
基于空域抑制与轨迹关联优化的目标跟踪算法

陈志旺,高一铭,吕昌昊,刘禄阳,彭勇

引用本文:

陈志旺, 高一铭, 吕昌昊, 等. 基于空域抑制与轨迹关联优化的目标跟踪算法[J]. 控制与决策, 2026, 41(1): 165-

174.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0608

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于两阶段迭代优化的空天观测资源协同任务规划方法

A two-stage iterative optimazation method for the coordinated task planning of space and air observation resources

控制与决策. 2021, 36(5): 1147-1156   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1193

基于Frenet坐标系的自动驾驶轨迹规划与优化算法

Trajectory planning and optimization algorithm for automated driving based on Frenet coordinate system

控制与决策. 2021, 36(4): 815-824   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0748

天临空协同对地观测任务规划模型与并行竞争模因算法

Planning model and parallel competing memetic algorithm for space-near space-air based cooperative earth observation missions

控制与决策. 2021, 36(3): 523-533   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0732

尺度自适应的多特征融合相关滤波目标跟踪算法

Scale adaptation and multi-feature fusion correlation filtering object tracking algorithm

控制与决策. 2021, 36(2): 429-435   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0445

Anchor-free的尺度自适应行人检测算法

Anchor-free scale adaptive pedestrian detection algorithm

控制与决策. 2021, 36(2): 295-302   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0124

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2025.0608
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1193
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0748
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0732
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0445
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0124


 

基于空域抑制与轨迹关联优化的目标跟踪算法

陈志旺1, 2†，高一铭1, 2，吕昌昊3，刘禄阳1, 2，彭　勇4

(1. 燕山大学 智能控制系统与智能装备教育部工程研究中心， 河北 秦皇岛 066004；
 2. 燕山大学 河北省工业计算机控制工程重点实验室， 河北 秦皇岛 066004；
 3. 燕山大学 河北省电力电子节能与传动控制重点实验室， 河北 秦皇岛 066004；
 4. 燕山大学 电气工程学院， 河北 秦皇岛 066004)

摘　要: 传统目标跟踪算法更新模板的方式较为单一, 无法在目标发生剧烈形变时有效更新, 易导致算法对于剧

烈形变和遮挡场景适应性不足. 鉴于此, 提出一种基于空域抑制与轨迹关联优化的目标跟踪方法. 首先, 在特征提

取部分采用改进后的 ResNet-50网络, 引入空域抑制注意力 (SIA), 通过设计能量函数为具有空域抑制效应的神

经元优化权重分配, 增强对目标特征的关注强度; 然后, 加入选择性查询回忆策略 (SQR), 将 Transformer训练重

点放在后期阶段, 避免解码器缺乏训练重点和多层解码结构的级联错误; 接着, 构建长期-短期-轨迹框架 (LST),
引入轨迹关联度 (DTC), 在传统模板更新算法的基础上加入 DTC预测头, 通过最小成本流算法 (MCF)建模全局

轨迹关联性, 并使用连续二次规划进行反向传播, 更新轨迹参考模板; 最后, 在 GOT-10k、LaSOT、TrackingNet、
NfS30、UAV123和 OTB100等公开数据集上进行实验评估, 实验结果验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: Traditional target tracking algorithms rely on a single template update method, wihich fails to handle severe
deformation  and occlusion,  thus  limiting  their  adaptability  in  challenging  scenarios.  Therefore,  we propose  an  object
tracking  method  based  on  spatial  inhibition  and  trajectory  association  optimization.  First,  the  improved  ResNet-50
network is used in the feature extraction part of the algorithm. Spatial inhibition attention (SIA) is introduced. By using
an energy function,  the weight allocation of neurons exhibiting spatial  inhibition is  optimized to enhance attention to
target  features.  Then,  a  selective  query  recall  (SQR)  strategy  is  added.  The  training  focuses  on  the  later  stages  of
Transformer  training  to  avoid  a  lack  of  training  focus  in  the  decoder  and  prevent  cascading  errors  in  the  multi-layer
decoding  sequence.  Furthermore,  we  construct  a  long-short-trajectory  (LST)  framework,  and  introduce  a  degree  of
trajectory correlation (DTC). Based on the traditional template update algorithm, a DTC prediction head is proposed.
The  global  trajectory  association  is  modeled  through  the  minimum  cost  flow  (MCF)  algorithm,  and  the  continuous
quadratic programming constraints are used for back-propagation to update the trajectory reference template.  Finally,
the  proposed method is  experimentally  evaluated on public  datasets  such as  GOT-10k,  LaSOT, TrackingNet,  NfS30,
UAV123, and OTB100, and the results verify its effectiveness.
Keywords: target tracking；Transformer architecture；spatial inhibition attention；selective query recall；degree of
trajectory correlation；minimum cost flow
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0    引　言

目标跟踪是计算机视觉的核心任务, 旨在通过

视频初始帧提供的目标信息, 在后续帧持续定位目

标的位置和尺度. 然而, 由于跟踪目标的自身因素

(如形变、尺度变化、快速移动)以及外界环境干扰

(如相似物干扰、遮挡)等因素的影响, 实现高精度和

高准确率的目标跟踪仍然是一项具有挑战性的任务.
当前, 基于深度学习的主流目标跟踪方法可分

为孪生网络和 Transformer两大技术路线, 具体如下:
1)孪生网络通过双分支特征匹配实现高效跟

踪: SiameseFC[1]
首次将全卷积孪生结构引入该领域,

将目标跟踪转化为给定模板与候选图像匹配问题,
在保证实时性的同时实现了高效的相似性匹配, 奠
定了后续孪生网络算法的基础 ;  SiameseRPN[2]

以

SiameseFC为基础, 融合 Fast R-CNN的改进方案, 实
现了高精度目标定位和尺度自适应; DaSiamRPN[3]

引入了干扰物感知机制, 通过大规模数据集构造不

同难度的负样本数据对, 提升了模型判别能力, 缓解

了遮挡或目标消失时产生的漂移问题; SiamFC + + [4]

针对孪生网络存在的问题, 提出了目标估计的 4项
核心准则, 构建了高效且鲁棒的跟踪框架.

