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摘　要: 随着卫星视频成像技术的显著进步, 卫星视频中的目标跟踪任务引起了越来越多研究人员的关注. 然而之

前的研究大多通过全局注意力机制获得空间信息, 这种方法使得模型关注背景部分从而忽略目标; 而且只利用视频

帧中目标的空间信息, 目标定位不准确. 本文对现有的孪生网络目标跟踪模型 SiamCAR 进行改进, 提出时空孪生

网络模型 Siam-STM. 具体来说, 本文提出基于注意力机制的空间信息感知模块, 聚合图像中的上下文信息并增强

卫星视频中小目标特征的辨别力; 为了利用视频帧之间的时间信息, 本文还提出时间信息感知模块对视频中当前帧

和历史帧进行融合, 从而学习到不同时刻目标的位置信息, 更好的关注目标轨迹, 缓解相似干扰物的影响. 此外, 为
了缓解卫星视频中常见的遮挡影响, 本文在卡尔曼滤波器的基础上引入线性拟合方法, 进而提出一种运动估计机

制, 可以有效地建模目标的运动特征进而在目标被遮挡时准确定位目标. 在 SatSOT数据集上通过与现有先进模型

的实验对比验证了 Siam-STM的有效性.
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Siam-STM: Spatio-temporal Siamese Network for Object Tracking in Satellite Videos
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Abstract: With the significant progress of satellite video imaging technology, object tracking in satellite videos has
attracted more and more researchers’ attention. However, most of the previous research obtains spatial information
through the global attention mechanism, which makes the model focus on the background part and thus ignore the object;
moreover, only spatial information of the object in the video frames is utilized, resulting in inaccurate object localization.
In this study, we improve the existing Siamese network object tracking model SiamCAR and a spatio-temporal Siamese
network Siam-STM. Specifically, we propose a spatial information perception module based on the attention mechanism,
which aggregates the contextual information in the images and enhances the discriminative capability of small object
features in the satellite videos; to utilize the temporal information across video frames, a temporal information perception
module is proposed to fuse the current frame with the historical frames, enabling the position information of the object
across time to be learned, the object’s trajectory to be better tracked, and the interference from similar objects to be
mitigated. In addition, to mitigate the effects of occlusion in satellite videos, this study introduces a linear fitting method
based on the Kalman filter and then proposes a motion estimation mechanism. This mechanism can effectively model the
motion characteristics of the object, allowing accurate localization even during occlusions. The effectiveness of Siam-
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STM is verified by comparing it with state-of-the-art models on the SatSOT dataset.
Key words: Siamese network; object tracking in satellite videos; spatial information; temporal information; motion
estimation

 

1   引言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域重要的基础性研

究问题之一, 目标跟踪是指在给定第 1 帧的目标位置

后, 在视频的后续帧中自动地给出目标的位置和形状.
随着卫星视频成像技术的显著进步, 遥感卫星作为观

测工具已经迅速在各个行业得到应用. 通过目标跟踪

获得卫星视频中运动物体的连续观测位置对于民事和

军用领域具有重要意义. 因此, 卫星视频中的目标跟踪

成为一个新的研究领域, 近年来受到越来越多的关注.
根据工作方式的不同, 目前目标跟踪算法主要分

为基于相关滤波的跟踪算法和基于深度学习的跟踪

算法.
基于相关滤波的跟踪算法 (例如 KCF[1]等)通过循

环平移操作扩增训练样本, 增加了训练样本的多样性

从而提升了算法的鲁棒性. 但是, 由于算法的特征表示

能力较弱, 跟踪过程中很容易出现目标丢失的问题.
深度学习技术的发展极大地提高了算法的特征表

示能力, 基于深度学习的跟踪算法可以分为基于 Trans-
former[2]和基于孪生网络的跟踪算法. 基于 Transformer
的跟踪算法 (例如 STARK [3], TransT [4]等) 可以有效

