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基于多帧一致性修正的自监督孪生网络目标跟踪方法
程　旭１），２），３）　刘丽华１），２）　王莹莹１），２）　余梓彤３）　赵国英３）

１）（南京信息工程大学计算机学院　南京　２１００４４）
２）（南京信息工程大学数字取证教育部工程研究中心　南京　２１００４４）
３）（奥卢大学机器视觉与信号分析研究中心　芬兰奥卢　ＦＩ９００１４）

摘　要　深度学习技术促使目标跟踪领域得到了飞速发展，但有限的标注数据限制了深度模型的高效训练．因此，
自监督学习应用于目标跟踪领域来解决模型训练需要大量标注数据的问题．然而，现有基于自监督学习的跟踪器
大多提取目标浅层信息，缺乏对目标关键特征的高效表达，且忽视了因目标遮挡等挑战导致的反向验证难度大的
问题，致使跟踪精度下降．为解决上述问题，本文提出一种基于多帧一致性修正的自监督孪生网络跟踪方法，由前
向多帧反序验证策略、混序修正模块和视觉特征增强模块三部分共同构成．首先，前向多帧反序验证策略从多条路
径中自适应选择最优目标轨迹来构造循环一致性损失优化函数，面对目标遮挡、背景干扰、形变等挑战时能够合理
规划路径．其次，针对多条路径对同一帧目标预测位置的不一致问题，提出混序修正模块来修正跟踪偏移，增强了
前向跟踪时特征提取网络的鲁棒性．此外，视觉特征增强模块通过自适应加权融合目标的全局上下文信息与局部
语义特征信息，增强了模型对目标自身特征的表达能力．最后，本文方法在ＯＴＢ２０１３、ＯＴＢ２０１５、ＴＣｏｌｏｒ１２８和
ＶＯＴ２０１８四个公开数据集上进行了验证．实验结果表明：在光照、形变、背景干扰等复杂场景下，相比于现有２１种
主流跟踪算法，本文方法在四个数据集上的精确度平均提高了４．６％，比基于自／无监督学习的跟踪器平均提高了
５．８％的精确度．
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ｎａｎｔＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｓＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＶｉｔａｌＦｅａｔｕｒｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ（ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ）ｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄａｓ
ｏｕｒｂａｓｅｌｉｎｅ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｌｏｃａｔｉｏｎｉｓａｃｈｉｅｖｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｆｉｌｔｅｒｌａｙｅｒ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｏｎｆｏｕｒｐｕｂｌｉｃｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓ：ＯＴＢ２０１３，ＯＴＢ２０１５，ＴＣｏｌｏｒ
１２８ａｎｄＶＯＴ２０１８．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎｅｓ（ｅ．ｇ．，ｉｌｌｕｍｉ
ｎａｔｉｏｎ，ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ），ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｎｔｈｅｆｏｕｒ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ４．６％ｏｎａｖｅｒａｇｅｏｖｅｒｔｈｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｗｅｎｔｙｏｎｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｔｒａｃｋｅｒｓ，
ｗｈｉｃｈｉｓａｎａｖｅｒａｇｅｏｆ５．８％ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅｓｅｌｆ／ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｔｒａｃｋｅｒｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ；ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｙｃｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｌｏｓｓ；ｖｉｓｕａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１　引　言
目标跟踪技术是计算机视觉领域近十年来活跃

且重要的研究热点之一，现已广泛应用于视频监
控［１］、智能人机交互［２］、自动驾驶［３］等领域．目标跟
踪定义为给定视频初始帧的目标位置，预测后续视
频序列的目标状态．近年来，研究人员提出了大量行
之有效的方法［４１２］，但仍然面临遮挡、形变、运动模
糊和光照变化等诸多挑战．

最近，基于深度学习的目标跟踪方法［４９］在跟踪
精度方面大幅优于传统方法，这归功于深度模型强
大的特征表达能力．其先利用预训练的卷积神经网

络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取目标
特征，再将目标模板与当前帧搜索区域进行匹配，得
到的相似度最大的搜索区域即为目标预测位置．这
些方法的性能在一定程度上得到了提升，但在线跟
踪时未引入更新机制，导致模型泛化性差．牛津大学
视觉几何组（ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ，ＶＧＧ）发布了
一系列以ＶＧＧ开头的卷积网络模型．Ｓｏｎｇ等人［９］

提出了采用ＶＧＧ［１３］作为特征提取网络实现对目
标的精确跟踪，利用随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａ
ｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）策略在线更新模型，但跟踪速
度较慢．类似的方法还包括ＥＣＯ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＣｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒｓ）［５］，ＭＤＮｅｔ（ＭｕｌｔｉＤｏｍａｉｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ）［１４］，ＣＣＯＴ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＯｐｅｒａ
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ｔｏｒＴｒａｃｋｅｒ）［１５］等．上述模型属于监督学习的目标
跟踪方法，存在两个明显的缺点：（１）模型训练需要
大量标注的数据集，而在有限标注数据下训练的特
征提取网络不能够充分提取目标特征，且模型容易
过拟合；（２）基于预训练的深度模型［５，９，１４１６］需要深
层ＣＮＮ来提取目标特征，但在线微调网络导致计
算复杂度较高，无法满足实时性需求．

为了解决上述问题，自监督学习技术应用于目
标跟踪领域，仅使用视频序列初始帧的目标信息，以
基于视频时序的循环一致性作为自监督信号来实现
目标跟踪．最初，Ｗａｎｇ等人［１７］利用循环一致性损失
函数优化目标跟踪模型，直接计算目标初始标签与
反向跟踪生成的伪标签之间的差异，但忽略了中间
训练样本对的轨迹状态．为此，Ｙｕａｎ等人［１８］提出了
多循环一致性目标损失函数，进一步考虑了所有训
练样本的前向和反向跟踪生成的伪标签之间的差
异，增强了跟踪模型的鲁棒性．上述方法［１７１８］通过最
小化前向与反向轨迹之间的整体误差来训练跟踪模
型，但是前向跟踪轨迹对反向轨迹有密切的影响，当
视频序列中间帧存在目标遮挡、形变等挑战时会直
接影响前向跟踪的结果，进而造成反向跟踪的初始
伪标签偏离目标对象，影响整体模型的全局优化．

针对这一问题，本文提出一种基于多帧一致性
修正的自监督孪生网络跟踪方法，由前向多帧反序
验证策略、混序修正模块和视觉特征增强模块三部
分组成．前向多帧反序验证策略通过交换一组训练
样本对的中间相邻帧次序构造不同路径，自主选择
最优循环一致性损失函数优化跟踪模型．同时本文
还提出混序修正模块和视觉特征增强模块，前者利
用相邻帧的时序信息来提高跟踪的鲁棒性，后者增
强了特征提取模块对跟踪对象的关键特征提取．

本文主要贡献如下：
（１）提出了一种基于多帧一致性修正的自监督

孪生网络跟踪方法（ＭｕｌｔｉｆｒａｍｅＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＣｏｒ
ｒｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋ
Ｔｒａｃｋｅｒ，ＭＣＣＳＳＴ），由前向多帧反序验证策略、混
序修正模块和视觉特征增强模块共同构成．前向多
帧反序验证策略通过改变视频帧位置以多条路径进
行前向与反向跟踪，自适应选择最优轨迹来优化跟
踪模型，解决了目标遮挡、形变等挑战所带来的反向
验证难度大的问题，提高了跟踪模型的鲁棒性与泛
化性．

