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收稿日期：２０２１０９０９；在线发布日期：２０２２０３２２．本课题得到之江实验室开放课题（２０２１ＫＥ０ＡＢ０１）、重庆市技术创新与应用发展专项
重点项目（ｃｓｔｃ２０２１ｊｓｃｘｇｋｓｂＸ００５８）、国家自然科学基金（６１７６２０２５）、广西可信软件重点实验室研究课题（ｋｘ２０２００６）、广西光电信息处理
重点实验室（培育基地）基金（ＧＤ１８２０２）、广西自然科学基金重点基金（２０１９ＧＸＮＳＦＤＡ１８５００７）资助．黄旺辉，硕士，主要研究方向为深度
学习与目标跟踪．Ｅｍａｉｌ：ｈｕａｎｇｗｈ＠ｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．冯　永（通信作者），博士，教授，主要研究领域为大数据分析与数据挖掘、人工智能与
大数据处理、深度学习与大数据检索．Ｅｍａｉｌ：ｆｅｎｇｙｏｎｇ＠ｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．强保华，博士，教授，主要研究领域为大数据处理与信息检索．
裴钰璇，学士，主要研究方向为深度学习与视觉目标跟踪．罗　越，学士，主要研究方向为深度学习与视觉目标跟踪．

犛犻犪犿犆狉狅狊狊：孪生交叉的目标跟踪对象感知网络
黄旺辉１），２）　冯　永１），２）　强保华３），４）　裴钰璇１），２）　罗　越１），２）

１）（重庆大学计算机学院　重庆　４０００４４）
２）（重庆大学信息物理社会可信服务计算教育部重点实验室　重庆　４０００４４）

３）（桂林电子科技大学广西可信软件重点实验室　广西桂林　５４１００４）
４）（桂林电子科技大学广西光电信息处理重点实验室培育基地　广西桂林　５４１００４）

摘　要　近来，基于孪生架构的方法因其能在保持良好速度的同时取得较显著的性能，引起了视觉跟踪领域的广泛
关注．然而，孪生网络分支通常是独立的，缺乏信息交互，这限制了模型性能的进一步提升．为了增强孪生网络分支的
协作能力，本文提出基于孪生架构的交叉感知网络模型———ＳｉａｍＣｒｏｓｓ（ＳｉａｍｅｓｅＣｒｏｓｓＯｂｊｅｃｔＡｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ）．孪
生网络双分支特征提取是提升模型性能的首要核心操作，区分目标和语义背景在很大程度上依赖模型挖掘的特征
鲁棒性．在ＳｉａｍＣｒｏｓｓ中，我们首先基于孪生网络分支的互监督，设计了全新的孪生交叉感知子网络（Ｓｉａｍｅｓｅ
ＣｒｏｓｓＡｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＣＡＮ）用来提取鲁棒特征．ＳＣＡＮ允许孪生分支彼此全方位高效协同工作，使模板分支可
充分利用特征丰富的上下文语义信息，对目标产生更具有区分性的表示；搜索分支结合模板特征，也主动学习到了
目标的本质信息．另一方面，无锚框算法将跟踪任务直接映射为对每个像素的分类和回归，网络分支特征可各自聚
焦于目标的局部与全局空间信息．以上两种特征具有很好的潜在局部全局互补性．具体而言，回归特征学习到了
更多的目标全局尺寸信息，但同时也引入了周围背景信息，而分类分支专注于学习局部中心定位信息．二者结合，
有利于抑制回归特征的背景信息表达．同时，回归特征会在目标周边位置进行突出响应，揭示目标所在区域，也为
分类分支进行定位提供了有益参考．为充分利用以上不同的分支空间特征信息来获得更精确的跟踪结果，我们又
提出了新型的目标注意力交互网络（ＯｂｅｊｃｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＯＡＩＮ），并将其融入到ＳｉａｍＣｒｏｓｓ中．
ＯＡＩＮ包含并行交叉注意力模块（ＰａｒａｌｌｅｌＣｒｏｓｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＰＣＡ）和自适应可形变交叉对齐模块（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｒｏｓｓＡｌｉｇｎＭｏｄｕｌｅ，ＡＤＣＡ）．ＰＣＡ模块通过对分支中局部与全局信息的巧妙融合，提升了目标状态估计
的准确性．为了进一步使回归特征和目标区域对齐，缓解特征对齐失焦导致的分类分支参考信源可靠性大幅度降
低，我们为ＡＤＣＡ模块设计了自适应空间转换操作，可以使得回归特征更好反映目标所在区域．最终，ＡＤＣＡ模块
完善了无锚框网络的高效交互机制．最后，我们在ＯＴＢ２０１５、ＶＯＴ２０１８／２０１９、ＧＯＴ１０ｋ和ＬａＳＯＴ五个具有挑战性
的公开基准中对ＳｉａｍＣｒｏｓｓ进行了详尽的实验评估．实验结果显示，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ与当前先进的跟踪器ＳｉａｍＲＰＮ＋＋、
ＡＴＯＭ及ＤｉＭＰ相比，均取得了更优异的综合表现，并且可实现实时跟踪．

关键词　视觉目标跟踪；孪生网络；信息交互；交叉注意力
中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．０２１５１

犛犻犪犿犆狉狅狊狊：犛犻犪犿犲狊犲犆狉狅狊狊犗犫犼犲犮狋犃狑犪狉犲犖犲狋狑狅狉犽狊犳狅狉犞犻狊狌犪犾犗犫犼犲犮狋犜狉犪犮犽犻狀犵
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１）（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犆犺狅狀犵狇犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺狅狀犵狇犻狀犵　４０００４４）
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ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｃｒｏｓｓａｗａｒｅｎｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＳｉａｍｅｓｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｃａｌｌｅｄ
ＳｉａｍＣｒｏｓｓ（ＳｉａｍｅｓｅＣｒｏｓｓＯｂｊｅｃｔＡｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ）．ＴｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ
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ａｇｏｏｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｒａｎｃｈｔｏｌｏｃａｔｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｂｒａｎｃｈｅｓｔｏｏｂｔａｉｎｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ｗｅａｌｓｏ
ｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅＯｂｊｅｃｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＯＡＩＮ）ａｎｄｉｎｔｅｇｒａｔｅｉｔｉｎｔｏＳｉａｍＣｒｏｓｓ．ＯＡＩＮ
ｃｏｎｔａｉｎｓｔｗｏｍｏｄｕｌｅｓ，ＰａｒａｌｌｅｌＣｒｏｓｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ（ＰＣＡ）ａｎｄＡｄａｐｔｉｖｅＤｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ＣｒｏｓｓＡｌｉｇｎＭｏｄｕｌｅ（ＡＤＣＡ）．ＴｈｅＰＣＡｍｏｄｕｌｅｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｂｊｅｃｔｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｂｙｉｎｇｅｎｉｏｕｓｆｕｓｉｏｎｏｆｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌｉｎｔｈｅｂｒａｎｃｈ．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｂｅｔｔｅｒａｌｉｇｎｔｈｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｔｈｅｏｂｊｅｃｔｒｅｇｉｏｎａｎｄａｖｏｉｄｆｅａｔｕｒｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｕｔｏｆｆｏｃｕｓ，ｉｔｓｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙａｓａ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｏｕｒｃｅｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｒａｎｃｈｅｓｉｓｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｄ．ＴｈｅＡＤＣＡｍｏｄｕｌｅｈａｓａｎａｄａｐｔｉｖｅ
ｓｐａｔｉａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｃａｎｍａｋｅｔｈｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｂｅｔｔｅｒｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｏｂｊｅｃｔ
ａｒｅａ．ＴｈｅＡＤＣＡｍｏｄｕｌｅｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｔｈｅａｎｃｈｏｒｆｒｅｅｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙｅｖａｌｕａｔｅｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｔｒａｃｋｅｒｏｎｆｉｖｅｐｕｂｌｉｃｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＯＴＢ２０１５，ＶＯＴ２０１８／２０１９，ＧＯＴ１０ｋ，ａｎｄＬａＳＯＴ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｔｒａｃｋｅｒｓ（ｅ．ｇ．，ＳｉａｍＲＰＮ＋＋，ＡＴＯＭａｎｄＤｉＭＰ），
ＳｉａｍＣｒｏｓｓａｃｈｉｅｖｅｄｅｘｃｅｌｌｅｎｔｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｃｏｕｌｄｒｕｎｉｎｒｅａｌｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ；ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ；ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ

１　引　言
视觉目标跟踪是计算机视觉的一项基本任务．

给定了序列初始帧中任意的目标状态后，跟踪器需
准确估计后续帧的目标状态．目标跟踪在自动监控、
车辆导航、机器人传感、人机交互和增强现实等领域
有着广泛的应用．虽然视觉跟踪已经取得了很大的

进展，但是由于存在光照变化、遮挡和背景干扰等诸
多因素的影响，鲁棒视觉跟踪仍具有很大的挑战性．

基于孪生网络的跟踪算法将视觉目标跟踪问
题视为学习一个通用相似得分图．因为其在精度和
速度上取得了不错的平衡，近年来受到视觉跟踪领
域的广泛关注．跟踪器通常需要对目标进行粗糙的
中心定位和精确的状态估计（边界框）．目前许多算
法［１２］使用多尺度搜索来估计目标大小，这种方法耗
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时且计算负担大［３］．为了获得精确的目标边界框，
ＳｉａｍＲＰＮ［４］引入了包括分类和回归分支的区域候
选网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）［４］．但是，
锚框需要人工参与设计，不仅增加了许多额外的超
参数还需要先验知识（如比例分布），这与通用目标
跟踪精神相悖［５］．与以往的基于锚框的算法相比，无

锚框算法［６］具有显著的优势，它不需要预先定义候
选框，可以在无任何参考的情况下预测每个像素对
应的目标边界框．近年来，众多高效的算法被提
出［４，７］，但如图１所示，在诸如背景模糊、光照变化和
遮挡等具有复杂背景信息的跟踪问题挑战下，依旧
易发生跟踪漂移，亟待采用更好的方法进行优化．

图１　ＳｉａｍＣｒｏｓｓ与ＳｉａｍＲＰＮ、ＤａＳｉａｍＲＰＮ可视化比较

目前大多数基于孪生区域候选网络（Ｓｉａｍｅｓｅ
ＲＰＮ）的特征学习方法，没有充分考虑分支之间的
特征交互．因此，导致在部分挑战性的场景中，学习
到的特征不具有高区分性和可靠性．孪生网络分支
中提取的特征通常是分开计算的，搜索分支不会主
动学习目标信息，目标信息则忽略了搜索图像中丰
富的上下文信息，不利于产生更有意义的目标表示．
另一方面，基于无锚框的算法则直接对每个像素进
行分类和回归，明确了分类任务和回归任务．这使得
生成的分类特征集中于局部图像特征息，对目标中
心位置具有很强的鲁棒性；回归特征则通过学习目
标的空间位置全局信息来获得准确的状态估计．因
此以上两种特征也具有很好的互补性．然而，最近的
方法并没有充分探索分类和回归分支之间进行有效
交互互补的机制和方案．这使我们产生了研究动机：
可以基于增强分支之间的交互能力去设计更加准确
可靠的无锚框跟踪框架．当前的一些研究［８９］，试图
通过结合分支之间的特征来提高跟踪器的性能，但
孪生架构的潜力还亟待进一步挖掘．

本文提出一种高效的基于孪生网络的交叉目标
感知网络ＳｉａｍＣｒｏｓｓ，探讨了基于孪生网络的双分
支模型用于聚焦目标信息的具体策略，以提高模型
在复杂场景（如遮挡、光照变化）下的判别能力．在跟
踪过程中，经常同时出现多个对象和遮挡的现象．为

了聚合有意义的上下文相关信息，我们设计了全新
的孪生交叉感知子网络ＳＣＡＮ，利用模板和搜索图
像之间的互监督，使生成的特征更好的区分前景和
语义背景．与以往的研究［１０］相比，我们明确考虑了
初始帧标签信息，增加了前景嵌入位置的影响［１１］．
此外，我们还提出了一个新的目标注意力交互网络
（ＯＡＩＮ）来进行分类和回归，其中包括并行交叉注意
力模块ＰＣＡ和自适应可形变交叉对齐模块ＡＤＣＡ．
ＰＣＡ模块由一个平行的通道注意力子模块和空间
注意力子模块组成，使得分类特征和回归特征分别
专注于学习目标中心位置信息和空间尺寸信息．这
两个特征相结合，进一步提高了目标状态估计的精
度．最后，受益于更精确的边界框预测，我们引入
ＡＤＣＡ模块将回归特征采样区域与预测的边界框
对齐，削弱背景信息影响，来帮助分类分支生成更可
靠的分类结果．本文的主要贡献如下：

（１）我们提出了孪生交叉目标感知网络Ｓｉａｍ
Ｃｒｏｓｓ，它能够改善模型漂移并减弱目标受相似干扰
物的影响，提高跟踪器在复杂场景中的性能．

（２）我们设计了全新的ＳＣＡＮ子网络和ＯＡＩＮ
子网络，充分挖掘网络分支之间的交互潜力，保持跟
踪效率的同时提高了跟踪精度．

（３）ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在５个具有挑战性的基准数据
集上达到了当前综合最优的结果并可以实时运行．
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２　相关工作
２１　基于孪生网络的跟踪算法

ＳＩＮＴ［１２］最早将跟踪任务描述为将目标区域与
搜索区域匹配的过程；随后ＳｉａｍＦＣ通过引入互相
关操作来计算嵌入空间中样本和候选图像块之间的
相似性，奠定了孪生网络跟踪器基础．虽然ＳｉａｍＦＣ
取得较高的精度和不错的跟踪速度，但是使用这
种多尺度测试来适应目标形变，无法处理目标纵
横比改变的情况．ＳｉａｍＲＰＮ将孪生网络与基于锚框
的区域候选网络结合，提供更精确的边界框估计并
且保持超高跟踪速度．随后的研究ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［１３］

和ＳｉａｍＤＷ［１４］，将更深、更强大的主干网络（例如
ＲｅｓＮｅｔ［１５］）引入孪生网络中，极大地提高了跟踪性
能．然而，以上基于锚框的方法，需要精心设计锚框
参数，不具备很好的泛化能力．最近，ＳｉａｍＢＡＮ［１６］等
基于无锚框网络的跟踪算法［１７］，大幅减少了超参数
的数量，直接对目标边界框进行分类和回归，提高了
模型泛化能力．为了减弱复杂背景下干扰因素的影
响，众多策略被提出，其中包括在线更新模板［１８１９］、
使用更深层的网络［２０２１］或注意力机制［２２］增强特征
表示，以及其他的一些方法［７］．
２２　注意力机制