融合图像信息, 但是需要耗费大量的计算资源, 这限

制了它的应用场景. 基于孪生网络的跟踪算法 (例如

SiamRPN[5], SiamBAN[6]等) 通过计算目标图像和被搜

索图像之间的视觉相似度, 将目标跟踪问题转化为匹

配问题, 这种方法降低了目标跟踪的难度, 提升了跟踪

速度. 基于孪生网络的跟踪算法具有结构简单, 速度快,
精度高的特点, 因此, 是近年来目标跟踪领域的主流

方法.
卫星视频具有目标特征不明显、背景杂乱、遮挡

严重的特点. 为了更好地突出目标、抑制背景, Wan等
人[7]基于 Transformer 蒸馏技术, 提出了一种端到端的

联合检测与跟踪方法, 旨在通过像素级自适应特征增

强技术提高卫星视频中目标跟踪的精度和效率. 但引

入的像素级 Transformer 特征蒸馏模块增加了计算复

杂度. 在处理高分辨率卫星视频时, 计算量和内存需求

会显著增加. Liang 等人[8]通过三分支注意力模型充分

挖掘卫星视频中目标的空间特征, 但这种方法没有使

用卫星视频帧之间的时间信息, 目标跟踪精度较低.
Li 等人[9]在利用目标空间特征的基础上引入视频帧的

时域信息增强目标表示, 有效缓解了相似干扰物的影

响. 但是该方法中的全局注意力机制会使模型更加关

注占比较大的背景部分从而忽略卫星视频中的小目标.
Kong 等人[10]提出的 LocaLock 模型通过 Conv-LSTM
单元处理当前帧和参考帧的特征, 进而捕获时间信息,
增强了小目标在复杂背景中的区分能力. 但对于快速

移动的目标, 由于时间信息积累不足该方法无法准确

捕捉目标特征. Zhu等人[11]提出一种结合 CNN和 Trans-
former的双边网络架构, 并通过目标感知 (target-aware)
策略和像素级细化模块来提高跟踪精度, 但是在遮挡

场景中目标模板的特征与搜索区域的特征匹配会受到

干扰, 导致该方法表现不佳. 为了缓解遮挡影响, Lin等
人[12]提出的 MACF 方法通过结合运动感知模块和空

间-时间正则化相关滤波器, 显著提高了卫星视频中目

标跟踪的精度和鲁棒性. 但该方法主要依赖于相关滤

波器和运动信息, 不能很好地适应目标形变和尺度变

化. Nie 等人[13]通过时间运动补偿 (TMComp) 机制补

偿空间维度上的模糊对象路径, 以减轻遮挡带来的影

响. 这种方法通过处理目标轨迹建模目标的运动特征,
在目标被遮挡时仍然可以实现较准确的跟踪. 但是, 当
背景杂乱, 目标和背景区分度不明显时, 算法的跟踪精

度较低.
针对上述问题, 本文在无锚框孪生网络 SiamCAR[14]

的基础上提出了时空孪生网络模型 Siam-STM.
这项工作的主要贡献如下.
(1) 提出了基于注意力机制的空间信息感知模块,

聚合图像中的上下文信息并增强卫星视频中小目标特

征的辨别力, 提高模型性能.
(2) 提出了时间信息感知模块对视频中当前帧和

历史帧进行融合, 从而学习到不同时刻目标的位置信

息, 更好的关注目标轨迹, 缓解相似干扰物的影响.
(3) 提出了运动估计机制对目标的运动特征进行

建模, 从而在目标被遮挡时预测目标位置. 
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2   时空孪生网络

本文提出了一种用于卫星视频目标跟踪的时空孪

生网络, 总体框架如图 1所示.
时空孪生网络中的空间信息感知模块对经过残差

网络的搜索帧特征进行调制, 通过注意力机制提取视

频帧图像的目标信息, 自适应的调节对目标和背景的

关注度. 经过空间信息感知模块调制的特征和经过残

差网络的模板帧特征在进行互相关操作后进入时间信

息感知模块. 时间信息感知模块会通过融合当前帧和

上一帧图像, 使网络模型更好的学习到不同时刻的目

标信息, 从而关注目标轨迹. 时间信息感知模块输出的

特征经过分类子网和回归子网得到时空孪生网络输出

的结果. 为了进一步缓解遮挡影响, 运动估计机制模块

对网络输出的结果进一步调整.
 
