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法，属于目标跟踪技术领域，包括：步骤1、搭建跟

踪模型；步骤2、获取初始的目标模板特征；步骤

3、获取跟踪目标在视频当前帧中的对应位置；步

骤4、根据步骤3中找出的当前帧中跟踪目标所在

位置裁剪出目标所在区域作为目标模板，将该目

标模板输入跟踪模型的目标模板分支获取新的

目标模板特征；读取视频的下一帧作为当前帧，

转入步骤3进行下一轮迭代，直至读取完视频中

的所有帧结束迭代。本发明方法能够有效应对视

觉跟踪过程中的遮挡、背景的混杂和目标的形态

剧烈变化等问题，提升了跟踪模型面对复杂环境

时的跟踪鲁棒性。
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1.一种基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法，其特征在于，具体步骤如下：

步骤1：搭建跟踪模型；

跟踪模型分为两个分支：分别是目标模板分支和搜索图像分支，目标模板分支由骨干

网络和DWConv‑LSTM记忆单元两个模块组成，搜索图像分支由骨干网络组成，两个分支的骨

干网络是共享权值的基于残差模块搭建的孪生网络；

步骤2：获取初始的目标模板特征F；

步骤3：获取跟踪目标在视频当前帧中的对应位置；

步骤4：根据步骤3中找出的当前帧中跟踪目标所在位置裁剪出目标所在区域作为目标

模板，将该目标模板输入跟踪模型的目标模板分支获取新的目标模板特征F；读取视频的下

一帧作为当前帧，转入步骤3进行下一轮迭代，直至读取完视频中的所有帧结束迭代。

2.根据权利要求1所述的基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法，其特征在于，所述步

骤1中，所述DWConv‑LSTM记忆单元为使用深度可分离卷积代替长短期记忆网络LSTM中的全

连接结构建立的，使得记忆单元输出的目标模板特征既包含时序上的变化信息又包含空间

上的特征信息。

3.根据权利要求1所述的基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法，其特征在于，所述步

骤2获取初始的目标模板特征F，具体操作步骤为：

步骤2.1：初始的目标模板图像经过目标模板分支的骨干网络提取出特征e0，e0通过3×

3的卷积和1×1的卷积运算得到DWConv‑LSTM记忆单元中初始的细胞单元c0，e0通过由另一

组3×3的卷积和1×1的卷积组成的支路进行卷积运算得到DWConv‑LSTM记忆单元中初始隐

藏层状态h0；

步骤2.2：将c0，h0和e0输入到DWConv‑LSTM记忆单元中，获取初始的目标模板特征F。

4.根据权利要求1所述的基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法，其特征在于，所述步

骤3获取跟踪目标在视频当前帧中的对应位置，具体操作步骤为：

步骤3.1：从视频当前帧中裁剪出搜索图像，获取多尺度的搜索图像对应的特征；

从视频中的当前帧中裁剪出搜索图像S t，建立与S t对应的多尺度搜索图像集合

集合S中的多尺度搜索图像作为一个批次经过跟踪模型的搜索图像分支

得到多尺度搜索图像对应的特征集合

步骤3.2：获取相似性得分图；

当前时刻的目标模板特征F与步骤3.1中得到的多尺度搜索图像对应的特征

根据如下公式进行交叉相关运算，得到相似性得分图集合 式中(*)代表卷

积算子；

步骤3.3：根据相似性得分图获取跟踪目标对应位置；

对集合r中的每一个相似性得分图进行上采样，得到上采样后的相似性得分图集合

在集合R中找出最大值所在的上采样后的相似性得分图，将其标记为Rt，

对Rt中所有值进行比较，获取值最大的K个响应值点，这K个响应值点求平均值得到响应值

点d，在视频当前帧中找到d点对应位置即为所寻找的目标所在的位置。

权　利　要　求　书 1/1 页

2

CN 112489088 A

2



一种基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法

技术领域

[0001] 本发明属于目标跟踪技术领域，具体涉及一种基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪

