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基于动态特征注意模型的三分支网络目标跟踪
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摘要 针对实际场景中跟踪目标的快速移动、光照变化和尺度变换等问题，提出一种基于动态特征注意模型（DFA）的三

分支网络目标跟踪算法，包括：以 SiamRPN++跟踪框架为基础，设计具有动态模板分支的在线更新三分支网络，以强化

网络提取特征的语义信息，提高模板特征与搜索目标的匹配相似性；设计面向三分支网络训练的样本生成方法，以改变

负样本分配方式，提升正、负样本训练的平衡性；设计一种 DFA，通过等效自注意和互注意操作增强模板的历史动态特

征，实现模板特征的自适应细化，同时利用通道注意力得分控制搜索特征图的权重分配，提高得分图对目标的响应。相

对 SiamRPN++、SiamBAN等对比算法，所提算法在包含运动模糊、明暗变化和相似背景干扰等场景的 OTB100、
VOT2018数据集上，获得了最高成功率（71. 0%）和最优鲁棒性（0. 122），同时可满足实时目标跟踪的要求。
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Abstract Considering the fast motion, illumination variation, and scale transform of tracking targets in actual scenarios,
a triplet network based on a dynamic feature attention (DFA) model for object tracking is proposed to solve these
problems. Specifically, on the basis of the SiamRPN++ tracking framework, an online update triplet network with
dynamic template branches is designed to strengthen the semantic information of extracted features and improve the
matching similarity between template features and search features. A sample generation method for the triplet network
training is developed to change the allocation of negative samples and improve the balance of positive and negative training
samples. Moreover, a DFA model, where the historical dynamic features of the templates are enhanced through
equivalent self-attention and mutual attention operation, is designed to achieve the adaptive refinement of template
features. Meanwhile, the channel attention score is used to control the weight distribution of the search feature maps, and
the response of the score maps is improved. Compared with the state-of-the-art algorithms such as SiamRPN++ and
SiamBAN, the proposed algorithm has achieved the highest success rate (71. 0%) and the best robustness (0. 122) on the
OTB100 and VOT2018 datasets that contain scenes with motion blur, illumination variation, and similar background
interference. This algorithm also can meet the requirement of real-time target tracking.
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1 引 言

目标跟踪在视频监控、人机交互和视觉导航等领

域中具有广泛的应用［1-2］。在复杂条件下的目标跟踪

中，目标运动、相似背景干扰等因素会导致目标形状、

尺度和光照等变化，从而使目标跟踪精度下降。目前，

复杂条件下的目标跟踪成为计算机视觉领域中具有挑

战性的研究方向。
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常规目标跟踪主要利用基于相关滤波器的算法，
通过提取目标特征训练相关滤波器，进而得到响应得
分图。此类算法的速度较快，但由于存在边界效应问
题，故其判别器不稳定，精度较低，难以满足复杂条件
下的目标跟踪要求［3-4］。同时，基于深度学习的算法利
用卷积神经网络（CNN）提取目标不同深度的卷积特
征，具有较高的目标辨识能力。然而，此类算法需通过
迭代的方式求解，计算复杂度较高，难以满足目标跟踪
的实时性要求［5］。

此外，近年来出现的孪生网络目标跟踪算法因同
时具有准确度和速度方面的优势而备受研究者关注。
Bertinetto等［6］提出了全卷积孪生网络单目标跟踪算法
SiamFC算法，此类模板与搜索特征图匹配的跟踪框
架打破了基于深度学习的目标跟踪算法无法满足实时
性的局限。SiamRPN算法［7］通过网络内的区域候选
网络（RPN）［8］自适应微调获得更加精准的边界框。
DaSiamRPN算法［9］中增加了干扰感知模型，同时采用
局部到全局的重检测策略，可实现长时间且稳定的目
标跟踪。UPDT算法［10］令深浅层特征图自适应融合，
基于新的质量评估方法得到最佳的目标定位结果。
SiamDW算法［11］和 SiamRPN++算法［12］均通过加深、
加宽孪生网络的主干结构，实现更深层次、更丰富的特
征信息提取。UpdateNet算法［13］利用改进的在线更新
模块，通过跳跃连接的方式进行残差学习，实现模板自
适应更新。SiamAttn算法［14］通过引入变形注意模块
提升目标与搜索图像的判别力。SiamBAN算法［15］利
用目标边界框自适应回归策略，提升算法对目标边界
框的尺寸适应性。

上述孪生网络目标跟踪算法虽然在满足实时跟踪
的前提下具有一定的目标跟踪器精度，但是对图像变
化特征持续提取的稳定性较低，其在复杂条件下的跟
踪精度仍存在较大的提升空间［16］。

基于上述分析，本文提出一种基于动态特征注意
模型（DFA）的三分支网络（DFA-TriNet）。本文算法
的主要思想如下。

1）设计一种具有动态模板分支的在线更新三分支
网络。利用历史目标特征丰富网络提取特征的语义信
息，防止跟踪器在预测结果时可能产生的灾难性漂移，
提升跟踪器的在线适应能力。

