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融合注意力机制的双路径孪生视觉跟踪方法
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摘 要：传统基于孪生网络的视觉跟踪方法在训练时是通过从大量视频中提取成对帧并且在线下独立

进行训练而成，缺乏对模型特征的更新，并且会忽略背景信息，在背景驳杂等复杂环境下跟踪精度较

低。针对上述问题，提出了一种融合注意力机制的双路径孪生网络视觉跟踪算法。该算法主要包括特

征提取器部分和特征融合部分。特征提取器部分对残差网络进行改进，设计了一种双路径网络模型；

通过结合残差网络对前层特征的复用性和密集连接网络对新特征的提取，将 2种网络拼接后用于特征

提取；同时采用膨胀卷积代替传统卷积方式，在保持一定感受视野的情况下提高了分辨率。这种双路

径特征提取方式可以隐式地更新模型特征，获得更准确的图像特征信息。特征融合部分引入注意力机

制，对特征图不同部分分配权重。通道域上筛选出有价值的目标图像信息，增强通道间的相互依赖；空

间域上则更加关注局部重要信息，学习更丰富的上下文联系，有效地提高了目标跟踪的精度。为证明

该方法的有效性，在 OTB100和 VOT2016数据集上进行验证，分别使用精确率（Precision）、成功率

（Success rate）和平均重叠期望（Expect average overlaprate，EAO）作为评价标准。结果显示，本文算法

的精确率、成功率和平均重叠期望分别为 0.868、0.641和 0.350；相比基准模型分别提高了 5.1%、2.0%
和 0.9%。结果证明本文算法充分利用了不同网络的优点，在保证模型精度的同时，能够较好地适应目

标外观的变化，降低相似物的干扰，取得更稳定的跟踪效果。
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Dual‑Path Siamese Network Visual Tracking Method with Attention Mechanism
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Abstract：Traditional visual tracking methods based on the Siamese network extract pairs of frames from
a large number of videos and train them on the offline independently at the stagey of training. They lack
the update of the model features and neglect the background information，so the tracking accuracy is a
little bit low in the complex environments such as background clutter. In response to the above problems，
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this paper proposes a dual-path Siamese network visual tracking method with the attention mechanism.
The method mainly includes the feature extractor part and the feature fusion part. In the feature extractor
part，the residual network is improved and a dual-path network model is designed. By combining the
reusability of the residual networks to features of the former layer and the extraction of new features from
the dense networks，these two networks are spliced for the feature extraction. At the same time，this
paper uses the dilated convolution to replace the traditional convolution，which improves the resolution on
the condition of maintaining a certain receptive field. This dual-path feature extraction method can
implicitly update the model features， so that obtain the more accurate image feature information.
Moreover，the attention mechanism is introduced to the feature fusion part，which can distribute the
different weights to the different parts of the feature maps. In the channel domain，the method screens the
valuable target image information and enhances the interdependence between the channels. In the spatial
domain，it also pays more attention to the local important information and learns more rich contextual
connections，which effectively improves the accuracy of object tracking. To confirm the effectiveness of
the method，some experiments are conducted on the OTB100 and VOT2016 datasets. We use precision，
success rate and expect average overlap-rate as the evaluation criterion，and their values are 0.868，0.641
and 0.350 respectively on the two datasets，which increase by 5.1%，2.0% and 0.9% compared with
those of the benchmark model. Experimental results show that the proposed method makes full use of the
advantages of different networks，and while ensuring the accuracy of the model，it can adapt to the
deformation of the target well，reduce the interference between the similar objects，and achieve more
stable tracking effect.
Key words: object tracking; Siamese network; dual-path network; attention mechanism; feature fusion

