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本文是北京邮电大学与北京大学团队合作研究的成果，

发表在NeurIPS 2023并获得Spotlight的工作L-CAD[1] 

（ Language-based Colorization with Any-level 

Descriptions）。论文研究的问题是基于语言描述的图

像着色。该任务要求模型能够在用户友好的自然语言描

述指导下为灰度图像添加结构合理且主观视觉效果满

意的颜色。先前的方法假设用户为图像中的大多数物体

提供全面的颜色描述，而忽略了只描述主要物体、甚至

完全缺少描述的情况。论文提出了一个统一的模型，用

于解决基于任意粒度语言描述的图像着色问题。该方法

利用预训练的跨模态生成模型，凭借其强大的语言理解

能力和丰富的颜色先验知识来处理描述粒度的不确定

性。该方法进一步设计了语义对齐模块，以使着色结果

保持和输入灰度图一致的局部空间结构并防止鬼影效

果。通过提出的新型采样策略，所提出的模型能够在多

样且复杂的场景中实现实例感知的着色效果。广泛的实

验结果显示了论文提出方法的优势，包括有效处理任意

粒度的描述，以及在基于文本条件和自动着色方面超越

其他模型的表现。 

一、研究背景 

图像着色是一项具有挑战性的任务，其目的在于将

灰度图像转换为合理且视觉上令人愉悦的彩色图像。基

于语言的着色方法[2, 3, 4]利用自然语言描述作为指导，以

产生更可控的彩色图像。这些方法能够满足用户的特定

需求，使他们能够提供更具体和细腻的颜色偏好。由于

自动着色[5,6,7]在为常见对象（例如，花的颜色）确定颜

色时经常遇到歧义，基于语言的着色在生成高质量和可

定制的彩色图像方面显示出了令人满意的结果，且具有

对用户友好的交互方式。尽管基于语言描述的着色方法

通过特征融合[4, 8]、解耦颜色-对象空间[2, 9]和聚合相似

区块[3]改进了语言描述与彩色化结果之间的一致性，但

它们隐式地假设用户为图像中的大多数物体提供全面

的颜色描述。这种假设通常导致次优的性能，尤其是对

于没有相应颜色描述的对象。此外，本文观察到用户通

常只为他们感兴趣的物体分配颜色。 

为了用具有不同粒度的语言描述给图像着色，本文

提出了一个统一的模型，它能够自适应地理解任何粒度

的描述，并按如下方式着色：(1) 对于包括所有物体的

“完全”粒度描述，模型会根据用户的要求精确着色（图

1第一行，对四杯鸡尾酒的详尽描述）；(2) 对于只关注

感兴趣物体的“部分”粒度描述，模型会根据图像语义

来着色未提及的物体（图 1第二行，仅对罐子和花朵的

选择性描述）；（3）对于缺乏有意义的颜色信息的极简粒

度描述，它会切换到自动上色模型（图 1第三行，遗漏

了对披萨和餐厅的描述）。 

为了实现上述目标，论文提出了 L-CAD，用于完成

    

 
专题综述  

基于任意粒度语言描述的图像着色方法  

图 1  基于任意粒度语言描述的图像着色 
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基于任意粒度语言描述的图像着色。鉴于任意粒度描述

中提及的物体存在固有的歧义，该方法利用了预训练的

跨模态生成模型（即，Stable Diffusion[10]），通过其强

大的语言理解能力以及丰富颜色先验知识，来帮助完成

基于任意粒度描述的着色。然而，由于生成模型并不是

专门为上色而设计的，它在与输入灰度图的空间对齐方

面面临挑战。为了解决这个问题，该方法设计了一个灰

度图指导的隐变量解码模块，它使着色结果在像素空间

中与灰度图像对齐，保留了灰度图中的局部空间结构。

此外，该方法通过通道扩展的卷积运算，使隐空间中的

特征图与语言描述对齐，以防止鬼影的出现。另外，为

了处理具有不同粒度和复杂场境下的描述，论文提出了

一种实例感知的采样策略，它在隐空间中粗略估计物体

轮廓并将颜色特征分配给它们对应的区域。由于这些改

进，该方法可以不受描述中提及物体数量的限制，能够

有效处理任意粒度的描述。 

二、L-CAD方法介绍 

2.1 前言：扩散模型 

扩散模型[11, 12]作为一种生成模型，在图像生成方面

取得了显著的成就。在前向过程中，随机采样一个高斯

噪声对原图进行加噪： �� =  ����� + �1 − ���� 
在反向过程中，它训练一个神经网络��来预测噪声。

通过加入额外的条件，扩散模型能够生成与给定条件一

致的结果，以完成条件生成任务。条件扩散模型的训练

过程中，仍然使用均方误差作为损失函数： 

ℒ�� =  ��,��,�~�(�,�)[∥ ��  − ��(��, �, �) ∥�] 
为了缓解高分辨率图像生成时的资源消耗，Stable 

Diffusion[10] 引入了感知压缩模型，将像素空间的图像

压缩到隐空间，这使得扩散过程可以在尺度更小的隐空

间中进行。具体来说，它采用了一个压缩编码器ℰ来将给

定的图像�映射到隐空间� = ℰ(�)，并使用一个压缩解码
器�来重建图像�� = �(�)。这样，噪声预测网络的训练
目标变成了学习隐变量�的分布，而不是图像�。 

该方法的目标是利用 Stable Diffusion的强大语言

理解能力和丰富的颜色先验知识，实现基于任何级别描

述的语言驱动的着色。 

2.2 灰度图指导的隐变量解码 

尽管 Stable Diffusion在文本生成图像任务中展现

出卓越性能，但它缺乏在着色任务中保留输入灰度图像

局部空间结构的能力。为了解决这一问题，该方法提出

在像素空间中加入额外的灰度图编码器。如图 2 所示，

彩色图像被压缩编码器映射成隐变量，而灰度编码器从

灰度图像中提取多尺度特征，保留局部结构语义。之后，

该方法将这些特征使用跳跃链接的方式直接加到压缩

解码器的相应尺度中，引导从隐空间到像素空间的解码

过程。灰度编码器采用与压缩编码器相同的架构，其压

缩编码器和解码器的权重固定，以保留来自预训练模型

的先验知识。 

因为观察到在具有规则形状和锐利结构的区域中

的错误像素显著损害了视觉感知，该方法估计了一个局

部误差图�
ℎ ,����，并将其用于指示在解码结果中特定空间

位置�ℎ , ��遇到错误像素的概率： 

��,���� =  ∑ ���������� ���∈�(�,�) ，�� =  ∑ ����������� ���∈�(�,�)  

