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复杂场景下基于改进 ＤｉＭＰ 算法的精确目标跟踪

忻　 瑶， 韩　 华， 王春媛， 熊雨滋， 许莹莹

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对 ＤｉＭＰ 目标跟踪算法在自然场景下遇到遮挡及背景干扰导致跟踪表现不佳的问题，提出了改进的 ＤｉＭＰ 精确目

标跟踪算法。 在图像预处理阶段创新性地设计了一个任意灰度块替换策略来丰富样本的信息；将特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 提

取的目标各阶段的特征图输入到设计的多尺度融合模块中进行正向和反向的充分融合，得到包含更多位置信息和语义信息

的特征图；随后特征图输入到模板预测模块中进行在线更新操作，进而得到判别力更强的目标模板。 实验表明：该算法在

ＵＡＶ１２３ 数据集的遮挡和背景干扰测试中的成功率和精确率分别提高 ８％、４．１５％和 ９％、６．３０％；同时，在 ＶＯＴ２０１８ 的 ＥＡＯ 指

标上提高 １．３６％，在 ＵＡＶ１２３ 的成功率和精确率指标上分别提高 ３．８９％和 ３．０６％。 说明改进的 ＤｉＭＰ 算法在对遮挡与背景干

扰问题上优势明显，进而提升了算法的整体表现。
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０　 引　 言

