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结合卷积 Transformer的目标跟踪算法
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摘 要： 现有基于 Transformer的目标跟踪算法未充分利用 Transformer的长距离依赖属性，导致算法提取的特征判

别性不足，跟踪稳定性较差。为提高孪生网络目标跟踪算法在复杂场景中的跟踪能力，结合卷积与 Transformer 的

优势，提出目标跟踪算法 CTTrack。在特征提取方面，利用卷积丰富的局部信息和 Transformer的长距离依赖属性，

以卷积和窗口注意力串联的方式和层次化的结构构建一个通用的目标跟踪骨干网络 CTFormer。在特征融合方

面，利用互注意力机制构建特征互增强与聚合网络以简化网络结构，加快跟踪速度。在搜索区域选择方面，结合目

标运动速度估计，设计自适应调整搜索区域的跟踪策略。实验结果表明，CTTrack 在 GOT-10k 数据集上的平均重叠

度为 70.3%，相比基于 Transformer 的跟踪算法 TransT 和 TrDiMP 均提高 3.2 个百分点，在 UAV123 数据集上的曲线

下面积为 71.1%，相比 TransT 和 TrDiMP 分别提高 2.0 个百分点和 3.6 个百分点。在 TrackingNet、LaSOT、OTB2015、
NFS 数据集上分别取得 82.1%、66.8%、70.1%、66.3%的曲线下面积，并能以 43 帧/s的速度进行实时跟踪。
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【Abstract】 The existing target object algorithms based on Transformer do not fully use Transformer's long-distance 

dependence attribute，resulting in insufficient discriminability of the features extracted by the algorithm and poor tracking 

stability.To improve the object tracking ability，a object tracking algorithm CTTrack is proposed for complex scenes，combining 

the advantages of convolution and Transformer.In terms of feature extraction，the algorithm combines the rich local information 

of convolution and long-distance dependence attribute of Transformer to construct a general object tracking backbone network 

CTFormer，by concatenating convolution and window attention in a hierarchical structure.In feature fusion，only the Cross-

Attention Mechanism（CAM） is used to construct the feature mutual enhancement and aggregation networks，which simplifies 

the network structure and improves tracking speed.In search area selection，the tracking strategy of adaptive search area 

adjustment is designed based on object motion speed estimation.The experimental results show that the Average Overlap（AO） 

of CTTrack on GOT-10k dataset is 70.3%，which is 3.2 percentage points higher than that of TransT and TrDiMP，and the 

Area Under the Curve（AUC） on the UAV123 dataset is 71.1%，which is 2.0 and 3.6 percentage points higher than on TransT 

and TrDiMP，respectively.The AUC on the TrackingNet，LaSOT，OTB2015，and NFS datasets，are 82.1%，66.8%，70.1%，

and 66.3%，respectively，with real-time tracking at a speed of 43 frames/s.

【Key words】 siamese network；Transformer object tracking；window attention；cross-attention；motion estimation；

