，汇集

了 142 类目标和逾万条富含多样变化的视频序列。这些序列中的目标物体位置

在每一帧画面中均经过了严谨的标定处理。此数据集被合理划分为训练集和测

试集两个独立部分，以便于模型训练与性能验证。其所涵盖的视频场景复杂多

变，真实还原了目标跟踪技术在实际应用中可能遭遇的各种难题，为提升跟踪

算法的鲁棒性和泛化能力提供了宝贵的实验环境。 

UAV123[49]数据集是专门用于为 UAV 跟踪平台打造的权威数据资源库，涵

盖了众多复杂场景，如光照、旋转等，这些都是在空中视角下经常遇到的问题。

作为一个广泛应用于目标跟踪和无人机视觉研究领域的重要数据集，UAV123

数据集可以用于视觉跟踪算法性能的评估与比较。 

2.4.2 相关评价指标 

重叠得分(Overlap Score)，指的是真实的目标位置框与预测的目标位置框的
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交并比，公式定义如公式: 

 
| |

| |

a b
OS

a b





 (2-13) 

在公式中，我们所指的跟踪算法生成的目标边界框(记为 a)，以及作为参照

基准的真实标注边界框(记为 b)。 

在目标跟踪评估中，Success Plot 是用来反映跟踪性能的一个指标。当某帧

画面的OS超过预设的临界值时，这帧就被视为有效跟踪(Success)。在视频序列

的全部帧数中，成功跟踪到目标的帧所占的比例被定义为跟踪成功率。值得注

意的是，OS 的取值介于 0 到 1 之间，并以此为基础绘制出 Success Plot 曲线；

在大多数情况下，这个阈值标准会被设定为 0.5。而 Precision Plot 则是通过对单

帧精度的考察来呈现跟踪效果的另一个维度。具体来说，当预测框的中心点坐

标与实际目标框中心点坐标之差的绝对值小于一个特定的阈值时，则该帧即被

认为是精度达标。由于在不同阈值下达到精度要求的帧所占比例各异，故可以

通过绘制 Precision Plot 曲线来展现这一动态变化。通常，对于判断精度是否达

标的阈值设定为 20 像素的距离。此外，AO ( Average Overlap )是用来量化真实

目标框与预测目标框之间重叠程度的平均值，它的作用与上述的概念相通，都

是用来评估跟踪器性能的有效指标。 

2.5 本章小结 

本章集中探讨了目标跟踪领域的核心理论知识，开始部分详述了孪生网络

的基础概念与架构特性，并系统性地剖析了代表性的经典跟踪模型——SiamFC、

SiamRPN 以及无锚框结构的 SiamCAR。此外，本章还深入解读了注意力机制的

基本原理及其计算流程，并在最后章节全面介绍了目标跟踪研究中广泛采用的

数据集和评价体系，为后续章节即将提出的目标跟踪算法的评估工作提供了必

要的理论基础。 
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第 3 章 基于特征融合和显著性图注意力的目标跟踪方法 

 

 

3.1 引言 

目前，众多前沿的目标跟踪技术大多依托于孪生网络架构。这种基于孪生

网络的目标跟踪方法凭借其卓越的跟踪效能而备受瞩目，其通过离线训练模型

并在在线阶段实施跟踪，从而实现高效的跟踪性能。一些全局跟踪策略[18,25]，

如 TADT[50]和 SINT[51]等，核心思想是运用统一的距离度量函数或相似性度量手

段，对搜索区的目标特征与预先设定的模板特征进行对照分析，从而甄选出与

模板最为吻合的目标候选区域。然而这些方法在目标出现较大姿态改变、遭受

遮挡等情况时，性能往往有所下滑。此外，这些算法普遍依赖相同大小的卷积

核来计算互相关度量，这意味着跟踪器在处理尺寸变化或宽高比各异的目标时，

相同大小的卷积核可能存在过拟合现象，会引入大量冗余甚至误导信息，从而

降低跟踪准确性。另一方面，基于在线学习[52]相关滤波器的一些方法能迅速应

对目标尺度的变化，但由于同样采用目标整体进行跟踪，面对目标外形急剧转

变的情形依然力不从心。鉴于以上提到的局限性，局部跟踪策略[53–55]得到了众

多学者的广泛关注和深入发展。典型做法是将目标分割成多个同等大小的区块，

进而并行跟踪每一个区块，最后汇总所有区块的信息以估计目标的整体运动状

态。不过，这种方法存在一个潜在缺陷，即并非所有区块都含有有效目标信息，

在类似目标干扰的情况下可能导致误判。综上所述，在视觉跟踪领域中，如何

有效地在孪生网络的模板分支与搜索分支之间建立高度相关的响应图，以便精

确地将目标特征映射至搜索空间，是一个亟待解决的关键问题。因此，本文创

新性地提出了一种名为 MSSiamCAR 的算法，该算法融合了多层特征并运用显

著性注意力机制进行目标跟踪，采取了像素级精细匹配的方式，专注于跟踪目

标中最具有辨识度和判别能力的部分，实现更精确的目标定位。能够妥善应对

并有效解决多种复杂情况下的目标跟踪难题。 
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3.2 图注意力基本思想 

图注意力网络，顾名思义，是一种基于图形结构并在该结构上运行的神经

网络模型，它在图神经网络(GNN)[54]架构中融入了注意力机制。在图注意力网

络的框架下，其对节点特征的表达与普通图神经网络并无本质区别，均通过编

码方式将节点特征转化为向量形式。也就是说，在构建图注意力网络时，其原

始输入同样是由各个节点特征集合而成，用公式表示： 

 h h1,h2,h3, hn hi FR … ，  (3-1) 

其中 n表示图中节点的数量。 F表示的是节点特征的数量，使用完全二部

图： { , }G V E 表示的是模版和搜索特征之间的关系。其中 s tV V V  ， sV是模

板特征中的每个像素点，可以表示为图中的节点， tV表示为搜索区域的节点，

{( , ) | , }s tE u v u V v V     ，图中的每个节点表示为 ( , )i j ，其中 si V ， tj V ，

计算节点 i和 j之间的互相关得分，记为 ( , )i j
ij s te f h h ，计算公式如下： 

 ( , ) ( ) ( )i j i T j
s t s s t tf h h W h W h  (3-2) 

,i j
s th h 表示节点 ,i j的特征向量， ,s tW W 是线性变换矩阵。在图注意力机制框

架中，我们采用内积方法来构建并计算相似性图谱，使用 Softmax 函数，如下

式所示对相似度图进行正则化调整。 

 
exp( )

exp( )
t

ij
ij

k V ik

e
a

e


  (3-3) 

计算从 tG中的所有节点传递到 sG 中的 i个节点的权值。 

 
t

j
i ij v t

j V

V a W h


   (3-4) 

其中 vW 是线性转换矩阵。最后我们将特征权重与节点特征相融合，得到一

个更丰富的特征： 

  ReLU( || ( ))i i
s i v sh v W h  (3-5) 

其中 ||表示为向量之间的叠加拼接。 
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3.3 特征融合和显著性图注意力网络结构 

在本章节中，我们将详尽阐述 MSSiamCAR 的框架，这项工作最主要的研

究内容是：重点关注并跟踪目标物体的局部显著区域，这些区域具备鲜明的辨

识度，很容易在搜索区域被定位。利用图注意力来使局部显著性区域之间建立

有效联系，将对跟踪起到关键作用，这能够有效的应对跟踪目标的外观变化，

例如旋转平移和遮挡。我们的跟踪框架图如 3-1 所示。MSSiamCAR 的网络架构

由四部分组成：(1)孪生子网络进行目标特征提取；(2)多层特征融合模块，将

ResNet-50 的 Conv3、Conv4、Conv5 进行特征融合；(3)显著性注意力模块，由

显著性捕获和显著性交互组成；(4)正负样本分类、回归和中心度计算。 

   Template image
     127×127×3 Multi-layer feature fusion 

Multi-layer feature fusion 

7×7×n

31×31×n

            .
      .
.

        .
    .
.

Similarity Maps

Saliency Capture 
ZF

XF

Saliencies area

Search image
255×255×3

C

SF

Graph attention 
Aggregation 

Saliency 
interaction 

Correlation  Map

Share

Classification

Center-ness

Regression

 Saliency-Attention

..

Pixel to Pixel matching C Depth‐wise concatenation

Feature fusion

 

图 3-1 MSSiamCAR 的网络框架 

3.3.1 特征融合模块 

本章节使用ResNet-50 [22]作为特征提取网络，根据孪生网络的结构特点，将

模版与搜索分支分别送入网络使用相同的权重用于提取特征信息。如图 3-1，两

分 支 输 入 的 参 数 分 别 为 127 127 3  和 255 255 3  。 在 本 章 节 提 出 的

MSSiamCAR 算法中，为了避免因使用深层的网络结构而导致对关键浅层目标

特征的忽视，我们引入了多层特征融合技术。如图 3-2 所示，以模板分支为例，

网络含有五个残差块：Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5、 、 、 、 ，我们对后三层

进行融合操作，模版分支的输入经过卷积处理后分别得 15 15 256  、

15 15 1024  和15 15 2048  的特征图。紧接着使用1 1 的卷积核进行降维，保

持他们的维度一致。然后经过 Crop 将大小设置成 7 7 256  ，再沿深度方向拼

接成 768 维，最后经过逆卷积映射到低维度。搜索分支经过相同的融合步骤可

以得到31 31 256  的搜索特征图 XF 。 
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图 3-2 特征融合模块 

3.3.2 显著性图注意力模块 

在目标物外形发生显著变化的情况下，常规跟踪器的性能往往会下降，为

应对这一问题，本文采用了局部跟踪方案，即将目标拆解为多个子区域，并仅

关注和跟踪目标的显著区域。本研究设计了一种显著性注意力模块，首先，通

过显著性捕获单元从目标模板中提炼出局部显著特征，这些特征具备鲜明的辨

识度，将对跟踪效果起到关键作用。随后，在显著性交互单元中将在捕获单元

挖掘到的具有辨别能力的显著性区域之间，建立图注意力边的关系，使跟踪器

学习在目标和搜索图像之间建立适应目标变化的能力，从而在跟踪过程中提升

准确性与鲁棒性。接下来，将分别对显著性捕获模块和显著性交互模块展开详

细的阐述。 

（1）显著性捕获 

将模板特征 z zh w c
ZF

  和搜索特征 x xh w c
XF

  划分成h w 个大小为1 1 c 

的节点，再令二者做 Pixel-wise Correlation[18]的操作，计算 ZF 中每个像素点和

XF 中每个像素点之间的相似度，构建张量大小为 x x z zh w h w  相似度图 SF ，如

图 3-3 所示。 

Pixel-wise
Correlation

z zh w c  x xh w c 

x x z zh w h w 

 