2）设计面向三分支网络训练的样本生成方法，以
完善负样本的分配方式，提升正、负样本训练的平
衡性。

3）设计一种包括动态模板注意模块和互注意模块
的 DFA模型，分步融合初始帧模板信息、历史目标信
息和当前帧搜索图信息，增强网络提取特征的稳定性，
提升跟踪器在复杂条件下的鲁棒性。

最终，提高分类得分对目标位置的响应能力，增强
回归得分对目标尺寸的适应性，从而提升跟踪器的精
度和鲁棒性，实现在复杂条件下的稳定、实时目标跟踪。

2 所提方法

基于 DFA的三分支网络目标跟踪算法的结构如
图 1所示，主要包括具有动态模板分支的在线更新三
分支网络、DFA和目标边界框自适应回归头部网络。
其中，DFA包括动态模板注意模块（DFA_update）和
互注意模块（DFA_cross）。

2. 1 SiamRPN++跟踪框架

孪生网络跟踪算法由共享权重的双分支卷积神经
网络组成，能够实现端到端离线训练，以进行网络模型
的在线跟踪。孪生网络的两个分支分别对初始帧模板
图像和当前帧搜索图像进行特征提取，两幅深度特征
图经过互相关操作后可得到相似性响应得分图，对该
得分图进行计算可得到目标的位置。常规的全卷积孪

生网络相似度函数表示为

f (X，Z )= φi ( X )＊φi ( Z )， （1）
式中：X为当前帧搜索图像；Z为初始帧模板图像；

φi(X )和 φi( Z )分别为经过第 i层后输出的搜索特征

图和模板特征图；＊为互卷积运算；f (X，Z )为相似性

响应得分图。

图 1 DFA-TriNet结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of DFA-TriNet
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在全卷积孪生网络的基础上，SiamRPN++算法

结合 RPN模块，将头部网络分为分类分支和回归分

支，使网络的定位能力和回归能力分别得到训练。同

时，设计一种分层特征聚合结构，融合深浅层网络提取

的特征图，以充分利用其上下文语义信息。首先，

SiamRPN++的 输 入 模 板 图 Z 和 搜 索 图 X 在 经 过

ResNet50骨干网络提取特征后可得到深浅层输出特

征图。然后，将深浅层输出特征图分别输入 RPN模块

中，进行权重加和，得到待匹配特征图。最后，通过互

相关计算获得响应得分图，经卷积操作后可得到分类

得分图和回归得分图。SiamRPN++的相似度函数

可以表示为

f (X，Z )=∑
i= 3

5

φi ( X )＊∑
i= 3

5

φi ( Z )。 （2）

2. 2 三分支网络

在常规孪生网络跟踪算法中，模板图像通常固定

为对第一帧图像进行裁剪得到的目标区域。由于模板

图像中的目标信息（目标模糊、明暗和旋转姿态等特

征）在跟踪全程均保持不变，故跟踪器难以适应目标的

外观和尺度变换［13］。针对这一问题，本文设计一种具

有动态模板分支的三分支网络，可使网络学习目标随

时间变化的历史特征信息，同时确保第一帧模板图像

内目标稳定特征信息不流失，使动态模板分支具有稳

定可靠的在线更新能力。

如图 1所示，所提算法的三分支网络具有动态模

板分支。在在线跟踪过程中，利用 DFA持续地将历史

目标信息分别与原始的模板特征图和搜索特征图进行

融 合 。 根 据 第 t－k 帧 的 跟 踪 预 测 结 果

(cx，cy，wt- k，ht- k)，将第 t－k 帧图像裁剪为大小为

127×127×3的模板图像作为第 t帧动态模板分支的输

入 ，其 中 (cx，cy) 为 目 标 边 界 框 中 心 点 位 置 坐 标 ，

wt- k和 ht- k为目标边界框的宽和高。动态模板分支的
特征提取网络与原有的模板分支结构和搜索分支结构
相同且共享权重。保留第一帧模板图像保证了特征匹
配过程的稳定性，融入在线更新的模板图像保证了特
征匹配过程的准确性。因此，所提算法在融入历史帧
（第 t－k帧）图像目标特征的同时，仍保留稳定的初始
帧图像目标特征，从而使跟踪器获得了稳健的在线学
习目标变化的能力。

针对该三分支网络，本文设计相应的离线训练
样本分配方式。在训练过程中，网络一次输入的样
本组包括尺寸为 127×127×3的初始帧模板图像、尺
寸 为 127×127×3 的 动 态 模 板 图 像 和 尺 寸 为
255×255×3的搜索图像。为了提升网络对目标的辨
别能力，防止跟踪过程中相似物、遮挡等干扰，引入
负样本对，即至少一种模板图像与搜索图像来自不
同的视频序列。

