
收稿日期:2021-01-21摇 摇 摇 摇 摇 摇 修回日期:2021-05-24
基金项目:国家自然科学基金委员会资助项目(61473047);中央高校基本科研业务费资助项目(300102248401)
作者简介:陈志浩(1996-),男,硕士研究生,CCF 会员(F2441G),研究方向为视频目标跟踪;杨小军,教授,硕导、博导,研究方向为非线性滤

波、目标检测与识别、多目标跟踪等。

基于孪生网络多级注意特征融合目标跟踪算法

陈志浩,杨小军
(长安大学 信息工程学院,陕西 西安 710001)

摘摇 要:针对常见的视频目标跟踪算法难以适应背景杂波、形变和遮挡等干扰场景,提出了一种基于孪生网络的多级串联

注意特征融合目标跟踪算法。 该算法并不是简单将不同层的特征进行加权融合,而是从深层到浅层多级地进行注意特征

的融合,并引入模板更新机制。 将首帧图像和当前搜索帧的前一帧图像作为跟踪模板,用 MobileNetV2 网络提取目标模板

帧图像和当前帧图像的深层语义特征和浅层位置特征;提取的特征进入多级串联特征融合注意力模块,由深层向浅层融

合语义特征和空间结构特征并利用注意力模块减少融合产生的冗余特征;融合后的特征和最深层的注意力特征分别和当

前帧图像的对应特征进行互相关运算,得到多个响应图进行融合获得更准确的目标预测,提高了算法的鲁棒性。 通过具

有挑战性基准数据集上的大量实验,表明该跟踪算法与现有的一些跟踪算法相比具有更好的性能。
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Multistage Series Attention Feature Fusion Tracking Algorithm
Based on Siamese Network

CHEN Zhi-hao,YANG Xiao-jun
(School of Information Engineering,Chang爷an University,Xi爷an 710001,China)

Abstract:The common visual target tracking algorithm is difficult to adapt background clutter deformation, occlusion and other
interference scenes,therefore a multistage series attention feature fusion tracking algorithm based on siamese network is proposed. The al鄄
gorithm is not to simply fuse weighted of different layers,but to pay attention to the attention feature from deep layer to shallow layer and
introduce the template update mechanism. Firstly,the first frame and the previous frame of the current frame are used as the tracking tem鄄
plate,and the deep semantic features and shallow positional features of the target template frame and the current frame are extracted by the
MobileNetV2 network. Secondly,the features are fed into the multistage series fusion attention module,and the semantic feature and
spatial structure feature are fused from the deep level to the shallow level. Finally, the fused features and the deepest features are
respectively cross-correlated with the corresponding features of the current frame,and multiple response graphs are obtained for fusion to
obtain more accurate predicted position,which improves the robustness of the algorithm. A large number of experiments on challenging
benchmark data sets show the proposed tracking algorithm has excellent performance compared with some existing tracking algorithms.
Key words:visual target tracking;siamese network;multistage series fusion;attention mechanism;template update

0摇 引摇 言
视觉目标跟踪是计算机视觉的重要研究内容之

一,在图像识别、人工智能、无人驾驶等领域都有着广

泛的应用[1]。 即使现阶段已经存在很多的目标跟踪模

型和算法,但要解决尺度剧烈变化、部分或者全部遮

挡、较大形变等挑战性因素,视觉目标跟踪算法的科学

研究还有很长的路要走[2],所以,设计一种精度高且在

复杂场景下鲁棒性好的目标跟踪算法有着重要的意义

和价值[3]。 目前视觉目标跟踪算法主要分为相关滤波

类算法和深度学习类算法。 在相关滤波类算法中,
KCF[4]利用傅里叶变换的性质和循环矩阵的优势,很
大程度上减少了计算量,提高了计算速度。 深度学习

类算法中又可以分为结合深度特征的相关滤波类方法

和基于孪生网络的目标跟踪算法[5]。 相关滤波结合深

度特征是把手工设计的特征换成深度特征,提高了算

法的准确度,卷积层输出的深层特征比HOG浅层更
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具有判别力。 吴刚[6]提出了相关滤波跟踪器和 DCNN
深度特征结合的算法。 从 MOSSE[7]之后,一些相关滤