图 3-3 Pixel to Pixel 互相关 
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像素点 ( , )x y 是模板特征 ZF 的一个节点，像素点 ( , )u v 是搜索特征 XF 的一个

节点，采用 Cosine 相似性计算匹配程度： 

 
( , ) ( , )

(( , ),( , ))
( , ) ( , )|| | | || ||
Z x y X u v

x y u v
Z x y X u v

F F
S

F F


  (3-6) 

式中 ( , )X u vF 是 XF 在沿深度方向 ( , )u v 处的向量， ( , )Z x yF 同理表示， 表示点

积。如图 3-3 所示，其中蓝色部分为计算相似性后生成的单通道相似图，记为

( , )
s sh w

x yS  。我们认为在相似图中得分最高的点就是该像素在搜索图像中对应

的匹配位置。通过对相似度图谱中峰值分布的分析，我们能够有效识别并确定

图像中的显著区域。采用峰值旁瓣比(Peak-to-Side-lobe Ratio)[56]这一指标来量化

峰值分布的强度特征，参照图 3-4： 

 
max ( , ) ( , )

( , )
( , )

( )
PSR( ; )

( )
x y s x y

x y
s x y

F S S
S s

S





  (3-7) 

 ( , ) ( , )( ) | ( )x y x yarea S contour avgS   (3-8) 

 ( , ) ( , ) ( , )( ) PSR( ; )x y x y x yS S areaS    (3-9) 

式(3-7)中 s描述的是 ( , )x yS 中最大值点周围的无关区域， 代表主瓣，它代表

紧邻最大值点的区域，其界定范围为峰值点附近的最近边缘， maxF 为 ( , )x yS 中的

最大值点，在相似图 ( , )x yS 中， ,s s  分别表示为统计平均值和标准偏差。峰值

集中度与 占据的面积呈负相关关系： 

 1
( , ) ( , )( )x y S x yS A   (3-10) 

综合考虑式(3-9)和(3-10)二者的影响因素，我们引入了正则项作为优化补充

来定位目标中心，得到 ( , )( )x ys S ： 

 ( , ) ( , ) ( , ) ,( ) ( )[ ( )] ( , )x y x y x y g gs S S S g x y
      (3-11) 

用于控制公式(3-9)和(3-10)二者对挖掘显著性的影响， , ( , )g gg x y  代表与

xF 中心看齐的高斯分布函数。在搜索图像中，目标的显著性分数 ( , )( )x ys S 越高，

其被准确发现和跟踪的可能性就越大。选取图 3-3 蓝色区域中每个单通道相似

图中的显著性点，记为集合 zP，同理对应在 XF 中的结合记为 xP。 
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图 3-4 显著性峰值分布示意图 

（2）显著性交互 
为了进一步平衡模板特征到搜索区域的数据量，强调之前捕获到的显著性

信息，我们使用Soft max归一化 ( , )( )x ys S ： 

 
( , )exp( ( ))

exp( ( ))
x

x y
ij

k P k

s S
N

s S


  (3-12) 

为了结合特征图 xF 和相似图的有效信息，我们采取了沿通道方向上的拼接

操作，生成了一个叠加式的特征图组合
( )x x z zh w h w c

sF
   。我们运用了图注意力

来探索处理显著性交互问题，将 XP 中相应的 k个显著节点之间进行边的交互连

接，借助于图网络中边所携带的信息，对显著节点信息进行整合运算，从而生

成各节点的新颖表征。如图 3-5 所示，节点 i与节点 j之间的边的交互如下： 

 1 2Soft max(Re LU( [ || ]))T
ij i jW h W h    (3-13) 

 
图 3-5 目标显著性特征之间边的交互 
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 是一个超参数， ,i jh h 代表节点 ,i j的 z zh w c 维度向量， 1 2,W W 为线性变化

矩阵。边缘权重交互后的表征为： 

 Re LU( )
x x

i i j j
j h w

h Wh
 

 


 (3-14) 

对
ih


中的向量执行并行处理，从而高效地生成用于后续步骤的响应图。 

3.4 实验结果分析 

3.4.1 实验细节 

本研究所采用的算法训练与测试均在一套高端配置的硬件平台上实施，该

平台配备两颗 Intel(R) Gold 6342 系列 CPU，运行频率为 2.80GHz，并搭载了四

片 NVIDIA GeForce RTX 3090 系列 GPU，每片 GPU 具备 24GB 独立显存。算法

所依托的软件环境基于 Ubuntu 22.04 操作系统，采用 Pytorch2.0 框架，编写语

言为 Python3.10。为了与 SiamCAR[25]算法保持一致性，我们将模板分支和搜索

分支的输入图像尺寸均设定为相同的像素值。其中，模板图像和搜索图像的大

小分别为127 127 和 255 255 。我们选用在 ImageNet 数据集上预训练过的、广

泛应用的ResNet-50作为基础特征提取网络，并在此基础上对模型参数进行再训

练。训练数据集包含了COCO GOT-10k TrackingNet、 、 和LaSOT 等多个大型数

据集。整个训练过程共计完成了 50 个周期(Epochs)，每个 GPU 批次处理的样本

数量设置为 16。在训练过程中，我们采用了ADAM 优化器，并设置了初始学习

率为 35 10 ，随着训练的进行，学习率逐渐降至 31 10 ，同时，权重衰减参数

设置为 41 10 。整个训练流程遵循了 SiamCAR 算法的基本训练步骤。 

3.4.2 定量分析 

（1）OTB-100 数据集结果分析 

OTB-100[45]是评估目标跟踪性能的一个基准测试数据集。参照图 3-6 所示

的对比结果，我们把本文提出的 MSSiamCAR 算法与先进的十一种跟踪算法，

包括但不限于 SiamCAR[25]、SiamRPN++[18]和 SiamFC[17]等进行了对照实验。如

图 3-6 显示，其中，红色实线代表了 MSSiamCAR 算法的性能表现。结果显示，

在成功率和精确度这两项关键指标上，MSSiamCAR 均表现卓越，分别取得了

0.708 和 0.932 的高分。相较于基准算法 SiamCAR，MSSiamCAR 在成功率上提
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高了约 1.1%，精确度上提升了 2.2%。即使与 ECO、SiamBAN 等先进跟踪器相

较，MSSiamCAR 依然展现了明显的优势。 
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图 3-6 不同方法在OTB-100上的成功率 (a) 和精度 (b)曲线图 

（2）VOT2018 数据集结果分析 

VOT2018[46]数据集是 2018 年 VOT 挑战赛发布的专门用于评估目标跟踪性

能的标准测试数据集。在 VOT 数据集中，跟踪器性能的优良主要体现在较高的

Accuracy 和 EAO 值，以及较低的 Lost Number 和 Robustness 值。本文提出的

MSSiamCAR 算法在 VOT2018 数据集上与包括 SiamCAR[25]、DiMP[57]等在内的

多个先进跟踪算法进行了对比实验。从表 3-1 中可以清晰看出，MSSiamCAR 在

EAO 指标上取得了 0.448 的高分，相较于 SiamCAR 提高了 2.5%。同时，该算

法在鲁棒性方面表现优秀，目标丢失数目较少。最下方的 MSSiamCAR 在

VOT2018 数据集上的整体性能位居榜首，这主要归功于设计的显著性注意力模

块，使得跟踪器在面对目标复杂变化时具有更高的鲁棒性。 

表 3-1 对比方法在 VOT2018 上的性能表现 

算法 Accuracy Robustness Lost Number EAO

SiamFC 0.492 0.571 122.0 0.207

Siammask 0.609 0.281 60.0 0.381

SiamRPN 0.586 0.276 59.0 0.383

ATOM 0.590 0.203 43.4 0.400 

SiamRPNpp 0.601 0.234 50.0 0.415

SiamCAR 0.578 0.197 42.0 0.423

DIMP 0.597 0.152 32.5 0.439

MSSiamCAR 0.574 0.131 28.0 0.448  

VOT2018 中的视频序列共包含了五种不同的挑战属性。在图 3-7 中，



安徽工程大学硕士学位论文 

25 
 

“Overall”代表综合性能表现。结果显示，我们设计的跟踪方法在 Camera motion

和 Occlusion 这两种场景中展现出最佳性能，这有力证明了 MSSiamCAR 在这些

特定场景下，能够更加稳定且准确地执行目标跟踪任务。 

Occlusion
（0.139,0.355）

Unassigned
（0.057,0.163）

Overall
（0.207,0.448）

Camera motion
（0.204,0.486）

Illumination change
（0.117,0.492）

Motion change
（0.165,0.469）

Size change
（0.184,0.462）

SiamFC
SiamCAR

DiMP
SiamRPN

Ours
Siammask

ATOM SiamRPNpp

 

图 3-7 VOT2018 各种属性分析 

（3）UAV123 数据集结果分析 

UAV123[49]数据集是一个专为无人机视角目标跟踪而设计的评测数据集，

涵盖了多种复杂挑战，可以对跟踪器进行全面且严苛的性能评估。我们在

UAV123 数据集上将所提出的 MSSiamCAR 算法与九种领先的跟踪方法进行了

比 较 ， 其 中 包 括 SiamCAR[25] 、 SiamBAN[58] 、 Ocean[59] 、 ATOM[52] 、

SiamRPN++[18]、DiMP[57]、SiamRPN[19]、SiamDW[23]以及 ECO[13]。如图 3-8 所

示，我们使用了一阶性能评估(One-Pass Evaluation，OPE)的成功率曲线和精度

曲线作为衡量整体性能的指标。在此次对比实验中，MSSiamCAR 算法在成功

率和精度上分别取得了 0.639 和 0.844 的好成绩，位列第三，紧随基于判别式学

习的顶级跟踪器 ATOM 和 DiMP 之后，且在精度上相较于基准算法 SiamCAR

提升了 1.6%，在成功率上提高了 3%。尽管在总体成功率和精度上略低于

ATOM 和 DiMP，但从图 3-9 所示的结果可以看出，在面对宽高比变化(Aspect 
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Ratio Change)这一特定挑战场景时，我们的 MSSiamCAR 算法展现出了显著优

势，相较于 ATOM 算法，其成功率高出 1.7 个百分点，精确度提升了 1.6 个百

分点。这一结果表明，在处理无人机视角下目标外形发生显著变化的跟踪任务

时，我们的跟踪器具备较强的竞争实力。 
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  图 3-8 不同方法在 UAV123 上的成功率图和精度图 
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图 3-9 不同方法在 UAV123 上的属性评估 

