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融合多模板注意力深度网的自适应目标框跟踪算法
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摘 要: 现有深度网络跟踪算法应对相似物体干扰、尺度变化、形变模糊、遮挡等问题存在挑战,为此提出一种融
合多模板注意力机制的鲁棒深度网络算法.在SiamFc深度网络分支中构建通道和空间多模板注意力机制,以加
强网络对目标特征的提取能力;融合浅层和深层卷积特征实现跟踪目标的精确聚焦,以克服相似物干扰问题;采
用自适应回归网络学习目标采样点与目标边界之间的距离,实现目标区域的动态预测,有效应对目标尺度变化问
题.另外,通过计算分类特征的APCE均值和最大值建立模板在线更新策略,实现网络自适应目标形变模糊与遮挡
等问题.对OTB100和VOT2016等公开数据集的测试结果表明,与目前先进的SiamFc及改进方法相比,所提出算
法在动态目标跟踪的准确率和成功率上均得到有效提升,具有强鲁棒性能.
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Abstract: In view of the similar object interference, target scale changes, deformation blur, occlusion and other
challenging problems for existing deep network tracking algorithms. This paper proposes a robust deep network
tracking algorithm by integrating multi-template attention mechanism. The proposed method builds a channel and
spatial multi-template attention mechanism in the branch of the Siamfc network, so as to strengthen the ability of the
deep network for features extraction, and by integrates shallow and deep convolution features to achieve the accurate
focus of tracking targets, so as to overcome the interference problem of similar objects. The adaptive regression network
is used to learn the distance between the target sampling point and the target boundary, so as to realize the dynamic
prediction of the target area and effectively deal with the problem of target scale change. In addition, the target template
online update strategy is established by calculating the APCE mean value and maximum value of classification features,
so as to realize the network adaptive the target deformation blur and occlusion problems. Through the test of OTB100,
VOT2016 and other public data sets, the results show that compared with the current advanced deep network
frameworks such as Siamfc and its improved method, the proposed algorithm has effectively improved the accuracy and
success rate of dynamic target tracking, and the research method has a strong robust performance.
Keywords: deep network；object tracking；adaptive box；attention mechanism；template update
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0 引 䀰

动态目标的鲁棒跟踪是计算机视觉长期研究的

技术问题[1],针对诸如目标形变模糊,尺度变化,相似
物体干扰,遮挡等挑战,提出全新的鲁棒跟踪算法成
为当前视觉跟踪的研究新热点.
目前主流目标跟踪算法分为相关滤波算法和深

度学习算法.相关滤波算法的核心思想是基于模板
匹配技术,代表性研究成果MOSSE (minimum output
sum of squared error filter)算法[2]将相关滤波思想用

于目标跟踪,该算法因跟踪速度表现不俗而得到广泛
关注与改进.如:针对MOSSE只使用单一的灰度特
征问题, KCF (kernelized correlation filters)算法[3]使

用多通道特征使目标表达更全面.文献 [4]对颜色特
征空间进行扩展,然后将各特征进行加权,以有效提
升算法的跟踪精度. Staple算法[5]同时使用HOG和
CN特征,在一定程度上增强了视觉特征在目标形变
上的鲁棒性.
深度神经网络能有效提升目标表达的鲁棒性.

文献 [6]基于相似度匹配提出了全卷积孪生网络
(fully-convolutional siamese networks, SiamFc)目标跟
踪算法,开创了深度神经网络用于目标跟踪的一个
重要研究分支.文献 [7]在孪生SiamFc网络中加入相
关滤波器,进一步强化了网络对特征的学习能力.为
了使孪生网络在多尺度上更好地拟合目标,文献 [8]
采用区域候选网络 (RPN)对预测框进行分类和回
归. SiamRPN++网络[9]使用更深的网络结构进行特

征提取,使目标表达更加稳定. SiamBAN算法[10]使

用无锚框策略以适应多尺度目标. SiamRN算法[11]引

入细化模块和关系检测器两个网络结构,在一定程度
上提高了算法的跟踪准确率.

