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摘 要

机器学习已进入深度学习时代，而深度学习技术应用最为成功的领域就是

计算机视觉。基于深度神经网络的算法模型已经成功应用于视频监控、人机交

互、自动驾驶等任务。如今的计算机视觉研究呈现两类趋势。一是研究粒度逐渐

精细。最常见的图片物体标注格式是包围框，而越来越多的现实任务需要模型

输出像素级的结果。二是研究主体从图像发展为视频。应用越来越广泛的摄像

头使得视频数据的采集变得容易，视频中物体运动连续性的存在可以帮助模型

提高预测精度。在这样的背景下，本文选择研究视频单目标跟踪这一任务，特别

是长时目标跟踪这一更加接近真实场景的任务，从网络模型和数据两个角度展

开研究。本文的主要研究内容与贡献如下：

从网络模型角度，本文设计了长时跟踪与分割算法框架 SRF。现有长时跟

踪框架多在短时跟踪器的基础上，通过增加组件的方式来提升跟踪精度。与之

相反，本文受到集成学习中“部分可能比全部更好”这一现象的启发，对模型组

件“做减法”，在让整个算法更加简洁的同时，保持了一定的跟踪精度。本文并

没有设计新的神经网络。本文通过实验证明，在分析现有短时跟踪器优劣的基

础上充分挖掘现有跟踪方法的潜力，也可以在长时目标跟踪任务上取得相同甚

至超越现有方法的跟踪性能。

SRF 针对真实场景做了两点设计。考虑到不同现实任务中对模型运行速度

的需求不同，SRF 引入了速度控制参数，使得用户可以调整长时跟踪算法的运

行速度。据本文了解，SRF 是第一个速度可以连续调节的长时跟踪器。部分现

实任务需要给出目标的准确位置与轮廓。SRF 的结果精炼模块可以输出目标的

像素掩膜，从而同时实现长时目标跟踪与分割任务，并且在运行速度和准确性
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ii 中文摘要

之间得到平衡。SRF 是目前为数不多的可以同时完成视频目标分割与长时目标

跟踪任务的方法。

从数据角度，本文设计了基于跟踪算法网络结构的智能标注算法 SiamAnno。

本文观察到单目标跟踪中的结果精炼任务和机器辅助标注任务的相似点，将孪

生网络结构应用在机器辅助标注任务中，实现了将标注人员输入的包围框自动

转换成物体多边形轮廓的功能。本文的模型利用了孪生网络的单样本学习能力，

使得模型可以更好的应对标注新类别物体或拍摄环境发生变化的情况。多个数

据集上的实验结果也证明了模型出色的跨域标注能力。据本文所知，SiamAnno

是第一个在交互式标注任务中使用了孪生网络的模型。

为了更好地将本文的研究服务于真实场景，本文还开发了面向跟踪任务的

图片标注工具系统，并将本文的算法嵌入其中。标注目标跟踪数据需要连续标

注一个视频中的多张图像。基于 SRF的“连续标注”功能可以基于用户在上一

帧标注的结果推测目标在下一帧的位置；基于 SiamAnno的“智能标注”功能可

以帮助用户将包围框标注转换为多边形轮廓。两个算法从不同的角度降低了人

工标注具有像素级分割掩膜的目标跟踪数据集工作量，本文系统具有广阔的应

用前景。

关键词：孪生网络；长时目标跟踪；视频目标分割；智能标注
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ABSTRACT

Machine learning has entered the era of deep learning, whose most successful

applications are around the area of computer vision. Algorithms and models based on

deep neural networks have been successfully applied to tasks such as video surveillance,

human-computer interaction, and autonomous driving. Nowadays, related research

exists two trends. The first is the gradual refinement of the research granularity. Not

long ago, bounding boxes are the most common format for image object annotation,

but now more and more realistic tasks expect precise pixel-level results. Second, the

data format has evolved from images to videos. Thanks to the wide usage of cameras,

capturing video datasets becomes easier, and the moving continuity in videos may help

the model improve prediction accuracy. In this paper, we study the video object tracking

task. Especially, we focus on the long-term single object tracking task, which is closer

to real scenarios. We conduct our research from the perspectives of both network model

and data. The contents and main contributions of this paper are as follows:

We design a long-time tracking and segmentation framework SRF. Existing meth-

ods usually construct long-term trackers using short-time ones and improve the tracking

accuracy by adding components. In contrast, we get inspiration from the phenomenon

of "many could be better than all" in ensemble learning, do subtraction to the number

of components, simplifying the entire method but still maintaining satisfactory tracking

accuracy. What’s more, we do not design new neural networks. We empirically find

that by fully exploiting the potential of existing short-term trackers, it is possible to

achieve the same or even better tracking performance on long-time tracking tasks.
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iv 英文摘要

We have two realistic-scenario-specific considerations when designing the SRF.

Catering for different needs of running speed, SRF introduces a speed control parameter

that allows users to adjust the inference speed of the long-time tracking algorithm. To

the best of our knowledge, SRF is the first long-time tracker whose speed is continuously

adjustable. Thanks to the refinement module, SRF is also one of the few methods that

can perform both video object segmentation and long-time object tracking tasks. SRF

reaches a balance between time and accuracy.

Precisely annotated data is also vital for training a tracking model. We design a

smart annotation algorithm named SiamAnno, basing on the network structure of the

short-term trackers. We hold the opinion that refining the results in a tracking frame-

work is similar to annotating objects’ masks given the bounding box annotations. As a

result, we apply the Siamese network to our machine-assisted annotation model, which

automatically converts the annotator’s bounding-box inputs into polygon contours. By

exploiting the one-shot learning ability of the Siamese architecture, our method shows

great potential in handling cross-domain annotation tasks in which domain and envi-

ronment shift frequently happen. To the best of our knowledge, SiamAnno is the first

model that uses Siamese networks in an annotation model.

We also develop a tracking image annotation system by embedding the two algo-

rithms we design in this paper, to better serve the real-world tasks. Annotating an object

tracking dataset requires annotation of successive images in a video. The SRF-based

"successive annotation" function infers the target’s bounding box in the next frame us-

ing annotation results in the previous frame. The SiamAnno-based "smart annotation"

function converts the bounding box annotation into polygon contours. These two func-

tions reduce the workload of manually labeling segmentation masks in object tracking

datasets from different perspectives. Our system has a broad application prospect.

KEYWORDS: Siamese Network, Long-Term Object Tracking, Video Object Seg-

mentation, Smart Annotation
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景与意义

信息技术的不断发展，推动人们将以机器学习为代表的新兴人工智能技术

应用于现实任务中。例如，学术界和产业界人士认为全球经济正处于第四次工

业革命的开端，提出“工业 4.0”这一概念，推动工业制造智能化来促进产业变

革；我国科技部、工信部等六部门也于 2022年 8月印发《关于加快场景创新以

人工智能高水平应用促进经济高质量发展的指导意见》，着力解决人工智能重大

应用和产业化问题，全面提升我国的人工智能发展质量和水平。而在繁多的机

器学习技术中，最热门的莫过于深度学习技术。

经典的机器学习算法依赖于人基于先验知识或经验构造的特征。相比之下，

深度学习可以实现“端到端”（end-to-end）的学习与预测，直接将自然语言文

本或图像等数据以其原始形态作为输入，模型就可以在其基础上自动学习特征，

并进行预测。如今的“深度学习”在很大程度上是“深度神经网络学习”。以

AlexNet [1]在 2012年的 ImageNet [2]图像分类竞赛中的一战成名作为代表性事件，

以神经网络为核心的深度学习技术迅猛发展，并在多个领域不断刷新现有的机

器学习性能指标。

在这些领域中，深度神经网络最成功的应用领域当属计算机视觉领域。从

图像分类，到目标检测、实例分割、目标跟踪，深度学习方法在这些视觉任务

中大放异彩，并成功应用于现实的工业任务中。如今的视觉研究呈现两种趋势。

一是研究粒度逐渐精细。例如，图像分类模型将一张图像整体作为分类粒度，而

目标检测算法则需要对图像中的每一个物体进行分类并判断大致位置，图像分

割方法需要进一步给出每一个像素的类别归属。二是研究主体从图像发展为视

频。早期研究多针对图像数据展开，然而世界是动态的，视频是更接近于人感知

世界的方式，所有图像均可以看作是某个视频中的一帧。将视频作为研究主体，

不仅能够更好的贴近现实环境，满足现实任务需求，还可以充分利用视频中物

体的运动连续性。

1
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在这样的背景下，本文选择研究视频目标跟踪（Video object tracking, VOT）

这一任务。如图1 1À所示，视频目标跟踪模型在视频监控（video surveillance）、

人机交互（human-computer interaction）、自动驾驶（automatic drive）等现实任务

中有巨大的应用潜力（图片来自网络）。但是当前的目标跟踪研究多集中在短时

跟踪任务上。在短时任务中，目标一直在视野里，跟踪模型被要求在每一帧都要

报告目标的位置。相比之下，长时目标跟踪任务的跟踪器需要处理目标消失和

再次出现的情况，更加符合真实场景。

图 1 1: 本文研究的应用价值

针对长时跟踪这一任务，本文除了从网络模型的角度出发，设计性能更加

优良的长时跟踪算法外，还从数据的角度出发，研究如何能够以更低的代价生

成更多的相关训练数据用于模型训练。在深度学习的时代，拥有详尽标注的数

据集是非常重要的。特别是在计算机视觉领域，不限于目标跟踪的许多任务的

结果精度已经从最初的包围框级别发展到精确的像素级别。例如，目标检测任

务在近几年发展出了实例分割任务 [3-5]，而每年举办的视频目标跟踪竞赛不仅有

既存的包围框跟踪赛道，还衍生出了要求输出像素掩膜的赛道 [6-8]。人们在将学

术界的研究成果应用于现实任务中时，发现相比于模型结构的改动，增加训练

数据所能带来的性能提升往往在很多时候更加明显。因此，设计可以降低标注

人员工作量的智能标注算法、设计面向视频目标跟踪任务的图片标注工具系统

都是很有意义的。

À图片来自网络
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1 . 2 研究现状与挑战

当今的视频目标跟踪相关研究多集中于短时跟踪任务，其中的各类方法亦

被称为“短时跟踪器”。本文将大多数短时跟踪器分为在线学习（online learn-

ing）方法和单样本学习（one-shot learning）方法两类。代表性的在线学习方法有

ATOM [9]、DiMP [10]、PrDiMP [11]、FCOT [12]、KYS [13]等。这些方法在跟踪过程中

不断更新用于比对跟踪目标的模板，以适应跟踪目标的大小和外观变化。它们

的表现非常鲁棒，在许多数据集上均保持着最优结果。相比之下，SiamRPN [14]、

SiamRPN++ [15]、SiamFC++ [16]、DaSiamRPN [17]、SiamAttn [18]、SiamMask [19]等方

法仅使用人工在第一帧标注的目标模版，这些方法被称为单样本学习方法。它

们在运行时不会对模型参数进行更新，这些方法亦被称为是完全离线的。整体

而言，相较于在线学习方法，单样本学习方法的运行速度更快，且对物体的大小

估计更加准确。

然而，短时跟踪器假设目标一直出现在视野中，这和现实情况有很大出入。

因此，有研究者提出了长时目标跟踪任务 [20]，将目标的消失与再出现纳入考虑，

构建长时跟踪器。一种常见的构建长时跟踪器的方法是基于现有的短时跟踪器。

现有的长时跟踪框架 [21-22]，特别是历年 VOT比赛的参赛模型 [6,23-24]，多使用一

个短时跟踪器作为局部跟踪器，再使用一个短时跟踪器作为验证器。然而，这些

研究并没有表明为什么选择特定的短时跟踪器作为其长时跟踪框架中的相应组

件，有些甚至只是简单地沿用了之前研究的做法。研究的挑战之一就是如何在

在线学习方法和单样本学习方法两类短时跟踪器中精挑细选，使得长时跟踪算

法可以充分发挥其中的短时跟踪器的优势。

为了弥补长时跟踪和短时跟踪任务之间的差距，既有工作在短时跟踪器的

基础上引入了不同的模块来形成长时跟踪模块。LTMU 使用目标检测模型作为

全局重检测器 [21]，也有方法用一个目标候选关联网络 [25]跟踪多个混淆物来区分

出真正的目标。图卷积网络也被证明可以提高轨迹预测的鲁棒性 [26]。现有研究

往往通过设计和添加新的神经网络来提高长时跟踪准确度。然而，本文通过实

验发现，增加模块并不能够确定性地提高性能，现有跟踪器的能力也没有被充

分挖掘。类似做法使得长时跟踪模型愈发臃肿，成为将模型应用于真实场景的

又一挑战。
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伴随着现今计算机视觉任务的研究粒度愈发精细的趋势，也有目标跟踪任

务需要模型输出像素级的跟踪结果 [6]。该任务可被视为是现有的半监督视频物

体分割（video object segmentation, VOS）任务的近似，区别在于输出像素级结果

的目标跟踪模型仍然使用目标跟踪领域的评价标准。然而，能同时完成长时目

标跟踪和视频目标分割任务的框架相对少见 [19,27]，相关方法有广阔的研究空间。

除了设计准确度更高的算法外，如何获取高质量的标注数据也是一大挑战。

特别是在需要模型输出像素级结果的任务中，模型训练也依赖于像素级的标注

数据集。然而，注释像素掩膜是一项极其耗费时间和人力的任务。有研究表明标

注一个物体的像素掩膜需要标注者平均花费 20-30 秒的时间 [28]。在智能标注的

相关研究中，早期工作利用人工构造的颜色和纹理线索来区分背景和前景，其

中一些方法已经在世界知名的图像处理软件中得到了应用 [29-30]。近年来有工作

尝试利用深度学习模型，配以不同的人机交互机制来辅助人工标注，减少人类

在标注时的工作量 [28,31-35]。标注工作必然面临标注之前从未见过的物体的需求。

但是，本文发现现有方法并没有从网络结构的设计上考虑让模型具有少样本学

习能力，使得方法在标注新的物体或在新的背景环境下标注的效果欠佳。另外，

也缺少特别考虑了单目标跟踪数据集标注需求的标注工具。

总结来看，现有的长时单目标跟踪任务相关研究面临如下挑战：

� 现有长时跟踪算法在选择特定短时跟踪器作为其组件时缺乏对选择的解释。

� 通过增加组件来提高跟踪性能的做法令跟踪方法愈发臃肿。实验证明增加模

块并不一定带来准确度的提高，现有短时跟踪器的能力也没有被充分发掘。

� 长时跟踪框架不仅需要输出包围框位置，还需要以像素掩膜的形式给出物体

的像素级精确位置。

� 深度学习模型的训练依赖于高质量的标注数据。现有机器辅助标注算法在标

注新的物体或在新的背景环境下标注的效果欠佳，也缺少特别考虑了单目标

跟踪数据集标注需求的标注工具。

1 . 3 研究内容与贡献

首先，针对长时跟踪任务现有研究在网络模型方面的前两点挑战，本文提出

了一个用于长时视频目标跟踪任务的“切换和精炼跟踪”算法框架（switch and
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refine tracking framework, SRF）方法。本文并没有像既有方法那样对模型组件

“做加法”，通过增加神经网络模块来提高性能，而是受到集成学习（ensemble

learning）中“部分可能比全部更好”（many could be better than all）[36]这一现象的

启发，对整个长时跟踪方法“做减法”，在保持一定跟踪精度的同时，让整个算

法更加简单。本文的方法从判别式在线跟踪器、单样本学习离线跟踪器和全局

重检测器这三个互补的角度充分挖掘了现有方法的能力。本文的方法具有针对

模版的“双重检查机制”，即在视频的每一帧都至少和第一帧模版与最新跟踪结

果模版分别比对一次。本文的跟踪器间切换机制也很简单，没有引入额外的验

证器，而是只使用到局部跟踪器和全局重检测器输出的置信度分数。本文还引

入了一个速度控制参数（speed control parameter, SCP），来决定当短时跟踪器对

自身跟踪结果不确定时交给全局重检测器的置信度分数阈值。就本文了解，SRF

是第一个速度可以连续调节的长时跟踪器。在多个具有不同评价标准的长时目

标跟踪数据集 [23-24,37-41] 上，本文的方法都取得了和现有最好方法相当甚至是超

过最好方法的结果。

针对长时跟踪任务现有研究在网络模型方面的第三点挑战，本文方法中的

结果精炼模块也为每一帧的每一个目标预测了分割掩膜。本文方法是目前为数

不多的可以同时完成视频目标分割和长时目标跟踪任务的方法。与其他跟踪目

标模版采用包围框而不是掩膜的工作 [19,27] 相比，SRF在速度和准确性之间达到

了折中。

而针对长时跟踪任务现有研究在数据方面的挑战，本文尝试设计一个智能

标注算法，来降低人工标注相关数据集时的负担。本文的目的是学习一个可以

将一个物体的包围框转换成轮廓边界的分割网络。包围框通常更容易获得，这

样可以减轻注释者收集高质量多边形注释的工作量。本文算法最大的创新点是

本文将现有跟踪算法的网络结构应用于机器辅助标注模型中，因为本文发现单

目标跟踪任务和智能标注任务的本质目的是相似的。一方面，在视频目标跟踪

任务中，跟踪器被要求跟踪人工在第一帧中指定的目标，而这些目标可能不存

在于训练集中。在数据标注任务中，标注之前从未见过的物体，或是在新的拍

摄环境中进行标注也是必然需求。另一方面，基于孪生网络结构的跟踪模型常

基于运动连续性，在目标在上一帧出现的位置附近寻找跟踪目标。在机器辅助

标注任务中，标注工作者也需要以某种方式手动给出标注目标出现的大概位置。
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这两个相似点启发本文可以将跟踪模型的网络结构应用于智能标注模型的设计。