search area
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0　概述  

视频目标跟踪是计算机视觉领域中重要的方

向，广泛应用于军事、医学、安防、无人驾驶等领域。

但是在实际工程中经常存在目标姿态变化、背景干

扰、遮挡、尺度变化等情况而影响目标跟踪效果［1-2］。
此外，实时性也是评价跟踪算法实际应用的重要指

标。因此，在满足实时性的前提下，提高算法在复杂

场景中的跟踪精度具有重要意义。

近年来，基于孪生网络的跟踪算法因其具有精

度高、速度快的特点而成为目标跟踪算法的主流方

向。SiamFC［3］全面完整地将孪生网络引入目标跟踪

中，将目标跟踪作为简单的相似性度量问题，使用浅

层网络 AlexNet提取特征，通过卷积度量两个分支的

相似性，为后续算法的发展提供一个新的方向。

SiamRPN［4］ 将检测领域中的区域提议网络（Region 

Proposal Network，RPN）引入到跟踪算法中，在一定

程度上解决了 SiamFC［3］ 的尺度问题，跟踪精度和速

度得到有效提高，但是 RPN 的引入带来了部分超参

数，使得网络对于超参数过于敏感。SiamRPN++［5］ 

和 SiamDW［6］ 通过深度分析孪生网络跟踪算法的特

点，将骨干网络从浅层的 AlexNet、GoogleNet等推广

到深层的 ResNet［7］ ，为后续算法的发展提供扎实的

基础。研究人员提出的 SiamFC++［8］ 和 SiamCAR［9］ 

算法再次将目标检测中的 Anchor-Free 策略引入到

跟踪算法领域中，缓解超参数敏感的问题，提升跟踪

精 度 。 2021 年 主 流 的 TransT［10］ 、STARK［11］ 、

TrDiMP［12］ 等算法在孪生网络上引入 Transformer［13］ 

进行特征增强和融合，大幅提升算法的跟踪效果。

虽然现有基于 Transformer［13］目标跟踪算法的性

能 获 得 显 著 提 高 ，但 是 其 本 质 仅 简 单 使 用

Transformer 进行特征的增强和融合，未充分利用

Transformer 的 长 距 离 依 赖 属 性 ，无 法 完 全 发 挥

Transformer 的优势。此外，Transformer 相对于卷积

神经网络具有更高的计算量，导致相关算法的网络

过于臃肿，难以真正投入使用，而且因其长距离依赖

属性导致在提取视觉特征时无法获取丰富的局部信

息，然而，卷积神经网络能够提取丰富的局部特征且

计算量较小。因此，为获得更优的跟踪效果和更快

的跟踪速度，本文在现有算法的基础上，提出结合卷

积 Transformer 的目标跟踪算法 CTTrack。为充分利

用卷积神经网络与 Transfomer 的特性，设计一个全

新的目标跟踪骨干网络。利用互注意力设计简单的

特征互增强与聚合网络，抛弃繁琐的编码 -解码过

程，降低计算量并加快跟踪速度。针对因跟踪过程

中目标快速运动、目标丢失等存在搜索区域选择困

难的问题，通过运动估计自适应动态调整搜索区域

的策略，进一步提高跟踪精度。

1　相关工作  

1.1　孪生网络目标跟踪算法　

孪生网络目标跟踪算法具有结构简单、精度较优、

速度较快特点。其中，SiamFC［3］ 普遍被认为是首个孪

生跟踪网络，后续算法大多在此基础上从不同角度进

行探索。SiamFC［3］ 网络结构如图 1 所示。

SiamFC［3］ 由模板分支和搜索分支组成。两个分

支的输入模板图像 z和搜索图像 x通过共享权重的骨

干网络 φ提取特征，并以模板分支的特征图作为卷积

核与搜索图像的特征图进行卷积，以得到响应图，响应

图中响应值最高的位置对应着目标可能出现的位置，

最后将响应图进行双三次插值定位目标位置，后续发

表的孪生网络跟踪算法结构大致与此类似。

1.2　Transformer的应用　

Transformer［13］ 于 2017年被提出，最早被应用于机

器翻译领域，使用注意力机制组成编码-解码的结构。

后续研究发现基于 Transformer［13］ 的模型在各种自然

语言处理任务中表现良好，目前已经取代长短时记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）［14］ 网络成为自然语

言处理领域的首选框架。从 2020年开始，Transformer

被 应 用 到 计 算 机 视 觉 领 域 ，DETR［15］算 法 基 于

Transformer设计一个端到端的目标检测框架，在不增

加任何先验知识的情况下，取得较优的效果。受DETR［15］ 

的影响，Transformer 在计算机视觉领域迅速发展。

ViT［16］ 将图像拆分成不同的小块，设计一个完全无卷

积的网络结构，在大规模数据集上获得优于 ResNet［7］

的性能，标志着完全无卷积的 Transformer网络在计算

机视觉领域具有较高的可行性，但是因 Transformer具

有较大的计算量，在下游任务中难以得到应用。

2　本文算法  

针对孪生网络目标跟踪算法在复杂场景中跟踪漂

移、鲁棒性不足、实时性较差等问题，本文提出结合卷

积 Transformer［13］ 的目标跟踪算法 CTTrack，其网络结

构如图 2所示。该网络结合卷积与 Transformer［13］ 的特

性，设计通用的骨干网络 CTFormer，仅采用互注意力

机制（Cross-Attention Mechanism，CAM）构建一个简单

的特征互增强与聚合网络（ECN）。针对在推理过程中

搜索区域选择困难的问题，本文提出结合运动估计自

适应调整搜索区域的策略 AAS。

图  1　SiamFC网络结构

Fig.1　Structure of SiamFC network
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CTTrack 网络分为 5 个部分：