引 言

视觉目标跟踪是指在不断变化的视频序列中自动定位特定目标，是各种计算机视觉任务的基本组

成部分，在视频监控［1］、计算机交互［2］和扩增现实［3］等领域有着广泛的应用，逐渐成为计算机视觉领域

研究热点之一。而由于现实环境的复杂和多样性，当目标处于遮挡、形变、快速运动或相似物背景干扰

等一系列具有挑战性的场景中时，如何准确且快速有效地检测和定位目标是亟待解决的问题。

近年来，从 SINT［4］提出开始，采用相似度对比策略、结合深度学习从而实现跟踪的方法逐渐被关

注。该方法开创性地将视觉目标跟踪问题转化为 patch块匹配问题，通过计算目标模板和候选区域的相

似度，运用两者之间的互相关操作完成跟踪。其后 SiamFC［5］沿用 patch块匹配方法，设计了一种端到端

的跟踪网络，使用更大的数据集进行训练，在 Titan xp上达到了 58 帧/s。对比同期基于相关滤波的算

法，基于孪生网络的跟踪器因为其简易的框架和较高的跟踪速度受到关注。CFNet［6］将相关滤波操作

融入神经网络，将其作为单一的网络层嵌入到网络之中，进一步提升了网络的性能。DSiam［7］在 Siam‑
FC框架上加入目标外观变换转换层和背景抑制变换层来提升网络的判别能力，增强了模型的在线更

新能力。SA‑Siam［8］使用双网络训练，分别获取网络的语义特征和外观特征，之后进行互相关操作并将

整个网络整合到一起，有效地增强了目标的识别和定位能力。SiamRPN［9］则在孪生网络之后引入了区

域建议网络（Region proposal network，RPN），将相似度计算问题转化为分类和回归问题；采用分类分

支和回归操作取代原本的全连接层获得网络模型，在保证跟踪速度的同时大大提升了模型性能。Da‑
SiamRPN［10］从数据输入角度出发，平衡训练集正负样本不均衡问题和样本的丰富性问题，使得跟踪模

型的泛化能力得到较大提升。CIR［11］在 SiamRPN的基础框架下，加入 Crop操作，通过堆叠 CIR模块将
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Padding造成的影响裁去，进而构建了深层网络，成功解决了随着网络层数加深跟踪效果反而降低的问