然而据本文了解，现有的机器辅助标注方法并没有利用孪生网络结构的单

样本学习能力。本文使用孪生网络作为本文机器辅助标注模型的骨干网络，设计

了一个交互式分割网络 SiamAnno。与之前的工作相比，本文的 SiamAnno不仅

在域内标注任务中输出了清晰的物体边界，在标注新的数据集方面也显示出巨

大的潜力。SiamAnno在ADE20k [42]、KITTI [43]和 Rooftop [44]上记录的最佳（state

of the art, SOTA）结果表明，本文的基于孪生网络的模型在处理拍摄环境变化和

标注新类别物体等“跨域”标注任务上具有显著潜力，在现实世界的跨领域注释

应用中具有很大的实用性。据本文了解，SiamAnno是第一个在交互式注释任务

中使用孪生网络结构的模型。

在以上算法研究的基础上，本文实现了面向跟踪任务的图片标注工具系统。

与常见的图像标注任务不同，标注目标跟踪数据集是对视频进行标注，因此可

以利用本文的跟踪模型跟踪标注结果，根据标注者在上一帧对物体的标注，推

断其在下一帧出现的位置。为了顺应计算机视觉任务预测粒度精细化的趋势，本

文设计的智能标注算法可以基于用户输入的包围框预测物体的多边形轮廓，从

而降低用户标注像素掩膜的工作负担，满足输出像素级目标位置的跟踪任务的

需要。这样，本文的跟踪算法和标注算法分别为系统提供“连续标注”和“自动

标注”功能，从而实现了更加智能、标注负担更低的面向跟踪任务的图片标注工

具系统。

综上所述，本文的贡献主要有以下几点：

� 本文受到集成学习中“部分可能比全部更好”现象的启发，对长时跟踪方法

中的组件数量做减法而不是做加法。对组件精挑细选，充分挖掘现有方法的

潜力，也可取得和现有最好方法相当甚至是超过现有方法的跟踪精度。

� 本文在局部跟踪器和全局重检测器之间的切换机制引入了速度控制参数，使

得整个方法的运行速度是可调的。据本文了解，SRF是第一个速度可以连续

调节的长时跟踪器。

� 本文工作是目前为数不多的结合视频目标分割任务和长时目标跟踪任务的

研究之一。本文表明半监督的视频目标分割任务可以通过充分利用现有的目

标跟踪模型来完成。

� 本文创新性地将跟踪模型的网络结构应用于智能标注任务中，以孪生网络作
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为骨干网络设计了机器辅助标注模型 SiamAnno。该模型在处理真实标注拍

摄环境变化和标注新类别物体等“跨域”标注任务上具有显著潜力。

� 本文实现了面向跟踪任务的图片标注工具系统，为用户提供基于上一帧标注

推测目标在下一帧出现位置的“连续标注”功能和基于用户的包围框标注预

测物体多边形轮廓的“自动标注”功能，降低标注者标注真实环境视频跟踪

数据集的工作负担。

1 . 4 全文结构

本文围绕面向真实场景的跟踪算法，从网络模型和数据两个角度来展开研

究。在网络模型方面，本文针对长时视频目标跟踪任务设计了长时跟踪算法 SRF；

在数据方面，本文创新性地将跟踪算法的网络结构应用到智能标注任务中，设

计了智能标注算法 SiamAnno。该算法可以反过来应用于跟踪任务中，为跟踪算

法相关数据集的构建降低标注负担。本文还设计了面向跟踪任务的图片标注工

具系统，并将以上两个算法作为系统的两个功能融入其中。本文一共分为六章，

全文的内容结构脉络如图1 2所示。各个章节的具体安排如下：

第一章是绪论部分，围绕单目标跟踪算法，从面向真实场景的任务需求出

图 1 2: 本文内容结构脉络
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发，分析相关的研究背景和方法应用在现实任务中的重要意义。第一章还简述

了相关研究的现状和它们面临的挑战，并由此引出本文的研究内容及对相关研

究领域做出的贡献。

第二章首先介绍了孪生网络的基础知识，在此基础上展开介绍了现有长时

目标跟踪模型和机器辅助标注模型的研究思路和各自的优缺点。尽管本文设计

的是一个长时目标跟踪模型，但考虑到现有长时跟踪模型常由短时跟踪模型构

成，且本文将模型扩展到了视频目标分割任务中，因此本文在此章也介绍了短

时目标跟踪模型和视频目标分割相关研究的情况。

针对面向真实场景的跟踪任务需求，第三章从网络模型的角度切入，提出

了一个长时目标跟踪与分割算法 SRF。本文从算法框架的设计思想出发，详尽

介绍了其中的三个组成部分：局部跟踪算法、全局重检测器和结果精炼模块。本

文也描述了时间可控的模块间切换机制的设计细节，并展示了在多个数据集上

的对比实验和消融实验的结果。

第四章则从数据的角度切入。本文受到第三章的结果精炼模块将预测的包

围框转换成像素掩膜的优异能力的启发，将其改造，提出智能标注算法 Sia-

mAnno，来降低标注真实场景跟踪数据集的工作量。该章首先介绍了模型的整

体结构，并重点描述了其中轮廓预测头的实现方式。该章也提及了数据增强技

巧、损失函数设计、训练方法等相关实现细节。在介绍了“域内”和“跨域”实

验的概念后，本文通过在多个数据集上实验表明本文方法的有效性。

第五章围绕本文为真实跟踪任务设计的图片标注工具系统 SiamAnno Tool

展开。该章首先分析了用户在跟踪相关数据集的标注任务中的需求。本文以此

出发设计系统架构。前两章设计的两个算法分别用于支持系统的“连续标注”和

“自动标注”功能。该章一并介绍了相关的开发环境和实现细节。该系统进一步

验证了本文提出算法的有效性和实用性。

第六章是全文的总结和展望。该章简单总结了全文工作，并展望了下一步

的研究方向。
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2 . 1 孪生网络

孪生神经网络（Siamese neural network）最早由 Yann Lecun等人于 2005年

提出，是度量学习的一种具体应用方式，常被用于计算相似性或匹配程度。其一

般由两个分支组成，结构如图2 1所示。这两个分支有完全相同的结构，并共享

网络参数。孪生网络的输入往往是“一对”数据。在图2 1中，本文用 𝑋1、𝑋2表

示这一对数据。在计算机视觉任务中，两幅图像构成这样的输入对。这两幅图像

被分别送入两个分支 𝐺𝑊，输出两张特征图 𝐺𝑊 (𝑋1) 和 𝐺𝑊 (𝑋2)。两张特征图除

了可以如图中所示的直接用某种度量方式来计算相似性 𝐸𝑊 (𝑋1, 𝑋2) 外，还可以

经过某种融合或叠加的手段形成一张融合特征图，并被送入后续的网络中。相

比于一般的神经网络，孪生网络充分利用了特征空间下的内在相似性（intrinsic

similarity）。任何一种神经网络结构都可以用于孪生网络的具体实现。既有研

究 [45-46] 将卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）、循环神经网络

（recurrent neural network, RNN)、受限玻尔兹曼机（restricted Boltzmann machines,

RBM）等结构应用于孪生网络中，在不同领域得到了广泛的应用。典型的应用

领域有人脸验证 [47]、数据降维 [48]、相似性学习（similarity learning）[49]、单样本

图像识别（one-shot image recognition）[50], 以及自然语言处理（natural language

processing, NLP）的相关任务 [51-53]。

近年来，孪生网络已经成为视频目标跟踪模型中的标准结构之一。这些基

图 2 1: 孪生网络结构

9
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于孪生网络的跟踪模型精度高，速度快，在相关数据集上多次创造了新的性能

记录 [14-16,54-56]。在下一小节，本文将对视频目标跟踪的相关工作做详细介绍，以

此引出本文的长时目标跟踪方法。在单目标跟踪任务中，模型需要具备跟踪之

前未曾见过的物体的能力，孪生网络在这其中发挥了重要作用。而在计算机视

觉数据集的标注工作中，标注之前未曾见到的物体类别也是显然会遇到的情况。

本文在章节2 . 4中以预测的输出形式将现有的交互式数据标注方法分为两类，但

本文发现其中还未有利用了孪生网络的单样本学习能力来设计泛化能力更强的

标注工具。为了弥补该空白，本文对现有跟踪模型进行改造，将孪生网络作为骨

干网络，设计了一种新的机器辅助标注模型。该模型在跨领域标注任务上展现

出了巨大的潜力。

2 . 2 视频目标跟踪

视频目标跟踪任务可以分为多目标跟踪和单目标跟踪两类任务。尽管从名

称来看，二者的区别仅在于跟踪目标的数量多少，但实际上两类任务在评价指

标等方面有着相当大的区别。本节将它们在目标数量、类别信息的先验、模版

信息和主流方法上的区别罗列于表2 1中。多目标跟踪任务的实现往往更加关注

帧间目标物体的匹配和轨迹的构建，常依赖于既有的目标检测方法来实现对目

标物体本身的检测。在多目标跟踪任务中，测试时出现的目标也往往会出现在

训练集中，也即多目标跟踪的模型不需要有跟踪任意类别目标的能力。然而在

单目标跟踪任务中，跟踪器基于目标物体在第一帧的位置在视频中跟踪该物体，

该物体有可能属于模型之前从来没有见过的物体类别。用一个四周与视频画面

边界平行的包围框包围该物体，物体的“位置”就以该包围框的坐标位置给出。

这一帧上的物体被称为“模版”，包含标注位置的这一帧被称为“模版帧”。当机

器已在一部分帧上预测出物体的位置时，这些预测出来的物体位置和其所在的

帧亦可以成为后续帧的“模版帧”。研究者常常根据视频的长度，将单目标跟踪

表 2 1: 单目标跟踪和多目标跟踪任务的对比

目标数量 类别信息的先验 模版信息 主流方法
单目标跟踪 = 1 无 有 基于模版信息的匹配
多目标跟踪 ≥ 1 有 无 基于目标检测框架
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任务分为两种类型：短时单目标跟踪和长时单目标跟踪。在短时单目标跟踪任

务中，目标客观上存在于视频的每一帧，任务也要求跟踪器报告目标在每一帧

中的位置。但在长时单目标跟踪任务中，目标可能会从画面中消失，消失后还可

能从任意位置重新出现。在长时跟踪任务中，跟踪器必须具备判断目标消失与

否的能力，并在目标出现后重新检测出该目标。相比于短时单目标跟踪，长时单

目标跟踪任务面对的是一个更现实但又更困难的情景。

2 . 2 . 1 短时目标跟踪

本文关注的是更加符合真实场景需求的长时单目标跟踪任务。但鉴于许多

长时跟踪器 [21-22,57-59] 都以短时跟踪器作为基础构件，本小节先对短时跟踪器做

简单介绍。很多短时跟踪器都采用前述的孪生网络的结构设计。在目标跟踪的

语境下，孪生网络中的两个输入分支常被称为模板分支（the template branch）和

搜索分支（the search branch）。模板分支将第一帧的真实标注或之前几帧的跟踪

结果作为输入，生成深度特征图（feature map）或卷积滤波器，再与搜索分支以

当前帧作为输入生成的特征图进行交叉相关性运算（cross correlation）或卷积运

算。这样计算得到的热力图（heatmap）被分别送入分类分支和回归分支，产生

最终的包围框估计，也即目标在这一帧的位置估计。

短时目标跟踪领域已经涌现出许多优秀的模型。SiamRPN [14]和ATOM [9]分

别被视为离线和在线方法的代表性跟踪器。许多离线方法都使用了孪生网络，因

此研究者常常以 Siam-命名它们。既有研究表明，这两类方法中，离线方法具有

更快的运行速度，并能更准确地估计物体大小，而在线方法可以充分利用以前

的跟踪输出，产生更精确的位置预测和更稳健的前景背景区分结果。

在短时目标跟踪领域，研究者们尝试从各个角度来提高跟踪器的性能。除

了广泛采用的修改骨干网络（backbone modification）的做法外，最近的工作还

包括使用更好的元学习（meta-learning）方法（DiMP [10], FCOT [12]），设计更好

的无锚点（anchor-free）方法（Ocean [60], SiamFC++ [16]），尝试利用像素级信息

（SiamMask [19], SiamAttn [18]）和时间信息（KYS [13], TTS [61], STEM [62]），从骨干网

络（backbone network）中抽取多层特征使用（SiamRPN++ [15], FCOT [12]），以不

同方式进行相关型运算（AlphaRefine [55], PGNet [63]），或是在既有的目标检测网

络上引入元学习的机制（MAML [64]）。近来也有方法尝试组合多个不同结构的骨
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干网络 [65]，或探索将 Transformer（TransformerTrack [66], TransT [67]）等新的网络

结构、新的损失函数 [68]应用于跟踪网络的方法。

2 . 2 . 2 长时目标跟踪

相比于短时跟踪任务，长时目标跟踪任务更加符合真实场景的需要。这一

任务最早由 Kalal 等人在 2012 年提出 [20]。Kalal 等人同时设计了一个框架，提

出一种“从错误中学习”（learning-from-error）的机制，让框架可以同时检测和

跟踪目标。该框架被看作是第一个长时跟踪框架。从此之后，越来越多的研究

者设计出不同的跟踪器，试图提高跟踪的准确度。在这些方法中，现在最广泛

使用的一种设计思路就是交替使用短时跟踪器和长时跟踪器，这种设计也被称

为短时长时交互机制（short-term and long-term interaction mechanism）。在一年

一度的长时跟踪竞赛中，许多优秀的长时跟踪框架都是由短时跟踪器修改而来，

或者将短时跟踪器作为自身框架的一部分。这类方法需要在使用短时跟踪器的

基础上设计应对目标消失的机制。基于运动连续性的假设，RLT-DiMP [58] 对目

标消失后的搜索范围添加了时空距离约束，过滤掉在远处突然出现的疑似目标。

此外，该方法为了提高鲁棒性，从不同角度设计了数据增强的方法。例如在训

练时变换图片背景，帮助模型学习到如何真正地辨别背景和目标；在测试时对

同一张图片在不同位置随机擦除得到多个图像，在这些图像的每一张上都估计

目标的位置，再将结果汇总，来增加输出的鲁棒性。此外，也有一些方法用集成

学习的思路，针对同一帧同时运行短时和长时跟踪器，以得到更佳的跟踪性能，

如 DeepMTA [69] 和 mlpLT [7] 等方法。但是同时运行多个跟踪器需要消耗很多的

计算资源。

尽管在长时跟踪框架中使用短时跟踪器是一种非常常见的做法，但是短时

跟踪器输出的置信度分数和位置估计可能不适合在长时跟踪的场景下直接使用。

有些前述工作 [21-22,57] 增加了一个“验证器”（verifier），从短时跟踪器输出的候

选目标中择优选择最终预测。这些方法在实际实现时常常用另一个短时跟踪器

作为验证器。在目标丢失时，SPLT [22] 使用了滑动窗口（sliding window）机制，

首先运行一个预训练后的略读模块（skimming module）寻找目标可能存在的局

部区域，再对这些局部区域应用基于 SiamRPN [14]的局部跟踪器和验证器重新找

到丢失的目标。LTMU [21] 也采用了相似的策略，区别在于它使用的是目标检测
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网络 FasterRCNN [70] 来预测目标可能存在的局部区域。LTMU 还引入了一个元

更新器（meta-updater），用历史帧的几何和外观线索指导短时跟踪器和验证器的

参数更新，从而达到不断利用最新跟踪结果的目的。

另一类设计长时跟踪器的方法是完全基于两阶段的目标检测（two-stage ob-

ject detection）框架 [70]，在其中的区域候选网络（region proposal network, RPN）

和/或区域卷积神经网络（region with CNN features, RCNN）中嵌入一个孪生网络

结构。这样做的好处是方法不依赖于运动连续性，也即不需要对跟踪目标的位

置和尺度的连续性做假设，可以起到规避累积预测误差的作用。部分方法直接

取在每一帧图片上的最优检测目标作为目标在当前帧的预测位置 [71]，也有方法

将前后帧的关联纳入考量，在“轨迹”（tracklet）尺度上选择最优跟踪结果。例

如 Siam R-CNN [27] 将连续几帧内可能的目标位置组合成一个轨迹，应用动态规

划（dynamic programming）算法来选择其中的最佳轨迹。实验表明这种方法可

以更有效地区分跟踪目标和干扰物。DeepMTA [69]也采用了类似的多轨迹分析方

法。但是这类方法在每一帧寻找跟踪目标时都使用整个图片作为输入，模型运

行相对缓慢。

此外，基于关键点的跟踪器（keypoint-based trackers）也在跟踪任务上取得

了一定成绩。ALIEN [72]通过对同一个实例在不同的条件下重复采样的方式建立

一个鲁棒的目标和背景的判别器。MUSTer [73] 将目标和背景的特征关键点保存

在关键点数据库中，并通过在两个连续帧之间跟踪关键点的移动和在数据库中

匹配关键点的方式找到最佳结果。也有方法将多任务学习（multi-task learning）

和度量学习（metric learning）应用于跟踪任务中。它们在处理剧烈变化或辨别

干扰物方面显示出一定的能力。然而，这些基于关键点的方法均采用各种人工

构造的描述符（descriptor）来表示关键点特征，并应用经典的机器学习算法进行

分类，这限制了它们的跟踪能力。

2 . 3 视频目标分割

视频目标分割任务可以被看作是视频目标跟踪任务的扩展。该任务要求跟

踪模型报告目标在视频每一帧中的分割掩膜（segmentation mask）。这要求跟踪

器不仅可以精确预测物体在每一帧的位置，还要具备估计物体轮廓的能力。视
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频目标分割任务比视频目标跟踪任务更加困难。在一些早期工作中，粒子滤波

器和颜色直方图（color histogram）相似性等经典方法被用于构建跟踪器 [74]。这

些方法仍然很大程度上依赖于人的先验知识和经验，而缺乏自动学习特征的能

力。视频目标分割任务可以被分为两大类。一类任务只要求模型在测试时识别

训练集中已有的物体类别 [75]，被称为“有监督”的视频目标分割任务。本文关

注的是另一类任务。在任务中，跟踪器需要根据在视频第一帧给出的分割掩膜

注释来追踪目标，目标所属类别可能并没有出现在训练集中。此类任务被称为

“半监督”（semi-supervised）的视频目标分割任务，跟踪未曾见过的物体这一

需求也和前述的视频目标跟踪任务类似。对于这一类任务，现有的绝大多数方

法 [76-80] 均使用第一帧的分割掩膜进行初始化，不同方法在运行速度和准确度等

指标上各有优劣。而本文尝试只使用第一帧给定的包围框标注来预测后续帧的

分割掩膜。这一问题假设在学术界受到的关注还相对较少，既有的相关研究包

括 LWL [81]、SiamMask [19] 和 SiamR-CNN [27]。这其中，LWL 和 SiamMask 是针

对长度较短的视频设计的，只有 SiamR-CNN能同时进行长时跟踪和视频目标分

割。但 SiamR-CNN预测分割掩膜的流程是先输出包围框估计，再将包围框送入

一个掩膜预测模块得到像素级的结果。

如今，无论是视频目标跟踪任务还是视频目标分割任务，相关研究的开展

都在尝试更加贴近真实环境。例如，无人机的广泛使用带来了从空中视角进行

检测、跟踪和统计密集人群的需求。在这一方向上，现在已有研究者开发了相关

的数据集和算法模型 [82]。此外，考虑到获取像素级标注的高昂成本，有些方法

尝试只使用更低粒度的监督信息完成视频目标分割任务，例如 SSVOS [83]可以只

基于用户输入的潦草的笔迹来实现视频目标分割。在互联网的许多流媒体平台

上，一段视频往往会配有一段相应的描述文本。SPFTN [84]同时利用多任务学习

和自步学习（self-paced learning）来基于文本信息在视频中定位和分割物体。这

些研究虽然可以减轻标注的工作量，但从跟踪或分割的效果来看还有提升空间。

2 . 4 机器辅助标注

在真实场景中应用机器学习模型时，除了需要有一个性能优良的模型外，常

常还需要有高质量的标注数据集。高质量的标注数据可以借助机器辅助标注模
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型来获得。机器辅助标注任务本质上是语义分割或实例分割任务的一个子问题，