1）骨干网络，采用本文设计的 CTFormer网络的前

3个阶段，并去掉第 3个阶段的池化层，共进行 16倍下

采样，2个分支权重共享维持孪生的结构。为获取鲁棒

性更优的特征，本文同时对第 2层和第 3层的特征进行

加权输出。

2）Flatten 模块，通过 Flatten 模块调整骨干网络

输出特征的维度和通道数。Flatten 模块即为简单的

卷积核为 1 ´ 1 的卷积，调整输出通道数为 256。
3）特征互增强与聚合网络，分别对 2 个分支图像

进行特征互增强与聚合，该网络主要由CAM模块组成。

为获得更好的效果，通过重复 4 次实验验证该结构的

有效性，在保证实时性的同时获得较优的性能。

4）相似性度量，采用 CAM 模块度量两个分支的

相似性并生成响应图。CAM 模块能进行像素级的

逐点度量，相较于早期利用卷积进行全局相似性度

量的方式具有更优的鲁棒性。

5）预测头网络，其设计参考DETR［15］ 算法，包括一个

分类分支和一个回归分支。每个分支均由带有一个

ReLU 激活函数的多层感知机（Multi-Layer Perceptron，

MLP）组成，对每个特征向量进行预测。分类分支预测

每个特征向量的前景、背景分类结果；回归分支预测目

标所在区域的归一化坐标，并采用分类分支的分类结

果指导回归过程，即基于分类得分最高的值选取回归

分支的最终唯一输出坐标。整个预测头采用 Anchor-

Free策略，完全抛弃基于先验知识的锚点框，使本文所

提的网络结构更加简洁。

损失函数的设计也与 DETR［15］ 算法类似，采用

标准的二元交叉熵作为分类损失，如式（1）所示：

L cls = -∑
i = 1

N

[yi loga ( pi )+ (1 - yi )loga (1 - pi )] （1）

其中：yi 表示第 i个样本的真实标签，1 为前景，0 为背

景；pi 表示预测第 i 个样本为前景的概率。回归损失

函数采用 L1 损失和 GIOU 损失的线性组合，如式（2）
所示：

L reg =∑
i = 1

N

[λG LGIOU (bi b̂)+ λ1 L 1 (bi b̂)]   （2）

其中：bi 表示第 i个预测的边界框；b̂ 表示归一化的真实

边界框；GIOU损失的系数 λG 为2；L1损失的系数 λ1 为5。
2.1　CTFormer骨干网络　

卷积神经网络被广泛应用于目标跟踪领域，从

早期的 AlexNet、GoogleNet 到 ResNet［7］ ，骨干网络一

直向更深的网络发展。因此，骨干网络获得更优的

特征表示对跟踪任务具有重要作用。但是，自从

SiamRPN++［5］ 将 ResNet［7］ 应用于跟踪任务中，受限

于实时性的要求，骨干网络一直停留在 ResNet［7］ 上。

虽然纯 Transformer［13］ 结构的 ViT［16］ 已经在图像分类

任务上获得远优于 ResNet［7］ 的性能，但是极高的计

算量使其难以真正应用于跟踪任务中。此外，卷积

神经网络虽然提取特征的判别性不足、区域相关性

较弱，但是在提取底层特征时获取局部信息方面具

有较大的优势。Transformer［13］ 因其长距离依赖属

性 ，更 加 擅 长 提 取 全 局 特 征 ，因 此 ，对 卷 积 和

Transformer［13］ 进行合理地结合可以有效地弥补各自

缺 陷 并 充 分 发 挥 各 自 优 势 。 最 近 研 究 表 明 ，

Transformer［13］ 性能的强大不仅在于其频繁叠加的

全局注意力，而且与其独特的结构密不可分。因此，

为充分结合卷积与 Transformer［13］ 的优势，本文设计

结合卷积 Transformer［13］ 的模块，命名为 CTFormer，

结构如图 3 所示。

图  2　CTTrack网络结构

Fig.2　Structure of CTTrack network

图  3　CTFormer模块结构

Fig.3　Structure of CTFormer module
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该模块由归一化层（LN）、卷积层（Conv）、多层感