题。同样对于网络中 Padding操作引起的网络更加关注图像中心的问题，SiamRPN++［12］从采样策略

角度出发，对图像进行移位操作，将拥有较大权重的图像中心进行均匀采样；同时级联多个 RPN网络，

抽取深度网络的多个特征层分别进行分类和回归，有效地解决了相似目标的误检问题。虽然这些跟踪

方法很好地平衡了检测精度和跟踪速度，获得了不错的结果，但仍存在以下问题需要解决。

（1）在特征提取阶段，Siamese跟踪方法难以区分前景和非语义背景，非语义背景通常被认为是干

扰因素；当背景杂乱或者附近存在相似物时，目标特征提取不准确，难以保证跟踪性能。

（2）大多数孪生跟踪器不能更新模型［4‑5，11‑12］。由于这些跟踪器模型固定且结构简单，从而失去了在

线更新外观模型的能力，难以解释在跟踪场景中目标剧烈的外观变化。同时这些孪生跟踪器采用了局

部搜索策略，当目标处于完全遮挡或视野之外的场景中时，跟踪器会丢失目标。

针对这两点问题，本文提出了融合注意力机制的双路径孪生视觉跟踪方法，主要贡献如下：

（1）提出双路径特征提取方法，充分利用残差网络（Residual network，ResNet）对旧特征的复用性

和密集连接网络（Dense network，DenseNet）对新特征的探索，在保证目标特征表示的同时增强了跟踪

的鲁棒性。同时网络中卷积核采用膨胀卷积，在保持一定感受视野的情况下提高分辨率。

（2）引入基于注意力机制的特征融合，通过注意力机制融合不同尺度、纹理、位置等信息，增强了目

标的特征表示能力，进一步提高了跟踪精度。

1 相关理论

1. 1 基于孪生网络的特征提取子网络

1. 1. 1 AlexNet
AlexNet创新性地采用了非线性激活函数 ReLU，取代了传统算法中支持向量机（Support vector

machines，SVM）等人工设计的特征，成功解决了 Sigmoid在网络较深时的梯度弥散问题。提出了局部

相应归一化（Local response normalization，LRN），将其加在激活函数和池化函数之后，加大特征响应较

大的区域，增强了模型的泛化能力；同时使用数据增广和Dropout防止过拟合。AlexNet网络框架如图 1
所示。

1. 1. 2 ResNet
随着深度学习的发展，网络层数的加深，模型变得越来越复杂，从而导致随机梯度下降法（Stochastic

gradient descent，SGD）的优化变得更加困难，出现“退化”现象，模型效果反而降低。对此何凯明等［13］提

出 ResNet网络，引入了能够跳过一层或多层的“shortcut connection”，如图 2所示。图中 ResNet包含 2种

图 1 AlexNet网络结构图

Fig.1 Structure diagram of AlexNet
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映射：Identity映射和 Residual映射，最后输出为 y= F (x) + x，

其中 x表示 Identity映射，F (x)表示 Residual映射。在神经网络

计算梯度时，由本身经过权重层的 Identity映射加上没有经过权

重层衰减的跳层连接Residual映射，有效避免了梯度消失问题。

1. 1. 3 DenseNet
DenseNet网络在ResNet基础上采用更密集的连接方式，以

前馈的方式将每一层相互连接，具体网络结构如图 3所示。从

图 3中可以发现，DenseNet网络将所有网络层连接在一起，使各层

信息交互达到最大。对于每一层而言，前面所有层的特征映射都

用作输入，而它自己的特征映射也会用作后面所有层的输入。该方

法有效缓解了梯度消失问题，减少了信息在网络层传播的流失，增强了对前层信息的重用和对新特征的提取。

1. 2 基于孪生网络的特征提取子网络

注意力机制分为软注意力和硬注意力。其中软注意力是一种确定性注意力，具有可微性，在网络

中经过前向传播和反向传播得到注意力的权重，从而给予所关注的信息更多的权重，实现模型效果的

提升。软注意力主要分为通道注意力和空间注意力。

1. 2. 1 通道注意力机制

通道注意力类似信号变换，在图像经由网络变换后输出多通道特征。对于每个通道而言，其对目

标关键特征的贡献不同，为此通过给予不同通道不同权重，特征相关度越高则给予越高的权重，从而有

效提高特征提取的效果。

1. 2. 2 空间注意力机制

在整个特征空间中，目标仅占整个图像的一小部分，为此需要找出目标关注的区域。空间注意力

可以将原始图像信息转换到空间域，并能够保留其中的关键信息；通过将原始图片中的空间信息变换

到另一个空间中，训练出的空间注意力能够保留图像中的关键信息，从而实现对上层关键信息的识别。

网络结构图如图 4所示。

图 2 跳层连接示意图

Fig.2 Shortcut connection schematic

图 3 DenseNet网络结构图

Fig.3 Structure diagram of DenseNet
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1. 3 多层特征融合