（２）针对现有网络难以在复杂场景下充分挖掘
目标深层语义特征的问题，本文设计了混序修正模

块和视觉特征增强模块来联合增强网络模型对目标
的表达能力．混序修正模块关注于视频时序信息，通
过多条路径在同一帧生成的不同伪标签来修正跟踪
偏移．视觉特征增强模块关联目标特征响应图的空
间信息和通道信息，自适应加权融合目标全局上下
文信息与局部语义特征信息，使模型关注于目标自
身特征，以提高跟踪器的判别能力，有效地降低了跟
踪过程中发生跟踪漂移的风险．

（３）本文方法在光照、形变、背景干扰等复杂场
景下进行了验证．实验结果表明：相比于现有的主流
跟踪方法，本文方法在四个数据集上的精确度平均
提高了４．６％，比基于自／无监督学习的跟踪器平均
提高了５．８％的精确度．

２　相关工作
本节从基于监督学习的目标跟踪方法、基于自／

无监督学习的目标跟踪方法以及视觉注意力机制三
个方面介绍本文的相关工作．
２１　基于监督学习的目标跟踪方法

近年来，基于监督学习的目标跟踪模型依赖于
大规模标注数据的训练［４５，７８，１２，１５，１９２０］，性能得到了
显著提升，特别是基于孪生网络跟踪方法［４，７８，１２，１９２０］

的发展，其将跟踪任务阐述为相似度匹配问题，架构
如图１（ａ）所示．Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ等人［４］提出ＳｉａｍＦＣ（Ｆｕｌｌｙ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋｓ）跟踪器，其利用
共享参数的全卷积网络提取目标模板与视频目标搜
索帧的特征，再对其做互相关运算，生成最大响应值
作为目标预测位置．但该模型未采取在线微调策略
导致泛化能力差，同时跟踪过程中易受到背景中相
似目标的干扰．后续，Ｌｉ等人［７］提出了基于区域提
案网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）的ＳｉａｍＲ
ＰＮ跟踪器，抛弃了传统的多尺度测试与在线微调，
实现了对目标的精细定位．该类代表性方法还包括
ＤａＳｉａｍ（ＤｉｓｔｒａｃｔｏｒａｗａｒｅＳｉａｍｅｓｅＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）［２１］，ＳＡＳｉａｍ（ＡＴｗｏｆｏｌｄＳｉａｍｅｓｅＮｅｔ
ｗｏｒｋ）［２２］，ＳｉａｍＣＲＰＮ（ＳｉａｍｅｓｅＣａｓｃａｄｅｄＲｅｇｉｏｎ
ＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［２３］等．

基于相关滤波（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＣＦ）的目标
跟踪方法在速度方面有着极大优势，其利用循环矩
阵，通过快速傅里叶变换将空间域的训练样本转换
到频域计算．经典方法有ＫＣＦ（ＫｅｒｎｅｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｆｉｌｔｅｒ）［１０］，ＭＯＳＳＥ（ＭｉｎｉｍｕｍＯｕｔｐｕｔＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ）［１１］等．后续，该方法从特征选择［２４］、尺度估
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计［２５２６］、目标分块［２７］、边界效应［２８２９］和响应自适应［３０］

五个方面进行了改进，以提升跟踪器的性能．最近，深
度学习和相关滤波相结合的目标跟踪方法表现出更
强的鲁棒性，代表性方法包括ＥＣＯ［５］，ＣＣＯＴ［１５］，
ＨＤＴ（ＨｅｄｇｅｄＤｅｅｐＴｒａｃｋｉｎｇ）［１６］，ＭＣＣＴ（Ｍｕｌｔｉ
ｃｕｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒＴｒａｃｋｅｒ）［３１］等．Ｖａｌｍａｄｒｅ等
人［２０］提出端到端训练的ＣＦＮｅｔ（Ｃａｓｃａｄｅａｎｄ
ＦｕｓｅｄＮｅｔｗｏｒｋ）跟踪器，将相关滤波器建模为一个
附加层融入孪生跟踪网络架构中，实现了利用较少
卷积层丰富目标特征的目的．但是由于迭代时过多
的网络参数折戟了ＣＣＯＴ［１５］的跟踪速度，Ｄａｎｅｌｌ
ｊａｎ等人［５］提出了ＥＣＯ跟踪器，从简化训练集、模型
稀疏更新和高效的卷积操作三个方面来降低Ｃ
ＣＯＴ模型的复杂度．

虽然上述方法取得了良好性能，但模型训练需
要依赖于大规模标注数据集．在现实生活中，数据标
注成本很高，同时若利用过少的标注数据训练会导
致模型过拟合且难以高效地提取目标关键信息．为
此，引入自／无监督学习方式可突破有限标注数据集
的局限，为真实场景下的目标跟踪理论发展提供了
可能．
２２　基于自／无监督学习的目标跟踪方法

如何利用大量未标记的视频序列训练跟踪模型
是自／无监督学习重点解决的问题．通常，基于自／无
监督学习目标跟踪方法利用未标记的视频数据离线
训练跟踪模型，再微调模型使其适用于目标跟踪任
务．该方法可分为基于视频帧间相关性目标跟踪方
法［３２３５］和基于视频时序的循环一致性目标跟踪方
法［１７１８，３６］．

视频帧间相关性指视频本身具有连续两帧图像
差异不大的特性，利用这一特性作为自监督信号来
学习目标的表观特征．Ｖｏｎｄｒｉｃｋ等人［３２］采用学习嵌
入的方法，以视频着色形式复制模板区域颜色给灰
度搜索区域来学习跟踪对象．在此基础上，文献［３３］
通过删除颜色通道迫使网络降低对低级色彩信息的
依赖，结合预先采样和像素循环一致性策略联合训
练递归的跟踪模型，从而大幅提升跟踪性能．Ｌｉ等
人［３４］巧妙地设计了一种共享的帧间亲和矩阵，以区
域级和像素级方式分别对视频帧建模，通过在不同
层次找到准确的特征对应来提升跟踪性能．最近，
Ｌａｉ等人［３５］提出了密集跟踪模型（ＭｅｍｏｒｙＡｕｇ
ｍｅｎｔｅｄＳｅｌｆＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＴｒａｃｋｅｒ，ＭＡＳＴ），采用内
存组件扩充自监督跟踪架构来关联多个参考帧，有
效解决了由误差累积导致的跟踪器漂移问题．