在一般的分割任务的基础上增加了用户可交互等需求。按照分割模型的分类方

法，本节将机器辅助标注的相关模型分为输出像素预测和输出轮廓预测的两类

方法，分别回顾其中的代表性研究工作。

2 . 4 . 1 输出像素预测的方法

大多数实例分割模型将分割任务建模成逐像素的分类问题，也即预测每一

个像素点是前景还是后景。GraphCut、GrabCut [29]等早期工作基于颜色和纹理线

索分割图像。近年来，深度学习方法成为机器辅助标注模型的主流，并在准确性

等方面超越了经典方法。DEXTR [31]将物体的最左边、最右边、最底部和最顶部

四个点定义为“极端点”（extreme point），以用户输入的这四个极端点为基础预

测物体的分割掩膜。IOG [32] 则要求用户在物体中心附近点击一次，再在物体角

落点击两次。这样做不仅减少了用户的点击次数，其设计的网络所输出的掩膜

质量更高。FCA-Net [33] 进一步降低了标注者的负担。该工作强调用户的首次点

击在整个标注流程中的关键作用，因为基于首次点击输出的结果会影响用户后

续的点击行为。研究表明，将整个目标分割的过程拆分为初步分割与细节优化

两步 [85-88]，或引入即插即用的边界精炼模块 [89-90]，有助于模型输出更准确和更

规范的物体轮廓预测。

但是，上述方法的输出是用 1和 0表示的分割掩膜，其中 1表示待标注的

物体，也即前景，0表示背景。虽然这些方法设计了一定的交互机制，让用户通

过点击或涂鸦等简单的操作来完善预测的掩膜，但交互后掩膜的变化有时会和

设想有很大不同。例如，用户往往只希望微调自己所点击的区域附近的掩膜，但

常发现在远离自己点击位置的区域，掩膜预测结果也会发生变化。如果想要完

全避免这种意外变化，用户就需要逐个像素地直接修改掩膜，这非常耗时耗力。

相比之下，如果使用输出轮廓预测的方法，用户可以直接拖动物体轮廓上的点

来修改预测结果，这样对标注者更加友好。
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2 . 4 . 2 输出轮廓预测的方法

经典的输出轮廓预测的方法通常需要精心设计能量函数（energy function）。

如水平集分割方法（level set segmentation）[91]将标注物体轮廓的过程建模为迭代

收缩的曲线演化过程（curve evolution），通过对能量函数不断求导来预测物体的

边界。DELSE [92]则在此框架下引入了深度学习技术，使用卷积神经网络来预测

其中的演化参数，使得整个框架可以进行端到端的训练。然而，在这些方法中，

用户仍然不能直接拖动边界。

在知名的 Photoshop图片编辑软件中，名为磁性套索（intelligent scissors）[30]

的工具允许用户简单地在物体的边缘附近移动鼠标来追踪边界。随着鼠标的移

动，该工具会自动生成许多种子点，用户可以拖动或添加种子点来调整工具自

动生成的边缘。而在学术界中，Polygon-RNN [93]也采用了类似的实现思路。其采

用深度神经网络按顺序依次预测各个顶点的位置。其中的循环神经网络可以接

受用户的修正，重新预测物体轮廓。Polygon-RNN++ [28] 在其基础上改进了网络

结构和训练方案，提高了输出分辨率，但仍然存在运行时间慢和顶点数量可扩展

性低等问题。不同于使用循环神经网络的前两者，Curve-GCN [34] 使用图卷积网

络（graph convolutional network）同时预测所有顶点的位置。DACN [94]则引入了

多任务学习框架，结合使用边缘特征和分割特征，但不擅长预测不相连的物体。

针对这些因其他物体遮挡而导致的物体被分割成多个区域的情况，Split-GCN [35]

引入了用来重构轮廓点拓扑结构的分离网络（separating network），让模型可以

将一个封闭的轮廓拆分成多个部分。本文的方法和这些方法相同，也是从整张

图片中裁剪出待标注物体及其附近背景，将其作为输入，以此预测物体边界上

各个顶点的位置。在各自对应的交互软件中，用户可以直接拖动这些方法输出

的物体边界。但不同于既有研究的是，本文并没有将研究重点放在如何优化预

测头，而是关注如何设计一个更好的网络结构，让模型具有更强的泛化能力，从

而能够更好地处理标注之前从未见过的物体的场景。本文受到孪生网络模型在

目标跟踪领域应用的启发，将孪生网络引入机器辅助标注的模型中。实验显示

本文的模型可以更好地标注新的数据集。
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2 . 5 小结

作为度量学习的一种具体应用方式，孪生网络利用了特征空间下的内在相

似性，常被用于计算两个输入的匹配程度。在视频目标跟踪任务中，基于卷积神

经网络的孪生网络结构常被用于实现短时目标跟踪模型。这些跟踪模型具有速

度快、精度高的特点，在多个数据集上都有着不错的跟踪性能。相比于短时跟

踪任务，长时目标跟踪模型更加符合真实场景的需要。既有的长时目标跟踪框

架也常将短时跟踪模型作为自身的一个重要组成部分。当确信目标在画面中时，

短时跟踪模型可以充分利用运动连续性，更加关注目标出现位置附近的一块小

区域，在保持预测准确度的同时提高模型推理速度。而当目标消失时，长时跟

踪框架则在全局画面内搜索目标。许多用于全局搜索的模型也尝试将孪生网络

结构嵌入自身。在这些跟踪任务中，具有单样本学习能力的孪生网络结构为跟

踪之前从未见过的物体发挥了巨大的作用。标注新的数据也是在真实场景中应

用机器学习模型常常面临的需求。对于机器辅助标注领域，本文分别回顾了输

出像素预测的方法和输出轮廓预测的方法。相比于输出像素预测的方法，输出

轮廓预测的方法更加用户友好。既有研究从多个角度尝试提高预测轮廓的准确

度，并减少用户的交互次数。这些研究往往使用同分布的训练集和测试集，通过

不断完善预测头的网络结构，来提高数据同分布情况下轮廓预测的准确度，而

没有从网络结构设计的角度考虑如何提高标注之前从未见过的物体类别的能力。

本文观察到现有视频目标跟踪模型在跟踪新物体类别上的优秀能力，遂尝试将

相关模型进行改造，引入机器辅助标注任务中，让智能标注算法拥有更好的泛

化能力。据本文了解，目前未有方法将孪生网络结构应用于样本辅助标注工具

中。
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3 . 1 长时跟踪算法概述

本文设计的长时跟踪方法 SRF由如图3 1所示，其由一个局部跟踪器（local

tracker），一个全局重检测器（global re-detector）和一个结果精炼模块（refine

module）组成。在运行时，针对一个包含待跟踪目标的视频，该方法先指定局

部跟踪器进行跟踪。局部跟踪器基于运动连续性假设，只在目标在上一帧出现

位置的附近寻找该目标。当有足够的信心认为目标在画面中时，方法一直依赖

局部跟踪器跟踪目标。只有当局部跟踪器无法发现目标时才调用全局重检测器。

全局重检测器会在整个画面，也即整帧图片中定位该目标。当全局重检测器连

续多帧检测到目标后，会再将任务交回给局部跟踪器。局部跟踪器和全局重检

测器的输出都会被送入结果精炼模块，利用画面中更局部的信息来进一步优化

预测结果，输出最终的包围框与像素级掩膜预测。局部跟踪器和全局重检测器

之间需要一个切换机制。不同于一些既有研究中使用额外的验证器或时序信息

处理模块的做法，本文的方法仅考虑两部分输出的置信度分数进行切换。本章

图 3 1: SRF长时跟踪与分割算法结构图
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将会深入介绍方法的各个部分。但在描述具体的实现细节之前，有必要介绍该

方法的设计思想。

3 . 2 算法设计

3 . 2 . 1 算法的设计思想

由于更加符合真实场景的需要，长时目标跟踪任务近年来得到了越来越多

的关注，各种模型和改进被不断提出。研究者们往往在前人工作的基础上，添加

不同的组件，以弥补之前方法的缺点，获得更好的性能。这种做法导致最近的长

时跟踪方法变得越来越臃肿，速度越来越慢。例如，LTMU中使用了四个跟踪器

（ATOM、SiamMask、SiamRPN、RT-MDNet）、一个目标检测模型（Faster R-CNN）

和一个基于长短期记忆网络（long short-term memory, LSTM）的元更新器（包括

MetricNet [95]）。然而，本文实验发现组件不是越多越好。如表3 1所示，增加组

件并不一定会单调地提高性能。在这一组实验中，SiamR-CNN和 AlphaRefine的

引入提高了模型的 F-分数（F-score），但是随后再引入的两个组件并没有进一步

提高模型性能，反而起到了负作用。本文分析认为，引入这两个组件后性能不佳

的原因是MetaUpdater和MetricNet并没有有效地更新跟踪器使用的模板。它们

可能选择了错误的帧替换掉了跟踪器原本使用的正确的模版，错误的模版导致

跟踪器跟踪到错误的目标。这种错误可能会不断发生，甚至陷入恶性循环，令错

误模版的影响在后续帧中累积。

表 3 1: “部分可能比全部更好”（"Many could be better than all"）

组成 F-分数
A SuperDiMP 0.664
B A+SiamR-CNN 0.695
C B+AlphaRefine 0.705
D C+MetricNet 0.692
E D+MetaUpdater 0.695

为了提高长时跟踪方法的性能，既存的研究工作通常对方法做加法，即通

过添加更多的组件的方式试图提高跟踪精度。然而，更多的组件会令方法具有

更高的计算复杂度，降低运行速度。单纯添加组件也并不一定能带来更好的性

能。集成学习中存在一个现象，有时模型集成数量更多的方法的表现反而没有
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模型数量较少的方法好，即"部分可能比全部更好" [36]。鉴于现有的大部分长时

跟踪方法也是通过集成的方法构造的，那么在长时目标跟踪任务中，是否也存

在类似的现象？本文基于这样的疑问，尝试对方法的组件做减法，力图设计一个

长时跟踪方法，在使用更少的组件同时仍然可以达到最佳的性能。此外，过去的

研究往往通过设计一个神经网络来提高模型效果。但是本文的方法与它们不同，

并没有设计一个全新的网络模型，而是试图挖掘现有跟踪器的潜力，通过利用

现有方法来实现高精确度和高召回率。

本文还发现，尽管通过组合和修改短时跟踪器来构建长时跟踪器已经成为

了一种默认的做法，但是现有的研究工作很少提及为何选择某个短时跟踪器作

为自己的组件。正如第2 . 2 . 1节所述，近年的基于深度学习的跟踪器大体上可以

被分为两类，分别是离线方法和在线方法。在线方法是判别式的（discriminative），

通过在测试时不断更新目标模板来实现更高的检测结果鲁棒性。离线方法通常

以 Siam-命名，更擅长大小估计，且运行速度更快。两类方法各有优缺点，因此

本文试图将这两类跟踪器结合起来，令二者的优势互补。对于判别式的在线跟

踪器，DiMP [10] 及其后续衍生方法在短时目标跟踪领域上曾多次刷新最优性能

记录，本文基于性能和复杂度的考量从中选择最新的 TrDiMP [66] 作为局部跟踪

器。离线跟踪器具有速度快的特点，它们适合作为结果精炼模块。因此，本文使

用具有孪生网络结构的 AlphaRefine [55]作为精炼模块。

全局性的重新检测机制对于长时跟踪任务是十分必要的。由于跟踪器只能

接受整张画面的一个子区域作为输入，许多方法采用滑动窗口的方式在整张图

片的每个子区域运行一遍短时跟踪器来搜索目标。这种做法较为粗暴。其他方法

使用一个目标检测模型从整张图片中寻找跟踪目标。但是目标检测模型只能识

别在训练集中预先定义的物体类别，例如 COCO [96]中的 80个类别，而不能处理

新的物体类别。GlobalTrack [71] 和 SiamR-CNN [27] 是直接将孪生网络结构嵌入既

有的目标检测框架的方法。一个非常自然的想法是将这样的方法作为长时跟踪

方法中的全局重检测器。然而，GlobalTrack的跟踪性能不尽人意，SiamR-CNN

中引入的基于动态规划的轨迹择优算法也难以和其他跟踪器或模块相结合。因

此，本文简化了 SiamR-CNN，并将其作为全局重检测器。与原始的 SiamR-CNN

相比，简化后的模型与其他模块容易衔接，运行速度也更快，且简化模型对模型

性能的负面影响很有限（见表3 8），跟踪精度仍然比 GlobalTrack更高。
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3 . 2 . 2 局部跟踪算法

在跟踪任务的一开始，目标有很大概率是存在于画面中的。在类似于这种

方法有足够的信心认为目标在画面中的情况下，局部跟踪器利用运动的连续性

来跟踪目标。局部跟踪器输出置信度最高的包围框对应的位置预测值 bboxst(x)

及其置信度得分 scorest(x)。本文用 x来表示送入模型的搜索区域。该区域通常

是整张画面中的一块子区域，其以目标在上一帧的位置为中心，大小是跟踪目

标长宽的一定倍数。模型输入不使用整个画面而是专注于一个小的区域可以提

高局部跟踪器的准确性并加快模型的运行速度。本文用 x 同时表示整帧画面或

整帧画面的子区域，不做具体区分。这样既简化了表达，又不影响读者理解方法

的原理。

理论上，任何一个现有的短时跟踪器都可以作为局部跟踪器使用。本文的

方法使用 TrDiMP [66] 作为局部跟踪器。该方法不仅被证明是一种可靠的判别性

跟踪方法，也利用了 Transformer在捕捉时序上下文方面的优势。

本文用Ψ表示骨干网络，z代表模板。在Transformer中，编码器（encoder）将

一组模板 Ψ(z)的特征作为输入。编码器编码后的特征 Enc(·)与来自搜索分支的

特征Ψ(x)被一同送入解码器（decoder）。编码器同时生成一个卷积核（convolution

kernel）或一个跟踪模型 f。元学习器对该卷积核以岭回归的方式优化：

min
f

| |f ∗ Dec(Enc(Ψ(z)),Ψ(x)) − y| |22 + 𝜆 | |f | |22 . (3 1)

局部跟踪器在整个训练集上优化公式 (3 1) 中的目标函数。在实际任务中，

很难只用一个坐标定义跟踪目标的准确位置。相比之下，高斯分布（Gaussian

distribution）可以将一个点坐标转换成热力图形式的软标签，提供更丰富的信息，

使学习过程更容易。在公式 (3 1)中，y是模板输入 z经高斯分布转换后的真实

标签，𝜆是正则化项。这样的元学习方式可以捕捉到每个视频的独特特征。卷积

核进一步与解码器输出的特征 Dec(·, ·)进行卷积，生成最终的特征图 r，

r = f ∗ Dec(Enc(Ψ(z)),Ψ(x)). (3 2)
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方法将在二维特征图 scorest上的最高分对应的位置作为目标存在的位置，也即

scorest(x) = max
𝑖, 𝑗

r𝑖, 𝑗 . (3 3)

本文按照 DiMP [10]的实现方式，用 IoUNet [9]预测包围框的位置和大小 bboxst。

Transformer是近来目标跟踪任务中的一个热门研究话题 [66-67]。在自然语言

处理领域，Transformer常被用来建模序列关系，一些跟踪器 [67]也采用了类似做

法。而在本文的局部跟踪器中，Transformer用来替代在目标跟踪任务中被广泛

使用的交叉相关性运算。关于编码器和解码器的更多细节可以参考 [66]。

3 . 2 . 3 全局重检测器

当目标被认为在画面之外，或者方法对局部跟踪器输出的结果没有足够的

信心时，就需要在整个画面中搜索该物体。目标检测模型可能可以用于这种情

况，但目标检测任务和目标跟踪任务有很大的区别。目标检测任务中的目标属

于预先定义的物体类别，而目标跟踪中的目标是由用户在第一帧的标注定义的。

有方法 [21]直接将一个目标检测模型和一个跟踪器结合在一起使用，而本文则使

用嵌入了孪生网络结构的目标检测模型在整张画面中寻找目标。这样做的好处

是既保留了目标检测模型可以进行全局目标检测的能力，又可以处理属于之前

没有见过的物体类别的目标。

SiamR-CNN 网络是现有两阶段目标检测网络的变体。原始的 SiamR-CNN

模型 [27] 利用两个三级级联网络（cascades）[97] 进行重检测。这两个三级级联网

络中一个将第一帧的特征作为模版，另一个则使用上一帧的特征。模型输出多

个可能的目标框（proposal），每一个目标框都会被分配为某一个小轨迹的一部

分，而最终的轨迹预测由所有小轨迹中分数最高的组成。这种基于小轨迹的目

标跟踪方案在区分干扰物上有一定效果，但其运行非常耗时，且难以将其他短

时跟踪器预测的目标框也融入该轨迹匹配框架中。为了解决原始的 SiamR-CNN

模型和短时跟踪器难以兼容的问题，本文方法使用了 SiamR-CNN 的简化版本，

如图3 2所示。在全局重检测器中，搜索帧 x 和模板帧 z0 分别被送入骨干网络

Φ，产生 Φ(x) 和 Φ(z0)。RPN网络基于 Φ(x) 输出候选框（region proposal），再
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由 RoI-Align [98]分别提取模版帧和这些候选框上的深度特征。

𝐹 (x) = RoIAlign(RPN(Φ(x))), (3 4)

𝐹 (z0) = RoIAlign(Φ(z0)). (3 5)

图 3 2: 全局重检测器的结构图

在对两个特征进行拼接（concatenate）后，重检测头（re-detection head）根

据合成的特征 [𝐹 (x), 𝐹 (z0)]预测包围框的位置与大小，其中 [·, ·]表示拼接操作。

拼接后的特征拥有两个通道。对其使用 1×1的卷积，得到只有一个通道的特征。

此时特征的形状与 Faster R-CNN中相同位置的特征形状相同，因此可以直接将

现有目标检测模型的检测头在不修改其结构的情况下作为本文方法中的重检测

头。在重检测头预测出每一个像素点的置信度分数后，方法在热力图 x 上挑选

出置信度分数最高的 scorelt(x) 的包围框，输出其位置和大小作为目标在该帧的

定位结果，如下所示，

r′ = RedetectionHead([𝐹 (x), 𝐹 (z0)]), (3 6)

scorelt(x) = max
𝑖, 𝑗

r′𝑖, 𝑗 . (3 7)