其中，�表示以�ℎ , ��为中心的局部窗口�的位置索引，����是局部窗口的大小。之后，该方法将局部误差图作
为一个权重应用于图像重建损失中： ℒ��� =∥ ����⨀(� − ��) ∥� 

该方法在像素空间训练模型的总损失如下： ℒ��� = ℒ��� + �ℒ��� + �ℒ��� 
其中ℒ���为判别器损失，ℒ���为感知损失。  

图 2  灰度图引导的隐变量解码 
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2.3 隐空间语义对齐 

在 Stable Diffusion[10]中，语言描述通过交叉注意

力机制被注入隐空间的特征图中。然而在图像着色任务

中，颜色特征被分配到预期区域之外会使生成的结果中

产生鬼影。因此，需要在隐空间内保持语言描述和灰度

图像之间的语义对齐。 

如图 3所示，该方法用通道扩展卷积（CEC）模块

替换了噪声预测网络中的普通卷积（VC）模块。这些CEC

模块位于下采样网络内，它们接收来自像素空间的灰度

编码器的亮度特征����作为额外的引导。通过利用扩展
的通道，CEC模块可以有效地捕获隐空间中灰度的局部

结构语义。VC模块和 CEC模块的区别如图 4所示： 

从数学角度来看，CEC模块等同于使用卷积操作来

提取特征，并将它们的输出加到下采样网络中。为了保

留预训练生成模型的强大语言理解能力和丰富的颜色

先验知识，该方法在训练过程中保持原始通道的参数����不变。此外，扩展通道的权重����被初始化为零，以
确保在训练之前的模型保持与预训练的生成模型的功

能等效性。该方法在下采样和上采样模块之间使用跳跃

连接，以引导上采样过程中的亮度特征，训练损失为： ℒ��� = ��,��,�~�(�,�)[∥ �� − �����, �, ����, ����� ∥�] 
2.4 实例感知的采样策略 

为确保语言描述中的颜色能准确地体现在图像里

指定的物体上，本文提出了一种实例感知的采样策略。  

该策略采用了一个外部的分割模型（针对文本描述

中提到的物体或区域进行分割，例如 SAM[13]）来估计

描述中提到的物体的轮廓����。考虑到在第�个 CA模块

中的注意力图�����控制每个颜色词的着色区域，该方法
使用 Sigmoid 函数对注意力图归一化，并通过迭代优

化来使它与缩放后的物体的轮廓�����对齐。之后，该方
法应用 DDIM[12]完成去噪过程，如算法 1所示。 

算法 1：实例感知的采样策略 

输入：粗略估计的物体轮廓 ���� 
输出：着色过的隐变量 �� 

For � = � ⋯ 1 do: 

  _, �∗��� = �����, �, ����, ����� 

For � = 1 ⋯ � do: 

      ������ ← Downsampling(����, �) 
      ℳ ← Sigmoid(�����) 
      ������ ← ����� − �∇ℳℒ����ℳ, ������� 

      End 

      ��̂, _ = ��(��, �, ����, ����){�∗��� ← ��∗���} 
  ���� = DDIM(��, ��̂ , �) 

End 

三、实验结果 

该方法在基于语言的图像着色数据集上进行实验：

（1）扩展的COCO-Stuff数据集 [9]，该数据集是在

COCO-Stuff数据集[14]的基础上构建的，包括59K训练

图像和2.4K评估图像；（2）多实例数据集[3]，它提供了

在单一图像内有多个不同实例的样本，包括65K训练图

像和7K评估图像。对于这两个数据集，每个图像都有相

应的语言描述。 

3.1 与基于语言的着色模型对比 

L-CAD与基于语言的图像着色方法进行了比较，例

如ML2018 [4]、L-CoDe [9]、L-CoDer [2]以及 L-CoIns 
[6]。先前基于语言的图像着色方法假设用户提供全面的

颜色描述，因而在处理部分描述的样本时性能降低。相

比之下，该方法利用了 Stable Diffusion[10]的先验知识

以及新提出的实例感知采样策略，即使在描述程度不的

情况下也能展现出生动的着色结果，如图 5所示。 

图 3  隐空间语义对齐 

图 4  VC模块和 CEC模块 
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3.2 与自动着色模型对比 

L-CAD还与全自动的图像着色方法进行了比较，例

如 CIC[7]，InstColor[5]，ChromaGAN[15]，BigColor[16], 

DISCO[17]以及 CT2 [6]。如果用户有特殊要求，自动着色

方法无法按照用户的需求改变图像中物体的颜色，只能

按照数据集中物体的颜色分布着色，如图 6所示。 

3.3 与基于扩散模型的图像编辑方法对比 

一 些 图 像 编 辑 方 法 例 如 ControlNet[18] 、

Pix2PixZero[19]和 SDEdit[20]也能够基于预训练的扩散

模型，使用描述来编辑图像。然而，这些方法并不是专

门为着色任务设计的，这导致它们在保持局部空间结构、

利用颜色先验以及学习物体与颜色词之间的对应关系

方面存在挑战。这些限制使得它们难以完成任意粒度描

述指导的实例感知着色。图 7 展示了它们的不适用性。 

3.4 消融实验 

为了研究该方法提出的模块和采样策略的影响，论

文创建了三个基准模型进行消融实验。我们在图 8中展

示了消融实验的定性结果。 

灰度引导的图像压缩（LIC）。该实验禁用了像素空间中

的亮度编码器，导致模型缺少多尺度灰度特征进行引导，

进一步使得模型无法正确保持局部空间结构。 

语义对齐的隐变量（SLR）。在移除了指导隐空间语义对

齐的灰度特征，并将扩展通道的卷积块替换为普通的卷

积模块以后，着色图像中出现了明显的鬼影。 

实例感知采样策略（ISS）。用标准的 DDIM[12]替换了实

例感知采样策略以后，模型正确地根据文本描述的为物

体分配颜色的性能显著降低了。 

四、总结 

该论文提出了一种基于任意粒度语言描述的图像

着色模型。利用预训练模型的先验知识，其设计了新颖

图 5  提出方法与基于语言的着色模型对比 

图 6  提出方法与自动着色模型对比 

图 7  提出方法与基于扩散模型的图像编辑方法对比 

图 8  消融实验的定性结果展示 
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的模块，以保持局部空间结构并防止出现鬼影，并进一