波类跟踪算法为了得到更好的跟踪效果,使用了越来

越高维度的特征,导致这些算法在 GPU 上也难以达到

实时的跟踪效果。 Bertinett 提出了基于匹配相似度的

全卷积孪生网络目标跟踪算法 SiamFC[8],SiamFC 通

过学习一个搜索帧图像和模板帧图像的相似度函数比

较相似度来得到跟踪结果。 CFNet[9] 将相关滤波器作

为一个网络层内嵌到孪生网络中,提高对深度特征的

学习能力。 Li 提出的 SiamRPN[10] 结合了孪生网络和

FasterR-CNN[11]中的区域推荐网络,取消了多尺度检

测进而使用边界框回归来得到最大响应的边界框,同
时提高了跟踪器的性能。 针对 SiamRPN 的不足,
SiamRPN++[12]采用了一种空间感知采样策略使网络

的平移不变性不受影响,成功地把残差网络和孪生网

络结 合 在 一 起。 之 后, SiamDW[13] 将 SiamFC 和

SiamRPN 的特征提取网络换成了 CIR 残差单元,提升

了原来跟踪器的性能。 尽管 SiamFC 的跟踪效果已经

很好,但是还有可以提高的空间,其改进 AlexNet[14] 作
为特征提取网络,仅仅使用深层语义特征而未考虑将

其和浅层位置特征融合,单一的特征表达导致快速移

动时定位能力不好;并且仅使用首帧图像当作模板在

遮挡、变形等复杂场景下容易导致跟踪失败。 针对以

上不足, 在 SiamFC 的基础上将其特征提取网络

AlexNet 替换为改进后的深层网络 MobileNetV2[15] 并

且引入模板更新策略,并设计了一种有效的多级串联

特征融合注意力机制,将第一帧图像、当前帧的前一帧

图像的聚合注意特征和当前帧图像不同层特征分别进

行匹配,增强了算法的鲁棒性。 在 OTB100 数据集上

的实验表明,该算法可以实现鲁棒跟踪并且与其他跟

踪算法相比具有更高的跟踪成功率、准确率。

1摇 算法网络架构
1. 1摇 算法框架

如图 1 所示,算法框架是由特征提取网络、多级特

征融合注意力模块和模板更新模块组成。 特征提取网

络使用改进后的 MobileNetV2,选择在第三、五、七个

BottleNeck 的特征进行多级特征串联地逐步融合,然
后利用通道注意力模块和空间注意力模块对各层特征

和特征的通道加权,对跟踪任务发挥作用大的特征和

通道给予较大的权重。 最后计算模板图像和搜索图像

之间的匹配相似度,生成 4 个响应图,并通过加权和组

合以预测跟踪目标的位置和尺度。
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图 1摇 算法整体架构

1. 2摇 特征提取网络

强大的特征表示对于鲁棒的视频目标跟踪算法至

关重要,由于跟踪过程中目标和环境的复杂多变性,不
同层的特征在不同的跟踪阶段发挥的作用不同。 此研
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究不再使用较浅的 AlexNet 网络,而以适当改进后的

MobileNetV2 作为特征提取网络。 为了平衡参数规模

和特征丰富度同时又要解决特征冗余,选择第三、五、
七 BottleNeck 的特征进行多级特征融合。 原本的 Mo鄄
bileNetV2 由三个卷积层、一个池化层和七个卷积区

