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基于隐空间匹配的无监督目标漂移校正及跟踪

范晓鹏 彭　力 杨杰龙

江南大学物联网工程学院　江苏 无锡２１４０２６
　(fanxiaopeng２０２１＠１６３．com)

　
摘　要　目标跟踪是计算机视觉领域的一个基础研究问题.随着跟踪技术的发展,现存的跟踪器主要存在两个挑战,即依赖于

大量的数据标注信息和跟踪漂移,它们严重限制了跟踪器性能的提升.为了应对以上挑战,提出了无监督目标跟踪和隐空间匹

配的方法.首先,通过可校正光流方法在前景中生成图像对;其次,利用生成的图像对从头开始训练孪生跟踪器;最后,使用隐

空间匹配的方法,解决了跟踪器在目标形变较大、遮挡、出视野和漂移等情况下跟丢的问题.实验结果表明,算法 UHOT的性

能在多个数据集上有显著提升,在困难场景下展现出了较强的鲁棒性.与最新的无监督算法SiamDF相比,UHOT在 VOT 数

据集上取得了８％ 的增益,与最新的监督孪生跟踪器相当.
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UnsupervisedTargetDriftCorrectionandTrackingBasedonHiddenSpaceMatching
FANXiaopeng,PENGLiandYANGJielong
SchoolofInternetofThingsEngineering,JiangnanUniversity,Wuxi,Jiangsu２１４０２６,China

　

Abstract　Objecttrackingisabasicresearchissueinthefieldofcomputervision．Withthedevelopmentoftrackingtechnology,

existingtrackersmainlyhavetwochallenges,namelyrelyingonalargeamountofdataannotationinformationandtrackingdrift,

whichseriouslylimitstheimprovementoftrackerperformance．Inordertoovercometheabovechallenges,unsupervisedtarget

trackingandhiddenspacematchingmethodsareproposed．Firstly,imagepairsaregeneratedintheforegroundviaacorrectable

opticalflowmethod．Secondly,thegeneratedimagepairsareutilizedtotrainthesiamesetrackerfromscratch．Finally,thehidden

spacematchingmethodisusedtosolvetheproblemoflosingtrackwhenthetargetdeformsgreatly,isoccluded,goesoutofthe

fieldofviewanddrifting．Experimentalresultsshowthatthealgorithm UHOTsignificantlyimprovesonmultipledatasetsand

demonstratesstrongrobustnessindifficultscenarios．ComparedwiththelatestunsupervisedalgorithmSiamDF,UHOTgaines

８％ gainontheVOTdataset,comparabletostateＧofＧtheＧartsupervisedsiamesetrackers．

Keywords　Unsupervised,Slidingwindow,Hiddenspace,Templatematching,Objecttracking
　

１　引言

目标跟踪是计算机视觉中一项基本任务,为众多应用程

序提供了重要支持.具体来说,目标跟踪是智能监控、无人驾

驶、智能交通、虚拟现实等应用程序的关键环节,旨在给定视

频初始帧中的目标,寻找后续帧中目标所在的位置.但跟踪

问题仍然面临着依赖人工标注数据集,在低像素、遮挡、出视

野情况下的跟丢等问题.为了让目标跟踪不再依赖标注信

息,部分研究仅使用视频序列初始帧的目标信息进行跟踪.

Wang等通过前后向跟踪监督多帧一致性损失训练了一个基

于判别相关过滤器的跟踪 UDT[１];S２SiamFC[２]通过随机裁

剪单帧的方式生成伪框,通过对抗性掩蔽构建模板Ｇ搜索对.

但是上述方法的跟踪性能很大程度上依赖于在线更新,如果

没有在线更新,这些无监督的训练跟踪器就无法处理具有显

著变化的物体.一些研究人员提出将光流[３]应用到神经网络

上,计算目标周围像素的光流向量,迭代更新实现对目标的跟

踪.光流方法虽然不依赖在线更新,但是不适合光照强度变

化大的目标跟踪,在目标形变大、遮挡和出视野的情况下面临

着严峻的挑战,从而影响模型的全局优化.因此,本文提出了

可校正光流来寻找移动的目标,结合时序信息分析空间移动

信息,对视频序列进行时序优化.为了解决在目标形变大、遮
挡和出视野的情况下目标跟丢无法找回的问题,提出了隐空

间匹配来找回目标,采用运动估计的方法,将模板和搜索区域

进行关键特征映射,通过计算隐空间的相似度,找出与模板对

应的目标区域.本文工作的主要贡献总结如下:

１)通过可校正光流发现移动目标,运用滑动窗口筛选和



补帧,生成可靠的候选框实现无监督学习.

