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摘　要　目标跟踪技术在智能监控、人机交互、无人驾驶等诸多领域得到了广泛的应用.近年来,学者们提出了许多高效的算

法.然而,随着跟踪环境越来越复杂,目标跟踪算法在遮挡、光照变化、背景干扰等复杂环境下仍然面临着巨大的挑战,从而导

致目标跟踪失败.针对上述问题,提出了一种基于时空注意力机制的目标跟踪算法.首先,采用孪生网络架构来提高对特征的

判别能力;然后,引入改进的通道注意力机制和空间注意力机制,对不同通道和空间位置的特征施加不同的权重,并着重关注空

间位置和通道位置上对目标跟踪有利的特征.此外,还提出了一种高效的目标模板在线更新机制,将第一帧图像特征与后续跟

踪图像帧中置信度较高的图像特征进行融合,以降低发生目标漂移的风险.最后,在 OTB２０１３和 OTB２０１５数据集上对所提跟

踪算法进行了测试.实验结果表明,所提算法的性能相比当前主流的跟踪算法提高了６．３％.
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Abstract　Objecttrackingtechnologyiswidelyusedinintelligentmonitoring,humanＧcomputerinteraction,unmanneddrivingand
manyotherfields．Inrecentyears,manyefficienttrackingmethodsareproposed．However,objecttrackingmethodsstillfacegreat
challengesinthecomplexscenariosuchasocclusion,illuminationvariations,backgroundclutter,whichleadstotrackingfailure．
Tosolvetheabovementionedproblems,inthispaper,aneffectiveobjecttrackingalgorithmisproposedbasedontemporalＧspatial
attentionmechanism．Firstly,weutilizetheSiamesenetworkarchitecturetoimprovethediscriminativeabilityofobjectfeatures．
Then,theimprovedchannelattentionmoduleandspatialattentionmoduleareintroducedintotheSiamesenetwork,whichimpoＧ
sesdifferentweightsonthefeaturesofdifferentchannelsandspatialpositionsandfocusesonthefeaturesthatarebeneficialto
objecttrackinginspatialandchannelpositions．Inaddition,anefficientonlineobjecttemplateupdatingmechanismisdeveloped,

whichcombinesthefeaturesofthefirstframeandthefeaturesofthefollowingframeswithhighconfidencetoreducetheriskof
theobjectdrift．Finally,theproposedtrackingalgorithmistestedonOTB２０１３andOTB２０１５benchmarks．Experimentalresults
showthattheperformanceoftheproposedalgorithmimprovesby６．３％ comparedwiththecurrentmainstreamtrackingalgoＧ
rithms．
Keywords　Deeplearning,Objecttracking,Siamesenetwork,Attentionmechanism,Templateupdate

　



１　引言

目标跟踪技术是计算机视觉领域的热点研究方向之一,

在智能监控、人机交互、无人驾驶等诸多领域有着广泛的应

用.目标跟踪指在连续的视频序列中建立所要跟踪物体的位

置关系,得到物体完整的运动轨迹,通过给定图像第一帧的目

标坐标位置,计算在之后序列图像中目标的位置和大小.目

标跟踪技术的出现能够为行为理解、推理、决策等提供依据,
是后续目标识别、行为分析、视频压缩编码和视频理解等高级

视频处理任务的基础,是执行高层次智能行为的必要前提.

