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摘要：针对现有跟踪方法无法实现时序特征与空间特征的解耦协同问题，提出了面向视觉目标跟踪的双引导特征增强  
Mamba 跟踪器。在 Vision Mamba 骨干基础上，设计时空特征协同模块，将耦合的时空信息分离并双向增强；构建双分支

模仿注意力机制，让浅层特征模仿深层特征关注重点，增强判别能力；引入动态模板增强与更新策略，通过长短时记忆库

协同，实现模板的自适应迭代。实验结果表明，在 OTB100 数据集上，精度和成功率分别达到 93. 7% 与 75. 6%；在 La⁃
SOT，TrackingNet 和 GOT-10k 上，在多数指标上取得领先或次优性能，其中 LaSOT AUC 为 75. 8%，TrackingNet 为
86. 2%，GOT-10k 平均重叠率为 78. 9%。本算法有效平衡协同了时序特征和空间特征，综合性能优于主流对比方法，在

面对复杂挑战下表现出较强的精度与鲁棒性。
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Abstract： To address the issue that existing tracking methods could not achieve decoupling and synergy 
between temporal features and spatial features， a Dual-Guided Feature Enhancement Mamba for Visual 
Object Tracking was proposed.  Built upon the Vision Mamba backbone， a Spatial-Temporal Decoupling 
and Collaboration Module was designed to separate and bidirectionally enhance coupled spatiotemporal in⁃
formation.  A dual-branch imitation attention mechanism was constructed， enabling shallow features to em ⁃
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ulate the focus of deep features， thereby enhancing discriminative capability.  A dynamic template enhance⁃
ment and update strategy was introduced， leveraging collaborative long- and short-term memory banks to 
achieve adaptive template iteration.  Experimental results demonstrate that the proposed algorithm 
achieves a precision of 93. 7% and a success rate of 75. 6% on the OTB100 dataset.  It also attains leading 
or suboptimal performance on most metrics across the LaSOT， TrackingNet， and GOT-10k benchmarks， 
with an AUC of 75. 8% on LaSOT， 86. 2% on TrackingNet， and an average overlap of 78. 9% on GOT-

10k.  The algorithm effectively balances and synergizes temporal features with spatial characteristics， out⁃
performing mainstream comparison methods and demonstrating strong accuracy and robustness under com ⁃
plex challenges.
Key words： object tracking； Mamba； spatiotemporal coupling； imitation attention； dynamic template

1 引  言

单目标视觉跟踪是计算机视觉领域的核心

研究方向，广泛应用于视频监控、自动驾驶、无人

机导航、智能人机交互［1］［2］等实际场景，核心目标

是在连续视频序列中对初始帧指定的目标进行

持续、精准的位置预测与状态追踪。早期跟踪方

法以图像级跟踪为主，典型代表包括 SiamFC［3］，

SiamRPN［4］，SiamRPN++［［5］］，SiamFC++［［6］］，Si⁃
am R-CNN［7］和 AiATrack［8］等，这类方法多基于

孪生卷积神经网络架构，仅依靠目标初始外观信

息与当前帧匹配定位，未充分挖掘视频序列的时

序上下文关联。尽管此类算法实现了高效推理，

但仅依赖单一初始模板的设计，使其在面对目标

变形、运动模糊、遮挡、相似背景干扰等复杂场景

时极易出现跟踪漂移与目标丢失，即便部分方法

引入额外模板更新机制，仍未脱离单纯图像级外

观匹配的局限［9］［10］。

为突破图像级跟踪的性能瓶颈，研究人员逐

步转向视频级目标跟踪，通过聚合帧间时序上下

文信息提升跟踪鲁棒性。其中 Cao 等在 2022 年

提出的 TCTrack［11］，通过在线时间自适应卷积与

特征地图精化聚集上下文信息；Xie 等在 2023 年

提出的 VideoTrack［12］，依托视频 Transformer 主
干完成跨帧上下文集成；Zeng 等在 2024 年提出

的 ODTrack［13］，采用令牌序列传播范例密集关联

帧间上下文关系；ARTrack［14］与 ARTrackV2［15］将

历 史 预 测 坐 标 编 码 为 令 牌 辅 助 定 位 ；AQA⁃
Track［16］引入可学习的自回归查询捕获长程依

赖；Shi 等在 2024 年提出的 EVPTrack［17］，利用时

空标记实现跨帧信息传播。上述方法虽显著提

升了跟踪性能，但仍存在共性瓶颈：多数方法依

赖有限附加令牌捕获上下文，如 VideoTrack 仅使

用 16 个固定上下文令牌进行跨帧信息集成，OD⁃
Track 虽采用密集令牌传播但单帧有效令牌数限

制为 256 个，难以实现全局时空信息的全面建模，

易造成长程依赖丢失；Transformer 类主干的计

算复杂度随序列长度非线性增长，限制长序列处

理效率，难以平衡精度与推理速度；模板更新机

制缺乏自适应筛选与闭环优化，噪声累积问题

突出。

随着状态空间模型 Mamba 在长序列建模

领域取得突破，其线性复杂度、高效全局依赖建

模的特性为视觉跟踪提供了新路径。Gu 等提

出数据依赖的 SSM 层，开发出通用主干网络

Mamba，在 多 尺 度 任 务 上 的 性 能 优 于 Trans⁃
former，且计算复杂度与序列长度呈线性关系。

面向视觉任务优化的 Vision Mamba［18］（Vim），

凭借双向 Mamba 块实现了高效视觉特征表征，

后 续 衍 生 的 MCLTrack［19］，ChangeMamba［20］，

TrackingMamba［21］等方法，也验证了 Mamba 在

视觉跟踪场景的应用潜力。但现有基于 Mamba
的跟踪算法，虽在长程时序建模上具有较大优

势，但在空间特征处理上存在明显不足：MCL⁃
Track 通过额外堆叠 3 层卷积层增强空间特征，

但卷积的局部感受野限制了全局空间依赖建

模；TrackingMamba 在 Mamba 块中保留了注意

力 残 差 分 支 ，却 引 入 了 二 次 计 算 复 杂 度 ；

ChangeMamba 仅采用单向空间扫描策略，无法

捕捉多方向空间上下文。这些方法均难以同时

满足跟踪任务对空间细节判别与时序运动建模

的双重需求。
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针对这一问题，本文构建面向视觉目标跟踪

的双引导特征增强  Mamba 跟踪器（Dual-Guided 
Feature Enhancement Mamba for Visual Object 
Tracking，DMT），通过时空特征协同模块解耦并

增强时序与空间特征表达，利用双分支模仿注意

力模块实现浅层特征的自适应优化，依托动态模

板更新模块完成模板的迭代优化，最终输出精准

跟踪结果，以提升 Mamba 架构在复杂视频场景

下的跟踪精度及鲁棒性，为视频级单目标跟踪提

供了高效、稳健的新解决方案。

2 本文算法

本文算法的整体框架如图 1 所示，由 Vision 
Mamba骨干网络、时空特征协同模块、双分支模仿

注意力模块、动态模板增强与更新模块和多任务协

同跟踪头组成。骨干网络采用 Vision Mamba提取

多级时空耦合特征；时空特征协同模块用于实现时

序特性与空间特征的深度协同；在此基础上使用双

分支模仿注意力模块增强浅中层特征的判别性；同

时使用动态模板增强与更新模块生成优质动态模

板；最终通过跟踪头输出跟踪结果。

2. 1　主干网络

主干网络采用 4 层堆叠的 Vision Mamba 块，

结构如图 2 所示，模板帧图像 z∈ R3 × H z × W z 与搜索

帧图像 x∈ R3 × H x × W x （H z 为模板图像高度，W z 为

模板图像宽度，H x 为搜索区域图像高度，W x 为搜

索区域图像宽度）作为输入。在进入主干之前，

这些图像经过线性投影层被映射模板特征 fz =

R
C × H z

s
× W z

s 和搜索特征 fx = R
C × H x

s
× W x

s （C 为通道

数，s 为缩放因子）。随后在空间维度上对特征映

射展平及拼接，得到初始特征图 F 0 ∈ RC × H × W（C
为通道数，H，W 为特征图空间尺寸）；将初始特

征图依次送入 4 层 Vision Mamba 块，最终输出特

征图供后续模块调用。

每个 Vision Mamba 块由归一化层、双路线性

投影、双向并行 SSM 分支、门控融合单元、残差

连接五部分组成，对于第 l层编码器，输入特征为

上一层输出 F l - 1 ∈ RN × C。

对输入特征执行层归一化，消除特征分布偏

差，将归一化后的特征分为两路，分别经过独立

的线性投影层，生成 SSM 分支的输入 x 与门控分

支的输入 z：

ì
í
î

ïï
ïï

x= Linearx ( )F norm

z= Linearz( )F norm

， （1）

其中：Linearx 与 Linearz 为参数不共享的线性投影

层，F norm 为层归一化后的特征。

x 分 支 分 为 前 向（Forward）与 后 向（Back⁃
ward）两个完全并行的计算路径，分别对空间维

度的序列进行双向扫描建模，捕捉单帧图像不同

图 1　目标跟踪算法的整体框架

Fig. 1　Overall framework of the proposed tracking algorithm
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方向的全局空间依赖。两条路径均由 1 维卷积

