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针对目标遮挡的自适应特征匹配网络

毛 琳， 苏宏阳*， 杨大伟
（大连民族大学  机电工程学院，辽宁  大连  116600）

摘要：针对目标跟踪中常见的目标遮挡问题，提出一种自适应特征匹配网络。该网络通过计算查询帧与记忆帧像素级相

似度，将目标和背景相似度关系进行编码，获得像素级相似度矩阵，并通过将查询帧与记忆帧分头的方式，实现多维度相

似性计算，以关注查询帧中更多区域，并通过计算的相似度矩阵，对记忆帧进行自适应特征加权，以此来提高目标跟踪的

精度和鲁棒性。此外，特征记忆网络可以对记忆帧进行挑选和保存，为特征匹配提供额外表观信息，使网络隐性学习目

标运动趋势，进而实现更好的跟踪结果。实验结果表明，该方法在 GOT-10k，LaSOT 等数据集上表现良好，在 GOT-10k
数据集上，本文所提出的算法与 STMTrack 算法相比，AO 值提升 1. 8%。根据可视化结果显示，本文算法在目标遮挡、

消失等挑战中，具有更强的鲁棒性。
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Abstract： An adaptive feature-matching network is proposed to solve the common problem of object occlu⁃
sion in object tracking.  By calculating the pixel-level similarity between the query and memory frames， the 
network encodes the similarity relationship between an object and its background and obtains a pixel-level 
similarity matrix.  By separating the query and memory frames， the network calculates the multi-dimen⁃
sional similarity to focus on more areas in the query frame and adaptively weighs the memory frame 
through the calculated similarity matrix to improve the accuracy and robustness of object tracking.  Addi⁃
tionally， the feature memory network selects and saves the memory frames， provides additional apparent 
information for feature matching， and allows the network to implicitly learn the moving trend of an object 
to achieve better tracking results.  Experimental results show that this method performs well on GOT-10k， 
LaSOT， and other datasets.  On GOT-10k datasets， compared with the STMTrack algorithm， the   value 
of the proposed algorithm is improved by 1. 8%.  The visualization results show that the proposed algo⁃
rithm is more robust in meeting the challenges of object occlusion and disappearance.
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1 引  言

目标跟踪是计算机视觉领域中一个重要研

究方向，其任务是准确跟踪给定视频序列中的标

注目标，如行人、车辆、动物等。目标跟踪应用非

常广泛，如视频监控、自动驾驶、机器人视觉等，

但由于目标在视频中普遍存在遮挡、消失等现

象，会极大降低现有算法的准确性和鲁棒性，使

算法在实际应用中可靠性降低。

目标遮挡是目标跟踪中常见挑战之一，传统

目标跟踪算法往往无法应对目标遮挡带来的问

题，导致跟踪效果下降。近年来，研究者们开始

使用深度学习来解决遮挡问题。一类基于深度

学习的目标跟踪算法利用强化学习思想，在目标

遮挡的情况下，动态调整跟踪器行为，以适应目

标的变化。例如，ATOM［1］（Accurate Tracking 
Overlap Maximization）通过设计两个模块，一个

模块进行训练，不断增强检测框与真实结果重叠

率，另一个模块则是分类模块，用于前景背景判

别，以此获得更高的跟踪精度。PrDiMP［2］（Prob⁃
abilistic Regression for Visual Tracking）则在 AT⁃
OM 基础上，通过融合置信度回归方法，进一步

