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摘　要: 应对孪生网络单目标跟踪算法在跟踪中遇到背景杂乱、相似物影响、遮挡等复杂场景的问题导致跟踪系

统精度和成功率下降的问题, 提出一种融合坐标注意力机制和模板更新的跟踪算法 MCUSiamRPN (MobileNet
coordinate attention and updating of template SiamRPN). 在 SiamRPN算法基础上, 采用改进的MobileNetV3为特征

提取网络, 多层特征信息分别送入坐标注意力模块, 进行特征融合, 丰富语义信息; 设计了一种自适应模板更新模

块, 结合初始模板和当前帧的模板用于估计下一帧的最佳模板更新模板信息. 在 OTB100 和 UAV123 两个数据集

上进行测试, 结果显示: 相比于基准算法 SiamRPN, 精度分别提升了 5.3%和 3.7%; 成功率分别提升了 3.7%和 5.2%,
验证了该算法的有效性.
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Abstract: The single target tracking algorithm for siamese networks would encounter complex scenes such as background
clutter, the influence of similar objects, and occlusion, which leads to a decrease in the accuracy and success rate of the
tracking system. In response, this study proposes a tracking algorithm combining the coordinate attention mechanism and
template update, i.e., MobileNet coordinate attention and updating of template SiamRPN (MCUSiamRPN). On the basis
of the SiamRPN algorithm, the improved MobileNetV3 is used as the feature extraction network, and the multi-layer
feature information is sent to the coordinate attention module to fuse features and enrich semantic information. An
adaptive template updating module is designed, which combines the initial template and the template of the current frame
to estimate the best template of the next frame for template information updating. The test results on OTB100 and
UAV123 data sets show that compared with the benchmark algorithm SiamRPN, the proposed one has precision
improved by 5.3% and 3.7% and achieves a success rate increased by 3.7% and 5.2%, respectively, which verifies the
effectiveness of the developed algorithm.
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目标跟踪[1] 作为计算机视觉的一个重要研究领域,

其具有一定挑战性, 一直以来都是计算机视觉领域中

广大研究人员热切关注的对象. 目标跟踪技术在民用

和军事方面都有着许多的应用前景. 在民用方面, 目前

已经广泛应用于车辆跟踪导航、医学诊断、安防监

控、虚拟现实等多个行业. 除了以上所述的民用之外,
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目标跟踪还在军事方面包括精准打击、无人机侦察、

导航规划等领域具有同样的研究和应用价值. 尽管目

标跟踪有着众多应用领域, 但随着不断变化的复杂场

景和目标本身的变化作为影响跟踪效果的常见因素,
造成算法的性能下降, 设计一种在复杂场景下具备高

精度和成功率的目标跟踪算法是目标跟踪领域的技术

难题.
目标跟踪的方法按照模式主要分为生成式跟踪算

法和判别式跟踪算法. 前者首先构建目标模型, 在后续

帧中寻找相似特征, 逐步迭代完成目标匹配, 实现跟踪.
经典的生成式跟踪算法包括卡尔曼滤波算法 (KF)[2],
其应用在线性高斯问题的场景; 粒子滤波算法 (PF)[3]

