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摘　要　目标跟踪是计算机视觉领域的一项基本研究问题.作为主流目标跟踪方法传感器,传统相机可以提供丰富的场景信

息.但是由于受到采样原理的限制,传统相机在极端光照条件下会出现过曝光或欠曝光的问题,且在高速运动场景中存在运动

模糊的现象.而事件相机是一种仿生传感器,它能够感知光照强度变化输出事件流,具有高动态范围、高时间分辨率等优点,但

难以捕捉静态目标.受传统相机和事件相机的特性启发,提出了一种双模态融合的单目标跟踪方法,称为融合跟踪器(Fusion

Tracker).该方法通过特征增强的方式自适应地融合来自传统相机和事件相机数据中的视觉线索,同时设计一种基于注意力

机制的特征匹配网络,将模板帧的目标线索与搜索帧相匹配,建立长期特征关联,使跟踪器关注目标信息.融合跟踪器可以解

决特征匹配过程中相关性运算导致的语义丢失问题,提升目标跟踪的性能.在两个公开数据集上的实验展示了所提方法的优

越性,并且通过消融实验验证了融合跟踪器中关键部分的有效性.融合跟踪器可以有效提升在复杂场景中目标跟踪任务的鲁

棒性,为下游应用提供可靠的跟踪结果.
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Abstract　Objecttrackingisafundamentalresearchprobleminthefieldofcomputervision．Asthemainstreamobjecttracking
methodsensor,conventionalcamerascanproviderichsceneinformation．However,duetothelimitationofsamplingprinciple,

conventionalcamerassufferfromoverexposureorunderexposureunderextremelightingconditions,andthereismotionblurin

highＧspeedmotionscenes．Incontrast,eventcameraisabionicsensorthatcansenselightintensitychangestooutputevent

streams,withtheadvantagesofhighdynamicrangeandhightemporalresolution,butitisdifficulttocapturestatictargets．InＧ

spiredbythecharacteristicsofconventionalandeventcameras,adualＧmodalfusionsingleＧtargettrackingmethod,calledfusion

tracker,isproposed．Themethodadaptivelyfusesvisualcuesfromconventionalandeventcameradatabyfeatureenhancement,

whiledesigninganattentionmechanismＧbasedfeaturematchingnetworktomatchobjectcuesoftemplateframeswithsearch

framestoestablishlongＧtermfeatureassociationsandmakethetrackerfocusonobjectinformation．Thefusiontrackercansolve

thesemanticlossproblemcausedbycorrelationoperationsduringfeaturematchingandimprovetheperformanceofobjecttraＧ

cking．Experimentsontwopubliclyavailabledatasetsdemonstratethesuperiorityofourapproachandvalidatetheeffectivenessof

thekeypartsofthefusiontrackerbyablationexperiments．Thefusiontrackercaneffectivelyimprovetherobustnessofobject

trackingtasksincomplexscenariosandprovidereliabletrackingresultsfordownstreamapplications．

Keywords　Objecttracking,Deeplearning,Eventcameras,Featurefusion,Attentionmechanisms

　



１　引言

视觉目标跟踪的目的是预测目标在场景中的位置,其被

广泛应用于机器人避障、视频监控、无人驾驶等计算机视觉相

关领域.近年来,基于深度学习的方法使用传统相机作为传

感设备在目标跟踪任务中表现出良好的性能[１Ｇ４].但是传统

相机的帧率和动态范围有限,面对低光照、快速运动、背景杂

波等具有挑战性的场景时,传统相机由于过曝光、欠曝光、运

动模糊等问题而无法正常工作[５].

为了应对传统相机所面临的上述挑战,研究者们开发了

一种被称为事件相机的视觉传感器[６].由于事件相机的每个

像素由独立电路控制,当光照强度发生变化时,每个像素可以

异步且独立地做出响应,因此能够高效准确地感知场景中的

动态变化.与传统相机相比,事件相机可以适应不同的照明

条件,具有高时间分辨率、低响应延迟和高动态范围等优

势[５].Piatkowska等通过高斯混合模型对异步事件流进行聚

类,实现高遮挡情况下的行人跟踪[７].Barranco等提出均值

漂移聚类的方法,利用异步事件流实现实时多目标跟踪[８].