方法。

背景技术

[0002] 在计算机视觉技术中目标跟踪技术扮演着举足轻重的角色，广泛的应用在智慧交

通、安防、体育、医疗、机器人导航和人机交互等领域，具有巨大的商业价值。视觉跟踪要完

成的任务是在一个图像序列中选择一个感兴趣的区域作为跟踪目标，在接下来的连续若干

图像帧中获得准确的目标位置、具体形态和目标的运动轨迹等信息。从技术发展角度来说，

视觉跟踪技术的研究可以分为三个阶段，在第一阶段，以卡尔曼滤波、均值滤波、粒子滤波

及光流法为代表的经典跟踪方法；在第二阶段，以TLD模型为代表的基于检测的视觉跟踪方

法，以CSK算法为代表的相关滤波类视觉跟踪方法；在第三个阶段，基于深度学习的视觉跟

踪方法。但是在视觉跟踪任务中，只能使用第一张图像的目标标注信息，因而在训练的过程

中缺乏足够的先验知识来保证跟踪模型的精度。此外视觉跟踪问题还面临着光照的变化、

跟踪目标的严重遮挡、背景的混杂、目标的形态剧烈变化以及运动模糊等挑战。

[0003] 基于孪生网络的视觉跟踪模型将跟踪问题转化成了图片块相似度匹配问题。孪生

网络跟踪模型将目标模板图像和视频中当前帧对应的搜索图像作为网络的输入向量，通常

搜索图像的面积较大些。两个张量经过骨干网络得到各自的特征，将目标模板对应的特征

当作卷积核与搜索图片对应的特征进行交叉相关运算，最终得到一个相似性得分图，相似

性得分图中最大值点所在位置就是视频当前帧中目标所在的位置。

[0004] 然而在传统的孪生网络跟踪模型中，仅仅使用初始帧作为目标模板，模型在离线

训练完成后就不再对模型的网络参数和目标模板进行更新。网络参数不更新意味着模型在

遇到未见过的场景或目标时的跟踪性能会出现巨大滑坡，目标模板不更新将会在视频序列

中的目标发生剧烈的外观变化或受到严重遮挡等情况时产生跟踪漂移问题，这些都会导致

模型鲁棒性和跟踪精度的下降。

发明内容

[0005] 针对传统的孪生网络跟踪模型中存在的问题，本发明从目标模板的更新角度入

手，利用DWConv‑LSTM记忆单元从时间和空间两个角度去解决目标模板的更新问题，能够在

提高模型的鲁棒性的同时获得较好的跟踪准确率，具有相当的使用价值。

[0006] 本发明的技术方案是，在跟踪模型中骨干网络采用基于残差的孪生网络，模型有

两个分支，上边支路为目标模板分支，下边支路为搜索图像分支。在目标模板分支中，目标

模板通过骨干网络和记忆单元两个模块获得目标的鲁棒特征；在搜索图像分支中，为适应

跟踪过程中目标尺度变化，对搜索图像做多尺度处理得到三种不同尺度的搜索图像，这些

搜索图像经过骨干网络提取特征。三种不同尺度的搜索图像对应的特征分别与目标模板对

应的特征进行交叉相关运算，最终得到三个相似性得分图，找到三者中最优的特征图，目标
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的预测位置由该特征图上值最大的K个响应值的平均值决定。根据检出的目标位置获取新

的目标模板，将获取的目标模板输入跟踪模型的目标模板分支，利用DWConv‑LSTM记忆单元

学习目标模板在时间和空间上的变化。

[0007] 本发明的一种基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法，具体步骤如下：

[0008] 步骤1：搭建跟踪模型；

[0009] 跟踪模型分为两个分支：分别是目标模板分支和搜索图像分支，目标模板分支由

骨干网络和DWConv‑LSTM记忆单元两个模块组成，搜索图像分支由骨干网络组成，两个分支

的骨干网络是共享权值的基于残差模块搭建的孪生网络；

[0010] DWConv‑LSTM记忆单元实质上为融合了深度可分离卷积操作的长短期记忆网络

LSTM，传统的LSTM可以很好的描述时序信息，但内部采用全连接结构，这样使得LSTM学习到

大量对描述时序无用的信息，并且不能像卷积操作那样刻画目标的空间特征信息；本发明

采用深度可分离卷积代替LSTM中的全连接结构，使得记忆单元输出的目标模板特征既包含

时序上的变化信息又包含空间上的特征信息；

[0011] 步骤2：获取初始的目标模板特征F；

[0012] 步骤2.1：初始的目标模板图像经过目标模板分支的骨干网络提取出特征e0，e0通

过3×3的卷积和1×1的卷积运算得到DWConv‑LSTM记忆单元中初始的细胞单元c0，e0通过由

另一组3×3的卷积和1×1的卷积组成的支路进行卷积运算得到DWConv‑LSTM记忆单元中初

始隐藏层状态h0；

[0013] 步骤2.2：将c0，h0和e0输入到DWConv‑LSTM记忆单元中，获取初始的目标模板特征

F；

[0014] 步骤3：获取跟踪目标在视频当前帧中的对应位置；

[0015] 步骤3.1：从视频当前帧中裁剪出搜索图像，获取多尺度的搜索图像对应的特征；

[0016] 假设当前帧是视频的第t帧(t＝1,2,3,…,n)，从视频中的当前帧中裁剪出搜索图

像St，建立与St对应的多尺度搜索图像集合 集合S中的多尺度搜索图像作

为一个批次经过跟踪模型的搜索图像分支得到多尺度搜索图像对应的特征集合

[0017] 步骤3.2：获取相似性得分图；

[0018] 当前时刻的目标模板特征F与步骤3 .1中得到的多尺度搜索图像对应的特征

根据公式(1)进行交叉相关运算，得到相似性得分图集合 式中

(*)代表卷积算子；

[0019]