（4）LaSOT 数据集结果分析 

LaSOT 数据集是一个规模宏大的目标跟踪评测资源，如此大规模且具有挑

战性的测试数据集，精度图以及一次通过评估(One-Pass Evaluation，OPE)的成

功率图被当作衡量跟踪性能的关键指标。LaSOT 官方还提供了一系列基线算法

供比较参考。我们将 MSSiamCAR 算法与包括但不限于 SiamCAR[25] 、

SiamBAN[58]、SiamRPN++[18]、ECO[13]、DiMP[57]等在内的数十种顶尖跟踪方法

进行了对比。参照图 3-10 所示的结果，我们的跟踪器在成功率方面达到了

0.570，在精度方面达到了 0.650，根据图中红色实现所示，我们的方法在这两

个评估维度上均展现出最优性能。相较于 SiamCAR，我们的 MSSiamCAR 在成
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功率上提升了 5.4%，在归一化精度上提高了 4%。与最先进的相关滤波类跟踪

器 ECO 相比，MSSiamCAR 在这两个指标上分别取得了 2.46%和 3.12%的增长。

这一系列领先的结果有力证明了我们的跟踪器在面对视觉对象时具有出色的泛

化能力和优越的跟踪性能。 
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图 3-10 不同方法在LaSOT 上的成功率和精度图 

（5）GOT-10k 数据集结果分析 

GOT-10k[47]是一个大规模数据集，涵盖了超过 10000 段现实世界的物体运

动视频。利用这一丰富多样且具有挑战性的数据集来评估我们的方法，可以有

效验证跟踪器的泛化性能。我们把我们的方法与其它现有先进的方法进行了比

较，这其中包括但不限于 SiamCAR[25]、ATOM[52]和 SPM[60]等。如表 3-2 所示，

最后一行高亮部分是我们的结果，我们提出的跟踪器在 0.5 0.75, ,AO SR SR 这三项关

键指标上均取得了最优成绩。相较于 SiamCAR，我们的 MSSiamCAR 在

0.5 0.75, ,AO SR SR 上的得分分别提升了 4.4%、4.3%和 3.1%。其中， AO代表了估

计边界框与实际真值框之间的平均重叠度，而 0.5SR 则表示跟踪器在帧与帧之间

重叠度超过 50%的成功跟踪比率。图 3-11 展示了不同跟踪方法的成功率曲线对

比，从中可以清晰看出，我们的 MSSiamCAR 在各种视觉对象跟踪任务中展现

出卓越的泛化能力。 
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表 3-2 13 种算法在 GOT-10k 中的实验结果 

Trackers  AO  0 .5SR  
0.75SR  FPS  

KCF 0.203 0.177 0.065 94.66 
Staple 0.246 0.239 0.089 28.87 
DSST 0.247 0.223 0.081 18.25 
BACF 0.260 0.262 0.101 14.44 
MDNet 0.299 0.303 0.099 1.52 

ECO 0.316 0.309 0.111 2.62 
CCOT 0.325 0.328 0.107 0.68 

SiamFC 0.348 0.353 0.098 44.15 
SPM 0.513 0.593 0.359 72.30 

SiamRPN++ 0.517 0.616 0.325 49.83 
ATOM 0.556 0.634 0.402 20.71 

SiamCAR 0.569 0.677 0.437 47.79 
MSSiamCAR 0.613 0.702 0.468 34.71 

 

 
图 3-11 不同跟踪方法在 GOT-10k 上的成功率图 
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Success plots of OPE - scale variation (64)
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Success plots of OPE - occlusion (49)
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Success plots of OPE - motion blur (29)
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Success plots of OPE - fast motion (39)
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Success plots of OPE - out-of-plane rotation (63)
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Success plots of OPE - deformation (44)
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Success plots of OPE - in-plane rotation (51)
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Success plots of OPE - out of view (14)
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Success plots of OPE - background clutter (31)
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图 3-12 在成功率方面对 OTB-100 不同属性的评估 
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3.4.3 定性分析 

在图 3-12 中展示了对不同属性的跟踪性能评估结果。相较于现有的主流跟

踪技术，我们的方法在面对运动模糊、快速运动、形变、尺度变化以及平面外

旋转这五大挑战属性时，依旧保持着较高的成功率和精确度。这是因为我们在

跟踪过程中聚焦于目标的局部显著区域，在搜索区域中，即使目标出现快速形

态变化，也能迅速有效地锁定目标位置。因此，我们提出的跟踪方法对于应对

目标外观发生显著改变的场景表现出良好的适应性。 

为进一步阐明跟踪器在复杂场景下的表现，图 3-13 展示了在 OTB-100 数据

集上的定性分析结果，选取了三个具有挑战性的视频序列进行比较，依次为

(a)CarScale、(b)Diving 和(c)DragonBaby。观察可知，SiamCAR 在某些情况下无

法精确跟踪目标，甚至其他一些跟踪器如 ECO、SiamRPN 在某些帧中会发生误

跟踪的现象。在 CarScale 序列中，包含遮挡、快速运动和宽高比尺度变化等多

种复杂情况。当车辆在第 165 帧被树木遮挡时，MSSiamCAR 能够精确地锁定

目标轮廓，并在车辆快速运动和不断缩放的过程中，继续保持对车辆的有效跟

踪，而 ECO 和 SiamRPN 在这一过程中则未能完全跟踪到目标。在 Diving 序列

中，目标物体经历了显著的尺度变化。由于运动员动作幅度大，SiamFC 等跟踪

器在目标发生形变时出现跟踪失败的问题，而其它算法也不能根据目标形变自

适应地调整候选框进行跟踪。相比之下，本文提出的算法仍能保持稳定地跟踪

目标。在 DragonBaby 序列中，包含平面内外旋转和运动模糊等挑战。当儿童在

跳跃过程中出现部分遮挡时，ECO 和 SiamCAR 等跟踪器出现了跟随错误的情

况，但本算法依然能在平面旋转变化的条件下维持良好的跟踪能力。这正是得

益于对目标局部显著区域的跟踪，我们的 MSSiamCAR 成功地应对了遮挡、形

变和旋转变化等问题，且在红色标记的 MSSiamCAR 轨迹线上，明显提高了跟

踪的精确度。 

图 3-14 展示了并行计算
ih


后的可视图。可以发现我们的跟踪器能够有效地

对目标的显著区域进行精确捕获和交互，确保注意力维持在目标身上，同时渐

渐减弱背景信息的干扰，从而使得跟踪结果的准确性得到显著提升。 
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图 3-13 OTB-100 上三个序列可视化分析 

720
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295
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图 3-14 响应图的可视化：(a)Basketball, (b)Car and (c)Skating 

3.4.4 算法实时性分析 

为了进一步验证 MSSiamCAR 算法的实时性能，将我们的 MSSiamCAR 与

ECO[13] 、 SiamCAR[25] 、 SiamRPN++[18] 、 Ocean[59] 、 ATOM[52] 、 DiMP[57] 、

SiamFC[17]、TADT[50]八个算法在OTB-100数据集上进行成功率与速度的测试对

比，如图 3-15 所示，MSSiamCAR 算法成功率在所提对比算法中具有较强优势，

运行速率维持在每秒 35 帧，满足了普通跟踪器所需的实时性能标准。与
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SiamFC 相比，本文算法速度慢了一半，但是跟踪性能却远远高于它，这是因为

我们的特征融合网络模块对特征的提取把握的更准确，在采用残差网络作为骨

干网络的前提下，相较于 DiMP 跟踪器，我们提出的方案在融入显著性图注意

力模块后，虽然运行速度相近，但在性能表现上却取得了显著的进步。 

 
图 3-15 在OTB-100上的成功率与速度对比 

3.4.5 消融实验 

表 3-3 展示了 MSSiamCAR 在 OTB-100 数据集上的成功率(以 AUC 衡量)和

精度(以 Pre.表示)。为了验证提出的各项组成单元的有效性，我们构建了五个不

同的变体结构，并进行了深入的实验。其中，基础模型(Base model)以残差网络

作为骨干网络，并结合了分类和回归分支，成功率和精度分别为 0.640 和 0.861。

实验二在 Base model 的基础上加入了 PWS(逐像素互相关和相似度计算)，两项

指标分别提升了 3.1%和 1.7%。实验三加入了 S-Interaction(显著性交互)，两项

指标分别提升了 0.9%和 2.5%。实验四增加了 S-Capture(显著性捕获)，两项指

标分别提升了 1.9%和 2.1%。实验五则加入了 Fusion(特征融合)。观察 1-4 组实

验，我们证实了显著性捕获和交互模块提高跟踪性能是有积极作用的。实验五

则表明了融合浅层特征的重要性。综上所述，该实验验证了提出的各项组成单

元的有效性。 
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表 3-3 MSSiamCAR 在 OTB-100 上的消融实验 

Base model ResNet50 PWS Fusion S-Capture S-Interaction AUC Precision 

 — — — — — 0.640 0.861 

—   — — — 0.671 0.878 

—   — —  0.682 0.903 

—   —   0.701 0.924 

—      0.708 0.932 

 

3.5 本章小结 

本章主要介绍了提出的 MSSiamCAR 算法的网络结构，对提出的特征融合

模块、显著性捕获和显著性聚合模块进行了具体介绍分析，介绍了实验硬件设

备与实验过程中的一些超参数，在OTB-100 VOT2018 UAV123， ， 等五个数据

集上与其他主流的十几种跟踪方法进行了细致的比较，在各种具有挑战性的场

景中进行了定量和定性的分析，将本章中基于基线 SiamCAR 所改进的各部分进

行了消融实验，对结果进行分析，证明验证各模块的作用和有效性，并进行了

详细的阐述。本章节主要贡献如下： 

（1）研究提出一种创新的多层特征融合策略，旨在将高层次的语义理解和

底层的特征相结合，以此来最大限度地强化网络在目标特征提取方面的性能。 

（2）为了使跟踪器在跟踪过程中更加聚焦于目标对象的特征，我们提出了

采用局部跟踪策略，即重点关注并跟踪目标物体的局部显著区域，这些区域具

备鲜明的辨识度，对跟踪效果起到关键作用。该策略主要由两个核心组件构成，

显著性捕获单元旨在从目标特征中筛选出对跟踪具有辨别能力的区域；而显著

性交互单元则是将在捕获单元挖掘到的具有辨别能力的区域之间，建立图注意

力边的关系，使跟踪器学习在目标和搜索图像之间建立适应目标变化的能力。 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

34 
 

第 4 章 基于局部显著性 Transformer 的无人机目标跟踪方法 

 

 

