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基于注意力机制最大化重叠的单目标跟踪算法

孙开伟 王支浩 刘　虎 冉　雪
重庆邮电大学数据工程与可视计算重点实验室　重庆４０００６５
　(sunkw＠cqupt．edu．cn)

　
摘　要　随着人工智能的发展,深度学习在计算机视觉研究中引起了广泛关注,在单目标跟踪领域开始对基于深度学习的单目

标跟踪算法加以研究.深度学习算法的算法复杂度相对较高,将目标分类和目标状态估计完整的分割出来,有利于对每一个任

务的深层探讨.但现阶段的单目标跟踪算法不能很好地应对复杂的跟踪环境,模型遇到复杂跟踪环境时,经常会跟踪到背景的

某一块区域或者跟踪到周围的相似目标.为了解决以上问题,文中提出了一种方法,在目标分类和目标状态估计任务中分别加

入了不同的注意力机制,使得模型能够更好地处理背景混乱和相似目标遮挡的情况.为了验证上述方法的有效性,文中在多个

数据集上做了大量的对比实验,并且和之前的基于深度学习的单目标跟踪算法进行比较,所提算法在 EAO 指标上有了３．１％
的提升,在 Robustness指标上有了２．３％的提升,表明了其有效性和先进性.
关键词:计算机视觉;单目标跟踪;注意力机制;权重分配;异常检测
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MaximumOverlapSingleTargetTrackingAlgorithmBasedonAttentionMechanism
SUNKaiwei,WANGZhihao,LIU HuandRANXue
KeyLaboratoryofDataEngineeringandVisualComputing,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　
Abstract　Withthedevelopmentofartificialintelligence,deeplearninghasattractedextensiveattentionintheresearchofcomＧ

putervision．Inthefieldofsingletargettracking,thesingletargettrackingalgorithmbasedondeeplearninghasbeenstudied．
Thealgorithmcomplexityofdeeplearningalgorithmisrelativelyhigh．ThecompletesegmentationoftargetclassificationandtarＧ

getstateestimationisconducivetotheinＧdepthdiscussionofeachtask．However,thecurrentsingletargettrackingalgorithmcan
notdealwiththecomplextrackingenvironmentwell．Whenthemodelencountersthecomplextrackingenvironment,itoften
tracksacertainareaofthebackgroundortracksthesurroundingsimilartargets．Inordertosolvetheaboveproblems．InthispaＧ

per,amethodisproposed:differentattentionmechanismsareaddedtothetaskoftargetclassificationandtargetstateestimation
respectively,sothatthemodelcanbetterdealwithbackgroundconfusionandocclusionofsimilartargets．Inordertoverifythe
effectivenessoftheabovemethods,thispaperhasdonealotofcomparativeexperimentsonmultipledatasets,andcomparedwith
theprevioussingletargettrackingalgorithmbasedondeeplearning．Theproposedalgorithmimproves３．１％intheEAOindex
and２．３％intheRobustnessindex．Itshowstheeffectivenessandprogressivenessofthismethod．
Keywords　Computervision,Singletargettracking,Attentionmechanism,Weightdistribution,anomalydetection
　

１　引言

随着计算机视觉的发展,深度神经网络在大量的图像处

理任务上表现优异,早期的人们通过改变网络的架构,力求找

到某种对于深度学习任务通用的一种网络架构,追求网络的

普适性,越来越多的大型网络不断被挖掘出来,针对这些大型

网络的优化方法也层出不穷,但仅仅有个别的网络脱颖而出,

这些网络能够满足大部分的计算机视觉任务,但要求的参数

量也十分巨大,对于设备的要求也越来越高,对于网络更是非

常大的压力,基于这一原因,研究者们逐步将全局的网络思想

转向局部的优化思想,受到人的视觉感知启发,注意力机制开

始进入研究者的视野.注意力机制反映了人们在从认识到

熟悉目标的过程中,并不总是关注目标的整体,而是根据任务

的需求来注意目标的核心部分以达到目的.目前,注意力机

制在单目标跟踪中也有了突破性的进展,其核心思想是对数

据的加权处理,从而使模型关注到主要的信息,忽略无关或者

被干扰的信息.目前为止,单目标跟踪任务还有两方面待解

决的问题.(１)不能应对复杂跟踪环境.对于目标状态变化

不明显的简单跟踪环境,目前的算法能够达到显著的跟踪效

果.但当跟踪环境较复杂时,例如面对物体大幅度形变、恶劣

天气、光照变化等因素,算法的准确率会出现大幅度下降.其

原因则是在训练时,模型已经适应简单的跟踪环境,当跟踪环

境变复杂时,模型不能及时做出反馈,或者反馈一个相似的目

标,如果在跟踪中某一帧出现严重状态估计错误(框住相似目
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标),则会对整个视频跟踪过程产生很大的影响.(２)不能处

