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多尺度Transformer的在线更新无锚框工件
跟踪方法研究*
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摘 要:针对工业场景目标工件跟踪任务精度低、失败率高的问题,提出了多尺度Transformer在线更新的工件跟踪算法。首

先,采用Transformer特征金字塔结构,融合多层次特征信息,以实现鲁棒的对目标表观建模;其次,使用Transformer模块对

高级语义信息进行特征融合,使得网络模型专注于目标工件本身;然后,提出了基于排序的交并化(IoU)损失函数优化策略,
有效地抑制干扰物对跟踪器影响;最后,设计一种在线更新策略更新目标模板,增强网络的鲁棒性。实验结果表明,在 VOT-
2018上准确率和失败率分别比基准跟踪器提高3.8%和4.1%,且能保持53

 

fps的实时跟踪速度;在LaSOT数据集上精度与

成功率别为0.578和0.573,均优于基准跟踪器。通过CCD工业相机采集视频序列验证算法可以准确且鲁棒的跟踪目标

工件。
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Abstract:
  

A
 

multi-scale
 

Transformer
 

online
 

update
 

workpiece
 

tracking
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

high
 

failure
 

rate
 

in
 

industrial
 

scene
 

target
 

workpiece
 

tracking
 

tasks.
 

Firstly,
 

a
 

Transformer
 

feature
 

pyramid
 

structure
 

is
 

adopted
 

to
 

fuse
 

multi-level
 

feature
 

information
 

to
 

achieve
 

robust
 

apparent
 

modeling
 

of
 

the
 

target;
 

Secondly,
 

using
 

the
 

Transformer
 

module
 

for
 

feature
 

fusion
 

of
 

advanced
 

semantic
 

information
 

enables
 

the
 

network
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

target
 

artifact
 

itself;
 

Then,
 

an
 

IoU
 

Loss
 

function
 

optimization
 

strategy
 

based
 

on
 

sorting
 

is
 

proposed
 

to
 

effectively
 

suppress
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

interference
 

on
 

the
 

tracker;
 

Finally,
 

design
 

an
 

online
 

update
 

strategy
 

to
 

update
 

the
 

target
 

template
 

and
 

enhance
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

and
 

failure
 

rate
 

on
 

VOT-2018
 

are
 

3.8%
 

and
 

4.1%
 

higher
 

than
 

the
 

benchmark
 

tracker,
 

respectively,
 

and
 

can
 

maintain
 

a
 

real-time
 

tracking
 

speed
 

of
 

53
 

fps;
 

The
 

accuracy
 

and
 

success
 

rate
 

on
 

the
 

LaSOT
 

dataset
 

are
 

0.578
 

and
 

0.573,
 

both
 

of
 

which
 

are
 

better
 

than
 

the
 

benchmark
 

tracker.
 

The
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

accurately
 

and
 

robustly
 

track
 

the
 

target
 

workpiece
 

by
 

capturing
 

video
 

sequences
 

using
 

a
 

CCD
 

industrial
 

camera.
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0 引 言

近年来随着工业4.0和中国制造2025的提出,工业

机器人通过搭载视觉技术,采用目标跟踪技术,帮助机器

人完成工件的分拣、装配等任务,提高工业生产效率。因

此准确且鲁棒跟踪工件成为当前工业生产领域的热门

话题[1-2]。
在实际的工业生产领域中,目标工件会随着旋转、光
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照变化和遮挡等环境因素发生尺度变化和纵横比变化,一
些主流的跟踪器采用多尺度搜索方案进行目标估计,例如

