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摘要：针对 D3S 算法对跟踪目标的判别能力不足的问题，提出了一种基于双分支在线优化和特征融合的视频目标跟踪

算法。首先，构建双分支的在线优化分类器，实现对目标的二次定位，得到更准确的目标位置响应图；然后，在特征层上

实现响应图与搜索特征的融合，并通过 encoder模块促进融合过程，进一步突出跟踪目标的特征；最后，通过 encoder模块

实现模板特征的更新，拟合特征间的差异，提高分割模块的判别能力。在 VOT2018 和 UAV123 数据集进行实验，改进

后算法与原算法相比，在 VOT2018 数据集上 EAO 提高了 2. 9%，在 UAV123 数据集上成功率提高了 2. 4%，准确率提高

了 2. 9%。实验结果表明，本文方法提高了算法的判别能力，并且进一步提升了精度和鲁棒性。
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target，a video object tracking algorithm based on dual-branch online optimization and feature fusion is 
proposed.  Firstly， a dual-branch online optimization classifier is constructed， which achieves secondary 
location of the target， resulting in a more accurate target position response map.  Secondly， the fusion of 
the response map and search features is realized on the feature layer， and the encoder module promotes the 
fusion process， further highlighting the features of tracking target.  Finally， by updating the template features 
with the encoder module， the differences between features are fitted， thereby enhancing the discriminative 
capability of the segmentation module.  Experimental evaluations are conducted on the VOT2018 and 
UAV123 datasets.  Compared with the original algorithm， the improved algorithm improves EAO by 2. 9% 
on the VOT2018 dataset， increases success rate by 2. 4% and accuracy by 2. 9% on the UAV123 dataset.  
The experimental results demonstrate that the method in this paper improves the algorithm’s discriminative 
ability and further improves accuracy and robustness.
Key words： object tracking； object segmentation； online optimization； feature fusion； mechanism of attention