理目标的不确定信息.目前的算法中,对于模板帧的处理,没
有使用和搜索帧同样的处理方法,只是把目标信息分离出来

进行处理,这样在损失背景信息的基础上,还忽略了目标本身

的不确定信息.例如,对于狗这一类目标的训练过程,在模板

帧中狗的尾巴出现,而在搜索帧中却没有出现狗的尾巴,那么

模型在训练时则可能会把狗的尾巴当作一种目标信息,当在

真实的追踪过程中遇到相似的目标时,会因为尾巴这一特征

的若隐若现而失去对追踪目标的判断.

２　相关工作

近年来,优秀的机器学习和深度学习算法相继被人提出,

在单目标跟踪领域的算法也是进步显著,例如基于机器学习

的均值漂移算法(MeanShift)、算法核相关滤波(KernelCorＧ
relationFilter,KCF)等.MeanShift算法起初并不受重视,因
为当时机器学习在单目标跟踪领域并没有较大发展,直到有

研究者重新定位这篇文章后,才引起了广大单目标跟踪领域

学者们的关注,之后的 KCF算法对相关滤波框架做了详细的

描述,KCF采用循环矩阵对图像所有区域进行采样,为了满

足跟踪的实时性,使用传统的脊回归算法训练目标检测器,提
高了模型的运算速度.当深度学习进入单目标跟踪领域后,

使用深度神经网络训练出来的跟踪器可以更加准确地跟踪目

标,并且可以保持与相关滤波算法同等的速度,使跟踪器的鲁

棒性大大提高.基于孪生网络系列的单目标跟踪算法是一个

良好的开端,网络将目标定位和目标估计任务分开,网络中的

特征之间既相互独立又相互联系,浅层特征主要提取图片的

时空信息,深层特征主要提取图片的语义信息,两者互相促

进,使得模型获得一个更快的跟踪速度.但基于孪生网络的

单目标跟踪算法对于快速移动的目标泛化能力较差,容易跟

丢目标,之后的基于孪生网络的算法主要在增加网络的深度

方面进行深入研究,获取更具有鲁棒性的特征和更加具有泛

化能力的模型.当获取深度特征的方法达到一定的瓶颈期

时,研究者把研究目标转向尺度估计,使得跟踪器能够有更加

灵活的尺度适应方法,提出了一种使候选框和原标记框交并

比(IntersectionＧoverＧUnion,IoU)最大化的训练思路,即使得

跟踪算法的预测框和原标记框之间的重叠率能够最大.ATＧ
OM 算法利用IoU进行尺度搜索,通过模板帧图像和搜索帧

图像的端到端的训练,训练出一个准确的IoU 预测器,来预

测每个候选框的IoU值,从而确定目标的状态.ATOM 算法

在训练IoU预测器时使用了传统的离线训练方法,学习通用

的特征表示,将目标定位任务放到了能够在线更新的网络中.

ATOM 算法还指出了离线训练和在线更新应分开,对于在线

更新模型,又提出了一种高效的优化策略,设计了以共轭梯度

算法为基础的在线更新算法,以此得到了一个更加健壮的跟

踪器.

３　基于注意力机制的重叠最大化单目标跟踪算法

３．１　基于注意力的权重分配机制

在目标估计网络中,通过池化层的特征已经拥有目标和

有益的背景信息,这些信息可以直接经过全连接层进行组合,
但直接组合的新的特征可能会影响模型的判断,因为对于一

个目标,目标的所有信息并不都是模型所需要的,并且目标也

有可能出现遮挡、模糊等情况,这些因素也会影响模型的精

度,模型需要从大量的信息中提取出具有表达能力的信息.

基于注意力机制[４Ｇ５]可以给数据分配特定的权重,将采用以下

方法赋予某些区域一定的权重:在模板帧通过 ResNetＧ１８之

后会提取到block３和block４两部分的特征,这两部分同时进

入 RoIAlign[６](见图１)池化层进行特征降维和压缩,当经过

RoIAlign池化的特征出来后,对于此部分特征图进行区域划

分,分为左上、右上、左下、右下、中心５个候选区域,这５个区

域能够从各个方面分析图片特征,之后进行区域特征分析,并
将５个区域赋予固定的权重参数,这些权重参数在一定程度

上代表了此区域的重要程度,且和特征图中的参数进行矩阵

运算,使得所有的参数都带有本区域重要程度这一特征,接着

将这两部分的特征进行加权融合,此时组合的特征、目标信息

就由原来散乱的分布变成了有规律的分布,从某种意义上说,

模型能够自动聚焦于信息量大的地方,而自动忽略那些被遮

挡或者模糊的目标局部信息.详细的注意力机制方法如图２
所示.

