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I 

摘    要 

视频单目标跟踪是计算机视觉的基础任务之一，基于孪生网络的单目标跟踪算法凭

借其优越的跟踪性能被广泛应用于航空航天、军事和民用等领域，该算法中的相关运算

技术负责有效融合网络中的模板图像特征和搜索图像特征，直接影响算法能否有效利用

模板中的目标信息在搜索区域中进行目标的识别与定位。 

在空间维度和通道维度对多尺度的模板图像特征和搜索图像特征进行相关运算十

分关键，将影响孪生网络的单目标跟踪算法能否适应跟踪过程中目标的形变。本课题探

究孪生网络目标跟踪算法中相关运算的关键技术：针对空间维度特征相关运算复杂度高

的问题，本课题提出了基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法。将图像

特征视为一种“波”，利用相位关系自适应调整融合的权重，去掉了传统注意力算子，

降低了网络的计算开销。针对通道维度特征相关性难以建模的问题，本课题设计了基于

图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法。将通道维度特征作为随机图上的节点特征

并用图注意力卷积进行处理，成功建模了通道维度特征的相关性并对特征进行融合。针

对相关运算中缺少多尺度特征融合的问题，本课题设计了基于分流注意力多尺度特征融

合的孪生网络跟踪算法。基于 Transformer 通过内部设计分流自主语境增强模块和分流

交叉特征增强模块，分别对多尺度注意力算子进行增强表示与特征融合。本课题设计的

算法均在公开数据集上取得良好的性能评估结果。 

跟踪算法应用于边缘设备具有十分重要的工业价值，本课题针对地平线旭日 X3开

发板上的硬件资源有限的情况，对算法中的算子进行优化并使用工具链完成模型的部署，

搭建了实时目标跟踪系统，在实际应用场景中取得良好的跟踪效果。 

关键词：单目标跟踪，孪生网络，多层感知机，图神经网络，Transformer 网络 



 

II 

Abstract 

 

Video single object tracking is one of the basic tasks of computer vision. The single object 

tracking algorithm based on the Siamese network is widely used in aerospace, military and civil 

fields due to its superior tracking performance. The correlation technologies in the algorithm 

are responsible for effective fusion. The template image features and search image features in 

the network directly affect whether the algorithm can effectively use the template information 

of the object to identify and locate the object in the search area. 

It is very important to fuse multi-scale template image features and search image features 

in spatial dimension and channel dimension, which will affect whether the single object tracking 

algorithm based on the Siamese network can adapt to the object deformation in the tracking 

process. This research explores the key technologies of correlation in the object tracking 

algorithm based on Siamese network: To solve the problem of inefficient computation of spatial 

dimension features’ correlation operation, this research proposes a Siamese network tracking 

algorithm based on phase-aware attention mechanism, which fuses features in space dimension. 

One image feature is viewed as a wave and the weights of features when being fused are 

adaptively adjusted by using the phase relationship, which eliminates the traditional attention 

operator and reduces the computational cost of the network. To solve the problem that it is 

difficult to model the correlation of channel dimension features, this research designs a Siamese 

network tracking algorithm based on graph attention mechanism, which fuses features in 

channel dimension. One feature in channel dimension is viewed as a node feature on a random 

graph and all channel features are processed with graph attention convolution. The correlation 

of channel features is successfully modeled and fused. To solve the problem of lack of multi-

scale feature fusion in correlation operation, this research designs a twin Siamese tracking 

algorithm based on shunted attention mechanism, which fuses multi-scale features. The shunted 

ego-context augment module and shunted cross-feature augment module designed in the 

transformer structure enhance and fuse multi-scale attention operators effectively. All the three 

algorithms achieve good performance evaluation results on public datasets. 



 

III 

Important industrial value can be attached to one tracking algorithm which can be applied 

on edge devices. In consideration of the limited hardware resources on the Horizon Sunrise X3 

development board, this research optimizes the operators in the algorithm and uses the tool-

chain to complete the deployment of the model. Finally, a real-time object tracking system is 

built successfully, which achieves good tracking performance in actual application scenarios. 

Key words: Single Object Tracking, Siamese Network, Multi-Layer Perceptron, Graph 

Neural Network, Transformer 
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1 

第一章  绪论 

1.1 研究背景和意义 

视频单目标跟踪作为计算机视觉领域中的一个基础研究课题[1]，是导航和制导[2]、

视频监控[3]、场景理解[4]等任务的基础，可以广泛应用于航空航天[5]、军用[6]和民用[7]等

领域。 

如图 1所示，得益于边缘软硬件设备的迅猛发展，搭载视频单目标跟踪算法的智能

系统已经应用于各个领域： 

⚫ 航天器追踪：对进入大气层后的航天器进行跟踪测量，将实时准确的数据提供给控

制中心，并为地面搜救单位提供有效目标落点数据，对航天器平安落地与相关人员

的生命安全进行有效保障。

⚫ 军事目标侦察打击：在侦察方面，相关人员对特定目标的锁定和跟踪，有助于掌握

目标的动向及意图，为指挥员做出正确判断，采取正确行动提供保障；在打击方面，

良好的跟踪算法，为武器系统不断提供目标信息，配合武器系统的导航制导和控制

系统的运作，最终实现成功打击。

⚫ 民用监控智能安防：结合目标跟踪技术的智能监控系统能够在海量视频数据中不断

跟踪感兴趣目标，快速定位目标，为后续视频分析提供重要的辅助信息。

图 1  视频单目标跟踪的应用 
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视频单目标跟踪的任务为：针对视频序列，首先根据初始视频 中目标的状态，将

跟踪器初始化，然后提取目标特征并建立目标模型，在后续视频 中使用设计的跟踪策

略，基于目标模型估计得到目标在当前 的状态，最后利用当前状态更新目标模型，继

续下一 的跟踪。 

在视频单目标跟踪领域中，目前主流的算法主要分为两大类：基于相关滤波的单目

标跟踪算法和基于孪生网络的单目标跟踪算法。其中，基于相关滤波[8]的单目标跟踪算

法使用灰度特征进行目标外观表达，使用循环矩阵提取样本，并将时域的计算转换到频

域，实现高效率的目标跟踪。由于灰度特征不足以表征目标，因此梯度方向直方图特征

和颜色特征等特征也被加入到目标跟踪中。 

然而，人工设计的特征仍不能很好地表达目标的特点。基于孪生网络[9]的视频单目

标跟踪算法采用神经网络通过在数据集上的训练，学习得到更具有表达能力的特征，并

将这些特征应用于搜索区域中的目标定位。如图 2所示，常见的孪生网络目标跟踪算法

的输入为两张图片，一张是待跟踪目标的模板图像，另一张是尺寸稍大的搜索区域的图

像。网络需要学会如何在搜索图像中分辨出是否存在目标，如果存在，则还需用边界框

（bounding box）将目标标识。 

图 2  基于孪生网络的目标跟踪算法结构图 

网络的结构分为三个部分：骨干（Backbone）部分，一般采用卷积神经网络

（Convolution Neural Network）提取来自模板图像和搜索图像的深度特征；脖颈（Neck）

部分，一般采用一些相关运算（Correlation Operation）融合模板图像特征和搜索图像特

征，得到融合特征；头（Head）部分，一般采用一些简单的卷积操作将融合特征变换得

模板图像

搜索图像 搜索图像特征

模板图像特征

相关特征

 

 ackbone部分
功能：特征编  特征提取

Neck部分
功能：相关运算 特征融合

分类得分图

回归得分图

Head部分
功能：特征解  分类 回归
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到分类得分图和回归得分图，其中分类得分图用于目标识别（判断是否存在目标），回

归得分图用于目标定位（得到目标的边界框）。 

在近些年的视频目标跟踪挑战赛[10]中，主流算法均为采用基于孪生网络的视频单目

标跟踪算法，在短时跟踪、实时跟踪、长时跟踪等任务中都取得了很好的表现。然而，

基于孪生网络的视频单目标跟踪算法，很大程度上依赖 Backbone 部分的特征提取和

Neck部分的相关运算。其中，特征提取的好坏直接影响了提取得到的特征能否足够表征

模板图像与搜索图像，而相关运算的好坏直接影响了模板图像能否有效指导搜索图像中

的目标识别与定位。 

在近些年的研究中已经攻克了一些技术难关[11,12]，使得更加强大的深度特征提取网

络被使用在 Backbone 部分进行高效地特征提取，逐渐形成了统一的范式；而相关运算

的设计并没有达成统一，如何设计高效的相关运算模块来利用模板图像特征去指导搜索

图像中的目标识别与定位仍然是一个研究热点。 

因此，本文针对基于孪生网络的视频单目标跟踪算法中的相关运算技术，研究如何

设计高效的相关运算模块，这对改进基于孪生网络的视频单目标跟踪算法效果具有十分

重要的意义。 

1.2 国内外研究现状 

孪生网络目标跟踪算法中相关运算的关键技术作为最近的研究热点之一，其分类目

前仍没有统一的划分方式。由于相关运算与特征提取网络一样经常进行模块化设计，因

此本文采用与特征提取网络一致的分类方法，将相关运算分类为：基于多层感知机的相

关运算技术、基于卷积神经网络的相关运算技术、基于图神经网络的相关运算技术、基

于 Transformer的相关运算技术。 

本文将会调研目前按照上述分类方法中的各相关运算技术的研究现状，分析其利用

模板图像特征指导搜索图像中目标的识别与定位的合理性与有效性。其中，基于多层感

知机的相关运算技术目前没有相应的研究，因此不在研究现状中总结。 

1.2.1 基于卷积神经网络的相关运算技术 

基于卷积神经网络的相关运算技术是最先出现的相关运算技术，其特点是实现简单，

速度很快，相应的研究深入探究了不同的卷积方式。 
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(1)直接卷积

文献[13]使用图 3所示的相关运算技术，其中𝒛̅是模板图像经过特征提取网络所得到

的模板图像特征，𝒙是搜索图像经过特征提取网络所得到的搜索图像特征。直接卷积是

将𝒛̅当作卷积核，将𝒙̅当作被卷积对象，通过卷积操作计算卷积核相对于被卷积对象的相

似度，完成相关运算。尽管这种相关运算方式的计算效率很高，但是由于计算过程中不

涉及可学习参数，因此不能从数据中自适应地进行学习。 

图 3  基于卷积神经网络的相关运算——直接卷积 

(2)不对称卷积

如图 4 所示，针对直接卷积无可学习参数的问题，文献[14]提出一种采用不对称卷

积（Asymmetric Convolution）进行相关运算的方法。 

图 4  基于卷积神经网络的相关运算——不对称卷积[14] 

该方法使用两个独立的、参数可学习的卷积核分别对搜索图像特征与模板图像特征

进行卷积操作，如式 1.1所示： 

搜索图像特征

卷积核

模板图像特征

卷积核

 视觉特征

线性权重

卷积结果

相关运算特征
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𝒗𝑖  [𝜽𝑧 𝜽𝑥] ∗ [
𝒛̅
𝒙̅𝑖
]  𝜽𝑧 ∗ 𝒛̅  𝜽𝑥 ∗ 𝒙̅𝑖 ( . ) 

其中，𝒙̅𝑖 ∈ ℝ
𝐶×𝐻𝑧×𝑊𝑧是搜索图像特征中按照模板图像特征尺寸分块得到的第𝑖块，具

有和模板图像特征一样的尺寸；𝜽𝑧  𝜽𝑥 ∈ ℝ
𝑃×𝐶×𝐻𝑧×𝑊𝑧是两个卷积核，用于分别对模板图

像特征以及第𝑖块搜索图像特征进行卷积操作；𝒗𝑖 ∈ ℝ
𝑃×1×1表示模板图像特征与第𝑖块搜

索图像特征进行相关运算的结果。 

当下标𝑖遍历所有𝑛块搜索图像特征子区域的时候，便可以获得𝒛̅和𝒙̅的相关运算结果： 

𝒗  {𝒗𝒊|𝑖 ∈ [  𝑛]}  {𝜽𝑧 ∗ 𝒛̅  𝜽𝑥 ∗ 𝒙̅𝑖|𝑖 ∈ [  𝑛]}  𝜽𝑧 ∗ 𝒛̅ 𝑏𝜽𝑥 ∗ 𝒙̅ ( . ) 

其中 𝑏是广播求和机制。 

若存在手工设计的 视觉特征，则可以很方便地采用可学习的线性权重进行特征变

换，得到的结果仍可以按照广播求和机制与𝜽𝑥和𝒙̅的卷积结果相加。 

不对称卷积可以直接将搜索图像所有子区域的特征当成一个整体来处理，这样可以

以较低的计算量实现相关运算的离线可学习。但是这种相关运算方式只在模板图像特征

和搜索图像特征的空间维度进行相关运算，没有考虑到特征的通道维度的相关性，因此

难以激活更多的特征通道。 

(3)“空间-通道”卷积 

为了能够将特征同时在空间维度和通道维度进行相关运算，文献[15]将模板图像特

征𝒙̅分解为尺寸为 ×  的空间核和通道核来分别与搜索图像特征进行相关运算，该工作

指出这种方式可以减少匹配区域，同时抑制背景干扰且准确采集目标区域上的响应点。 

 

图 5  基于卷积神经网络的相关运算——“空间-通道”卷积[15]  

如图 5 左侧所示，模板图像特征𝒛̅在空间维度沿着长和宽被切分为𝑛𝑧份，从而得到

𝑛𝑧个长度为模板图像特征通道数𝑐的空间核： 

空
间
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通道分解
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𝒛̅𝑆  {𝒛̅𝑆
1 𝒛̅𝑆

2 ⋯  𝒛̅𝑆
𝑛𝑧} 

其中𝑛𝑧  𝑊𝑧 ×𝐻𝑧，𝑊𝑧和𝐻𝑧分别是模板图像特征的长和宽。 

同时，为了在通道维度进行相关运算，再将模板图像特征𝒛̅在通道维度切成𝑐份，每

份是一张𝑊𝑧 × 𝐻𝑧的模板图像特征，拉直成为通道核： 

𝒛̅𝐶  {𝒛̅𝐶
1  𝒛̅𝐶

2  ⋯  𝒛̅𝐶
𝑐 } 

其中每个通道核的尺寸是 ×  × 𝑛𝑧。 

相关运算的计算方式如图 5右侧所示，其中𝑊𝑥和𝐻𝑥分别是搜索图像特征𝒙̅的长和宽。

记搜索图像特征的第𝑖行、第𝑗列为𝒙(𝑖 𝑗)，首先计算和空间核的相关性： 

𝑆1
(𝑖 𝑗)[𝑚]  𝒙̅(𝑖 𝑗) ⋅ 𝒛̅𝐶

𝑚        𝑚      ⋯  𝑛𝑧 ( .3) 

其中𝑆1
(𝑖 𝑗)
代表𝒙(𝑖 𝑗)和𝒛̅在空间维度上第𝑚个位置的相关性。 

再计算和通道核的相关性： 

𝑆2
(𝑖 𝑗)[𝑛]  𝑆1

(𝑖 𝑗)
⋅ 𝒛̅𝐶
𝑛        𝑛      ⋯  𝑐 ( .4) 

最后得到和搜索图像特征𝒙̅尺寸相同的结果𝑆2，然后将𝑆2和𝒙̅按通道拼接并用 1×1

卷积降维，最终得到相关运算的结果。 

基于“空间-通道”卷积的相关运算把模板图像特征变成 ×  的核，每次匹配的区

域也是 ×  大小，其中包含的背景信息便大大减少。空间核关注模板每个区域的信息，

而通道核关注模板整体的信息，从而实现高效深度地融合空间特征和通道特征。 

1.2.2 基于图神经网络的相关运算技术 

如图 6 所示，文献[16]将图结构引入相关运算之中，其特点是图结构的引入将会构

建模板图像特征与搜索图像特征的拓扑关系，相关运算则是在这种拓扑关系上进行的。 

 

图 6  基于图神经网络的相关运算[16]  
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该工作将模板图像特征中的像素点和搜索图像特征中的像素点看成是一张二部图

的两类节点，并在两类节点间构建连接，形成二部图的边。 

模板图像特征𝒛̅和搜索图像特征𝒙̅的每一个 ×  × 𝐶的像素点看成一个节点，其

中𝐶代表特征通道数。令𝑉𝑧是特征𝒛̅上所有节点的集合，𝑉𝑥是特征𝒙̅上所有节点的集合。

使用一个完全二分图𝐺  (𝑉 𝐸)来构建模板图像特征与搜索图像特征之间的对应关

系，其中𝑉  𝑉𝑧 ∪ 𝑉𝑥，𝐸  {(𝑢 𝑣)|∀𝑢 ∈ 𝑉𝑥 ∀𝑣 ∈ 𝑉𝑧}。进一步定义𝐺的两个子图𝐺𝑧  

(𝑉𝑧 ∅)，𝐺𝑥  (𝑉𝑥 ∅)，其中∅指空集；  

采用图注意力机制[17]对模板图像特征与搜索图像特征进行相关运算。 

对于每一个(𝑖 𝑗) ∈ 𝐸，令𝒆𝑖𝑗表示节点𝑖 ∈ 𝑉𝑥和节点𝑗 ∈ 𝑉𝑧之间的相关得分： 

𝒆𝑖𝑗  𝑓(𝒉𝑥
𝑖  𝒉𝑧

𝑗
) ( .5) 

其中，𝒉𝑥
𝑖  𝒉𝑧

𝑗
∈ ℝ𝐶×1×1分别是节点𝑖和节点𝑗的特征向量。因为搜索图像特征中的

某个位置与模板图像特征的局部特征越相似，它就越有可能是前景位置，所以需要

将更多的目标信息从模板图像特征传递到该位置。基于上述考虑，将得分𝒆𝑖𝑗设置成

正比于两个节点特征之间的相似性。 

使用特征之间的内积作为相似性度量。为了自适应学习节点之间更好的表示，

先对节点特征进行线性变换，然后在变换后的特征向量之间取内积来计算相关得分： 

𝑓(𝒉𝑥
𝑖  𝒉𝑧

𝑗
)  (𝑾𝑥𝒉𝑥

𝑖 )
𝑇
(𝑾𝑧𝒉𝑧

𝑗
) ( .6) 

其中𝑾𝑥和𝑾𝑧是线性变换矩阵。 

为了平衡发送到搜索区域的信息量，使用 Softmax函数将𝒆𝑖𝑗正则化： 

𝒂𝑖𝑗  
𝑒𝑥𝑝(𝒆𝑖𝑗)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝒆𝑖𝑘)𝑘∈𝑉𝑧

( .7) 

其中𝒂𝑖𝑗从节点𝑗的视角衡量了跟踪器向节点𝑖投入多少注意力。利用从𝐺𝑧中所有

节点传递到𝐺𝑥中的第𝑖个节点的注意力，计算节点𝑖的聚合表示： 

𝒗𝑖  ∑ 𝒂𝑖𝑗𝑾𝑣𝒉𝑧
𝑗

𝑗∈𝑉𝑧

( .8) 

其中𝑾𝑣是线性变换矩阵，𝒂𝑖𝑗是注意力权重。 

最后将聚合的特征与节点特征𝒉𝑥
𝑖融合，得到一个基于目标信息的更强大的特征
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表示： 

𝒉̂𝑥
𝑖 𝑅𝑒𝐿𝑈 (𝒗𝑖 ∥ (𝑾𝑣𝒉𝑥

𝑖 )) ( .9) 

其中∥表示向量的拼接。 

对于任意节点𝑖 ∈ 𝑉𝑥计算𝒉̂𝑥
𝑖，最终完成相关运算。 

该方法采用将模板图像特征中带有目标信息的部分与整个搜索图像特征建立

二部图，再采用图注意力机制在特征的空间维度进行相关运算，从模板中引入了较

少背景噪声提升了跟踪效果。然而，它过于依赖模板图像特征中带有目标信息的部

分的先验，以及缺乏通道维度的特征融合，使其在跟踪未知目标并且目标发生大形

变的时候效果较差。 

1.2.3 基于 Transformer 的相关运算技术 

文献[18]设计出了一种基于注意力机制的新型网络结构用以处理机器翻译等任务并

命名为 Transformer，自此 Transformer在处理一维序列数据上展现出强大的性能。文献

[19]设计了能够处理二维图像数据的 Transformer，成功将其引入计算机视觉领域并在各

类任务中取得优越的性能表现。 

为了将 Transformer结构引入孪生网络目标跟踪中的相关运算，文献[20]改进了文献

[19]中的视觉 Transformer结构，设计了基于自注意力机制的自主语境增强（Ego-Context

Augment, ECA）模块用以更好的捕获模板图像特征𝒛̅与模板图像特征𝒛̅之间的语义信息，

以及搜索图像𝒙̅与搜索图像𝒙之间的语义信息；基于互注意力机制的交叉特征增强（Cross-

Feature Augment, CFA）模块可以更好地捕获模板图像特征𝒛̅和搜索图像特征𝒙̅之间的语

义信息。 

如图 7所示，首先对模板图像特征𝒛̅和搜索图像特征𝒙̅使用 1×1卷积进行降维，得

到𝒛̅0和𝒙̅0，其中𝒛̅0 ∈ ℝ
𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧，𝒙̅0 ∈ ℝ

𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥。由于 Transformer 只能输入序列信息，

因此将𝒛̅0和𝒙0沿着空间维度拉直成长条状的形符（Tokens），记为𝒛̅1 ∈ ℝ
𝑑×𝐻𝑧𝑊𝑧和𝒙̅1 ∈

ℝ𝑑×𝐻𝑥𝑊𝑥。

其中𝒛̅1拆分成{𝒛̅1
𝑖 }
𝑖=1 2 ⋯ 𝐻𝑧×𝑊𝑧

，𝒙̅1拆分成{𝒙̅1
𝑗
}
𝑗=1 2 ⋯ 𝐻𝑥×𝑊𝑥

，𝒛̅1
𝑖  𝒙̅1

𝑗
∈ ℝ𝑑×1×1。将得到

的{𝒛̅1
𝑖 }和{𝒙̅1

𝑗
}输入到基于 Transformer的相关运算模块进行计算。 
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同原始的 Transformer的文献[18]一致，ECA模块的运算和 CFA模块的运算都需要

查询（query）算子、键（key）算子和值（value）算子。分别采用三个线性层来产生： 

{

𝒒𝑧  Linear𝑞(𝒛̅1) 𝒒𝑥 Linear𝑞(𝒙̅1)

𝒌𝑧  Linear𝑘(𝒛̅1) 𝒌𝑥 Linear𝑘(𝒙̅1)

𝒗𝑧  Linear𝑣(𝒛̅1) 𝒗𝑥 Linear𝑣(𝒙̅1)

( . 0) 

图 7  基于 Transformer的相关运算[20] 

ECA中的自注意力机制如式 1.11：  

{

Self_Attention(𝒒𝑧  𝒌𝑧  𝒗𝑧)  softmax (
𝒒𝑧𝒌𝑧

T

√𝑑𝑘
)𝒗𝑧

Self_Attention(𝒒𝑥 𝒌𝑥 𝒗𝑥)  softmax (
𝒒𝑥𝒌𝑥

T

√𝑑𝑘
)𝒗𝑥

( .  ) 

CFA中的互注意力机制如式 1.12： 

{

Cross_Attention(𝒒𝑧 𝒌𝑥  𝒗𝑥)  softmax (
𝒒𝑧𝒌𝑥

T

√𝑑𝑘
)𝒗𝑥

Cross_Attention(𝒒𝑥 𝒌𝑧  𝒗𝑧)  softmax (
𝒒𝑥𝒌𝑧

T

√𝑑𝑘
)𝒗𝑧

( .  ) 

其中𝑑𝑘是缩放因子，一般设置为𝒌的维度。

模板图像特征

搜索图像特征

ECA

ECA

CFA

CFA

CFA

相关运算

相关运算特征

Multi- ead

Self-Attention

Add   orm

 ut ut 

 n ut 

S atial

 ositional

encoding

 C 

 ut ut C  

Add   orm

Multi- ead

Cross-Attention

FF 

Add   orm

 n ut  n ut 

S atial

 ositional

encoding

S atial

 ositional

encoding

q

k  v

q

k  v

k  v

q
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在代 实现时往往与文献[18,19]中一致，采用多头注意力机制，它的计算如式 1.13

所示： 

{

𝒐𝑧  Multihead_Self_Attention(𝒒𝑧  𝒌𝑧  𝒗𝑧) Concat(𝑯𝑧
1 ⋯  𝑯𝑧

𝑛ℎ)𝑾𝑧
𝑂

𝒐𝑥  Multihead_Self_Attention(𝒒𝑥 𝒌𝑥  𝒗𝑥) Concat(𝑯𝑥
1  ⋯  𝑯𝑥

𝑛ℎ)𝑾𝑥
𝑂

𝒐𝑧𝑥  Multihead_Cross_Attention(𝒒𝑧 𝒌𝑥 𝒗𝑥) Concat(𝑯𝑧𝑥
1  ⋯  𝑯𝑧𝑥

𝑛ℎ)𝑾𝑧𝑥
𝑂

𝒐𝑥𝑧  Multihead_Cross_Attention(𝒒𝑥 𝒌𝑧  𝒗𝑧) Concat(𝑯𝑥𝑧
1  ⋯  𝑯𝑥𝑧

𝑛ℎ)𝑾𝑥𝑧
𝑂

( . 3) 

其中： 

{

𝑯𝑧
𝑖 Self_Attention(𝒒𝑧𝑾𝒒𝑧

𝑖  𝒌𝑧𝑾𝒌𝑧
𝑖  𝒗𝑧𝑾𝒗𝑧

𝑖 )

𝑯𝑥
𝑖 Self_Attention(𝒒𝑥𝑾𝒒𝑥

𝑖  𝒌𝑥𝑾𝒌𝑥
𝑖  𝒗𝑥𝑾𝒗𝑥

𝑖 )

𝑯𝑧𝑥
𝑖 Cross_Attention(𝒒𝑧𝑾𝒒𝑧

𝑖  𝒌𝑥𝑾𝒌𝑥
𝑖  𝒗𝑥𝑾𝒗𝑥

𝑖 )

