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融合记忆信息的单目标跟踪模板更新机制
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摘要  针对孪生架构单目标跟踪算法存在的目标状态更新不及时的问题，基于模板与记忆信息动态融合的跟踪策略，提出

一种通用的模板更新机制。该机制采用双模块融合的更新策略：通过记忆融合模块融合搜索图像特征的短期记忆信息，获

得目标变化情况；将前一帧可信的跟踪结果作为动态模板，从相关特征的角度，通过权重融合模块对原始模板和动态模板

进行加权融合，通过结合跟踪过程的原始记忆与短期记忆实现更准确的目标定位。将模板更新机制应用于 SiamRPN、

SiamRPN++和 RBO 三种主流算法，并在 VOT2019公开数据集上进行实验验证。结果表明：应用该机制后算法的性能得

到了有效提升，具体而言，在 SiamRPN++算法中，平均重叠期望值提升了 6. 67%，准确性提升了 0. 17%，鲁棒性下降了

5. 39%；此外，在遮挡、形变和背景干扰等复杂场景下，添加模板更新机制的 SiamRPN++算法展现出较好的跟踪性能。

关键词  目标跟踪；孪生网络；模板更新；记忆信息

中图分类号  TP391. 4   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP231552

Template Update Mechanism for Single Target Tracking Incorporating 
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Abstract Single target tracking algorithm based on Siamese architecture suffers from untimely target state update.  To address 
this issue, a generic template update mechanism is proposed based on the dynamic fusion of templates and memory information.  
The mechanism uses a dual module fusion update strategy.  The short-term memory information of search feature map is fused 
using a memory fusion module to capture target variations.  The trusted tracking result of the previous frame is used as a dynamic 
template.  The original and dynamic templates are fused using a weight fusion module from the correlated feature perspective to 
achieve more accurate target localization using the original and short-term memories during the tracking process.  The template 
update mechanism is applied to three mainstream algorithms, SiamRPN, SiamRPN++ and RBO, and experiments are 
conducted on the VOT2019 public dataset.  The results show that the performance of the algorithms is effectively improved after 
applying the mechanism.  Specially, for the SiamRPN++ algorithm, the average overlap expectation is improved by 6. 67%, the 
accuracy is improved by 0. 17%, and the robustness is enhanced by 5. 39% after applying the template update mechanism.  In 
addition, the SiamRPN++ algorithm with the mechanism has better tracking performance in complex scenarios with occlusion, 
deformation and background interference.
Key words target tracking; Siamese network; template update; memory information

1　引   言

目标跟踪［1］是计算机视觉技术中的重要任务之

一。计算机视觉技术通过对目标进行检测和跟踪，实

现运动行为理解，可应用于视频监控［2］、自动驾驶［3］和

无人机航拍［4］等领域。单目标跟踪是常见的目标跟踪

任务，其实现方法可以分为传统的相关滤波方法和深

度学习方法。相关滤波方法通过快速傅里叶变换将时
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域的相关运算转换到频域以加快跟踪速度［5］；深度学