尽管近年来目标跟踪技术取得了长足的进步,并且许多高效

算法被提出,用于解决特定场景下的挑战性问题,但其仍然存

在遮挡、照明变化、尺度变换、背景干扰等问题,因此目标跟踪

技术的研究仍然是一项艰巨的任务.全卷积孪生网络通过使

用孪生网络,将视觉目标跟踪问题转换为在已知目标和搜索

区域的特征空间中求解相似性的问题.预先离线训练深度卷

积网络,以此解决相似性学习的问题,使其可以在线跟踪任意

目标.这种方法的优点是待搜索图像不需要与样本图像具有

相同的尺寸,可以为网络提供更大的搜索图像作为输入,然后

在密集网格上计算所有平移窗口的相似度.然而,这种通过

模板匹配策略进行目标跟踪的方式的特征判别力受到了极大

的限制,在跟踪过程中仅使用第一帧图像的目标信息,导致目

标在遭到形变、遮挡等挑战时性能会下降.因此,本文引入通

道注意力机制和空间注意力机制,使算法更多地关注空间位

置和通道位置上对目标跟踪有利的特征.此外,孪生网络只

保留第一帧图像特征,以避免目标特征被污染,但是该方法无

法捕捉到目标在后续帧的变化.因此,当目标发生较大形变

时,目标真实位置对应的响应值得分可能会变低,增加了目标

丢失的风险.
为了应对上述问题,本文的贡献如下:１)提出了一种基于

时空注意力机制的目标跟踪算法,采用孪生网络架构来提高

对特征的判别能力;２)引入改进的通道注意力机制和空间注

意力机制,对不同通道和空间位置的特征施加不同的权重,从
而获得更具有判别能力的特征通道;３)提出了一种高效的在

线更新机制,将第一帧图像特征与后续跟踪图像帧中置信度

较高的图像特征进行融合,降低了目标在遭受到遮挡、形变等

挑战 时 跟 踪 失 败 的 风 险.实 验 结 果 表 明,本 文 算 法 在

OTB２０１３[１]和 OTB２０１５[２]数据集上具有更高的精度.

２　相关工作

目标跟踪是计算机视觉领域中的难点问题之一,在过去

１０年中许多学者对此进行了深入的研究.文献[３Ｇ４]对目标

跟踪的研究现状进行了广泛的调查.本节主要讨论基于相关

滤波和深度学习的目标跟踪两种算法.

基于相关滤波的目标跟踪算法[５Ｇ１３]设计了一个滤波模

板,利用该模板与目标候选区域做相关运算,输出最大响应的

位置即为当前帧的目标位置.Bolme等[５]提出的 MOSSE算

法是相关滤波跟踪的开篇之作,该跟踪器通过优化相关误差

平方和的输出,利用自适应相关滤波器对目标外观进行编码,

该算法每秒可以运行数百帧.２０１２年,Heriques等[６]提出了

基于 MOOSE 的循环跟踪检测核结构 CSK(Exploitingthe

CirculantStructureofTrackingＧbyＧdetectionwithKernels)算
法.该算法通过循环矩阵解决了目标跟踪过程中训练样本太

少的问题,并通过核技巧进一步提高了算法的准确性.相关

滤波跟踪算法中最具有代表性的算法是 KCF[７],其使用多通

道的 HOG特征来取代CSK中的单通道特征,同时利用核函

数对多通道 HOG特征进行融合,降低了计算量,当时该算法

无论是在精度方面还是在速度方面都处于领先地位.具有代

表性的相关滤波算法还有 SAMF[８]和 DSST[９]等.但是,这
类方法在面对复杂场景时容易受到外界环境的干扰,导致跟

踪结果不准确.

相比相关滤波的目标跟踪方法,基于深度学习的目标跟

踪[１４Ｇ３２]在跟踪性能上有了很大的提高,提取的特征具有更强

的表征能力,能够提升算法的跟踪性能,但是算法的运行速度

一直不太理想.Wang等[１４]于２０１３年提出了首个将深度学

习应用 于 目 标 跟 踪 领 域 的 算 法 DLT(DeepLearningTraＧ
cker),该算法首先通过离线预训练来获得通用的目标表征能

力,然后模型参数会在跟踪时利用第一帧图像信息进行进一

步微调.该方法在一定程度上解决了目标跟踪时的样本匮乏

问题,但其跟踪速度平均只有１５FPS.Wang等[１７]对类似的

FCNT(TrackingwithFullyConvolutionalNetworks)算法在

目标跟踪任务中的性能做了深入的分析之后,将该网络应用

到了目标跟踪领域并达到了理想的跟踪效果,但是该跟踪算

法的跟踪速度只有几帧每秒,远达不到实时跟踪的要求.而

在深度学习领域中,基于孪生网络的目标跟踪算法[１９Ｇ２３,３０]在

跟踪精度和跟踪速度上取得了很好的平衡,在大量数据集上

都取得了优异的性能,为后来的研究者开辟了新的研究方向.