1 引 言

视频目标跟踪是计算机视觉领域的基础任

务之一。在视频目标跟踪的任务中，只需在视频

序列的第一帧中用边界框给定跟踪目标的状态，

就可以在后续帧中完成对跟踪目标的持续预测。

视频目标跟踪目前广泛应用于多种领域，如视频

监控、无人驾驶、人机交互、机器人视觉等［1］。然

而，由于视频序列中存在光照变化、运动模糊、遮

挡等干扰因素，视频目标跟踪算法对视频序列中

目标的跟踪精度有很大影响。因此，开发一个高

精度的视频目标跟踪算法十分具有挑战性。

随着深度学习技术的不断发展，深层卷积网

络因其强大的特征提取能力和泛化能力在视频

目标跟踪领域得到了广泛的应用［2-4］。SiamFC［5］

算法将跟踪问题转化为相似性学习问题，通过搜

索区域与模板区域之间的匹配来实现跟踪，取得

了精度与速度的平衡。SiamRPN［6］算法中引入

了区域候选网络 RPN，通过分类分支实现对目标

和背景的分类，并通过回归分支对边界框的尺寸

和位置进行回归。SiamRPN++［7］算法在训练过

程中采用位置均衡的采样策略解决了平移不变性

问题，并将深层网络 Resnet50 引入跟踪算法。

ATOM［8］算法设计了在线优化的分类器来估计

目标位置，通过实时更新的分类器来适应跟踪过

程中目标的外观变化。DiMP［9］算法改进了在线优

化的分类器，将分类器的超参数从人工预设改为

网络自适应学习，使分类器的泛化能力得到提高。

TransT［10］算法设计了结合上下文增强和交叉特

征增强模块的 transformer［11-12］特征融合网络，有

效地融合了模板特征和搜索区域中的感兴趣区

域特征。ToMP［13］算法提出基于 transformer 的模

型预测，能够捕获全局关系，并通过模型预测来

实现边框回归。UTT［14］算法提出一种基于 trans⁃
former 的跟踪器来实现单目标跟踪与多目标跟

踪的统一，通过目标特征和跟踪帧特征之间的相

关性定位目标。

上述算法虽然能生成高质量的边界框，但是

边界框只能简单表示目标的外观，还会引入背景

信息，阻碍了算法精度和鲁棒性的提升。因此，

近几年开始出现将分割方法引入跟踪领域的趋势。

SiamMask［15］算法在 RPN 结构的基础上额外引入

了分割分支，并使用分割数据集 YouTube-VOS［16］

进行训练以生成目标的二进制分割掩码。AR［17］算

法采用角点预测的方式获取预测的边界框并用

辅助的掩码头部来辅助训练，整个模块独立训

练，能直接应用于现有的跟踪器中。RTS［18］算法

通过包含历史信息的样本池生成分割掩码，并将

实例定位分支获取的位置信息引入编码过程来

改进分割掩码。D3S［19］算法通过两个互补的网

络分支来生成分割掩码。GIM 分支中的分割网

络能将搜索区域中所有的相似目标通过掩码分

割出来，GEM 分支的在线学习分类器能预测出

准确的跟踪目标位置，并作为多个掩码的选

择器。

尽管 D3S 算法在跟踪性能上取得了很大进

展，但是 D3S 算法也存在部分问题：该算法的分

割网络依赖于分类器模块提供的目标位置信息，
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当分类器预测的位置信息出错时会导致错误的

分割结果；该算法仅在掩码层上进行了响应图与

掩码的拼接，没有充分利用获取的位置信息，使

算法的判别能力不足；该算法中的模板特征在第

一帧获得后不再进行更新，未更新的模板特征会

导致分割网络的判别能力不足。

为了解决上述问题，本文在 D3S 算法的基础

上提出了基于双分支在线优化和特征融合的视

频目标跟踪算法。首先，构建了双分支的在线优

化分类器，获取两个阶段的响应图并加权融合，

输出更精准的位置信息；然后，在特征层融合了

搜索特征与响应图，并通过 transformer 模型中的

encoder 模块来促进特征融合过程，突出跟踪目

标特征并抑制相似干扰目标的特征；最后，通过

encoder 模块更新模板特征，拟合模板特征与搜

索特征的空间信息差异，进一步提高分割模块的

判别能力。

2 D3S 算法概述

D3S 算法借鉴了 ATOM、VideoMatch［20］和

U-net［21］等算法，提出了一种判别式单样本分割

跟踪器（Discriminative Single Shot Segmentation 
Tracker）。D3S 算法结构如图 1 所示。该算法将

Resnet50 作为主干网络，经主干网络提取后的特

征会输入到 GIM 分支与 GEM 分支。GEM 分支

的在线学习分类器能预测出目标在搜索区域中

的位置响应图；GIM 分支的分割网络则通过相似

性分割的方法从搜索特征与模板特征中获得低

分辨率的分割掩码。响应图与分割掩码经过通

道拼接后输入到 U-Net 结构的上采样网络中，通

过连续的上采样以及与 Resnet50 网络浅层特征

的特征融合，输出与搜索区域相同尺寸的高精度

掩码，再经过椭圆拟合法将掩码转换成对应的旋

转边界框，作为跟踪算法的输出结果。

3 基于双分支在线优化和特征融合

的视频目标跟踪算法

针对 D3S 算法中特征对跟踪目标的判别能

力不足的问题，本文提出了基于双分支在线优化

和特征融合的视频目标跟踪算法，算法结构如

图 2 所示。图 2 中下方的矩形框部分为本文中双

分支在线优化部分，该模块在 ATOM 算法提出的

分类器的基础上，构建了本文所提出的双分支结

构。该模块通过两组独立学习的分类器从搜索区

域中获取二阶段的目标位置响应图，并通过加权

融合得到高斯响应图，输出更准确的目标位置给

后续的分割网络。图 2 中上方的矩形框表示本文

中构建的基于 transformer 的特征融合与模板更

新部分，其中引入了 transformer中的主流 encoder
结构。transformer通常通过自注意力机制来更新

输入特征，而本文以互注意力机制对输入的成对

特征进行权值更新，实现了本文所提出的搜索特

征与响应图的融合以及模板特征的更新。该模块

在搜索特征与模板特征输入相似性分割模块之

前，对搜索特征与响应图进行特征融合，再通过

encoder模块来促进搜索特征与响应图的融合，使

搜索特征中的跟踪目标特征更加突出，再将更新

后的搜索特征与模板特征输入 encoder 模块进行

模板特征的更新，使模板特征适应更新后的跟踪

目标特征，算法的判别能力得到提高。

图 1　D3S 算法网络结构

Fig. 1　Network architecture of D3S algorithm
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3. 1　双分支在线优化

