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基于跨尺度融合特征与轨迹提示的目标跟踪方法

温　静 张松松 李旭峰

山西大学计算机与信息技术学院　太原０３０００６
　
摘　要　单纯使用 Transformer进行目标跟踪的特征提取时,由于没有归纳偏差而无法自适应目标尺度和外观的变化.对此,

借助 CNN引入多尺度特性,提出了一种基于跨尺度融合特征与轨迹提示的目标跟踪方法(CrossScaleFusionofFeaturesand

TrajectoryPromptsTracker,CSFTPＧTracker).在构建目标跟踪网络输入时,将模板图像与搜索图像同时输入 CNN 与 ViT网

络融合的编码器中,设计了一种多级空间感知金字塔模块(MultiＧLevelSpatialAwarenessPyramid,MSAP).首先,对多尺度

CNN特征通过自注意力机制增强目标位置信息,然后将该多尺度特征与 ViT 中的 FＧembeddings特征相融合,输入 ViT 编码

器.这种融合策略不仅增进了 ViT内部补丁之间的信息交互,还使网络能够同时利用CNN的局部特性和 Transformer的全局

依赖能力.其次,将 ViT提取的融合特征与轨迹提示特征输入解码器中,使用自回归学习目标位 置.在 GOTＧ１０k数 据 集 上

的实验结果表明,相较于基线模型,所提出网络的平均重叠率(AO)提升了１．３％,成功率得分在阈值为０．５时(SR０．５)也

提高了１．４％.

关键词:Transformer;目标跟踪;归纳偏差;编码器;轨迹提示
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TargetTrackingMethodBasedonCrossScaleFusionofFeaturesandTrajectoryPrompts
WENJing,ZHANGSongsongandLIXufeng
SchoolofComputerandInformationTechnology,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

　

Abstract　WhenTransformerisusedaloneforfeatureextractioninobjecttracking,theabsenceofinductivebiasmakesitdifficult

toadapttochangeintargetscaleandappearance．Toaddressthis,thispaperintroducestargettrackingmethodbasedoncross

scalefusionoffeaturesandtrajectoryprompts(CrossScaleFusionoffeaturesandTrajectoryPromptsTrackerCSFTPＧTracker)．

Inconstructingtheinputfortheobjecttrackingnetwork,boththetemplateimageandthesearchimagearesimultaneouslyfedinＧ

toanencoderthatfusesCNNandViT．AkeydesignelementisthemultiＧlevelspatialＧawarepyramidmodule(MultiＧLevelSpaＧ

tialAwarenessPyramid,MSAP)．Firstly,themultiＧscaleCNNfeaturesareenhancedwithselfＧattentiontostrengthentargetlocaＧ

tioninformation．ThesemultiＧscalefeaturesarethenfusedwiththeFＧembeddingsfeaturesfromtheViTandinputintotheViT

encoder．ThisfusionstrategynotonlyenhancesinformationinteractionbetweenpatcheswithintheViTbutalsoenablesthenetＧ

worktoleverageboththelocalfeaturesofCNNandtheglobaldependencycapabilitiesoftheTransformer．Furthermore,the

fusedfeaturesextractedbytheViT,alongwiththetrajectorypromptfeatures,arefedintothedecoder,whereautoregressive

learningisemployedtopredictthetarget’sposition．ExperimentalresultsontheGOTＧ１０kdatasetshowthat,comparedtothe

baselinemodels,theproposednetworkimprovestheaverageoverlap(AO)by１．３％andincreasesthesuccessratescoreata０．５

threshold(SR０．５)by１．４％．

Keywords　Transformer,Objecttracking,Inductivebias,Encoder,Trajectoryprompt

　

１　引言

目标跟踪是计算机视觉[１]和机器人领域的重要任务,是
从图像序列或传感器数据中跟踪感兴趣目标对象的位置和运

动.在自动驾驶领域,准确的目标跟踪是实现车辆感知和环

境理解的关键步骤.