基于孪生网络的跟踪算法将跟踪视为一个相似度匹配任务,
在超大规模的数据集上离线学习关于目标的通用特征,在线

跟踪时将初始帧作为模板,在后续帧中寻找与初始帧最相似

的区域作为目标的当前位置.文献[３３]把视觉目标跟踪问题

看作一类特殊的目标检测问题,通过元学习策略初始化网络

参数,并离线训练网络模型,从单个图像中学习新实例,预测

目标位置,完成跟踪.Siam RＧCNN 算法[３４]从 Trackingby
ReＧDetection的角度提出了一种新颖的 ReＧdetector,将 FasＧ
terＧRCNN融入到孪生网络结构中,通过在一个图像中的任

何位置对目标进行重新检测,来判断给定的建议性目标区域

是否属于同一个物体,然后对该物体进行位置的回归.该类

方法相比其他基于深度学习的目标跟踪算法速度较快,但是

由于算法没有在线更新机制,因此当目标表观发生变化时容

易发生目标漂移和丢失.

Danelljan等[３５]提 出 了 ATOM(Accurate Trackingby
OverlapMaximization)算法,将目标跟踪分为目标分类和目

标估计两个网络部分.目标估计网络离线训练IoUNet网

络,用于粗定位;目标分类网络使用深度回归网络结构,用于

精细定位.文献[３６]提出了一种由源域网络和目标域网络组

成的视觉跟踪自编码对模型,通过源域中的少量样本微调网

络参数,再跟踪目标域的数据,该方法能够应对目标遮挡、光
照变化等挑战,从而稳定地跟踪目标.

３　本文提出的目标跟踪算法

经典的全卷积孪生网络目标跟踪算法,如SiamFC,由两
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个分支网络组成,分别输入模板图像和搜索图像.该算法采

用全卷积网络提取两个分支输入图像的特征,然后利用相似

性度量函数进行相似度匹配,得到得分响应图,再通过线性插

值的方式将得分响应图恢复到原来的大小,最后根据得分值

最大的位置确定跟踪目标位置.该方法原理简单,速度快,但
缺点在于其是同等地对待图像不同维度的特征.然而,目标

跟踪面对的是不同的跟踪对象,图像不同维度的深度特征对

于目标跟踪的重要性是不一样,该方法使得算法缺少对每个

特定目标的关注.

为了弥补上述算法的不足,本文将时空注意力机制引入

到孪生网络中,利用空间注意力机制和通道注意力机制来关

注特定的目标特征,针对不同的跟踪对象,对不同的特征赋予

不同的权重来表示其重要性.此外,基于相似度匹配策略的

全卷积孪生网络目标跟踪算法在跟踪时仅仅使用第一帧的图

像数据作为先验知识,这种简单的目标表观特征不足以持续

保证跟踪器的性能,在跟踪过程中当目标遇到形变、遮挡等挑

战性因素时,算法的跟踪性能会显著下降.另外,本文算法还

加入了自适应更新机制,通过选择跟踪过程中置信度较高的

图像帧,来弥补随着跟踪的进行第一帧图像特征判别力不足

的缺点.

３．１　算法框架

本文提出的目标跟踪算法框架如图１所示.该网络由模

板分支和搜索分支组成,两者分别接收第一帧的模板图像和

待跟踪的第T 帧搜索图像.我们将模板分支接收的第一帧

模板图像记为z,搜索分支接收的第T 帧搜索图像记为x,特
征提取网络记为φ.图１中,第２帧和第n帧表示在算法更

新过程中用于弥补第一帧图像特征的高置信度跟踪图像,框
架图中×表示点乘操作,＋表示特征相加,∗表示卷积操作.

在跟踪过程中,首先将第一帧模板图像送入特征提取网

络和注意力机制网络进行特征提取,后续每一帧搜索图像经

过特征提取网络得到的特征图都与模板图像利用卷积操作进

行相似性计算,根据得到的响应图可以确定最终的目标位置.
第一帧模板图像的特征提取操作在一段视频跟踪中只需要进

行一次.

本节将依次介绍通道注意力机制和空间注意力机制、算
法的训练跟踪过程以及自适应更新方法,最后介绍算法的实

验对比结果和可视化结果.

