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一、引言 

随着互联网和硬件设备快速发展，生物特征识别技

术的识别精度和速度已满足实际应用需求，被广泛应用

于交通监管、门禁管理和移动应用等领域。相比于传统

密码、智能卡等方式，生物特征作为身份凭证，具有唯

一性、稳定性、便捷性、安全性等优势，但与此同时，

生物特征被视为个人敏感信息，一旦泄露或被非法使用，

将给用户带来不可挽回的后果。生物特征模板保护

（Biometric Template Protection, BTP）作为可信生

物特征识别（Trustworthy Biometrics）的关键技术是

目前的研究热点。 

1.1 生物特征识别 

生物特征识别是基于个人的生理(例如人脸、虹膜、

指纹和掌纹等)或者行为特征（例如步态、语音和笔迹等)

进行用户身份的识别。通用的生物特征识别框架主要包

括 5 部分，如图 1 所示。传感器（Sensor）用于读取用

户的生物特征信号，例如相机、指纹采集器等，通过传

感器采集的信号质量影响着最终的识别性能。生物信号

经过特征提取器(Feature Extractor)转换成生物特征并

存储在数据库(Database)中。匹配器(Matcher)用于对

认证时产生的查询生物特征与数据库中注册得到的生

物特征模板进行比对，比对结果输入决策模块(Decision 

Module)，从而得到决策结果。 

由于深度学习、硬件加速设备等技术的快速发展，

目前生物特征识别的精度和速度已达到了很高的水平，

并应用于很多刚需场景中。因此，关注生物特征识别的

安全和隐私性问题，提高生物特征安全，保障用户隐私，

始终是推动生物特征识别技术持续发展的关键之处。 

1.2 生物特征模板保护 

生物特征模板保护技术通过不可逆变换或者加密

原始生物特征以生成安全的生物特征模板，这有利于避

免直接存储原始生物特征数据所带来的安全和隐私泄

露风险。在注册阶段，用户的生物特征以安全模板的形

式存储在数据库中；在认证阶段，用户的实时生物特征

经过同样的模板保护过程生成特征模板，并与数据库中

存储的模板进行匹配操作，根据系统预先设置的阈值和

二者的相似性程度返回用户身份的认证结果。 

生 物 特 征模 板 保 护 主 要分 为 可撤 销 生 物 特征

(Cancelable Biometrics ， CB) 和 生 物 特 征 加 密

(Biometric Cryptosystems，BC)两个方向。CB 方案中，

原始生物特征经过不可逆变换得到可撤销的模板，并在

变换域内完成模板的匹配操作，但基于可撤销模板不可

能或很难还原出原始生物特征，从而保护生物特征安全。

BC 方案则结合密码学原语从生物特征生成或绑定密钥，
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图 1 通用的生物特征识别框架示意图 
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通过验证恢复密钥的准确性实现用户合法身份的认证。 