传统相机可以提供丰富的场景信息,但是在高动态范围

场景中无法正常工作;而事件相机可以准确感知动态场景的

变化,但是不能测量绝对光强度,因此难以捕捉静止的物体.

鉴于传统相机和事件相机性能上的互补性,工业界推出了动

态和主动像素视觉传感器(DynamicandActivePixelVision

Sensor,DAVIS),该传感器由异步事件传感器和同一像素阵

列中的传统相机组成,可以同时输出异步事件流和对应的图

像帧[９].Gehrig等利用 DAVIS传感器跟踪视觉特征,提取

图像帧上的特征,并使用事件异步对其进行跟踪.该方法通

过生成事件模型将事件和帧中的像素强度相关联[１０].

本文提出了一种双模态数据融合的视觉目标跟踪方法,

称为融合跟踪器.融合跟踪器充分利用传统相机和事件相机

的优势,通过一个特征融合网络和一个特征匹配网络提升退

化条件(例如具有高动态范围、低光照和快速运动等条件)下

的目标跟踪性能.首先,针对复杂场景中图像质量不佳和普

通场景中事件数据稀疏的问题,特征融合网络利用来自事件

和图像的视觉线索,通过特征增强的方式,获取丰富的场景信

息,从而为模板帧和搜索帧的目标匹配提供支持.其次,针对

相关性操作容易导致语义信息丢失的问题,特征匹配网络基

于注意力机制,通过将模板帧特征和搜索帧特征进行匹配,增

强了搜索帧特征的目标信息.最后,本文在公开数据集 VisＧ

Event和FE１０８中验证了融合跟踪器的性能,并通过消融实

验证明了融合跟踪器中关键部分的有效性.

本文的主要创新点和贡献如下:

１)提出了一种特征增强的双模态融合方法,该方法充分

利用图像和事件的视觉线索来跟踪场景目标,有效提升了在

复杂场景中目标跟踪任务的鲁棒性.

２)针对特征匹配过程中相关性运算导致的语义丢失问

题,设计了一种特征匹配网络.该网络对模板帧特征中的目

标信息和搜索帧特征进行匹配,从而减少了背景信息的干扰,

使模型专注于目标信息.

３)在不同公开数据集中对融合跟踪器进行测试,测试结

果表明,相较于 VisEventＧATOM 方法,本文提出的方法精确

率和成功率分别提升了１０．８％和８．４％.此外,本文通过消

融实验证明了融合跟踪器各部分的有效性.

２　相关工作

２．１　视觉目标跟踪

近年来,基于深度学习的方法在基于传统相机的目标跟

踪领域占据主导地位.其中,基于孪生网络的方法在跟踪领

域被广泛应用.例如SiamRPN 将孪生网络与区域建议网络

(RegionProposalNetwork,RPN)相结合,以获得更精确的跟

踪结果[１１].

然而,在低光照、快速运动和背景杂波等具有挑战性的场

景下,基于传统相机的跟踪器表现并不理想.对此,研究人员

提出了众多解决方案,如主动硬样本生成[１２Ｇ１３]和图像去模

糊[１４]等.但由于成像质量较差,这些方案大多无法很好地解

决上述问题.同时,其他传感器也被探索用于目标跟踪任务,

如高帧率相机[１５]、热敏相机[１６]、深度相机[１７]等.但高帧率相

机对光照敏感,热敏相机价格昂贵,深度相机无法应对高速低

光照场景,而事件相机由于具有高动态范围、低延迟、高时间

分辨率等特点,可以很好地应对上述挑战.

