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摘要　针对全卷积孪生(SiamFC)网络算法在相似目标共存和目标外观发生显著变化时跟踪失败的问题,提出一种

基于注意力机制的在线自适应孪生网络跟踪算法(AAMＧSiam)来增强网络模型的判别能力,实现在线学习目标外

观变化并抑制背景.首先,分别在模板分支和搜索分支中加入前一帧跟踪所得到的结果,弥补网络在应对目标外

观变化的不足;然后通过在孪生网络中加入空间注意力模块和通道注意力模块实现不同帧之间的特征融合,从而

在线学习目标形变并抑制背景,进一步提升模型的特征表达能力;最后,在OTB和VOT２０１６跟踪基准库上进行实

验.实验结果表明,本文算法在OTB５０数据集上的精确度和平均成功率比基础算法SiamFC分别高出了４．３个百

分点和３．６个百分点.
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Abstract　Thisstudyaimsatresolvingthetrackingfailurecausedbythecoexistenceofsimilartargetsandthe
significantchangeintheappearanceofatargetbasedonthefullconvolutionsiamese SiamFC networkalgorithm敭
Anonlineadaptivesiamesenetworktrackingalgorithm AAMＧSiam basedonattentionmechanismisproposedto
enhancethediscriminativeabilityofthenetworkmodelandachievetheonlinelearningtargetappearancechangeand
suppressbackground敭Firstly theresultsobtainedbytrackingthepreviousframeareaddedintothetemplate
branchandthesearchbranchrespectivelytocompensatefortheshortcomingsofthenetworkbyrespondingtothe
changesintheappearanceofthetarget敭Secondly thespatialattentionmoduleandthechannelattentionmoduleare
employedintothesiamesenetworktoachievethefeaturefusionamongvariousframes learnthetargetdeformation
onlineandsuppressbackground aswellasenhancingthemodel＇sabilitytoexpressfeatures敭Finally detailed
experimentsareconductedontheonlinetrackingbenchmark OTB andvisualobjecttracking２０１６ VOT２０１６ 
benchmark敭Theexperimentalresultsindicatethattheaccuracyandaveragesuccessrateoftheproposedalgorithm
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algorithm respectively敭
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１　引　　言

视觉目标跟踪在许多领域中都有重要的应用,

比如人机交互、智能交通、视频监控等.但是,对于

运动目标而言,在运动过程中自身会不断变化,其运

动场景也常伴随着光照变化、剧烈形变、相似背景等
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干扰,加上跟踪目标事先未知,不同跟踪序列跟踪

目标完全不同.到目前为止目标跟踪仍然是一个具

有挑战性的任务.
随着卷积神经网络(CNN)在图像处理和目标

检测中应用广泛[１Ｇ３],越来越多的学者也将其应用在

目标跟踪任务中[４Ｇ９],其优点在于深度特征能够编码

高级信息,而且能不受复杂外观变化和混乱的影响,
已成为近几年研究的热点方向.其中取得开创性工

作的是 Bertinetto等[１０]提 出 的 全 卷 积 孪 生 网 络

(SiamFC)单目标跟踪算法.SiamFC将跟踪视为相

似性学习,通过学习匹配函数适应目标变化,候选样

本和目标模板通过计算网络所提取特征的互相关得

到 最 终 的 相 似 性 响 应 图,预 测 目 标 位 置.

GOTURN[１１]基于上一帧的跟踪结果找到待搜寻目

标的区域,利用大量离线数据训练网络,能获得较快

的跟踪速度.SANet[１２]提出结构感知网络架构,在
学习过程中通过使用循环神经网络(RNN)对对象

的自身结构进行编码,进一步提升跟踪精度,但速度

只有１frame/s,很难应用于实际场景.SAＧSiam[１３]

在SiamFC的基础上增加了语义分支,将语义特征

和 外 观 特 征 互 补 结 合,提 升 了 跟 踪 性 能.