1.3 亟待解决的关键问题 

虽然目前已经有很多模板保护方案提出，但生物特

征模板保护技术的发展仍受到生物特征的内在特性和

实际应用场景的限制，生物特征的安全性和识别系统的

实用性无法保证。主要概括为以下三个关键问题： 

（1）噪声干扰致使不可完全再现：受光照、角度和

环境等因素的影响，用户的同一生物模态因大量随机噪

声的存在致使每次提取的特征都存在差异，不能完全再

现。所以用户在认证时输入的生物特征和数据库中注册

存储的特征模板不完全相同，二者进行匹配操作时得到

的相似度可能低于阈值，从而降低生物特征识别的性能。

而基于生物特征继而进行的模板保护操作，往往以性能

降低为代价提高生物特征的安全性，这会进一步增大系

统性能降低的程度。因此克服生物特征的噪声干扰，平

衡识别性能和生物特征安全，设计具有容错性的安全生

物特征识别系统是推进该领域研究的一个重要挑战。 

（2）外部因子泄露威胁系统安全：为赋予生物特征

模板如密码一样灵活重置的能力，降低生物特征泄露致

使用户永久不可复用该生物特征的风险，一般采用生物

特征和外部因子(如令牌)结合的方式生成不可逆的、可

撤销的生物特征模板。但这种可撤销方案使得生物特征

的安全与外部因子的安全息息相关，当系统受到令牌丢

失攻击(Lost token attack)时，攻击者可能从丢失的令

牌中分析出原始生物特征或者伪装成合法用户，威胁系

统安全，降低识别性能。因此，如何设计一种更具鲁棒

性的可撤销生物特征模板方案至关重要。 

（3）攻击与对抗技术的此消彼长：针对生物特征识

别系统的攻击无处不在，攻击方法层出不穷，例如字典

攻 击 (Dictionary Attacks) 、 关 联 攻 击 (Correlation 

Attacks)、爬山攻击(Hill Climbing Attacks)和重建攻击

(Reconstruction attacks)等。即使始终有对抗攻击的模

板保护方案提出，但面对复杂的应用环境和无法预知的

攻击威胁，生物特征的保护方案在攻击者面前无能为力。

攻击与对抗技术此消彼长的状态致使生物特征模板保

护仍处于不断发展的阶段。 

二、可撤销生物特征方案研究现状 

根据所采用的变换方式是否可逆，BC 方案分为两

类：不可逆变换和生物特征盐析。基于不可逆变换的 BC

方案通过变换原始生物特征模板，使转换模板无法反转。

经典算法有 IoM 哈希[1]、布隆过滤法(Bloom Filter)以

及基于布隆的改进算法。生物特征盐析则通过设置一些

人工模式(例如随机噪声)与生物特征模板进行混合操作，

从 而 保 护 原 始 生 物 特 征 。 经 典 算 法 有 生 物 哈 希

(Biohashing)以及基于生物哈希的扩展。这些方案在一

定程度上提高了生物特征安全，但大多数可撤销技术都

以严重的性能下降为代价提高安全性，无法保持与原始

生物特征相比的合理精度。基于此，下面介绍近期的代

表性工作，以解决目前 CB 方案中普遍存在的难点问题。 

2.1 LIoM 哈希算法 

针对系统对高性能和匹配速度的要求，Dong 等人
[2]提出了用于大规模开集人脸识别的基于 IoM 哈希的

模板保护方案：LIoM（ Index-of-max hashing by 

learning）哈希。LIoM 哈希是基于 IoM 哈希设计的紧

凑人脸特征表示算法，通过汉明距离实现高效的匹配操

作，IoM 哈希的不可逆变换过程确保用户的隐私性保护。

为验证算法的有效性，结合多种融合策略在大规模人脸

数据集上进行了全面评估。 

2.2 免对齐的可撤销虹膜特征识别方案 

特征对齐是存在于 CB 方案中的一个重要问题。由

于很多生物特征(如虹膜)无法精准对齐，为保持合理精

度匹配过程需要进行移位打分操作。但 CB 方案的使用

转变了原始特征空间，该匹配策略不再适用。基于此，

Lee 等人[3]基于方向梯度直方图提出了一种随机增强梯

度直方图算法（Random Augmented Histogram of 

Gradients，R·HoG）用于虹膜特征模板保护，将未对齐

的 irisCode 转换为对齐健壮的可撤销模板，提高了模板

匹配的效率和生物特征系统的安全性。 

2.3 无令牌的可撤销生物特征识别方案 

由于 CB 方案通常被设计用来保护具有两个输入因

子的生物特征模板，即：生物特征识别和用于模板替换
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的令牌，一旦令牌丢失，受保护模板极易遭受安全攻击