视觉目标跟踪旨在当给定视频序列的第一帧的

目标边界框的情况下，利用跟踪算法在视频序列的

后续帧中同样以边界框的形式自动定位该目标的准

确位置。 作为计算机视觉领域一个重要的研究方

向，现已广泛地应用在视频公共安防［１－５］、自动驾

驶［６］、无人机［７］、机器人［８］等方面。
近年来，很多学者已经在深度学习目标跟踪方

面取得了可观的研究成果。 ２０１６ 年，Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ 等

人［９］以端到端的方式成功训练了第一个全卷积暹

罗网络并命名为 ＳｉａｍＦＣ，该算法不仅推理速度可达

实时，同时表现出优良的跟踪性能。 ２０１８ 年，Ｌｉ 等
人［１０］在 ＳｉａｍＦＣ 的基础上将目标检测中的区域建议

网络（ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＰＮ） ［１１］ 引入到目标

跟踪领域，ＲＰＮ 模块可以使跟踪器回归位置、形状，
省掉多尺度测试环节，所提出的 ＳｉａｍＲＰＮ 算法进一

步提高了跟踪速度（１６０ ＦＰＳ），并且拥有更高的跟

踪准确度和精确度。 ２０１９ 年，Ｌｉ 等人［１２］ 将特征提

取网络替换成层数更深、拟合能力更强的 ＲｅｓＮｅｔ［１３］

网络，成功训练了以 ＲｅｓＮｅｔ 为驱动的 ＳｉａｍＲＰＮ＋＋。
然而，这些 Ｓｉａｍｅｓｅ 类跟踪算法仅仅利用了目标的



外观信息，未将背景考虑进去，并且未对目标模板进

行在线更新。 当遇到复杂背景或目标发生严重畸变

的情况下，Ｓｉａｍｅｓｅ 类算法很容易发生跟踪漂移的情

况。 ２０１９ 年，Ｂｈａｔ 等人［１４］ 通过联合目标的外观和

背景信息并通过在线更新的方式获得具有判别力的

目标模板，不仅实现了实时的跟踪速度，而且所提出

的 ＤｉＭＰ 算法在多个评估数据集上均取得第一的位

置。
　 　 尽管这些跟踪算法已经取得了很大进展，不断

刷新跟踪表现，然而仍然有不少缺陷。 一方面，
ＤｉＭＰ 算法仅仅采取通用的数据增强策略，比如任

意裁剪、旋转等，跟踪算法只能学到有限的数据信

息。 因此，有必要做更适合目标跟踪的数据增强来

释放数据的潜力。 另一方面，ＤｉＭＰ 算法仅仅使用

特征提取网络的最后一层的输出作为目标的特征

图，未能使特征图包含充分的语义和位置信息。
为了提高 ＤｉＭＰ 算法在面对目标遮挡、背景干

扰场景下的跟踪表现，本文在数据预处理阶段设计

了一个高效的任意灰度块替换策略，在特征提取网

络后面添加了一个多尺度融合模块。 具体贡献如

下：
（１）设计了一个任意灰度块替换策略使数据样

本模拟真实场景中的目标遮挡、光线变化的情况，增
加样本的多样性，降低遮挡、光线变化导致的模型过

拟合的风险。
（２）设计了一个多尺度特征融合模块，该模块

对特征提取网络提取的不同阶段的特征图进行正向

和反向的多尺度融合，得到语义信息和位置信息更

强的目标特征图。
（３）在主流的评估数据集上进行评测分析，验

证了改进的 ＤｉＭＰ 算法在遮挡、背景干扰场景下有

更好的跟踪表现。

１　 本文算法

１．１　 跟踪系统框架

为了提升 ＤｉＭＰ 算法在遮挡、背景干扰场景下

的跟踪表现，本文探索并改进了 ＤｉＭＰ 算法［１５］。 改

进的 ＤｉＭＰ 算法由 ５ 部分组成，如图 １ 所示。 图 １
中，第 １ 部分是输入端，由训练分支和测试分支组

成。 输入到训练分支的图片为经过本文任意灰度块

替换策略后的训练样本；第 ２ 部分是特征提取网络

ＲｅｓＮｅｔ－５０，用来提取跟踪目标各个阶段的多尺度特

征图；第 ３ 部分是本文提出的多尺度融合模块，该模

块由上采样子模块和下采样子模块组成，用来对特

征提取网络输出的各个阶段特征图进行正向和反向

的多尺度特征融合，得到语义信息和位置信息更加

充分的特征图；第 ４ 部分为模型预测模块，目标特征

图和对应的边界框真值同时输入到该模块中进行不

断在线更新，得到目标模板；第 ５ 部分为互相关模

块，目标模板作为卷积核与经过测试分支得到的特

征图进行互相关操作，得到目标的置信度预测。

特征提取网络 多尺度特征融合模块

多尺度特征融合ResNet-50
测
试
集

训
练
集

ResNet-50 多尺度特征融合

输入端 特征图

互相关

模板f

模型预测模块

特征图

目标置信度预测

图 １　 算法框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 任意灰度块替换策略

在实际的跟踪中，目标可能会出现部分遮挡、光
线变化等影响跟踪的情况。 因此，本文创新性地设

计了一个任意灰度块替换策略。 该策略随机选择图

３８第 １２ 期 忻瑶， 等： 复杂场景下基于改进 ＤｉＭＰ 算法的精确目标跟踪



像中的一个矩形区域，并用相应灰度图像中相同的

矩形区域进行像素替换，从而生成灰度块替换后的

训练样本。
在该方法中，进行任意灰度块替换的概率为 ｐ，

随机生成的矩形区域与图像的面积之比的最小值和

最大值分别为 Ｓｍｉｎ 和 Ｓｍａｘ， 矩形区域的面积 Ｓｒ 的取

值范围为 Ｒａｎｄ（Ｓｍｉｎ，Ｓｍａｘ） × Ｓ。 γ 为确定矩形形状

的系数，取值范围为 ［γ１，γ２］， ｘｒ 和 ｙｒ 为矩形左上角

的位置坐标，当矩形的坐标超过图像范围，需重新确

定矩形的位置坐标。
该策略可以很好模拟自然场景中由于图像分辨

率低或者光线变化导致的颜色变化问题，同时模拟

目标遇到的部分遮挡问题。 并且，该策略可以在保

留图片结构信息的基础上增加样本多样性。 设计的

任意灰度块替换策略效果如图 ２ 所示。 图 ３ 为任意

灰度块替换策略在网络中的使用图。

图 ２　 任意灰度块替换策略效果图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｇｒａｙ ｂｌｏｃｋ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

以概率p生成的任意
灰度块替换策略图

特征提取网络

图 ３　 任意灰度块替换策略在网络中的使用图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｇｒａｙ－ｓｃａｌｅ ｂｌｏｃｋ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ
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１．３　 多尺度特征融合模块