 

ResNet

ResNet

空间信息
感知模块

时间信息
感知模块

分类子网

回归子网

是否遮挡 卡尔曼滤波 是否可信

线性拟合

是

否

更新

是

否 运动估计机制

模板帧

搜索帧

15×15×256

31×31×256

31×31×256

31×31×2

31×31×1

31×31×4

 
图 1    时空孪生网络结构图

 
 

2.1   时空孪生网络 

2.1.1    空间信息感知模块

在处理图像或视频等视觉数据时, 模型通常需要

关注图像中的关键区域以提取有用的信息. 空间注意

力机制正是为了实现这一目标而设计的, 它对空间域

信息进行相应的空间变换, 识别出更值得关注的核心

区域, 有助于更高效地提取关键信息.
非局部空间注意力 Non-Local[15]通过计算任意两

个位置之间的交互直接捕获长期依赖关系. Non-Local
可以有效地聚合图像中的上下文信息, 但是在卫星视

频帧中该注意力会使模型更加关注占比较大的背景部

分从而忽略被跟踪目标, 造成目标漂移. 其详细结构如

图 2所示.
为了使模型更加关注目标区域, 本文使用卷积操

作和池化操作提取目标特征, 进而设计了基于空间注

意力的空间信息感知模块. 该模块不仅通过卷积操作

有效聚合视频帧的上下文信息, 而且通过最大池化操

作提取具有代表性的目标特征, 有助于模型更好的定

位目标位置.
 
 

X

Xg

XO

Xϕ

.

C×H×W

C/2×H×W

C/2×H×W

C/2×(H×W)

(H×W)×(H×W)

H×W×C/2

Conv layer Matrix multiply Element-wise sum

C×H×W C×H×W

 
图 2    非局部空间注意力网络结构图

 

X ∈ RC×H×W X

Xmax ∈ R1×N XT
max ∈ RN×1 N = H×W

T X Xconv ∈ R1×N

空间信息感知模块的计算过程如图 3 所示, 输入

搜索特征图 , 在 的通道维度上应用最大

池化得到 和 ,  其中 ,

上标 表示转置. 对 应用卷积操作得到 和
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XT
conv ∈ RN×1 Xmax XT

max

P ∈ RN×N Xconv XT
conv

M ∈ RN×N

G ∈ R2N×N G

A ∈ RN×N

. 对 和 做矩阵乘法得到池化分支

的特征图 , 对 和 做矩阵乘法得到卷

积分支的特征图 , 通过级联操作将两分支特

征聚合得到 . 之后对 做卷积和 Softmax 操

作得到 , 过程如下:

A = Softmax(Conv(G)) (1)

Conv其中,  是卷积操作.
  

Search

features

C×H×W C×H×W(H×W)

×(H×W)(H×W)×1

(H×W)×1

1×(H×W)

1×(H×W)

2×(H×W)

×(H×W)

Conv layerMax pool Matrix multiply Concatenate Element-wise sum

(H×W)

×(H×W)

(H×W)

×(H×W)

 
图 3    空间信息感知模块结构图

 

X N ∈ RC×N

Xsca ∈
RC×H×W

对输入搜索特征图 进行卷积操作得到 ,
最后通过以下操作得到最终的空间加权特征

:

Xsca = Re(λ ·NA+X) (2)

Re λ其中,  是 reshape操作,  是一个可学习的标量参数. 

2.1.2    时间信息感知模块

空间信息感知模块可以捕获卫星视频单独帧中全

局空间信息的相互依赖性, 还可以突出卫星视频中小

目标的关键信息, 这有助于模型从整体上区分目标和

背景, 进一步提高目标跟踪的准确率. 但需要注意的是,
卫星视频是由一系列连续的帧组成的, 因此, 视频帧之

间的时间信息对于目标跟踪是非常重要的.

Ft

F′t−1

Ft Ft

Fmix

本文基于 MetaFormer[16]提出了时间信息感知模

块, 其结构如图 4所示, 当前帧的互相关响应图 和上

一帧的时间信息特征图 作为输入, 通过通道注意

力机制进行融合. 为了更好地利用当前帧的互相关响

应图 , 本文将 和加权后的通道注意力特征图进行

逐元素相加操作得到融合特征图 . 计算公式如下:

Fmix = Ft +F′t−1Softmaxrow(FtFT
t ) (3)

Fmix

F′mix

然后 经过卷积层的自适应学习得到经过调制

和增强后的特征图 , 计算公式如下:

F′mix =Conv(Norm(Fmix)) (4)

由于卫星图像中会遇到由运动模糊或遮挡引起的

F′mix

F′mix

Fmix

α ∈ RC×1×1

F′t

无效的上下文信息, 如果直接输出 而不进行任何

过滤操作,  可能会包括一些不重要的信息. 为了消

除这些信息, 本文设计了时间信息过滤分支对 应

用卷积操作后通过一个前馈网络 FFN 得到时间信息

过滤参数 , 过滤后的当前帧的时间信息特征

图 由以下公式计算得到.

