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摘   要：目标跟踪是计算机视觉中重要的研究领域之一，大多跟踪算法不能有效学习适合于跟踪场景的特征限制

了跟踪算法性能的提升。该文提出了一种基于空间和通道注意力机制的目标跟踪算法(CNNSCAM)。该方法包括

离线训练的表观模型和自适应更新的分类器层。在离线训练时，引入空间和通道注意力机制模块对原始特征进行

重新标定，分别获得空间和通道权重，通过将权重归一化后加权到对应的原始特征上，以此挑选关键特征。在线

跟踪时，首先训练全连接层和分类器层的网络参数，以及边界框回归。其次根据设定的阈值采集样本，每次迭代

都选择分类器得分最高的负样本来微调网络层参数。在OTB2015数据集上的实验结果表明：相比其他主流的跟踪

算法，该文所提算法获得了更好的跟踪精度，重叠成功率和误差成功率分别为67.6%，91.2%。
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Abstract: Object tracking is one of the important research fields in computer vision. However, most tracking

algorithm can not effectively learn the features suitable for tracking scene, which limits the performance

improvement of tracking algorithm. To overcome this problem, this paper proposes a target tracking algorithm

based on CNN Spatial and Channel Attention Mechanisms (CNNSCAM). The method consists of an off-line

training apparent model and an adaptive updating classifier layer. In the offline training, the spatial and

channel attention mechanism module is introduced to recalibrate the original features, and the space and

channel weights are obtained respectively. The key features are selected by normalizing the weights to the

corresponding original features. In online tracking, the network parameters of the full connection layer and

classifier layer are trained, and the boundary box regression is used. Secondly, samples are collected according

to the set threshold, and the negative sample with the highest classifier score is selected for each iteration to

fine tune the network layer parameters. The experimental results on OTB2015 dataset show that compared

with other mainstream tracking algorithms, the proposed method achieves better tracking accuracy. The

overlap success rate and error success rate are 67.6% and 91.2% respectively.
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1    引言

视觉目标跟踪是计算机视觉的重要研究课题，

目的是估计目标在各种场景下的位置，被广泛用于

智能视频监控、自动驾驶、机器人导航、人机交互

等领域[1,2]。目标跟踪算法流程主要包含目标初始

化、目标表观建模、运动预测和目标定位，其中目

标表观建模是算法的关键。在跟踪过程中，目标遮

挡、旋转以及尺度变化等因素的影响，导致目标外

观表示模型发生较大的变化，使得对运动目标的跟

踪变得很困难[3]。因此提高模型对复杂背景的自适
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应性和可分性是实现鲁棒跟踪的关键。

深度学习由于其强大的特征提取和表达能力，

得到了学者的重视，从而在计算机视觉领域得到广

泛使用。Hong等人[4]将预训练的CNN提取深度特

征，再利用SVM方法进行跟踪。由于正负样本不均

衡，Zhu等人[5]在DaSiamRPN算法中引入了detection
的数据，模型的泛化性能得到了提升。Li等人[6]提

出了回归loss和rank loss来最有效地表示当前目标

的特征，并且将这些target-aware的特征与Siamese
的框架相结合，减少了跟踪时使用的特征，加快了

速度。Wang等人 [7]提出了一种无监督跟踪算法，

利用一个consistency loss来衡量forward和back-
ward之间的差异来对网络进行训练，实现了无需

标注的视频数据训练。上述方法对CNN提取目标

深度特征进行了积极的探索，但大多只利用了原有

的CNN网络提取特征。事实上，目标特征也有不

同的重要程度，因此，为了有效地提取具有鉴别性

的特征，需要利用注意力机制来关注目标中的重要

特征。

近年来，视觉注意力机制被广泛应用于图像分

类、语义分割等计算机视觉领域。Hu等人[8]提出的

挤压和激励模块(Squeeze-and-Excitation，SE)可
以使得网络关注通道之间的关系，利用网络自动学

习到不同通道特征的重要程度，关注于重要特征通

道，提高了图像分类的精度。在此基础上，Woo等
人[9]提出了卷积注意力模块(Convolutional Block
Attention Module, CBAM)，该模块在SE模块的