习方法通过神经网络得到准确的深度特征以提升跟踪

精度。深度学习模型主要的网络结构分为孪生网络结

构［6］和生成式对抗网络结构［7］。生成式对抗网络可以

缓解训练样本分布不平衡的问题，但训练不易收敛；孪

生网络的两个分支采用共享权重的卷积神经网络，可

以减少网络参数量。同时，孪生的结构提供了额外的

网络训练约束，训练更容易收敛。

孪生网络算法将第一帧的目标作为模板，在后续

视频帧中选取搜索区域，通过学习模板和搜索区域的

相似度匹配函数预测目标位置。其典型网络包括

SiamRPN［8］、SiamRPN++［9］和 RBO［10］等。SiamRPN
算法借鉴区域候选网络（RPN）［11］，通过锚框回归目标

位置和形状，以局部单目标检测的方式提升算法的跟

踪精度；SiamRPN++算法将深度残差网络［12］引入孪

生网络中，提高了特征提取网络容量；RBO 算法针对

跟踪定位和分类任务不平衡的问题，引入两个排名损

失函数作为优化约束，提升了跟踪定位准确度。

这些方法取得了不错的效果，但跟踪时目标会遇

到遮挡和形变等情况，使用单一固定的模板无法使跟踪

网络获取目标的这些变化情况。因此，出现了动态更新

模板的算法，典型的算法有 GradNet［13］和 STARK［14］算

法。GradNet 和 STARK 算法分别通过挖掘梯度信息

和将时空信息与视觉变换网络（ViT）［15］集成来实现模

板参数的在线更新。但基于 ViT 的 STARK 算法使用

单尺度特征，会导致目标在发生尺度变化时，算法的跟

踪精度下降。GradNet 算法利用梯度信息不断更新模

板以适应目标的变化，但这种方式会导致误差信息不断

积累，准确的初始帧模板信息占比逐渐减小，进而增加

跟踪失败的可能性。因此，本文提出一种既能保留初始

帧的目标信息，又能反映目标状态变化的跟踪方法。

针对上述问题，本文提出融合记忆信息的模板更

新机制（UM），该机制采用基于搜索图像特征和相关

特征的双模块融合策略，即：通过记忆融合模块对相邻

帧之间的搜索图像特征进行加权融合，修正目标的变

化情况；将可信的前一帧跟踪结果作为动态模板，从相

关特征的角度，通过权重融合模块将第一帧的初始模

板和动态模板融合，将初始模板的原始记忆与相邻帧

间的短期记忆结合，以提升跟踪精度。将模板 UM 应

用 于 SiamRPN、SiamRPN++ 和 RBO 三 种 算 法 ，在

VOT2019［16］公开数据集上进行实验验证，实验结果表

明，应用该机制后的算法性能均得到有效提升。此外，

将 所 提 算 法 与 典 型 模 板 动 态 更 新 算 法 GradNet 和
STARK 进行了比较，实验结果表明，所提算法取得了

最好的效果。

2　算法框架和原理

2. 1　模板 UM
典型的孪生架构跟踪算法如图 1 所示。输入由模

板图像 z和待跟踪的搜索图像 x构成，通过权重共享的

深度神经网络（DNN）提取输入图像的特征，得到模板

图像特征 Fz和搜索图像特征 Fx；进一步通过深度互相

关操作［9］（C͂）计算得到两特征间的相似度。深度互相

关操作以 Fz为卷积核在 Fx上逐通道进行卷积计算得

到相关特征 F corr，令 F corr 分别通过带有预测跟踪框坐标

的回归头和判断预测跟踪框是否属于前景的分类头，

选取前景得分最高的区域为跟踪的结果。该算法的特

点是采用固定的初始帧目标实例作为模板图像，但仅

采用初始帧作为模板图像，网络无法适应目标在跟踪

中发生的形变和遮挡等变化。

为了缓解固定模板无法反映图像动态变化的不利

影响，提出融合记忆信息的模板 UM，其基本结构如

图 2 所示，其输入除初始模板 z1、搜索图像 x之外，增加

了动态模板 zi（i表示视频序列的第 i帧图像）。此外，

提出了一种双模块融合的更新策略，即：通过记忆融合

模块（MFM）融合相邻视频帧的搜索图像特征，即：通

过权重融合模块（WFM）融合初始模板和动态模板的

相关特征。MFM 将前两帧的搜索图像特征与当前帧

的搜索图像特征进行加权融合，通过引入相邻帧间的

短期记忆信息获知目标在帧间的变化情况。在 WFM
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图 1　孪生架构跟踪算法

Fig.  1　Tracking algorithm based on Siamese architecture
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中，采用动态阈值（DT）策略来判断前一帧跟踪结果是