(BottleNeck)组成,针对目标跟踪的任务特点,减少无

关运算所用网络去掉了最后一个卷积区后面的两个池

化层和卷积层,保留了常规卷积层。
1. 3摇 模板更新机制

大多数视觉跟踪算法普遍采用跟踪目标的模板作

为视频的第一帧图像,并框出目标在第一帧图像中的

位置和区域,然后在后续的图像帧中定位跟踪目标。
把第一帧图像作为目标跟踪任务的模板可以清楚地区

分目标,为了提高跟踪算法的跟踪速度,传统孪生网络

跟踪算法只使用第一帧作为固定模板不进行模板的更

新迭代,但是跟踪目标所在的环境具有不确定性,尺度

剧烈变化、部分或者全部遮挡、较大形变等挑战性因素

也可能随时出现,固定的模板就限制了跟踪准确率的

提高,而且在搜索区域内存在多个相似物体的情况下

容易漂移到其他物体上导致跟踪失败。 使用当前帧的

前一帧图像或者前几帧图像作为目标模板则可以成功

感知到目标的动态变化,但是只使用当前帧的前一帧

图像或前几帧图像实时更新模板,一旦目标出现剧烈

变化跟踪更新容易漂移到其他物体上便不能恢复,再
也无法跟踪到正确的目标。

为了解决这些问题,此研究设计了将第一帧图像

和当前预测帧的前一帧图像作为目标模板的方法,同
时考虑目标跟踪需要丰富的特征表示,将不同模板的

不同层次特征进行多级串联的特征融合。 如图 1 所

示,模型在孪生网络两个分支的基础之上增加了一个

模板分支,虽然会降低一些跟踪速度但是当出现遮挡

和较大形变时,算法也不会漂移到其他物体上导致跟

踪失败。 模型的输入由视频序列的第一帧裁剪的目标

模板区域图像,第 t -1 帧裁剪的目标区域图像和第 t
帧图像。
1. 4摇 多级串联特征融合注意力机制

视觉目标跟踪的任务需要从浅到深、从细到粗分

辨率的丰富的特征表示,单层单一的特征是远远不够

的,甚至不同层的特征、每一层特征的不同通道和空间

位置对于目标跟踪任务的重要程度也不一样。 由于池

化、卷积等下采样操作,使得特征提取网络的最后一层

提取到的特征图分辨率大大降低,虽然深层特征有着

目标的语义信息,但是不能准确地定位目标,而浅层的

语义信息不明确,但是一些浅层特征如颜色、形状等对

于定位是必不可少的。 因此将深层的语义特征和包含

空间结构信息的浅层特征应用到相似度匹配计算中对

于目标的跟踪是至关重要的。 所以文中算法对各层特

征从深到浅逐层融合并通过空间注意力网络和通道注

意力网络生成更有判别力的特征表示,特征聚合网络

的结构如图 2 所示。
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图 2摇 特征聚合模块

特征聚合网络的输入有两部分,包括对应层的特

征和上两层通过特征聚合网络或 SA - CA (空间通道

注意力网络)的中间注意特征,模板分支的中间注意

特征 F temp
b 经过反卷积层,该反卷积层将特征上采样到

与当前层特征 Fb-2 相同的大小,然后将两特征级联在

一起,并经过 1*1 卷积层进行通道压缩,生成综合特

征,最后综合特征进入到空间注意模块和通道注意模

块生成最后需要的特征 Fout
b-2 ,达到了细化特征并减少

噪声去除冗余特征的目的,并引导特征更加关注具有

代表性的信息表示,最后生成判别力特征。 上述过程

可以描述为:
Fout

b-2 = A( f1 伊1(C( f d(Fout
b ),Fb-2))) (1)

其中, A(·) 表示 SA - CA (空间通道注意力网络),
f1 伊1(·) 表示通道压缩操作, C(·) 表示级联操作, f d 表
示反卷积操作。
1. 4. 1摇 空间注意力