可有效解决非线性非高斯问题, 但不适用于跟踪灵活

性强的目标; 均值漂移算法[4] 通过将目标和候选目标

的概率密度函数间的距离最小化来跟踪目标. 生成式

跟踪算法没有利用背景信息, 仅通过简单目标模型来

定义待跟踪目标, 具有很大局限性, 跟踪效果差. 判别

式跟踪算法需要同时分析目标和背景信息, 通过比较

二者不同, 以获得精确的目标模型, 进而确定当前帧中

的目标位置实现跟踪, 背景信息的引入, 使得判别式跟

踪算法优势增加. 在判别式跟踪算法中比较有代表性

的为相关滤波算法, 具有较高的速度和准确度. 相关滤

波的目标跟踪算法[5] 比较经典的包括核相关滤波器

(KCF)[6], 通过循环矩阵生成多个样本, 利用不同样本

进行回归训练, 并采用点乘计算, 降低运算量, 使得算

法满足实时性, 但难以应对物体的尺度变化; 空间正则

化的判别式相关滤波器 (SRDCF)[7], 基于 DCF算法, 填
充操作取值为 4, 可检测区域增大, 同时在空间增加惩

罚因子防止模型过拟合; 判别尺度空间跟踪算法 (DSST),
提出位置滤波器与尺度滤波器, 可以精准的估计目标

尺度; 快速判别尺寸空间跟踪算法 (fDSST)[8] 在 DSST
的基础上进行特征压缩、降维和插值, 运算速度有很

大提升; 以及 Staple 算法[9], 针对 HOG 特征应对形变

严重情况抵抗力差和 COLOR 特征难以区分目标与背

景的缺点, 结合两种特征因子优点学习目标.
随着深度学习方法的发展, 在判别式跟踪算法中

出现了基于深度学习建立的跟踪框架, 它通过训练端

到端的卷积神经网络模型[10], 实现目标跟踪. 与相关滤

波的跟踪算法相比, 通过神经网络学习的特征辨别能

力更强且跟踪效果更稳定, 因此逐渐在目标跟踪领域

脱颖而出. 基于孪生网络的目标跟踪算法由于具有领

先的精度和准确率, 在各类跟踪算法中脱颖而出. 全卷

积孪生网络 (SiamFC)[11] 将孪生网络应用到目标跟踪

中, 将 AlexNet作为主干网络进行特征提取, 模板分支

和搜索分支输出特征图, 进行互卷积操作, 得到目标响

应结果再反向映射到原图, 得到当前帧位置. 孪生候选

区域生成网络 (SiamRPN)[12] 除孪生网络部分, 新增了

候选区域部分, 其包含分类分支与回归分支, 并将 anchor
引入到跟踪领域, 计算位置差得到回归标签, 极大地提

高了定位精度. 分散注意力的孪生候选区域生成网络

(DaSiamRPN)[13] 对训练数据进行处理, 产生正负样本,
大大提高网络判别能力, 并提出了干扰物感知模型和

local-to-global的策略来更新模板、进行长时间跟踪.
以上方法在当时都取得了不错效果, 但相关滤波

建立的模型无有效预测机制, 训练样本不会保存, 以往

样本逐渐失效, 且模型不会区别对待异常样本, 若出现

目标形状变化、背景干扰、遮挡等情况, 会导致跟踪

失效. 此外, 基于深度学习的目标跟踪方法不断改进,
但包括孪生网络在内的深度学习跟踪算法仍有一定不

足, 具体包括: 1) 空间位置信息及背景信息易忽略, 在
相似物干扰及背景杂乱情况识别目标能力差; 2) 多数

网络采用浅层网络提取特征, 不能充分提取丰富特征

信息; 3) 模板图像采用视频第 1 帧作为模板或者加权

平均更新模板, 导致目标被遮挡或者发生较大形变等

情况后跟踪框漂移.

针对上述问题, 本文优化了应用浅层网络 AlexNet[14]

提取目标特征的 SiamRPN, 提出一种融合坐标信息及

模板更新的孪生网络跟踪算法MCUSiamRPN. 特征提

取网络采用改进使之更适用于跟踪的MobileNetV3网

络 (MobileNetV3S)[15], 提取更丰富的特征信息; 融入坐

标注意力模块[16], 关注目标位置空间信息; 引入模板自

适应更新模块[17], 根据初始模板和当前帧, 自适应性地

更新下一帧模板. 算法分别在 OTB100 与 UAV123 数

据集上进行跟踪实验, 本文所提算法的跟踪精度与成

功率数据均最高, 并做了消融实验对比, 各个模块的引

入均对算法的跟踪性能有效提升.

 1   MCUSiamRPN算法描述

本文算法MCUSiamRPN的总体框架如图 1所示,
主要分为 3 个模块: 特征提取网络模块、RPN 回归分

类模块、模板更新模块. 在 SiamRPN 算法的基础上,
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选取MobileNetV3S 进行特征提取, 模板和搜索两分支

的权值共享、结构相同, 截取跟踪视频的第 1 帧作为

模板帧 Z、后续帧为检测帧 X ,  127×127×3 的  Z 与

255×225×3 的 X 作为输入分别通过特征提取网络, 在
第 3、7和 11个 block融入坐标注意力模块, 将位置信

息引入到通道, 分别提取特征并融合特征信息, 将融合

后的特征信息与经过完整特征提取网络的特征信息结

合生成特征图, 输入到 RPN 部分, 模板分支输出的特

征图作为卷积核与搜索分支输出的特征图进行互相关

操作, 分类分支最终得到 Z 中各区域的目标和背景信

息, 回归分支得到预测框与真实框的相对位置差, 使得

回归后的跟踪框确定目标真实位置. 另外, 引入自适应

模板模块, 将视频首帧信息与模板更新模块的输出信

息融合并应用到当前帧的跟踪, 以此来进行跟踪过程

的模板更新. 本文框架的设计, 有效地提取了丰富的特

征信息及位置信息, 并解决了模板单一的问题.
 

