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结合注意力与特征融合网络调制的视觉
跟踪算法

许克应，束平，鲍华*

安徽大学电气工程与自动化学院，安徽 合肥 230601

摘要 针对现有网络调制类的跟踪算法忽略高阶特征信息从而在应对大尺度变化、物体形变时易发生漂移的现

象，提出了一种结合注意力与特征融合网络调制的目标跟踪算法。首先，将一个高效的选择核注意力模块嵌入在

特征提取的主干网络中，使网络更关注于对目标特征信息的提取；其次，对提取的特征采用多尺度交互网络充分挖

掘层内多尺度信息，并且融合高阶特征信息来提升对目标的表征能力，以适应跟踪过程中复杂多变的环境；最后，

通过金字塔调制网络引导测试分支学习最优交并比预测，实现对目标的精确估计。实验结果表明，在 VOT2018、
OTB100、GOT10k、TrackingNet和 LaSOT视觉跟踪基准上，相比其他算法，所提算法在跟踪精度和成功率上展现

了较强的竞争力。
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Abstract The existing tracking algorithms for network modulation ignore high order feature information, so they
are prone to drift when dealing with large scale changes and object deformations. An object tracking algorithm that
combines the attention mechanism and feature fusion network modulation is proposed. First, an efficient selective
kernel attention module is embedded in the feature extraction backbone network, so that the network pays more
attention to the extraction of target feature information; second, a multiscale interactive network is used for the
extracted features to fully mine the multiscale information in the layer, and high order feature information is fused to
improve the ability of target representation, to adapt to the complex and changeable environment in the tracking
process; finally, the pyramid modulation network is used to guide the test branch to learn the optimal intersection
over union prediction to achieve an accurate estimation of the targets. Experimental results show that the proposed
algorithm achieves more competitive results than other algorithms in tracking accuracy and success rate on
VOT2018, OTB100, GOT10k, TrackingNet, and LaSOT visual tracking benchmarks.
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1 引 言