在基于事件的目标跟踪方面,文献[１８]提出时间图像事

件表示法,利用事件流的时间信息实现运动补偿.文献[１９]

将事件表示基于时间图像表示法进一步改进,提出了具有线

性时间衰减表示的同步时间表面(SynchronousTimeＧSurＧ

face)来编码事件时空信息.尽管这些工作有着良好的目标

跟踪效果,但由于事件相机不能测量绝对光强度,难以捕捉动

作缓慢或者静止的物体.因此,这些工作提出的模型在跟踪

缓慢移动或静止的物体时性能并不理想,容易出现边界框漂

移、目标丢失等情况.

如何充分利用传统相机和事件相机的优势,融合两者的

特点进行目标跟踪并提升目标跟踪性能,是目前目标跟踪领

域一个亟待研究解决的问题.文献[２０]提出了一个大规模目

标跟踪数据集,将传统相机和事件相机相结合,用于扩展视觉

跟踪器在实际场景中的应用,并且提出了一种跨模态变换器,

用于图像和事件之间的特征融合.然而该变换器只是简单地

将图像和事件通过注意力机制进行融合,没有平衡图像与事

件之间的贡献.与文献[２０]相比,本文提出的双模态特征融

合方法通过特征增强的方式自适应地融合来自传统相机和事

件相机数据中的视觉线索,充分利用了传统相机和事件相机

的优势,使得模型可以适应更复杂的场景,从而提升目标跟踪

任务的性能.

２．２　注意力机制

Transformer架构在机器翻译任务中被首次提出[２１],其

基本模块为注意力机制,用于聚集输入序列的信息.由于

Transformer架构具有并行计算和独特的存储机制,其在处理

长序列方面比循环神经网络更有优势.Transformer已经在

许多连续任务(自然语言处理[２２]、语音处理[２３Ｇ２４]、计算机视

觉[２５])中取代了循环神经网络,并逐渐扩展到处理非连续
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问题.在文献[２６]中,Carion等将目标检测视为集预测(Set

Prediction)问题,采用文献[２１]中的编码器Ｇ解码器架构作为

检测头,提出检测变换器(DEtectionTransformer,DETR)方

法.在COCO数据集[２７]上的实验结果表明,基于 Transformer
的 DETR 方法与 FasterRＧCNN 基线方法[２８]得到的结果相

当.由于 DETR的成功以及检测与跟踪之间的密切关系(如

RPN[２８]和SiamRPN[１１]),我们将 Transformer引入目标跟踪

当中,与 DETR不同的是,我们不直接使用原始 Transformer
中的编码器Ｇ解码器架构,而是采用 Transformer的核心思

想,利用注意力机制设计了自注意增强和交叉注意特征增强

模块.

３　融合跟踪器

在充分分析传统相机和事件相机的工作原理以及各自的

优缺点的基础上,我们利用传统相机和事件相机的优势,提出

了一种融合传统相机的图像和事件相机事件数据特征的视觉

目标跟踪方法,方法框架如图 １所示,由特征提取编码器、特

征融合模块、特征匹配模块和回归分类预测头等部分构成.

方法流程如下:首先,针对事件相机的输出无法适应神经网络

输入的问题,本文采用事件累积的方法,离散异步事件的时

域,使其可以被神经网络模型处理;其次,将模板分支和搜索

分支的图像和事件输入特征提取编码器,得到图像和事件的

特征;再次,通过特征融合模块,以特征增强的方式自适应地

对图像特征和事件特征进行融合;然后,针对相关性操作容易

导致语义信息丢失的问题,通过特征匹配模块对模板帧特征

和搜索帧特征进行匹配,以产生更丰富的语义特征映射.最

后,分类回归预测头对匹配特征进行二元分类和边界框回归,

生成跟踪结果.我们将在下文详细介绍每个部分的细节.