模板更新
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Conv

跟踪结果
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图 1    MCUSiamRPN算法框架图
 

 1.1   特征提取网络 MobileNetV3S
本文基准算法 SiamRPN采用 5层卷积的 AlexNet

进行特征提取, 不能提取丰富语义信息, 跟踪模型鲁棒

性较差. 目标跟踪特征提取网络排名靠前的深层网络

ResNet50[18], 精度提升显著但网络结构复杂、参数过

多导致计算量过大并不适用于配置低的设备. 为了提

取浅层与深层特征的同时减少参数, 本文选取Mobile-
NetV3 作为 MCUSiamRPN 的特征提取网络. Mobile-
NetV3采用深度可分离卷积[19], 与标准卷积相比, 卷积

层数加深的同时参数减少, 计算量降低. 另外 Mobile-
NetV3中采用逆残差结构[20], 与标准残差结构不同, 其
调换了降维和升维的顺序, 先使用 1×1 卷积实现升维,
再通过 3×3 的逐通道卷积提取特征, 最后使用 1×1 卷

积实现降维, 就能够提取更多的信息.
为了使MobileNetV3在复杂场景下有效的处理单

目标跟踪问题, 本文对网络结构进行了重新改进, 得到

MobileNetV3S 网络结构检测分支特征提取网络结构

见表 1.

 
 

表 1     MobileNetV3S网络结构
 

输入 卷积层
输出

维度
SE

最大值

池化

非线性激活

函数
步长

255×255×3 conv2d, 3×3 16 — √ H-Swish 1
112×112×16 block, 3×3 16 √ — ReLU 1
110×110×16 block, 3×3 24 — — ReLU 1
108×108×24 block, 3×3 40 — √ ReLU 1
54×54×40 block, 3×3 40 √ — ReLU 1
52×52×40 block, 3×3 48 √ — H-Swish 1
50×50×48 block, 3×3 48 √ — H-Swish 1
48×48×48 block, 3×3 96 √ √ H-Swish 1
24×24×96 block, 3×3 96 √ — H-Swish 1
22×22×96 block, 3×3 96 √ — H-Swish 1
22×22×96 conv2d, 1×1 256 — — H-Swish 1
255×255×3 conv2d, 3×3 16 — √ H-Swish 1
 
 

MobileNetV3S具体改进如下.
(1)应对孪生网络输入模板图像尺寸为 127×127×3

尺寸较小的问题, 将MobileNetV3中卷积层和 block步
长缩短为 1, 用于保存深层特征图中丰富的有效信息,
更有利于跟踪.

(2) 优化现有的主干网络结构, 删减网络末端平均
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池化层和 1×1 卷积层, 使用常规卷积层与坐标注意力

模块结合提取目标的特征信息, 丰富预测特征, 弥补删

除末端卷积层的不足.
(3)由于MobileNetV3需进行 padding操作维持特

征尺寸, 当目标移动到搜索范围边界附近时, 原始特征

周围的填充会诱发潜在的位置偏差, 预测精度会降低,
为了减少 padding 操作对跟踪效果的影响, 将原网络

中 5×5 的卷积核缩小为 3×3 的卷积核, 产生最外层无

效信息通过 Crop操作裁剪.

 1.2   坐标注意力模块

注意力模块可从全局信息中重点关注对当前跟踪

目标更关键的细节信息. 目前常用的卷积注意力模块[21]

只引入局部位置信息, 不能捕获特征图相距较远两个

像素之间的相关性, 即远程依赖. 坐标注意力模块可将

位置信息引入到通道 ,  其将通道注意力分解为两个

1 维特征编码过程, 分别沿 X 方向和 Y 方向聚合特征,
分别捕获远程依赖关系和保留精确的位置信息, 生成

一对方向和位置敏感的特征图. 具体操作如图 2所示.
 