为了获得融合目标语义信息与位置信息的特征

图，本文在特征提取网络后设计了一个多尺度特征

融合模块。 该多尺度特征融合模块由上采样子模块

和下采样子模块组成。
研究中给出的多尺度特征融合模块如图 ４ 所

示。 特征提取网络对预处理后的训练样本进行特征

提取，生成各阶段的目标特征图， 即｛Ｃ２， Ｃ３， Ｃ４，
Ｃ５｝；上采样子模块通过上采样和正向连接操作将

特征提取网络的特征图进行自顶向下的多尺度融

合，Ｃ５ 经 １ × １ × ２５６ 卷积操作得到 Ｔ５，随后 Ｔ５ 经过

二倍上采样的结果与相邻的下层特征图 Ｃ４ 经过 １ ×
１ × ２５６ 卷积操作得到的结果进行张量相加得到

Ｔ４。 Ｔ３ 和 Ｔ２ 的获取流程同 Ｔ４，最终上采样子模块得

到｛Ｔ２， Ｔ３， Ｔ４， Ｔ５｝，其中 Ｔ２、Ｔ３ 和 Ｔ４ 均融合了本层

和更高层的信息。 随后，下采样子模块通过下采样

和反向链接操作将｛Ｔ２， Ｔ３， Ｔ４， Ｔ５｝ 进行自底向上

的多尺度融合，Ｔ２ 经过 １ × １ × ２５６ 卷积得到 Ｄ２，Ｄ２

经过两倍下采样与相邻的上层特征图 Ｔ３ 进行张量

相加得到Ｄ３，Ｄ４ 和Ｄ５ 的获取流程同Ｄ３，最终下采样

得到语义信息和位置信息更强的 ｛Ｄ２， Ｄ３， Ｄ４，
Ｄ５｝，其中 Ｄ５ 充分融合了多尺度特征图中的语义信

息和位置信息，可作为多尺度特征融合模块最终的

输出特征图。
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图 ４　 多尺度特征融合模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

２　 实验与分析

２．１　 参数设定

本文对算法的训练和评估参数进行了设置，具
体参数如下。

（１ ） 训 练 方 面： 本 文 使 用 ＧＯＴ１０ｋ［１６］ 和

ＬａＳＯＴ［１７］共 ２ 个数据集，并从这 ２ 个数据集中随机

采样 ２０ ０００ 个视频序列作为训练数据集。 采用

ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架，训练阶段的初始学习率为

０．００１，优化器 Ａｄａｍ 每 １５ 个世代 （ｅｐｏｃｈ） 衰减 ０．２，
动量设置为 ０．９， ｐ 的值设为 ０．４，一共训练 ５０ 个世

代，通过 ＲＴＸ １０８０ｔｉ 显卡进行训练，整个训练的时

长大约为 ２４ ｈ。
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（２） 评估方面： 本算法使用 ＶＯＴ２０１８［１８］ 和

ＵＡＶ１２３［１９］ 作为评估数据集，并使用商汤开源的

ＰｙＳＯＴ 平台进行评估。 这里先由不同的跟踪器生成

．ｔｘｔ格式跟踪边界框坐标，随后通过 ＰｙＳＯＴ 平台对不

同的跟踪算法进行评估，最终生成本文改进 ＤｉＭＰ
算法与多个不同跟踪算法的比较结果。
２．２　 算法结果分析

２．２．１　 ＶＯＴ２０１８ 评估分析

ＶＯＴ２０１８ 由 ６０ 个包含不同属性的 ＲＧＢ 视频序

列组成。 与大多数研究者相似，本文使用 ＶＯＴ 中的

准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ａ）、 鲁棒性（Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ， Ｒ） 和期

望平均覆盖率（Ｅｘｐｅｃｔｅｄ Ａｖｅｒａｇｅ Ｏｖｅｒｌａｐ， ＥＡＯ） 来

评估不同的跟踪算法。 其中，准确度的定义为预测

框与真实框之间的交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ－ｏｖｅｒ－Ｕｎｉｏｎ，
ＩｏＵ）。 鲁棒性定义为跟踪算法在一个视频序列中