传统跟踪方法侧重利用模板匹配对比图像相似度实现

跟踪.在基于深度学习的方法中,如SiamFC[２],SiamRPN[３]

等算法沿用了模板匹配的思想,采用孪生网络提取 CNN 局

部特征计算模板帧和搜索帧的相似度,但在环境变化剧烈时

跟踪性能下降.为提升全局建模能力,基于 Transformer[４]的

跟踪算法,如SeqTrack[５],通过多头注意力增强全局信息,但
这也带来了局部空间信息的损失.研究者尝试通过串联

CNN与 Transformer整合两者优势,但现有的这类方法仍存



在破坏CNN特征局部性的问题.此外,这种模板匹配的思

想忽略了时间序列特性,视觉追踪必需结合目标外观、运动状

态及时空线索.因此,跟踪的关键在于高效整合 CNN 的局

部空间与 Transformer[４]的全局特征,并利用空间信息增强模

型的时空特征处理能力.为此,本文提出了一种混合联结式

目标跟踪网络架构.此架构将并行的 CNN 多尺度特征与

patchembedding融合,串联输入 Transformer编码器,并结合

轨迹提示的Embedding交于解码器,实现两者优势互补.具

体而言,主要包括３个关键部件:１)多级空间感知金字塔模块

(MSAP),旨在保留CNN的多尺度特性,并整合为与 ViT的

输入维度一致的特征大小;２)CNNToViT模块,主要利用注

意力机制,将 MSAP 输出的多尺度 CNN 特征与 ViT[６]的

PatchEmbedding进行融合,以保持 CNN 的局部性和多尺度

性,以及 ViT的全局性;３)在网络中引入轨迹提示,将编码器

生成的特征与累积的历史轨迹信息特征一并输入解码器中,

通过自回归学习机制来精确预测目标的位置信息.

２　相关工作

在目标跟踪中,主要采用CNN或 Transformer设计跟踪

算法,其核心思想主要集中在生成目标模板与搜索区域的特

征表示,并通过计算这两个区域之间的相似度或互注意力来

确定目标的位置.单独使用 CNN 或 Transformer会造成缺

失局部性或全局建模的问题,因此,融合上述两种网络的跟踪

方法成为了研究热点.

常见的融合设计是 CNNＧTransformer串联架构.近年

来,TransformerMeetsTracker[７]算法首次将 Transformer机

制引 入 基 于 CNN 的 目 标 跟 踪 任 务 中,随 后 TransT[８],

DTT[９],STARTK[１０]等算法进一步优化了这一融合思路.这

些算法的核心流程是:首先,将模板图像与搜索图像送入(如

ResNet或 VGG等)骨干网络提取图像特征;随后,将这些图

像特 征 转 换 为 序 列 化 向 量,作 为 Transformer 的 输 入.

Transformer利用注意力机制在搜索区域内捕捉与目标模板

相似的特征,实现目标定位.然而,这种串联结构为了满足

Transformer的输入要求,会破坏前序 CNN 特征的局部性和

空间结构.

此外,为 了 提 高 目 标 外 观 变 化 的 适 应 性,STARK[１０],

ODTrack[１１]和 ARTrack[１２]算法均通过引入不同类型的提示

信息优化了目标跟踪过程.STARK 通过动态模板适应目标

外观变化,ODTrack通过时空轨迹信息提供丰富的上下文,

ARTrack则通过位置信息 Token向量实现位置与外观特征

的深度融合.这些方法在处理目标外观变化、捕捉动态特征

以及融合位置与外观信息方面都为之后的研究提供了新

思路.

３　基于跨尺度融合特征与轨迹提示目标跟踪网络

本文提出的混合联结式网络架构借鉴了密集目标检测领

域中 ViTＧComer[１３]网络以及融合SwinTransformer在多尺

度特征与空间池化[１４]上对特征提取不同尺度的思想,如图１
所示.

本文网络采用并行方式处理图像特征:通过设计的两个

关键模块———多级空间感知金字塔模块(MSAP)以及 CNN

ToViT融合模块(CTVF),将 CNN 提取的多级空间感知特

征FＧCNN与 ViT提取的FＧEmbeddings特征融合,从而构建

出兼顾局部性和全局性的语义特征,后串联接入网络编码器.

图１　基于跨尺度融合特征与轨迹提示的目标跟踪网络结构

Fig．１　Targettrackingnetworkstructurebasedoncrossscalefusionoffeaturesandtrajectoryprompts

　　为了提升网络对目标运动轨迹的敏感度与追踪精度,引

入了轨迹提示特征机制,将目标的历史边界框坐标转换为一

系列离散的 Token序列,与编码器输出的特征一同送入解码

器.通过自回归预测机制,输出目标的位置序列经离散化处

理后,被转换回目标的真实坐标作为跟踪的预测结果.