（Convolutional 1-dimensional，Conv1d）与状态空

间模型（State Space Model，SSM）串联组成，计

算过程为：

ì
í
î

ïï

ïïïï

F forward = SSM forward ( )Conv1dforward ( )x
F backward = SSM backward ( )Conv1dbackward ( )x

，（2）

其中：Conv1dforward，Conv1dbackward 为核大小 3 的 1
维卷积；F forward，F backward 分别为前向、后向特征；

SSM forward，SSM backward 为前向、后向扫描的状态空

间模型，核心离散状态方程为：

ì
í
î

h t = Ah t - 1 + Bx t

y t = Ch t + Dx t
， （3）

其中：h t 为 t时刻的隐藏状态，x t 为输入特征，y t 为

输出特征，A，B，C，D 为可学习参数。

门控分支的输入 z经过 SiLU 激活函数后，

分别与前向、后向 SSM 的输出执行元素级乘法，

两路结果相加完成双向特征融合；融合后的特

征经过线性投影层做维度变换，最终将投影后

的特征与该层的原始输入 F l - 1 执行残差相加，

完成单层编码器的计算，得到第 l 层的输出特征

也就是时空特征协同模块的输入特征 F in。前几

层特征作为浅中层特征，第四层特征作为深层

特征。

2. 2　时空特征协同模块

在主干网络输出的多级特征中，时序特征与

空间特征仍处于高度耦合状态，二者相互缠绕、

难以独立表达，这种耦合关系导致时序运动信息

与空间细节信息在后续处理中相互干扰，无法同

时满足目标跟踪对空间判别能力与时序建模能

力的双重需求。针对此问题，本文设计时空特征

协 同 模 块（Spatial-Temporal Collaboration Mod⁃
ule，STC）作为主干网络的专属后处理单元，接收

Vision Mamba 主干输出的多级耦合特征，通过正

交约束实现时序与空间特征的独立解耦，结合双

向门控交互与场景自适应融合，输出兼具时序一

致性与空间辨识度的高质量增强特征。

如图 3 所示，本模块采用时序特征与空间特

征相互交互制约的方式来增强时序特征与空间

特征的协同性。模块输入为主干网络输出的第 n
层级特征 F in ∈ RC × H × W，输出为解耦增强后的特

征 F out ∈ RC × H × W。

为稳定特征分布，需对输入特征 F in 执行层

归一化，得到归一化后的耦合特征 F norm
in ，通过两

个参数不共享的 1×1 卷积分支通道变换，初步拆

分出初始时序特征 F init
t 与初始空间特征 F init

s ：

ì
í
î

ïï
ïï

F init
t = Conv t

1 × 1 ( )F norm
in

F init
s = Conv s

1 × 1 ( )F norm
in

， （4）

其中：F init
t 为初始时序特征，F init

s 为初始空间特征，

F norm
in 为归一化后的耦合特征，Conv s

1 × 1 和 Conv t
1 × 1

分别为空间 1×1 卷积和时序 1×1 卷积。

空间特征 F init
s 通过全局平均池化提取空间全

局统计信息，强化时序特征 F init
t 中的目标有效区

域响应；同时，空间特征 F init
s 以时序特征 F init

t 对空

间特征 F init
s 进行约束，通过全局平均池化提取时

序运动规律，稳定空间特征 F init
s 的帧间连续性。

计算过程如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

W t ← s = SiLU ( )Conv1 × 1 ( )AvgPool ( )F init
s

F t ← s = F init
t ⊙W t ← s + F init

s

，（5）

图 2　Vision Mamba 整体框架

Fig. 2　Vision mamba overall architecture
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ì
í
î

ïï

ïïïï

W s ← t = SiLU ( )Conv1 × 1 ( )AvgPool ( )F init
t

F s ← t = F init
s ⊙W s ← t + F init

t

，（6）

其中：⊙ 为元素级乘法运算，AvgPool 为全局平

均池化，SiLU 为激活函数，W t ← s 为空间特征引导

时序特征的门控权重，W s ← t 为时序特征约束空间

特征的门控权重，F t ← s 为空间特征引导后的时序

特征，F s ← t 为时序特征约束后的空间特征。

为适配不同跟踪场景的特征需求，本文设计

了自适应融合机制，基于当前帧目标的运动幅度

与跟踪置信度，动态调整时序与空间特征的融合

权重，生成融合特征 F fusion：

ì
í
î

ïï
ïï

λ = Sigmoid ( )v ⋅ Δx + b ⋅ ( )1 - s

F fusion = λ ⋅F t ← s + ( )1 - λ ⋅F s ← t

， （7）

其中：Δx 为目标帧间归一化位移，s 为上一帧跟

踪置信度，v，b 为全局可学习参数，初始值分别设

为 0 和 0. 5，在所有层级的 STC 模块中共享，通过

端到端训练与网络其他参数共同优化。参数 v 用

于控制目标运动幅度对融合权重的影响程度，参

数 b 用于平衡跟踪置信度的调节作用，λ 为动态

融合权重，取值范围为［0，1］，F fusion 为融合特征。

F fusion 通过前馈网络，最终输出解耦增强后的

特征 F out。输出的 F out 既保留了 Vision Mamba 主

干的全局上下文优势，又通过解耦协同实现了时

序一致性与空间辨识度的平衡，为目标跟踪提供

高质量特征支撑。

时空特征协同模块通过正交约束实现时序

运动表征与空间细节表征的完全解耦，结合双向

门控交互与场景自适应融合机制，有效消除了时

空特征的表征干扰。既强化了目标的空间细节

判别能力，可精准应对相似背景干扰、局部遮挡

等场景的前景区分需求，又充分释放了 Mamba
的长时序建模优势，稳定适配目标快速运动、外

观剧变等动态场景，全面提升了复杂挑战场景下

跟踪的定位精度与长期鲁棒性。

2. 3　双分支模仿注意力模块

STC 模块虽已对浅中层特征中的时序信息

与空间信息进行处理，但其语义层级较低，解耦

后的浅层时序特征与空间特征缺乏来自深层全

局表征的有效引导，无法充分挖掘解耦信息的潜

在 优 势 。 本 文 提 出 双 分 支 模 仿 注 意 力 模 块

（Temporal-Spatial Dual-Branch Imitation Atten⁃
tion，TS-DIA），利用改进的特征蒸馏体系，对浅

中层特征进行进一步优化，平衡推理效率与特征

性能。

TS-DIA 模块在整体跟踪框架中承接 STC
模块的输出，与后续动态模板模块提供增强特

征，整体架构如图 4 所示。

主干网络中的浅中层输出特征作为学生特

征 FFFN ∈ RB × C × H × W（B 为批次大小，C 为特征通

道数，H，W 为特征图空间尺寸），最深层输出特

征作为教师特征 F tea ∈ RB × C × H × W。TS-DIA 先对

图 3　时空特征协同模块的整体框架

Fig. 3　Overall framework of Spatial-Temporal Collaboration Module
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教师特征执行通道对齐与分布归一化两步域对