２)采用运动估计方法将图像向隐空间映射,利用隐空间

对应关系解决目标丢失的问题.

３)在多个数据集上实现了精度和鲁棒性的提升.

２　相关工作

２．１　无监督目标跟踪

由于视频序列注释成本较高,因此无监督跟踪成为解决

问题的主流方案.UDT 基于判别式相关滤波器 DCFNet训

练了一个前后向轨迹周期一致性损失的跟踪器.S２SiamFC
提出了一种基于孪生网络的无监督训练框架,通过对比学习

在单帧中构建模板Ｇ搜索对进行训练,在精度上逐渐逼近有监

督的跟踪器[４Ｇ８].Zheng等提出了一种无监督的跟踪方法

USOT[９],在第一阶段从单帧开始进行初始训练,然后在更长

的时间跨度上进行周期训练.PUL[１０]通过对比学习识别前

景背景,进一步考虑噪声损失,获得了优异的性能.上述工作

都极大地依赖前后帧的一致性损失,然而中间帧跟踪结果的

好坏严重影响跟踪性能.与这些工作不同,本方法考虑每一

帧的跟踪结果,获得了优越的跟踪性能.

２．２　模板匹配方法

基于相关滤波器的算法[１１]是一种简单实用的目标跟踪

算法,主要思想是先对每个目标进行检测,生成一系列候选

框,然后采用卡尔曼滤波对目标的位置和速度进行估计,并根

据卡尔曼滤波的结果来匹配目标.虽然该方法速度快,但在

复杂场景下可能出现漏检.Meanshift[１２]算法是一种基于特

征直方图的目标跟踪算法,主要思想是在当前帧中,通过目标

模板的特征直方图计算最佳匹配位置,但在周围存在相似干

扰情况下的效果很差.最近的基于孪生网络的目标跟踪方法

的主要思想是通过两个共享网络分别提取目标模板和搜索区

域,然后将两个特征向量送入一个相似度评估模块,计算它们

之间的相似度,获取最佳匹配位置.但由于缺乏在线更新,该

方法无法适应遮挡、目标变化较大的场景.SiamMask[１３]在

分类和回归的基础上,增加了 Mask分支来实现目标分割[１４],

可以适应变化大的场景,有很好的鲁棒性和精度,但是跟踪的

速度面临挑战.本文提出的隐空间目标匹配很好地解决了上

述问题,将模板和搜索区域通过运动估计的方法向隐空间映

射,计算隐空间的相似度,不仅能达到很好的精度和鲁棒性,

还能达到实时的效果.

３　本文方法

在本文方法中,无监督训练跟踪器由两部分组成,网络整

体方案如图１所示.在３．１节中,本文方法使用可校正光流

对视频序列进行处理寻找目标,并生成候选框序列,继而生成

图像对,将其输入孪生跟踪器进行无监督主干训练.此方法

可以解决跟踪器需要依赖注释的问题.在３．２节中,通过隐

空间匹配的方式寻找目标,继续训练孪生跟踪器,这是在更长

的时间跨度内执行的,能够解决目标丢失、遮挡等复杂跟踪

问题.

图１　无监督跟踪整体框架图特征

Fig．１　Overallframeworkofunsupervisedtrainingtracker

３．１　无监督生成候选框进行训练

不同于S２SiamFC随机裁剪对象生成图像对标记视频序

列,本文方法使用可校正光流对视频序列进行处理,可以获得

相对准确的运动目标.由于物体的运动轨迹趋于平滑状态,因

此可以通过滑动窗口插值补帧的方法获得可靠的跟踪序列.