３．１　多级空间感知金字塔模块 MSAP
多级空间感知金字塔模块(MSAP)结构如图２所示,由

两大核心组件构成:局部注意力[１５]模块与多层感受野卷积模

块.前者专注于精确提取感兴趣目标的位置信息,确保模型

聚焦于关键区域;后者则通过Inception式的卷积核来扩展感

５４１温　静,等:基于跨尺度融合特征与轨迹提示的目标跟踪方法



受野,从 而 捕 获 并 整 合 丰 富 的 多 尺 度 信 息.这 两 者 使 得

MSAP模块在强化目标位置感知的同时,能全面捕捉图像中

的多尺度特征.

具体来说,将模板帧和搜索帧经过 CNN 后的后三层多

尺度特征{Cx５,Cx４,Cx３}∈Cx和{Cz５,Cz４,Cz３}∈Cz输入局部

注意力模块中,如式(３)所示,在局部注意力模块(LocalAttＧ

netion)中使用一维卷积和组归一化处理模板和搜索图像的

特征,局部注意力模块输入不同尺度的特征,模块对输入特征

进行优化,使其保持与原始特征相同的维度,随后通过线性投

影层降低特征维度,并按通道维度将其划分为 M 组(M＝２).

不同的特征组具有不同接受域的卷积层(例如,k＝３×３,５×

５).将不同尺度的特征分为两组,分别使用不同的卷积核,在

不同的卷积核中使用padding填充值保持原始特征维度,之

后将两组特征进行拼接后输入线性投影层以增加特征维度.

C＝{Ci,i＝３,４,５} (１)

F＝{Fi,i＝３,４,５} (２)

Fi＝FC(DWConv(LA(Ci))) (３)

图２　MSAP模块结构

Fig．２　StructureofMSAPmodule

３．２　CNNToViTFusion模块

本文提出了一种CTVF(CNNToViTFusion)的跨架构

特征融合模块.该模块的关键部分包括:多尺度可变自注意

力[１６]机制以及利用前馈神经网络(FFN)进行非线性变换.

如图３所示.

图３　CTVF模块结构

Fig．３　StructureofCTVFmodule

CTVF模块在不改变 ViT原有结构的基础上,将原输入

变为(由 MSAP输出的)CNN多尺度特征和位置注意力机制

的融合特征,这使得该模块能缓解 Transformer中可能面临

的归纳偏差不足以及特征尺度单一的问题,从而提升了特征

的局 部 性 和 全 局 性 表 征 能 力. 为 了 将 ViT 特 征 X ∈

R
Hx
１６ ×

Wx
１６ ×D,Z∈R

Hz
１６×

Wz
１６×D 与 MSAP模块得到的多尺度特征

{Fx５,Fx４,Fx３}∈Fx,{Fz５,Fz４,Fz３}∈Fz融合,首先,由于 F４
的特征维度与 FＧEmbeddings特征维度相同,因此需要将 F５
和F３的两个尺度的特征图调整至与 F４相同的维度;然后,

将３个尺度的特征图叠加在一起;紧接着,引入一组可学习的

参数α对特征图加权,并与 ViT提取的FＧEmbeddings特征进

行相加操作,这一步骤将并行的两种信息融合为E;接着,将

融合后的特征E 输入 MsDeformAttn模块,捕捉图像中不同

尺度下的关键信息,并通过注意力机制强化这些重要特征,同

时抑制不 相 关 的 背 景 噪 声;最 后,再 次 利 用 FeedＧForward

Network(FFN)对特征进行维度提升,确保处理后的特征维

度能满足编码器的输入维度.该过程可以表示为:

E＝{E１,􀆺,Ej,j＝patchsize} (４)

O＝{O１,􀆺,Oj,j＝patchsize} (５)

E＝Patch＋αF (６)

O＝FFN(MsDeformAttn(Norm(E))) (７)

其中,E表示将CNN分支提取的图像特征与 ViT产生的 FＧ

Embeddings特征进行融合后所得到的新特征;F 表示统一后

的尺度特征;O则代表这些融合后的特征经过统一的模块处

理后生成的最终特征图.