视觉目标跟踪是计算机视觉基本任务之一，在

医学诊断、无人驾驶、视频监控、机器人传感等场景

中得到了广泛应用［1］。但是由于尺度变化、光照变

化、背景干扰等复杂因素，仍然难以开发出快速、准

确、鲁棒的跟踪器。因此，提出一种准确且具有较

强鲁棒性的目标跟踪算法将具有重要意义。

随着计算机算力的不断提高和相关数据集的

建立，基于深度学习的卷积神经网络（CNN）被引入

到目标跟踪领域，由于强大的表征能力，吸引了大

量国内外学者的不断研究和探索。Bertinetto等［2］

提出的 SiamFC算法首次将孪生网络（Siamese）框

架用于跟踪，利用相同网络结构和参数提取模板特

征与候选特征，通过计算两者之间的相似性来估计

目标位置，取得了很好的跟踪性能。Li等［3］基于

SiamFC 提 出 的 SiamRPN 算 法 引 入 了 Faster R-

CNN［4］中的区域建议网络（RPN），对网络进行联合

分类与回归训练，通过分类部分判别候选框是否包

含目标，并利用回归部分预测候选框的偏移量，输

出更加准确的目标框。Zhang等［5］提出的 SiamDW
充分利用最先进的 Siamese框架，探索了更宽、更深

的网络结构，优化了特征提取过程。

准确估计目标尺度对衡量算法的性能至关重

要，在孪生网络跟踪算法中，采用区域建议网络和

多尺度金字塔搜索的方式在目标尺度估计中得到

广泛应用，但存在尺度比例变化不灵活、搜索空间

较大、搜索速度慢、计算复杂等问题；其次上述方法

大多不考虑背景信息，极少采用在线训练和更新策

略。为此，Danelljan等［6］提出的 ATOM算法使用类

似 Jiang等［7］提出的区域重叠度估计的策略，使用调

制机制将目标特定的外观信息集成到测试网络中，

通过离线训练方式最大化标注框与建议框之间的

交并比（IoU），得到最优的边界框。同时 ATOM还

结合了相关滤波算法的优点，通过构造分类网络以

在线训练的方式对目标前景与背景进行区分，实现

对目标的粗略定位，此方法在多个视觉目标跟踪基

准上表现出优异性能。然而，基于重叠度最大化的

算法在特征提取网络中采用传统的卷积神经网络

构建表观模型，不能有效地发挥强大的特征学习和

特征表达能力，忽略了高层信息对目标建模的表征

能力，在应对尺度变化时易发生漂移现象。因此本

文提出了一种结合注意力与特征融合网络调制的

目标跟踪算法，通过引入注意力模块关注显著区域

并在不同尺度上处理与目标相关的信息，同时采用

一种自适应的特征融合策略充分发挥高层特征与

低层特征对目标表观的优势，使得所提算法在处理

复杂场景时能够有更好的泛化能力。

本文工作主要体现在几个方面：1）提出了多尺

度交互模块，通过在层内利用分组卷积与残差连接

的方式产生多尺度的特征组合，在层间采用自适应

融合的方式有效聚集了多尺度空间特征与语义特

征，其次引入轻量级的注意力模块，聚焦于更相关

的特征信息；2）使用金字塔调制模块生成参考目标

特征表示，该模块将目标区域的特征集合到多个空

间维度上形成特征金字塔，为 IoU预测网络提供更

精确的目标特征表示。

2 所提算法内容

所 提 算 法 主 要 包 含 在 线 目 标 分 类（Online
Classifier）和离线目标估计（Offline Estimator）两个

部分，如图 1所示。其中，目标估计部分根据大规模

数据离线训练一个能准确预测目标框与候选框重

叠率的估计器；目标分类部分利用初始帧的目标图

像及其标签在线训练一个分类器，实现对目标的粗

略定位。

2. 1 目标估计与目标分类

目标估计部分由参考分支与测试分支构成，旨

在给出粗略的目标位置后确定目标精确边界框。

如图 1所示，采用预训练的 ResNet-18前四层卷积块

作为特征提取网络来构建目标的表观模型。由于

主干网络中不同层的卷积特征对目标信息的表征

存在差异化，为了能够充分利用不同层的特征，结

合多层特征融合的思想，利用多尺度交互（MSI）模

块对多级特征进行增强与融合。随后，由金字塔调

制模块（PMB）生成参考目标的表观特征，将其作为

调制向量并对测试分支进行调制，使得测试帧携带

目标特定的外观信息。通过准确的感兴趣池化

（PrPool）［7］提取候选区域的特征，利用由全连接层

构成的 IoU预测器（IoU predictor）对候选区域进行

评估。在模型训练过程中，采用均方损失函数最小

化来优化模型参数，将跟踪器估计误差降至最低。

损失函数可表示为

L IoU =
1
N∑i= 1

N

(G ( i )
IoU - P ( i )

IoU )2， （1）

式中：P ( i )
IoU 为第 i个候选框预测得分；N表示候选框

总个数；G ( i )
IoU ∈ [-1，+ 1 ]表示第 i个候选框与目标

框重叠率归一化后的值。

虽然目标估计部分能够提供精确的目标框输

出，但缺乏对目标和背景干扰物的鲁棒判别能力。

借鉴相关滤波器思想，利用分类网络来对目标与背

景进行区分。与目标估计部分不同，目标分类部分

是针对特定类别进行在线训练的，以预测目标置信

分数，提供对象粗略的 2D位置。目标分类部分由

两个全连接层构成，定义为

f ( x；ω )= φ 2[ω 2∗φ 1 (ω 1∗x )]， （2）

式中：x 为测试分支第三层输出特征映射；ω 1、ω 2

为全连接层参数；φ 1、φ 2 为激活函数；∗表示多通

道卷积符号。采用牛顿 -高斯［6］下降作为快速收

敛的优化策略来优化两层网络参数，得到对目标

与背景有高判别性的分类器 ，其中目标函数表

达为

L (ω )=∑
j= 1

m

γj f ( )x j；ω - y j
2
+∑

k

λk ω k

2
，（3）

式中：x j为训练样本的特征映射；y j为目标的标签信

息；每个训练样本的影响程度由 γj表示；ω表示分类

器参数；f ( x j；ω)为卷积操作；λk和ω k分别表示正则

化系数和权重参数。

在对后续视频序列的跟踪过程中，根据分类器

得到输出响应最大的位置，在该位置依据前一帧目

标框尺度大小产生一些高斯候选框；将其输入到目

标估计部分预测候选框质量，选取得分值最高的候

选框作为最终的跟踪结果。

2. 2 选择核注意力模块

深度学习中的注意力类似于人类的视觉选择

性注意力机制［8］，人类视觉皮层神经元感受野会根

据刺激来进行调节，选择出对当前任务目标更有利

的信息。引入选择核（SK）注意力［9］对主干网络第

三层输出特征进行调整，由于其多分支结构为网络

提供了动态的感受野，增强了网络对目标的整体

感知。

如图 2所示，SK注意力模块可分为三个部分：

分裂（Split）、融合（Fuse）和选择（Select）。假设输

入特征为 X ∈ RC× h× w，首先通过 3× 3和 5× 5的卷

积核对其进行两次卷积操作，得到特征 U͂和 Û，对承

载不同信息量的特征按元素对应位相加的方式进

行融合。然后对于每个通道上的特征，使用全局平

均池化（GAP）的方式压缩成一系列实数 S∈ R c，其

中 S的第 c个元素可表示为

S c= fGAP (U c)= 1
h× w∑a= 1

h

∑
b= 1

w

U c( )a，b ， （4）

式中：U c 为融合后特征 U 在第 c个通道上的特征；

fGAP ( · )表示全局平均池化操作。此外，通过一个简

单的全连接层降低维数，得到一个更紧凑的特征

z∈ Rd× 1，对 z执行两次矩阵变化后，输出矩阵 a和其

冗余矩阵 b。在选择操作过程中，使用 a与 b分别对

U͂和 Û进行加权求和操作，得到最终输出特征：

V= a ⋅ U͂+ b ⋅ Û， （5）
式中：V ∈ RC× h× w表示输出特征。

图 1 所提算法的框架

Fig. 1 Framework of proposed algorithm
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框重叠率归一化后的值。