和隐私侵犯。Lee 等人[4]提出了一种单因子可撤销生物

特征识别方案，即扩展特征向量(Extended Feature 

Vector，EFV)哈希算法，该算法只需要一个生物特征作

为输入，并利用与生物特征数据分离的置换密钥作为匹

配的标识符，从而实现安全的单因子认证。 

2.4 单因子可撤销生物特征认证方案 

双因子可撤销的生物特征认证方法引入额外因子

即令牌化因子带来了隐私和安全威胁问题。针对这一问

题，孔小景等人[5]提出了一种唯一二值数据生物特征作

为输入因子的单因子可撤销生物识别方法，即 WSE 哈

希算法。WSE 哈希算法满足不可逆性，可撤销性，不可

链接性以及精确性这 4 个可撤销的生物特征模板保护标

准，也抵御了 3 种方式的安全性攻击测试。同时 WSE

哈希算法也可以扩展到二值向量形式表示的虹膜、面部

特征、掌纹和静脉等生物特征识别。另外，算法安全性，

如碰撞攻击、差分攻击等攻击方式，是未来研究方向。 

三、生物特征加密方案研究现状 

BC 方案的设计思想是出于对密钥的保护，同时也

保证了生物特征的安全。BC 方案主要分为两类：密钥绑

定和密钥生成。密钥绑定是采用生物特征与密钥进行绑

定，产生公开的辅助数据，认证时结合生物特征与辅助

数据以释放密钥。目前具有代表性的方案有模糊承诺

(Fuzzy Commitment)，模糊保险箱(Fuzzy Vault)等。

密钥生成则是基于生物特征生成或提取出密钥，认证时

比对密钥以认证用户身份。代表方案有模糊提取器

(Fuzzy Extractor)、安全骨架(Secure Sketch)等。但所

有的 BC 方案都存在一个问题，就是提取的生物特征质

量影响着恢复密钥的正确率。 

3.1 基于密钥绑定的指纹细节点保护方案 

基于生物特征类内差异大的特性，目前 CB 方案都

依赖纠错码来提高系统的容错能力。但纠错码的纠错能

力有限，很难平衡安全性和性能要求。因此，Jin 等人[6]

提出了一种非纠错码密钥绑定方案以及基于指纹细节

点的可撤销的不可逆变换。该方案不局限于二元特征和

匹配器，可应用于多种生物特征表示。具体的密钥绑定

和密钥恢复过程如图 2 所示。 

 

 

 

 

 
 
 

 

3.2 基于对称密钥环加密的 BC 方案 

由于生物特征提取时存在各种噪声干扰，生物特征

识别系统出现模糊性而识别性能下降或不工作。为提高

系统的容错性和安全性，Lai 等人[7]把密钥绑定视为对称

的加解密问题，提出了基于对称密钥环加密(Symmetric 

Keyring Encryption，SKE)的 CB 方案。SKE 方案由 RV

密钥对、过滤机制和 Shamir 的秘密共享方案组成，理

论分析和实验结果显示该方案可扩展到其他生物特征，

并可以抵抗多种安全攻击。具体的方案概述如图 3 所示。 

3.3 基于深度哈希网络的多光谱掌纹模糊承诺方案 

在生物识别密码系统中，所生成的生物密钥通常结

合单向函数进行严格保护，但这很难平衡模板的大小和

准确性。Wu 等人[8]采用深度哈希网络，生成存储量小、

匹配复杂度低的二值模板。根据鉴别能量，对模板中的

比特优选后，减少了模板数据量和构造模糊承诺的计算

复杂度。 

 

 

 

 

 

 

图 3 SKE 方案概述图 
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图 2 密钥绑定和密钥恢复示意图 
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四、生物特征模板的攻击与对抗 