光流是一种基于像素运动的方法,通常以两张图像作为

输入,预测每个像素的位移.利用这种特性,可以捕捉连续帧

之间的物体运动,找出运动的前景目标.由于光流生成候选

框受相机运动、遮挡等影响,因此采用滑动窗口的方法筛选可

靠的候选框,并对缺失的帧进行插值补帧处理.
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３．１．１　候选框生成

为了应对跟踪器依赖标签的挑战,采用光流对前景运动

目标进行提取,如图２所示.对于任意一个包含L 个相同大

小W×H 连续帧的视频(W 为宽,H 为高),使用现成的无监

督 ARFlow算法从t帧和t＋i帧中计算光流图Ft,i为间隔

的帧数.假设光流图中某一像素点p的光流向量为(u,v),u
表示水平方向的分量,v表示垂直方向的分量,然后将像素点

p的Fp
t 转换为距离Dp

t :

Fp
t ＝ (up

t)２＋(vp
t)２ (１)

Dp
t ＝ (Δup

t)２＋(Δvp
t)２ (２)

其中,Δup
t 和Δvp

t 分别表示u和v在p 点的差值.将Dp
t 进行

二值化,则像素点p的掩模图Mp
t 如下:

Mp
t ＝

１, 若Dp
t ≥α􀅰max(Dt)＋(１－α)􀅰mean(Dt)

０, 否则{
(３)

其中,Dt 表示距离图,而α∈(０,１)是一个超参数,空间维度内

的最大值和平均值分别用max和mean表示.

图２　基于光流生成的目标候选框

Fig．２　Targetcandidateboxgeneratedbasedonopticalflow

掩模图 Mp
t ＝１的像素区域表示原图It 对应物体运动的

区域.为了进一步从这些候选区域中过滤出不可靠的区域,

本文方法将这些区域的矩形边界作为初始候选框,并根据大

小和位置对这些候选框进行评分.由于中心偏差,较大的候

选框在图像的中间应该有更高的质量分数.设候选框Bt＝
(x０,y０,x１,y１)表示一个候选框的左上角和右下角的坐标.
框Bt 的评估分数E(Bt)被定义为:

E(Bt)＝(x１－x０)(y１－y０)＋β􀅰min(x０,W－
x１)min(y０,H－y１) (４)

其中,W 和H 分别表示图片的宽和高,β是一个超参数,得分

高的候选框被选择作为It 帧的最终候选框Bt.将视频中所

有被选择的候选框Bt 的集合表示为B＝{Bt|１≤t≤L}.

３．１．２　滑动窗口筛选和插值补帧

生成的候选框集合B可能包含因摄像机抖动、遮挡等而

产生的噪声框,为了去除不可靠的候选框,采用滑动窗口的方

法对候选框集合B 进行过滤并生成新候选框.从候选框集

合中选择n个连续帧,为了衡量运动目标的平滑程度,考虑中

心坐标偏移Sdev和多帧的重叠面积SIoU两个指标.假设每个

候选框的中心坐标是(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn),那么滑

动窗口内第i帧的中心坐标的偏移量的得分Si
dev如下:

Si
dev＝

∑
n
((xi－xmean)２＋(yi－ymean)２)

n
(５)

其中,xmean和ymean分别表示滑动窗口内的x 和y 的平均值.

第i帧的重叠面积得分为Si
IoU:

Si
IoU＝

(Si∩S１)∪(Si∩S２)∪(Si∩Sn)
S１∪S２∪Si∪􀆺∪Sn (６)

其中,n表示滑动窗口的帧数,一般取n＝５.Si 表示第i帧的

面积,那么第i个候选框的平滑得分Si
sw 为:

Si
sw ＝Si

IoU－ρSi
dev (７)

其中,ρ是一个超参数,为了鼓励一个平滑的轨迹,在Si
dev上为

距离惩罚设置ρ＞１.对于没有被平滑机制选择为候选框的

帧,使用线性插值,根据上述筛选后的相邻候选框生成伪框,

如图３所示.将生成的候选框通过裁剪等操作生成一个新的

帧,称为滑窗帧z,该帧对应的未处理的帧称为原始帧x.

图３　通过线性插值的方式给相邻的候选框生成伪框

Fig．３　Generatingpseudoboxesforadjacentcandidateboxes

bylinearinterpolation

３．１．３　无监督孪生网络跟踪

将上述经过滑动窗口筛选和插值补帧得到的图像对送入

孪生网络进行主干训练.SiamFC是一个用于对象跟踪任务

的全卷积孪生网络框架,其核心思想是解决跟踪作为一个互

相关和相似度学习问题[１５].将上述生成的z和x 输入孪生

网络中进行训练,可以在原始帧x内得到相应目标区域.相

似度函数计算式为:

f(z,x)＝φ(z)∗φ(x)＋μ (８)