图像处理过程中需要对特征图进行采样，特征图的大小不可避免地会发生改变，并且越低层的特

征其分辨率越高，位置信息和细节信息越完善；反之，越高层的特征，则语义信息更强。因此如何有效

地融合多层特征、取长补短，是改善模型性能的关键。经典方法有特征金字塔［14］（Feature Pyramid net‑
work，FPN）方法和自注意力方法等。

2 网络设计

2. 1 整体网络框架

本文网络的整体框架采用孪生网络结构，如图 5所示。本文算法基本流程为：首先将目标和搜索模

板送入特征提取模块，该模块由双路径孪生网络构成；之后对特征进行处理，采用设计的结合注意力机

制的特征融合模块，由注意力机制和特征融合方法构成。

其中目标模板和搜索模板所采用双路径网络特征提取结构如图 6所示。双路径网络包含 2部分：

第 1部分是紫色矩形框，表示 ResNet，通过残差块跳层连接网络下一层，但保持通道数不变；第 2部分是

蓝色多边形框，通过对输入做 1×1、3×3和 1×1卷积，再和该层输出做通道合并，即 Concat操作得到

图 4 空间注意力结构图

Fig.4 Structure diagram of spatial attention

图 5 整体网络框架图

Fig.5 Frame diagram of whole network
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Dense部分。

本文提出的方法不仅获得更精细的特征，并且随着目标外观的变化更新了特征信息。同时学习人

类视觉机制设计了注意力模块用以提高跟踪的准确率。最后将卷积层的多层特征进行融合，将采集到

的不同感受野的特征融合在一起，获得更精确的目标特征表示和位置信息。

2. 2 膨胀卷积

为了在保持一定感受视野的同时提高分辨率，本文算法在双路径网络中使用了膨胀卷积。普通卷

积的表达式为

O ( x，y )⋅H ( x，y )= ∑
i= 0

w

∑
j= 0

h

H ( x，y )⋅O ( x- i，y- j ) （1）

式中：O ( x，y )为原始图像在点 ( x，y )处的像素值；H ( x，y )是与其相乘的卷积核，大小为w× h。

膨胀卷积计算为

O ( x，y )⋅H ' ( x，y )= ∑
i= 0

w

∑
j= 0

h

H ' ( x，y ) ⋅O ( x- l× i，y- l× j ) （2）

式中：l为膨胀因子；H ' ( x，y )为膨胀卷积核。

从式（2）可以看出，膨胀卷积实质上就是对卷积核进行了 0填充，这样做可以在增加卷积核感受视野的

同时保留原始的像素信息，增大了分辨率。若卷积核的尺寸为 k，膨胀率为 l，则膨胀卷积的实际有效尺寸为

k+ ( k-1) ×( l-1)。与相同大小的普通卷积相比，膨胀

卷积不仅扩大了感受视野，还保持了与普通卷积相同的分

辨率，如图 7所示。

2. 3 注意力机制

为了弥补下采样造成的细节丢失，更好地指导模型

的训练，本文采用一种注意力机制，通过对特征图进行加

权处理从而增强目标特征并且抑制干扰背景。改进的注

意力机制主要由通道注意力和空间注意力组成，SE
（Squeeze‑and‑exciation）模块如图 8所示。从图 8可以看

出，该模块通过将卷积层输出结果送入一个通道注意力

图 6 双路径网络结构图

Fig.6 Structure diagram of DualpathNet

图 7 膨胀卷积结构图

Fig.7 Structure diagram of dilated convolution
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模块，得到加权结果之后；再送入一个空间注意力模块，最终进行加权得到结果。