优化概率回归模型，取得更加准确的回归结果。

另一类基于深度学习的目标跟踪算法则采用孪

生神经网络结构，以 SiamRPN［3］为基础的许多目

标跟踪算法将目标跟踪看作一个相似度匹配问

题，通过学习模板和搜索区域的相似度来进行目

标定位，配合复杂的特征后处理来应对目标遮

挡、目标消失等挑战。如通过级联区域建议网络

（Region Proposal Network，RPN）［4， 5］，来生成更

多的区域建议框，以达到更准确的跟踪。此外，

还有一些目标跟踪算法利用分割技术，在原有的

分类和回归分支基础上，增加预测目标分割掩码

的分支［6-7］，通过分割算法将目标分割出来，将跟

踪问题转化为一个前背景分类问题，实现跟踪和

分割的互补，提高了跟踪的准确性。以上算法均

取得不错成绩，但由于引入复杂的特征后处理，

导致更多的计算，并且更加依赖超参的设置。总

的来说，基于深度学习的目标跟踪算法已经取得

了一定进展，但面对目标完全遮挡时，算法很难

找到目标位置，往往需要设计繁琐的手工特征和

复杂的特征后处理。

在最近，Fei Xie 等人提出 EoC［8］（Extract or 
Correlation）模块，EoC 模块中集合了自注意力和

交 叉 注 意 力（Self-Attention，SA；Cross-Atten⁃
tion，CA），作者以 EoC 模块构建骨干网络，通过

在特征提取过程中不断计算相关性，获得良好的

跟踪性能。而 Yutao Cui 等人则在 MixFormer［9］

中提出了一种混合注意模块（Mixed Attention 
Module，MAM），可以同时进行特征提取和特征

融合，获得优异的算法性能。

同时，在目标分割领域，针对时间信息利用

不充分的问题，Oh Seoung Wug 等人提出了一种

基于时空记忆网络的视频对象分割方法［10］，通过

在时间和空间维度上建立记忆单元来捕捉视频

中对象的运动和形状信息。Xie Haozhe 等人提

出了一种高效的区域记忆网络［11］，通过学习目标

区域和背景区域之间的相互关系来提高分割精

度和效率。Paul Matthieu 等人提出了一种局部

记忆注意力网络［12］，利用局部上下文信息来提高

分割效果，并加速模型推理。Wang Hao 等人提

出了一种时序记忆注意力网络［13］，通过在时间维

度上建立记忆单元来建模视频序列的长期依赖

关系，从而提高视频对象分割的精度。

综上所述，为解决目标跟踪中常见的目标遮

挡问题，本文算法结合相关滤波和 MixFormer 的
思想，提出一种自适应特征匹配网络，该网络通

过目标特征互相关计算，对目标特征进行自适应

加权，提高特征匹配准确度。同时，本文借鉴分

割领域中记忆网络的思想，构建一个特征记忆网

络，用于缓解目标跟踪中时间信息利用不充分问

题。通过利用特征记忆网络，算法能够更好地适

应跟踪目标在时间序列中的运动和变化，即使在

目标完全遮挡时也能自适应推断目标位置，从而

提高跟踪的精度和稳定性。在数据集上的实验

结果表明，本文算法在解决目标遮挡问题方面具

有更好的表现，能够更准确地跟踪目标，并且在

完全遮挡情况下也能保持较高的跟踪精度。

2 自适应特征匹配网络

针对目标遮挡的自适应特征匹配网络算法

框架在文献［14］的基础上构建，如图 1 所示，可将

其分为四个部分：骨干网络、自适应特征匹配网

络（Adept Feature Match Network，AFMN）、特征
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记忆网络（Feature Memory Network，FMN）、分

类回归网络。

2. 1　骨干网络

在运动目标的处理过程中，常常会遭遇尺度

变化和遮挡等问题，这时无法获取完整的目标特

征，只能获得局部特征，这就可能导致跟踪错误。

因此，本文旨在研究如何有效利用局部特征。为

实现这一目标，本文采用 Inception V3 作为骨干

网络，并进行迁移学习。 Inception V3 同时使用

多个尺度的卷积核来提取特征，这种设计使得模

型能够适应不同尺度的图像，提高了模型的鲁棒

性。此外，该模型还采用 1 × 1 卷积核来减少模

型的参数量和计算复杂度，同时增加了模型的非

线性和表达能力。通过卷积层、池化层、批量归

一化等操作，该模型将输入图像转换为高维特征

向量，并逐渐提取越来越抽象的特征，以区分不

同的目标，为后续处理和跟踪任务提供支持。

在训练过程中，使用相同的结构来构建查询

帧和记忆帧的骨干网络，但不共享它们之间的权

重，将其分别表示为Φ q，Φm。在骨干网络提取特

征完成后，分别使用自适应卷积层 τ q，τm 对骨干

网络的输出进行处理，以适应后续的特征处理操

作，具体可用公式表示为：

ì
í
î

f q = τ q (Φ q ( f q
input ) )

f m = τm (Φm ( f m
input ) )