跟踪失败的次数，单帧准确度的值低于设定的阈值

即视为失败。 期望平均覆盖率作为评估一个跟踪算

法的最终指标，按照该指标的大小进行排名。 通常

期望平均覆盖率值越大，表明该跟踪算法的性能越

好。 研究推得的数学定义式可表示为：

φＮｓ
＝ １
Ｎｓ
∑ ｉ ＝ １：Ｎｓ

φｉ （１）

　 　 其中， Ｎｓ 为一个视频总帧数， φｉ 为第 ｉ 帧的准

确度。
表 １ 为本算法与 ４ 个其他具有竞争力的算法的

对比结果。 通过表 １ 可以看出，本文改进的 ＤｉＭＰ
算法在性能表现上要优于做基准对比的 ４ 个跟踪算

法。 在准确率指标上，比第二名算法 ＳｉａｍＲＰＮ＋＋算
法高了 １．１７％，比 ＤｉＭＰ 算法高了 １．６８％。 在鲁棒性

指标上，比 ＤｉＭＰ 算法高了 ２． ６１％。 而且改进的

ＤｉＭＰ 算法在 ＥＡＯ 指标上比第二名 ＤｉＭＰ 算法高了

１．３６％，比 ＳｉａｍＲＰＮ＋＋算法高了 ７．７３％。 这些结果

充分证明了改进的 ＤｉＭＰ 算法有着更好的跟踪表

现。
表 １　 ＶＯＴ２０１８ 上不同跟踪算法的比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＶＯＴ２０１８

算法 Ａ Ｒ ＥＡＯ

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ０．６０７ ０．１４９ ０．４４６

ＤｉＭＰ ０．５９７ ０．１５３ ０．４４０

ＡＴＯＭ ［２０］ ０．５９０ ０．２０４ ０．４０１

ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［１２］ ０．６００ ０．２３４ ０．４１４

ＤａＳｉａｍＲＰＮ ［２１］ ０．５８６ ０．２７６ ０．３８３

２．２．２　 ＵＡＶ１２３ 评估分析

ＵＡＶ１２３ 数据集包含 １２３ 个由低空无人机采集

的视频序列。 本文采用成功图 （ ｓｕｃｃｅｓｓ ｐｌｏｔ）和精确

图 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｐｌｏｔ）来对不同的算法进行比较。
图 ５ 为不同跟踪算法在 ＵＡＶ１２３ 上的成功率对

比图和精确度对比图。 由图 ５ 可以看出，本文所提

出的算法在成功率和精确率方面均为最佳。 在成功

率方面，本文算法的成功率为 ０．６６８，超过了第二名

ＤｉＭＰ 算法 ３．８９％。 在精确率方面，本文的算法为

０．８７６，超过了第二名 ＤｉＭＰ 算法 ３．０６％。 这些结果

充分说明了本文算法具有优秀的跟踪性能。
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图 ５　 ＵＡＶ１２３ 上不同跟踪算法的比较

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＵＡＶ１２３

　 　 图 ６ 为不同跟踪算法在 ＵＡＶ１２３ 数据集的遮挡

和背景干扰跟踪场景的对比结果图。 由图 ６ 可以看

出，本文改进的 ＤｉＭＰ 算法在遮挡场景中的成功率

和精确率达到了 ０．６１２ 和 ０．８２８，性能大幅度超过了

原 ＤｉＭＰ 算法。 同时，改进的 ＤｉＭＰ 算法在背景干扰

场景中的成功率和精确率分别为 ０．５２１ 和 ０．７５９，同
样优于原 ＤｉＭＰ 算法结果。
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（ａ） 部分遮挡成功图
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（ｃ） 背景干扰成功图
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（ｂ） 部分遮挡精度图
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图 ６　 不同算法在遮挡、背景干扰场景下的表现

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｃｅｎｅｓ

２．２．３　 实际场景跟踪分析

为了可视化本文改进的 ＤｉＭＰ 算法和基线算法

在实际面对遮挡、背景干扰情况下的跟踪区别，本小

节采集了一段包含遮挡和背景干扰的视频，并使用

改进 ＤｉＭＰ 算法和原 ＤｉＭＰ 算法进行可视化分析，如
图 ７ 所示。
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图 ７　 实际的跟踪场景分析图