为研究注意力机制对特征关注区域的影响，通过在骨干网络后接入注意力模块，给予目标中心区

域更大的权重，以提高模型对目标检测的精度。在 COCO和 ILSVRC_DET数据集上，以双路径网络作

为特征提取框架进行训练，其可视化 CAM热力图如图 9（a）所示，经过注意力模块给予不同特征信息不

同权重后的 CAM热力图如图 9（b）所示。从两个图对比可知，添加注意力模块后，目标关注区域更集中

在目标中心，减少了对非目标区域特征的权重，从而提升了特征提取效果。

2. 4 特征融合模块

在跟踪过程中，由于视角等一系列问题，目标大小会发生变化。当目标较大时，大感受视野获取的

特征比较重要；而当目标较小时，较大的感受视野会采集过多的周边信息，从而造成误差。传统的特征

融合方法一般是级联或者直接相加，这种方法简单但是没有考虑不同特征图的感受视野不同，忽略了

特征之间的特异性。因此，本文设计特征融合模块对不同

感受视野下的特征图分配不同权重，实现了高效的特征融

合，如图 10所示。

在图像特征提取之后，模型提取Conv 3、Conv 4、Conv 5
的特征信息，将不同层次的特征表达先送入注意力模块，

获得重要通道和目标所在空间的信息；再送入特征融合模

块，融合多层卷积后输出的特征，在一定程度上提高了特

征的多样性，从而提高了模型的性能。通过特征融合模

块，为不同感受视野下的特征图分配权重，使得不同感受

图 8 SE模块结构图

Fig.8 Structure diagram of SE block

图 9 可视化 CAM热力图

Fig.9 Visualized CAM heat map

图 10 特征融合模块

Fig.10 Feature fusion block
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视野下的特征特异性得到了体现，使特征更好地进行融合。

2. 5 目标分类和回归模块

在特征提取、特征融合之后，接入 RPN模块，对目标进行分类和位置回归。其网络结构图如图 11
所示。

从图 11可见，在特征融合后，将目标模板和搜索模板经过一系列特征操作之后送入 RPN模块。该

模块将目标模板卷积后所得特征图作为卷积核在搜索模板卷积所得的特征图上进行互相关操作，对应

于图中的 Cls分支和 Reg分支；其大小分别为卷积核大小的 2 000倍和 4 000倍。

3 实验结果与分析

本文实验训练数据集采用单目标跟踪领域常用的公共数据集 COCO和 ILSVRC_DET，测试数据

集采用OTB100和VOT2016。COCO数据集中图像主要从复杂日常场景中截取，图像包括 91类目标，

328 000个影像和 2 500 000个标签。 ILSVRC_DET数据集是 ILSVRC竞赛中用于目标检测任务的数

据集，包含 200个物体类和数万张照片。2个测试集的示例和本文算法在 2个数据集上的结果展示如图

12所示。图 12包含 6组图像：绿色框表示目标标签；黄色框表示本文算法的跟踪结果。在数据集上测

试时，仅读取目标首帧的位置标签，然后通过矩形框在后续帧对目标进行框定，从而实现跟踪。对于一

般视频序列而言，只需在任意帧中手动框选出目标，再通过加载离线训练完成的模型，则可实现后续帧

对目标的自动框定、跟踪。

3. 1 评价指标

OTB100中使用精确率曲线图（Precision plot）和成功率曲线图（Success plot）作为评价标准。精确

率曲线图描述的是跟踪算法预测的目标框和标注的目标框之间中心位置的误差（Center location error，
CLE），表达式为

GLE= ( XT - XG )2 +(YT - YG )2 （3）

式中：( XT，YT )为预测框中心坐标；( XG，YG )为真实框中心坐标。

精确率采用在精确曲线图中位置错误阈值为 20时所对应的精确度值。成功率曲线则是指重叠率

图 11 目标分类和回归模块

Fig.11 Target classification and regression Block
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与重叠阈值之间的曲线，其值以该曲线图的线下面积作为成功率的依据。重叠率得分（Overlap score，
OS）计算公式为

OS=
AT ∩AG

AT ∪AG
（4）

式中：AT，AG分别表示预测框与真实框的区域；∩表示两个框面积的交集；∪表示两个框面积的并集。

VOT2016中使用精确度（Accuracy）、鲁棒性（Robustness）和期望平均重叠率（Expect average overl‑
aprate，EAO）作为评价标准。精确度由跟踪算法预测的目标框和标注的真实框的重叠率得到，计算公