虽然目标估计部分能够提供精确的目标框输

出，但缺乏对目标和背景干扰物的鲁棒判别能力。

借鉴相关滤波器思想，利用分类网络来对目标与背

景进行区分。与目标估计部分不同，目标分类部分

是针对特定类别进行在线训练的，以预测目标置信

分数，提供对象粗略的 2D位置。目标分类部分由

两个全连接层构成，定义为

f ( x；ω )= φ 2[ω 2∗φ 1 (ω 1∗x )]， （2）

式中：x 为测试分支第三层输出特征映射；ω 1、ω 2

为全连接层参数；φ 1、φ 2 为激活函数；∗表示多通

道卷积符号。采用牛顿 -高斯［6］下降作为快速收

敛的优化策略来优化两层网络参数，得到对目标

与背景有高判别性的分类器 ，其中目标函数表

达为

L (ω )=∑
j= 1

m

γj f ( )x j；ω - y j
2
+∑

k

λk ω k

2
，（3）

式中：x j为训练样本的特征映射；y j为目标的标签信

息；每个训练样本的影响程度由 γj表示；ω表示分类

器参数；f ( x j；ω)为卷积操作；λk和ω k分别表示正则

化系数和权重参数。

在对后续视频序列的跟踪过程中，根据分类器

得到输出响应最大的位置，在该位置依据前一帧目

标框尺度大小产生一些高斯候选框；将其输入到目

标估计部分预测候选框质量，选取得分值最高的候

选框作为最终的跟踪结果。

2. 2 选择核注意力模块

深度学习中的注意力类似于人类的视觉选择

性注意力机制［8］，人类视觉皮层神经元感受野会根

据刺激来进行调节，选择出对当前任务目标更有利

的信息。引入选择核（SK）注意力［9］对主干网络第

三层输出特征进行调整，由于其多分支结构为网络

提供了动态的感受野，增强了网络对目标的整体

感知。

如图 2所示，SK注意力模块可分为三个部分：

分裂（Split）、融合（Fuse）和选择（Select）。假设输

入特征为 X ∈ RC× h× w，首先通过 3× 3和 5× 5的卷

积核对其进行两次卷积操作，得到特征 U͂和 Û，对承

载不同信息量的特征按元素对应位相加的方式进

行融合。然后对于每个通道上的特征，使用全局平

均池化（GAP）的方式压缩成一系列实数 S∈ R c，其

中 S的第 c个元素可表示为

S c= fGAP (U c)= 1
h× w∑a= 1

h

∑
b= 1

w

U c( )a，b ， （4）

式中：U c 为融合后特征 U 在第 c个通道上的特征；

fGAP ( · )表示全局平均池化操作。此外，通过一个简

单的全连接层降低维数，得到一个更紧凑的特征

z∈ Rd× 1，对 z执行两次矩阵变化后，输出矩阵 a和其

冗余矩阵 b。在选择操作过程中，使用 a与 b分别对

U͂和 Û进行加权求和操作，得到最终输出特征：

V= a ⋅ U͂+ b ⋅ Û， （5）
式中：V ∈ RC× h× w表示输出特征。

图 1 所提算法的框架

Fig. 1 Framework of proposed algorithm
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2. 3 多尺度交互模块