2) Transformer结构侧重于凭借全局注意力机

制捕捉图像中的长距离关系: ViT[5]
将纯 Transformer

结构 ViT引入了计算机视觉领域, 将图像视为序列

化的块, 输入 Transformer进行全局建模, 处理图像

中不同位置的上下文依赖关系; Swin Transformer[6]

引入了局部窗口自注意力与跨窗口连接机制, 在保

留 ViT全局建模能力的同时降低了计算复杂度, 并
引入了分层特征金字塔结构以实现多尺度建模 ;
STARK[7]

则提出了一种面向视觉跟踪的 Transformer
端到端结构, 通过全局时空建模和动态模板更新策

略, 预测目标边界框而无需预定义锚框或后处理步

骤, 大大简化了跟踪过程; OSTrack[8] 通过自监督MAE
预训练 ViT主干联合优化特征学习和融合, 并设计

了早期候选消除模块动态剔除搜索区域中的背景干

扰, 在保持实时性的同时实现了多场景下的高精度

跟踪.
目标外观的持续变化仍然可能会破坏注意力权

重分布. 为应对动态外观变化, 研究者提出模板更新

策略以动态调整目标表征. PrDiMP[9] 根据输入图像

预测目标的条件概率密度, 引入最小化 KL散度训

练回归网络, 提高了算法适应目标形变和遮挡下外

观变化的能力 ;  STARK通过动态模板更新结合

Transformer的全局建模能力, 在跟踪过程中调整了

目标模板以应对形变、遮挡等外观变化. 这些方法通

过动态调整模板特征来缓解外观失配问题.
上述基于不同架构的跟踪方法将目标跟踪视为

目标图像与搜索区域间的模板匹配问题, 遵循模板

更新机制以期缓解目标外观变化对于算法跟踪精度

和成功率造成的影响, 但是, 对于跟踪过程中帧节点

间的空间依赖性并未充分研究, 过于简单的模板更

新机制会导致剧烈形变和遮挡场景下的目标丢失
[10].

针对上述挑战, 本文提出一种基于空域抑制与轨迹

关联优化的目标跟踪框架, 主要内容如下:
1)设计空域抑制注意力 SIA模块, 通过能量函

数筛选高质量模板特征, 抑制噪声干扰;
2)开 发 选 择 性 查 询 回 忆 SQR策 略 ,  在

Transformer结构的解码器中融合历史查询状态, 避
免级联误差传播;

3)构建长期-短期-轨迹框架 LST, 联合最小成本

流算法动态求解并更新轨迹参考模板, 将长期和短

期参考模板与轨迹参考模板相结合, 避免因目标剧

烈形变导致目标丢失. 

1    本文算法

所提出算法整体流程如图 1所示, 由特征提取

网络、Transformer结构、预测头结构和模板更新模

块组成. 所提出算法以初始帧作为长期参考模板, 将
若干中间帧作为短期参考模板. 为增强网络特征提

取的能力, 引入基于神经科学中神经元的空域效应

构建的 SIA模块, 为具有空域抑制效应的神经元赋

予更高的重要性, 更精准地关注和跟踪感兴趣的目

标; 为避免传统 Transformer结构的多层级联错误,
引入选择性查询 SQR策略, 在 Transformer结构的

解码器中融合历史查询状态, 将训练重点放在后期

阶段, 缓解前序阶段错误对当前预测的误导; 为解决

目标发生剧烈形变时无法通过传统模板更新模块有

效更新的问题, 构建长期-短期-轨迹框架 LST, 引入

轨迹参考模板, 将长期和短期参考模板与轨迹参考

相结合, 及时对目标形变情况进行更新, 避免真实目

标丢失. 

1.1    特征提取网络

ResNet-50作为深度卷积网络的代表性模型, 在
图像分类和目标检测等任务中性能卓越. 现有研究

多基于其结构进行改进, 常通过并联或串联空间和

通道注意力机制来优化特征权重分配. 然而, 这类方

法不仅引入了额外参数, 也未能充分模拟人脑注意

力中空域抑制的核心机制 —— 活跃神经元对周边

神经元的抑制, 以增强局部显著性.
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3× 3

基于此, 所提出算法在 ResNet-50中 BottleNeck

残差块的 卷积层后嵌入 SIA模块, 构成如图 2

所示的 BottleNeck-SIA残差块. 该模块借鉴神经科

学中的空域抑制机制, 通过构建能量函数来评估特

征图中各神经元的重要性, 并推导出能量函数的快

速闭式解, 用于表征神经元权重, 从而增强关键特征

的显著性.
 
 

f ́z x f ́SIA fSIA fzx

f ́SIA

E

fSIA

C×H×WC×H×W

Conv1×1 Conv3×3 Conv1×1

图2   BottleNeck-SIA 残差块
 

1× 1

3× 3 1× 1

f ′
zx

1× 1 3× 3

f ′
SIA = WR2

(WR1
(f ′

zx
)) WR1

WR2

1× 1 3× 3

f ′
SIA

以搜索帧分支为例进行说明 , 其修改后的

ResNet-50结构最后一层中单个 BottleNeck-SIA残

差块如图 2所示. 该残差块包括卷积核分别为 、

和 的 3个卷积层和 1个 SIA模块. 其中:

特征图 为上一层 BottleNeck-SIA残差块的输出,

在图 2所示残差块中经 和 两个卷积层 ,
输出为 ,  、 分别是

ResNet-50中卷积核为 和 的卷积层权重.