正负样本分配方式如表 1所示。若初始帧模板图
与搜索图来自同一视频序列，则两张图像距离不能超
过 100帧。若动态模板图与搜索图来自同一视频序
列，则两张图像距离不能超过 5帧。若任意模板图与
搜索图来自不同视频序列，则在搜索图所在序列外的
其他序列中，随机抽取一张图像作为模板图。其中，负
样本有三种模板图与搜索图不匹配的分配方式，三者
在总负样本中的占比相同。正负样本组数据量的比例
为 8∶2［9］。

2. 3 动态特征注意模型

虽然 SiamRPN++结合了卷积神经网络深浅层
提取到的不同层面的特征信息，但是特征图包含的语
义信息仍不能很好地判别目标和相似背景，进而导致
其在复杂条件下跟踪结果的漂移［13］。为了提升网络对
目标的判别能力，本文设计了 DFA，其包含动态模板
注意模块和互注意模块。两个模块均基于在线更新的
三分支网络结构设计，可充分融合历史目标特征，实现
跟踪器对目标随时间变化的动态特征的注意。
2. 3. 1 动态模板注意模块

为了提升网络对预测框漂移的抵抗力，需保留初
始帧模板图像，以提供准确的模板特征［17］。在此基础
上，为了进一步丰富模板特征，需融合动态模板特征。
由于动态模板与初始帧模板间存在差异但又同时包含
目标特征，简单的加法操作难以稳定地融合目标特征

信息，故本文设计了动态模板注意模块，其结构如图 2
所示。该模块包括对两幅模板特征图的自注意操作和
互注意操作，关注动态模板特征对目标的权重再分配，
实现模板特征的在线自适应更新。

首先，利用多层感知混合器（Mixer_Block）对初始
帧模板特征和动态模板特征的空间位置和特征通道进
行全连接操作处理，利用自身信息加强模板特征图。
经过多层感知混合器后的模板特征 ZAu和 ZA0，通过非
线性激活函数 Sigmoid分别与原模板特征 Z u，i和 Z 0，i进
行元素级乘法获得Z self‑u和 Z self‑0，使用两次在不同维度
上的多层感知操作，实现模板特征的空间自注意和通
道自注意，以突出有效信息，压缩无效信息，提升网络
对目标特征的判别能力。

多层感知混合器的结构如图 3所示，利用多层感
知器（MLP）进行空间混合和通道混合。空间混合操

表 1 DFA-TriNet视频序列训练数据正负样本分配方式

Table 1 Positive and negative sample allocation of training data in video sequence with DFA-TriNet

Sample type
Positive sample

Negative sample
（equally distributed）

Initial frame template image（within 100 frames）
Same
Same
Different
Different

Update template image（within 5 frames）
Same
Different
Same
Different

作可融合模板特征各通道的展平空间信息，通道混合

操作可融合模板特征各空间分布位置的通道信息，并

利用残差法跳跃连接空间混合与通道混合的结果。多

层感知混合器针对分类任务的可靠性已被实验验

证［18］，利用空间分布的重塑操作（Reshape）代替嵌入层

（Embedding），能够在使用更少计算量的前提下实现

与ViT算法［19］性能相当的特征自注意效果［18］。

多层感知混合器的计算操作可描述为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-
Y=-X+ L 2δ [ ]L 1M LayerNorm ( )-X
-
Z=-Y+ L 4δ [ ]L 3M LayerNorm ( )-Y

， （3）

式 中 ：
-
X、
-
Y 和

-
Z 为 展 平 的 模 板 特 征 图 ；Ln ( n=

1，2，3，4 )为不同维度的线性变换；δ ( · )为激活函数

GELU；M LayerNorm ( · )为层归一化。

然后，利用非线性激活函数 Sigmoid对动态模板

特征进行处理，获得基于历史变化模板特征的再分配

权重，再分配权重与初始帧模板特征 Z self‑0经元素级乘

法融合，利用互注意操作融合两幅特征图，得到用于特

征匹配的模板特征图 Z t，以实现模板特征的自适应
细化。
2. 3. 2 互注意模块

在常规孪生网络跟踪算法中，目标特征与搜索区
域特征计算过程相互独立，且仅通过一次互相关操作
来进行特征匹配，这限制了网络对目标特征的学习能
力［20］。针对上述问题，本文设计如图 4所示的互注意
模块，实现模板特征与搜索特征的加权融合，以突出搜
索特征图上的目标信息，从而有效聚合与关联模板和
搜索区域间的信息。

利用动态模板注意模块计算过程中生成的特征图
ZAu 和 ZA0，依 次 进 行 层 归 一 化 、平 均 池 化（Avg_
Pooling）和重塑操作，得到尺寸压缩为 1×1×256的动

态模板和初始帧模板的特征图，该特征图包含原模板

特征图的全局感受野［21］。计算过程为

p ( Z )= 1
H×W ∑m= 1

H

∑
j= 1

W

Zm，j ， （4）

Φ ( Z )= p [M LayerNorm ( Z ) ]， （5）
式中：p ( · )为平均池化操作；Z为特征图；H和W为特

征图的高度和宽度。
尺寸为 1×1×256的模板特征图Φ ( Z )包含各通道

维度下的全局空间特征信息，利用非线性激活函数
Sigmoid对该动态模板特征图进行处理，获得针对通道
维度的再分配权重，将该再分配权重与该初始帧模板
特征图进行元素级乘法融合。最后，将元素级乘法融
合得到的特征图与搜索特征图 X i融合，获得具有模板
特征的特征图在通道维度上的注意力再分配，即具有
通道注意力［22］的搜索特征图 X t。上述过程可表示为