知机（MLP）、窗口注意力层（WMSA）组成，其中，xl 为

第 l层的输入，xl + 1 为第 l + 1 层输入，也为第 l层的输出，

xl + 2 为第 l + 1 层输出。具体计算过程如式（3）~式（6）
所示：

x̂ l = Conv(LN(xl ))+ xl （3）

xl + 1 = M MLP (LN(x̂ l ))+ x̂ l （4）

x̂ l + 1 = W WMSA (LN(xl + 1 ))+ xl + 1 （5）

xl + 2 = M MLP (LN(x̂ l + 1 ))+ x̂ l + 1 （6）

使用窗口注意力代替原 Transformer［13］ 中计算量

庞大的全局自注意力。其中，窗口注意力层仅在固定

尺寸为 8 的窗口内计算局部注意力，相对于全局注意

力具有更少的计算量。虽然窗口注意力无法像全局

注意力一样建模全局特性，但是在实际跟踪任务中使

用局部注意力相较于全局注意力仅有细微的精度损

失。为弥补精度的损失，本文在前端接入一个同样以

卷积代替全局注意力的类 Transformer［13］ 模块，将

两者串联成对组成 CTFormer 模块。卷积的添加使

不同的窗口间有了一定的信息交互，使得窗口注意

力不仅局限于某个窗口内，而且能够获得鲁棒性更

优的图像特征。

受 PVT［17］和 Swin Transformer［18］ 的启发，本文同

样 采 用 卷 积 神 经 网 络 的 层 次 化 结 构 构 建 网 络 ， 

CTFormer网络结构如图 4 所示。

CTFormer网络由浅层特征提取层、CTFormer模块、

池化层组成，分为 4 个阶段，各个阶段的 CTFormer模

块数量设置为｛2，2，8，2｝。其中，浅层特征提取层直接

使用EfficientNetV2［19］ 网络的前 3个阶段来提取底层特

征，同时调整该层输出通道数为 96，总步长为 4，特征

图分辨率降低 1/4。
池化层为简单的 2 倍下采样，并调整输出通道

数为输入的 2 倍，这样便构成典型的金字塔结构，特

征图的分辨率随着不同阶段的网络深度逐渐减小，

通道数逐渐增大。在 ImageNet1k 上对 CTFormer 网

络进行预训练，最终获得 83.1% 的 Top-1 准确率，远

超 ResNet-50［7］ 的 76.5%，后续实验结果表明，该网络

更加适用于跟踪任务。

2.2　特征互增强与聚合　

Transformer［13］ 的多层编码 -解码结构广泛应用

于目标跟踪领域，如 STARK［11］ 、TrDiMP［12］ 等性能大

幅度领先其他跟踪算法，但繁琐的编码-解码结构使

网络过于臃肿，带来极大的计算量，难以真正投入使

用。因此，为了在不产生过多计算量的情况下合理

利用 Transformer［13］的优势，本文参考 TransT［10］ 的设

计，仅截取 Transformer［13］ 结构中计算互注意力的部

分来融合不同分支的特征。CAM 模块的结构如图 5
所示。

CAM 模块基于残差网络的思想，结合多头互注

意（Multi-Head Cross-Attention，MHCA）、归一化、前

馈神经网络设计而构建的，整个 CAM 模块的计算过

程如式（7）和式（8）所示：

X̂CAM = LN(M MHCA (Xkv + Pkv Xq + Pq )+ Xq ) （7）

XCAM = LN(FFFN ( X̂CAM )+ X̂CAM ) （8）

其中：Xq 为本分支的输入；Pq 为 Xq 的空间位置编码；

Xkv 为另一个分支的输入；Pkv 为 Xkv 的空间位置编码，

位置编码均由正弦函数生成。CAM 模块通过多头

互注意力获得两个分支的相似性后，结合残差连接

及归一化获得初步聚合增强后的本分支特征 X̂CAM，

图  4　CTFormer网络结构

Fig.4　Structure of CTFormer network

图  5　互注意力机制模块结构

Fig.5　Structure of cross-attention mechanism block
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经过由 2 个线性变换和一个 ReLU 激活函数组成的
前馈神经网络进行空间变换，以增强模型的表现能
力，最终通过残差连接和归一化获得聚合增强后的
本分支特征 XCAM。