齐操作，通过 1×1 卷积对 F tea 进行通道映射，得

到对齐后的特征 F tea_align，确保其通道数与学生特

征 FFFN 完全一致；再通过层归一化统一特征的均

值与方差，将二者映射到同一数据分布空间。

为避免串行注意力中时序分支输出受空间

分支的限制，空间注意力与时序注意力两个分支

独立完成特征增强，通过融合实现信息互补。空

间注意力分支的核心是学习教师特征中目标的

空间位置分布，生成像素级空间权重图，强化学

生特征中目标区域的响应。对 F tea_align 执行全局

空间平均池化，提取通道级统计特征，经两层全

连接层与 ReLU 激活函数引入非线性变换后，通

过 Sigmoid 激 活 生 成 空 间 注 意 力 权 重 图

W s ∈ RB × 1 × H × W；将权重图与学生特征 FFFN 执行

元素级乘法运算，得到空间加权特征 F spatial。计算

过程可表述为：

ì
í
î

W s = STA ( F tea_align )
F spatial = FFFN ⊙W s

， （8）

其中：STA ( ∙ )为空间注意力权重计算函数，由全

局平均池化、全连接层、Sigmoid 函数和 ReLU 函

数组成，F spatial 为空间加权特征。

时序注意力分支聚焦于教师特征中的时序

依赖关系，生成帧间关联权重图，强化学生特征

的运动连续性。对对齐后的教师特征 F tea_align 执

行全局时序平均池化；采用 1×1 卷积对时序稳定

特征进行维度压缩与关联学习；通过 Sigmoid 激

活生成时序注意力权重图W t ∈ RB × 1 × H × W；最终

将权重图与学生特征 FFFN 执行元素级乘法运算，

得到时序加权特征 F temporal。计算过程可表述为：

ì
í
î

W t = TTA ( F tea_align )
F temporal = FFFN ⊙W t

， （9）

其中：TTA ( ∙ )为时序注意力权重计算函数，由全

局平均池化、卷积层和 Sigmoid 函数组成，F temporal

为时序加权特征。

对于得到的空间加权特征 F spatial 和时序加权

特征 F temporal，采用元素级加法进行融合；并通过

1×1 卷积对融合后的特征进行通道维度调整，得

到精炼后的特征 F refine，对精炼后的特征 F refine 执行

ReLU 激活函数，过滤对应背景噪声的负响应，最

终得到 TS-DIA 模块的输出特征 FTS - DIA。

与传统知识蒸馏、注意力蒸馏等方法相比，

本文提出的双分支模仿注意力（TS-DIA）并非简

单的特征蒸馏或注意力图复制，而是针对目标跟

踪任务时空耦合、帧间依赖、实时性要求高的特

性，设计的轻量化、端到端、无额外推理开销的特

征增强机制。二者在核心设计思路上存在本质

区别：

蒸馏范式不同传统知识蒸馏通常需要预训

练独立的教师模型，再训练学生模型进行模仿学

习；注意力蒸馏多聚焦于单一空间注意力图的迁

移，忽略时序维度的关联。而 TS-DIA 采用同一

图 4　双分支模仿注意力模块的整体框架

Fig. 4　Overall framework of temporal-spatial dual-branch imitation attention module
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网络内部的自蒸馏范式，以主干网络自身的深层

特征为教师、浅中层特征为学生，无需额外预训

练、无外部教师模型，实现端到端同步优化。TS-

DIA 专门针对跟踪任务构建空间、时序双分支并

行模仿，同时完成目标空间定位与帧间运动依赖

的引导增强，更适配视频跟踪的时空特性。

结构与计算方式不同传统知识蒸馏常使用

多层感知机、注意力映射层等较重结构，参数量

与计算量显著增加；注意力蒸馏通常需要生成并

约束完整注意力图，会引入大量额外计算。本文

TS-DIA 仅使用 1×1 卷积、全局平均池化、逐元

素乘法等极轻量操作，整体额外参数量小于 0. 8 
M，几乎不增加模型负担。同时，双分支完全并

行、无串行依赖，充分适配 Vision Mamba 的线性

复杂度架构。

监督方式与损失函数不同传统蒸馏需要新

增独立的蒸馏损失函数，与原任务损失联合优

化，增加训练复杂度与超参调节难度。而 TS-

DIA 不引入任何额外损失项，通过特征域对齐与

加权融合直接实现“引导增强”，所有参数随跟踪

任务的分类、回归、尺度损失联合端到端优化，训

练更稳定、更易收敛。

推理阶段无额外开销传统蒸馏方法的教师

分支或蒸馏模块在推理阶段仍需保留，导致模型

部署时计算量上升。而 TS-DIA 是一种训练阶

段特征增强机制，在推理时可直接等效为普通特

征变换，不增加任何前向计算量、不降低跟踪速

度，完美满足实时跟踪需求。

任务适配性更强通用蒸馏旨在提升整体分

类或表征精度，而 TS-DIA 面向跟踪任务的核心

难点：浅层特征判别性弱、易受背景干扰、时序连

续性不足。通过空间模仿增强目标与背景的区

分度，通过时序模仿增强帧间运动一致性，更直

接地提升遮挡、快速运动、相似干扰等复杂场景

下的跟踪鲁棒性。

TS-DIA 在结构轻量化、训练简洁性、推理无

开销、时空双引导、任务专用性上显著区别于传

统知识蒸馏与注意力蒸馏，是面向 Mamba 跟踪

架构的专用特征增强机制，而非通用蒸馏方法的

简单应用。

双分支模仿注意力模块将深层特征作为学

习范本，通过时空双路并行模仿学习机制，让浅

中层特征精准复刻深层特征对目标的关注焦点。

既强化了特征对目标与相似背景的区分能力，又

保证了帧间特征的运动连续性，在目标遮挡重

现、快速运动、外观剧变、背景杂波等强挑战场景

中，有效抑制了跟踪漂移与目标丢失，显著提升

了复杂场景下跟踪的鲁棒性。

2. 4　动态模板增强与更新模块

现有模板更新机制未能充分利用解耦后的

时序特征与空间特征，实现二者的协同建模与自

适应融合。本文设计动态模板增强与更新模块

（Dynamic Template Enhancement and Update 
Module， DTEU）。采用长短时双库分离存储策

略，以任务驱动的重要性评分为核心准则，完成

模板的自适应入库、加权融合与动态淘汰；通过

变化感知的门控融合平衡模板的长期稳定性与

短期适应性；同时优化漂移应急机制，避免误触

发与有效特征丢失。为跟踪头提供鲁棒的模板

参考，精准适配目标外观的剧烈变化，如图 5
所示。

本模块接收 TS-DIA 模块输出的增强特征

FTS - DIA，以及跟踪头反馈的边界框置信度 s、预测

框与历史最优框交并比 IoU hist、当前帧与初始模

板余弦相似度 Sim init 三类实时状态信息。

模块启动后先完成输入信息采集与双重质

量校验，通过逐像素余弦相似度计算生成匹配度

图谱，仅保留与初始模板匹配度不低于 0. 5 的目

标核心区域特征以屏蔽背景杂波，同时对跟踪状

图 5　动态模板增强与更新模块的整体框架

Fig. 5　Overall framework of dynamic template enhance⁃
ment and update module
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态进行校验，余弦相似度本质上是特征向量的内

积归一化结果，在特征经过归一化处理后，0. 5 通

常对应特征夹角为 60°的分界线。只有当置信度

s 不低于 0. 6 且 IoU hist 不低于 0. 55 时才判定为有

效跟踪状态，后续更新流程正常推进，否则直接

沿用历史最优模板，避免低质量特征引入额外

噪声。

完成输入校验后执行长短时双库分治更新，

短时记忆库（Short-Term Memory Library， STL）
采用先进先出队列结构且固定容量为 10 帧，核心

聚焦目标近期动态外观变化，基于近 5 帧跟踪置

信度的滑动平均 s计算自适应入库阈值：

TSTL = 0. 5 + 0. 2 × s̄， （10）
其中：TSTL 为 STL 的入库阈值，s̄ 为近 5 帧跟踪置

信度的滑动平均值，反映近期跟踪状态的稳定

性，取值范围为 0~1，s̄越高代表跟踪状态越稳定

阈值范围控制在 0. 5~0. 7 之间，0. 5 的下限

确保低置信场景下特征供给不中断，0. 7 的上限

在高置信场景下严格滤除噪声，队列满时自动淘

汰最早期特征以维持库内特征的时效性；长时记

忆库（Long-Term Memory Library， LTL）为固定

容量 5 帧的数组结构，专门存储目标长期稳定的

核心特征，仅当 STL 中某特征存储时长满 6 帧且

与 LTL 中所有已有特征的相似度均不超过 0. 85
以保证特征多样性时，才触发 LTL 入库评估，评

估通过后替换 LTL 中匹配度最低的冗余特征，

确保库内始终保留目标核心稳定表征。

双库更新完成后，基于目标外观变化幅度进

行动态融合以生成最终模板，通过 Sim init 量化外

观变化程度，该值越低代表目标外观变化越剧

烈，随后通过 Sigmoid 函数将其映射为动态融合

权重 λ fusion，权重取值范围在 0 至 1 之间，再通过加

权平均法融合双库特征：

F dynamic = λ fusion ∙F̄LT + (1 - λ fusion) ∙F̄ST，（11）
其中：F̄LT 为 LTL 特征按跟踪置信度加权平均的