𝑯𝑥𝑧
𝑖 Cross_Attention(𝒒𝑥𝑾𝒒𝑥

𝑖  𝒌𝑧𝑾𝒌𝑧
𝑖  𝒗𝑧𝑾𝒗𝑧

𝑖 )

( . 4) 

𝑾𝑧 𝑥
𝑂  𝑾𝒒𝑧 𝑥

𝑖 𝑾𝒌𝑧 𝑥
𝑖 𝑾𝒗𝑧 𝑥

𝑖 𝑾𝑧𝑥
𝑂  𝑾𝑥𝑧

𝑂 都是参数矩阵，𝑛ℎ表示多头注意力的头数。

在文献[20]设计的相关运算模块的第一层中，𝒛̅1自己的𝒒𝑧  𝒌𝑧  𝒗𝑧进行多头自注意力

计算，即经过 ECA 模块处理；𝒙1自己的𝒒𝑥 𝒌𝑥  𝒗𝑥也进行多头自注意力计算，经过另一

个 ECA模块处理。经过 ECA处理后的𝒛̅1的特征𝒐𝑧作为 CFA模块的查询算子，经过 ECA

处理后的𝒙̅1的特征𝒐𝑥作为 CFA模块的键算子和值算子，经过 CFA模块后得到输出𝒐𝑧𝑥；

同理经过 ECA处理后的𝒛̅1的特征𝒐𝑧作为另一个 CFA模块的键算子和值算子，经过 ECA

处理后的𝒙̅1的特征𝒐𝑥作为另一个 CFA 模块的查询算子，经过该 CFA 模块后得到输出

𝒐𝑥𝑧。其余各层与第一层一致，文献[20]一共构建了 12 层这样的相关运算模块，最后输

出模板图像特征和搜索图像特征深度融合的相关运算结果，实现更好地捕获语义信息的

相关运算。然而，这样的语义信息往往是单一尺度的，不能很好地捕获形变目标的多尺

度特征。 

1.3 存在的难点 

相关运算的本质是一种特殊的特征融合操作，需要将模板图像特征与搜索图像特征

进行有效融合，以使用来自模板图像的目标信息指导搜索图像中的目标识别与定位。近

年来，孪生网络目标跟踪中的相关运算成为一个热点问题，然而设计高效的相关运算目

前仍然需要解决以下几个关键问题： 

(1) 如何将图像特征在空间维度进行有效融合？
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现有的相关运算技术大部分针对特征在空间维度的融合，主要使用基于卷积的相关

运算和基于 Transformer 的相关运算。其中基于卷积的相关运算往往难以设计成像素级

的相关运算，即模板图像特征中的每一个 ×  的特征都分别与搜索图像特征中的每一个

 ×  的特征进行至少一次相关运算。图像卷积的特性决定了模板图像特征将以分块的形

式与搜索图像特征整块进行相关运算，而像素级的相关运算需要将模板图像特征的分块

细化到单个像素。因此对于基于卷积的相关运算，若不设计成像素级的相关运算，则会

引入大量的背景噪声；若设计成像素级的相关运算，则会显著增加设计难度以及计算开

销。此外，常见的卷积运算往往不带有注意力机制，而注意力机制已经被实验证明[19]对

图像的特征提取是有意义的。基于 Transformer 的相关运算天然是一种像素级的相关运

算，每一个 Token即是一个 ×  的特征，因此基于 Transformer的相关运算自然具有很

大的计算开销，而 Transformer自身的结构设计加重了这种计算开销[19]。 

因此，如何以较小的计算开销，在空间维度像素级地进行含注意力机制的相关运算

有待进一步探究。 

(2) 如何将图像特征在通道维度进行有效融合？

相关运算过程中，如果特征在通道维度较少地参与运算，则会导致有效激活的通道

数较少，从而使得相关运算对目标边界的分辨能力较弱[14]，无法有效抵抗跟踪过程中出

现的干扰物与目标形变。此外，特征在通道维度的相关性很难建模，目前缺乏一种有效

的关系建模方式，能够在一定程度上适应通道维度抽象的潜在关系。通道维度往往不会

设置过深，相关运算中模板图像特征和搜索图像特征常见的通道维度为 128和 256，然

而通道维度的相关运算需要遍历空间维度进行，因此通道维度的相关运算带来较大的计

算开销仍然是一个问题。 

因此，如何有效建模出特征通道维度的相关性，并以较小的计算开销，激活较多的

通道维度参与相关运算有待进一步探究。 

(3) 如何将图像的多尺度特征进行有效融合？

在直观上可以得到：让多个不同尺度的特征参与相关运算可以提高相关运算对多尺

度特征处理的有效性，从而使得相关运算更好地适应目标的尺寸变化。尽管文献[12]中

出现多尺度特征融合的思想，然而现有的相关运算技术几乎没有考虑多尺度特征的融合。 

因此多尺度特征融合的必要性有待实验性的验证，如何设计高效融合多尺度特征的
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模块有待进一步探究。 

(4) 如何将设计的相关运算配适边缘设备的硬件环境进行实现？

随着相关运算研究的深入，各种复杂结构的相关运算设计层出不穷，然而有一些相

关运算中涉及的算子很难在现有的边缘设备的硬件条件下进行实现，如地平线的旭日

X3开发板并不直接支持图神经网络的相关算子、英伟达的 Jetson Nano开发板难以支持

Transformer模型的实时运行。 

因此为了充分利用板上有限的硬件资源，设计出的相关运算必须进行优化。 

1.4 论文的研究内容和贡献 

本文针对孪生网络目标跟踪算法中相关运算的关键技术展开研究，研究目标、关键

问题及研究内容和贡献如图 8所示。 

图 8  论文的主要研究内容和贡献 

首先，空间维度的相关运算是最普遍的相关运算，本文首次提出一种基于多层感知

机的相关运算，利用多层感知机这种最简单的结构学习特征如何在空间维度充分融合，

针对空间维度的注意力机制，本文借用文献[21]的思想与结构，将特征当成“波”进行

处理，并利用波的相位自适应地学习类似注意力机制的效果，实验表明这种采用简单多

层感知机的相关运算相较于一般的基于卷积的相关运算表现更优。接着，通道维度的相

关运算是常被忽略的相关运算，本文首次提出一种基于图神经网络的相关运算，借用文

献[22]的思想，利用一种预先生成的图结构来建模通道维度潜在的相关性，并在这张图

上采用图注意力卷积进行相关运算，实验表明这种方式相较于传统的在空间维度进行特

研究目标 孪生网络目标跟踪算法中相关运算的关键技术研究

关键问题

缺乏特征空间维度
的相关性建模

缺乏特征通道维度
的相关性建模

缺乏特征多尺度
的相关性建模

一些相关运算算子
的硬件支持较差

硬件实现 难
实时性差

在目标形变（包括  、 转、尺度变化等）
的跟踪场景中性能表现较差

基于相位感知注意
力空间特征融合的
孪生网络跟踪算法

建模特征空间维度
的相关性

基于图注意力
通道特征融合的
孪生网络跟踪算法

基于分流注意力
多尺度特征融合的
孪生网络跟踪算法

基于地平线
旭日  平台的
实时目标跟踪系统

建模特征通道维度
的相关性

建模多尺度特征
的相关性

优化算子
实现硬件加速

研究内容

https://www.nvidia.cn/autonomous-machines/embedded-systems/jetson-tx2/
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征融合的相关运算表现更优。最后，为了填补多尺度相关运算的空白，在不考虑计算开

销的情况下，本文将多尺度特征融合的技术引入当前性能最好的基于 Transformer 的相

关运算，借用文献[23]的思想，将注意力机制进行分流从而得到不同尺度的特征，并在

不同尺度上进行相关运算，实验表明这种复杂的相关运算结构因为引入多尺度特征融合

所以表现更优。 

下面对本文的研究内容和相关贡献进行了总结： 

(1) 基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法

为了解决现有的空间维度的像素级相关运算计算量较大且依赖注意力机制的问题，

本文提出了一个基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法，该算法已经成

功地应用于实际场景的视频单目标跟踪，并取得良好的效果。首先，模板图像特征和搜

索图像特征会经过一个预融合模块，该模块以 常小的参数量实现了两种特征快速的、

基本的相关运算，得到一个初步的相关运算结果。接着采用一种多层感知机结构，将初

步的相关运算结果看作是“波”，像素级地分解其中的幅值和相位，不同的相位可以动

态调节各像素块的权重，再采用欧拉公式进行展开得到实部和虚部，将相关运算视为一

种实部和虚部的加权求和。实验表明算法在多个跟踪数据集上均展现了更高的跟踪性能

与更快的处理速度。 

(2) 基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法

为了解决对通道维度特征之间潜在相关性的建模并依此进行相关运算，本文提出了

一个基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法，该算法已经成功地应用于实际场

景的视频单目标跟踪，并取得良好的效果。首先，模板图像特征和搜索图像特征会经过

一个预融合模块，该模块以 常小的参数量实现了两种特征快速的、基本的相关运算，

得到一个初步的相关运算结果。接着采用一张预先生成的图来构建通道维度特征之间的

关系，最后采用图注意力机制将通道维度特征按图结构进行融合。实验表明算法在多个

跟踪数据集上均展现了更高的跟踪性能。 

(3) 基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法

为了解决现有的相关运算技术缺乏对多尺度特征的融合，本文提出了一个基于分流

注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法，该算法已经成功地应用于实际场景的视频

单目标跟踪，并取得良好的效果。首先，模板图像特征和搜索图像特征会变换到合适维
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度的特征空间，并被像素级地拆分为若干 Token。接着借鉴文献[20]中采用 Transformer

结构设计的 ECA和 CFA模块，但是使用分流注意力替换其中的注意力机制，设计用于

相关运算的分流自注意力和分流互注意力，构建使用分流自注意力的 S-ECA 模块和使

用分流互注意力的 S-CFA 模块。最后使用这两个模块构建实现多尺度特征融合的相关

运算。实验表明算法在多个跟踪数据集上均展现了更高的跟踪性能。 

(4) 基于地平线旭日 X3平台的实时目标跟踪系统

本文结合论文所依托的项目，将上述跟踪算法针对地平线 X3的硬件条件进行优化，

最终应用在工程实践项目之中，且在项目的跟踪场景下展现了良好的跟踪性能，验证了

本文算法的工程实用性。 

1.5 论文的体系结构 

本文针对孪生网络目标跟踪中的相关运算关键技术展开研究，通过从空间维度特征

方面、通道维度特征方面、多尺度特征方面分析相关运算中的关键问题，分别提出了基

于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法、基于图注意力通道特征融合的孪

生网络跟踪算法、基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法。最后，本文将

所提出的算法应用在工程项目中，进一步验证算法的可行性。本文各章节之间的研究关

系如图 9所示。 

图 9  本文各章节之间的研究关系 

基于相位感知
注意力空间特
征融合的孪生
网络跟踪算法

（第三章）

基于图注意力
通道特征融合
的孪生网络跟
踪算法

（第四章）

基于分流自注
意力多尺度特
征融合的孪生
网络跟踪算法

（第 章）

技术 改进

工程 应用

基于地平线
旭日  平台的
实时目标
跟踪系统

（第 章）

孪生网络目标跟踪
理论基础及数据集

（第二章）
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第一章：绪论。首先针对孪生网络目标跟踪中的相关运算技术，介绍了相关的研究

背景和意义。之后调研了相关运算的相关国内外研究现状，调研围绕着基于多层感知机

的相关运算、基于卷积神经网络的相关运算、基于图神经网络的相关运算、基于

Transformer的相关运算四个方面展开。从空间维度特征、通道维度特征、多尺度特征三

个方面总结目前该领域亟待解决的关键问题，并在此基础上介绍了本文的主要研究内容

以及相关章节的组织安排。 

第二章：基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法。空间维度特征的

相关运算是最普遍的相关运算方式。先介绍所提出的预相关运算模块，再介绍所提出的

基于多层感知机的相关运算，重点阐述其中利用波的相位实现类注意力机制的动态调节

权重功能。本算法首次实现了使用简单的多层感知机完成相关运算，且相比一般的基于

卷积的相关运算表现更优。 

第三章：基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法。阐述使用Watts-Strogatz

算法生成随机图结构的原理，以及该图结构可以用以进行通道维度相关运算的原因。再

使用图注意力机制进行图上的数据处理，实现通道维度特征的相关运算。本算法首次为

相关运算建模了通道维度特征的相关性并进行相关运算，取得了比空间维度相关运算更

好的效果。 

第四章：基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法。阐述分流注意力的

基本原理，并设计基于分流自注意力的自主语境增强模块、基于分流互注意力的交叉特

征增强模块，并使用这两个模块完成相关运算，实现了多尺度特征的相关运算。在不考

虑计算开销的情况下取得了极佳的跟踪性能。 

第 章：基于地平线旭日 X3平台的实时目标跟踪系统。前三章所设计的算法在边

缘设备上进行实现需要进行大量的优化。针对地平线 X3开发板，对相关运算进行一些

配适板上硬件条件的优化，从而实现在边缘设备上的部署。部署在 X3开发板上的跟踪

算法被应用于 机跟踪、导弹跟踪、 辆跟踪三个实际场景中的跟踪任务，完成相应的

工程应用。 
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第二章  孪生网络目标跟踪理论基础 

2.1 孪生网络目标跟踪流程 

视频单目标跟踪的任务为：针对视频序列，首先根据初始视频 中目标的状态，将

跟踪器初始化，然后提取目标特征并建立目标模型，在后续视频 中使用设计的跟踪策

略，基于目标模型估计得到目标在当前 的状态，最后利用当前状态更新目标模型，继

续下一 的跟踪。 

基于孪生网络的单目标跟踪算法采用离线训练和在线应用的方式。先采用如图 2的

框架进行训练，再将训练得到的模型应用于在线的跟踪。 

2.1.1 离线训练 

如图 2所示，常见的孪生网络目标跟踪算法离线训练的步骤分为 步： 

①训练数据的准备：

整个孪生网络目标跟踪算法离线训练的输入，包括若干张模板图像和搜索图像。模

板图像和搜索图像均从现存的跟踪数据集中抽取，以 LaSOT数据集[24]为例： 

如图 10所示，上下两排图像序列分别从 LaSOT数据集的 cat-13视频序列文件夹和

rabbit-13视频序列文件夹中抽取，序列图像中的目标分别是黑猫和兔子。 

图 10  模板图像与搜索图像的抽取 

抽取 cat-13 视频序列第𝑡 ，在目标黑猫的周围裁剪一块正方形区域作为黑猫目标

 

 

 

 

 

 

 3 

 3 

负
样
本
对

负
样
本
对

正样本对

正样本对

模板图像

模板图像

搜索图像

搜索图像
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的模板原始图像𝒛： 

不妨设该 图像标注的边界框（bounding box, bbox）为： 

(𝑥0 𝑦0 𝑥1 𝑦1) 

其中，𝑥0是 bbox 左上角的横坐标，𝑦0是 bbox 左上角的纵坐标，𝑥1是 bbox 右下角

的横坐标，𝑦0是 bbox右下角的纵坐标。 

则该 bbox的宽𝑤和高ℎ为： 

{
𝑤  𝑥1 − 𝑥0
ℎ  𝑦1 − 𝑦0

( . ) 

该 bbox的中心坐标(𝑥𝑐 𝑦𝑐)为： 

{
𝑥𝑐  (𝑥1  𝑥0)  ⁄

𝑦𝑐  (𝑦1  𝑦0)  ⁄
( . ) 

一般裁剪的图片的边长𝑟为： 

𝑟  √[𝑤  (𝑤  ℎ)  ⁄ ] ∙ [ℎ  (𝑤  ℎ)  ⁄ ] ( .3) 

记裁剪的 bbox为(𝑥0
′  𝑦0

′  𝑥1
′  𝑦1

′)，则： 

{
 

 
𝑥0
′  𝑥𝑐 − 𝑟  ⁄

𝑦0
′  𝑦𝑐 − 𝑟  ⁄

𝑥1
′  𝑥𝑐  𝑟  ⁄

𝑦1
′  𝑦𝑐  𝑟  ⁄

( .4) 

此时可以按照裁剪的 bbox裁剪得到黑猫目标的模板原始图像𝒛。黑猫目标的搜索原

始图像𝒙可以同理裁剪得到，但是搜索原始图像的裁剪范围比模板原始图像更大，一般

设置为模板原始图像的 2倍尺寸。 

图 10表明，若黑猫目标的搜索原始图像𝒙从 cat-13视频序列的其它 裁剪得到（如

第𝑡  3 ）并且其中含有黑猫目标，则黑猫目标的模板原始图像𝒛和黑猫目标的搜索原

始图像𝒙构成正样本对。若搜索原始图像𝒙从其它视频序列（如 rabbit-13）中随机抽取一

 并进行裁剪，则此时𝒛和𝒙构成负样本对，这是因为𝒙中并没有包含模板的黑猫目标。 

本文后续涉及模板的变量均用字母 z进行标记，涉及搜索的变量均用字母 x进行标

记。为了后续说明方便，记孪生网络目标跟踪算法离线训练的输入为一批（Batch）包含

𝑏张模板原始图像𝒛和𝑏张搜索原始图像𝒙组成的样本对，包含的正负样本对的数量随机。 

在下一步中骨干网络的输入尺寸一般在离线训练阶段固定，常用的设置为模板图像

为 127×127或者 128×128，搜索图像为 255×255或者 256×256，因此需要将模板原

始图像𝒛和搜索原始图像𝒙通过插值变换到该尺寸： 
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{
𝒛̃  Resize(𝒛)       𝒛̃ ∈ ℝ𝑏×𝐻̃𝑧×𝑊̃𝑧        𝐻̃𝑧  𝑊̃𝑧    7 𝑜𝑟   8

𝒙  Resize(𝒙)       𝒙̃ ∈ ℝ𝑏×𝐻̃𝑥×𝑊̃𝑥        𝐻̃𝑥  𝑊̃𝑥   55 𝑜𝑟  56
( .5) 

其中，Resize为利用插值进行尺寸变换操作，𝒛̃为模板图像，𝒙̃为搜索图像。 

②骨干（Backbone）部分进行特征提取：  

孪生网络的“孪生”体现在分别采用两个结构一致且参数共享的骨干网络，同时对

模板图像𝒛̃和搜索图像𝒙进行特征提取，记二者特征提取的结果为𝒛̅和𝒙̅，有： 

𝒛̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑧×𝑊𝑧  𝒙̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥 

其中，𝑐是通道维度，常用设置为 256。搜索图像特征𝒙̅的尺寸一般为搜索图像𝒙̃的尺

寸的 8⁄ ，常用尺寸为 31或者 32。 

为了提取模板图像𝒛̃和搜索图像𝒙̃的深度特征，得到模板图像特征𝒛̅和搜索图像特征

𝒙̅的高级表示，骨干网络一般采用在 ImageNet数据集图像分类任务上取得良好性能表现

的特征提取网络，包括但不限于多层感知机（Multi-Layer Perceptrons, MLP）网络、卷积

神经网络（Convolution Neural Network, CNN）和视觉 Transformer网络。 

由于一些工作[11,12]已经深入探究了孪生网络目标跟踪中深度特征提取网络的设计，

并且设计得到了相对固定的特征提取网络结构，因此本文将沿用这些工作的成果不再进

行额外地探究。 

③脖颈（Neck）部分进行特征融合： 

早先的相关运算技术来源于图 3 所示的直接卷积，通过模板图像特征𝒛̅在搜索图像

特征𝒙̅上匹配得到相关性，因此被称为 Correlation或Match操作；在深度学习时代，研

究发现可以使用带可学习参数的网络将𝒛̅和𝒙̅进行特征融合，通过数据自适应地学习两者

之间的相关性，因此后来的相关运算技术又被称为 Fusion或 Integration操作。 

从广义的角度来看，相关运算技术的本质是一种特殊的特征融合运算。 

在 Neck部分应用相关运算网络，计算模板图像特征𝒛̅和搜索图像特征𝒙̅的相关性，

将模板图像特征𝒛̅有效融合进搜索图像特征𝒙̅，获得融合后的相关运算特征𝒐。 

一般相关运算特征的尺寸与搜索图像特征𝒙̅的尺寸保持一致： 

𝒐 ∈ ℝ𝑏×𝑐
′×𝐻𝑥×𝑊𝑥 

其中通道维度𝑐′经常设置与𝑐一致。 

相关运算及相关运算网络将决定算法能否有效利用模板信息来对搜索图像中的目

http://www.baidu.com/link?url=SrKs_-fSNqufOuWksfF6gfcm_eSH7XiJKYTnR5TuBRC_E8nkblpwOen0HaDhMXI0u-xulNjZ__Pzgnnd4NyeyeFTQIDM-AvtnPe-Yz3FTOj-IRvvVgyB6ckW9uVXKbWa
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标进行识别和定位，因此直接影响了跟踪算法的性能。 

④头(Head)部分进行分类和回归： 

一般采用若干卷积运算将相关运算特征𝒐变换为分类得分图𝒄𝒍𝒔和回归得分图𝒓𝒆𝒈。 

其中：分类得分图𝒄𝒍𝒔 ∈ ℝ𝑏×2×𝐻𝑥×𝑊𝑥，用于目标识别（判断是否存在目标），第二维

为 2代表了存在目标（又称“前景”）和不存在目标（又称“背景”）两种类别。回归

得分图𝒓𝒆𝒈 ∈ ℝ𝑏×4×𝐻𝑥×𝑊𝑥，用于目标定位（得到目标的边界框），第二维为 4代表了锚

点相对预测的 bbox的左（Left）边界距离𝑙，上（Top）边界距离𝑡，右（Right）边界距

离𝑟，下（Bottom）边界距离𝑏。 

⑤损失函数的计算： 

分类得分图𝒄𝒍𝒔与回归得分图𝒓𝒆𝒈对应的真实值（Ground Truth）如图 11所示： 

 

图 11  分类得分图（左）与回归得分图（右） 

首先，搜索图像𝒙̃上将会以图像中心像素开始，向左、上、右、下每隔 stride个像素

标记一个锚点（Anchor），一个标记𝐻𝑥 ×𝑊𝑥个锚点，其中 stride的骨干网络的总步长。

图 11 展示了一张 255×255 的搜索图像𝒙̃上被标记了 31×31 个浅蓝色的锚点，图中的

stride取值为 8，搜索图像𝒙̃已经被一些增强操作进行了预处理。 

分类得分图与回归得分图尺寸的𝐻𝑥 ×𝑊𝑥与锚点数量对应，含义也对应有： 

分类得分图𝒄𝒍𝒔 ∈ ℝ𝑏×2×𝐻𝑥×𝑊𝑥预测这𝐻𝑥 ×𝑊𝑥个锚点在真实值对应的 bbox 内的概率，

回归得分图𝒓𝒆𝒈 ∈ ℝ𝑏×4×𝐻𝑥×𝑊𝑥预测这𝐻𝑥 ×𝑊𝑥个锚点相对于真实值对应的 bbox的𝑙 𝑡 𝑟 𝑏

的值。其中，真实值对应的 bbox是图 11中的红色边界框。 

分类得分图𝒄𝒍𝒔的真实值𝒄𝒍𝒔∗如图 11左图所示，真实值对应的 bbox内的所有锚点分
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类为 1，真实值对应的 bbox外的所有锚点分类为 0。损失函数采用常见的二分类损失函

数即可，如 BCE损失函数： 

BCELoss(𝒄𝒍𝒔 𝒄𝒍𝒔∗)   

− 

𝐻𝑥 ×𝑊𝑥
∑(𝒄𝒍𝒔∗[𝑖] ∗ log(𝒄𝒍𝒔[𝑖])  ( − 𝒄𝒍𝒔∗[𝑖]) ∗ log(𝟏 − 𝒄𝒍𝒔[𝑖]))

𝑖

( .6) 

其中，为了简便考虑略去批（Batch）数𝑏，𝑖遍历𝐻𝑥 ×𝑊𝑥个锚点。 

回归得分图𝒓𝒆𝒈的真实值𝒓𝒆𝒈∗如图 11右图所示，真实值记为𝑙∗ 𝑡∗ 𝑟∗ 𝑏∗，代表了全

部𝐻𝑥 ×𝑊𝑥个锚点相对于红色边界框的左边界距离、上边界距离、右边界距离和下边界

距离。图 11 右图中粉色边界框是根据回归得分图𝒓𝒆𝒈预测得到的𝑙 𝑡 𝑟 𝑏绘制的 bbox，

当𝑙 𝑡 𝑟 𝑏越接近𝑙∗ 𝑡∗ 𝑟∗ 𝑏∗时，粉色边界框与红色边界框的重叠程度越高。损失函数采

用常见的 bbox 损失函数即可，如基于粉色边界框与红色边界框的交并比（Intersection 

over Union, IOU）的损失： 

IOULoss(𝒓𝒆𝒈 𝒓𝒆𝒈∗)  − log
Intersection(𝑙 𝑡 𝑟 𝑏 𝑙∗ 𝑡∗ 𝑟∗ 𝑏∗)

Union(𝑙 𝑡 𝑟 𝑏 𝑙∗ 𝑡∗ 𝑟∗ 𝑏∗)
( .7) 