StructSiam[１４]提出一种局部结构学习方法用于解决

非刚性外观变化和部分遮挡,该方法同时考虑了目

标的局部模式及其结构关系,能实现更准确的目标

跟踪.
虽然SiamFC在单目标跟踪领域取得了很好的

结果,但是和现有的基于深度特征的跟踪器相比仍

具有很大的精度差距.由于SiamFC的目标模板始

终使用第一帧特征,在应对背景或目标环境的变化

时,来自第一帧的特征不足以稳健地表示目标的特

征,因此SiamFC跟踪缺乏重要的在线适应性.
针对上述问题,本文在SiamFC基础上分别对

孪生网络模板分支和搜索分支加入前一帧的跟踪结

果,并引入一种新的注意力机制,以实现更好的特征

融合,进一步增强网络模型的判别能力,实现在线学

习目标外观变化并抑制背景.最后与几个具有代表

性的跟踪算法进行比较,取得了不错的跟踪效果.
近年来,基于孪生网络的目标跟踪算法更多集中于

优化模板帧稳健性的问题[１５],第一帧的目标信息已

知,孪生网络使用其作为模板帧,能够得到最稳健的

表达,但是随着时间的推移,目标在形变变化较大或

存在相似物体时,后续帧的相关信息发生较大变化,
导致模板分支不够稳健.文献[１５]在序列特定信息

的更新中结合了孪生网络和加权CNN,而本文算法

(AAMＧSiam)首先是基于SiamFC网络结构,其本

质是基于模板匹配的跟踪;其次,本文算法拥有更加

轻量级的网络结构,降低了模型运算的复杂度;然
后,文献[１５]利用加权CNN使用序列特定信息自

适应分配权重,以应对目标外观变化,而本文算法则

是在模板分支和搜索分支中结合了序列的历史信

息,从而实现模板匹配的自适应更新,以应对目标形

状的变化;最后,为了解决相似背景存在时导致的模

型漂移,本文算法引入注意力机制构建信息特征,以
提升网络的判别力.

２　基于注意力机制的在线自适应孪生

网络跟踪
２．１　基于相似学习的全卷积孪生网络跟踪算法

基于SiamFC的跟踪算法采用两个参数共享的

CNN组成孪生结构.其中一支为模板分支,以初始

帧作为模板图像输入,得到模板特征图;另外一支为

搜索分支,以当前帧作为搜索图像输入,得到搜索特

征图.SiamFC将跟踪视为模板匹配的过程,模板

图像z和搜索图像x 通过两个分支所提取的特征

进行卷积运算,得到最终的相似性响应图,整个过程

可以表示为

f(zt,xt)＝φt(zt)∗φt(xt)＋b􀅰Ι, (１)
式中:b为偏置项;Ι 为单位矩阵;φt(zt)和φt(xt)
为模板图像和搜索图像的第t帧特征图;∗为卷积

运算;f(zt,xt)为两者相似性得分响应图,响应图

得分最高的位置即为目标在搜索图像中的位置.
目标位置与模板之间的距离小于阈值d 时,标

记为正,否则标记为负.对于得分图上的每一个位

置ε∈D→R(D 表示相似度得分图),有

gε ＝
＋１, ε－c ≤d
－１, ε－c ＞d{ , (２)

式中:c为模板图像的特征图的中心,g 为样本标签.
应用Logistic损失来定义训练的损失函数,离线

训练时,通过最小化损失函数优化孪生网络参数θ:

argmin
θ

EL g,f(zt,xt;θ)[ ] , (３)

式中:E 表示期望;L 表示Logistic损失.

２．２　基于注意力机制的在线自适应孪生网络框架

SiamFC的模板分支始终使用第一帧作为模板

帧,不能自适应地应对目标变化和环境影响.如图

１所示,为了有效地学习目标外观变化和排除相似

背景的干扰,本文算法在SiamFC的基础上分别在

模板分支和搜索分支上加入了上一帧的跟踪结果,
通过注意力机制实现特征融合.假设第t－１帧跟

０２１５１０Ｇ２
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踪器所预测到的边界框为[cx,cy,w,h](cx、cy 表

示目标中心位置,w、h 表示目标框大小),以此将第

t－１帧图像分别裁剪到１２７×１２７和２５５×２５５,如
图２所示,分别输入到搜索分支和模板分支,相比于

模板分支,搜索分支因为输入的尺寸更大而会保留

更多的目标信息.将模板分支和搜索分支得到的

特征图分别通过注意力机制模块进行特征融合,
实现在线学习目标外观变化的目的.上一帧目标

信息和当前帧最为相似,将二者共同作为搜索分

支的输入,将提取到的特征图通过空间注意力机

制使得当前帧的背景区域得到抑制.表１为具体

的网络参数.