， （1）

其中：f q
input 和 f m

input 代表输入，Φ q 和 Φm 是提取特征

的基础网络，τ q 和 τm 为单个 3 × 3 卷积，用于通道

数的调整，以确保查询帧和记忆帧的特征在后续

处理中能够对齐和匹配。这种方式可以优化特

征处理过程，以提高模型的性能和效果。最终将

Φ q 和Φm 处理的特征 f q 和 f m 作为 AFMN 的输入

进行自适应特征加权。

2. 2　AFMN
在目标跟踪中，大多数算法通常依赖目标区

域特征来进行跟踪。然而，当目标发生遮挡时，

无法获取目标完整信息，导致算法在前背景分类

和检测框回归时出现偏差，使得预测位置偏离实

际轨迹，就会产生跟踪漂移的问题，如图 2 所示。

针对目标遮挡产生的跟踪漂移问题，分析其

产生原因，以图 2 为例，由分数响应图可以看出，

图 1　整体网络框架

Fig. 1　Overall network framework

图 2　跟踪漂移示意图

Fig. 2　Schematic diagram of tracking drift
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在分类阶段，由于目标被遮挡，目标区域得分急

剧降低，又因为存在与目标相似的背景，导致算

法错误的给背景赋予较高分数，而将目标分类为

背景。由跟踪图可以看出，在回归阶段，受前背

景分类的影响，导致回归精度大大降低。进一

步，在进行下一帧跟踪时，由于受到前一帧跟踪

结果的影响，算法将上一帧跟踪结果进行特征匹

配，使算法误把背景作为目标进行跟踪，造成了

跟踪漂移的问题。

针对上述问题，本文在实验中发现，获得骨

干网络提取的特征后，其多通道的特征图中存在

许多相似或重复的特征，这可能会对特征匹配造

成干扰，尤其在目标遮挡时更为明显。

为解决这个问题，如图 3 所示，对骨干网络的

输出 f q 和 f m，将其按通道拆分为 h 份，拆分过程

可表示为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Concat
k = 1

h

{ }f q
k ( k = 1，2，⋯，h )= f q

Concat
k = 1

h

{ }f m
k ( k = 1，2，⋯，h )= f m

， （2）

其中：f q
k ∈ R ( C h，H，W ) 和 f m

k ∈ R ( C h，T，H，W ) 分别为 3 维

和 4 维矩阵，其中 H，W，C h 分别表示矩阵 f q
k 和

f m
k 的行数、列数、以及分为多头后的通道数，T 表

示矩阵 f m 选取的记忆帧数。

将二者进行分头后，不仅可以解决相似和重

复特征对跟踪造成的影响，还可以通过多次计算

f q 和 f m 之间的相似度，对二者的相似性关系进行

多维度观察，提高特征的利用效率，并进行自适

应的特征检索，为特征匹配提供更多参考，减小

误判的可能。如图 4 所示，在进行特征图拆分后，

通过多次计算相似性关系，生成多个目标响应，

为算法提供更多选择，通过训练，最终实现正确

的跟踪。

因此，为了更准确地确定目标位置，本文将

骨干网络提取的特征进行分头，提出一种基于相

关滤波和注意力的方法，计算目标逐像素的相似

度，通过被遮挡目标暴露部分进行局部到局部的

特征匹配，从而显著提高目标定位精度。该方法

将特征图转换为一维向量，并通过计算特征图向

量像素间的点积相似度，判断不同特征之间的互

相关程度。然后，将这些点积相似度作为权重系

数组成权重矩阵，对记忆帧特征图进行加权，筛

选目标特征，并与查询帧特征拼接，最终进行分

类回归操作，实现自适应的特征匹配。这种方法

可以更好地解决目标遮挡问题，提高跟踪算法的

精度和鲁棒性。整体结构图如图 5 所示。

在完成分头后，为计算 f q
k 和 f m

k 任意特征图

之间像素级的相似性，将 f q
k 和 f m

k 每一通道的特

征 图 降 维 展 为 向 量 ，将 其 分 别 表 示 为

f q
k ∈ R ( C h，H × W )，f m

k ∈ R ( C h，T × H × W )，随后，进一步将

每个特征图的同一像素点组成向量，这些向量可

以表示为列向量和行向量，如式（3）所示：

图 3　特征图拆分示意图

Fig. 3　Schematic diagram of feature map splitting

图 4　多响应分数图