步提出了实例感知采样策略，在复杂场景下实现实例感

知的图像着色。与基于语言的着色方法进行比较的结果

展示了该模型可以处理任何粒度的语言描述，这些粒度

包括完全描述和部分描述，以及缺少描述。定性和定量

结果都证明了该模型的优越性能。 

五、前期相关工作 

在L-CAD发表之前，北京邮电大学与北京大学的团

队围绕语言引导的图像着色算法已经发表一系列工作，

包括： L-CoDe[9]（ Language-based Colorization 

using Color-object Decoupled Conditions）提出了

颜色与对象解耦条件的着色网络，解决了颜色与对象耦

合与不匹配的问题；L-CoDer[3]（Language-based 

colorization with Color-object Decoupling 

transformer）首次将transformer引入了到基于语言的

图像着色任务中，统一了颜色描述与图像实例的特征表

示；L-CoIns[4]（Language-based Colorization with 

Instance awareness）进一步设计了自动聚合的分组机

制，强化了着色模型里实例感知的能力。 

5.1 L-CoDe 

基于语言描述的图像着色方法普遍面临颜色与物

体的耦合和不匹配的问题：颜色与物体的耦合会导致难

以将香蕉着色为红色，因为模型未曾见过红色的香蕉；

而颜色与物体不匹配的问题会导致未被描述的物体会

被错误地着色为其他物体的颜色。这些物体导致现有的

模型难以准确地将句子中描述颜色的形容词映射为图

像中指定物体的颜色。 

为解决以上问题，L-CoDe 提出了颜色与对象解耦

条件的着色网络。为了解决颜色与对象耦合的问题，其

引入了颜色物体对应矩阵的预测器和新颖的注意力转

移模块，这确保了颜色描述的特征被注入到对应物体的

图像区域上；同时，为了解决颜色与物体不匹配问题，

其采用了一个软门控的注入模块来有效地过滤掉不对

应的颜色引导。进一步，它还提出了一个包含标注的“颜

色与物体对”新数据集，以提供监督信号解决耦合问题。 

 

5.2 L-CoDer 

尽管 L-CoDe在基于语言的着色任务中取得了一定

的进展，但其性能受到三个关键问题的限制。 (1) 图像

和语言属于不同的模态，因而提取的特征之间存在较大

差距，这增加了理解语言描述的难度。 (2) 图像特征表

示的语义在网络中是由局部到全局逐层演化的，单一的

语言特征难以与多尺度的图像特征匹配，这降低了颜色

表示的准确性。(3) 基于卷积神经网络设计的着色模型

往往是基于局部感知的，因此在着色局部亮度变化强烈

的区域时容易出现伪影。 

L-CoDer 首次将 transformer 引入了到基于语言

的图像着色任务中，同时保持语言条件中颜色物体的解

耦，以解决上述问题。L-CoDer使用的 transformer结

构将图像与语言的特征统一表示为 tokens，并进一步支

持语言描述中的颜色条件根据图像特征的变化的自适

应调整。此外，由于 transformer具备全局感受野，L-

CoDer对局部强烈的亮度变化具有鲁棒性。 

5.3 L-CoIns 

尽管 L-CoDe 和 L-CoDer 引入额外的标注来防止

颜色-对象耦合和不匹配问题，但它们仍然难以处理包

括多个不同实例的场景。例如，一张多个人物的合照，

且每个人的衣着被语言描述指定为不同的颜色。 

CoIns引入了多个可学习的分组向量，并提出了一

个自动聚合具有相似颜色图像块的分组机制，促使分组

向量能够自适应地表示图像中的多个实例，并最终能够

在没有任何外部先验引导的情况下实现了实例感知的

图像着色。此外，L-CoIns还提出了的亮度增强和颜色对

比损失，打破了亮度和颜色词之间的统计相关性，驱动

模型合成与语言描述更加一致的颜色。该工作进一步收

集了一个多实例数据集，为同一图像中的多个实例提供

了详细的语言描述。 
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一、引言 

新视角合成（NVS）是计算机视觉和图形学中一个

长期且具有挑战性的问题，在虚拟现实、增强现实、数

据增强、图像编辑等领域有很多应用。最近，可微神经

渲染技术[1][2][3]特别是神经辐射场（NeRF）[1]的引入在

短时间内极大地推动了这一领域的快速发展，并引起了

广泛关注。NeRF[1]通过多层感知器（MLP）表示三维世

界，将输入的三维坐标和视角方向映射到对应的不透明

度和颜色，从而通过渲染生成逼真的图像。 

最初的 NeRF只能对静态场景建模，一系列工作将

基于 NeRF 的框架从静态场景扩展到了动态场景
[4][5][6][7][8][9][10][11]。其中一个很有前景的思路是使用规

范空间表示法[8][9][12]。这种表示法将一个时刻设置为规

范时刻，并用神经辐射场对规范时刻的静态场景进行建

模。为了渲染其他时刻的图像，需要使用一个变形场来

估计三维点从当前时刻移动到规范时刻的后向流。虽然

基于后向流的规范表示法很容易实现，但后向流场是非

光滑的。如图 1(b)所示，对于时间轴上的一个固定三维

位置 p，会有不同类型的物体点覆盖位置 p，这就需要

不连续的后向流将它们映射回规范空间（图 1(d)）。因

此，常用的平滑运动模型（如MLP）无法很好地拟合后

向流。此外，由于运动模型的失效，规范空间的静态场

景模型也会发生扭曲变形。 

为了解决后向流的问题，提出使用前向流

（Forward Flow）作为变形模型。通过使用前向变形流，

将整个规范空间的辐射场从规范时刻翘曲到其他时刻，

并在相应的时刻进行渲染。这样，对于时间轴上的同一

个位置，变形模型估计的前向流将是平滑和连续的（图 

1(c)和(e)）。需要注意的是，SNARF[13]使用了基于皮肤

模型的前向翘曲，但它是为动态人体建模而设计的，不

能用于一般场景。我们的目标是实现一般场景的动态建

模，这意味着我们必须对整个空间进行翘曲。 

然而，将前向翘曲引入基于规范空间的动态 NeRF 

方法仍有三个主要问题亟待解决。首先，现有方法中的

传统辐射场无法进行显式的翘曲，这是因为辐射场是由 

MLP参数化的连续函数表示的。为了解决这个问题，我

    