基础上，引入了空间注意力机制，并且在考虑到

max-pooling使得网络关注到重要通道特征的基础

上，关注目标空间区域，使得网络在图像分类上的

错分率更低，分类更加稳定。随着视觉注意力机制

在其他领域取得了良好的结果，相关学者将注意力

机制引入到了跟踪领域，Wang等人[10]基于孪生网

络结构引入注意力机制，通过将CNN结构与残差

注意力结构和通道注意力结构连接，并且与通道注

意力叠加获得最后的注意力热图，从而提高了基于

孪生网络追踪器的性能。Chen等人 [ 1 1 ]提出的

MAM(Multi-Attention Module)算法将多个注意力

机制与LSTM(Long Short-Term Memory)模型结

合，突出复杂背景中的目标信息。上述的实验成果

证明了注意力机制在特征提取、抑制背景信息干扰

方面有着良好的效果。

基于此，本文结合空间、通道注意力机制，提

出了一种新的基于注意力机制的网络结构(CNN +
Spatial and Channel Attention Modules, CNNSCAM)。
本文在CNN网络第1层嵌入空间注意力模块，该模

块能对特征图中每个位置的空间依赖性进行聚合，

形成空间注意力图。在第2层和第3层之间引入通道

注意力模块，帮助网络关注重要特征通道。实验证

明，本文通过引入空间、通道注意力机制能使网络

有效地抑制背景噪声，突出目标区域，更好地提取

目标特征，提高了算法的跟踪效果。 

2    模型框架
 

2.1  总体框架

f+
x f−

x

本文研究所使用的神经网络结构如图1所示，

其中Conv1～Conv3表示卷积单元，前两个卷积单

元由卷积层、ReLU层、批归一化层和最大池化层

组成，第3个卷积单元仅由卷积层和ReLU层组成，

卷积层之间引入空间注意力模块(Spatial Attention

Module, SAM)和通道注意力模块(Channel Atten-

tion Module, CAM)，Fc4和Fc5表示全连接层，

表示网络预测候选样本为目标的概率， 表示

网络预测候选样本为背景的概率。 

2.2  空间注意力机制

为了能从复杂的背景下区分出跟踪目标，需要

对目标中的特征进行聚焦，增加特征之间的判别

性。由此，本文引入空间注意力机制模块，如图2

所示，用来赋予特征图不同位置的重要性，增强重

要区域，抑制不重要的区域。

F

在本文的模型中，将Conv1输出的特征图作为

空间注意力机制模块的输入特征图 。SAM通过全

局最大池化和全局平均池化对输入特征的通道域特

征进行了压缩，接着通过卷积将多通道特征压缩为

 

 
图 1 算法模型
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单通道，消除通道间信息分布对空间注意力机制的

影响，然后通过激化函数归一化空间权重信息，最

终将空间权重信息和输入特征图对应元素相乘，生

成不同权重的特征图。

空间注意力模块的运算过程如式(1)

Ms(F ) = δ
(
f3×3[AvgPool(F );MaxPool(F )]

)
(1)

F δ

AvgPool(F );

MaxPool(F ) Ms(F )

其中， 为输入的特征图， 表示sigmoid激活函

数，f表示卷积层，卷积核大小为3×3, [

]表示池化后的特征图， 是一个

空间注意力参数矩阵。 

2.3  通道注意力机制

CNN卷积核可以被视为模式检测器，有些卷

积核对颜色信息敏感，其他可能对物体的边缘响应

高[11]。因此，在跟踪的过程中，需要选择与当前跟

踪效果较好的卷积核，能更好地提取有用的通道特

征，提高模型特征提取的能力。如图3所示，通道

注意力模块包含3个部分：压缩模块、激励模块和

注意力模块[8]。

压缩模块通过使用一个池化层，把每个通道内

的全局空间特征信息进行求和压缩，形成各自的通

道特征，该特征能够体现全局的通道特征信息，相

当于扩大了网络的感受野。

激励模块是为了降低模块的参数数量同时增强

模块的迁移能力，模块采用两个全连接层得到各

自层的权重参数W0和W1，在模块的训练过程中可

以学习得到每个通道域的特征权重和通道之间的相

关性。

注意力模块在每个通道域上对得到的特征权重

与原卷积相应的通道特征值进行加权融合，可以使

得卷积通道特征表现出不同的权重，从而提取出表

征目标中的关键信息，具体如式(2)所示

Mc(F ) = σ (MLP (AvgPool(F )))