视频时序的循环一致性源自文献［３７］，为了评
估跟踪结果的可靠性而提出了跟踪学习检测
（ＴｒａｃｋｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＴＬＤ）算法，通过衡
量跟踪的前向轨迹与反向轨迹之间的误差来评判．
基于此，Ｗａｎｇ等人［１７］提出了无监督深度跟踪器
（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｅｅｐＴｒａｃｋｉｎｇ，ＵＤＴ），网络架构如
图１（ｂ）所示，将模板帧与搜索帧经过两层卷积得到
特征图，再在傅里叶域实现搜索帧中目标的快速定
位．ＵＤＴ将目标运动轨迹的循环一致性作为自监督
信号训练模型，通过归一化运动信息获得权重系数
计算代价损失函数来减少噪声样本，提升了跟踪器
的稳定性，奠定了无监督学习的目标跟踪框架．
Ｙｕａｎ等人［１８］进一步提出了自监督深度相关跟踪器
（ＳｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｅｅｐＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＴｒａｃｋｅｒ，Ｓｅｌｆ
ＳＤＣＴ），采用循环轨迹一致性学习目标特征并引入
多循环一致性损失来优化跟踪模型，达到了与监督
学习目标跟踪算法［４，２０，３８］相媲美的效果．针对跟踪
过程中目标遮挡、消失后又重现等问题，Ｗａｎｇ等
人［３６］提出了跨帧识别目标对象的方法，模型自主选
择最优长度循环来适应目标对象的局部变换．上述
跟踪器［１７１８，３６］利用前向与反向跟踪差异构造一致
性，然而，前向与反向的轨迹信息密切关联，前向跟
踪的失败会导致反向验证难度增大．因此，本文提出
一种高效的基于多帧一致性修正的自监督孪生网络
跟踪方法，通过多条路径的自适应选择来保证前向
跟踪的有效性，使用混序修正和视觉特征增强来充
分挖掘大量未标注视频中的丰富信息，以提升跟踪
器的判别能力．
２３　视觉注意力机制

注意力在人类的视觉信息感知中起着至关重要
的作用．在计算机视觉领域，视觉注意力机制通常用
于突出描述图像边缘、纹理、视觉变化等信息．Ｈｕ
等人［３９］提出ＳＥＮｅｔ（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ）来学习响应图通道间的关系，再利用通道间
的关联性加权原始特征图．在此基础上，Ｗｏｏ等
人［４０］和Ｐａｒｋ等人［４１］提出ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）和ＢＡＭ（ＢｏｔｔｌｅｎｅｔＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ），分别以串联和并联的方式关联通
道和空间注意力模块，前者采取Ｓｏｆｔｍａｘ函数加权
响应图通道权重，后者以自注意力形式关注目标特
征内部信息，增强了特征间的信息流．文献［４２］借鉴
通道注意力模块和多分支卷积感受野的思想，动态
计算各卷积核得到相应通道的权重，再自适应地将
各个卷积核的结果进行融合，该工作验证了采用多
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个不同卷积核学习可更好地提升模型对目标的特征
表达能力．Ｚｈａｎｇ等人［４３］提出了即插即用的ＥＰＳＡ
Ｎｅｔ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＰｙｒａｍｉｄＳｐｌｉｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ），其利用多
尺度特征图提取空间信息，同时重新修正通道间的
注意力权重，在图像分类和目标检测任务上表现出
优异的性能．此外，自注意力模块［４４４５］也被应用于各
类视觉任务以提取特征图内部空间信息．受到非局

部均值（ＮｏｎＬｏｃａｌＭｅａｎｓ）操作的启发，文献［４４］
提出了一种简单的非局部算子，用于捕获目标的长
距离依赖关系，提高了模型的泛化能力．最近，注意
力机制采用自注意力特征融合［４６］、多级特征融
合［４７］、多层感知器（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）［４８］、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［４９］等技术来增强特征图之
间的信息流．

图１　基于监督学习和自／无监督学习的目标跟踪模型架构

３　模型框架
针对现有基于自监督学习的跟踪模型［１７，３２］在

面对复杂场景下前向跟踪定位不准确导致反向验证
难度大的问题，本文提出一种基于多帧一致性修正
的自监督孪生网络跟踪方法（ＭＣＣＳＳＴ），利用孪生
网络跟踪模型进行跟踪以获得目标相应的伪标签．
ＭＣＣＳＳＴ跟踪模型由前向多帧反序验证策略、混序
修正模块和视觉特征增强模块三部分构成．在前向

多帧反序验证策略中，一组训练样本对的末尾帧由
两条不同路径分别生成两个不同的伪标签，再利用
这两个伪标签反向跟踪至初始帧，即在初始帧中存
在两个预测值与一个真实值，通过三者之间的循环
一致性损失优化跟踪模型．混序修正模块利用不同
路径在同一中间相邻帧上生成的不同跟踪结果来修
正跟踪器偏移，以提高跟踪器的鲁棒性．视觉特征增
强模块充分挖掘目标的关键特征，从而提高跟踪模
型的辨别能力．基于多帧一致性修正的自监督孪生
网络跟踪方法结构如图２所示．

图２　基于多帧一致性修正的自监督孪生网络跟踪方法结构框图

３１　问题与动机
最近，自监督学习方法应用于目标跟踪领域，以

解决基于有限数据集训练下的模型泛化性差的问

题．Ｗａｎｇ等人［１７］提出的ＵＤＴ，将训练过程分为“前
向跟踪”和“反向验证”两部分．前向跟踪时，使用视
频初始帧对后续帧进行预测并生成所有样本对的目
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标伪标签；反向验证时，利用“伪标签”对初始帧进行
反向跟踪，通过在初始帧构造视频时序的循环一致
性作为自监督信号来优化跟踪模型．具体过程如下．

首先，分别将目标模板犡和搜索补丁犣送入Ｓｉａ
ｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋ，得到特征图φ（犡）和φ（犣）；再将判别相
关滤波器（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＤＣＦ）作为
附加层融入到孪生跟踪网络框架中，使用带有真实标
签犢的模板特征φ（犡）训练滤波器犠，如式（１）所示：

犠＝ａｒｇｍｉｎ犠
犠×φ（犡）－犢２２＋λ犠２２（１）

式中，×表示傅里叶频域的卷积运算；λ为正则化参
数．将式（１）转换为傅里叶变换如下：

犠＝－１ φ（）（ ）犡⊙′（）犢
′φ（）（ ）犡⊙φ（）（ ）犡＋（ ）λ （２）

式中，，－１，⊙，′分别表示离散傅里叶变换，离散
傅里叶逆变换，矩阵元素点乘与复共轭运算．

然后，将训练好的滤波器犠与搜索补丁特征图
φ（犣）进行卷积运算操作，得到响应图犚：

犚＝犠×φ（）犣＝－１φ（）（ ）犣⊙′（）（ ）犠 （３）
　　最后以最大响应值犚作为目标中心，生成响应
位置的高斯伪标签．利用该伪标签和φ（犣）更新滤波
器犠．循环往复以上步骤．

然而，ＵＤＴ仅利用两帧之间的轨迹信息优化跟
踪模型，其跟踪性能受到了严重限制．主要表现在两
个方面：（１）当视频序列出现目标遮挡、形变等挑战
时，模型前向预测得到不正确的伪标签后，再通过反
向跟踪至初始模板，造成反向验证难度增大，极大地
影响了跟踪模型的全局优化；（２）面对复杂场景时，
其难以在背景相似物干扰下准确提取目标特征，导
致跟踪偏移．

为解决上述问题，本文提出基于多帧一致性修
正的自监督孪生网络跟踪方法，该方法提出对多条

路径进行前向与反向跟踪，再自主选择最优路径解
决中间帧存在目标遮挡、形变等带来的反向验证难
度大的问题，稳定自监督跟踪模型的训练．此外，本
文还提出混序修正模块和视觉特征增强模块来提高
模型对目标关键特征的表达能力．
３２　前向多帧反序验证策略

本节联合目标前向与反向跟踪过程阐述前向多
帧反序验证策略，通过设计多路径前后帧目标轨迹
循环一致性损失函数，选择全局最优反序路径来提
升面对目标遮挡、形变等复杂场景下的跟踪精度．前
向多帧反序验证策略过程如图３所示．