 
热点追踪  

动态场景新视角合成  

图 1  后向流 vs 前向流。本图展示了后向流和前向流变

化的示例。(a) 动态场景示例。(b) 随着铲斗升起，不同

类型的点覆盖了绿色的位置 p，这就需要非常不同的后向

流来将这个点映射回规范空间。(d) 位置 p 后向流的模

长随时间的变化不平滑。(c) 位置 q 的前向流将一个特

定物体点从规范空间映射到其他时间，它是平滑和连续

的。(e) 显示了位置 p的前向流的模长变化是平滑的。 
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们提出使用体素网格来表示规范空间辐射场，因为它是

离散的并且有限的。基于体素的方法[14][15][16]已经证明

了这种表示方法的有效性。另外两个问题是前向翘曲操

作的固有特性带来的多对一和一对多映射问题。针对这

两个问题，我们提出了一种由平均拼接操作和填充网络

组成的可微分前向翘曲方法，分别解决了多对一和一对

多的问题。 

二、动态场景新视角合成相关工作 

将NeRF从静态场景扩展到具有非刚性可变形物体

的动态场景是一个热门的研究领域。一种可行的方法是

构建 4D时空表示。例如，Yoon 等人[17]结合了单视角

深度和多视角立体深度来渲染具有三维变形的新视角

图像。Gao 等人[5]使用时间不变模型（静态）和时间变

化模型（动态）来表示场景，并通过场景流估计对动态

模型进行正则化。NeRFlow[4]从一组 RGB 图像中学习

动态场景的 4D时空表示。Xian等人[11]建立了一个 4D

时空辐射场，将时空位置映射到点的颜色和不透明度。

同样，NSFF[6]将动态场景建模为关于外观、几何结构和

三维场景运动的连续函数。DCT-NeRF[10]使用离散余弦

变换(DCT)捕捉动态运动，即学习空间中每个点随时间

变化的平滑稳定轨迹。 

另一方面，D-NeRF[8]、Nerfies[7]、HyperNeRF[18]

和 NR-NeRF[9]使用静态规范辐射场捕捉场景的几何和

外观，然后在每个时刻学习规范空间的变形/位移场。具

体来说，要渲染不同时刻的图像，就需要使用变形场来

估算后向场景流，将三维点从当前时刻移动回规范辐射

场。然而，对于时间轴上的同一 3D位置，后向流场并

不能保证平滑和连续。因此，规范辐射场通常会出现扭

曲，类似于移动物体的平均形状。本文将重点解决后向

流的不平滑问题。 

除了这两个主要方向之外，目前还有一种趋势是加

速基于体素网格表示的动态NeRF的训练。TiNeuVox[19]

图 2  方法框架。a) 我们用基于体素网格的辐射场来表示规范空间静态场景的不透明度和颜色，基于体素网格的轨

迹场来表示变形；b) 我们提出使用平均拼接的前向流对规范空间的静态辐射场进行前向翘曲；c) 使用填充网络对

翘曲后的辐射场进行填充。 具体来说： 1. 基于体素网格的规范空间中包含两个模型，包括了一个基于体素网格的

静态辐射场和一个基于体素网格的轨迹场。静态辐射场�����是由一个 MLP 估计的，它将辐射特征 ������ 和相应的

三维坐标 �����作为输入，估计辐射场三维点的颜色和不透明度。轨迹场 ����� 由另一个MLP估计，它将形变特征������和坐标�����作为输入，估计每个点的轨迹，然后就可以得到从规范时刻到时间 t 的前向流������ 。 2. 可微分的

前向翘曲操作首先将规范空间的辐射场�����根据������ 翘曲，得到时间 t的辐射场 ���。 然后通过填充网络得到填充

后的辐射场������ ；3. 基于辐射场������ ，使用体积渲染（Volume Rendering）来渲染 t 时刻的图像。 
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使用轻量化的 MLP 对变形进行建模，并使用多分辨率

为辐射网络获取特征，从而估算不透明度和颜色。

V4D[20]使用三维特征体素对四维辐射场进行建模，并将

额外的时间维度串联起来，同时提出了用于像素级的查

找表。然而  V4D 主要侧重于提高图像质量，与 

TiNeuVox 相比，其训练速度并不明显。DeVRF[21]也是

以体素网格表示法为基础，它提出使用多视角数据来克

服单目设置带来的奇异性问题。与其他使用单目设置的

方法相比，多视角数据简化了运动和几何的学习。 

三、动态场景新视角合成方法 

我们使用一个基于体素网格的静态辐射场和一个

基于体素网格的轨迹场来对规范空间中的场景进行建

模。为了合成动态图像，我们提出将规范空间中的辐射

场向前翘曲到相应的时刻，并根据翘曲得到的辐射场使

用体渲染技术渲染图像。图 2 显示了提出方法的框架。

该方法有三个主要组成部分：基于体素网格的规范空间

模型、可微的前向翘曲方法和体渲染方法。 

3.1 基于体素网格的规范空间模型 

基于体素网格的规范空间中包含两个模型，包括了

一个基于体素网格的静态辐射场和一个基于体素网格

的轨迹场。静态辐射场包含了一个可学习的辐射特征 ������和一个轻量化MLP网络���，静态辐射场定义如下： ����� =  ����������, ������         (1) 

其中�����是体素网格在世界坐标中的坐标。  

我们提出使用离散余弦变换（DCT）[10]来表示三维

点的运动轨迹，以确保运动的平滑性。与静态辐射场类

似，我们也使用了可学习的变形特征������和轻量化MLP

网络���，来估计轨迹场，其定义为： ����� =  ���(������, �����)         (2) 

其中�����包含了每个体素的 DCT 轨迹系数。在给定时

刻 t的情况下，我们可以通过以下公式得到这些体素从

规范空间到时刻 t的前向流： ������ =  ������(�����, �) − ������(�����, ���)  (3) 

其中������是 DCT 变换的逆变换，详细公式可以参考

DCT-NeRF[10]。 

3.2 可微的前向翘曲方法 

为了根据计算得到的前向流，将规范空间的静态辐

射场从规范空间的时刻前向翘曲到对应的时刻，我们提

出了一个可微的前向翘曲方法。该方法包含了两步：平

均拼接和填充网络。对于平均拼接，受  Softmax-

Splatting[22]的启发，我们提出将源网格中可能存在的

多个值使用平均拼接融合到对应的目标网格。具体来说，

我们提出一种简单而有效的方法：用三线性核计算这些

值的"平均值"。形式上，假设我们需要通过流��→�将源
网格��翘曲到目标网格��，而 �、� 是体素网格的索引。

我们将�� = �����(��, ��→�)定义如下: ��[�] = ∑ �[�]⋅��[�]∀�∈��∑ �[�]∀�∈��            (4) 

