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摘　要　目标跟踪作为计算机视觉领域的一个重要分支,在智能视频监控、人机交互和自动驾驶等诸多领域具有很高的研究价

值.尽管目标跟踪近年来已取得较好的发展,但在复杂跟踪环境下,遮挡、目标形变、光照变化等因素仍会导致跟踪精度下降,

跟踪性能不稳 定.因 此,提 出 了 一 种 融 合 注 意 力 特 征 的 无 锚 框 视 觉 目 标 跟 踪 方 法(AnchorＧFreeobjectTracking Method,

AFTM).首先,在分类和回归过程中构建自适应生成的注意力权重因子组,实现了一种高效的自适应响应图融合策略,提高了

目标定位和边界框尺度计算的准确性;其次,针对数据集中样本类别不均衡的现象,使用可动态缩放的交叉熵损失作为目标定

位网络的损失函数,修正模型的优化方向,使跟踪性能更加稳定可靠;最后,设计相应的学习率调整策略,对一定数量的模型进

行随机权重平均,增强模型的泛化能力.公开数据集上的实验结果表明,在复杂跟踪环境下,AFTM 具有更高的精度和更稳定

的跟踪效果.
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Abstract　Asanimportantbranchinthefieldofcomputervision,objecttrackinghasbeenwidelyusedinmanyfieldssuchasinＧ

telligentvideosurveillance,humanＧcomputerinteractionandautonomousdriving．AlthoughobjecttrackinghasachievedgooddeＧ

velopmentinrecentyears,trackingincomplexenvironmentisstillachallenge．Duetoproblemssuchasocclusion,objectdeformaＧ

tionandilluminationchange,trackingperformancewillbeinaccurateandunstable．Inthispaper,aneffectiveobjecttracking
methodAFTM,isproposedwithattentionfeatures．Firstly,thispaperconstructsanadaptivelygeneratedattentionweightfactor

group,whichimplementsanefficientadaptivefusionstrategyforresponsemaptoimprovetheaccuracyofobjectpositioningand

boundingboxscalecalculationintheprocessofclassificationandregression．Secondly,aimingattheclassimbalanceinthedata

set,theproposedmethodusesthedynamicallyscaledcrossentropylossasthelossfunctionoftheobjectpositioningnetwork,

whichcanmodifytheoptimizationdirectionofthemodelandmakethetrackingperformancemorestableandreliable．Finally,this

paperdesignsacorrespondinglearningrateadjustmentstrategytostochasticallyaveragetheweightofanumberofmodels,which

canenhancethegeneralizationabilityofthemodel．Experimentalresultsonpublicdatasetsshowthattheproposedmethodhas

higheraccuracyandmorestabletrackingperformanceincomplextrackingenvironment．
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１　引言

目标跟踪作为计算机视觉领域的一个重要课题和研究热

点,在智能视频监控、现代化军事、人机交互和自动驾驶等诸

多领域得到了广泛应用.目标跟踪利用视频或图像序列的上

下文信息,对目标的外观和运动信息进行建模,从而对目标运

动状态进行预测并标定目标的位置[１].随着大规模公开标注

的图像数据资源的出现以及计算机硬件计算能力的进步和发

展,优秀的目标跟踪方法不断涌现,其相关研究也取得了极大

的进展.然而,由于真实跟踪场景复杂多变,目标跟踪技术仍

面临着遮挡、目标形变、光照变化、背景杂乱等一系列问题的

挑战[２].因此,有效解决上述问题对目标跟踪技术的发展具

有重要意义.

近年来,基于孪生网络的目标跟踪算法因具有较高的准

确性和实时性,受到了广泛的关注与研究,并取得了显著成

果.基于孪生网络的目标跟踪算法通过构建权值共享的孪生

网络,将目标模板与候选样本进行匹配,得到图像块之间的相

似性程度,从而实现对目标状态的判断.２０１６年 Bertinetto
等[３]提出基于端到端全卷积孪生网络的目标跟踪算法SiamＧ

FC,这是孪生网络在视觉目标跟踪领域的首次成功应用.随

后,Valmadre等[４]引入相关滤波的方法,提出了CFNet算法,

不仅提升了跟踪速度,同时还可以在线学习优化特征表示.

为了有效应对目标的多尺度变化,Li等[５]将目标检测中常用

的候选区域生成网络(RPN)应用到了目标跟踪的孪生网络

中,提出了SiamRPN算法,使模型可以预测任意尺度、形状的

目标,算法的准确率和帧率都有了很大的提升.在SiamRPN
的基础上,DaSiamRPN[６]引入了干扰感知模块,并对训练用

的样本集进行有效扩充,实现了长时跟踪,提升了算法在复杂

场景下的鲁棒性;SiamRPN＋＋[７]利用深度互相关结构,打破

了浅层网络架构的限制,利用多层聚合更大程度地发挥深层

网络的作用,在各个权威基准数据集上取得了优秀结果.