图２　ＳｉａｍＣｒｏｓｓ网络总体结构

注意力机制是人脑固有的信号处理机制．计算机
视觉中的注意力机制主要分为两类：自注意力和尺度

注意力．自注意力解决了卷积神经网络的局部视野
问题，它能够为每个位置提供全局视觉．Ｎｏｎｌｏｃａｌ［１０］
首先引入了视觉任务中的自注意力机制，来捕捉图
像或视频的长程依赖．为了获得纵横路径上完整的
图像上下文信息，ＣＣＮｅｔ［２３］则设计了一个循环交叉
注意力模块．相比于自注意力机制，尺度注意力基于
每个位置的响应值来增强图像中的显著区域，从而
抑制其他区域．ＳＥＮｅｔ［２４］提出了一个通道注意力模
型去显式地学习特征通道之间的相互依赖关系，自
动捕获每个特征通道的重要性．ＣＢＡＭ［２５］则进一步
构建了一个串联的通道注意力模块和空间注意力模
块，强调了空间和通道维度上有意义的特征．随后的
研究，ＲＡＳＮｅｔ［２６］和ＳｉａｍＡｔｔｎ［２２］，将注意力机制引
入到孪生网络框架中以提高跟踪性能．然而，上述大
多数方法均从特征本身生成注意力特征．为了生成
更可靠的注意力特征，Ｏｃｅａｎ＋［１１］构建了一个具有
固定查找表（ＬｏｏｋＵｐＴａｂｌｅ，ＬＵＴ）的注意力检索
网络．本文充分考虑了孪生框架并行分支的优势，从
经典注意力结构出发，通过增强分支之间的信息交
互，来设计一种全新的孪生交叉目标感知网络框架，
进而提高模型的判别能力．

３　犛犻犪犿犆狉狅狊狊框架
如图２所示，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ由提取泛化特征的孪生

网络ＳＣＡＮ（左上部分）和用于分类、回归的ＯＡＩＮ
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网络（右上部分）组成．对于ＳＣＡＮ，我们首先使用一
个共享的深度骨干网络来提取高维度语义特征，然
后串联一个交叉感知模块（ＣｒｏｓｓＡｗａｒｅＭｏｄｕｌｅ，
ＣＡ）来加强生成的特征表示．模板分支特征受益于
搜索特征的丰富上下文语义信息，可以对目标产生
更有区分度的表示；搜索分支特征则结合模板特征，
主动学习到了目标语义信息，背景干扰的影响也因
此被削弱．为了更好地对目标进行中心定位和状态
估计，我们还设计了一种基于信息交互的ＯＡＩＮ网
络，充分利用分支之间的交互能力．在具体实现上，
通过局部与全局特征的巧妙设计融合，去生成更鲁
棒的特征表达．为方便描述，模板帧和搜索帧分别
表示为狕和狓，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ具体跟踪过程可用算法１
描述．

算法１．　ＳｉａｍＣｒｏｓｓ跟踪流程．
输入：视频序列犛＝｛犛０，犛１，…，犛狀｝；模板帧状态犅０
输出：搜索帧目标状态估计犅＝｛犅１，犅２，…，犅狀｝
１．犅←犅０，狀←１／／初始化目标状态
２．ＷＨＩＬＥ犻犖ＤＯ
３．　狕＝１２７×１２７，狓犻＝２５５×２５５／／裁剪图像
４．　／／ＳＣＡＮ网络
５．　犳（狕）←狕，犳（狓犻）←狓犻／／提取模板和搜索特征
６．　犳（狕），犳（狓犻）←犆犃（犳（狕），犳（狓犻））／／送入ＣＡ模块
７．　犉犼←犳（狕）!犳（狓）犼，犼∈｛犮犾狊，狉犲犵｝／／互相关计算
８．　／／ＯＡＩＮ网络
９．　犃犮犾狊狑×犺×１，犃犪犾犻犵狀狑×犺×１，犃狉犲犵狑×犺×４／／送入ＯＡＩＮ网络计算

相似度图
１０．　分类图←犃犮犾狊狑×犺×１＋犃犪犾犻犵狀狑×犺×１

１１．　回归图←犃狉犲犵狑×犺×４
１２．　／／更新目标状态
１３．　犅＝犅犻
１４．　犻←犻＋１
１５．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

３１　孪生网络
孪生网络特征提取．孪生网络由两个并行分支

组成，分别以一个模板图像和一个搜索图像作为输
入．模板图像在起始帧中以目标对象为中心进行裁
剪，而搜索图像则是以上一帧预测的目标位置为中
心，在当前帧裁剪出更大的搜索区域．我们采用改进
后的ＲｅｓＮｅｔ５０作为主干网络．具体来说，前三个阶
段结构和ＲｅｓＮｅｔ５０保持大致一致．但在第四个阶
段，下采样单元的步长设为１来增加特征图尺寸大
小，同时将所有的３×３空洞卷积的扩张幅度变为
２，以增加其感受野．第五个阶段设计结构类似，但是

空洞卷积的扩张幅度为４．最后，额外增加了一个
１×１卷积将最后输出特征通道数减少至２５６，以降
低计算负担．

无锚框网络分类与回归．基于无锚框的算法将跟
踪视为逐像素预测问题［２７］，即直接对搜索图像上每
个位置进行分类，并回归对应的目标边界框．相对于
以往基于锚框的算法，响应图Ａ的每个位置（犻，犼，∶）
不再被视为多尺度锚框的中心，而是直接映射到搜索
图像中的对应位置（狓，狔），其对应的值犃犮犾狊（犻，犼，∶）负
责预测相应区域前景背景概率．回归分支则直接输
出一个４Ｄ向量犜（犾；狉；狋；犫），表示从位置（狓，狔）
到搜索图像上目标边界四条边的距离，而非通过回
归来调整预定义的锚框．整个过程可表述为

犃犮犾狊狑×犺×１＝犮犾狊（犳（狕）犮犾狊!犳（狓）犮犾狊），
犃狉犲犵狑×犺×４＝狉犲犵（犳（狕）狉犲犵!犳（狓）狉犲犵） （１）

式（１）中，犳（∶）为用于特征提取的孪生嵌入编码空
间，

!

表示深度互相关操作［１３］．犮犾狊和狉犲犵分别表示分
类分支和回归分支的编码空间．犃犮犾狊狑×犺×１表示分类响
应图，犃狉犲犵狑×犺×４表示回归响应图．让（狓０，狔０）和（狓１，狔１）
分别代表真值框的左上角和右下角，回归目标
（犾；狉；狋；犫）可被计算如下：

犾＝狓－狓０；狉＝狓１－狓；
狋＝狔－狔０；犫＝狔１－狔 （２）

在线下训练时，我们进行集中采样去学习区域匹配
的鲁棒相似度度量［１７］．只有靠近目标中心犆狋（狓犮，狔犮）
半径为１６像素范围的位置将被回归．
３２　犛犆犃犖网络

以往大多数基于孪生网络的跟踪器使用从孪生
分支提取的特征，来完成不同的跟踪任务．但是在缺
少目标模板监督的情况下，从搜索图像中学习到的
特征犳（狓）∈犚犆×（犎犡×犠犡）缺乏被跟踪对象的相关信
息．输出的模板特征犳（狕）∈犚犆×（犎犣×犠犣）也无法从搜
索图像中丰富的上下文信息中获益．基于以上原因，
如图３所示，我们提出了一个交叉感知模块，允许孪
生分支彼此高效协同工作去学习输入图像对的更有
区别性的表示．得益于模板和搜索分支相互监督，模
板分支可从搜索分支中获取丰富的上下文信息，从
而生成有意义的目标表示；生成的搜索特征具有高
区分性，更侧重于跟踪对象本身特性．