�[�] = ∏ max(0,1 − |��|) , � ∈ {�, �, �}     (5) � = (� + ��→�[�]) − �           (6) 

其中�, �, �代表了体素网格的三个坐标轴。 

通过以上的翘曲公式，我们可以将静态辐射场�����
翘曲时刻 t： ��� =  �����(�����, ������ )         (7) 

由于一对多的问题存在，通过平均拼接后的辐射场

存在空洞。为了解决这个问题，我们提出一个填充网络���来填充���可能存在的空洞： ������ =  ���(���)             (8) 

填充网络是一个基于三维卷积的 UNet 网络结构，

它可以通过学习，利用领域信息，填补存在的空洞。 

3.3 体渲染方法 

在得到时间 t的辐射场������ 后，就可以使用体渲染

技术 [23]渲染图像射线的像素颜色。给定一条射线 �(�)  =  � + �� 从像机中心 � 出发，以 � 为视角方

向穿过图像平面上给定的像素，我们通过体渲染方法渲

染出对应像素的颜色����(�) = �������(������ , �)。为此，
我们获取射线�和体素网格相交的所有三维点�。然后，
应用三线插值法获得每个三维点的密度σ和颜色�， �σ，�� = ������(������ , �)          (9) 
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最后，像素的颜色可以通过如下公式渲染得到： �(�) = ∑���� �(��)�(�(��)��)�(��)   (10) �(��) = exp (−∑�������(��)��)       (11) �(�(��)��) = 1 − exp (−�(��)��)    (12) 

其中��是射线上，相邻的两个采样点之间的距离。 

三、动态场景新视角合成实验结果 

在 D-NeRF数据集上进行了相关测试，量化结果如

表１。可以看到提出的方法在性能上与其他方法比较，

有明显并且一致性的优势。 

表 1  在 D-NeRF数据集上的测试结果 

方法 PSNR↑ SSIM↓ LPIPS↓ 
T-NeRF[8] 29.51 0.95 0.08 

TiNeuVox-S[19] 30.75 0.96 0.07 
TiNeuVox-B[19] 32.67 0.97 0.04 

D-NeRF[8] 30.50 0.95 0.07 
NDVG[12] 30.54 0.96 0.05 

Ours 32.68 0.97 0.04 
图 3提供了一些可视化展示。可以渲染出准确而具

有细节的图像，例如顶部场景中的头盔和手臂，也可以

生成更清晰的边界，例如底部场景中的手和脚。 

图 4 比较了提出方法与 D-NeRF[8]重建的规范空

间场景模型。提出的方法可以恢复规范空间中的正确几

何结构。例如，D-NeRF[8]所生成的球和机械臂位于整

个轨迹的"平均"位置，而提出的方法则位于正确的位置。

这表明提出的运动模型可以估计出更加精度的运动，从

而减少了规范空间中场景模型的误差。 

图 5展示了由轨迹场学习到的轨迹。可以看到提出

的方法可以学习到合理的运动轨迹。利用这一特点，在

未来的工作中可以考虑引入几何约束、运动模型和先验

知识等，来帮助模型提高轨迹的估计质量。 

四、总结与展望 

本文介绍了一种基于规范空间表示法的前向翘曲

方法，用于动态场景的新视角合成。提出的方法在规范

空间中对静态场景进行建模，并将整个场向前翘曲到其

他时刻，以进行动态场景的渲染。为了解决多对一和一

对多映射的问题，提出了一种由平均拼接和填充网络组

Ours

GT D-NeRF

Ours

GT D-NeRF

图 4  规范空间场景模型重建比较 

图 5  轨迹可视化 

Hook ChickenStand UpLego

t = C
an

图 3  可视化结果 

GT D-NeRFOurs TiNueVox-S TiNueVox-B



|科 技 前 沿  
动 态 场 景 新 视 角 合 成  

          
 

CCFCV专委会简报  29   

成的可微前向翘曲方案。提出的前向翘曲方法在公开数

据集上实现了最优的性能。 

方法的局限性和未来发展方向：我们目前实现的方法消

耗显存相对较大，尤其是在真实场景中。此外，训练速

度也相对较慢（每个场景一天）。由于我们的方法采用了

前向翘曲技术，该方法可以获得平滑的轨迹场。因此在

未来的工作中，我们还可以引入额外的约束条件和运动

模型，来帮助模型学习更加精确的轨迹。 
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一、摘要 

RGB-D目标跟踪近年来引起了广泛的关注，这主要

得益于视觉和深度通道之间的信息合作，使其在性能上

取得了令人瞩目的成果。然而，由于有限数量的带标注

的 RGB-D 跟踪数据，大多数最先进的 RGB-D 目标跟

踪器只是高性能 RGB 跟踪器的简单扩展，在离线训练

阶段未充分挖掘深度通道的潜力。为缓解训练数据集不

足的问题，我们发布了一个名为 RGBD1K的新 RGB-D

数据集。RGBD1K 包含 1,050 个序列，总共约 250 万

RGB-D图像对。为了展示在更大的 RGB-D数据集上训

练模型的好处，我们开发了一种基于 Transformer 的

RGB-D 跟踪算法，可作为未来使用新数据集 RGBD1K

进行视觉目标跟踪研究的基线方法。通过进行的大量实

验表明，RGBD1K 数据集作为训练集可以显著提升

RGB-D 目标跟踪的性能，这为未来有效的跟踪器设计

开辟了更多可能性。有关数据集和代码的详细信息在项

目 主 页 上 提 供 ： https://github.com/xuefeng-

zhu5/SPT。 

二、引言 

视觉目标跟踪（Visual Object Tracking, VOT）旨

在根据给定的目标初始状态，在视频的后续每一帧中预

测给定目标对象的位置和尺度。目标跟踪在计算机视觉

和模式识别领域扮演着重要角色，视觉目标跟踪技术的

发展已经持续了几十年。特别是近年来，随着大规模标

注数据集（例如 GOT10K[1]、TrackingNet[2]和 LaSOT[3]