Zhang等[８]提出无填充残差单元,设计了一种新的用于孪生

跟踪器的更深更宽的网络架构.SiamMask[９]首次将跟踪与

分割任务相结合来直接预测物体的掩码(Mask),对跟踪算法

整体的精度产生了重大影响.为有效解决模板退化的问题,

Zhang等[１０]提出一种孪生网络框架下的模板更新策略,用初

始模板、之前累积的模板和当前帧的模板生成下一帧可以用

的最优模板,对新的目标模板进行了有效预测.受计算机领

域注意力机制成功应用的启发,Yu等[１１]为提升孪生跟踪器

的特征学习能力,提出了一种可变形孪生注意力网络,增强了

特征对目标外观变化的鲁棒性.为避免预定义锚框及其所带

来的相关参数,SiamBAN(SiameseBoxAdaptiveNetworkfor

visualtracking)[１２]引入了无锚框的思想,实现了目标尺度和

纵横比的准确估计,使跟踪器更加灵活通用.

经过多年的发展,基于孪生网络的目标跟踪算法不断进

步,并因其良好的跟踪精度和效率而受到了极高关注,已成为

目标跟踪算法的重要分支.此类算法一般采用端到端的框架

结构,虽然跟踪速度较快,但降低分类与回归任务的复杂程

度,更好地利用具有丰富语义信息的特征表达,以及在复杂多

变的真实环境中保证跟踪精度与稳定性等,仍是影响跟踪器

性能的关键.针对上述问题,本文提出了一种融合注意力特

征的无锚框视觉目标跟踪方法(AFTM).本文的主要贡献

如下:

(１)将孪生网络架构与无锚框的回归方式相结合,实现了

简洁方便的回归操作,降低了分类与回归任务的复杂程度,同

时无须对锚框超参数进行调优.

(２)在分类和回归模块,构建自适应生成的注意力权重因

子组,实现了一种高效的自适应响应图融合策略,得到了更加

准确的目标定位和边界框尺度,提高了跟踪精度.

(３)使用可动态缩放的交叉熵损失作为目标定位网络的

损失函数,修正模型的优化方向,极大地缓解了样本类别不均

衡的问题,使跟踪性能更加稳定可靠.

(４)设计了相应的学习率调整策略,对一定数量的模型进

行随机权重平均,以增强模型的泛化能力.

实验 结 果 表 明,在 VOT２０１８ 和 VOT２０１９ 数 据 集 上,

AFTM 具有更高的精确度和更稳定的跟踪效果.

２　基于孪生网络的目标跟踪算法与目标边界框的

回归方法

　　本节主要对基于孪生网络的目标跟踪算法原理及目标边

界框的回归方法进行阐述.

２．１　基于孪生网络的目标跟踪算法原理

孪生网络是一种双分支的网络结构,其架构图如图 １所

示.孪生网络用于接收两分支的输入X１和X２,通过一组参数

共享的映射函数GW (X),将两个输入映射到目标空间,得到

GW (X１)和GW (X２),并在目标空间衡量两个输入的相似程度

EW .最初,孪生网络主要应用于支票签名对比,随后在计算

机视觉、自然语言处理等领域也有了广泛应用.

图１　孪生网络架构图

Fig．１　Siamesenetworkarchitecture

基于孪生网络的目标跟踪算法通过构建权值共享的孪生

网络,将目标模板区域和待搜索图像区域作为两路并行输入,

送到网络中进行特征提取,将得到的目标模板特征与待搜索

图像特征进行相关卷积操作,生成相似度响应图,根据响应图

来进行前后背景的分类与边界框回归.此类方法在大规模数

据集上进行离线训练,当在线跟踪时,网络权重固定,保证了

跟踪的速度;其次,由于孪生网络的结构特点,两分支输入能

够进行相同语义下的特征映射,有效增强了网络的判别能力;

另外,用于匹配的目标模板区域通常不进行更新,避免了目标

模板被污染.

２．２　目标边界框的回归方法

在目标跟踪任务中,目标边界框回归指对目标区域生成
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精准的位置预测.计算机视觉领域中,目标检测与目标跟踪

往往互相启发、共同发展,且两者的回归任务类似,均与类别

无关,因此可以将目标检测的回归思想引入到目标跟踪中.

当前,常用的边界框回归方法按有无锚框分为以下两种.