F′t = α ·F′mix+Ft (5)

F′t特征图 融合了当前帧和上一帧之间的时间信

息, 使网络可以端到端的融合帧之间的时间信息, 可以

更好地聚焦于目标的轨迹, 降低相似干扰物对于目标

跟踪的影响.
 
 

FFN

Conv

Token mixer

Conv

F
t
′

F
t

F
t−1′

C×(H×W)
C×(H×W)

C×(H×W)

C×C

(H×W)×C

Matrix multiply Element-wise sum

Norm

×

 
图 4    时间信息感知模块结构图

  

2.2   运动估计机制模块

时间信息感知模块对当前帧和历史帧进行了融合,

可以学习目标在不同时刻的位置, 降低相似干扰物的

影响. 但是在遮挡场景中, 单纯利用空间信息感知模块

和时间信息感知模块对图像特征进行处理很难准确跟

踪目标. 因此, 模型还需要建模目标的运动特征从而在

目标被丢失时预测目标位置.

为了建模目标的运动特征, 王丽黎等人[17]利用卡

尔曼滤波建模运动信息缓解遮挡问题, 卡尔曼滤波是

一种最小化均方误差的线性滤波方法, 它能够从一系

列的不完全及包含噪声的测量中, 估计被跟踪目标的

位置. 但卡尔曼滤波在跟踪刚开始时并不稳定, 目标定

位不准确. 因此, 本文在卡尔曼滤波器的基础上引入线

性拟合预测器, 提出了一种运动估计机制, 实现更稳定
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Pline (xline,

yline,wline,hline)

P1 (x1,y1,w1,h1)

P2 P3 P3

的目标定位. 线性拟合预测器通过计算目标在之前卫星

视频帧中移动的距离, 预测下一帧目标的位置

,  并且线性拟合预测器会始终保留最

近 3 次被跟踪目标的最终输出位置 、

、 , 其中 是距离当前时刻最近的一次目标位置.

Psiam (xsiam,ysiam,wsiam,hsiam)

Pk f (xk f ,yk f ,wk f ,hk f )

Psiam

在线跟踪时 ,  时空孪生网络会输出目标的位置

, 在目标被遮挡前, 当卡尔

曼滤波器预测的位置 连续 3 次和

时空孪生网络预测位置 的欧氏距离小于 5时认为

卡尔曼滤波器是稳定的. 欧氏距离计算公式如下:

d =
√

(xsiam− xk f )2+ (ysiam− yk f )2 (6)

Vmax

Pfinal = Psiam

时空孪生网络会输出图像中每个位置的分类得分.
当正样本的最高得分 >0.85时, 我们认为没有发生

遮挡现象, 最终输出的目标位置 , 并使用下

列公式更新卡尔曼滤波器的参数.

Kt = P−t HT(HP−t HT+Rt)−1 (7)

x̂t = x̂−t +Kt(Pfinal−Hk x̂−t ) (8)

Pt = P−t −KtHtP−t (9)

x̂−t P−t
Kt x̂t

Pt Ht

Pfinal

其中,  为目标位置的先验估计,  为误差协方差矩

阵,  是卡尔曼滤波器的增益矩阵,  为目标位置的后

验估计,  是 t 时刻的误差协方差矩阵,  是系统在

t 时刻的观测矩阵. 更新完卡尔曼滤波器的参数之后还

需要利用目标位置 更新线性拟合预测器的参数,
计算方式如下:

P1 = P2 (10)

P2 = P3 (11)

P3 = Pfinal (12)

Vmax ⩽ 0.85

Pfinal = Pk f

当正样本的最高得分 时, 我们认为发

生了遮挡现象, 此时需要判断卡尔曼滤波器的预测结

果是否稳定. 当卡尔曼滤波器稳定时,  , 卡尔

曼滤波器预测计算公式如下:

x̂−t = At x̂t−1 (13)

P−t = At−1Pt−1AT
t−1+Qt−1 (14)

Qt−1 x̂t−1

Pt−1 x̂−t (xk f ,yk f ,wk f ,

hk f ,∆wk f ,∆hk f ) Pk f (xk f ,yk f ,wk f ,hk f )

其中,  是 t–1 时刻观测噪声的协方差矩阵,  和

是 t–1 时刻的状态向量和协方差. 