在深度跟踪网络的背景下，多尺度特征的融合

表现出了惊人的性能［10-11］，受这些作品的启发，本文

提出了一种融合多尺度、多层次特征信息的MSI模

块，在多个尺度上利用学习到的特征编码全局和局

部上下文信息。如图 3所示，与大多数方法仅在层

间进行特征多尺度表示不同，所提出的MSI还通过

分组卷积的形式在层内构建特征的多尺度组合。

2. 3. 1 互融合模块

在特征提取网络中对目标基本上下文信息进

行提取时，需要对 CNN模型不同深度上的卷积特

征进行处理。如图 4所示，低层特征通常包含目标

丰富的纹理和轮廓信息，但语义信息较为模糊；而

高层信息则是语义的、抽象的，并且随着网络的深

化而有一定程度的信息丢失。因而提出互融合模

块（MFB），通过自适应学习各尺度特征图融合的通

道权重，将不同层次的特征结合起来，同时兼顾语

义和细节信息，根据网络本身的需要通过调整特征

中 不 同 抽 象 信 息 的 比 例 来 提 高 对 特 征 的 表 达

能力。

MFB网络结构如图 3所示，对于给定的低级特

征和高级特征，MFB的目标是对它们进行融合以获

得更有用的信息。由于两个层次的特征具有不同

的分辨率和不同的通道，在融合前，首先应用一个

卷积层将特征的通道数压缩到相同的维数，并通过

线性插值提高分辨率，得到对应调整后的低层特征

与高层特征 X 'Fl、X 'Fh，随后按对应元素求和得到 X sum。

在 X sum中每个通道上都包含了更多的特征信息，但

是整个通道存在着未融合且存在较多的冗余信息。

因此，引入多尺度通道注意力模块（MCAM）进行两

次通道权重的再分配，对多尺度特征上下文进行聚

合。该模块以融合特征为输入，输出一组通道权重

系数，通过张量乘法分别对 X 'Fl、X 'Fh进行加权。两次

权重分配操作可归纳为

ì
í
î

ïï

ïïïï

X 'sum = β ⋅X 'Fl + ( )1- β ⋅X 'Fh
X out = η ⋅X 'Fl + ( )1- η ⋅X 'Fh

， （6）

式中：β和 η分别表示 X sum 和 X 'sum 经MCAM输出的

图 2 SK注意力网络结构

Fig. 2 Architecture of the SK attention network

图 3 多尺度交互模块结构

Fig. 3 Architecture of the MSI module

一组权重系数；X out表示最终的融合特征，它包含了

低层特征与高层特征。为了直观理解，融合后的特

征如图 4（d）所示，显然融合后的目标区域在空间与

抽象信息方面与以前相比都更加精确。

2. 3. 2 自融合模块

MFB的目的是实现对层间卷积特征的有效利

用，同时提出的自融合模块（SFB）则在层内通过分

组卷积的方式产生不同感受野的特征组合，进一步

地提高对不同尺寸对象的处理能力，SFB的细节如

图 3所示。具体来说，将输入特征映射按通道方向

划分为 4组，每组特征具有相同的通道数；然后利用

不同的卷积层对每组输入特征进行特征提取，特别

地，除第一组外，其余每组输入特征都与前一组卷

积层的输出相结合；最后将所有组的输出特征沿通

道 方 向 串 联 起 来 ，得 到 融 合 特 征 。 以 特 征

XFl ∈ RC× h× w为例，整个过程可归纳为

Yd=
ì
í
î

ïï

ïïïï

Cd ( )Xd ，d= 1

Cd ( )Xd+ Yd- 1 ，d= 2，3，4
， （7）

式中：Cd ( · )代表 3× 3卷积操作；Xd为 XFl分裂后对

应的特征子集，Yd为对应输出特征。由于采用分组

卷积的方式代替常规卷积，在不额外增加计算量的

情况下，每个输出特征 Yd 都包含了不同数量、不同

感受野大小的特征，有效提高了网络对不同尺度目

标的感知能力。

2. 3. 3 多尺度通道注意力模块

在高层卷积特征中，每个通道能够当作对特定

物体类别的响应，跟踪对象任意性使得部分通道在

跟踪某些对象时发挥着重要作用，而其他通道则是

可有可无的，因此对所有通道进行同等对待是不必

要的。已有的方法通常采用全局池化获取重要通

道的信息，然而这种方式倾向于强调全局分布的大

对象，可能会削弱小目标存在的大部分信号。在全

局上下文注意力［12］的启发下，设计了多尺度通道注

意力模块，如图 5所示，其主要思想是从全局和局部

图 4 原始图像与相应层的特征可视化结果。（a）以目标为中心的原始图像；（b）低层特征；（c）高层特征；

（d）MFB生成的融合特征

Fig. 4 Visualization results of originalimage and features from corresponding layer. (a) Original image centered on the target;
(b) low level features; (c) high level features; (d) fused version generated by MFB

图 5 多尺度通道注意力网络结构

Fig. 5 Architecture of the multi-scale channel attention
network
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一组权重系数；X out表示最终的融合特征，它包含了

低层特征与高层特征。为了直观理解，融合后的特

征如图 4（d）所示，显然融合后的目标区域在空间与

抽象信息方面与以前相比都更加精确。

2. 3. 2 自融合模块

MFB的目的是实现对层间卷积特征的有效利

用，同时提出的自融合模块（SFB）则在层内通过分

组卷积的方式产生不同感受野的特征组合，进一步

地提高对不同尺寸对象的处理能力，SFB的细节如

图 3所示。具体来说，将输入特征映射按通道方向

划分为 4组，每组特征具有相同的通道数；然后利用

不同的卷积层对每组输入特征进行特征提取，特别

地，除第一组外，其余每组输入特征都与前一组卷

积层的输出相结合；最后将所有组的输出特征沿通

道 方 向 串 联 起 来 ，得 到 融 合 特 征 。 以 特 征

XFl ∈ RC× h× w为例，整个过程可归纳为

Yd=
ì
í
î

ïï

ïïïï

Cd ( )Xd ，d= 1

Cd ( )Xd+ Yd- 1 ，d= 2，3，4
， （7）

式中：Cd ( · )代表 3× 3卷积操作；Xd为 XFl分裂后对

应的特征子集，Yd为对应输出特征。由于采用分组

卷积的方式代替常规卷积，在不额外增加计算量的

情况下，每个输出特征 Yd 都包含了不同数量、不同

感受野大小的特征，有效提高了网络对不同尺度目

标的感知能力。

2. 3. 3 多尺度通道注意力模块

在高层卷积特征中，每个通道能够当作对特定

物体类别的响应，跟踪对象任意性使得部分通道在

跟踪某些对象时发挥着重要作用，而其他通道则是

可有可无的，因此对所有通道进行同等对待是不必

要的。已有的方法通常采用全局池化获取重要通

道的信息，然而这种方式倾向于强调全局分布的大

对象，可能会削弱小目标存在的大部分信号。在全

局上下文注意力［12］的启发下，设计了多尺度通道注

意力模块，如图 5所示，其主要思想是从全局和局部

图 4 原始图像与相应层的特征可视化结果。（a）以目标为中心的原始图像；（b）低层特征；（c）高层特征；

（d）MFB生成的融合特征

Fig. 4 Visualization results of originalimage and features from corresponding layer. (a) Original image centered on the target;
(b) low level features; (c) high level features; (d) fused version generated by MFB

图 5 多尺度通道注意力网络结构

Fig. 5 Architecture of the multi-scale channel attention
network
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两个方面实现通道关注，以缓解尺度变化和小对象