否准确。将准确的跟踪结果作为动态模板，可以使网

络在目标发生遮挡等变化时通过动态模板的变化准确

地跟踪目标。

2. 2　MFM
为了增强网络在目标发生变化或受到遮挡等干扰

情况时的跟踪能力，引入了短期记忆信息。通过

MFM 对相邻帧的图像特征进行加权融合，MFM 的结

构如图 3 所示。首先获取 MFM 的融合系数，将初始模

板特征 Fz 1 与当前帧搜索图像特征 Fxi 经过互相关［17］后

得到响应图 R 1。R 1 表示不同位置属于目标的得分高

低，互相关通过卷积实现，表示为

R 1 = Fz 1 ∗Fxi + b， （1）
式中：∗表示以 Fz 1 作为卷积核在 Fxi上进行的卷积操作；

b表示模拟相似度的偏移量。将 R 1 的响应值通过

Softmax函数进行可视化，可以得到R 1 的得分概率分布

图和概率最高区域的跟踪结果，如图 4所示。从图 4（a）
中可以看出，R 1 表现出单峰分布，其响应值越大，表示

图 4　响应图的概率信息和对应的跟踪结果。（a）响应图的概率信息；（b）跟踪结果

Fig.  4　Probability of response map and the tracking result.  (a) Probability of response map; (b) tracking result
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该区域是跟踪目标的可能性越高，因此采用峰值作为

