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基于 Swin-Transformer改进的目标跟踪算法
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摘要：基于 STARK 目标跟踪方法中采用 ResNet 为骨干网络，其特征提取能力不足，跟踪效果较差。针对此问题，本文

基于 Swin-Transformer 网络，提出了一种改进的目标跟踪算法。首先，对 Swin-Transformer 内窗口注意力机制进行多

尺度改进，设计多尺度窗口模块 MW-MSA，旨在提取更为丰富的局部细节信息，与全局上下文信息共同构成多尺度判

别性特征。接着，结合 Transformer 的编码 -解码结构作为特征融合网络，采用优化的多层感知机作为更新分数判断网

络构成状态感知模块。最后，针对目标消失、重现挑战，提出了一种多跟踪器融合方法。融合多尺度改进的跟踪算法和

SuperDiMP 跟踪算法，设计消失状态判断模块，综合考虑两种跟踪器的置信度分数及目标在预测框附近的可能性估计。

实验结果表明，相较 STARK 跟踪算法，本文算法在 GOT-10K 数据集上的平均重叠率（AO）提升 2. 7%、成功率 SR0. 5 提高

3. 3%。在 L-LaSOT 数据集上，相较于 STARK 算法，成功率（AUC）提升 0. 8%，在目标消失重现挑战下成功率提升 1%。
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Improved target tracking algorithm based on Swin-Transformer
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Abstract： An improved target tracking algorithm is proposed based on the Swin-Transformer network to 
address the problem of insufficient feature extraction capability and poor tracking effect often encountered 
when using convolutional neural networks in deep learning-based target tracking methods.  Firstly， the 
window attention mechanism of the Swin-Transformer is enhanced across multiple scales， and a multi-scale 
window module termed MW-MSA is devised to extract more comprehensive local detail information.  This 
augmentation， in conjunction with global contextual insights， engenders multi-scale discriminative 
features.  Then， these features are integrated with the encoding-decoding structure of the Transformer， 
serving as the feature fusion network.  An optimized multi-layer perceptron is employed as the update score 
judgment network to establish the state awareness module.  Finally， a multi-tracker fusion method is 
proposed to address challenges like target occlusion and disappearance by integrating an improved tracking 
algorithm with the SuperDiMP tracking algorithm.  Results from testing on L-LaSOT and GOT-10K datasets 
show significant improvements over the STARK tracking algorithm： a 2. 7% increase in average overlap rate 
（AO） and a 3. 3% increase in success rate （SR） on GOT-10K， and a 0. 8% increase in success rate （AUC） 
on L-LaSOT.  Moreover， under the target disappearance challenge， the success rate is improved by 1%.
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1 引 言