SiamFc算法使用AlexNet[12]作为主干网络对模
板图片和搜索图片进行特征学习,对得到的多尺度特
征无差别利用,而未考虑特征提取过程中不同空间信
息和通道信息对目标表达的不同作用; SiamFc算法
使用主干网络深层特征作为目标特征,忽略了浅层特
征对目标的结构性表达; SiamFc使用尺度缩放因子
预测目标框尺寸,由于尺度缩放因子数量的局限导致
SiamFc在面对目标尺度变化时难以精确拟合目标
框,同时,使用互相关运算在面对相似物时容易对背
景产生较高响应; SiamFc算法只使用视频序列中的
第1帧目标作为模板,对后续帧目标变化缺乏自适应
性.
视觉注意力最早在图像处理领域开展应用研究,

文献[13]提出压缩激励网络(SENet)在通道维度对重

要视觉信息进行关注.文献 [14]提出了ECANet考虑
k个相邻通道捕获局部跨通道的交互信息,建立不降
维通道注意力模型.文献 [15]针对卷积感受野局限
性,提出了 (non-local neural networksNLNet)在空间
维度提高重要信息的关注度. CCNet模型[16]通过计

算每个像素与其同行同列像素的相似性,实现间接
计算像素之间的相似性. CA (coordinate attention)模
型[17]同时考虑通道关系和目标位置信息,取得了目
标注意的显著成效.

综上,针对SiamFc及改进算法存在待解决的问
题,并结合注意力模型的优势,本文提出融合多模板
注意力机制的自适应目标跟踪新算法,旨在提升全卷
积孪生网络对目标跟踪的鲁棒性能.为此,本文主要
研究内容包括以下4个方面: 1)考虑相似物体干扰、
目标尺度变化、形变模糊、遮挡等挑战问题,设计通道
和空间多模板注意力模型,加强有用通道和空间特征
并抑制冗余特征,提升网络对目标的辨别能力; 2)将
目标浅层空间特征和深层语义特征以残差方式进行

有效融合,强化目标特征的有效表达; 3)使用深度互
相关卷积改进传统互相关运算,并添加目标框自适
应回归网对目标位置进行精确预测,提升算法的鲁棒
性能; 4)使用APCE[18]阈值条件下的目标模板更新策

略,加强模板对动态目标的自适应能力.通过对公开
数据集的对比测试,实验结果表明了所提出研究方法
的鲁棒性能.

1 SiamFc孪生算法及问题分析
SiamFc算法的核心思想是通过比较模板图片

和搜索图片的相似度,确定目标在搜索图片中的位
置.一般地,模板图预处理为127×127大小的尺度,而
搜索图预处理为255×255尺度,将预处理图片输入权
值共享的5层AlexNet孪生网络实现特征提取,之后
对模板和搜索图特征做互相关操作,得到17×17×1
尺度的响应图,计算方式[6]为:

e = f(Z,X)− fφ(Z) ∗ fφ(X) + b. (1)

其中: fφ为卷积函数,Z和X为模板图片和搜索图片,
∗为互相关操作, b为偏置项, e为互相关响应图.将
响应图最大值位置映射到搜索图中实现目标跟踪.
SiamFc使用 logistic损失函数对样本进行训练,即

l(y, v) = log(1 + exp(−yv)). (2)

其中: y ⊆ (+1,−1)为真值, v为搜索图像实际得分.
训练时采用所有候选位置的平均损失,并使用随机梯
度下降法对网络参数进行优化,损失函数如下:
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L(y, v) =
1

D

∑
u⊆D

l(y[u], v[u]). (3)

其中:D为得分响应图,u为得分响应图中所有的位
置. SiamFc方法将所有特征平等对待,无用特征对跟
踪产生干扰;主干网络特征对目标表达层次不够全
面;有限尺度缩放无法应对目标任意尺度变化;跟踪
模板面对目标动态变化易丢失.