其中,φ(z)和φ(x)分别表示通过 ResNet[１６]网络对z和x 进

行特征提取,∗是互相关运算,μ表示一个偏差项.将式(１１)

得到的相似度f使用SoftMax转换为概率分布:

c＝
exp(f)

∑exp(f)
(９)

如图１孪生网络模块所示,输出响应图有两个分支:一个

用于前景和背景分类;另一个输出回归响应图,用于表示从中

心位置到边界框４个边的距离.上述初始帧x根据目标区域

进行二分类,用于计算分类损失,标签为g.其中g＝１为候

选框目标所在的区域,那么损失函数Lnaive就是回归损失和分

类损失的和:

Lnaive＝Lreg(f,g)＋λ１Lcls(c,g) (１０)

其中,Lreg和 Lcls分别为IoU 损失[１７]和二元交叉熵 BCE 损

失[１８],λ１ 是一个权重参数.

３．２　隐空间匹配方案

为了应对图像序列的形变、遮挡、漂移和出视野等变化较

大的情况,提出了隐空间匹配.隐空间匹配主要由两个模块

组成:关键点运动估计模块和局部仿射变换模块.通过关键

点运动估计可以找到模板帧和搜索帧的共性特征,将其作为

关键点;局部仿射变换对关键点周围特征向隐空间映射,在隐

空间进行模板匹配.该方案可以解决遮挡、形变大的情况下

的跟踪漂移问题,做到准确的跟踪.

隐空间匹配如图１所示.运动估计模块的目的是预测搜

索帧S∈R３×H×W 到模板帧T∈R３×H×W 的密集运动场.搜索

８６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



帧S和模板帧T 来自同一个视频序列,且它们之间的间隔不

相差i帧.密集运动场是一个S到T 的映射函数γT←S:R２→
R２,这里采用了反向光流γ,可以使用双线性采样[１９]以可微

的方式有效地实现反向映射.由于存在遮挡、形变大和出视

野等情况,因此运动估计模块不能直接预测γS←T和γT←S.假

设存在一个隐空间坐标系X,在模板帧和搜索帧之间生成了

隐空间的帧R,该帧通过视频序列生成,同时具备两者特

征的共性,可以独立估计两个转换:从隐空间帧到模板帧

γT←R和从隐空间到搜索帧γS←R,这样就可以独立处理模板

帧和搜索帧.

３．２．１　关键点运动估计模块

关键点运动估计模块通过无监督方法对视频序列进行学

习,可以完成对运动对象的捕捉,标记模板帧和搜索帧的共性

特征.受 MonkeyＧNet[２０]启发,训练期间每次将模板帧与固

定间隔帧内的搜索帧输入,构建一个潜在表示的帧来训练模

型,该帧即为隐空间的帧.每次输入的模板帧和搜索帧会组

成一个模板对,通过目标对象提取和编码解码,计算模板对的

相关性,可以得到前景运动目标的关键点位移.
运动估计模块估计搜索帧到模板帧的反向光流γT←S.

假设存在一个隐空间R,估计γT←S包含γR←S和γT←R.此外,
给定一个坐标系 X,估计关键点附近的每个变换γX←R,考虑

在k个关键点p１􀆺pk 的一阶泰勒展开式,p１􀆺pk 表示R 中

的关键点坐标.为了简单起见,关键点在隐空间中都用p来

表示,而关键点位置在X 坐标系中用z表示.可以得到:

γX←R(p)＝γX←R(pk)＋ d
dpγX←R(p)|p＝pk( )(p－pk)＋

ο(‖p－pk‖) (１１)
其中,函数γX←R 每个关键点pk 中的值和位置可以用雅可比

矩阵[２１]来表示:

γX←R(p)≃ γX←R(p１),ddpγX←R(p){
p＝p１

{ },􀆺,

γX←R(pk),ddpγX←R(p)|p＝pk }{ } (１２)

假设γX←R在每个关键点附近都是一对一映射的,那么

γR←X＝γ－１
X←R.为了估计搜索帧关键点附近的γT←S,首先估计

搜索帧S中点zk 附近的变换γR←S,然后估计R 中pk 附近的

变换γT←R,最后得到γT←S:

γT←S＝γT←R􀅰γR←S＝γT←R􀅰γ－１
S←R (１３)

将式(１３)进行一阶泰勒展开,得到:

γT←S(z)＝γT←R(pk)＋Jk(z－γS←R(pk)) (１４)