其中，Intersection函数可以利用𝑙 𝑡 𝑟 𝑏和𝑙∗ 𝑡∗ 𝑟∗ 𝑏∗计算粉色边界框与红色边界框

的交集的面积，Union函数可以利用𝑙 𝑡 𝑟 𝑏和𝑙∗ 𝑡∗ 𝑟∗ 𝑏∗计算粉色边界框与红色边界框的

并集的面积。 

对上述的分类得分图与回归得分图的损失进行加权求和便可以得到总损失，再利用

优化算法便可以进行损失对可学习参数的梯度的反向传播。 

2.1.2 在线应用 

图 12展示了孪生网络目标跟踪算法在线应用时的流程。 

将在目标跟踪数据集上训练好的网络应用于实际的在线跟踪遵循一定的步骤，下面

以视频序列的前 3 为例说明： 

①第一 初始化跟踪器： 

图 12中黑色实线框内是 2.1.1节训练好的网络，在本节中作为跟踪器使用。在线应

用跟踪器对视频序列进行目标跟踪时，需要利用视频第一 给出的目标的 ground truth

对跟踪器进行初始化，其中目标的 ground truth是图 12中第一 图片中的红色 bbox。 

如同离线训练一样可以根据第一 图片中的红色 bbox裁剪出模板原始图像𝒛，得到

跟踪器的输入之一，即模板图像𝒛̃，经过骨干网络特征提取之后得到模板图像特征𝒛̅，完

https://so.csdn.net/so/search?q=Union&spm=1001.2101.3001.7020
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成跟踪器的初始化。 

在线应用跟踪器进行目标跟踪时，一般令模板图像特征𝒛̅在后续 中保持不变，用

以不断在搜索图像中识别与定位目标。同时，由于实际跟踪过程中的复杂情况，初始 

中得到的模板图像特征𝒛̅可能不再适用于后续 ，一些工作探究了如何动态更新模板，

但本文探究的内容不包括动态模板更新。 

 

图 12  在线跟踪流程示意图 

②第二 开始跟踪： 

记第一 图像中的红色 bbox的中心坐标为(𝑢0 𝑣0)，在第二 中以(𝑢0 𝑣0)为中心裁

剪出搜索区域，因此可以通过跟踪器的骨干网络得到搜索图像特征𝑥̅，进而可以得到分

类得分图与回归得分图。选择分类得分图中得分最高的锚点，即第二 图像中的最大响

应点，以该点为中心绘制回归得分图预测的 bbox，此时便得到了第二 图像中的目标的

位置与边界框，完成了第二 的跟踪。 

③第三 继续跟踪： 

记第二 图像中的最大响应点的坐标为(𝑢1 𝑣1)，在第三 中以(𝑢1 𝑣1)为中心裁剪

出搜索区域，其它操作同理第二 可以完成第三 的跟踪。 

综上所述，后续 中只要进行和第三 同样的操作，便可以完成整个视频序列的目

标跟踪。 
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搜索区域 预测的边界框 搜索区域中心 分类得分图最大响应点

分类得分图和回归得分图的结果上一 的最大响应点作为下一 的搜索区域中心
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2.2 数据集介绍 

本节介绍本文工作中所使用的 种数据集，数据集中包含训练集与测试集，具体的

使用方式见后续各章的实验部分。 

2.2.1 GOT-10k 

GOT-10k是一个大规模的高多样性视频序列数据集[25]，它总共包含 9695个视频序

列，其中训练集 9335个，验证集 180个，测试集 180个，总类别数为 563类。数据集

一共大约 66GB。GOT-10k数据集于 2019年由中科院自动化所发布，目前已经成为目标

跟踪领域最常用的数据集之一，该数据集的示例图片如图 13所示。 

 

图 13  GOT-10k数据集示例图片 

该数据集的特点是规模大，具有近 10000个视频序列和超过 150万个标注框；标注

的类别数多，高达 563个类别；训练集和测试集的类别间没有重叠，使得评估结果更加

鲁棒和泛化；此外还提供了除类别外的额外标签，如运动类型等。 

2.2.2 YouTube-BoundingBoxes 

YouTube-BoundingBoxes是一种大型视频 URL数据集[26]，简称 YT-BB。它总共包

含大约 38000个 15-20秒的视频片段，总类别数为 23类。YT-BB数据集于 2017年由谷

歌公司发布，目前已经成为目标检测和跟踪领域常用的数据集之一。该数据集的示例图

片如图 14所示。 

该数据集的特点是具有密集采样的人工注释，其分类标签和边界框（约 5.6万个）

精度高；视频中目标位移大，且视频未经过后期处理，包含  、运动模糊和自然光照

等因素，与真实应用场景高度一致；数据集为整个视频段提供边界框注释，对于  等

情况，可以在视频的上下文中理解、识别和跟踪。 
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图 14  YT-BB数据集示例图片 

2.2.3 COCO 

COCO 是一种大型图片数据集[27]，它总共包含大约 328000 张带有 2.5 万个标注的

图片，总类别数为 91类。COCO数据集于 2014年由微软公司首次发布，目前已经成为

目标检测、语义分割和图像描述等领域最常用的数据集之一。该数据集的示例图片如图

15所示。 

 

图 15  COCO数据集示例图片 

该数据集的特点是规模大，具有近 330000张图片和超过 20万个标注；每张图片提

供 5个之多的丰富的描述；提供大约 1.5万个实例对象的超像素级别的分割；此外还提

供了额外标签，如人体关键点等。 

2.2.4 DET/VID 

ImageNet是目前世界上最大的图像识别数据集[28]，它涵盖了 1000个物体类别，包

含了 1281167张训练图像，50000张验证图像和 100000张测试图像。基于该数据集的挑

战赛 ILSVRC（IMAGENET Large Scale Visual Recognition Challenge）主要分为 个场

景：图像分类（CLS）、目标定位（LOC）、目标检测（DET）、视频目标检测（VID）

和场景分类（Scene Classification）。ImageNet数据集项目于 2009年由斯坦福大学李 
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 团队发起，该数据集的示例图片如图 16所示。 

在 ImageNet 的图像分类任务上有各种取得良好性能表现的网络结构，这些网络结

构往往被进行微调（Fine-tune）并作为特征提取网络应用在其它任务（目标检测、目标

分割等）；同样，这些结构也能启发孪生网络目标跟踪算法中的相关运算的设计。 

 

图 16  DET/VID数据集示例图片 

2.2.5 OTB100 

OTB100 是一个用于评估跟踪算法性能的小型视频序列数据集[29]。它总共包含 100

个视频序列，总类别数为 22 类。全部视频序列用于跟踪算法的性能测试，因此无类别

标注。数据集一共大约 2.7GB。OTB100数据集于 2015年由加州大学默塞德分校和汉阳

大学联合发布，目前已经成为目标跟踪领域常用的测试数据集之一。该数据集的示例图

片如图 17所示。 

 

图 17  DET/VID数据集示例图片 

该数据集的特点是包含了 25%的灰度数据和 75%的彩色数据；数据集被人工标注了

除真实边界框外的属性，即涉及到光照变化、尺度变化、  、目标形变、运动模糊、

https://www.zhihu.com/topic/21503354
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快速运动、平面内 转、平面外 转、目标离开视野、背景干扰、低分辨率 11个可能影

响跟踪算法性能的属性。 

2.2.6 LaSOT 

LaSOT是一个大型的单目标跟踪视频序列数据集[24]。它总共包含 1400个视频序列，

其中训练集 1120个，测试集 280个，总类别数为 70类，每类 20个视频。数据集平均

每个视频 2512 ，最短 1000 ，最长 11397 。数据集一共大约 227GB。LaSOT数据

集于 2019年由华南理工大学-鹏城实验室和天普大学等联合发布，目前已经成为目标跟

踪领域最常用的数据集之一。该数据集的示例图片如图 18所示。 

 

图 18  DET/VID数据集示例图片 

该数据集的特点是规模大、类别多；数据集被密集标注且标注质量高；数据集还有

丰富的自然语言描述；此外该数据集视频序列长度较长，可以被用来训练与评估长时跟

踪算法。 

2.3 评价指标与基线算法 

2.3.1 平均重叠率与平均重叠率均值 

平均重叠率（Average Overlap, AO）是 LaSOT和 YT-BB测试集中采用的评价指标。

它计算跟踪算法生成的边界框与真实的边界框之间交并比（Intersection over Union, IOU）

的平均值。 

平均重叠率均值（mean Average Overlap, mAO）是一种总体性能评价标准。它对类

别进行了归一化，如公式 2.8所示：  

mAO  
 

𝐶
∑(

 

|𝑆𝑐|
∑ AO𝑖
𝑖∈𝑆𝑐

)

𝐶

𝑐=1

( .8) 

https://so.csdn.net/so/search?q=Union&spm=1001.2101.3001.7020
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其中𝐶为类别数，𝑆𝑐为属于第𝑐类的序列子集。 

2.3.2 成功率 

成功率（Success Rate, SR）是 LaSOT和 YT-BB测试集中采用的评价指标。它统计

AO超过一定阈值的视频 数占视频所有 数的百分比。 

2.3.3 精确图与正则精确图 

精确图（Precision Plot）是 OTB100和 GOT-10k测试集中采用的评价方法。它计算

跟踪算法生成的边界框的中心位置与真实的边界框的中心位置直接的平均欧式距离，并

称其为中心位置误差。精确图的横坐标为中心位置误差的阈值，纵坐标是中心位置误差

小于阈值的视频 数占视频所有 数的百分比。 

正则精确图（Normalized Precision Plot）考虑了真实框的尺度大小，在上述中心位

置误差的基础上乘一个权重，该权重为真实框的对角线的距离。 

2.3.4 成功率图 

成功率图（Success Plot）是 OTB100 和 GOT-10k 测试集中采用的评价方法。它以

跟踪算法生成的边界框和真实的边界框的 IOU 的阈值为横坐标，IOU 大于该阈值的视

频 数占视频所有 数的百分比为纵坐标绘制图像。 

SR50和SR75是成功率图的两种评价指标，分别表示阈值为 0.5 和 0.75 时 IOU 大于

该阈值的视频 数占视频所有 数的百分比。该图还可以使用曲线下面积（Area Under 

Curve, AUC）指标进行评估，即计算 Success Plot曲线下的面积。 

2.3.5 基线算法 

基线（Baseline）算法是各种算法性能比较中的“基准线”，一个算法以基线算法为

“参照物”，便可以得到自身算法性能的相对好坏程度。 

在本文后续各章算法的实验中选取 SiamDW[11]作为基线算法，该算法属于基于孪生

网络的单目标跟踪算法，其中的骨干部分已经替换成常用的 ResNet50[40] 特征提取网络，

脖颈部分的相关运算采用图 3中的直接卷积。 

为了与基线算法进行比较，本文后续章节中设计的孪生网络目标跟踪算法骨干部分

与 SiamDW保持一致，均设置为 ResNet50特征提取网络；脖颈部分的相关运算被从空

间特征融合、通道特征融合和多尺度特征融合三个方面进行改进，并与 SiamDW以及其
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它近年常见的优秀跟踪算法进行比较。 

本文第三章、第四章、第 章、第 章的实验部分将会通过列表与绘图的方式详细

展示并分析与基线算法的比较，得到本文设计的算法性能的相对好坏程度，证明设计的

算法的有效性。 

本文所有的算法及测试集上的主要指标的比较结果详见第 章的表 17。 
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第三章 基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法 

特征在空间维度进行相关运算是主流的相关运算方式。然而现有的算法采用基于卷

积或者基于 Transformer 的方式从而产生巨大的计算开销，且严重依赖传统的注意力机

制。针对这些问题，本章提出了一种基于相位感知注意力的空间特征融合算法，可以在

使用简单的多层感知机的情况下完成相关运算，并且以一种“波”的视角实现类注意力

机制。 

3.1 引言 

当前计算机视觉领域主要研究重点是卷积神经网络和视觉 Transformer 网络，基于

这两种网络设计的特征提取网络在图像分类任务上已经取得了丰富的成果。然而，受限

于感知机的简单结构，简单地堆叠多个感知机往往不能有效地对图像数据进行特征提取，

而且调参 难，容易陷入过拟合。 

然而，最近的研究[21,30-37]表明，一些多层感知机（Multi-Layer Perceptrons, MLP）构

成的网络可以以较小的参数量表现出比卷积神经网络更优的性能。表 1列举了近些年采

用多层感知机结构设计的网络及其在 ImageNet数据集上完成图像分类任务的相关性能，

其分类准确率指标已经超过了很多传统的深度卷积神经网络，如表 1的结尾处列出的深

度卷积神经网络中具有代表性的 ResNet[40]系列的网络及其性能指标。 

表 1  近年视觉MLP网络在 ImageNet分类任务上的表现 

模型 参数量 FLOPs Top-1 acc. (%) 

EAMLP-14[30] 30M - 78.9 

EAMLP-19[30] 55M - 79.4 

Mixer-B/16[31] 59M 12.7G 76.4 

ResMLP-S12[32] 15M 3.0G 76.6 

ResMLP-S24[32] 30M 6.0G 79.4 

ResMLP-B24[32] 116M 23.0G 81.0 

gMLP-S[33] 20M 4.5G 79.6 

gMLP-B[33] 73M 15.8G 81.6 

S2-MLP-wide[34] 71M 14.0G 80.0 

S2-MLP-deep[34] 51M 10.5G 80.7 

ViP-Small/7[35] 25M 6.9G 81.5 

http://www.baidu.com/link?url=SrKs_-fSNqufOuWksfF6gfcm_eSH7XiJKYTnR5TuBRC_E8nkblpwOen0HaDhMXI0u-xulNjZ__Pzgnnd4NyeyeFTQIDM-AvtnPe-Yz3FTOj-IRvvVgyB6ckW9uVXKbWa
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ViP-Medium/7[35] 55M 16.3G 82.7 

ViP-Large/7[35] 88M 24.4G 83.2 

AS-MLP-T[36] 28M 4.4G 81.3 

AS-MLP-S[36] 50M 8.5G 83.1 

AS-MLP-B[36] 88M 15.2G 83.3 

CycleMLP-B1[37] 15M 2.1G 78.9 

CycleMLP-B2[37] 27M 3.9G 81.6 

CycleMLP-B3[37] 38M 6.9G 82.4 

CycleMLP-B4[37] 52M 10.1G 83.0 

CycleMLP-B5[37] 76M 12.3G 83.2 

Wave-MLP-T[21] 17M 2.4G 80.6 

Wave-MLP-S[21] 30M 4.5G 82.6 

Wave-MLP-M[21] 44M 7.9G 83.4 

Wave-MLP-B[21] 63M 10.2G 83.6 

ResNet18[40] 12M 1.8G 69.8 

ResNet50[40] 26M 4.1G 78.5 

ResNet101[40] 45M 7.9G 79.8 

图 19 是一个由一层输入层与若干层隐藏层组成的多层感知机。可以看出，每一个

圆圈代表一个神经元，每一层的神经元之间没有连接，每一层的神经元和下一层的神经

元之间都有连接，因此被称为全连接层。隐藏层中的每一层的神经元接收上一层的各个

神经元的输入后进行加权求和，其中的权重即为待训练参数。为了增加多层感知机的 

线性，求和后的结果将会经过激活函数（Activation Function）。在训练过程中为了防止

过拟合并加速训练，常常让一些神经元临时停止工作，这种技巧叫做丢弃（Dropout）。 

 

图 19  多层感知机结构 

如图 20所示，现有的基于多层感知机的网络结构的输入为图像块（image patches）

或者图像形符（tokens），并且在空间维度设计 token-mixing MLP模块进行融合，在通

输入层 隐藏层 隐藏层 隐藏层 
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道维度设计 channel-mixing MLP进行融合。前者将不同 tokens之间的信息进行融合，后

者将同一 token之间的各特征通道进行融合。 

记一图像的特征张量𝒇 ∈ ℝ𝑐×𝐻×𝑊，则特征张量𝒇在通道维度可以拆分为𝑐个 token： 

𝒇𝐶  {𝒇𝐶
1  𝒇𝐶

2  ⋯  𝒇𝐶
𝑐 }     𝒇𝐶

𝑖 ∈ ℝ(𝑊×𝐻)     𝑖      ⋯  𝑐 

同理特征张量𝒇在空间维度可以拆分为𝑛个 token： 

𝒇𝑆  {𝒇𝑆
1 𝒇𝑆

2 ⋯  𝒇𝑆
𝑛}     𝒇𝑆

𝑗
∈ ℝ𝑐      𝑗      ⋯  𝑛 

其中𝑛  𝑊 × 𝐻，𝑊 和𝐻分别是图像的特征张量的长和宽。 

 

图 20  通道融合的多层感知机与空间融合的多层感知机 

则图像的特征张量的 channel-mixing ML 为： 

Channel_MLP(𝒇𝐶
𝑖  𝑾𝑐)  𝑾𝑐𝒇𝐶

𝑖  𝑖      ⋯  𝑛 (3. ) 

同理图像的特征张量的 token-mixing ML 为： 

Token_MLP(𝒇𝑆 𝑾
𝑡)𝑗  ∑ 𝑊𝑗𝑘

𝑡 ⊙𝒇𝑆
𝑘

𝑘
 𝑗      ⋯  𝑛 (3. ) 

其中⊙为元素乘（Element-wise Multiplication）操作。 

由式 3.1 和 3.2 可以看出，由多层感知机构成的网络可以仅由全连接层或者线性层

进行堆叠实现，但是这样的网络结构在进行视觉任务的训练过程中也往往面临过拟合的

风险，因此搭建的模型常常使用激活函数、批正则化（Batch Normalization）和丢弃操作。 

然而，直接将多层感知机应用于相关运算将会面临一些问题。现有的基于多层感知

机的网络的设计经验往往是针对图像分类等任务，需要处理的对象是单张图像或者是单

个图像特征张量。在孪生网络目标跟踪的相关运算里，往往需要处理模板图像特征和搜

Token mi ing   P

Channel mi ing   P

特征张量    × 

 个 ML 

 个 ML 
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索图像特征两种图像特征张量，并需要将其有效融合。此外，注意力机制在这种融合中

被证明是有必要的，这就要求设计的多层感知机网络也能应用注意力机制，同时需要考

虑整个设计的相关运算具有可以接受的计算量。 

为了解决上述问题，本章目标是基于多层感知机结构设计出一个能够有效融合模板

图像特征和搜索图像特征两种图像特征张量的相关运算。首先，采用一些简单操作将模

板图像特征和搜索图像特征进行预融合，设计预相关运算网络，得到两种特征初步融合

的结果。然后介绍借用“波”的思想的多层感知机结构，并证明这种结构能够产生一种

叫相位感知注意力机制的类注意力机制效果，即在不显式生成查询算子、键算子和值算

子的情况下能够自主动态地调节各 tokens之间地权重。最后，设计的基于相位感知注意

力空间特征融合的孪生网络跟踪算法将在 GOT-10k、YT-BB、COCO、DET 和 VID  

个数据集的训练集上进行训练，在 OTB100、GOT-10k 和 LaSOT 三个数据集的测试集

上进行测试。 

3.2 预相关运算模块 

预相关运算模块的基本处理流程如图 21 所示，包含三个关键步骤：像素级加和[38]

（Point-wise Addition）、相关性匹配[38]（Pair-wise Relation）、仿射变换[38]（FiLM）。

其中像素级加和模块中使用了文献[39]中的 RoIAlign操作。 

图 21  预相关运算模块 

RO   lign

元素加法

元素乘法

张量乘法

1 1卷积

连接

像素级
加和模块

相关性
匹配模块

仿射变
换模块

b c  x  x

b c  x  x

b c 1 1

b c      

b (     ) ( x  x)

b c   x  x

b c  1 1

b c  1 1

b c  x  x
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3.2.1 像素级加和操作 

像素级加和操作的作用是将模板图像特征𝒛̅上的感兴趣区域进行 RoIAlign操作，并

将得到的 RoIAlign特征𝒓采用广播加和机制与搜索图像特征𝒙̅进行求和。 

图 22 展示了模板图像𝒛上目标的边界框与模板图像特征𝒛̅上的感兴趣区域之间的关

系，RoIAlign操作基于此关系进行。 

 

图 22  边界框与感兴趣区域的对应关系 

设模板图像特征𝒛̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑧×𝑊𝑧和搜索图像特征𝒙̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥，则如图 23 所示： 

𝒓  Conv(RoIAlign(𝒛̅ 𝑏𝑏𝑜𝑥 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒)) (3.3) 

其中，𝑏是单批（Batch）图像的数量，𝑏𝑏𝑜𝑥是模板图像𝒛中目标的边界框，𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒是

采用的特征提取网络的总步长，一般为 8。在实际的实现过程中，RoIAlign操作将会得

到中间特征𝒓′ ∈ ℝ𝑏×𝑐×4×4，之后再使用一层卷积层 Conv 得到最终的 RoIAlign 特征𝒓 ∈

ℝ𝑏×𝑐×1×1。 

 

图 23  像素级加和操作 

        
特征提取网络
resnet50dilated

模板图像  模板图像特征  

边界框 bbox

网络总步长 stride 8

感兴趣区域 roi

模板图像特征 搜索图像特征 

像素级加和特征   o Align特征 
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为了让搜索图像特征𝒙̅的每一个 token都与 RoIAlign特征𝒓进行融合，这里采用广播

求和机制，即将𝒓复制𝐻𝑥 ×𝑊𝑥份与𝒙̅相加：

𝒔1  (𝒙̅) 𝑏(𝒓) (3.4)

其中 𝑏是广播加和。 

最终得到像素级加和特征𝒔1 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。

3.2.2 相关性匹配操作 

如图 24所示，相关性匹配操作的作用是将模板图像特征𝒛̅与像素级加和特征𝒔1进行

一次像素级的相关运算，即将模板图像特征中的每个 token都与搜索图像特征中的所有

token衡量相似性，以充分计算两种 token之间的相关性。 

图 24  相关性匹配操作 

不妨设有模板图像特征𝒛̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑧×𝑊𝑧和像素级加和特征𝒔1 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥，则相关

性匹配操作为： 

𝒔2  Reshape(Reshape(𝒛̅)
TReshape(𝒔1)) (3.5)

其中，Reshape 是指对四维特征张量的任意一种变形操作， Reshape(𝒛̅) ∈

ℝ𝑏×𝑐×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)，Reshape(𝒔1) ∈ ℝ
𝑏×𝑐×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)，转置操作不影响 Batch 所在的维度，因此

Reshape(𝒛̅)TReshape(𝒔1) ∈ ℝ
𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)，最后一次 Reshape 操作将(𝐻𝑥 ×𝑊𝑥)拆

分，最后得到的相关性匹配特征𝒔2 ∈ ℝ
𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝐻𝑥×𝑊𝑥。

3.2.3 仿射变换操作 

如图 25 所示，仿射操作的思路源于视觉推理，通过对神经网络的“中间特征”应

像素级加和特征 

模板图像特征 

相关性匹配特征 
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用仿射变换来自适应地影响网络的输出。在本文中，仿射操作利用 RoIAlign特征𝒓经过

卷积产生仿射变换的权重𝒘和偏置𝒃，再利用权重和偏置对相关性匹配特征𝒔2进行仿射

变换。 

不妨设有 RoIAlign 特征𝒓 ∈ ℝ𝑏×𝑐×1×1和相关性匹配特征𝒔2 ∈ ℝ
𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝐻𝑥×𝑊𝑥，则

仿射变换操作为： 

{
 
 

 
 𝒔2

′  Conv1(𝒔2) ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥

𝒘  Conv2(𝒓) ∈ ℝ
𝑏×𝑐×1×1

𝒃  Conv3(𝒓) ∈ ℝ
𝑏×𝑐×1×1

𝒔3  𝑤 ∙𝑏 𝒔2
′ 𝑏𝒃

(3.6) 

其中，Conv1 2 3都是待训练的二维卷积，∙𝑏为广播乘积运算，即 ×  的𝒘与𝐻𝑥 ×𝑊𝑥

个𝒔2
′的 token都进行乘积， 𝑏为广播求和，作用同理。 

 

图 25  相关性匹配操作 

仿射变换最终能够利用含有目标信息的𝒓对相关性匹配特征𝒔2中的值进行动态的线

性调整，使得相关性匹配的值在一个合理的数值范围内，最后得到仿射变换特征𝒔3 ∈

ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥作为预相关运算模块的输出。 

3.3 多层感知机相关运算模块 

多层感知机相关运算模块的基本处理流程如图 26所示，其中的所有卷积是 ×  卷

积，功能与全连接层或者线性层一致，可以使用全连接层替代实现。 

在多层感知机相关运算模块中，特征张量的每一个 token 都被看作是一束“波

模板图像特征 相关性匹配特征  

 o Align特征 

仿射变换偏置 

仿射变换权重 

仿射变换特征 3
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（wave）”，相关运算建立在这种波的混合之中。 

由于波的特性，相位相近的波将会互相增强，相位相反的波将会互相削弱，因此相

位对于波的自适应融合起到了类似于注意力机制的效果：不依靠查询算子、键算子、值

算子，而是仅依靠相位的学习就可以自适应地调节各波之间地增强削弱关系。这相当于

去掉了传统的注意力算子，可以大大减少计算量。 

图 26  多层感知机相关运算模块 

3.3.1 波的概述 

文献[21]首次将图像或者图像特征的每一个 token 看作是一种波，并在此基础上设

计了特征提取网络，在 ImageNet 图像分类任务上取得了很好的表现，从实验的角度证

明了这种思路的可行性。 

如图 27所示，记一图像的特征张量𝒛 ∈ ℝ𝑐×𝐻×𝑊，则特征张量𝒛在空间维度可以拆分

为𝑛个 token： 

图 27  token是一种波 

输入

卷
积

高度相位

卷
积

高度幅值

宽度相位

宽度幅值

公式
    

平均
 化

多层
感知机

变形

卷
积

多层
感知机

输出高度方面

宽
度
方
面

卷积

卷积

公式
    

公式
    

特征张量

token 一束波 

幅值 

相位 
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𝒛  {𝒛1 𝒛2 ⋯  𝒛𝑛}    𝒛𝑗 ∈ ℝ
𝑐      𝑗      ⋯  𝑛 

其中𝑛  𝐻 ×𝑊。 

若将每一个 token看作是一束波，则有： 

𝒛𝑗  𝒙𝑗⊙ 𝑒𝑖𝜽𝑗      𝑗      ⋯  𝑛 (3.7) 