2 鲁棒深度网络框架设计

针对SiamFc孪生算法存在的上述问题,本文提
出鲁棒深度网络结构,如图1所示特征提取主干网采
用AlexNet孪生架构.为了加强目标相关特征的作用
力,抑制目标无关特征的干扰,设计通道和空间多模

板注意力机制对目标特征进行加权,使网络聚焦目
标有用特征,强化网络对目标的辨别能力.为了弥补
SiamFc只使用深层抽象特征对目标表达的不足,将
主干网络的浅层和深层卷积输出特征进行加权融合,
使网络对目标的表征更为全面.针对目标运动过程
尺度变化问题,使用目标框自适应回归网络对深度互
相关特征进一步学习,得到判断目标位置的分类特征
图和拟合目标的回归特征图,再通过预测目标采样点
与目标边界的距离得到目标预测框.考虑到目标动
态跟踪过程后续目标形态与目标模板差异较大,将通
过计算分类分支的APCE值更新目标模板,加强模板
对动态目标的自适应能力.
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图 1 鲁棒深度网络结构
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图 2 多模板注意力模型

2.1 多模板注意力模型设计

如图 1所示,注意力模型作用于目标特征提取
网络,在通道和空间维度上加强有用特征信息,抑
制冗余信息的不良影响.本文所设计注意力模型与
CBAM模型[19]的区别体现在模型结构和融合方式

不同.本文设计的通道注意力网络在完成特征图通
道做全局最大池化和全局平均池化操作得到两个特

征图之后,经过跨通道交互对特征进行学习,相比于
CBAM模型,本文方法避免了降维,减少了对通道注

意力的预测产生的负面影响.本文多模板注意力模
型如图2所示,包括通道注意力模型和空间注意力模
型,其中通道注意力模型以主干网络的输出特征作为
输入.为了获得特征图中每个通道最显著性的特征,
使用全局最大池化 (GMP)作用于特征图通道,同时,
使用全局平均池化 (GAP)获得各通道的平均特征,将
两个输出结果分别进行通道间的卷积学习,获得相邻
通道间的相互依赖性,之后使用Sigmoid函数进行非
线性学习得到各分支的通道权重,权重计算公式为
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b′c = σ
( k∑

j=1

ajbjc

)
, bjc ⊆ Ωk

c . (4)

其中:Ωk
c表示bc的k个相邻通道的集合, k设置为3,σ

为Sigmoid激活函数, b′c为通道权重,包括最大池化和
平均池化分支权重,通过加权融合权衡两种权重的作
用为

Bc = β1b
′
cmax ⊕ β2b

′
c avg. (5)

其中: b′cmax和 b′c avg分别为最大池化和平均池化得到

的通道权重;β1和β2为融合权重系数,考虑不同场景
的跟踪性能,设置融合权重系数实现均衡两种注意力
的作用,因此本文取0.5;Bc为融合后的通道权重,最
后将各通道权重赋予输入特征图对应通道.
空间注意力模型的作用是为不同空间位置特征

分配不同的权重,因此本文构建的空间注意力机制与
CBAM[19]级联方式不相同,而是将通道和空间两种
注意力机制采用权重融合的方式.首先,对空间位置
特征执行全局最大池化,获得对目标表达最显著的特
征;同时,使用全局平均池化获得空间位置中的平均
特征;之后,将两种特征在通道方向上拼接,并通过卷
积对拼接特征进一步学习;最后,使用Sigmoid函数作
用获得空间注意力权重,即

bs = σ(f3×3(concat([AvgPool(F );MaxPool(F )]))).

(6)

其中:σ为 sigmoid激活函数, f3×3为3 × 3卷积, bs为
学习到的空间权重.最后将空间权重赋予输入特征中
对应的空间位置得到空间注意力特征图.将得到的
通道和空间注意力特征图加权融合,同样为了均衡两
种注意力机制的作用.本文设置通道和空间注意力
特征图的权重系数λ1、λ2均为0.5.

2.2 特征残差融合算法

图 1中,随着神经网络前向传播,得到的特征分
辨率越来越低,所包含的空间结构细节信息不断减
少,目标特征变得越来越稀疏抽象.因此,本文将深浅
两种特征进行有效融合,使目标的特征表达更加全
面.具体地,对第2层卷积特征使用最近邻插值下采
样后,与第5层卷积特征以残差连接的方式进行线性
融合,其中最近邻插值法为

srcX = dstX ∗
(srcW
dstW

)
;

srcY = dstY ∗
(srcH
dstH

)
.