Jk＝ d
dpγT←R(p)

p＝pk
( ) d

dpγS←R(p)
p＝pk

( )
－１

(１５)

实际上,式(１４)中的γT←R(pk)和γS←R(pk)均由关键点预

测器得出.使用标准的 UＧNet[２２]架构来估计k个热图,每个

关键点位置的预测都是使用平均操作来估计的,每个关键点

和热力图一一对应,解码器的最后一层使用Softmax函数来

预测关键点置信度.
对于模板帧和搜索帧,关键点预测网络还输出４个额

外的通道.从这些通道中,将对应的关键点置信度图作为

权重来计算空间加权平均值,计算出式中 d
dpγT←R(p)|p＝pk

和 d
dpγS←R(p)|p＝pk 的值.

３．２．２　局部仿射变换

使用卷积网络,通过模板帧和关键点中的γT←S (z)的

Taylor近似集来估计γ
∧
T←S.需要注意的是,虽然γ

∧
T←S在搜索

帧的每个像素与模板帧的对应位置一一映射,但是在边缘和

纹理部分,映射的效果不佳,这个问题让网络很难从模板帧去

估计γ
∧
T←S.为了让γ

∧
T←S有大致对齐的效果,我们根据式(１３)

对模板帧 T 进 行 局 部 变 换,得 到k 个 变 换 后 的 图 像 T１,

T２,􀆺,Tk.

对于每个关键点pk,将计算变换过程的密集运动网络作

为热图 Hk,Hk(z)表示以γT←R(pk)和γS←R(pk)为中心的两

个热图的差值.热图 Hk(z)的计算方法如下:

Hk(z)＝exp
(γS←R(pk)－z)２

σ( ) －exp
(γT←R(pk)－z)２

σ( )
(１６)

其中,σ为超参数,取σ＝０．０１.热图 Hk 和转换后的图像T１,

T２,􀆺,Tk 被送入 UＧNet处理,并使用一个受 MonkeyＧNet启

发的partＧbased网络对其进行估计,通过对每个部分进行独

立的变换,将不同部分的特征进行连接、融合或加权求和,实

现目标的综合表示,从而预测目标的真实位置.这样,网络就

能够综合使用各个部分的信息,并全面地捕捉目标的整体形

态和姿态.通过这种partＧbased网络的设计,跟踪器能够更

好地应对目标的形变、遮挡以及出视野等问题.假设一个物

体由K 个刚性部分组成,每个部分都根据式(１４)移动,估计

K＋１个映射 Mk(k＝０,􀆺,K)表示哪个地方发生了局部变

换.最终的密集运动预测为:

γ
∧
T←S(z)＝M０z＋∑

K

k＝１
Mk(γT←R(pk)＋Jk(z－γS←R(pk)))

(１７)

其中,M０z是隐空间中非移动的部分,如背景.

３．２．３　损失函数

关键点预测器整个过程在无监督条件下运行,在训练期

间不需要任何注释,这可能会导致性能不稳定.等方差约

束[２３]是无监督关键点检测的最重要因素之一,它强制模型经

过几何变换存在相关的关键点,使用薄板样条变换,被用于无

监督自然图像变形的关键点检测.由于运动估计不仅可以预

测关键点,还可以预测关键点周围的局部变换,因此,将等方

差损失Leq扩展到对局部仿射变换约束.

Leq＝|γk
S←R－γ~γk

S
~
←R| (１８)

其中,S
~

是由S经过仿射变换得到的,γ~ 是由一些随机变换组

成的.因此,最后的损失和如下:

L＝Lnaive＋λ２Leq (１９)

其中,λ２ 是一个超参数,一般取λ２＜１.

４　实验

本章介绍了无监督跟踪器在多个基准数据集上的结果,

并与最先进的跟踪算法进行了比较.通过广泛的消融实验来

分析跟踪器的有效性.

４．１　数据准备

本文算法是基于Pytorch０．７．１深度学习框架实现的,操

作系统为 Ubuntu１６．０４,１６GB内存,CPU 为英特尔i７Ｇ８７００,

９６１范晓鹏,等:基于隐空间匹配的无监督目标漂移校正及跟踪



显卡 是 NVIDIAGeForceGTX１０８０,８GB 显 存.实 验 选 用

GOTＧ１０K数据集进行离线训练,该数据集大约包含１００００个

视频序列,未使用标注信息,视频中的每一帧都有几个视觉属

性,包括遮挡、照明变化、运动变化、大小变化、相机运动或出

视野.整个训练过程经历了３０个阶段,其中隐空间匹配只在

最后２５个epochs内进行.前５个epochs的学习率从２．５×

１０－３开始到５×１０－３,而剩下的epochs中采用的学习率从

５×１０－３到２×１０－５呈指数下降.