[0020] 步骤3.3：根据相似性得分图获取跟踪目标对应位置；

[0021] 对集合r中的每一个相似性得分图进行上采样，得到上采样后的相似性得分图集

合 在集合R中找出最大值所在的上采样后的相似性得分图，将其标记为

Rt，对Rt中所有值进行比较，获取值最大的K个响应值点，这K个响应值点求平均值得到响应

值点d，在视频当前帧中找到d点对应位置即为所寻找的目标所在的位置；

[0022] 步骤4：根据步骤3中找出的当前帧中跟踪目标所在位置裁剪出目标所在区域作为
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目标模板，将该目标模板输入跟踪模型的目标模板分支获取新的目标模板特征F；读取视频

的下一帧作为当前帧，转入步骤3进行下一轮迭代，直至读取完视频中的所有帧结束迭代。

[0023] 上述一种基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法，其中：

[0024] 所述步骤3中，初始时视频的第1帧作为当前帧，即第一轮迭代时t＝1，之后在由步

骤4转入步骤3进行下一轮迭代时，视频的下一帧作为当前帧，即此时t＝t+1。

[0025] 所述步骤4中，在更新目标模板特征F的过程中，DWConv‑LSTM记忆单元会以上一次

更新过程中DWConv‑LSTM记忆单元输出的细胞单元ct‑1和隐层状态ht‑1，以及目标模板分支

骨干网络提取出来的特征et作为输入，来更新细胞单元和隐层状态，并获取目标模板特征

F。

[0026] 本发明的收益为：

[0027] 本发明在跟踪模型的目标模板分支添加的基于DWConv‑LSTM的记忆单元可以学习

目标在时间序列上的外观变化趋势，同时利用卷积网络也保证了目标在空间上的稳定性，

能够有效应对视觉跟踪过程中的遮挡、背景的混杂和目标的形态剧烈变化等问题，提升了

跟踪模型面对复杂环境时的跟踪鲁棒性，同时在记忆单元中使用深度可分离卷积进一步的

加速了记忆单元，使得跟踪模型能够保证实时性，有重要应用价值。

附图说明

[0028] 图1本发明的基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法流程图。

[0029] 图2本发明的跟踪模型整体架构图

[0030] 图3本发明的DWConv‑LSTM记忆单元的基本网络结构图。

[0031] 图4本发明的目标模板图像的裁剪示例图。

[0032] 图5本发明获取记忆单元初始的细胞单元和隐层状态过程示意图。

[0033] 图6本发明在视频帧中裁剪多尺度的搜索图像示例图。

[0034] 图7、8本发明具体实施例效果图。

具体实施方式

[0035] 下面结合附图对本发明的具体实施方式做详细说明。

[0036] 本实施方式的方法，算法实现采用TensorFlow深度学习框架，操作系统为

Ubuntu16.04LTS。

[0037] 如图1所示，一种基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法，具体步骤如下：

[0038] 步骤1：搭建跟踪模型；

[0039] 如图2所示，跟踪模型分为目标模板分支和搜索图像分支两个分支，目标模板分支

由骨干网络和DWConv‑LSTM记忆单元两个模块组成，搜索图像分支由骨干网络组成，两个分

支的骨干网络是共享权值的基于残差模块搭建的孪生网络；

[0040] DWConv‑LSTM记忆单元的网络结构如图3所示，DWConv‑LSTM记忆单元内部主要包

含遗忘门ft、输入门it和输出门ot三个门控单元和一个细胞单元ct，各个门的计算分别按公

式(2)(3)(4)进行，其中Wi、Wf和Wo为权重矩阵，bi、bf和bo为偏移量，et为目标模板分支骨干

网络提取出来的特征，ht‑1为上一时刻隐层状态，(*)代表卷积算子，σ代表sigmoid激活函

数；
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[0041]

[0042]

[0043]

[0044] 细胞单元ct的更新，隐层状态ht的更新及目标模板特征F的获取分别依据公式(5)