随着黑客技术的不断进步，针对生物特征模板的攻

击呈现出层出不穷的趋势。为增强生物特征识别的安全

性和用户隐私保护，研究攻击算法并设计对抗方案尤为

重要。 

4.1 基于 GAN 生成器的深度人脸特征重构 

基于深度卷积神经网络(CNN)的人脸识别目前已

经达到了很高的识别精度，但从深度学习模型中提取的

特征(深度特征)的安全性和私密性问题常常被忽视。基

于此，Dong 等人[9]提出了在不访问 CNN 网络配置的

情况下基于 GAN 生成器从深层特征重构人脸图像的方

案，具体的框架概述如图 4 所示。该方案使用 GAN 生

成器同时发挥优化目标的人脸分布约束和人脸生成器

的作用，实现了高相似度和高视觉质量的人脸图像重构。

该工作中所伪造的人脸图像揭示了当前人脸识别系统

的安全和隐私风险，对手可能伪造人脸图像非法访问人

脸识别系统。因此，需要结合模板保护方案和反欺骗检

测手段保护生物特征，规避隐私数据泄露风险。 

4.2 增强的掌纹重构攻击 

目前很多重建攻击重构的原像普遍存在自然性、完

整性和视觉质量差等问题。基于此，Sun 等人[10]采用了

两种策略，一是邻域范围修改约束，减少图像质量的恶

化；二是挑选重要的像素，打包修改，既增强了修改对

优化的影响，同时降低了引入过多的图像不自然痕迹，

从而得到两种增强的重构攻击用于掌纹识别。 

4.3 基于风格迁移技术的掌纹重构攻击 

攻击者基于跨数据库攻击重建的图像可以有效的

攻击其他生物特征系统。为实现在线跨数据库攻击，并

保证重构图像的高质量，Yang 等人[11]提出了两种新颖

的风格转移技术，从特征模板重构恢复原始图像，并用

于攻击基于编码的掌纹识别系统。提出的重构方法揭示

了基于纹理编码的掌纹识别方法的脆弱性，因此，为了

提高生物特征识别系统安全和用户隐私，有效的攻击防

御技术和重构检测方法成为不可或缺的一项研究。 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

图 4 人脸图像重构框架图 

五、总结与展望 

本文主要论述了生物特征模板保护技术在可撤销

生物特征和生物特征加密两个方向的研究进展，并针对

目前该领域所存在的关键问题，重点介绍了具有代表性

的研究工作。随着生物特征识别技术的不断普及，生物

特征模板保护作为一项必要且有意义的工作必将持续

发展。基于此，本文对未来的发展进行展望： 

（1）无令牌的可撤销生物特征模板保护方案设计 

目前无令牌 CB 方案比较欠缺，可以借鉴各学科领

域研究方法设计安全无令牌 CB 方案，打破目前生物特

征模板保护的发展瓶颈，提高生物特征认证系统安全性。 

（2）多模态生物特征融合策略设计 

多模态生物特征识别系统已被证明具有更高的性

能和安全性优势，但特征级融合作为系统中的关键环节

仍面临挑战，需要设计兼容不同生物特征信号的融合策

略，提高系统对不同类型和维度生物特征的使用能力和

常见攻击的抵抗能力。 

（3）重构攻击和对抗方案设计 

为了维持性能和安全的平衡，可撤销生物特征模板

保护方案具有相对距离保持属性，但这容易招致基于相

对距离保持的攻击，攻击者试图基于模板重构原像。因

此，需要研究基于相对距离保持的攻击框架，设计对抗

策略，从而在复杂多变的应用环境保证生物特征识别系

统的安全运行。 
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一、摘要 

单目深度估计旨在从单幅输入图像中估计场景的

深度，其对于三维重建、场景理解等任务有着重要的意

义。由于在真实场景中获取稠密而准确的深度真值是很

困难的，基于自监督学习的单目深度估计受到了广泛的

关注。近年来，尽管自监督单目深度估计方法取得了较

好的表现，但如何进一步缩小自监督与有监督方法之间

的差距并提升其精度仍然是一个开放性的问题。针对这

一问题，本文一方面从训练约束的角度，考虑如何更有

效地同时利用两种现有的自监督深度约束训练模型；另

一方面从网络结构的角度，考虑如何使网络学到对于深

度估计更有效的特征。具体地，我们提出了一种感知遮

挡的由粗到细的自监督单目深度估计方法，称为 OCFD-

Net；提出了一种自蒸馏特征聚合模块，并在此基础上

提出自蒸馏聚合网络，称为 SDFA-Net。相关成果分别

被 ACM MM 2022 和 ECCV 2022 录取。 