CAM模块的交叉使用分别对 2个分支的特征进行
增强，构建特征互增强与聚合网络。对特征互增强与
聚合网络重复多次获取更具判别性的特征，同时也可
借助 CAM 模块度量 2个分支的相似性，获得响应图。
使用特征互增强与聚合网络，相对于 STARK［11］ 、
TrDiMP［12］ 重复 6次繁琐的编码-解码结构具有更低的
计算量，不需要额外地计算各个分支自注意力进行自
增强的过程，在不降低性能的同时加快跟踪速度。
2.3　自适应动态调整搜索区域的跟踪策略　

经过多次实验，本文发现搜索区域的大小对跟
踪 效 果 有 较 大 的 影 响 ，现 有 算 法 如 TransT［10］ 、
STARK［11］ 等选择一个相对目标尺寸固定放大倍数
的搜索区域，但是固定放大倍数的搜索区域无法处
理跟踪过程出现的复杂情况。在跟踪任务中目标的
运动是不均匀的，而且存在较大的视角变化，搜索区
域选择过大，可能包含过多干扰物导致跟踪漂移。
搜索区域选择过小，当目标快速运动时，目标可能会
离开视野无法跟踪。针对这一问题，本文提出一个
通过运动估计动态调整搜索区域的跟踪策略。本
文设置初始搜索区域放大倍数为 3，进行跟踪并获取
连续5帧的目标中心点位置(xi yi )、(xi+1 yi+1 )、(xi+2 yi+2 )、

(xi + 3 yi + 3 )、(xi + 4 yi + 4 )，相邻 2 帧的中心点偏差的计算

过程如式（9）~式（12）所示：
(Dx1 Dy1 )= (| xi + 1 - xi || yi + 1 - yi |) （9）

(Dx2 Dy2 )= (| xi + 2 - xi + 1 || yi + 2 - yi + 1 |) （10）

(Dx3 Dy3 )= (| xi + 3 - xi + 2 || yi + 3 - yi + 2 |) （11）

(Dx4 Dy4 )= (| xi + 4 - xi + 3 || yi + 4 - yi + 3 |) （12）

并计算相对于 x 轴和 y 轴运动距离的最大值，如

式（13）~式（16）所示：
d1 = max(Dx1 Dy1 ) （13）

d2 = max(Dx2 Dy2 ) （14）

d3 = max(Dx3 Dy3 ) （15）

d4 = max(Dx4 Dy4 ) （16）

根据 4 个相邻两帧运动距离的最大值 d1、d2、d3、
d4 调整搜索区域的放大倍数 s。通过多次实验测试，
本文初步设置搜索区域放大倍数 s 和 d1、d2、d3、d4 的
关系，如式（17）所示：

s =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

4，d1 d2 d3 d4 ≥ 25

2.5，d1 d2 d3 d4 ≤ 18

3，其他

（17）

通过后续实验验证，该策略相对于固定搜索区域
放大倍数的策略具有更优的性能，而且能够减少大尺
寸目标图像不必要的 Padding 操作，加快推理速度。

3　实验与结果分析  

3.1　实验细节　

本文实验的所有训练过程软件环境为Ubuntu20.04、

PyTorch1.7.1、Python3.8.8，硬件配置为 Intel® Xeon® 

Platinum 8163 CPU 和 GeForce RTXTM 3090 GPU ́ 8。
推理过程在 RTX 3060 上进行。

对于骨干网络预训练过程，本文在 ImageNet1k

上使用 PyTorch 扩展工具 Apex 进行实验，结合增强
和正则化策略，采用 AdamW 优化器训练 300 个周
期 。 本 文 设 置 batch size 为 128，初 始 学 习 率 为
0.001，并采用余弦衰减调整学习率，骨干网络在第
280 个周期左右性能达到饱和，获得 83.1% 的 Top-1
准确率。

对于整个跟踪网络训练过程，本文在GOT-10k［20］ 、
LaSOT［21］ 、COCO［22］ 、TrackingNet［23］ 4个通用的目标跟
踪数据集上进行训练，并采用随机采样、变换策略生成
训练样本对。裁剪模板图像分支输入图像尺寸为 128×