GradNet算法[3]使用梯度参数更新模板来适应目标的变

化,虽然拥有优秀的跟踪速度,但是算法会随着跟踪时间

增长积累误差,最终导致跟踪失败。SA-Siam算法[4]使用

语义分支过滤背景信息,用外观分支评估目标的尺度变

化,保证良好跟踪速度的同时提高了跟踪精度,但是未探

究深度特征的融合,使得算法鲁棒性表现一般。虽然多尺

度搜索方案有优秀的速度表现,但是在复杂工业场景不能

准确估计目标尺度和纵横比变化。另外一些跟踪器利用

锚框估计目标的变化状态,例如SiamRPN 算法[5]引入

Faster
 

R-CNN[6]中的区域候选网络(RPN)[7],使用锚框评

估目标边界框,大幅提高了跟踪精度与鲁棒性,虽然锚框

的方法比多尺度搜索方案的准确度大大提升,但是使用锚

框的方法需要对锚框参数进行预设置,导致大量的超参数

需要人为调制,这与实际工业环境下工件跟踪要求相悖。
而无锚框的方法可以摆脱锚框超参数带来的限制,可以更

精确的评估目标状态,例如SiamCAR算法[8]通过计算目

标中心到边界框的距离来预测下一帧的边界框,网络的准

确性和泛化能力大幅提高。Ocean算法[9]
 

采用和Siam-
CAR类似的无锚框思路预测真实目标的边界框,但是其

分类和回归网络采用非对称的采样策略,提高了算法在复

杂场景下的鲁棒性。SiamBAN算法[10]通过对图像像素

点精细划分正负样本的无锚框方法,生成目标回归框,完
成跟踪任务,进一步提高了跟踪精度与鲁棒性。但是上述

跟踪算法缺乏全局建模能力,容易陷入局部最优问题,其
次工件抓取过程中会发生剧烈的尺度变化和相似物干扰,
这很有可能导致边界框预测不准确。

最近,Transformer结构因其优秀的全局依赖建模能

力开始在跟踪领域得到应用,例如 TrDiMP算法[11]和

TransT算法[12]使用Transformer结构进行特征增强和特

征融合,跟踪器展现出优秀的精度表现。
综上所述,针对工业生产环境工件跟踪精度低、鲁棒

性差的问题,提出多尺度Transformer在线更新的工件跟

踪算法,以SiamBAN作为基准跟踪器,首先使用特征金

字塔融合浅层和深层特征信息,提高骨干网络的语义表征

能力;其次采用Transformer[13]替换SiamBAN网络中互

相关操作进行特征融合,提高跟踪任务的定位准确性;然
后在分类与回归子网络中提出基于排序的损失函数的优

化策略,优化无锚框的正负样本细致度,提高跟踪的精确

度;最后采用一种在线更新策略,保证跟踪任务的鲁棒性。
经实验验证,改进后的算法模型可以准确且鲁棒地跟踪目

标工件。

1 无锚框跟踪网络概述

SiamBAN算法由孪生骨干网络和多个自适应头部组

成,骨干网络由ResNet-50构成,在最后两个卷积层删除

下采样操作解决因连续卷积带来的特征分辨率降低问题,

在第3、4、5卷积层引入空洞卷积同时设置不同的扩张率

和步长来增大感受野。
自适应头部包含分类和回归两个子模块,每个模块使

用深度互相关层组合特征得到分类特征图和回归特征图,
如式(1)所示。

Pcls
w×h×4 = [φ(x)]cls*[φ(z)]cls

Preg
w×h×4 = [φ(x)]reg*[φ(z)]reg (1)

式中:φ(x)、φ(z)分别表示搜索分支特征和模板分支特

征;*表示卷积运算。分类模块的特征图用于前景与背景

分类,回归模块的特征图用于边界框的预测。由于 Res-
Net-50引入空洞卷积,第3、4、5卷积层获得感受野各不相

同,为充分利用多层次特征信息,采用多个自适应头部加

权融合分类特征图和回归特征图预测目标位置,如式(2)
所示。

Pcls-all
w×h×2=∑

5

l=3
αlPcls

l

Preg-all
w×h×4=∑

5

l=3
βlPreg

l

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:αl、βl 表示特征图对应权重;Pcls
l 表示分类特征图;