等）的发布，深度学习进一步加速了高性能视觉目标跟

踪算法的发展。使用数百万帧标记的图像进行离线训练，

跟踪网络能够学习强大的特征表示，相比传统的在线学

习方法，取得了显著的性能提升[4]。 

最近，随着低成本 RGB-D 传感器的广泛普及，视

觉目标跟踪的研究已经从单模态 RGB 数据扩展到了多

模态 RGB-D视频数据。RGB-D 图像由三通道 RGB图

像和单通道距离深度（Depth）图组成。与传统的 RGB

跟踪相比，RGB-D 数据的附加深度图像提供了额外的

空间信息，有助于在复杂场景中实现稳定的目标跟踪[5,6]。

然而，现有的大多数 RGB-D 跟踪方法是建立在高性能

的 RGB 跟踪器基础上，仅在在线跟踪阶段采用深度信

息以支持部分遮挡物体的推理和重新检测消失的目标
[7,8]。与 RGB 目标跟踪算法相比，多模态 RGB-D 跟踪

的发展速度不如人意。其中主要原因是 RGB-D 跟踪的

训练数据不足。公开可用的带有标注的 RGB-D 视频无

法支撑 RGB-D 跟踪网络的离线训练。具体而言，现有

的 RGB 跟踪数据集包含数千个视频序列，其中有数百

万帧带标注图像，但现有的 RGB-D 跟踪标注数据数量

要少很多，远远不足以推动 RGB-D 目标跟踪算法的快

速发展。 

为了进一步激发对 RGB-D 跟踪及其应用的研究，

我们采集了一个名为 RGBD1K 的新 RGB-D 数据集。

RGBD1K数据集共包含 1050个序列，其中，有 1,000

个视频用于训练，50个视频用于测试。考虑到训练视频

的标注成本以及长时视频的视频片段也能包含目标代

表性的视觉和深度外观变化，足以支持跟踪模型的学习，

因此，我们只对每个视频的前 600 帧进行标注。这样，

RGBD1K包含 60万个标注图像帧可用于端到端基于深

度网络的 RGB-D 跟踪方法的监督学习。对于测试集，

所有图像帧都被标注，总共包含约 11.8万帧。此外，我
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们对测试集的每一帧都使用 15 个不同场景挑战属性进

行标注。数据的挑战属性标注有助于对跟踪器性能与缺

陷进行分析。表 1对比了现有的 RGB-D数据集，包括

PTB[9]、STC[10]、CDTB[11]、DepthTrack[12]以及所提出

的 RGBD1K 数据集。从表 1 中可以看出，提出的

RGBD1K 具有最多的序列数、RGB-D 图像对数、标注

量以及序列的平均长度。另外，为了展示新数据集对

RGB-D 跟踪性能的影响，我们提出了一种基于

Transformer的跟踪算法，具体而言，我们将基于 RGB

的目标跟踪网络 STARK[13]扩展为 RGB-D版本，并设计

了一个用于融合两种模态特征的模块。该方法使用

RGBD1K数据集的 1000个训练序列进行离线训练。在

RGBD1K、DepthTrack和 CDTB 数据集上进行的大量

验证评估和相应的结果表明了 RGBD1K 数据集的有效

性以及所提出的 RGB-D跟踪方法的性能优势。 

三、RGBD1K数据集 

3.1 视频序列 

RGBD1K 包含 1,000 个训练序列和 50 个测试序

列。总体而言，训练集共包含 2,385,500 个 RGB-D图

像对，测试集包含 117,900图像对。RGBD1K数据集的

所有 1,050 个序列都是使用立体摄像头 ZED 在室内或

室外采集的。ZED 相机提供了时间同步和像素对齐的

RGB和 Depth图像对。每个视频的帧率为每秒 25帧。

其中，RGB图像以 24位（每通道 8位）的 JPEG格式

存储，深度图以 16位 PNG格式存储。 

RGBD1K 涵盖了大量的对象类别，包括涉及人类、

动物、交通工具和日常用品的 100多种不同类型的目标

物体，图 1展示了不同目标类别的一些示例。我们选择

了数十种不同的场景来拍摄这些序列，例如办公楼、购

物中心、动物园、体育场等。此外，一些视频是从第一

人称视角和俯视视角捕获的，用以模拟移动机器人、无

人机和监控摄像机的视角。 

3.2 数据标注 

对于每个视频，我们使用目标边界框对图像进行标

注。众所周知，数据标注对于科学研究至关重要但非常

耗时。考虑到视频序列的片段可以包含足够的目标视觉

和深度外观变化，同时为了减少标注的时间成本，对于

训练集，我们只标注了每个视频中一个片段的图像帧。

具体来说，对于训练集的每个序列，我们只标注了前600

帧图像。尽管平均每个视频只标注了其长度的 1/4，但

我们认为标注的片段中的外观变化足以让模型学习到

目标和场景的时空变化[14]。此外，未标记的部分与标记

的部分紧密相关，这样部分标记的数据可以直接用于监

图 1  所提出多模态数据集 RGBD1K的部分场景示例 

表 1  RGBD1K和现有 RGB-D跟踪数据集的对比 
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督学习同时也存着用于半监督学习的可能。对于测试集，