128像素，搜索图像分支输入尺寸为 256×256像素。骨
干网络学习率设置为 1e−5，其他参数学习率设置为
1e−4，采用分布式数据并行（Distributed Data Paralle，
DDP）进行单机多卡训练，每个 GPU 的 batch size设置
为 50，每个周期训练 400 000 对图像，共训练 120 个周
期，在第 70 个周期后学习率衰减 0.1。
3.2　结果分析　

本文实验将本文所提的算法与近三年表现优异
的 算 法（STARK［11］ 、TransT［10］ 、TrDiMP［12］ 、Siam 

R-CNN［24］ 、PrDiMP50［25］ 、Ocean［26］ 、DiMP50［27］ 、
SiamRPN++［5］ 、ATOM［28］ ）进行定性与定量分析，以
验证算法的性能。
3. 2. 1　定性分析　

为验证算法的性能，针对 OTB2015［29］ 数据集中
目前主流挑战属性进行定性实验，实验结果如图 6
所示（彩色效果见《计算机工程》官网 HTML 版）。
第 1~4 行的挑战属性依次为背景干扰、目标遮挡、光
照变化、姿态变化。

图 6　不同算法的预测结果对比

Fig.6　Prediction results comparison among 

different algorithms
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图 6 中红色标注框为真实标注框，蓝色标注框
为本文算法 CTFormer 的预测框，预测框与真实标注
框越贴近，重合度越高代表跟踪效果越好。

1）背景干扰挑战，在第 1 行序列第 277 帧中，当
背景出现干扰物时，TransT［10］算法跟错目标，在第
475 帧中当干扰物再次与目标拉近距离时，对比算法
均跟踪错误，并导致后续严重的跟踪漂移。这是因
为对比算法没有有效调整搜索区域的策略，导致干
扰物与目标同时出现在搜索区域中，所提取的特征
又不足以分辨干扰物与目标，导致跟踪错误，验证了
本文所提动态调整搜索区域策略的有效性。

2）目标遮挡挑战，在第 2行序列第 733帧中，当目
标被部分遮挡时，TransT［10］ 算法跟踪错误。在第1 289帧
中，当目标被轻微遮挡时，对比算法跟踪效果降低，无
法准确框选出目标。第 1 356帧中，当目标被大部分干
扰物遮挡时，ATOM［28］ 算法跟踪错误，在此过程中本文
算法一直能够对目标进行稳定跟踪。其原因为对比算
法提取特征的表达能力不足，无法根据目标的部分特
征完成整体跟踪，进而说明本文所提的骨干网络和特
征聚合增强网络提取特征的表达能力足够强。

3）光照变化挑战，从第 3行序列可以看出：当场景
中光照发生变化时，对比算法跟踪效果均会不同程度
的降低，甚至会发生跟踪漂移，而本文算法能稳定跟踪，
说明本文所提网络提取的特征具有更优的鲁棒性。

4）姿态变化挑战，从第 4行序列可以看出：当目标
发生较大姿态变化时，对比算法的预测框无法根据目
标的姿态变化进行有效调整，导致预测框过大且精度
降低，甚至当姿态变化剧烈时，导致ATOM［28］ 算法跟踪
错误。

通过以上 4 个主流挑战属性的对比，充分验证
本文算法的有效性，并验证本文算法的主体部分发
挥了一定的作用。
3. 2. 2　定量分析　

为更加充分地说明本文算法的有效性，在多个公
开数据集上进行大量的定量实验。首先在 GOT-10k［20］ 
数据集上进行对比实验。GOT-10k［20］ 场景丰富挑战难
度高，包含 10 000 多条真实拍摄的视频片段和 563 个
类别，超过 150 万个手工标注框。GOT-10k［20］ 是单目
标跟踪的一个主流评价基准，以平均重叠度（Average 
Overlap，AO）和成功率（Success Rate，SR）作为主要的
评价指标。遵照其要求，本文仅在 GOT-10k［20］ 上进行
训练并与其他算法进行对比，具体对比情况如图7所示。

在图 7 中，CTTrack 为本文的基础版本，CTTrack-
Tiny 为仅进行 2 次 CAM 融合的轻量版本。本文算法
基础版本的平均重叠度（AO）达到 70.3%，优于当前主
流算法，比 STARK［11］ 提高 1.5 个百分点，比 TransT［10］ 
和 TrDiMP［12］ 提高约 3.2 个百分点，相对于 Ocean、
PrDiMP50、Siam R-CNN 算法普遍提高了 5~10 个百分
点，取得了较优的效果。在跟踪速度方面，本文所提的
算法分别以 43 帧/s和 53帧/s的速度超越目前的主流算
法，具有较优的实时性。在 GOT-10k数据集上不同算
法的性能对比如表 1 所示，加粗表示最优数据。