Fig. 4　Multi-response fractional graph

图 5　AFMN 结构图

Fig. 5　AFMN block diagram
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ì
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ï

f q
k = [ ]q1，q2，⋯，qi ，( i = HW )

f m
k ' = ( f m

k )T =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
m 1，

m 2，

⋮
mj

，( j = THW )
， （3）

式中，将 f m
k 进行转置获得 f m

k '。 f q
k ∈ R ( C h，H × W ) 和

f m
k ' ∈ R ( T × H × W，C h ) 皆为 2 维矩阵，q i 和m j 分别为 f q

k

和 f m
k ' 按像素进行切分，长度为 C h 的向量，切分

过程如图 6 所示。

随后，通过矩阵乘法计算向量 q i 和m j 之间的

点积相似度，由点积的几何意义可知，两个向量

之间的点积结果越大，则代表两个向量越相似，

以此获得权重矩阵w k，可表达为如式（4）所示：

w k = f m
k ' ⊗ f q

k =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
m 1，

m 2，

⋯，

m j

⊗ [q1，q2，⋯，q i ]=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úm 1 ⊙q1，m 1 ⊙q2，⋯，m 1 ⊙q i，

m 2 ⊙q1，m 2 ⊙q2，⋯，m 2 ⊙q i，

⋮
m j ⊙q1，m j ⊙q2，⋯m j ⊙q i

，( )i = HW
j = THW ， （4）

w k| (w k )ji =
exp ( ||m j || q i cos θ ) C/h

∑
i = 1

HW

∑
j = 1

THW

exp ( ||m j || q i cos θ ) C/h
，( )i = 1，2，⋯，HW

j = 1，2，⋯，THW
， （5）

式中，通过矩阵乘法的方式，实现了计算不同特

征图像素之间的点积相似度，w k ∈ R( )T × H × W，H × W

为计算获得的 2 维矩阵，其中每个元素代表了 f q
k

和 f m
k ' 特征图任意两个像素点之间的相似程度。

随后，使用 soft max 函数对其进行归一化处理，为

权重矩阵不同元素赋予相似度分数，将其表达为

式（5）的形式，式中，exp 为指数操作， C/h 作为

除数防止指数操作过程中数值溢出，θ 为 qi 和 mj

的相似度夹角。可以得出，w k 经过 soft max 函数

归一化处理后，其中每一元素 (wk) ji
都根据相似

程度被赋予不同的相似度分数，将其对 f m
k 进行特

征加权，便可对 f m
k 中不同目标特征实现自适应的

注意操作，可表达为如式（6）所示：

M k = f m
k ⊗ w k = ( (w k )T ⊗ f m

k ') T
=

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
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m 1 ⊙q2，m 2 ⊙q2，⋯，m j ⊙q2，

⋮
m 1 ⊙q i，m 2 ⊙q i，⋯，m j ⊙q i

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷
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， （6）
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式中，为方便计算，将权重矩阵 w k 进行转置，表

达为 (w k )T，并与 f m
k ' 进行矩阵乘法计算，其中，

(w k )T ∈ R ( H × W，T × H × W )，包含了 f q
k 和 f m

k ' 任意两个

特征图像素点的点积相似度，f m
k ' ∈ R ( T × H × W，C h )