前向跟踪：假定在视频帧犐狋中给定目标真实标
签犢狋，采用孪生相关滤波跟踪器［３８］对下一帧犐狋＋１进
行前向跟踪，预测得到目标的位置和大小：

犚狋＋１＝φ犐狋，犐狋＋１，犢狋；（ ）θ （４）
式中，φ为孪生相关滤波跟踪网络；θ为网络参数；
犚狋＋１为在犐狋＋１帧上跟踪结果的高斯伪标签．式（４）表
示从犐狋帧到犐狋＋１帧完成一次前向传播过程．

本文方法将前向跟踪拓展至多帧，利用视频帧
间固有的时序信息，为模型训练提供更多的监督信
号．任取一段视频，每十帧随机选择四帧图像作为一
组训练样本对｛犐狋，犐狋＋１，犐狋＋２，犐狋＋３｝，跟踪器对每组
训练样本中的四帧图像依次进行前向跟踪生成相应
的高斯伪标签．末尾帧生成的伪标签可由式（４）进一
步表示为

犚狋＋３＝φ犐狋＋２，犐狋＋３，φ犐狋＋１，犐狋＋２，犚狋＋（ ）１；（ ）θ（５）
　　若训练样本对的中间帧出现目标遮挡或消失
时，前向跟踪往往会定位失败且生成错误的高斯伪
标签．这一误差将在后续训练中逐渐累积，直接影响
训练样本最后一帧的跟踪结果．如果将这一误差伪
标签作为反向跟踪初始值，则会导致反向验证失败．

图３　前向多帧反序验证策略

　　为了克服这一缺点，本文把一组训练样本对的
首尾帧作为参考帧，中间相邻两帧视作时序帧．交换

时序帧犐狋＋１和犐狋＋２次序，让模型学会利用视频时序
信息推理跟踪，即以犐狋→犐狋＋２→犐狋＋１→犐狋＋３的顺序再
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次执行前向跟踪，在末尾帧生成该路径下相应的高
斯伪标签，表达如下：
犚′狋＋３＝φ犐狋＋１，犐狋＋３，φ犐狋＋２，犐狋＋１，犚′狋＋（ ）２；（ ）θ（６）

　　根据式（５）和式（６），在一组训练样本对的最后
一帧犐狋＋３上分别生成两个高斯伪标签犚狋＋３和犚′狋＋３．
将生成伪标签犚狋＋３的视频帧输入路径记作犜犃；生成
伪标签犚′狋＋３的输入路径记作犜犅．本文方法在拓展多
帧跟踪的同时，通过改变相邻帧序列来处理目标遮
挡、消失、复现等复杂情形，模型学习多条路径下的
最优解完成鲁棒的目标跟踪．

反向跟踪：在一组训练样本对的末尾帧犐狋＋３上
由犜犃和犜犅经过前向跟踪分别生成高斯伪标签犚狋＋３
和犚′狋＋３，再分别以它们作为初始值进行反向跟踪至
第一帧犐狋，表达为

犚狋１＝φ犐狋＋３，犐狋，犚狋＋３；（ ）θ
犚狋２＝φ犐狋＋３，犐狋，犚′狋＋３；（ ）θ

（７）

式中，犚狋１和犚狋２表示分别由路径犜犃和路径犜犅循环
反向跟踪回到第一帧犐狋生成的高斯伪标签．

前向多帧反序验证：为了解决ＵＤＴ跟踪器中
反序验证失效的问题，本文提出通过改变前向跟踪
的视频帧输入次序，将反向跟踪在训练样本对的初
始帧犐狋上生成的犚狋１和犚狋２分别与真实标签犢狋构造循
环一致性损失函数，完成跟踪模型的自监督训练．同

时，犚狋１与犚狋２两者本身也应互相影响．定义损失函数
如下：

１＝犚狋１－犢狋２２

２＝犚狋２－犢狋２２

狋＝犚狋１－犚狋２２２

（８）

式中，１表示路径犜犃的反序验证循环一致性损失函
数；２为路径犜犅的反序验证循环一致性损失函数；狋
表示路径犜犃与路径犜犅不同运动轨迹之间的一致性
损失函数．

综上所述，前向多帧反序验证的总损失函数定
义为

＝ｍｉｎ１，（ ）２＋α狋 （９）
式中，ｍｉｎ（１，２）表示选择最佳路径的反序验证循
环一致性损失函数来优化网络模型．当两条路径遭
受定位不准确时，由于狋中缺少真实标签犢狋的信息，
无法判定其可靠性，故通过设置权重参数α来减小
模型训练过程的不稳定性（本文经验设置α＝０．１）．
３３　混序修正模块

针对多条路径在同一帧中预测目标位置不一致
的问题，本文进一步提出混序修正模块来纠正跟踪
偏移，利用视频的时序信息，更好地关注目标自身特
征，增强前向跟踪时特征提取网络的鲁棒性．混序修
正模块结构如图４所示．

图４　混序修正模块结构

　　理想状态下，无论前向跟踪时视频帧的输入路
径顺序如何变化，同一帧理应得到相同的跟踪结果．
但实验发现，视频帧的输入顺序对模型训练优化影
响极大．针对这一问题，本文对前向跟踪中由两种路
径在同一帧上分别生成的响应图进行比较学习，提
取更细致的目标语义特征，及时修正由背景干扰引
起的跟踪漂移．

图４中，训练样本对依据路径犜犃进行前向传
播，由第一帧犐狋信息推理获得帧犐狋＋１的目标跟踪响
应图犚狋＋１；在路径犜犅中，通过推理对训练样本中第
一帧犐狋与第二帧犐狋＋２联合预测得到帧犐狋＋１的响应图
犚′狋＋１．如果跟踪器足够鲁棒，犚狋＋１与犚′狋＋１的中心位置
（即三角形）应完全一致．但在复杂场景下，当路径
犜犃中帧犐狋＋１的目标发生形变或遮挡时，犚狋＋１会被极
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大地影响，反观犜犅，犚′狋＋１利用前两帧的时序信息因
而更加精确．因此，本文方法通过约束在帧犐狋＋１上得
到的两种不同结果，纠正误差较大的响应图，从而降
低发生跟踪偏移的风险．同理，上述过程可推广至由
犜犃和犜犅在帧犐狋＋２上生成的结果响应图犚狋＋２与犚′
狋＋２．为此，将同一帧不同路径下的目标定位一致性损
失定义为

犚狋＋１＝犚′狋＋１－犚狋＋（ ）１２

犚狋＋２＝犚′狋＋２－犚狋＋（ ）２２
（１０）

进一步，本文将混序修正模块的损失函数定义为
犚＝１２犚狋＋１＋犚狋＋（ ）２ （１１）

式中，犚表示一组训练样本对中的两帧联合训练的
总损失函数．

综上所述，本文将ＭＣＣＳＳＴ跟踪模型的训练总
损失函数定义为

总＝犚＋ （１２）
３４　视觉特征增强模块

ＵＤＴ跟踪器骨干网络仅依赖两层卷积提取的
目标特征是浅层信息，难以在复杂场景下充分挖掘
目标的深层语义特征与时空信息．为解决这一问题，
本文提出视觉特征增强模块来丰富目标的关键特