针对 D3S 算法中的分类器提供位置信息不

够准确的问题，本文构建了双分支的在线优化分

类器，通过两组独立训练的分类器来实现对跟踪

目标的二次定位，并通过加权融合响应图来提供

更精确的目标位置信息。

本文所构建的双分支分类器均为双层的全

卷积网络构成，可以定义为：

f ( x；w )= ϕ 2 ( w 2 ∗ϕ 1 (w 1 ∗x) ， （1）
式中：x 为输入分类器的主干特征，w ={w 1，w 2}
为分类器的网络参数，∗ 表示卷积操作，ϕ 1、ϕ 2 表

示激活函数。

分类器的训练方法源于相关滤波器 DCF，基

于 L2损失完成了对目标函数的构建，并在跟踪过

程中通过反向传播公式实现对分类器的训练更

新，使分类器能够实现快速的二分类。具体函数

如式（2）所示：

L ( )w = ∑
j = 1

m

γj f ( )xj；w - yj

2
+ ∑

k

λk wk  ，（2）

式中：xj 为主干特征，γj 为权重，w 1 为 1*1、64 通道

的卷积层，w 2 为 4*4、64 通道的卷积层，yj 为标准

边界框，λk 为权重参数 w k 的正则化项。

在算法的初始化阶段，模板图片经过数据扩

充以及主干网络提取后得到 30 组的模板特征。

这些模板特征与对应的目标边界框将用于分类

器 f1 的初始化。分类器 f1 完成初始化后将参数传

递给分类器 f2，减少算法初始化的时间。

在算法的推理阶段，以上一帧的预测位置为

初始位置进行裁剪获取搜索特征 x1，搜索特征 x1

经过分类器 f1 的二分类后得到一阶段的位置响

应图。该响应图最大值的位置将作为偏移参数，

对初始位置进行偏移。后续的跟踪步骤都将以

偏移后的位置为中心进行，保证跟踪目标处于搜

索区域的中心附近。

然后以偏移位置为中心重新裁剪获得搜索

特征 x2，输入分类器 f2 预测出二阶段的位置响应

图。获得两组响应图后，需要通过 Argmax 方法

转换成高斯响应图，高斯响应图能更直观地表示

距离度量信息。

经过实验发现，两个高斯响应图经过加权

融合后输入后续的分割模块能取得更好的跟

踪效果，其中效果最佳的加权融合方法的公式如

式（3）所示：

mapx = map1 + max ⋅ map2

1 + max  ， （3）

式中：map1 是一阶段的高斯响应图，由于位置偏

移，map1 将设为以中心为最大值的高斯响应图；

map2 为二阶段的高斯响应图； max 为二阶段响应

图中置信度的最大值； ⋅表示矩阵数乘。

加权融合后的高斯响应图能进一步提高跟

踪精度和鲁棒性，在目标受到相似干扰物遮挡时

也能更好地分辨出目标与相似干扰物。

在线优化阶段，初始区域裁剪的搜索特征和

目标边界框作为样本在线训练分类器 f1，而分类

器 f2 使用偏移后区域的搜索特征和边界框进行

在线训练。双分类器的在线优化均为每 10 帧进

行一次。

图 2　本文提出算法的网络结构

Fig. 2　Network architecture of the algorithm proposed in this article
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3. 2　基于 transformer的特征融合

D3S 算法仅在掩码层上通过响应图与分割

掩码之间的通道拼接来给后续分割模块提供目

标位置信息，没有充分利用响应图提供的定位信

息。因此本文在特征层上构建了基于 transformer
的特征融合模块，更好地利用 3. 1 节中获取的加

权融合响应图。

为了对搜索特征与高斯响应图进行特征

融合。首先将分类器中获得的高斯响应图通过

softmax 层进行响应图的数值归一化。然后将响

应图与搜索特征进行矩阵点乘，通过响应图包含

的模板位置信息对搜索特征的特征信息进行空

间上的筛选。

经过与响应图的特征融合后，搜索特征中包

含的特征会根据其离目标中心位置的距离受到

不同程度的抑制，导致搜索特征丢失了一部分的

特征信息，因此要将融合后的搜索特征与模板特

征输入到 encoder模块中进行空间信息重构。

视频目标跟踪领域中的 transformer 模型通

常为 N 层 encoder 和 decoder 堆叠而成。本文中

使用由多头注意力模块和前馈网络构成的单层

encoder，能学习输入特征间的时空上下文信息来

更新输入的 Query 值。encoder的具体结构如图 3
所示。

特征输入 encoder 前需要降维后两维，表示

为 Fz，Fx ∈ Rn × d。Fz 为降维后的模板特征，Fx 为

降维后的搜索特征，n 为特征的总像素数，d 为通

道数。encoder模块的输入如式（4）所示：

Q = FxW q1，  K = FzW k1，  V = FzW v1 ，（4）
其 中 ：Q、K、V 分 别 对 应 图 3 中 的 Query、Key、
Value 值。W q1，W k1，W v1 ∈ Rd × da 由一层可学习的