4.1 引言 

视觉目标跟踪技术在空中无人机领域的多元化应用中日渐凸显其重要性，

如三维空间定位、航拍成像以及特定目标跟踪等任务。无人机跟踪系统的核心

任务是在首帧确定的目标模板基础上预测目标在后续帧中的位置。然而，在无

人机执行跟踪任务时，频繁变换的飞行姿态与视角引出了一系列严峻挑战，比

如纵横比变形、尺寸变化等问题，这些问题极大地削弱了目标模板与其搜索区

域在视觉特征上的匹配度，从而严重影响跟踪器的性能表现。 

尽管近来已取得一些进步，但在复杂环境下实现稳定高效的无人机跟踪仍

是一项艰巨的任务。近年来，基于孪生网络架构的跟踪算法[61,62]逐渐成为无人

机目标跟踪的标准方案。此类方法将跟踪问题简化为模板匹配过程，即将初始

帧中选取的目标作为后续帧查找的基准参照物。它们普遍运用互相关运算，通

过对模板和搜索区域抽取特征来建立相似性映射图，进而服务于目标的分类与

定位。然而，互相关作为一种线性匹配手段，在面对无人机跟踪中目标外观急

剧变化的情况时，容易引入背景干扰，导致跟踪稳定性欠佳。为了应对这一问

题，许多改进型的孪生网络跟踪器，纷纷引入了特征细化模块以增强特征提取

的稳健性。尽管如此，互相关操作在实际应用中依然较易受类似背景信息的误

导，在遭遇显著的目标外观变化时，其捕捉感知相似性的能力仍存在局限性。 

最近，Transformer[28]在计算机视觉方面显示出巨大的潜力。特别是，

Transformer结构在无人机跟踪的各种场景中表现出优越的性能。为了解决感知

相似性下降的问题，一些研究人员尝试用Transformer代替互相关运算。在这项

工作中，我们提出了一种用于无人机跟踪的新型显著性指导动态视觉

Transformer架构(LSGTT)。在四个无人机基准平台中的跟踪结果显示，提出的

LSGTT在无人机视角下的挑战中表现出卓越的性能，能够妥善应对并有效解决

多种复杂情况下的目标跟踪难题。 
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4.2 Transformer 基本思想 

Transformer 模型是由谷歌设计的一种革新性框架，旨在有效应对序列到序

列[63](Seq2Seq)问题，它摒弃了传统的循环神经网络如长短时记忆网络(LSTM)，

转而采用了全面的注意力架构。在机器翻译等任务上，Transformer 展现出了卓

越的表现。该模型创新地引入了多头注意力机制( Multi-head Self-attention )，这

是一种特别的神经网络层，其核心功能在于捕捉并量化输入序列内各个向量间

的相互依赖关系。通过精心设计的矩阵运算，这种机制能够有效地利用并行计

算的优势。Transformer 框架构建在注意力机制的基础之上，包括编码器和解码

器两大部分。编码器和解码器均是由多个层次堆叠而成，每一层次包含了自注

意力层和位置感知的前馈神经网络层(Feed-forward Networks)。整个系统的结构

布局清晰，可参阅图 4-1 以获得直观的理解。 

 

图 4-1 Transformer 框架 

编码器部分，如图左边所示，其构造由 N 个堆叠在一起的编码器层

(Encoder Layer)构成。每一个编码器层内部包含了按顺序链接的两个主要模块：

多头自注意力机制(MHA)和前馈神经网络(FFN)。FFN 模块的设计特色在于其具

备并行计算的优势，而 MHA 模块则擅长整合上下文语义信息并精准定位关注

点。值得注意的是，每个 MHA 模块和 FFN 模块之后均引入了残差连接机制，

这一举措旨在增强信息传递，从而提升整体性能表现。在残差连接之后，信号
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会经过一层归一化处理[64](Layer Normalization)，并将处理后的结果作为下一个

编码器层的输入。因此，我们能够将任意一个编码器层的输出表达为以下形式： 

 Output LN(LN(X+MHA(X))+FFN(LN(X+MHA(X)))  (4-1) 

式中，注意力层的输入表示为X ，根据前述自注意力原理，若采用自注意

力机制，则Query 、Key 和Value矩阵均源于通过不同线性变换矩阵W所衍生出

的结果。参照右方图形所示，解码器架构在很大程度上与编码器保持一致，但

存在两个显著差异。首要区别在于，解码器环节中，原先编码器中所采用的多

头 自 注 意 力 被 替 换 为 了 附 带 掩 码 的 多 头 自 注 意 力

( Masked Multi-head Self-attention )，此结构是解码器构建中的核心创新点。另外，

原编码器中的第二个多头自注意力层被一种多头交叉注意力机制所取代，换言

之，此处的K V、 矩阵是从编码器输出经过差异化线性转换而得来的结果，而

Q 矩阵的生成则依赖于上一层解码器输出经过相应线性变换后的数据，这三个

矩阵共同参与到交叉注意力运算中。至于使用掩模的原因，在于机器翻译等序

列到序列任务的性质要求：在翻译当前词时只能参考先前已译出的词以保证语

言流畅性，即位置 i的输出仅能受位置小于 i的输出影响而不改变它们。为此，

Transformer 模型内嵌入了两种不同功能的掩模，即序列掩模和填充掩模。在训

练过程中，考虑到 Ground Truth 提供了完整待翻译词汇的准确答案，对输出序

列实施掩模操作至关重要，目的是确保当前单词的预测只依赖历史已知信息，

不涉及未来信息，通常通过创建下三角矩阵来实现序列掩模效果。同时，将填

充掩模中对应位置 i之前的所有元素赋值为负无穷大，以限制对未出现信息的访

问。 

关于 Transformer 的组成，编码器部分包含 N 层相同的网络层级堆叠，如图

4-1 左部所示，每一层包括两部分：首先是基于多头注意力机制的自注意力层，

并辅以残差模块连接及归一化处理；其次是前馈神经网络层，同样结合了残差

模块连接和归一化技术，且在 N 层网络中输入特征维数保持恒定。编码器各层

结构复用此模式。至于解码器结构，尽管总体上与编码器相似，但在图 4-1 右

部所示的每层网络中，它额外包含了一个带有掩模的自注意力层。解码器的工

作流程始于对待解码词进行单层自注意力处理，随后与编码器产生的特征向量

通过交叉注意力机制相互作用，最终经由前馈神经网络生成输出。在训练阶段，
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解码器虽然接收到整个待预测序列的数据，但需通过掩模策略使其仅能看到历

史预测结果而不能窥探未来的预测信息。在实际测试时，则逐步逐词进行预测。

值得注意的是，Transformer 网络中的自注意力机制扮演着关键角色，它能够在

无视输入序列中元素间距离的情况下捕捉特征向量间的关联。该机制首先将输

入向量转化为Q K V、 、 三个向量，各自映射至不同的子空间，接着通过查询

向量与各个键值对进行加权计算并运用Soft max函数进行规范化，计算公式为： 

 
T

K

QK
Attention(Q,K,V)=Softmax( )V

d
 (4-2) 

Q K V、 、 分别代表着输入序列经过映射后生成的查询、键和值向量， d

代表键向量的维度大小。原始输入通常是词级别的向量集合，它们会被组织成

矩阵形式，并进一步转化为不同的查询与键值对向量集，以便于利用矩阵运算

高效并行地处理。 

另外，Transformer 模型在自注意力层的核心设计中采用了并发执行多个独

立自注意力模块的方式，这种结构被称为“多头注意力”机制。此举旨在使模

型能够同时捕获来自序列中不同位置上的多种子空间特征信息。多头自注意力

的具体表示为： 

 
1 h

i

MultiHead(Q,K,V)=Concat(head , head )

head Attention(Q ,K ,V )

o

Q K V

W

W W W

…
 (4-3) 

其中，Concat将多个头的输出拼接到一起，而 O Q KW W W、 、 是对应于不同向量

的投影矩阵。在运用 Transformer 架构的跟踪算法中，自注意力机制的独特优势

在于其能够促进全局范围内的信息流动与整合，从而为目标跟踪任务引入了一

种创新的特征融合手段。这一机制使得模板特征与搜索区域特征之间能够进行

更深层次的相互作用和信息交流。 

4.3 局部显著性 Transformer 的网络结构 

在本节中，我们将详细介绍 LSGTT 的框架，如图 4-2 所示，所提出的框架

可以分为五个部分，即特征提取网络、特征显著挖掘网络、显著性图精炼细化

网络、局部显著性 Transformer 模块以及分类和回归网络， 'Q K V Q， ， ， 代表

整个 Transformer 框架的不同输入变量。每个编码器层用于融合不同深度的特征。
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通过 Transformer 解码器和 CNN 预测头，最终结果由回归得分选择。动态词元

的生成是提高实时跟踪应用 Transformer 架构效率的一个重要方面。对于此操作，

一个关键因素是评估每个词元的重要性，利用显著性信息来区分出是有利的运

动目标还是无效背景。本文提出的局部显著性 Transformer 网络专门为无人机跟

踪任务而设计。通过挖掘出的显著性信息来确定每个词元的重要性，可以区分

前景和背景，对无人机视角下的跟踪性能具有明显提升，跟踪速度也有了长足

的进步。 
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 Maps
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图 4-2 LSGTT 框架结构 

4.3.1 显著性挖掘模块 

本文选取 AlexNet[21]作为骨干网络，用于从模板与搜索图像中提取特征信

息。模板分支输入张量为 127 127 3  的图片 Z ，搜索分支输入张量为

287 287 3  的图片 X 。为了清楚起见，模板和搜索区域的特征图分别用 zF 和

xF 表示，具体来说，特征图 zF 和 xF 经过下式计算并调整大小为相似度图 1S 。 

 1 x zS F F ★  (4-4) 

其中★表示交叉相关运算符，随后使用空间融合层和通道融合层进一步处理经

过 AlexNet 提取特征之后的模板特征图和搜索特征图，空间融合层包含多层感

知器 MLP[65]网络，而通道融合层由卷积-逆卷积网络组成。将两个分支经过特

征调整采样后结果，分别表示为 1
sM ， s

xM ，公式如下： 

 1
s Deconv(Conv(MLP( )))zM F  (4-5) 

 s Deconv(Conv(MLP( )))x
xM F  (4-6) 

zF 和 xF 经过特征调整网络后输出 1
sM 和 s

xM ，一个作为局部显著性 Transformer
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的指导输入，另一个作为显著性细化精炼模块的输入。将生成的相似度图 1S 送