SIA模块以 为输入, 对该特征图推断各神经元权

fSIA fzx重并赋值, 最后得到该模块的输出 .  为该残差

块的总输出, ResNet-50网络整体由类似结构的多个

残差块叠加构成.
f ′
zx

在残差块中, 输入特征 经卷积层、SIA模块

的整体计算过程可表示为

fzx = f ′
zx

+WR3
(FSIA(WR2

(WR1
(f ′

zx
)))). (1)

WR1
WR2

WR3

1× 1 3× 3 1× 1 FSIA( )

其中:  、 和 分别为 ResNet-50中卷积核

为 、 和 的卷积层权重;  为 SIA

模块, 其算法具体实现过程如下.

ωsx+ bs = 0

ωsx+ bs = y1 ωsx+ bs = y2 y1 y2

f ′
SIA ∈ RC×H×W

ns ni

采用 SVM算法评估神经元的线性可分性, 定义

线性决策边界为 , 则上下间隔边界可定

义为 和 , 其中 和 为

两个不同的值. 将输入特征 中单个通

道上的目标神经元 和其他神经元 代入上述公式

进行整合, 可得到 SIA模块中所定义的能量函数, 即

es(ws, bs, y1, y2, ns, ni) =

1

M − 1

M−1∑
i=1

(y1 − n̂i)
2 + (y2 − n̂s)

2. (2)

ns

ni n̂s = ωsns + bs n̂i =

ωsni + bs ns ni ns ni

f ′
SIA

ωs bs ns

ni ̸= ns i

M = H ×W

这里: 该函数主要作用为度量目标神经元 与其他

神经元 的线性可分性 ,  和

分别为 和 的线性变换,  和 分别为

输入特征 上单个通道的目标神经元和其他神经

元,  和 分别为基于目标神经元 计算能量函数

时线性变换的权重和偏置,  , 且 为空间维度

上的索引;  为该通道上神经元的数量.
n̂i = y1 n̂s = y2当 且 时 , 式 (2)达到最小值 , 即

 

特征提取网络

fz0

fzx

fzi

Encoder × 3

Encoder × 3

Encoder × 3
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x
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i
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参考帧 z i

Transformer 结构 预测头结构 模板更新

Decoder × 3

目标框预测头
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跟踪结果
CNN Top-Left
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boxx

CNN
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o
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F
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i
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d i D

DTC 预测头
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...
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图1    本文算法整体流程
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ns等价于找到目标神经元 与同一通道中所有其他神

经元间的线性可分性.
y1 y2 1 −1对 和 采用二值标记法, 分别设为 和 , 并

在式 (2)中加入正则化项, 最终的能量函数为

es(ws, bs, ns, ni) =
1

M − 1

M−1∑
i=1

(1− (ωsni + bs))
2+

(−1− (ωsns + bs))
2 + λSIAω

2
s ,
(3)

λSIAω
2
s其中正则化项 为添加到损失函数中的惩罚项,

主要用于减少模型的复杂度, 避免过拟合, 并提高模

型的泛化能力.
M

ωs bs

理论上, 每个通道有 个能量函数. 对于式 (3)
而言, 其对 和 有一个快速的闭型解, 可以很容易

地通过下式计算:

ωs = − 2(ns − µs)

(ns − µs)2 + 2σ2
s + 2λSIA

, (4)

bs = −1

2
(ns + µs)ωs, (5)

µs=
1

M−1

M−1∑
i=1

ni σ2
s =

1

M−1

M−1∑
i

(ni − µs)
2

其中 和

分别为其他神经元的均值和方差.

µ̄ σ̄2

ωs

bs

假设单个通道中的所有神经元均遵循相同的分

布, 则基于这一假设, 可以计算该通道上所有神经元

的均值 和方差 , 并对该通道上的所有神经元重

复使用, 避免了对每个位置进行均值和方差的迭代

计算, 降低了计算成本. 将式 (4)和 (5)得到的 和

的闭型解代入式 (3), 可得到

e∗s(ns, ni) =
4(σ̄2 + λSIA)

(ns − µ̄)2 + 2σ̄2 + 2λSIA

, (6)

µ̄ =
1

M

M∑
i=1

ni σ̄2 =
1

M

M∑
i=1

(ni − µ̄)2

ns e∗s

E =
1

e∗s

其中 和 分别为

全部神经元的均值和方差. 式 (6)表明对于目标神经

元 而言, 能量 越低, 与周围神经元的区别越大,
对于算法而言越重要, 则每个神经元的重要性可由

得到.

⊙

根据神经科学理论中的研究表明, 哺乳动物大

脑中的注意力调节通常表现为对神经元反应的增益

(即缩放)效应
[11]. 因此, 本文使用逐元素相乘运算进

行特征细化, 在公式中的符号表示为 .
FSIA( )综上, SIA模块的整体函数 可细化为

fSIA = FSIA(f
′
SIA) = sigmoid(E)⊙ f ′

SIA. (7)
 

1.2    Transformer 结构

在本文的 Transformer结构中, 其输入特征由长

期参考模板、搜索帧和短期参考模板 3个分支传入,

fz0 fzx

fzi

f dc

分别为长期参考特征 、搜索帧的特征 和短期

参考特征 , 3个分支经编码器进一步提取特征, 并
经由解码器输出特征图 , 用于预测任务.

fzx

f e
zx

qzx

f e
z0

f e
zi

bz0 bzi

vz0 kz0 vzi kzi

以搜索帧为例, 如图 1所示: 在搜索帧分支上,
Transformer编码器由多层多头注意力和前馈神经网

络组成 , 其以特征提取阶段中得到的搜索帧特征

作为输入, 通过多头自注意力机制和前馈网络对

输入特征图进一步加强和提取, 将输入特征编码为

富含全局上下文信息的高维特征表示 , 经线性变

换后为解码器在进行相似性度量操作时提供初始查

询向量 . 对于长期和短期参考模板分支而言 ,
Transformer编码器则分别输出编码特征 和 ,
在引入相应的目标-背景嵌入 和 后可得到初始

键值对向量 、 、 和 .