X t=M scale{X i，M scale[Φ ( ZA0)，σΦ ( ZAu) ] }， （6）

图 2 DFA_update模块结构图

Fig. 2 Structural diagram of DFA_update module

图 3 多层感知混合器结构图

Fig. 3 Structural diagram of multilayer perceptual mixer block
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作可融合模板特征各通道的展平空间信息，通道混合

操作可融合模板特征各空间分布位置的通道信息，并

利用残差法跳跃连接空间混合与通道混合的结果。多

层感知混合器针对分类任务的可靠性已被实验验

证［18］，利用空间分布的重塑操作（Reshape）代替嵌入层

（Embedding），能够在使用更少计算量的前提下实现

与ViT算法［19］性能相当的特征自注意效果［18］。

多层感知混合器的计算操作可描述为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-
Y=-X+ L 2δ [ ]L 1M LayerNorm ( )-X
-
Z=-Y+ L 4δ [ ]L 3M LayerNorm ( )-Y

， （3）

式 中 ：
-
X、
-
Y 和

-
Z 为 展 平 的 模 板 特 征 图 ；Ln ( n=

1，2，3，4 )为不同维度的线性变换；δ ( · )为激活函数

GELU；M LayerNorm ( · )为层归一化。

然后，利用非线性激活函数 Sigmoid对动态模板

特征进行处理，获得基于历史变化模板特征的再分配

权重，再分配权重与初始帧模板特征 Z self‑0经元素级乘

法融合，利用互注意操作融合两幅特征图，得到用于特

征匹配的模板特征图 Z t，以实现模板特征的自适应
细化。
2. 3. 2 互注意模块

在常规孪生网络跟踪算法中，目标特征与搜索区
域特征计算过程相互独立，且仅通过一次互相关操作
来进行特征匹配，这限制了网络对目标特征的学习能
力［20］。针对上述问题，本文设计如图 4所示的互注意
模块，实现模板特征与搜索特征的加权融合，以突出搜
索特征图上的目标信息，从而有效聚合与关联模板和
搜索区域间的信息。

利用动态模板注意模块计算过程中生成的特征图
ZAu 和 ZA0，依 次 进 行 层 归 一 化 、平 均 池 化（Avg_
Pooling）和重塑操作，得到尺寸压缩为 1×1×256的动

态模板和初始帧模板的特征图，该特征图包含原模板

特征图的全局感受野［21］。计算过程为

p ( Z )= 1
H×W ∑m= 1

H

∑
j= 1

W

Zm，j ， （4）

Φ ( Z )= p [M LayerNorm ( Z ) ]， （5）
式中：p ( · )为平均池化操作；Z为特征图；H和W为特

征图的高度和宽度。
尺寸为 1×1×256的模板特征图Φ ( Z )包含各通道

维度下的全局空间特征信息，利用非线性激活函数
Sigmoid对该动态模板特征图进行处理，获得针对通道
维度的再分配权重，将该再分配权重与该初始帧模板
特征图进行元素级乘法融合。最后，将元素级乘法融
合得到的特征图与搜索特征图 X i融合，获得具有模板
特征的特征图在通道维度上的注意力再分配，即具有
通道注意力［22］的搜索特征图 X t。上述过程可表示为

X t=M scale{X i，M scale[Φ ( ZA0)，σΦ ( ZAu) ] }， （6）

图 2 DFA_update模块结构图

Fig. 2 Structural diagram of DFA_update module

图 3 多层感知混合器结构图

Fig. 3 Structural diagram of multilayer perceptual mixer block
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式中：M scale ( · )为元素级乘法融合，即对特征通道进行
重新加权；σ为非线性激活函数 Sigmoid。

利用DFA获得的模板特征图 Z t和搜索特征图 X t，
结合式（2）可得到跟踪网络的响应得分图，该响应得分
图可用于后续的分类预测和回归预测。
2. 4 目标边界框自适应回归

由于 RPN模块的存在，故 SiamRPN++算法需
要预设多个固定尺寸的锚框，用于网络预测候选框的
辅助回归。在目标跟踪过程中，当网络预测的候选框
数量较大时，将导致 RPN模块的计算量庞大，同时超
参数的设置会导致网络对先验知识过于敏感。为保证
所提算法的跟踪实时性和精确性，提出用无锚框的目
标边界框自适应回归策略［15］代替传统的 RPN模块。

在所提算法的头部网络中，采用无锚框的目标边
界框自适应回归策略对结果进行预测，无需预设含有
超参数的锚框，在减少计算量的同时，减少网络对边界
框尺寸信息先验知识的敏感性，提升网络预测框的自
由度。将分类得分图中得分最高的位置视为目标位
置，将回归得分图对应目标位置的得分 ( l，t，r，b)视
为目标边界框的尺寸偏移量。目标边界框在响应图上