其中𝑖是虚数单位，满足𝑖2  − ，𝑒是是自然对数的底数，⊙是元素乘。 

𝒙𝑗  |𝒛𝑗|是该波的幅值，是一个实 负值或者实 负张量，其中蕴含该 token 的内

容（context）信息；𝜽𝑗是该波的相位，代表该 token的位置（Location）信息。 

考虑两束波𝒛1和𝒛2的叠加，其实质上就是两个 token的融合，则在数学推导上有𝒛+  

𝒛1  𝒛2仍旧是一束波，它的幅值|𝒛+|和相位𝜽+计算公式如 3.8和 3.9所示： 

|𝒛+|  |𝒛1  𝒛2|  √|𝒛1|2  |𝒛2|2   |𝒛1| ⊙ |𝒛2| ⊙ cos(𝜽1 − 𝜽2) (3.8) 

𝜽+  𝜽1  atan (|𝒛2| ⊙ sin(𝜽2 − 𝜽1)  |𝒛1|  |𝒛2| ⊙ cos(𝜽2 − 𝜽1)) (3.9) 

其中atan (∙ ∙)是两个变量的反正切函数。 

由上述公式可以看出，𝜽1和𝜽2的关系将会影响|𝒛+|的大小。对于周期性的余弦函数

而言： 

当𝜽2  𝜽1   𝜋 ∗ 𝑚时，cos(𝜽1 − 𝜽2)取得最大值 1，𝒛1和𝒛2的叠加将会相互增强，

叠加产生的新波幅值较大，其中𝑚 ∈ [0 ±  ±4 ⋯ ]。 

当𝜽2  𝜽1  𝜋 ∗ 𝑚时，cos(𝜽1 − 𝜽2)取得最小值-1，𝒛1和𝒛2的叠加将会相互削弱，叠

加产生的新波幅值较小，其中𝑚 ∈ [±  ±3 ⋯ ]。 

如果能够自适应地学习𝜽的表征，则可以自适应地影响 tokens之间的融合效果。对

于任一束波𝒛𝑗  |𝒛𝑗| ⊙ 𝑒𝑖𝜽𝑗而言，相位𝜽𝑗的学习还可以去除幅值𝒙𝑗  |𝒛𝑗|的 负性约束，

这是因为 负性约束可以被包含在𝜽的学习之中： 

|𝒛𝑗| ⊙ 𝑒𝑖𝜽𝑗  {
𝒛𝑗⊙ 𝑒𝑖𝜽𝑗                  𝒛𝑗 > 0

𝒛𝑗⊙𝑒𝑖(𝜽𝑗+𝜋)         𝒛𝑗 ≤ 0
(3. 0) 

3.3.2 相位感知注意力机制 

图像特征𝒛  {𝒛1 𝒛2 ⋯  𝒛𝑛}的每一个 token 看作是一束波，本文设计该波的幅值和

相位可以从数据中学习得到，即： 
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{
𝒙𝑗  Conv𝑥(𝒛𝑗)     𝑗      ⋯  𝑛

𝜽𝑗  Conv𝜃(𝒛𝑗)     𝑗      ⋯  𝑛
(3.  ) 

其中𝒛𝑗 ∈ ℝ
𝑐×1×1，因此𝐶𝑜𝑛𝑣𝑥 𝜃均是作用在通道维度的 ×  卷积，可以用全连接层

或者线性层替代实现： 

{
𝒙𝑗  Channel_FC(𝒛𝑗  𝑾𝑥

𝑐)     𝑗      ⋯  𝑛

𝜽𝑗  Channel_FC(𝒛𝑗 𝑾𝜃
𝑐 )     𝑗      ⋯  𝑛

(3.  ) 

其中𝑾𝑥 𝜃
𝑐 是参数可学习的权重矩阵，右上角标𝑐代表这是Channel_FC的参数。 

如前所述，注意力机制的使用在孪生网络目标跟踪的相关运算技术中是有用的，而

将图像 token 或者图像特征 token 看作是波，并对波的相位进行学习，便可以利用各波

之间的相位关系，自适应地产生不同的波的叠加效果，本质上即实现了 token之间自适

应的融合操作。 

为了使用全连接层实现 token之间的融合，即波的叠加，需要对波的表示利用欧拉

公式展开： 

𝒛𝑗  𝒙𝑗⊙ 𝑒𝑖𝜽𝑗  𝒙𝑗⊙ cos𝜽𝑗  𝑖𝒙𝑗⊙ sin𝜽𝑗      𝑗      ⋯  𝑛 (3. 3) 

其中𝑖是虚数单位，⊙是元素乘。 

则 token之间的融合可以用下式表示： 

𝒐𝑗  ∑ (𝑊𝑗𝑘
𝑐𝑜𝑠𝒙𝑘⊙ cos𝜽𝑘  𝑖𝑊𝑗𝑘

𝑠𝑖𝑛𝒙𝑘⊙ sin𝜽𝑘)
𝑘

     𝑗      ⋯  𝑛 (3. 4) 

然而由于虚数单位𝑖的存在，𝒐𝑗是一个复数，难以用一般的神经网络进行学习。文献

错误!未找到引用源。指出，采用一些量子测量方法如通常测量，可以将复值表征投影到

实值观测，参考这种思路可以将上式投影至实值再进行 token之间的融合。 

对于一束已经经过欧拉公式展开，分别使用正弦函数、余弦函数进行表示的波，它

的实值投影可以直接写出： 

𝒐𝑗  Token_FC(𝒛 𝑾
𝑡)  ∑ (𝑊𝑗𝑘

𝑐𝑜𝑠𝒙𝑘⊙ cos𝜽𝑘  𝑊𝑗𝑘
𝑠𝑖𝑛𝒙𝑘⊙ sin𝜽𝑘)

𝑘
(3. 5) 

其中𝑊𝑗𝑘
𝑐𝑜𝑠和𝑊𝑗𝑘

𝑠𝑖𝑛是两个参数可学习的权重矩阵，⊙是元素乘。 

相位感知注意力机制的学习总结为输入𝒛𝑗，输出为𝒐𝑗，从输入到输出只需经历如式

3.16所示的三种线性操作，其中不含任何显式的注意力算子的计算，从原理上减少了计

算量： 



第三章 基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法 

38 

{
 
 

 
 𝒙𝑗  Channel_FC(𝒛𝑗  𝑾𝑥

𝑐)

𝜽𝑗  Channel_FC(𝒛𝑗  𝑾𝜃
𝑐 )

𝒐𝑗  ∑ (𝑊𝑗𝑘
𝑐𝑜𝑠𝒙𝑘⊙ cos𝜽𝑘  𝑊𝑗𝑘

𝑠𝑖𝑛𝒙𝑘⊙ sin𝜽𝑘)
𝑘

(3. 6) 

其中需要经过训练从数据中学习得到的权重为𝑾𝑥
𝑐  𝑾𝜃

𝑐  𝑾𝑐𝑜𝑠 𝑾𝑠𝑖𝑛。 

3.3.3 相关运算模块 

基于相位感知注意力机制的多层感知机相关运算模块的功能是将预相关运算模块

的初步相关运算结果再进行空间维度的深度相关运算。它接收预相关运算模块的输出，

即仿射变换特征𝒔3 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥，输出深度相关运算结果𝒐 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。 

由于该模块中相位感知注意力机制处理的对象不是一维特征，而是二维图像特征，

因此将特征张量𝒔3作为𝑤𝑎𝑣𝑒𝑖𝑛并分别按高（High）、宽（Width）和通道（Channel）进

行处理。最后深度相关运算结果𝒐作为基于相位感知注意力机制的多层感知机相关运算

模块的输出𝑤𝑎𝑣𝑒𝑜𝑢𝑡。 

如图 26 所示，本章设计的基于相位感知注意力机制的多层感知机相关运算模块分

为下述 6个步骤进行： 

(1) 幅值和相位的表征： 

分别按高和宽对𝑤𝑎𝑣𝑒𝑖𝑛 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥采用全连接层进行表征： 

按高度表征幅值和按高度表征相位： 

𝒙𝑗
ℎ  Channel_FC(𝒛𝑗 𝑾𝑥

ℎ)     𝑗      ⋯  𝑛 (3. 7) 

𝜽𝑗
ℎ  Channel_FC(𝒛𝑗 𝑾𝜃

ℎ)     𝑗      ⋯  𝑛 (3. 8) 

按宽度表征幅值和按宽度表征相位： 

𝒙𝑗
𝑤  Channel_FC(𝒛𝑗 𝑾𝑥

𝑤)     𝑗      ⋯  𝑛 (3. 9) 

𝜽𝑗
𝑤  Channel_FC(𝒛𝑗 𝑾𝜃

𝑤)     𝑗      ⋯  𝑛 (3. 0) 

(2) 相位感知注意力机制融合： 

公式 3.15可以转换成分别对高度和宽度的各波进行叠加 

按高度采用相位感知注意力叠加可以得到高度融合特征𝒉： 

𝒉𝑗  ∑ [𝑊𝑗𝑘
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊𝑗𝑘

ℎ 𝑠𝑖𝑛] [
𝒙𝑘
ℎ⊙ cos𝜽𝑘

ℎ

𝒙𝑘
ℎ⊙ sin𝜽𝑘

ℎ ]
𝑘

     𝑗      ⋯  𝑛 (3.  ) 

按宽度采用相位感知注意力叠加可以得到宽度融合特征𝒘： 
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𝒘𝑗  ∑ [𝑊𝑗𝑘
𝑤 𝑐𝑜𝑠 𝑊𝑗𝑘

𝑤 𝑠𝑖𝑛] [
𝒙𝑘
𝑤⊙ cos𝜽𝑘

𝑤

𝒙𝑘
𝑤⊙ sin𝜽𝑘

𝑤 ]
𝑘

 𝑗 ⋯  𝑛 (3.  ) 

可以将𝒉 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥的学习写成大矩阵的形式：

𝒉  [

𝒉1
𝒉2
⋮
𝒉𝑛

]

[

𝑊11
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊12

ℎ 𝑐𝑜𝑠 ⋯ 𝑊1𝑛
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊11

ℎ 𝑠𝑖𝑛 𝑊12
ℎ 𝑠𝑖𝑛 ⋯ 𝑊1𝑛

ℎ 𝑠𝑖𝑛

𝑊21
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊22

ℎ 𝑐𝑜𝑠 ⋯ 𝑊2𝑛
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊21

ℎ 𝑠𝑖𝑛 𝑊22
ℎ 𝑠𝑖𝑛 ⋯ 𝑊2𝑛

ℎ 𝑠𝑖𝑛

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑊𝑛1
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊𝑛2

ℎ 𝑐𝑜𝑠 ⋯ 𝑊𝑛𝑛
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊𝑛1

ℎ 𝑠𝑖𝑛 𝑊𝑛2
ℎ 𝑠𝑖𝑛 ⋯ 𝑊𝑛𝑛

ℎ 𝑠𝑖𝑛
]

[

𝒙1
ℎ⊙cos𝜽1

ℎ

𝒙2
ℎ⊙cos𝜽2

ℎ

⋮
𝒙𝑛
ℎ⊙cos𝜽𝑛

ℎ

𝒙1
ℎ⊙ sin 𝜽1

ℎ

𝒙2
ℎ⊙ sin 𝜽2

ℎ

⋮
𝒙𝑛
ℎ⊙ sin 𝜽𝑛

ℎ ]

 

[

𝑊11
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊12

ℎ 𝑐𝑜𝑠 ⋯ 𝑊1𝑛
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊11

ℎ 𝑠𝑖𝑛 𝑊12
ℎ 𝑠𝑖𝑛 ⋯ 𝑊1𝑛

ℎ 𝑠𝑖𝑛

𝑊21
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊22

ℎ 𝑐𝑜𝑠 ⋯ 𝑊2𝑛
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊21

ℎ 𝑠𝑖𝑛 𝑊22
ℎ 𝑠𝑖𝑛 ⋯ 𝑊2𝑛

ℎ 𝑠𝑖𝑛

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑊𝑛1
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊𝑛2

ℎ 𝑐𝑜𝑠 ⋯ 𝑊𝑛𝑛
ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑊𝑛1

ℎ 𝑠𝑖𝑛 𝑊𝑛2
ℎ 𝑠𝑖𝑛 ⋯ 𝑊𝑛𝑛

ℎ 𝑠𝑖𝑛
]

([

𝒙1
ℎ

𝒙2
ℎ

⋮
𝒙𝑛
ℎ

𝒙1
ℎ

𝒙2
ℎ

⋮
𝒙𝑛
ℎ]

 
⊙

[

cos𝜽1
ℎ

cos𝜽2
ℎ

⋮
cos 𝜽𝑛

ℎ

sin 𝜽1
ℎ

sin 𝜽2
ℎ

⋮
sin 𝜽𝑛

ℎ ]

 

)

[𝑾ℎ 𝑐𝑜𝑠 𝑾ℎ 𝑠𝑖𝑛] [
𝒙ℎ⊙ cos𝜽ℎ

𝒙ℎ⊙ sin 𝜽ℎ
] (3. 3) 

其中𝑛  𝐻𝑥 ×𝑊𝑥，𝒉𝑗 ∈ ℝ
𝑏×𝑐，⊙是元素乘，𝑾ℎ 𝑐𝑜𝑠和𝑾ℎ 𝑠𝑖𝑛是待训练的参数矩阵。

从上述高度融合特征𝒉的大矩阵形式可以看出，将各 token 采用相位感知注意力进

行叠加，可以使用全连接层进行实现，具体的实现可以采用𝒙ℎ⊙ cos𝜽ℎ与𝒙ℎ⊙ sin 𝜽ℎ先

进行拼接操作，再使用 ×  卷积融合特征。 

同理可以得到宽度融合特征𝒘的大矩阵形式： 

𝒘  [

𝒘1
𝒘2
⋮
𝒘𝑛

]  [𝑾𝑤 𝑐𝑜𝑠 𝑾𝑤 𝑠𝑖𝑛] [
𝒙𝑤⊙cos𝜽𝑤

𝒙𝑤⊙ sin𝜽𝑤
] ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥 (3. 4) 

(3) 通道融合特征的表征：

采用全连接层对输入特征𝑤𝑎𝑣𝑒𝑖𝑛的通道特征进行融合：

𝒄𝑗  Channel_FC(𝒛𝑗 𝑾
𝑐)     𝑗  ⋯  𝑛 (3. 5) 

得到通道融合特征𝒄 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。

(4) 系数特征𝒂的计算：

为了进一步动态调整高度融合特征𝒉、宽度融合特征𝒘和通道融合特征𝒄的值，需要
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计算系数特征𝒂，具体计算过程如下： 

𝒂  Reshape (MLP1(adaptive_avg_pool d(𝒉  𝒘  𝒄))) (3. 6)

其中，adaptive_avg_pool d是二维自适应平均 化运算，可以将𝐻𝑥 ×𝑊𝑥的尺寸 化到

×  的尺寸，即adaptive_avg_pool d(𝒉  𝒘  𝒄) ∈ ℝ𝑏×𝑐×1×1。

这里使用的MLP如图 28所示，它采用类似于文献[40]中瓶颈（Bottleneck）结构的

设计，即先使用 ×  卷积进行特征降维，再使用 ×  卷积进行特征升维。 

图 28中Conv d(𝑐  𝑐//4        0)是指该二维卷积层的输入维度为𝑐，输出维度是𝑐除

以 4并向下取整，卷积核尺寸为 ×  ，步长为 ×  ，不进行填充（padding）操作；另

一个卷积层同理。 

图 28  MLP相关运算模块中的第一个MLP 

经过该MLP后输出的特征张量属于ℝ𝑏×3𝑐×1×1，再经过变形操作可以得到系数特征

𝒂 ∈ ℝ3×𝑏×𝑐×1×1，这是一个 维张量。

(5) 系数校准特征𝒐′的计算：

使用系数特征𝒂对高度融合特征𝒉、宽度融合特征𝒘和通道融合特征𝒄进行加权求和，

并出于增强表达能力的考虑，再添加一次通道维度的全连接操作： 

𝒐𝑗
′  Channel_FC(𝒉⊙ 𝒂[0]  𝒘⊙ 𝒂[ ]  𝒄⊙ 𝒂[ ] 𝑾𝑜

𝑐) (3. 7)

其中，𝒂[0]是系数特征𝒂的第一个维度，𝒂[ ]是系数特征𝒂的第二个维度，𝒂[ ]是系数特

征𝒂的第三个维度，𝒂[0] 𝒂[ ] 𝒂[ ] ∈ ℝ𝑏×𝑐×1×1，⊙是元素乘，𝑾𝑜
𝑐是带学习的参数矩阵，

系数校准特征𝒐′ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。

(6) 深度相关运算结果𝒐的计算：

文献[40]指出残差连接结构的有效性，因此深度相关运算结果𝒐的计算也进行两次残

差连接。 

{
𝒐′′  𝑤𝑎𝑣𝑒𝑖𝑛  𝒐

′ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥

𝑤𝑎𝑣𝑒𝑜𝑢𝑡  𝒐  𝒐
′′  MLP2(𝒐

′′)
(3. 8) 

卷积层：  (   //  )

激活函数层：      

丢弃层： ropout  

卷积层：  ( //  )

丢弃层： ropout  
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其中𝒐′′再经过一个MLP。这里使用的MLP如图 29所示，它采用类似于文献[41]中倒置

残差（Inverted Residuals）结构的设计，即先使用 ×  卷积进行特征升维，再使用 ×  

卷积进行特征降维。 

图 29中Conv d(𝑐  4𝑐        0)是指该二维卷积层的输入维度为𝑐，输出维度是 4倍

的𝑐，卷积核尺寸为 ×  ，步长为 ×  ，不进行填充（padding）操作；另一个卷积层同

理可得其解释。 

 

图 29  MLP相关运算模块中的第二个MLP 

深度相关运算结果𝒐 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥作为基于相位感知注意力机制的多层感知机相关

运算模块的输出𝑤𝑎𝑣𝑒𝑜𝑢𝑡。 

3.4 实验与分析 

为了验证本章的孪生网络目标跟踪算法（称为“SiamWAVE”）以及设计的相关运

算模块的有效性，实验分为表 2中七种模型配置： 

表 2  七种模型配置 

模型配置 layer0 layer1 layer2 layer3 layer4 layer5 layer6 

其中，layer0 是指仅使用预相关运算模块进行相关运算，layer1 到 layer6 是指在预

相关运算模块的基础上堆叠对应数量的多层感知机相关运算模块。 

七种配置的模型在全部 GOT-10k、YT-BB、COCO、DET和 VID 个训练集上进行

模型训练，一共训练 32轮（epoch），在前 10轮冻结骨干网络使其参数在训练过程中不

变，从第 11轮开始对骨干网络和相关运算模块一并训练。七种配置的模型在 OTB100、

GOT-10k和 LaSOT三个测试集上进行性能评估。 

3.4.1 OTB100 测试集实验结果 

(1) 算法评比 

卷积层：      (          )

激活函数层：      

丢弃层： ropout  

卷积层：      (          )

丢弃层： ropout  

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Sandler_MobileNetV2_Inverted_Residuals_CVPR_2018_paper.pdf
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本章设计的基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法在 OTB100 数

据集上与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 3 与图 30 所示，

其中表 3和图 30均展示成功率和精确率两项指标，各指标的解释详见 2.3节。 

表 3  SiamWAVE与各跟踪算法在 OTB100测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
OTB100测试集 

成功率（%） 精确率（%） 

SAOT[42] 71.4 92.6 

AutoMatch[38] 71.4 92.6 

SiamGAT[16] 70.9 91.6 

SiamRPN++[12] 69.6 92.3 

AiATrack[43] 69.6 91.7 

PrDimp50[44] 69.5 89.7 

TransT[20] 69.1 89.3 

PGNet[15] 69.1 89.2 

SiamWAVE(layer6) 68.8 88.8 

SPM[45] 68.7 89.9 

Ocean[46] 68.4 92.0 

SiamWAVE(layer4) 68.6 88.8 

DiMP[47] 68.4 - 

SiamFC++[48] 68.3 - 

ROAM[49] 68.1 90.8 

SiamWAVE(layer3) 67.7 87.1 

SiamWAVE(layer5) 67.5 87.1 

SiamDW[11] 67.4 - 

SiamWAVE(layer2) 67.1 87.8 

ATOM[50] 66.7 87.9 

SiamWAVE(layer1) 66.4 86.3 

SiamRPN[51] 63.7 85.1 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 OTB100数据集上的表现具有竞争力：该算

法在 layer6配置情况下相较于基线算法 SiamDW[11]的成功率指标（表中蓝色标出）有了

1%的效果提升，相较于其它算法也均在成功率与精确率上有了部分提升，这说明设计的

相关运算模块在空间维度使用简单的多层感知机结构将模板图像特征和搜索图像特征

进行融合也可以获得不输于卷积的性能表现。然而，由于本章设计的算法只考虑空间维
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度的相关运算而忽略了通道维度的相关运算，因此它的表现略逊于既考虑通道维度相关

运算又考虑空间维度相关运算的算法 PGNet[15]；由于本章设计的算法仅使用简单的多层

感知机，因此它的表现逊于使用复杂沉重的 Transformer 结构设计相关运算模块的算法

TransT[20]、AiATrack[43]等，表 3中表现最好的 SAOT[42]和 AutoMatch[38]算法及其指标用

红色标出。 

 

 

图 30  SiamWAVE在 OTB100测试集的成功率图（上）与精确图（下） 

(2) 对比实验 
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表 3 也展示了本章算法的 种配置的表现，随着设计的相关运算模块的逐层添加，

其在 OTB100数据集上的性能表现也基本逐渐提升，这一定程度上表明了该相关运算模

块的有效性。 

如图 31 所示，为了进一步证明设计的相关运算模块的有效性，本章设计了对比实

验：包括只加预相关运算模块（即 layer0）在内的全部七种配置，在第 11到第 32轮训

练过程中的各轮成功率指标与精确率指标进行对比。 

图 31  SiamWAVE的七种配置在 OTB100测试集的逐轮指标 

该对比实验表明，简单地堆叠一至二层基于多层感知机的相关运算模块并不能取得

相对于预相关运算模块的显著的性能提升；当层数继续增多时，基于多层感知机的相关

运算模块逐渐表现出显著地性能提升效果。 
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3.4.2 GOT-10k 测试集实验结果 

(1) 算法评比 

本章设计的基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法在 GOT-10k 数

据集上与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 4 与图 32 所示，

其中表 4列出 AO、SR0.5和 SR0.75三项指标，图 32单独绘制 GOT-10k数据集上的成功

率图，各指标的解释详见 2.3节。 

表 4  SiamWAVE与各跟踪算法在 GOT-10k测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
GOT-10k测试集 

AO（%） SR0.5（%） SR0.75（%） 

AiATrack[43] 69.6 80.0 63.2 

SPM[45] 68.7 89.9  

TransT[20] 67.1 76.8 60.9 

SiamWAVE(layer3) 66.1 76.4 57.3 

SiamWAVE(layer6) 65.7 76.3 56.0 

SiamWAVE(layer5) 65.4 75.4 55.8 

AutoMatch[38] 65.2 76.6 54.3 

SiamWAVE(layer4) 64.3 75.5 53.6 

SAOT[42] 64.0 74.9 - 

PrDimp50[44] 63.4 73.8 54.3 

SiamWAVE(layer2) 63.2 73.5 52.2 

SiamGAT[16] 62.7 74.3 48.8 

SiamWAVE(layer1) 62.1 72.7 51.0 

Ocean[46] 61.1 72.1 - 

DiMP[47] 61.1 71.7 49.2 

SiamFC++[48] 59.5 69.5 47.9 

ROAM[49] 46.5 53.2 23.6 

SiamDW[11] 41.6 - - 

PGNet[15] - - - 

SiamRPN++[12] - - - 

ATOM[50] - - - 

SiamRPN[51] - - - 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 GOT-10k 数据集上的表现具有很强的竞争

力：该算法在 layer3配置情况下相较于基线算法 SiamDW[11]的AO指标（表中蓝色标出）
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有了近 25%的效果提升，相较于其它算法也均在 AO、SR0.5和 SR0.75三项指标上有了部

分提升，这也说明设计的相关运算模块在空间维度使用简单的多层感知机结构将模板图

像特征和搜索图像特征进行融合在一些数据集上可以获得远超卷积的性能表现。在该测

试集上，本章设计的算法在只考虑空间维度的相关运算而忽略了通道维度的相关运算的

情况下，展现出极佳的跟踪性能。但是由于本章设计的算法仅使用简单的多层感知机，

因此它的表现逊于使用复杂沉重的 Transformer结构设计相关运算模块的算法 TransT[20]、

AiATrack[43]等，表 4中表现最好的 AiATrack算法的指标用红色标出。 

图 32  SiamWAVE在 GOT-10k测试集的成功率图 

(2) 对比实验

表 4 也展示了本章算法的 种配置的表现，随着设计的相关运算模块的逐层添加，

其在 GOT-10k 数据集上的性能表现也基本逐渐提升，这一定程度上表明了该相关运算

模块的有效性。 

如图 33 所示，为了进一步证明设计的相关运算模块的有效性，本章设计了对比实

验：包括只加预相关运算模块（即 layer0）在内的全部七种配置，在第 11到第 32轮训

练过程中的各轮 AO、SR0.5和 SR0.75指标进行对比。图中不同颜色的折线代表了不同的

配置，横坐标为训练轮数（epoch），纵坐标为指标值。 
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图 33  SiamWAVE的七种配置在 GOT-10k测试集的逐轮指标 
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该对比实验表明，简单地堆叠一至二层基于多层感知机的相关运算模块并不能取得

相对于预相关运算模块的显著的性能提升；当层数继续增多至 3层时，基于多层感知机

的相关运算模块表现最优；在该数据集上层数继续增多并不一定能带来性能的提升。 

3.4.3 LaSOT 测试集实验结果 

(1) 算法评比 

本章设计的基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法在 LaSOT 数据

集上与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 5 与图 34 所示，其

中表 5和图 34均展示成功率和精确率两项指标，各指标的解释详见 2.3节。 

表 5  SiamWAVE与各跟踪算法在 LaSOT测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
LaSOT测试集 