图１　融合跟踪器总体框架

Fig．１　Generalframeworkoffusiontracker

３．１　输入表示

从感知原理的角度来看,传统相机通过图像同步记录所

有像素的光照强度来捕捉全局场景,而事件相机异步测量场

景中的光照强度变化.当光强度的变化大于阈值时,像素独

立地触发一个事件.事件的极性反映变化的方向,如式(１)所

示,事件可以被定义为:

ε＝{ek}N
k＝１＝{[xk,yk,tk,pk]}N

k＝１ (１)

其中,ε表示异步事件流;N 表示异步事件流内事件的数量;ek

表示第k个事件;(xk,yk)表示事件ek的像素位置;tk表示该事

件的时间戳;pk∈{－１,＋１}为事件的极性,极性为正表示光

照强度增大,极性为负表示光照强度减弱.

为了适应卷积神经网络的输入,现有方法[２９Ｇ３０]通常在

固定的时间间隔内叠加事件,将异步事件流转换为图像帧或

网格的表示.在本文工作中我们也采用这样的变换来获得事

件图像.

３．２　特征提取编码器

为了充分提取传统相机的图像和事件相机的事件数据的

特征,我们采用 ResNet５０[３１]作为图像和事件的特征编码器.

其核心思想是:以视频序列中的第一帧作为模板帧,对其进行

裁剪,得到目标及其周围场景的外观信息.搜索帧从前一帧

的目标中心坐标扩展到目标边长的４倍,通常可以覆盖目标

可能的移动范围.然后,将裁剪后的搜索帧和模板帧重塑为

正方形,输入特征编码器进行特征提取.为了便于定位跟踪

目标,我们删除了 ResNet５０[３１]的最后一级,保留细粒度的空

间信息,将第四级的输出作为最终输出.同时,将第四级下采

样单元的卷积步长从２改成１,以获得更大的特征分辨率;并

且将第四阶段的３×３卷积修改成步长为２的扩张卷积,以增

大感受野.总的来说,特征提取编码器尽可能地学习模板帧

和搜索帧的目标信息,提取高级语义特征,输入到特征融合

模块.

３．３　特征融合模块

传统相机可以捕获丰富的纹理和语义线索,而事件相机

可以有效捕获边缘信息,并且具有高动态范围.受文献[３２]

启发,我们设计了一个特征融合模块以有效利用两种模态数

据,其结构如图２所示.与文献[３２]不同的是,我们采用实例

归一化,独立地归一化每个训练样本中的每个通道,平均激活

倾向于由大均匀区域(通常为背景)中的运动控制.这种归一

化与线性整流函数(ReLU)相结合,有助于将背景运动和前景

运动分离[３３].特征融合模块旨在融合图像和事件的特征,具

体来说,基于事件和图像的特征,我们定义了以下特征增强方

法,以生成事件的增强特征F
∧

e,如式(４)所示:

F
∧

e→e＝g(ψ３×３(Fe))􀱋Fe (２)

F
∧

v→e＝ ψ１×１

ξ(ψ１×１(Fv))

ξ(ψ３×３(Fv))

ξ(ψ５×５(Fv))

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
􀱋Fe (３)

F
∧

e＝F
∧

e→e􀱇F
∧

v→e􀱇Fe (４)

其中,Fe表示经过编码器提取的事件特征;Fv表示经过编码器

提取的图像特征;ψ表示卷积运算;g表示Sigmoid激活函数;

[􀅰]表示通道方向的拼接;ξ为实例归一化和 ReLU 线性整

流函数;F
∧

e→e表示基于事件的自我增强特征;F
∧

v→e表示通过图

像对事件的增强特征.同理,可以生成基于传统相机的图像

的增强特征F
∧

v,此处不再一一赘述.

最后,我们采用一种可学习的正则化参数WFe 和WFv
,通

过式(７)融合事件的增强特征与图像的增强特征,自适应地平

衡图像和事件的贡献.