结果，F̄ST 为 STL 特征等权平均的结果。

目标外观变化剧烈时 λ fusion 趋近于 0，自动提

升 STL 动态特征权重以快速适配变化，状态稳定

时 λ fusion 趋近于 1，强化 LTL 稳定特征的主导作用

避免跟踪漂移。

最后通过迭代优化与应急机制保障模块鲁棒

性，每间隔 5 帧对双库进行一次全局清洗，删除置

信度低于 0. 4 或 IoU hist 低于 0. 4 的低质量特征，置

信度为 0. 4 的特征被认为质量不足以支撑后续跟

踪判别，属于显著低质量特征。在保留阈值上下

限对称性的同时，0. 4 与入库下限 0. 5 形成梯度，

避免边界处的频繁切换。同时淘汰 LTL 中冗余

特征以维持判别力；当连续 3 帧置信度 s 低于 0. 3
时判定为疑似跟踪漂移，立即暂停 STL 更新，启

用 LTL 与初始模板混合生成临时模板，待置信度

回升至 0. 5以上且稳定 2帧后恢复正常更新逻辑，

该阈值远低于 0. 5 中性线，确保只在明确漂移时

才介入，避免正常波动下的误触发。生成的动态

增强模板 F dynamic 直接输出至跟踪头，为目标定位

提供高质量参考，全程在复杂场景下平衡模板适

应性与稳定性，有效抑制噪声累积与跟踪漂移。

2. 5　跟踪头及损失函数

跟踪头以适配 Mamba 线性复杂度、兼顾跟

踪精度与推理效率为核心设计原则，输入为 TS-

DIA 模块输出的增强特征 FTS - DIA 与 DTEU 模块

生成的动态模板 F dynamic。通过 1×1 卷积将两路

特征通道数统一，再计算逐像素余弦相似度生成

自适应权重图W feat，完成特征加权融合：

Fweighted = FTS - DIA ⊙W feat + F dynamic(1 -W feat)，
（12）

其中：W feat 为自适应权重图，Fweighted 为加权统合后

的特征。

基于融合特征 Fweighted 设计三个并行轻量分

支，分类分支采用 1×1 卷积和 Sigmoid 激活输出

目标前景置信度，回归分支利用 1×1 卷积与线性

激活输出边界框中心偏移、宽高偏移等共 4 维回

归参数，尺度分支以连续回归替代离散分类，输

出目标尺度缩放因子，确保推理效率与 Mamba
主干线性复杂度匹配。

针对跟踪任务前景背景样本失衡、复杂场景

下回归精度要求高的特点，设计动态加权联合损

失函数，核心公式为：

L total = λ cls L focal + λ reg LGIoU + λ scale LL1，（13）
其中：λ cls 为分类损失权重系数，λ reg 为回归损失权

重系数，λ scale 为尺度损失权重系数，L focal 为 γ=2
的 Focal损失，缓解前景背景样本不平衡；LGIoU 为

广义交并比损失，解决传统 IoU 损失在边界框不

重叠时梯度消失问题；LL1 为 L1 损失，约束尺度

因子预测稳定性。
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权重参数按训练阶段动态调整，划分依据为

本文两阶段训练策略的 epoch 边界：训练初期对

应 第 1~300 个 epoch，设 置 λ cls=1. 0，λ reg=1. 5，
λ scale=0. 8，优先强化前景区分能力，让模型快速

学习目标的核心外观特征 ；训练后期对应第

301~500 个 epoch，调 整 为 λ cls=0. 6，λ reg=2. 0，
λ scale=1. 0，聚焦边界框与尺度回归精度，适配遮

挡、快速运动等复杂场景的跟踪需求。该划分方

式与本文整体训练流程完全对齐，避免了学习率

连续衰减带来的阶段边界模糊问题。

3 实验分析

本节系统阐述 DMT 算法在多个基准上的实

验结果，通过与多种先进算法进行全面对比，验

证其在复杂挑战下的鲁棒性。同时，利用消融实

验剖析三个核心组件对跟踪性能的影响，逐一验

证各模块的有效性。实验结果从多个评价维度

充分证明了 DMT 算法的优越性。

3. 1　实验环境设置

本文算法基于 Ubuntu 20. 04 操作系统，采用

Python 3. 10，PyTorch 2. 2 深度学习框架实现，实

验硬件搭载 Intel Xeon W-1390P 处理器、NVID⁃
IA GeForce RTX 4070 12 GB 显卡。搜索图像和

模板图像统一裁剪为 320 pixels×320 pixels 和

128 pixels×128 pixels，采用随机水平翻转、亮度

对比度调整、颜色抖动等数据增强策略。Vision 
Mamba 主干由 4 层 Vision Mamba 块堆叠，双向

2D-SSM 模块采用水平前向、水平后向、垂直前

向、垂直后向四种空间扫描方向，1 维卷积核大小

固定为 3。两个 1×1 卷积分支参数不共享，双向

门控交互中的全局平均池化在空间维度进行，自

适应融合的可学习参数 v 和 b 初始化为 0。教师

特征域对齐采用 1×1 卷积和层归一化，空间注意

力分支全连接层隐藏单元数为 512，时序注意力

分支采用 1×1 卷积进行维度压缩。短时记忆库

容量为 10 帧，自适应入库阈值下限 0. 4、上限

0. 7，相似度去冗余阈值 0. 85；长时记忆库容量为

5 帧，入库阈值 0. 75，特征存储满 6 帧且相似度不

超过 0. 85 时触发入库。全局清洗间隔 5 帧，低质

量特征过滤阈值 0. 4，漂移应急置信度阈值 0. 3。
分类分支采用 1×1 卷积和 Sigmoid 激活，回归分

支采用 1×1 卷积和线性激活，尺度分支采用连续

回归。损失函数动态加权：训练初期 λ cls=1. 0，
λ reg=1. 5，λ scale=0. 8；训练后期调整为 λcls=0. 6，
λ reg=2. 0，λ scale=1. 0。初始学习率 1×10-3，余弦

退火衰减至 1×10-6，500 个 epoch，批量大小 16，
AdamW 优化器（权重衰减 1×10-4）。两阶段训

练：第一阶段 300 个 epoch 优化特征提取与模板

更新，第二阶段 200 个 epoch 聚焦跟踪头精度提

升。各数据集采样概率各为 33. 3%。

3. 2　训练集和测试集

本文选取 LaSOT［22］，GOT-10K［23］和 Track⁃
ingNet［24］数据集作为训练集，涵盖多样场景下的

目标跟踪样本，确保模型能够学习到通用的目标

表征与时空依赖关系。训练过程采用两阶段策

略：第一阶段（300 个 epoch）优化特征提取与模板

更新相关参数，第二阶段（200 个 epoch）聚焦多任

务跟踪头的定位精度与分类性能提升，各数据集

采 样 概 率 均 设 置 为 33. 3%。 同 时 ，选 取

OTB100［25］数据集作为测试集，对 DMT 算法在

不同场景下的性能进行评估。

3. 3　OTB100基准测试

OTB100 包含 100 个经过完全标注的真实世

界视频序列，在单目标跟踪领域被广泛用于算法

性能评估。该数据集囊括了运动模糊、光照变化、

遮挡、尺度变化等 11 种具有挑战性的真实场景，

是衡量算法准确性与鲁棒性的重要依据。本文在

OTB100 数据集上开展了消融实验、定性分析及

定量分析，并采用单目标跟踪领域常用的精度与

成功率两项指标对 DMT 算法进行性能评估。

3. 3. 1　定量实验

选取 HQTrack［26］，ODTrack，AiAtrack，Mix⁃
Former［27］，PiVOT［28］5 种对比算法在 OTB100 数

据集上进行定量实验，图 6 给出了各算法的精度

与成功率曲线。实验结果显示，DMT 算法的精

度与成功率分别达到 93. 7% 和 75. 6%，在对比

算法中均位列第一。与同样融合时空信息的性

能优异的 ODTrack 相比，精度和成功率分别提升

了 1. 6% 和 1. 3%。上述结果表明，本文提出的

时空特征协同强化、双分支注意力机制引导特征

提取以及动态模板增强与更新策略在实际任务

中具有明显效果，特别是通过时空特征协同强

化，能够有效提升算法的成功率与精度，实现对

目标的稳定跟踪。
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为进一步分析 DMT 算法在背景杂波、尺度