成功率（%） 精确率（%） 

AiATrack[43] 69.0 73.8 

TransT[20] 64.9 69 

SAOT[42] 61.6 70.8 

PrDimp50[44] 59.8 - 

AutoMatch[38] 58.3 59.9 

DiMP[47] 56.9 - 

Ocean[46] 56.0 56.6 

SiamWAVE(layer6) 55.2 55.6 

SiamWAVE(layer4) 55.2 55.4 

SiamWAVE(layer3) 54.7 54.3 

SiamFC++[48] 54.4 - 

SiamWAVE(layer5) 53.5 52.7 

PGNet[15] 53.1 60.5 

SiamGAT[16] 53.0 53.9 

SiamWAVE(layer2) 52.7 52.3 

SiamWAVE(layer1) 51.6 50.6 

ATOM[50] 51.4 50.5 

SiamRPN++[12] 49.6 56.9 

ROAM[49] 44.7 44.5 

SiamDW[11] 38.4 - 

SPM[45] - - 



北京航空航天大学硕士学位论文 

49 

SiamRPN[51] - - 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 LaSOT 数据集上的表现有一些竞争力：该

算法在 layer6配置情况下相较于基线算法 SiamDW[11]的成功率指标（表中蓝色标出）有

了近 17%的效果提升，相较于其它算法也均在成功率与精确率上有了部分提升，这说明

设计的相关运算模块在空间维度使用简单的多层感知机结构将模板图像特征和搜索图

像特征进行融合也可以获得不输于卷积的性能表现。 

 

 

图 34  SiamWAVE在 LaSOT测试集的成功率图（上）与精确图（下） 
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然而，由于本章设计的算法只改进了孪生网络目标跟踪算法中的相关运算部分，其

它部分的结构没有配适长时跟踪场景的需求，如添加模板更新操作等，因此它的表现略

逊于含有模板更新操作的 Ocean[46]等算法。  

(2) 对比实验 

表 5 也展示了本章算法的 种配置的表现，随着设计的相关运算模块的逐层添加，

其在 LaSOT 数据集上的性能表现也基本逐渐提升，这一定程度上表明了该相关运算模

块的有效性。如图 35 所示，为了进一步证明设计的相关运算模块的有效性，本章设计

了对比实验：包括只加预相关运算模块（即 layer0）在内的全部七种配置，在第 11到第

32轮训练过程中的各轮成功率指标与精确率指标进行对比。 

 

图 35  SiamWAVE的七种配置在 LaSOT测试集的逐轮指标 
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该对比实验表明，简单地堆叠一至二层基于多层感知机的相关运算模块并不能取得

相对于预相关运算模块的显著的性能提升；当层数设置为 4层或者 6层时，基于多层感

知机的相关运算模块表现最优；在该长时跟踪数据集上层数继续增多也并不一定能带来

性能的提升。 

3.5 本章小结 

本章提出了一种基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法，该算法对

孪生网络目标跟踪中的相关运算技术进行改进：设计了一种预相关运算模块与一种基于

多层感知机的相关运算模块，其中后者将图像或图像特征视为一种“波”并采用相位感

知注意力机制进行空间维度的特征融合。 

在实验部分，本章将上述两种模块组合设置了七种不同的配置，并在 OTB100、GOT-

10k和 LaSOT三个数据集上进行测试与对比。根据实验结果，本章设计的算法相较于基

线算法都有了较高的性能提升，相较于大部分基于卷积的相关运算算法有更好的表现，

从实验的角度证明了这种多层感知机的相关运算模块及其相位感知注意力机制的有效

性。本章采用的简单的多层感知机结构以及不含显式注意力算子（查询算子、键算子和

值算子）的计算使得本章对于相关运算关键技术的改进具有较小的计算开销，能够在第

 章进行硬件实现。 
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第四章 基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法 

前文所述的相关运算方式在通道维度简单地使用线性结构进行特征融合，而现有的

特征在通道维度进行相关运算的方式鲜有探究，主要原因是缺乏有效的通道特征相关性

的建模，以及缺乏有效根据通道特征相关性的相关运算。针对这些问题，本章提出了一

种基于图注意力的通道特征融合算法，使用 Watts-Strogatz 算法预先生成图结构建模通

道特征相关性，再使用图注意力机制根据图结构进行相关运算。 

4.1 引言 

图结构对拓扑数据的表征及图神经网络对图结构的学习已经广泛应用于各种领域，

如社交网络推荐[52]、3D点云分割[53]、分子性质预测[54]和多智能体强化学习[55]等。在计

算机视觉领域，最近的研究[56]表明图结构的建模和学习，对于建模图像块之间的相关

性以及图像数据的特征提取是有意义的。 

表 6 列举了最近采用图结构建模图像块之间相关性并使用图神经网络进行学习的

特征提取网络在 ImageNet 数据集上完成图像分类任务的相关性能，其分类准确率指标

已经超过了很多传统的深度卷积神经网络、多层感知机网络和视觉 Transformer网络。 

表 6  近年视觉图神经网络在 ImageNet分类任务上的表现 

模型 参数量 FLOPs Top-1 acc. (%) 

ViG-Ti[56] 7.1M 1.3B 73.9 

ViG-S[56] 22.7M 4.5B 80.4 

ViG-B[56] 86.8M 17.7B 82.3 

Pyramid ViG-Ti[56] 10.7M 1.7B 78.2 

Pyramid ViG-S[56] 27.3M 4.6B 82.1 

Pyramid ViG-M[56] 51.7M 8.9B 83.1 

Pyramid ViG-B[56] 92.6M 16.8B 83.7 

图结构中节点之间边的连接将直接影响节点之间的相关性。如图 36左图所示，

节点 1和节点 2之间有边的存在，因此这两个节点之间存在直接相关性；节点 1和

节点 3之间没有边的存在，但是因为节点 1和节点 4之间有边的存在并且节点 4和

节点 3之间有边的存在，所以节点 1和节点 3之间存在间接相关性。有边存在的节

点是邻居节点，如节点 2是节点 1的邻居节点，节点 3不是节点 1的邻居节点。 
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图 36  图结构及图上的消息传播机制 

学习处理图结构上的图数据往往采用图神经网络，该类网络的核心思想之一是

图上的消息传播机制。现有的图神经网络设计了各种图卷积算子，图卷积操作的每

一次作用，将会以一种方式从各个节点的邻居节点收集它们的信息，这就是消息传

播机制。如图 36右图，一次图卷积操作将会使得节点 1从它的邻居节点 2、4、6上

收集信息，因此节点 3的信息可以通过两次图卷积操作传播到节点 1。 

图结构建立以后，图数据之间的直接或间接相关性可以被图神经网络捕捉并学

习到，因此图结构可以用来建模复杂抽象的数据之间的相关性，图神经网络可以用

来学习图结构上的数据。 

本章目标是基于图神经网络设计出一个能够有效融合模板图像特征和搜索图像特

征两种图像特征张量的相关运算。首先，采用一些简单操作将模板图像特征和搜索图像

特征进行预融合，设计预相关运算网络，得到两种特征初步融合的结果，本章设计的预

相关运算模块与第三章的预相关运算模块一致，因此本章不再赘述。接着介绍 Watts-

Strogatz随机图生成算法错误!未找到引用源。，并从数学上证明使用这种固定结构的静态图可以满

足动态数据的学习。然后介绍基于图神经网络的相关运算模块，采用图注意力机制对图

上数据进行学习，完成模板图像特征和搜索图像特征的相关运算。最后，设计的基于图

注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法将在 GOT-10k、YT-BB、COCO、DET和 VID

 个数据集的训练集上进行训练，在 OTB100、GOT-10k 和 LaSOT 三个数据集的测试

集上进行测试。 

4.2 图结构生成模块 

图结构生成模块的作用是产生一个图结构，用以建模预相关运算模块输出的特征张

量通道特征之间的相关性。预相关运算模块在 3.2节已经详细阐述，最后一个仿射变换

操作的输出特征𝒔3 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥是整个预相关运算模块的输出，图结构生成模块需要生
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成节点数为通道维度𝑐的静态图。 

本节采用Watts-Strogatz随机图生成算法[57]，它是一种 Erdos-Renyi随机图生成算法

[58]的改进算法，其生成的图结构具有较短的平均路径长度和较高的聚类性。 

4.2.1 Erdos-Renyi 随机图生成算法 

这是一种生成随机无向图最简单和常用的方法，生成的图结构称之为 ER图，算法

包括以下两种紧密相关的变体： 

①𝐺𝑛𝑝拥有𝑛个节点，且边(𝑢 𝑣)以独立同分布的概率𝑝产生的无向图。具体生成方法

是按照某个次序考虑(
𝑛
 
)条可能边中的每一条，然后以概率𝑝独立地往图上添加每条边，

其中(
∙
∙)是组合数运算符。 

②𝐺𝑛𝑚拥有𝑛个节点，且其中𝑚条边按照均匀分布采样生成的无向图。具体生成方

法是均匀选取(
𝑛
 
)条可能边中的一条并且将其添加为图的边，然后再独立且均匀地随机

选取剩余(
𝑛
 
) −  条可能边中的一条并且将其添加为图的边，直到选择了𝑚条边为止。 

然而，ER图并不具有现实生活中的图的重要属性[59] ，Watts-Strogatz随机图生成

算法对它进行了改进。 

4.2.2 Watts-Strogatz 随机图生成算法 

该模型能够部分解释许多现实生活中的图中的“小世界”现象，比如芽殖酵母脂肪

代谢的信息交流[60]等。假设生成一个节点数为𝑁的随机图，节点记为𝑛0 𝑛1 ⋯  𝑛𝑁−1，该

算法还需要被提供平均度𝐾（假定为偶数）和一个参数𝛽，其中0 ≤ 𝛽 ≤  ，且有 ≪ ln𝑁 ≪

𝐾 ≪ 𝑁。以图 37为例，随机图的生成包括以下两步： 

 

图 37  Watts-Strogatz随机图生成示例 

①构建一个正则环点阵。该图有𝑁个节点，每个节点和 K个相邻的节点相连，其中
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每一侧有𝐾  ⁄ 个，即当且仅当满足下述条件时存在边(𝑛𝑖 𝑛𝑗)： 

0 < |𝑖 − 𝑗| mod (𝑁 −  −
𝐾

 
) ≤

𝐾

 
(4. ) 

其中∙  mod ∙是取模运算符。 

如图 37左图所示，以𝑁  8 𝐾  4为例，𝑁 −  −
𝐾

2
 5，则： 

对于𝑛0和𝑛1有0 < |0 −  | mod 5   ≤  ，存在边； 

对于𝑛0和𝑛2有0 < |0 −  | mod 5   ≤  ，存在边； 

对于𝑛0和𝑛3有0 < |0 − 3| mod 5  3 >  ，不存在边； 

对于𝑛0和𝑛4有0 < |0 − 4| mod 5  4 >  ，不存在边； 

对于𝑛0和𝑛5有|0 − 5| mod 5  0，不存在边； 

对于𝑛0和𝑛6有0 < |0 − 6| mod 5   ≤  ，存在边； 

对于𝑛0和𝑛7有0 < |0 − 7| mod 5   ≤  ，存在边； 

其余同理，最终可以得到如图 37中图的图结构。 

②对𝑁个节点中的每个节点，选出其与最右侧第𝐾  ⁄ 个相邻节点之间的边，即满足

下述条件的所有的边(𝑛𝑖  𝑛𝑗 mod 𝑁)： 

𝑖 < 𝑗 ≤ 𝑖  
𝐾

 
(4. ) 

将这些边以概率𝛽重新连接，即将(𝑛𝑖 𝑛𝑗 mod 𝑁)替换成(𝑛𝑖 𝑛𝑘)。 

其中𝑛𝑘以等概率从所有可能的节点中选取，并且避免出现自回路（self-loops）和重

复连接（link duplication），自回路是指新选取的𝑘等于𝑖，重复连接是指新选取的𝑘等于

𝑗 mod 𝑁。 

如图 37中图所示，以𝑁  8 𝐾  4 𝛽  0.5为例，
𝐾

2
  ，则： 

对于边(𝑛0 𝑛1)，选择重新连接，选取建立新边(𝑛0 𝑛5)； 

对于边(𝑛0 𝑛2)，选择不重新连接； 

对于边(𝑛1 𝑛2)，选择不重新连接； 

对于边(𝑛1 𝑛3)，选择重新连接，选取建立新边(𝑛1 𝑛4)； 

对于边(𝑛7 𝑛0)，选择不重新连接； 

对于边(𝑛7 𝑛1)，选择重新连接，选取建立新边(𝑛7 𝑛4)； 
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其余同理，最终可以得到如图 37右图的图结构，至此Watts-Strogatz随机图生成算

法结束。 

如图 38所示，本章内容预先生成了多张节点数𝑁为 128，平均度𝐾为 4，参数𝛽为 1

的Watts-Strogatz随机图，并选用左上角的随机图进行本章的实验。 

 

图 38  预先生成的若干张Watts-Strogatz随机图示例 

4.2.3 静态图可行性证明 

在实际进行视频单目标跟踪时，每一 的相关运算都采用 Watts-Strogatz 随机图生

成算法动态生成图结构是不现实的，这会产生额外的计算开销，严重影响跟踪算法的实

时性。为了解决这一问题，本文采用预先生成的 Watts-Strogatz 随机图，并在实时跟踪

的时候不再改变图的结构。下面将从理论上证明Watts-Strogatz静态图的可行性。 

首先，图上各个节点的度中心性直接影响了图的属性，其中一个节点的度中心性被

定义为连接该节点的边的数量。 

假设使用Watts-Strogatz随机图生成算法生成若干个节点数均为𝑛的随机图，记这些

随机图为： 

𝒢1 𝒢2 ⋯  𝒢𝑖  ⋯ 

记第𝑖个随机图的𝑛个节点的度为： 

{𝑑𝑗
𝑖}     𝑗      ⋯  𝑛 

记第𝑖个随机图的平均度为： 

𝑀𝑖  
 

𝑛
∑ 𝑑𝑗

𝑖
𝑛

𝑗=1
(4.3) 
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则有下述定理： 

定理 1：若𝑛 → ∞，则𝑀𝑖 → 𝐾，其中𝐾是一个常数。 

证明：已知图上节点的度服从正态分布，即𝑑𝑖~𝒩(𝜇𝑖 𝜎𝑖)，则由大数定律可知： 

当𝑛 → ∞时，样本均值
1

𝑛
∑ 𝑑𝑗

𝑖𝑛
𝑗=1 趋向于随机变量的期望，这里正态分布的期望就是

𝜇𝑖，而Watts-Strogatz随机图的度的期望是一个常数𝐾，故得证。 

因此当Watts-Strogatz随机图的节点数较大时，可以近似认为Watts-Strogatz算法动

态生成的随机图整体上性质没有较大的差异，可以用来对通道特征的相关性进行稳定地

建模。 

4.3 图神经网络相关运算模块 

图神经网络相关运算模块的基本处理流程如图 39 所示，在该相关运算模块中，使

用预先生成的 Watts-Strogatz 随机图建模通道特征之间地相关性，特征张量的每一个通

道都被看作是图上的一个节点（node），相关运算建立在节点聚合操作之中：图注意力

机制动态学习邻居节点的权重并自适应地加权求和，使得节点特征进行聚合，即通道特

征进行融合。 

 

图 39  图神经网络相关运算模块 

4.3.1 图注意力机制 

图上的节点聚合操作基于消息传播机制，每一次节点聚合操作都会将邻居节点的信

息按照一定的方式聚合到该节点中，图神经网络利用这种节点聚合操作完成对图的学习。

在图神经网络中，节点上的信息是该节点的特征，进行一次节点聚合操作便是进行了一

次图卷积运算，不同的节点聚合方式产生了不同的图卷积运算。本文所采用的是基于图

图注意力机制

预先生成的图结构特征编 特征拆解

特征变换

特征拼接特征解 
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注意力机制的图卷积运算——图注意力卷积[17]，它依赖注意力机制动态计算邻居节点的

不同权重，并利用这些权重和节点特征进行加权求和。 

记 4.2节预先生成的图为𝒢： 

𝒢  (𝒱 ℰ) 

其中𝒱是图𝒢上所有节点的集合，ℰ是图𝒢上所有边的集合。对于每一个(𝑖 𝑗) ∈ ℰ，

令𝒆𝑖𝑗表示节点𝑖和节点𝑗之间的相关得分： 

𝒆𝑖𝑗  𝑓(𝒙𝑖  𝒙𝑗) (4.4) 

其中，𝒙𝑖 𝒙𝑗分别是节点𝑖和节点𝑗的特征。 

本文使用特征之间的内积作为相似性度量。为了自适应地学习节点之间更好的

表示，先对节点特征进行线性变换，然后对变换后的特征取内积来计算相关得分： 

𝑓(𝒙𝑖 𝒙𝑗)  (𝑾𝑞𝒙𝑖)
T
(𝑾𝑘𝒙𝑗) (4.5) 

其中𝑾𝑞和𝑾𝑘是线性变换矩阵，矩阵中的元素为待训练的参数。 

使用 Softmax函数将𝒆𝑖𝑗正则化： 

𝒂𝑖𝑗  
exp(𝒆𝑖𝑗)

∑ exp(𝒆𝑖𝑘)𝑘∈Neighbour(𝑖)
(4.6) 

其中Neighbour(𝑖)是节点𝑖的邻居节点集合。 

𝒂𝑖𝑗衡量了图𝒢上节点𝑗向节点𝑖传递的信息的重要性，可以作为节点聚合操作时节点

𝑗的特征的权重。由于该权重是动态学习线性变换矩阵𝑾𝑞和𝑾𝑘得到的，因此可以自适

应调整，这便是图上的注意力机制，其中𝒂𝑖𝑗是注意力权重。 

节点𝑖的节点聚合操作可以表示为： 

𝒗𝑖  ∑ 𝒂𝑖𝑗𝑾𝑣𝒙𝑗
𝑗∈Neighbour(𝑖)

(4.7) 

其中𝑾𝑣是参数可学习的线性变换矩阵。 

最后将节点𝑖经过节点聚合操作从邻居节点聚合得到的特征𝒗𝑖与节点𝑖的原始特

征𝒙𝑖融合，得到一个更强大的特征表示𝒙̂𝑖： 

𝒙𝑖  Softmax (ReLU(𝒗𝑖 ∥ (𝑾𝑣𝒙𝑖))) (4.8) 

其中∥表示拼接（Concat）操作，ReLU是激活函数。 

对于任意节点𝑖 ∈ 𝒱计算𝒙̂𝑖，最终完成一次图注意力卷积运算。 
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4.3.2 相关运算模块 

基于图注意力机制的图神经网络相关运算模块的功能是将预相关运算模块的初步

相关运算结果再进行通道维度的深度相关运算。它接收 3.2节预相关运算模块的输出，

即仿射变换特征𝒔3 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥，输出深度相关运算结果𝒐 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。 

由于该模块中图注意力机制处理的对象是通道特征，因此需要将通道特征进行编 ，

再将编 后的特征按通道维度进行拆解，拆解后的特征可以作为预先生成的 Watts-

Strogatz 随机图上的节点特征，在经过图注意力机制的节点聚合操作以后，通道特征就

已经完成融合，此时需要重新按通道维度拼接通道特征，再将通道特征进行解 得到相

关运算的结果。 

记本节相关运算模块的输入是𝒙𝑖𝑛  𝒔3 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥，最后深度相关运算结果𝒐作

为基于图注意力机制的图神经网络相关运算模块的输出𝒙𝑜𝑢𝑡 ∈ ℝ
𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。 

如图 39 所示，基于图注意力机制的图神经网络相关运算模块具体分为下述 5 个步

骤进行： 

(1) 特征编 ： 

将𝒙𝑖𝑛的通道特征进行编 ，可以生成图上的节点特征： 

先将𝒙𝑖𝑛进行变形操作，变换为𝒙𝑖𝑛
′ ∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐×1，然后使用两个参数可学习的线

性变换矩阵𝑾𝑖𝑛和𝒃𝑖𝑛进行特征编 ： 

𝒙𝑓  (𝑾𝑖𝑛) ∙𝑏 (𝒙𝑖𝑛
′ ) 𝑏(𝒃

𝑖𝑛) (4.9) 

其中，∙𝑏为广播乘积， 𝑏为广播求和。 

参数矩阵𝑾𝑖𝑛 ∈ ℝ1×𝑐
′
，因此(𝑾𝑖𝑛) ∙𝑏 (𝒙𝑖𝑛

′ ) ∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐×𝑐
′
；参数矩阵𝒃𝑖𝑛 ∈ ℝ𝑐

′
，因

此𝒙𝑓 ∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐×𝑐
′
，是一个 维张量。 

其中𝑐是通道维度，𝑐′是通道特征的维度。因此预先生成的Watts-Strogatz随机图具

有𝑐个节点，节点特征的维度为𝑐′或𝑏 × 𝐻𝑥 ×𝑊𝑥 × 𝑐
′。 

(2) 特征拆解： 

将𝒙𝑓按通道维度进行拆解： 

𝒙𝑓  {𝒙1
𝑓
 𝒙2
𝑓
 ⋯  𝒙𝑐

𝑓
}    𝒙𝑗

𝑓
∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐

′
     𝑗      ⋯  𝑐 

拆解得到的特征𝒙𝑗
𝑓
按序作为 Watts-Strogatz 随机图的节点特征𝒙𝑖，进行赋值的过程
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如图 39的紫色虚线框内所示： 

{
 
 

 
 𝒙1 ← 𝒙1

𝑓

𝒙2 ← 𝒙2
𝑓

⋮

𝒙𝑐 ← 𝒙𝑐
𝑓

(4. 0) 

其中←是赋值操作。 

(3) 特征变换： 

采用 4.3.1 节中的图注意力机制进行一次图注意力卷积运算，使得通道特征进行融

合，过程如图 39的黄色虚线框内所示，最终得到特征变换的输出： 

𝒙̂  {𝒙1 𝒙2 ⋯  𝒙̂𝑐}    𝒙̂𝑖 ∈ ℝ
𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐

′
     𝑖      ⋯  𝑐 

(4) 特征拼接： 

将图上的节点特征取出，赋值给新的通道特征𝒙̂𝑓，该过程如图 39 的蓝色虚线框内

所示： 

{
 
 

 
 𝒙̂1

𝑓
← 𝒙̂1

𝒙̂2
𝑓
← 𝒙̂2
⋮

𝒙̂𝑐
𝑓
← 𝒙̂𝑐

(4.  ) 

其中𝒙̂𝑓  {𝒙̂1
𝑓
 𝒙̂2
𝑓
 ⋯  𝒙̂𝑐

𝑓
}，𝒙𝑗

𝑓
∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐

′
，𝑗      ⋯  𝑐。 

按通道维度原来的顺序进行拼接得到通道特征融合后的结果： 

𝒙𝑓 ∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐×𝑐
′
 

这是一个 维张量。 

(5) 特征解 ： 

将𝒙̂𝑓的通道特征进行解 ，得到相关运算的结果𝒐。 

使用两个参数可学习的线性变换矩阵𝑾𝑜𝑢𝑡和𝒃𝑜𝑢𝑡进行特征解 ： 

𝒐′  (𝑾𝑜𝑢𝑡) ∙𝑏 (𝒙̂
𝑓) 𝑏(𝒃

𝑜𝑢𝑡) (4.  ) 

其中，∙𝑏为广播乘积运算， 𝑏为广播求和机制。 

参数矩阵𝑾𝑜𝑢𝑡 ∈ ℝ𝑐
′×1，因此(𝑾𝑜𝑢𝑡) ∙𝑏 (𝒙̂

𝑓) ∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐×1；参数矩阵𝒃𝑜𝑢𝑡 ∈ ℝ𝑐，

因此𝒐′ ∈ ℝ𝑏×𝐻𝑥×𝑊𝑥×𝑐，是一个四维张量。 

最后将𝒐′进行变形操作得到相关运算结果𝒐 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。 



北京航空航天大学硕士学位论文 

61 

4.4 实验与分析 

为了验证本章的孪生网络目标跟踪算法（称为“SiamGATPlus”）以及设计的相关

运算模块的有效性，实验分为表 7中四种模型配置： 

表 7  四种模型配置 

模型配置 layer0 layer1 layer2 layer3 

其中，layer0 是指仅使用预相关运算模块进行相关运算，layer1 到 layer3 是指在预

相关运算模块的基础上堆叠对应数量的图神经网络相关运算模块。 

四种配置的模型在全部 GOT-10k、YT-BB、COCO、DET和 VID 个训练集上进行

模型训练，一共训练 32轮（epoch），在前 10轮冻结骨干网络使其参数在训练过程中不

变，从第 11轮开始对骨干网络和相关运算模块一并训练。四种配置的模型在 OTB100、

GOT-10k和 LaSOT三个测试集上进行性能评估。 

4.4.1 OTB100 测试集实验结果 

(1) 算法评比 

本章设计的基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法在 OTB100 数据集上

与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 8与图 40所示。 

表 8  SiamGATPlus与各跟踪算法在 OTB100测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
OTB100测试集 

成功率（%） 精确率（%） 

SAOT[42] 71.4 92.6 

AutoMatch[38] 71.4 92.6 

SiamGAT[16] 70.9 91.6 

SiamGATPlus(layer3) 70.3 91.4 

SiamGATPlus(layer1) 69.9 91.9 

SiamRPN++[12] 69.6 92.3 

AiATrack[43] 69.6 91.7 

PrDimp50[44] 69.5 89.7 

TransT[20] 69.1 89.3 

PGNet[15] 69.1 89.2 

SPM[45] 68.7 89.9 

Ocean[46] 68.4 92.0 
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DiMP[47] 68.4 - 

SiamFC++[48] 68.3 - 

ROAM[49] 68.1 90.8 

SiamDW[11] 67.4 - 

ATOM[50] 66.7 87.9 

SiamGATPlus(layer2) 66.6 86.3 

SiamRPN[51] 63.7 85.1 

 

 