WFe ＝g(ψ１×１(ξ(ψ１×１(A(F
∧

e))))) (５)

WFv ＝g(ψ１×１(ξ(ψ１×１(A(F
∧

v))))) (６)

X＝WFeF
∧

e􀱇WFvF
∧

v (７)

其中,X 表示融合特征;A 表示自适应平均池化层.
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图２　特征融合模块

Fig．２　Featurefusionmodule

３．４　特征匹配模块

为了有效地对搜索帧特征和模板帧特征中的目标信息进

行匹配,我们将经过融合后的模板帧特征和搜索帧特征进行

展平,分别得到模板帧特征向量XT ∈RHW×C和搜索帧特征向

量XS∈RHW×C,并分别将其输入特征匹配模块.特征匹配模

块的结构如图３所示,我们设计了两个自注意层,通过这两个

自注意层分别关注特征向量中有用的语义上下文,如边缘和

相似目标.其次,两个交叉注意层同时接收各自分支和另一

分支的特征向量,两个自注意层和两个交叉注意层组成一个

特征匹配基本块.如图３中的虚线框所示,特征匹配基本块

重复 N 次(在实现中,N＝４).最后通过一个交叉注意层融

合这两个特征向量.

图３　特征匹配模块

Fig．３　Featurematchingmodule

注意力机制是设计特征匹配模块的基本要素.给定Q∈
RHW×C,K∈RHW×C,V∈RHW×C,其中 H,W,C 分别表示高度、
宽度和通道维度.基于注意的匹配公式如式(８)所示:

Att(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (８)

其中,dk为K 的维度.本文采用多头注意机制实现特征匹配

模块.如文献[２１]所述,将注意力机制扩展到多头注意使得

该机制能够考虑多种注意力分布,并关注信息的不同方面.
多头注意机制的详细设计与描述可参考文献[２１].

如式(９)所示,自注意层接收图像特征向量,自适应地整

合来自特征图不同位置的信息,旨在关注模板帧和搜索帧中

的目标信息.

S
∧

sa＝IN (Att(Xt
l,Xt

l,Xt
l)＋Xt

l) (９)
其中,IN(􀅰)表示实例归一化;t表示视频序列帧索引;l∈
{１,􀆺,N}为特征匹配基本块的索引;X 表示模板帧或搜索帧

的融合特征.

两个交叉注意层同时接收各自分支和另一分支的特征向

量.此外,前馈神经网络(FeedForwardNetworks,FFN)用
于提升模型的拟合能力.当相机在场景中发生剧烈运动时,

传递目标的位置信息是有益的.因此我们通过式(１０)构建模

板帧的高斯掩码,用于传播目标位置信息.

m(y)＝exp －‖y－c‖２

２σ２( ) (１０)

其中,c表示模板帧边界框标签;σ为标准差;m(y)表示生成

的高斯掩码.我们将模板帧特征与高斯掩码逐像素相乘来抑

制背景区域.模板帧的增强特征FT由式(１２)得到:

XT＝IN(Att(Xm
l 􀱋m,Xm

l 􀱋m,Xt
l)＋Xm

l ) (１１)

FT＝XT＋FFN(XT) (１２)

其中,Xm
l 表示在第l个特征匹配基本块的模板帧特征;Xt

l∈
RHW×C表示在t时刻l个特征匹配基本块的搜索帧特征.

搜索帧的增强特征FS由式(１４)得到:

XS＝IN(Att(Xm
l ,Xm

l ,Xt􀱋m)＋Xt
l) (１３)

FS＝XS＋FFN(XS) (１４)
最后,一个交叉注意层融合两个分支的特征向量,输出模

板帧与搜索帧的匹配特征Y,如式(１６)所示:

FS＝IN(Att(FS,FS,FT)＋FS) (１５)

Y＝FS＋FFN(FS) (１６)

３．５　分类回归预测头

分类回归预测头由分类分支和回归分支组成,其中每个

分支是一个具有隐藏维度和 ReLU 激活函数的三层感知器.
对于由特征匹配模块生成的特征向量,预测头对每个向量进

行预测,以获得前景/背景分类结果,以及关于搜索帧大小的

归一化坐标.

３．６　损失函数

我们采用文献[３４]的损失函数,预测头接收特征向量,并
输出二元分类和回归结果;选择与标签边界框中的像素对应

的特征向量的预测作为正样本,其余作为负样本;所有的样本

都参与分类损失的计算,只有正样本参与回归损失的计算.