不是图像中所有的区域对于跟踪任务的贡献程度

都是同样多的,只是和任务相关的区域才是最需要关

心的。 CNN(卷积神经网络)的卷积运算是局部运算,
只考虑局部区域。 每个神经元的感受野通常通过叠加

卷积层和池化层来扩大,但卷积层过多导致计算复杂

度较高。 非局部块使每个神经元感知的不是局部图像

而是整个图像。 注意特征获得了每个位置的重要程

度,使目标物体的判别区域更加明显[16]。 空间注意力

网络结构如图 3 所示。
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图 3摇 空间注意力网络结构

首先,将特征映射 x 沂 Rw伊h伊d ( w,h,d 分别是其长
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宽和通道数)转换为 f,g,h 空间进行进一步操作,计算

结果为 f(x) =W1·x , g(x)=W2·x , h(x)=W3·x 。 通

过公式(2)所示的乘法和 softmax 操作,可以求出表示

第 p 个像素位置与第 q 个像素位置之间的位置相关程

度 Sq,p 。

Sq,p =
exp( f (xp)

T·g(xq))

移
wh

k = 1
exp( f (xk)

T·g(xq))
(2)

空间注意力特征图 S 沂 Rwh伊wh 是由 Sq,p 组成的矩

阵。 然后在 S 与 h(x) 之间进行矩阵乘法,最后在特征

x 与矩阵乘法运算的输出之间添加一个尺度参数 茁 的

跳跃连接,得到具有空间注意力的特征为:

outq = xq + 茁·(移
wh

p = 1
Sq,p·h(xp)) (3)

将 茁 初始化为 0,因为逐渐分配空间注意可以使

特征更加有判别力,为了减少空间注意力学习引入的

参数量,搜索图像则不需要通过空间注意力模块。
1. 4. 2摇 通道注意力

通道注意力机制根据不同通道特征对于跟踪的贡

献程度不同,给予每个深度特征的不同通道不同的权

值。 通道注意力模型为多层感知机结构,即包含至少

两个全连接层,另外加入池化层、激活层等。 文中的通

道注意力机制模块采用与 MobileNetV3[17] 中的 SENet
模块类似的网络结构,由平均池化层、两个全连接层和

激活函数层组成,如图 4 所示。
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图 4摇 通道注意力模型

输入的各个通道的特征图 Fw伊h伊d = {F i}
d
i = 1 ( w,h,

d 分别是其长宽和通道数),首先经过平均池化层下采

样达到缩小尺寸的目的,然后生成尺度较小的特征图

Fw伊h伊d 输入到全连接层 FC1;经过 ReLU 激活函数非线

性化处理后再输入到全连接层 FC2,保证输入的权值

参数数量与输入通道数相同;Sigmoid 激活 FC 层的输

出得到权值 w = {w i}
d
i = 1 。 最后生成的权值与特征图

做通道相关的相乘即得到了通道注意力相关的特征图

Fw伊h伊d
CA = {FCA,i}

d
i = 1 ,式(4)表示通道 i 的注意力特征

图,*为矩阵向量的数乘。
FCA,i = w i*F i 摇 (4)

2摇 实验结果与分析
2. 1摇 实验环境

算法采用 Ubuntu18. 04 系统,采用 pytorch 编程框

架验证算法的跟踪性能。 所有实验均是在 Intel Core
i7-9750 2. 60 GHz CPU 和 GeForce GTX 2080Ti GPU
上执行的,算法执行的平均速率为 32 FPS。 利用在