图 40  SiamGATPlus在 OTB100测试集的成功率图（上）与精确图（下） 
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从图表中的结果可以看出，本章算法在 OTB100数据集上的表现具有竞争力：该算

法在 layer3配置情况下相较于基线算法 SiamDW[11]的成功率指标（表中蓝色标出）有了

近 3%的效果提升，相较于其它算法也均在成功率与精确率上有了部分提升，这说明图

结构的引入可以有效建模通道特征的相关性，基于图神经网络的相关运算模块有效进行

了图结构上的相关运算。本章的算法在该数据集上与在空间维度使用图结构进行相关运

算的算法 SiamGAT[16]指标相近，这说明重点进行通道维度的相关运算可以得到与进行

空间维度相关运算持平的性能表现。 

(2) 对比实验 

图 41在对比实验中展示了 SiamGATPlus算法的四种配置之间的差异。 

 

图 41  SiamGATPlus的四种配置在 OTB100测试集的逐轮指标 

10 15 20 25 30

0.30

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

S
u
cc
es
s 
 
at
e

e och

layer0

layer1

layer2

layer3

10 15 20 25 30

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

 
re
ci
si
o
n
  

at
e

e och

layer0

layer1

layer2

layer3



第四章 基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法 

64 

表 8 也展示了本章算法的三种配置的表现，随着设计的相关运算模块的逐层添加，

其在 OTB100数据集上的性能表现整体上逐渐提升，这一定程度上表明了该相关运算模

块的有效性。如图 41 所示，为了进一步证明设计的相关运算模块的有效性，本章设计

了对比实验：包括只加预相关运算模块（即 layer0）在内的全部四种配置，在第 11到第

32轮训练过程中的各轮成功率指标与精确率指标进行对比。 

该对比实验表明，由于随机图的引入为模型的训练带来了一些不稳定性，简单堆叠

一至二层基于图神经网络的相关运算模块的性能表现并不稳定；当层数继续增多至 3层

时，基于图神经网络的相关运算模块逐渐表现出性能提升效果。 

4.4.2 GOT-10k 测试集实验结果 

(1) 算法评比 

本章设计的基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法在 GOT-10k 数据集上

与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 9 与图 42 所示，其中表

9列出 AO、SR0.5和 SR0.75三项指标，图 42单独绘制 GOT-10k数据集上的成功率图，

各指标的解释详见 2.3节。 

表 9  SiamGATPlus与各跟踪算法在 GOT-10k测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
GOT-10k测试集 

AO（%） SR0.5（%） SR0.75（%） 

AiATrack[43] 69.6 80 63.2 

SPM[45] 68.7 89.9  

TransT[20] 67.1 76.8 60.9 

SiamGATPlus(layer3) 65.8 77.3 55.2 

AutoMatch[38] 65.2 76.6 54.3 

SAOT[42] 64 74.9 - 

PrDimp50[44] 63.4 73.8 54.3 

SiamGAT[16] 62.7 74.3 48.8 

SiamGATPlus(layer1) 62.2 72.4 50.2 

SiamGATPlus(layer2) 62.1 73.5 50.7 

Ocean[46] 61.1 72.1 - 

DiMP[47] 61.1 71.7 49.2 

SiamFC++[48] 59.5 69.5 47.9 

ROAM[49] 46.5 53.2 23.6 
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SiamDW[11] 41.6 - - 

PGNet[15] - - - 

SiamRPN++[12] - - - 

ATOM[50] - - - 

SiamRPN[51] - - - 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 GOT-10k 数据集上的表现具有很强的竞争

力：该算法在 layer3配置情况下相较于基线算法 SiamDW[11]的AO指标（表中蓝色标出）

有了 24%的效果提升，相较于其它算法也均在 AO、SR0.5和 SR0.75三项指标上有了部分

提升，这说明图结构的引入可以有效建模通道特征的相关性，基于图神经网络的相关运

算模块有效进行了图结构上的相关运算。本章的算法在该数据集上指标超过了在空间维

度使用图结构进行相关运算的算法 SiamGAT[16]，这说明重点进行通道维度的相关运算

在一些场景下可以得到超过进行空间维度相关运算的跟踪算法的性能表现。 

 

图 42  SiamGATPlus在 GOT-10k测试集的成功率图 

(2) 对比实验 

表 9 也展示了本章算法的三种配置的表现，随着设计的相关运算模块的逐层添加，

其在 GOT-10k 数据集上的性能表现整体上逐渐提升，这一定程度上表明了该相关运算

模块的有效性。图 43进一步展示了 SiamGATPlus算法的四种配置之间的差异。 
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图 43  SiamGATPlus的四种配置在 GOT-10k测试集的逐轮指标 
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如图 43 所示，为了进一步证明设计的相关运算模块的有效性，本章设计了对比实

验：包括只加预相关运算模块（即 layer0）在内的全部四种配置，在第 11到第 32轮训

练过程中的各轮 AO、SR0.5和 SR0.75指标进行对比。 

如 4.2.3 中证明所示，本实验中采用的节点数 128 并不一定使得证明满足大数定律

的条件，因此本章采用的随机图为模型的训练带来了一些不稳定性。在该对比实验中，

不添加图神经网络相关运算模块的 layer0的逐轮训练结果较为稳定，但是添加图神经网

络相关运算模块的 layer1和 layer2的训练结果存在较大的不稳定性，这表明该不稳定性

确实是图的引入与学习带来的。当层数继续增多至 3层时，基于图神经网络的相关运算

模块逐渐表现出性能稳定提升效果。 

4.4.3 LaSOT 测试集实验结果 

(1) 算法评比 

本章设计的基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法在 LaSOT 数据集上与

近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 10与图 44所示，其中表 10

和图 44均展示成功率和精确率两项指标，各指标的解释详见 2.3节。 

表 10  SiamGATPlus与各跟踪算法在 LaSOT测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
LaSOT测试集 

成功率（%） 精确率（%） 

AiATrack[43] 69.0 73.8 

TransT[20] 64.9 69.0 

SAOT[42] 61.6 70.8 

PrDimp50[44] 59.8 - 

AutoMatch[38] 58.3 59.9 

DiMP[47] 56.9 - 

Ocean[46] 56.0 56.6 

SiamGATPlus(layer2) 54.9 55.5 

SiamGATPlus (layer3) 54.6 55.4 

SiamGATPlus(layer1) 54.4 54.8 

SiamFC++[48] 54.4 - 

PGNet[15] 53.1 60.5 

SiamGAT[16] 53.0 53.9 

ATOM[50] 51.4 50.5 
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SiamRPN++[12] 49.6 56.9 

ROAM[49] 44.7 44.5 

SiamDW[11] 38.4 - 

SPM[45] - - 

SiamRPN[51] - - 

 

 

图 44  SiamGATPlus在 LaSOT测试集的成功率图（上）与精确图（下） 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 LaSOT 数据集上的表现有一些竞争力：该

算法在 layer2配置情况下相较于基线算法 SiamDW[11]的成功率指标（表中蓝色标出）有
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了近 17%的效果提升，相较于其它算法也均在成功率与精确率上有了部分提升，这说明

图结构的引入可以有效建模通道特征的相关性，基于图神经网络的相关运算模块有效进

行了图结构上的相关运算。 

本章的算法在该数据集上指标超过了在空间维度使用图结构进行相关运算的算法

SiamGAT[16]，这说明重点进行通道维度的相关运算在一些场景下可以得到超过进行空间

维度相关运算的跟踪算法的性能表现。 

然而，由于本章设计的算法只改进了孪生网络目标跟踪算法中的相关运算部分，其

它部分的结构没有配适长时跟踪场景的需求，如添加模板更新操作等，因此它的表现略

逊于含有模板更新操作的 Ocean[46]、DiMP[47]和 PrDimp[44]等算法。 

由于本章设计的算法不能像AutoMatch[38]一样根据特定目标及其场景自动选取合适

的相关运算方式，难以适应长时跟踪场景中目标的复杂变化，如目标在搜索区域中短暂

消失（out-of-view），因此在长时跟踪中的表现略逊于 AutoMatch等算法。 

本章设计的算法表现仍不及使用复杂沉重的 Transformer 结构设计相关运算模块的

算法 TransT[20]、AiATrack[43]等，这表明在空间维度进行深度相关运算仍能取得十分有竞

争力的跟踪性能表现，侧面表明了本章在通道维度进行相关运算的方式可以继续改进，

即采用更深、更复杂、更大参数量的通道维度相关运算模块有可能取得更好的跟踪性能

表现。 

(2) 对比实验 

表10也展示了本章算法的三种配置的表现，随着设计的相关运算模块的逐层添加，

其在 LaSOT 数据集上的性能表现整体上逐渐提升，这一定程度上表明了该相关运算模

块的有效性。如图 45 所示，为了进一步证明设计的相关运算模块的有效性，本章设计

了对比实验：包括只加预相关运算模块（即 layer0）在内的全部四种配置，在第 11到第

32轮训练过程中的各轮成功率指标与精确率指标进行对比。 

如 4.2.3 中证明所示，本实验中采用的节点数 128 并不一定使得证明满足大数定律

的条件，因此本章采用的随机图为模型的训练带来了一些不稳定性。在该对比实验中，

不添加图神经网络相关运算模块的 layer0的逐轮训练结果较为稳定，但是添加图神经网

络相关运算模块的 layer1和 layer2的训练结果存在较大的不稳定性，这表明该不稳定性

确实是图的引入与学习带来的。当层数继续增多至 3层时，基于图神经网络的相关运算
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模块逐渐表现出性能稳定提升效果。 

 

图 45  SiamGATPlus的四种配置在 LaSOT测试集的逐轮指标 

4.5 本章小结 

本章提出了一种基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法，该算法对孪生网

络目标跟踪中的相关运算技术进行改进：设计了一种预相关运算模块与一种基于图神经

网络的相关运算模块，其中后者利用 Watts-Strogatz 随机图生成算法预先生成的图结构

建模通道特征的相关性，并采用图注意力卷积对特征进行融合。 

在实验部分，本章将上述两种模块组合设置了四种不同的配置，并在 OTB100、GOT-

10k和 LaSOT三个数据集上进行测试与对比。根据实验结果，本章设计的算法相较于基
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线算法都有了较高的性能提升，且在没有进行空间维度的相关运算的情况下性能在一些

数据集上超过了进行空间维度的相关运算的跟踪算法，从实验的角度证明了利用图结构

建模通道特征相关性并用图神经网络进行特征融合的相关运算技术的有效性。本章采用

的图注意力卷积无法在硬件上直接找到已有的算子进行使用，第 章将会针对该算子进

行替代实现。 
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第五章 基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法 

前文所述的相关运算方式在空间维度和通道维度都进行了改进，而多尺度特征的相

关运算虽然从直觉上会引入更丰富的特征进行相关运算，提高跟踪器适应目标尺度变化

的能力，但是目前缺乏有效的实验证明。本章提出了一种基于分流注意力多尺度特征融

合的孪生网络跟踪算法，在基于 Transformer 的相关运算中添加多尺度特征的提取与融

合，观察多尺度特征的相关运算是否能够为最先进的相关运算带来性能提升。 

5.1 引言 

Transformer 是一种网络结构，最先[18]在自然语言处理领域进行使用并取得了极佳

的性能表现，于是越来越多的工作尝试将 Transformer 网络应用于各种领域来处理各种

数据，如时序数据[61]、图数据[62]、语音数据[63]和图像数据[23]等。在计算机视觉领域，最

近的研究[23,64-70]表明视觉 Transformer对于图像数据的学习和表征是具有重要意义的。 

表 11 列举了最近使用视觉 Transformer 网络设计的特征提取网络在 ImageNet 数据

集上完成图像分类任务的相关性能，其分类准确率指标超过了大部分深度卷积神经网络

和多层感知机网络。 

表 11  近年视觉 Transformer网络在 ImageNet分类任务上的表现 

模型 参数量 FLOPs Top-1 acc. (%) 

DeiT-S[64] 22M 4.6G 79.8 

DeiT-B[64] 86M 4.5G 81.8 

PVT-Small[65] 25M 3.8G 79.8 

PVT-Medium[65] 44M 6.7G 81.2 

PVT-Large[65] 61M 9.8G 81.7 

T2T-ViT-14[66] 22M 5.2G 81.5 

T2T-ViT-19[66] 39M 8.9G 81.9 

T2T-ViT-24[66] 64M 14.1G 82.3 

TNT-S[67] 24M 5.2G 81.5 

TNT-B[67] 66M 14.1G 82.9 

iRPE-K[68] 87M 17.7G 82.4 

iRPE-QKV[68] 22M 4.9G 81.4 

GLiT-Small[69] 25M 4.4G 80.5 
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GLiT-Base[69] 96M 17.0G 82.3 

Swin-T[70] 29M 4.5G 81.3 

Swin-S[70] 50M 8.7G 83.0 

Swin-B[70] 88M 15.4G 83.5 

Shunted-T[23] 11.5M 2.1G 79.8 

Shunted-S[23] 22.4M 4.9G 82.9 

Shunted-B[23] 39.6M 8.1G 84.0 

类似于卷积神经网络的研究思路，视觉 Transformer 网络结构的设计也越来越关注

多尺度特征的提取与融合。如图 46 所示，展示了不同的工作提取和计算注意力机制中

的查询算子（Query）、键算子（Key）和值算子（Value）的不同思路。 

 

图 46  Transformer中多尺度特征的研究 

①ViT[19]： 

早先的工作 ViT在图像 token上产生单一尺度的查询算子、键算子和值算子： 

{

𝒒  Linear𝑞
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒(𝒙)

𝒌  Linear𝑘
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒(𝒙)

𝒗  Linear𝑣
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒(𝒙)

(5. ) 

其中𝒙是图像的特征张量，Linear是线性变换操作，右上标一致的 scale表示产生的尺度

是一致的，右下标表示线性变换操作针对的算子。 

采用单一尺度的自注意力机制将其进行融合：  

Self_Attention(𝒒 𝒌 𝒗)  softmax (
𝒒𝒌T

√𝑑𝑘
)𝒗 (5. ) 

②Swin Transformer[70]： 

Swin Transformer是近年 常成功的视觉 Transformer网络之一，它将图像的特征张
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量进行窗口划分，并进行单一尺度的查询算子、键算子和值算子的注意力机制计算。然

而该工作设计了精妙的滑窗操作，使得不同窗口之间的查询算子、键算子和值算子可以

进行交互，间接实现了不同尺度特征的注意力机制计算。 

③PVT[65]： 

PVT在图像 token上产生单一尺度的查询算子，以及单一但是不同尺度的键算子和

值算子，同样采用自注意力机制将其进行融合： 

{

𝒒  Linear𝑞
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒1(𝒙)

𝒌  Linear𝑘
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒2(𝒙)

𝒗  Linear𝑣
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒2(𝒙)

(5.3) 

④SSA[23]： 

SSA在图像 token上产生单一尺度的查询算子，以及多个不同尺度的键算子和值算

子，同样采用自注意力机制将其进行融合： 

{
 
 

 
 
𝒒  Linear𝑞

𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒1(𝒙)

𝒌𝟏  Linear𝑘
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒1(𝒙)

𝒗𝟏  Linear𝑣
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒1(𝒙)

𝒌𝟐  Linear𝑘
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒2(𝒙)

𝒗𝟐  Linear𝑣
𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒2(𝒙)

(5.4) 

该方法被称为分流自注意力（Shunted Self-Attention, SSA）。 

综上所述，学习图像数据的多尺度特征，有助于提升 Transformer网络的性能表

现，因此可以尝试将多尺度特征的学习融入基于 Transformer 网络的相关运算模块

中，以提升跟踪算法适应跟踪目标尺度变化的能力。 

本章目标是基于 Transformer 设计出一个能够有效融合模板图像特征和搜索图像特

征两种图像特征张量的相关运算。由于 Transformer 网络的复杂性和特殊性，本章设计

的相关运算不需要第三章和第四章中所采用的预融合模块，而可以直接处理模板图像特

征 tokens和搜索图像特征 tokens并将其进行融合。本章设计的基于 Transformer的相关

运算模块，先采用分流自注意力机制设计分流自主语境增强（Shunted Ego-Context 

Augment, S-ECA）模块，再采用分流互注意力机制设计分流交叉特征增强（Shunted Cross-

Feature Augment, S-CFA）模块，最后基于 S-ECA模块和 S-CFA模块对多尺度特征进行

自适应地学习与融合。最后，设计的基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算

法将在 GOT-10k、YT-BB、COCO、DET 和 VID  个数据集的训练集上进行训练，在
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OTB100、GOT-10k和 LaSOT三个数据集的测试集上进行测试。 

5.2 S-ECA 模块和 S-CFA 模块 

本节将分流注意力机制引入文献[20]设计的自主语境增强模块与交叉特征增强模块，

设计了分流自主语境增强模块 S-ECA 和分流交叉特征增强模块 S-CFA。这两个模块的

输入都是来自图像特征张量拆解的 tokens变换得到的查询算子、键算子和值算子，但是

由于分流作用，这些算子分布包含了多尺度特征。 

不妨设有模板图像特征的张量𝒛̅和搜索图像特征的张量𝒙̅。其中𝒛̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑧×𝑊𝑧且𝒙̅ ∈

ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥。对𝒛̅和𝒙使用 ×  卷积进行降维，得到𝒛̅0和𝒙̅0。其中𝒛̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧，𝒙̅0 ∈

ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥。S-ECA模块的输入和 S-CFA模块的输入即为𝒛̅0和𝒙̅0。 

5.2.1 S-ECA 模块 

分流自主语境增强模块 S-ECA的主要功能是学习模板图像特征的多尺度增强表示，

以及搜索图像特征的多尺度增强表示。如图 47所示，本节设计的 S-ECA模块使用的多

头注意力机制的头数固定为 2，分 2个支流进行多尺度特征增强，具体步骤分为下述 

步： 

 

图 47  S-ECA模块结构图 

(1)模板分流的查询算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，但共用同一尺度的查询算子。对于降维后的

模板图像特征𝒛̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧，首先对它进行变形，得到𝒛̅0 ∈ ℝ

𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑，再对𝑑维的

特征使用线性层进行特征变换： 

𝒒𝑧  Linear𝑞(𝒛̅0) (5.5) 
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这里设置线性层Linear𝑞的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的模板

图像特征的查询算子𝒒𝑧 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑。考虑到头数为 2，将𝒒𝑧进行变形，得到： 

𝒒𝑧 ∈ ℝ𝑏×2×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

其中𝑑// 表示维度𝑑除以 2并向下取整。 

将上述模板图像特征的查询算子𝒒𝑧按第二维进行拆分，以供 2个分流分别进行自注

意力计算： 

𝒒1
𝑧  𝒒2

𝑧  Split(𝒒𝑧) (5.6) 

其中，Split是拆分操作，𝒒1
𝑧  𝒒2

𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2)，𝒒1
𝑧是第一支分流的模板特征查询

算子，𝒒2
𝑧是第二个支流的模板特征查询算子。 

(2)模板分流的键值算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，使用不同尺度的键算子和值算子。对于降维

后的模板图像特征𝒛̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧进行分流处理： 

①第一支分流： 

先使用一个卷积层对𝒛̅0进行尺度特征提取： 

𝒛̅0
1  Conv d1(𝒛̅0) (5.7) 

其中，Conv d1是第一支分流的尺度特征二维卷积层，𝒛̅0
1 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧，即该尺度和模

板特征的查询算子尺度一致。 

为了便于进行线性变换，对𝒛̅0
1进行变形操作，得到𝒛̅0

1 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑，再对𝑑维的特

征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)1
𝑧  Linear𝑘𝑣(𝒛̅0

1) (5.8) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第一

支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑧 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑。 

考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)1
𝑧进行变形，得到： 

(𝒌𝒗)1
𝑧 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

将上述第一支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑧按第一维进行拆分，以得到第

一支分流的键算子和值算子： 

𝒌1
𝑧  𝒗1

𝑧  Split((𝒌𝒗)1
𝑧) (5.9) 

其中，Split是拆分操作，𝒌1
𝑧  𝒗1

𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2)，𝒌1
𝑧是第一支分流的模板特征键算
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子，𝒗1
𝑧是第一支分流的模板特征值算子。 

②第二支分流： 

先使用一个卷积层对𝒛̅0进行尺度特征提取： 

𝒛̅0
2  Conv d2(𝒛̅0) (5. 0) 

其中，Conv d2是第二支分流的尺度特征二维卷积层，𝒛̅0
2 ∈ ℝ𝑏×𝑑×(𝐻𝑧//2)×(𝑊𝑧//2)，即该尺

度相较于第一支分流的特征长宽都减半。 

为了便于进行线性变换，对𝒛̅0
2进行变形操作，得到𝒛̅0

2 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×𝑑，再对𝑑维的

特征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)2
𝑧  Linear𝑘𝑣(𝒛̅0

2) (5.  ) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第二

支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑧 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×𝑑。 

考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)2
𝑧进行变形，得到： 

(𝒌𝒗)2
𝑧 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×(𝑑//2) 

将上述第二支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑧按第一维进行拆分，以得到第

二支分流的键算子和值算子： 

𝒌2
𝑧  𝒗2

𝑧  Split((𝒌𝒗)2
𝑧) (5.  ) 

其中，Split是拆分操作，𝒌2
𝑧  𝒗2

𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×(𝑑//2)，𝒌2
𝑧是第二支分流的模板特征键

算子，𝒗2
𝑧是第二支分流的模板特征值算子。 

(3)模板分流的多头自注意力机制计算： 

对两支分流的查询算子、键算子和值算子分别进行多头自注意力机制计算： 

①第一支分流： 

𝒙1
𝑧  Self_Attention(𝒒1

𝑧 𝒌1
𝑧  𝒗1

𝑧)  Softmax (
𝒒1
𝑧𝒌1

𝑧T

√𝑑𝑘
)𝒗1

𝑧 (5. 3) 

其中，𝒒1
𝑧𝒌1

𝑧T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)，Softmax是 Softmax函数，𝑑𝑘是缩放因子，一般设

置为𝒌1
𝑧的维度。 

第一支分流的自注意力机制计算结果为： 

𝒙1
𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

②第二支分流： 
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𝒙2
𝑧  Self_Attention(𝒒2

𝑧 𝒌2
𝑧  𝒗2

𝑧)  softmax (
𝒒2
𝑧𝒌2

𝑧T

√𝑑𝑘
)𝒗2

𝑧 (5. 4) 

其中，𝒒2
𝑧𝒌2

𝑧T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)。 

第二支分流的计算结果为： 

𝒙2
𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

③分流汇合： 

将𝒙1
𝑧和𝒙2

𝑧在特征维度进行拼接： 

𝒙𝑧  Concat(𝒙1
𝑧 𝒙2

𝑧) (5. 5) 

其中，Concat是拼接操作，𝒙𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑。 

最后将𝒙𝑧变形得到模板图像多尺度特征增强结果： 

𝒙𝑧 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧 

分流汇合完成了模板图像不同尺度的特征增强。 

(4)搜索分流的查询算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，但共用同一尺度的查询算子。对于降维后的

搜索图像特征𝒙̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥，首先对它进行变形，得到𝒙̅0 ∈ ℝ

𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑，再对𝑑维

的特征使用线性层进行特征变换： 

𝒒𝑥  Linear𝑞(𝒙̅0) (5. 6) 

这里设置线性层Linear𝑞的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的搜索

图像特征的查询算子𝒒𝑥 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑。考虑到头数为 2，将𝒒𝑥进行变形，得到： 

𝒒𝑥 ∈ ℝ𝑏×2×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

其中𝑑// 表示维度𝑑除以 2并向下取整。 

将上述搜索图像特征的查询算子𝒒𝑥按第二维进行拆分，以供 2个分流分别进行自注

意力计算： 

𝒒1
𝑥  𝒒2

𝑥  Split(𝒒𝑥) (5. 7) 

其中，Split是拆分操作，𝒒1
𝑥  𝒒2

𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2)，𝒒1
𝑥是第一支分流的搜索特征查询

算子，𝒒2
𝑥是第二个支流的搜索特征查询算子。 

(5)搜索分流的键值算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，使用不同尺度的键算子和值算子。对于降维
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后的搜索图像特征𝒙̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥进行分流处理： 

①第一支分流： 

先使用一个卷积层对𝒙̅0进行尺度特征提取： 

𝒙̅0
1  Conv d1(𝒙̅0) (5. 8) 

其中，Conv d1是第一支分流的尺度特征二维卷积层，𝒙̅0
1 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥，即该尺度和搜

索特征的查询算子尺度一致。 

为了便于进行线性变换，对𝒙̅0
1进行变形操作，得到𝒙̅0

1 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑，再对𝑑维的特

征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)1
𝑥  Linear𝑘𝑣(𝒙̅0

1) (5. 9) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第一

支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑥 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑。 

考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)1
𝑥进行变形，得到： 

(𝒌𝒗)1
𝑥 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

将上述第一支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑥按第一维进行拆分，以得到第

一支分流的键算子和值算子： 

𝒌1
𝑥  𝒗1

𝑥  Split((𝒌𝒗)1
𝑥) (5. 0) 

其中，Split是拆分操作，𝒌1
𝑥 𝒗1

𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2)，𝒌1
𝑥是第一支分流的搜索特征键算

子，𝒗1
𝑥是第一支分流的搜索特征值算子。 

②第二支分流： 

先使用一个卷积层对𝒙̅0进行尺度特征提取： 

𝒙̅0
2  Conv d2(𝒙̅0) (5.  ) 

其中，Conv d2是第二支分流的尺度特征二维卷积层，𝒙̅0
2 ∈ ℝ𝑏×𝑑×(𝐻𝑥//2)×(𝑊𝑥//2)，即该尺

度相较于第一支分流的特征长宽都减半。 

为了便于进行线性变换，对𝒙̅0
2进行变形操作，得到𝒙̅0

2 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×𝑑，再对𝑑维

的特征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)2
𝑥  Linear𝑘𝑣(𝒙̅0

2) (5.  ) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第二

支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑥 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×𝑑。 
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考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)2
𝑥进行变形，得到： 