的位置 ( x͂ 1，y͂1，x͂2，y͂2)由目标边界框的尺寸偏移量计

算得到，具体计算公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x͂1 = pm- l

y͂1 = pj- t

x͂2 = pm+ r

y͂2 = pj+ b

， （7）

式中：( pm，pj)为响应图上目标的位置坐标。

在训练过程中，分类得分由交叉熵损失函数进行
计算，回归得分由 CIoU损失函数［23］进行计算，CIoU
损失函数相较 IoU损失函数［24］增加了目标框距离和长
宽比的惩罚项，充分体现了预测框与目标框之间的重
叠面积、中心点距离和长宽比，具体公式为

LCIoU = 1- L IoU +
ρ2( )b，bgt

c2
+ αv ， （8）

式中：LCIoU和 L IoU分别为 CIoU损失函数和 IoU损失函

数；ρ2(b，bgt)为预测框中心点 b与真实框中心点 bgt间

的欧氏距离。c为包含预测框面积与真实框面积的最
小长方形对角线距离。α与 v的计算公式为

α= v
1- L IoU + v

， （9）

v= 4
π2 (arctan gwgh - arctan wh ) 2， （10）

式中：gw和 gh为真实框的宽和高；w和 h为预测框的宽

和高。
最终，总损失由分类损失与回归损失按等比例加

和计算。

3 实验分析

3. 1 实验设置

所提算法的实验硬件环境为多核处理器为 Intel
Xeon Silver 4214 CPU，内 存 为 128 G，主 频 为
2. 20 GHz，显 卡 为 NVIDIA GeForce RTX 2080ti
GPU。 编 程 环 境 为 Pytorch 深 度 学 习 框 架 的
python3. 7。
3. 1. 1 训练参数设置

所提算法在上述平台上进行训练，使用目标跟踪
数 据 集 ImageNet VID［25］ 、LaSOT［26］ 、YouTube
Bounding Boxes［27］和用于补充正样本的目标检测数据
集MS COCO［28］、ImageNet DET［25］。在训练过程中，
使用在 ImageNet数据集上预训练后的权重对算法的
骨干网络进行初始化。利用随机梯度下降优化器
（SGD）对网络进行训练，权重衰减率设置为 0. 0001，
动量设置为 0. 9，小批次训练样本数量设置为 14组，每
轮训练样本数量为 6× 105组，训练迭代轮数 epoch为
40。训练的初始学习率定为 1× 10-3，训练前 10轮为
热身训练阶段，设置学习率从 1× 10-3升至 5× 10-3，
后 30轮设置学习率从 5× 10-3 降至 5× 10-5，且以指
数衰减。在前 20轮中，固定骨干网络权重，仅训练动
态特征注意模块和目标边界框自适应回归头部网络。
在后 20轮中，以当前轮次学习率的 1/10对骨干网络进
行微调。
3. 1. 2 更新参数设置