(１)基于锚框的回归方法.锚框的概念起源于目标检测

算法,其几何化表示即为固定尺寸的矩形边界框.此类方法

通过预设多尺度与不同宽高比的锚框作为候选框来实现稠密

采样,神经网络对每个候选框进行类别预测后,计算正样本候

选框的偏移量,调整正样本候选框的位置以生成预测边界框,

在预测边界框和真实目标边界框之间进行损失计算,找到最

佳的预测边界框并输出.其中,FasterRＧCNN[１３]直接利用锚

框坐标的偏移量来计算预测边界框的位置;YOLOv２[１４]则通

过划分网格来计算预测边界框相对于网格位置的偏移量,将

其中心点限制在网格内部,使预测边界框能够更快逼近真实

边界框.尽管基于锚框的回归方法有着较高的定位精度,但

生成锚框需要预设众多参数并进行人工调优,同时生成的锚

框数量巨大,带来了更多复杂的计算.

(２)无锚框的回归方法.相比利用锚框回归,此类方法避

免了与锚框相关的众多参数与复杂计算,简单方便,并且在定

位精度上有着较好的表现.针对去掉锚框后应如何描述候选

框的问题,CornerNet[１５]提供了一种有效的解决思路,即通过

关键点描述候选框.首先,检测目标框的左上角点和右下角

点,然后对所有角点进行分类和配对,生成预测的目标边界

框.由于仅检测两个角点容易忽略物体内部具有判别性的特

征,导致许多误检的产生.Duan等[１６]对目标中心点进行了

额外预测,即用３个关键点来确定目标,增强了对物体内部信

息的感知能力,有效抑制了误检.CenterNet[１７]则通过预测目

标中心点和目标框的宽高生成预测框.FCOS[１８]将输入图像

的每个像素都视为样本点,预测样本点到目标框的４条边的

距离.无锚框的回归方法在设计上直观方便,能够处理待跟

踪目标具有较大形变的状况,且泛化能力强,十分适合应用到

目标跟踪任务中.

３　融合注意力特征的无锚框视觉目标跟踪方法

针对复杂多变的真实环境中跟踪精度下降、跟踪性能不

稳定的问题,本文提出了一种融合注意力特征的无锚框视觉

目标跟踪方法———AFTM,其总体框架如图 ２所示.该方法

基于孪生网络,将SiamBAN作为基本模型,并沿用其无锚框

的回归方式,在 确 保 分 类 与 回 归 任 务 复 杂 程 度 较 低 的 同

时,更加关注包含丰富语义信息的特征,使 AFTM 能够在

遮挡、目标形变与光照变化等复杂环境下保持较好的跟踪

效果.

图２　AFTM 网络框架图

Fig．２　AFTMnetworkarchitecturediagram

　　AFTM 的网络框架由一个用于特征提取的孪生网络和

用于分类、回归的两个子网络构成,分类分支负责前后背景的

分类,获取目标粗略的位置;回归分支负责预测目标精确的位

置,生成预测边界框.在网络的离线训练阶段,接收模板图像

与搜索区域图像作为输入,提取特征后分别计算多层的分类

与回归响应图;注意力权重因子组生成模块嵌入在两个子网

络中,负责生成注意力权重因子组,自适应融合多层响应图,

生成最终的分类与回归响应图,在提升响应图质量的同时,使
其更加关注对跟踪结果有利的特征,进行准确的目标跟踪;在

损失计算部分,使用可动态缩放的交叉熵损失作为分类分支

的损失函数,从而提高分类正确率,保证模型的优化方向不被

误导,使跟踪性能更加稳定可靠,回归损失则为交并比损

失[１９];训练过程采用随机权重平均方法,使模型更加接近最

优解,增强模型的泛化能力.通过不断优化损失函数,更新网

络参数,得到最终的跟踪模型.

３．１　注意力权重因子组的生成

基于孪生网络的目标跟踪框架中,能否获取到准确的目

标定位和预测边界框将直接影响到跟踪结果的好坏,而目标

定位和预测边界框均由响应图计算得出.因此,响应图的质

量是影响跟踪性能的关键.针对上述问题,我们引入了注意
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力机制,构建了注意力权重因子组生成模块,并将其嵌入到分

类与回归子网络中,实现了一种高效的自适应响应图融合策

略.该策略能够提升响应图质量,得到更加准确的目标定位

和边界框尺度,从而提高跟踪精度,得到更好的跟踪效果.