残差结构 X 方向平均池化

Y 方向平均池化

级
联
+
卷
积

批量归
一化

+

非线性
处理

2D 卷积

2D 卷积

激活函数

激活函数

更
新
特
征
图

 

图 2    坐标注意力模块
 

(1)坐标信息嵌入

输入的特征信息经过残差结构, 使用尺寸 (H, 1)
和 (1, W)的池化核对各通道沿 X 方向和 Y 方向进行编

码, X 方向得到的一维特征为:

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i) (1)

Y 方向得到的一维特征为:

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

xc( j,w) (2)

其中, h 与 w 为输入特征图的高度和宽度; c 为所在通

道数.
(2)坐标注意力生成

zh
c(h) zw

c (w)将池化操作生成的两个特征图 与 通过

cascade级联, 再利用 1×1卷积进行 F1 转换操作, 获得

注意力图:

f = δ(F1([zh,zw])) (3)

其中, δ 为非线性激活函数 ReLU; F1 是将 X 方向与

Y 方向的池化结果进行级联操作.
然后经过批量归一化和 H-Swish函数的非线性操

作, 将 f 分为 f h 和 f w 两个独立张量. 利用两个 1×1 卷

积 Fh 和 Fw 将特征图 f h 和 f w 变换为和输入同样的通

道数, 得到两个方向的权重:

gh = σ(Fh( f h)) (4)

gw = σ(Fw( f w)) (5)

σ其中,  为 Sigmoid 激活函数.
最后将 gh 和 gw 拓展为与输入特征具有相同维度,

与输入特征 xc(i, j)按位相乘得到坐标注意力模块最终

输出为:

yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) (6)

采用 AlexNet 和本文结合坐标注意力模块的

MobileNetV3S 特征提取网络分别在 OTB100 数据集

的 bird2序列场景中提取特征信息, 特征图如图 3所示.
 

(a)  AlexNet 提取特征图

(b)  MobileNetV3S 提取特征图 
图 3    提取特征图分析

 

由图 3可以看出, 经过MobileNetV3S提取多层特

征信息并融合坐标注意力的输出特征图不容易受周围

环境及相似物干扰, 响应得分图高的区域与所跟踪目

标外观几乎重合.
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 1.3   自适应模板更新模块

SiamRPN 选择视频的首帧作为模板图像 , 不能

适应后期目标的形变、遮挡等场景 , 因此引入自适

应模板更新模块来解决这个问题 , 将首帧模板信息

与模板更新的输出融合并应用于当前帧的跟踪 , 以
提升应对复杂场景跟踪框漂移的稳健性 , 其结构如

图 4所示.

模板更新函数为:

T̃i = ϕ(T GT
0 ,Ti)+T GT

0 (7)

T̃i T GT
0

ϕ

其中 ,   为自适应模板更新模块输出 ,   为初始第

1帧给定的目标模板信息 (GT代表 ground truth), Ti 为

当前帧预测到模板信息,  为级联后经过模板更新的卷

积层.
 

级联

首帧模板
信息提取

Ti

T0
GT

~
Ti预测帧模板

信息提取

1×1

Conv

1×1

Conv

96 256

 

图 4    自适应模板更新模块
 

模板更新的计算过程如下.
T GT

0(1)将视频首帧模板信息 和当前帧预测的模板

信息 Ti 级联;

T GT
0

(2) 级联的特征经过 1×1×2×C×96 的卷积层、

ReLU层和 1×1×96的卷积层, 与首帧模板信息融合, 输
出更新模板. 其中, C 代表 与 Ti 的通道数.

 2   实验结果与分析

 2.1   实验环境

实验处理器采用 CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-
26304 @ 2.20 GHz 2.20 GHz (2处理器), RAM为 64 GB,
编程语言使用 Python 3.7, 在 PyTorch 1.7.1框架下进行

跟踪操作. 在 PyCharm 2018.2.2.0中进行程序的搭建及

调试.
 2.2   数据集

本实验训练集采用了 GOT-10k数据集[22], 训练后

选用了 100 个包含多种挑战属性视频序列的 OTB100
数据集[23] 和包含 123个由低空无人机捕获的视频序列

的 UAV123 数据集[24] 进行测试, 采用精度 (precision)
和成功率 (success rate)作为性能评价指标.
 2.3   OTB100 数据集实验结果分析

 2.3.1    定性分析

OTB100 数据集包括了离开视野、光照变化、尺

度变化、遮挡、形变等多种接近现实情况并具有挑战

性复杂场景, 为了充分验证本文算法的跟踪能力, 将本

文提出的算法MCUSiamRPN (使用 Ours表示)与具代

表性的相关滤波及孪生网络算法进行对比, 对比算法

包括: fDSST、Staple、SRDCF、SiamFC、SiamRPN、
DaSiamRPN, 实验结果如图 5 所示. 由图 5 可看出, 相
关滤波类的跟踪算法精度和成功率都比较低, 其中跟