训练标签是由数据集 GOTＧ１０k上使用的无监督光流

模型生成的,数据采样策略类似于 USOT,训练集的真实

标签在训练中是不可用的.从一个视频中采样多个模板

帧和搜索帧,在 具 有 较 大 时 间 间 隔 的 区 域 内 进 行 周 期 训

练.模板帧被裁剪为１２７×１２７,将其作为前后向跟踪的

参考,搜索帧大小为２５５×２５.

４．２　实验结果分析

与最先进的跟踪方法的比较是在多个数据集上进行的,

包 括 VOT２０１６,VOT２０１８[２４] 和 OTB１００[２５]. 结 果 表 明,

UHOT的表现超过了最先进的无监督跟踪器.

OTB２０１５:当前单目标跟踪领域应用最广泛的数据集之

一,它包含了１００组视频序列,具备光照变化(IV)、尺度变化

(SV)、遮 挡 (OCC)、形 变 (DEF)、运 动 模 糊 (MB)、快 动 作

(FM)、平 面 内 旋 转 (IPR)、平 面 外 旋 转 (OPR)、离 开 视 野

(OV)、背景复杂(BC)以及分辨率低(LR)共１１项困难属性,

采用重 叠 成 功 率 和 欧 氏 距 离 精 度 来 评 估 跟 踪 器 的 性 能.

UHOT在各项指标达上到了不错的效果,如图４所示.此

外,UHOT的效果比有监督踪器SiamFC更优.

图４　各方法在 OTB２０１５数据集上的精度和成功率雷达图

Fig．４　RadarchartofprecisionandsuccessrateofdifferentmethodsonOTB２０１５dataset

　　图５展示了几种算法在 OTB２０１５数据集上６个复杂序列

的跟踪结果可视化.将 UDT＋,SiamFC,USOT与 UHOT进

行对比,除了SiamFC,其他都是无监督跟踪器.实验结果表

明,本文算法在这些序列上能够准确地定位目标.多个序列的

跟踪难点在于尺度变化、快速运动、遮挡以及光照变化.整个

跟踪过程中,目标都处于背景复杂的条件下且周围有相似物体

干扰;而 UHOT能够在每一帧都成功定位目标,得益于隐空间

匹配,增强了对目标重要特征的表达,实现了从结构到语义多

方面的物体表征.本文算法预测框能够准确完整地锁定目标,

进一步体现了 UHOT在应对复杂环境时具备较强的鲁棒性.

图５　OTB２０１５数据集上一些序列的跟踪结果

Fig．５　TrackingresultsofsomesequencesonOTB２０１５dataset
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　　VOT２０１６:数据集包含６０个视频序列,该标准包括精

度(A)、鲁棒性(R)和期望平均重叠(EAO).由于 VOT的

目标是短期的视觉跟踪,如果跟踪失败,将涉及一个重新

初始化机制.表１中的结果表明,UHOT显著优于最先进

的无监督跟 踪 器,比 性 能 最 好 的 无 监 督 跟 踪 器 USOT 的

EAO 提升了５％,且性能优于基于 部 分 监 督 算 法 SiamFC
和 AutoTrack.最先进的无监督方法 SiamDF,虽然在鲁棒

性上 实 现 了 领 先 的 性 能,但 依 赖 于 大 规 模 数 据 集,而

UHOT只利用同一图 像 的 训 练 对,并 以 自 我 监 督 和 离 线

的方式进行训练.