(7)

其中: dstX和 dstY 为目标图像像素的横、纵坐标;
dstW 和 dstH为目标图像的宽、高; srcW和 srcH
为原图像的宽、高; srcX和 srcY 为目标图像在该点

(dstX , dstY )对应的原图像坐标.图3为特征融合结
果,既保留了目标浅层特征部分结构化信息,又具有
深层特征抽象语义属性.

conv 1 conv 2 conv 3 conv 4 conv 5
conv 2+

conv 5

图 3 不同卷积层特征和融合特征

2.3 目标框自适应回归网络

针对SiamFc使用有限尺度缩放应对目标尺度变
化的不足,本文采用与siamRPN++[9]相似的深度互相
关卷积运算对模板特征和搜索特征进行互相关操作,
在此基础上添加目标框自适应回归网络对目标位置

进行精确预测,提升算法的鲁棒性能.在图1中,目标
框自适应回归网络包含回归分支和分类分支.其中,
回归分支输出的特征图每个位置(i, j)都对应原图中

一个感受野中心点 (x, y).训练时将落入目标区域的
点作为正样本,并预测该点到目标四周边界的距离
g(x, y) = (l, t, r, b),同时将该点到目标边界的真实距
离定义为g∗(x, y) = (l∗, t∗, r∗, b∗),使用 IOU损失作
为回归分支损失函数,即

Lreg =
1∑

I(g∗(i,j))

∑
(i,j)

I(g∗(i,j))LIOU(g(x,y), g
∗
(x,y)).

(8)

其中

I(g∗(i,j)) =

1, g
∗(k)
(i,j) > 0, k = 0, 1, 2, 3;

0, otherwise.
(9)

如果(i, j)对应原图中的点(x, y)在目标区域内,则为
1,否则为0.分类分支输出的特征图用来区分目标和
背景,实验发现所有正样本点距离真实目标中心位置
越远其预测回归的目标框越差.为此,使用中心度分
支来惩罚距离目标中心位置远的点,如图 1所示,中
心度分支输出一个通道特征图,其中任意位置的中心
度计算公式为

C(i, j) = I(g∗(i,j))×

√
min(l∗, r∗)
max(l∗, r∗)

× min(t∗, b∗)
max(t∗, b∗)

.

(10)
由式 (10)可知,距离目标中心位置越远的像素点

其中心度得分越低,越靠近目标中心位置其中心度得
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分越高,可将中心度得分特征图与分类特征图对应位
置相乘,会对远距离点进行抑制.中心度分支的损失
函数为

Lcen =

−1∑
I(g∗(i,j))

∑
I(g∗

(i,j)
)=1

C(i, j) ∗ logA(i, j)+

(1− C(i, j)) ∗ log(1−A(i, j)), (11)

其中A(i, j)为中心度特征图 (i, j)位置处的得分值.
分类损失Lcls使用交叉熵损失,所以总的损失函数为

L = Lcls + α1Lcen + α2Lreg, (12)

其中α1,α2为权重系数,由实验测试设置为1和3.

2.4 模板更新机制

为了使模板特征能够自适应目标形变模糊、旋

转、遮挡等问题,本文计算分类特征图的APCE值[18]

最大得分值,采用APCE值对模板特征在线更新,其
中APCE计算方式为

APCE =
|Fmax − Fmin|2

mean
(∑

w,h

(Fw,h − Fmin)
2
) . (13)

其中:Fmax和Fmin分别表示分类特征图最大值和最小

值,Fw,h为分类特征图任意位置的值.为此,本文模板
更新数学表达为

fφ(z) = (1− η) ∗ fφ(zt) + η ∗ fφ(zt+u). (14)

其中: zt为基准模板图片, zt+u为更新模板图片, η为
更新系数,多次实验得到为0.01.更新条件为updata, Pcls > υP̄cls, Mcls > ϖM̄cls;

no updata, otherwise.
(15)

其中:P为APCE值, P̄为APCE历史均值,M为分类
特征的最大得分值, M̄为最大得分值历史均值, cls
为分类特征图.如果某一帧分类特征图APCE值大于
APCE历史均值的µ倍,并且最大得分值大于最大得
分值历史均值的ϖ倍时,算法将执行模板更新.通过
对不同场景的有限次跟踪测试得到µ为1.3,ϖ为1时
跟踪效果较理想.
与现有方法相比,本文模板更新的计算依据选择