为预测结果.  是卡

尔曼滤波器预测的位置.
Pfinal = Pline当卡尔曼滤波器不稳定时,  , 线性拟合

预测器目标位置计算公式如下:

xline = x3+
x1+ x2+ x3

3
(15)

yline = y3+
y1+ y2+ y3

3
(16)

wline = w3 (17)

hline = h3 (18)

本文通过卡尔曼滤波器和线性拟合方法建模目标

的运动特征, 通过目标在之前帧的位置预测被遮挡时

目标的大概位置, 从而当目标重新出现时, 跟踪器可以

准确地定位到目标. 

3   实验分析 

3.1   实验细节

本文实验环节使用基于 Linux 系统的硬件平台,
工作站配置为 30 GB内存, GPU为 NVIDIA A10. 采用

动量为 0.9的随机梯度下降 (SGD)训练整个网络模型,
将权重衰减设置为 0.000 1, 学习率从 0.005 指数衰减

到 0.000 5, 模型训练 20个轮次, 批量大小为 32. 

3.2   数据集与评价指标

本文使用 SatSOT[18]数据集评估算法的效果. Sat-
SOT 有 105 个卫星视频序列, 包括了汽车、飞机、船

和火车 4 种目标对象, 平均视频长度为 263 帧, 而且

SatSOT包含卫星视频目标跟踪中的重大挑战, 如小目

标、复杂背景和严重遮挡.

pnorm

SatSOT 数据集提供了精度和成功率两个评价指

标, 其中成功率是重叠分数大于给定阈值的成功跟踪

帧的百分比. 精度是跟踪结果的中心与真实值之间的

距离小于给定阈值的帧数的百分比, 该指标可以直观

反映目标定位的准确性, 但是却并没有考虑到目标尺

度的影响. 为了更全面的评价跟踪器的性能, 本文还引

入了归一化精度, 这是一种用于评估目标跟踪算法性

能的改进指标, 旨在消除目标尺寸对跟踪精度的影响,
从而提供更加公平和标准化的评估结果. 与传统的精

度不同, 归一化精度将中心位置误差 (即预测边界框中

心与真实边界框中心之间的欧氏距离) 除以目标真实

框的对角线长度, 以此将误差值归一化到相对尺度范

围内. 归一化精度 计算公式如下:
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pnorm =
p√

w2
gt+h2

gt

(19)

p wgt hgt其中,  是中心位置误差,  和 分别表示真实边界框

的宽度和高度. 

3.3   对比实验

为了比较本文所提算法和其他算法的效果, 本文选

择了当前具有代表性的优秀算法: 基于相关滤波的算

法 KCF、CFME[19], 其中 CFME 是针对卫星视频设计

的跟踪器; 基于 Transformer 的算法 TransT、STARK、
ODTrack[20]; 基于孪生网络的算法 SiamRPN、Siam-
BAN、SiamCAR、HIPtrack[21].

跟踪器性能比较结果如表 1 所示 ,  本文提出的

Siam-STM 算法在成功率、精度和归一化精度上分别

达到 41%、65.8%和 53.2%, 相比于基线模型 SiamCAR
分别提高了 2.9%、4.5% 和 3.2%. 说明本文的改进大

大提高了跟踪的效果. Siam-STM在精度和归一化精度

两个指标上都超过了其他算法, 这是因为 Siam-STM
有效地提取了目标的空间信息、时间信息和运动信息,
相比于只利用部分信息的其他跟踪器, Siam-STM增强