vz0 kz0

vzi kzi

qzx

对于 Transformer的解码器而言, 该结构共包括

两个交叉注意力分支: 长期交叉注意力和短期交叉

注意力. 二者各司其职, 分别将表示长期特征信息的

键值对向量 和 , 以及表示短期特征信息的键值

对向量 和 传入搜索帧提取的初始查询向量

中进行特征融合, 从而解码信息.

qzx

q1

Ds

s ∈ {1, 2, . . .} qzx

以 Transformer解码器中关于长期参考模板与

搜索帧的特征融合过程为示例, 原始 Transformer中
解码器与 SQR结构对比如图 3所示, 其中图 3(a)为
原始 Transformer解码器的典型结构. 在传统目标跟

踪任务中: 解码层的初始输入 为初始查询向量,
为经第 1层解码层后输出的中间查询向量, 其余

中间查询向量定义以此类推;  为不同的解码阶段,
. 假设以初始查询向量 作为一个基

 

kz0
vz0

qzx
kz0

vz0
qzx

qzx

1C

2
C

3C

1D

2D

3D

4
C

1q

1-2q

1-2-3q

1C

2C

1q qzx

2D
3C

4
C

1-2q 2q
1q

3D

1-2-3q 2-3q 1-3q

1q 、qzx

查询选择器

查询选择器

(a)   原始解码结构 (b)   SQR 解码结构

解码层

查询缓存更新路径

顺序结构中各层查询向量
顺序结构中上一层传入的
查询集合

查询选择器

查询缓存

经查询选择器筛选的查询集合

经查询选择器筛选的查询向量

图3    原始 Transformer 解码器与 SQR 结构对比
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Ds本单位, 对其依次应用单解码阶段 , 则查询向量

在解码层中将进行连续更新.

qzx q1-2-3

沿原始 Transformer解码器的基本路径对初始

查询向量 进行细化, 以 3层解码器为例,  为

经各层细化后的最终查询, 则该过程可表示为

q1-2-3 = D3(D2(D1(qzx , kz0 , vz0))). (8)

然而, 对于传统 Transformer而言, 其解码器的设计

仍然存在局限性. 如 Yu等[12]
指出, 尽管解码器各层

以相同方式处理查询向量, 但是, 不同层对于结果的

重要性不同, 后期解码层需要承担更关键的预测责

任, 传统 Transformer的解码机制对各层施加均等约

束, 缺乏将训练重点放在后期阶段的机制.

fzx

qzx

针对上述问题, 所提出 SQR策略进行相应的改

进, 其结构如图 3(b)所示. 具体而言, SQR通过改变

信息级联传递的策略, 将搜索帧分支的特征信息

经编码器处理后作为查询向量 传入解码器, 在解

码器前向传播过程中添加逐层更新的查询缓存池和

相应的查询选择器, 系统性地缓存历史解码阶段输

出的中间查询状态, 并将这些中间查询作为额外输

入, 选择性地注入下游阶段.
SQR结构主要通过以下方式优化解码过程:
1)不均衡监督机制: 设计区别于传统级联传递

的不均衡监督机制, 增强对后期层的监督;
2)跨层查询融合: 引入逐层更新的查询缓存池,

累积并选择性传递早期层中间查询至后期层;
3)动态路径剪枝: 设计查询选择器, 拒绝输入跳

过太多层的早期查询, 避免同一层内查询间学习差

异过大, 有选择地将查询保存并转发到每个阶段.
查询选择器具体实现过程可表示为

C1 = {qzx}, (9)

C2 = {qzx , q1}, (10)

Cs = {Ds(q)|q ∈ Cs−1}
∪
{Ds−1(q)|q ∈ Cs−2}.

(11)

s ∈ {1, 2, . . .} Cs s其中:  ,  为第 层解码器输入的查询

集合. 

1.3    预测头结构

所提出算法包括目标框预测头、IoU预测头和

DTC预测头, 共同构成长期-短期-轨迹跟踪框架. 

1.3.1    目标框预测头和 IoU 预测头

f dc

对于目标框预测部分而言, Transformer解码的

特征 将被送到目标框预测头, 通过计算两个角点

概率分布的期望得到当前搜索帧的预测框坐标.
为使得模型适应跟踪过程中的外观渐变, 算法

boxx

f dc boxx

ioux

zx

通过选择可靠特征参考来保持短期特征缓存池的最

新状态, 即对于每个预测的边界框 , IoU预测头

通过结合 与 , 经由全连接层产生 IoU预测值

, 使用该 IoU预测值与设定的 IoU阈值比较, 决
定是否将当前搜索帧 作为新的短期参考特征.

为解决上述传统模板更新的结构无法在目标发

生剧烈形变时对目标进行更新, 易导致跟踪漂移, 引
发真实目标丢失的问题, 所提出算法引入了 DTC预

测头.
 

1.3.2    DTC 预测头模型构建

T ∗

dtcx

本文引入最小成本流算法, 以初始帧节点信息

为源点, 以当前搜索帧信息节点为汇点, 在当前轨迹

参考缓存池从源点到汇点的全部轨迹 TRACK中,
寻求最优轨迹 各节点间的流量分配方案, 进而计

算得到搜索帧与其他帧间的轨迹匹配程度 .

f e
zi

ioux

boxx D =

{d1, d2, . . . , di} di = (f e
zi
, boxi, ioui) i

D

ctran ioux cdet

cen cex C

x∗

C

C

x∗ T ∗

T ∗ dtcx

首先, 在 DTC预测头部分, 将 Transformer编码

器提取出的各帧图片外观特征 传入 DTC预测头

提取帧特征信息, 并以 作为置信度信息, 与帧空

间信息集合 相结合, 构建帧节点信息集合

, 其中 为第 帧

参考帧节点信息表示. 定义每帧图片的特征信息、空

间信息和置信度信息集合表示流图节点、边缘连接

跨帧的信息. 然后, 将帧节点集合 传入 MLP回归

节点间的连接概率, 作为最小成本流网络中的转换

成本 , 与由 IoU预测值 定义的检测成本 ,

进入成本 以及退出成本 一起构成代价函数 .