入显著性挖掘网络模块，其包含 GSTC，3Dconv 和 Deconv 结构。GSTC 是一个

我们设计的挖掘显著性信息的网络结构，每个 GSTC 块由两个 Ghost 2D[66] 空间

卷积层、两个 1D 时间卷积层和 ReLU 函数组成。堆叠卷积层能够积累和提取

多元化的特征表达，虽然这些信息中包含一定的冗余成分，但这一特点恰恰有

助于网络体系对输入数据形成更为综合且深入的认知。但是考虑到无人机硬件

跟踪平台的现实可行性，我们可以通过 Ghost 2D 空间卷积层操作提取丰富的特

征信息，对于存在冗余性的特征信息部分，我们可以采用更为经济高效的线性

变换机制来实现其生成过程，这样不仅能够有效地降低模型所需计算资源，同

时设计简单、易于实现。1D 时间卷积层，仅考虑输入序列中每个位置的一小段

窗口内的值，这意味着它能捕捉到时间序列中的局部相关性，减轻了模型对全

局上下文的过度依赖，同一卷积核在整个时间序列上重复使用，这大大减少了

需要训练的参数数量，并使得模型能够更好地泛化到未知的数据。3DConv 增强

了在引入时态抽象建模的能力，整合来自不同深度或层面的信息，网络可以学

习到连续帧之间的时间依赖性和空间结构，仅考虑每个体素与其邻域内体素的

关系，这种局部连接性使得模型能够有效地识别和利用局部特征。因此，这项

工作结合了 GhostNet[66]和 S3D[67]可实现高效的特征提取。Ghost 2D 空间卷积层

的主要流程是要用较少的通道获得特征图，以防止特征冗余，然后生成最终所

需的特征。时间信息是通过一维时间卷积层进行积分，该层可以公式化为： 

 STConv 1DConv(G2SC(3DConv( )))iM  (4-7) 

其中 iM和 oM 分别表示两个相邻的 Conv 模块的输入和输出。G2SC 和

1DTConv 对应着 Ghost 2D 空间卷积层和 1D 时间卷积层。需要注意的是，G2SC

中包含了 Ghost 2D 实现廉价的映射操作，3DConv 和 1DConv 分别由两个核大

小为1 3 3  和3 3 1  的卷积层实现。为了方便起见，STConv 表示单个 Ghost 

2D 空间卷积层和 1D 时间卷积层，那么整个 GSTC 块的工作流程可以表示为：  
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Ghost 2D spatial Conv

1D temporal Conv

Ghost 2D spatial Conv

1D temporal Conv

ReLU

ReLU

GST_Conv

sum

 
图 4-3 GSTC 结构框架 

公式表示为： 

 STConv(Re Lu(STConv( )))o i iF F F   (4-8) 

其中 iF和 oF 分别代表 GSTC 模块的输入和输出。通过调整卷积核大小和步长，

可以实现下采样操作。该分支最终生成显著性特征 2
sM ，将结果经过两个不同

的分支，一个分支是供局部显著性 Transformer 模块使用，另一个分支是作为显

著性细化精炼模块的输入 2
sM 。 

在整个显著性挖掘模块中，MLP网络结构能够实现空间信息之间的交流，

而卷积和反卷积网络结构则促进了跨通道的信息集成。多层感知机(MLP)层在

捕获长依赖关系和空间关系方面具有明显的优势，而卷积层在局部特征之间的

信息提取和通道信息的融合方面表现出色。这两层的集成增强了表示特征的能

力。通过探索相邻帧之间包含的潜在信息，可以提供足够可靠的目标信息，使

无人机跟踪更加可靠和鲁棒。 

4.3.2 显著性细化精炼模块 

为了准备动态词元的生成，特征调整采样网络被设计用来调整特征的大小，

如图 4-2 所示。该网络包含多个具有不同感受野的卷积层，以有效解决无人机

跟踪挑战，特别是纵横比变化和尺度变化。 

基于对前景和背景的不同关注，我们对特征进行分块处理，将特征分割成
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等大的 patch，然而并不是所有的 patch 都对跟踪任务具有相同的信息价值。如

图 4-4 所示，我们提出了一种显著性细化精炼操作，以根据初始的显著性信息

细化后为后续局部 Transformer 生成动态的词元输入。 

首先，使用阈值处理显著性挖掘网络生成的 2
sM 。因为考虑到获得的二进

制掩码的采样是不可微分的，所以采用 Gumbel-Softmax 的方法来处理： 

 2
sGumbel Soft max( ) {0,1}P M    (4-9) 

输出变量 P 采取了可微分的独热编码形式，这一策略有效地解决了分类器在处

理属性类数据时所面临的挑战，并且在某种程度上还增强了特征表达的维度。

其取值仅限于 0 和 1 两种状态，使其可用于端到端训练。然后，使用

Swintransformer[68]中提出的方法使用相同大小的窗口，将整个显著性特征图分

成多个块，从而确保掩膜和特征在空间位置上对齐。将搜索分支经过特征调整

采样后的特征记为 '
xF ，经过显著性挖掘网络之后的特征记为 sF ，将他们分成等

大的窗口，窗口与窗口之间是一一对应的，在同一深度上，对每个窗口进行求

和，生成一幅单通道的特征图，根据划定的阈值进行分类，将显著性信息进一

步细化精炼，并根据结果将块分成两部分，分为显著和非显著性区域。对于得

分值更高的部分，我们认为相应的区域可能包含跟踪目标。因此，这些块将会

被进一步细分成为较小的块，然后被嵌入到词元中。相反，得分值较低的部分，

被认为包含更大比例的背景信息，较小的值对应的块被直接嵌入到词元中。由

这些非显著性区域产生的词元与从具有较高得分的、进一步细化精炼的显著性

区域派生出的词元相结合，形成用于局部显著性 Transformer 的输入 3
sM 。与直

接删除无用的或者目标信息占比小的常见的动态词元生成方法不同，我们所提

出的方法将精炼细化后的显著性区域与包含更大比例的背景信息在多个层级上，

将整个词元动态的嵌入显著性细化精炼网络。通过显著性信息的得分区分对跟

踪任务的贡献，后续的显著性局部 Transformer 模块可以动态地确定每个词元的

重要性，为后续跟踪任务提高效率与性能。 
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图 4-4 显著性细化精炼结构框架 

4.3.3 局部显著性 Transformer 模块 

为了细化跟踪目标的显著性信息并消除背景带来的干扰，本章设计了一种

新颖的局部显著性Transformer结构LST (local-Saliency Transformer block)。与典

型Transformer模块的注意力不同，LST采用局部感受野来消除背景干扰，并将

时间和空间复杂度降低到 ( )O n 。通过使用卷积层来嵌入Query和Key来调整注意

力结构的偏差信息，并使用线性层来保持每个词元的独立性。 

参照图 4-5 所示，该模块的输入内容由三个部分整合而成。通过特征调整

采样处理的模板特征 1
sM ，通过显著性细化精炼模块生成的动态词元 3

sM 和通过

对象显著性挖掘模块获得的显著性特征 2
sM 。 
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图 4-5 局部显著性 Transformer 框架 

对于编码器，不同于标准的 Transformer，考虑到无人机硬件平台的现实可

能性，算力有限，所以我们只使用了一个编码器和解码器结构，网络结构中使

用动态词元 1
sM 作为解码器的 Q(Query)，挖掘的显著性特征 2

sM 作为编码器的

K(Key)和 V(Value)。精炼细化的显著性 3
sM 作为编码器的 Q。在编码器结构中，

2
sM 提供的 Key 和 Value， 1

sM 提供的 Query，经过位置编码后，进入多头局部

显著性注意力模块，如图 4-6 所示，Q 经过进入线性嵌入层，可以保持线性关系，

随机降低模型复杂度。 
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图 4-6 多头注意力结构 

Padding

Key ＆ 
Value Pair

Query

Attention

LSource

,G GK V

,L LK V

LQ

GQ

Global
 Attention

Local Attention

Local saliency attention

 
图 4-7 局部显著性注意力结构 

K和V进入局部嵌入层，使词元保持局部结构，与全局线性或非线性降维方

法相比，局部嵌入更擅长于保留数据的局部流形结构。每个词元可以通过其邻

近点的加权线性组合来重构，因此重建的词元之间的相对关系得以尽可能地保

持不变，之后进入局部显著性注意力模块，典型的Transformer建立在多头注意

力的思想基础上，多头注意力从不同子空间的不同位置构建强大的表达特征。

由于需要对两个 n d 矩阵进行乘法运算，标准注意力的时间和空间复杂度为

2( )O n 。实际上，计算完整的注意力图是昂贵的，并且不适合用于局部建模。

如图4-7所示，本章通过研究将标准Transformer 全部自注意力换成在每个 3
sM 的

Q周围设置m m 的局部视野，用局部识别注意力来修改Transformer 编码器来

聚合特征，代替全局注意力。具体而言， /d c h ，其中h被设置为并行注意力
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头的数量。因此每个注意力头被定义成如下公式，通常，点积注意力( Att )计算

如下： 

 
TQK

Att(Q,K,V)=Softmax( )V
d

 (4-10) 

其中 d 是缩放因子，用于避免Soft max函数中的梯度消失。然后，多头注意 

力模块 mAtt 的过程表示为： 

   
1 2 3LSA (Q,K,V) Att( , , )i i i

i Li L L Lh LV Q W K W V W    (4-11) 


ih 表示第 i个多头的计算过程， ,L LQ K 是如图中所示的局部词元，Att 是注意力

函数， 1 2 3, ,i i iW W W 是对应的权值矩阵，  m mL   是局部注意力权重图，因此多头局

部识别注意力 LSA 定义为： 

   
1 2 mLSA(Q,K,V)=Cat( , , )WOh h h…，  (4-12) 

其中，Cat 是在通道维度上连接张量的操作，而W O 适用于投影特征的矩阵，权

值矩阵都可以看成是全连接层操作，所提出的局部识别注意力在时间和空间复

杂度上为 ( )O n ，并且基于局部感受野具有更多归纳偏差，以减少冗余信息的干

扰，这表明了局部识别注意力在局部建模方面的效率和准确性。采用 LRA 进行

强大的局部信息表示，并利用标准全局注意力构建了局部建模到全局搜索信息

处理的机制。之后编码器 4M 的输出可以通过点积注意力(LSA)获得，计算如下： 

 3 2 2LSA( , , )X s s sM M M M  (4-13) 

 3
4 Norm( + )s XM M M  (4-14) 

 5 4 4Norm(FFN( )+ )M M M  (4-15) 

其中 XM 是中间变量，Norm 是归一化操作， 4M 和 5M 是编码器的两个输出。

通过利用显著性特征作为先验信息，该模型更加强调通过对象显著性挖掘识别

的显著区域。为了在减少外观信息丢失的同时进一步细化显著性信息，解码器

被构造为一个标准的 Transformer，它将模板中对象的特征作为输入。网络使用

模版特征 1
sM 作为 Q，编码器 5M 的输出作为 K 和 V，形成了基于局部-全局的交

叉注意力机制，提高了鲁棒性。整体计算机制与编码器相同。解码器 5M 的输出

可以通过以下方式导出： 
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 1
5 5LSA( , , )Y sM M M M  (4-16) 

 6 5Norm( + )YM M M  (4-17) 

其中 YM 是中间变量。经过前馈神经网络(FFN)和正则化(Norm)之后，输出 outM

可以表示为： 

 out 6 6Norm(FFN( )+ )M M M  (4-18) 