在分类分支正样本的位置,当分类分支的APCE值和
最大值都以一定倍数大于APCE均值和最大值均值
时对模板进行更新.如图4(a)所示,随着目标的动态
变化,当目标与背景差异明显且无遮挡时,目标位置
得分应远高于其他位置, APCE值较大,此时更新模
板特征;如图4(b)所示,在跟踪过程中面对目标遮挡
或与背景相似, APCE值较小,此时不更新模板特征.
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15
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Fmax= 0.997
APCE = 14.92

0.2

1.0
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0.6

15
10

5 0 0 5 10 15 20

X Y

Z

Fmax= 0.985
APCE = 7.79

(a) !"#$

(b) !"%#$

图 4 模板更新策略

3 实验结果及分析

网络训练数据集采用Got-10 k[20],该数据集包含
10 000个视频序列, 563个目标类别,分为动物、人物、
人造物体、自然物体以及其他5个大类.网络模型共
训练 50个 epoch,为了提升网络训练的高效性,前 10
个 epoch冻结主干网络后两层参数,而后40个 epoch
对网络所有参数进行训练.每批次训练图片数量为
64,学习率初始化为0.01,前5个epoch将学习率增加
至0.05,后45个epoch学习率使用指数衰减,使用随机
梯度下降(SGD)对参数进行优化.

3.1 性能对比实验

OTB100实验: OTB 100[21]数据集包含 100个跟
踪视频序列,涵盖了跟踪任务中最常见的背景杂乱、
目标形变、旋转、运动模糊等挑战性场景. OTB 100数
据集采用跟踪成功率和精确率作为算法的评价指标,
其中成功率定义为真实目标框与预测框重叠率大于

阈值的帧数与总帧数的比值,而精确率定义为真实目
标框中心与预测框中心距离小于阈值的帧数与总帧

数的比值.
图 5为本文算法在OTB100数据集上与 ECO-

HC[22]、SRDCF[23]、DSST[24]等主流算法的比较结果.
可以看出,本文算法能够自适应拟合不同尺度的目
标,并使用注意力机制加强目标的辨别能力,同时在
线更新模板特征,最终成功率达到0.652,相较于基准
算法SiamFc提升了6.5%.本文算法精确率为0.87,相
较于基准算法SiamFc提升了9.8%.成功率和精确率
相比于当前第2名的ECO-HC和SiamRPN 算法分别
提升了1.8%和2.3%.此外,与传统KCF等相关滤波
算法相比具有显著优势.
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(a)   success plots of OPE on OTB100 (b)   precision plots of OPE on OTB100
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图 5 不同算法在OTB100数据集上的性能比较
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图 6 不同算法在OTB100数据集不同场景下的性能比较
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(a)   success plots of OPE on UAV123
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(b)   precision plots of OPE on UAV123

图 7 不同算法在UAV123数据集上的性能比较

图6为OTB100数据集不同场景下的测试结果,
其中图6(a)为目标尺度变化场景结果,本文算法成功
率和精确率为0.641和0.858;图6(b)为运动模糊场景
结果,本文算法成功率和精确率为 0.639和 0.847;图
6(c)在背景杂乱场景下本文算法成功率和精确率为
0.630和0.827;而图6(d)在遮挡场景下本文算法成功
率和精确率为0.613和0.811.可以看出,本文算法在
不同条件下均取得了最优效果,这主要得益于: 1)多
模板注意力模型和特征融合机制增强了算法对目标

的辨别能力; 2)目标框自适应回归网络能够拟合任
意尺度目标; 3)模板更新使模板特征能够自适应目
标变化,有效增强算法的鲁棒性.

UAV123实验: UAV123数据集[25]由无人机拍摄

得到,包含 123个视频序列,视频帧中目标采取竖直
矩形框进行标注.与其他数据集相比, UAV123具有
视角变化多的特点,跟踪过程中目标会经历相机运
动、尺度变化、背景杂乱和遮挡等复杂场景.图7为本
文算法和 DaSiamRPN[26]、 TADT[27]、 CCOT[28]、

IBCCF[29]、STRCF[30]、UDT[31]等多个代表性算法

的性能评估结果.可以看到,本文算法成功率为0.602,
精确率为0.813,相比于基准SiamFc算法成功率提高
了10.2%,精确率提高了8.9%,而相比于排名第2的
DaSiamRPN算法成功率提高了3.3%,精确率提高了
3.2%,在所有对比算法中取得了最优的结果,表明了
本文提出的鲁棒深度网络架构应对复杂场景跟踪问

