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研究背景

计算机视觉领域的相关研究呈现两种趋势：

 研究力度逐渐精细

 研究主体从图像发展为视频

图像分类 目标检测 实例分割

图像 视频

Chen K, Wang J, Yang S, et al. Optimizing video object detection via a scale-time lattice[C]//Proceedings of the IEEE conference on computer vision and 
pattern recognition. 2018: 7814-7823.



研究意义

视频目标跟踪（Video Object Tracking, VOT）：

 根据跟踪目标的数量，被分为单目标跟踪和多目标跟踪任务

 根据跟踪时长的长短，被分为短时单目标跟踪和长时单目标跟踪

 相关模型在多个现实任务中有巨大的应用潜力

视频监控 自动驾驶 人机交互



研究现状

长时单目标跟踪的相关研究仍有许多困难和挑战

模型 数据
 基于短时跟踪器的长时跟踪算法

愈发臃肿，且单纯增加组件并不

一定带来性能的提高

 现有方法没有充分挖掘其中每一

个组成部分的能力

 少有具备输出像素级跟踪结果能

力的跟踪器

 深度学习模型的训练依赖高质量的

标注数据

 现有跟踪数据集往往只提供包围框

标注，没有像素级的标注

 现有机器辅助标注算法没有从模型

设计上考虑对新样本的学习能力

 缺少特别考虑了单目标跟踪数据集

标注需求的标注工具



本文内容

长时单目标跟踪的相关研究仍有许多困难和挑战

模型 数据
 基于短时跟踪器的长时跟踪算法

愈发臃肿，且单纯增加组件并不

一定带来性能的提高

 现有方法没有充分挖掘其中每一

个组成部分的能力

 少有具备输出像素级跟踪结果能

力的跟踪器

 深度学习模型的训练依赖高质量

的标注数据

 现有跟踪数据集往往只提供包围

框标注，没有像素级的标注

 现有机器辅助算法没有从模型设

计上考虑对新样本的学习能力

 缺少特别考虑了单目标跟踪数据集标注需求的标注工具

长时跟踪与分割算法
SRF

基于跟踪算法网络结构
的智能标注算法

SiamAnno

面向跟踪任务的图片标注工具系统



研究内容

长时跟踪与分割算法 SRF
基于跟踪算法网络结构的智能标注算法 SiamAnno

Proposed Methods

第二部分



长时跟踪与分割算法：研究动机

 后人工作往往通过对模型“打补丁”的方式来提高性能，

使得模型越来越臃肿
 以LTMU为例，其使用了4个跟踪器，1个目标检测模型，和1

个基于LSTM的元更新器

 实验发现，增加组件并不一定单调地提高性能

“Many could be better than all.”

不引入新的网络模型，充分挖掘现有方法的潜力

设计一个简单、高效的长时跟踪与分割算法框架

 现有方法的能力没有被充分发挥

 少有可以同时完成长时目标跟踪和视频

目标分割的方法

模型 长时跟踪与分割算法 SRF

数据 智能标注算法 SiamAnno

系统 跟踪任务图片标注工具系统



长时跟踪与分割算法：整体结构

TrDiMP

 有足够的信心认为目标

存在于画面中时使用

 利用Transformer替代交

叉相关性（cross 

correlation）运算

局部跟踪算法 全局重检测器

结果精炼模块

 优化局部跟踪算法和全局重检测器的输出

 可以输出像素级跟踪结果，支持整个框架完成视频目标分割任务

简化版SiamR-CNN

 当目标消失时调用

 使用RoIAlign对齐当前帧

和模版帧中的目标，处

理目标外观发生较大变

化的情况

AlphaRefine

min
𝑓𝑓

𝑓𝑓 ∗ Dec Enc Ψ 𝑧𝑧 ,Ψ 𝑥𝑥 − 𝑦𝑦
2

2



长时跟踪与分割算法：关键细节

 对SiamR-CNN的简化

 局部跟踪器的结果难以融合到原本的以“轨迹”为单位的TDPA最优结果匹配机制

 时间可控的模块间切换机制

 局部跟踪算法速度快，但只在局部搜索；全局重检测器速度慢，但在全局范围内不遗漏目标

 合理地调整送入两部分的比例，可以达到调节整个框架运行速度的目的

 速度控制参数𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆是一个百分位数，含义是容忍多少比例的局部跟踪器的不良结果