３．３　轨迹提示模块

在解码器阶段专注于将轨迹信息与图像特征相结合作为

输入,以推断和预测目标的位置序列.首先,将模板帧的目标

坐标(x,y,w,h)作为历史轨迹的初始值赋值给Si,在后续帧

中跟踪到的目标位置也被依次填充至轨迹提示模块中,形成

一条完整的目标运动轨迹.接着,使用自然语言处理中对文

字处理的 Embedding方法,对于跟踪任务来说,就是将对轨

迹中的目标位置采用Embedding方法转换为 Token[１７]向量,

将 Token向量与编码器产生的图像特征进行融合.在解码

器中,向量化的轨迹特征与编码器输出的特征进行自注意力

计算,在融合过程中分别将Token向量作为 Value值,图像特

征作为 Query和 Key进行计算.这一过程不仅结合了目标

的空间位置信息,还融入了其历史运动轨迹的时间信息.最

后,解码器采用自回归学习机制,基于当前的融合特征和已预

测的序列信息,逐步推断出目标在未来帧中的位置.这一过

程通过迭代方式进行,每一次预测都基于前几帧预测的结果

和最新的全局信息,从而确保了预测结果的准确性和可靠性.

Si＝{x,y,w,h} (８)

Tracki＝nn．embedding(Si) (９)

History＝{Tracki,i＝１,􀆺,historysize} (１０)

３．４　损失函数

所提算法使用交叉熵损失[１８]来衡量预测边界框与真实

框之间的误差.为了更精确地评估预测框与真实框的对齐
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程度,引入了SIOU[１９]损失函数,能更有效地量化预测结果与

真实边界框之间的空间对应关系.具体来说,首先从估计的

概率分布中提取坐标标记;然后将坐标 Token映射至预测的

边界框,计算它与真实边界框的误差.这种训练和推理使用

统一损失函数,消除了分类分支与预测分支结果不匹配的隐

患.损失函数为:

ce＝∑
L

j＝１
logQ(z

∧
j|s,t,z

∧
＜j) (１１)

＝λce ce＋λSIOU SIOU (１２)

其中,Q(􀅰)为softmax函数,z
∧
j为目标真实框,s为搜索图像,

t为模版图像,z
∧

＜j为历史帧的位置信息, ce和 SIOU分别为交

叉熵损失和SIOU损失.

４　实验与分析

在 GOTＧ１０k[２０],LaSOT[２１]和 UAV[２２]数据集上训练并

测试网络模型,服务器配置一台 NVIDIAA１００GPU,训练的

最大迭代次数为８０,使用了 Adam优化器,其衰减率为０．０５.

为了权衡速度与精度,将历史位置信息队列的大小和批处理

大小分别设置为７和８.在实验进行中,第６０次迭代时,学

习率将衰减至原来的１/２０.

４．１　结果与分析

如表１所列,本文模型与其他单目标跟踪算法在 GOTＧ

１０k,LaSOT和 UAV数据集上进行了详细比较.结果显示,

所提出的算法在所有关键性能指标上均实现了提升.

表１　在 GOTＧ１０k,LaSOT,UAV１２３数据集上的对比结果

Table１　ComparisonresultsinGOTＧ１０k,LaSOTandUAV１２３datasets
(％)