近年来，目标跟踪已经成为计算机视觉领域

的一个重要研究方向，其应用范围涵盖了视频监

控、智能交通、人机交互等多个领域。目标跟踪

算法主要分为两大类：传统方法和基于深度学习

的方法。传统方法［1-7］依赖于手工设计的特征［8-9］

和经典的机器学习算法，虽然在某些场景下能够

达到较好的跟踪效果，但普遍具有泛化能力差和

适应性不强等问题。深度学习方法在视觉领域

的快速发展为解决跟踪问题提供了新的视角和

强大的工具。这些方法主要依赖于深度神经网

络，特别是卷积神经网络［10］（Convolutional Neural 
Network，CNN）来学习和提取视频序列中的复

杂特征，从而实现对目标的精准跟踪。相比于传

统方法，深度学习方法采用端到端的学习方式，

无需手动设计特征，能够直接从大量标注数据中

学习到前景和背景中更加深层次的信息，从而处

理更复杂的场景变化和目标形态的变化，具有更

好的泛化能力和鲁棒性。

然而，尽管基于深度学习的方法取得了显著

的进步，但在实际应用中仍面临挑战。其中，主

流的孪生架构中常采用卷积神经网络作为骨干

网络，如 ResNet［11］、AlexNet［12］等。虽然此种网络

在图像分类任务中表现出色，但在目标跟踪任务

中，这些网络的特征提取能力有限。特别是在处

理目标遮挡、快速运动和背景干扰等复杂情况

时，这些网络难以准确获取目标的关键特征。此

外，卷积神经网络在处理图像时通常忽略了全局

上下文信息，对前景与背景之间的长距离关系理

解不足，导致跟踪过程中准确度下降。

Transformer［13］网络在计算机视觉领域的应

用与发展为目标跟踪问题提供了新的解决方案。

随着这种网络架构的逐步完善，基于 Transformer
的目标跟踪算法［14-19］逐渐受到关注并得到广泛研

究。Transformer 网络通过自注意力机制能够有

效获取长距离关系，从而提高算法对复杂场景的

适应能力。Swin-Transformer［20］通过动态窗口划

分和层次化表示，能够更有效地获取全局上下文

信息，从而提升模型对目标特征的理解和表达

能力。

在此基础上，本文提出了一种基于 Swin-

Transformer 改 进 的 目 标 跟 踪 算 法 。 在 Swin-

Transformer 的基础上采用多尺度感受野，对注

意力模块进行了多尺度的改进，优化网络的特

征提取和表示能力，以应对复杂多变的跟踪场

景。针对目标消失、快速移动的挑战，设计了多

跟踪器融合方法。在多个标准数据集上的实验

验证表明，该算法展现出优于现有深度学习方

法的跟踪性能，证明了其在目标跟踪任务中的

有效性。

2 Swin-Transformer 网络结构

Transformer 模型最初是在自然语言处理

（NLP）领域提出的，并在这个领域取得了显著的

成果。Vision-Transformer［21］首次尝试将 Trans⁃
former 引 入 到 计 算 机 视 觉（CV）领 域 。 随 后 ，

Swin-Transformer 对模型进行了进一步的优化，

引入了移位窗口等创新概念，使其成为计算机视

觉领域一个重要的模型。Swin-Transformer 的网

络结构如图 1 所示。

图 1　Swin-Transformer网络结构图

Fig. 1　Diagram of Swin-Transformer network structure
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首先，对图像进行分割，每 4×4 的相邻像素