全连接层构成，能将输入特征投影到 da - d 的空

间上。

encoder 模块的输入特征会进行如式（5）所

示的操作：

F 'x = Fx + ψ (softmax ( Q ( )K
T

da
) (V ) ) ，（5）

其中：softmax 用于对注意力机制进行归一化，ψ

为输入维度 da 和输出维度 d 的线性层，F ′x 为权值

更新后的模板特征。式（5）中采用了残差结构使

模型的收敛更稳定。

通过 encoder的互注意力机制可以实现特征间

的信息交互，帮助搜索特征补全在与响应图融合

过程丢失的边缘特征，使搜索特征在突出跟踪目标

特征的同时能够实现对跟踪目标的高精度分割。

3. 3　基于 transformer的模板特征更新

D3S 算法中没有采用模板更新策略，模板特

征在第一帧获取后不再更新，因此本文构建了基

于 transformer 的模板特征更新模块，使模板特征

在跟踪过程中更新，更好地适应特征融合后的搜

索特征，提高分割网络对跟踪目标的判别能力。

首先将 3. 2 节中模板特征与特征融合后的搜

索特征进行降维，表示为 Fz，Fx ′∈ Rn × d。降维后

的特征输入到 encoder 中，encoder 与 3. 2 节中结

构相同，仅改变了 encoder的输入参数：

Q '= FzW q2，  K '= F 'xW k2，  V '= F 'xW v2 ，（6）
其 中 ：Q'、K '、V ' 为 3. 3 节 中 encoder 模 块 中 的

Query、Key、Value输入。W q2，W k2，W v2 ∈ Rd × da 为

一层可学习的全连接层。

encoder 模块的输入特征会进行如式（7）所

示的操作：

F 'z = Fz + ψ (softmax ( Q'( )K '
T

da
) (V ') ) . （7）

在后续的相似性分割模块中，模板特征将在

搜索特征上进行相似性搜索，而 encoder 关注了

模板特征和搜索特征之间的相似性分数，并通过

全局空间信息的加权融合进一步学习。模板特

征经过 encoder 的权重更新后可以在全局空间信

息上与搜索特征更加相似，可以帮助分割网络更

好地生成跟踪目标对应的分割掩码，使分割网络

的判别能力得到提高。

4 实验与分析

4. 1　实验环境和训练细节

本文所提出的双分支在线优化部分为在线

图 3　encoder模块结构

Fig. 3　Structure of encoder module
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学习模块，在推理过程中完成初始化和优化过

程，因此不参与训练过程。基于 transformer 的特

征融合以及模块更新模块在分割网络上进行了

改进，需要进行离线训练，训练的实验环境如下：

实 验 操 作 系 统 为 Liunx18. 04，GPU 为 NVIDIA 
Quadro P6000 24 GB，CPU 为 Inter（R） Xeon（R） 
Gold 5118 CPU @ 2. 30 GHz，内存 64 GB。使用

Pytorch 深度学习框架，编程语言为 Python3. 6。
本文算法的训练数据集沿用了 D3S 算法所

使用的 Youtube-VOS 视频分割数据集，其中训练

集以及验证集采用了该分割数据集中的默认配

置。在训练过程中，优化器为 Adam；损失函数为

交叉熵损失；训练共 40 个 Epoch，每个 Epoch 进

行 1 000 次迭代；BatchSize 设为 64；初始学习率

为 10-3，学习率每经过 15 个 Epoch 衰减为 0. 2；验
证集每 5 个 Epoch 进行执行一次，每个 Epoch 迭

代 50 次。图 4 为本文算法在训练过程中获得的

训练集以及验证集损失曲线图。

4. 2　定量分析

4. 2. 1　VOT 数据集

VOT2018［22］是 2018 年视觉跟踪挑战赛使用

的测试数据集，其中包含了旋转边界框标注的

60 个视频序列和 6 种视觉属性，并加入了跟踪失

败后 5 帧重启的机制。该数据集可以公正地评价

跟踪器的性能。

VOT 数据集使用 EAO、Accuracy 和 Robust⁃
ness 这 3 项指标来评估跟踪算法。其中 Accuracy
和 Robustness 表示跟踪结果的平均重叠率和跟