式为

Accuracy= 1
N valid
∑
t= 1

Nvalid

OS t （5）

式中：OS t表示第 t帧的重叠率；N valid表示视频序列的长度。OS t的计算公式如下

OS t=
1
N rep
∑
k= 1

N rep Ak
t ∩Ak

gt

Ak
t ∪Ak

gt
（6）

式中：Ak
t、Ak

gt分别表示第 t帧第 k次重复得到的预测框与真实框面积；N rep为重复的次数。

鲁棒性则用来测试跟踪算法的稳定性，数值越大，表示稳定性越差，计算公式为

Robustness= 1
N rep
∑
k= 1

N rep

F ( )k （7）

式中 F ( k)为跟踪算法在跟踪的第 k次重复中的失败次数。

期望平均重叠率则通过精确度和鲁棒性计算得到。将数据集中所有序列按长度N s分类，计算长度

为 N s的视频序列每一帧一次性的精确性，然后计算每个长度 N s为视频序列的精确性，该长度 N s的

EAO值为

EAON s =
1
N s
∑
v= 1

N s

Accuracy （8）

最后对不同长度的 EAO值求平均，设序列长度范围为 [ Nmin - Nmax ]，则计算公式为

图 12 样例图

Fig.12 Sample images
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EAO= 1
Nmax - Nmin

∑
N s = Nmin

Nmax

EAON s （9）

EAO用以评测跟踪算法的综合性能。

3. 2 实验结果分析

实验采用环境为 Pytorch1.1.0，CUDA版本为 10.2，计算机配置为 Intel（R）Core（TM）i5‑9400F
CPU @ 2.90 GHZ，内存 16.0 GB，显卡为NVIDIA GeForce RTX 2060。

对输入数据进行预处理，将数据集图像进行填充、裁剪、缩放，最后得到的搜索图像大小为

255像素× 255像素，模板图像大小为 127像素× 127像素。使用双路径网络作为基础网络，加载在 Im‑
ageNet上预训练的权重。网络初始学习率为 0.005，衰减率为 0.000 1，batch size设置为 16，每轮训练

600 000次，总共训练 20个 epoch。
本文基准模型为 SiameseRPN++，在此基础上将特征提取子网络 ResNet换成双路径网络（Du‑

alpathNet），卷积核采用膨胀卷积。为验证方法的有效性，在保持其他网络架构不变的情况下进行

实验。结果显示：本文方法的精确度为 83.9%、跟踪成功率为 63.1%，优于原基准模型。以上实验

均在 OTB100上进行，具体实验结果如表 1所示。由表 1可见，采用双路径网络后，目标的跟踪精确

度 指 标 和 成 功 率 指 标 分 别 提 升 了 2.2% 和

1.0%，证明了该方法的有效性。其中，在低分辨

率和超出视野情况下，跟踪精度提升最多，其中

精确度分别提高了 10%和 8.2%；在超出视野和

背景驳杂情况下，跟踪成功率提升最多，其成功

率分别提高了 6.4%和 3.4%。具体实验结果如

图 13，14所示，其中图 13中图注方括号中数值

表示位置错误阈值为 20时的精确度，图 14中图

注方括号中数值表示跟踪算法成功率曲线下面

积的大小，下文图中图注数值含义相同。

同时，为了验证注意力机制的有效性，在基准网络基础上，对网络添加注意力模块和未添加注意力

模块进行了实验。实验在OTB100上进行，实验证明，添加了注意力模块后网络性能得到了提升，实验

表 1 不同 backbone在OTB100数据集上实验结果对比

Table 1 Experimental results of different backbones
on OTB100 dataset

模型

Baseline（ResNet）
Baseline（DualpathNet）

成功率

0.621
0.631

精确率

0.817
0.839

速率/
(帧·s-1)

29.3

28.9
注：加粗字体表示最优结果

图 13 低分辨率和超出视野情况下精确度结果图

Fig.13 Results of precision on low resolution and out of view
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结果如表 2所示。由表 2可见，在添加注意力之