图１ 基于注意力机制的在线自适应孪生网络框架

Fig敭１ Frameworkofonlineadaptivesiamesenetworkbasedonattentionmechanism

图２ 经过裁剪的第t－１帧

Fig敭２ Cropped t－１ thframe

表１　SiamFC网络参数

Table１　ParametersofSiamFCnetwork

Type Size/Stride Numberoffilters Sizeofexemplar Searchsize
Conv１ １１×１１/２ ９６ ５９×５９ １２３×１２３
Pool１ ３×３/２ ２９×２９ ６１×６１
Conv２ ５×５ ２５６ ２５×２５ ５７×５７
Pool２ ３×３/２ １２×１２ ２８×２８
Conv３ ３×３ ３８４ １０×１０ ２６×２６
Conv４ ３×３ ３８４ ８×８ ２４×２４
Conv５ ３×３ ２５６ ６×６ ２２×２２

２．３　注意力机制算法

深度CNN所提取的特征含有丰富的高级语

义信息[１６],但是当出现相似性目标时,高级语义信

息缺乏判别性,容易导致模型漂移.因此为了增

强网络判别能力,本文设计一种适用于目标跟踪

任务的注意力机制,并将其分为空间注意力模块

和通道注意力模块,通过局部感知域内融合空间

和通道方式来构建信息特征,提高跟踪器的识别

０２１５１０Ｇ３
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能力.
空间注意力模块通过计算不同特征图中相同位

置之间的相似程度来赋予不同的权重,相似程度越

大则给予更大的权重,反之,给予更小的权重.空间

注意力模块通过建立不同特征图之间的空间信息关

系来增强网络的特征表达能力.如图３所示,从网

络输出的特征φt－１∈Rw×h×d和φt∈Rw×h×d中取得

ν位置的特征,并对取出的位置特征计算Tanimoto
系数相似度,并进行Softmax函数运算,得到在ν位

置上各帧特征图的归一化权重ηt(ν).

ηt(ν)＝Softmax􀅰 φt(ν)φt－１(ν)
‖φt－１(ν)‖２＋‖φt(ν)‖２－φt－１(ν)φt(ν)

é

ë
êê

ù

û
úú . (４)

　　将各个位置的特征图进行元素项相加,得到空间注意力输出的特征φspa,即

φspa＝∑
ν

ηt(ν)φt(ν)＋ηt－１(ν)φt－１(ν)[ ] . (５)

图３ 空间注意力模块

Fig敭３ Spatialattentionmodule

　　对于通道注意模块,特征图的每个通道都可以视

为一种特殊的特征检测器[１７],可通过建模通道之间

的相互依赖性来自适应地校准通道方面的特征响应,
同时为了能够学习通道之间的非线性相互作用,选用

Sigmoid函数作为非线性激活函数.如图４所示,通
道包含全局平均池化层(GＧavgＧpooling)和两层全连

接层(FC),其中ReLU为激活函数.为了汇总通道信

息,保持深度网络对目标外观变化的适应能力,将空

间注意模块的输出φspa∈Rw×h×d作为通道注意模块

的输入,可以得到各个通道l的权重参数s＝[s１,s２,
􀆺,sn],n为通道总数.权重参数与输入特征图元素

项相乘得到注意力模块的输出特征φcha,即

φcha＝∑
n

l＝１
sφ(l)

spa. (６)

图４ 通道注意力模块

Fig敭４ Channelattentionmodule

３　实验结果及分析

３．１　参数设置

为了检验本文目标跟踪算法 AAMＧSiam的有

效性,使用 OTB５０[１８]、OTB１００[１９]和VOT２０１６[２０],
将AAMＧSiam与近几年公认效果较好的算法进行

对比实验,用于对比的算法包括SiamFC、Staple[２１]、

DeepSRDCF[２２]和KCF[２３].实验参数设置:采用动

量为０．９的随机梯度下降法来训练网络;设置权重

衰减为０．０００５;学习率以指数衰减方式从１０－２减少

到１０－５;训练周期为５０个周期,每 个 周 期 包 括

５３２００组模板图像和搜索图像;每次小批量训练样

本 数 为 ８.同 时,使 用 视 频 目 标 检 测 数 据 集

ILSVRC２０１５ＧVID[２４]中的４４１７个视频序列对网络

０２１５１０Ｇ４
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进行离线训练,训练时忽略目标对象的类别.本次

实验使用 Matlab２０１４a和 MatConvNet深度学习框

架[２５]实现整个网络框架的跟踪、训练过程.实验的

评 估 都 是 在 一 台 配 置 为 Inteli５ CPU 和

NVIDIA１０６０GPU电脑上完成的.