= σ
(
W1

(
W0(F

c
avg)
))

(2)

σ

F c
avg W0 ∈ RC/r×C

其中， 为s igmoid激活函数，MLP表示3层感

知机， 表示平均池化特征， ,

W1 ∈ RC×C/r

Mc(F )

, r表示减少率，C是特征通道维度的

大小， 是一个通道注意力参数矩阵。 

2.4  边界回归

在目标检测中，边界回归方法得到了广泛的运

用，目的是在输出检测目标位置的基础上利用一种

回归的方式调整检测框位置，提高检测的效果[12]。

本文出于同样的目的，引入边界回归对当前网络预

测的目标位置进行微调来增加目标跟踪框的精度。

在本文实验中，利用视频序列给定的第1帧目标的

位置信息，在其周围采集一定量的样本和给定的目

标位置训练一个线性回归模型。 

2.5  离线训练

k ∈ K

本文提出的模型需要进行离线训练，其中

Conv1～Conv3中的网络参数利用预训练的VGG-M
网络参数进行初始化，空间和通道注意力机制模

块、Fc4-Fc5层和Softmax层参数进行随机初始

化。在训练的过程中，利用SGD优化的方法进行训

练，采用了K个视频序列作为数据集，在第

个序列中随机选择一定量的视频帧，并从每一帧中

的目标周围采集一定量的正样本和负样本组成一个

批量送入模型进行训练。通过不断的重复训练直到

网络已经收敛或达到设定的训练次数。

当完成了对整个模型的离线训练时，Conv1～
Conv3卷积层和两个注意力机制模块参数在跟踪的

过程中作为共享层，参数需要保持不变，而Fc4-
Fc5和Softmax层需要进行训练，在跟踪过程中保

持更新以适应目标在跟踪过程中的外观变化。 

 

 
图 2 空间注意力机制

 

 
图 3 通道注意力机制

第 9期 刘嘉敏等：基于空间和通道注意力机制的目标跟踪方法 2571



2.6  在线跟踪样本采集

S+ S−

为了保证在跟踪过程中分类器的性能，需要在

跟踪的过程对分类器输出概率较好视频帧进行采

集，便于后序模型参数的微调。在所提算法中设置

采集阈值TH=0.7，在开始跟踪时，设置集合B用于

存储输出概率大于TH的视频帧，当B中的数量超过

Ts帧时，利用B中的视频帧采集正负样本分别存放

于正样本集 和负样本集 。 

2.7  模型更新

K ′

S+ S−

n+ n−

S+ S−

为了保证模型能适应复杂环境下目标的变化，

在跟踪过程中需要对模型参数进行更新。在本文

中，使用SGD的方法来更新Fc4-Fc5和Softmax层
的参数。当触发模型更新时，设定 次迭代，在

迭代中需要从正样本集 和负样本集 中随机选

择 个正样本和分类器响应值最高的 个负样本

组成一个输入批次。将输入批次送入模型后，利用

SGD的方法反向更新Fc4-Fc5和Softmax层的参

数，在迭代循环结束之后，清除集合B,  ,  内

存，为下次采集更新样本做准备。 

3    实验与分析
 

3.1  实验配置

本文在OTB数据集上对本文的算法进行了评

估，并将该算法与近年来的一些主流跟踪算法进行

了比较。本文算法模型使用Python3.6和Pytorch深
度训练框架进行编程，在配备Intel(R) Core(TM)
i5-9400F(2.9 GHz), NVIDIA RTX2060的机器上能