融合系数。

接着引入前序的视频帧信息，在设定的记忆字典

（MB）中存储前序搜索图像特征 Fxi- 1、Fxi- 2 和融合系数

δi- 1、δi- 2，进一步与 Fxi和 δi进行加权融合，表示为

Fx = δi ⋅Fxi + δi- 1 ⋅Fxi- 1 + δi- 2 ⋅Fxi- 2

δi + δi- 1 + δi- 2
。 （2）

具体实现上，MB 采用队列的形式，保存每一帧图

像经过 MFM 后的搜索图像特征和融合系数。

2. 3　WFM
在跟踪任务中，跟踪的目标会发生形变，被其他物

体遮挡或被相似的物体或背景颜色干扰。如果更新的

模板不准确，就会引入错误信息，从而导致算法的跟踪

精度下降。因此，设计了一种 UM 来获取动态模板，通

过 WFM 融合动态模板与初始模板。

通过 DT 判断是否对模板进行更新。选取响应图

R的最大值 rmax 作为更新标准之一，记为 t th1。由图 4 可

知，t th1 越大，该区域是目标的可能性越高。当 t th1 满足

DT 的条件时，对模板进行更新。同时，将 R的平均峰

值相关能量（APCE）［18］作为另一个更新标准，记为 t th2，

用来反映R的波动情况。其计算表达式为

t th2 = || rmax - rmin
2

avg
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

x，y
( )rx，y - rmin

2
， （3）

式中：rmax 和 rmin 分别为 R的最大值和最小值；avg ( · )为
平均值函数；rx，y 为 ( x，y)处的响应值。式（3）的分子

反映了 R的峰值大小，分母反映了 R整体的波动状况。

从上述分析可知，跟踪的目标没有被遮挡或干扰时，R
仅会产生单个峰值且波动较小。

DT 表示为

t th1，i ≥ μ ⋅ avg (∑
i= 0

N

t th1，i)， （4）

t th2，i ≥ μ ⋅ avg (∑
i= 0

N

t th2，i)， （5）

式中：μ为权重值，用来控制模板更新的频率；i为视频

序列的第 i帧图像，i∈{1，…，N }，N为视频总长度。当

满足式（4）和式（5）的条件时，即当前帧的 t th1 和 t th2 以

一定的权重大于历史帧的平均时，更新动态模板。这

两个条件分别考虑了图像中的目标是否可信以及 R的

整体波动状况。

当同时满足上述更新条件时，将前一帧的跟踪结

果 作 为 动 态 模 板 zi。 通 过 DNN 提 取 zi 的 特 征 ，

得到 Fzi：

Fzi = DNN ( zi)， （6）
式中，DNN（·）为 DNN 操作。

将 MFM 获得的搜索图像特征 Fx 与 Fzi 进行深度

互相关（C͂）操作，得到动态模板的 F corr i：

F corr i = C͂ (Fzi，Fx)。 （7）
将 Fx 与初始模板特征 Fz 1 进行深度互相关操作，

得到初始模板的 F corr1：

F corr1 = C͂ (Fz 1，Fx)。 （8）
将 F corr1 与 F corr i通过图 5 所示的 WFM 进行融合，表

示为

F corr = ω ⋅F corr1 + (1 - ω) ⋅F corr i， （9）
式中，ω为融合参数，ω ∈ [0，1]。ω越大，初始模板相关

特征所占的比重越大。

令 F corr 分别经过由 1 × 1 卷积和激活函数组成的

分类头和回归头，选取分类头得分最高时对应的跟踪

框为跟踪结果。这时的跟踪结果兼顾了初始模板的原

始记忆和动态模板的短期记忆，准确性更高。

2. 4　损失函数

网络损失函数由分类损失和回归损失组成，表示为

L= ε1 × L cls + ε2 × L reg， （10）
式中：L cls 为分类损失；L reg 为回归损失；ε1 和 ε2 为超参

数 ，取 与 SiamRPN++ 中 相 同 的 值 ，分 别 为 1. 0
和 1. 2。

分类损失采用交叉熵函数，表示为

L cls = -[ n× ln ( n̂)+ (1 - n)× ln (1 - n̂) ]，（11）
式中：n为真实值；n̂为跟踪器的预测结果。

回归损失采用 Smooth L1 函数，表示为

L reg =
ì
í
î

0.5d 2， || d < 1
|| d - 0.5， || d ≥ 1

， （12）

式中，d= j- ĵ，表示目标的真实边界框与预测边界框

的差值，其中，j和 ĵ取边界框左上角和右下角的坐标的

4 个值。

3　实验与结果分析

3. 1　实验方案

为了评估算法的性能，在 VOT2019［16］数据集上进

行测试。该数据集包含 60 个具有挑战性的视频序列，

图 5　WFM 结构

Fig.  5　Structure of WFM
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是单目标跟踪领域中最常用的公开数据集之一。使用