为了减少正负样本之间的不平衡,我们将负样本产生的损失

降低为原来的１/１６,使用标准的二进制交叉熵损失进行分

类,其定义如式(１７)所示:

Lcls＝－∑
j
[yjlog(pj)＋(１－yj)log(１－pj)] (１７)
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其中,yj表示第j个样本的真值标签,yj＝１表示前景,pj表示

属于由模型预测的前景的概率.对于回归,我们采用 L１范

数损失L１(．,．)和广义IoU损失LGIoU(．,．)[３５]的线性组合,其
定义如式(１８)所示:

Lreg＝∑
j
１１{yj＝１}[λGLGIoU(bj,b

∧
)＋λ１L１(bj,b

∧
)] (１８)

其中,yj＝１表示正样本,bj表示第j个预测边界框,b
∧
表示归

一化真值边界框.λG 和λ１为正则化参数,在实现中分别取２
和５.

３．７　算法描述

融合跟踪方法的算法伪代码流程如算法１所示.在该算

法中,输入为事件流、视频图像帧、图像帧采样时间、模板帧边

界框,输出为搜索帧的边界框.第１行根据图像帧采样时间

累积事件,第２－１６行描述目标跟踪的流程.其中,第２－７
行描述对模板帧进行预处理、特征提取和特征融合;第８－１２
行描述对搜索帧进行预处理、特征提取和特征融合;第１３－
１４行描述对模板帧特征和搜索帧特征进行匹配;第１５行描

述分类回归预测头根据匹配特征,输出搜索帧边界框.
算法１　融合跟踪器算法

输入:事件流E,视频图像帧F,图像帧采样时间Δt,模板帧边界框B１

输出:搜索帧的目标边界框BK

１．根据图像帧采样时间Δt,将事件流E分成E１,E２,􀆺,En,与图像帧

F１,F２,􀆺,Fn相对应

２．foreachEkandFkdo

３．　ifk＝１then

４．　　使模板帧边界框处于中心位置,将模板事件E１和模板图像F１

裁剪至１２８×１２８

５．　　特征提取网络对E１和F１提取特征,得到FE１和FF１

６．　　特征融合网络对FE１和FF１进行融合,得到X１

７．　end

８．ifk＞１then

９．　　使k－１的模板帧边界框处于中心位置,将搜索事件Ek和搜索

图像Fk裁剪至２５６×２５６

１０． 通过特征提取网络对Ek和Fk进行特征提取,得到FEk和FFk

１１． 通过特征融合网络FEk和FFk进行融合,得到Xk

１２．end

１３．通过式(１０),将模板边界框B１转化为模板掩码M１

１４．将X１,M１和Xk输入特征匹配网络,得到匹配特征Yk

１５．将Yk输入分类回归预测头,得到搜索帧的边界框BK

１６．Endfor

４　实验与分析

为了探索所提出的融合跟踪器对目标跟踪任务的有效

性,我们在公开数据集 FE１０８[３２]和 VisEvent[２０]上进行验证.

首先介绍使用的数据集和评价指标并描述实现细节,然后从

定量和定性两方面验证所提方法的性能,最后对方法的主要

部分进行消融分析.

４．１　数据集和评估指标

我们在单目标跟踪的公开事件相机数据集 FE１０８[３２]和

VisEvent[２０]上对 本 文 所 提 方 法 的 有 效 性 进 行 实 验 验 证.

FE１０８数据集[３２]由 DAVIS３４６事件相机拍摄得到,包含１０８
个序列,总时长为１．５h.数据序列中包括２１种不同类型的

跟踪目标.运动目标的边界框标签由 Vicon光学运动捕捉系

统提供.数据集涵盖４种具有挑战性的场景:低光照、高动态

范围、产生运动模糊的快速运动和不产生运动模糊的快速运

动,可以充分验证目标跟踪模型在复杂场景中的跟踪鲁棒性.