实例引起的问题。

假设输入特征映射为 X，为了模拟通道之间的

全局上下文关系，采用与压缩和激励网络［8］类似的

操作获取全局通道上下文：

G (X )=W 2{δ{B{W 1[ ( g ( X )] }}}， （8）

式中：W 1 ∈ RC/r× C 表示降维卷积层；W 2 ∈ RC× C/r 代

表增维卷积层；r为通道缩减比；B表示归一化；δ指
ReLU 激 活 函 数 ；全 局 平 均 池 化 g (X )=
1

h× w∑a= 1
h ∑b= 1

w X [：，a，b ]。

对于局部上下文关系的获取，选择卷积核大小

为 1× 1点向卷积作为局部通道上下文聚合器，在

通道方向上对每个空间位置进行加权组合来突出

特征中细节部分。同时为了减少参数，通过类似于

SENet的瓶颈结构计算局部通道上下文：

L (X )= P 1{δ{B [ P 2 ( X )] }}， （9）

式中：P 1和 P 2分别表示 C r× C× 1× 1、C× C r×
1× 1的卷积核。利用全局通道上下文 G (X )和局

部通道上下文 L (X )，MCAM输出可表示为

β= σ [G ( X )⊕L ( X )]， （10）
式中：β∈ RC× h× w；σ指 Sigmoid激活函数；⊕表示广

播加法。

2. 4 特征金字塔调制模块

特征金字塔调制模块将目标区域的特征集合

到多个空间维度中形成特征金字塔，以调制的形式

将目标不同尺度的外观信息注入到测试帧中，进一

步增强对目标尺度的适应性。具体来说，即给定经

MSI后的输入特征图 φ ( z )、φ ( x )和初始目标包围框

坐标。金字塔调制模块在多个空间维度对模板图

像特征映射 φ ( z )进行 PrPool操作，以获得目标特征

表示 z f∈ RC× kf× kf，并通过全连接层得到归一化后的

调制矢量 v f∈ RC× 1× 1，然后利用调制矢量 v f 对测试

特征映射 φ ( x )进行调制。

x f= φ ( x ) ⋅ v f， （11）
式中：x f∈ RC× h× w，沿着通道方向级联，形成具有不

同 参 考 外 观 信 息 的 特 征 映 射 [ x1，x2，...，xn ]=
x∈ RnC× h× w，同时引入全卷积注意力模块［13］对特征

映射 x进行精修。在该模块中，使用自适应的通道

和空间注意力对特定的位置和目标尺度进行关注，

以突出目标主体部分。对于精修后的特征图 φ' ( x )，
利用 IoU预测器对给定候选框进行评估，得到最佳

的预测输出框。

3 实验设置与结果分析

3. 1 实验设置

本 实 验 使 用 大 规 模 单 目 标 跟 踪 数 据 集

LaSOT［14］、TrackingNet［15］和 GOT10k［16］对目标估计

网络进行离线训练，同时采用 COCO数据集［17］进行

数据类别扩充。从最大帧间距为 50帧的视频序列

中选取图像样本对。对于参考图像，采样以目标为

中心的正方形区域，面积约为目标的 52倍，同时采用

颜色抖动和翻转用于数据增强；在搜索图像中，采用

类似操作生成补丁并在位置和尺度上进行一些扰

动。对网络进行 50个周期迭代训练，采用均方误差

损失函数，使用Adam优化器，其中初始学习速率为

0. 01，每 15个周期的衰减系数比为 0. 2，在线分类网

络 的 参 数 设 置 参 照 ATOM［6］ 。 本 实 验 基 于

CUDA 10.0和 PyTorch 1.1.0编程语言实现，CPU为

Intel i7-8700，GPU 为 NVIDIA RTX2070S，内 存

16 GB。
3. 2 定量分析

为 验 证 所 提 模 型 的 有 效 性 和 泛 化 能 力 ，在

OTB100［18］、VOT2018［19］、LaSOT［14］、TrackingNet［15］

和 GOT10k［16］5个具有挑战性的测试集上，对所提

跟踪算法与主流的跟踪算法进行比较。

3. 2. 1 在OTB100数据集上测试

OTB100数据集是最常用的视觉对象跟踪基准

之一，包含了 100个具有代表性的视频序列，根据不

同的挑战，这些序列具有 11种属性，包括遮挡、尺度

变换、快速运动等。采用一次性评估的方式测试平

均重叠率与中心位置误差，得到成功率与精度曲线

图，成功率图显示不同重叠率阈值情况下成功跟踪

帧的比率，精度图衡量的是跟踪算法预测的目标框

与真实框之间的中心欧氏距离。

对 所 提 算 法 与 主 流 跟 踪 算 法 SiamRPN［3］、

ATOM［6］、DeepSRDCF［20］、SRDCF［21］等进行对比实

验，结果如图 6所示。所提算法展现出更优的跟踪

精度和成功率，分别达到 0. 887和 0. 682，与之前最

佳的 ATOM算法相比，所提算法在成功率和精确

度上分别增加 1. 9个百分点和 1. 3个百分点。这验

证了所提算法可以提供更准确的预测结果。

3. 2. 2 在VOT2018数据集上测试

VOT2018由 60个视频序列组成，所有序列都

由以下挑战属性注释：光照变化、尺度变化、遮挡、

摄像机运动和运动变化。相对于其他数据集 ，

VOT2018具有目标尺度小、非刚性形变大等特点。

为提高对数据集的有效利用，采取跟踪失败后再重

启的机制来全方位评估算法性能。VOT2018采用

鲁棒性 ( robustness，Rob.)、准确性 ( accuracy，Acc . )
以及预期平均重叠率 ( EAO )来评估跟踪器的性能。

鲁棒性反映跟踪器的稳定程度，失败重启次数越