３．２　数据集和评价标准

对于 OTB数据集,使用跟踪精度(Precision
plots)和平均跟踪成功率(Successplots)作为跟踪

算法的性能评价标准,并绘制精确度和成功率曲线

图.精确度中一个广泛使用的评估指标是中心位置

误差(centerlocationerror),其定义是跟踪算法所

估计的目标边界框的中心点与人工标注边界框的中

心点的平均欧几里德距离.然后,使用该序列所有

帧上的平均中心位置误差来评估该序列的整体性

能,但是,当跟踪器丢失目标时,输出位置可能是随

机的,平均误差值可能无法正确测量跟踪性能.为

了更 加 准 确 地 评 价 跟 踪 算 法,选 用 对 应 阈 值 为

２０pixel的精度值来衡量算法的跟踪精度,该阈值表

征跟踪器边界框与人工标注边界框之间至少重叠

５０％[２６],实验结果图中显示了不同跟踪算法在阈值

为２０pixel处的跟踪精度.成功率使用边界框重合

率(boundingboxoverlap)来进行评估,边界框重合

率可以表示为

S＝
rt∩rg
rt∪rg

, (７)

式中:rt为跟踪目标的边框区域;rg 为目标真实边

框区域;∩和∪分别为面积交集和并集运算,通常用

成功率曲线下的面积来计算实际成功率的得分.
对于VOT２０１６数据集,该数据集包含６０个人

工标注的具有挑战性的视频序列.使用该数据集中

定义的期望平均重叠率(EAO)、准确率值(Av)、稳
健性值(Rv)来比较跟踪算法的性能.EAO是每个

跟踪器在视频序列中的非重叠期望,Av是统计每帧

的预测值与真实值之间的重合率,Rv是计算每个视

频跟踪的平均失败次数.

３．３　定量分析

３．３．１　OTB数据集结果分析

图５为在OTB５０数据集中包括本文算法在内

的５种跟踪算法的结果曲线图.由图５可以看出,
本文 算 法 的 跟 踪 精 度 为７３．５％,平 均 成 功 率 为

５５．２％,分别比基于模板帧匹配的SiamFC算法提

高４．３个百分点和３．６个百分点,分别比使用人工特

征的KCF算法提高１２．４个百分点和１４．９个百分

点.图６为各个跟踪算法在 OTB１００数据集上的

跟踪结果对比.由图６可以看出,本文算法的跟踪

精度为８０．９％,平均成功率为６１．３％,分别比基础

SiamFC算法高出３．８个百分点和３．１个百分点.
本文算法在融入了上一帧跟踪结果的同时引入注意

力机制来实现特征的实时融合和更新,因此能够提

高跟踪的稳健性.

图５ OTB５０精度图和平均成功率图.(a)精度图;(b)平均成功率图

Fig敭５ PlotsofaccuracyandaveragesuccessrateonOTB５０dataset敭 a Plotofaccuracy 

 b plotofaveragesuccessrate

　　本文在 OTB１００数据集上对包括本文算法在

内的５个跟踪算法进行了１１种不同属性的对比分

析实验.图７和图８分别为当跟踪算法在经历相似

背景和物体发生形变时两种属性的成功率图,这两

种属性表明跟踪遇到了相似目标和物体发生了外观

变化.在相似背景的属性下本文算法的跟踪平均成

功率为５８．３％,比基础算法SiamFC提高了６．０个

百分点.在面对形变属性时本文算法也取得了较

好的表现.SiamFC在面对这两种属性时得分较

低,说明该算法的稳健性较差.因为本文算法将

稳健的第一帧与上一帧通过注意力机制进行特征

融合,能够通过局部感知域内融合空间和通道方

式来构 建 稳 健 的 信 息 特 征,从 而 提 升 算 法 的 稳

健性.
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图６ OTB１００精度图和平均成功率图.(a)精度图;(b)平均成功率图