传统的基于孪生网络进行目标跟踪的方法是同等地对待

各层、各通道的图像特征,然而浅层与深层特征所包含的语义

信息不同,每个通道所蕴含信息的贡献也不等.因此,本文引

入注意力机制,按特征的重要性程度赋予其不同的权重,使得

网络更加关注有利于目标跟踪的特征,忽略无用信息.注意

力权重因子组生成模块的工作原理是接收分类、回归两分支

各自计算出的多层响应图,依据其包含目标信息的丰富程度,

生成相应的注意力权重因子组,按通道作用于响应图并进行

特征融合,得到最终的分类和回归响应图,并据此计算目标定

位和预测边界框.

本文方法中,主干网络为 ResNet５０,选用conv３,conv４,

conv５提取到的特征作为分类与回归分支的输入.分类与回

归分支接收特征后,使用深度交叉相关[７](DepthＧwiseCrossＧ

Correlation)分别计算响应图P,计算式如式(１)与式(２)所示:

PW∗H∗２
cls ＝[φ(x)]cls􀅰[φ(z)]cls (１)

PW∗H∗４
reg ＝[φ(x)]reg􀅰[φ(z)]reg (２)

其中,x和z分别表示搜索区域图像和模板图像;φ 为孪生网

络特征提取操作,φ(x)和φ(z)为提取到的搜索区域特征与模

板特征;cls与reg分别标明计算属于分类或回归分支;􀅰表

示深度交叉相关计算;PW∗H∗２
cls 与 PW∗H∗４

reg 为计算得到的分类

响应图和回归响应图.注意力权重因子组生成模块由３个子

模块 构 成,分 别 是 Deform 子 模 块、SqueezeＧandＧExcitation
(SE)[２０]子模块和 Concatenate子模块,其运行原理如图 ３
所示.

图３　注意力权重因子组生成模块的运行原理图

Fig．３　Operationschematicdiagramofattentionweightfactorgroupgenerationmodule

　　Deform子模块负责响应图的变形操作,其接收到由分类

与回归分支产生的原始多层响应图P 后,将P 在不同通道上

的特征进行拆分,得到相同通道的特征并进行拼接,输出为变

形后的响应特征U.经过变形操作后,两分支响应图的大小

得到了统一.SE子模块负责生成注意力权重因子组,并对各

分支的多层响应图进行加权.该子模块接收变形后的响应特

征U,如式(３)所示,首先通过 Squeeze操作在空间维度上使

用全局平均池化(GlobalAveragePooling,GAP)压缩每个通

道上的空间特征信息,得到每个通道信息的描述子,即全局描

述特征dc′;然后,Excitation操作利用生成的通道信息描述子

对通道关系进行建模,如式(４)所示,使用两层全连接层、ReＧ

LU和sigmoid激活函数,自适应地学习通道间的非线性关

系,得到通道上的激励s;最后,如式(５)所示,激励s作为特征

图中通道上的权重,代表着各通道上信息的重要程度,与接收

到的变形响应特征U 按通道相乘后,完成在通道维度上对原

特征的重标定,输出加权后的响应特征USE.Concatenate子

模块负责通道特征的融合与拼接,接收加权响应特征USE,融

合相同通道上的特征后,将不同通道的特征进行拼接,输出最

终的响应图Pfinal.

dc′＝Fsq(uc′)＝ １
H×W ∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc′(i,j) (３)

s＝Fex(d,W)＝σ(W２δ(W１d)) (４)

USE＝s∗U (５)

其中,uc′(i,j)为变形操作后每个通道c′上的特征图,(i,j)为

特征图上像素点的坐标,c′∈C′;Fsq(􀅰)和Fex”(,W)分别代

表Squeeze操作与Excitation操作;W 是全连接层操作,负责

完成通道的降维、升维;δ(􀅰)和σ(􀅰)分别为 ReLU 和sigＧ

moid激活函数.

注意力权重因子组生成模块接收分类和回归分支生成的

原始多层响应图P,输出为自适应融合后的最终响应图Pfinal.

此模块引入注意力机制,根据不同特征所包含的不同信息,生

成注意力权重因子组,实现了响应特征的自适应加权融合;同

时,有侧重地筛选特征信息,对包含跟踪目标的特征赋予较大

权重,抑制了其他类别的物体与无用信息,提升了响应图质

量,从而更加准确地进行目标状态预测与位置标定.

３．２　可动态缩放的交叉熵损失

目前,基于孪生网络的目标跟踪算法在网络训练中存在

样本类别不均衡、分类准确率低的问题,易导致训练所得的跟

踪模型在复杂多变的场景中无法准确地跟踪目标,性能发挥

不稳定.针对上述问题,本文使用可动态缩放的交叉熵损

失[２１](FocalLoss)作为分类分支的损失函数,用于在网络训

练时修正模型的优化方向,提高分类正确率与算法精度,减少

复杂环境下跟踪误差与跟踪目标偏移情况的发生,保证跟踪

的稳定与可靠.