ImageNet 数据集上预先训练好的权重初始化网络参

数。 模型训练输入的首帧模板图像、上一帧模板图像

与搜索图像尺寸大小分别为 127 伊 127、127 伊 127 和

255伊255,输出的响应图大小为 17伊17。 除了特征聚合

分支外,网络的搜索分支和模板分支共享权值参数。
2. 2摇 数据和评估方法

为了充分验证提出算法的有效性,选取公开标准

测试数据集 OTB100 中的视频序列进行实验,选取的

视频序列包含了视频目标跟踪过程中会遇到的各类挑

战性因素。 在测试视频序列的第一帧的基础真值位置

初始化它们,并采用距离精度(distance precision,DP)、
成功率(success rate,SR)作为主要评价指标。 其中距

离精度(DP)表示中心位置误差(CLE)小于或者等于

阈值(阈值设为 20 像素)像素 T0 的帧数占视频总帧数

的百分比。 中心位置误差(CLE)如公式(5)所示,表
示预测目标与实际目标中心的欧氏距离。

DP = lDP(CLE 臆 T0) / l (5)
其中, lDP 表示中心位置误差小于或者等于阈值的帧

数, l 是当前视频的总帧数。 而成功率(SR)表示跟踪

所得的目标区域 MT 和目标真实区域 MG 所得的重叠

率大于等于阈值 T1(设为 0. 5),代表跟踪成功,但是这

种方法不是主流方法,通常用成功率图曲线下方的面

积(AUC)去评估是否跟踪成功,该面积也可用于对目

标跟踪算法进行排序。

SR = LSR{
MT 疑 MG

MT 胰 MG

逸 T1} / l (6)

2. 3摇 定量比较分析

提出的算法和一些现有算法进行对比。 对比的算

法包括 MOSSE[9]、SRDCF[18]、MDNet[19]、SiamFC[11]、
SiamRPN[13]、DaSiamRPN[20]、CFNet[12]、Staple[21],得益

于使用结合空间和通道注意力机制的多级串联特征融

合策略和引入必要的模板更新机制,提出的算法取得

了较好的结果,跟踪精度和成功率对比如图 5 所示。

1.0

1.01.0
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图 5摇 精度和成功率对比

图 5 体现了所有比较的算法在 OTB100 数据集上

的一遍验证(OPE)的测试结果,改进算法在跟踪精

度、成功率上都有不错的表现,和 SiamRPN 算法相比

较,精度上提升了 4. 5% ,成功率上提升了 4. 3% 。 总

体来说,提出的算法在精度和成功率都比其他几种算

法性能优越。
2. 4摇 定性比较分析

为了验证提出算法的跟踪性能,在标准测试数据

集上选取了一些具有挑战性因素的视频序列进行测

试,不同算法的跟踪结果如图 6 所示。

图 6摇 算法在不同视频序列跟踪结果

从图 6 可以看出,在 Diving_1 视频序列中,由于

目标存在快速运动的变化,因此会对跟踪产生干扰,从
第 153 帧起,可以看出文中算法较其他算法能够准确

地跟踪目标。 在 Dog_1 序列中,文中算法由于使用多

级串联注意特征融合策略和模板更新机制,与其他算

法相比,能够更加精确地跟踪目标。 在 DragonBaby_1
视频序列中,由于目标存在快速运动的干扰,其他算法

在 45 帧开始并不能精确跟踪目标,而文中算法一直可

以有效地跟踪目标。 在 Girl2_1 视频序列中,从 122 帧

能够看出,在目标存在遮挡的情况下,其他五种算法会

跟丢目标,而文中算法由于跟踪精度更高,能够完成跟

踪过程。 在 Gym_1 视频序列中,当目标在快速运动的

干扰下,文中算法的鲁棒性仍然较好。 在 Human2_1
视频序列中,从 223 帧可以看出,在目标存在快速运动

或遮挡的干扰下,其他算法并不能及时跟踪到目标,而
文中算法的跟踪效果更好。

3摇 结束语
文中提出的基于孪生网络的多级串联特征融合和

模板更新的跟踪方法,通过强大的特征串联融合策略

和空间与通道的双重注意力机制来获取有判别力的特

征表示,使得网络可以选择性地结合来自不同层的有

效特征信息。 引入的模板更新机制采用当前帧的前一

帧图像和首帧图像作为模板可以有效避免跟踪漂移到

其他物体上导致的跟踪失败问题。 该算法可以解决部

分遮挡和背景杂乱的问题,在算法的成功率、准确率和

鲁棒性上较现有跟踪算法都有所提升。 在选定的视频

序列上进行对比实验得到的结果表明,该算法优于现

有的一些算法。
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