Preg
l 表示回归特征图。SiamBAN算法根据搜索图像的目

标真实框,对正负样本区域进行划分为椭圆E1、E2,像素

点落在E2 之外的为负样本,E1 内的为正样本,落在E1、

E2 之间的样本集则忽略。根据落在正样本标签位置 (pi,

pj)计算预测框:

px1 =pi-dreg
l

py1 =pj -dreg
t

px2 =pi+dreg
r

py2 =pj +dreg
b

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(3)

式中:dreg
l 、dreg

t 、dreg
r 、dreg

b 表示从该位置到预测框的四边的

距离;(px1
,py1

),(px2
,py2

)表示预测框左上角和右下角

坐标。生成预测框后,使用余弦窗口和尺度变化惩罚项来

平滑目标的移动和变化,然后选择得分最好的预测框。

2 多尺度Transformer的无锚框跟踪模型

针对复杂多变的工件生产环境,能够精确且鲁棒的跟

踪工件,本文提出多尺度Transformer在线更新的无锚框

目标工件跟踪算法。整体框架如图1所示,首先模型输入

127×127模板图像和255×255搜索区域图像,通过基于

Transformer的特征金字塔融合不同层次的特征图信息获

得混合特征信息,以适应工件和背景的变化;然后使用

Transformer对模板特征图和搜索区域特征图进行相关性

计算,生成高质量的特征响应图,精确定位工件位置;最后

采用基于排序的损失函数优化策略,提高分类模块对正负

样本划分的细致度,并且增强分类与回归模块之间的关联

性,生成精确的跟踪结果;同时引入在线更新策略,根据工

件预测得分阈值对模板进行动态更新,保证工件跟踪过程

的鲁棒性。
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图1 多尺度Transformer在线更新的无锚框跟踪模型

2.1 基于Transformer的特征金字塔
工件跟踪任务需要丰富的特征信息,浅层的特征可以

获取到目标颜色、纹理等表观信息,有利于精确定位;而深

层的特征包含丰富的语义信息,对目标外观变化更具有鲁

棒性。因此采用基于 Transformer的特征金字塔结构

    

(transformer
 

pyramid
 

network,TPN),融合浅层与深层特

征信息,得到同时具有表观信息和语义信息的高级混合工

件特征信息,增强跟踪器表征能力,更鲁棒地跟踪工件。

TPN结构如图2所示。
特征金字塔构建如图2(a)所示,分为自下而上路径

    

图2 TPN结构

和融合路径,自下而上的路径是来自主干架构的前馈卷

积,得到第3、4、5层网络的特征层次,再通过1×1卷积和

扁平化操作得到特征向量Q、K、V,其中第4层特征作为

所有特征层次的特征向量Q,然后将特征向量Q、K、V 送

入3个不同池化尺度的并行池化自注意力块(pooling
 

self-
attention

 

black,PA),融合后的输出直接馈送到两个串联

PA块中,获得最终的语义特征。

PA块如图2(b)所示,采用Transformer编码器结构

来组成。引入池化操作减少K、V 的空间维度,同时删除

原有的Transformer结构位置编码操作,在减少参数量的

同时不降低Transformer性能。将改进后的K、V 和Q 送

入多头注意力层得到注意力矩阵:

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

C  V (4)

式中:C 表示向量K 的维度,最后将注意力矩阵送入

Norm和 MLP层进行数据增强。

2.2 Transformer模块
当前主流孪生网络采用简单的线性匹配互相关方式

计算目标位置,无法满足实际的工业场景中的跟踪要求,
因此采用Transformer结构替代互相关操作。该架构使

用自注意力和交叉注意力机制来聚合全局和丰富的时空

上下文依赖关系,可关注全局信息,在搜索特征图上自适

应地寻找与模板特征图最相关的区域,获得更加精准的响

应图。具体结构如图3所示,为了提升结构的推理速度,

Transformer的编码-解码部分只包含一层编码块和解

码块。Transformer首先将特征图压缩为一维特征序列

输入进编码-解码器中,同时与加权矩阵进行线性变换得

到Q、K、V
 

3个特征序列,再送入注意力块,得到注意力特

征图:

Aij =
e

1
d'

QTiKj

∑
Nkv

j=1
e

1
d'