在网络训练中,损失函数负责评估真实值与预测值之间

的差异,即衡量模型预测的好坏.尽管相对于利用锚框的跟

踪算法而言,无锚框的跟踪算法的负样本数量已大大减少,但

仍远多于正样本.因此,为保证模型的优化方向不被大量简

单的负样本误导,准确地进行前后背景分类,设计一个有效的

分类损失函数十分重要.利用标准的交叉熵损失(CrossEnＧ

tropyLoss)训练网络时,所得模型容易受到前后背景类别失

衡的影响,易分类样本与负样本在总损失函数的输入参数中

占较大比重,导致模型训练退化,同时训练效率低下,算法
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精度难以提升,判别能力难以增强.AFTM 采用可动态缩放

的交叉熵损失作为分类损失函数,使大量简单负样本所带来

的损失不再主导梯度下降的方向,更加专注于难分类样本与

正样本,极大地缓解了样本类别不均衡的问题.

可动态缩放的交叉熵损失在标准交叉熵损失的基础上,

通过引入平衡因子与调制系数实现了损失的动态缩放,自动

降低了易分类样本与负样本对损失的贡献,增加了难分类样

本与正样本在损失中所占的比重,使模型的预测值能够更好

地逼近真实值.

标准交叉熵损失的计算式如式(６)与式(７)所示:

pt＝
p, y＝１

１－p, y＝０{ (６)

L(p,y)＝L(pt)＝－log(pt) (７)

其中,p与１－p分别为模型对正负样本类别的估计概率,为

便于表示,记样本的估计概率为pt,pt∈[０,１].引入平衡因

子与调制系数后,可动态缩放的交叉熵损失的计算式如式(８)

与式(９)所示:

αt＝
α, y＝１

１－α, y＝０{ (８)

Lfl(pt)＝－αt(１－pt)γlog(pt) (９)

其中,α与１－α分别为正负样本类别的平衡因子,为便于表

示,记平衡因子为αt,αt∈[０,１];γ∈[０,∞)为聚焦参数,

(１－pt)γ为调制系数.计算损失时,平衡因子αt与调制系数

(１－pt)γ共同实现对权重的控制,αt负责调节比例不均的正

负样本,(１－pt)γ负责控制难易样本所占的比重.在网络的

训练过程中,当遇到简单负样本时,pt值偏大,调制系数接近

于０,权重降低,减少了此类样本对损失的贡献;当遇到难分

类样本时,pt值偏小,调制系数接近于１,损失计算不受影响,

使网络倾向于利用此类样本进行参数更新.此外,平衡因子

与调制系数对权重的控制是动态变化的,当复杂的样本逐渐

变得易于分类时,此类样本对损失的影响也会逐渐下降.

AFTM 的损失函数由分类损失和回归损失两部分组成,

如式(１０)所示:

L＝λ１Lcls＋λ２Lreg (１０)

其中,分类损失Lcls采用式(９)中的Lfl,回归损失Lreg为交并比

损失,λ１＝λ２＝１.根据实验结果,分类损失Lfl中的α取０．２５,

γ取２.改进后的损失函数进一步缓解了样本类别不均衡的

问题,使网络训练更加正确有效,同时增强了跟踪模型的判别

能力和稳定性,使其能够在复杂环境或相似背景下以较高的

精度进行持续可靠的目标跟踪.

３．３　随机权重平均方法

神经网络的训练过程可以看作是最小化损失函数的过

程.神经网络训练时,通过误差反向传播不断更新网络的权

重参数,当损失函数收敛于某局部最小值时,此时对应的网络

权重参数即为模型的一个解.为使得到的模型更加接近最优

解,进一步提升模型的整体性能,增强其泛化能力,AFTM 采

用 随 机 权 重 平 均 方 法[２２] (Stochastic Weight Averaging,

SWA)进行训练.

传统的随机梯度 下 降 法 (StochasticGradientDescent,

SGD)寻找的单个局部最优解不一定是全局最优.随机权重

平均法SWA的原理则是搜寻多个局部解后,对所得解求和

取平均作为最终模型的权重参数.实际训练中,数据集的差

异性使训练集上训练得到的模型在测试集上的评估结果存在

偏差,而通过SWA方法训练得到的解位于解空间中较平滑

的区域,此时得到的模型泛化能力好,不会导致模型在测试集

上的性能出现太大的偏差.因此,AFTM 训练时采用 SWA
方法,在第一阶段通过随机梯度下降法SGD进行训练,直至

模型对应的损失函数接近收敛;第二阶段,变换学习率策略继

续训练,对SGD方法搜寻到的较优解求和取平均,并将其作

为模型的最终解.