变化、低分辨率、光照变化、快速运动、平面内旋

转、平面外旋转、超出视野、目标形变、运动模糊

和遮挡 11 类跟踪挑战上的表现，本文针对这 11
个属性与其他主流先进跟踪算法在 OTB100 数

据集上进行了对比实验。图 7 和图 8 分别展示了

对比实验的精度曲线和成功率曲线。

对比实验能够评估本文所提出的 DMT 算法

在处理上述各类跟踪挑战时与其他算法的性能

差异，分析实验结果可以进一步了解本文算法在

应用于不同复杂场景挑战时的性能表现，以及与

对比算法之间的优劣差距。

根据实验结果分析，本文提出的 DMT 算法

在光照变化、快速运动、运动模糊 3 类核心挑战场

景下，跟踪成功率与跟踪精度均优于所有对比算

法，在全阈值范围内始终保持领先的性能表现；

在背景杂波、超出视野场景下，算法的跟踪成功

率位列所有算法首位，跟踪精度也始终处于第一

梯队，仅与最优算法存在微小差距。这表明本文

算法能够精准聚焦初始帧的目标核心判别特征，

在复杂背景干扰、光照突变、目标高速运动、视野

丢失、运动模糊等强干扰场景下，通过高效的特

征建模与信息融合机制实现稳定有效的目标跟

踪，同时在不同评估阈值下均能稳定保持优异的

跟踪精度与鲁棒性。在剩余场景下，DMT 算法

的跟踪成功率与精度同样位列第一梯队，展现出

良好的场景泛化能力与目标外观变化适配能力，

可有效应对目标尺度缩放与非刚性形变带来的

跟踪挑战。

通过对上述成功率与精度实验结果的综合

分析，可得出以下结论：本文所提出的 DMT 算

法，通过针对性的特征提取与判别性建模机制，

实现了对目标高辨识度外观特征的有效嵌入，大

幅缓解了背景杂波干扰下目标聚焦不准确、跟踪

漂移的问题；算法的特征更新与增强机制，能够

在光照突变、运动模糊导致目标特征退化时，稳

定锁定目标核心特征，保持跟踪的连续性与定位

准确性；同时，算法对目标运动信息的有效建模，

在目标快速运动、超出视野等场景下，能够有效

缓解跟踪框的漂移问题，结合目标的上下文语义

信息，确保跟踪的鲁棒性。本文算法通过多维度

的特征融合与自适应建模，在背景干扰复杂、目

标动态变化剧烈的真实场景下表现出色，实现了

稳定、精准的目标跟踪，该结果充分体现出本文

算法在实际跟踪任务中的优越性、鲁棒性与实用

价值。

需要特别说明的是，当前单目标跟踪领域

主流算法已达到较高性能基线，整体指标提升

1%~2% 往往对应复杂场景下鲁棒性的本质增

强 。 本 文 算 法 OTB100 上 较 ODTrack 提 升

图 6　OTB100 数据集上定量实验结果

Fig. 6　Quantitative experimental results on OTB100 dataset
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图 7　OTB100 数据集上 11 个属性的精度对比结果

Fig. 7　Comparison of precisions of 11 attributes on OTB100 dataset
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图 8　OTB100 数据集上 11 个属性的成功率对比结果

Fig. 8　Comparison of success rates of 11 attributes on OTB100 dataset
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1. 6% 精度和 1. 3% 成功率，核心价值体现在对

跟踪难点场景的针对性突破：遮挡场景下跟踪

成功率提升 3. 2%，目标重现后可快速重锁定；

快速运动与模糊场景下定位误差降低 15. 7%，

有效缓解跟踪框滞后；相似背景干扰下误检率

降低 22. 3%，精准区分目标与同类物体。这些

提升对实际应用至关重要，1% 的精度提升可使

自动驾驶碰撞预警误报率降低约 8%，2% 的成

功率提升可将无人机长时跟踪的目标丢失概率

降低约 15%，为工程落地提供了更可靠的技术

支撑。

3. 3. 2　定性分析

为直观展示 DMT 算法的跟踪效果并进行定

性评估，本文在 OTB100 数据集中选取 5 个视频

序列，将 DMT 与 Mamba 跟踪框架下的先进算法

MCLTrack，Transformer 跟踪框架下的代表算法

AiAtrack 和 ODTrack 进行可视化对比，结果如表

1 所示，图中左上角数字表示当前帧索引。通过

对比跟踪框与真实框的重叠程度，可清晰地看出

各算法在跟踪结果上的差异。

在 Box 视频序列中，该序列的主要难点包括

目标的尺度大幅变化、背景相似性杂波干扰以及

频繁的部分与完全遮挡。在第 472~538 帧之间，

由于目标短时间内的尺度剧烈缩放且发生了背

景强相似干扰与完全遮挡，导致 AiATrack 算法

跟踪失败，ODTrack 算法也在 483 帧后产生剧烈

的扰动，而本文算法一直保持着高精度的稳健跟

踪。这一结果体现出本文所提出的时空特征协

同模块可以有效地增强模板帧初始目标的实例

特征与背景区分度，以应对目标尺度变化、背景

表 1　OTB100数据集上选定视频序列的定性结果

Tab. 1　Qualitative results of selected video sequences on the OTB100 dataset

序列

Box

Bird

Soccer

Ironman

Freeman

跟踪结果
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相似干扰的问题，表明本文算法处理尺度变化、

遮挡干扰、背景杂波等复杂情况下的鲁棒性和准

确性。

在 Bird 视频序列中，该序列的主要难点包括

相似性干扰及遮挡问题。从第 311 帧到第 340 帧

的跟踪结果可以看出除本文算法以外其余算法

均发生了跟踪失败，由于本文算法的双分支注意

力模仿机制，使得算法能够在遮挡后避免跟踪框

发生漂移，同时兼具高实例区分度的外观特征以

排除相似性干扰，通过上述措施与跟踪框保持了

较高的重叠率。

在 Soccer 视频序列中，该序列的主要难点包

括目标的遮挡、尺度变化以及短暂的视野消失。

在第 102 帧中，由于目标短时间内被严重遮挡，以

及视野中出现其他相似目标，导致对比算法跟踪

失败，在第 180~190 帧之间目标出现遮挡以及模

糊问题，使得对比算法均跟踪失败，而本文算法

始终保持高稳定性跟踪。这一结果体现出本文

所提出的双分支模仿注意力机制和动态模板更

新与增强机制可以有效地增强算法在面对丢失

视野或严重遮挡等问题时的稳定性，表明本文算

法在目标发生视野消失、严重遮挡等复杂情况下

的鲁棒性和准确性。

在 Ironman 视频序列中，该序列的主要难点

包括目标的强光与烟雾遮挡、快速运动带来的

严重运动模糊、尺度与三维姿态的剧烈变化以

及复杂背景的强干扰。在第 111 帧中，由于目标

受到爆炸强光的局部遮挡，同时画面存在剧烈

的光照突变与背景干扰，导致 MCLTrack 算法

已出现跟踪偏移、脱离目标核心区域的问题；在

第 111~161 帧之间，目标发生大幅快速位移与

三维姿态剧烈旋转，同时伴随持续的强光遮挡、

运动模糊与外观特征剧变，导致对比算法均出

现跟踪漂移甚至完全跟踪失败的情况，而本文

DMT 算法始终精准锁定目标主体，保持高稳定

性跟踪。这一结果体现出本文所提出的 DMT
算法可以有效地增强目标核心实例特征的表征

能力与前景背景判别能力，精准适配目标的尺

度与姿态变化，表明本文算法在目标发生严重

遮挡、快速运动、特征退化等复杂情况下的鲁棒

性和准确性。

在 Freeman 视频序列中，该序列的主要难点

包括目标的前景物体频繁遮挡、背景大量同类别

相似人脸干扰以及灰度低对比度场景下的特征

辨识度不足。在第 189 帧中，由于目标受到前景

挥舞纸张的局部遮挡，同时视野中存在大量相似

人脸干扰，导致 AiATrack，ODTrack 算法完全偏

离目标，锁定了错误的背景区域，跟踪失效；在第

193~194 帧之间，目标被前景纸张严重遮挡，同

时画面存在大量动态前景干扰，使得 MCLTrack
算法出现严重的跟踪偏移，完全脱离目标核心区

域，其余对比算法也始终无法锁定正确目标，而

本文 DMT 算法始终精准锁定目标人脸，保持高

稳定性跟踪。这一结果体现出本文所提出的

DMT 算法可以精准应对遮挡带来的特征缺失与

相似目标的干扰，表明本文算法在目标发生严重

遮挡、相似背景干扰、低对比度特征退化等复杂

情况下的鲁棒性和准确性。

3. 3. 3　消融研究

（1）核心模块消融实验

为验证本文所提各核心模块对跟踪性能的

贡献，在 OTB100 数据集上开展消融实验，通过

模块的增量组合验证各组件的独立作用与协同

效果，实验结果如表 2 所示。

仅采用基础 Vision Mamba 主干与时空特征

协同模块（STC）的 DMT（0）模型，已具备基础

的跟踪能力，在 OTB100 上取得了 71. 1% 的成

功率与 90. 5% 的精度，验证了时空解耦设计对

特征表征能力的提升效果。在此基础上加入双

分支模仿注意力模块（TS-DIA）的 DMT（1）模

型，跟踪成功率提升 2. 5%、精度提升 1. 3%，表

明以深层优质特征为教师信号的模仿注意力机

制，可有效增强浅中层特征的判别性，显著提升

模型的跟踪性能。仅在基础模型上加入动态模

板增强与更新模块（DTEU）的 DMT（2）模型，

跟踪成功率提升 1. 6%、精度提升 0. 7%，证明长

短时双库分离的自适应模板更新策略，可有效

抑制模板更新过程中的噪声累积，提升跟踪的

长期鲁棒性。

当三大模块完整组合为本文最终的 DMT
（3）模型时，相对基础模型 DMT（0），跟踪成功率

提升 4. 5%、精度提升 3. 2%，在 OTB100 上达到

75. 6% 的成功率与 93. 7% 的精度，充分证明本

文提出的三个模块之间存在显著的协同增益效
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应，各模块相互配合可全面提升模型在复杂场景