被划分为一个块。然后，对每块在通道方向上进

行展平（Flatten）。在构建特征提取网络的过程

中，通过 4 个不同的阶段（Stage）生成尺寸各异的

特征图。对于第二阶段、第三阶段和第四阶段，每

个阶段会降低来自前一阶段特征的尺寸进行下采

样。在完成下采样后，特征图将传递至一系列的

块（Block）结构中进行进一步的处理与特征提取。

其中，每一个块都由归一化层、窗口注意力

模块、移位窗口注意力模块、多层感知机组成。

特征图按照设置的 M×M 的大小划分为单独的

窗口，在每个窗口内部单独进行自注意力计算，

该方法称为窗口注意力 W-MSA。相较于原始的

自注意力计算方式，此模块采用的方法减少了计

算复杂度。结合注意力机制的计算方法的复杂

度计算公式如公式（1）、（2）所示：

Ω (MSA)= 4hwC 2 + 2 (hw ) 2
C ， （1）

Ω (W - MSA)= 4hwC 2 + 2M 2 hwC ， （2）
其中：h 代表特征图的高度，w 为特征图的宽度，

C 代表特征图的深度，M 为每个窗口的大小。

在采用窗口多头自注意力（W-MSA）模块的

实现过程中，计算被限制在各自独立的窗口内，

从而阻碍了不同窗口间的信息交流。为了解决

这一问题，提出了移位窗口多头自注意力（SW-

MSA）模块，通过对 W-MSA 窗口执行偏移操

作，促进了窗口之间的信息互动。具体而言，将

W-MSA 模块中的窗口沿右下方向移动 M/2 个

像素点，原有的 M 个窗口被扩增至 3M/2 窗口，

这一改进使原始特征图中相邻窗口信息能够有

效融合。在此过程中，原始图像中的分块区域移

动到对角线方向，生成了一张包含新特征信息的

特征图。

3 算法改进

针对 Swin-Transformer 网络对局部信息不

敏感的问题，本研究对 W-MSA 进行改进，设计

了多尺度窗口注意力模块 MW-MSA。该模块不

仅能够有效获取全局上下文信息，同时也可以注

意到更多的细节信息，从而减小模型在跟踪过程

中背景噪声导致的定位偏差的影响。随后，引入

基于编码 -解码器的特征融合模块，对提取到的

特征进行进一步的筛选融合。优化多层感知机

结构设计模板更新网络，结合特征融合网络构成

状态判断模块，实现对模板信息的合理更新，以

适应跟踪过程中外观变化、背景干扰等挑战。最

后，针对目标消失、快速移动的挑战，设计多跟踪

器融合方法。

3. 1　多尺度窗口注意力

MW-MSA 采用一种并行窗口结构，该结构

由多个不同尺寸的窗口分支组成，每个分支覆盖

了不同范围的注意力区域。输入特征图表示为

H ∈ RH × W × C，共有 k个窗口分支，每个分支窗口大

小为 { Pi }k
i = 1=｛P，2P，…，kp｝。特征图经过第 i个

分支窗口分割后，得到的尺寸变为 ( H
pi

× w
pi

，pi ×

pi)。随后，注意力融合模块自适应地整合来自各

个 分 支 的 信 息 。 注 意 力 的 计 算 方 法 与 Swin-

Transformer 一致，如式（3）所示，具体在每一个

分支窗口中的计算公式如式（4）所示：

Attention (Q，K，V )= softmax (( QK T

d
+ B)V ) ，

（3）
H� j

n = Attention (H jW Q
n ，H jW K

n ，H jW V
n ) ，

j = 1，…，
HW

( )Pi
2  ， （4）

其 中 ：W Q
n 、W K

n 、W V
n 分 别 代 表 Q、K、V 值 ，

H� j
n ∈ RP 2

i × dhi。dhi
= C

hi
d 代表第 i 个分支中注意力

图 2　多尺度窗口注意力 MW-WSA 示意图

Fig. 2　Diagram of multi scale window attention MW-WSA 
structure
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头的深度，其中 hi 代表此分支中多头注意力中注