以2.9 fps的速度运行。 

3.2  数据集和评价标准

Object Tracking Benchmark(OTB)[13]数据集

是单目标跟踪领域的视频基准库，包含OTB50,
OTB2013, OTB2015。OTB数据集包含了目标跟

踪中常见的难点，包括光照变化、尺度变化、遮

挡、形变、运动模糊等11个方面。OTB2015含有

100个跟踪视频，包含了OTB50和OTB2013，因

此，后序的实验只在OTB2015上进行。

为了全面地评价算法的性能，对跟踪结果使用

以下两种方法进行评估：

(1)距离误差成功率：在跟踪过程中算法预测

的目标位置与标签位置之间的距离误差小于设置阈

值的数量与视频序列的总数量之比。

(2)重合度成功率：在跟踪过程中算法预测的

目标位置与标签位置之间的重合度小于设置阈值的

数量与视频序列的总数量之比。 

3.3  实验参数

p (mt|mt−1) = N (mt;mt−1, Σ)

(1)候选样本采集：为了在每一帧采集候选样

本，利用高斯分布 ，

∑以前一帧mt–1的坐标为中心，在mt帧采集256个候

选样本。协方差 =(0.09r2, 0.09r2, 0.25)，其中

r表示xt–1宽度和高度的平均值。

(2)训练数据：本文利用多个场景下的视频序

列来微调CNN网络和训练CAM, SAM，离线训练

的过程中，输入的样本大小为107×107×3，首先利

用候选样本采集的策略，随机在每个序列目标周围

选择4个正样本，此时正样本与目标的重叠率大于

0.7，总共选取8帧，组成32个正样本，同理，保证

负样本与目标的重叠率小于0.5，生成96个负样

本。生成的正样本和负样本组成一个批次送入网络

中进行训练。在线更新中，TH=0.7, Ts=10，在每

一帧中会采集50个正样本(重叠率大于0.7)，200个
负样本(重叠率小于0.3)。为了适应不同的跟踪序

列，本文在第一帧会采集500个正样本和5000个负

样本，训练Fc4-Fc5和Softmax层的参数，同理采

集1000个正样本训练边界回归模型。

K ′

(3)网络训练参数：本文中的离线训练迭代次

数为10 5，卷积层的学习率为0 .0001 ,  SAM和

CAM、全连接层的学习率为0.001。在跟踪的时

候，在第1帧采集数据迭代30次，微调Fc4-Fc5和
Softmax层参数。而其他帧进行更新的时候迭代次

数 =15。 

3.4  模型分析实验

为了评估本文所嵌入的空间和通道模块对跟踪

精度的贡献，本文进行了对比实验，如图4所示，

其中SG(Single Method)表示没有加任何模块、SG-

SAM表示了在Conv1和Conv2之间嵌入了空间注意

力机制模块、SG-CAM表示在SG的基础上的

Conv2和Conv3之间嵌入了通道注意力机制模块、

CNNSCAM表示本文算法在SG的基础上同时引入

了SAM和CAM模块。

实验结果表明，CNNSCAM引入了空间和通

道注意力机制能有效地提高算法的跟踪精度。这是

因为通道注意力机制能给目标区域赋予更高的权

重，增加了网络的表征能力，同时引入的通道注意

力机制可以根据跟踪的场景选择适合跟踪场景的通

道特征，提高了网络提取特征的鲁棒性。因此，结

合空间和通道注意力机制能有效地提高算法跟踪的

精度。 

3.5  性能对比实验

为了验证本文算法的性能，选取了5个主流的

算法在OTB2015数据集上进行了对比。对比算法

分别是：DaSiamRPN [ 5 ], TADT [ 6 ], MCPF [ 14 ],
CNN-SVM[4], BACF[15]。整体的实验精度如图5所
示，本文算法取得了较好的跟踪效果。
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由图5可知，MCPF, BACF会导致训练模型的