踪失败次数，如式（8）和（9）所示。平均重叠期望

（EAO）是 VOT 数据集的核心评价指标，表示跟

踪结果的非重置重叠的期望值，如式（10）所示。

EAO 和 Accuracy 越高，算法的精度越高；Robust⁃
ness越低，算法的鲁棒性越好。

ϕt = A t ∩ A g

A t ∪ A g
 ， （8）

ρ f( i)= 1
N re

∑
k = 1

N re

F ( )i  ， （9）

ϕ̂ = 1
N h - N l

∑
N s = N l

N h

ϕ̂N s ， （10）

其中：A t 为第 t 帧的预测框，A g 为第 t 帧的真实

框，ϕt 为跟踪器在第 t 帧的重叠率，N re 为测试次

数，F ( i)为第 i个跟踪器的跟踪失败次数，ρ f( i)为
第 i 个跟踪器的 Robustness，N h、N l 为测试序列选

取的片段长度，ϕ̂N s 为测试序列选取片段的精度，

ϕ̂ 为跟踪器在该测试序列的 EAO。

为 了 验 证 本 文 提 出 算 法 的 跟 踪 性 能 ，在

VOT2018 数据集上将本文算法与基准算法 D3S
以及 SiamRPN++、SiamRPN、ATOM、SiamMask
等算法进行对比实验，结果如表 1 所示，最优结果

加粗表示，次优结果用下划线表示。其中本文提

出的算法相较于基准算法 D3S 在 EAO 指标上提

高了 2. 9%，在 Accuracy 和 Robustness 指标上分

别提高了 2. 0% 和 1. 0%，整体指标相较于其他

算法有很大的领先。

为了展示对比算法在各种视觉属性下的跟

踪性能，在 VOT2018 数据集上进行了各种视觉

图 4　本文算法的训练损失

Fig. 4　Training loss of the algorithm proposed in this article

表 1　VOT2018数据集的实验结果

Tab. 1　Experimental results on VOT2018 dataset

Tracker
Ours
D3S

SiamRPN++
SiamRPN

ATOM
SiamMask

EAO
0. 518

0. 489
0. 414
0. 383
0. 401
0. 380

Accuracy
0. 660

0. 640
0. 600
0. 588
0. 590
0. 609

Robustness
0. 140

0. 150
0. 234
0. 276
0. 204
0. 276
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属性下的算法对比实验，实验结果如表 2、表 3 所