VisEvent[２０]是面向事件相机的单目标跟踪算法的一个

基准数据集,它定义了１７种场景,涵盖单目标跟踪中的常见

挑战,如低光照、相机运动、旋转、缩放变化和遮挡等.该数据

集采集了８２０个视频对,其中７０９个为短视频,１１１个为长视

频.运动目标主要为行人和车辆,其边界框标签由专业的公

司进行标注.

为了定量验证跟踪器性能,我们使用两个目标跟踪领域

广泛使用的评价指标:精确率(PrecisionRate,PR)和成功率

(SuccessRate,SR).评价指标表示特定类型帧的百分比.

成功率关注真值标签与预测边界框之间的重叠大于阈值的

帧.精确率关注在给定阈值内,真值标签和预测边界框之间

的中心距离.与其他方法[２０,３２]相同,我们使用成功率图的曲

线下面积(AeraUnderCurve,AUC)代表成功率,使用与２０
像素阈值关联的精确率分数代表精确率.

４．２　训练细节

我们在Pytorch中实现所提网络,搜索帧和模板帧的大

小分别为２５６×２５６和１２８×１２８,骨干网络使用ImageNet预

训练模型[３６]进行初始化.模型的其他参数用 Xavierinit[３７]

初始化.使用 AdamW[３８]对模型进行训练,将主干网络的学

习率设置为０．００００１,其他参数的学习率设为０．０００１,batch

size大小设置为３６.在两个 NvidiaRTX３０９０GPU 上训练

２００个周期,每个周期迭代１０００次,在１００个周期后,学习率

下降为原来的１/１０.

４．３　结果分析

为了验证本文方法的有效性,我们将所提出的方法与多

种最先进的方法进行比较.表１列出了本文方法在精确率和

成功率两个指标上与其他方法的对比结果(跟踪器结果取自

FE１０８基准),可以发现本文方法在精确率和成功率方面都大

大优于其他方法.

表１　在FE１０８数据集上的比较结果

Table１　ComparisonresultsonFE１０８dataset

跟踪器 CLNet[１] SiamBAN[２] SiamRPN[３９] PrDiMP[４０] ATOM[４１] VisEventＧ
ATOM[２０] Ours

精确率(↑) ５５．５ ３７．４ ３３．５ ８０．５ ７１．３ ７９．４ ８８．０
成功率(↑) ３４．４ ２２．５ ２１．８ ５３．０ ４６．５ ５４．３ ５８．９

　　 具 体 来 说,本 文 方 法 的 精 确 率 为 ８８．０％,成 功 率 为

５８．９％,与同样 融 合 图 像 和 事 件 的 VisEventATOM[２０]相

比分别高出１０．８％和８．４％.图４展示了本文方法在FE１０８

数据集两个序列上的结果.第一行和第二行表示曝光不足场

景;第三行和第四行表示过度曝光场景.可以看到,在昏暗或

过曝光的环境中,传统相机难以捕捉到目标,而本文方法在
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事件和图像的共同帮助下,通过注意机制对模板帧和搜索帧

的特征进行匹配,成功地跟踪到了目标.

注:第一和第三行为图像,第二和第四行为事件.

图４　FE１０８数据集上的跟踪结果

Fig．４　TrackingresultsonFE１０８dataset

为了验证所提方法对挑战性场景的有效性,我们还展示

了在FE１０８提供的两种不同挑战条件(高动态范围和低光

照)下的跟踪结果,如表２所列,本文方法比其他方法表现更

好.图５给出了所提方法与其他方法在数据集 VisEvent上

的跟踪结果对比.可以发现,SiamRPN[３９],PrDiMP[４０],ATＧ
OM[４１]等跟踪器在低光照和运动模糊场景下预测的边界框不

够精确并且容易被干扰物吸引,导致目标丢失,而本文方法可

以准确地跟踪目标.这反映了本文方法通过融合事件和图像

的特征,学习序列中的运动信息,获得了更好的目标跟踪

能力.