判别性不足，产生跟踪漂移，这是因为这几种算法

归类于传统算法，而传统算法多采用手工语义特

征，如像素、颜色、HOG和融合特征等特征来构

建目标整体的表观模型，在目标被遮挡、发生形

变时，训练样本引入背景像素，影响模型性能。

DaSiamRPN, TADT, CNN-SVM属于深度跟踪算

法，即利用CNN搭建的模型实现图像特征的提

取，但是原始的CNN模型提取的特征含有较多的

空间和通道特征冗余度，当进行特征对比分类的时

候不能保证较好的特征鉴别性和区分性，而本文在

传统的卷积网络中嵌入了空间和通道注意力机制，

使得离线训练的表观模型在复杂场景下具有更好的

鲁棒性，在提取的特征上更加有鉴别性，保证了更

好的跟踪精度。

为进一步评估所提算法的跟踪效果，本文还对

OTB2015中的11个跟踪场景进行了对比，分别是

光照变化(IV)、平面外旋转(OPR)、尺度变化

(SV)、遮挡(OCC)、运动模糊(MD)、快速移动

(FM)、平面内旋转(IPR)、视野外(OV)、形变

(DEF)、背景集群(BC)和低分辨率(LR)。表1和表2分
别总结了各个算法的重叠成功率和距离误差成功率(其
中加粗的分数表示该算法在挑战因素中排名第一)。

通过分析表1和表2，本文算法在多个跟踪场景

中都取得了良好的跟踪效果，特别是在背景干扰

(BC)，尺度变化(SV)，视野外(OV)等挑战因素下

跟踪精度更高。这是因为本文算法在目标缺失、背

景干扰的情况下，通过注意力机制可以分配网络中

的参数权重，关注目标中重要的信息，提高了模型

获取特征的能力，保证了跟踪效果。

图6展示了本文算法与其他4个跟踪算法在5个
视频序列定性评估的跟踪结果。

表 1  在OTB2015数据集中的11个跟踪场景下算法的重叠成功率

IV OPR SV OCC MD FM IPR OV DEF BC LR

CNNSCAM 0.680 0.657 0.663 0.644 0.671 0.658 0.660 0.651 0.631 0.675 0.622

DaSiamRPN 0.662 0.644 0.641 0.617 0.625 0.621 0.652 0.537 0.652 0.642 0.588

TADT 0.681 0.646 0.655 0.643 0.671 0.657 0.621 0.625 0.607 0.622 0.634

MCPF 0.629 0.619 0.604 0.620 0.599 0.597 0.620 0.553 0.569 0.601 0.581

CNN-SVM 0.537 0.548 0.489 0.514 0.578 0.546 0.548 0.488 0.547 0.548 0.403

BACF 0.547 0.506 0.532 0.475 0.541 0.511 0.497 0.483 0.499 0.552 0.502

 

 
图 4 在OTB2015数据集上网络嵌入CAM, SAM的精度和重合度成功率

 

 
图 5 算法在OTB2015数据集上的整体精度和成功率
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(1) Jump：目标的视角和姿态的变换，导致目

标发生尺度和旋转变化，使得目标引入了一定的背

景干扰信息，导致模型的判别性不足，产生跟踪漂

移，而本文算法利用空间和通道注意力机制可以提

高表观模型的抗干扰能力和提取特征的能力，提取

的特征更加具有鲁棒性。

(2) Girl2和Women：主要是目标发生了完全

遮挡或部分遮挡和尺度变化，其中CNN-SVM相对

于本文算法不能提取有效的特征，没有在线更新也

导致跟踪效果较差；BACF没有考虑多尺度问题，

导致算法提取到的特征并不能完全表示目标的整体

特征；MCPF利用粒子滤波能较好地解决目标尺度

变化的问题，但是没有采用CNN提取特征，在目

标被遮挡时，提取的特征能力有限，导致跟踪漂

移，而本文的算法结合空间和通道注意力机制，在

图像特征提取上更能关注到目标显著特征，并且采

用在线微调网络层参数保证在线分类器的性能，因

此，本文算法的跟踪效果更好。

(3) Matrix：其他算法都发生了不同程度上

的跟踪漂移，特别是在第40帧，人物的头部发生

快速移动和遮挡的时候，只有本文算法跟踪正

确，实验证明本文算法在复杂的场景下有着更好的

鲁棒性。 

3.6  影响目标跟踪定位性能的主要参数

p (mt|mt−1) = N (mt;mt−1, Σ)