则包含记忆帧 C h 个通道的特征图像素点。使用

权重矩阵w k 对 f m
k ' 的每一通道、每一像素点进行

自适应加权，以关注 f m
k 的不同区域，并获得概率

矩阵M k，并将其简化为式（7）。式中，cos θ，cos β

为向量点积之间的夹角，i，j 分别为 q i 和 m j 的索

引，v 为 m j 像素点的索引。当 i，v = 1 时，(M k) iv

代表 f q
k 特征图第 1 个像素点与 f m

k 第 1 个通道特

征图的全部像素点相似度总分。当 i = HW，v =
C h 时，(M k) iv

代表 f q
k 特征图第 HW 个像素点与

f m
k 第 C h 个通道特征图的全部像素点相似度

总分。

经过最终计算，M k ∈ R ( H × W，C h ) 为 2 维矩阵，

图 6　特征图向量示意图

Fig. 6　Schematic diagram of feature map vector
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其中每一列代表特征筛选后的特征图，每一行代

表每个通道的像素点值，将其转置并重新展开，

获得M k ' = (M k) T ∈ R ( C h，H，W )，整个自适应特征加

权过程可简化为图 7 所示。

对于 f q
k 和 f m

k 分出的每一个头，重复上面的

操作，通过多次对记忆帧加权，以多角度对 f m
k 进

行关注，通过这种方式，减小错误关注对整个跟

踪过程的影响，将多个M k ' 按照通道维度重新拼

接，可表示为：

   M= Concat
k = 1

h

{M k '} ( k = 1，2⋯h )∈ R ( C，H，W )，（8）

其中：h 为所分头数，k 为头数的索引，C，H，W 分

别表示矩阵的行数、列数和通道数。

通过式（8）计算得到的概率矩阵涵盖记忆帧

中所有可能目标特征，即使目标被部分遮挡也能

自适应检索目标的局部特征，并通过局部特征匹

配来完成跟踪过程。将该概率矩阵与查询帧特

征矩阵进行拼接，可得到 AFMN 模型的最终输

出Y。具体可表达为：

Y= concat ( M，f q ). （9）
该输出能够指导后续的分类和跟踪任务。

具体来说，上述方法获得的输出能够有效关注目

标特征信息，在进行特征匹配时给予目标所在区

域更高的评分，从而实现更精确的跟踪结果。

2. 3　FMN
为有效利用历史帧提供的目标信息，本文算

法将回归跟踪框后的图像帧存储在特征记忆网

络中。在每次跟踪新的查询帧时，从 FMN 中选

择相应的记忆图像，并通过骨干网络进行特征提

取。由于孪生神经网络的特性，骨干网络可以提

取与查询帧目标相似的特征。将记忆特征与查

询帧特征一起输入到 AFMN 中，即使目标被遮

挡，由于 AFMN 是逐像素计算相似度，因此也可

以实现局部到局部的特征匹配。本文认为初始

帧包含最准确的目标特征，而与查询帧相近的记

忆帧包含与查询帧最相似的特征，因此记忆帧包

含第一帧和查询帧的前一帧，余下 T - 2 帧通过

以下公式来进行选取：

 idx=∑
l= 1

T - 2

(P - 1) //2l，( l= 1，2，⋯，T - 2 )，（10）

其中：T 为要选取的帧数，P 为当前帧的索引，l为
间隔系数，即隔多少帧选取一张记忆帧，idx 即为

最终的记忆帧索引。通过记忆帧的选取，整个算

法通过对多帧目标位置进行学习，在目标被完全