(𝒌𝒗)2
𝑥 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×(𝑑//2) 

将上述第二支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑥按第一维进行拆分，以得到第

二支分流的键算子和值算子： 

𝒌2
𝑥  𝒗2

𝑥  Split((𝒌𝒗)2
𝑥) (5. 3) 

其中，Split是拆分操作，𝒌2
𝑥 𝒗2

𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×(𝑑//2)，𝒌2
𝑥是第二支分流的搜索特征键

算子，𝒗2
𝑥是第二支分流的搜索特征值算子。 

(6)搜索分流的多头自注意力机制计算： 

对两支分流的查询算子、键算子和值算子分别进行多头自注意力机制计算： 

①第一支分流： 

𝒙1
𝑥  Self_Attention(𝒒1

𝑥 𝒌1
𝑥 𝒗1

𝑥)  Softmax(
𝒒1
𝑥𝒌1

𝑥T

√𝑑𝑘
)𝒗1

𝑥 (5. 4) 

其中，𝒒1
𝑥𝒌1

𝑥T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)，Softmax是 Softmax函数，𝑑𝑘是缩放因子，一般

设置为𝒌1
𝑥的维度。 

第一支分流的自注意力机制计算结果为： 

𝒙1
𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

②第二支分流： 

𝒙2
𝑥  Self_Attention(𝒒2

𝑥 𝒌2
𝑥  𝒗2

𝑥)  softmax (
𝒒2
𝑥𝒌2

𝑥T

√𝑑𝑘
)𝒗2

𝑥 (5. 5) 

其中，𝒒2
𝑥𝒌2

𝑥T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)。 

第二支分流的计算结果为： 

𝒙2
𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

③分流汇合： 

将𝒙1
𝑥和𝒙2

𝑥在特征维度进行拼接： 

𝒙𝑥  Concat(𝒙1
𝑥 𝒙2

𝑥) (5. 6) 

其中，Concat是拼接操作，𝒙𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑。 

最后将𝒙𝑥变形得到搜索图像多尺度特征增强结果： 

𝒙𝑥 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥 
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分流汇合完成了搜索图像不同尺度的特征增强。 

综上 步完成 S-ECA模块的计算。 

5.2.2 S-CFA 模块 

分流交叉特征增强模块的主要功能是学习模板图像特征和搜索图像特征的多尺度

融合表示。如图 48所示，本节设计的 S-CFA模块使用的多头注意力机制的头数固定为

2，分 2个支流进行多尺度特征融合，具体步骤分为下述 步： 

 

图 48  S-CFA模块结构图 

(1)模板分流的查询算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，但共用同一尺度的查询算子。对于降维后的

模板图像特征𝒛̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧，首先对它进行变形，得到𝒛̅0 ∈ ℝ

𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑，再对𝑑维的

特征使用线性层进行特征变换： 

𝒒𝑧  Linear𝑞(𝒛̅0) (5. 7) 

这里设置线性层Linear𝑞的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的模板

图像特征的查询算子𝒒𝑧 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑。考虑到头数为 2，将𝒒𝑧进行变形，得到： 

𝒒𝑧 ∈ ℝ𝑏×2×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

其中𝑑// 表示维度𝑑除以 2并向下取整。 

将上述模板图像特征的查询算子𝒒𝑧按第二维进行拆分，以供 2个分流分别进行自注

意力计算： 

𝒒1
𝑧  𝒒2

𝑧  Split(𝒒𝑧) (5. 8) 

输入
模板分流 

卷积层

线性层
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b (     ) d

2 b 1 
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b 
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拆解

b 2 
( x  x) (d  2) 变形

搜索分流 搜索分流 

拼接

变形
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其中，Split是拆分操作，𝒒1
𝑧  𝒒2

𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2)，𝒒1
𝑧是第一支分流的模板特征查询

算子，𝒒2
𝑧是第二个支流的模板特征查询算子。 

(2)模板分流的键值算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，使用不同尺度的键算子和值算子。对于降维

后的模板图像特征𝒛̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧进行分流处理： 

①第一支分流： 

先使用一个卷积层对𝒛̅0进行尺度特征提取： 

𝒛̅0
1  Conv d1(𝒛̅0) (5. 9) 

其中，Conv d1是第一支分流的尺度特征二维卷积层，𝒛̅0
1 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧，即该尺度和模

板特征的查询算子尺度一致。 

为了便于进行线性变换，对𝒛̅0
1进行变形操作，得到𝒛̅0

1 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑，再对𝑑维的特

征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)1
𝑧  Linear𝑘𝑣(𝒛̅0

1) (5.30) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第一

支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑧 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑。 

考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)1
𝑧进行变形，得到： 

(𝒌𝒗)1
𝑧 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

将上述第一支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑧按第一维进行拆分，以得到第

一支分流的键算子和值算子： 

𝒌1
𝑧  𝒗1

𝑧  Split((𝒌𝒗)1
𝑧) (5.3 ) 

其中，Split是拆分操作，𝒌1
𝑧  𝒗1

𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2)，𝒌1
𝑧是第一支分流的模板特征键算

子，𝒗1
𝑧是第一支分流的模板特征值算子。 

②第二支分流： 

先使用一个卷积层对𝒛̅0进行尺度特征提取： 

𝒛̅0
2  Conv d2(𝒛̅0) (5.3 ) 

其中，Conv d2是第二支分流的尺度特征二维卷积层，𝒛̅0
2 ∈ ℝ𝑏×𝑑×(𝐻𝑧//2)×(𝑊𝑧//2)，即该尺

度相较于第一支分流的特征长宽都减半。 

为了便于进行线性变换，对𝒛̅0
2进行变形操作，得到𝒛̅0

2 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×𝑑，再对𝑑维的
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特征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)2
𝑧  Linear𝑘𝑣(𝒛̅0

2) (5.33) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第二

支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑧 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×𝑑。 

考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)2
𝑧进行变形，得到： 

(𝒌𝒗)2
𝑧 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×(𝑑//2) 

将上述第二支分流的模板图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑧按第一维进行拆分，以得到第

二支分流的键算子和值算子： 

𝒌2
𝑧  𝒗2

𝑧  Split((𝒌𝒗)2
𝑧) (5.34) 

其中，Split是拆分操作，𝒌2
𝑧  𝒗2

𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)×(𝑑//2)，𝒌2
𝑧是第二支分流的模板特征键

算子，𝒗2
𝑧是第二支分流的模板特征值算子。 

(3)搜索分流的查询算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，但共用同一尺度的查询算子。对于降维后的

搜索图像特征𝒙̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥，首先对它进行变形，得到𝒙̅0 ∈ ℝ

𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑，再对𝑑维

的特征使用线性层进行特征变换： 

𝒒𝑥  Linear𝑞(𝒙̅0) (5.35) 

这里设置线性层Linear𝑞的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的搜索

图像特征的查询算子𝒒𝑥 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑。考虑到头数为 2，将𝒒𝑥进行变形，得到： 

𝒒𝑥 ∈ ℝ𝑏×2×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

其中𝑑// 表示维度𝑑除以 2并向下取整。 

将上述搜索图像特征的查询算子𝒒𝑥按第二维进行拆分，以供 2个分流分别进行自注

意力计算： 

𝒒1
𝑥  𝒒2

𝑥  Split(𝒒𝑥) (5.36) 

其中，Split是拆分操作，𝒒1
𝑥  𝒒2

𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2)，𝒒1
𝑥是第一支分流的搜索特征查询

算子，𝒒2
𝑥是第二个支流的搜索特征查询算子。 

(4)搜索分流的键值算子计算： 

分流注意力机制对特征尺度进行分流，使用不同尺度的键算子和值算子。对于降维

后的搜索图像特征𝒙̅0 ∈ ℝ
𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥进行分流处理： 
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①第一支分流： 

先使用一个卷积层对𝒙̅0进行尺度特征提取： 

𝒙̅0
1  Conv d1(𝒙̅0) (5.37) 

其中，Conv d1是第一支分流的尺度特征二维卷积层，𝒙̅0
1 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥，即该尺度和搜

索特征的查询算子尺度一致。 

为了便于进行线性变换，对𝒙̅0
1进行变形操作，得到𝒙̅0

1 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑，再对𝑑维的特

征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)1
𝑥  Linear𝑘𝑣(𝒙̅0

1) (5.38) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第一

支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑥 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑。 

考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)1
𝑥进行变形，得到： 

(𝒌𝒗)1
𝑥 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

将上述第一支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)1
𝑥按第一维进行拆分，以得到第

一支分流的键算子和值算子： 

𝒌1
𝑥  𝒗1

𝑥  Split((𝒌𝒗)1
𝑥) (5.39) 

其中，Split是拆分操作，𝒌1
𝑥 𝒗1

𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2)，𝒌1
𝑥是第一支分流的搜索特征键算

子，𝒗1
𝑥是第一支分流的搜索特征值算子。 

②第二支分流： 

先使用一个卷积层对𝒙̅0进行尺度特征提取： 

𝒙̅0
2  Conv d2(𝒙̅0) (5.40) 

其中，Conv d2是第二支分流的尺度特征二维卷积层，𝒙̅0
2 ∈ ℝ𝑏×𝑑×(𝐻𝑥//2)×(𝑊𝑥//2)，即该尺

度相较于第一支分流的特征长宽都减半。 

为了便于进行线性变换，对𝒙̅0
2进行变形操作，得到𝒙̅0

2 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×𝑑，再对𝑑维

的特征使用线性层进行特征变换： 

(𝒌𝒗)2
𝑥  Linear𝑘𝑣(𝒙̅0

2) (5.4 ) 

这里设置线性层Linear𝑘𝑣的输出特征维度同输入特征维度一致，均为𝑑。得到的第二

支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑥 ∈ ℝ𝑏×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×𝑑。 

考虑到头数为 2，将(𝒌𝒗)2
𝑥进行变形，得到： 
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(𝒌𝒗)2
𝑥 ∈ ℝ2×𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×(𝑑//2) 

将上述第二支分流的搜索图像特征的键值算子(𝒌𝒗)2
𝑥按第一维进行拆分，以得到第

二支分流的键算子和值算子： 

𝒌2
𝑥  𝒗2

𝑥  Split((𝒌𝒗)2
𝑥) (5.4 ) 

其中，Split是拆分操作，𝒌2
𝑥 𝒗2

𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)×(𝑑//2)，𝒌2
𝑥是第二支分流的搜索特征键

算子，𝒗2
𝑥是第二支分流的搜索特征值算子。 

(5)“模板-搜索”分流的多头互注意力机制计算： 

对两支分流的模板特征查询算子、搜索特征键算子和搜索特征值算子分别进行多头

互注意力机制计算： 

①第一支分流： 

𝒙1
𝑧𝑥  Cross_Attention(𝒒1

𝑧 𝒌1
𝑥 𝒗1

𝑥)  Softmax (
𝒒1
𝑧𝒌1

𝑥T

√𝑑𝑘
)𝒗1

𝑥 (5.43) 

其中，𝒒1
𝑧𝒌1

𝑥T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)，Softmax是 Softmax 函数，𝑑𝑘是缩放因子，一般

设置为𝒌1
𝑥的维度。 

第一支分流的互注意力机制计算结果为： 

𝒙1
𝑧𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

②第二支分流： 

𝒙2
𝑧𝑥  Cross_Attention(𝒒2

𝑧 𝒌2
𝑥 𝒗2

𝑥)  softmax (
𝒒2
𝑧𝒌2

𝑥T

√𝑑𝑘
)𝒗2

𝑥 (5.44) 

其中，𝒒2
𝑧𝒌2

𝑥T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝐻𝑥×𝑊𝑥//4)。 

第二支分流的计算结果为： 

𝒙2
𝑧𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×(𝑑//2) 

③分流汇合： 

将𝒙1
𝑧𝑥和𝒙2

𝑧𝑥在特征维度进行拼接： 

𝒙𝑧𝑥  Concat(𝒙1
𝑧𝑥 𝒙2

𝑧𝑥) (5.45) 

其中，Concat是拼接操作，𝒙𝑧𝑥 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)×𝑑。 

最后将𝒙𝑧𝑥变形得到模板图像特征和搜索图像特征进行多尺度特征融合结果： 

𝒙𝑧𝑥 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑧×𝑊𝑧 
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分流汇合完成了模板图像与搜索图像不同尺度的特征融合。 

(6) “搜索-模板”分流的多头互注意力机制计算： 

对两支分流的搜索特征查询算子、模板特征键算子和模板特征值算子分别进行多头

互注意力机制计算： 

①第一支分流： 

𝒙1
𝑥𝑧  Cross_Attention(𝒒1

𝑥 𝒌1
𝑧  𝒗1

𝑧)  Softmax (
𝒒1
𝑥𝒌1

𝑧T

√𝑑𝑘
)𝒗1

𝑧 (5.46) 

其中，𝒒1
𝑥𝒌1

𝑧T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝐻𝑧×𝑊𝑧)，Softmax是 Softmax 函数，𝑑𝑘是缩放因子，一般

设置为𝒌1
𝑧的维度。 

第一支分流的互注意力机制计算结果为： 

𝒙1
𝑥𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

②第二支分流： 

𝒙2
𝑥𝑧  Cross_Attention(𝒒2

𝑥 𝒌2
𝑧  𝒗2

𝑧)  softmax (
𝒒2
𝑥𝒌2

𝑧T

√𝑑𝑘
)𝒗2

𝑧 (5.47) 

其中，𝒒2
𝑥𝒌2

𝑧T ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝐻𝑧×𝑊𝑧//4)。 

第二支分流的计算结果为： 

𝒙2
𝑥𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×(𝑑//2) 

③分流汇合： 

将𝒙1
𝑥𝑧和𝒙2

𝑥𝑧在特征维度进行拼接： 

𝒙𝑥𝑧  Concat(𝒙1
𝑥𝑧 𝒙2

𝑥𝑧) (5.48) 

其中，Concat是拼接操作，𝒙𝑥𝑧 ∈ ℝ𝑏×1×(𝐻𝑥×𝑊𝑥)×𝑑。 

最后将𝒙𝑥𝑧得到搜索图像特征和模板图像特征进行多尺度特征融合结果： 

𝒙𝑥𝑧 ∈ ℝ𝑏×𝑑×𝐻𝑥×𝑊𝑥 

分流汇合完成了搜索图像与模板图像不同尺度的特征融合。 

综上 步完成 S-CFA模块的计算。 

5.3 Transformer 相关运算模块 

本节设计的 Transformer相关运算模块的基本处理流程如图 49所示，在该相关运算
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模块中，使用不断堆叠的 S-ECA模块和 S-CFA模块，增强与融合来自模板图像特征的

tokens和来自搜索图像特征的 tokens。 

设该模块的输入为模板图像特征𝒛̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑧×𝑊𝑧和搜索图像特征𝒙̅ ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥，

具体过程通过重复下述 2 步完成相关运算，其中第一步利用 S-ECA 模块，第二步利用

S-CFA模块： 

(1)模板图像特征与搜索图像特征自增强： 

将模板图像特征𝒛̅和搜索图像特征𝒙̅输入至一个 S-ECA 模块中，得到自增强的输出

结果：  

𝒙𝑧 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑧×𝑊𝑧  𝒙𝑥 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥 

(2)模板图像特征与搜索图像特征互融合： 

将上一步得到结果𝒙𝑧和𝒙𝑥输入至一个 S-CFA 模块中，得到多尺度特征互相融合的

结果： 

𝒙𝑧𝑥 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑧×𝑊𝑧  𝒙𝑥𝑧 ∈ ℝ𝑏×𝑐×𝐻𝑥×𝑊𝑥 

通过不断地堆叠 S-ECA 模块和 S-CFA 模块，进行𝑛次上述 2 步计算后，输出最后

一个 S-CFA模块的𝒙𝑥𝑧特征作为最终的相关运算结果。 

 

图 49  Transformer相关运算模块 

5.4 实验与分析 

为了验证本章的孪生网络目标跟踪算法（称为“SiamSSA”）以及设计的相关运算

模块的有效性，实验在全部 GOT-10k、YT-BB、COCO、DET和 VID 个训练集上进行

模型训练，一共训练 1000轮（epoch），并在 OTB100、GOT-10k和 LaSOT三个测试集

上进行性能评估。因为过多地堆叠 S-ECA模块与 S-CFA模块将会大幅增加计算开销，
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所以本章实验只按序堆叠一层 S-ECA模块和一层 S-CFA模块。 

5.4.1 OTB100 测试集实验结果 

本章设计的基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法在 OTB100 数据

集上与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 12与图 50所示，其

中表 12和图 50均展示成功率和精确率两项指标，各指标的解释详见 2.3节。 

表 12  SiamSSA与各跟踪算法在 OTB100测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
OTB100测试集 

成功率（%） 精确率（%） 

SAOT[42] 71.4 92.6 

AutoMatch[38] 71.4 92.6 

SiamGAT[16] 70.9 91.6 

SiamRPN++[12] 69.6 92.3 

AiATrack[43] 69.6 91.7 

PrDimp50[44] 69.5 89.7 

SiamSSA 69.4 89.5 

TransT[20] 69.1 89.3 

PGNet[15] 69.1 89.2 

SPM[45] 68.7 89.9 

Ocean[46] 68.4 92.0 

DiMP[47] 68.4 - 

SiamFC++[48] 68.3 - 

ROAM[49] 68.1 90.8 

SiamDW[11] 67.4 - 

ATOM[50] 66.7 87.9 

SiamRPN[51] 63.7 85.1 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 OTB100数据集上的表现具有竞争力：该算

法相较于基线算法 SiamDW[11]的成功率指标（表中蓝色标出）有了 2%的效果提升，相

较于其它算法也均在成功率与精确率上有了部分提升，其中成功率和精确率均超过了只

在单一尺度特征上进行融合的算法 TransT[20]，这表明本章设计的算法采用的多尺度特

征融合技术是有效的。然而本章算法设计的相关运算模块只叠加了一层 S-ECA 模块与

S-CFA模块，相关运算模块不够复杂，因此在 OTB100数据集上的表现仍有待提升。 
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图 50  SiamSSA在 OTB100测试集的成功率图（上）与精确图（下） 

5.4.2 GOT-10k 测试集实验结果 

本章设计的基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法在 GOT-10k 数

据集上与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 13 与图 51 所示。 

表 13  SiamSSA与各跟踪算法在 GOT-10k测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
GOT-10k测试集 

AO（%） SR0.5（%） SR0.75（%） 
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SiamSSA 71.5 82.0 66.8 

AiATrack[43] 69.6 80.0 63.2 

SPM[45] 68.7 89.9  

TransT[20] 67.1 76.8 60.9 

AutoMatch[38] 65.2 76.6 54.3 

SAOT[42] 64.0 74.9 - 

PrDimp50[44] 63.4 73.8 54.3 

SiamGAT[16] 62.7 74.3 48.8 

Ocean[46] 61.1 72.1 - 

DiMP[47] 61.1 71.7 49.2 

SiamFC++[48] 59.5 69.5 47.9 

ROAM[49] 46.5 53.2 23.6 

SiamDW[11] 41.6 - - 

PGNet[15] - - - 

SiamRPN++[12] - - - 

ATOM[50] - - - 

SiamRPN[51] - - - 

 

图 51  SiamSSA在 GOT-10k测试集的成功率图 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 GOT-10k 数据集上的表现具有很强的竞争
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力：该算法相较于基线算法 SiamDW[11]的 AO指标（表中蓝色标出）有了近 30%的效果

提升，相较于其它算法也均在 AO、SR0.5和 SR0.75三项指标上有了较多地提升。本章的

算法超过了只在单一尺度特征上进行相关运算的算法 TransT[20]，这表明本章设计的相

关运算模块中采用的多尺度特征融合技术是有效的。 

5.4.3 LaSOT 测试集实验结果 

本章设计的基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法在 LaSOT 数据

集上与近年各大顶级会议上发表的跟踪算法进行指标评比结果如表 14与图 52所示，其

中表 14和图 52均展示成功率和精确率两项指标，各指标的解释详见 2.3节。 

表 14  SiamSSA与各跟踪算法在 LaSOT测试集的指标评比结果 

跟踪算法名称 
LaSOT测试集 

成功率（%） 精确率（%） 

AiATrack[43] 69.0 73.8 

TransT[20] 64.9 69.0 

SiamSSA 64.2 66.9 

SAOT[42] 61.6 70.8 

PrDimp50[44] 59.8 - 

AutoMatch[38] 58.3 59.9 

DiMP[47] 56.9 - 

Ocean[46] 56 56.6 

SiamFC++[48] 54.4 - 

PGNet[15] 53.1 60.5 

SiamGAT[16] 53 53.9 

ATOM[50] 51.4 50.5 

SiamRPN++[12] 49.6 56.9 

ROAM[49] 44.7 44.5 

SiamDW[11] 38.4 - 

SPM[45] - - 

SiamRPN[51] - - 

从图表中的结果可以看出，本章算法在 LaSOT 数据集上的表现有一些竞争力：该

算法相较于基线算法 SiamDW[11]的成功率指标（表中蓝色标出）有了近 26%的提升，相

较于其它算法也均在成功率与精确率上有了部分提升，并在只堆叠一层 S-ECA 模块和
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一层 S-CFA模块的情况下取得了和多层堆叠的 TransT[20]算法相近的性能表现。 

 

 

图 52  SiamSSA在 LaSOT测试集的成功率图（上）与精确图（下） 

5.5 本章小结 

本章提出了一种基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法，该算法对孪

生网络目标跟踪中的相关运算技术进行改进：设计了一种基于 Transformer 的相关运算

模块，该模块利用分流注意力提取单一尺度的查询算子和多个不同尺度的键算子及值算
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子。内部设计了分流自主语境增强模块（S-ECA模块）将上述算子进行增强表示，来学

习模板图像特征以及搜索图像特征的多尺度特征增强；设计了分流交叉特征增强模块

（S-CFA模块）将上述算子进行融合表示，来学习模板图像特征和搜索图像特征的多尺

度特征融合。 

在实验部分，本章设计的基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法在

OTB100、GOT-10k和 LaSOT三个数据集上进行测试与对比。根据实验结果，本章设计

的算法相较于基线算法都有了较高的性能提升，超过了大部分没有进行多尺度特征融合

的算法，从实验的角度证明了利用在Transformer结构中进行多尺度特征融合的有效性。

因为本章采用的 Transformer 相关运算模块暂时无法在地平线 X3 上进行硬件实现，所

以第 章将不会对本章算法进行硬件实现。 
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第六章 基于地平线旭日 X3 平台的实时目标跟踪系统 

前三章所述的三种算法分别从空间特征融合、通道特征融合和多尺度特征融合三个

方面进行了相关运算技术的设计与改进，并在数据集上验证了算法的有效性。然而，数

据集上的有效性并不直接决定算法在实际应用中的性能优良；同时，将算法落地尤其是

在边缘设备上进行部署，将面临如计算资源有限、算法算子硬件不支持等难题。针对上

述问题，本章以基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法为例，实现在地平线旭

日 X3 平台上的硬件部署，完成实时目标跟踪系统的搭建。 

6.1 引言 

根据前文所述，目标跟踪算法在航空航天领域、军事领域和民用领域都有广泛的应

用。然而在很多实际应用场景下，必须采用边缘设备[71]进行算法的部署，而不是常见的

个人电脑、服务器等等。如 2.1.2 节所述，孪生网络目标跟踪算法在线应用时，整个网

络的参数将不再变化，这就要求设计的算法包含如下两个特点： 

(1) 算法设计的网络尽量轻量化： 

网络复杂程度的增大将会带来巨大的计算开销，对于计算资源有限的边缘设备而言

将难以承担网络的运算。尤其是目标跟踪这种要求实时性地任务，网络的轻量化可以带

来跟踪实时性地提升。 

模型轻量化的方式可以分为：网络剪枝 [72]（Network Pruning）、知识蒸馏 [73]

（Knowledge Distillation）、参数量化[72]（Parameter Quantization）和模型结构设计[74]

（Architecture Design），本文不再对此展开叙述。 

(2) 算法使用的算子的支持性、可替换性与可整合性： 

本文第三、四、 三章设计的孪生网络由 PyTorch上层深度学习框架实现，模型在

服务器上进行硬件执行前会进行计算图优化，将设计的孪生网络分解为一个个算子，如

二维卷积算子（torch.nn.Conv2d）、线性算子（torch.nn.Linear）、张量乘法算子（torch.matmul）

等，这些算子在硬件实现时需要考虑它们的支持性、可替换性与可整合性。 

①支持性： 

以英伟达（Nvidia）显卡这一硬件环境为例，大部分上层框架会借助英伟达的通用

并行计算架构 CUDA（Compute Unified Device Architecture）中的 cuDNN、cuBLAS等

https://baike.baidu.com/item/%E5%B9%B6%E8%A1%8C%E8%AE%A1%E7%AE%97/113443
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库针对具体硬件芯片特点来对算子进行优化实现。 

然而对于大部分的边缘设备，它们使用与英伟达不同的硬件架构，具有不同的硬件

特性，并不一定支持一些算子的优化。以旧版本的地平线 X3开发板为例，RoiAlign这

一算子并不直接支持，这将限制一部分目标检测[39]和目标跟踪[38]的算法的部署。 

②可替换性： 

针对一些特殊的算子，虽然边缘设备的硬件架构并不直接支持，但是可以使用支持

的算子进行替代实现，仍以地平线 X3 开发板为例，跟踪算法[75]中使用的 Swish 激活

函数算子并不直接支持，但是该激活函数的公式如下： 

Swish(𝑥)  𝑥 ∙ Sigmoid(𝛽𝑥) (6. ) 

因此 Swish激活函数算子可以使用Sigmoid算子以及 matmul算子进行组合，完成替

代实现。Swish激活函数算子具有可替换性。 

替换复杂的算子往往较为 难，这是因为往往需要数学上的等价推导。以跟踪算法

[47]中出现的公式为例： 

𝑚𝑐  ( −𝑚𝑐) ∙
𝜕max(0 𝑠)

𝜕𝑠
(6. ) 