准确性（accuracy）、鲁棒性（robustness）、平均重叠期望

（EAO）和跟踪速率［speed /（frame/s）］作为评价指标。

准确性的计算方法为

A (n)= 1
N valid

∑
n= 1

N valid

ϕ ( n，k )， （13）

式中：ϕ ( n，k )为跟踪结果与真实标注框的交并比；N valid

为有效帧的数量。准确性是跟踪器在一段视频上重复

运行 k次的平均值，其数值越大，跟踪器的效果越好。

鲁棒性用来统计跟踪目标丢失的次数，计算方

法为

R= 1
N ∑

i= 1

N

F ( )i，k ， （14）

式中：F ( i，k)为跟踪失败帧数；N为视频序列总帧数。

鲁棒性是跟踪失败次数占总跟踪次数的比例，其数值

越小，跟踪器的效果越好。

EAO 的计算方法为

φ ( n ) = 1
N ∑

n= 1∶N
A ( )n ， （15）

E= 1
N r - N l

∑
n= N l∶N r

φ ( n )， （16）

式中：φ ( n ) 是在以视频长度 n为横坐标、准确性A为纵

坐标的坐标系中，根据视频初始帧至不同长度视频帧

下的准确性值绘制出的平均重叠曲线；N r 和N l 分别表

示选取的面积占总曲线面积的 50% 时所对应的两个点

的横坐标。将该范围内的平均准确性值作为 EAO 结

果，能够更准确地反映出跟踪器的性能，EAO 的数值越

大，跟踪器的效果越好。

跟踪速率的计算方法为

S= N s T， （17）
式中：N s 为跟踪到的视频帧数量；T为时间间隔。跟踪

速率是每秒钟跟踪的视频帧数量，其数值越大，跟踪器

的性能越好。

3. 2　参数设置

算 法 通 过 PyTorch 1. 8. 1 框 架 实 现 ，并 在 两 块

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 上训练，显存为 11 GB，

编程环境为 Python 3. 7。训练不同算法对比它们的性

能时，训练参数与原算法保持一致。采用训练后的算

法模型进行测试，训练数据集为 COCO［19］、ImageNet［20］

和 YouTube-BB［21］，将数据集中的图像经过裁剪等预处

理操作输入模型中，其中模板图像尺寸为 177 pixed×
177 pixed，搜索图像尺寸为 255 pixed×255 pixed，跟踪

框选取的长宽比为 0. 33、0. 50、1. 00、2. 00、3. 00。将

ImageNet 数据集预训练的 ResNet-50 模型作为特征提

取网络，共进行 20 个 epoch 的训练，前 5 个 epoch 采用

warm up学习策略，后 15个 epoch以指数的形式衰减，学

习率从 0. 001 升为 0. 005 后降为 0. 00005。在测试过程

中，为了减轻实验随机误差的影响，选取 5 次测试结果

平均值作为性能评价结果。通过 VOT2019 数据集上

的实验确定式（4）、（5）中的参数 μ和式（9）中的参数 ω
的取值，如表 1、2 所示。其中，评价指标旁边向上和向

下的箭头符号分别表示该指标越大或越小，跟踪的性

能越好。

从表 1 和表 2 中可以看出，当 μ和 ω的取值为 0. 75
和 0. 90 时，跟踪算法的 EAO、准确性和鲁棒性达到最

优，分别为 0. 304、0. 592 和 0. 456。由于模板更新过程

对速率的影响不大，因此这种取值下的跟踪器具有最

优的性能。

3. 3　三种不同基准算法的消融实验

为了检验算法效果，在 VOT2019 数据集上对算

法进行评估。选取主流目标跟踪算法 SiamRPN［8］、

SiamRPN++［9］和 RBO［10］作为基准算法，并采用这

三 种 算 法 以 及 加 入 模 板 UM 的 SiamRPN-UM、

SiamRPN++ -UM 和 RBO-UM 算法进行消融实验，

结果如表 3 所示。

由表 3 可知，对于三种基准算法，加入模板 UM 后

算 法 的 EAO、准 确 性 和 鲁 棒 性 均 有 较 好 的 结 果 。

SiamRPN++-UM 算法的性能提升最多，其中：EAO
提升了 6. 67%，准确性提升了 0. 17%，鲁棒性降低了

5. 39%，但跟踪速率降低了 8. 57%。

3. 4　主流目标跟踪算法的对比实验

选取了 5种跟踪算法，包括SiamRPN、SiamRPN++、

RBO、GradNet［13］和 STARK［14］算法进行对比实验，与

表 3 中 性 能 较 好 的 SiamRPN++-UM 算 法（记 为

Ours）进行对比，结果如表 4 所示。

由表 4 可知，在这 6 种算法中，Ours 算法以最优

EAO（0. 304）、次 优 准 确 性（0. 592）和 最 优 鲁 棒 性

（0. 456），使跟踪器获得了较好的性能。虽然 Ours 算

法的准确性低于 STARK 和 RBO 算法，但 EAO 和鲁

表 1　参数 μ对跟踪性能的影响

Table 1　Effects of parameter μ on tracking performance

Index

EAO ↑
Accuracy ↑

Robustness ↓
Speed /（frame/s） ↑

μ=
0. 65

0. 292
0. 578
0. 474

31

μ=
0. 70

0. 303
0. 593
0. 461

32

μ=
0. 75

0. 304
0. 592
0. 456

32

μ=
0. 80

0. 300
0. 588
0. 455

32

μ=
0. 85

0. 299
0. 589
0. 462

32

μ=
0. 90

0. 297
0. 580
0. 469

32

表 2　参数 ω对跟踪性能的影响

Table 2　Effects of parameter ω on tracking performance

Index

EAO ↑
Accuracy ↑

Robustness ↓
Speed /（frame/s） ↑

ω=
0. 75

0. 295
0. 580
0. 462

32

ω=
0. 80

0. 297
0. 588
0. 462

32

ω=
0. 85

0. 302
0. 591
0. 460

32

ω=
0. 90

0. 304
0. 592
0. 456

32

ω=
0. 95

0. 300
0. 586
0. 460

32

ω=
1. 00

0. 295
0. 589
0. 466

33
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棒性评价指标最好，说明 Ours 算法虽然在跟踪目标的