模型
GOTＧ１０k

AO SR０．５ SR０．７５

Lasot
AUC PNorm/％ P

UAV１２３
AUC P

SiamFC[２] ３４．８ ３５．３ ９．８ ３３．６ ４２．０ ３３．９ ４６．８ ６９．３

SiamRPN＋＋[２３] ５１．７ ６１．６ ３２．５ ４９．６ ５６．９ ４９．１ ６１．３ ８０．３

DiMP[２４] ６１．１ ７１．７ ４９．２ ５６．９ ６５．０ ５６．７ ６４．３ ６２．５

Ocean[２５] ６１．１ ７２．１ ４７．３ ５６．０ ６５．１ ５６．６ ５７．４ －

PrDiMP[２６] ６３．４ ７３．８ ５４．６ ６３．９ － ６１．４ ６８．０ ６２．６

SiamRＧCNN[２７] ６４．９ ７２．８ ５９．７ ６４．８ ７２．２ － ６４．９ ８３．４

TrDiMP[７] ６７．１ ７７．７ ５８．３ ６３．９ － ６１．４ ６７．５ ５０．１

TransT[８] ６４．７ ７３．５ ５９．２ ６４．９ ７３．８ ６９．０ ６９．１ ６５．８

SparseTT[２８] ６９．３ ７９．１ ６３．８ ６６．０ ７０．１ ７４．８ ７０．４ －

AutoMatch[２９] ６５．２ ７６．６ ５４．３ ５８．３ － ５９．９ － －

SwinTrackB[３０] ６８．６ ７９．９ ６２．４ ６９．３ ７８．５ ７６．５ ６９．８ ８９．６

SwinTrackL[２９] ６９．８ ７８．９ ６６．０ ７０．５ ７９．７ ７０．８ ７１．２ ９１．６

MixFormerＧ２２k[３１] ７０．７ ８０．０ ６７．８ － － ７４．７ － －

OSTrack２５６
[３２] ７１．０ ８０．４ ６８．２ ６９．１ ７８．７ ７５．２ ６８．３ －

ARTrackＧB２５６
[１２] ７２．６ ８１．１ ７０．１ ７０．４ ７９．５ ７６．６ ６７．７ －

ROMTrack[３３] ７２．９ ８２．９ ７０．２ ６９．３ ７８．８ ７５．６ ６９．７ －

OSTrack３８４
[３２] ７３．７ ８３．２ ７０．８ ７１．１ ８１．１ ７７．６ ７０．７ －

本文方法 ７３．９ ８２．５ ７１．１ ７２．４ ８１．５ ７８．３ ７１．０ －

　　在 GOTＧ１０k数据集中,AO(平均重叠率)和SR０．７５(重叠

阈值为０．７５时的成功率)是比较难提升的指标,然而,在此模

型中,这两个指标均实现了１％的提升,而SR０．５(重叠阈值为

０．５时的成功率)的提升则更高.

对比了 当 前 先 进 的 跟 踪 算 法,包 括 ARTrack[１２],OSＧ

Track[３２]和SiamFC＋＋[３４],进行了一系列的视觉对比分析:

处理快速运动、遮挡和尺度变化等复杂情况时的表现.

图４展示了模型在处理目标尺度变化和遮挡情况时的表

现.第一行图片中,目标大小发生显著变化,其他算法在处理

尺度变化时未能准确界定目标边界,表现为凸显或远超亦或

小于目标范围.本文模型能快速适应这些变化,给出准确目

标边界,主要是因为所提出的网络结构中,对 CNN 多尺度特

征与 ViT嵌入特征进行融合,增强了特征表征的多样性和深

度.第二行则展示目标存在被遮挡的情况,这使得观测的数

据已不在目标外观空间,这时仍然采用相似度获得目标位置

是困难的,但是可以倚赖位置状态进行预测,因此本文方法能

保证跟踪位置的稳定性,而其他方法则只能在图像可观测的

数据上选择最优,易受到遮挡的干扰.

图４　物体发生遮挡和尺度变化的可视化结果对比

Fig．４　Comparisonofvisualizationresultsofobjectocclusion

andscalechanges

图５对比展示了在复杂环境,特别是存在相似物体干扰

条件下,不同算法对目标跟踪的效果.可视结果显示,即便面

临相似目标的干扰,本文模型仍能保持跟踪的准确性和连续

性,相比之下,其他几种算法则出现了跟踪错误.这是因为本

文模型集成了CNN多尺度特征、Embedding特征以及轨迹提

示特征,这些特征共同为跟踪过程提供了丰富的空间信息和
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目标物体的时序特征,从而增强了模型的稳定性和准确性.

图５　相似目标出现时可视化结果对比

Fig．５　Comparisonofvisualizationresultsforsimilartargets

appearing

４．２　可视化分析

在目标特征图的可视化探索中,采用了解码器输出的特

征权重作为注意力图的权重分配依据.这一策略使注意力图

能够直观地映射出模型在解码阶段对目标特征重要性的精细

评估:权重越高的区域,即代表模型在解码过程中对该部分特

征的关注程度越深.

如图６所示,由于 ARTrack[１２]的输入特征集中于目标位

置的点,其特征图表现出一种明显的特征集中趋势,即主要聚

焦在目标的坐标点上.这种策略虽然有效地确保了目标位置

的精确捕捉,但也导致忽略了目标整体外观的部分关键特征,

从而限制了对目标的全面理解和表征.反观 OSTrack[３１]算

法,尽管特征图在展示目标位置时表现出较高的置信度聚焦,

表明模型能够定位目标的位置,但在追求位置精度的过程中,

未能充分捕捉目标的局部特征.这些局部特征细节有助于区

分目标与背景.而该模型仅依赖 ViT 提取目标特征,这可能

导致目标特征无法充分关注空间局部性和目标尺度的变化,

进而影响对目标的精准识别.特别是在目标外观发生显著变

化时,模型可能无法准确地跟踪目标,尤其是在复杂的背景环

境中.