题的有效性.
VOT2016实验: VOT 2016数据集[32]包含 60个

视频序列, 该数据集采用准确率 (accuracy)、鲁棒性
(robustness)和期望平均覆盖率 (expected average
overlap, EAO)作为跟踪算法的评价指标.其中准确
率定义为预测框与真实框的交并比;鲁棒性定义为
跟丢帧数与总帧数的比值,用来衡量跟踪算法的稳定
性;期望平均覆盖率评估算法的综合性能.
表1为本文算法与主流算法的对比结果,本文算

法准确率为 0.577,鲁棒性为 0.196,期望平均覆盖率
为0.383;与SaimFc算法相比准确率提升4.5%,鲁棒
性提升 26.5%,期望平均覆盖率提升 14.8%.相比于
排名第2的SiamRPN算法,准确率提升1.7%,鲁棒性
提升6.4%,期望平均覆盖率提升3.9%.与传统KCF、
SRDCF等相关滤波算法相比本文算法优势显著.

表 1 VOT2016数据集对比实验结果

tracker accuracy robustness EAO

DAT[33] 0.468 0.480 0.217

KCF[3] 0.489 0.569 0.192

ASMS[34] 0.503 0.522 0.212

SiamFc[6] 0.532 0.461 0.235

SRDCF[23] 0.535 0.419 0.247

Staple[5] 0.544 0.378 0.295

DensSiam[35] 0.560 0.330 0.331

SiamRPN[8] 0.560 0.260 0.344
Our 0.577 0.196 0.383

在VOT2016数据集上测试本文算法运算速度
可达到73 fps,与基准SiamFc算法86 fps具有一定的
可比性,主要因为本文注意力模型、目标框自适应回
归网,模板更新策略需要额外消耗一定的计算资源,
但相比于SRDCF算法 5 fps,以及DAT算法 15 fps,本
文算法仍具有较大优势,满足实时跟踪需求.

3.2 样本可视化实验

为清晰说明本文算法相比于基准 SiamFc算法
的优化效果,本文可视化了OTB100数据集典型挑
战场景的跟踪结果,测试结果如图8所示 (红色框为
SiamFc算法,绿色框为本文算法,蓝色框为Ground
Truth),具体分析如下.

1)图8(a)的BlurBody序列中,在第1帧和第2帧
本文算法与基准SiamFc算法均能追踪目标.在后续
第41帧和第135帧目标发生运动模糊、形变和尺度
变化,本文算法生成的预测目标框较好地拟合了目标
真实框,而SiamFc预测框与真实框的重叠率不如本
文算法.在第229帧目标发生旋转, SiamFc算法跟踪
效果变得更差,而本文算法依然能够较好地预测到目
标位置.
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(a)   BlurBody

(b)   Box

(c)   CarScale

(d)   Basketball

(e)   Skater 2

图 8 本文算法与基准SiamFc算法在OTB100
数据集上不同场景的跟踪结果

2)在图 8(b)的 Box序列中,在第 1帧∼第 9帧
SiamFc算法与本文算法均能很好追踪目标.在第34
帧和第409帧,目标周围出现相似物,此时SiamFc算
法出现目标丢失现象,而本文算法在相似背景场景中
提高了跟踪成功率.在第314帧,目标被部分遮挡,本
文算法依然能够跟踪目标,而SiamFc算法跟踪失败.

3)在图 8(c)的CarScale序列中,在第 20帧本文
算法与SiamFc算法均能成功跟踪目标.在第 176帧
目标发生旋转和尺度变化,并且部分被遮挡,可见
SiamFc预测目标框不如本文算法.在第 198帧目标
尺度变大,并且发生旋转,此时SiamFc只能识别车头
部分,而本文算法通过模板更新策略,对目标尺度变
化具有很好的自适应性.在第225帧本文算法依旧能
预测目标区域,而SiamFc难以应对目标旋转、尺度变
化问题.

4)在图 8(d)的Basketball序列中,在起始帧本文
算法与SiamFc算法均能对目标进行跟踪.随着复杂
场景的干扰,如在第 186帧,本文算法目标预测框更
接近真实框.在第652帧和第673帧目标被部分遮挡,
并且背景存在相似物干扰,本文算法依旧能正确识别
并跟踪目标,而基准SiamFc算法表现乏力.