最后, 通过构建最小代价网络流模型得到最优解 ,

并在反向传播的过程中学习代价函数 . 在测试时,

模型通过学习好的代价函数 在最小成本流网络生

成最优解 , 从而得到最优轨迹 以及当前搜索帧

与最优轨迹 的轨迹关联程度 .
dtcx所提出算法将轨迹关联程度 作为 DTC预

测头的输出, 通过与设定的 DTC阈值进行对比, 决
定是否对轨迹参考缓存池进行更新.

P (T |D)

=
P (D|T )P (T )

P (D)

k T

D T T

D T ={dt1 , dt2 , . . . , dtk
|dtk

= di for some

di ∈ D} dtk T k

P (D)

di

DTC预测头的目标是根据贝叶斯规则

, 在参考帧节点集合中寻求一组

个参考帧节点组成的轨迹序列 , 使得在给定输入

参考帧节点集合 时 的后验概率最大. 其中:  为

的子集, 即

,  为 中第 个参考帧节点的信息集合;

为一个不影响解的常数. 假设输入的参考帧节

点 是相互独立的, 则 DTC预测头的目标是优化
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T ∗ = arg max
TRACK

P (T ) ·
∏
i

P (di|T ). (12)

P (di|T ) T di

P (T ) T

T P (T )

这里:  为在轨迹 内观察到检测 的似然概

率,  为轨迹空间中观测到轨迹 的概率. 为简

化该模型, 限制节点间的状态依赖关系, 所提出算法

对轨迹 作一阶马尔可夫假设, 则 可分解为

P (T ) = Pen(dt1)
( k−1∏

j=1

Ptran(dtj+1
|dtj )

)
Pex(dtk

).

(13)

Pen(dt1) Pex(dtk
) dt1

dtk k T

dt1 dtk
Ptran(dtj+1

|dtj )

dtj+1
dtj

其中:  和 分别为起始节点 和终止

节点 的观测概率, 表示在长为 的轨迹 中, 初始

帧节点 处进入, 搜索帧节点 退出; 

为帧节点 和帧节点 的节点转移概率.

T ∗对最优轨迹概率公式 整理后, 可得到

T ∗ = arg max
TRACK

Pen(dt1)
( k−1∏

j=1

Ptran(dtj+1
|dtj )

)
×

Pex(dtk
)×

∏
i

P (di|T ). (14)

对该目标函数进行负对数变换, 整理可得到

− lnT ∗ =

arg min
TRACK

[
− lnPen(dt1)−

k−1∑
j=1

lnPtran(dtj+1
|dtj )−

lnPex(dtk
)−

∑
i∈D

lnP (di|T )
]
. (15)

x = (x1, . . . , xn, xn+1, . . . , xn+m, xen,

xex) D

n m

xen xex

引入向量

表示 中参考帧节点、节点间的边和输入输出

节点的决策值. 其中:  为流图中帧节点的个数,  为

流图中跨帧的边数,  和 分别为输入输出参考帧

节点的决策值. 结合流量守恒约束以及容量约束可

将上述目标函数转化为最小成本流模型, 如下所示:

x∗ = argmin
x∈X

CTx;

s.t. Ax = b, Gx ⩽ h. (16)

C x

C = (cdet1 , cdet2 , . . . , cdetn , ctrann+1, . . . , c
tran
n+m, c

en, cex) A ∈
Rm×n b ∈ Rm G ∈ Rm×n h ∈ Rm

其中:  为与决策向量 相对应的代价矩阵, 可写为

; 

、 、 和 分别为定义

等式约束和不等式约束的矩阵和向量.
C对于代价函数 而言, 其每部分具体定义如下:

cdeti di cdeti = − ˆiou

ˆiou

1)检测成本 : 检测 成本为 , 其

中 为 IoU预测头计算输出的 IoU预测值;

cen cex2)进入成本 /退出成本 : 训练中更新的参

数, 表示参考帧节点进入和退出轨迹的代价;
ctrani di di+1

ctrani = P (di+1|di)

3)转换成本 : 对于帧节点 和 而言, 两
个节点间的转换成本被定义为

= MLP(di+1, di;w) w, 其中 为 MLP网络的可学习

参数.
x∗

x∗ = (x∗
1, . . . , x

∗
n, x

∗
n+1, . . . , x

∗
n+m, x

∗
en, x

∗
ex) x∗ ∈

{0, 1}n+m+2

由此可得到当前代价函数下的最优解 , 其中

, 且

. 

1.3.3    基于最小成本流的反向传播算法

C

L w
dL
dw

=

dL
dx∗

dx∗

dc
dc
dw

dx∗

dc

为学习第 1.3.2节中的代价矩阵 , 需要计算损

失 函 数 对 代 价 矩 阵 中 参 数 的 梯 度

. 然而, 对于 的计算面临以下问题:

1) Argmin算子的微分困难;
2)线性规划解的约束复杂性阻碍梯度计算;
3)整数线性规划解的离散性.