对于搜索特征，受文献［１１］的启发，我们期望在
目标模板监督下为其建立一个空间约束．整个过程
被视作检索一个由地址值对组成的查找表，即
ＬｏｏｋＵｐＴａｂｌｅ．对此，我们首先改变模板特征犳（狕）
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图３　ＳｉａｍＣｒｏｓｓ的交叉感知模块

形状大小为犳（狕）∈犚犆×（犎犣×犠犣）并作为地址，同时准
备一个对应标记的二进制掩码犞∈犚（犎犣×犠犣）×１作为
值，以指示犳（狕）中每个位置是否存在目标．参考
ＳｉａｍＢＡＮ［１６］，我们明确考虑目标尺度和比例的影
响，采用椭圆标签进行标签分配．只有在真值框内的
内切椭圆位置被认为是有效目标（记为１），其它部
分被认为是背景（记为０）．因此ＬＵＴ中，犳（狓）的每
个空间位置和目标所有地址相似度矩阵为

犃＝ｓｏｆｍａｘ（犳（狓）×犳（狕）） （３）
其中犳（狓）∈犚（犎犡×犠犡）×犆是犳（狓）改变形状大小后的
特征矩阵输出．利用相似度矩阵犃，可以计算出犳（狓）
中每个空间位置和目标特征犳（狕）的相似度．相似度
越高，则响应值越大，当前位置属于目标的概率越
大．随后，其注意力矩阵计算为

犕＝犃×犞 （４）
这样，与背景杂波相似的像素被削弱，而属于目标位
置的像素被增强．最后，我们将注意力矩阵编码到搜
索特征犳（狓）中：

犳（狓）＝α犕犳（狓） （５）
其中α是缩放参数，是逐元素广播加法．最终输出
特征和犳（狓）具有相同的形状．

对于目标特征，参考文献［２２］，我们还引入了交
叉注意力子模块，通过对搜索图像块中的上下文信
息进行编码来生成更有意义的目标表示．即我们从
搜索特征而不是目标本身来学习关联映射：

犃′＝ｓｏｆｔｍａｘ（犳（狓槇）×犳（狕槇）） （６）
其中犳（狓槇）∈犚犆×（犎犡×犠犡）同样是改变形状大小后的特
征．最终的输出特征可通过类似上述过程计算出：

犳（狕槇）＝β犃′×犳（狕槇）犳（狕槇） （７）
其中β是缩放参数，输出特征犳（狕槇）形状大小为
犚犆×犎犣×犠犣．相较以往基于孪生网络的方法，通常使
用经典的视觉注意力机制从特征本身学习权重图，
缺乏分支特征之间的相互监督．跨分支的交互使生
成的注意力特征更能感知区分前景和背景．
３３　犗犃犐犖网络

图２显示了互相关操作后连接的具有两个分支
的ＯＡＩＮ网络．分类分支对目标中心进行粗略定
位，回归分支则对目标空间状态进行精确估计．以往
基于ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ的算法直接将ＲＰＮ分支用于完
成分类和回归任务［１３］．然而，后续实验结果显示，得
益于无锚框网络下各个分支的任务清晰明确，分支
之间的特征信息互补可进一步提高跟踪性能．因此，
充分利用分支之间的关系是至关重要的．为了达到
这个目标，我们设计了一种新型的ＰＣＡ模块．ＰＣＡ
模块包括一个通道注意力子模块以生成通道注意力
特征犉犆犮犾狊∈犚犆×（犎×犠），并视作空间位置权重图与空
间注意力子模块输出的２Ｄ特征进行计算，生成更
鲁棒的空间注意力特征犉犛狉犲犵∈犚犆×（犎×犠）．最后我们
使用一个自适应可形变交叉对齐卷积模块ＡＤＣＡ
去获得更可靠的定位结果，整体过程如算法２所示．

算法２．　ＯＡＩＮ网络分类与回归．
输入：相似度图犉犮犾狊，犉狉犲犵，分类头犎犲犪犱犮犾狊与回归头

犎犲犪犱狉犲犵，权衡参数ω
输出：分类响应图犃犮犾狊狑×犺×１，回归响应图犃狉犲犵狑×犺×４
１．犉犆犮犾狊←通道注意力模块（犉犮犾狊）
２．犉犛狉犲犵←空间注意力模块（犉狉犲犵）
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３．犉犛狉犲犵←２Ｄ特征犉犛狉犲犵与犉犆犮犾狊进行计算，参考式（９）
４．犃犮犾狊狑×犺×１←犎犲犪犱犮犾狊（犉犆犮犾狊）／／规则特征的分类响应图
５．犃犪犾犻犵狀狑×犺×１←犃犇犆犃（犉犛狉犲犵）／／对齐特征的分类响应图
６．犃狉犲犵狑×犺×４←犎犲犪犱狉犲犵（犉犛狉犲犵）／／回归响应图
７．犃犮犾狊狑×犺×１←１－（ ）ω犃犮犾狊狑×犺×１＋犃犪犾犻犵狀狑×犺×１／／分类响应图
犘犆犃模块．我们观察到分类特征的特定通道以

学习到目标更多的语义信息［１３］．对此，我们通过注
意力来进一步强化语义通道信息，并削弱其余通
道的影响，使分类特征更具有区分性．具体来说，对
于给定的特征犉犮犾狊，我们首先使用一个平均池化层
去聚合空间信息和一个最大池化层去获取目标显著
特征；然后将具有一个隐藏层的共享多层感知器
（ＭＬＰ），应用在每个池化后的１Ｄ特征描述符
上［２５］．最后，通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数使得输出特征值映
射到区间（０，１）中．整个注意力特征生成过程可被
描述为

犉犆犮犾狊＝［σ（犕犔犘（犃狏犵犘狅狅犾（犉犮犾狊））＋　
犕犔犘（犕犪狓犘狅狅犾（犉犮犾狊）））］犉犮犾狊 （８）

其中，σ代表Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，表示逐元素广播乘
法．隐藏层的输出大小为犚犆／狉×１×１，为了降低计算负
担减少率狉设为１６．

图４　说明不同的特征采样方法（图中（ａ）蓝点、（ｂ）黄点、（ｃ）绿点分别表示固定规则卷积、膨胀卷积和自适应可形变卷
积的采样位置，卷积核大小都设置为３×３）

在回归任务中，期望生成的回归特征更关注于
全局空间信息的表达，如目标的尺寸、边界等信息．
为了达到这个目标，我们从特征“自身表达增强”和
“分支交互”两个角度去设计了一个全新的网络结
构．对于特征“自身”如何产生更鲁棒的表达，我们很
自然地使用空间注意力机制去做到这一点．因为空
间注意力机制会突出感兴趣的特征区域的表达，更
加关注于目标的尺寸等全局信息．另外，很符合直觉
的一点就是：在基于无锚框的算法中，回归分支直接
输出一个４Ｄ向量，来表示中心位置到目标边界四
条边（上下左右）的距离．我们由此设计了四个单层

感知器ＳＬＰ，期望去分别学习不同空间维度的信
息，再进行融合互补．从分支交互角度而言，分类特
征对目标中心位置具有更强的鲁棒性和具有全局性
信息的回归特征结合可以抑制背景等非语义信息的
表达，进一步提高跟踪器的精度．