少，指标越低，跟踪器稳定性越高。准确性反映预

测框与标注框之间的平均重合率。其中 EAO评分

可以综合反映准确性和鲁棒性，当精度越高，鲁棒

性越低，EAO值则越高，跟踪器综合性能越好。

如图 7所示，在VOT2018上对所提算法进行评

估，并与包括基线算法ATOM［6］在内的其他 9个跟踪

算法进行比较，在EAO排名中，所提算法取得了最好

的结果。同时表 1列出了不同跟踪器在VOT2018上
的比较结果，所提算法的 EAO评分为 0. 426，相对于

ATOM，提升了 2. 5个百分点。此外，还在VOT2018
上对跟踪器进行不同挑战属性的 EAO值比较，如

图 8所示，所提算法在尺寸变化和运动变化属性上具

有更好的优势，这得益于MSI模块融合多层次特征，

同时金字塔调制模块聚合目标不同外观信息，使得测

试分支更具有判别性。

3. 2. 3 在 LaSOT数据集上测试

LaSOT 数据集拥有 1400个大规模的视频序

列，并且提供了高质量的密集注释，由于其视频序

列平均长度为 2512帧，主要侧重于评估跟踪器的长

期表现能力，采用与 OTB100相似方法来评测不同

算法的性能。将所提算法与 ATOM［6］、SiamFC［2］、

图 8 在VOT2018不同视觉属性下的 EAO
Fig. 8 EAO under different visual attributes on VOT2018

图 6 OTB100数据集上的成功率与精度对比。（a）成功率；（b）精度

Fig. 6 Comparison of success rate and precision on OTB100 dataset. (a) Success rate; (b) precision

图 7 VOT2018数据集上 EAO性能

Fig. 7 EAO performance on VOT2018 dataset

表 1 在VOT2018数据集上的实验结果对比

Table 1 Comparison of experimental results on the VOT2018 dataset
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摄像机运动和运动变化。相对于其他数据集 ，

VOT2018具有目标尺度小、非刚性形变大等特点。

为提高对数据集的有效利用，采取跟踪失败后再重

启的机制来全方位评估算法性能。VOT2018采用

鲁棒性 ( robustness，Rob.)、准确性 ( accuracy，Acc . )
以及预期平均重叠率 ( EAO )来评估跟踪器的性能。

鲁棒性反映跟踪器的稳定程度，失败重启次数越

少，指标越低，跟踪器稳定性越高。准确性反映预

测框与标注框之间的平均重合率。其中 EAO评分

可以综合反映准确性和鲁棒性，当精度越高，鲁棒

性越低，EAO值则越高，跟踪器综合性能越好。

如图 7所示，在VOT2018上对所提算法进行评

估，并与包括基线算法ATOM［6］在内的其他 9个跟踪

算法进行比较，在EAO排名中，所提算法取得了最好

的结果。同时表 1列出了不同跟踪器在VOT2018上
的比较结果，所提算法的 EAO评分为 0. 426，相对于

ATOM，提升了 2. 5个百分点。此外，还在VOT2018
上对跟踪器进行不同挑战属性的 EAO值比较，如

图 8所示，所提算法在尺寸变化和运动变化属性上具

有更好的优势，这得益于MSI模块融合多层次特征，

同时金字塔调制模块聚合目标不同外观信息，使得测

试分支更具有判别性。

3. 2. 3 在 LaSOT数据集上测试

LaSOT 数据集拥有 1400个大规模的视频序

列，并且提供了高质量的密集注释，由于其视频序

列平均长度为 2512帧，主要侧重于评估跟踪器的长

期表现能力，采用与 OTB100相似方法来评测不同

算法的性能。将所提算法与 ATOM［6］、SiamFC［2］、

图 8 在VOT2018不同视觉属性下的 EAO
Fig. 8 EAO under different visual attributes on VOT2018

图 6 OTB100数据集上的成功率与精度对比。（a）成功率；（b）精度

Fig. 6 Comparison of success rate and precision on OTB100 dataset. (a) Success rate; (b) precision

图 7 VOT2018数据集上 EAO性能

Fig. 7 EAO performance on VOT2018 dataset

表 1 在VOT2018数据集上的实验结果对比

Table 1 Comparison of experimental results on the VOT2018 dataset

Parameter
EAO
Acc.
Rob.

DLST
0. 325
0. 543
0. 224

SASiamR
0. 337
0. 566
0. 258

CPT
0. 339
0. 507
0. 239

DRT
0. 356
0. 519
0. 201

RCO
0. 376
0. 507
0. 155

MFT
0. 385
0. 505
0. 140

LADCF
0. 389
0. 503
0. 159

ATOM
0. 401
0. 590
0. 204

Ours
0. 426
0. 597
0. 183
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VITAL［22］等 9种算法在测试数据集进行实验，得到