为了有效融合动态特征，需要对动态模板分支

图 4 DFA_cross模块的结构图

Fig. 4 Structural diagram of DFA_cross module

的输入图像进行实时更新。其中，更新帧数频率会

影响网络对特征学习的平衡性［29］，更新频率过慢会

导致网络学习目标特征变化性不足，更新频率过快

会导致网络误学习遮挡物等干扰的特征，从而污染

目标特征。

为了确定合适的更新帧数频率，使用 VOT2018
数据集对每 k帧在线更新动态模板图像进行对比实

验。在训练过程中，动态模板图像选择搜索图像前后

5帧内的随机图像，设置 k为 1~10的更新帧频，实验结

果如表 2所示。

根据表 2结果，当 k为 5帧更新频率时，所提网络

在测试数据集上的预期平均重叠期望（EAO）最高，可

实现最优性能，故设置 k=5。
3. 2 消融实验

为了验证在线更新三分支网络结构和动态特征注

意模块对算法产生的影响，设计如表 3所示的消融实

验。其中，BA（Box Adaptive）为目标边界框自适应回

归策略，UB（Update Branch）为动态模板分支。

对比基线算法：仅替换目标边界框自适应回归策

略，EAO结果提升 3. 4个百分点；添加动态模板分支，

但不进行自注意和互注意操作，更新后的模板与原模

板直接相加，结果提升 4. 5个百分点；再利用 DFA处

理特征图，结果提升 5. 5个百分点。在跟踪速度上：仅

替换目标边界框自适应回归策略，算法时效性得到提

升；添加动态模板分支并利用 DFA处理特征图，算法

时效性虽略有降低，但仍优于基线算法，且满足实时跟

踪要求（25 frame/s）。实验结果表明，本文设计的三分

支网络和 DFA均对算法有较大贡献，整体提升了网络

对目标的判别能力。

3. 3 定量分析

为了验证所提算法的有效性，使用公共测试数据

集OTB100和VOT2018，将所提算法与近几年跟踪性

能 优 异 的 SiamFC［6］ 、CFNet［30］ 、SiamDW［11］ 、

DeepSRDCF［31］、DaSiamRPN［9］和 SiamRPN++［12］6
种跟踪算法进行对比。

OTB100数据集以一次性评估方式（OPE）下的跟

踪成功率和跟踪精度作为跟踪算法的评价指标，具体实

验结果如图 5所示，图例中的数字为最终的计算结果。

可以看出，所提算法与 SiamRPN++算法相比，

成功率提升了 1. 4个百分点，精度降低了 1. 4个百分

点，在OTB全数据集上表现与 SiamRPN++相当。

为了更好地测试本文算法的性能，利用 OTB100
数据集中不同属性类型的图像序列组分别对所提算法

和对比算法进行评价，结果如图 6所示。

由图 6总结得到，在背景杂乱、快速移动、光照变

化和运动模糊属性的序列中，所提算法在成功率和精

度上均优于 SiamRPN++算法，分别最高可提升 3. 8

个百分点和 5. 0个百分点，表现出了更为优异的跟踪

性能。结果表明，对网络输入历史特征信息并实时更

新模板注意能够有效提高网络对目标变化的适应性。

在平面内旋转、平面外旋转、出视野和尺度变换属

性的序列中，所提算法在成功率上优于 SiamRPN++
算法，表明所提算法适应性强，在跟踪效果上有一定的

提升。

当出现形变、低分辨率和遮挡情况时，所提算法的

表现略逊于 SiamRPN++算法，但仍能达到较优秀的

表 2 基于VOT2018数据集的更新参数实验结果

Table 2 Experimental results for updating parameter based on VOT2018 dataset

表 3 基于VOT2018数据集的消融实验结果

Table 3 Results of ablation experiment based on VOT2018 dataset

图 5 基于OTB100数据集的实验结果。（a）精确度；（b）成功率

Fig. 5 Experimental results based on OTB100 dataset. (a) Precision; (b) success rate
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的输入图像进行实时更新。其中，更新帧数频率会