边界框精度上有所降低，但成功跟踪到目标的次数最

多。Ours 算法的跟踪速率达到 32 frame/s，虽然低于

GradNet 等算法，但满足实时跟踪（25 frame/s）的要

求，并优于 STARK 和 RBO 算法。

3. 5　基于 VOT2019数据集的可视化实验

为了直观地展示算法对于遮挡、形变和背景干扰

场景下的目标跟踪效果，选取 VOT2019 数据集上具有

复杂场景的 girl、gymnastics1、nature 和 tiger 视频序列进

行实验。其中：girl选取第 30、64、92和 106帧图像，以展

示女孩目标在受到形变、遮挡和背景干扰影响时算法

的跟踪效果；gymnastics1选取第 54、75、89和 96帧图像，

以展示运动员目标在受到形变和背景干扰影响时算法

的跟踪效果；tiger选取第 120、131、140和 153帧图像，以

展示老虎模型头部目标在受到旋转和遮挡影响时算法

的跟踪效果；nature 选取第 202、228、241 和 260 帧图像，

以展示小鸟目标在受到其他鸟类和水草遮挡影响时算

法的跟踪效果。将表现最好的 SiamRPN++作为基准

算法，并将其与 SiamRPN++-UM 算法的跟踪结果进

行比较，结果如表 5和图 6所示。

表 5 为 4 个视频序列的数值对比结果，其中：第

1 列为视频序列的名称；每个视频序列对应着 2 行数

据，第 1 行数据是 SiamRPN++算法的跟踪结果，第

2 行数据是加入模板 UM 后 SiamRPN++-UM 算法的

跟踪结果；其余 4 列分别为 EAO、准确性、鲁棒性和跟

踪速率结果。从表 5 中可以看出：加入模板 UM 后，对

于这 4 个视频序列，算法的 EAO、准确性和鲁棒性均有

较好的结果；算法对 girl 视频的跟踪性能提升最大，

EAO 提升了 8. 71%，准确性提升了 2. 82%，鲁棒性下

降了 15. 61%，跟踪速率下降了 7. 98%；对 gymnastics1
视频的跟踪性能提升较小，EAO 提升了 1. 01%，准确

性提升了 1. 07%，鲁棒性没有变化，跟踪速率下降了

8. 08%。这里鲁棒性为 0 的原因是基准算法成功跟踪

到了该视频序列的所有目标，因此鲁棒性没有发生

变化。

图 6 为 4 个视频序列的可视化结果。为了清晰地

表 3　三种基准算法的消融实验结果

Table 3　Results of ablation experiments with 3 benchmark algorithms
Tracking algorithm

SiamRPN
SiamRPN-UM
SiamRPN++

SiamRPN++-UM
RBO

RBO-UM

EAO ↑
0. 247
0. 257
0. 285
0. 304
0. 263
0. 277

Accuracy ↑
0. 566
0. 572
0. 591
0. 592
0. 600
0. 609

Robustness ↓
0. 592
0. 572
0. 482
0. 456
0. 502
0. 487

Speed /（frame/s） ↑
160
145
35
32
30
28

表 4　主流跟踪算法的对比实验结果

Table 4　Comparative experimental results of mainstream tracking algorithms
Tracking algorithm

SiamRPN
GradNet

RBO
SiamRPN++

STARK
Ours

EAO ↑
0. 247
0. 259
0. 263
0. 285
0. 301
0. 304

Accuracy ↑
0. 566
0. 588
0. 600
0. 591
0. 602
0. 592

Robustness ↓
0. 592
0. 524
0. 502
0. 482
0. 475
0. 456

Speed /（frame/s） ↑
160
80
30
35
31
32

表 5　基于 VOT2019 数据集的不同视频序列的对比结果

Table 5　Comparison results of different video sequences based on the VOT2019 dataset
Video sequence

Girl

Gymnastics1

Tiger

Nature

Algorithm
SiamRPN++

SiamRPN++-UM
SiamRPN++

SiamRPN++-UM
SiamRPN++

SiamRPN++-UM
SiamRPN++

SiamRPN++-UM

EAO ↑
0. 551
0. 599
0. 690
0. 697
0. 740
0. 752
0. 634
0. 654

Accuracy ↑
0. 674
0. 693
0. 561
0. 567
0. 699
0. 714
0. 614
0. 625

Robustness ↓
0. 237
0. 200

0
0
0
0

0. 300
0. 200

Speed /（frame/s） ↑
35. 1
32. 3
35. 9
33. 0
36. 8
33. 6
34. 4
31. 5
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展示图像的效果，在选取的每帧图像中展示了三张图