γ

(γ > 0) f(x) = CTx+ γxTIx

所提出算法参考 Amos[13] 中的计算方法, 通过

在式 (16)的原线性目标中加入 Tikhonov阻尼项

, 构建二次规划函数 ,
从而利用最优 KKT条件构建 KKT方程组并求解最

优值, 实现反向传播, 具体如下所示:

x∗ = argmin
x∈X

xTQx+ CTx;

s.t. Ax = b, Gx ⩽ h. (17)

Q = γI I γ > 0

x∗ x∗ ∈ [0, 1]n+m+2

其中:  ,  为单位矩阵, 且 . 式 (17)目标

函数为严格凸函数, 约束条件为线性约束, 可通过

KKT条件确定最优解 , 且 为连续

值.
为构建 KKT方程组, 对式 (17)构建拉格朗日函

数, 有

L(x, λ, v) = xTQx+ CTx+ λT(Gx− h)+

vT(Ax− b). (18)

根据 KKT条件可构建如下方程:
Ax = b,Gx ⩽ h1)原始可行性:  ;
λ ⩾ 02)对偶可行性:  ;
λT(Gx− h) = 03)互补松弛性:  ;

▽xL(x, λ, v) = 04)梯度条件:  .

C x∗

dx∗

dc

根据上述条件构建 KKT方程组并求解, 可得到

在当前代价函数 下的最优解 , 以及反向传播过

程中所需要的导数 , 完成训练过程.

zx

dtcx
dtcx

定义当前搜索帧 对应节点的轨迹匹配程度

为最优轨迹中各边观测概率的均值, 则 DTC预

测头的输出值 可表示为

dtcx =
1

k

k−1∑
i=1

x∗
ti
, (19)

x∗
ti

T ∗ d∗
ti

d∗
ti+1

x∗
ti
∈ x∗

N

其中 为最优轨迹 中参考帧节点 与 的边

概率值, 且 . 
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1.4    模板更新

z0

所提出算法涉及的参考模板包括长期参考模

板、短期参考模板和轨迹参考模板. 其中: 长期参考

模板为初始帧 , 短期参考模板和轨迹参考模板分

别通过 IoU预测头和 DTC预测头选择符合要求的

帧更新模板.
ioux

ioux ioup

ioup ioup = 0.75

ioux

对于使用 IoU预测头得到的预测结果 , 当
大于阈值 时, 考虑更新短期参考缓存池, 阈

值 的设置参考 ATOM[14]
的实验, 取 .

即对于 IoU预测头得到的预测结果 而言, 当满

足如下关系时, 对短期参考缓存池进行更新:

ioux ⩾ ioup. (20)

dtcx dtcp
dtcp =

0.9

对于 DTC预测头分支而言, 当搜索帧的轨迹关

联程度 大于阈值 时, 则考虑更新轨迹参考

缓存池. 通过对该阈值设计实验可以发现, 当
时会取得较好的跟踪结果, 即当满足如下关系时,

所提出算法将对轨迹参考缓存池进行更新:

dtcx ⩾ dtcp. (21)

设置短期参考缓存池容量为 3帧, 轨迹参考缓

存池容量为 30帧. 当缓存池存满时, 对于短期参考

缓存池而言, 将时间最早的一帧参考帧剔除, 以此保

证该缓存池所存放的参考帧可提供最新的特征参考;
对于轨迹参考缓存池而言, 则将 dtc值得分最低的一

帧参考帧剔除, 以此保证该缓存池内所存放参考帧

信息能够最大程度地还原目标移动的真实轨迹. 

2    实验分析 

2.1    实验配置与细节

320× 320

L1

λgiou = 2 λL1 = 5

L2

λiou λdtc

本文实验在 NVIDIA RTX 3090 GPU上进行 ,
显卡驱动版本为 525.125.06, 操作系统为 64位
Ubuntu 20.04, CUDA版本为 11.3, 使用 Python 3.8.18
和 PyTorch 1.7.1实现. 为保证模型的泛化性, 采用

TrackingNet[15]、 COCO[16]
、 GOT-10k[17] 和 LaSOT[18]

数据集进行训练 , 在 GOT-10k、NfS30、OTB100[19]、
UAV123[20]、LaSOT和 TrackingNet共 6个数据集上

进行测试. 从搜索帧中裁出 52倍于目标面积的搜索

区域图像块, 并将其分辨率调整为 像素,
参考帧采用相同的裁剪流程. 目标预测的损失由边

界框预测值与真值间的 GIoU损失和 损失组合来

定义, 超参数 ,  . IoU预测和 DTC预

测的损失由 损失定义, 两个预测头损失函数的超

参数分别为 和 , 数值为 2. 整个训练过程对特

征提取模块、Transformer模块和 Head模块训练 500
个 epoch, 训练数据的最小单元由 1张长期参考帧、

3张短期参考帧、30张轨迹参考帧和 1张搜索帧组

ioup = 0.75

dtcp = 0.9

10−4

成, 且短期参考帧更新阈值 , 轨迹参考更

新阈值 . 每个批次采样 32组最小单元, 每
个 epoch采样 60 000组最小单元 . 使用 AdamW优

化器对网络进行优化, 权值衰减系数为 . 学习率

在第 400个 epoch后下降 10倍. 

2.2    消融实验

为验证 SIA模块、SQR策略和 LST框架的有效

性, 在 GOT-10k上对各模块设计不同模块的消融实

验, 实验结果如表 1所示, 其中“√ ”表示启用模块.
由表 1可见, 各模块对于算法的结果产生不同程度

的积极作用.
 
 

表1     不同模块消融实验

实验 LST SIA SQR AO SR0.5 SR0.75

1 — — — 0.684 0.789 0.591

2 √ — — 0.692 0.806 0.616

3 √ √ — 0.716 0.821 0.645

4 √ √ √ 0.736 0.845 0.679
 

为探究 DTC预测头中不同阈值对性能的影响,
在 GOT-10k数据集上对不同阈值设计实验, 结果以

AO作为评价指标, 实验情况如表 2所示.
 