最优“轨迹”TDPA深度
神经网络

直接保留
当前帧最优结果

深度
神经网络



长时跟踪与分割算法：对比实验

 长时目标跟踪任务：以LaSOTExtSub数据集上的结果为例

 在追踪新物体类别的能力上，我们的方

法SRF与目前最好的方法KeepTrack在

整体上表现相当。

 当预测包围框和真实包围框的交并比阈

值高于0.8时，SRF优于Keeptrack。

 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。



长时跟踪与分割算法：对比实验

 视频目标分割任务：以DAVIS2017数据集上的结果为例

 在精度和速度之间取得了平衡

 速度分析：速度控制参数SCP的影响

 SCP越接近1，尽管会有更多的

局部跟踪器跟踪效果不佳的帧不

被送入到全局重检测器中，但仍

具有较高准确率

 据我们了解，SRF是第一个速度

可以连续调节的长时目标跟踪器



长时跟踪与分割算法：消融实验

 消融实验结果：以VOT2019-LT数据集上的结果为例

 简化后的SiamR-CNN精度略有损失

 SiamR-CNN的跟踪查全率高，

TrDiMP的跟踪查准率高。结合使用

二者可以优势互补

 超参数敏感性分析：全局重检测器连续检测帧数K、置信度阈值𝜃𝜃对跟踪结果的影响

 当全局重检测器连续K帧检测到跟踪目标置信度分数大于阈值𝜃𝜃时，交回给局部跟踪器

 方法对两个参数的敏感性不高



长时跟踪与分割算法：可视化展示

视频中存在相似物体

目标小，曾从画面中消失

目标被遮挡

绿框是我们的方法，蓝框与红框是其他既有方法



基于跟踪算法网络结构的智能标注算法
研究动机

目标跟踪任务 智能标注任务

 跟踪之前从未见过的目标物体

 跟踪目标所处背景环境发生变化

 基于运动连续性，跟踪目标往往

出现在上一帧出现的位置附近

 人工提供第一帧模版

 标注之前从未见过的物体类别

 待标注物体处于新的背景中

 人工可以较为粗糙地给出带标注

物体所在位置

 给出的位置可以看作一种“模版”

孪
生
网
络
结
构

✔

模型 长时跟踪与分割算法 SRF

数据 智能标注算法 SiamAnno

系统 跟踪任务图片标注工具系统



基于跟踪算法网络结构的智能标注算法：整体结构

❷ 像素级相关性运算

 维持物体的空间信息

❸ U-net风格的特征融合机制

 高层次特征包含语义信息，低层次特征包含颜色、形状等细节信息

❹ 基于深度蛇形算法的轮廓预测头

 从初始轮廓开始，迭代应用环

形卷积（下式），不断将轮廓

收缩至物体真实边界

❶ 基于孪生网络结构的特征提取

 以待标注物体为中心裁剪出

一个子区域作为输入

目标分支

搜索分支

❶
❷

❸

❹

C = {𝐶𝐶𝑖𝑖|𝐶𝐶𝑖𝑖 = 𝑘𝑘𝑖𝑖 ⊙ 𝑆𝑆}

𝑀𝑀𝑗𝑗 = 𝑓𝑓𝑗𝑗(Interpolate 𝑀𝑀𝑗𝑗−1 + 𝐶𝐶𝑗𝑗)