图１　RoIAlign池化方法

Fig．１　RoIAlignpoolingmethod

图２　模板帧注意力机制模块

Fig．２　Templateframeattentionmechanismmodule

RoIAlign的反向传播算法如下:

∂L
∂xi

＝∑
r

∑
j
[i＝i∗(r,j)]∂L

∂yrj

其中,xi表示池化前特征图上的点,yrj表示第r个小区域中的

第j个点,i∗(r,j)表示像素点的来源,由公式可以看出,当
池化过程中利用到某个点xi的像素值时,才会在这个点处传

回梯度.

RoIAlign对回传梯度的方式做了改进:

∂L
∂xi

＝∑
r

∑
j
[d(i,i∗(r,j))＜１](１－Δh)(１－Δw)∂L

∂yrj

池化后的i∗(r,j)是一个浮点数坐标,在池化前,每一个

与这个坐标插值小于１的像素点,都接受池化后yrj回传的梯

度,d(i,i∗(r,j))表示像素点距离.
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３．２　基于注意力的异常选择机制

在单目标跟踪任务中,不仅可以在目标估计网络中添加

注意力机制来增强模型的泛化能力,还可以在目标分类[７Ｇ８]模

块中增加注意力机制,来提高模型的定位准确度.目标分类

模块不同于目标估计模块,没有庞大的网络架构,不能在网络

的局部做出改变.如果在网络的局部增加注意力机制的小网

络,则可能无法保证模型的实时性,因为随着网络的扩大,参
数会不断增加,模型在进行在线更新时会更新更多的参数,导
致模型的跟踪过程变慢.虽然这样的方法可以提高目标定位

的准确性,但给网络带来的参数是无法估量的,是一种得不偿

失的做法.为了在保证速度的同时提高定位的准确率,注意

力会放在对样本的选择性更新策略上,前文提到了多种单目

标跟踪算法的在线更新机制,MDNet[９]采用 LongＧtermupＧ
date和shortＧtermupdates两种方式进行更新,这两种方式都

是人为指定模型在追踪的过程中每隔固定几帧就进行更新,
不同的是间隔的时间长短.之后的 RTＧMDNet[１０]算法对网

络进行了改进,增加了池化层,对于准确率有了一定的提高,
但是跟踪速度并没有提升.以上两种算法都是通过加入一些

人为因素来控制模型的跟踪过程,这种方法虽然可以对模型

的泛化能力带来一定的提升,但是不能控制在跟踪过程中一

些不可变的因素,例如当跟踪目标突然消失或者发生严重遮

挡时,模型收集到的全部是背景信息,如果在此时更新模型,
那么后续的定位会发生严重偏移.对于以上这种更新情况,
需要对模型增加一个自注意力机制,当跟踪目标从视频帧中

消失时,模型应该注意到这一信息从而放弃更新,这种方法不

仅提高了模型的跟踪速度也提高了模型定位的准确性.图３
和图４截取了跟踪过程中部分样本的变化情况.

从图３中可以看出,在第一列前５个视频帧中,目标外观

比较清晰,而且不同帧也包含了目标的不同状态,对于目标分

类模块的在线更新环节可以学到目标不同状态下的特征信

息,这样对后续帧的目标追踪有一定的提升.对于后续的５
个视频帧,可以明显看到目标逐渐变得模糊,视频帧被背景信

息覆盖,到第８帧已经完全没有目标信息,如果在这时继续追

踪目标,效果是非常差的,并且跟踪结果也是不可靠的.对于

图４,在跟踪过程中背景信息混乱,并且在跟踪中有大量的相

似目标,如果选择在这个时间段更新模型,则会对模型造成严

重的影响,模型可能会跟踪到相似目标.通过改进网络以及

人为规定更新时间和次数并不能应对这种突发性的情况.本

文在处理这个问题时设置了一种异常处理机制.该机制计算

跟踪后目标区域特征图的误差来确定模型是否需要更新,算
法的流程如图５所示.