重探测头由一个回归分支和一个分类分支构成。回归分支负责预测先验框

从默认设定回归到当前帧物体的位置和形状所需要的偏移，分类分支判断每一

个先验框中是否包含跟踪目标，输出相应的置信度分数。训练时，本文对回归

分支应用 smooth 𝐿1 损失 𝐿𝑟𝑒𝑔 来学习，对分类分支使用经典的交叉熵损失函数

𝐿𝑐𝑙𝑠来学习。本文用一个平衡参数来平衡这两个损失函数对模型造成的影响，在
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本文的实现中该平衡参数被默认设置为 10。

𝐿𝑙𝑡 = 10 ∗ 𝐿𝑟𝑒𝑔 + 𝐿𝑐𝑙𝑠 . (3 8)

为了更好地拼接候选框和模版帧的特征，本文方法使用了 RoIAlign。只有

当局部跟踪器未能找到物体时，方法才会唤醒全局重检测器。这种情况往往意

味着目标的长宽比等尺寸发生较大幅度的变化。RoIAlign 可以在特征层面上一

定程度抵消这种变化，使模板帧和搜索帧的匹配更加容易。本文认为在这种情

况下，基于 RoIAlign的拼接比交叉关联操作更加鲁棒。值得一提的是，本文在

全局重检测中只将第一帧作为模板，而没有采用局部跟踪器使用的模板更新机

制。本文在 z中标记下标"0"以显示这种区别。拼接操作和 RoIAlign机制一同发

挥作用，提高了重检测模块的检测能力。

3 . 2 . 4 结果精炼模块

包围框的标注只包含构成包围框的四个顶点的坐标。相比之下，像素级的

标注对模型学习有更强的监督作用。既有研究表明在目标跟踪任务上应用像素

级标注来训练的方法可以更好地预测目标的大小 [19,21]。本文在图3 3中对比了本

文方法在使用结果精炼模块前后的预测输出。图中绿色包围框是未经过结果精

炼模块处理的结果，红色包围框是处理后的结果。从图中可以看出红色包围框，

也即经过结果精炼模块处理后的结果更加精确。然而在常见的跟踪数据集中，标

注往往仅以包围框的形式存在，而不提供更细致的像素级的分割掩膜。这要求

模型能够在仅给出第一帧包围框的情况下精确区分后续所有帧中的每一个像素

究竟是目标还是干扰物。

现有的长时跟踪器常使用 SiamMask [19] 来进一步优化预测结果。SiamMask

本身是一个可独立使用的短时跟踪模型。在长时跟踪器中已经存在一个局部跟

踪器的前提下再引入一个完整的跟踪器会令整个模型更加笨重，所以本文选择

使用一个轻量级的结果精炼模块 AlphaRefine [55]。该结果精炼模块也遵循孪生网

络的设计，但它比方法中的其他两个部分更小巧。在一般的短时跟踪器中，搜

索分支输入 x 的大小往往是目标大小的四倍，但在本文的结果精炼模块中，搜

索分支的输入大小仅是局部跟踪器结果 bboxst(x) 或全局重检测器结果 bboxlt(x)
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的两倍，这样可以让模型更加关注跟踪目标及其周围小范围背景。搜索分支和

目标分支的输出会被送入同一个骨干网络 Υ，分别得到搜索特征 Υ(x)与模板特

征 Υ(z0)。两组特征再通过像素级的相关性运算（pixel-wise correlation）★得到

相关图（correlation map）r′，

r′′ = Υ(x) ★Υ(z0). (3 9)

图 3 3: 结果精炼模块的效果

本文工作与既有研究的一个不同点是本文的结果精炼模块使用的是像素级

相关性运算。像素级的相关性运算可以更好地保留空间信息。融合后的特征 r′被

分别送入一个关键点式（key-point style）的包围框预测头（bounding box prediction

head）和一个掩膜预测头（mask head），得到整个长时跟踪器最终的目标包围

框预测 bboxrf (x)。不同于其他的短时跟踪器，AlphaRefine本身并不输出置信度

分数。AlphaRefine也和现有的将包围框转换成分割掩膜的 Box2Seg [3]方法不同。

Box2Seg 基于预测的包围框输出预测掩膜，而本文的精炼模块同时优化包围框

bboxrf (x) 和分割掩膜 maskrf (x)。不同于本文的局部跟踪器，精炼模块使用的模

板始终是第一帧的人工标注 z0。在训练过程中，均方误差（mean squared error）

𝐿𝑏𝑜𝑥和二元交叉熵损失（binary cross-entropy loss）𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘 分别用于训练包围框输

出和掩膜输出。总损失函数 𝐿𝑟 𝑓 是这两个损失的加权和，如公式3 10所示。

𝐿𝑟 𝑓 = 𝐿𝑏𝑜𝑥 + 1000 ∗ 𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘 . (3 10)

3 . 2 . 5 时间可控的模块间切换机制

在之前的三个小节中，本文分别介绍了组成本文跟踪器的三个部分。这三

个部分需要有机地结合在一起，这就需要本文设计一个决定何时使用某个组成

部分的机制。这其中一个核心的问题是要如何在局部跟踪器和全局重检测器之
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间进行切换。为了表达的方便，本节使用标志 𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔 来标记跟踪器的使用状

态。在开始时，𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔 默认为真（true），此时方法使用局部跟踪器 ST()，仅

在跟踪目标在上一帧出现的（预测）位置附近进行搜索。当局部跟踪器未能找

到目标，或局部跟踪器对于其自身的预测感到不确定（𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑡 < 𝜂）时，方法

将 𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔设为假（false），并唤醒全局重检测器 LT()，在当前画面的全局范围

内重新搜索目标。当全局重检测器检测到目标，并且在连续 𝐾 帧的范围内其预

测的置信度分数均高于阈值 𝜃 时，方法就认为跟踪目标已经重新出现在画面中，

并且不是被偶然检测到的。此时，SRF 将最新的预测结果更新到局部跟踪器的

模板中，并将当前位置和大小等信息传给局部跟踪器。方法会重新将 𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔设

置为真，并从下一帧开始让局部跟踪器在上一帧的全局重检测结果的基础上基

于运动连续性进行局部搜索。在每一帧中，来自局部跟踪器或全局重检测器的

包围框预测值会被送入结果精炼模块以得到最终输出。在这样的流程下，每一

帧画面都要至少被和模版比对两次，一次在局部跟踪器或全局重检测器中，另

一次在结果精炼模块中。本文把这样一个机制称为双重检查机制（double-check

mechanism）。本文在算法3.1中展示了整个跟踪器对数据的处理流程。默认情况

下，𝐾 被设置为 2，𝜃 被设置为 0.7。

Algorithm 3.1 SRF的数据处理流程
输入: 当前帧 x
输出: 精炼后的包围框预测值 𝑏𝑏𝑜𝑥𝑟 𝑓

1: if 𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔为 True then
2: 𝑏𝑏𝑜𝑥𝑠𝑡 , 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑡 = ST(x)
3: if 目标未找到，或目标置信度低于阈值 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑡 < 𝜂 then
4: 设置 𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔为 False
5: end if
6: end if
7: if 𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔为 False then
8: 𝑏𝑏𝑜𝑥𝑙𝑡 , 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑙𝑡 = LT(x)
9: if 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑙𝑡 > 𝜃 then

10: 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟+ = 1
11: if 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 > 𝐾 then
12: 用 LT的结果更新 ST的模版和状态
13: 重置 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 = 0
14: 设置 𝑠𝑡_ 𝑓 𝑙𝑎𝑔为 True
15: end if
16: end if
17: end if
18: 将 𝑏𝑏𝑜𝑥𝑠𝑡 或 𝑏𝑏𝑜𝑥𝑙𝑡 输入结果精炼模块，得到最终预测 𝑏𝑏𝑜𝑥𝑟 𝑓
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速度是工业界将机器学习方法应用于实际任务时最为关注的一个问题。本

文在决定局部跟踪器的置信度分数阈值 𝜂 时引入了一个速度控制参数，如公式

（3 11）所示。该参数可以控制局部跟踪器和全局重检测器之间的切换机制。利用

局部跟踪器在一帧上的运行速度比全局重检测器快的这一特点，通过调节 SCP，

本文可以调整被送入全局重检测器的画面数量，进而起到调节速度的作用。具

体而言，在一个既存的跟踪数据集上，对于 SRF中局部跟踪器未能成功跟踪到

目标的所有帧，将局部跟踪器在这些帧上输出的置信度分数按照降序排序，而

SCP 是这些排序后的置信度分数的某个百分位数。当参数等于 0，也即默认值

时，局部跟踪器中所有未成功跟踪的帧都被送入全局重检测器，此时 SRF的结

果是最优的。随着 SCP向 1移动，𝜂变得越来越小。此时即使局部跟踪器在更多

的帧上未能准确地定位出跟踪目标，方法也会选择直接接受该结果而不唤醒全

局重检测器重新搜索目标。参数越大，运行速度较慢的重检测器越可能被抑制，

整体速度因而变得更快。

𝑈 = #untracked frames in dataset using ST,

𝜂 = (𝑆𝐶𝑃 ×𝑈)th confidence score of untracked frames. (3 11)

3 . 3 实验与分析

为了充分评估 SRF的性能，本文在七个长时跟踪数据集和两个视频目标分

割数据集上进行了实验。在所有实验中，除特别说明外，本文都使用在VOT2019-

LT数据集上调整的超参数（𝜃, 𝐾），未针对每个数据集上进行超参数调整。

3 . 3 . 1 方法在长时跟踪任务上的表现

各类长时目标跟踪竞赛推动了这一研究领域的发展，而不同的比赛会使用

不同的数据集。这些数据集各有各的特点，也对跟踪器提出了不同的能力要求。

本文将在多个数据集上运行本文方法，并充分地对比本文结果和其他既有研究

的结果。这些数据集中，VOT-LT 和 TLP 数据集的视频相对较长，很多时候利

用运动的连续性可以较为轻松地在其中跟踪到目标物体，此时 SRF的局部跟踪
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器对跟踪的性能有很大的影响。在这类数据集上，SiamR-CNN等基于全局目标

检测的跟踪器往往效果欠佳，这也印证了在这些数据集上利用运动连续性的重

要性。在 UAV 和 LaSOT 等数据集中，目标常发生非常快速的移动，此时结果

精炼模块对提升跟踪准确度有很大帮助。在前述的四个数据集中，测试时跟踪

目标所属的物体类别和训练数据中的物体类别是重复的。而对于 LaSOTExtSub

和 OxUvA两个数据集的验证子集，其目标未曾出现在训练集中，也不属于预训

练数据集所包含的物体类别。这要求模型具备跟踪之前未曾见到的物体的能力。

得益于模板的双重检查机制，SRF在这些视频上也表现出了较高的跟踪性能。本

小节将依次介绍这些数据集，以及 SRF在每个数据集上的表现。

VOT2018-LT 数据集共包含 35 个视频。该数据集诞生于 2018 年，被用于

当年举办的 VOT 挑战赛长时跟踪赛道 [23]。随后，该数据集被扩充至 50 个视

频，并成为后续几年 VOT挑战赛的指定数据集。人们习惯上将扩充后的数据集

记作 VOT2019-LT。在许多目标检测研究中，人们往往划定一个固定的交并比

（intersection over union, IoU）阈值，基于预测框和真实框的重复度来判断图像上

的目标检测是否成功。VOT-LT系列数据集没有简单地沿用这种评价方式。VOT

比赛官方为长时目标跟踪任务设计了一组新的评价指标：跟踪查准率（tracking

precision, Pr）、跟踪查全率（tracking recall, Re）和跟踪 F-分数（tracking F-score）。

计算这三个指标首先需要确定一个置信度阈值。划定不同的置信度阈值，可以

得到这三个指标的不同的取值，其中 F-分数最高的一组指标值被作为最终汇报

的结果。这样做一方面避免了手动设置阈值的需要，也令每一个跟踪模型都可

以找到让自己性能最大化的置信度阈值，使得不同方法之间的比较都是在发挥

自己最佳性能的情况下进行的。这样的评价方式令不同模型间的比较更加客观

完整。对该组评价指标感兴趣的读者可参考 [99]了解详情。

表3 2展示了本文方法和其他方法在 VOT2018-LT上的结果。本文按照跟踪

F-score从大到小对跟踪器排名，分别用红色、蓝色和绿色标记每个指标的前三

名。SRF的 F-分数达到了 0.713，与目前最好的方法KeepTrack [25]持平。表3 3比

较了本文方法和其他九个跟踪器在 VOT2019-LT 上的结果。和现存的其他跟踪

器相比，SRF在该数据集上也有较强的竞争力。

图3 4呈现了 SRF 和其他两个排名靠前的方法在 VOT2019-LT 数据集上的

代表性结果。本文用红色、绿色和蓝色包围框分别表示 Siam R-CNN、SRF 和
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表 3 2: 在 VOT2018-LT(LTB35)数据集上的结果比较

跟踪器 F-分数 跟踪查准率 跟踪查全率
SRF (本文方法) 0.713 0.725 0.701
KeepTrack [25] 0.713 0.727 0.703

LTMU [21] 0.690 0.710 0.672
GlobalTrack-RCB [26] 0.681 0.647 0.718

Xuan et al.’s [57] 0.673 0.725 0.628
SuperDiMP [11] 0.671 0.678 0.663
SiamR-CNN [27] 0.668 0.667 0.675

TrDiMP [66] 0.653 0.673 0.635
PrDiMP [11] 0.634 0.646 0.623

SiamRPN++ [15] 0.629 0.649 0.609
SPLT [22] 0.616 0.633 0.600

DeepMTA [69] 0.584 0.544 0.606
CALT [100] 0.410 - -

表 3 3: 在 VOT2019-LT(LTB50)数据集上的结果比较

跟踪器 F-分数 跟踪查准率 跟踪查全率
SRF (本文方法) 0.707 0.717 0.696
KeepTrack [25] 0.709 0.723 0.697

LTMU [21] 0.697 0.721 0.674
LT_DSE [24] 0.695 0.715 0.677
LTMU_B [6] 0.691 0.701 0.681

SiamR-CNN [27] 0.663 0.658 0.669
TrDiMP [66] 0.653 0.673 0.633

SuperDiMP [11] 0.647 0.654 0.641
PrDiMP [11] 0.632 0.641 0.623
SPLT [22] 0.559 0.591 0.530

DiMP类跟踪器的跟踪结果，图中左上角的数字是该画面在原视频中的帧数。第

一行图片来自 warmup 视频，该视频中的待跟踪目标是一个特定的球员。相比

于 SRF，其他两个跟踪器没有处理好有干扰物的情况，混淆了跟踪目标和球场

上穿着类似衣服的其他球员。值得一提的是，只有 SRF 在第 3409 帧跟踪到了

正确的人。第二行图片来自 parachute视频。该视频中的目标有很强的运动连续

性，跟踪器如果能够利用好这一特点，可以很容易地定位到目标。不同跟踪器

的跟踪结果印证了这一推论。例如，第 1629帧、第 2021帧和第 2335帧上的结

果表明每一帧都全局检测目标的 Siam R-CNN在该视频上表现不佳，而 SRF则

凭借结果精炼模块定位到了正确的目标，并输出了更准确的结果，如第 1797帧

和第 2021帧的结果所示。整体而言，相比于其他方法，SRF丢失目标的次数更

少，并且对物体大小的预测更加准确。
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SRF也存在一些不足。本文在图3 8中分别用红色和黄色包围框表示 SRF的

预测结果和实际真实情况，并进行对比。SRF不擅长处理的情况主要分为两类。

一类是视角发生变化（view change）时，另一类是当跟踪目标被其他物体遮挡

时。当局部跟踪器或全局重检测器受到和目标外观相似的物体的干扰，或是目

标被遮挡时，SRF会输出错误的结果。该错误可能是因为 RoIAlign不擅长处理

目标被相似物体遮挡的情况。RoIAlign 本身并不具备区分物体的能力，而是通

过调整物体的大小来方便特征的匹配。在这个过程中，不同尺寸的物体可能会

被统一成相同的大小，例如图3 8中第二行的猫和狗。这二者在图中的大小本身

相差较大，但经过 RoIAlign后被统一成了同样的大小，这就增加了后续网络区

分它们的难度。

LaSOT [37] 是目前数据量最大的有详细标注的跟踪数据集，其测试集共包括

280个视频，每个视频的平均长度约为 2500帧。LaSOT使用的评价指标是精准率

（precision rate）和成功率（success rate）[101]。精准率计算的是物体中心的预测位

置和实际位置的距离相差小于一定阈值的帧数占到全部帧数的比例。若用物体

的大小对该距离标准化，则可以按照同样的方式计算归一化精准率（normalized

precision rate）。成功率是预测包围框与真实包围框的交并比在一定阈值以上的

帧数与全部帧数的比例。本节通过调整该阈值，可以绘制一个成功率图（success

plot），图中成功率曲线下方的面积被称为“曲线下面积”（area under curve, AUC）。

一般通过比较跟踪器的 AUC 大小来对它们排名，排名结果如表3 4所示。SRF

的 AUC达到了 67.1％，与当下最优的跟踪器 KeepTrack [25]仅有 0.1％的差距。相

比于其他方法，SRF的精准率是最高的。

LaSOTExtSub [38]是 LaSOT的扩展数据集，其共包含 150个视频序列。该数

据集的特点是目标所属的物体类别与训练集不重复。它包含 15个物体类别，这

些类别不仅没有出现在 LaSOT的训练集中，也不曾出现在常被用来做预训练的

ImageNet [2] 数据集中。这要求长时跟踪器具有跟踪以前未曾见过的物体的能力，

也即所谓“一击即中”（one-shot）的能力。该数据集被认为比 LaSOT本身的测

试集更具挑战性。

本文在图3 4中最下面两行可视化地比较了本文方法与其他两种方法在该

数据集上的结果。Siam R-CNN、SRF和 DiMP类跟踪器的跟踪结果被分别用红

色、绿色和蓝色的包围框表示。针对跟踪新物体这一任务场景，即使存在干扰物
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表 3 4: 在 LaSOT数据集上的结果比较

跟踪器 精准率 归一化精准率 曲线下面积（AUC）
SRF (proposed) 70.8 75.7 67.1
KeepTrack [25] 70.4 77.4 67.2