图１　基于时空注意力机制的目标跟踪算法架构图

Fig．１　FrameworkofobjecttrackingalgorithmbasedontemporalＧ

spatialattentionmechanism

３．２　通道注意力机制

传统的卷积神经网络提取图像特征进行目标跟踪的算法

是同等地对待每一个通道内的图像特征.然而,实际上特征

图的不同通道蕴含着不同的信息,对于目标跟踪算法的重要

性也各不相同.本文将卷积神经网络与通道注意力机制相结

合,对不同的通道赋予不同的权重,使得网络能够关注有利于

目标跟踪的通道内特征,忽略其他无用的信息,对不同的目标

获得自适应特征.通道注意力机制的结构如图２所示.

图２　通道注意力机制结构图

Fig．２　Structureofchannelattentionmechanism

通道注意力机制网络接受模板分支图像z经过特征提取

网络φ 提取到的图像特征φ(z).假定其特征大小为 W ×
H×C,首先特征经过全局平均池化层(GlobalAveragePooＧ
ling)进行特征压缩,输出大小为１×１×C 的特征向量;然后,

经过两层全连接层以及相应的激活函数分别进行降维和升维

操作,使用两层全连接层可以使得网络具有更好的非线性,能
够更好地拟合数据,同时可以减少网络参数量并降低计算复

杂度,全连接层后得到大小为１×１×C 的特征向量,再利用

Sigmoid函数来生成每个通道的权重α;最后,通道注意力机

制网络的输入图像特征φ(z)的每个通道分别乘以权重α对

应通道的权重值.通过该操作,图像特征的不同通道被赋予

不同的权重,用于表示该通道对目标跟踪效果的重要性.通

道注意力机制的使用,使得有利的通道特征得到增强,而没有

太大作用的通道特征则被抑制.此外,注意力机制网络参数

是利用图像数据离线训练得到的,跟踪时参数固定,每一次视

频跟踪仅将模板分支的第一帧图像送入通道注意力机制网络

以计算各通道的权重,之后第一帧图像特征与通道权重通过

点乘操作得到经过注意力机制选择后的图像特征,利用选择

后的图像特征与待跟踪图像进行模板匹配,从而确定待跟踪

目标的位置.由于每一次跟踪只需将跟踪视频第一帧图像送

入注意力机制网络以计算各通道权重,所需要的计算量很小,

因此,该方法不会降低算法的运行速度.

３．３　空间注意力机制

除了通道注意力机制,本文还引入了空间注意力机制.

一幅图像中不仅包含前景目标,还存在着大量的背景信息,但
图像中的所有区域对跟踪任务的贡献并非是同样重要的,只
有任务相关的区域才是最需要关注的.

空间注意力机制的原理正是寻找图像中对特定目标跟踪

任务最重要的部分进行重点关注,通过将原始图像的特征转

换到另一个空间来保留关键信息,使得特征图中不同的空间

位置具有不同的权重.空间注意力机制的结构如图３所示.

图３　空间注意力机制结构图

Fig．３　Structureofspatialattentionmechanism

空间注意力机制网络同样接受特征提取网络φ提取到的

５２１程　旭,等:基于时空注意力机制的目标跟踪算法



图像特征φ(z),特征的大小为W×H×C.首先,利用１×１×
C的卷积核对特征进行降维,得到大小为 W×H×１的特征

图,本文中C的大小为２５６.然后,将得到的特征图通过SigＧ
moid函数进行归一化,得到特征图中每一个空间位置的权重

β,β表示特征图中每一个位置对于目标跟踪的重要性.最

后,将每个位置的权重β与原始的图像特征φ(z)相乘,得到目

标的响应图.

与通道注意力机制类似,空间注意力机制的网络参数也

是通过离线训练得到的.跟踪时参数固定,将第一帧图像送

入空间注意力机制网络以获得特征图每个位置的权重,再通

过加权的第一帧图像特征与待跟踪图像进行模板匹配,最大

响应值的位置即为跟踪目标的位置.