意力头的个数。

首先，根据公式（5）、（6）计算单个分支中多头

注意力的输出结果。其中 Y n 为第 i个分支中、多头

注意力中第 n个注意力头的输出结果，Y i 为第 i个
分支中融合所有注意力头的输出结果。最后，经

过注意力融合层，融合 k 个并行分支的结果之后，

得到最终输出结果 Y，计算公式如式（7）所示。与

Swin-Transformer 不同，本文改进的多尺度窗口

方法无需掩码、填充或者循环移位等数据操作，

计算复杂度较低。具体的计算公式如式（8）所示。

Y n =
■

■

|
||
|
|
|
H� 1

n，H� 2
n，…，H�

HW

( )Pi
2

n

■

■

|
||
|
，n = 1，…，hi ，（5）

Y i = [Y 1，Y 2，…，Y hi ] ， （6）
Y= FusionAttention (Y 1，Y 2，…Y k) ，（7）

O (∑i = 1

k

  HW
P 2

i

× C
hi

× (Pi × Pi) 2 × hi +

4 HW
P 2

i

× P 2
i × ( C

hi )
2

× hi) . （8）

采用 MW-MSA 组成块（Block），其结构如图 3
所示。使用改进后的块替换原始的块结构，按照

原始的 Swin-Transformer 网络架构组成新的骨

干特征提取网络。其输入是一对图像：第一帧模

板 z ∈ R3 × H z × W z 和当前帧搜索区域 z ∈ R3 × H x × W z。

经过骨干网络后，模板 z 和搜索图像 x 映射成为

两个特征图 fz ∈ R
C × H z

s
× H z

s 和 fx ∈ R
C × H x

s
× H x

s 。

总的来看，在较大的窗口中，注意力机制能

够捕捉更广泛的上下文信息，从而纠正较大的定

位误差。而在较小的窗口中，注意力机制能在更

为精细的范围内进行操作，以保留局部细节信

息。采用多尺度多头注意力能够采用多尺度感

受野，自适应地结合局部和全局上下文信息，从

而提升跟踪算法的成功率和鲁棒性。

3. 2　基于状态感知的模板更新模块

为了应对跟踪过程中的外观变化挑战，设计

了状态感知模板更新模块。在跟踪的过程中，有

很多种情况不适合进行模板更新，例如跟踪中常

有背景相似物干扰、背景杂波等挑战，此时跟踪

的预测框当中包含大量的背景信息，如果作为动

态模板进行更新，将为后续的跟踪过程带来较大

的误差。与此相反，如果仅采用第一帧模板信息

作为固定模板，背景干扰、外观形变等因素可能

会造成模板持续性污染，累积的误差会降低跟踪

的鲁棒性。通过模板更新，跟踪器可以实时地学

习到外观形变之后的特征，并且减少背景信息带

来的干扰。所以对当前帧模板是否要进行更新

的状态感知是十分重要的。

本文选取 Transformer中的编码-解码结构作

为特征融合网络对骨干网络输出的特征信息进

行相似性判断，融合网络输出的信息中包含目标

的位置、状态、大小以及时序信息。随后将其输

入到经过批量归一化（Batch Normalization）层优

化的多层感知机中，对当前状态进行判断，结构

如图 4 所示，由一系列线性层和批量归一化层交

替构成，实现正则化，以提升训练的稳定性和效

率。最后一层输出前去掉激活函数，以便于输出

当前状态的判断分数。

加入状态感知模块后的整体网络结构图如

图 5 所示。通过状态感知模板更新模块得到判断

分数，判断是否需要进行模板更新，每 N 帧进行

一次判断，如果分数大于阈值，并且预测框的位

图 3　改进的 Swin-Transformer Block 结构图

Fig. 3　Structural diagram of improved Swin Transformer 
block

图 4　分数判断网络

Fig. 4　Score judgment network
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置在搜索区域内，则将当前帧判定为更新帧，并