AFTM 设计的学习率策略对应SWA 方法的两个阶段,

在第一阶段通过SGD方法收敛损失函数时,采用 Warmup学

习率预热策略与指数衰减策略;进入第二阶段时,将学习率设

为恒定值,在训练末尾对得到的较优解求和取平均,得到最终

解.在第一阶段,SGD方法通常采用指数衰减策略收敛损失

函数,为避免训练初期直接使用较大学习率引起的模型震荡,

故加入 Warmup学习率预热策略,从较小学习率开始爬升,爬
升到指定值后再进行指数衰减,使模型趋于稳定后进行更好

的收敛.在第二阶段,学习率已衰减到较小值,此时搜寻的较

优解只会在最小值附近小幅度波动,直至模型收敛.因此,在
训练末尾对较优解求和取平均时,学习率设为相对较大的恒

定值,可避免模型陷入单个局部极小值点,且保证了搜寻到的

多个解的差异性.

通过SWA方法对神经网络进行训练得到的跟踪模型的

整体性能与泛化能力更优,能够在遮挡、目标形变与光照变化

等复杂环境下保持较好的跟踪表现.

３．４　算法实现

融合注意力特征的无锚框视觉目标跟踪方法的网络离线

训练过程如３．３节所述,其具体实现如算法１所示.

算法１　AFTM 算法

输入:第一帧目标模板图像z１与位置l１,待跟踪的视频序列及相应参数

输出:第t帧目标位置lt

Step１　加载训练得到的跟踪模型,利用孪生神经网络 Φ对模板图像

z１提取特征,得到φ(z１)并保存;

Step２　进行后续帧的跟踪,在上一帧的目标位置附近裁剪搜索区域

xt,提取特征得到φ(xt);

Step３　φ(z１)与φ(xt)进行相关卷积操作,得到多层的分类与回归响

应图;

Step４　通过注意力权重因子组生成模块对多层响应图进行自适应融

合,生成最终的分类与回归响应图;

Step５　根据最终响应图计算出预测边界框,利用余弦窗和尺度变化

惩罚来平滑目标的位置偏移与大小改变;

Step６　选择最佳的预测边界框,用上一帧的目标状态进行线性插值

更新其大小,生成预测的目标位置lt,重复Step２－ Step６直到

视频序列最后一帧结束.

４　实验及结果分析

４．１　实验设计

AFTM 的实验环境如表１所列.主干网络采用在ImaＧ

geNet上预训练过的权值进行初始化,冻结前两层的网络参

数.训练数据集采用ImageNetVID[２３],YouTubeＧBoundingＧ
Boxes[２４],COCO[２５],ImageNetDET[２３],GOT１０k[２６] 和 LaＧ
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SOT[２７],训练数据以图片对的方式输入孪生神经网络,模板

分支和搜索分支接收的图片大小分别为１２７∗１２７和２５５∗
２５５.网络的离线训练过程如３．３节所述,训练周期为２８个

epoch,batch大小设为３２,前５个epoch学习率从０．００１增加

至０．００５为预热阶段,随后１５个epoch学习率从０．００５逐渐

衰减到０．００００５,然后固定学习率直至训练周期结束.衰减

权重和动量设为０．０００１和０．９,在前１０个epoch冻结主干网

络权值,从第１１个epoch起对整个网络进行端到端的训练.

表１　实验环境及参数说明

Table１　Experimentalenvironmentandparameters

实验环境 参数说明

硬件配置
CPU Intel(R)Xeon(R)Gold６２５４
GPU NVIDIATITANV

软件平台

操作系统 Ubuntu１８．０４
代码语言 Python３．７．９
所用框架 Pytorch１．３．１

４．２　定量分析

为验证 AFTM 的有效性,测试数据集采用两个基准数据

集 VOT２０１８[２８]与 VOT２０１９[２９],并选取当前主流的跟踪算法进

行对比.在 VOT２０１８ 上 进 行 对 比 的 算 法 有 DRT[３０],UPＧ

DT[３１],SiamRPN[５],LADCF[３２],ATOM[３３],SiamRPN＋ ＋[７],

SiamBAN[１２];在 VOT２０１９上进行对比的算法有SA_SIAM_

R[２９],SPM[３４],SiamRPN＋ ＋[７],SiamMask[９],ARTCS[２９],

SiamDW_ST[８],SiamBAN[１２].