表１　１２种跟踪器在 VOT２０１６上的评估

Table１　Evaluationof１２trackersonVOT２０１６

跟踪器 年份 无监督 A↑ R↓ EAO↑
UDT ２０１９ √ ０．５３９ ０．４７５ ０．２２５

UDT＋ ２０１９ √ ０．５３４ ０．６５５ ０．２００
S２SiamFC ２０２０ √ ０．４９３ ０．６３９ ０．２１５

USOT ２０２１ √ ０．５９３ ０．３３６ ０．３５１
ResPUL ２０２１ √ ０．５５４ ０．４０５ ０．２６３
AlexPUL ２０２１ √ ０．５４８ ０．５４５ ０．２１９
LUDT＋ ２０２２ √ ０．５７ ０．３３１ ０．２９９
SiamDF ２０２３ √ ０．５２ ０．２３８ ０．３３９
SiamFC ２０１６ × ０．５３ ０．４６１ ０．２３５
SiamDW ２０１９ × ０．５４ ０．３８ ０．３０３
AutoTrack ２０２０ × ０．５１７ ０．２６ ０．２７１
UHOT Our √ ０．６０３ ０．３６３ ０．３７１

VOT２０１８:数 据 集 同 样 由 ６０ 个 视 频 序 列 组 成,但

VOT２０１８用更困 难 的 序 列 替 换 了 VOT２０１６ 数 据 集 里 的

１０个简单的片段.VOT２０１８的评估标准也与 VOT 系列相

同,但 测 试 的 序 列 更 具 挑 战 性.比 较 结 果 如 表 ２ 所 列.

UHOT取得了比 SiamFC,SiamDW[２６]和 AutoTrack[２７]更具

竞争力的结果.虽然 ATOM[２８]等方法实现了最先进的性

能,但其 主 要 受 益 于 标 注 信 息 和 多 个 大 规 模 数 据 集.与

USOT相比,UHOT的EAO提高了４％.

表２　１３种跟踪器在 VOT２０１８上的评估

Table２　Evaluationof１３trackersonVOT２０１８

跟踪器 年份 无监督 A↑ R↓ EAO↑
UDT ２０１９ √ ０．４７２ ０．９３２ ０．１２９

UDT＋ ２０１９ √ ０．６５０ ０．６７０ ０．２７６
LUDT＋ ２０２０ √ ０．４９０ ０．４１２ ０．２３０
S２SiamFC ２０２０ √ ０．４６３ ０．７８２ ０．１８０

USOT ２０２１ √ ０．５６４ ０．４３５ ０．２９０
AlexPUL ２０２１ √ ０．５１５ ０．６９３ ０．１８２
ResPUL ２０２１ √ ０．５１６ ０．６６０ ０．２０３
SiamDF ２０２３ √ ０．５０５ ０．４５０ ０．２５０
SiamFC ２０１６ × ０．５０３ ０．５８５ ０．１８８
SiamDW ２０１９ × ０．５００ ０．４９０ ０．２３４
ATOM ２０１９ × ０．５９０ ０．２０４ ０．４０１

AutoTrack ２０２０ × ０．４８４ ０．３９１ ０．２００
UHOT Our √ ０．５８４ ０．４３８ ０．３０３

４．３　消融实验

１)光流生成候选框:UHOT 在 OTB２０１５基准测试集上

进行实验,研究候选框生成策略.与随机裁剪生成候选框相

比,提出的光流候选框序列进行训练后精度有显著的提升.

使用两种不同的策略在 OTB２０１５数据集上进行测试,结果如

表３所列.

２)滑动窗口插值补帧:为了评估滑动窗口筛选机制和

插值补帧的贡献,对训练的不同阶段进行了广泛的消融研究.

值得注意的是,该模块在光流生成候选框的操作后进行,以弥

补部分场景下光流处理能力弱的短板.这个设计的动机是充

分利用视频序列的时空连贯性,减少对光流生成候选框的依

赖.为了验证这一点,采用３种策略在 OTB２０１５基准测试集

上进行实验,３种策略分别为直接使用光流生成的视频序列、

滑动窗口筛选后的视频序列和插值补帧后的视频序列.实验

结果如表３所列,结果表明,经过滑动窗口机制筛选和插值补

帧后,跟踪器精度显著提升.

表３　候选框选取策略在 OTB２０１５数据集上的结果

Table３　ResultsofcandidateboxselectionstrategyonOTB２０１５

dataset

候选框筛选和补帧 Auc Pre
光流生成 ０．５８２ ０．７８５

光流生成＋滑动窗口 ０．５９１ ０．７９１
光流生成＋滑动窗口＋插值补帧 ０．６０３ ０．８２２

３)模板帧和搜索帧的选择:为了充分说明模板帧和搜索

帧的输入对跟踪结果的影响,对训练的输入进行了消融实验.