在具体操作上，我们首先将输入的回归特征
犉狉犲犵经过全局平均池化层（ＡｖｇＰｏｏｌ）和最大池化层
（ＭａｘＰｏｏｌ）生成两个２Ｄ空间特征描述符．与之前的
研究［９］不同的是，空间特征描述符进行逐元素相加
后被送入四个单层感知器（ＳＬＰ）去分别学习不同的
空间信息（具体消融实验可参见第４．５节）．网络输
出４个不同空间特征，并分别使用Ｓｉｇｍｏｄ函数进
行归一化，然后和分类特征犉犆犮犾狊相乘．最后累加生成
回归注意力图：

犛犻＝σ犻（犛犔犘犻（犆犪狋（犃狏犵犘狅狅犾（犉狉犲犵）＋
犕犪狓犘狅狅犾（犉犮犾狊））））犉犆犮犾狊 （９）

犉犛狉犲犵＝∑
４

犻＝１
γ犻犛犻

其中，犛犔犘犻和σ犻分别是第犻个ＳＬＰ头部和Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数．ＳＬＰ由一个填充为３的７×７卷积组成以保持
输入、输出特征大小相同．最终的输出犛犻乘以相应
的权重系数γ１、γ２、γ３和γ４，在我们的实验中简单地
将其分别设置为１、１、１和０．０５．

自适应可形变交叉对齐模块．在本文提出的框
架中，分类分数反映了搜索图像相应采样区域的目
标存在的置信度．特征采样区域自适应目标的位移
和变形，例如聚焦于目标区域，以提高跟踪器在复
杂场景中的性能．如图４（ａ）和（ｂ）所示，先前的方法
从一个固定的规则区域采样（犚犳）或膨胀间隔采样
（犚犱），通常不能有效地覆盖目标或包含了过多的背
景信息，不利于目标定位．图４（ｃ）则展示了带有一
个空间转换机制的自适应可形变交叉对齐模块，使
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得采样区域从固定区域犚犳转化到自适应采样区域
犚犪（预测的目标边界框）．给定输入特征狓，对齐特征
狔上每个位置狌（犱狓，犱狔）的特征对齐变换被定义为

狔［狌］＝∑狉∈犚，狅∈犗狑（狉）（狓［狌＋犵＋狅］）（１０）
在上式（１０）中，集合犚表示核大小为犽×犽的标准卷
积，并具有固定规则的采样网格，即－犽２，－

犽［ ］２｛ ，

－犽２，［ ］０，…，０，犽［ ］２，犽２，
犽［ ］｝２．狅∈犗表示从规则

的蓝色样本点｛（犱狓，犱狔）＋犌｝到自适应绿色采样点
｛（犿狓，犿狔）＋犕｝（如图４（ｃ）所示）的２Ｄ距离偏移向
量．位置（犿狓，犿狔）为预测边界框的中心；犕＝
－犿狑２，－

犿狑［ ］２，－犿狑２，［ ］０，…，０，犿狑［ ］２，犿狑２，
犿狑［ ］｛ ｝２

表示相对于（犿狓，犿狔）新的自适应采样位置．整个过
程与文献［２８］相似．

类似的，回归特征保留了更多的目标空间全局
尺寸信息，也是分类分支进行定位很好的参考．两种
特征的结合又可进一步提高分类精度．如图２，我们
首先将输出的回归特征图和偏移量输入到可形变卷
积中，对特征采样区域进行对齐．这样，回归特征可
以自适应跟踪过程中的角度变化和形变，聚焦于目
标所在区域采样．然后，使用一个１×１卷积将输出
特征通道减少到１．我们在实验中发现，将ＡＤＣＡ
模块作为一个独立的分支进行训练，可以减少训练
难度，提高实验效果．在推理过程中，我们结合分类
分支和自适应形变交叉对齐模块的输出，以产生更
可靠的分类结果．
３４　损失函数

对于网络不同分支输出，我们遵从最近流行的
孪生跟踪器［３，５，１６］中设定：分类分支采用交叉熵损
失［２９］来衡量分类准确性；回归分支则使用具有尺度
不变性的ＩｏＵ损失［３０］，来更好反映预测边界框与
真实框重合度．我们提出的多任务损失函数计算
如下：

犔（狆犻，犼，狇犻，犼，狋犻，犼）＝λ１∑犻，犼犔犮犾狊（狆犻，犼，狆犻，犼）＋　
λ２∑犻，犼犔犪犾犻犵狀（狇犻，犼，狇犻，犼）＋
λ３∑犻，犼犔狉犲犵（狋犻，犼犜犻，犼） （１１）

其中，犔犮犾狊和犔犪犾犻犵狀分别表示分类结果中基于规则区
域特征和对齐特征的二值交叉熵损失．狆犻，犼和狇犻，犼是
位置犻，（）犼对应输出的分类得分值；狆犻，犼和狇犻；犼则是对

应的真值标签．犔狉犲犵为边界框的ＩｏＵ损失，狋犻，犼为预测
的回归距离向量．我们使用权重超参数λ１，λ２，λ３来
平衡不同的任务，在实验中它们被经验性［５，１７］地设
置为λ１＝λ２＝１及λ３＝１．１．

４　实　验
４１　实验配置

ＳｉａｍＣｒｏｓｓ跟踪器使用改进后的ＲｅｓＮｅｔ５０作
为孪生网络骨干，以及ＩｍａｇｅＮｅｔ［３１］上的预训练参数
来初始化模型参数．为了充分学习到真实世界的复杂
跟踪场景，我们采用ＣＯＣＯ［３２］、ＩｍａｇｅＮｅｔＤＥＴ［３１］、
ＩｍａｇｅＮｅｔＶＩＤ［３１］、ＧＯＴ１０ｋ［３３］和ＹｏｕＴｕｂｅＢＢ［３４］等
大型数据集来进行训练．在实验设置中，模板图像输
入分辨率为１２７×１２７像素，搜索图像输入分别率为
２５５×２５５像素．我们在４个ＧＰＵ上使用并行ＳＧＤ
进行梯度回传，训练的最大回合数为５０，每次迭
代批尺寸大小设置为１２８．在具体训练时，前５个回
合进行预热，学习率固定为０．００１；在剩下的回合
中，学习率指数从０．００５逐渐下降到０．００００１以避
免过拟合．权重衰减系数和动量参数则分别设置为
０．００１和０．９．
４２　评价指标

我们在ＯＴＢ２０１５［３５］、ＶＯＴ２０１８［３６］、ＶＯＴ２０１９［３７］、
ＧＯＴ１０ｋ［３３］和ＬａＳＯＴ［３８］５个基准平台上进行广泛
的评估：（１）ＯＴＢ２０１５包括１００个视频以及１１个跟
踪挑战，我们使用精确度图（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＰｌｏｔｓ）和成功
率图（ＳｕｃｃｅｓｓＰｌｏｔｓ）作为评价指标；（２）ＶＯＴ２０１８
与ＶＯＴ２０１９两个基准都包括６０个具有不同挑战
的视频测试序列，它们的主要评价指标为平均重叠
期望（ＥｘｐｅｃｔｅｄＡｖｅｒａｇｅＯｖｅｒｌａｐ，犈犃犗），综合考虑
了准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，犃）以及鲁棒性（Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，
犚）；（３）ＧＯＴ１０ｋ是一个包含１００００个训练子集和
１８０个测试子集的大型多类别跟踪基准，我们遵循
ＧＯＴ１０ｋ协议，仅使用训练子集来训练ＳｉａｍＣｒｏｓｓ，
采用平均重叠率（ＡｖｅｒａｇｅＯｖｅｒｌａｐ，犃犗）和成功率
（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，犛犚）作为评价指标与其它最先进的
或基线的方法进行比较；（４）ＬａＳＯＴ是最近提出的
一个共有１４００个视频序列的大规模、高质量数据
集，我们同样遵从ＬａＳＯＴ协议，使用指定训练集来
训练模型以及精确度图（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＰｌｏｔｓ）、成功率图
（ＳｕｃｃｅｓｓＰｌｏｔｓ）作为主要评价指标．上述指标相关
定义可见表１．