跟踪器使用精度(Accuracy)、鲁棒性(Robustness)和期

望平均重叠率(ExpectedAverageOverlap,EAO)作为主要评

价标准,并在目标丢失时被初始化.其中,Accuracy计算预

测区域与真值区域的平均重叠率,用于评价跟踪的准确度,数

值越大,准确度越高;Robustness计算跟丢时的平均失败帧

数,用于评价跟踪情况是否 稳定,数值越小,稳定性越好;

EAO计算平均重叠率的期望值,用于描述跟踪器的整体性

能,数值越大,跟踪器的效果越好.AFTM 与当前主流的跟

踪算法在 VOT２０１８数据集上的对比结果如表 ２ 所列,在

VOT２０１９数据集上的对比结果如表３所列.图４、图５分别

给出了两个数据集上精度与鲁棒性的排序.

表２　VOT２０１８上各算法的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofeachalgorithmonVOT２０１８

DRT UPDT SiamRPN LADCF ATOM SiamRPN＋＋ SiamBAN Ours
Accuracy ０．５１８ ０．５３６ ０．５８８ ０．５０３ ０．５９０ ０．６０４ ０．５９７ ０．６０９
Robustness ０．２０１ ０．１８４ ０．２７６ ０．１５９ ０．２０３ ０．２３４ ０．１７８ ０．１８３

EAO ０．３５５ ０．３７９ ０．３８４ ０．３８９ ０．４０１ ０．４１７ ０．４５２ ０．４２４
　　　　　　　　　　注:加粗数据为最优结果,斜体数据为次优结果

表３　VOT２０１９上各算法的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofeachalgorithmonVOT２０１９

SA_SIAM_R SPM SiamRPN＋＋ SiamMask ARTCS SiamDW_ST SiamBAN Ours
Accuracy ０．５６３ ０．５７７ ０．５９９ ０．５９４ ０．６０２ ０．６００ ０．６０２ ０．６０８
Robustness ０．５０７ ０．５０７ ０．４８２ ０．４６１ ０．４８２ ０．４６７ ０．３９６ ０．３６１

EAO ０．２５２ ０．２７５ ０．２８５ ０．２８７ ０．２８７ ０．２９９ ０．３２７ ０．３０１
　　　　　　　　　　注:加粗数据为最优结果,斜体数据为次优结果

(a)Accuracy (b)Robustness

图４　VOT２０１８上的精度与鲁棒性排序

Fig．４　AccuracyandrobustnessperformanceonVOT２０１８

图５　VOT２０１９上的精度与鲁棒性排序

Fig．５　AccuracyandrobustnessperformanceonVOT２０１９

　　对于精度指标 Accuracy,AFTM 在 VOT２０１８数据集与 VOT２０１９数据集上分别达到了０．６０９和０．６０８,均取得了
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最优的表现.在基 于 孪 生 网 络 的 跟 踪 算 法 中,AFTM 在

VOT２０１８数据集上相比 SiamRPN,SiamRPN＋ ＋ 与 SiamＧ

BAN,精度提升了０．５％~２．１％不等;在 VOT２０１９数据集上

相比SA_SIAM_R,SiamRPN＋＋,SiamMask,SiamDW_ST
与SiamBAN,其精度提升了０．６％~４．５％不等.同时,对于

非孪生网络的跟踪算法来说,AFTM 在精度上也有明显提

升.可以看出,在不同的跟踪场景下,融合注意力特征的无锚

框视觉目标跟踪方法能够使预测结果更加逼近待跟踪目标,

实现准确的目标跟踪.

对于鲁棒性指标 Robustness,AFTM 在 VOT２０１８数据

集上的表现优于 UPDT,DRT,ATOM 等５种算法,取得了不

错的 效 果;同 时,在 VOT２０１９ 数 据 集 上 取 得 了 最 佳 表 现

０．３６１,分别比排名第二位的 SiamBAN 和 第 三 位 的 SiamＧ

Mask提升了３．５％和１０％.由此可以看出,对于利用孪生网

络或其他神经网络进行跟踪的算法来说,AFTM 的鲁棒性较

强,能够尽量避免丢失目标,减少跟踪误差与跟踪目标偏移

情况的发生,保证跟踪的稳定性与可靠性.此外,对于 EAO
指标,AFTM 在两个数据集上都能达到次优的效果,说明其

在保证高精度与稳定跟踪的情况下,整体性能与其他算法相

比也具有较强的竞争力.