采用两种方式进行输入,分别是从图像序列中随机抽取和从

固定间隔帧内随机抽取,结果如表４所列.实验结果表明,从

固定间隔帧内随机抽取的效果明显好于从整个图像序列中随

机抽取,因为目标变化和背景变化非常迅速,从图像序列中随

机抽取,搜索帧和模板帧目标和背景相关性很小,隐空间匹配

效果差;而从固定间隔帧内随机抽取一定程度上限制了移动

目标变化的时间和空间,模板帧和搜索帧相关性较大,隐空间

匹配效果好,精度得以提升.

表４　模板帧和搜索帧选取策略在 OTB２０１５数据集上的结果

Table４　Resultsoftemplateframeandsearchframeselection

strategiesonOTB２０１５dataset

模板帧和搜索帧选取策略 Auc Pre
图像序列中随机抽取 ０．５６３ ０．７６１

固定间隔帧内随机抽取 ０．６０１ ０．８１９

４)隐空间匹配:为了更好地理解隐空间匹配,证明该

方法可以很好地处理视频序列遮挡、出视野等情况,将所

提出的候选 框 生 成、初 始 孪 生 网 络 和 隐 空 间 匹 配 进 行 比

较,分别表示为 GB,SF和 TM.用孪生网络训练和隐空间

匹配进行对比实验,结果如表５所列,仅使用隐空间匹配

的方法失去了孪生网络的主干训练,精度有所下降,将两

者结合 训 练,可 以 获 得 一 个 很 好 的 结 果. 观 察 表 ６,

UHOT 在 OTB２０１５ 数 据 集 上 对 遮 挡 (OCC)、离 开 视 野

(OV)、快动作(FM)３个困难指标进行评估.在隐空间匹

配加持下,精度(A)、鲁棒性(R)和预期平均重叠(EAO)都

得到有效 提 高,证 明 UHOT 可 以 很 好 地 解 决 遮 挡、出 视

野、形变大等复杂情况的跟踪问题.

表５　训练策略在 VOT２０１６数据集上的结果

Table５　ResultsoftrainingstrategiesonVOT２０１６dataset

方法 A↑ R↓ EAO↑

GB＋SF ０．５９７ ０．３８９ ０．３５４

GB＋TM ０．５９４ ０．３５１ ０．３６３

GB＋SF＋TM ０．６０３ ０．３６３ ０．３７１
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表６　隐空间匹配在 OTB２０１５复杂场景的结果

Table６　ResultsofhiddenspacematchinginOTB２０１５complex

scenarios

跟踪器
Auc/Pre

OCC OV FM
GB＋SF ０．５０８/０．７００ ０．４６５/０．６３０ ０．５６１/０．７３８

GB＋SF＋TM ０．５２８/０．７２１ ０．５５２/０．８３８ ０．６３１/０．７４５

图６展示了跟踪器在多个序列上出现了跟丢后的结果.

对于 Human８序列,跟踪器在３０帧出现了跟丢的情况,在第

３２帧后续帧再次准确定位目标,这得益于隐空间匹配.Jump
序列是一个跟踪难度较高序列,跟踪难点在于形变、模糊和快

速移动.所有的跟踪器在３７帧几乎都跟丢了目标,在后续的

两帧中,UHOT找回了目标并持续跟踪,而其他跟踪器在跟

丢之后输出几乎没有变化.Soccer序列存在遮挡和模糊等特

点,所有的跟踪器在遮挡变化下都丢失了目标,但后续只有

UHOT找回了目标,解决了目标丢失的问题.

图６　跟踪器在多个序列上跟丢后的表现

Fig．６　Performanceofthetrackeraftertrackinglossonmultiple

sequences

结束语 　 本 文 提 出 了 一 种 新 的 无 监 督 跟 踪 框 架

UHOT.首先,利用可校正光流生成的图像对训练一个初

始的孪生网络跟踪器,该方法只用图像对进行离线训练,

而不需要任何注释.然后,继续结合关键点特征和局部仿

射变换的方法,生成目标在隐空间的表示,进行目标融合

匹配,在更长的时间跨度内训练跟踪器,解决了跟踪器在

遮挡、形变大、出视野和漂移情况下丢失目标的问题.大

量的实验表明,所提出的无监督跟踪器与最新的无监督跟

踪器性能相当.最后,考虑到模型的精度,在模型的大小

上做了取舍,因此模型极度依赖于设备,未来可以把该无

监督模型向轻量化的方向发展.
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