遮挡时，也可以自适应推测目标存在位置，并具

有较高的精度。

2. 4　分类回归网络

根据文献［15］阅读发现，无锚检测器在检测框

的标定和回归方面表现更佳且参数更少，因此采用

无锚头网络进行分类回归任务。如图 8所示，该网

络包含分类分支、中心度分支和回归分支，每个分

支分别使用轻量级网络 γcls，γ reg 中的七个卷积层对

AFMN 传入的数据进行处理，然后使用单个卷积

层w cls，w ctr，w reg 将其降维以进行分类回归。分类

分支用于目标背景分类，中心度分支使用 FCOS的

中心度公式来加强预测框回归效果，回归分支直接

估计目标位置并进行检测框标定。

在本任务中，为解决目标遮挡问题，采用一

系列损失函数。首先，分类分支采用 FocalLoss
损失函数，可用公式表示为：

Loss= 1
N ∑

i= 1

N

∑
j= 1

H × W

(-α ( 1- pij )γ log ( pij ) ) ·mij，（11）

其中：Loss 表示损失函数值，N 表示批次大小，H
和 W 分别表示预测结果的高度和宽度，pij 表示预

测结果中位置 i，j 的概率，mij 表示掩码，α 和 γ 是

图 7　点积相似度计算

Fig. 7　Calculation of point-product similarity

图 8　分类回归网络

Fig. 8　Classification regression network

3350



第  22 期 毛 琳，等：针对目标遮挡的自适应特征匹配网络

可调节的超参数，用于表示损失的重要程度。该

损失函数能够有效应对样本不均衡的情况。通

过调整难易样本的权重，FocalLoss 使模型更关

注难以跟踪的目标，从而提高对少数类别目标的

学习能力，进一步提升跟踪准确性。

其次，中心度分支使用交叉熵损失函数，并

结合特征图像素点与目标中心点的距离进行权

重赋值。可用公式表示为：

Loss= 1
N ∑

i= 1

N

(-yi log ( ŷ i )-( 1- yi ) log ( 1- ŷ i ) )+

λ
N ∑

i= 1

N

( yi log ( yi )-( 1- yi ) log ( 1- yi ) )，

（12）
其中：yi 是目标中心度的标签，ŷ i 是预测的中心度

值，N 是样本的数量，λ 是权重参数，用于调节损

失值权重。通过交叉熵损失函数对比预测的中

心度值和目标中心度的标签值，来衡量模型的中

心度预测准确程度，并对背景标签进行了排除。

最终计算所有样本损失的平均值，并根据权重参

数进行损失调节。这种距离加权策略能够抑制

远离目标中心点的像素得分，使模型更加关注目

标的中心区域。

对于回归分支，采用 IOU 损失函数来拟合更

准确的预测框坐标。可用公式表示为：

Loss = -log ( IOU )， （13）
式中，IOU 代表预测框与标签的交并比。

最后，将上述损失函数作为子损失函数，采

用多元交叉熵损失进行最终的损失计算，权重比

例为 0. 2∶0. 2∶0. 6。这样的设置在文献［14］中得

到了论证，能够综合考虑分类、中心度和回归任

务，使模型更好地适应目标跟踪任务的特性，提

升整体性能。

3 实验结果分析

3. 1　实验设计

本文网络使用 GOT-10k，COCO 和 LaSOT
数据集进行训练。骨干网络采用预训练的 Incep⁃
tion V3 模型，将 AFMN 的 h 和 FMN 的 T 都设为