QTiKj

(5)
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式中:Qi、Kj 表示第i个和第j个Q、K 特征向量;d'表示

通道维度。然后多头注意力层将M 个注意力块进行级联

和线性变换,进一步使用残差连接和归一化层进行归一

化。最后 使 用 由 ReLU 激 活 函 数 组 成 的 前 反 馈 网 络

(FFN)将特征维度还原至输入前。

图3 用于跟踪任务的Transformer体系结构

2.3 基于排序的损失函数优化策略
跟踪器分类分支在处理正样本和负样本的划分时,未

对正负样本进行信息交互,导致跟踪器容易被干扰物信息

欺骗;其次分类和回归分支用独立的目标函数训练,这可

能会导致分类和定位之间的预测不一致,本文提出一种基

于排序的损失函数优化策略,来解决上述问题。首先将目

标置信度得分小于0.5的划分为干扰物样本集,然后将处

于分类边界线附近的低置信度正样本忽略,其余构建成正

样本集,正负样本计算如下:

P+=∑
n-

j+

wj+pj+

P-=∑
n-

j-

wj-pj-

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:pj+、pj- 表示正负样本的置信度得分;wj+、wj- 是

正负样本的期望值。分类分支的损失函数约束如下:

Lrank-cls=
1
λ1
log(1+exp(λ1·(P--P++λ2)) (7)

式中:常量λ1、λ2 分别是控制损失值和正负样本排名裕度

的超参数,本文默认为4和0.5。在Lrank-cls的监督下,调整

决策超平面,将干扰物样本划分为负样本。效果可视化如

图4所示,可以看出干扰物目标信息被显著抑制。
为了解决分类置信度和定位之间的不匹配,在分类与

回归分支之间添加交并比(IoU)引导的排序损失函数,以
增加分类和回归分支之间的关联性。IoU引导的排序损

失函数定义如下:

图4 基于排序的损失函数效果对比

Lrank-iou=
1

Npos
∑

i,j∈Apos
,vioui >viouj

exp(-γ·(pi -pj))+

1
Npos

∑
i,j∈Apos

,pi>pj

exp(-γ·(viou
i -viou

j )) (8)

式中:Npos 表示正样本集Apos 的数目;常量γ设置为3,控
制着损失函数对模型的优化;pi、pj 表示正样本置信度得

分;viou
i 、viou

j 表示IoU预测值,保证IoU引导的排名损失

可以将分类分数与相关联的IoU对齐,缩小分类和回归分

支之间的误差,使得分类分支所得高置信正样本可以正确

表示预测目标信息。

2.4 在线更新策略
由于目标工件的外观可能随着生产过程的推移而显

著变化,因此捕获目标的最新状态以进行跟踪可以提高网

络的鲁棒性。本文提出得分预测模块(score
 

prediction
 

module,SPM)对模板在线更新,SPM 如图5所示,SPM
由两个注意力块和一个三层感知器组成。首先,可学习

Score
 

Token用作参与搜索RoI
 

Token的查询向量,能够

对挖掘的目标信息进行编码。接下来,Score
 

Token关注

初始目标Token的所有位置,将挖掘的目标与初始目标

进行比较。最后,由 MLP层和Sigmiod激活函数产生预

测得分。当在线模板的预测分数高于0.5时,该模板将被

视为正样本,并对模板更新。

图5 SPM模块

SPM模块采用标准交叉熵损失函数训练,如式(9)
所示。

Lscore =yilog(pi)+(1-yi)log(1-pi) (9)
式中:yi 表示目标真实值标签;pi 表示预测置信度得分。

3 实验及结果分析

实验在Ubuntu18.04系统下使用Pytorch框架,硬件

设备为 CPU
 

i5-13600KF
 

5.1
 

GHz,64
 

G
 

RAM,Nvidia
 

2080Ti×2
 

22
 

G 的 深 度 学 习 机 下 实 现。采 用 SGD
(stochastic

 

gradient
 

descent)训练模型,使用 YouTube-
BoundingBoxes、COCO、GOT10K和LaSOT作为训练集,
单次训练样本个数为28,总共20个epoch,在前5个

epoch中使用0.001~0.005的预热学习率,在最后15个
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epoch中学习率从0.005~0.000
 