影响网络对特征学习的平衡性［29］，更新频率过慢会

导致网络学习目标特征变化性不足，更新频率过快

会导致网络误学习遮挡物等干扰的特征，从而污染

目标特征。

为了确定合适的更新帧数频率，使用 VOT2018
数据集对每 k帧在线更新动态模板图像进行对比实

验。在训练过程中，动态模板图像选择搜索图像前后

5帧内的随机图像，设置 k为 1~10的更新帧频，实验结

果如表 2所示。

根据表 2结果，当 k为 5帧更新频率时，所提网络

在测试数据集上的预期平均重叠期望（EAO）最高，可

实现最优性能，故设置 k=5。
3. 2 消融实验

为了验证在线更新三分支网络结构和动态特征注

意模块对算法产生的影响，设计如表 3所示的消融实

验。其中，BA（Box Adaptive）为目标边界框自适应回

归策略，UB（Update Branch）为动态模板分支。

对比基线算法：仅替换目标边界框自适应回归策

略，EAO结果提升 3. 4个百分点；添加动态模板分支，

但不进行自注意和互注意操作，更新后的模板与原模

板直接相加，结果提升 4. 5个百分点；再利用 DFA处

理特征图，结果提升 5. 5个百分点。在跟踪速度上：仅

替换目标边界框自适应回归策略，算法时效性得到提

升；添加动态模板分支并利用 DFA处理特征图，算法

时效性虽略有降低，但仍优于基线算法，且满足实时跟

踪要求（25 frame/s）。实验结果表明，本文设计的三分

支网络和 DFA均对算法有较大贡献，整体提升了网络

对目标的判别能力。

3. 3 定量分析

为了验证所提算法的有效性，使用公共测试数据

集OTB100和VOT2018，将所提算法与近几年跟踪性

能 优 异 的 SiamFC［6］ 、CFNet［30］ 、SiamDW［11］ 、

DeepSRDCF［31］、DaSiamRPN［9］和 SiamRPN++［12］6
种跟踪算法进行对比。

OTB100数据集以一次性评估方式（OPE）下的跟

踪成功率和跟踪精度作为跟踪算法的评价指标，具体实

验结果如图 5所示，图例中的数字为最终的计算结果。

可以看出，所提算法与 SiamRPN++算法相比，

成功率提升了 1. 4个百分点，精度降低了 1. 4个百分

点，在OTB全数据集上表现与 SiamRPN++相当。

为了更好地测试本文算法的性能，利用 OTB100
数据集中不同属性类型的图像序列组分别对所提算法

和对比算法进行评价，结果如图 6所示。

由图 6总结得到，在背景杂乱、快速移动、光照变

化和运动模糊属性的序列中，所提算法在成功率和精

度上均优于 SiamRPN++算法，分别最高可提升 3. 8

个百分点和 5. 0个百分点，表现出了更为优异的跟踪

性能。结果表明，对网络输入历史特征信息并实时更

新模板注意能够有效提高网络对目标变化的适应性。

在平面内旋转、平面外旋转、出视野和尺度变换属

性的序列中，所提算法在成功率上优于 SiamRPN++
算法，表明所提算法适应性强，在跟踪效果上有一定的

提升。

当出现形变、低分辨率和遮挡情况时，所提算法的

表现略逊于 SiamRPN++算法，但仍能达到较优秀的

表 2 基于VOT2018数据集的更新参数实验结果

Table 2 Experimental results for updating parameter based on VOT2018 dataset

k

EAO
1

0. 452
2

0. 466
3

0. 463
4

0. 462
5

0. 469
6

0. 468
7

0. 465
8

0. 464
9

0. 465
10
0. 462

表 3 基于VOT2018数据集的消融实验结果

Table 3 Results of ablation experiment based on VOT2018 dataset

Index

EAO
Tracking speed /（frame·s-1）

SiamRPN++

0. 414
35

SiamRPN+++ BA

0. 448
44

SiamRPN+++
BA+UB
0. 459
38

SiamRPN+++
BA+UB+DFA

0. 469
37

图 5 基于OTB100数据集的实验结果。（a）精确度；（b）成功率

Fig. 5 Experimental results based on OTB100 dataset. (a) Precision; (b) success rate
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水平，说明当出现目标特征不明显（低分辨率）或者目
标特征剧烈变化（形变和遮挡）时，所提算法对目标特
征的学习仍存在提升空间。

VOT2018数据集以一次性评估方式下的跟踪精

度、鲁棒性和 EAO作为跟踪算法的评价指标，将所提
算法与对比算法进行实验结果对比，具体实验结果如
表 4所示。其中，带有下划横线的数值为最优结果，带
有下划波浪线的数值为次优结果。

图 6 基于 OTB100数据集不同属性序列的实验结果。（a1）（a2）背景杂乱；（b1）（b2）形变；（c1）（c2）快速移动；（d1）（d2）光照变化；

（e1）（e2）平面内旋转；（f1）（f2）低分辨率；（g1）（g2）运动模糊；（h1）（h2）遮挡；（i1）（i2）平面外旋转；（j1）（j2）出视野；

（k1）（k2）尺度变换

Fig. 6 Experimental results of different attribute sequences based on OTB100 dataset. (a1) (a2) Background clutters;
(b1) (b2) deformation; (c1) (c2) fast motion; (d1) (d2) illumination variation; (e1) (e2) in-plane rotation; (f1) (f2) low resolution;

(g1)(g2) motion blur; (h1) (h2) occlusion; (i1) (i2) out-of-plane rotation; (j1)(j2) out-of-view; (k1)(k2) scale variation

由表 4基于 VOT2018数据集的实验结果可以看

出，对比该数据集上其他最新跟踪算法，所提算法具有

优秀的跟踪性能。所提算法以次优准确性（0. 614）和

最优鲁棒性（0. 122），获得了仅次于 SiamAttn的 EAO
（0. 469）。所提算法的在线自适应更新有效地提升了

目标跟踪任务的稳定性，动态特征注意模块实现了网

络对目标动态历史特征的持续关注，进而提升了算法

的 整 体 性 能 。 同 时 ，所 提 算 法 速 度 能 够 达 到

37 frame/s，满足实时跟踪要求。

3. 4 定性分析

为了更清晰地验证所提算法性能，对部分图像序列

进行可视化结果展示。从 OTB100中选取 5个具有各

种跟踪难点的视频序列，将所提算法与 SiamFC［6］、

CFNet［30］、SiamDW［11］、DeepSRDCF［31］、DaSiamRPN［9］、

SiamRPN++［12］6 种 跟 踪 算 法 进 行 对 比 ，如 图 7
所示。

针对快速移动和明暗变化等情况，可以看出，所提

算法较对比算法表现更佳。例如：在 Ironman序列中，

仅有 SiamRPN++与所提算法能够全程成功跟踪，而

其他跟踪器会因光照变换而使预测框偏移；在 Soccer
序列中，目标物体快速移动，且因遮挡产生了明暗变

化，DFA能够加强算法对目标特征变换的学习，进而

实现全程持续、稳定的跟踪。

针对环境内相似物体的干扰因素，在 Basketball和
Board序列中，SiamFC、SiamRPN++等对比算法会

被周围的相似物干扰，预测框完全偏移且在一段时间

内无法巡回。同时，所提算法的动态特征注意模块能

够有效地区分目标与相似物，实现相似物干扰条件下

的稳定目标跟踪。

针对目标消失重现问题，由 Bird1序列可以看出，

对比算法在重现后会误判目标的位置信息，而所提算

法能够实现持续、稳定的跟踪。在复杂背景、目标剧烈

变换或消失重现的场景中，所提算法能够稳定地完成

实时跟踪，相对对比算法具有更高的跟踪成功率。

4 结 论

针对目标跟踪任务中物体快速移动、光照变化和

尺度变换等复杂条件，提出一种基于 DFA的三分支网

络目标跟踪算法。所提算法以端到端离线训练的

SiamRPN++跟踪框架为基础，设计用于在线模板更

表 4 基于VOT2018数据集的实验结果

Table 4 Experimental results based on VOT2018 dataset

图 7 所提算法和对比算法在不同属性视频序列中的实际跟踪结果图。（a）Basketball；（b）Bird1；（c）Board；（d）Ironman；（e）Soccer
Fig. 7 Actual tracking results of proposed algorithm and comparison algorithms in video sequences with different attributes.