每个序列的所有图像都进行了标注。 

为了进一步分析跟踪算法的性能，我们使用了

CDTB[11]和 DepthTrack[12]提出的 15 种场景挑战属性

为测试集中的每一帧进行了标注。这些挑战属性包括纵

横比变化（Aspect-ratio Change , AC），背景杂乱

（Background Clutter , BC），摄像机运动（Camera 

Motion , CM），深度变化（Depth Change , DC），暗

场景（Dark Scene , DS），快速运动（Fast Motion , 

FM），完全遮挡（Full Occlusion , FO），非刚性形变

（Non-rigid Deformation , ND），平面外旋转（Out-

of-plane Rotation , OP），超出视野（Out of Frame , 

OF），部分遮挡（Partial Occlusion , PO），反光目标

（Reflective Target , RT），尺度变化（Size Change , 

SC），相似对象（Similar Objects , SO）和未分配

（Unassigned, NaN）。其中 AC、DC、FM、SC和NaN

这些属性是根据 RGB-D 图像和目标边界框标注计算得

到，其余 10 种挑战属性是人工手动标注的。这些场景

的挑战属性有助于分析跟踪器在特定挑战下的优劣势。 

此外，RGBD1K测试集中每种挑战属性类别的帧数

分布如图 2所示。从图中可以看出，RGBD1K数据集只

有 1%的图像被标记为没有任何挑战属性，这表明

RGBD1K测试集对于目标跟踪来说极具挑战性。在所有

序列中，大约 64%的图像中的目标属于非刚性可形变物

体。通常，可形变物体意味着极端外观变化出现的概率

较高，这对于稳定跟踪来说更加困难。此外，70%的图

像被标记为相似对象的挑战属性。背景中相似对象的干

扰是实现鲁棒单目标跟踪的一个值得研究的重要问题。

此外，背景嘈杂和局部遮挡也是 RGBD1K 测试集中重

要的挑战因素。尽管某些属性包含的帧数较少，例如 FO

和 OF只占 4%和 3%，但它们仍然对实际应用非常有价

值。具有 FO 或 OF 属性的图像意味着目标在当前图像

中是不可见的。尽管总体上只有 7%的图像中的目标是

不可见的，但这意味着测试集中的每个视频平均有大约

165帧的目标消失。目标频繁的长时间消失和重新出现

使跟踪问题变得复杂，需要 RGB-D 跟踪器具备较强的

感知能力。 

3.3 性能评价指标 

虽然对于 RGBD1K 的使用没有明确的限制，但在

测试集上评估跟踪算法性能时，我们提倡使用长时跟踪

评估协议[15]。这个长时跟踪评估协议被主要用于 VOT

竞赛的长时跟踪赛道和多模态 RGB-D 跟踪赛道。在

RGBD1K 数据集中有一定比例的图像中目标是不可见

的，即目标可能在一个视频中多次消失和重新出现。因

此，在 RGBD1K上评估跟踪算法时，算法定位目标以及

预测目标消失并再次捕获重新出现的目标的能力对于

稳健的跟踪系统至关重要。因此，长时 VOT 评估协议

非常适用于在我们的数据集上评估跟踪算法。其中主要

的评价指标有跟踪精度（Precision, Pr）和召回率

（Recall, Re）。具体而言，精度定义为在检测到目标的

图像帧上，计算预测目标框和实际目标框的平均重叠比

率。召回率表示在目标可见的图像帧上，计算预测目标

边界框与标签边界框的平均重叠比率。最后最主要的性

能指标是通过计算结合了跟踪精度和召回率的跟踪 F-

分数（F-score）。此外，可以使用 VOT竞赛的评测工

具包[]非常方便地在 RGBD1K上评估跟踪器。具体的三

个评价指标计算公式如下： 

22%,26061
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17%,2036716%
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图 2  测试集各种挑战属性的数据分布 



|科 技 前 沿  
R G B D 1 K： 一 个 用 于 R G B - D 目 标 跟 踪 的 大 规 模 数 据 集 和 基 准  

          
 

CCFCV专委会简报  34   

Pr(τ�) =  1�� � Ω�A�(��), G���∈{�:��(��)�∅} , 
 Re(τ�) =  1�� � Ω�A�(��), G���∈{�:���∅} , 

�(τ�) = 2Pr(τ�)Re(τ�)Pr(τ�) + Re(τ�). 
其中，G�表示实际边界框，��(��)表示在第 t帧的预测边

界框。����(��), ���表示实际边界框和跟踪预测之间的交
并比（Intersection-over-Union, IoU）。��是一个置信
度阈值。评估协议要求跟踪器一并报告预测边界框和置

信度分数。如果在第 t 帧的预测置信度分数��低于��，
则��(��) = ∅。��是跟踪算法给出预测的帧数，即��(��) ≠ ∅的帧数，N�是目标在视野里可见的帧数，即�� ≠ ∅的帧数。 

四、基线 RGB-D跟踪器 

为了展示 RGBD1K 数据集的重要性，并激发新的

RGB-D 跟踪算法设计，我们提出了一种名为 SPT 的新

的 RGB-D 跟踪基线方法。SPT 是从最近的基于

Transformer 的跟踪器 STARK[13]发展而来的。STARK

是一种高性能的基于 RGB 数据的目标跟踪器。SPT 是

通过将 STARK-S（STARK 没有使用时序结构的版本）

扩展为具有专用特征融合模块的 RGB-D 版本而构造的。

SPT的架构在图 3中给出。首先，将两个模态的搜索区

域和初始模板输入到骨干网络中以分别提取深度 CNN

特征。这里使用的骨干网络是 ResNet-50[16]网络。每个

模态的搜索区域和模板的特征都是H × W × C和ℎ ×w × C大小的张量。然后，我们将每个模态的特征进行展
平并级联，然后通过一个 6 层编码器层堆叠成的

Transformer 编码器来融合每个模态的模板-搜索区域

特征信息。最后，两个模态特定编码器的输出通过设计

的特征融合模块进行融合。 

关于所提出的特征融合模块，首先，深度模态的

Transformer 编码器的输出和 RGB 模态的编码器的输

出在通道维度上进行级联。然后采用一维卷积层来减少

级联特征的通道数，从2C通道减少到C通道。最后，我们
引入一个 2层编码层组成的 Transformer编码器，以进

一步融合和增强两个模态的特征。每个编码器层包含多

头自注意模块和前馈网络[13]。 

网 络 框 架 的 其 余 部 分 包 括 目 标 query 、

Transformer 解码器和目标边界框预测头都保持和

STARK 算法一致。其中 Transformer 解码器由 6层解

码层堆叠而成，通过将可学习的目标 query和融合特征

作为输入生成输出，以学习目标通用的鉴别信息。每个

图 3  所提出的 RGB-D目标跟踪基线算法的网络框架图 
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解码器层由自注意模块、编码器-解码器注意模块和前