 

表2     DTC 阈值分析

DTC阈值 0.600 0.700 0.750 0.800 0.850 0.900 0.950

AO 0.685 0.689 0.687 0.689 0.688 0.692 0.687
 

dtcp

由表 2可见, 在该组实验中, 当阈值为 0.900时
AO值达到了最高值, 表明在该阈值下算法可达到最

佳性能, 因此, 所提出算法选择 0.900作为 DTC预测

头的更新阈值 .

1× 1

3× 3 1× 1

1× 1

为了探究 SIA模块在 BottleNeck-SIA中的位置

对算法结果的影响 , 本文设计 4组对比实验并在

Got-10k数据集上进行评估. 实验分别在以下位置插

入 SIA模块: 1) BottleNeck残差块第 1个 卷积

层之前; 2)  卷积层之前; 3)第 2个 卷积层

之前 ;  4)第 2个 卷积层之后 . 实验结果如表

3所示.
 
 

表3     SIA 不同嵌入位置分析

位置 AO SR0.5 SR0.75

1 0.689 0.803 0.602

2 0.693 0.809 0.622

3 0.716 0.821 0.645

4 0.704 0.810 0.632
 

1× 1 SR0.75

分析表 3的实验结果可以看出, 当 SIA模块处

于位置 3, 即第 2个 卷积层之前时, AO与

均优于其他位置的结果, 表明该模块在此位置对于
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局部特征提取的能力较佳, 实现了较好的跟踪效果.
为验证 SQR模块在不同解码层数中的性能差

异, 对其设计 3组实验, 分别验证解码层为 1、2和
3时, 算法的性能差异, 结果如表 4所示.
  

表4     SQR 策略不同层分析

层数 AO SR0.5 SR0.75

1 0.716 0.821 0.645

2 0.724 0.829 0.654

3 0.736 0.845 0.679
 

由表 4实验数据可见, SQR对于深层解码器具

有正向作用, 可通过聚合浅层信息与深层信息, 纠正

前层传播时产生的错误查询, 将训练重点放在解码

器的后期阶段, 提高算法精度和成功率. 

2.3    对比实验

为进一步验证所提出算法的跟踪性能, 将所提

出算法和较为先进的目标跟踪算法在 GOT-10k、
NfS30、OTB100、UAV123、LaSOT和 TrackingNet共
6个数据集上与经典算法进行对比实验. 

2.3.1    GOT-10k 基准评估

GOT-10k是一个专为通用目标跟踪设计的大规

模基准数据集 . 将所提出算法与 GRM、Video、
OSTrack、 MixFormer、 SparseTT、 SwinTrack、
AiATrack、CSWinTT共 8个经典算法在 GOT-10k数
据集上进行对比, 实验结果如表 5所示.
  

表5     GOT-10k 数据集算法对比

算法名称 AO SR0.5 SR0.75

GRM 0.734 0.829 0.704

Video 0.729 0.819 0.698

OSTrack 0.737 0.832 0.708

MixFormer 0.707 0.800 0.678

SparseTT 0.693 0.791 0.638

SwinTrack 0.694 0.780 0.643

AiATrack 0.696 0.800 0.632

CSWinTT 0.694 0.789 0.654

ours 0.736 0.845 0.679
 

SR0.5

SR0.75

SR0.5

由表 5可知: 所提出算法在与各经典算法的实

验数据对比中, 在 上均取得了最好的分数; 在
AO上仅与得分最高的 OSTrack相差 0.1%, 而在

上较 OSTrack低 2.9%, 这是因为 GRM算法是

基于纯 Transformer架构进行设计的, 使用 ViT结构

通过自注意力精确分离边缘像素, 更适合高精度跟

踪需求场景, 所提出算法在加入 DTC预测头后, 提
升了短期运动连续性, 缓解了目标剧烈形变时模板

更新不及时的问题, 相比于 OSTrack在 具有明

显优势. 

2.3.2    TrackingNet 基准评估

TrackingNet是专为野外复杂场景下的目标跟踪

任务设计的 . 表 6为所提出算法分别与 STARK-
ST50、DTT、TrSiam、TransT和 SiamAttn等经典算

法在 TrackingNet测试集上的测试结果. 由表 6可以

发现, 所提出算法相比于其他算法具有一定的竞争

力.
 
 

表6     TrackingNet 数据集算法对比

算法名称 AUC PNorm P

STARK-ST50 0.813 0.861 0.781

DTT 0.796 0.850 0.789

TransT 0.814 0.867 0.803

TrSiam 0.781 0.829 0.727

SiamAttn 0.752 0.817 —

ours 0.830 0.879 0.805
  

2.3.3    小规模数据集基准评估

将所提出算法在 NfS30、OTB100和 UAV123共
3个小规模数据集上与 SiamRPN  +  +、SeqTrack、
STARK-ST50、TransT和 PrDiMP50共 5个较经典

的目标跟踪算法进行对比实验, 实验结果如表 7所
示.
 
 

表7     NfS30、OTB100 与 UAV123 数据集算法对比

算法名称 NfS30 OTB100 UAV123

SiamRPN + + 50.2 69.6 61.3

SeqTrack — 68.3 68.5

STARK-ST50 65.2 68.5 69.1

TransT 65.7 69.4 69.1

PrDiMP50 63.5 69.6 68.0

ours 68.2 69.7 68.9
 

由表 7可知, 所提出算法在上述 3个数据集上

与不同架构的算法比较时仍然具有一定的竞争力,
虽然在 UAV123数据集上相较于 STARK-ST50与
TransT低 0.2, 但是, 在 NfS30和 OTB100数据集上

所提出算法均达到了较优的水平. 分析其原因如下:
UAV123作为无人机俯视视角数据集, 目标在图像

中占比较小; STARK-ST50可通过高分辨率分支显

式保留更高分辨率的特征图来提升细节感知; TransT
则使用交叉注意力细化定位, 对于 UAV123数据集

的表现稍优. 