TransT [67] 69.0 73.8 64.9
SiamR-CNN [27] 68.4 72.2 64.8

TrDiMP [66] 61.4 73.2 63.9
SuperDiMP [11] 65.3 72.2 63.1

PrDiMP [11] 60.8 68.8 59.8
GlobalTrack-RCB [26] 54.5 - 54.0

LTMU [21] 53.5 62.1 53.9
Ocean [60] 52.6 61.0 52.6

GlobalTrack [71] 52.7 59.7 52.1
DeepMTA [69] 47.4 - 52.0

或跟踪目标的移动非常混乱，SRF 仍然成功地跟踪到了目标。相比于其他两种

方法，SRF更擅长在跟踪失败后重新发现目标。例如，在图中第三行的misc-9视

频中，跟踪器需要跟踪纸飞机。即使短暂地发生了如第 118 帧中展示的跟丢目

标的情况，SRF 也在后续帧中跟踪到正确的目标。本文认为是模板的双重检查

机制让 SRF在跟踪之前未曾见过的物体方面相较于既有跟踪方法表现更优。图

中第四行的 misc-10 视频中存在许多外观相似的干扰物。它们的运动非常混乱，

即使是人类也很难准确地识别出目标。但 SRF充分利用了运动连续性和模板的

双重检查机制，在许多帧都跟踪到了正确的目标。

在 LaSOTExtSub数据集上对模型的评价指标与在 LaSOT数据集上的相同。

图3 5中绘制了 12个跟踪器在 LaSOTExtSub数据集上的成功率图。虽然 Keep-

Track [25] 的整体表现更好，但当预测包围框和真实包围框的交并比阈值高于 0.8

时，SRF反超了Keeptrack。这说明对于一些只需要非常准确的结果的任务，SRF

是一个更好的选择。

UAV20L数据集 [41] 共包含 20条视频，视频的平均长度超过 2900帧。该数

据集是使用无人机收集的，视角和其他数据集有显著的不同，这也要求跟踪器

必须具备处理低分辨率等空中任务特点的能力。该数据集采用和 LaSOT类似的

精确率和成功率评价指标。图3 6中比较了 SRF和其他四个跟踪器的精准率和成

功率图。与现有方法相比，SRF在精准率上领先了 5%，在成功率上领先 4.5%。

相比于其他的数据集，TLP数据集 [39]具有最长的视频平均时长，这让它成

为研究跟踪器处理长时跟踪任务特有问题的能力的理想选择。TLP由 50个视频
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图 3 4: SRF和现有 2种方法在长时跟踪数据集上的代表性结果
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图 3 5: SRF和现有 11种方法在 LaSOTExtSub数据集上的成功率图



34 第三章 长时跟踪与分割算法

图 3 6: SRF和现有 4种方法在 UAV20L数据集上的精确率图与成功率图

组成，共包含超过 67.6万张画面。跟踪器需要在该数据集面对目标遮挡、快速

运动、视角变化、比例变化等挑战。如图3 7所示，SRF在成功率方面比之前最

好的方法高出 4.5%，这表明本文方法在长时跟踪任务上具有显著优势。
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图 3 7: SRF和现有 8种方法在 TLP数据集上的成功率图

OxUvA 数据集 [40] 由 166 段视频组成，每段视频平均持续 2.4 分钟。视

频中常伴随着物体的频繁消失。该数据集对跟踪器的评价方式与其他数据集不

同。其未采用被广泛使用的 OPE（one-pass evaluation）基准，而是基于真阳性

率（true positive rate, TPR）和真阴性率（true negative rate, TNR）计算二者的平

均值MaxGM。这一组评价指标要求跟踪器必须显式地输出目标是否存在于当前

帧。SRF通过设置明确的置信度阈值来判断是否发现目标。按照惯例，本文在数
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表 3 5: 在 OxUvA测试集上的结果比较

跟踪器 TPR TNR MaxGM
SRF (本文方法) 0.819 0.718 0.767

LTMU [21] 0.749 0.754 0.751
Xuan et al.’s [57] 0.625 0.879 0.741
SiamR-CNN [27] 0.701 0.745 0.723

SPLT [22] 0.498 0.776 0.622
GlobalTrack-RCB [26] 0.565 0.680 0.620

GlobalTrack [71] 0.574 0.633 0.603

图 3 8: SRF在 VOT2019-LT数据集上的部分失败例

据集的开发集（dev）上对该阈值调优，将最优阈值应用在测试集（test）上，并

将测试结果提交至官方评估服务器。表3 5对比了 SRF 和其他六个跟踪器在官

方服务器上的评估结果。SRF 显著提高了现有方法在真阳性率这一指标上的纪

录，同时刷新了MaxGM的最高纪录。SRF的MaxGM为 0.767，高于现有最佳

方法 1.6%，但本文方法在 TNR这一指标上和 Xuan等人的方法上有很大差距。

本文在长时目标跟踪任务的多个数据集上进行了实验。实验结果表明，不同

于既有研究中通过增加模块来完善功能的思路，对跟踪器内的组件做减法，保

持简单的结构同样能够在长时跟踪任务中取得优异的成绩。实验结果还说明新

设计网络不是提高模型性能的唯一方法。充分挖掘现有方法的能力也可以取得

与之相当的性能。

3 . 3 . 2 方法在视频目标分割任务上的表现

与前文介绍的长时跟踪数据集相比，视频目标分割数据集中的视频较短，但

每一段视频都包含精确标注的像素级分割掩膜。DAVIS2017 数据集引入了两个
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互补的评价标准来衡量模型在该数据集上的表现。杰卡德指数（the Jaccard index）

J 是预测掩膜和实际掩膜的交并比大小，它衡量了模型输出与真实情况的匹配

程度。F-度量（F-measure）F 更加关注轮廓的准确性，本文可以指定一定阈值

令其容忍预测边界和物体实际轮廓之间的轻微不一致。J&F 是这两个评价指

标的平均值。对这组评价指标感兴趣的读者可参考 [75]了解更多计算细节。

表3 6中展示了本文方法和其他现有方法在该数据集上的结果。虽然该表中

包含了最新的将分割掩膜作为输入的视频目标分割模型，但出于公平性的考虑，

本文主要关注与 SRF有相同应用场景的只使用包围框作为输入的方法。在这些

方法中，SiamR-CNN [27]是和 SRF最相似的，可以同时完成长时目标跟踪和视频

目标跟踪任务。与其相比，SRF 尽管丢失了一些准确性，但有其三倍以上的运

行速度。相比于现有方法，SRF是一个在速度和准确性之间达到平衡的方法。

表 3 6: 在 DAVIS2017验证集上的结果比较

测试时
输入

训练时
输入 跟踪器 J&F J F time

包围框 包围框 SiamR-CNN [27] 0.706 0.661 0.750 0.32
SRF (本文方法) 0.623 0.578 0.667 0.11

SiamMask [19] 0.558 0.543 0.585 0.02

包围框 逐像素掩膜
包围框 LWL [81] 0.706 0.679 0.733 0.17

逐像素掩膜 逐像素掩膜 LWL [81] 0.816 0.791 0.841 0.17
FRTM-VOS [77] 0.767 - - 0.05

TVOS [79] 0.723 0.699 0.747 0.03

值得一提的是，尽管 LWL [81]也可以只将包围框作为测试时的初始输入，但

与其他三个同样使用包围框作为测试时输入的方法相比，LWL的网络结构设计

及其训练方法有很大不同。LWL首先将分割掩膜作为输入，训练一个“完整版

本”。得到该“完整版本”后，LWL 再在整个网络的头部添加一个“包围框编

码器模块”（bounding box encoder module），在冻结其他网络参数的情况下单

独对其训练。由此可见，LWL即使只使用包围框作为测试时的初始输入，其训

练时的初始输入仍然利用了像素级的分割掩膜标注。相比之下，其他三个方法

（SiamMask [19]、SiamR-CNN [27]和本文的 SRF）在训练和测试时都只使用第一帧

的包围框标注作为输入。LWL更高的指标分数得益于其使用了更多的监督信息。

当面对只有包围框标注的现实跟踪任务时，SRF仍有使用价值。

图3 9可视化地展示了 SRF 在该数据集上的结果。本文在图中第一帧绘制
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的是实际标注，在后续帧绘制了模型的预测结果。不同于其他使用分割掩膜进

行初始化的方法，即使是只使用第一帧的包围框作为输入，SRF 仍然输出了令

人较为满意的掩膜预测结果。图3 10中则展示了两个 SRF在面对物体快速移动

或被遮挡时预测错误的情况。

Youtube-VOS [102]是一个大规模的视频目标分割数据集，其验证集共包含 474

个来自 Youtube网站的视频片段。验证集中包含 26个未出现在其自身训练集中

的物体类别，因此可以用来检验模型在新物体上的泛化能力。该数据集使用的评

价指标和DAVIS相似，但对目标所属类别是否包含在训练集中做了区分。用于最

后对不同方法进行排名的指标是 J 和 F 在包含和未包含在训练集中的物体类

别上的四个评价指标 J𝑠𝑒𝑒𝑛、J𝑢𝑛𝑠𝑒𝑒𝑛、F𝑢𝑛𝑠𝑒𝑒𝑛和 F𝑢𝑛𝑠𝑒𝑒𝑛的均值。本文在表3 7中对

比了 SRF和其他现有方法在该数据集的验证集上的表现。比较结果和在 DAVIS

数据集上的结果相似，即本文的 SRF在跟踪的准确性和运行的时间开销之间取

得了平衡。与 SiamR-CNN [27]相比，SRF为了追求更高的速度而牺牲了一些准确

性，而与 SiamMask [19]相比，SRF在两类物体上的跟踪准确度都更高。在DAVIS

和 Youtube 这两个数据集上的结果表明，半监督的视频目标分割任务也可以通

过既有的视频目标跟踪模型来完成。

3 . 3 . 3 蒸馏实验

本文在 VOT2019-LT数据集上展开对 SRF的蒸馏实验。SRF由三个部分组

成，本节考察了三个部分的不同组合方式对结果的影响，结果如表3 8中所示。

SRF 中使用的是 SiamR-CNN [27] 的简化版本，本节将其原始的完整版本也纳入

考察的范围。在 VOT2019-LT上，简化版 SiamR-CNN产生的结果（0.656）与完

整版（0.663）相当，但简化版的结构更简单，速度更快。SiamR-CNN的跟踪查

图 3 9: SRF在 DAVIS2017数据集上的代表性运行结果
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表 3 7: 在 Youtube-VOS2018验证集上的结果比较

测试时
输入

训练时
输入 跟踪器 整体表现 J𝑠𝑒𝑒𝑛 J𝑢𝑛𝑠𝑒𝑒𝑛

包围框 包围框 SiamR-CNN [27] 0.683 0.699 0.614
SRF (本文方法) 0.623 0.662 0.537

SiamMask [19] 0.528 0.602 0.451

包围框 逐像素掩膜
包围框 LWL [81] 0.702 0.727 0.625

逐像素掩膜 逐像素掩膜 LWL [81] 0.815 0.804 0.764
FRTM-VOS [77] 0.721 0.723 0.659

TVOS [79] 0.678 0.671 0.630

全率高，TrDiMP [66]的跟踪查准率高。本文结合这二者，让它们的优势互补。结

合后，跟踪查准率和跟踪查全率进一步提高，F分数也达到了 0.692。在此基础

上再引入结果精炼模块，F-分数再提高 1.5%，达到 0.707。

表 3 8: SRF中不同组件的有效性

SiamR-CNN TrDiMP 结果精炼模块 F-分数 跟踪查准率 跟踪查全率
✓(简化) 0.656 0.652 0.659
✓(完整) 0.663 0.658 0.669

✓ 0.653 0.673 0.633
✓(简化) ✓ 0.661 0.658 0.665
✓(完整) ✓ 0.669 0.664 0.675

✓ ✓ 0.674 0.692 0.658
✓(简化) ✓ 0.692 0.699 0.685
✓(简化) ✓ ✓ 0.707 0.717 0.696

图 3 10: SRF在 DAVIS2017数据集上的部分失败例
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3 . 3 . 4 超参数敏感性分析

在 SRF 的跟踪器切换机制中，当全局重检测器连续 𝐾 帧都检测到目标后，

方法会重新唤醒局部跟踪器，并从下一帧开始指定局部跟踪器基于运动连续性

在局部范围内更快地搜索目标。这里，本文分析了全局重检测器连续检测帧数 𝐾

对跟踪结果的影响。本文尝试了不同的 𝐾 的取值，并将结果罗列在表3 9中。结

果显示 𝐾 = 2时性能达到最优。在局部跟踪场景中，SuperDiMP [11]、TrDiMP [66]

等判别式跟踪器比 SiamR-CNN [27]等全局方法表现更好。因此，如果全局重检测

器重新发现目标，并且其输出的置信度分数很高时，更迅速地将检测任务交给

局部跟踪器来完成有助于取得更准确的预测结果，这可能是较大的 𝐾 导致 F-分

数下降的原因。另一方面，相比于检测到一帧就交给局部跟踪器，连续两帧检测

到目标可以更好地保证目标不是偶然发现的。

表 3 9: 全局重检测器连续检测帧数 𝐾 对跟踪结果的影响

K 1 2 3 4 6
F-分数 0.7082 0.7092 0.7088 0.7082 0.7073

本文还分析了全局重检测器置信度阈值 𝜃 对跟踪结果的影响。在 SRF的全

局重检测器中，只有当检测结果的置信度分数超过一定阈值时，该结果才被认

为是可靠的，并将这一帧计入到前述的 𝐾 中。本文用 𝜃 表示该阈值。若阈值较

小，则即使预测不准确，方法也会认为检测到了目标，这样做有可能把错误的检

测结果也纳入到计数中；阈值过高又会延迟方法将跟踪任务从全局重检测器交

回给局部跟踪器的时间，而不能充分利用局部跟踪器产生更优的预测结果。因

此，需要在这两个影响条件中寻找一个平衡。本文尝试了四个不同的 𝜃 的取值，

并将结果呈现在表3 10中。结果显示当 𝜃 = 0.7时 SRF的性能最佳。

表 3 10: 全局重检测器置信度阈值 𝜃 对跟踪结果的影响

𝜃 0.5 0.6 0.7 0.8
F-分数 0.7074 0.7088 0.7092 0.7056

3 . 3 . 5 速度分析

在真实场景中部署机器学习模型时，速度是非常关键的考察因素。SCP 是

本文跟踪器中的速度控制参数。本文以 0.25 为间距，尝试了五个 SCP 的取值，
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每一个取值大小及相应的结果见表3 11。当参数等于 1 时，方法的运行速度最

快，超过了 21帧每秒（frame per second, FPS），而整个跟踪器仍保持了相当的

准确率。

表 3 11: 在 VOT2019-LT数据集上测试不同速度控制参数下 SRF的表现

速度控制参数（SCP） 0 0.25 0.5 0.75 1
帧每秒（FPS） 14.6 15.4 16.8 18.3 21.3

F-分数 0.708 0.707 0.706 0.703 0.697

如公式 (3 11)所示，对于局部跟踪器跟踪效果不佳的帧，SCP越接近 1，其

中被送入全局重检测器重新检测的帧越少。此时，更多的帧会直接将欠佳的局

部跟踪器的输出而非全局重检测器的输出输入至结果精炼模块，这会降低方法

的预测准确度。本文建议将 SCP的初始值设置为 0，以充分发挥 SRF各个组件

的跟踪能力。该结果也说明了全局重检测器的重要性。

在表3 12中，本文从运行速度这一角度比较了 SRF与其他代表性的长时跟

踪器。SRF记录的两个速度分别对应速度控制参数为 0和 1的情况。尽管本文

并没有在最先进的 GPU上运行本文的模型，但 SRF仍然是所有方法中最快的。

据本文所知，SRF是第一个可以连续地调节速度的长时跟踪器。

表 3 12: SRF与现有方法的运行速度比较

跟踪器 LTMU Global Siam Keep- Xuan等人 SRF
Track R-CNN Track 的方法

[21] [71] [27] [25] [57] 本文方法

帧每秒（FPS） 13 6 4.7 12.7 3.8 14.6
(21.3)

设备 2080Ti TitanX V100 2080Ti 2080Ti TitanXp

3 . 4 小结

这一章节介绍了一个新的面向真实场景的长时目标跟踪与分割算法 SRF，

其由一个局部跟踪器、一个全局重检测器和一个结果精炼模块组成。简洁是本

文方法相比于其他方法的一个特点。本文的实验结果表明，在长时跟踪器中增

加新的模块并不一定意味着性能的提高。本文并没有设计新的神经网络作为跟

踪器的一部分。相反，本文从互补的角度充分挖掘了现有各类跟踪器的潜力。在

七个长时跟踪数据集上的实验结果证明，组合现有的研究工作，也可以达到和
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基于新设计的神经网络的方法相当的性能。本文还将本文的跟踪器延伸到视频

目标分割任务上，并证明半监督条件的视频目标分割任务可以基于现有的视频

目标跟踪器来完成。得益于结果精炼模块，SRF 基于包围框的输入输出像素级

的物体位置和物体轮廓。在两个有代表性的视频目标分割数据集上，SRF 都在

推理速度和预测准确性之间取得了良好的平衡。SRF 也是第一个可以连续地调

节速度的长时跟踪器。在最快情况下，跟踪速度可以超过 20帧每秒，且仅伴随

很少的精度损失。
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在真实场景下的视频目标跟踪任务中，跟踪器需要跟踪之前从未见过的物

体类别。在 LaSOTExtSub等数据集上的实验结果也表明，现在的跟踪算法已经

能够很好地处理这类问题。本文分析认为孪生网络结构在其中发挥了非常重要

的作用，它可以帮助模型仅根据跟踪目标在第一帧的图像模版在后续帧中找到

与之最相似的物体。而在标注任务中，标注工作者必然要标注之前从未见过的

物体。那么跟踪算法的网络结构是不是也可以迁移到智能标注领域来使用呢？本

文带着这样的设想，试图设计一个基于孪生网络的机器辅助标注算法，让算法

在面对标注任务中的物体类别变化或背景变化时表现出更强的泛化能力。本文

将模型命名为 SiamAnno，以体现其是基于孪生网络（Siam）的辅助标注（Anno）

模型。

虽然 SiamAnno本质上是一个实例分割模型，但其输入并不是整张图像，而

是从图像中裁剪出的待标注物体所在的小范围区域。SiamAnno不仅在训练集和

测试集同分布的情况下表现出有竞争力的标注精度，在跨域的标注任务中也显

示出巨大的潜力。在简单描述本文方法的应用场景设想后，本文将从算法设计、

模型结构和实现细节等角度详细介绍本文的模型。在多个数据集上的实验也证

明了本文方法的有效性。

4 . 1 智能标注任务描述

本文设想的在图像中标注某个物体的流程如图4 1所示。其中，SiamAnno是

本文设计的标注模型，其有两个输入分支，本文将在下文做详细介绍。该标注模

型本质上是一个实例分割网络，它可以将用户输入的物体包围框转化为由一系

列顶点组成的物体轮廓。工具既允许用户通过点击和拖动鼠标的方式来绘制包

围框，也可以直接接受现有图片数据集已有的包围框标注作为输入。模型的输

入是以用户的包围框为中心，以一定比例扩展其大小，从原图中裁剪出的一块

43
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子区域。该区域会被送入模型，以预测物体的轮廓。当工具将模型预测的物体轮