将当前帧跟踪预测头中预测的目标框提取，作为

新一帧的动态模板。在跟踪过程中同时提取动

态模板、第一帧模板、搜索区域的特征信息。

3. 3　跟踪器消失状态判断模块

在跟踪过程目标面临消失、重现挑战时，

STARK 跟踪算法采用固定大小的搜索区域，无

法有效应对上述挑战。为此，本文设计了多跟踪

器融合的方法，采用 SuperDiMP［15］跟踪器与上述

多尺度改进后的跟踪器对目标进行联合跟踪。

其中，改进后的跟踪器采用经过大量的数据集离

线训练后得到的网络权重，从而提取到判别性更

强的特征，并且改进了跟踪预测模块，得到的目

标预测框更加准确。SuperDiMP 跟踪器采用在

线更新的训练方式，该算法在目标精度方面表现

并不突出，但在处理诸如目标进出视野范围等情

况时展现出较强的效能。因此，该跟踪算法在评

估目标是否出现在画面中时的置信度评分具有

更高的可信度。

在 训 练 过 程 中 ，输 入 整 段 视 频 序 列 V=
{Ft ∈ I }T

t = 0
，视频共有 T 帧，其中每一帧序列记

为 Ft，I= { 0，⋯，255 }w × h × 3 是序列中每一帧在

RGB 颜色空间的图片表示。将两个跟踪器分别

定义为 τ 1 和 τ 2（其中 SuperDiMP 跟踪器为 τ 2），在

第一帧中使用真值框位置信息对 b 进行初始化，

为 b0。在第 t 帧中，经过跟踪器预测后的预测框

bt 使用左上角的坐标 ( xt，yt )，预测框的宽度 w t、

高度 ht 表示为 bt = [ xt，yt，w t，ht ]∈ B⊆ R4，采用

置信度分数 ct ∈ [0，1]表示当前序列目标存在的

可能性。

参考基于跟踪、验证、检测的长时跟踪框

架，在第 t 帧 Ft 中，将消失状态判断函数设置为

νt，该状态判断网络基于深度学习的二分类网络

训练，训练数据为包含目标的候选框的正样本和

不包含目标的候选框的负样本。正负样本的分

类由候选样本和真值框之间的 IOU 值决定。在

bt 附近，根据 IOU 的值生成多个候选框，将 IOU
值大于 0. 7 的候选框设置为正样本，小于 0. 3 的

候选框设置为负样本。首先对网络进行预训练，

随后通过正负样本对预训练的权重进行优化。

v ( i )
t 表示在跟踪过程中，使用第 i 个跟踪器

时，目标存在于第 t 帧视频序列预测框 bt 附近的

可能性。结合该预测框的置信度得分 c( i )
t 得到

c� ( i )
t ，具体计算公式如式（9）所示。最终得到的 c� ( i )

t

表示在第 t 帧序列中，目标仍存在于图像搜索区

域的可能性，即为对目标消失状态的判断分数。

c� ( )it = c( )it + ν( )it

2  . （9）

将 c� ( i )
t 设置阈值为 0. 5。当 c� ( i )

t 的值大于 0. 5时，

目标判断为存在于视野区域，小于 0. 5 则判断为

消失，并将当前帧的目标状态记录为 p� ( i )
t ∈ { 0，1 }。

但跟踪过程中的目标消失、重现是一个多变的动

态过程，随着时间变化和误差累计，仅靠当前一

帧图像的状态判断是不可靠的。针对此问题，结

合当前帧之前 T� 帧的状态信息，联合判断当前帧

的目标存在状态。具体计算公式如式（10）所示，

通常情况下将 T� 的值设置为 5。

∑
j = 0

T� - 1

 p� ( )it - j > 0. 75T�  . （10）

图 5　引入模板更新后的跟踪网络结构图

Fig. 5　Diagram of tracking network structure after introducing template update
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如式（10）成立，则设置 pt
( i )=1，表示经过第 i