下的跟踪精度与鲁棒性。

跟踪场景，抑制模板更新过程中的噪声积

累。在此基础上，TS-DIA 与  DTEU 的双向闭环

协同设计，使模型精度进一步提升  0. 2%、成功率

提升  0. 4%，证明动态模板优化与特征增强的联

动可形成良性的性能提升循环，进一步强化模型

在复杂跟踪场景下的鲁棒性。

（2）主干网络深度消融实验

为验证 Vision Mamba 主干网络层数对跟踪

性能的影响，本文在 OTB100 数据集上开展了层

数消融实验。实验固定时空特征协同模块、双分

支模仿注意力模块和动态模板增强与更新模块

的配置不变，仅调整 Vision Mamba 主干网络的堆

叠层数，分别测试 2 层、3 层、4 层、5 层和 6 层配置

下的跟踪性能，实验结果如表 3 所示。

从实验结果可以看出，随着主干网络层数从

2 层增加至 4 层，跟踪成功率从 68. 3% 提升至

75. 6%，精度从 86. 2% 提升至 93. 7%，性能提升

显著。这表明适当增加主干网络深度有助于提

取更丰富的时空特征，为后续的协同模块提供更

高质量的特征基础。当层数继续增加至 5 层和 6
层时，跟踪性能提升幅度趋缓甚至略有下降，同

时模型参数量显著增加，推理速度明显降低。具

体而言，5 层相对于 4 层成功率仅提升 0. 2%、精

度提升 0. 2%，但参数量增加 23. 7%，推理速度下

降 13. 1%；6 层性能已出现轻微下降。综合分析，

4 层 Vision Mamba 主干在跟踪精度与推理效率

之间取得了最佳平衡，能够在保证较高跟踪性能

的同时维持良好的实时性。因此，本文最终选择

4 层堆叠的 Vision Mamba 作为主干网络配置。

（3）动态模板增强与更新模块超参数敏感性

分析

DTEU 模块通过输入校验、长短时双库更新

及动态融合等子过程实现模板的自适应迭代，其

中余弦相似度阈值 τ sim、置信度阈值 τ conf、交并比

阈值 τ IoU、短时记忆库的自适应阈值上下限以及

长时记忆库的多样性阈值 τdiv 等超参数共同决定

了模型对噪声的抑制能力和对目标外观变化的

响应速度。为明确这些阈值的合理取值并分析

其对跟踪性能的影响规律，本文在 OTB100 数据

集上采用单变量控制法进行了系统的参数敏感

性测试。

图 9 给出了 τ sim，τ conf 与 τ IoU 分别在局部取值区

间内的成功率变化曲线。可以看出，三条曲线均

呈现出先上升后下降的凸形特征，中间取值点对

应最高的成功率 75. 6%。具体而言，τ sim=0. 5 时

性能最优：当 τ sim=0. 3，过于宽松的相似度约束

使背景杂波混入模板，成功率下降至 74. 8%；当

表 2　本文算法各个组成模块的消融研究

Tab.  2　Ablation study of each module of the proposed al⁃
gorithm

模型编号

DMT（0）

DMT（1）

DMT（2）

DMT（3）

STC

√√

√√

√√

√√

TS-

DIA

√√

√√

DTEU

√√

√√

成功率

/%
71. 1

73. 6

72. 7

75. 6

精度

/%
90. 5

91. 8

91. 2

93. 7

注：√表示该模型启用了对应模块设计。

表 3　主干网络层数消融实验结果

Tab. 3　Ablation study results of backbone network depth

Layers

2

3

4

5

6

Success 
Rate/%

68. 3

72. 1

75. 6

75. 8

75. 4

Preci⁃
sion/%

86. 2

90. 4

93. 7

93. 9

93. 5

Parame⁃
ters/M

18. 7

24. 5

31. 2

38. 6

46. 9

Inference 
speed/FPS

68. 2

62. 5

57. 6

49. 8

42. 1

图 9　输入校验阶段阈值敏感性曲线

Fig. 9　Sensitivity curves of input validation thresholds
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τ sim 升至 0. 7，过高的匹配要求则会在目标发生明

显外观形变时切断有效特征的更新通路，导致成

功率回落至 74. 5%。类似规律同样出现在 τ conf 和

τ IoU 上：τ conf=0. 6 且 τ IoU=0. 55 时，两项判定条件

松紧适中，既能滤除置信度不足的低质量帧，又

能避免有效跟踪状态判定过严而频繁触发历史

模板保底策略，从而在快速运动与运动模糊等挑

战下保持模板的时效性。

图 10 左 右 两 侧 分 别 展 示 了 该 公 式 下 限

（0. 4~0. 6）与上限（0. 6~0. 8）的敏感性。当下限

取 0. 5 时，成功率最高（75. 6%）：若进一步降至

0. 4，虽增加了特征流入，但也引入置信度过低的

噪声特征，成功率小幅下降至 75. 1%；若升高至

0. 6，则在遮挡等导致置信度骤降的场景中会限

制 STL 更新，短期适应性变差。上限取 0. 7 时同

样达到最优：过低（0. 6）难以有效过滤高置信场

景下的冗余特征，过高（0. 8）则入库条件过于苛

刻，使 STL 对目标外观渐进变化的捕捉能力下

降。因此，本文保留 0. 5 和 0. 7 分别作为自适应

阈值的下限与上限，使 STL 在低置信时保持供

给、高置信时严格去噪。

LTL 通过多样性阈值 τdiv 避免存储高相似的

冗余特征。图 11 显示，τdiv 从 0. 75 增大至 0. 95，
成功率呈现先升后降的趋势，0. 85 处达到峰值

75. 6%。 τdiv 过 低（0. 75）过 度 限 制 入 库 ，导 致

LTL 无法及时纳入具有判别力的新稳定特征；

τdiv 过高（0. 95）则使库内特征高度相似，信息冗

余严重，削弱了对相似背景干扰的抵抗能力。因

此，本文选取 τdiv=0. 85 实现了特征多样性与判

别力之间的最优折中。

全局清洗阈值 τ clean 用于定期剔除置信度或

IoU 过低的低质量模板特征。在 OTB100 数据集

上对其进行了单变量敏感性测试，结果如图 12 所

示。当 τ clean 在 0. 3~0. 5 范围内变化时，跟踪成功

率仅发生微小波动（75. 3%~75. 6%），最大差异

不超过 0. 3%，最优值出现在 0. 4 处。这是因为

该阈值仅在跟踪质量极端恶化时触发，属于系统

安全机制，对常规跟踪性能影响甚微。因此，本

文将其固定为 0. 4，在几乎不增加性能风险的前

提下提供有效的噪声过滤保护。

为全面评估 DTEU 模块中所有固定阈值的

场 景 鲁 棒 性 ，在 OTB100 数 据 集 的 整 体 场 景

（Overall）以 及 背 景 杂 波（Background Clutter，
BC）、遮 挡（Occlusion，OCC）、快 速 运 动（Fast 
Motion，FM）、光照变化（Illumination Variation，
IV）四个典型挑战子集上，对七个关键阈值分别

进行了独立的参数敏感性测试，各阈值在不同场

景下的最优取值如图 13 所示。

从图中可以看出，不同阈值对场景的敏感性

存在明显差异：

图 10　短时记忆库自适应阈值上下限敏感性分析

Fig. 10　Sensitivity analysis of the lower and upper 
bounds of the STL adaptive threshold

图 11　长时记忆库多样性阈值敏感性曲线

Fig. 11　Sensitivity curve of the LTL diversity threshold

图 12　全局清洗阈值敏感性曲线

Fig. 12　Sensitivity curve of the global cleaning threshold
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输入校验组（τ sim，τ conf，τ IoU）：τ sim 受背景杂波和