图３　OTBＧ１００数据集 Bird１视频部分的样本

Fig．３　SamplesofBird１videoinOTBＧ１００dataset

图４　OTBＧ１００数据集Football视频部分的样本

Fig．４　SamplesofFootballvideoinOTBＧ１００dataset

图５　目标分类网络在线更新异常检测机制

Fig．５　Anomalydetectionmechanismforonlineupdateoftargetclassificationnetwork

　　跟踪开始阶段,输入第一帧图像、目标分类网、迭代次数,
通过网络之后生成以目标为中心的最大响应图,并以目标中

心点为中心生成候选框,然后通过目标估计网络对候选框进

行判断,选取IoU最大的候选框作为预测框.在模型经过３
帧之后,要对目标区域进行判断,如果预测的目标区域和之前

的目标区域参数的 MSE相差很大,那么很可能是由于背景

信息变的复杂和目标丢失引起的.这时模型不会进行更新,
因为如果这时更新会给模型带来很多强干扰的背景信息,

反之,如果 MSE相差不大,那么可以判断模型并没有受到跟

踪环境的影响,可以更新模型.此方法在效果上可以增强跟

踪模型的鲁棒性,模型的跟踪速度也没有受到较大影响.

４　实验结果与分析

４．１　评价指标

目标估计网络实际上是一个回归问题,在评价指标的选

择上,采用了传统的均方误差(MSE),用于表现真实的IoU

２２０４０００２３Ｇ３
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值和预测的IoU值之间的误差:

MSE＝１
m ∑

m

i＝１
(yi－y

∧

i)２

对于 MSE,它本身的含义是求一批(batch)样本中 m 个

样本的m 个输出与期望输出的差的平方的平均值,对于像目

标估计这样的网络框架,使用 MSE相比其他的基于准确率

的评价指标效果更好.对于最终的跟踪结果,采用了准确率

(Accuracy)、鲁棒性(Robustness)和期望平均重叠率(ExpecＧ
tedAverageOverlap,EAO)这３个评价指标对跟踪结果进行

比较.３种评价指标的具体计算方法如下.
(１)Accuracy.准确率用于来衡量跟踪器对目标跟踪情

况的精确度,对于每一帧的结果,都采用了IoU 的概念进行

计算.

ϕt＝bbG
t ∩bbT

t

bbG
t ∪bbT

t

bbG
t 是模型在t帧真实的目标标注框,bbT

t 是模型在t帧

预测的目标包围框,分子取两个包围框的交集,通常会在一段

视频上运行k次来消除偶然因素,取k次的平均结果作为当

前帧的结果.在计算准确率时,计算的是整个数据集的平均

准确率,即对所有有效帧的准确率求平均值,有效帧即预测框

和真实框的交集不为０.最终 Accuracy的表达式如下:

Accuracy＝ １
Ntest

∑
Ntest

i＝１
ϕi

其中,Ntest表示测试集中所有的有效帧数量.
(２)Robustness.鲁棒性也是衡量单目标跟踪算法效果

的有效评价指标之一.鲁棒性具体是指跟踪算法在跟踪过程

中丢失目标的次数.

R＝e－sM

其中,s是可选择参数,通常取３０.
(３)ExpectedAverageOverlap.期望平均重叠率是将准

确度和视频帧长度结合的一种方法,表达式如下:

ϕ
－
Ns ＝ １

Ns
　∑

Ns

i＝１
ϕNs

在计算之前,首先对视频序列进行分类,令算法在长度

Ns 的序列上进行测试,得到每一帧的准确度φt,再取平均值

得到该视频序列的准确度φNS
.最后在所有长度为 Ns 的视

频序列上进行测试,并再次取得平均值,从而得到算法在长度

为 Ns 的视频序列上的EAO值.

４．２　对比分析

本实验中,第一部分是探究基于注意力的权重分配机制

对模型的影响,第二部分是探究异常检测机制对模型的影响,

第三部分是对两种方法在不同跟踪情况下的跟踪结果进行

分析.

第一部分:探究基于注意力的权重分配机制对模型的

影响

权重分配机制是目标估计网络中对于目标特征信息的再

学习,增加权重分配机制主要是对经过池化后的目标特征进

行处理,通过划分目标区域,赋予目标区域数据权重,对目标

的各个区域做一个重要性程度的划分,实验分析了在权重分

配机制下目标估计网络的 MSE曲线.图６给出了在增加权

重分配机制后的目标估计网络的 MSE曲线.从图中可以看

出,增加权重分配机制使得目标估计网络模型的精确度得到

了巨大提升,但是函数在接近４０Epochs时才收敛,比原始的

方法慢了很多.这主要是由于在训练时要对区域的权重参数

进行学习,这部分权重参数相比网络的参数更难学习.因为

对于不同的目标,模型关注的区域会有差别,重要程度也

不同.