式 6.2中max(0 𝑠)对𝑠的导数定义如下： 

𝜕max(0 𝑠)

𝜕𝑠
 {

        𝑠 > 0
 

 
       𝑠  0

0       𝑠 < 0

(6.3) 

因此可以做如下推导，式 6.2等价于： 

 −𝑚𝑐
 

∙ sign(𝑠)  
  𝑚𝑐
 

(6.4) 

故上述的导数计算可以使用符号函数sign算子进行实现，而sign算子是被地平线 X3

开发板所支持的。 

③可整合性： 

 

图 53  卷积算子与批正则化算子的整合 

在模型的量化技术中，常将卷积算子（Conv）和批正则化算子（BatchNorm）整合

成一个算子，以减少计算量。如图 53所示，以一维卷积与一维批正则化为例： 

Conv B 
   

Conv B 
  

 a  b 
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记卷积算子的参数为权重𝒘与偏置𝒃，批正则化算子的参数为缩放系数𝛾和平移系数

𝛽，参数均在模型训练阶段学习获得，此时固定不变。 

图 53（a）展示了卷积算子和批正则化算子分开先后进行操作： 

卷积算子有： 

𝒚  [

𝑦1
𝑦2
⋮
𝑦𝑚

]  [

𝑤11 𝑤12 ⋯ 𝑤1𝑛
𝑤21 𝑤22 ⋯ 𝑤2𝑛
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑤𝑚1 𝑤𝑚2 ⋯ 𝑤𝑚𝑛

] [

𝑥1
𝑥2
⋮
𝑥𝑛

]  [

𝑏1
𝑏2
⋮
𝑏𝑚

]   

[𝒘1 𝒘2 ⋯ 𝒘𝑛] [

𝑥1
𝑥2
⋮
𝑥𝑛

]  𝒃  ∑(𝒘𝑖𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 𝒃 (6.5) 

批正则化算子有： 

𝒛  𝛾
𝒚 − 𝜇𝑦𝑰

√𝜎𝑦2  𝜖
 𝛽𝑰 (6.6) 

其中，𝜇𝑦和𝜎𝑦
2为均值和方差，为了防止分母等于 0，𝜖设置为一个很小的正数，𝑰是单位

向量。 

将式 6.5代入式 6.6有： 

𝒛  𝛾
∑ (𝒘𝑖𝑥𝑖)
𝑛
𝑖=1  𝒃 − 𝜇𝑦𝑰

√𝜎𝑦2  𝜖
 𝛽𝑰  

𝛾

√𝜎𝑦2  𝜖
∑(𝒘𝑖𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 
𝛾

√𝜎𝑦2  𝜖
(𝒃 − 𝜇𝑦𝑰)  𝛽𝑰 

 ∑(
𝛾

√𝜎𝑦2  𝜖
𝒘𝑖𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 
𝛾

√𝜎𝑦2  𝜖
𝒃  (𝛽 −

𝛾𝜇𝑦

√𝜎𝑦2  𝜖
) 𝑰 (6.7) 

如图 53（b）所示，卷积算子和批正则化算子可以整合成一个卷积算子实现，记整

合成的卷积算子的参数为权重𝒘′与偏置𝒃′，则有： 

{
 
 

 
 𝒘𝑖

′  
𝛾

√𝜎𝑦2  𝜖
𝒘𝑖

𝒃′  
𝛾

√𝜎𝑦2  𝜖
𝒃  (𝛽 −

𝛾𝜇𝑦

√𝜎𝑦2  𝜖
) 𝑰

(6.8) 

此时便将卷积算子和批正则化算子可以整合成一个新的卷积算子，简化了计算量。

模型量化中还可以将卷积算子和 ReLU激活函数算子进行整合，本文不再赘述。 

图 54展示了各种市面上常见的开发板，综合考虑价格、板上硬件资源及运算性能、

硬件架构对算子支持程度，以及跟踪算法国产化的考虑，本文选用地平线旭日 X3开发
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板作为硬件平台进行基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法的实现。 

 

图 54  各种常见的开发板 

6.2 模型部署 

6.2.1 算子准备 

在诸如 PyTorch、TensorFlow等上层深度学习框架中使用图注意力算子往往借助于

第三方代 库如 DGL（Deep Graph Library）库或者上层框架的拓展库如 PyG（PyTorch 

Geometric）库。虽然这些库可以帮助本文的工作在服务器上方便地进行图注意力算子的

实现，然而这些第三方库或者拓展库并不直接支持国产边缘设备的部署。因此，如果要

在边缘设备上实现图注意力算子，就必须对现有的图注意力算子进行替换实现。图结构

上的图注意力算子及其邻接矩阵的示意图如图 55所示。 

 

图 55  图结构上的图注意力算子及其邻接矩阵 

英伟达T 2开发板     开发板

 武   P220开发板 地平线旭日 3开发板

  

3
4

5
 3

 3
 

 4

 5

  

  

   节点聚合前的特征   
  节点聚合后的特征 图结构与邻接矩阵
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图注意力算子的替换实现需要借助于图结构的邻接矩阵（Adjacency Matrix），记 4.2

章预先生成的图结构的邻接矩阵为𝒂𝒅𝒋 ∈ ℝ𝑐×𝑐，则图注意力算子分以下 2 步替换实现： 

(1) 计算图注意力矩阵𝒂： 

记图上的所有𝑐个节点的特征为𝒙 ∈ ℝ𝑐×𝑐
′
，则有： 

𝒙′  Linear0(𝒙) (6.9) 

这里设置线性层Linear的输入特征维度为𝑐′，输出特征维度为𝑐′′，则𝒙′ ∈ ℝ𝑐×𝑐
′′
，下

面计算所有𝑐个节点的注意力矩阵𝒂𝒕𝒕𝒆𝒏 ∈ ℝ𝑐×𝑐： 

{
𝒆1  Linear1(𝒙

′) ∈ ℝ𝑐×1

𝒆2  Linear2(𝒙
′) ∈ ℝ𝑐×1

(6. 0) 

这里设置线性层Linear的输入特征维度为𝑐′′，输出特征维度为 1。 

所有𝑐个节点的注意力矩阵𝒂𝒕𝒕𝒆𝒏则为： 

𝒂𝒕𝒕𝒆𝒏  𝒆1𝒆2
T (6.  ) 

然而图上的任一节点并 与其它所有节点相连，因此需要根据𝒂𝒅𝒋筛选出注意力矩

阵中有效的注意力值： 

𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑖𝑗  {
𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑖𝑗        𝑎𝑑𝑗𝑖𝑗   

0                  𝑎𝑑𝑗𝑖𝑗  0
(6.  ) 

为了保证任一节点的邻居节点注意力权重之和为 1，再进行 Softmax函数即可： 

𝒂  Softmax(𝒂𝒕𝒕𝒆𝒏) (6. 3) 

式 6.13得到图注意力算子的注意力矩阵𝒂 ∈ ℝ𝑐×𝑐。 

(2) 计算基于图注意力卷积的节点聚合结果： 

𝒙̂  Linear4(𝒂𝒙
′) (6. 4) 

其中，𝒂𝒙′ ∈ ℝ𝑐×𝑐
′′
，这里设置线性层Linear的输入特征维度为𝑐′′，输出特征维度为𝑐′，

因此𝒙̂ ∈ ℝ𝑐×𝑐
′
，保持和图注意力算子的输入𝒙一致的尺寸。 

6.2.2 模型转换 

将设计的模型部署在地平线旭日 X3的开发板上需要将模型转换成特定的格式，地

平线 AI工具链是一种将模型量化的工具，它提供了将模型转换成板上可用的*.bin格式

的模型的指令接口，依次调用相应的接口便可以很快地完成量化，得到模型转换结果。

该工具链的环境搭建本文不做介绍，下文依照图 56简介模型转换流程： 
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图 56  地平线工具链模型转换流程 

(1) 浮点模型准备： 

开放神经网络交换（Open Neural Network Exchange, ONNX）是一种用来表示深度

学习模型的开放格式，整个工具链的输入并 是 PyTorch、TensorFlow等上层深度学习

框架中直接训练出的模型，而是需要将模型及其训练得到的参数一并转换成这种开放格

式。地平线的工具链可以接受这种开放格式的浮点模型输入，并将其进行量化。 

(2) 模型验证： 

该步骤可以检验工具链得到的 ONNX 开放格式的模型是否符合量化工具链要求。

对于不符合要求的情况，检查工具会明确给出不符合要求的具体算子信息，可以结合算

子约束的说明将模型调整过来。检查指令使用 hb_mapper checker指令。 

在本文的工作中，工具链验证了 onnx 模型的合理性，检查了模型输入的名称及其

对应的张量尺寸，其中 input1 为模板图像𝒛̃ ∈ ℝ1×3×127×127，input2 为搜索图像特征𝒙̃ ∈

ℝ1×3×255×255，input3为模板图像中目标的边界框，为了配适 X3平台将其尺寸设置属于

ℝ1×4×1×1。工具链还对模型的算子等一并进行验证。 

(3) 模型转换： 

这一阶段将完成浮点模型到地平线混合异构模型的转换。工具链内部可以自行完成

模型优化、量化和编译等关键步骤，保证模型能在 X3芯片上高效运行。其中，量化环

节需要提供标定（Calibration）文件，即模型训练过程中实际采用的输入示例，一般存成

二进制*.bin文件提供。 

如表 15所示，模型转换过程中会对所有算子进行评估，并选择将其置于 CPU上进

浮点模型准备 模型验证 模型转换
是否验
证通过

是否转
换成功

性能评估精度评估
模型精度是
否符合预期

模型性能是
否符合预期

精度调试方法

模型性能优化建议

             的处理建议

是

是

是

是

否 否

否否

结束模型转换
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行运算还是置于 BPU 上进行运算，同时给出了算子所在的计算图子图等信息。根据这

些信息可以对模型进行调整，使得尽可能多的算子使用 BPU进行加速运算。 

表 15  SiamWAVE跟踪算法部分算子转换结果示例 

原先的 

算子类型 

运行 

硬件 

所在 

子图 

转换后的 

算子类型 

余弦 

相似度 
阈值 

Squeeze_0 CPU -- Reshape -- -- 

MaxPool_4 BPU id(0) HzQuantizedMaxPool 0.999793 1.665852 

Conv_99 BPU id(0) HzSQuantizedConv 0.997664 0.923832 

Slice_104 BPU id(0) Slice 0.997738 4.374025 

Concat_230 CPU -- Concat 1.000000 -- 

Gather_232 CPU -- Gather 1.000000 -- 

Cast_234 CPU -- Cast 1.000000 -- 

RoiAlign_237 CPU -- RoiAlign 0.999614 -- 

LeakyRelu_239 BPU id(2) HzLeakyRelu 0.999833 2.173858 

Expand_248 CPU -- Expand 0.999833 2.173858 

Tile_249 CPU -- Tile 0.999833 -- 

Transpose_250 CPU -- Transpose -- -- 

Mul_276 BPU id(3) HzSQuantizedMul 0.990368 2.024365 

Add_277 BPU id(3) HzSElementWiseAdd 0.991708 2.008431 

UNIT_CONV_FOR 

_BatchNormalization_351 
BPU id(4) HzSQuantizedConv 0.939072 3.193220 

Cos_369 BPU id(4) HzLut 0.997089 6.115427 

Sin_371 BPU id(4) HzLut 0.933484 6.115427 

GlobalAveragePool_452 

_split_id_0 
BPU id(5) HzQuantizedAveragePool -- -- 

InstanceNormalization_515 CPU -- InstanceNormalization 0.890202 -- 

UNIT_CONV_FOR 

_1121_TO_FUSE_RELU 
BPU id(14) HzSQuantizedConv -- -- 

Exp_546 BPU id(14) HzLut 0.844423 4.783722 

(4) 性能评估与精度评估： 

在应用部署之前，工具链可以验证模型的性能和精度是否达到应用要求，并输出如

图 57所示的硬件性能评估图。如果部分性能没有达到预期，可以进行相应地调优。 

图 57上图展示了模板图像的特征提取网络所在子图的理论性能评估结果，图 57下
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图展示了搜索图像的特征提取网络所在子图的理论性能评估结果。在 X3芯片双核运行

时，前者每秒传输 数（Frames Per Second, FPS）为 92.3，延迟为 10.83毫秒；后者 FPS

为 28.83，延迟为 34.68毫秒。 

 

 

图 57  使用工具链进行模型转换 
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6.3 实验与实现 

6.3.1 各章算法实验结果 

为了验证本文第三、四、 章设计的孪生网络目标跟踪算法以及设计的相关运算模

块的有效性，并对其进行组合实现，本章采用表 16 中的三种配置先在公开数据集上测

试性能表现，再选择其中的一种配置搭建实时目标跟踪系统： 

表 16  三种模型配置 

模型配置 layer1+1+1 layer2+2+2 layer3+3+3 

如图 58 所示，layer1+1+1 的配置是指并行堆叠第三章相关运算模块、第四章相关

运算模块、第 章相关运算模块各一层；layer2+2+2的配置是指在 layer1+1+1的基础上

再并行堆叠各章相关运算模块各一层；layer3+3+3的配置同理堆叠三层。 

 

图 58  三种模型的配置示意图 

三种配置的模型在全部 GOT-10k、YT-BB、COCO、DET和 VID 个训练集上进行

模型训练，一共训练 32轮（epoch），在前 10轮冻结骨干网络使其参数在训练过程中不

变，从第 11轮开始对骨干网络和相关运算模块一并训练。 

三种配置的模型以及本文所有涉及的算法在 OTB100、GOT-10k 和 LaSOT 三个测

试集上进行性能评估的结果如表 17所示： 

表 17  本文所涉及的算法在三个数据集上的主要指标结果 

算法 GOT-10k/AO OTB100/成功率 LaSOT/成功率 

layer3+3+3 72.3 71.0 64.9 

layer2+2+2 71.9 70.3 64.4 

layer1+1+1 71.6 69.6 64.3 

SiamSSA 71.5 69.4 64.2 

AiATrack[43] 69.6 69.6 69.0 

SPM[45] 68.7 68.7 - 
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TransT[20] 67.1 69.1 64.9 

SiamWAVE(layer3) 66.1 67.7 54.7 

SiamGATPlus(layer3) 65.8 70.3 54.6 

SiamWAVE(layer6) 65.7 68.8 55.2 

SiamWAVE(layer5) 65.4 67.5 53.5 

AutoMatch[38] 65.2 71.4 58.3 

SiamWAVE(layer4) 64.3 68.6 55.2 

SAOT[42] 64 71.4 61.6 

PrDimp50[44] 63.4 69.5 59.8 

SiamWAVE(layer2) 63.2 67.1 52.7 

SiamGAT[16] 62.7 70.9 53 

SiamGATPlus(layer1) 62.2 69.9 54.4 

SiamWAVE(layer1) 62.1 66.4 51.6 

SiamGATPlus(layer2) 62.1 66.6 54.9 

Ocean[46] 61.1 68.4 56 

DiMP[47] 61.1 68.4 56.9 

SiamROI 60.2 66.6 52.3 

SiamFC++[48] 59.5 68.3 54.4 

ROAM[49] 46.5 68.1 44.7 

SiamDW[11] 41.6 67.4 38.4 

SiamRPN++[12] - 69.6 49.6 

SiamRPN[51] - 63.7 - 

PGNet[15] - 69.1 53.1 

ATOM[50] - 66.7 51.4 

表 17 中所有本文提出的算法的名称均被用不同于黑色的其它颜色标出：第三章的

算法 SiamWAVE及各配置（layer1-layer6）用绿色标出；第四章的算法 SiamGATPlus及

各配置（layer1-layer3）用玫红色标出；第 章的算法 SiamSSA用紫色标出；本章的算

法整合了前三章的算法并提出表 16 的三种配置，用橙色标出；SiamROI 算法表示只采

用 3.2节中的预相关运算模块做相关运算，等价于 SiamWAVE-layer0的配置，亦等价于

SiamGATPlus-layer0 的配置，用黄色标出。表 17 中所有本文提出的算法的指标值均被

用黑色加粗标出，各指标中的最高值被用红色加粗标出，基线算法的指标值被用蓝色加

粗标出。 

根据表 17 中的指标情况，第 章的基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟
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踪算法优于第三章的基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法和第四章

的基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法。这说明基于 Transformer 的相关运

算模块尽管带来了一些延迟，但是能够更好地融合模板图像特征与搜索图像特征，带来

较高的跟踪性能。综合比较各种不同的配置，第三章的跟踪算法与第四章的跟踪算法在

跟踪性能方面表现相近，但是第四章的算法由于静态随机图中节点数量不大导致各配置

的表现不稳定，而第三章的算法以更小的计算开销得到稳定的跟踪性能。 

考虑表 16中的三种配置，表 17说明将空间维度特征融合的多层感知机相关运算模

块、通道维度特征融合的图神经网络相关运算模块、多尺度特征融合的 Transformer 相

关运算模块进行整合，可以充分挖掘跟踪器的性能，实现跟踪效果的提升。综合考虑板

上资源的限制、算子的适配以及跟踪算法在公开数据集上的性能表现，本章的硬件实现

初步采用 layer3+3+3的配置，并在搭建实时目标跟踪系统之后完成在 机跟踪（航空航

天应用）、导弹跟踪（军用）、 辆跟踪（民用）三个场景中的实际应用。 

6.3.2 实时目标跟踪系统 

记 layer3+3+3 的配置去除三层 Transformer 相关运算模块的配置为 layer3+3，只保

留三层多层感知机相关运算模块的配置为 layer3，表 18 展示了运行在 1660ti 显卡上的

三种配置在三个场景中的平均延迟（latency）。 

表 18  1660ti上三种配置在三个应用场景中的延迟 

延迟 layer3 layer3+3 layer3+3+3 

 机跟踪 30.49 ms 43.27 ms 67.96 ms 

导弹跟踪 27.80 ms 41.21 ms 66.17 ms 

 辆跟踪 35.96 ms 42.68 ms 65.19 ms 

考虑到表 18中 Transformer 结构带来的高延迟，以及 Transformer 结构并不能很好

地在地平线旭日 X3平台上进行实现，因此去除其中的三层 Transformer相关运算模块，

以 layer3+3的配置进行实时目标跟踪系统的搭建，搭建结果如图 59所示。 

如图 59 所示，基于地平线旭日 X3 平台的实时目标跟踪系统接收外部视频流的输

入（MIPI格式、SDI格式等），并输送到图像预处理单元进行预处理（稳像、去模糊等），

将处理后的图片存储在 DDR子系统中。在接收外部指令开始进行跟踪后，系统从 DDR

中加载模型转换结果（*.bin 文件）以及第四章算法所需的预先生成的图结构，在 CPU

和 BPU 中组合运行跟踪器。跟踪器从 DDR 中逐 读取预处理后的图片，并由分配在
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CPU上的算子和 BPU上的算子进行多核并行计算，得到跟踪框，并通过后处理将新的

跟踪框叠加在当前 图片上，最后将图片重新编 成所需格式的视频流进行输出。 

 

图 59  基于地平线旭日 X3平台的实时目标跟踪系统 

基于地平线旭日 X3平台的实时目标跟踪系统在 机跟踪、导弹跟踪、 辆跟踪三

个场景中的实际应用结果如图 60所示。 
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图 60  实时目标跟踪系统在实际场景中的应用结果 

其中蓝色的框为 layer3 配置的结果（X3上运行），绿色的框为 layer3+3配置的结

果（X3上运行），红色的框为 layer3+3+3配置的结果（1660ti上运行），在 X3上的延

迟如表 19所示。 

表 19  X3上三种配置在三个应用场景中的延迟 

延迟 layer3 layer3+3 layer3+3+3 

 机跟踪 37.24 ms 51.25 ms -- 

导弹跟踪 35.08 ms 50.11 ms -- 

 辆跟踪 35.56 ms 50.12 ms -- 

综合考虑图 60中的跟踪结果与表 19中的实际延迟，layer3+3的配置在基于地平线

旭日 X3平台的实时目标跟踪系统上以可接受的延迟取得了良好的跟踪结果，在一些需

要高实时性的简单跟踪场景中可以采用 layer3的配置。 

6.4 本章小结 

本章将第三章及第四章的算法在地平线的旭日 X3硬件平台上搭建了实时目标跟踪

系统，其中针对第四章的图注意力卷积算子进行了算子替换。硬件部署过程中使用了地

平线 AI 工具链将模型量化并转换成板端可以使用的模型格式，并给出了模型计算图的

各子图在板端的理论硬件性能表现。实时目标跟踪系统在 机跟踪、导弹跟踪及 辆跟

踪三个实际应用场景进行使用并取得良好的跟踪效果。 
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结论与展望 

1 工作总结 

本课题针对孪生网络目标跟踪算法中相关运算的关键技术进行了深入探究，设计了

一种基于相位感知注意力机制的多层感知机相关运算模块、一种基于图注意力机制的图

神经网络相关运算模块、一种基于分流注意力机制的 Transformer 相关运算模块，并综

合考虑实际的硬件条件将前两种设计在地平线旭日 X3平台上进行了硬件实现： 

本文具体研究成果的总结如下： 

(1) 设计了基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法： 

该算法采用预相关运算模块和基于多层感知机的相关运算模块进行组合，对空间维

度特征的相关运算进行改进。其中基于多层感知机的相关运算模块将图像或图像特征视

为一种“波”，并采用不含显式注意力算子的相位感知注意力机制，自适应地调整图像

token之间的权重并进行融合。算法的不同配置在 OTB100、GOT-10k和 LaSOT数据集

上进行性能评估，评估结果显示该算法取得了良好的跟踪性能表现。这种略去注意力算

子的设计以及简单的多层感知机结构降低了网络的复杂度与计算开销，因此被采用在地

平线旭日 X3平台上进行硬件实现。 

(2) 设计了基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法： 

该算法采用预相关运算模块和基于图神经网络的相关运算模块进行组合，对通道维

度特征的相关运算进行尝试。其中基于图神经网络的相关运算模块先采用Watts-Strogatz

随机图生成算法生成一个图结构，再采用该图结构建模通道维度特征的相关性，图注意

力卷积对该图结构与通道维度特征进行融合。算法的不同配置在 OTB100、GOT-10k和

LaSOT数据集上进行性能评估，评估结果显示该算法取得了良好的跟踪性能表现。这种

使用图结构建模相关性并采用图神经网络进行相关运算的设计在进行硬件实现时的 

难具有典型性，因此被采用在地平线旭日 X3平台上进行硬件实现。 

(3) 设计了基于分流注意力多尺度特征融合的孪生网络跟踪算法： 

该算法采用基于 Transformer 的相关运算模块对多尺度特征的相关运算进行设计。

该模块内部设计了分流自主语境增强模块 S-ECA 和分流交叉特征增强模块 S-CFA，前

者提取单一尺度的查询算子和多个不同尺度的键算子及值算子并采用自注意力机制进
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行增强表示，后者提取这些算子并采用互注意力机制进行特征融合。基于 Transformer的

相关运算模块由 S-ECA 和 S-CFA 交替堆叠搭建，实现 Transformer 结构内部不同尺度

的特征融合。算法在 OTB100、GOT-10k和 LaSOT数据集上进行性能评估，评估结果显

示该算法取得了良好的跟踪性能表现。这种使用复杂的 Transformer 结构进行相关运算

的设计无法在地平线旭日 X3平台上进行硬件实现。 

(4) 实现了基于地平线旭日 X3平台的实时目标跟踪系统： 

使用地平线 AI 工具链将基于相位感知注意力空间特征融合的孪生网络跟踪算法及

基于图注意力通道特征融合的孪生网络跟踪算法转换成板端可以使用的模型格式，其中

图注意力卷积算子进行了算子替换。模型计算图的各子图在板端的理论硬件性能表现良

好。实时目标跟踪系统成功在航天器跟踪、军事目标跟踪及监控行人跟踪三个实际应用

场景进行使用。 

2 工作展望 

尽管本课题针对孪生网络目标跟踪算法中相关运算的关键技术进行了深入探究与

改进设计，但是仍有提升空间。根据本课题所研究的内容的未来发展趋势，工作展望总

结如下： 

(1) 现有的相关运算技术计算𝒛̅和𝒙̅的相关性，其中𝒛̅是模板图像经过特征提取网络后

的特征，𝒙̅是搜索图像经过特征提取网络后的特征。这种相关性的计算只在高维抽象的

特征上进行，忽略了低维细节的特征对于相关性计算的影响。一些最新的工作[76,77]开始

将相关运算技术与特征提取网络进行合并，在特征提取的各个阶段（低维细节的特征→

高维抽象的特征）都进行相关运算，形成一种一边进行特征提取一边进行相关运算的结

构。本课题的工作可以进一步借鉴这种结构，将空间维度特征相关运算、通道维度特征

相关运算、多尺度特征相关运算都与特征提取网络进行合并，理论上可以取得更优的跟

踪性能表现。 

(2) 实现孪生网络目标跟踪算法的落地必须将网络轻量化，虽然目前一些工作已经

做出尝试，如采用神经架构搜索获得轻量化的模型结构[75]、采用已有的轻量化特征提取

网络替换现有的复杂特征提取网络[78]、直接对 Transformer 之类的复杂网络结构进行轻

量化设计[79]，但是如何兼顾边缘设备上的跟踪速度与跟踪精度仍旧有待探究。 
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攻读硕士学位期间取得的研究成果 

1 攻读硕士学位期间申请的国家发明专利 

[1]  张弘, 沈天琦, 杨一帆. 一种应用于机动平台的嵌入式孪生网络实时跟踪方法[P]. 

中国专利: 202111127652.8, 2021-12-28 (已受理) 

2 攻读硕士学位期间参与的主要科研项目 

[1]  某型号 机吊舱目标检测跟踪系统，院所项目，2020年 11月至 2021年 6月，参与

人：算法研究及实现。 

[2]  某型号红外空地目标跟踪系统，院所项目，2021年 11月至 2022年 6月，参与人： 

软硬件设计、算法研究及实现。 
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