个跟踪器预测，当前帧目标仍存在于当前视野中；

否则设置 pt
( i )=0，表示当前帧目标消失在视野

当中。

通过上述的消失状态判断模块对当前帧的

目标存在状态进行判断，并将当前状态进行记

录。对比两种跟踪器判断的目标状态，如果两

个跟踪器的判断结果相同且 pt
( i ) 的值都为 1 时，

即通过两个跟踪器，目标都判断为存在于当前

视野区域，未发生消失，此时 τ 1 的预测框精确度

较高，所以选取 τ 1 的跟踪结果为最后的输出结

果。如果两个跟踪器的状态判断结果只有一个

为 1，则采取结果判断为 1 的跟踪器的预测框为

输出结果。如果两个跟踪器的判断状态值都为

0，τ 1 跟踪器相较于 τ 2 对丢失目标重新找回的能

力更强，仍然采用 τ 1 的跟踪结果为最终输出

结果。

4 实验与结果分析

4. 1　数据集与评价指标

4. 1. 1　GOT-10K 数据集

本文所采用的训练、测试数据集为 GOT-

10K［22］，其覆盖范围广泛、类别丰富、注释比例

大。该数据集提供了超过 10 000 个视频片段，

包括超过 150 万个人工标记的目标框，能够实

现跟踪器的统一训练和稳定评估。测试集包含

420 个视频，84 类运动物体和 31 种运动形式，且

每个类别最多取 8 个视频序列，以避免大规模的

过拟合。验证集由训练集中随机抽样的 180 个视

频构成。其中包含的跟踪挑战有遮挡、尺度变

换、非刚性形变、非刚性旋转、光照变化、低分辨

率等。

GOT-10K 数据集中采用的度量指标为平均

重叠度（Average Overlap，AO）和成功率（Success 
Rate，SR），以此验证网络模型的跟踪性能和整体

效果，具体计算公式如式（11）、（12）所示。

AO i =
|| B g i

∩ B p i

|| B g i
∪ Bp i

 ， （11）

AO =
∑

1

n

  AO i

n
 ， （12）

其中：B g i
为当前第 i 帧中真值边框，B p i

为当前第 i

帧中预测边框，AO i 为两者的交集与并集的比值。

将 AO i 的阈值设置为 0. 5，则每一帧跟踪结果的

AO i 大于 0. 5 时判定为跟踪成功，否则判定为失

败。将判定为成功的帧数除以总帧数得到跟踪

成功率，表示为 SR0. 5。当阈值设置为 0. 75 时，成

功率表示为 SR0. 75。平均重叠率能够正确反映跟

踪的准确性，值越大说明跟踪器的预测位置与真

实位置越接近，跟踪效果越好。

4. 1. 2　LaSOT 数据集

在复杂场景中，目标面临更加丰富多样的

挑战。为了提高实验结果的准确性和可信度，

本文选取 LaSOT［23］数据集作为第二个数据集。

LaSOT 中所有序列都是长时的，平均视频长度超

过 2 500 帧，共包含 70 种类别，每个类别由 20 个

序列组成。其中包含的跟踪挑战有光照变化、完

全遮挡、部分遮挡、非刚性旋转、运动模糊、快速

运动、尺度变换、背景杂波、完全消失等。

LaSOT 数据集中采用的评价指标为成功率

（Success rate）和精确度（Precision）。首先对测试

数据进行一次性评估（OPE），计算出不同跟踪算

法的精确度和成功率。其中通过比较预测框 C gt

和真值框中心点 C tr 之间的欧式距离来计算算法

的精确度。设置距离阈值为 20，将距离高于阈值

的跟踪器判定为跟踪失败。成功率的计算方法

同 GOT-10K 数据集中相同，设置阈值的大小范

围为 0~1，绘制阈值与成功率曲线图，横坐标为

判定成功设置的阈值，纵坐标为成功率。AUC
（Area under Curve）为成功率曲线下面积，用于跟

踪效果的展示。

LaSOT 数据集中将目标消失在视野外、目

标被完全遮挡的序列进行筛选，重新组建新的数

据集 L-LaSOT。该数据集共包含 164 个序列，其

中目标消失的挑战共有 99 个视频序列，含有完全

遮挡的序列共有 65 个视频。采用该数据集作为

测试集。

4. 2　实验配置

本文所有实验都是基于 Ubuntu18. 04 系统、

python 3. 6 版本、PyTorch 深度学习框架完成，硬

件配置为 GeForce RTXTM 3090 GPU。选择 GOT-

10K、LaSOT 训练集进行训练，搜索图片的大小

为 320×320，模板图像的大小为 128×128。选取
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AdamW 优化器作为网络优化器，衰减权重设置