本 文 在 LaSOT［21］ 数 据 集 上 进 行 测 试 实 验 。
LaSOT［21］ 是一个大规模的长时跟踪数据集及评价基准，
包含 1 400个视频序列，其中，训练集 1 120个序列，测
试集 280 个序列，平均每个序列 2 500 多帧，共有
352万个高质量的手工标注框。评价标准一般为曲线
下面积（AUC）和归一化精度（P norm）。在 LaSOT［21］ 数
据集上不同算法的评价指标对比如表 2 所示。

从表 2 可以看出：本文所提算法的基础版本
（CTTrack）的性能指标大幅度领先目前的主流算法，相
对于 TransT［10］ 和 TrDiMP［12］分别提高 1.9和 2.9个百分
点，比 SiamRPN++、ATOM、Ocean、DiMP50、PrDiMP50、
Siam R-CNN 算法普遍提高了 10个百分点。由于本文

表  1　不同算法在 GOT-10k数据集上的性能对比  

Table 1　Performance comparison among different 

algorithms on GOT-10k dataset %

算法

SiamRPN++

DiMP50
Ocean

PrDiMP50
Siam R-CNN

TrDiMP

TransT

STARK

CTTrack-Tiny

CTTrack

AO

51.7
61.1
61.1
63.4
64.9
67.1
67.1
68.8
69.6
70.3

SR0.50

61.6
71.7
72.1
73.8
72.8
77.7
76.8
78.1
80.6

80.3

SR0.75

32.5
49.2
47.3
54.3
59.7
58.3
60.9
64.1

61.9
63.9

表 2　不同算法在 LaSOT数据集上的评价指标对比  

Table 2　Evaluation indicators comparison among 

different algorithms on LaSOT dataset %

算法

SiamRPN++

ATOM

Ocean

DiMP50
PrDiMP50

TrDiMP

Siam R-CNN

TransT

STARK

CTTrack-Tiny

CTTrack

AUC

49.6
51.5
56.0
56.9
59.8
63.9
64.8
64.9
67.1

65.2
66.8

Pnorm

56.9
57.6
65.1
65.0
68.8
—

72.2
73.8
77.0

75.0
76.1

图  7　不同算法在 GOT-10k数据集上的平均重叠度对比

Fig.7　Average overall comparison among different 

algorithms on GOT-10k dataset
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算法没有添加任何额外的模板更新策略，因此在长时
跟踪上有一定的劣势，导致本文算法以 0.3个百分点的
差距落后于 LaSOT［21］ 排行榜上的第一名 STARK［11］ 。

本文在 TrackingNet［23］ 数据集上对不同算法进行
对比测试。TrackingNet［23］ 是一个更大规模的单目标跟
踪数据集，超过 30 000个视频序列，通过在 YouYube视
频上采样来表示真实世界的场景，因此涵盖非常丰富
的目标类别。评价标准与 LaSOT［21］ 类似一般为曲线
下面积（AUC）和归一化精度（P norm）。在 TrackingNet［23］ 
上不同算法的评价指标对比如表 3所示。从表 3可以
看出：本文算法的基础版本在 AUC和 P norm 均领先于目
前的主流算法，甚至超越了 STARK［11］，AUC 达到
82.1%。

本 文 在 UAV123［30］数 据 集 上 进 行 对 比 测 试 。
UAV123［30］ 是一个完全由无人机拍摄的数据集，背
景干净但视角变化较多，共包含 123 个视频序列，其
中，有 20 个长视频，相对于 OTB2015［29］ 跟踪难度更
高。本文采用 AUC 和精度（P）作为评价指标。由于
不同的测试工具有一定的误差，因此为保证对比实
验的公平性，本文将对比算法的原始跟踪结果均在