３．４　基于时空注意力机制的目标跟踪算法

３．４．１　网络离线训练阶段

基于时空注意力机制的目标跟踪算法在离线训练过程中

接受一对图像z和x 作为输入,分别代表模板图像和搜索图

像,图像x的大小为１２７×１２７×３,图像z的大小为２５５×
２５５×３.其中,３表示图像的通道数,两者经过特征提取网络

φ后分别得到大小为６×６×２５６和２２×２２×２５６的特征图φ
(z),φ(x),接着分别将模板图像φ(z)送入通道注意力机制网

络和空间注意力机制网络进行特征选择,两个网络会根据输

入的图像特征产生相应的权重α和β,该权重用于决定各个特

征对目标跟踪的重要性,最终得到经过加权的特征图h(z),

该过程可以表示为:

h(z)＝φ(z)􀅰α􀅰β (１)

然后,网络将h(z)作为卷积核对φ(x)进行滑动卷积操

作,此处的卷积操作相当于利用相似度函数对h(z)和φ(x)进
行相似度匹配,网络最终输出得到大小为１７×１７的得分响应

图f(z,x).整个过程可以表示为:

f(z,x)＝h(z)∗φ(x) (２)

其中,∗代表卷积操作,f(z,x)表示响应图得分.

本文在网络的整个训练过程中定义的损失函数如下:

l(y,v)＝log(１＋exp(－yv)) (３)

其中,v表示网络得到的响应图f(z,x)上每个点的值,y∈
{＋１,－１}表示响应图上每个点的真实标签值,＋１代表正样

本,－１代表负样本.通过对损失函数的不断优化,可以得到

最终的网络模型.

３．４．２　目标跟踪阶段

将待跟踪视频序列的第一帧模板图像经过模板分支特征

提取网络φ进行特征提取,随后送入注意力机制网络中进行

特征权重的计算,从而获得不同位置和通道特征的重要性,将
通道注意力机制网络和空间注意力机制网络生成的权重与原

始特征相加,得到模板分支最终的图像特征,然后与后续帧的

搜索图像进行卷积操作,得到１７×１７像素的响应图得分,再
将响应图通过双三次线性插值方法采样得到大小为２７２×
２７２的图像,响应图中最大响应值为目标位置.

为了适应目标尺度的变化,本文设置了３个搜索尺度,分
别为{１．０２５－１,１,１．０２５}.跟踪时,将模板图像和３个不同尺

度的搜索图像分别送到网络模板分支和搜索分支,从而得到

３种不同尺度对应的响应图,最大值所在的位置以及对应的

响应图的尺度大小即为新一帧中目标的位置和尺度的大小.

３．４．３　在线更新

传统的全卷积孪生网络目标跟踪算法仅仅使用第一帧图

像提取的特征与后续待跟踪图像帧进行相似度匹配.由于目

标在跟踪过程中可能会遭受形变、遮挡、相似背景干扰等挑

战,仅使用第一帧的特征难以解决上述问题,甚至会出现目标

漂移现象.为此,本文引入了在线更新机制.通过PSR 方法

计算跟踪目标的图像置信度,再利用置信度对已获得的图像

帧进行选择,选择出置信度较高的图像来更新目标模板.

PSR的计算式如下:

PSR＝gmax－μs１

σs１
(４)

其中,gmax表示响应图得分的最大值;μs１是旁瓣的均值;σs１表

示旁瓣的标准差.旁瓣指响应图最大值周围大小为１１×１１
的窗口.正常情况下,PSR值在２０~６０之间表示高置信度,

当PSR降到７时,意味着目标被遮挡或者目标跟丢了.本文

采用线性加权更新方法来完成目标模板的更新,如式(５)

所示:

φ(z)＝φ(z)η＋(１－η)φ(x) (５)

其中,η表示更新比例,本文设置为０．７;φ(z)表示模板图像特

征;φ(x)表示高置信度的搜索图像特征.

４　实验结果

４．１　参数设置和数据集

本节将介绍算法的实现细节,并将所提跟踪算法与基准

数据集上的最新跟踪算法进行比较以进行性能评估.

本文采用２０１５年ILSVRC竞赛中用于视频目标检测的

视频数据集作为训练数据,该数据集共包含４５００段视频,超
过１００万张标注图像.网络训练的每一个图像对都是从同一

段视频中间隔不超过１０帧的图像中提取的,每一个图像对都

是以目标为中心进行提取.