馈网络组成。然后，Transformer解码器的输出和融合

特征一起输入到边界框预测头，以预测目标框坐标。 

在边界框预测模块中，首先计算解码器输出与融合

特征的相似度，并使用相似度来增强融合特征。然后，

增强后的特征张量被调整形状并通过全卷积网络传递，

生成左上角热图和右下角热图。通过左上角和右下角的

点，目标边界框就可以被确定。最后，和 STARK算法一

样，SPT网络训练损失函数是L�损失和IoU损失组合[13]。 

五、实验与分析 

我们在 RGBD1K、DepthTrack和 CDTB数据集上

进行了实验。在本节中，我们描述了所提出算法的实现

细节，包括参数设置和实验平台。然后，本节呈现了消

融研究的结果，以展示我们数据集以及提出的特征融合

模块的有效性。最后，我们提供了比较实验的结果和相

应的分析。 

5.1 实验环境与设置 

我们提出的 SPT 跟踪器是在有一块 Intel i9-CPU

和一块 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU的计算机平

台上进行训练和评估的。训练和测试参数设置与 STARK

算法相同，除了学习率和训练周期的设置。SPT训练的

学习率设置为10��，训练周期数为 250。对于 SPT的骨

干网络、Transformer编码器 A、B、Transformer解码

器和边界框预测头网络，我们在训练时使用官方发布的

STARK-S模型相应组件的权重进行初始化。SPT的训练

数据集为 RGBD1K的训练集。 

5.2 消融研究 

为了展示提出的RGBD1K数据集对提升RGB-D跟

踪性能的有效性，首先我们构建了三个跟踪器，包括

STARK-S[13]、STARK-S-FT和我们的 SPT。STARK-S是

ResNet-50 作为骨干网络（没有时间分支）的 STARK

跟踪器，是 SPT的基线方法。对此，我们使用官方发布

的 STARK-S训练模型。STARK-S-FT是在 RGBD1K上

仅使用训练集的所有 RGB图像对 STARK-S进行微调训

练后的跟踪器。SPT使用 RGBD1K的 RGB-D图像进行

训练。 

在 RGBD1K 测试集上的结果如表 2 所示。在使用

RGBD1K训练集的 RGB图像进行微调后，STARK-S-FT

在精度、召回率和 F-score方面的性能从 0.480、0.510

和 0.495 提高到 0.509、0.537 和 0.522。同样使用

RGBD1K训练集的 RGB-D图像进行训练后，SPT在精

度、召回率和 F-score方面进一步提高到 0.545、0.578

和 0.561。这个提高可以使我们得出结论，RGBD1K的

带标注的RGB图像和深度图像都有助于提高RGB-D跟

踪性能。为了进一步确认 RGBD1K的有效性，我们在另

外两个数据集 DepthTrack和 CDTB上进行相同的实验，

以探索 STARK-S、STARK-S-FT和 SPT之间的性能。值

得注意的是，这些跟踪器仅使用 RGBD1K进行训练，没

有使用DepthTrack或 CDTB的序列来微调跟踪网络或

相应的超参数。在 DepthTrack和 CDTB上的结果也在

表 2中展示。 

从表中可见，在 RGBD1K数据集上训练后，STARK-

S-FT和 SPT在 DepthTrack和 CDTB数据集上取得显

著的性能提升。在使用 RGBD1K 的 RGB-D数据训练，

SPT将 STARK-S在两个数据集上的精度、召回率和 F-

score 分别从 0.490、0.511 和 0.500 提高到 0.527、

0.549和0.538，从0.630、0.701和0.664提高到0.654、

0.726 和 0.688。在 F-score度量方面，SPT分别提高

了 STARK-S在DepthTrack和 CDTB上的性能 7.6%和

3.6%。显然，表 2结果证明了提出的 RGBD1K数据集

在训练端到端的 RGB-D 跟踪器算法方面有着广泛优势。 

表 2  在 RGBD1K、DepthTrack和 CDTB上的消融对比实验结果 
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5.3 对比研究 

我们将提出的 SPT与最近的一些 RGB-D跟踪算法

进行了比较，这些跟踪器包括 VOT-RGBD 竞赛[18,19,4]

上的算法 ATCAIS、DDiMP、TALGD和 Siam_LTD，以

及 DAL[17]和 DeT[12]。表 3 中呈现了这些算法在

RGBD1K, DepthTrack 和 CDTB 三个数据集上的跟踪

结果。一般来说，F-score是 VOT协议中最重要的性能

度量，跟踪器按照 F-score值进行排名。从表中可以看

出，在RGBD1K测试集上，SPT实现了最佳的 F-score，

而 RGB-D 跟踪器 DDiMP 是第二优秀的跟踪器。与

DDiMP跟踪器相比，我们的 SPT跟踪器在 F-score方

面取得了 2.9%的提高。此外，与 ATCAIS、TALGD、DAL

和 DeT 等 RGB-D 跟踪器相比，提出的 SPT 跟踪器也

有显著优势。SPT 的跟踪性能提升表明使用提出的

RGBD1K进行训练模型有助于实现更稳健的 RGB-D目

标跟踪。 

为了更好地反映我们的 RGBD1K 对于跟踪性能提

升的普遍优势，我们同样将 SPT跟踪器与最先进的跟踪

器在 DepthTrack和 CDTB数据集上进行了比较。值得

注意的是，我们的 SPT跟踪器是使用 RGBD1K训练然

后直接在 DepthTrack和 CDTB数据集上测试的，没有

微调任何参数。在表 3中可以看出，SPT在 DepthTrack

数据集上实现了最佳的 F-score（0.538）和召回率

Recall（0.549）。在 CDTB数据集上，SPT在 Recall方 

 

 

 

面显著优于其他最先进的跟踪器。尽管在 Precision 和

F-score方面，SPT相对于 DDiMP、ATCAIS和 TALGD

较差，但这主要是因为这些算法使用了多个跟踪器的组

合，且在 CDTB数据集上过拟合。因此，这些算法的效

率较低，而且在另外两个数据集 RGBD1K 和

DepthTrack 上性能大打折扣。以上结果证实，使用大

量标注的 RGB-D数据离线训练的 SPT跟踪器可以实现

较为鲁棒精准的 RGB-D 目标跟踪。另一方面，这些结

果也证实了所提出的RGBD1K数据集对于RGB-D目标

跟踪发展的重要性。 

六、总结 

在这项工作中，我们提出了一个用于 RGB-D 目标

跟踪的大规模数据集，以及一个基于端到端深度网络的

基线跟踪器。这项工作的动机是现有带标注 RGB-D 视

频的稀缺阻碍了 RGB-D 跟踪的发展。所提出的

RGBD1K数据集大大提升了现有 RGB-D目标跟踪的标

注数据量。为了展示 RGBD1K数据集的实用性，我们设

计了一种新的 RGB-D跟踪基线方法，并使用 RGBD1K

训练集的所有 RGB-D 数据进行离线训练。使用

RGBD1K、DepthTrack和 CDTB数据集测试得到的广

泛实验结果展示了在 RGBD1K 上进行训练算法的好处

以及其推动未来 RGB-D跟踪发展的潜力。 

  

表 3  在 RGBD1K、DepthTrack和 CDTB上的对比实验结果 
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