８５１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年
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表１　评价指标及相关定义
评价指标 定义
ＯｖｅｒｌａｐＲａｔｅ 重叠率，定义为预测框与真值框交并比
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 精确度，通过比较预测框与真值框中心距

离来计算

ＳｕｃｃｅｓｓＦｒａｍｅ 成功帧，在某帧中预测的边界框和真值框的
重叠率超过给定阈值，则该帧称为成功帧

ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＰｌｏｔｓ 精确度图，目标预测中心与真值框中心距
离小于２０像素的帧所占比例

ＳｕｃｃｅｓｓＰｌｏｔｓ 成功率图，阈值为［０，１］区间范围内的成功
帧曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）

Ａｃｃｕｒａｃｙ（犃） 准确率，代表跟踪成功帧的比例
Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ（犚） 鲁棒性，代表跟踪失败率
ＥｘｐｅｃｔｅｄＡｖｅｒａｇｅ
Ｏｖｅｒｌａｐ（犈犃犗） 平均重叠期望，综合考虑准确率和鲁棒性

ＡｖｅｒａｇｅＯｖｅｒｌａｐ（犃犗）平均重叠率，表示所有预测回归框和真值框之间的平均重叠率

ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ（犛犚）成功率，表示超过指定重叠阈值（０．５或
０．７５）跟踪成功的帧比率

４３　与目前最先进的跟踪器比较
在本节中，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ将与２４个最先进的跟踪

器进行比较，包括基于孪生网络和基于相关滤波的
算法以及其它的代表性方法．

犗犜犅２０１５基准评估．图５显示了ＳｉａｍＣｒｏｓｓ与
ＤａＳｉａｍＲＰＮ［７］、ＥＣＯ＿ＨＣ［３９］、ＳｉａｍＲＰＮ［４］、Ｓｉａｍ
ＲＰＮ＋＋［１３］、ＡＴＯＭ［２１］、ＧｒａｄＮｅｔ［１８］和Ｏｃｅａｎ［１７］等

９个顶尖跟踪器的比较情况，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ都达到最优
或次优的跟踪结果．与ＳｉａｍＲＰＮ和ＳｉａｍＦＣ相比，
精确度分别提高了６．４％和１４．４％，成功率提高了
４％和１１．４％．即使和目前最优的跟踪器ＡＴＯＭ以
及Ｏｃｅａｎ比较，我们依旧表现出了相当优越的性
能．虽然和ＳｉａｍＲＰＮ＋＋相比还有些细微差距，但
是ＳｉａｍＲＰＮ＋＋增加多层ＲＰＮ获得更好跟踪结果
的同时也较大地增加了模型的复杂度．ＳｉａｍＣｒｏｓｓ
使用更少运算量（ＦＬＯＰｓ，４９．２ＧＶ．Ｓ．３１．４Ｇ）却实
现了相当接近的跟踪精度．

犞犗犜２０１８和犞犗犜２０１９基准评估．我们在ＶＯＴ２０１８
和ＶＯＴ２０１９基准上将ＳｉａｍＣｒｏｓｓ和１９种最先进的
方法进行比较．图６根据犈犃犗指标对多个跟踪器
进行排名，表２与表３则显示了更多定性比较结果．
ＳｉａｍＣｒｏｓｓ显著优于其它跟踪器，在ＶＯＴ２０１８和
ＶＯＴ２０１９基准上犈犃犗分别达到０．４７１和０．３３９，在
ＶＯＴ２０１８上准确率比ＳｉａｍＲＰＮ＋＋相对提高５．７％．
不仅如此，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ鲁棒性优于所有其他不需要
在线更新的孪生跟踪器，即使与在线学习的判别式
跟踪器ＡＴＯＭ和ＤｉＭＰ相比，依旧具有相当的竞
争性．这充分验证分支交叉感知策略的优越性，可以
很好地帮助跟踪器抑制干扰物，提高跟踪鲁棒性．

图５　ＯＴＢ２０１５上精确图和成功率图比较结果（其中“Ｏｃｅａｎ”特指“Ｏｃｅａｎｏｆｆｌｉｎｅ”，下同）

图６　ＶＯＴ２０１８和ＶＯＴ２０１９上犈犃犗得分比较结果

９５１２１０期 黄旺辉等：ＳｉａｍＣｒｏｓｓ：孪生交叉的目标跟踪对象感知网络
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表２　犞犗犜２０１８上详细对比结果
跟踪器 犃↑ 犚↓ 犈犃犗↑
ＳｉａｍＦＣ［１］ ０．５０３ ０．５８５ ０．１８８
ＳｉａｍＶＧＧ［４０］ ０．５３１ ０．３１８ ０．２８６
ＣＣＯＴ［４１］ ０．４９４ ０．３１８ ０．２６７
ＥＣＯ［３９］ ０．４８４ ０．２７６ ０．２８０

ＤａＳｉａｍＲＰＮ［７］ ０．５９０ ０．２８０ ０．２８３
ｕｐｄａｔｅＮｅｔ［１９］ ０．５１８ ０．４５４ ０．２４４
ＡＴＯＭ［２１］ ０．５９０ ０．２０４ ０．４０１
ＤｉＭＰ［２０］ ０．５９７ ０１５３ ０．４４０

ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［１３］ ０．６００ ０．２３４ ０．４１４
ＳｉａｍＦＣ＋＋［５］ ０．５５６ ０．１８３ ０．４００
ＳｉａｍＢＡＮ［１６］ ０．５９７ ０．１７８ ０．４５２
Ｏｃｅａｎ［１７］ ０．５９８ ０．１６９ ０．４６４
犛犻犪犿犆狉狅狊狊 ０６０８ ０．１６９ ０４７１

表３　犞犗犜２０１９上详细对比结果
跟踪器 犃↑ 犚↓ 犈犃犗↑
Ｓｔｒｕｃｋ［４２］ ０．４１７ １．７２６ ０．０９４
ＤＰＴ［４３］ ０．４８８ １．００８ ０．１５３

ＣＳＲＤＣＦ［３７］ ０．４９６ ０．６３２ ０．２０１
ＲＯＡＭ＋＋［４４］ ０．５６１ ０．４３８ ０．２８１
ＳｉａｍＣＲＦ＿ＲＴ［３７］ ０．５５０ ０．３０１ ０．２８２
ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［１３］ ０．５８０ ０．４４６ ０．２９２
ＳｉａｍＭａｓｋ［４５］ ０．５９４ ０．４６１ ０．２８７
ＳｉａｍＤＷ＿ＳＴ［１４］ ０．６００ ０．４６７ ０．２９９
ＡＴＯＭ［２１］ ０．６０３ ０３０１ ０．３０１
ＳｉａｍＢＡＮ［１６］ ０６０２ ０．３９６ ０．３２７
Ｏｃｅａｎ［１７］ ０．５９０ ０．３７６ ０．３２７
犛犻犪犿犆狉狅狊狊 ０．５９６ ０．３２９ ０３３９