示，其中最优结果加粗表示，次优结果用下划线

表示。表 3 的数值为算法的失败次数，数值越小

鲁棒性越好。从表 2可以看出，在遮挡场景下，D3S
算法的精度指标在所有对比算法中是最低的，说

明 D3S 算法区分复杂背景和跟踪目标的能力较

差，对跟踪目标的判别能力不足。而改进后的本

文算法精度在所有视觉属性挑战下，除了光照变

换场景精度有一定下降，其他场景的精度结果均

为第一，在鲁棒性结果中本文算法均为第一。实验

结果表明，本文提出的算法大幅提升了遮挡场景

下的跟踪效果，提高了对跟踪目标的判别能力。

4. 2. 2　UAV 数据集

UAV123［23］是一个无人机低空拍摄的短时

跟踪数据集，包含矩形边界框标注的 123 个视频

序列，并根据 OTB［24］数据集所包含的视觉属性

进行了注释。该数据集可以评价算法在无人机

拍摄场景下的跟踪器性能。

UAV123 数据集使用成功率与准确率两种

评价指标来对算法的精度和鲁棒性进行评价。

成功率表示跟踪结果的平均重叠率，计算方法与

4. 2. 1 节中的 Accuracy 指标相同。准确率表示跟

踪器在测试序列下的中心位置误差，可以表示预

测生成的边界框与标准边界框的位置误差，其计

算如式（11）所示：

d = ( ) c - c t
2  ， （11）

其中：c 表示预测的目标位置，c t 是人工标定的目

标位置，d 表示中心位置误差值。

在 UAV123 数 据 集 上 将 本 文 算 法 与 基 准

算法 D3S 以及 SiamRPN++ 、DaSiamRPN［25］、

UPDT［26］、ECO［27］等算法进行对比实验，结果如

图 5 所示。本文算法相较于基准算法 D3S 在成

功率上提高了 2. 4%，在准确率上提高了 2. 9%，

且相较于次优的 SiamRPN++算法实现了较小

的领先，这主要是因为 UAV 数据集依然使用常

规的矩形边界框进行标注，且存在一定量的小目

标跟踪场景，基于分割网络的跟踪算法在其中无

法发挥较好的效果。

为了展示对比算法在遮挡以及相似目标等

视觉属性下的跟踪性能，在 UAV123 数据集上进

行了对应视觉属性下的算法对比实验，实验结果

如图 6 所示。从图 6 可以看出，D3S 算法整体成

功率与准确率均处于对比算法的下游水平，说明

D3S 算法在区分目标与复杂背景以及相似目标

的能力较差，对跟踪目标的判别能力不足。而本

文算法在遮挡场景下，成功率与准确率相较于原

表 2　VOT2018数据集视觉属性实验的精度结果

Tab. 2　Precision results of visual attribute experiment on VOT2018 dataset

Tracker
Ours
D3S

ATOM
SiamMask
SiamRPN

SiamRPN++

运动模糊

0. 655 0

0. 641 2
0. 598 4
0. 620 3
0. 591 4
0. 620 1

光照变化

0. 621 4
0. 649 0

0. 590 4
0. 615 8
0. 564 8
0. 604 2

快速运动

0. 642 0

0. 618 3
0. 599 7
0. 620 0
0. 588 8
0. 602 8

遮挡

0. 508 1

0. 444 1
0. 503 7
0. 467 8
0. 501 6
0. 507 5

尺度变化

0. 662 3

0. 660 5
0. 604 5
0. 628 0
0. 574 4
0. 575 8

无标签

0. 679 9

0. 673 5
0. 581 6
0. 607 9
0. 589 3
0. 603 5

表 3　VOT2018数据集视觉属性实验的鲁棒性结果

Tab. 3　Robustness results of visual attribute experiment on VOT2018 dataset

Tracker
Ours
D3S

ATOM
SiamMask
SiamRPN

SiamRPN++

运动模糊

15. 0

16. 0
18. 8
29. 0
29. 0
24. 0

光照变化

0. 0

0. 0

0. 8
0. 0

2. 0
1. 0

快速运动

5. 0

6. 0
11. 4
17. 0
19. 0
14. 0

遮挡

15. 0

16. 0
15. 6
18. 0
17. 0
17. 0

尺度变化

3. 0

3. 0

5. 6
6. 0

10. 0
8. 0

无标签

6. 0

11. 0
9. 4
9. 0

11. 0
10. 0

1085



第  39 卷液晶与显示

算法提高了 4. 0% 和 4. 5%，但是稍微落后于最

优的 SiamRPN++ 算法。而在相似目标属性

下，本文算法的成功率与准确率比原算法提高了

9. 5% 与 8. 1%，并在所有对比算法中实现了最

优。从图 6 可以看出，本文算法在遮挡以及相似

目标场景下的算法精度得到了很大的提高，其中

相似目标场景下的提升相对更高，说明本文提出

的方法能有效提高算法的判别能力，使算法能更

好地区分跟踪目标与相似干扰目标。

4. 3　消融实验

为了验证本文提出方法的有效性，将本文中

提出的 3 个模块在 VOT2018 数据集上进行了消

融对比实验，实验结果如表 4 所示，最优结果加粗

表示，次优结果用下划线表示。其中 BF 表示双

分支在线优化，FF 表示基于 transformer 的特征

融合，TU 表示基于 transformer的模板更新。

图 6　UAV123 数据集下遮挡、相似目标属性的实验结果。

Fig. 6　Experimental results of occlusion and similar object attribute in UAV123 dataset

图 5　UAV123 数据集的实验结果

Fig. 5　Experimental results of UAV123 dataset
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由表 4 可以看出，引入双分支在线优化后，