廓绘制到界面后，轮廓上的顶点应是可以直接被用户拖动的，这样使用者可以

轻松地修改完善该标注结果。标注模型是一个机器学习模型，因此需要使用一

个数据集对其训练。如果使用该工具时的数据分布与训练集的分布相同，如使

用了同一数据集的训练集和验证集，这种情况被定义为“域内”的标注任务（in-

domain annotation）。如果待标注的数据集是一个全新的数据集，如包含与训练

集不同的物体类别或图像拍摄环境，类似情况将被定义为“跨域”（cross-domain

annotation）的标注任务。本文提出的 SiamAnno 模型能够在不重新训练或微调

网络的情况下处理这种“零样本”（zero-shot）的情况。在章节4 . 3 . 3，本文将会

使用多个数据集来模拟跨域标注的场景，验证本文方法的有效性。本文还将模

型的输出用于目标跟踪任务的训练，以证明本文的方法对下游计算机视觉任务

是有帮助的。

图 4 1: 智能标注模型 SiamAnno的使用流程

4 . 2 算法设计

本文将预测任一物体的轮廓这一问题建模成一个相似性学习任务，使用孪

生网络结构来完成。本章将从孪生网络、像素级相关性运算以及 U-net风格的特

征融合机制这三个角度对算法设计展开介绍。之后，本章会重点介绍其中的特

征预测头部分。
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本文已在章节2 . 1介绍了孪生网络的基本结构，其包括两个输入分支和一个

特征融合模块。在机器辅助标注任务中，本文在其结构后面增加一个轮廓预测

头，其在特征融合模块输出的相关图的基础上预测每一个顶点的位置。本文还

引入了 U-net风格的特征融合机制，充分利用骨干网络中的低层特征，以得到更

准确的顶点位置回归结果。

4 . 2 . 1 基于孪生网络的特征提取

共享参数的骨干网络 特征融合 + + + 轮廓
预测头

使用低层特征的特征融合机制

图 4 2: SiamAnno模型结构图

SiamAnno模型有两个输入分支，如图4 2所示。在标注任务中，两个分支被

分别命名为目标分支和搜索分支。两分支均在整张图像中以待标注物体为中心

裁剪出一个子区域作为输入。为了表述方便，本文定义决定该裁剪范围的“搜索

范围”（search scale）参数 𝑠，其表示的是裁剪区域相对于真实包围框大小的倍数

关系。两个分支使用相同结构和参数的骨干网络来提取裁剪区域的特征，再由

相关性运算模块负责融合特征。值得一提的是，尽管在裁剪图片时两分支使用

的是相同的搜索范围参数，也即输入到两分支的图片范围是相同的，但两个分

支的特征是以不同的大小被送入相关性运算模块的。对于目标分支，方法只使

用特征图的中心部分。该部分的边长为原始特征图的 1/𝑠。这样仅保留待标注物

体本身的特征，而舍弃掉其周围的背景特征，让目标分支专注于目标本身。而对

于搜索分支，方法不进行任何的二次裁剪，这样搜索分支可以包含更多的背景

特征。本文使用 Resnet-34 [103] 作为孪生网络两分支的骨干网络。两分支输出的

特征将会被送入后续的相关性运算操作，以产生融合特征图。
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4 . 2 . 2 像素级相关性运算

现有的孪生网络通常选择朴素的相关性运算（naive correlation）或深度相关

性运算（depth-wise correlation）作为特征相关性计算模块。然而，目标跟踪领域的

相关研究 [55]表明，这种将整个目标特征作为核函数来和搜索特征进行相关性运

算的做法会模糊物体本身的形状信息，输出不清晰的相关性响应图（correlation

responses）。在大多数视频目标跟踪方法中，搜索区域的大小是目标大小的四倍

（𝑠 = 4）。而在本文的应用场景中，搜索范围参数的取值在 1到 2之间（𝑠 ∈ (1, 2)）。

因此，本文模仿 AlphaRefine方法 [55]，使用像素级相关作为特征融合模块。这更

适合孪生网络两分支的输入大小差异不大的情况，可以在特征融合时更好地维

持物体的空间信息。

像素级相关性运算将每个像素作为一个核。本文用 𝑇 ∈ R𝐶×𝐻𝑡×𝑊𝑡 表示目标

分支输出的特征，用 𝑆 ∈ R𝐶×𝐻𝑠×𝑊𝑠 表示搜索分支输出的特征。像素级相关性运

算将 𝑇 分解为 𝐻𝑡𝑊𝑡 个核，每一个核表示为 𝑘 𝑖 ∈ R𝐶×1×1。用每一个核按照朴素的

相关性计算方法与 𝑆进行计算，得到整张图像的相关图 𝐶 ∈ R𝐻𝑡𝑊𝑡×𝐻𝑠𝑊𝑠，如公式

(4 1)所示。公式中 ⊙表示朴素的相关性运算。

𝐶 = {𝐶𝑖 |𝐶𝑖 = 𝑘 𝑖 ⊙ 𝑆}𝑖∈{1,...,𝐻𝑡𝑊𝑡 }, (4 1)

4 . 2 . 3 U-net风格的特征融合机制

视频目标跟踪模型的研究工作 [12,15,63] 常结合使用多尺度的特征图来提高跟

踪的准确性和稳健性。鉴于本文模型也使用了孪生网络，我们也尝试在方法中

使用多层特征图。本文引入了 U-net风格的特征融合机制，在从骨干网络提取不

同层次特征的同时，放大特征融合模块输出的相关图，帮助后续的轮廓预测头

输出更准确的结果。为了表述的方便，本文将融合一次特征图定义为一步。本文

使用从搜索分支的 Resnet-34骨干网络中提取的 conv3、conv2和 conv1三层特征

图。在第 𝑗 步，来自上一步的融合特征图 𝑀 𝑗−1首先被以内插（interpolate）的插

值方式扩大一倍，再与来自骨干网络的特征图 𝐶 𝑗 相加。由此产生的特征图再通

过卷积层和 ReLU函数，送入下一步。
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𝑀 𝑗 = 𝑓 𝑗 (Interpolate(𝑀 𝑗−1) + 𝐶 𝑗). (4 2)

公式 (4 2)表达了一个融合步，其中卷积运算被表示为 𝑓 𝑗（ 𝑗 = 1, 2, 3）。初

始的 𝑀0 由前述的特征融合模块输出的相关图通过卷积层得到。需要说明的是，

𝐶 𝑗 中的下标 𝑗 不是 Resnet中定义的 conv的层数。 𝑗 与该数字的顺序恰恰相反。

例如，𝐶1是 conv3。融合多层特征有助于更精确地预测边界，因为层次靠后的特

征具有高层次的语义信息，而层次靠前的特征包含颜色、形状等细节信息。将

这些特征以一种从粗到细的方式进行融合，扩展出的特征图具有多层次的信息，

可以帮助轮廓预测头以更高的分辨率估计轮廓上各个顶点的位置。

4 . 2 . 4 轮廓预测头

本文将从包围框预测物体轮廓的过程建模成顶点的收缩过程，这就需要轮

廓预测头预测每一个顶点所需要的偏移量。近来的相关工作 [104-105] 用神经网络

表达经典的蛇形算法（snake algorithm）的思想，在实例分割任务上取得优异表

现。这类方法的轮廓预测网络与本文的孪生网络结构有很好的兼容性，因此本

文将其作为轮廓预测头。与原方法相比，本文方法在实现细节上有一定区别，本

文将在下一小节阐述。

前述的U-net风格的特征融合机制产生的特征图会被送入该轮廓预测头。预

测头首先将包围框作为初始边界，在其上采样 K个顶点。从特征图上提取每个

顶点的特征，在所有顶点上应用环形卷积（circular convolution），输出每个点收

缩到物体真实边界所需要的偏移量。这样一个过程被称为运行一次“深度蛇形

算法”，该过程可以循环进行。例如，刚刚得到的所有点又组成了一个新的“初

始”边界，可以再次重复上述操作，进行迭代优化。在后续的迭代中，本文使用

了基于注意力的变形机制（attentive deformation mechanism）[105]，让模型更加关

注在之前的迭代中预测不准确的点。该机制自适应地调节原有结果和新预测结

果的重要性关系来在新的预测量和原结果间做出取舍。如果深度蛇形算法的次

数较少，模型预测的轮廓边界可能不准确；若运行的次数过多，又会增加过拟合

的风险。因此，需要确定一个较优的深度蛇形算法迭代次数。本文将该次数记为

𝐷，本文将在章节4 . 3 . 6探讨该取值的最优值。
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在深度蛇形算法中，为了更加准确地预测每个顶点的位置，需要寻找有效

利用环上相邻顶点之间关系的方法。一般而言，轮廓上的顶点沿着物体边缘自

然地形成一个环。一些交互式标注方法 [34-35] 使用图卷积网络来预测每个顶点的

偏移量。然而，图卷积网络中的池化操作会损失信息。相比之下，循环卷积 [104]

是一个更优的选择，其直接在每个顶点对其自身和相邻顶点的特征应用一维卷

积。对任意顶点 𝑝，公式 (4 3)定义了对顶点 𝑝 的循环卷积，其中 𝑓 是特征图，

𝑘 ′是待学习的卷积核，◦是标准的一维卷积。

( 𝑓 ◦ 𝑘 ′)𝑝 =
𝑅∑

𝑟=−𝑅
𝑓𝑝+𝑟 𝑘

′
𝑟 (4 3)

公式中，𝑅是卷积核的大小，也是一个顶点所考虑的邻居的数量。本文还可以引

入空洞率（dilated rate），使之成为空洞循环卷积。串联起多个有不同空洞率的循

环卷积可以利用多尺度的物体边缘信息，让方法不仅关注距离每一个顶点最近

的邻居，同时也考虑距离较远的顶点的特征。

通过上述多层循环卷积后，特征将会被送入四个 1×1的卷积层，再经过一

个 tanh 激活函数，产生最终的顶点偏移估计。需要注意的是，公式 (4 3) 中的

特征图不仅包含神经网络学习得到的特征，也包括顶点坐标本身。这样可以直

接将坐标的位置信息包含到特征中。但是物体越大，顶点所需偏移也往往越大。

如果直接让模型预测原始物体大小尺度下所需要的顶点偏移量，不同大小的物

体所需要的偏移量不同，不利于稳定训练整个模型。因此，本文对物体坐标进行

了归一化操作，将原始坐标转换为相对坐标，避免物体大小这一因素扰动模型

的训练过程。对于一个物体，本文找到该物体在原始尺度下坐标的极端取值（即

横纵坐标的最大最小值），再用类似 min-max归一化的方法来规范每个坐标。相

应地，模型输出的也是在 [0, 1]范围内的相对偏移。该结果需要再乘以物体包围

框的大小，来得到与原图尺度吻合的顶点位置。

4 . 2 . 5 实现细节

SiamAnno的训练使用到两个损失函数。Smooth 𝐿1 损失函数用于训练顶点

的偏移输出，如公式 (4 4)所示，公式中 𝑁 是训练样本的数量，𝑥𝑛和 𝑥𝑛分别是



4 . 2 算法设计 49

真实和预测的顶点位置，𝑊 是图片大小。

𝐿𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ_𝐿1

(
𝑥𝑛
𝑊

− 𝑥𝑛
𝑊

)
. (4 4)

计算损失函数需要将模型输出和学习目标一一对应。在标注任务中，需要对每

一个预测的顶点都找到相应的真实轮廓上的顶点。本文使用了 DANCE [105] 方法

中的分段匹配方案。具体来讲，本文用包围框和物体真实轮廓的交点将物体轮

廓拆分成多个分段，在每一个分段内进行匹配。这样可以缓解其他方法中会产

生的交错匹配现象（correspondence interlacing phenomenon），让模型的学习过程

更加稳定。对该分段匹配方案感兴趣的读者可以阅读 DANCE 方法的原文来了

解细节。此外，本文使用 Dice loss [106]来训练基于注意力的变形机制。最后，本

文按照公式 (4 5)，将 Dice 损失 𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒 和回归损失 𝐿𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒 以一定比例 𝛼 结合起

来。本文默认设定 𝐾 = 196，𝛼 = 10。

𝐿 = 𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒 + 𝛼𝐿𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒 (4 5)

对于一个训练数据集，本文对其中的每一个实例都在它所在的图像上以实

例为中心按照前述的搜索范围参数将其裁剪出来，同时送入目标分支和搜索分

支。两个分支的输入都会被调整为 256×256。SiamAnno 共需要被训练 100 轮

（epoch），每一轮包含 4000次迭代（iteration），每一轮迭代在每一张 GPU上的

批大小（batch size）为 8。本文同时使用 4张 GPU对其进行训练，实际批大小

为 4 × 8 = 32。所有网络参数均纳入训练，不冻结任何部分。本文使用 Adam优

化器来训练，设定初始学习率为 5𝑒−4，在第 40轮和第 80轮将学习率减半。

亮度调整（brightness adjustment）和灰度转换（gray scale transformation）被

用于训练时的数据增强。孪生网络有两个输入分支，数据增强方法可以选择以

相同的具体实现同时应用于这两个分支，也可选择分别应用。本文选择对每个

输入图像单独应用亮度调整，而对属于同一对输入的两张图像同时应用灰度转

换。
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4 . 3 实验与分析

本文将在这一章节对 SiamAnno 展开全面的实验，以验证本文方法在域内

和跨域标注任务中的有效性。既有的研究工作往往只关注方法在域内标注任务

上的性能。一个现象是，相关论文常使用多个评价指标来展示方法在域内标注

任务上的实验结果，但对于跨域标注情景下的实验，则只展示平均交并比一个

指标的结果。本文认为，在标注任务中标注之前从未见到的物体类别是非常常

见的，研究也应该更加充分评估模拟跨域标注的实验的结果。因此，针对跨域

的标注任务，本文在平均交并比的基础上，同时报告了平均精度和边界 F分数

（boundary F-score）的结果。尽管没有其他研究在跨域标注任务实验中展示这两

个指标结果，暂时无法用这两个指标来比较本文方法和既有研究，但本文希望

结果可以为后续的研究工作提供一个可比的基线（baseline），来促进跨域标注相

关研究的发展。

4 . 3 . 1 评价指标

交并比是机器辅助标注任务中最为常见的评价指标。为了保持不同方法间

的可比性，本文沿用既有研究中计算平均交并比（mean IoU, mIoU）的方式：首

先计算每一个实例的交并比，再计算每一个物体类别中所有实例交并比的平均

值，再在此基础上计算所有类别的平均交并比的平均值。值得注意的是，本文汇

报的是经过两次平均后的平均值，而不是直接对所有实例的交并比计算平均的

结果。

基于交并比，可以计算平均精度（average precision, AP），其也是实例分割

领域中被广泛使用的评价指标。但与平均交并比的计算不同，平均精度的计算

并不考虑物体的所属类别，而是直接考察所有实例的预测准确度。每指定一个

交并比阈值，就可以计算一个平均精度值。通过将该阈值从 0.5以 0.05为间隔

增加到 0.95，可以得到一系列 AP值，再计算它们的平均值并报告。该平均值在

许多实例分割文献中通常被表示为 mAP@(0.5:0.95)。

平均交并比和平均精度两个指标都是通过比较预测结果和真实标注之间的

面积差异来计算的，并未关注轮廓预测的准确性。边界 F分数则基于形态学运

算符（morphology operators）比较预测轮廓上的像素点和真实轮廓点，计算轮廓
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点预测的命中率、失误率和假阳性率，在此基础上计算查准率和查全率。可以再

指定一定的可容忍错误像素距离，来允许有较小的定位误差。关于该指标的更

多介绍可以参考相关论文 [107]。本文遵循既有研究的做法，报告允许 1个或 2个

像素的误差的情况下的边界 F分数，分别记为 F1𝑝𝑥 和 F2𝑝𝑥。

4 . 3 . 2 “域内”标注任务的实验

本文默认使用 Cityscapes [108] 的训练集对 SiamAnno模型进行训练，因此首

先使用该数据集来测试模型在域内标注任务中的性能。该数据集中的图片是 27

个欧洲城市的街道风景。其包含 2975张训练图像、500张验证图像和 1525张测

试图像。由于本文没有测试图像的真实标注注释，没有办法确定测试集中每一

个实例的包围框，也就没有办法将他们作为模型的输入。因此，本文按照既有研

究中的实现方式 [28,34-35,93]，报告方法在验证集上测试的结果。

该数据集共包含 8 个物体类别，这八个类别的物体大小差异很大。既有

研究往往首先报告每一个类别的平均交并比，再计算这些值的平均值。本文在

表4 1中沿用了这种结果展示方法，便于与其他方法进行比较。表4 2中还比较

了不同方法的平均精度和边缘 F分数。SiamAnno的平均精度为 39.6%，领先之

前最好方法十个百分点。本文方法在平均交并比和边缘 F分数这两个评价指标

上的表现也很有竞争力。例如，本文方法非常擅长标注火车这类物体。

表 4 1: 在 Cityscapes验证集上域内标注的逐类结果比较（mIoU）

方
法

自
行
车

巴
士

路
人

火
车

卡
车

摩
托
车

乘
用
车

骑
行
者

平
均
交
并
比

Polygon-RNN 52.1 69.5 63.9 53.7 68.0 52.1 71.2 60.6 61.4
Polygon-RNN++ 63.1 81.4 72.4 64.3 78.9 62.0 79.1 69.9 71.4
DACN 64.6 82.6 72.9 61.3 80.5 63.9 80.3 71.3 72.2
Polygon-GCN 64.6 85.0 72.9 61.0 79.8 63.9 81.1 71.0 72.7
PSP-DeepLab 67.2 83.8 72.6 68.8 80.5 65.9 80.5 70.0 73.7
Spline-GCN 67.4 85.4 73.7 64.4 80.2 64.9 81.9 71.7 73.7
DELSE 67.2 83.4 73.1 69.1 80.7 65.3 81.1 70.9 73.8

SiamAnno 63.9 80.6 72.1 70.3 80.1 64.0 79.4 68.2 72.3
SiamAnno† 69.1 85.3 75.4 77.8 82.5 69.8 82.7 71.0 76.7
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表 4 2: 在 Cityscapes验证集上域内标注的结果比较（mAP、F score）

方法 平均精度 mAP F1𝑝𝑥 F2𝑝𝑥

DACN - 45.27 59.89
Polygon-RNN++ 25.5 46.57 62.26
PSP-Deeplab - 47.10 62.82
Spline-GCN - 47.72 63.64
DELSE - 48.59 64.45
Split-GCN 29.6 52.50 67.50