征，从响应图的空间关联性和通道关联性提取目标
上下文信息与语义特征，完成全局信息与局部信息
的目标特征自适应加权融合，图５为视觉特征增强
模块结构，上中下三个分支分别代表通道关联分支、
卷积块分支和空间关联分支．

图５中，给定视频帧特征图犝∈犚犎×犠×犆（犎，犠
和犆分别表示特征图的高、宽和通道数），将其分别
送入通道关联分支、卷积块分支和空间关联分支得
到增强后的特征图．其中，通道关联分支利用全局平
均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）和Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数得到不同权重的结果特征图犝１∈犚犎×犠×犆．线
性全连接层位于通道关联分支中，为了完整地保留
中间层特征信息，本文将中间线性全连接层设置为
浅层特征图通道数的八分之一，这在一定程度上减
少了计算量．在卷积块分支中，将１×１卷积、最大池
化（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）和修正线性单元（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒ
Ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）组成卷积块来提取视频帧中目标的关
键特征得到犝２∈犚犎×犠×犆／８；空间关联分支采取自注
意力方式提取响应图内部空间关联信息，考虑到响
应图中目标与周围上下文信息的关联性与区分性，
采用最大池化和上采样操作关联特征图内部空间信
息得到犝３∈犚犎×犠×犆／８．

图５　视觉特征增强模块结构图

　　为了有效增强跟踪目标的通道类别与空间位置
信息，同时抑制无关背景信息，本文提出一种自适应
特征融合方式来融合上述三分支的多维度特征图．
首先，通道关联特征图犝１和卷积块特征图犝２通过
逐元素相乘得到通道自适应的响应图犝２１，该响应
图中包含通道信息和全局语义特征；其次，空间关联
特征图犝３和卷积块特征图犝２通过逐元素相加得到
响应结果图犝２２，用以丰富空间维度上特征图的全
局语义与局部特征信息；最后，为了匹配通道信息与
空间位置信息，采取阈值权重相加的方式得到最终
特征响应图犝２３，如式（１３）所示．

犝２３＝γ（犝１犝２）（１－γ）（犝３犝２）（１３）

式中，和分别表示逐元素相乘和逐元素相加；γ
为预定义的权重参数（默认设置为０．５）．
３５　犕犆犆犛犛犜跟踪模型的训练

网络结构：本文提出了关键特征增强判别相关
滤波器网络模型（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｓ
ＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＶｉｔａｌＦｅａｔｕｒｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＤＣＦ
ＮｅｔＶＦＥ），用于提取目标的关键特征．ＤＣＦＮｅｔ
ＶＦＥ模型为孪生网络架构，该架构有两个分支，分
别输入模板帧和搜索帧，经过参数共享的ＣＮＮ处
理得到相应特征图，后续再经过滤波层实现目标的
定位．

在ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ网络模型中，前两层卷积的滤
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波器尺寸沿用ＤＣＦＮｅｔ［１０］模型，分别为３×３×３×
３２和３×３×３２×３２，使用ＲｅＬＵ激活函数来缓解过
拟合问题；然后，添加视觉特征增强模块来增强响应
图中目标特征的提取与多维度特征图信息的融合；
再在卷积层的末端加入局部响应归一化（ＬｏｃａｌＲｅ
ｓｐｏｎｓｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＬＲＮ）层．

模型训练：将一组训练样本对按不同次序分别
输入ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ网络中进行前向跟踪，在训练样
本对的末尾帧生成两条路径的不同预测结果，再分
别将这两条路径得到的结果作为伪标签反向跟踪到
初始模板帧．在训练过程中，对不同路径下一组训练
样本对的中间两个相邻时序帧联合优化．通过联合
前向多帧反序验证模块与混序修正模块之间的损失
训练优化跟踪模型，直至模型收敛．算法１总结了
ＭＣＣＳＳＴ跟踪模型的训练过程．

算法１．　ＭＣＣＳＳＴ跟踪模型的训练．
输入：未标注视频序列，犖组训练样本对，犜次迭代
输出：跟踪网络φθ（·）
１．从原始未标记的视频帧犐犻中裁剪中心补丁犘犻；
２．采用随机权重θ初始化ＣＮＮ模型φθ（·）；
３．ＦＯＲ狋＝１：犜ＤＯ
４．ＦＯＲ犻＝１：犖ＤＯ
５．将犘犻输入特征提取网络；　／／视觉特征增强模块
６．前向跟踪：依据路径犜犃，依次获得犚狋＋１、犚狋＋２、犚狋＋３；

依据路径犜犅，获得犚′狋＋２、犚′狋＋１、犚′狋＋３；
７．反向跟踪：利用式（７）在犘犻上获得响应图犚狋１与犚狋２；
８．利用式（８）计算犚狋１、犚狋２与真实标签犢狋之间的循环

一致性损失，以及犚狋１与犚狋２的损失；
９．由式（９）选择最佳路径获得前向多帧反序验证模

块的总损失函数犾；／／前向多帧反序验证策略
１０．利用式（１０）纠正犚狋＋１与犚′狋＋１和犚狋＋２与犚′狋＋２在不

同路径下生成的跟踪结果差异；　／／混序修正
模块

１１．由式（１２）优化跟踪模型φθ（·）；
１２．ＥＮＤ
１３．ＥＮＤ

３６　在线跟踪
跟踪时，ＭＣＣＳＳＴ模型以前向跟踪的方式在线

跟踪．首先，将目标模板帧与搜索帧分别输入孪生网
络ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ的两个分支，经过参数共享的特征
层进行特征提取得到相应的特征图，再将相关滤波
器与对应的搜索帧特征图进行卷积运算操作，得到
预测响应图，并以最大响应值为目标中心，生成响应
位置的高斯伪标签，作为目标跟踪的结果．

同时，为了使跟踪模型能够自适应外界复杂环
境对目标表观的影响，采取线性加权策略来逐帧更

新相关滤波层的模板参数，避免发生跟踪漂移，实现
对目标对象的快速定位．参数更新如下：

犠狋＝１－α（ ）狋犠狋－１＋α狋犠 （１４）
式中，α狋∈［０，１］为线性插值系数，犠表示当前相关
滤波器．同时本文采用尺度因子α狊为｛犪狊｜犪＝１．０１５，
狊＝｛－１，０，１｝｝的金字塔策略估计目标对象的尺度．

本文ＭＣＣＳＳＴ算法流程如图６所示．

图６　基于多帧一致性修正的自监督孪生网络跟踪方法流程图

４　实验结果及分析
４１　实验细节

参数设置：本文方法在Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习架构下开
展实验验证．硬件平台配置环境为ＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ
（１１ＧＢｍｅｍｏｒｙ）和Ｉｎｔｅｌｉ９ＣＰＵ（６４ＧＢｍｅｍｏｒｙ）．为了
与监督学习跟踪器［４，７，３８］和自／无监督学习跟踪器［１７１８］

进行公平比较，本文选取ＩＬＳＶＲＣ２０１５［５０］作为训练
数据集，该数据集包含３０种基本类别，充分考虑了
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运动类型，背景干扰等多种因素，训练视频序列共计
３８６２段，验证视频为５５５段．