表２　在FE１０８数据集的高动态范围和低光照条件下的结果

Table２　Resultsathighdynamicrangeandlowlightconditions

onFE１０８dataset

方法 高动态范围 低光照

SiamRPN[３５] ２１．６|１５．３ １４．５|１０．１
SiamBAN[２] ２６．６|１６．３ ２６．５|１５．５

CLNet[１] ４８．３|３０．３ ２３．６|１３．７

PrDiMP[３６] ６６．３|４４．３ ６９．５|４４．６

ATOM[３７] ５６．０|３６．６ ４５．０|２８．６

Ours ９３．５|６４．６ ９４．７|６４．１

图５　在 VisEvent数据集中与多种跟踪器的定性对比

Fig．５　QualitativeanalysisplotsonVisEventdatasetcomparedto

multipletrackers

另外,我们将基于传统相机的跟踪器进行扩展,如图６所

示,图中EF表示在将数据输入跟踪模型之前,将事件和图像

进行简单融合.在 VisEvent数据集的两个属性上进行验证,

包括“可变形目标(Deformable,DEF)”和“快速运动(FastMoＧ

tion,FM)”,可以看出,本文方法明显优于其他方法,证明了

双模态融合模块可以更有效地融合图像和事件,提升目标跟

踪的性能,此外也展示了本文方法对目标的不同形状、大小、

运动速度的鲁棒性.

(a)“快速运动”精度图 (b)“快速运动”成功率

(c)“可变形目标”精度图 (d)“可变形目标”成功率

注:第一行和第二行分别为“快速运动”和“可变形目标”属性的精确率图和成功率图.

图６　跟踪不同挑战场景下的结果

Fig．６　Resultsaretrackedindifferentchallengescenarios

４．４　消融实验

本文通过输入不同的数据,验证图像和事件数据融合的

有效性.如表３所列,当只使用图像(Frameonly)时,本文方

法在精确率和成功率上分别达到６６．３％和４１．０％;只使用事

件(Eventonly)时,分别可以达到８３．９％和５３．４％.这说明

事件相机可以记录更多的细节,从而提升目标跟踪的性能.

但因为事件相机只能捕捉场景中发生运动的位置,提供轮廓

形状信息,所以仍然需要利用外观和纹理信息来区分目标对

象和其他干扰物.当结合这两种方式进行跟踪时,本文方法

的整体性能可以提高到８８％和５８．９％,在运动模糊和低光照

属性方面取得较好的效果.

为了验证特征匹配模块在所提跟踪器中的贡献,我们删

除关键组件并重新训练修改后的模型:(１)没有模板掩码

(NoMask);(２)没有自注意层(NoSelfＧattention).如表 ３
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所列,与原始模型相比,去除自注意对性能影响最大,而去除

模板掩码对性能也有影响.结果验证了本文方法的确有助于

模板帧与搜索帧的匹配.

表３　在FE１０８数据集上的消融实验结果

Table３　ResultsofablationexperimentsonFE１０８dataset

模型 精确率 成功率

Nomask ８７．２ ５８．６
NoselfＧattention ８２．５ ５０．４

Frameonly ６６．３ ４１．０
Eventonly ８３．９ ５３．４

Ours ８８．０ ５８．９

结束语　本文提出了双模态数据融合的单目标跟踪方

法,基于特征增强的特征融合网络自适应地融合异步事件流

和传统图像帧中的视觉线索,基于注意力机制的特征匹配网

络将模板帧目标特征与搜索帧特征进行匹配,使跟踪器关注

目标信息.通过在不同公开数据集中进行测试,验证了所提

方法在高动态范围和低光照等方面的优越性,并通过消融实

验证明了所提方法各部分的有效性.这表明利用异步事件流

和图像帧的互补性可以提高退化条件下目标跟踪的鲁棒性.

该模型与其他事件表示兼容,可以使用更轻量级的特征提取

网络,具有较强的通用性.但是所提模型比较依赖视频模板

帧质量,若模板帧质量不佳,可能会影响后续跟踪结果.未来

将研究相邻帧之间的运动线索,利用短期注意,提升目标跟踪

性能.
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