𝑓𝑓 ∘ 𝑘𝑘′ 𝑝𝑝 = �
𝑟𝑟=−𝑅𝑅

𝑅𝑅

𝑓𝑓𝑝𝑝+𝑟𝑟𝑘𝑘𝑟𝑟′



基于跟踪算法网络结构的智能标注算法：关键细节

 搜索范围参数

 在目标跟踪中，常定义搜索范围参数s ，表示当前帧

（搜索分支）的裁剪大小是模版的多少倍

 不同于目标跟踪，智能标注任务中的模版（目标分

支的输入）是人工给定的，可以认为是绝对正确的

 标注任务中两个输入分支的输入来自同一张图片

 跟踪任务中s常取4；在我们的算法中，𝐬𝐬 ∈ [𝟏𝟏,𝟐𝟐]

 域内（in-domain）标注任务与跨域（cross-domain）标注任务

 域内：标注（与模型的训练集）数据分布相同的数据集

 跨域：标注新的数据集。“新”可能是新的物体类别（domain shift）或新的环境背景

（environment shift）。跨域标注场景更符合现实需要



基于跟踪算法网络结构的智能标注算法：对比实验

 域内标注任务的实验：在Cityscapes数据集上的逐类结果比较

 表中的平均交并比是所有类别的交并比的均值

域内标注上的效果与现有方法基本持平



基于跟踪算法网络结构的智能标注算法：对比实验

 跨域标注任务的实验：在KITTI、ADE20k、Rooftop数据集上的结果比较（左表）

 KITTI：街景数据集；ADE20k：通用场景数据集；Rooftop：建筑屋顶数据集

 模型训练仍然使用的是Cityscapes数据集

 表中比较的是平均交并比（mIoU）

在跨域任务的所有数据集上，我们的方法都取得了最好的标注准确度



基于跟踪算法网络结构的智能标注算法：可视化展示
Cityscapes

Rooftop

ADE20K

KITTI



实际应用

面向跟踪任务的图片标注工具系统

Application

第三部分



 系统需求：

针对跟踪模型的测试

 静态标注：对视频的第一帧图像给出标注

针对跟踪模型的训练

 动态标注：对视频的每一帧图像给出标注

面向跟踪任务的图片标注工具系统
系统简述

背景

一个典型的静态图片的标注过程

利用前文的两个方法

来支持需求的实现

模型 长时跟踪与分割算法 SRF

数据 智能标注算法 SiamAnno

系统 跟踪任务图片标注工具系统



 连续标注功能

SRF算法基于上一帧的

标注计算物体在下一帧

的标注

面向跟踪任务的图片标注工具系统：系统功能

 智能标注功能

用户绘制包围框，

SiamAnno算法计算出

物体边框，供用户修改

标注物体记录

历史动作记录

❶

❷

❸

❹

❺

❻

❶视频帧上传
❷标注文件下载
❸标注文件的上传

❹物体类别信息的创建与指定
❺包围框绘制
❻多边形轮廓绘制



我们的智能标注算法对目标跟踪等下游的计算机视觉任务是有帮助的

面向跟踪任务的图片标注工具系统：系统效果

将智能标注算法应用于目标跟踪任务中

EAO：期望平均交叠（expected average overlap），每一帧预

测框和实际框的交并比的均值

LaSOT

Got10k

Youtube-VOS

包围框

包围框

像素掩膜

训练使用的三个数据集

像素掩膜
SiamAnno



全文总结
Summary
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总结

 不同于常见的“打补丁”的思路，对框架组件“做减法”，令整个算法简洁高效

 可以输出像素级跟踪结果，是少有的可以同时完成长时跟踪与目标分割的算法

 第一个速度可以连续调节的长时跟踪与目标分割算法

长时跟踪与分割算法

 将标注人员输入的包围框自动转换成物体的多边形轮廓

 将孪生网络结构应用于机器辅助标注任务中

 在多个跨域标注的实验上取得了超出现有方法的轮廓预测准确度

基于跟踪算法网络结构的智能标注算法

 长时跟踪与分割算法SRF为系统提供“连续标注”功能

 智能标注算法SiamAnno为系统提供“智能标注”功能

 实验证明算法与系统对目标跟踪等下游的计算机视觉任务是有帮助的

面向跟踪任务的图片标注工具系统



研究生期间工作成果
Achievement
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研究生期间工作成果
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