不同跟踪器的成功率和归一化精度对比结果，如

图 9所示。结果表明，在两种评估标准下，所提跟踪

算法性能优于其他所有算法，在成功率和精度上实

现了 0. 524和 0. 597的得分，相比 ATOM分别提高

了 0. 9个百分点和 2. 1个百分点，与VITAL的 0. 390
和 0. 453相比，分别有 13. 4个百分点和 14. 4个百分

点提升。

3. 2. 4 在TrackingNet数据集上测试

TrackingNet是针对目标跟踪任务设计的首个

大规模的数据集，训练集由超过 30×103个视频序列

组成，包含大量野外场景，更贴近于真实世界中的跟

踪场景。跟踪器根据成功率曲线下的面积（AUC）、

精 度（precision，Prec.）和 归 一 化 精 度（normalized
precision，Prec.N）进行评估。根据文献［15］对所提算

法与表现最好的跟踪算法进行比较，包括 ECO［23］、

SiamFC［2］、SPM［24］、MDNet［25］、SiamMask［26］、ATOM［6］

和D3S［27］。表 2显示了对比结果，所提算法在所有性

能指标上都取得了最好的成绩，与 SiamFC相比，所

提算法的成功率提升了大约 16个百分点，与基准算

法ATOM相比提高了 2. 5个百分点。

3. 2. 5 在GOT10k数据集上测试

GOT10k是最近一个大型高分辨率跟踪数据

集，由 10×103个视频序列组成，主要特点是测试集

与训练集在对象类别上没有重叠，注重于评估视觉

跟踪器的泛化程度。按照平均重叠度（AO）进行评

估，同时在两个重叠阈值 0. 5和 0. 75处分别评估成

功率（SR）。在测试序列上对所提算法进行评估，并

与 7个跟踪算法进行对比实验，结果如表 3所示。

所 提 算 法 在 阈 值 为 0. 5 和 0. 75 上 分 别 取 得 了

66. 7%和 45. 4%的成功率。所提算法的平均重叠

率达到了 58. 2%，与 SPM相比获得了 6. 9个百分比

的性能提升，相对于基准算法ATOM获得 2. 6个百

分比的性能提升。

图 9 LaSOT数据集上成功率与精度对比。（a）成功率；（b）归一化精度

Fig. 9 Comparison of success rate and accuracy on LaSOT dataset. (a) Success rate; (b) normalized precision

表 2 在TrackingNet数据集上的实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results on the TrackingNet dataset

Parameter
AUC /%
Prec. /%
Prec.N /%

ECO
55. 4
49. 2
61. 8

SiamFC
57. 1
53. 3
66. 6

SPM
71. 2
66. 1
44. 8

MDNet
60. 6
56. 5
70. 5

SiamMask
72. 5
66. 4
77. 8

ATOM
70. 3
64. 8
77. 1

D3S
72. 8
66. 4
76. 8

Ours
72. 8
67. 2
78. 9

表 3 在GOT10k数据集上的实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results on the GOT10k dataset

Parameter
AO /%
SR0.75 /%
SR0.5 /%

ECO
31. 5
11. 1
30. 9

SiamFC
34. 8
9. 8
35. 3

SPM
51. 3
35. 9
59. 3

MDNet
29. 9
9. 9
30. 3

SiamMask
51. 4
36. 6
58. 7

ATOM
55. 6
40. 2
63. 5

D3S
59. 7
46. 2
67. 6

Ours
58. 2
45. 4
66. 7

3. 2. 6 跟踪速度与性能的权衡分析

为了进一步分析所提算法跟踪的实时性，基于

LaSOT长时跟踪数据集对所提算法与其他主流跟

踪算法进行跟踪帧率与成功率的对比实验，结果如

图 10所示。本文采用计算量适中的 ResNet-18作为

主干网络，并引入轻量级的 SK注意力模块和MSI
模块，相较于基准算法 ATOM，在提升跟踪性能的

同时跟踪速度上几乎没受到影响。由于采用的是

两阶段的跟踪方法，即先利用相关滤波算法进行粗

定位，再利用目标估计网络进行精细定位，所以在

跟踪速度上所提算法与 Siamese系列算法相比存在

一定的差距，但在长时跟踪过程中所提算法具有较

高的跟踪性能，并且速度达到 27 frame/s，在基本满

足实时性要求的同时具有良好的性能。

3. 3 消融实验

为了更深入地分析每个单独组件对性能增益

的贡献，对单个模块进行了额外的消融实验，结果

如 表 4 所 示 。 通 过 添 加 或 删 除 提 出 的 模 块 ，在

VOT2018和 GOT10k数据集上利用 EAO与 AO来

比较不同变体的性能增益。

通过依次添加 SK、MSI模块之后，对比①②⑤
行，VOT2018的 EAO提高了 1. 1个百分点和 2. 0个
百分点，GOT10k的 AO值提高了 0. 8个百分点和

1. 9个百分点，这一显著的改进表明，SK和MSI模块

是性能提升的主要贡献者。为了验证 PMB的有效

性，通过构造一个变体，即在所提算法中移除 PMB，
对比⑤⑥行，如果去掉特征金字塔调制模块，EAO与

AO分数分别下降 0. 5个百分点和 0. 7个百分点，这表

明提出的特征金字塔调制模块能有效提升跟踪性。

此外还对MSI中各个子模块进行了单独分析，

设计 SFB的动机是在层内挖掘目标的多尺度特征

信息，MFB则是利用MCAM自适应地将低层特征

的上下文信息和高层特征的语义信息相结合。对

比②③⑤行，在依次添加 SFB和MFB模块后 EAO
值提高了 0. 4个百分点和 0. 9个百分点，AO值提高

了 0. 7个百分点和 1. 1个百分点。MCAM利用全局

和局部注意力捕获不同特征通道之间的依赖关系，

对比④⑤行，MFB-MCAM仅采用常规拼接操作对

特征进行融合，可以发现在添加MCAM后，EAO值

与AO值分别提高了 0. 8个百分点和 0. 6个百分点，

表明适当的通道权重分配有助于增强最有效的通

道，提升跟踪性能。

3. 4 定性分析

为了直观理解所提算法与各对比跟踪算法在

应 对 复 杂 跟 踪 环 境 时 的 实 际 跟 踪 性 能 ，选 取

OTB100中具有代表性的 5组视频序列（skating、
bird1、soccer、board、diving）与 其 他 经 典 算 法

（ATOM［6］、SiamRPN［3］、RT-MDNet［28］、SRDCF［21］）

进行了定性对比实验，如图 11所示。所提跟踪算法

能够很好地应对复杂场景，尤其是处理尺度变化、

目标变形和旋转等问题。在昏暗场景下跟踪滑冰

者时，场地相似目标较多，背景也发生了剧烈的变

化，ATOM和 RT-MDNet等跟踪算法发生漂移，所

图 10 在 LaSOT数据集上不同算法的速度与性能对比

Fig. 10 Comparison of speed and performance of different
algorithms on LaSOT dataset