图６给出了各跟踪算法在 Accuracy与Reliability上的测

评图,记做 AR图.Reliability为 Robustness的基底转换值,

当跟踪算法的鲁棒性越强,即 Robustness值越接近于０时,

Reliability的值越接近于１.可得,跟踪算法的 Accuracy值越

高,Robustness值越低时,该算法的测评点越靠近图的右上

方,代表其性能越优.

由图 ６ 可知,在 VOT２０１８ 数据集 上,AFTM 与 SiamＧ

BAN的表现相当,都处于 AR 图的最右上方.相比之下,

AFTM 的精度更高,SiamBAN 在 Reliability上的表现更好.

在 VOT２０１９数据集上,AFTM 处于 AR 图的最右上方,AcＧ

curacy与 Reliability上的表现都是最优,相比其他算法更加

稳健,跟踪性能更优越.

(a)VOT２０１８ (b)VOT２０１９

图６　VOT２０１８与 VOT２０１９上的 AR图

Fig．６　ARmaponVOT２０１８andVOT２０１９

４．３　定性分析

为了更加直观地描述不同算法的跟踪性能,我们从测试

数据集上选取了basketball,car１,fernando等６个富有挑战性

的视频序列进行定性分析.

图７给出了 AFTM,SiamRPN＋＋与SiamMask在所选

视频序列上的可视化跟踪结果.

(a)basketball (b)car１

(c)fernando (d)monkey

(e)godfather (f)motocross１

图７　部分视频序列上的跟踪结果

Fig．７　Partialvideosequencetrackingresults

　　在basketball视频序列中,目标在复杂背景下快速移动,

SiamRPN＋＋与SiamMask算法均跟踪失败,将相似目标作

为了跟踪结果,而 AFTM 通过生成注意力权重因子组,使跟

踪器更加关注目标区域的外观特征,减小了复杂背景中多个

相似目标带来的不利影响,实现了正确稳定的跟踪.当car１
视频序列中的目标因相机抖动而产生运动模糊时,各算法都

在不同程度上出现了跟踪误差.与其他算法相比,AFTM 通

过不断适应场景的抖动变化,抵抗运动模糊因素的干扰,有效

减小了跟踪结果与真值之间的误差,使目标跟踪更加准确.

在fernando视频序列中,目标经历了较大的光照变化并伴有

遮挡情况的发生,此时 AFTM 能够及时应对场景的明暗变

化,以较高精度持续地跟踪目标,而另外两种算法的跟踪结果
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均产生了较大的偏移.当 monkey视频序列中的目标发生由

大到小的尺度变化时,SiamRPN＋＋算法在相似背景下丢失

了目标,SiamMask算法产生了一定的跟踪误差,而 AFTM 能

够及时捕获目标外观的大小变化,计算更加准确的跟踪尺度,

表现出了较好的跟踪性能.godfather视频序列中存在严重

的遮挡情况,并且目标为不易跟踪的小目标,此时 AFTM 仍

能保持正确的跟踪趋势,具有较强的鲁棒性,而其他两种算法

的跟踪结果偏移到了目标的边缘区域或附近的背景区域.在

motocross１视频序列中,目标面临着较大的自身旋转挑战,同

时伴有光照变化与运动模糊.在如此复杂的跟踪场景下,３
种算法都产生了一定的跟踪误差,AFTM 由于引入了注意力

机制,对获取到的特征信息有侧重地进行筛选,使得跟踪误差

相对较小,跟踪结果更加逼近真值,保证了目标跟踪的准确

可靠.

结束语　本文针对复杂跟踪环境下,如何持续可靠地进

行准确目标跟踪的问题,进行了深入研究,在孪生网络跟踪框

架的基础上,提出了一种融合注意力特征的无锚框视觉目标

跟踪方法———AFTM.首先,该方法在分类和回归模块中构

建自适应生成的注意力权重因子组,实现了一种高效的自适

应响应图融合策略,突出有利于目标跟踪的特征,抑制无用信

息,使目标跟踪更加准确;其次,采用可动态缩放的交叉熵损

失作为目标定位网络的损失函数,进一步缓解了样本类别不

均衡的问题,增强了跟踪模型的判别能力和稳定性;最后,在

训练过程中对一定数量的模型进行随机权重平均,并设计策

略对学习率进行相应的调整,使 AFTM 的整体性能与泛化能

力更优.本文对比了 AFTM 与其他主流的目标跟踪算法,实

验结果表明,在复杂跟踪环境下,AFTM 具有更高的精度和

更加稳定可靠的跟踪效果.跟踪过程中,当目标遇到遮挡、形

变或光照变化对目标外观产生影响时,如何对模板进行调整

与更新,使得算法能够及时捕捉到目标最新的状态信息,从而

进行更好的目标跟踪,是下一阶段的重要工作.
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