二、引言 

基于自监督学习的单目深度估计旨在使用没有深

度真值的样本训练一个深度神经网络，使其可以从单幅

输入图像中预测稠密的深度图。现有方法一般采用不同

视角拍摄的同一场景的多幅图像作为训练数据，将深度

估计任务转化为图像重建任务，并使用重建损失训练网

络(如图 1 所示)。根据训练数据的来源，现有自监督单

目深度估计方法可以分为采用视频序列训练的方法和

采用双目图像训练的方法。其中，采用视频序列训练的

方法[1,2]在训练阶段以视频序列中的连续帧作为训练样

本。由于连续帧之间的相机运动是未知的，这些方法在

训练阶段除了估计深度图之外，还需要估计图像之间的

相机运动情况。采用双目图像训练的方法[3,4]在训练阶段

以双目相机拍摄的图像对作为训练样本。由于拍摄双目

    

 
热 点 追 踪  

基于自监督学习的单目深度估计方法  

图 2 感知遮挡的由粗到细自监督单目深度估计网络 OCFD-Net 的结构示意图 

图 1 基于自监督学习的单目深度估计基本原理 
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图像的相机相对位置是固定的，且双目系统中的视差和

深度具有确定的转换关系，这些方法只需要预测图像对

应的深度图或视差图。 

尽管近年来基于自监督学习的方法得到了广泛的

研究且取得了较好的表现，但如何进一步提升自监督单

目深度估计方法的精度仍然是一个开放性的问题。针对

这一问题，一方面，本文提出了一种感知遮挡的由粗到

细自监督单目深度估计网络，称为 OCFD-Net[5]。该模

型通过分别估计粗粒度深度和场景深度残差的方法，结

合了连续[2]和离散[4]两种深度约束的优势，并通过一个

遮挡感知模块缓解训练中的遮挡问题对深度结果造成

的负面影响。另一方面，本文提出了一种基于自蒸馏的

特征聚合模块，并基于此模块设计了一种新的单目深度

估计网络，称为 SDFA-Net[6]。在自蒸馏特征聚合模块

中，采用三个分支分别预测三个特征偏移图，用于在自

蒸馏条件下对待融合的多尺度特征进行细化。实验结果

表明，我们提出的 OCFD-Net 和 SDFA-Net 在室外驾

驶场景数据集上的表现超越了绝大多数现有的方法。 

三、正文 

为了有效地在自监督单目深度估计中利用连续和

离散两种深度约束，我们首先通过对比实验分析了两种

深度约束各自的优点和不足。分析结果表明：离散深度

约束有助于保留更多深度细节信息，且可以使模型取得

较高的精度，但使用离散深度约束训练的模型难以在平

坦区域生成平滑的深度估计结果；连续深度约束有助于

保持深度结果的平滑性，但其使得估计结果的精度相对

较低。基于上述分析，我们提出了感知遮挡的由粗到细

自监督单目深度估计网络 OCFD-Net(如图 2 所示)。该

网络分为三个模块，其中由粗到细的深度估计模块用于

从输入图像估计深度图。该模块通过一个骨干子网络从

输入图像中提取特征。以该特征为输入，分别用粗粒度

深度预测分支预测一个离散表示的粗粒度深度图，用深

度残差预测分支预测一个连续表示的场景深度残差图。

最终将两部分相加得到细粒度的深度图。图像重建模块

通过预测的深度结果进行图像重建，从而对网络进行自

监督训练。具体地，通过离散形重建的方式，引入离散

深度约束对粗粒度深度进行训练；通过连续形重建的方

式，引入连续深度约束，对深度残差进行训练。遮挡感

知模块用于通过估计的深度结果计算图像中潜在的遮

挡区域，并输出表示遮挡概率的 Mask。具体的，该模

块分别基于深度概率体和视差图生成两个遮挡 Mask，

并将两个遮挡 Mask 逐像素相乘得到遮挡概率 Mask。

在训练时，我们采用重建损失和平滑正则同时训练粗粒

度和细粒度的深度结果。其中，在对细粒度深度结果进

行训练时，我们基于遮挡概率 Mask 减小遮挡区域的重

建损失，并加大相应区域的平滑正则，来缓解遮挡问题

对深度估计结果造成的负面影响。 

为了使得网络能在自监督方式下学到对于深度估

计更有效和准确的特征，我们提出了自蒸馏特征聚合模

图 4 自蒸馏特征聚合网络 SDFA-Net 的结构示意图 

图 3 自蒸馏特征聚合模块 
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块(如图 3 所示)用于融合两个不同尺度的特征，并保持