犌犗犜１０犽基准评估．为了避免过拟合特定类
别，ＧＯＴ１０ｋ训练集和测试集中的对象类别没有重
复．因此，在该基准进行测试的方法要求具有较强泛
化能力来处理未知类别的对象，这极具挑战性．表４
展现了ＧＯＴ１０ｋ测试数据集的结果．ＤｉＭＰ在犃犗
和犛犚０．７５取得了最好的结果．因为在线更新对于跟踪
未知的类目标非常重要．然而，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ依旧在
犛犚０．５指标上取得了最好的分数０．７２２．与ＳｉａｍＲＰＮ
＋＋相比，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在犃犗、犛犚０．５和犛犚０．７５．指标上
显著提高了９．２％、１０．６％和１５．１％，表明Ｓｉａｍ
Ｃｒｏｓｓ跟踪时不但能生成精确的目标边界框，同时
也具有很好的泛化能力．

表４　犌犗犜１０犽上详细对比结果
犛犚０．５↑ 犛犚０．７５↑ 犃犗↑

ＳｉａｍＦＣ［１］ ０．４０４ ０．１４４ ０．３７４
ＣＦＮｅｔ［４６］ ０．２６５ ０．０８７ ０．２９３
ＥＣＯ［３９］ ０．３０９ ０．１１１ ０．３１６

ＤａＳｉａｍＲＰＮ［７］ ０．５３６ ０．２２０ ０．４４４
Ｏｃｅａｎ［１７］ ０．６９５ ０．４６５ ０．５９２

ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［１３］ ０．６１６ ０．３２５ ０．５１７
ＳｉａｍＦＣ＋＋［５］ ０．６９５ ０．４７９ ０．５９５
ＡＴＯＭ［２１］ ０．６３４ ０．４０２ ０．５５６
ＤｉＭＰ［２０］ ０．７１２ ０４９２ ０６１１
ＳｉａｍＣｒｏｓｓ ０７２２ ０．４７６ ０．６０９

　　犔犪犛犗犜基准评估．ＬａＳＯＴ平均视频序列长度
超过２５００帧，每个序列均有来自野外真实世界的各
种挑战，目标可能在视野中消失或重新出现．因此跟
踪器的鲁棒性对于在ＬａＳＯＴ上取得优异表现至关
重要．表５将ＳｉａｍＣｒｏｓｓ和其它算法在ＬａＳＯＴ测试
集上的表现进行了对比．ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在精确度图和
成功率图指标上都取得了最好的表现，分别超过了
ＳｉａｍＲＰＮ＋＋２．７％和２．６％．跟踪器在长时跟踪中
易丢失目标，在线更新的跟踪器在这一点具有显著
的优势．然而，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ的性能甚至优于部分最近
提出的在线跟踪器ＡＴＯＭ．从以上比较结果可以看
出，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ不但具有出色的鲁棒性也具有相当
大的长时跟踪潜力．

表５　犔犪犛犗犜上详细对比结果
犘狉犲犮．↑ 犛狌犮犮．↑

ＳｉａｍＦＣ［１］ ０．３３９ ０．３３６
ＥＣＯ［３９］ ０．３０１ ０．３２４

ＥＣＯ＿ＨＣ［３９］ ０．２７９ ０．３０４
ＣＦＮｅｔ［４６］ ０．２６５ ０．２９６

ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［１３］ ０．４９１ ０．４９６
ＡＴＯＭ［２１］ ０．５０５ ０．５１４
ＳｉａｍＣｒｏｓｓ ０５１８ ０５２２

在本文对比实验中，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在多个跟踪基
准上取得了能与ＳＯＴＡ跟踪器相当，甚至更胜一筹
的性能．但在ＶＯＴ２０１９和使用分割掩码标注的
ＶＯＴ２０２０数据集上的表现以及推理速度，我们提出
的算法还有进一步提升的空间．
４４　定性表现

本节将ＳｉａｍＣｒｏｓｓ和当前优秀的跟踪器在ＯＴＢ
２０１５上不同属性的表现进行定性比较．图７和图８
分别显示了跟踪器在各个属性上的精确度图和成功
率图实验结果，图９则展示了在具体遮挡、光照、形
变等情况下ＳｉａｍＣｒｏｓｓ与ＳｉａｍＲＰＮ、ＤａＳｉａｍＲＰＮ
的可视化对比结果．ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在所有属性上都实
现了最优或次优性能．而大多数算法只在部分挑战
中表现良好，这证明ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在跟踪现实复杂场
景的目标时具有优良的鲁棒性和稳定性．ＳｉａｍＣｒｏｓｓ
相比ＳｉａｍＲＰＮ＋＋在背景模糊情况下有一定的差
距，类似的情况也发生在其它的优秀跟踪器上，如
ＡＴＯＭ和Ｏｃｅａｎ．主要原因是因为ＳｉａｍＲＰＮ＋＋聚
合来自不同层次特征的信息有助于区分语义背景干
扰，因此模型可以在背景杂乱的情况下获得显著提
升．总体上，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在快速运动、遮挡、超出视野
和其它复杂场景下都具有出色的鲁棒性．
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图７　在ＯＴＢ２０１５上，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ与９个最先进的追踪器在１１种不同属性精确度图比较结果

４５　消融实验
逐组件分析．为了验证和分析ＳｉａｍＣｒｏｓｓ每个

组件的有效性，我们在ＶＯＴ２０１９上进行消融研究．
从表６可知，所有ＳｉａｍＣｒｏｓｓ组件（ＳＣＡＮ模块、ＰＣＡ
模块和ＡＤＣＡ模块）都可以使得跟踪效果得到提升
（犈犃犗分别提高了３．２％、５．４％和２．３％）．与ＳＣＡＮ
和ＡＤＣＡ模块相比，本文所提出的ＰＣＡ模块是提高
性能更为关键的部分．从对模型推理速度影响角度

分析，ＰＣＡ模块对跟踪速度影响较大（下降１８ｆｐｓ），
而ＳＣＡＮ模块影响最小（下降８ｆｐｓ）．ＳＣＡＮ模块主
要涉及矩阵操作来增强输入特征表示，轻量但可
带来３．２％的较大犈犃犗值提升．上述结果也表明
无锚框网络分支间交互的巨大潜力．通过不同模
块间的聚合，跟踪器性能可以得到进一步提高．最
终ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在ＶＯＴ２０１９上犈犃犗达到０．３３９，实现
了８．８％的提高．
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图８　在ＯＴＢ２０１５上，ＳｉａｍＣｒｏｓｓ与９个最先进的追踪器在１１种不同属性成功率图比较结果

表６　犞犗犜２０１９上逐组件分析
ＳＣＡＮ
模块

ＰＣＡ
模块

ＡＤＣＡ
模块 犈犃犗↑ Δ犈犃犗 跟踪速度／

ｆｐｓ
０．２５１ ７５

 ０．２８３ ↑３．２％ ６７
 ０．３０５ ↑５．４％ ５５

 ０．２７４ ↑２．３％ ６４
  ０．３２２ ↑７．１％ ４８

  ０．３１４ ↑６．３％ ４２
   ０３３９ ↑８．８％ ３６

犛犆犃犖模块和犘犆犃模块结构分析．为了更好地
细粒度验证我们提出的ＳＣＡＮ模块和ＰＣＡ模块的
有效性，如表７所示，我们还对其进行５个额外的对
比实验．对于ＳＣＡＮ模块，当增加ＬＵＴ子模块时，