GOT-10k［20］工具包上进行重新测试，具体测试结果
如图 8 所示。从图 8 可以看出：本文算法无论是
AUC 还是精度均具有较优的表现。

本文在 OTB2015［29］ 和 NFS［31］ 数据集上进行对比
测试实验，不同算法的 AUC 对比如表 4 所示。

OTB2015［29］ 共有 100个视频序列，包含遮挡、光照
变化、快速运动等 11个挑战属性。NFS［31］ 数据集包含
100个视频序列，共 17个物体类别，有 2个版本分别为
30 帧/s和 240 帧/s，在 240 帧/s版本上各个算法的指标
差距较小。因此，本文仅在 30帧/s版本上进行对比测

试。从表 4 可以看出：本文算法的性能相比于主流算
法具有最优的性能。
3.3　消融实验　

为充分挖掘算法的性能且明确各个策略对网络性
能的影响，本文在 GOT-10k［20］ 数据集上进行消融实验，
具体消融实验结果如表 5 所示。

表 3　不同算法在 TrackingNet数据集上的评价指标对比 

Table 3　Evaluation indicators comparison among 

different algorithms on TrackingNet dataset %

算法

ATOM

SiamRPN++

DiMP50
PrDiMP50

TrDiMP

Siam R-CNN

TransT

STARK

CTTrack-Tiny

CTTrack

AUC

70.3
73.3
74.0
75.8
78.4
81.2
81.4
82.0
81.5
82.1

Pnorm

77.1
80.0
80.1
81.6
83.3
85.4
86.7
86.9
87.3

87.2

图 8　不同算法在 UAV123数据集上的评价指标对比

Fig.8　Evaluation indicators comparison among different algorithms on UAV123 dataset

表 5　消融实验结果  

Table 5　Ablation experiment results

CTFormer

􀳫

􀳫
􀳫
􀳫
􀳫

ECN

􀳫
􀳫

􀳫
􀳫

AAS

􀳫

􀳫

􀳫

􀳫

ResNet-50
􀳫

􀳫
􀳫
􀳫
􀳫

Encoder-

Decoder

􀳫
􀳫

􀳫
􀳫

AO/%

46.6
61.0
66.1
66.6
65.8
66.4
69.3
69.9
69.5
70.3

跟踪速度/

(帧·s−1)

66
63
30
33
45
48
26
29
40
43

表 4　不同算法在 OTB2015和 NFS数据集上的

评价指标对比  

Table 4　Evaluation indicators comparison among 

different algorithms on OTB2015 and NFS dataset %

算法

STARK

TransT

PrDiMP50
DiMP50
ATOM

SiamRPN++

本文算法

AUC

OTB2015 数据集

68.1
69.4
69.6
68.4
66.9
68.7
70.1

NFS 数据集

66.2
65.3
63.5
61.8
58.4
57.1
66.3

287

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



2023 年 4 月 15 日Computer Engineering 计算机工程

在表 5中，􀳫表示使用当前策略，没有􀳫表示不使

用当前策略。从表 5可以看出：当使用 ResNet-50［7］ 作

为骨干网络时，编码-解码的结构相对于仅利用互注意

力的 ECN 结构具有更优的性能，但是所需的计算量更

大；本文设计的 CTFormer网络和自适应调整搜索区域

的跟踪策略（AAS）有助于提高算法的性能，尤其是在

不采用任何特征增强手段时，CTFormer相对于ResNet-

50［7］ 提升近 15个百分点；将 CTFormer、ECN 和 AAS策

略相结合能有效提高算法的性能，同时具有较优的

实时性。

4　结束语  

本文提出Transformer［13］ 的目标跟踪算法CTTrack。

设计简单高效的通用目标跟踪骨干网络 CTFormer，提

取具有判别性的特征以便用于后续的跟踪过程，通过简

化现有基于Transformer［13］ 目标跟踪算法的网络结构，仅

使用少量的互注意力进行特征的互增强与聚合，在不降

低跟踪精度的前提下减少计算量并加快跟踪速度。针

对跟踪过程中搜索区域选择困难的问题，提出根据运动

速度自适应调整搜索区域的跟踪策略，在不产生任何计

算开销的情况下提升跟踪精度并加快跟踪速度。实验

结果表明，相比 STARK、TransT、PrDiMP50 等算法，

CTTrack具有较优的跟踪精度和实时性。后续将结合时

空特征与重检测思想，对复杂场景下（如同时出现背景

干扰和目标遮挡）目标跟踪问题进行研究，以进一步提

高 CTTrack算法的稳定性。
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