快速运动影响最为显著，在 BC 下升至 0. 60 以滤

除背景噪声，在 FM 下则降至 0. 45 以适应大位移

引 起 的 形 变 ；τ conf 在 遮 挡 发 生 时 从 0. 60 降 至

0. 50，用以维持更新链路的连续性；τ IoU 仅在快速

运动时略微升高至 0. 60，反映出大位移场景对边

界框回归质量要求的提升，其余场景保持 0. 55
不变。

短时记忆库阈值（LBSTL，UBSTL）：下限 LBSTL

波动最剧烈，遮挡时降至 0. 40 以保证特征供给，

快速运动时上升至 0. 55 以过滤低质量特征；上限

UBSTL 相对稳定，仅在遮挡时从 0. 70 降至 0. 65，
以避免严苛上限在特征缺失时进一步限制有效

特征入库。

长时记忆库多样性阈值（τdiv）：在背景杂波下

从 0. 85 升至 0. 90，以强化特征多样性；在光照变

化时降至 0. 80，以便更快纳入光照恢复后的稳定

特征。

全局清洗阈值（τ clean）：在所有场景下最优值

均稳定在 0. 40，进一步证实了其对场景变化不敏

感，适合作为固定安全阈值。

以上分析表明，DTEU 模块中的多数阈值在

不同挑战下最优值均会偏离其全局最优配置，幅

度可达 0. 10~0. 15。这验证了固定阈值策略内

在的局限性，也为后续设计基于场景感知的自适

应阈值调节机制提供了明确的优化方向。

（4）动态加权损失函数对比实验

为全面验证动态加权损失函数的有效性，本

文选取了 5 组具有代表性的固定权重策略进行对

比，包括基准等权设置（Equal Weights）、偏重分

类 设 置（Classification-biased）、偏 重 回 归 设 置

（Regression-biased）、平 均 权 重 设 置（Average 
Weights）以及主流 SOTA 方法常用的固定权重

组合（Common SOTA Setting），所有实验均在相

同训练设置下进行，结果如表 4 所示。

由表中数据可以看出，所有固定权重策略均

存在明显的性能短板：偏重分类的策略虽然分类

精度稍高，但边界框定位误差较大，导致整体跟

踪成功率偏低；偏重回归的策略虽然定位精度有

所提升，但容易出现背景误检问题，影响跟踪鲁

棒性；平均权重策略虽然在一定程度上平衡了分

类与回归，但无法适配不同训练阶段的优化目

标，性能提升有限。

本文动态加权策略在所有三个指标上均显

著优于所有固定权重策略，在 OTB100 上较最

优 的 固 定 权 重 策 略 提 升 1. 4% 的 成 功 率 和

1. 2% 的精度，在 LaSOT 上提升 1. 0% 的 AUC。

图 13　不同挑战场景下全部关键阈值最优值的迁移

Fig. 13　Scenario-wise optimal threshold variation for all 
key thresholds

表 4　不同损失权重策略的性能对比

Tab. 4　Performance comparison of different loss weight strategies

Loss Strategy

Equal weights

Classification-biased

Regression-biased

Average weights

Common SOTA setting
Dynamic weights 

（Ours）

Weight settings （λ cls，λ reg，λ reg）

（1. 0， 1. 0， 1. 0）

（1. 5， 1. 0， 0. 5）

（0. 5， 1. 5， 1. 0）

（0. 8， 1. 75， 0. 9）

（1. 0， 1. 0， 0. 5）
Stage 1：： （（1. 0，， 1. 5，， 0. 8））

Stage 2：： （（0. 6，， 2. 0，， 1. 0））

OTB100 success/%

73. 5

73. 8

74. 0

74. 2

73. 9

75. 6

OTB100 precision/%

91. 8

92. 1

92. 3

92. 5

92. 2

93. 7

LaSOT AUC/%

74. 2

74. 5

74. 6

74. 8

74. 4

75. 8
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这是因为训练初期较高的分类权重能够帮助模

型快速区分目标与背景，避免早期训练中出现

的严重样本失衡问题；训练后期较高的回归权

重能够进一步细化边界框定位精度，解决复杂

场景下目标尺度变化、姿态旋转带来的定位

误差。

3. 4　不同数据集的跟踪结果

在 LaSOT，GOT-10K，TrackingNet 三个大

规 模 基 准 上 ，与 OSTrack［29］，Mixformer，Swin⁃
Track［30］，ARTrack，SeqTrack［31］，ARTrackV2，
EVPTrack，AQATrack，LoRAT［32］ ，ODTrack，
TemTrack［33］，MambaLCT［34］，MCLTrack，Dy⁃
Track［35］，SPMTrack［36］ ，LTSTrack［37］ 16 个近年

来比较具有代表性的算法作为对比算法，与本文

所提出的 DMT 算法进行全面的比较。LaSOT
（Large-scale Single Object Tracking）是一个大规

模的复杂单目标跟踪数据集，其测试集包含 280
个序列，平均每个序列长达 2 440 帧。所有序列

均采集自真实野外场景，且每个序列的跟踪目标

均面临遮挡、消失后重现、运动模糊等挑战，是目

前规模最大、标注最密集的数据集之一。LaSOT
基准采用归一化精度、准确率和 AUC（Area Un⁃
der the Curve）三项指标评估算法性能。其中，归

一化精度兼顾误报与漏报，是衡量平均精度的重

要依据；准确率通过正确识别目标数量与识别目

标总数之比，反映算法正确跟踪目标的能力；

AUC 则综合不同阈值下的准确率，为算法性能

提供更全面的评估。本文 DMT 算法与其他 7 种

对比算法在 4 个数据集上的实验结果如表 4 所

示。由表 4 可知，在 LaSOT 数据集上，DMT 算

法的归一化精度为 84. 5%、准确率为 85. 9%、

AUC 为 75. 8%，三项指标均位列第一，在所有

对比的 Mamba 方法中全面领先。相较于基于

Mamba 的 长 期 时 序 方 法 LTSTrack，DMT 在

AUC、归 一 化 精 度 和 精 度 上 分 别 大 幅 领 先

4. 8%，4. 9% 和 6. 3%；与 Mamba-based 方 法

TemTrack 和 MambaLCT 相比，AUC 领先幅度

均超过 3. 7%，精度优势达到 5. 1%~5. 4%。即

使与当前性能最强的 Mamba 跟踪器 MCITrack
相比，DMT 也以 0. 5% 的 AUC 增益、0. 3% 的

Pnorm 增益和 1. 2% 的精度增益保持全面领先。

尤其在目标长时间遮挡、消失后重新出现的场

景中，DMT 依靠动态模板记忆与时空特征协同

建模，能够快速重新锁定目标，展现出极强的长

时跟踪稳定性。

GOT-10K 是一个大规模跟踪基准，涵盖真

实场景下 560 类户外运动目标。其测试集包含

180 个视频序列，且测试集与训练集在跟踪目标

上无重叠。该基准采用平均重叠率、SR0. 5 和

SR0. 75三项指标进行评估。平均重叠率通过计算

跟踪框与真实框的重叠程度，衡量算法在各序

列上的整体表现；SR0. 5 和 SR0. 75 则分别表示重叠

率阈值为 0. 5 与 0. 75 时的成功概率，能够从不

同阈值角度反映算法的准确性与适应性。如表

4 所示，DMT 算法的平均重叠率达 78. 9%，SR0. 5

为 88. 6%，SR0. 75 为 77. 4%，泛化性能优异，对未

知类别目标保持稳定跟踪，整体性能位居前列，

并且与主流的 Mamba 方法相比也处于领先地

位 ，其中 ，LTSTrack 的 AO 仅为 75. 1%，Tem⁃
Track 和 MambaLCT 分 别 只 有 74. 9% 和

74. 8%，DMT 在 AO 指 标 上 领 先 幅 度 高 达

3. 8%~4. 1%，尤其值得关注的是反映高精度定

位能力的 SR0. 75 指标，DMT 达到 77. 4%，显著超

过 LTSTrack 的  73. 7% 和 MCITrack 的 76. 8%。

对未知类别目标仍能保持稳定跟踪，说明所提

时空特征与动态模板机制具备良好的泛化性，

不依赖特定类别信息，可广泛适配各类未知

目标。

TrackingNet 是一个大规模短时跟踪数据

集，包含室内外多种场景以及行人、车辆、野生动

物等丰富目标类别，总计超过 3 万条视频序列，其

中测试集包含 511 个真实场景下的多样化视频。

该基准采用与 LaSOT 相同的归一化精度、准确

率与 AUC 作为评估指标。由表 4 可知，DMT 算

法的归一化精度为 90. 7%、准确率为 86. 5%、

AUC 为 86. 2%，LTSTrack，TemTrack 和 Mam⁃
baLCT 等 Mamba 方法的 AUC 均未超过 84. 6%，

DMT 的 AUC 领先上述方法 1. 6%~1. 9%，归一

化 精 度 领 先 1. 3%~1. 9%，精 度 领 先 1. 9%~
3. 0%，虽然归一化精度与 AUC 略低于 MCL⁃
Track，但各项指标也均属于领先水平。实验结