5)在图 8(e)的 Skater 2序列中,在第 170帧和第
207帧目标运动发生形变,同时伴随旋转,相比于基准

SiamFc算法,本文算法对目标的预测更佳.在第 424
帧,随着跟踪过程复杂场景的干扰, SiamFc算法发生
目标漂移,而本文算法依然能够鲁棒追踪目标.
最后,采用热度图直观展现注意力机制对目标

的辨别能力和对背景信息的抑制作用.结果如图9所
示,在Basketball和DragonBaby序列中,面对相似物
体干扰和运动模糊,此时注意力机制能对相似背景
信息进行有效抑制,热度更聚焦于兴趣目标,而非注
意力产生了较为广泛的热响应,不利于区分目标.在
Bolt序列中面对目标形变、复杂背景,非注意力对背
景区域产生大量响应,形成多个热点,而采用注意力
机制模型响应更聚焦目标区域,说明本文多模板注意
力模型真实有效.

Basketball Bolt DragonBaby

!
"
#
$

"
#
$

图 9 注意力机制目标聚焦结果

3.3 算法消融实验

为了更加直观地说明本文改进算法添加的残差

融合模块、多模板通道注意力和空间注意力机制模

块的有效性,通过消融实验对各模块的作用进行测
试.表2为各模块在OTB100数据集上精确率的消融
实验结果.其中: F表示在SiamFc网络中增加残差融
合模块, C表示添加通道注意力机制模块, C+S表示
同时使用通道注意力机制和空间注意力机制模块, B
表示添加目标框自适应回归网, Our是指在以上基础
上再增加模板更新机制.

表 2 消融实验结果

对比模块 形变 模糊 杂乱 旋转 遮挡

SiamFc 0.691 0.707 0.692 0.743 0.723

F 0.744 0.749 0.723 0.782 0.733

C 0.751 0.733 0.732 0.773 0.735

C+S 0.762 0.751 0.739 0.7864 0.736

F+C+S 0.769 0.760 0.760 0.802 0.742

F+C+S+B 0.853 0.842 0.811 0.867 0.795

Our 0.874 0.847 0.827 0.881 0.811

从实结果可看出,相比于SiamFc网络,使用残差
融合模块对目标形变、运动模糊、背景杂乱和旋转

场景下目标跟踪的性能有较好的改善,这是因为融合
浅层特征的网络可以结合目标的轮廓、纹理、颜色等
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特征对目标更好地识别.使用通道注意力模块对表2
中5种复杂场景下的目标跟踪精确率都有一定的提
高,这是因为通道注意力机制强化有用通道信息的同
时抑制无用通道信息,使网络对目标特征表达更清
晰.在通道注意力模块的基础上添加空间注意力模
块,目标跟踪性能进一步提高,因为从空间维度凸显
目标特征,有利于提升对目标的辨别.

在以上工作基础上使用目标框自适应回归网

络,对目标和背景进行分类,同时改变目标框生成策
略,对目标的辨别和目标框的拟合能力将进一步提
高.根据分类分支得分对目标模板进行更新,能够更
好应对目标形变、背景杂乱、旋转和遮挡场景下的跟

踪问题.因此,通过消融实验可验证本文所提出的各
个网络模块的有效性.

4 结 论

针对SiamFc孪生算法仅使用深层特征表达目标
存在的片面性,将浅层特征与深层特征融合作为目
标特征,增加结构性信息完善目标特征的表达;为了
在特征提取过程中加强有用特征的作用而抑制无用

特征的影响,设计通道和空间多模板注意力模型,对
目标特征通道和空间位置进行加权;提出目标框自
适应回归网络,改进SiamFc算法有限数量的尺度估
计策略;同时根据分类特征计算APCE值实现对模板
特征的在线更新.结合以上改进策略,本文建立了基
于SiamFc孪生算法的鲁棒深度网络框架,本文算法
在OTB100和VOT2016等公开数据集上进行对比测
试,结果表明本文算法在各项评价指标上均优于基准
SiamFc算法和目前主流的目标跟踪算法,并验证了
本文算法面对相似物体干扰、目标尺度变化、形变

模糊、遮挡等挑战的鲁棒性能.
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