05呈指数衰减,权重和

动量衰减参数设置为0.000
 

1~0.9。

3.1 消融实验
本文通过构建Transformer特征金字塔,引入Trans-

former模块以及采用基于排序的损失函数和在线更新策

略等方法,优化SiamBAN 跟踪器更加适合工业生产环

境。为了确认改进方法的有效性,通过VOT-2018数据集

进行消融实验,实验结果如表1所示。

表1 消融实验结果

实验 Baseline TPN Transformer IoU优化 在线更新 EAO ΔEAO/%

1 √ × × × × 0.452 0

2 √ √ × × × 0.464 1.2

3 √ × √ × × 0.492 4.0

4 √ × × √ × 0.477 2.5

5 √ × × × √ 0.471 1.9

6 √ √ √ √ √ 0.514 6.2

  注:加粗表示结果最优

  平均重叠期望(expected
 

average
 

overlap,EAO)是

VOT-2018数据集评估跟踪器综合性能的重要评价指标,
平均重叠期望越高,表明跟踪器性能越好。实验2引入

TPN结构,获得混合高级语义信息,有效表征目标工件,
与实验1相比EAO提高1.2%。实验3使用Transform-
er将高级语义信息充分融合使得跟踪器有效判别前景与

背景信息,EAO提高了4.0%,实验4使用IoU损失优化

策略,有效抑制干扰物影响,使得EAO提升了2.5%,实
验5使用在线更新策略对模板进行动态更新,增强对目标

外观变化的鲁棒性,EAO提高1.9%,实验6将所有组件

组合,EAO达到0.514,证明各模块互补构建了高效的目

标工件跟踪算法。

3.2 定量分析

为充分验证本文方法的有效性,将在VOT-2018和La-
SOT[14]数据集上进行测试验证,并选取当前主流跟踪算法

进行对比。VOT-2018数据集上对比算法包括有DRT[15]、

RCO[16]、DiMP[17]、Ocean、D3s[18]、SiamBAN。LaSOT数据

集上对比算法有Dsiam[19]、SiamGAT[20]、SiamCAR、Ocean、

StructSiam[21]、SiamRPN++[22]、SiamBAN。
跟踪精度(Accuracy)、失败率(Rubustness)、EAO作

为VOT-2018数据集主要评价指标,其中,Accuracy通过

计算跟踪视频序列所产生IoU 的平均值得到,Accuracy
越大表示跟踪器精度越高;Robustness计算平均跟踪失败

帧数,越大表示跟踪器鲁棒性越差;EAO则是在视频序列

中同时计算精确值和失败率对跟踪器进行整体评估。

VOT-2018数据集对比结果如表2所示,可以看出本文方

法拥有优秀的准确率(0.635),最低的失败率(0.137),获
得了最好的EAO(0.514)。

对于 精 度 来 说,与 基 准 算 法 SiamBAN 相 比 提 升

3.8%,归功于本文采用特征金字塔结构聚合不同层次特

征信息,有效的表征目标工件,随后又采用 Transformer
对高级特征语义信息进行充分融合,准确的定位目标位置

  表2 VOT-2018数据集对比结果

算法 EAO↑ Accuracy↑ Robustness↓
DRT 0.355 0.518 0.201
RCO 0.376 0.507 0.155
DiMP 0.376 0.590 0.150
Ocean 0.327 0.590 0.376
D3s 0.489 0.640 0.151

SiamBAN 0.452 0.597 0.178
Ours 0.514 0.635 0.137

  注:加粗表示最优结果;下划线表示次优结果

区域,提高了跟踪的准确率,与D3s算法采用分割的方法

跟踪目标相比准确率略有不足。对于失败率来说,与基准

算法SiamBAN相比提升4.1%,得益于本文方法采用基

于排序的IoU优化策略,有效抑制干扰物对跟踪器的影

响,同时提出一种在线更新策略,防止目标工件随时间变

化导致跟踪出现漂移的情况,提升了网络的鲁棒性。

图6 跟踪速度对比

此外跟踪速度也是工业环境的一项重要要求,在
VOT-2018数据集上进行跟踪速度对比,实验结果如图6
所示,本文方法相比其他主流算法既保持着优秀的性能,
又能满足工业的实时要求,跟踪速度达到53