Ｆｉｇ． ７　 Ａｃｔｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｃｅｎｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在图 ７ 中，红色框为改进 ＤｉＭＰ 的跟踪结果，黄
色框为原始的 ＤｉＭＰ 算法跟踪结果。 在第 ５ 帧目标

基本无干扰的情况下，２ 个算法的跟踪结果大体一

致。 当在第 １３８ 和 ２７０ 帧时，目标遇到部分遮挡问

题，可以看出，改进的 ＤｉＭＰ 算法可以很好地跟踪目

标，而原始的 ＤｉＭＰ 算法的跟踪目标框已经出现了

不准确的情况。 另外，当目标在 ２５１ 帧出现严重背

景干扰的情况下，ＤｉＭＰ 算法出现了跟踪漂移，而改

进 ＤｉＭＰ 算法依然可以实现鲁棒性的跟踪。

３　 消融实验分析

本文通过提出任意灰度块替换策略以及设计多

尺度特征融合模块，使改进的 ＤｉＭＰ 算法在面对遮

挡和背景干扰场景中有着更加鲁棒性的表现。 下面

通过消融实验分析所设计的策略和模块的影响，并
在 ＶＯＴ２０１８ 和 ＵＡＶ１２３ 数据集上分别进行评估，结
果见表 ２。
　 　 在表 ２ 中，ＤｉＭＰ 表示原 ＤｉＭＰ 算法，ＤｉＭＰ ＋灰
度块替换表示采用任意灰度块替换策略，ＤｉＭＰ＋多
尺度融合表示多尺度融合模块，改进 ＤｉＭＰ 算法表

示采用任意灰度块替换策略和多尺度融合模块后的

ＤｉＭＰ 算法。 Ｓ － 遮挡、Ｐ － 遮挡表示在遮挡和场景下

６８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



的成功率和精确率，Ｓ － 背景干扰、Ｐ － 背景干扰表

示在背景干扰场景下的成功率和精确率。
表 ２　 消融实验分析

Ｔａｂ． ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ＶＯＴ２０１８
ＵＡＶ１２３

Ｓ － 遮挡 Ｐ － 遮挡 Ｓ － 背景干扰Ｐ － 背景干扰

ＤｉＭＰ ０．４４０ ０．５７５ ０．７９５ ０．４７８ ０．７１４

ＤｉＭＰ＋灰度

块替换

０．４４２ ０．５８０ ０．８０３ ０．４９２ ０．７２０

ＤｉＭＰ＋多尺

度融合

０．４４５ ０．５８４ ０．８１０ ０．５１３ ０．７４８

改进 ＤｉＭＰ ０．４４６ ０．６１２ ０．８２８ ０．５２１ ０．７５９

　 　 可以看出，任意灰度块替换策略和多尺度特征

融合模块分别在 ＶＯＴ２０１８ 数据集上都有小幅的性

能提升，在 ＵＡＶ１２３ 的遮挡和背景干扰场景下的成

功率和精确率均有所提高。 另外，相较于任意灰度

块替换策略，多尺度特征融合模块对遮挡和背景干

扰场景有着更大的贡献。 这些结果说明了本文改进

的 ＤｉＭＰ 算法在遮挡和背景干扰方面有着更好的跟

踪精度。

４　 结束语

本文针对 ＤｉＭＰ 算法在遮挡和背景干扰场景下

表现不佳的问题，在数据预处理阶段设计了一个任

意灰度块替换策略来应对光照变化和遮挡问题，以
及在特征提取网络后设计了一个多尺度融合模块使

各个阶段的特征图进行充分的融合。 训练的跟踪模

型在 ＶＯＴ２０１８ 和 ＵＡＶ１２３ 数据集上均取得总体表

现第一的位置。 并且在 ＵＡＶ１２３ 的遮挡和背景干扰

场景下均优于其他跟踪算法，这些结果充分说明了

本文改进的 ＤｉＭＰ 算法对目标遮挡和背景干扰场景

有着更好的表现。
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