首先确定视频序列每一帧图像尺寸为１２８０×
７２０×３像素的中心位置，再以该位置为中心裁剪得
到大小为６４０×３６０×３的中心补丁．然后，依据跟踪
模型输入所需要的图像尺寸（１２５×１２５×３）和中心
补丁尺寸确定宽高缩放比例，并利用其计算图像像
素的平移距离，进而生成相应的映射矩阵，最后利用
仿射变换将图像尺寸调整为１２５×１２５×３，将其作
为跟踪模型的输入．预处理后，视频每１０帧随机采
样４帧裁剪图像作为一组训练样本对，将初始帧设
为模板图像，其余为搜索图像．以模板图像的中心作
为跟踪目标，并给出真实标签．训练过程只需迭代
２５次即可收敛；批量大小设置为３２；学习率设置为
０．０００１；ＳＧＤ优化算法的动量为０．９；权重衰减设置
为０．００５来训练优化跟踪模型．

评估标准：选取ＯＴＢ２０１３［５１］、ＯＴＢ２０１５［５２］、
ＴＣｏｌｏｒ１２８［５３］和ＶＯＴ２０１８［５４］四个数据集来评价
跟踪器的性能．这些数据集中包含各种复杂性挑战，
如遮挡、形变、光照变化以及快速运动等，且训练数
据集与测试数据集无交叉．ＯＴＢ数据集采用精确度
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，犘）和成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，犛犚）作为评
估准则．犘表示跟踪算法预测的目标位置中心点与
人工标注目标中心点的中心误差；犛犚代表跟踪算
法得到的预测目标框与目标原始边界框重合率大于
０．５的百分比．ＶＯＴ２０１８数据集同时衡量算法的
精确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ，犃）、鲁棒性（Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，犚）以及
平均重叠期望（ＥｘｐｅｃｔＡｖｅｒａｇｅＯｖｅｒｌａｐ，犈犃犗）．Ａ
表示跟踪算法的准确度；犚为评价跟踪算法稳定性

的指标；犈犃犗是衡量算法精确性的指标．ＴＣｏｌｏｒ
１２８数据集选择指标犘和成功率图的曲线下面积
（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）来衡量算法性能．
４２定量评估

本文ＭＣＣＳＳＴ方法在ＯＴＢ２０１３、ＯＴＢ２０１５、
ＴＣｏｌｏｒ１２８和ＶＯＴ２０１８共４个基准数据集上进
行了定量评估，参与评估的跟踪方法包括：监督学习
跟踪器ＳｉａｍＦＣ［４］、ＥＣＯ［５］、ＳｉａｍＲＰＮ［７］、ＨＤＴ［１６］、
ＣＦＮｅｔ［２０］、ＤＣＦＮｅｔ［３８］、ＳｉａｍＡＴＬ［５５］、ＴＡＤＴ［５６］、
ＳｉａｍＤＷ［５７］和自／无监督跟踪器ＫＣＦ［１０］、ＵＤＴ［１７］、
ＵＤＴ＋［１７］、ＳｅｌｆＳＤＣＴ［１８］、Ｓｔａｐｌｅ［５８］、ＡＲＣＦ［５９］、
ＳＩＴＵＰ［６０］、ＤＳＳＴ［６１］、Ｓ２ＳｉａｍＦＣ［６２］、ＣｙｃｌｅＳｉａｍ［６３］、
ＡｌｅｘＰＵＬ［６４］、ＣＣＣＵＴ［６５］．

ＯＴＢ２０１３数据集：该数据集由５０段完整注释
的视频序列组成，全部视频序列涉及目标跟踪的１１
种属性，包括：光照变化、尺度变化、遮挡、形变、运动
模糊、快速运动、平面内旋转、平面外旋转、出视野、
背景干扰和低像素，且每段视频序列至少包含两个
或多个属性．图７为ＭＣＣＳＳＴ在ＯＴＢ２０１３数据集
上的实验结果．由图７可知，本文ＭＣＣＳＳＴ方法比
９种主流跟踪算法在成功率指标上平均提高４．３％，
精度平均高出３．３％．同时，ＭＣＣＳＳＴ跟踪性能大幅
超越了主流的自监督学习跟踪器，特别是与当前性
能较好的自监督ＵＤＴ跟踪器相比，本文方法在成
功率和精度方面分别提高了３．６％与３．０％，这得益
于本文设计的多路径自适应选择策略，该策略在面
对复杂环境挑战时能够合理规划路径，以避免反向
验证的难度增大．

图７　主流跟踪算法在ＯＴＢ２０１３数据集上的精度和成功率
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　　ＯＴＢ２０１５数据集：该数据集是ＯＴＢ２０１３数据集
的进一步扩充，拥有９８段视频，共计１００个测试场
景，涉及到灰度图像和彩色图像．图８为ＭＣＣＳＳＴ在
ＯＴＢ２０１５数据集上的实验结果．

由图８可知，本文ＭＣＣＳＳＴ方法在精度和成功
率指标上均优于其他主流跟踪器，精度和成功率分
别达到了０．８４２和０．６３９，与基于自／无监督学习的

跟踪器相比，本文方法平均提高了５．９％的精度和
６．０％的成功率．这是因为ＭＣＣＳＳＴ通过纠正同一
帧中多条路径生成的伪标签偏差来降低跟踪过程中
发生跟踪偏移的风险，因而，ＭＣＣＳＳＴ跟踪性能达
到了最佳，比基于监督学习的ＳｉａｍＲＰＮ跟踪器高
出１％的成功率．

图８　主流跟踪算法在ＯＴＢ２０１５数据集上的精度和成功率

　　ＴＣｏｌｏｒ１２８数据集：该数据集认为对于视觉推
理颜色信息可以提供更丰富的判别线索．因此，为了
评估基于颜色信息的目标跟踪算法性能，其设计包含
了１２８段彩色视频序列，部分序列与ＯＴＢ数据集重
合，但更具挑战性．表１为主流目标跟踪器在ＴＣｏｌｏｒ
１２８数据集上的实验结果．由表１可知，ＭＣＣＳＳＴ跟
踪性能比所有参与比较的跟踪器在精度和ＡＵＣ上
平均提高了６．２％和４．８％．而与ＳＩＴＵＰ跟踪器相
比，本文ＭＣＣＳＳＴ方法在精度和ＡＵＣ上分别高出
１０．４％和８．１％，这是由于ＳＩＴＵＰ跟踪器使用相关
滤波特征提取方法，对目标关键特征的提取能力较
弱，而本文提出的视觉特征增强模块，从响应图的空
间关联性和通道关联性提取目标上下文信息与语义
特征，完成全局信息与局部信息的目标特征自适应
加权融合，极大的丰富了目标的关键特征．实现了具
有竞争力的跟踪性能．
　　ＶＯＴ２０１８数据集：该数据集包含６０段视频序

列，以短视频序列为主且视频均为彩色序列，难于
ＯＴＢ数据集．在目标丢失时，该数据集有重新初始
化机制．表２给出了ＭＣＣＳＳＴ在ＶＯＴ２０１８数据集
上的实验结果．由表２可知，本文方法在精度、鲁棒性
和ＥＡＯ三个指标上性能均优于所有的自／无监督学
习跟踪器，ＭＣＣＳＳＴ在指标Ａ和ＥＡＯ上平均高出
５．９％和３．４％，在Ｒ指标方面平均优于５．６％．特别
地，与ＣｙｃｌｅＳｉａｍ跟踪器相比，ＭＣＣＳＳＴ方法在准确
度方面提高了１４．２％．原因在于ＣｙｃｌｅＳｉａｍ跟踪器
仅通过前向与反向构造一致性损失来优化网络模
型，而本文提出的混序修正模块利用视频间的时序
信息，极大提升了特征提取网络的辨别能力．同时，
本文ＭＣＣＳＳＴ方法的性能也优于最新的无监督跟
踪器ＡｌｅｘＰＵＬ，利用了混序修正模块和视觉特征增
强模块联合增强网络模型对目标的表达能力和背景
辨别能力，可更好的适应于复杂场景．