通过使用模板特征作为解码过程的指导，网络能够集中注意物体的显著特征，

并最小化先验信息中背景信息和不利信息。编码器和解码器的组合使得相似性

信息能够经历从粗略到细致的逐步细化过程，从而增强 LSGTT 跟踪器的性能与

效率。 

4.4 实验结果分析 

4.4.1 实验设备及参数设置 

本研究所采用的算法训练与测试在一套高端配置的硬件平台上实施，该平

台配备两颗 Intel(R) Gold 6342 系列 CPU，运行频率为 2.80GHz，并搭载了四片

NVIDIA GeForce RTX 3090 系列 GPU，每片 GPU 具备 24GB 独立显存。算法所

依托的软件环境基于 Ubuntu 22.04 操作系统，采用 Pytorch2.0 框架，编写语言

为 Python3.10。其中，模板图像和搜索图像的大小分别为127 127 和 287 287 。

提出的框架采用在 SiamRPN 中提出的修改后的 AlexNet，该网络在 ImageNet 上

进行了预训练，然后用超参数作为初始值对预训练模型进行再次训练。我们使

用裁剪之后大小为 511 511 像素的 COCO[69]、YouTube[70]、ImageNet-VID[21]、

GOT-10k[47]的数据集来训练我们的 LSGTT。我们总共训练了 200 个 epochs，在

最后 30 个 epochs 中，对 AlexNet 的最后三层进行了微调，每个 GPU 批次处理

的样本数量设置为 2048，训练过程中我们采用 SGD[71]优化器，设置了初始学习

率为 15 10 ，随着训练的进行，学习率逐渐降至 31 10  ，并将权重衰减设置为

1×10−4。 

4.4.2 定量分析 

（1）DTB70 数据集结果分析 

DTB70[72]包含了 70 个具有各种极为复杂场景的具有挑战性的无人机序列，

是一个典型的评估跟踪性能的基准。具体而言，每个序列中存在诸多挑战，包
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括形变、平面旋转、尺度变化等。如图 4-8 所示，将我们的方法与 SiamFC++[73]、

SiamCAR[25]、SiamRPN++[18]、SiamBAN[58]、ECO_HC[13]、DSST[11]、KCF[10]和

SiamFC[17]八种先进出色的跟踪器进行比较，为了保证提出模块的有效性、公平

性和在无人机平台部署的可行性，在所有相关的基于 Siamese 网络的跟踪器中

采用了相同的主干网络，即在 ImageNet 上预训练的 AlexNet。所提出的跟踪器

在成功率和精确度上都表现优异，分别达到了 0.602 和 0.797。取得了最佳的成

功 率 (0.602) ， 超 过 了 排 名 第 三 的 SiamBAN(0.557) 和 排 名 第 四 的

SiamRPN++(0.532)分别 4.5%和 7%。在精度上，LSGTT 也表现优于其他方法，

取得了最佳的精度 0.797，而排名第二的 SiamFC++和排名第三的 SiamBAN 分

别获得了 0.790 和 0.770。 
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图 4-8 不同方法在DTB70上的成功率和精度图 
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图 4-9 不同方法在DTB70上的不同属性成功率图 
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图 4-10 不同方法在DTB70上的不同属性精确度图 

为了提供更加全面的稳健的分析，我们在 DTB70 数据集上对八名先进的跟

踪器进行基于属性的定性比较。如图 4-9 和 4-10 所示，我们的跟踪器在目标丢

失的场景中跟踪的精确度达到了 89.9%，成功率达到了 66.9%。相对于其他跟

踪器，我们的跟踪器可以很好的处理跟踪无人机视角下的纵横比变化的对象，

这是得益于我们的局部显著性 Transformer 模块将目标信息指导融合，强大的局

部细节感知框架通过精细的局部建模将全局搜索性能提升，进一步跟踪目标的
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显著性区域。 

（2）UAV123 数据集结果分析 

UAV123@30fps[49]数据集是一个专为无人机视角目标跟踪而设计的评测数

据集，该基准数据集用于评估低空航拍视角下的性能。含有各种无人机视角，

在这个基准中，跟踪器面临着许多具有挑战性的航空跟踪场景。我们在

UAV123 数据集上将所提出的 LSGTT 算法与七种领先的跟踪方法进行了比较，

其中包括 SiamCAR[25]、SiamRPN++[18]、DSST[11]、KCF[10]和 ECO_HC[13]等。为

了保证提出模块的有效性、公平性和在无人机平台部署的可行性，在所有相关

的基于 Siamese 网络的跟踪器中采用了相同的主干网络，即在 ImageNet 上预训

练的 AlexNet。如图 4-12 所示，红色实线是我们的结果，我们的 LSGTT 成绩排

名处于领先地位，分别为 0.590 和 0.790，在成功率方面我们的跟踪器比第二名

的 SiamBAN 和第三名 SiamRPN++领先了很多，性能分别提升了 4.7%和 6%，

在精确度方面，我们的跟踪器也是大幅领先第二名 SiamCAR 和第三名

SiamBAN，性能分别提升了 4.5%和 5.1%。如图 4-11 所示，在无人机视角下的

九个挑战场景中，我们的跟踪器与其他先进的跟踪算法相比较，在遮挡、尺度

变化、低分辨率等环境中具有压倒性的优势，在快速运动的场景中比第二名

SiamBAN 的成功率高出了 7.3%，该项成功率跟踪结果表示，我们的跟踪器

LSGTT 对无人机视角下的遮挡、目标运动和尺度变化的跟踪任务具有一定的竞

争力。如图 4-13 所示，在无人机视角下的十一个挑战场景中，我们的跟踪器在

视野丢失、尺度变化和快速运动的场景中表现出色。尤其是在快速运动的场景

中，我们的 LSGTT 精确度比第二名 SiamRPN++提升了 7.4%。该项精确度跟踪

结果表示，我们的跟踪器 LSGTT 对无人机视角下的跟踪任务具有一定的竞争力，

强大的局部细节感知框架通过精细的局部建模将全局搜索性能提高，通过对目

标的多种变化进行有效感知，我们能够及时有效地找到目标。显然，我们的跟

踪器在面对目标发生显著尺度变化的情况下，依然能够表现出优秀的处理能力。 
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图 4-11 不同跟踪方法在 UAV123 上不同属性的成功率图 

          图 4-12 不同跟踪方法在 UAV123 上的成功率图和精度图 
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        图 4-13 不同跟踪方法在 UAV123 上不同属性的精度图 
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（3）UAV10fps 数据集结果分析 

这个基准中的序列是从UAV@30fps[49]记录的序列中降采样得到的。因此，

UAV123@10fps中物体运动的属性更加严峻和具有挑战性。 

    图 4-14 不同方法在 UAV10fps 上的成功率图和精度图 

我们将我们的跟踪器LSGTT与 7种最先进的跟踪器进行比较，包括 

SiamCAR[25] 、 SiamRPN++[18] 、 SiamBAN[58] 、 Ocean[59] 、 SiamRPN[19] 、

DASiamRPN[74]和UpdateNet[75]。为了保证提出模块的有效性、公平性和在无人

机平台部署的可行性，在所有相关的基于Siamese网络的跟踪器中采用了相同的

主干网络，即在ImageNet上预训练的AlexNet。如图4-14所示，其中红色实线表

明的是我们的跟踪器，我们的 LSGTT成绩排名处于领先地位，分别为0.569和

0.745，在成功率方面我们的跟踪器比第二名基于锚框生成式的跟踪器SiamRPN

和第三名SiamRPN++领先了很多，性能分别提升了1.8%和5.6%，在精确度方面，

我们的跟踪器也是大幅领先SiamCAR和SiamBAN，性能分别提升了4.3%和7.9%。 

以上基准测试的较高性能表明了LSGTT的准确性和鲁棒性，展示出了强大的局

部建模和有效的全局搜索能力。卓越的跟踪性能结果证明了我们的跟踪器在处

理各类视觉对象时具有出色的泛化性能。 
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（4）UAV20L 数据集结果分析 

图 4-15 不同跟踪方法在 UAV20L 上的成功率图和精度图 

UAV20L[49]是 UAV123 数据集上的一个用于空中长期跟踪基准，包含 20 个

序列，平均序列长度为 2934 帧。在本节中，我们将我们的跟踪器 LSGTT 与多

种先进的跟踪器进行比较，包括 SiamFC++[73]、SiamBAN[58]、SiamCAR[25]、

SiamAPN[76] 、 SiamRPN[19] 、DASiamRPN[74] 、 SiamRPN++[18] 、ECO_HC[13] 、

DCF[77]和 Ocean[59]。为了保证提出模块的有效性、公平性和在无人机平台部署

的可行性，在所有相关的基于 Siamese 网络的跟踪器中采用了相同的主干网络，

即在 ImageNet 上预训练的 AlexNet。如图 4-15 所示，其中红色实线表明的是我

们跟踪器的结果，我们的 LSGTT 成绩排名处于领先地位，分别为 0.553 和

0.754，在成功率方面我们的跟踪器比在嵌入式平台上部署的无人机实时跟踪器

SiamAPN 和第三名 SiamBAN 领先了很多，性能分别提升了 3.5%和 6%，在精

确度方面，我们的跟踪器也是大幅领先 SiamAPN 和 SiamCAR，性能分别提升

了 6.2%和 6.5%。以上基准测试的较高性能表明了 LSGTT 的准确性和鲁棒性，

展示出了强大的局部建模和有效的全局搜索能力。数据结果表明了 LSGTT 有能

力并且可以更加鲁棒地跟踪目标。 
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5. 与深度骨干网络对比 