EAO 与 Accuracy 提高到 0. 489 与 0. 655，但是鲁

棒性降到了 0. 164，说明引入双分支分类器得到

更精确的位置信息后能提高算法的精度，但是更

大的位置偏移也会带来额外的跟踪失败。加入

特征融合模块后，EAO 与 Accuracy 提升到 0. 504
与 0. 649，说明促进响应图与特征的融合能一定

程度上提高算法的精度，但是只引入特征融合模

块会导致搜索特征的变化过大，导致算法的鲁棒

性下降。而同时引入两个模块后，算法精度提高

有限，且鲁棒性相较于原算法有一定的下降，说

明两个模块之间存在耦合问题。模板更新是在

特征融合基础上的改进，做了特征融合与模板更

新两个模块的组合实验。两个模块同时加入后，

算法的精度和鲁棒性都有了一定的提高，说明特

征融合与模板更新同时加入后，跟踪目标特征突

出后算法的精度有了进一步的提高，而对模板特

征的更新也使算法稳定性更好，减少了跟踪失败

的次数。最后，3 个模块同时引入后，3 项指标都

达到了最优，说明 3 个模块实现了互补，使算法的

跟踪精度和鲁棒性得到了最大的提升。

4. 4　实时性实验

本文在 UAV123 数据集上进行了实时性实

验，对本文算法与原算法的推理速度进行了对

比，具体实验结果如表 5 所示。可以看出，本文所

提出的算法相较于 D3S，FPS 数值有一定的下

降，因为本文算法所使用的双分支分类器以及基

于 transformer 的特征融合和模板更新模块均引

入了额外的网络结构，增加了网络的参数量，对

算法的速度造成了一定的影响。

4. 5　定性分析

本文在 VOT2018 数据集中选取了 4 个视频

序列进行跟踪结果可视化实验，结果如图 7 所示，

其中图 7（a）和（b）为遮挡属性下的序列，图 7（c）
和（d）为相似目标属性下的序列。从跟踪结果可

以看出，本文算法整体生成的边界框准确性相较

于原算法有一定的提高。其中 basketball，fish3 序

列下的跟踪结果表明，本文算法所生成的边界框

在遮挡场景下能更好地划分出跟踪目标的轮廓；

而 bolt2 和 girl 序列的跟踪结果图表明，本文算法

在存在相似目标的场景下能更好地维持对正确

目标的跟踪，并在跟踪到错误目标后也能够重新

实现对原目标的跟踪。通过整体的实验结果可

以看出，本文算法提高了对跟踪目标的判别能力，

能更好地从复杂背景和相似目标中区分跟踪目

标，也使得算法生成的边界框准确性更好。

5 结 论

针对 D3S 算法对跟踪目标的判别能力不足

的问题，本文提出了一种基于双分支在线优化

和特征融合的视频目标跟踪算法。首先构建了

表 5　UAV123数据集上的实时性实验结果

Tab. 5　Real time experiments results on VOT2018 dataset

实时性实验

D3S
Ours

FPS
22. 9
17. 6

表 4　VOT2018数据集上的消融实验结果

Tab. 4　Ablation experiments results on VOT2018 dataset

消融实验

baseline
baseline+BF
baseline+FF

baseline+BF+FF
baseline+FF+TU

baseline+BF+FF+TU

Accuracy
0. 640
0. 655
0. 649
0. 657
0. 651
0. 660

Robustness
0. 150
0. 164
0. 155
0. 160
0. 145
0. 140

EAO
0. 489
0. 498
0. 504
0. 506
0. 509
0. 518

图 7　VOT2018 数据集 4 个序列的跟踪结果可视化

Fig. 7　Visualized results of four sequences on VOT2018 
dataset
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双分支的在线优化分类器，通过双分类器获得

加权融合的响应图，为后续的分割模块提供更

高精度的位置信息；然后通过 encoder 中的互注

意力机制，促进位置信息与搜索特征的融合，

进一步突出跟踪目标的特征；最后通过 encoder
对模板特征进行权重更新，拟合了特征间的空间

信息差异，使分割掩码判别效果更好。在公开数

据集 VOT2018 和 UAV123 上进行了实验分析，

VOT2018 数据集上本文算法的 EAO、Accuracy
和 Robustness 指标分别达到了 0. 518、0. 660 及

0. 140，相较于原算法分别提高了 2. 9%、2. 4%、

1. 0%，取得了优异的表现。实验结果表明，本文

算法有效地提升了算法对目标的判别能力，并使

算法的整体精度和鲁棒性有了较大的提升。
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