本文采用 AlexNet网络来进行特征提取,网络由５个卷

积层组成,卷积层的大小分别为１１×１１,５×５,３×３,３×３,

３×３,卷积核的个数分别为９６,２５６,３８４,３８４,２５６.在第一个

卷积层和第二个卷积层以及第二个卷积层和第三个卷积层之

间加入了大小为３×３、步长为２的最大值池化层,每个卷积

层后使用relu激活函数来增加网络的非线性.此外,通道注

意力机制网络中两个全连接层中分别具有６４个神经元和

２５６个神经元.网络通过随机梯度下降的方式进行训练,网
络的初始参数符合高斯分布,使用５０个epoch进行训练,每
个epoch的包含５００００个样本,每个batch的大小为８,网络

学习率为 ０．０１.本文算法在 QuadroK２２００GPU,E５２．４
GHzCPU和 MatConvNet工具箱的开发环境下使用 MATＧ

LAB实现.

４．２　定量评估

为了 验 证 本 文 算 法 的 性 能,在 OTB２０１３ 数 据 集 和

OTB２０１５数据集上与当前的主流算法进行了对比:KCF[７],

SAMF[８],CREST[１５],CFNet[１２],ECO[１６],SiamFC[２０],SiamRＧ

PN[２３],MDNet[２５],VITAL[２６]和Staple[２４].评价指标为精度

图和成功率图,图４和图５中精度图和成功率图分别表示当

中心误差和重叠率等于２０和０．６时各种主流算法的得分值.
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(a)OPE精度图

(b)OPE成功率图

图４　在 OTB２０１３数据集上各跟踪算法的性能比较

Fig．４　Performancecomparisonofdifferenttrackingalgorithmson

OTB２０１３dataset

从图４可以看出,本文算法在 OTB２０１３数据集上的精度

和成功率分别为０．８７６和０．７１４,比SiamPRN 算法的０．８１３
和０．６５５分别高了０．０６３和０．０５９.在 OTB２０１５数据集上

(见图５),本文算法的精度和成功率分别为０．８４２和０．６４４,
比SiamPRN 算 法 的 ０．７８０ 和 ０．６１８ 分 别 高 了 ０．０６２ 和

０．０２６.结果表明,基于时空注意力机制的目标跟踪算法的性

能优于其他主流的方法.
另外,与其他主流的目标跟踪算法如 Staple和 KCF相

比,本文算法的性能更优.由于上述这两种算法使用的是

HOG和CN等手工设计的特征,不能很好地描述目标的特

点,而本文提出的目标跟踪算法提取的是经过卷积神经网络

和注意力机制的重选择特征.

(a)OPE精度图

(b)OPE成功率图

图５　在 OTB２０１５数据集上不同跟踪算法的性能比较

Fig．５　Performancecomparisonofdifferenttrackingalgorithmson

OTB２０１５dataset

从图４和图５也可以发现,由于SiamRPN算法引入了区

域候选网络模块,让跟踪器直接回归位置、形状,省掉了多尺

度测试.ECO算法利用因式分解卷积操作对特征提取进行

了简化,使用了更优的多分辨率特征融合方法.与主流的

ECO和SiamRPN目标跟踪算法相比,本文提出的基于时空

注意力机制的目标跟踪算法的性能仍有较大的提高.
另外,在跟踪速度方面,当目标跟踪速度大于２５帧每秒

时即可称为实时跟踪.SiamFC算法的跟踪速度为８６fps,而
所提算法的跟踪速度为７０fps.

４．３　定性评估

为了能够直观地感受目标跟踪算法的实际跟踪效果,我
们从 OTB２０１５数据集的１００段视频中选择了６个具有代表

性的视频帧进行可视化展示,这些视频中包含了绝大多数目

标跟踪场景中遇到的挑战,如尺度变化、光照变化、目标遮挡、

背景干扰等,通过利用不同颜色的目标跟踪框将本文算法与

其他参与比较的主流目标跟踪算法的跟踪效果在同一幅图像

中表示出来,能够更直观地分析这些算法的跟踪性能.