另一方面,SiamFC＋＋算法的特征图在可视化时,虽然

广泛覆盖了目标的整体轮廓,但仅依靠卷积神经网络(CNN)

提取目标特征,可能导致目标特征无法有效地关注全局信息,

反而可能引入更多的背景信息,进而影响对目标的精准识别,

尤其是在背景复杂的场景中.

图６　特征图可视化效果对比

Fig．６　Visualizationcomparisonoffeaturemaps

　　本文提出的注意力图设计,通过引入 MSAP模块,不仅

为目标提供了精确的位置信息,还通过多尺度的空间特征捕

捉,进一步实现了对目标物体本身的精细聚焦.这种设计使

得本文模型能够在锁定目标核心和边界的同时,有效减少不

必要的背景干扰,从而提高跟踪过程的效率和准确性.

具体而言,MSAP模块通过整合多尺度信息,增强了对目

标不同尺度特征的捕捉能力,并利用自注意力机制强化了对目

标位置的精准识别.与 ARTrack,OSTrack 和 SiamFC＋＋
相比,本文方法在平衡位置精度与全局特征覆盖方面表现得

更加出色,不仅能够有效应对目标尺度变化和外观变化,还能

在复杂背景下保持较高的跟踪精度.

４．３　消融实验

为了深入探讨 MSAP和CNNToVitFusion模块对整体

模型性能的影响,进行了一系列的消融实验,如表２所列.对

比模 型 包 括:１)基 线 网 络;２)仅 保 留 MSAP,通 过 仅 保 留

MSAP(多级空间感知)机制,直接将CNN提取的多级空间感

知金字塔特征图与经过PatchEmbedding处理的模块进行融

合相加,这一设计充分利用了多尺度特征的优势,为模型提供
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了在多种尺度下对目标特征的全面捕捉;３)仅保留 CTVF,经

CNN卷积网络的特征图通过线性插值与 FＧEmbeddings特

征,采用多尺度可变形注意力机制进行深度融合,为模型注入

了更多详尽的目标空间特征;４)结合 MSAP和 CTVF的方

法,性能是最优的.

MSAP模块与CTVF模块各自扮演了不可或缺的角色,

它们的结合使得模型在目标检测或跟踪任务上取得了更好的

性能.

表２　消融实验结果的对比分析

Table２　Comparativeanalysisofablationexperimentalresults
(％)

Methods MSAP CTFM
GOTＧ１０k

AO SR０．５ SR０．７５

BaseLine

７２．６ ８１．１ ７０．１
√ ７３．２ ８１．６ ７０．５

√ ７２．９ ８１．３ ７０．１
√ √ ７３．９ ８２．５ ７１．１

结束语　针对目标跟踪模型存在的预测精度低、易受遮

挡以及相似物体干扰等问题,本文提出了一种基于跨尺度融

合特征与轨迹提示的目标跟踪算法,采用了混合联结式网络

架构.该架构包括多级空间感知金字塔模块(MSAP)、CNN

ToViT融合模块(CTVF)以及轨迹提示信息等关键组件,各

模块在提升模型的鲁棒性、精度和整体跟踪性能方面起到了

至关重要的作用.

通过 MSAP模块捕获多尺度特征和感兴趣目标的位置

信息,增强对目标尺度变化的鲁棒性.而CTVF结合了CNN
在局部性和归纳偏置方面的优势与 Transformer在全局上下

文建模方面的能力,有效提升了其在复杂环境中的跟踪性能.

轨迹提示信息模块通过嵌入目标的历史位置信息,与图像信

息相互平衡,为目标位置和大小提供准确预测.

然而,本文方法仍存在一些不足之处.首先,由于采用了

混合联结式网络架构,模型的计算复杂度较高,导致推理速度

相对较慢,在实际应用中可能会面临计算资源和实时性的挑

战.其次,尽管轨迹提示信息模块提升了时序跟踪能力,但在

处理长时间序列的目标跟踪任务时,模型的稳定性仍有待进

一步优化.此外,本文算法在特定场景下(如光照剧烈变化或

背景极其复杂的情况下)的表现还有提升空间.未来的工作

将继续致力于提高模型的效率和鲁棒性,以满足更加复杂和

多样化的应用需求.
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