表１　跟踪算法在犜犆狅犾狅狉１２８数据集上的结果（粗体为监督跟踪器最好性能，粗斜体为自／无监督跟踪器最好性能）
跟踪算法 自／无监督学习跟踪算法

ＭＣＣＳＳＴ ＵＤＴＳｅｌｆＳＤＣＴＤＳＳＴ ＡＲＣＦ ＳＩＴＵＰ
监督学习跟踪算法

ＳｉａｍＦＣ ＨＤＴ ＣＦＮｅｔ ＴＡＤＴＳｉａｍＡＴＬ
Ｐ ０７４３ ０．６５８ ０．７２９ ０．５３５ ０．７０９ ０．６３９ ０．６９４ ０．６８６ ０．６０７ ０．７５９ ０７９４
ＡＵＣ ０５５１ ０．５０７ ０．５４０ ０．４０５ ０．５２５ ０．４７０ ０．５０５ ０．４８０ ０．４５６ ０．５６３ ０５７７
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表２　跟踪算法在犞犗犜２０１８数据集上的结果（粗体为监督跟
踪器最好性能，粗斜体为自／无监督跟踪器最好性能）

目标跟踪算法监督学习自／无监督学习Ａ（↑）Ｒ（↓）ＥＡＯ（↑）
ＤＣＦＮｅｔ［３８］ √ ０．４７００．５４３０．１８０
ＥＣＯ［５］ √ ０．４８４０２７６０２８０
ＳｉａｍＦＣ［４］ √ ０．５０３０．５８５０．１８８
ＳｉａｍＤＷ［６１］ √ ０５２５０．４１２０．２６９
ＳｉａｍＡＴＬ［５９］ √ ０．５１４０．５４９０．２４７
ＫＣＦ［１０］ √ ０．４４７０．７７３０．１３５

Ｓ２ＳｉａｍＦＣ［６２］ √ ０．４６３０．７８２０．１８０
ＣｙｃｌｅＳｉａｍ［６３］ √ ０．３７７０．７５００．１３１
ＡｌｅｘＰＵＬ［６４］ √ ０．５１５０．６９３０．１８２
ＣＣＣＵＴ［６５］ √ ０．４９９０．７１６０．１６１
ＭＣＣＳＳＴ √ ０５１９０６８７０１９２

４３　定性分析
为了更直观地展示本文ＭＣＣＳＳＴ跟踪算法的

实际效果，从ＯＴＢ２０１５数据集中选取五个具有代
表性的视频序列进行可视化效果展示，分别为Ｔｉ
ｇｅｒ、Ｌｅｍｍｉｎｇ、Ｃａｒ、Ｆｏｏｔｂａｌｌ和Ｓｋａｔｉｎｇ．视频帧中
包含了大多数跟踪场景中遇到的挑战，如复杂背景、
目标遮挡、快速移动和尺度变化等．图９给出了
ＭＣＣＳＳＴ方法与其他主流跟踪算法的跟踪结果．
　　由图９可知，在视频序列Ｔｉｇｅｒ、Ｃａｒ和Ｆｏｏｔｂａｌｌ
中，面对目标快速移动、尺度变化和复杂背景挑战
时，本文ＭＣＣＳＳＴ跟踪方法明显优于ＳｉａｍＤＷ［５７］，

图９　四种代表性跟踪算法的可视化跟踪结果
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这得益于本文提出的混序修正模块和视觉特征增强
模块．与ＳｉａｍＤＷ相比，混序修正模块更加关注视
频时序信息，同时视觉特征增强模块也提升了模型
的辨别能力．因此，本文ＭＣＣＳＳＴ跟踪方法可更好
的自适应于复杂场景，跟踪性能明显优于其他跟踪
算法．即使在面对目标遮挡、快速运动和背景干扰的
复杂情况下，本文方法依然能够准确定位目标．
４４　消融实验
４．４．１　各模块的性能影响

本文在数据集ＯＴＢ２０１３和ＯＴＢ２０１５上通过３
组对比实验详细分析了训练过程中前向多帧反序验
证策略、混序修正模块和视觉特征增强模块这３个
模块对跟踪模型性能的影响，从而验证本文所提出
的ＭＣＣＳＳＴ跟踪算法的有效性．其中，ＦＭＲ表示前
向多帧反序验证策略；ＭＯＣ为混序修正模块；ＶＦＥ
为视觉特征增强模块．

由表３可知，当三个模块同时作用于跟踪模型的
训练时，跟踪效果最佳，ＡＵＣ和精确度在ＯＴＢ２０１３
数据集上达到０．６５０和０．８４４；在ＯＴＢ２０１５数据集上
达到了０．６３９和０．８４２．当三个模块均不参与训练时，
模型退化为ＵＤＴ跟踪器，实验结果表明各方面跟踪
性能都降为最低．进一步，由表分析知，每个模块对
跟踪性能均有积极影响，删除三个模块中的任何一
个，跟踪性能均会降低．当ＶＦＥ单独存在时，其在
ＯＴＢ２０１５数据集上的ＡＵＣ为０．６２７；当ＦＭＲ和
ＶＦＥ同时存在时，ＡＵＣ在ＯＴＢ２０１５数据集上仅次
于三个模块同时存在，可达０．６３３，这充分验证了
ＦＭＲ和ＶＦＥ的有效性；而当ＦＭＲ和ＭＯＣ同时存
在时，ＡＵＣ在ＯＴＢ２０１５数据集上可达到０．６３０．该
实验也直接反映了ＭＣＣＳＳＴ跟踪算法中前向多帧
反序验证策略、混序修正模块和视觉特征增强模块
三个部分的重要性．
表３　犕犆犆犛犛犜不同模块性能比较（粗体为最好性能）

ＦＭＲ ＭＯＣ ＶＦＥ ＯＴＢ２０１３
Ｐ ＡＵＣ

ＯＴＢ２０１５
ＰＡＵＣＦＰＳ

√ √ √ ０８４４０６５００８４２０６３９５２
— — — ０．８２９０．６２７０．８２３０．６１８６５
√ — √ ０．８４００．６４２０．８３７０．６３３５８
√ √ — ０．８３７０．６３８０．８３１０．６３０５４
— — √ ０．８３４０．６３３０．８２６０．６２７６１