犈犃犗提高了１．１％，这和我们预期的收益稍有出入．
我们认为很可能的一个原因，是在分割任务［１１］中采
用第一帧的Ｍａｓｋ（掩码）作为ＬＵＴ的Ｖａｌｕｅｓ（Ｖ）．
但我们在算法中简单的根据模板帧提供的标签信息，
将模板帧中以目标中心的椭圆区域为界限划分，最后
进行二值化操作后作为Ｖａｌｕｅｓ．这里面尚有很大的
探索空间．对于ＰＣＡ模块，我们着重分析了空间注
意力子模块和通道注意力子模块对模型的贡献．可
以看到，我们各个子模块均带来了正向的收益．特别
是空间注意力模块，相对通道注意力模块，提供了
２．８％犈犃犗的更大增幅．这也侧面验证了我们在局
部和全局特征不同维度增强策略上的有效性．
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图９　ＳｉａｍＣｒｏｓｓ与ＳｉａｍＲＰＮ、ＤａＳｉａｍＲＰＮ定性比较结果

表７　犞犗犜２０１９上犘犆犃模块和犔犝犜模块细粒度贡献分析
ＬＵＴ模块 空间注意力模块 通道注意力模块 犈犃犗↑

０．２８４
 ０．２９５
  ０．３２３
  ０．３１４
   ０３３９

空间注意力结构分析．如表８所示，我们在
ＶＯＴ２０１９通过６个对比实验研究了不同ＳＬＰ头个
数对空间注意力的影响．在ＶＯＴ２０１９的测试结果
上表明，当空间注意力模块有两个ＳＬＰ输出头时，
鲁棒性分数达到最高（０．２９８）．随着输出头的增加，
当使用４个输出头时精度和犈犃犗分别达到了最高
值０．５９６和０．３３９．这其中可能的原因是：不同输出
头的回归特征关注不同的局部空间目标信息，它们
之间的特征融合可以更好地描述全局目标信息．但
当继续增加ＳＬＰ输出头（大于４）时，一方面带来更
多权重超参数调整，不利于更好地进行特征融合；另
一方面也增加了模型的复杂度，并未带来实际综合
性能的提升．

表８　犞犗犜２０１９上不同数目犛犔犘定量比较结果
ＳＬＰｈｅａｄｓ 犃↑ 犚↓ 犈犃犗↑

１ ０．５４１ ０．３３４ ０．３１１
２ ０．５７２ ０２９８ ０．３２７
３ ０．５８８ ０．３４２ ０．３３１
４ ０５９６ ０．３２９ ０３３９
５ ０．５９１ ０．３２８ ０．３３４
６ ０．５７３ ０．３４１ ０．３２１

不同卷积特征采样分析．为了进一步探讨使用
不同卷积进行特征采样时对ＡＤＣＡ模块的影响，我
们在ＶＯＴ２０１９上进行了相关消融实验．如表９所
示，当直接使用规则卷积对回归特征进行采样并
（犈犃犗值从０．３２２提高至０．３２７）进行交叉融合时，
虽然可带来模型性能少量提升，但是远低于使用可
形变卷积交叉对齐带来的增幅（犈犃犗值从０．３２２提
高至０．３３９）．以上同样证明了使用可形变卷积进行
特征对齐的必要性．而当使用膨胀卷积进行特征采
样时，实验结果显示，该采样方式并未提高模型性
能，甚至出现性能下降的情况（犈犃犗值从０．３２２下
降到０．３１９）．这表明使用膨胀卷积进行对回归特征
进行间隔采样时，并未能很好地对目标区域特征进
行采样，导致与分类特征进行交叉融合时带来过多
背景语义信息干扰．
表９　犃犇犆犃模块使用不同卷积特征采样在犞犗犜２０１９上

实验比较结果
规则卷积 膨胀卷积 可形变卷积 犈犃犗↑
 ０．３２７

 ０．３１９
 ０３３９

５　总　结
本文提出了无锚框的孪生网络框架ＳｉａｍＣｒｏｓｓ，

实现了一个基于孪生网络分支协同交互的高性能跟
踪器．为了使得孪生网络产生的特征更有区分性，从
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而增强目标感知能力，我们提出了一个基于分支监
督的孪生交叉感知子网络，以提高跟踪器在复杂场
景下的表现．为了获得更准确的跟踪结果，我们还提
出了一种新型目标注意力交互网络．得益于并行交
叉空间通道注意力机制，分类和回归分支特征更关
注局部或全局的空间信息，它们之间的充分交互又
进一步提高了跟踪性能．ＳｉａｍＣｒｏｓｓ在５个流行的基
准数据集（ＯＴＢ２０１５、ＶＯＴ２０１８／２０１９、ＧＯＴ１０ｋ和
ＬａＳＯＴ）上展现了具有相当竞争力的性能，并且达
到实时跟踪，验证了其有效性和高效性．另一方面，
自ＳｉａｍＭａｓｋ［４５］被提出以来，统一跟踪和分割趋势
变得愈加普遍．我们未来的工作将研究如何使孪生
网络更好地进行协同交互，以及设计更高效的网络
来提高算法速度．同时还将考虑植入嵌入式设备中，
应用于目标跟踪与分割．

致　谢　感谢罗秋红提出的宝贵意见，对提高本研
究的技术内容有很大帮助！
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犎犝犃犖犌犠犪狀犵犎狌犻，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ．

犉犈犖犌犢狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｂｉｇ
ｄａｔａｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犙犐犃犖犌犅犪狅犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｅ“ＩｍａｇｅａｎｄＴｅｘｔＵｎｉｆｉｅｄ

ＲｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＤｅｅｐＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ”，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｍａｉｎｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＺｈｅｊｉａｎｇＬａｂ（Ｎｏ．２０２１ＫＥ０ＡＢ０１），
ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（Ｎｏ．６１７６２０２５）．Ｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｔｈｅｕｓｅｒ’ｓ
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ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ，ｗｈｉｃｈ
ｍａｋｅｓｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｅ，ａｎｄｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｑｕａｌｉｔｙｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅ．
Ｗｅｃａｒｒｙｏｎｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｕｎｉｆｉｅｄｒｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｍａｇｅ
ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｈｕｍａｎｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｎｃｏｍｐｌｅｘｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｓ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈｐｒｅｔｒａｉｎｓｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｉｎｇｓｉｎｇｌｅｌａｂｅｌｉｍａｇｅａｎｄｆｉｎｅｔｕｎｅｓｔｈｅ
ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅ

ｔｉｍｅ，ｗｅｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅｂｏｘｅｓｃｏｍｂｉｎｉｎｇｗｉｔｈ
ａｂｊｅｃｔｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ
ｐｒｏｂｌｅｍｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｓｏｆｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔ，
ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｓｐａｃｅｍａｐｐｉｎｇａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｕｎｉｆｉｅｄｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ
ｄｅｅｐｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄｗｅｕｓｅｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｔｏｔｕｎｅｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｏｆｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｕｎｉｆｉｅｄ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ａｎｏｖｅｌｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃａｕｔｏｍａｔｉｃｓｕｍｍａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｒｅｔｒｉｅｖａｌｔｉｍｅ，ｉｍａｇｅａｎｄ
ｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌｅｖａｎｃｅ，ｕｓｅｒｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎａｎｄｏｔｈｅｒｆａｃｔｏｒｓ，
ａｎｄａｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｏｍｂｉｎｅｄｓｏｒｔｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｃａｎｎａｒｒｏｗｔｈｅ
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