(6)(7)进行计算；其中，tanh代表tanh激活函数，ct‑1为上一时刻细胞单元，(*)代表卷积算

子，Wc和Wt为权重矩阵，bc为偏移量,ht‑1为上一时刻隐层状态；

[0045]

[0046] ht＝ot*tanh(ct)                   (6)

[0047] F＝Wt*ht                     (7)

[0048] 各个门的卷积运算都是使用深度可分离卷积实现，有助于捕获特征之间的空间关

系并减少网络参数量从而加快前向推理的速度。

[0049] 步骤2：获取初始的目标模板特征向量F；

[0050] 步骤2.1：根据给定的待检测跟踪目标的宽w和高h，按照公式(8)计算出跟踪目标

所在区域大小Z，其中，p表示扩充长度，按照公式(9)计算得到。如图4所示，在原图中以给定

的待检测跟踪目标中心位置(cx,cy)为中心裁剪出边长为 的正方形区域即为模板图像。

再将该模板图像高‑宽尺寸调整成127×127大小，得到初始的目标模板。如图5所示，初始的

目标模板经过目标模板分支的骨干网络得到特征e0，e0通过两条支路分别得到细胞单元c0，

隐藏层状态h0，每条支路都是由3×3的卷积和1×1的卷积组成。

[0051] Z＝(w+2p)*(h+2p)                             (8)

[0052] p＝(w+h)/4                                (9)

[0053] 步骤2.2：将c0，h0和e0输入到DWConv‑LSTM记忆单元，获取初始的目标模板特征F。

[0054] 步骤3：获取跟踪目标在视频当前帧中的对应位置；

[0055] 步骤3.1：从视频当前帧中裁剪出搜索图像，获取多尺度搜索图像对应的特征；

[0056] 假设当前帧是视频的第t帧(t＝1,2,3,…,n)，按照公式(10)，计算出要裁剪的区

域面积A＝{A‑1,A0,A1}，其中，p′表示扩充长度，按照公式(11)计算得到。w和h分别表示给定

的跟踪目标的宽和高，k＝1.05，ki表示k的i次方。然后以算法在视频的上一帧中检测出的

目标中心作为中心点，在视频的当前帧中裁剪出边长分别为 的三个正方形

区域得到搜索图像，结果如图6所示。再将这些图像尺寸调整成255×255大小，得到多尺度

的搜索图像集合 集合S中的多尺度搜索图像作为一个批次经过搜索图像

分支得到多尺度搜索图像对应的特征集合

[0057] Ai＝ki(w+4p′)*ki(h+4p′) ,i＝‑1,0,1          (10)

[0058] p′＝(w+h)/4                               (11)

[0059] 步骤3.2：获取相似性得分图；

[0060] 当前时刻的目标模板特征F与步骤3 .1中得到的多尺度搜索图像对应的特征
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按照公式(1)进行交叉相关运算，得到相似性得分图集合

[0061] 步骤3.3：根据相似性得分图获取跟踪目标对应位置；

[0062] 对集合r中的每一个相似性得分图进行上采样，得到上采样后的相似性得分图集

合 在集合R中找出最大值所在的上采样后的相似性得分图，将其标记为

Rt，对Rt中所有值进行比较，获取值最大的K个响应值点，这K个响应值点求平均值得到响应

值点d，在视频当前帧中找到d点对应位置即为所寻找的目标所在的位置；

[0063] 步骤4：根据步骤3中找出的当前帧中跟踪目标所在位置裁剪出目标所在区域作为

目标模板，将该目标模板输入跟踪模型的目标模板分支获取新的目标模板特征F，读取视频

的下一帧作为当前帧，转入步骤3进行下一轮迭代，直至读取完视频中的所有帧结束迭代。

[0064] 为检测本发明的有效性，这里挑选OTB100数据集中的Bird2视频序列进行测试，结

果如图7所示，从示例中可以看出本发明能有效应对视频跟踪过程中的遮挡和形态变化等

问题，具有很好的鲁棒性。这里又挑选一现实中的场景对本发明方法进行测试，采用与上述

实施步骤相同的方法来跟踪目标，结果如图8所示，从示例中可以看出本发明能够很好的跟

踪目标，具有一定的使用价值。

[0065] 综上所述，基于记忆单元的孪生网络视觉跟踪方法在学习目标在时间序列上的外

观变化趋势的同时又保证了目标在空间上稳定性，能够保证跟踪过程的实时性，提升了跟

踪模型面对复杂环境时的跟踪鲁棒性。
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图1
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图2

图3
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图4

图5

图6
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图7
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图8
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