４．４．２　视觉特征增强模块
为了验证视觉特征增强模块中通道关联分支、卷

积块分支和空间关联分支的有效性，本节在ＯＴＢ２０１５、
ＴＣｏｌｏｒ１２８和ＶＯＴ２０１８三个基准数据集上做了３
组对比实验，评价指标均为精确度．如表４所示．

表４　视觉特征增强模块不同分支性能比较
通道关联
分支

卷积块
分支

空间关联
分支 ＯＴＢ２０１５ＴＣｏｌｏｒ１２８ＶＯＴ２０１８

√ √ √ ０８４２ ０７４３ ０５１９
√ √ — ０．８３０ ０．７２９ ０．５０７
— √ √ ０．８３６ ０．７３８ ０．５１１

实验分析了三个分支不同搭配下本文方法的跟
踪性能：（１）三个分支同时存在，即视觉特征增强模
块；（２）仅叠加通道关联分支和卷积块分支；（３）仅
叠加空间关联分支和卷积块分支．由表４可知，完整
的采用三个分支自适应融合，在三个数据集上精确
度都达到最高．当删除任意分支时，跟踪性能均有所
下降，如删除空间关联分支，在数据集ＴＣｏｌｏｒ１２８
上精确度下降１．４％；删除通道关联分支，在ＶＯＴ
２０１８上精确度下降０．８％．从而验证了视觉特征增强
模块各个分支对ＭＣＣＳＳＴ跟踪模型性能的有效性．
４．４．３　帧选取范围的影响

本文在数据集ＯＴＢ２０１５上对一组训练样本对
的总帧数选取范围对模型性能的影响进行了四组对
比实验，分别将总帧数拓展为８帧、１０帧、１２帧和
１５帧，通过指标Ｐ和ＡＵＣ评估，结果如表５所示．
表５　不同总帧数选取范围模型的性能比较（粗体表示最优
结果）
选取帧数／总帧数 ４／８ ４／１０ ４／１２ ４／１５

Ｐ ０．８３３ ０８４２ ０．８３７ ０．８２４
ＡＵＣ ０．６３４ ０６３９ ０．６３５ ０．６１８

由表５可知，总帧数由８帧扩展至１０帧有利于
本文ＭＣＣＳＳＴ跟踪模型的前向多帧反序验证和混
序修正的优化；当总帧数选取为１２时，性能较１０帧
略有降低；若将总帧数设置为１５帧时，性能会大幅
降低，原因在于帧间隔过大不利于网络学习连续目
标特征，同时也难以提取目标关键特征导致模型无法
有效辨别目标表观信息．而每１０帧随机选择４帧图
像作为一组训练样本对的跟踪性能最好，精度和
ＡＵＣ分别达到０．８４２和０．６３９，远远超过每１５帧随
机选择４帧图像作为一组训练样本对时的跟踪性能．

进一步，本文选取帧数为４作为一组训练样本
对是充分考虑模型的各模块功能．若将选取帧数设
置为３，将导致ＭＣＣＳＳＴ跟踪模型的前向多帧反序
验证模块与混序修正模块同时失效；若扩大选取帧
数为５或６，将极大增加模型的复杂度，同时导致模
型训练的可靠性降低．因此，综合衡量模型的优化难
易与性能优劣，将一组训练样本对的选取帧数设置
为４．
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４．４．４　ＭＣＣＳＳＴ模型的复杂度分析
ＭＣＣＳＳＴ模型的计算量主要集中在特征提取

与增强过程．模型前向跟踪时仅通过模板匹配获取
下一帧的目标位置，该过程不参与反向传播和更新
网络参数．此外，训练过程中采用批处理与并行处理
策略，使其在原先基准模型上仅增加了少许参数量，
该参数量远远小于特征提取网络，在几乎不增加模
型训练代价的同时最大化提升跟踪性能．进一步，在
通道关联分支中，本文将中间线性全连接层设置为
浅层特征图通道数的八分之一，这在一定程度上也

减少了计算量．
实时性对于衡量跟踪器的性能至关重要，因此

在ＯＴＢ２０１５数据集上对提出的ＭＣＣＳＳＴ速度进
行了分析，并与ＳｅｌｆＳＤＣＴ［１８］、ＵＤＴ＋［１７］、Ｓｉａｍ
ＦＣ［４］、ＳｉａｍＡＴＬ［５９］等８种代表性跟踪器进行了比
较，结果如表６所示．由表６可知，ＭＣＣＳＳＴ跟踪算
法速度达到５２ＦＰＳ，比无监督跟踪器ＳｅｌｆＳＤＣＴ高
出４ＦＰＳ，几乎与ＵＤＴ升级版ＵＤＴ＋持平．相对于
ＡＵＣ而言，虽然本文ＭＣＣＳＳＴ跟踪器性能略低于
ＳｉａｍＡＴＬ跟踪器，但速度却是其近２．５倍．

表６　主流跟踪算法在犗犜犅２０１５数据集的速度（粗体和粗斜体分别为监督学习跟踪器和自／无监督学习跟踪器的最好性能）
跟踪器 自／无监督学习跟踪器

ＭＣＣＳＳＴ ＵＤＴ＋ ＳｅｌｆＳＤＣＴＣｙｃｌｅＳｉａｍ ＣＣＣＵＴ
监督学习跟踪器

ＤａＳｉａｍ ＳｉａｍＦＣ ＤＣＦＮｅｔ ＳｉａｍＡＴＬ
ＦＰＳ ５２ ５５ ４８ ５９ ６８ ２５ ８６ ７０ ２１

　　同时，为了更直观地验证本文提出的ＦＭＲ、
ＭＯＣ和ＶＦＥ三个模块对模型速度的影响，表３给
出了相应模块的跟踪速度．由表３可知，当三个模块
均不存在时，跟踪速度略有提升但跟踪性能最低．三
个模块相继加入后，跟踪性能均得到了提升，跟踪速
度略微降低．当三个模块全部存在时，其跟踪性能达
到最高，且跟踪速度达到５２ＦＰＳ，满足实时性要求．

此外，从计算复杂度考虑，本文采用浮点运算次
数（ＦＬｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）和模型参数
量（Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）分析了提出的ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ网络
的复杂度，如表７所示．

表７　模型的浮点运算次数与参数量指标
模型 ＦＬＯＰｓ／ＧＢ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ／ＭＢ

ＡｌｅｘＰＵＬ ０．６４７ ２．９２９
ＲｅｓＰＵＬ ２．６５０ １．４４５

ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ １．２４７ ０．８５８

由表７可知：ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ网络的ＦＬＯＰｓ为
１．２４７ＧＢ，介于ＡｌｅｘＰＵＬ［６４］和ＲｅｓＰＵＬ［６４］之间．
且ＤＣＦＮｅｔＶＦＥ模型参数量仅为０．８５８ＭＢ，是３
个模型中最低的，这得益于轻量化网络模型ＤＣＦ
Ｎｅｔ和视觉特征增强模块．从而也验证了本文ＤＣＦ
ＮｅｔＶＦＥ模型的复杂度不高，为进一步的落地应用
提供了可能．

５　总　结
本文提出一种基于多帧一致性修正的自监督孪

生网络跟踪方法，由前向多帧反序验证策略、混序修
正模块和视觉特征增强模块三个模块构成．前向多

帧反序验证策略通过自适应选取多条路径中的最优
目标轨迹来优化跟踪模型．混序修正模块通过限制
多条不同路径在同一帧生成的不同响应图来修正跟
踪偏移，从而提高前向跟踪的鲁棒性．视觉特征增强
模块利用自适应特征加权方法融合目标的全局上下
文信息与局部语义特征信息，克服了原有自监督目
标跟踪方法由于浅层网络无法完整表征目标特征的
不足．最后，本文方法在四个公开数据集上进行了实
验，结果验证了本文方法的有效性．

致　谢　本论文的数值计算得到了南京信息工程大
学高性能计算中心的计算支持和帮助．同时感谢编
辑部和审稿专家给予本文的宝贵意见．
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