为 10-4，主干网络和其余部分的初始学习率分别

为 10-5、10-4，训练批次设置为 500。实验所用配

置如表 1 所示。

4. 3　定性实验

为验证跟踪结果的有效性，在 L-LaSOT 数

据集上选取 monkey9 序列做定性测试，结果如图

6 所示。其中红色预测框代表本章改进算法，蓝

色框为 STARK_LT 跟踪算法，绿色框表示 TA⁃
Track 跟踪算法。Monkey9 序列为 L-LaSOT 数

据集中的长时跟踪序列，共有 4 079 帧序列，包含

了形变、快速移动和目标消失、重现等挑战。图 6
中选取其中含有目标消失、重现挑战的部分序列

图片。从实验结果可以看出，在目标完全消失

时，改进的跟踪器可以评估出此时的消失状态，

并且不会跟踪到相似物上。 STARK_LT 算法

在前几帧并未判断准确，但经过几帧的判断后，

在后续目标消失帧中判断成功。TATrack 算法

则在目标消失状态跟踪到背景干扰物上，在多

帧目标重现后继续跟踪目标。而融合算法由于

对两个跟踪器联合判断，因此在目标消失时能

够及时判断。总的来看，本文采用的融合多模

型的跟踪算法在目标消失、重现的挑战上有很

大的优势。

4. 4　定量实验

4. 4. 1　数据集测试

在 L-LaSOT 数据集、GOT-10K 数据集上进

行测试，结果如表 2、表 3 所示，其中（-SP）为不

采用多模型融合之前的算法结果。对 L-LaSOT
数据集测试结果进行分析，本文算法的成功率

较 STARK 算 法 提 高 1%，但 在 精 度 上 较 TA⁃
Track 算法有所下降。这可能是由于多尺度改

进 跟 踪 算 法 判 断 为 目 标 消 失 时 ，选 取 Super⁃

DiMP 跟踪器进行跟踪，该算法的跟踪精度较

TATrack 算法较差。综合来看，在采用融合后

的算法进行跟踪时，预测框 C gt 和真值框中心点

C tr 之间的欧式距离较大。根据表 2 和表 3 的结

果分析可以看出，在 GOT-10K 和 L-LaSOT 数

据集上，本文所提算法显著提高了跟踪评价指

标。这一结果不仅体现了算法在理论上的合理

性，也在实践中证明了其有效性。详细的数据

对比和分析揭示了算法在各项指标上的具体改

表 1　实验配置

Tab. 1　Experimental configuration

Parameter
OS

Processor
RAM
GPU

GPU Acceleration

Configuration
Ubuntu 18. 04

Interl®Core（TM） i9-13 900KF
64. 0 GB

NVIDIA Corporation Device 2 684
CUDA 11. 0

图 6　Monkey 长序列测试结果图

Fig. 6　Test results chart of Monkey long sequence
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进幅度，进一步确认了其在复杂场景下的鲁棒

性和适应性。

各算法在 L-LaSOT 数据集上的成功率如图 7
所示。可以看出本文算法相较于 STARK_LT 算

法成功率提升 0. 8%。在目标消失在视野外、全

遮挡、尺度变化、背景干扰等挑战下进行测试，结

果如图 8 所示。结果显示，在目标消失在视野外

的挑战中，本文算法的成功率较 STARK_LT 算

图 7　L-LaSOT 数据集上不同算法的成功率对比

Fig. 7　Comparison of the success rates of different algo⁃
rithms on the L-LaSOT dataset

表 2　L-LaSOT 数据集上的测试结果

Tab. 2　Test results on the L-LaSOT dataset % 

算法

SiamRPN++［24］

SuperDiMP［15］

SiamR-CNN［25］

TransT［17］

TATrack［26］

STARK_LT［18］

Ours

AUC
40. 6
57. 2
59. 0
57. 8
61. 1
61. 6
62. 4

P
40. 8
61. 1
63. 2
62. 4
69. 2
67. 5
67. 8

表 3　GOT-10K 数据集上的测试结果

Tab. 3　Test results on the GOT-10K dataset % 

算法

SiamR-CNN
TrDiMP［14］

TransT
STARK

SBT-B［27］

Ours（-SP）
Ours

AO
64. 9
67. 1
67. 1
68. 8
69. 9
70. 5
71. 5

SR0. 5

72. 8
77. 7
76. 8
78. 1
80. 4
80. 4
81. 4

SR0. 75

59. 7
58. 3
60. 9
64. 1
63. 6
64. 1
66. 9

图 8　L-LaSOT 数据集上不同挑战下的成功率

Fig. 8　Success rate under different challenges on the L-LaSOT dataset
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法高 1%，在全遮挡挑战中提升 1. 2%。但在背景