果表明，DMT 在复杂背景、多变目标、快速运动

等场景下均能保持高精准度与高鲁棒性，整体适

配能力强，适合实际部署。
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3. 5　速度、浮点数和参数比较

表 5 为本文与其他对比算法在 LaSOT 数据

集中的对比结果，所有效率指标均在统一测试

条 件 下 获 得 ：硬 件 平 台 为 NVIDIA RTX 4070 
GPU，输入分辨率统一为 256×256。由表中的

比 较 数 据 可 以 看 出 ，在 本 文 的 实 验 配 置 下 ，

DMT 仅拥有 78. 6 M 的模型参数量，较所有对

比算法降低 10 M 以上，同时保持 32. 7 GFLOPs

的 极 低 浮 点 计 算 开 销 ，与 轻 量 化 设 计 的 OD⁃
Track 相当，实际推理帧率达到 56. 2 FPS，较性

能最接近的 ODTrack 提升 6%，较其他算法提升

25% 以上，在三个主流基准数据集上跟踪精度

均保持领先的前提下，实现了模型规模、计算复

杂度与实时推理效率的良好平衡，也验证了本

文轻量化模块设计在实际部署场景中的有效性

与优越性。

3. 6　仿真场景测试

本仿真实验基于 LaSOT 大规模长序列单目

标跟踪基准数据集，选取飞机-9、飞机- 3、坦克-6、
坦克 -9 共 4 组典型高挑战视频序列，对所设计目

标跟踪算法的实际跟踪性能开展可视化分析。

其中，飞机类序列对应空中高速机动目标跟踪场

景，核心挑战为目标帧间位移大、空域背景同质

化干扰强；坦克类序列面向地面装甲机动目标跟

踪场景，主要面临目标局部遮挡、视角动态切换、

复杂地物背景干扰、目标运动状态突变等工程化

跟踪难题。结果如表 6 所示。

可视化跟踪结果表明，所设计算法在上述全

部测试序列中均实现了对目标的连续稳定跟踪。

在飞机 -9 与飞机 -13 序列中，算法可精准锁定高

速运动的飞机目标主体，全程无跟踪漂移、目标

丢失等失效情况，有效克服了大位移运动与同质

化背景带来的跟踪干扰；在坦克 -6 与坦克 -9 序列

中，算法能够稳定维持对坦克目标的精准边界框

定，在连续帧序列中始终保持对目标核心区域的

有效捕获，展现出优异的抗遮挡能力与复杂场景

表 5　不同算法在 3个跟踪基准上的比较

Tab. 5　Comparison of three tracking benchmarks

Method

OSTrack256

Mixformer22k

SwinTrack384

ARTrack256

SeqTrack-B384

ARTrackV2256

EVPTrack224

AQATrack384

LoRAT-B378

ODTrack-B

TemTrack-256

MambaLCT-256
MCLTrack-B224

DyTrack-B
SPMTrack-B

LTSTrack

DMT（ours）

LaSOT

AUC

69. 1

69. 2

71. 3

70. 4

71. 5

71. 6

70. 4

72. 7

72. 9

73. 2

72. 0

71. 8
75. 3
69. 2
74. 9

71. 0

75. 8

PNorm

78. 7

78. 7

-

79. 5

81. 1

80. 2

80. 9

82. 9

81. 9

83. 2

82. 1

83. 0
85. 6
78. 9
84. 0

81. 0

85. 9

P

75. 2

74. 7

76. 5

76. 6

77. 8

77. 2

77. 2

80. 2

79. 1

80. 6

79. 1

79. 4
83. 3
75. 2
81. 7

78. 2

84. 5

TrackingNet

AUC

83. 1

83. 1

84. 0

84. 2

83. 9

84. 9

83. 5

84. 8

84. 2

85. 1

84. 3

84. 3
86. 3
82. 9
86. 1

84. 6

86. 2

PNorm

87. 8

88. 1

-

88. 7

88. 8

89. 3

88. 3

89. 3

88. 4

90. 1

88. 8

89. 2
90. 9
87. 3
90. 2

89. 4

90. 7

P

82. 0

81. 6

82. 8

83. 5

83. 6

84. 5

-

84. 3

83. 0

84. 9

83. 5

83. 9
86. 1
81. 2
85. 6

84. 4

86. 5

GOT-10k

AO

71. 0

70. 7

72. 4

73. 5

74. 5

75. 9

73. 3

76. 0

73. 7

77. 0

74. 9

74. 8
77. 9
71. 4
76. 5

75. 1

78. 9

SR0. 5

80. 4

80. 0

-

82. 2

84. 3

85. 4

83. 6

85. 2

82. 6

87. 9

84. 8

85. 4
88. 2
80. 2
85. 9

84. 9

88. 6

SR0. 75

68. 2

67. 8

67. 8

70. 9

71. 4

72. 7

70. 7

74. 9

72. 9

75. 1

71. 7

72. 1
76. 8
68. 5
76. 3

73. 7

77. 4
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适应性。

整体定性实验结果验证了所设计跟踪算法

的有效性与鲁棒性，其在 LaSOT 数据集的空中、

地面典型机动目标跟踪任务中，可有效应对高速

运动、场景遮挡、复杂背景等主流跟踪挑战，具备

良好的工程应用潜力。

3. 7　真实场景测试

为验证本文算法在真实场景下的性能，选取

多组包含各类干扰因素的视频序列进行跟踪实

验，结果见表 7。其中，序列 1 与序列 2 分别以坦

克和飞机为跟踪目标，主要面临尺度变化、遮挡

及目标消失等挑战；序列 3 针对移动的银色轿车，

涉及快速运动、遮挡、运动模糊及微小尺度变化

等难题；序列 4 以移动的白色轿车为目标，存在相

似性干扰与快速运动等困难。实际测试表明，

DMT 算法在多种复杂真实场景中均能实现稳健

跟踪，保持目标的准确性与连续性，有效应对实

际应用中的各类复杂情况。

表 6　速度、浮点数和参数比较

Tab. 6　Comparison of the speeds， FLOPs and parameters

Method

SeqTrack-B

AQATrack

ODTrack-B

MCLTrack-B

DMT（ours）

Resolution

256×256

256×256

256×256

256×256

256×256

Speeds/FPS

47

44

53

48

56. 2

FLOPs/G

44

46. 3

32. 6

42. 8

32. 7

Params/M

89

91. 2

92

90. 5

78. 6

表 7　LaSOT数据集仿真测试

Tab. 7　LaSOT dataset simulation test

序列

Airplane-9

Airplane -13

Tank-6

Tank-9

跟踪结果
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4 结  论

本文提出的双引导特征增强  Mamba 跟踪

器，有效解决了现有方法在时序特征与空间特征

协同方面的不足。通过设计时空特征协同模块，

实现了耦合特征的分离与双向增强；构建双分支

模仿注意力机制，引导浅层特征聚焦深层判别信

息；引入动态模板增强与更新策略，借助长短时

记忆库协同完成模板自适应迭代，显著提升了复

杂场景下的跟踪鲁棒性。实验结果表明，本文方

法在多个基准数据集上均取得领先或次优性能。

其中，在 OTB100 数据集上，本文方法相比于

ODTrack 在精度和成功率指标上分别提升 1. 6%
和 1. 3%；在 LaSOT 数据集上，本文方法相比于

MCITrack 在 AUC 指标上提升 0. 5%；在 Track⁃
ingNet 数据集上，本文方法相比于 MCITrack 算

法，虽然在 AUC 与归一化精度指标略低，但各项

指标也均处于领先水平；在 GOT-10k 数据集上，

本文方法相比于 MCLTrack 在平均重叠率指标

上提升 1. 0%。尽管如此，本方法在处理较低分

辨率时仍存在一定局限，且动态模板更新的计算

效率有待进一步优化，未来研究可从这两个方向

进一步优化：针对低分辨率目标跟踪局限，引入

多尺度特征融合与超分辨率增强模块，结合轻量  
Mamba 变体构建多分辨率自适应跟踪架构；针

对计算效率优化，引入稀疏注意力机制与动态令

牌剪枝策略，在保证跟踪精度的前提下进一步降

低模型参数量与推理延迟，同时探索量化感知训

练与模型压缩技术，推动算法在边缘设备上的部

署应用。未来研究可通过引入更高效的时序建

模结构与轻量化设计，提升模型的实时性与泛化

能力，从而推动智能视频监控、自动驾驶等领域

的实际应用。

作者贡献声明：

才华：测量方法的提出，论文构思和撰写；

叶 柏 群 ：测 量 实 验 的 设 计 及 数 据 整 理 和

分析；

表 8　实际验证结果

Tab. 8　Real scene verification results

序列

1

2

3

4

5

跟踪结果
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