SiamAnno 39.6 46.62 60.20
SiamAnno† 48.5 52.43 66.68

本文方法在域内注释任务上并没有取得非常领先的指标结果，本文对此进

行了简单的分析。Cityscapes数据集中有很多实例被其他物体遮挡而被分割成多

个部分。本文方法的原理是从初始的包围框不断将边界变形收缩，直至完全包

裹物体本身。这样显然不能很好地处理被分为多个部分的物体。本文发现 Poly-

gonRNN++、CurveGCN等方法也用类似的思路来优化物体轮廓，它们的平均交

并比取值也与本文的接近。因此，本文认为这是 SiamAnno在域内注释任务中没

有超过现有最优方法的原因。

然而当用户使用本文的机器辅助标注工具时，他如果发现待标注的物体被

分割成多个部分，可以对每个部分进行单独标注，而不是仅使用一个包围框选

中整个感兴趣的实例。为了模拟这种情况，本文也考察了 SiamAnno 对每个部

分分别进行标注时的准确度。本文将这种对每个部分分别进行标注的模式称为

“组件模式”（component mode），而将原来的对每个物体整体直接标注的模式称

为“实例模式”（instance mode）。组件模式的结果展示在表4 1和4 2的最后一行，

用 † 将其和其他实例模式下的结果相区分。相比于实例模式，组件模式下所有

指标的结果都有很大提高，特别是平均精度，从 39.6%提升到 48.5%。

4 . 3 . 3 “跨域”标注任务的实验

相比于域内标注任务，跨域标注可能是真实场景中更加常见的需求。为了

测试 SiamAnno 模型标注从未见过的物体类别的能力和在新的背景下标注物体

的能力，本文使用 KITTI、ADE20k和 Rooftop三个数据集作为测试集来测试方

法的性能。本文仍然使用在 Cityscapes数据集上训练的模型，而测试使用的三个



4 . 3 实验与分析 53

数据集和 Cityscapes的分布均不同，因此这属于跨域标注任务。本文首先介绍这

三个用于测试的数据集。

和 Cityscapes数据集类似，KITTI [43]也是一个城市路景数据集，但数据量更

小，且每张图片中包含的人和车的数量相对较少。该数据集和 Cityscapes数据集

包含的物体类别是重复的，但取景的城市不同，因此该数据集可用来测试模型

能否适应环境的变化。为了保持不同方法间的可比性，本文沿袭现有研究 [28,34,93]

的实验方法，使用该数据集的衍生版本 [109]，且只关注其中对汽车的标注。

ADE20k [42] 是一个包含了各类常见场景的视觉分割数据集。该数据集数据

质量高，涵盖广泛的拍摄场景和物体类别，具有密集而详细的注释，适合用来测

试方法在通用场景下的标注性能。为了保持不同方法间的可比性，本文沿袭现

有研究 [28,34,94] 的实验方法，只考虑模型在验证集中的电视接收器、巴士、小轿

车、烤箱、人和自行车这六类物体的标注结果。

Rooftop [44]数据集包含 65幅城郊景色航拍图。和 Cityscapes数据集相比，其

不仅包含完全不同的物体类别，图片拍摄的角度也不同。大多数建筑的屋顶形

状都呈现出复杂的多边形，本文用该数据集来测试了模型标注之前从未见过的

物体的能力。本文将展示在该数据集的测试集上的实验结果。

表4 3中对比了本文方法和其他六个现有方法 [28,34,93-94,110] 在上述三个数据

集上的平均交并比结果。SiamAnno在所有数据集上都超越了既有方法，这证明

SiamAnno在处理跨域标注任务中的类别变化和环境变化有巨大的潜力。本文还

在表4 4中报告了 SiamAnno在这三个数据集上的平均精度和边缘 F分数。现有

文献不展示自己的方法在这两个评价指标上的表现，因此本文无法在这两个评

价维度上做方法间的比较。但本文希望通过展示更全面的性能指标结果，来为

未来的研究提供一个基线，推动跨域标注任务相关研究的发展。

表 4 3: 在 KITTI、ADE20k和 Rooftop数据集上跨域标注的结果比较（mIoU）

方法 KITTI ADE20k Rooftop

Polygon-RNN 74.22 - -
Polygon-RNN++ 83.14 71.82 65.67
PSP-Deeplab 83.35 72.70 57.91
Polygon-GCN 83.66 72.31 66.78
Spline-GCN 84.09 72.94 68.33
DACN - 73.21 66.92
SiamAnno (本文方法) 86.41 74.90 78.04
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表 4 4: 不同的训练集和测试集组合下 SiamAnno的性能表现

测试数据集 平均交并比 mIoU 平均精度 mAP F1𝑝𝑥 F2𝑝𝑥

COCO* 79.85 56.3 59.17 71.37
Cityscapes 72.33 39.6 46.62 60.20
Cityscapes† 76.69 48.9 52.88 67.90
KITTI 86.41 69.3 67.56 81.37
ADE20k 74.90 46.6 58.87 73.27
Rooftop 78.04 49.9 27.76 40.01

* 在 COCO测试集上的实验是基于在 COCO训练集上训练的模型完成的。后续的无
*号标记的其他测试是在基于 Cityscapes训练集上训练的模型完成的。

4 . 3 . 4 将智能标注算法应用于目标跟踪任务中

使用智能标注算法的用户最为关心的一个问题，是该算法能否提高既有模

型在其他计算机视觉任务上的性能。现有的计算机视觉模型往往依赖于大量数

据的训练。如果将训练中使用的带有包围框标注的训练集先用智能标注算法转

换成像素级掩膜，再利用转换后的像素级掩膜训练模型，可以提高模型在诸如

准确率、交并比等评价指标上的表现，就可以说明该智能标注算法对于下游的

其他计算机视觉任务是有帮助的。本文基于视频目标跟踪任务验证 SiamAnno的

有效性。

本文在 Got10k数据集 [111] 上进行实验。沿袭既有研究的做法，本文使用两

个评价指标来评价模型在该数据集上的表现。期望平均交叠（expected average

overlap, EAO）可以被简单理解为是每一帧预测框和实际框的交并比的均值，成

功率的定义则和其他数据集相同。两个指标都是越高越好。

鉴于这是一个短时跟踪任务，本节仅使用 SRF中的局部跟踪器和结果精炼

模块。本节的实验聚焦在调整结果精炼模块的训练数据集构成。需要说明的是，

结果精炼模块中包含预测像素掩膜的分支，因此本身就需要已经包含了像素级

标注的数据集对其进行训练。本节首先使用 Got10k、LaSOT和 Youtube-VOS这

三个数据集的训练集对结果精炼模块进行训练，其中前两个数据集包含的是包

围框标注，Youtube-VOS 数据集同时包含包围框和像素掩膜标注。本节再利用

SiamAnno 对 Got10k 的训练集生成像素掩膜预测，并不额外引入人工来修改预

测结果。本节用前述的三个数据集重新训练结果精炼模块，但此时会利用上机器

预测的 Got10k的像素级标注信息。本节对比这两种训练策略下 SRF在 Got10k
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测试集运行的性能指标，如表4 5所示。本节发现，将训练集中原本只有包围框

标注的部分数据转换成像素级标注可以提升模型性能。在实验中，EAO和成功

率这两个指标均有一定程度的提高。这说明本文的 SiamAnno智能标注算法对现

实计算机视觉任务是有帮助的。即使不增加新的训练数据，不依赖人工对不完

美的机器标注结果进行修改，仅仅是在训练集中将机器生成的像素级标注结果

替换掉原有的包围框结果，也有助于提升模型的表现。

表 4 5: 在 Got10k测试集上 SRF结合智能标注算法完成目标跟踪任务的结果比较

用包围框训练 用像素掩膜训练 EAO 成功率

Got10k
LaSOT Youtube-VOS 84.13 93.44

LaSOT Got10k
Youtube-VOS 84.47 94.05

图 4 3: SiamAnno在域内标注任务中的边缘预测结果

4 . 3 . 5 结果可视化

在这一小节，本文将会从多个角度展示 SiamAnno的标注结果。图4 3以图

像为单位展示了 Cityscapes数据集下的标注结果。这是一个域内标注场景，图中

绘制的是组件模式的结果。虽然不完美，但 SiamAnno输出的结果可以达到令人

满意的程度。图4 4更加详细地以每一个实例为单位展示了标注结果。SiamAnno

将会为每一个实例预测 196个顶点。为了美观，本文在图中仅展示了一部分顶点
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的预测结果。SiamAnno更擅长标注汽车，而在标注人的能力上还欠佳，这可能

是因为人常常有不规则的形状或运动，标注时容易受到相似物体或背景的干扰。

在图4 5中，本文以一个被分割的对象为例，对比了实例模式和组件模式下模型

的运行结果。SiamAnno从初始包围框不断收缩至物体边缘的方法原理令其不擅

长处理被分为多个部分的目标。图4 6展示了在跨域注解任务中 SiamAnno的标

注结果。图中顶部一组图像选自 KITTI数据集，底部两组图像分别选自 ADE20k

和 Rooftop数据集。本文并没有利用这些数据集重新训练或微调模型，而是仍然

沿用在 Cityscapes上训练的模型。可以看出，即使是面对拍摄环境或物体类别的

变化，SiamAnno在分布不同的三个数据集上都产生了高质量的轮廓预测结果。

图 4 4: Cityscapes数据集中实例的边缘预测结果与真实情况的对比

图 4 5: SiamAnno组件模式（左）和实例模式（右）的预测效果比较

4 . 3 . 6 超参数敏感性分析

本节首先分析了搜索范围参数 𝑠对标注准确度的影响。在章节4 . 2 . 1的基于

孪生网络的特征提取中，本文定义了搜索范围参数 𝑠，用来决定对搜索分支特征

图的裁剪大小。较小的 𝑠 意味着特征只被保留较小一块区域，让模型更加关注
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图 4 6: SiamAnno在跨域标注任务中的边缘预测结果。

表 4 6: 搜索范围参数 𝑠对标注准确度的影响

𝑠 平均交并比 mIoU 平均精度 mAP F1𝑝𝑥 F2𝑝𝑥

1.0 75.29 44.8 52.03 65.89
1.2 76.03 47.0 51.97 66.55
1.4 76.69 48.5 52.43 66.68
1.6 76.29 48.1 52.22 66.29
1.8 76.43 48.0 51.38 65.46
2.0 75.89 47.1 51.18 65.21

目标本身的细节特征；较大的 𝑠 则允许保留更多的背景特征，可能有利于从背

景中区分目标。这两个影响因素相互牵制，需要寻找到一个可以平衡这两个因

素的参数取值。为此，本文尝试了不同的搜索范围参数。表4 6中的结果表明当

𝑠 = 1.4时模型的性能最佳。在本文的其他实验中，默认设置 𝑠 = 1.4。

在章节4 . 2 . 4介绍的轮廓预测头中，本文定义了深度蛇形算法迭代次数 𝐷。
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每一次运行该算法，模型都会在上一轮预测的物体轮廓的基础上再次预测每一

个顶点所需要的偏移量。本文分析了深度蛇形算法迭代次数 𝐷 对标注准确度的

影响。如果深度蛇形算法的次数较少，模型预测的轮廓边界可能不准确；若运行

的次数过多，又会增加模型过拟合的风险。因此，需要确定一个较优的深度蛇形

算法迭代次数。本节测试了当 𝐷取值范围是 1至 4的情况下方法的预测准确度，

如表4 7所示。结果表明 𝐷 = 3或 4是效果最优。考虑到计算复杂度的区别，在

本文的其他实验中，本节默认设置 𝐷 = 3。

表 4 7: 深度蛇形算法迭代次数 𝐷 对标注准确度的影响

𝐷 平均交并比 mIoU 平均精度 mAP F1𝑝𝑥 F2𝑝𝑥

1 75.67 46.2 51.73 65.91
2 76.11 47.1 52.33 66.32
3 76.69 48.5 52.43 66.68
4 76.55 48.5 52.44 66.76

4 . 4 小结

在这一章节，本文借鉴了孪生网络在视频单目标跟踪任务中的优异表现，将

跟踪算法的网络结构迁移到机器辅助标注任务中，提出了一个基于跟踪算法网

络结构的智能标注算法 SiamAnno。它结合了孪生网络出色的单样本学习能力

和深度蛇形算法优异的轮廓预测能力。在学术研究中常见的域内标注任务上，

SiamAnno有着和现有方法相近的标注性能。在更符合真实场景需要的跨域标注

任务上，SiamAnno的准确度超越了既有的所有方法。在多个数据集上的实验表

明 SiamAnno可以很好的应对不同的拍摄环境和新出现的物体类别。本文通过实

验证明，在不增加新的训练数据集的情况下，SiamAnno还可以帮助提高现有单

目标跟踪模型的跟踪精度。SiamAnno是一个“取之于跟踪，用之于跟踪”的模

型。
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图片标注工具系统

为了验证本文所提出的算法在实际图片标注场景中的有效性，本章搭建了

面向单目标视频跟踪任务的图片标注工具系统，并将本文所提出的方法应用其

中。单目标视频跟踪任务中有两类标注场景。一类是为跟踪模型提供更高质量

的训练数据。这种情况需要在视频的每一帧都给出跟踪目标具体的包围框乃至

像素掩膜的标注。另一类针对跟踪模型的测试，需要对每个视频的第一帧图像

给出包围框标注。本章的系统可以满足这两类标注需求，也可满足目标检测、实

例分割等其他常见的视觉任务数据集标注需求。本章节将对该系统的开发背景、

用户需求、整体架构、实现细节、具体功能及识别效果等进行详细介绍。

5 . 1 相关背景

数据是一个机器学习任务中非常重要的组成部分。特别是对于深度学习模

型，往往训练数据越多，训练后的模型性能越好。尽管在学术界，许多研究人

员尝试从半监督学习、无监督学习、少样本学习等角度来降低训练机器学习模

型时对数据和人工标注（监督信息）的依赖，但这些方法在真实场景中的落地

应用较少。在现在的计算机视觉相关任务中，仍然是监督学习方法的实际应用

效果最好。顾名思义，监督学习需要训练数据集中包含监督信息来指导模型学

习，这些监督信息需要人工引入。学术研究往往为了保持不同方法间的可比性，

直接使用既有的通用数据集来训练和测试模型，不会特别关注数据获取这一步。

但在工业应用中，常需要对特定的场景重新采集并标注数据集。而且人们发现

在这些现实任务中，相比于对模型结构进行修改，增加训练数据量对模型的提

升效果往往更加明显。这也就意味着，如果想要在一个工业应用场景中使用一

个深度计算机视觉模型，需要标注大量的视觉数据，且标的越多，用这些数据训

练得到的模型效果越好。

在视觉任务中，一类非常常见的监督信息就是对物体位置和类别的标注，其

59
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中物体位置常常以一个四周与坐标轴平行的矩形包围框给出。视频目标跟踪任

务中的数据集也是以这样的形式给出监督信息。但随着如自动驾驶、虚拟现实

等真实场景应用的发展，人们发现单纯用包围框来定位一个物体已经无法满足

现实任务的需要。人们希望用多边形或像素掩膜来精确地表示画面中每一个物

体的位置和轮廓，这就要求模型输出像素级的结果。在监督学习中，这也就意味

着人需要对数据集中的每一张图像的每一个像素点指定其所属的物体类别，并

且在模型训练时使用该像素级监督信息。相比于包围框，标注多边形或像素级

结果的成本是非常高的。有没有什么方法既能够得到精确的像素级标注，又可

以减轻标注人员的工作负担，提高标注效率呢？

在学术界，研究者们尝试设计不同的神经网络模型来降低标注工作量。这

些模型在包围框、关键点点击、潦草笔迹等用户输入的基础上，预测待标注物体

的轮廓或像素掩膜。有些模型还接受用户的修改，作为神经网络的二次输入，来

微调预测结果。本文在章节2 . 4中介绍了部分此类方法，本文设计的 SiamAnno

也是这类方法之一。这些方法多停留在学术研究上，尽管开源了相关代码，但并

没有提供配套的工具供用户直接使用。为了让学术上的研究成果更快更方便地

应用在实际工业任务中，本文以 SiamAnno为核心开发了一套开源标注工具。这

套工具是在现有开源标注工具的基础上，保留了原有的包围框和物体类别标注

功能，并添加了利用神经网络从包围框预测物体轮廓的功能，使得该工具可以

降低标注不规则物体的具体轮廓所需要的工作量。特别地，本文还设计了连续

标注的功能，利用机器学习模型基于上一帧的标注结果预测目标在下一帧的标

注，试图进一步降低标注人员的工作量，令整个系统是一个面向跟踪任务的图

片标注工具。相比于现有的标注工具，本文工具的优势主要有以下四点：

� 工具不仅允许用户直接在导入的图像上面通过拖拽鼠标的方式绘制包围框，

也可以直接读取既存的包围框标注文件，以此为基础预测物体轮廓，实现标

注格式转化的功能。

� 用户可以通过直接修改预测轮廓上的顶点来修改模型输出的结果，交互友

好，不会出现其他方法中可能发生的在远离用户操作的区域发生意料之外结

果变化的情况。

� 针对单目标视频跟踪任务定制了连续标注功能。在逐帧标注视频的场景中，

系统可以调用现有跟踪模型预测标注目标在下一帧的位置，不需要用户在每
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一帧都从零开始绘制包围框。

� 以网页的方式呈现标注工具，用户打开浏览器即可使用，不需要用户在本地

配置运行环境。工具即开即用，对操作环境几乎无任何要求。

5 . 2 系统设计

本文结合在上一章介绍的 SiamAnno机器辅助标注模型，开发了一套图片标

注工具，并为单目标视频跟踪数据集的标注需求定制了连续标注功能。在具体

开发之前，需要首先明确用户需求，再从用户需求出发确定系统的架构设计。

5 . 2 . 1 系统需求设计

本系统的主要目的是利用机器学习模型帮助标注人员标注新的单目标视频

跟踪数据集，因此需要一整套包括视频帧上传、标注输入、轮廓预测、结果修

改、连续标注和标注下载的完整流程。本节将这样一个流程细分为以下需求：

� 视频帧的上传：考虑到现有目标跟踪数据集多以逐帧图片的形式存在，因此

系统需要支持用户从本地将待标注的逐帧图片上传至系统中。视频会被解码

成一组图片，系统应支持用户以文件夹的形式上传一个视频的所有图片。

� 接受用户输入的标注：用户可以直接在系统中绘制物体的包围框或多边形轮

廓，来对图片中的物体进行标注。用户绘制的包围框还可以作为后续机器学

习模型的输入。

� 物体轮廓的预测：基于用户输入的包围框标注，系统调用已经训练好的机器

辅助标注模型，预测该物体的轮廓，并将结果显示在系统界面上。

� 标注结果的修改：无论是用户直接输入的标注，还是机器预测的物体轮廓，

都应允许用户进行修改。用户可以直接完善有错误的标注结果。

� 标注文件的下载：用户标注图片一般是为了训练机器学习模型，因此需要允

许用户下载已经标注好的图片对应的标注信息。系统应支持至少一种常见的

图片数据集标注格式。

� 物体类别的创建和指定：除了标注物体的位置和轮廓外，一般还需要标注物

体所属的类别信息。系统需要支持用户自定义物体的类别信息，并将每个标

注和类别信息对应起来。
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� 已有标注文件的上传和读取：现存大量以包围框形式标注的数据。因此，除