在本文算法中，在采集候选样本时，利用高斯

分 布 ， 以 前 一 帧

表 2  在OTB2015数据集中的11个跟踪场景下算法的距离误差成功率

Attribute IV OPR SV OCC MD FM IPR OV DEF BC LR

CNNSCAM 0.905 0.901 0.910 0.862 0.862 0.869 0.910 0.864 0.880 0.927 0.889

DaSiamRPN 0.878 0.878 0.858 0.818 0.820 0.819 0.889 0.720 0.887 0.856 0.814

TADT 0.865 0.872 0.863 0.842 0.833 0.834 0.832 0.816 0.822 0.805 0.881

MCPF 0.882 0.816 0.862 0.862 0.840 0.845 0.888 0.764 0.815 0.823 0.911

CNN-SVM 0.792 0.798 0.785 0.727 0.751 0.747 0.813 0.650 0.791 0.776 0.811

BACF 0.665 0.650 0.673 0.590 0.649 0.627 0.645 0.613 0.655 0.700 0.665

 

 
图 6 多个序列中部分跟踪结果
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f(xt, yt) = A exp
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mt–1的坐标为中心，在mt帧采集候选样本。其具体

高 斯 函 数 为

，其中( ,  )表示第mt帧的中心位

置；( ,  )表示第mt–1帧的中心位置，A表示

幅值， ,  表示方差。在本算法中高斯函数的方

差 ,  取同一个值并记为v。幅值和方差决定生

成样本的位置尺度范围，是影响跟踪定位的主要参

数。以下就两者的取值进行了实验分析。

首先固定v=1.00, A从0.1到1进行取值，从表3

可知，当A=0.6的时候，距离误差成功率Prec取得

最优值0.912。

接着，也对候选样本生成的边框大小进行讨

论，此时固定A=0.6, v从1.00到1.10进行取值。分

析表4可知，当v=1.05的时候，重合度成功率取得

最优值0.676。由实验可知，当A=0.6, v=1.05的时

候，所提算法的跟踪精度最好。
 

表 3  在OTB2015数据集中固定v=1.00时，不同A取值的距离误差成功率

A取值 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.00

Prec 0.686 0.770 0.834 0.850 0.877 0.912 0.876 0.886 0.875 0.858

 

表 4  在OTB2015数据集中固定A=0.6时，不同v取值的距离误差成功率

v取值 1.00 1.01 1.02 1.03 1.04 1.05 1.06 1.07 1.08 1.09 1.10

Suc 0.599 0.621 0.641 0.651 0.661 0.676 0.671 0.666 0.657 0.643 0.622

 
 

4    总结

针对复杂环境中目标外观变化大难以跟踪的问

题，本文提出了一种空间和通道双注意力机制的跟

踪方法，通过引入空间和通道注意力机制离线训练

得到算法的表观模型。实验结果表明，该表观模型

能有效地抑制背景噪声、突出目标区域，具有更好

的鲁棒性。在跟踪时，采用了在线分类的方式定位

目标，同时根据跟踪的结果在线微调全连接层参数

保证了网络的泛化性能，在OTB2015数据集上与

主流的算法进行了对比，实验结果表明：本文算法

相对其他算法跟踪性能更稳定，在多种复杂场景下

(包括旋转、尺度变化及视野外)有着更好的跟踪

精度。

虽然本文算法在OTB2015数据集上取得较好

的性能，但是距离实现实时跟踪还有很大的差距，

因此考虑在下一步工作中，把注意力机制运用到孪

生网络中，采用一种端对端的训练方式在多个数据

集上训练，提高算法的跟踪精度和跟踪速度。
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