踪效果相对较好的 SRDCF 的跟踪精度仅达到了

0.789, 成功率达到了 0.598, 跟踪效果最差的 fDSST, 跟
踪精度为 0.666, 成功率为 0.517. 孪生网络算法跟踪效

果除了 SiamFC 外, 其他算法较高, SiamRPN 与 Da-
SiamRPN 的跟踪精度都在 0.840 以上, 成功率也都在

0.620以上. 本文算法在精度和成功率上都优于 6种对

比算法, 与基准算法 SiamRPN 相比有很大提升, 精度

提升了 5.3%, 达到了 0.900; 成功率提升了 3.7%, 达到

了 0.666.
 2.3.2    定量分析

为了深入验证本文算法应对不同复杂场景的跟

踪性能, 在遮挡 (occlusion)、离开视野 (out-of-view)、
背景干扰 (background clutters)、尺度变化 (scale
variation)、快速移动 (fast motion)、运动模糊 (motion
blur) 这 6 个常见的复杂场景进行跟踪测试. 跟踪结果

的精度如图 6 所示, 成功率如图 7 所示. 由图 6、图 7
可以看出, 在这 6个场景中, 基于孪生网络的跟踪算法

整体跟踪性能要优于相关滤波的跟踪算法, 尤其是应

对离开视野的场景, 优越性更加明显. MCUSiamRPN
的精度和成功率都高于其他算法 ,  尤其应对离开视

野、快速移动和运动模糊 3个场景, 优势更加突出, 跟
踪精度达到了 0.797、0.881、0.902, 成功率达到了

0.616、0.650、0.661; 而 DaSiamRPN在这 3个场景的

跟踪精度分别为 0.717、0.818、0.819, 成功率为 0.537、
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0.621、0.625; 跟踪效果较好的相关滤波算法 SRDCF
跟踪精度与成功率仅为 0.594、0.768、0.765与 0.460、
0.597、0.594. 在这 6 种场景中与基准算法 SiamRPN

相比, 精度分别提升了 6.1%、7.1%、9.0%、5.1%、

9.2%、8.6%, 成功率分别提升了 4.3%、7.4%、6.3%、

3.2%、5.1%、3.9%.
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图 5    OTB100数据集精度与成功率对比
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图 6    部分复杂场景精度图
 

 2.3.3    不同场景的可视化结果分析

采用本文算法和 6种比较算法在 OTB100数据集

4个视频序列进行可视化结果分析, 如图 8所示.
Bolt2视频序列中, 存在目标快速运动、相似物过

多以及短时遮挡的影响, 相关滤波算法中, SRDCF 表

现良好, 但 Staple和 fDSST跟踪性能较差; 孪生网络算

法中, SiamRPN在 196帧由于相似物过多, 跟踪框发生

轻微飘逸; SiamFC 由于其网络结构简单, 跟踪飘逸严
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重. 本文算法和 DaSiamRPN可以较好地应对这个场景.
Biker视频序列中, 跟踪目标快速移动导致运动模

糊和目标尺度变化 ,  SiamRPN 完成了跟踪任务 ,  但
84帧尺度不能适应快速移动后的目标; DaSiamRPN在

目标瞬时掉头后产生了跟踪框飘逸, 84帧飘逸出目标.
其他相关滤波算法和孪生网络算法都在目标掉头 70帧
后跟踪性能下降, 跟踪框漂移到目标外; 本文算法可以

较好地适应尺度的变化并完成跟踪.
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(b) Success plots of OPE: Out-of-view
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(c) Success plots of OPE: Background clutters
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(e) Success plots of OPE: Fast motion
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(d) Success plots of OPE: Scale variation
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图 7    部分复杂场景成功率图
 

 

(a) Bolt2

(b) Biker

(c) Human3

(d) Matrix

Ours DaSiamRPN SiamRPN SRDCF
SiamFC Staple fDSST 

图 8    部分视频序列跟踪结果

Human3视频序列中, 目标存在着运动模糊、遮挡

及相似物等干扰, 目标穿过人群, 其他算法都发生了跟

踪错误, 跟踪框转移到附近相似物; 本文算法和 DaSiam-

RPN在整个序列能够准确跟踪目标.
Matrix 视频序列中, 涉及运动模糊、遮挡、背景

干扰等因素影响, 本文算法全程实现了更加准确的跟

踪目标; DaSiamRPN 的跟踪框在 38 帧发生短暂飘逸,
由于其具有从局部到全局的搜索策略, 在 61帧跟踪框

又回到目标周围; 除 DaSiamRPN 的其他算法在经过

38帧后, 由于场景复杂程度过高, 导致目标跟丢.