了直接接受用户以拖拽形式输入的标注外，系统还应支持直接读取既有的图

片标注。这是系统实现自动将包围框标注转换为像素级标注的必要功能，应

支持至少一种常见的图片数据集标注格式。

� 连续标注：对目标跟踪任务的训练数据集进行标注时，需要对来自同一个视

频的多帧连续标注。考虑到目标的运动连续性，系统应支持从上一帧的标注

结果推断出目标在下一帧的存在位置，以降低用户的标注负担。

除上述内容之外，一些更加长远的需求还包括切换使用多个机器辅助标注

模型、增加模型训练功能等。这些需求暂未在本文版本的系统中实现。

5 . 2 . 2 系统架构设计

本节从上述的系统需求出发，将整个系统分为四个模块来实现，这四个模

块分别是视频图像存储模块、用户标注交互模块、连续标注模块和标注结果保

存模块。视频图像存储模块是用户进入该系统后的第一个界面，需要用户指定

视频图像存储在服务器上的路径，或将本地的视频图像以文件夹的形式上传至

服务器。标注结果保存模块负责整理用户标注的结果，执行必要的检查后将标

注文件整理成一定的标注格式供用户下载。在标注视频解码得到的连续多帧图

像的场景下，连续标注模块通过调用既有单目标跟踪模型，基于目标在上一帧

的标注推测其在下一帧的位置。本文重点关注的是用户标注交互模块。该模块

是整个标注工具系统的核心部分，也是在这四个模块中与用户交互次数最多的

一个。该模块还负责调用在第4章中介绍的 SiamAnno模型，用机器学习方法预

测目标物体的轮廓多边形。系统的运行流程如图5 1所示。

现有的图片标注工具系统大多仅提供用户绘制包围框或多边形的标注功能，

不需要较大算力，在本地安装即可使用。用户可能还需要自行配置软件的运行环

境，甚至通过命令行的方式来启动工具。然而本文系统需要运行深度学习模型，

对运行环境和计算能力有较高要求（需要 GPU），传统的用户本地部署方式可能

并不是最佳选择。因此，本文选择采用客户端/服务器架构，用户在客户端与系

统进行交互，简单的计算在用户本地进行，模型调用和存储由服务器负责，客

户端和服务器之间通过 HTTP 网络接口进行通信。仅进行少量标注或想要尝鲜
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图 5 1: 图片标注工具系统流程图

体验的一般用户可以直接基于公开部署的服务器在自己电脑上使用该系统。专

业用户则可以在自己的服务器上部署自己的专用系统。相较于现有的标注工具，

本文系统的部署过程也并不复杂，并不会在系统安装这一步带来额外的工作量。

5 . 3 系统实现

基于5 . 2节的系统需求和架构设计，本文实现了基于网页应用的标注工具系

统。本文将在这一小节分别介绍系统整体的开发环境及其中各模块的具体实现。

5 . 3 . 1 开发环境

本文采用客户端/服务器架构来设计整个系统，因此需要进行前后端分离。

机器辅助标注功能和连续标注功能的实现依赖于深度神经网络模型的运行，需

要大量计算资源，因此后端需要部署在具有 GPU的服务器上。同时，为了减轻

该服务器的计算负担，本文尽可能地将其他计算任务放在前端来完成。在实践

中，本文将系统后端部署于 Linux服务器上，CPU型号为 Intel(R) Xeon(R) CPU
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E5-2678 v3 @ 2.50GHz（12核 24线程），GPU型号为NVIDIA RTX 2080Ti。系统

前端对软硬件的要求较低，只需要操作系统具备浏览器，并能够通过网络连接

后端服务器。本文推荐使用 Chrome 浏览器。前端也不依赖于特定的操作系统，

常见的Windows、MacOS和 Linux均可。

在软件设计上，本文使用基于 Python的 Flask框架来实现后端服务器，接收

来自前端用户的 HTTP 请求，执行相应任务后将渲染后的网页或结果发送回客

户端。如果用户选择自己搭建后端服务器，则需要进行一定的运行环境配置。例

如，运行机器辅助标注模型和用于连续标注的单目标跟踪模型需要深度学习框

架 PyTorch。Python和 PyTorch的使用存在版本选择问题。本文使用 Python 3.7.11

和 PyTorch 1.8.2，借助 Anaconda来管理后端的运行环境。Python和 PyTorch的

高版本对低版本有较好的兼容性，本文的系统也可运行在更高版本的环境中。相

比于后端环境，前端资源的加载会通过浏览器自动进行，一般不需要用户进行

手动配置。本文使用 HTML、CSS和 Javascript来完成前端界面，结合开源前端

框架 jQuery和 Bootstrap实现更便捷的界面开发和更友好的用户交互。需要注意

的是，前端开源框架的跨版本兼容性较差，本文在系统中使用的是 jQuery 3.6.0

和 Bootstrap 4。

5 . 3 . 2 模块实现

本文将整个系统分为视频图像存储模块、用户标注交互模块、连续标注模

块和标注结果保存模块四个模块。本章节将分别介绍这四个模块。

视频图像存储模块本文将视频图像存储模块的系统流程图展示在图5 2。如

图所示，若用户选择将自己本地的视频图像上传至系统中，系统会以文件夹为

单位读取本地文件路径，取该文件夹的名称作为在服务器上的存储文件夹名称。

若服务器中已经存在该路径，则使用上传时间点的时间戳作为文件夹名称。当

文件夹中迭代地包含子文件夹时，系统会将其中的图像一并上传，但不会在服

务器中保留子文件夹的结构。后端将实际存储在服务器上的路径回传给前端界

面，并自动填充至待标注图像路径一栏中。

待用户修改和确认待标注图像的存储路径后，系统将在服务器上寻找该路

径。如果该路径不存在，或该路径虽然存在，但其中不包含图像时，后端将会向

前端返回错误信息，提示用户检查并重新输入图像路径。只有当图像路径真实
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图 5 2: 视频图像存储模块流程图

存在且包含图像时，后端才会渲染图像标注页面，发送到前端，引导用户进入下

一步的用户标注交互模块。

用户标注交互模块用户标注交互模块是整个系统的核心，所有用户操作的

标注动作都在该模块中进行。本文在图5 3中展示了该模块的流程图，图中省略

了部分操作的实现，例如物体类别标签信息的添加和修改。在该模块中，用户可

以选择直接手动标注物体的包围框或多边形轮廓，也可选择使用本文的机器辅

助标注模型。机器辅助标注模型的计算资源开销大，运行依赖于 GPU和特定的

环境，因此将其放在后端实现。相应地，考虑到直接标注包围框或多边形时程

序的计算量较少，也为了减轻通信成本和后端的计算任务量，本文将不依赖于

机器学习模型的标注方式的实现全都放在前端来完成。无论是哪一种标注模式，

系统都支持用户直接拖动包围框或多边形的顶点来修改标注结果。模块提供物

体类别标签信息的添加、修改和删除功能。用户需要将每一个标注物体关联一

个物体类别标签，否则该物体将被系统标记为“Undefined”（未定义的）物体。

该模块的前后端借助 JSON 数据格式来实现信息通信。当用户选择使用智

能标注模型时，前端会将图像名称和包围框的坐标信息打包为 JSON 的字符串

并以 HTTP 协议中的 POST 方法发送给后端。后端收到该 JSON 数据后，会

将 SiamAnno 模型加载至 GPU，并预测物体轮廓。在章节4 . 2 . 5中，本文介绍

SiamAnno模型会输出 196个轮廓点的位置。这些轮廓点如果全部显示在用户界
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图 5 3: 用户标注交互模块流程图

面上，将非常影响界面观感，也不方便用户操作。因此，系统仅返回一部分轮廓

点。系统首先计算标注框的面积，再根据物体大小设定采样间隔，只向用户返回

按该间隔采样出来的轮廓点。

连续标注模块针对单目标跟踪任务训练数据集的标注需求，本文设计了连

续标注模块，利用 SRF等现有的单目标跟踪模型跟踪用户在上一帧标注的包围

框，预测标注物体在下一帧出现的位置，自动进行标注，以期减少用户的标注负

担。和用户标注交互模块中的机器辅助标注模型类似，预测准确度较高的单目

标跟踪模型往往需要运行在有 GPU的特定环境，计算资源开销大，因此本文将

其放在后端实现。前端主要负责与用户的交互，和上一帧标注框的位置、图像

路径等必要信息的保存。前后端的信息通信通过 JSON数据格式来实现，与用户

标注交互模块相同。后端的跟踪模型预测出待标注物体在下一帧的包围框坐标，

并返回给前端，显示在用户界面上，用户可以拖动包围框的顶点对结果进行修

改。整个模块的流程如图5 4所示。

标注结果保存模块用户的所有标注结果，以及物体的类别信息，都保存在

用户本地的浏览器中，因此整个标注结果保存的实现不依赖于后端服务器。该模

块的流程图如图5 5所示。系统默认将当前时间的时间戳作为标注文件的名称，

文件的下载路径是用户浏览器默认的下载路径。系统会分别检查是否有标注记

录，及是否有物体类别标签信息。只有这二者均存在时，才会实质上进入标注结

果保存流程，否则将向用户返回错误提示，终止结果保存流程。系统应支持至少
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图 5 4: 连续标注模块流程图

一种常见的图像标注格式。考虑到 COCO数据集在现今计算机视觉任务中的重

要性，其伴生的 COCO数据格式也成为了一种主流数据格式，因此本文的系统

实现的是 COCO数据格式的标注文件下载。COCO数据格式本身是 JSON字符

串。系统分别组织物体类别标签信息、图像信息和标注信息，并用 JSON将这些

信息字符串化，利用 Javascript中的“二进制大对象”（Blob）将 JSON字符串形

成文件，触发浏览器的下载动作。

图 5 5: 标注结果保存模块流程图

5 . 4 系统使用流程与效果

为了更好地服务全球用户，系统的默认语言是英文。系统一共包含两个界

面，分别是视频图像上传界面和用户标注交互界面。前者对应视频图像存储模
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块，后者则包含用户标注交互模块、连续标注模块和标注结果保存模块。

用户进入该系统，将首先进入视频图像上传界面，如图5 6所示。用户可以

点击“上传”按钮上传包含待标注视频图像的文件夹。上传过程中将显示上传进

度条，待上传完成后会显示“成功”字样，并显示上传至服务器的路径名称。该

路径名称将被自动填充至界面上的待标注图像路径输入栏中。当待标注图像已

经储存于服务器端时，用户也可以跳过上传步骤，直接在该输入栏中输入相应

路径。路径输入完成后，用户点击“选择”按钮，系统将检查该路径的合法性。

若该路径存在且其中包含图像，前端界面将刷新显示下一步的用户标注交互界

面。否则，系统将提示错误信息，引导用户修改输入的图像路径。

图 5 6: 视频图像上传界面

用户标注交互界面如图5 7所示。用户将在这个界面完成对图片的标注和标

注结果的下载。工具栏位于界面的左侧，其中包含如标注模式选择、标注下载、

上传既有标注文件、使用连续标注功能等按钮；界面上方显示了图像的名称，并

包含如图像切换、标签显示等少量功能按钮；界面右侧是标注状态栏，包含已标

注的物体和已执行的动作，本文在图5 8左侧中放大了这两部分状态栏。

从图5 7中可以看出，不同的标注目标被用不同颜色的蒙版遮罩，这便于用

户区分不同物体。用户可通过点击界面右上方的标签显示按钮来决定是否要在

蒙版上显示物体类别。图例是显示了物体类别的情况。用户可以通过滚轮来放

大或缩小图像，界面左下角显示了实时的物体缩放比例，以及画面显示的图像
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图 5 7: 用户标注交互界面

图 5 8: 标注界面细节与导出结果示例

范围。在图5 8中展示的已标注物体一栏，用户可以点击每一个标注的“修改”

按钮来针对性地修改该物体的轮廓或类别标签，亦可点击“删除”或“显示”按

钮来删除或不显示某些标注结果。下方的已执行动作栏则按照顺序显示了用户
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的历史操作。用户点击任意操作，系统均将回退到该操作前的标注状态。

用户点击下载标注的按钮后，系统会生成 COCO标注格式的标注文件，并

自动触发浏览器来下载该文件。图5 8右侧展示了一个生成的标注文件的例子。

值得一提的是，借助于系统的标注上传功能，用户可在下次“继续标注”之前

没有标注完成的部分。例如在下一次标注的时候上传之前下载的标注文件，系

统将读取该文件，并将相应的物体类别标签信息和标注信息刷新到用户界面上。

用户可以在此基础上进行后续的标注工作。

5 . 5 小结

在本章中，本文基于第3章的单目标视频跟踪模型 SRF和第4章的机器辅助

标注模型 SiamAnno，搭建了一个面向跟踪任务的图片标注工具系统 SiamAnno

Tool。用户可以在工具中上传待标注的视频图片，再选择多种标注方式对物体进

行标注。基于机器辅助标注模型，系统可以将用户的包围框标注转换成多边形

轮廓标注；基于单目标视频跟踪模型，系统可以基于上一帧的标注结果预测待

标注物体在下一帧的位置与大小，自动完成标注。系统支持用户修改手动绘制

或模型生成的标注结果，并可以生成 COCO格式的标注文件供用户下载。系统

使用客户端/服务器结构实现，用户只需要一个浏览器即可使用该系统，简单快

捷。除了视频目标跟踪任务外，本文的系统也支持标注如目标检测、实例分割等

其他下游计算机视觉任务的数据集。本文希望本章的工作可以为今后相关数据

集的构建提供有效的标注工具。通过该系统，本文验证了本文提出的机器辅助

标注方法的实用性和有效性，说明孪生网络结构在实际的标注任务中有着巨大

的应用潜力。
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本文围绕面向真实场景的单目标跟踪算法应用，从网络模型和数据两个角

度，对长时跟踪算法及基于跟踪算法网络结构的智能标注算法展开研究，并设

计了面向跟踪任务的图片标注工具系统，将两个算法嵌入其中，使得本文的研

究不仅具有学术意义，更实现了将算法落地，为真实场景的现实需求服务。

相比于短时跟踪任务，在长时跟踪任务中，模型不仅要给出跟踪目标在画

面中的位置，还需要处理目标从画面中消失和再出现的情况。本文在第3章针对

这样一个更加接近真实场景的任务，设计了新的长时跟踪与分割算法框架 SRF。

本文并没有按照既有研究中“打补丁”的思路通过增加新的组件来尝试提高算

法的跟踪精度。相反，本文受到了集成学习中“部分可能比全部更好”的现象的

启发，对模型组件做减法，在保持了一定的跟踪精度的同时，让整个算法框架更

加简洁。本文的实验也证明了，提高跟踪精度并不一定需要设计新的神经网络，

充分挖掘现有跟踪方法的潜力也可以在许多数据集上达到甚至超越现有方法。

真实的模型部署场景有不同的硬件条件，不同现实任务对跟踪速度也有着

各自的要求。考虑到这种情况，本文的算法引入了一个速度控制参数，使得整个

长时跟踪算法的运行速度是可以调整的。据本文了解，SRF 是第一个速度可以

连续调节的长时跟踪器。此外，越来越多的现实任务需要机器预测更加准确的

物体位置与轮廓。SRF 的结果精炼模块可以预测跟踪目标的像素掩膜，输出像

素级的结果，进而同时实现长时目标跟踪与分割任务。SRF 也是目前为数不多

的可以同时完成视频目标分割和长时目标跟踪任务的方法。

SRF 中的结果精炼模块具有基于包围框预测物体轮廓的能力。这启发本文

可以将跟踪模型的网络结构应用于智能标注任务中，并反过来帮助目标跟踪任

务收集更多高质量的数据集用于模型训练。本文在第4章设计了智能标注算法

SiamAnno，创新性地将孪生网络结构应用在机器辅助标注任务中，实现将标注

人员输入的包围框自动转换成物体多边形轮廓的功能。将孪生网络结构作为模

型的骨干结构，模型可以充分利用其单样本学习能力，在应对标注新类别物体

或拍摄环境发生变化的情况下依然可以准确地预测物体的轮廓。这种“跨域”标

71
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注场景在真实场景中是非常常见的，本文的方法具有很高的实用价值。实验表

明本文的智能标注算法可以在不引入新数据集的情况下提高原有单目标跟踪任

务的跟踪精度。

除了好的算法框架外，跟踪精度高的模型也离不开高质量的训练数据集。在

第5章，本文将前两章的研究成果汇总在面向跟踪任务的图片标注工具系统中，

从数据角度来服务面向真实场景的跟踪任务。目标跟踪数据集在逻辑上由视频

构成，实际则常常将各帧以图片的形式提供。基于第3章的跟踪算法，系统提供

了“连续标注”功能，基于物体在上一帧图像上的位置推测其在下一帧的位置；

基于第4章的智能标注算法，系统可以根据用户输入的包围框预测物体的多边形

轮廓，降低人工标注像素级分割掩膜的工作量，顺应当今计算机视觉任务预测

粒度精细化的趋势，满足更多需要精准预测的现实任务的需要。本文也通过实

验证明，对既有的包围框标注的跟踪数据集使用本文的智能标注算法，即使没

有任何人工的修改完善，也可以提高现存跟踪算法的跟踪精度。

按照本文的现有进展，本文也总结分析了相关研究可以继续提升之处：

� 包括但不限于 SRF的现有长时跟踪方法常由多个网络组成，其中每个部分使

用了层数不完全相同的 ResNet [112]作为骨干网络。如果能够重复使用骨干网

络，将三个网络合并为一个，可以提高框架运行速度，减少内存使用。

� SRF中使用了多个跟踪器。在其他计算机视觉任务中有研究使用一个代理共

享网络（agent sharing network）[113]来融合多个摄像机对同一个目标的跟踪结

果，类似方法可以借鉴到长时跟踪框架中。

� 基于孪生网络的智能标注算法有很大的研究空间，如尝试不同的人机交互

手段，或尝试使用基于视觉或运动显著性（visual or motion saliency）的方

法 [114-116]更好地区分背景和干扰物。

� 今后的面向跟踪任务的图片标注系统可以嵌入更多的跟踪算法或智能标注

算法，以满足不同场景任务的需要。此外，还可考虑从工程角度加速图片上

传速度、提供断点续传、支持用户直接上传视频等功能。
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