了卫星视频中目标信息的丰富性, 提高了跟踪的鲁棒

性, 因此可以更好的预测目标位置. Siam-STM 的成功

率和 CFME 具有相当的效果, 只相差了 0.2%. CFME
是基于相关滤波的卫星视频跟踪算法, 特征表示能力

较弱, 适合跟踪目标尺度不发生明显变化的目标, 而 Sat-
SOT数据集中大部分目标在跟踪过程中尺度变化不明

显, 这导致 CFME的成功率略高. 本文也对 SatSOT数

据集中尺度发生较大变化 (ARC)的目标进行跟踪效果

分析, 结果如图 5所示, 本文提出的 Siam-STM在对尺

度发生较大变化的目标进行跟踪时, 成功率要比 CFME
更高, 这也体现出了 Siam-STM的独特优势.
 
 

表 1    各个跟踪器在 SatSOT上的性能对比
 

Tracker Success rate↑ Precision↑ Norm precision↑
SiamRPN 0.273 0.506 0.321
SiamBAN 0.287 0.538 0.367
SiamCAR 0.381 0.613 0.500
HIPtrack 0.362 0.545 0.465
TransT 0.380 0.584 0.478
STARK 0.261 0.418 0.321

ODTrack_B 0.328 0.538 0.414
ODTrack_L 0.354 0.586 0.451

KCF 0.385 0.608 0.421
CFME 0.412 0.612 0.487
Ours 0.410 0.658 0.532
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图 5    尺度变化目标跟踪结果对比

 

为了更加直观地展现出本文算法的优越性, 本文

在图 6 中展示了效果最好的 4 个跟踪器在 SatSOT 几

个典型帧上的实验结果.
  

Ground truth

KCF

Siam-STM CFME

SiamCAR 
图 6    追踪效果对比图

 

图 6 中的第 1 行表明, 当物体稳定运动、目标特

征较明显时, 所有跟踪器都取得较好结果. 然而, 在第

2 行目标被完全遮挡后重新出现时, KCF 和 SiamCAR
由于只利用了目标的外观信息, 目标被遮挡后外观信

息丢失, 因此跟踪失败. CFME在利用目标外观信息的

基础上还提取了目标的运动信息, 因此成功跟踪了目

标. 本文提出的算法 Siam-STM 通过目标运动估计机

制建模目标的运动信息, 在目标被遮挡时预测目标大

概位置, 进而在目标重新出现后准确定位目标. 在第 3
行目标特征不明显, 背景杂乱, 而且跟踪过程中目标发
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生较大尺度变化的多挑战场景中. 只利用目标外观信

息的 KCF 和 SiamCAR 鲁棒性较差, 因此跟踪失败.
CFME 特征提取能力较弱, 对于尺度发生较大变化的

目标敏感度较低, 所以跟踪失败. 而本文提出的算法

Siam-STM 通过结合目标的时空信息以及运动信息增

强了目标在多挑战场景中的鲁棒性, 而且能够较好地

跟踪尺度变化较大的目标. 这表明 Siam-STM 在卫星

视频目标跟踪领域具有良好的竞争力. 

3.4   消融实验

为了进一步验证所提模块的有效性, 本文在 Sat-
SOT数据集上进行了一系列消融实验.

表 2详细记录了各个模块组合对于模型性能的影

响. Base是孪生网络基线模型 SiamCAR, SIP表示本文

提出的空间信息感知模块, TIP表示本文提出的时间信

息感知模块, ME表示本文提出的运动估计机制. 从表 2
中可以看出, 与仅使用基线模型相比, 空间信息感知模

块 (SIP) 的加入将成功率、精度和归一化精度分别提

高了 1%、2.8%和 2.2%. 相对于成功率, 精度和归一化

精度提升效果较明显, 这得益于空间信息感知模块可

以有效增强小目标的辨别力, 能够较准确的跟踪目标

位置, 但是在有相似干扰物影响或者遮挡场景中, 模型

的鲁棒性较差, 因此成功率提升效果不明显.
  