Fig敭６ PlotsofaccuracyandaveragesuccessrateonOTB１００dataset敭 a Plotofaccuracy 

 b plotofaveragesuccessrate

图７ OTB１００中相似背景属性的平均成功率

Fig敭７ Averagesuccessratesofsimilarbackground
attributesonOTB１００dataset

图８ OTB１００中形变属性的平均成功率

Fig敭８ Averagesuccessratesofdeformation

propertiesonOTB１００dataset

３．３．２　VOT２０１６数据集结果分析

为了进一步验证本文算法的稳健性,将本文算

法和上述算法在 VOT２０１６测试集中进行测试,实
验结果如图９和表２所示.由表２可以看出,在期

望平均重叠 率(EAO)上,本 文 算 法 比 基 准 算 法

SiamFC提高４个百分点,从而进一步验证本文算

法具有较强的稳健性,可以实现很好的跟踪效果.

图９ 在VOT２０１６数据集上的期望平均重叠率

Fig敭９ ExpectedaverageoverlapratesonVOT２０１６dataset

表２　在VOT２０１６数据集上的精度和稳健性评估

Table２　Evaluationofaccuracyandrobustnesson
VOT２０１６dataset

Tracker EAO Accuracy Robustness
AAMＧSiam ０．３２ ０．５６ ０．３２
Staple ０．３０ ０．５４ ０．３８

DeepSRDCF ０．２８ ０．５２ ０．３３
SiamFC ０．２８ ０．５５ ０．３８
KCF ０．１９ ０．４９ ０．５７

３．４　定性分析

为了检验本文算法,在 OTB数据集上选取７
个具有挑战性的视频序列属性进行测试,这７个视

频序列分别是Coke、Football、Lemming、Shaking、

Singer２、Walking２、Ironman,这些视频序列包含了

不同的属性,如光照变化(IV)、遮挡(OCC)、目标形

变(DEF)、运动模糊(MB)、相似背景(BC)、图像低

分辨率(LR).图１０为各个跟踪算法在７个挑战序

列上的跟踪结果.
相 似背景:在序列Football中,本文算法由于

０２１５１０Ｇ６
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保留了稳健的第一帧的同时融合前一帧的历史信

息,并且利用了注意力机制,能很好地建立空间和通

道的联系,能够使模板分支有效抑制相似背景之间

的混杂,从而对当前目标位置作出有效判断.
目标形变:在序列Singer２中,SiamFC在前期

能够跟踪目标,但在后期跟踪失败,原因是相机出现

了快速移动,导致图像出现模糊现象,序列后续帧的

目标信息相比于第一帧已经发生了很大的变化,使
用第一帧作为模板匹配从而影响了跟踪效果;而本

文算法则能够进行稳健的跟踪.在序列Ironman
中,由于目标在每一帧都发生剧烈形变,利用第一帧

的信息难以确定目标位置,从而导致SiamFC跟踪

失败.
光照变化:在序列Lemming中,视频开始阶段

本文算法能够对目标进行有效跟踪,但在第６１帧时

由于光照发生显著变化,跟踪器无法处理如此大的

突变导致跟踪失败.
遮挡和运动模糊:在序列Coke中,本文算法和

其他跟踪算法都可以得到较好的跟踪效果.在序列

Walking２中,在跟踪后期SiamFC算法出现了跟踪

失败的现象,而本文算法由于融合了上一帧的历史

信息,能够对目标进行稳健的跟踪.

图１０ 不同算法在７个富有挑战性的视频序列上的定性评估

Fig敭１０ Qualitativeevaluationofdifferentalgorithmsonsevenchallengingvideosequences

４　结　　论

针对全卷积孪生网络在相似目标共存和目标外

观发生显著变化时的跟踪失败问题,提出一种基于

注 意 力 机 制 的 在 线 自 适 应 孪 生 网 络 跟 踪 算 法

(AAMＧSiam).该算法将前一帧跟踪所得到的结果

输入到网络,再通过空间注意力模块和通道注意力

模块在线学习目标形变并抑制背景,弥补应对目标

外观变化的不足.通过在 OTB和 VOT２０１６数据

集中的对比实验可以看出,本文算法比基准算法

SiamFC跟踪更加精确,可以实现很好的跟踪效果.
但是当强光变化等其他干扰因素出现时,本文算法

跟踪效果不太理想,未来将着重在此方面进行改进,
以达到更加稳健的跟踪效果.
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