图６给出了本文算法与 SiamFC,SiamPRN,Staple算法

在视频帧中的实际跟踪效果.

(a)Basketball

(b)Diving

(c)Carscale

(d)MountainBike

(e)BlurvCar４

(f)Dog

图６　基于时空注意力机制的目标跟踪算法与SiamFC,SRDCF
和Staple算法的跟踪结果

Fig．６　Trackingresultsofobjecttrackingalgorithmbasedon

temporalＧspatialattentionmechanism,SiamFC,SRDCF

andStaple

从图６可以看出,由于本文算法在传统的孪生网络目标
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跟踪算法的基础上引入了时空注意力机制和模型更新等技

术,因此整体性能优于当前主流的目标跟踪算法.特别是对

于 MotorRolling视频序列,尽管视频中存在着平面内旋转、

背景干扰等挑战,在其他几种算法都跟踪失败的情况下,本文

算法仍然能够稳定地跟踪目标.在Basketball和BlurCar４视

频序列中,由于目标存在遮挡、运动模糊等挑战,只有本文算

法和SiamPRN算法的跟踪效果较好,而其他算法相继丢失目

标.这主要归功于所提算法融入了时空注意力机制,使得对

目标跟踪有利的特征得到了更多的关注,从而增强了图像特

征的判别力,不会在目标外观发生变化时跟踪失败.在 CarＧ
scale和 Dog视频序列中,目标车辆和宠物狗都经历了由小到

大或由大到小的尺度变化,几种跟踪算法在效果上的差异不

大,这主要是由于本文算法加入了３种不同的搜索尺度,使得

算法对于目标的尺度变化具有鲁棒性.在视频 Diving和

MountainBike中,由于目标经历了平面内旋转,其他算法都出

现了目标漂移的现象,只有本文算法依然表现稳定.在视频

序列 Human３中,所有目标跟踪算法在第８３帧时都能够跟踪

到目标,并能保持一定的精度,但是当跟踪到第１０８帧时,目
标经历了背景杂斑挑战(即目标附近的背景具有与目标相似

的颜色或纹理),导致SiamFC和STAPLE算法漂移到了另一

个相似的目标上,此时本文算法仍然能够有效地对目标进行

跟踪.定性的评估表明了本文提出的基于时空注意力机制的

目标跟踪算法具有很好的鲁棒性.

４．４　消融实验

从表１可以观察到,与SIT模型相比,在最初的孪生网络

跟踪SIT模型[１９]的基础上添加时空注意力模块,本文算法获

得的跟踪效果大大提升.这说明使用时空注意力机制有助于

改善跟踪器的性能,同时会产生更加平滑的跟踪结果.与

SIT模型[１９]相比,目标表观模板的在线更新机制可显著改善

最终结果.在跟踪过程中使用在线更新机制,可以及时捕获

到目标表观的变化,从而降低目标发生漂移的风险,在大多数

情况下会产生更好的结果.然而,目标模板更新的频率不能

过于频繁,频繁地更新目标模型会引入噪声,导致模板中混入

背景信息,进而造成跟踪失败.

表１　OTB２０１５数据集上的消融实验结果

Table１　AblationexperimentalresultsonOTB２０１５dataset

跟踪模型 精度 成功率

SINT[１９] ０．６０７ ０．５８８

SINT＋在线更新

(每帧更新一次) ０．６９１ ０．５９４

SINT＋在线更新

(每５帧更新一次) ０．６９３ ０．６０５

SINT＋在线更新

(每１０帧更新一次) ０．６９１ ０．６１４

SINT＋在线更新

(每２０帧更新一次) ０．７８５ ０．６０８

SINT＋时空注意力 ０．７９４ ０．６２３
本文算法 ０．８４２ ０．６４４

结束语　本文提出了一种基于时空注意力机制的目标跟

踪算法,并在现有孪生网络的基础上,提出了改进的时空注意

力机制,用于提高目标特征的判别力.此外,利用在线更新机

制提高算法的跟踪效果.最后,在 OTB２０１３和 OTB２０１５数

据集上对本文算法和其他主流的目标跟踪算法进行了对比分

析,实验结果验证了本文算法的高效性.
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