表 2    消融实验结果表
 

Tracker Success rate↑ Precision↑ Norm precision↑
Base 0.381 0.613 0.500

Base+SIP
Base+TIP
Base+ME

Base+SIP+ME

0.391
0.393
0.391
0.403

0.641
0.619
0.625
0.650

0.522
0.509
0.509
0.525

Base+SIP+TIP
Base+TIP+ME

0.395
0.397

0.646
0.642

0.521
0.520

Base+SIP+TIP+ME 0.410 0.658 0.532
 

在基线模型中加入时间信息感知模块 (TIP) 可以

提取视频帧中目标的时间信息, 从而缓解相似干扰物

的影响, 模型的鲁棒性得到提升, 成功率提升较大, 提
高了 1.2%. 精度和归一化精度也分别提高了 0.6% 和

0.9%.
空间信息感知模块和时间信息感知模块的组合使

得模型的成功率提高了 1.4%, 精度和归一化精度分别

提高了 3.3% 和 2.1%. 模型的各个评价指标都得到了

较大的提升, 这得益于时空互补信息的有效利用, 既增

强了目标的辨别力, 又缓解了相似干扰物的影响.

运动估计机制的加入使得基线模型的成功率、精

度和归一化精度分别提升了 1%、1.2% 和 0.9%. 而且

在任何组合中加入运动估计机制都可以提升跟踪效果.

这是因为运动估计机制通过建模目标的运动信息使得

模型可以在遮挡场景下准确跟踪目标.

由表 2 中数据可知, 在基线模型中加入时间、空

间信息感知模块和运动估计机制的 Siam-STM相比于

基线模型在成功率、精度和归一化精度上提升了 2.9%、

4.5% 和 3.2%, 效果是最好的, 这证明了本文提出模块

的有效性, 而且说明本文提出的模块能够有效结合起

来. 使模型既增强了对于卫星视频中小目标的辨别力,

又增强了在相似干扰物影响和遮挡场景下目标跟踪的

鲁棒性.

图 7对比了 3种模型 (Base、Base+ME和 Base+SIP+

TIP+ME)在遮挡数据集中的跟踪效果.
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(a) Success rate plots of OPE-POC

 
图 7    遮挡目标跟踪结果对比
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图 7    遮挡目标跟踪结果对比 (续)

 

由图 7对比得出, 在遮挡场景中, 运动估计机制的

加入可以使基线模型的成功率、精度和归一化精度都

得到提升, 证明该机制可以使模型对目标的运动特征

进行有效建模, 从而在目标被遮挡时更准确地预测目

标位置. 而且从图中可以发现时间、空间信息感知模

块以及运动估计机制的组合通过结合目标的时空信息

和运动信息可以更好地缓解遮挡影响.

图 8选取了 3个测试样本并绘制了网络处理结果

的热力图. 第 1列表明当目标较明显时, 所有组合都取

得了相对较好的效果. 但是在第 2 列图像背景复杂并

且目标特征不明显时, 基线模型很容易混淆目标和背

景, 而空间信息感知模块通过聚合图像中的上下文信

息并增强卫星视频中小目标特征的辨别力, 进而增强

了目标特征并有效地抑制了背景信息. 在第 3 列图像

中目标周围存在相似干扰物时, 时间信息感知模块通

过对视频中当前帧和历史帧进行融合, 学习到不同时

刻目标的位置信息, 使模型更好地关注卫星视频中的

目标轨迹, 有效地缓解了相似干扰物的影响. 时间、空

间信息感知模块的组合使模型能够充分利用目标的互

补的空间信息和时间信息, 既抑制了背景增强了小目

标的辨别力, 又缓解了相似干扰物的影响. 

4   结论

本文提出了一种用于卫星视频目标跟踪的时空孪

生网络, 该方法主要包括空间信息感知模块、时间信

息感知模块和运动估计机制. 空间信息感知模块使用

卷积操作聚合目标上下文信息, 并通过池化操作来增

强卫星视频中小目标特征的辨别力. 而时间信息感知

模块在MetaFormer的基础上, 设计了时间信息过滤分

支筛除掉卫星视频中的无效信息, 并且引入了线性映

射注意力机制融合当前帧和历史帧, 从而学习到不同

时刻目标的位置信息, 更好地关注目标轨迹, 缓解相似

干扰物的影响. 最后, 本文在卡尔曼滤波器的基础上引

入了线性拟合方法, 提出了一种运动估计机制, 可以有

效地建模目标的运动特征进而在目标被遮挡时预测目

标位置. 通过实验比较证明了时空孪生网络在卫星视

频目标跟踪领域中的有效性.
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图 8    网络处理结果热力图
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