(a) Basketball; (b) Bird1; (c) Board; (d) Ironman; (e) Soccer
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由表 4基于 VOT2018数据集的实验结果可以看

出，对比该数据集上其他最新跟踪算法，所提算法具有

优秀的跟踪性能。所提算法以次优准确性（0. 614）和

最优鲁棒性（0. 122），获得了仅次于 SiamAttn的 EAO
（0. 469）。所提算法的在线自适应更新有效地提升了

目标跟踪任务的稳定性，动态特征注意模块实现了网

络对目标动态历史特征的持续关注，进而提升了算法

的 整 体 性 能 。 同 时 ，所 提 算 法 速 度 能 够 达 到

37 frame/s，满足实时跟踪要求。

3. 4 定性分析

为了更清晰地验证所提算法性能，对部分图像序列

进行可视化结果展示。从 OTB100中选取 5个具有各

种跟踪难点的视频序列，将所提算法与 SiamFC［6］、

CFNet［30］、SiamDW［11］、DeepSRDCF［31］、DaSiamRPN［9］、

SiamRPN++［12］6 种 跟 踪 算 法 进 行 对 比 ，如 图 7
所示。

针对快速移动和明暗变化等情况，可以看出，所提

算法较对比算法表现更佳。例如：在 Ironman序列中，

仅有 SiamRPN++与所提算法能够全程成功跟踪，而

其他跟踪器会因光照变换而使预测框偏移；在 Soccer
序列中，目标物体快速移动，且因遮挡产生了明暗变

化，DFA能够加强算法对目标特征变换的学习，进而

实现全程持续、稳定的跟踪。

针对环境内相似物体的干扰因素，在 Basketball和
Board序列中，SiamFC、SiamRPN++等对比算法会

被周围的相似物干扰，预测框完全偏移且在一段时间

内无法巡回。同时，所提算法的动态特征注意模块能

够有效地区分目标与相似物，实现相似物干扰条件下

的稳定目标跟踪。

针对目标消失重现问题，由 Bird1序列可以看出，

对比算法在重现后会误判目标的位置信息，而所提算

法能够实现持续、稳定的跟踪。在复杂背景、目标剧烈

变换或消失重现的场景中，所提算法能够稳定地完成

实时跟踪，相对对比算法具有更高的跟踪成功率。

4 结 论

针对目标跟踪任务中物体快速移动、光照变化和

尺度变换等复杂条件，提出一种基于 DFA的三分支网

络目标跟踪算法。所提算法以端到端离线训练的

SiamRPN++跟踪框架为基础，设计用于在线模板更

表 4 基于VOT2018数据集的实验结果

Table 4 Experimental results based on VOT2018 dataset

Index
EAO

Accuracy
Robustness

Tracking speed /
（frame·s-1）

DaSiamRPN
0. 326
0. 569
0. 337

59

UPDT
0. 378
0. 536
0. 184

0. 4

SiamRPN
0. 383
0. 586
0. 276

38

ATOM
0. 401
0. 590
0. 203

30

UpdateNet
0. 403
0. 583
0. 225

55

SiamRPN++
0. 414
0. 600
0. 234

35

SiamBAN
0. 452
0. 597
0. 178

44

SiamAttn
0. 470
0. 630
0. 160

33

Proposed
0. 469
0. 614
0. 122

37

图 7 所提算法和对比算法在不同属性视频序列中的实际跟踪结果图。（a）Basketball；（b）Bird1；（c）Board；（d）Ironman；（e）Soccer
Fig. 7 Actual tracking results of proposed algorithm and comparison algorithms in video sequences with different attributes.

(a) Basketball; (b) Bird1; (c) Board; (d) Ironman; (e) Soccer
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新的三分支网络和相应的训练方式，使网络具有在线
更新能力，提升网络提取历史特征信息的动态完整性，
以提高模板特征与目标的匹配相似度。设计 DFA提
升模板特征和搜索特征的判别能力，以实现自适应特
征细化，提升跟踪器在复杂条件下的跟踪稳定性。在
公共数据集上的对比实验结果表明，所提算法能够更
好地适应明暗变化、运动模糊和相似背景干扰等情况：
在OTB100上可获得的最高成功率（71. 0%）和第二精
确 率（90. 1%）；在 VOT2018 上 可 获 得 最 优 鲁 棒 性
（0. 122）、第二精度（0. 614）和第二 EAO（0. 469），同时

可满足实时目标跟踪要求。综合丢失情况、预测框尺
寸适应性和跟踪速率等指标可以发现，所提算法可实
现持续、稳定的跟踪，表明基于三分支网络的模板更新
和DFA能够有效地提取特征信息。
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