像，分别为原始图像、跟踪结果图像以及放大目标区域

后的局部图像；红色实线框代表真值，绿色点划线框代

表 SiamRPN++-UM 算法的结果，蓝色虚线框代表

SiamRPN++算法的结果。通过直观地比较算法的

结果框与真值框的重叠程度，可以证明不同场景下算

法的跟踪效果。

对于遮挡场景：1）girl 视频序列的第 106 帧图像

中，跟踪目标女孩被老人遮挡，基准算法的跟踪框不仅

覆盖了女孩，还包含了老人；2）tiger 视频序列的第 131
和 140 帧图像中，老虎玩偶被树叶部分遮挡，基准算法

的跟踪框偏离了目标并包含了树叶；3）nature 视频序

列的第 228 和 241 帧图像中，小鸟被前方的水鸟部分遮

挡，基准算法只跟踪到小鸟的部分身体且第 241 帧图

像中包含了大量的水草。而加入模板 UM 的算法在这

些帧图像中的跟踪框与真值框重叠面积较大，相较于

基准算法能准确地跟踪目标。

对 于 形 变 场 景 ，即 girl 视 频 序 列 的 第 92 帧 和

gymnastics1 视频序列的第 89 帧图像中，目标均发生了

较大的形变，基准算法的跟踪框均与真值框有一定的

偏移，而加入模板 UM 的算法的跟踪框基本与真值框

重叠。

对于背景干扰场景，即 gymnastics1 视频序列的第

89 和 96 帧图像中，目标运动员受到了裁判员的干扰，

基准算法的跟踪框包含了裁判员，特别是第 96 帧图像

的跟踪框与真值框偏移较大，而加入模板 UM 的算法

在这 2 帧图像中均能准确地跟踪到目标。

综上所述，应用所提模板 UM 的算法在遮挡、形变

以及背景干扰场景下的跟踪效果更好。

4　结   论

针对基于孪生架构的单目标跟踪算法在跟踪过程

图 6　VOT2019数据集不同视频序列的可视化结果。（a1）~（a4） girl原始图像；（b1）~（b4） girl跟踪结果；（c1）~（c4） girl跟踪结果的局

部放大图像；（d1）~（d4） gymnastics1原始图像；（e1）~（e4） gymnastics1跟踪结果；（f1）~（f4） gymnastics1跟踪结果的局部放大

图像；（g1）~（g4） tiger 原始图像；（h1）~（h4） tiger 跟踪结果；（i1）~（i4） tiger 跟踪结果的局部放大图像；（j1）~（j4） nature 原始

图像；（k1）~（k4） nature 跟踪结果；（l1）~（l4） nature 跟踪结果的局部放大图像

Fig.  6　Visualization results of different video sequences for the VOT2019 dataset.  (a1)‒(a4) Original images of girl; (b1)‒(b4) tracking 
results of girl; (c1)‒ (c4) local zoomed images of girl’s tracking results; (d1)‒ (d4) original images of gymnastics1; (e1)‒ (e4) tracking 
results of gymnastics1; (f1) ‒ (f4) local zoomed images of gymnastics1’s tracking results; (g1) ‒ (g4) original images of tiger; 
(h1) ‒ (h4) tracking results of tiger; (i1) ‒ (i4) local zoom images of tiger’s tracking results; (j1) ‒ (j4) original images of nature; 

(k1)‒(k4) tracking results of nature; (l1)‒(l4) local zoomed images of nature’s tracking results
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中因目标发生遮挡或形变等变化时与固定模板的匹配

度不高而导致的跟踪精度低的问题，提出了一种模板

UM。该机制利用跟踪时的帧间记忆信息，通过结合

不同时刻的图像特征来提升背景干扰等情况下的目标

跟踪效果。在 VOT2019 公开数据集上的消融实验和

对比实验表明：该机制具有通用性，适用于孪生架构的

不同单目标跟踪算法；应用该机制的算法的 EAO 和准

确性提升，鲁棒性降低，总体跟踪精度有效提升；虽然

跟踪速率有所降低，但也满足实时跟踪的要求。可视

化结果表明，在遮挡、形变和背景干扰的复杂场景下，

应用模板 UM 的算法也能展现出良好的跟踪性能。
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