图６　权重分配机制下目标估计网络的 MSE曲线

Fig．６　MSEcurveoftargetestimationnetworkunderweight

allocationmechanism

第二部分:探究异常检测机制对模型的影响

在跟踪过程中,模型要进行在线更新.传统的在线更新

算法应用到网络中时通常都是人为规定模型的更新时间,异
常检测机制消除了这种人为因素,模型通过参数之间的运算

来判断此时是否需要更新.这种异常检测方法使得模型的在

线更新机制更加具有主观性,并且可以在合适的时机了解图

片的变化,做出合适的应对策略,提高了对目标变化的敏感

性.这部分实验加入了这种异常检测机制,在对３个评价指

标进行比较的基础上增加了跟踪速率(FPS)指标,这个指标

是比较模型在１s内跟踪的视频帧数.表１列出了跟踪的结

果,最后又通过绘制 AＧR图(７)来展示算法的有效性,在 AＧR
图中,越靠左上角的算法综合能力越强.从表１中可以看出,

异常检测机制极大地提升了模型的鲁棒性,但增加了少量参

数,因此准确率和跟踪速率略有下降,并没有出现大幅度下降

的情况,这也证明了异常检测机制在本文中的有效性,在算法

的比较中也排在前列.

表１　异常检测机制下的跟踪结果

Table１　Trackingresultsunderanomalydetectionmechanism

DRT RCO ATOM Ours
EAO ０．３５６ ０．３７６ ０．４０１ ０．４３２

Robustness ０．２０１ ０．１５５ ０．２０４ ０．１３２
Accuracy ０．５１９ ０．５０７ ０．５９０ ０．５７０

FPS １５ ９ ４２ ３８

图７　跟踪准确率和鲁棒性综合评价(AＧR图)

Fig．７　Comprehensiveevaluationoftrackingaccuracyand

robustness(AＧRdiagram)

第三部分:不同跟踪环境下的跟踪结果分析

对于注意力机制的有效性,通过展示在不同跟踪环境下

的跟踪结果来证实算法的有效性.两种跟踪环境如图８、如
图９所示.分析简单环境下的跟踪结果可知,在简单跟踪
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环境中,３种算法都能够准确定位到目标的位置,但是对于目

标的状态估计,本文算法和 ATOM 算法的效果更好,具体来

说,这两种算法能够包围住目标的所有部分,并且目标框中不

会出现赘余空白部分,这说明模型对于目标特征的把握是非

常准确的,同时也能证明模型并没有受到背景信息的影响.
在复杂环境下,３种算法的准确性和鲁棒性得到了充分的体

现,图９中第一行对鸟的追踪,CＧRPN 算法对目标的定位效

果没有其余两种算法效果好,在０１８８帧中,鸟刚刚穿过云层,
算法直接将目标定位到旁边的相似目标,００５８帧也出现了类

似的情况,说明此算法不能很好地应对相似目标遮挡的跟踪

情况.在后面两个跟踪视频中,ATOM 算法和本文算法都能

够准确定位到目标的位置,但对于目标状态的估计,本文算法

可以更加准确地预测目标的状态,即使背景信息混乱,周围有

大量相似目标,也不会影响算法的跟踪准确度和鲁棒性.

图８　简单跟踪环境下３种算法的跟踪结果

Fig．８　Trackingresultsofthreealgorithmsinsimpletracking
environment

图９　复杂跟踪环境下３种算法的跟踪结果

Fig．９　Trackingresultsofthreealgorithmsincomplextracking
environment

结束语　针对现有单目标跟踪算法存在的问题,本文对

于目标信息的处理,不再只使用单纯的卷积和池化,而是增加

权重分配机制,对于目标区域的各个部分都赋予重要性程度

特征,并且通过训练优化这些区域权重,在实验阶段取得了很

好的效果.在目标分类模块也使用了基于注意力的异常检测

机制来确定模型更新的时机,两种方法结合使得跟踪算法在

准确率、鲁棒性、速度等方面都有了明显的提升.
本文对在线更新的时机选择进行了一定的改进,并没有

对在线更新算法做出改变,在目标分类网络中,在线更新算法

要满足速度快、高效率的要求,这对算法的设计是很大的挑

战,未来将在这个在线更新算法领域做出一定的设计,设计出

更快、高效的更新算法.
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