表 4-1 不同骨干网络的跟踪器成功率与精度比较 

Trackers SiamRPN++ SiamDW_RPN SiamGAT SiamMask SiamCAR Ours 

Backbone MobileNetV2 ResNet-22 GooleNet ResNet-50 ResNet-50 AlexNet 

Success 0.593 0.453 0.583 0.571 0.597 0.602 

Precision 0.785 0.709 0.752 0.769 0.801 0.797 

为了验证 LSGTT 跟踪器中网络参数对成功率和精确度的影响，将本文提出

的方法与其他使用更深层网络的跟踪器进行了对比，例如 SiamRPN++[18]、

SiamMask[78]、SiamCAR[25]、SiamDW_RPN[23]和 SiamGAT[79]。其中 SiamMask

和 SiamCAR 的骨干网络为 ResNet-50，SiamDW_RPN 为 22 层的残差网络，

SiamRPN++使用的是 MobileNetV2[80]的网络，SiamGAT[79]的网络为 GooleNet[81]，

它们在 DBT70 上的成功率和精确度结果见表 4-1。可以发现我们的跟踪器仅使

用了五层的 AlexNet 网络结构，但是在成功率方面表现最佳，为 0.602。精确度

方面也仅仅比使用了 ResNet-50 网络结构的 SiamCAR 低了 0.4%，也处于领先的

位置。我们的 LSGTT 跟踪器使用远少于其他对比跟踪器的参数量却达到了优异

的跟踪水准，显然，所提出的跟踪器通过强大的局部感知维持了卓越的准确性

和鲁棒性。这个对比说明了本文提出方法的出色效率和性能。 

4.4.3 定性分析 

为了更清晰地比较跟踪器在无人机视角场景下的跟踪性能，图 4-16 显示了

在 DTB70 数据集上的定性分析结果，选择了五个具有挑战性的序列，从上到下

分别是 (a)Boat3、(b)Car4、(c)Truck1、(d)Truck3、(e)Wakeboard5。可以看出在

无人机视角下，在 boat3 序列中，随着轮船不断地移动，SiamCAR 会大范围的

框选目标区域，ECO_HC 和 SiamRPN++会小范围的跟踪目标，只有我们的跟踪

器 LSGTT 可以精准的跟踪目标轮廓。在 Car4 序列中，有一个广告牌遮挡，第

395 帧中 ECO_HC 会将其误认为是目标，在 507 帧后，过了广告牌，除了我们

的跟踪器和 ECO_HC，其余全部跟丢，经过遮挡后无法重新跟踪到目标，我们

LSGTT 可以高效的应对遮挡挑战。在 Truck4 序列中，包含目标外形变化、尺度

变化、旋转等挑战。货车在运动过程中，发生旋转，产生了较大的形变，

SiamRPN++发生了跟踪错误的情况，其他方法都不能及时调整预测跟踪框，而

我们的跟踪器可以能鲁棒地跟住目标。在 Truck3 序列中，是一个高无人机视角，
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目标在视野内占比很小，SiamBAN 和 SiamRPN++在 246 帧之后直接跟错目标，

我们的 LSGTT 方法同样具备出色的小目标物体跟踪能力。在 Wakeboard5 序列

中，一个男人在冲浪，伴随着小目标的形变和旋转，我们的 LSGTT 仍能保持超

高的跟踪性能，得益于采用 LST 模块进行强大的局部信息表示，并利用标准全

局注意力构建了局部建模到全局搜索信息处理的机制，我们的 LSGTT(红色)显

著提高了跟踪精度。 

Boat3

Car4

Truck1

Truck3

Wakeboard5

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Ours SiamBAN SiamCAR ECO_HC SiamRPN++  

图 4-16 UAV123 上五个序列可视化分析 
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(a)

(b)

(c)

 
图 4-17 UAV123 上三个序列热力图可视化 

图 4-17 显示了所提出的跟踪器的热力图可视化结果。所有的图片来自于基

准的数据集 UAV123，我们可以观察到，LSGTT 可以对局部显著性区域进行建

模，有效降低背景干扰，专注于跟踪对象的细节方面，应对跟踪目标形变和旋

转遮挡等复杂场景，使跟踪结果更加准确。 

4.4.4 消融实验 
表 4-2 LSGTT 在 DTB70 上的消融实验 

Base model AlexNet FSM S-Refine LST AUC Precision 

 — — — — 0.564 0.754 

—   — — 0.571 0.765 

—    — 0.583 0.778 

—     0.602 0.797 

表 4-2 显示了 LSGTT 在 DTB700 数据集上的成功率(以 AUC 衡量)和精度

(以 Pre.表示)。为了验证提出的各项组成单元的有效性，我们构建了四组不同的

变体结构，并进行了深入的实验。 

Base model 考虑的是只使用 AlexNet 作为特征提取和使用全局注意力的典

型单层 Transformers 模块加上分类回归头组成。成功率和精确度分别到达了
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0.564 和 0.754。FSM 表示特征显著性提取模块，集成增强了表示目标特征的能

力。通过探索相邻帧之间包含的潜在信息，可以提供足够可靠的目标信息。第

二组消融实验添加了 FSM 模块成功率和精度分别提升了 0.7%和 1.1%。第三组

消融实验添加了显著性精炼细化模块，根据对跟踪任务的贡献，区分出对跟踪

有利的 patch，标记出每个词元的重要性，由表可见，Success 和 Precision 分别

提升了 1.2%和 1.3%。第四组消融实验是完整版的跟踪流程，采用 LST 进行强

大的局部信息表示，并利用标准全局注意力构建了局部建模到全局搜索信息处

理的机制，以减少冗余信息的干扰，实验结果表明了局部识别注意力在局部建

模方面的效率和准确性，成功率和精确度达到了 0.602 和 0.797。 

4.5 本章小结 

本章主要介绍了局部显著性Transformer的网络结构，分别介绍了显著性挖

掘模块、显著性细化精炼模块、局部显著性Transformer模块。介绍了实验平台

与实验过程中的参数设置，在UAV123、UAV10fps、UAV20L、DTB70数据集与

主流的八种跟踪方法进行了细致的比较，在各种具有挑战性的场景中进行了定

量和定性的分析，将本章中改进的各部分模块进行了消融实验，证明验证各模

块的作用和有效性并进行了详细的阐述。通过挖掘出的显著性信息来确定每个

词元的重要性，可以区分前景和背景。这项工作的主要贡献如下： 

1. 设计了一个目标显著性挖掘模块，通过空间和通道融合的有机结合提取

显著性信息来区分前景和背景。 

2. 设计了一个显著性细化精炼模块，基于对前景和背景的不同关注，并不

是所有的 patch 都对跟踪任务具有相同的信息价值。根据不同 patch 中得分的高

低，区分显著性信息对跟踪任务的贡献。 

3. 设计了一种新的局部显著性 Transformer 结构，在细化精炼的显著性信

息的基础上，通过多层次地融合指导动态词元，在标准的 Transformer 结构上进

行了轻量化，实现了一种新颖的显著性融合 Transformer，通过交叉注意机制来

细化显著性信息并最大限度地减少外观信息的损失。 

4. 对四个权威无人机跟踪基准进行的综合评估证明了LSGTT在解决外观变

化方面的强大性能，跟踪结果进一步验证了所提出方法的效率和有效性。 
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第 5 章 无人机硬件平台实时跟踪验证 

 

 

5.1 引言 

无人机实现实时目标跟踪具有显著的应用价值，为了确保研究成果切实可

行，本章采用小巧、低参数量的网络结构，将经过优化的基于 Transformer 框架

的跟踪算法移植到我们搭建的无人机硬件系统上。相较于同等轻量级的对比跟

踪方法，我们所设计的跟踪器在真实环境中不仅表现出更强的鲁棒性，同时在

运行速度上也展现出优越性，有力验证了其卓越的性能优势和实际应用潜能。 

5.2 实验平台搭建 

我们在真实环境中对第四章所阐述的 LSGTT 目标跟踪方法进行了实时跟踪，

该方法搭载于阿木实验室研发的一款名为 P600 旗舰版的无人机硬件平台上，如

图 5-1 所示，此平台属准工业级别，特别适应于无人机行业的应用开发及户外

环境下各类无人机算法的实时验证工作。为了获取实时图像数据，我们在此无

人机上额外安装了专用的图像采集吊舱装置。 

鉴于四旋翼无人机兼具优越的机动性能与高度的可扩展性，且结合实验室

当前资源情况，选择使用四旋翼无人机来进行图像数据捕获。实验所用无人机

配备有卓越的成像系统软硬件，其中包含先进的磁场定向控制系统，保证了电

机扭矩输出平稳、噪音低、高效运行，并展现出快速的动态响应能力。无人机

整体硬件品质优秀，确保了飞行稳定性，以及长时间续航（空载状态下达 70 分

钟），并且搭载 2.4G WiFi 通信模块，提供多种接口便于连接不同外设，增强了

整体的拓展性。无人机主体结构采用新型铝合金材料制作而成，内嵌低噪散热

风扇，机体尺寸为 94mm×59mm×37mm，重量仅 213 克，具备小巧轻便的特

点。操作方面，我们采用 H16 型一体化遥控器，集成了数传、图传和操控功能

(工作频段在 2.4-2.483GHz 范围内，数传最远距离达 30 公里，支持 1080P 高清

图传)，能够在屏幕上实时监控无人机的状态信息、摄像头捕捉的影像画面，并

通过摇杆实时操控无人机，实现了无人机飞行的直观可视化管理。 

无人机搭载有三轴防抖云台和摄像模组，该模组采用 OVOS12D40 彩色图
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像传感器，这是一款高效的 CMOS 图像传感器，能够以最高每秒 60 帧的速度

输出一千万像素的高质量图像信号，支持最高一千万像素的高清照片拍摄，以

及最高 4K 分辨率 30fps 乃至 60fps 的视频录制。 

针对提出的跟踪器技术，我们将其部署在一个通用的无人机平台上，并搭

配了典型嵌入式处理器——NVIDIA Jetson AGX Xavier。Jetson AGX Xavier 是由

NVIDIA 公司专门为边缘计算和嵌入式应用场景设计的一款高性能人工智能模

块，特别适合对计算强度和能耗效率有极高要求的领域，如机器人技术、无人

机、自动驾驶汽车以及其他智能化边缘设备。这款产品内部集成了一系列强劲

的硬件加速器，包括用于深度学习加速的 Tensor Cores，能够支撑复杂机器学习、

深度神经网络和计算机视觉任务的执行。Jetson AGX Xavier 搭载基于 NVIDIA 

Volta 架构的 GPU，拥有 512 个 CUDA 核心和 64 个 Tensor 核心，赋予了其强大

的计算和深度学习推理能力。 

在本章节中，无人机上的 Jetson AGX Xavier 搭载的软件环境基于 Ubuntu 

18.04 操作系统，算法开发采用 Python 3.6 语言，并构建于 Pytorch 10.2 框架之

上。 

 

图 5-1 无人机硬件平台 
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5.3 真实世界实时跟踪分析 