后 ，精 确 度 指 标 提 升 了 2.4%，成 功 率 提 升 了

0.5%，速率下降 0.2帧/s。其中，在背景驳杂和形

变情况下，精确度分别提高了 5.4%和 5.1%；在低

分辨率和形变情况下，成功率提高了 1.2% 和

2.6%。具体实验结果如图 15和图 16所示。

最后，在双路径网络基础上，对网络添加注意

力模块进行了实验。实验在 OTB100上进行，结

果证明，本文提出的融合注意力机制的双路径孪

生视觉跟踪方法有效地提升了跟踪性能，实验结果如表 3所示。由表 3可见，本文提出的融合注意力

机制的双路径孪生视觉跟踪方法有效地提升了跟踪效果。在本文实验条件下，成功率提升了

2%，准确率提升了 5.1%，同时在实时性性能上，仅比基准模型降低 0.7帧，达到 28.6帧 /s，满足大

部分场景下实时性要求。其综合性能指标如图 17所示。

上述结果显示，采用膨胀卷积的双路径网络在低分辨率和超出视野情况下精确度提高显著，在超

图 14 超出视野和背景驳杂情况下成功率结果图

Fig.14 Results of success rate on out of view and background clutters

表 2 OTB100上未添加和添加注意力结果对比

Table 2 Experimental results with and without adding
attention on OTB100 dataset

模型

Baseline（Resnet）
Baseline（Resnet+Att）

成功率

0.621
0.626

精确率

0.817
0.841

速率/
(帧·s-1)

29.3

29.1
注：加粗字体表示最优结果。

图 15 背景驳杂和形变情况下精确度结果图

Fig.15 Results of precision on backround clutters and deformation
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出视野和背景驳杂情况下成功率提高显著；结合

注意力机制的特征融合模块，在背景驳杂和形变

情况下精确度提高显著，在低分辨率和形变情况

下成功率提高显著。由此得出结论，双路径网络

提取特征通过隐形更新模型，获取了更新、更精细

的特征；在目标短暂消失和特征模糊的情况下效

果显著。结合注意力机制的特征融合模块则结合

不同层尺度、纹理、位置信息，有效提高了目标在

信息残缺的情况下的跟踪效果。

为了证明本文算法对比其他算法的优势，在

相同条件下在 OTB100和 VOT2016上进行了试验。结果如表 4所示。从表 4可以看出，在 OTB100上
本文算法精确度和成功率指标达到了 0.868和 0.641；在 VOT2016上准确度、鲁棒性和 EAO分别达到

了 0.608、0.303和 0.350，结果证明本文算法的各项指标都较优。

图 16 低分辨率和形变情况下成功率结果图

Fig.16 Results of success rate on low resolution and deformation

表 3 OTB100上完整消融实验结果

Table 3 Diagram of complete ablation experiment
result on OTB100 Dataset

模型

Baseline（ResNet）
Baseline（DualpathNet）
Baseline（Resnet+Att）

DANet

成功率

0.621
0.631
0.626
0.641

精确率

0.817
0.839
0.841
0.868

速度/
(帧·s-1)

29.3

28.9
29.1
28.6

注：加粗字体表示最优结果。

图 17 OTB100数据集综合性能指标

Fig.17 Integrated performance index on OTB100 dataset
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4 结束语

本文提出了一种融合注意力机制的双路径孪生视觉跟踪方法，通过双路径网络进行特征提取，卷

积核采用膨胀卷积，结合残差网络对特征的复用性和密集网络对特征的重用性，有效地提高了跟踪的

精确度。同时在特征提取网络层之间添加注意力机制，使得网络自适应学习权重，并将不同感受野的

特征进行融合，有效提高了模型性能。将本文算法在OTB100和VOT2016上进行测试，并与多种算法

比较，本文算法取得了较优的结果。但更新模型在适应目标外观变化的同时，丢失了之前学习的特征，

导致跟踪过程中鲁棒性不足。下一步将针对序列中模型特征变化角度，改进模型更新策略，探究更新

的间隔时间和时间段内的模型权重方法，增强模型的稳定性表达，进一步提升跟踪性能指标。
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