2.3.4    LaSOT 基准评估

LaSOT是计算机视觉领域专为单目标跟踪任务

设计的大规模基准数据集. 图 4为所提出算法分别

与 CSWinTT、SiamTPN、DiMP、SiamFC + +、LTMU、
GlobalTrack、 SiamGTA、 ATOM、 SiamMask和
GFSDCF共 12个经典算法在 LaSOT测试集上不同
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挑战的精度测试结果. 通过以上实验对比可看出, 所

提出算法在各测试中均处于较优水平.
 

3    结　论

本文提出了一种基于空域抑制与轨迹关联优化

的目标跟踪方法. 首先, 算法特征提取部分采用了改

进后的 ResNet-50网络, 引入了空域抑制注意力模

块 SIA, 通过能量函数为具有空域抑制效应的神经

元优化权重分配, 增强了对目标特征的关注强度; 然
后 , 引入了选择性查询回忆策略 SQR, 用于在
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[0.692] ours [0.502] SiamGAT
[0.690] CSWinTT [0.501] LTMU
[0.550] SiamTPN [0.471] ATOM
[0.539] DiMP [0.460] SiamRPN ++
[0.532] SiamFC ++ [0.440] SiamMask
[0.511] GlobalTrack [0.339] GFSDCF

[0.713] CSWinTT [0.531] SiamFC ++
[0.698] ours [0.516] ATOM 
[0.578] SiamTPN [0.506] SiamGAT
[0.563] DiMP [0.455] SiamRPN ++
[0.555] LTMU [0.426] SiamMask
[0.540] GlobalTrack [0.395] GFSDCF

[0.687] CSWinTT [0.489] LTMU
[0.674] ours [0.465] SiamGAT 
[0.521] SiamTPN [0.410] ATOM
[0.519] GlobalTrack [0.406] SiamRPN ++
[0.497] SiamFC ++ [0.385] SiamMask
[0.490] DiMP [0.292] GFSDCF

[0.641] CSWinTT [0.460] ATOM
[0.634] ours [0.432] SiamFC ++ 
[0.523] DiMP [0.398] SiamGAT 
[0.522] SiamTPN [0.341] SiamRPN ++
[0.484] LTMU [0.335] SiamMask
[0.460] GlobalTrack [0.333] GFSDCF

[0.667] CSWinTT [0.459] SiamFC ++
[0.638] ours [0.451] ATOM 
[0.526] SiamTPN [0.448] SiamGAT
[0.518] DiMP [0.397] SiamRPN ++
[0.492] LTMU [0.361] SiamMask
[0.486] GlobalTrack [0.306] GFSDCF

[0.708] ours [0.528] LTMU 
[0.704] CSWinTT [0.525] GlobalTrack
[0.572] SiamTPN [0.490] SiamRPN ++
[0.559] DiMP [0.489] ATOM 
[0.554] SiamFC ++ [0.464] SiamMask
[0.530] SiamGAT [0.366] GFSDCF

[0.763] CSWinTT [0.534] GlobalTrack
[0.715] ours [0.498] SiamGAT 
[0.611] SiamTPN [0.454] ATOM
[0.599] DiMP [0.440] SiamRPN ++
[0.554] SiamFC ++ [0.431] SiamMask
[0.543] LTMU [0.391] GFSDCF

[0.619] ours [0.470] SiamGAT
[0.604] CSWinTT [0.454] SiamRPN ++ 
[0.528] SiamTPN [0.446] GlobalTrack
[0.507] DiMP [0.445] ATOM
[0.476] SiamFC ++ [0.424] SiamMask
[0.475] LTMU [0.356] GFSDCF

[0.707] ours [0.515] GlobalTrack 
[0.700] CSWinTT [0.498] LTMU
[0.557] SiamFC ++ [0.484] SiamRPN ++
[0.552] SiamTPN [0.463] SiamMask 
[0.537] DiMP [0.460] ATOM
[0.527] SiamGAT [0.345] GFSDCF

[0.677] CSWinTT [0.485] SiamGAT
[0.673] ours [0.485] GlobalTrack 
[0.534] SiamTPN [0.453] SiamRPN ++
[0.509] SiamFC ++ [0.446] ATOM 
[0.505] DiMP [0.426] SiamMask
[0.486] LTMU [0.317] GFSDCF

[0.734] CSWinTT [0.570] LTMU
[0.731] ours [0.551] SiamRPN ++ 
[0.607] SiamTPN [0.545] SiamMask
[0.606] DiMP [0.539] SiamGAT
[0.592] GlobalTrack [0.487] ATOM 
[0.577] SiamFC ++ [0.462] GFSDCF

[0.713] ours [0.530] SiamGAT
[0.709] CSWinTT [0.528] GlobalTrack 
[0.578] SiamTPN [0.497] ATOM
[0.563] DiMP [0.493] SiamRPN ++
[0.552] SiamFC ++ [0.469] SiamMask
[0.535] LTMU [0.372] GFSDCF

Location error threshold Location error threshold

Location error threshold Location error threshold Location error threshold

Location error threshold Location error threshold Location error threshold

Location error threshold Location error threshold Location error threshold

图4    Lasot 数据集算法对比
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Transformer解码阶段跨层融合中间查询, 抑制级联

误差传播; 接着, 所提出算法构建了长期-短期-轨迹

框架 LST, 该框架将初始帧作为长期参考, 通过 IoU
预测值筛选可靠中间帧更新短期参考; 最后, 为避免

碎片化轨迹, 联合最小成本流算法建模全局轨迹关

联性, 通过连续二次规划约束更新轨迹参考模板. 所
提出算法在 GOT-10k、LaSOT、TrackingNet、NfS30、
UAV123和 OTB100等公开数据集上进行了实验评

估, 结果验证了所提出算法的良好性能.
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