干扰挑战中成功率相较于 TATrack 算法略低。

4. 5　消融实验

4. 5. 1　固定模板

为了验证模板更新中固定模板（即第一帧模

板）的必要性，在 LaSOT 数据集中选取序列，该

序列中包含背景杂波干扰（主要为相似物干扰）

等挑战，如图 9 所示，第二列得分图中跟踪算法采

用本文设计的模板更新机制，即第一帧模板和动

态模板共同作为模板信息。第一列跟踪预测置

信度得分图中采用的算法仅采用动态模板但未

加入第一帧模板。可以看出随着帧数的增加，背

景干扰严重，在置信度得分图中有多个“亮点”，

说明此时跟踪器跟踪到了多个相似性目标，造成

跟踪成功率下降。分析其原因，是由于动态模板

在更新过程中复杂的背景信息引入了过多的背

景杂波，误差累积导致模板偏离真实目标，跟踪

成功率降低。

4. 5. 2　模板更新间隔

状态感知模块中的更新间隔 N 对跟踪结果

也有很重要的影响。为了选取最为有效的间隔

数，在 LaSOT 数据集上进行测试，计算不同 N 值

下算法的成功率和精确度。由图 10 可以看出，当

N 值为 15 时，跟踪效果最好。

4. 5. 3　多跟踪器

为了验证跟踪器消失判断模块中两种跟踪

器选取的有效性，对同一长时序列的前 1 000 帧

的置信度分数以及 IOU 做记录，绘制于图 11 中。

可以分析出，多尺度改进算法生成预测框的精

度较高，但在目标置信度判断上能力较弱。而

图 9　不同更新方法置信度分数对比图

Fig. 9　Comparison chart of confidence scores for different update methods

图 10　不同间隔 N 值下在 LaSOT 数据集上的成功率和

精度

Fig. 10　Success rate and accuracy on the LaSOT dataset 
with different interval N values
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SuperDiMP 算法则相反，生成的目标定位框的精

度较低，但在置信度判断上更为准确。通过该实

验证明了本文消失判断模块设置的合理性。

4. 5. 4　其他模块

从上述消融实验的结果中得出，每个组件均

对实验成果产生了积极影响，如表 4 所示。具体

来讲，采用 ResNet-50 作为骨干网络时，相比于多

尺度改进算法，成功率降低了 2. 8%，这证实了特

征提取网络在提升算法性能中的关键作用。在

第二个实验中，替换骨干网络为 Swin-Transformer
后 ，相 比 于 经 过 改 进 的 网 络 ，成 功 率 降 低 了

0. 6%，进一步验证了多尺度模块在优化最终跟

踪效果中的有效性。当模型移除编码部分时，成

功率下降 1. 9%；而移除解码部分时，下降 0. 3%。

这表明编码部分在实验中的影响更为显著。当

省略模板更新模块时，成功率下降了 2. 1%，突出

了模板更新在维持跟踪性能方面的重要性。最

后，加入多模型融合模块，成功率提升 1%。

5 结 论

本 文 提 出 的 算 法 在 L-LaSOT 数 据 集 上

相较于 STARK_LT 算法，成功率（AUC）提升

0. 8%，在目标消失挑战下成功率提高 1%。在

GOT-10K 数据集上相较于 STARK 算法，本文算

法的平均重叠率（AO）提升 2. 7%，成功率 SR0. 5

提高 3. 3%。本文主要用多尺度优化的 Swin-

Transformer 改进 STARK 跟踪算法骨干网络，

并且优化状态感知的模板更新方法，最后采用

多模型融合方法，针对目标消失、重现挑战做出

优化设计。后续工作中将选取轻量型的网络模

型，降低计算复杂度，以提升算法模型的实际应

用性。

表 4　消融实验结果

Tab. 4　Results of ablation experiment % 

Experiment
1
2
3
4
5
6
7

ResNet-50
√

Swin

√

MW-MSA

√
√
√
√
√

Enc
√
√

√
√
√
√

Dec
√
√
√

√
√
√

Score
√
√
√
√

√
√

SuperD

√

SR0. 5

77. 6
79. 8
78. 5
80. 1
78. 3
80. 4
81. 4

图 11　融合两算法在跟踪过程中的置信度和 IOU 得分

Fig. 11　Confidence and IOU scores of fusing the two algorithms in the tracking process
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