表 4 加入各项组件后，所提算法的跟踪结果

Table 4 Tracking results of the proposed algorithm after adding various components
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3. 2. 6 跟踪速度与性能的权衡分析

为了进一步分析所提算法跟踪的实时性，基于

LaSOT长时跟踪数据集对所提算法与其他主流跟

踪算法进行跟踪帧率与成功率的对比实验，结果如

图 10所示。本文采用计算量适中的 ResNet-18作为

主干网络，并引入轻量级的 SK注意力模块和MSI
模块，相较于基准算法 ATOM，在提升跟踪性能的

同时跟踪速度上几乎没受到影响。由于采用的是

两阶段的跟踪方法，即先利用相关滤波算法进行粗

定位，再利用目标估计网络进行精细定位，所以在

跟踪速度上所提算法与 Siamese系列算法相比存在

一定的差距，但在长时跟踪过程中所提算法具有较

高的跟踪性能，并且速度达到 27 frame/s，在基本满

足实时性要求的同时具有良好的性能。

3. 3 消融实验

为了更深入地分析每个单独组件对性能增益

的贡献，对单个模块进行了额外的消融实验，结果

如 表 4 所 示 。 通 过 添 加 或 删 除 提 出 的 模 块 ，在

VOT2018和 GOT10k数据集上利用 EAO与 AO来

比较不同变体的性能增益。

通过依次添加 SK、MSI模块之后，对比①②⑤
行，VOT2018的 EAO提高了 1. 1个百分点和 2. 0个
百分点，GOT10k的 AO值提高了 0. 8个百分点和

1. 9个百分点，这一显著的改进表明，SK和MSI模块

是性能提升的主要贡献者。为了验证 PMB的有效

性，通过构造一个变体，即在所提算法中移除 PMB，
对比⑤⑥行，如果去掉特征金字塔调制模块，EAO与

AO分数分别下降 0. 5个百分点和 0. 7个百分点，这表

明提出的特征金字塔调制模块能有效提升跟踪性。

此外还对MSI中各个子模块进行了单独分析，

设计 SFB的动机是在层内挖掘目标的多尺度特征

信息，MFB则是利用MCAM自适应地将低层特征

的上下文信息和高层特征的语义信息相结合。对

比②③⑤行，在依次添加 SFB和MFB模块后 EAO
值提高了 0. 4个百分点和 0. 9个百分点，AO值提高

了 0. 7个百分点和 1. 1个百分点。MCAM利用全局

和局部注意力捕获不同特征通道之间的依赖关系，

对比④⑤行，MFB-MCAM仅采用常规拼接操作对

特征进行融合，可以发现在添加MCAM后，EAO值

与AO值分别提高了 0. 8个百分点和 0. 6个百分点，

表明适当的通道权重分配有助于增强最有效的通

道，提升跟踪性能。

3. 4 定性分析

为了直观理解所提算法与各对比跟踪算法在

应 对 复 杂 跟 踪 环 境 时 的 实 际 跟 踪 性 能 ，选 取

OTB100中具有代表性的 5组视频序列（skating、
bird1、soccer、board、diving）与 其 他 经 典 算 法

（ATOM［6］、SiamRPN［3］、RT-MDNet［28］、SRDCF［21］）

进行了定性对比实验，如图 11所示。所提跟踪算法

能够很好地应对复杂场景，尤其是处理尺度变化、

目标变形和旋转等问题。在昏暗场景下跟踪滑冰

者时，场地相似目标较多，背景也发生了剧烈的变

化，ATOM和 RT-MDNet等跟踪算法发生漂移，所

图 10 在 LaSOT数据集上不同算法的速度与性能对比

Fig. 10 Comparison of speed and performance of different
algorithms on LaSOT dataset

表 4 加入各项组件后，所提算法的跟踪结果

Table 4 Tracking results of the proposed algorithm after adding various components

No.

①
②
③
④
⑤
⑥

SK

√
√
√
√
√

SFB

√
√
√
√

MSI
MFB-MCAM

√

MFB

√
√

PMB

√

VOT2018
EAO
0. 401
0. 412
0. 416
0. 413
0. 421
0. 426

GOT10k
AO
0. 556
0. 564
0. 571
0569
0. 575
0. 582
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提跟踪算法仍然成功地跟踪了目标。大多数跟踪

算法都不足以应对足球运动员中人脸遮挡和背景

干扰的问题，虽然所提算法在跟踪时同样发生了短

暂漂移现象但能够感知上下文信息的变化进行快

速纠正。在跳水运动员视频序列中，由于人体姿态

发生了巨大的形变与旋转，各种跟踪算法不能生成

精确的边界框，而所提算法的工作表现良好。

4 结 论

提出了一种结合注意力机制与特征融合网络

调制的目标跟踪算法。引入 SK注意力模块为模型

提供动态感受野，同时采用层内多尺度特征与层间

不同特征结合的方式进一步提升网络对目标的识

别能力；通过金字塔调制模块充分利用目标的空间

信息，构建目标在不同尺度下的外观模型，提高了

跟踪器对目标变化的适应性。实验结果表明，所提

算法在跟踪精确率与成功率上都有较大的提升，在

形变和尺度变化下具备较好的鲁棒性。但当目标

在较为复杂的背景下，出现长期遮挡时会影响算法

的适应性，因此在未来的工作中，针对目标跟踪的

特点对注意力网络进行改进，同时探索更灵活的特

征融合策略，进一步提高跟踪性能是关注的重点。
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