 2.4   UAV23 数据集实验结果分析

为了确保算法适应不同类型场景, 本文将 Siam-

RPN、DaSiamRPN、和 MCUSiamRPN (使用 Ours 表

示)在UAV123数据集上进行测试, 实验结果如图 9所示.

由图 9 可得 ,  MCUSiamRPN 算法的精度达到

0.800, 高出 SiamRPN算法 3.7%; 成功率达到 0.608, 高
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出 SiamRPN 算法 5.2%, 也都高于采用模板更新策略

的 DaSianRPN, 可见本文算法在同类算法中优势明显.
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图 9    UAV123数据集精度与成功率对比

 

将 MCUSiamRPN 与 SiamRPN、DaSiamRPN 这

3种算法在UAV123数据集中 5种复杂场景进行试验, 对
比算法的跟踪效果. 跟踪精度和成功率结果如表 2所示.
 
 

表 2     3种算法在 5种场景跟踪效果
 

算法
SiamRPN DaSiamRPN MCUSiamRPN

精度 成功率 精度 成功率 精度 成功率

相机运动 0.784 0.561 0.786 0.581 0.810 0.610
尺度变化 0.733 0.529 0.754 0.544 0.775 0.585
快速运动 0.710 0.479 0.737 0.520 0.756 0.537
离开视野 0.695 0.484 0.693 0.509 0.775 0.567
纵横比改变 0.725 0.505 0.756 0.537 0.760 0.562

 
 

由表 2 可得, 在所选相机运动、尺度变化、快速

运动、离开视野与纵横比改变 5 种不同复杂场景下,

本文算法相较于 DaSiamRPN与 SiamRPN在各类场景

的跟踪精度和成功率都有一定领先, 特别是在离开视

野场景中, 本文算法和 SiamRPN 算法比较, 精度和成

功率分别超出了 8.0%和 8.3%, 达到了 0.775与 0.567.
由此可见, 本文算法可较好的应对 UAV123 中的这些

复杂场景, 具有较强的鲁棒性.
 2.5   消融实验

为了验证MCUSiamRPN在使用MobileNetV3S进

行多层特征融合、坐标注意力及模板更新这 3 个改进

点的有效性, 本文在 OTB100 数据集进行消融实验, 在
SiamRPN 算法的基础上, 分别引入各个改进点进行对

比, 其中多层特征融、坐标注意力模块与模板更新都依

赖于MobileNetV3S, 因此无法直接单独导入. 本实验通

过控制变量所做 7个对比实验得到的结果如表 3所示.
实验结果表明, 本文提出 4个部分的改进, 分别对

跟踪精度和成功率起到了一定作用. 实验 2结果, 表明

使用MobileNetV3S进行特征提取后效果提升较好, 实
验 3 表明, 特别是多层特征融合之后, 效果明显. 实验

4和实验 6表明, 坐标注意力模块的效果稍优于模板更

新模块. 实验 7表明, 4个部分共同改进的结果最优.
  

表 3     消融实验结果
 

对比

实验
SiamRPN MobileNetV3S

多层特

征融合

坐标注意

力模块

模板

更新
精度 成功率

实验1 √ — — — — 0.847 0.629
实验2 √ √ — — — 0.863 0.641
实验3 √ √ √ — — 0.875 0.649
实验4 √ √ √ √ — 0.887 0.655
实验5 √ √ — — √ 0.873 0.645
实验6 √ √ √ — √ 0.884 0.651
实验7 √ √ √ √ √ 0.900 0.666
注: √表示所选模块
 
 

 3   结束语

本文提出融合坐标信息及模板更新的孪生网络跟

踪算法, 通过MobileNetV3S提取各层特征并分别送入

坐标注意力模块进行多层融合, 丰富语义信息; 为了解

决目标跟丢及形变问题, 使用改进的自适应模块更新

模板, 整合首帧与当前帧模板信息, 自适应更新的目标

模板信息, 有效的应对目标因前景背景发生变化产生

与初始目标帧差别过大的问题. 由实验可分析得出, 本
文所提算法MCUSiamRPN相比于 SiamRPN精度和成

功率都有了很大提升, 能够较好地应对多种复杂场景,
特别对在目标离开视野、快速运动等场景具有良好的
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稳性, 证明了本文算法的有效性.
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