3，训练过程采用 SGD 优化器，整个训练过程包

括 20 个周期，每个周期包含 38 000 个数据，初始

学习率设为 1 × 10-6，在第一个周期，采用线性学

习率，使其增长至 6 × 10-3，随后两个周期，采用

余弦退火学习率，学习率从 6 × 10-3 呈余弦变化

下降至 1 × 10-6，并在后续所有周期中保持 1 ×
10-6 不变。

3. 2　算法对比

为了全面地验证本文算法的有效性，在多个

目标跟踪数据集上进行了测试，包括 OTB-2015，
VOT2018，GOT-10k 和 LaSOT 数据集。这些数

据集具有挑战性和多样性，能够评估算法在不同

场景下的鲁棒性和准确性。

在测试中，本文算法表现出良好的跟踪效

果。如表 1 所示，算法在 OTB-2015 数据集上表

现出色，跟踪精度优于大多数的跟踪器。但在

VOT2018 数据集中，如表 2 所示，跟踪准确度低

于绝大多数跟踪器，鲁棒性却优于其他跟踪器，

这是因为 VOT2018 评估工具中所提供的跟踪框

是旋转的，而本文算法回归的跟踪框是平行于 x
轴和 y 轴的，因此在 VOT2018 数据集中的表现会

受到一定影响，但这也侧面印证了本文算法具有

良好的鲁棒性。此外，如表 3 所示，在 GOT-10k
数据集上，算法也取得很好的跟踪效果，相比于

STMTrack 算法，AO 提高了 1. 8%，SR 0. 5 提高了

表 1　在 OTB-2015数据集上，AFMN与其他跟踪器的比较

Tab. 1　On the OTB-2015 dataset， AFMN compares to other trackers

跟踪器

AFMN

STMTrack［［14］］

SBT large［8］

SAOT［17］

SiamAttn［19］

UPDT［21］

Success

0. 715

0. 719

0. 719

0. 714

0. 712

0. 702

Precision

0. 928

0. 934

0. 924

0. 926

0. 926

0. 919

跟踪器

ToMP-50［16］

MixFormer-1k［9］

SiamRPN++［5］

KYS［18］

Ocean［20］

SiamFC++［15］

Success

0. 701

0. 696

0. 696

0. 695

0. 684

0. 683

Precision

-

0. 911

0. 914

-

0. 899

-
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2. 4%，SR 0. 75 提高了 1. 9%，并且超过了平均性能