 

fps。
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LaSOT数据集包含训练集和测试集,共1
 

400个视频序

列,本文选取测试集作为实验验证,对比结果如图7所示。
从图7可以看出,本文算法成功率为0.573,比Siam-

GAT跟踪器高3.4%,比基准跟踪器SiamBAN高6.0%,
得益于本文使用基于排序的IoU优化策略极大的抑制了

干扰物对模型的影响,其次在线更新策略的使用在长视频

序列上展现出良好的自适应能力。对于精确率来说,本文

方法精确率达到0.578,比SiamGAT跟踪器高3.2%,比
基准跟踪器SiamBAN高6.1%,归功于特征金字塔可以

获得多尺度语义信息,提高了骨干网络的表征能力,其次

使用Transformer结构优秀的长距离建模能力,准确区分

目标与背景信息,提高了跟踪器的精度。

图7 LaSOT测试集算法对比

3.3 定性分析
为进一步验证本文方法在工业场景下的跟踪效果,使

用三菱RV-3SD示教平台搭建仿真实验平台,传送带速度

设置为0.7
 

m/s,采用CCD工业相机采集工件视频序列进

行定性分析,实验结果如图8所示,3个视频序列包括背

景干扰、快速移动、尺度变化、平面内旋转、相似物干扰等

视觉挑战。黄色、红色、黑色分别表示SiamRPN++、

SiamBAN、SiamCAR算法,绿色表示本文算法。

图8 目标工件视频序列跟踪结果

  图5(a)目标工件在快速移动过程中受到相似物干

扰,SiamRPN++等跟踪器相继出现漂移的问题,而本文

在IoU优化策略指导下可以有效抑制相似物干扰,从而可

以准确跟踪目标工件。图5(b)视频序列存在着平面内旋

转、尺度变化等视觉属性场景挑战,在第57帧工件发生旋

转时SiamRPN++、SiamBAN、SiamCAR出现小幅的跟

踪漂移问题,在随后的94帧工件出现尺度变化,SiamRPN
++则完全失去跟踪目标,SiamBAN、SiamCAR虽然还

能跟踪目标工件,但是目标中心定位和尺度估计发生巨大

偏移,本文算法采用特征金字塔聚合多尺度信息,可以有

效表征目标,同时采用Transformer对目标位置定位,提
高了跟踪精度。图5(c)视频序列是对小目标工件跟踪,存
在着遮挡、背景干扰等影响,SiamRPN++、SiamBAN、

SiamCAR上述孪生网络未采用在线更新对目标模板进行

更新,导致工件出现遮挡未能及时更新模板,最终使得跟

踪器模型被污染导致跟踪失败,本文采用在线更新策略,
可以及时动态更新模板,使得跟踪面对遮挡以及长时跟踪

过程中依然可以准确跟踪目标工件。
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4 结 论

本文以无锚框孪生网络框架为基础,提出了多尺度

Transformer在线更新的目标工件跟踪算法,首先采用基

于Transformer的特征金字塔结构显著地提升算法面对

尺度变化、平面内旋转等干扰因素的鲁棒性,其次采用

Transformer对特征信息融合,准确定位目标工件位置,
然后提出基于排序的IoU优化策略极大地抑制了干扰物

对跟踪的欺骗,提高了网络的准确性,最后使用在线更新

策略,对未出现目标工件和遮挡等因素引发的跟踪偏移的

问题发挥了巨大作用。在VOT-2018和LaSOT数据集上

的实验结果表明本文算法的有效性和先进性。在未来工

作中考虑采用轻量型跟踪算法,可以更好的在工业实际场

景中部署。
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