将第四章的跟踪算法部署在无人机平台上，实现运动目标的实时跟踪。如

下图所示，我们测试了在复杂场景中面临的多种挑战，例如快速运动、尺度变

化、平面旋转、相机运动、遮挡和视野丢失，如图5-2所示： 

对图(a)所展示的场景进行深入分析，我们可以看到，该场景包含了一系列

颇具挑战性的目标跟踪问题。首先，目标物体不仅在二维空间内进行了显著的

位置移动，它经历了一场从近景向远景的动态过渡，这一过程伴随着深度层面

的大幅变化，使得目标物体在三维空间中的相对距离发生了明显变化。随着目

标的远近位移，其在平面上的呈现也出现了明显的尺寸调整，即宽高比的变化。

当目标从近距离快速奔跑至远距离时，目标物体在图像上的投影面积急剧缩小，

从原本在画面中占据较大比例的清晰实体，演变为几乎难以察觉的小型像素块，

这无疑增加了识别和跟踪的难度。面对目标物体从大到小、从清晰到模糊的剧

烈外观转变，我们的跟踪系统并未失去跟踪精度。相反，它成功地克服了因目

标尺度和形态突变带来的困难，始终保持对目标位置的准确感知，并能在每一

帧预测中精准锁定目标所在区域，充分验证了该跟踪器在实际应用场景下的高

效性能和可靠性。 

在深入剖析图(b)所展示的情景时，我们可以观察到一个充满挑战的画面，

画面中的目标人物在足球场上正向右侧奔跑并控球，由于其在横向空间上的快

速移动与无人机摄像角度的变化，导致目标物体在图像中出现了明显的形状变

形。随着目标不断接近无人机摄像范围的边界，最终完全脱离了视线区域，这

给跟踪系统带来了显著的难度，即遭遇了遮挡和目标丢失的问题，此刻跟踪器

的表现会呈现不确定性，体现在预测的目标框在目标消失前后的区域出现不稳

定跳动。不过，在经历了一段时间之后，目标人物携球重新进入足球场的可视

区域内，再次被无人机摄像头捕捉到。在这时刻，跟踪系统展现出了优异的快

速重定位能力，它能立即精准地确定目标的新位置，并无缝衔接之前的跟踪动

作，继续对运动员进行有效跟踪。总结来说，图(b)生动展示了跟踪系统如何应

对实际应用场景中的复杂问题，如目标物体因运动造成部分甚至全部遮挡以及

短时间内重新出现的情况，它能够在目标失而复得后迅速调整并维持高精度的

跟踪效果，这对于包括体育赛事监控在内的各类应用具有重要意义。 
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在对图(c)所示的具体视觉跟踪场景进行深入解读时，我们可以观察到：首

先，在场景的初始阶段，所关注的跟踪目标在画面中处于一个下蹲的姿态，在

无人机视野中的画面仅占用了极小的像素范围，这无疑给跟踪技术带来了识别

和定位上的挑战。然而，即使在这种不利于识别的情况下，跟踪系统仍在尝试

维持对该目标的锁定。紧接着，从画面左侧方向缓缓走入一个与跟踪目标在外

观上具有较高相似度的干扰对象。随着这个相似目标不断靠近直至完全遮挡住

了原本正在被跟踪的目标，这一阶段对于任何视觉跟踪算法来说都是极端考验，

因为它需要在动态变化和遮挡状态下保持对目标的连续感知与识别。然而，我

们的跟踪器表现出了一种强大的适应能力和抗干扰特性。在目标被遮挡期间，

即便目标本身的直接视觉信息几乎完全消失，跟踪器并没有因此而失去目标。

相反，它巧妙地运用了局部显著性分析方法，通过对画面中那些显著的局部特

征进行跟踪，成功地识别出了在相似目标背后的原始跟踪目标的真实位置。待

相似目标移动离开原地后，真正的跟踪目标得以重新出现在视野范围内。此刻，

跟踪器能够在第一时间准确判断出目标重现的信息，并立即恢复对目标的稳定

跟踪，整个过程中并未出现因混淆或滞后而导致的跟踪失误现象。 

在图(d)所描绘的情景中，我们观察到运动目标在广阔的操场上进行着一系

列快速且复杂的动作，从画面左侧开始全速奔跑，继而变为上下起伏的蹲起运

动。与此同时，无人机搭载的云台相机积极地同步调整拍摄角度及焦距，始终

致力于跟随并捕捉目标的动作轨迹。在此过程中，跟踪系统面临着多重艰巨挑

战，包括来自云台相机自身的运动补偿问题、目标物体在高速运动中发生的显

著尺度变化，以及目标行为模式的快速变换。尽管存在这些难点，跟踪器依然

凭借其卓越的性能和稳定性，有效地应对了所有挑战。它不仅能够实时适应相

机运动所带来的影响，还能精确估算并跟踪目标在不同速度和尺度变换条件下

的位置，从而确保了无论目标如何快速变换姿势或方位，都能被持续且精准地

锁定在镜头之中。简而言之，即使面对如相机机动、目标尺寸变化及瞬时高速

运动等多种复杂情况，我们提出的跟踪系统依然能展现出令人称赞的跟踪能力，

始终保持对目标的稳定跟踪。 

LSGTT在实际应用中的复杂环境里展现出了显著的效果，并在实验测试阶

段保持了大约每秒29帧的运行速率。该算法设计了局部-全局相结合的注意力机
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制，这一设计不仅有效降低了计算资源的需求，同时在很大程度上抑制了无关

干扰信息的影响。具体来说，局部显著性注意力模块增强了Transformer架构对

于目标区域局部特征的精细捕获和表达能力，这一系列在复杂场景下取得的良

好表现数据有力证明了LSGTT跟踪器具备出色的鲁棒性和竞争优势。 

 

(a)

(b)

(c)

(d)

 

图 5-2 真实世界实时跟踪目标 

如图5-3所示，所有的跟踪器结果都是在同一个无人机平台上使用NVIDIA 

Jetson AGX Xavier获得的，这里显示了一些对比跟踪器的跟踪结果。在DTB70

权威无人机跟踪基准下的性能比较。如图所示：LSGTT与轻量化骨干网络的

SiamFC++[73]、SiamBAN[58]、SiamCAR[25]、SiamRPN++[18]等跟踪器相比，我们

的跟踪器在性能评估中脱颖而出，不仅实现了最高的成功率，而且还具备最快

的运行速度，无论是性能还是效率均位列榜首。相比之下，ECO_HC虽然在速
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度上占有优势，但其成功率却垫底。至于SiamFC++，尽管其成功率与我们的跟

踪器相当接近，但在速度上却明显落后，运行速度仅为我们的一半，难以满足

实时跟踪的需求。得益于高效的局部-全局显著性机制，我们提出的跟踪器在各

种基准测试以及实际环境应用中都展现了卓越的性能和极具竞争力的运行速度。 

 

图 5-3 轻量化硬件部署实时跟踪的速度 

5.4 本章小结 

在本章中，我们将第四章介绍的基于局部显著性Transformer的跟踪算法移

植到了无人机硬件设备上，并在现实世界的多元化复杂环境中对运动目标进行

了实时追踪。结果显示，无论面对何种复杂场景，该跟踪器均表现出卓越的追

踪效果。在同一硬件配置条件下进行的速度与成功率测试中，我们的LSGTT在

两项关键性能指标上均占据了首位，证实了其在同类技术中的领先地位。 
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第 6 章 总结与展望 

 

 

6.1 总结 

目标跟踪是计算机视觉中一项至关重要的技术，在各方面都发挥着至关重

要的作用。尽管随着机器学习技术的深度开发，目标跟踪技术已取得显著跃升，

但在应对诸如目标物体被遮挡、背景环境复杂多变以及目标短暂脱离视野等实

际问题时，实现对复杂场景高效且稳定的目标跟踪依然存在一定的局限性。因

此，设计出成功率更高的跟踪方法具有显著的实际价值。本文针对上述问题，

主要工作如下： 

（1）针对现有的孪生网络在处理目标形变、平面旋转、遮挡等复杂场景中

精度和鲁棒性不足的问题，本论文基于 SiamCAR 算法，设计了一种新颖的跟踪

策略 MSSiamCAR，使跟踪器在跟踪过程中，更多地关注目标自身情况，提出

局部跟踪策略，跟踪目标的显著区域，这些区域对跟踪器具有明显的判别性。

其中显著性捕获可以获取目标特征中对跟踪任务具有判别性的显著点，显著性

交互利用图注意力在显著性区域之间建立有效联系，通过学习目标与搜索区域

间的关联性来适应目标不同的尺度变化。实验结果表明，相比于 SiamCAR 算法，

MSSiamCAR 在 VOT2018 数据集上期望平均重叠率增长了 2.5%，在 GOT-10k

数据集的 AO、 0.5SR 和 0.75SR 这三个指标中，分别提高了 4.4%、4.3%和 3.1%，

跟踪性能优秀，在复杂场景中具有良好的鲁棒性。 

（2）为了进一步提升跟踪器在处理无人机视角下的相似小目标形变、遮挡

等场景的跟踪性能，本论文设计了一种基于局部显著性 Transformer 的无人机目

标跟踪方法。设计了一个显著性细化精炼模块，基于对前景和背景的不同关注，

并不是所有的 patch 都对跟踪任务具有相同的信息价值。根据不同 patch 得分的

高低，区分显著性信息对跟踪任务的贡献。设计了一种新的局部显著性

Transformer 结构，将细化精炼的显著性信息，通过多层次地融合，指导动态词

元，在标准的 Transformer 结构上进行了轻量化，实现了一种新颖的局部显著性

Transformer 架构，通过交叉注意机制来细化显著性信息并最大限度地减少外观
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信息的损失。提出的跟踪器在四个权威无人机跟踪基准(DTB70、UAV123、

UAV10fps、UAV20L)上进行了综合评估，实验结果显示，提出的跟踪器在无人

机视角下的挑战中表现出卓越的性能，能够妥善应对并有效解决多种复杂情况

下的目标跟踪难题。 

（3）为了在真实世界中对处于复杂环境中的目标进行实时跟踪，在论文中

搭建了无人机实验平台，将轻量化后的目标跟踪算法部署在搭建的硬件平台中，

与同级别轻量化跟踪网络相比，网络模型参数量更少，经过同等硬件条件下的

大量对比实验发现，在真实世界跟踪中，本论文提出的跟踪器在速度和精度方

面有了显著的提升。由 DTB70 数据集的评估结果可知，本论文提出的跟踪器速

度达到了 29 帧，与轻量化的 SaimFC++相比，成功率都达到了 0.6 以上，但是

速度却快了一倍。与轻量化的 ECO_HC 相比，虽然速度慢了几帧，但是也达到

了实时跟踪的条件并且成功率上升了 1.57%。本论文提出的跟踪器在真实世界

跟踪中展现了卓越的性能和极具竞争力的运行速度。 

6.2 展望 

本文所提出的跟踪器尽管在效能上有一定的跃升，但依然面临一些待解决

的问题： 

(1) 虽然 MSSiamCAR 跟踪器中提到的显著性图注意力机制对跟踪效果有所

增强，但其在实时跟踪的速度方面仍有提升空间，跟踪器在应对低分辨率以及

微小目标时表现欠佳。我们计划在未来的工作中深化研究，以提升该跟踪器在

上述复杂场景下的鲁棒性。 

(2) 针对在无人机平台上部署的应用场景，跟踪器的参数优化及其运行效率

的提升显得尤为重要。这涉及到对跟踪网络架构的精简化改造，包括跟踪网络

模型的轻量化设计以及剪枝技术的应用，此方面的深入探索将成为我们后续研

究的一项关键议题。 
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