水平。在 LaSOT 数据集上，本文算法也表现出

了竞争力，能够在跟踪任务中取得良好的结果。

总的来说，本文算法在多个数据集上的测试结果

都表现出了较好的鲁棒性和准确性。同时，针对

目标遮挡、目标消失和背景干扰等情况时，具有

更高的鲁棒性。面对复杂场景时的跟踪效果在

可视化分析部分进行展示。

3. 3　可视化分析

为了验证本文算法在目标遮挡场景下的性

能，本节使用包含遮挡目标的视频序列进行算法

性能的评估和分析，将本算法与 STMTrack 算法

进行对比，如图 9 所示，本文算法在面对目标遮挡

和目标消失时，仍然可以准确对目标进行定位和

跟踪，在图 9（c）中，目标被完全遮挡，由于本文算

法是多记忆帧计算目标相似度，网络可以隐性的

学习目标运动趋势，进而对目标所在位置进行估

计，所以实现了更准确的跟踪。这些结果表明，

本文算法可以有效地解决遮挡问题，提高跟踪精

度和鲁棒性。进一步证明了本文算法在目标遮

挡状态下的有效性。

表 3　在 GOT-10k和 LaSOT数据集上，AFMN与其他跟踪器的比较

Tab. 3　AFMN compares to other trackers on GOT-10k and LaSOT dataset

跟踪器

AFMN

STMTrack［［14］］

MixFormer-1k［9］

STARK［26］

SBT large［8］

TrDiMP［23］

AutoMatch［27］

SAOT［17］

Siam R-CNN［25］

Ocean［20］

D3S［7］

SiamFC++［15］

SiamRPN++［5］

GOT-10k

AO ↑

0. 660

0. 642

0. 732

0. 688

0. 704

0. 671

0. 652

0. 640

0. 649

0. 611

0. 597

0. 595

0. 517

SR 0. 5 ↑

0. 761

0. 737

0. 832

0. 781

0. 808

0. 777

0. 766

0. 759

0. 728

0. 721

0. 676

0. 695

0. 616

SR 0. 75 ↑

0. 594

0. 575

0. 702

0. 641

0. 647

0. 583

0. 543

-

0. 597

0. 473

0. 462

0. 479

0. 325

LaSOT

AUC ↑

0. 608

0. 606

0. 679

0. 671

0. 667

0. 639

0. 582

0. 616

0. 648

0. 560

-

0. 544

0. 496

PNorm ↑

0. 696

0. 693

0. 773

0. 770

-

-

-

0. 708

0. 722

0. 651

-

0. 623

0. 569

P ↑

0. 636

0. 633

0. 739

-

0. 717

0. 614

0. 599

-

-

0. 566

-

0. 547

0. 491

表 2　在VOT2018数据集上，AFMN与其他跟踪器的比较

Tab. 2　AFMN compares to other trackers on VOT2018 
dataset

跟踪器

AFMN

STMTrack［［14］］

D3S［7］

Ocean［20］

SiamAttn［19］

KYS［18］

SiamBAN［22］

PrDiMP-50［23］

DiMP-50［24］

Siam R-CNN［25］

SiamFC++［15］

SiamRPN++［5］

EAO ↑

0. 452

0. 447

0. 489

0. 489

0. 470

0. 462

0. 452

0. 442

0. 440

0. 408

0. 426

0. 414

A ↑

0. 593

0. 590

0. 640

0. 592

0. 630

0. 609

0. 597

0. 618

0. 597

0. 609

0. 587

0. 600

R ↓

0. 156

0. 159

0. 150

0. 117

0. 160

0. 143

0. 178

0. 165

0. 153

0. 220

0. 183

0. 234
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同时，图 10 展示了本文算法在目标遮挡场

景下更多的跟踪效果，在图 10（a），图 10（c）和图

10（d）中 ，目 标 被 部 分 遮 挡 ，均 实 现 了 准 确 跟

踪，在图 10（b）中，目标短时间内完全消失，本

文算法依旧自适应推断出了目标位置。实验

结果表明，本文算法在目标遮挡状态下具有良

好的鲁棒性和稳定性。

3. 4　消融实验

为验证 AFMN 中特征图拆分份数对跟踪结

果的影响，仅在 GOT-10k 数据集上进行训练和

测试。该数据集包含超过 10 000 个视频序列，其

中涵盖了大量目标遮挡场景，因此能够有效验证

本文算法的有效性。实验结果如表 4 所示。

根据表 4 可以得出结论：当特征图被拆分为

3 份时，跟踪效果最佳。这是因为特征图中存在

许多重复的特征通道，将其分成多份后可以进行

多个角度的相似度比较。但由于特征图通道数

有限，若份数过多，则每份所包含的目标特征就

图 9　可视化对比

Fig. 9　Visual comparison

图 10　目标遮挡场景下的可视化结果

Fig. 10　Visualization results in the object occlusion scenario
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不足以充分表达目标特性，会忽略部分特征，从

而导致跟踪精度降低。

为验证 FMN 中记忆帧数对跟踪结果的影

响，同样在 GOT-10k 数据集上进行训练和测试，

并得到实验结果，如表 5 所示。

根据表 5 的数据，当记忆帧数为 3 时，跟踪

效果最佳。这是因为过少的记忆帧无法提供足

够的目标表观信息，从而导致跟踪结果不佳。

而当记忆帧过多时，如在目标遮挡的场景中，跟

踪器会更倾向于匹配相似度最高的区域，而忽

略被遮挡的目标，从而导致跟踪精度降低。因

此，选择适当的记忆帧数可以提高跟踪器的

性能。

4 结  论

本文针对目标遮挡问题提出了一种自适应

特征匹配网络，该网络通过一个有效的模块

AFMN 对骨干网络提取的特征进行处理，并将目

标遮挡问题转化为背景估计和目标位置估计的

联合优化问题，通过计算记忆帧与查询帧的像素

级相似度，将目标和背景分别编码，进而确定某

一区域属于背景或目标，以此来提高目标跟踪的

精度和鲁棒性。并且，通过特征记忆网络对记忆

帧进行挑选和保存，为特征匹配提供额外的表观

信息，同时使网络隐性的学习目标运动趋势，进

而实现更好的跟踪结果。在 Got-10k 数据集上的

实验结果表明，本文所提出的算法与 STMTrack
算法相比，AO 值提升 1. 8%，SR 0. 5 提升 2. 4%，

SR 0. 75 提升 1. 9%，在使用一张 NVIDIA 1080Ti
显卡时，运行速度可达 21 FPS。并且在处理目标

遮挡问题时具有良好的性能表现，与当前流行的

目标跟踪算法相比具有更高的精度和更强的鲁

棒性。
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