其上下文一致性。该模块受到语义分割任务中特征对齐

模块[7]的启发，使用可学习的偏移向量来融合不同尺度

的特征。考虑到在自监督学习的过程中，图像重建损失

存在一定的歧义性，可能使得模块无法通过自监督方式

学习到准确的特征偏移图，进而造成深度结果的误差，

自蒸馏特征聚合模块采用了三个分支来学习三个不同

的特征偏移图。其中一个特征偏移图被用于细化小尺度

的特征；其余两个特征偏移图被共同用于细化大尺度的

特征，并分别通过图像重建损失和自蒸馏损失进行训练。

进一步地，我们以改进的 Swin-transformer 作为编码

器，以自蒸馏特征聚合模块作为解码器设计了用于单目

深度估计的自蒸馏特征聚合网络 SDFA-Net(如图 4 所

示)。SDFA-Net 的解码器中存在两条前向传播的数据通

路，分别称为原始数据通路和蒸馏数据通路。在不同的

数据通路中，会使用自蒸馏特征聚合模块中相应的偏移

图预测分支来学习特征偏移图。为了有效地训练所提出

的模型，我们将训练中的每次迭代分为三个步骤：第一

步使用编码器提取多尺度特征，并用解码器中的原始数

据通路预测深度图，采用图像重建损失和平滑正则作为

损失函数；第二步使用网络中的蒸馏数据通路从编码器

得到的多尺度特征中估计深度，并从第一步估计的深度

结果中选择置信度较高的部分作为伪标签，计算蒸馏损

失。第三步对损失进行反向传播来训练网络。 

四、实验结果 

表 1 展示了我们提出的 OCFD-Net 和 SDFA-Net

在 KITTI 室外驾驶场景数据集中的深度估计结果。可以

看出在绝大多数指标下本文所提出的两个方法都取得

了最好的表现。图 5 进一步展示了两个方法深度估计的

可视化结果。从图中可以看出两个方法都能较好地保留

场景中的深度细节信息，例如在细小的物体处以及物体

的边缘处等。 

为了验证本文所提出方法的有效性，图 6 中展示了

OCFD-Net 预测的粗粒度深度图(第二行)，深度残差图

(第三行)和细粒度深度图(第四行)的可视化结果。对于深

度残差图，红色表示残差为正，蓝色表示为负。可以看

到深度残差使得细粒度深度在物体边缘处更加准确，在

图像中的平坦区域结果更加平滑。图 7 展示了 SDFA-

表 1 OCFD-Net，SDFA-Net 和其他算法在 KITTI 数据
集上的深度估计结果 

 

图 5 OCFD-Net 和 SDFA-Net 在 KITTI 数据集上的深度
估计可视化结果 

图 7 (a)SDFA-Net 通过不同数据通路预测的深度可视化
结果 (b)自蒸馏特征聚合模块中特征偏移图可视化结果 

图 6 OCFD-Net 预测的粗粒度深度，深度残差和细粒度
深度的可视化结果 
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Net 中使用不同数据通路预测的深度结果，可以看到使

用蒸馏通路预测的深度图((a)中第三列)更加准确，尤其

是在物体的边缘处。此外，我们可视化了 SDFA-Net 中

多个自蒸馏特征聚合模块中学习到的特征偏移图，其中

第一列的偏移图用于细化小尺度特征，第二、三列的偏

移图用于分别在原始和蒸馏通路中细化大尺度特征。可

以看到相较于原始通路中的特征偏移图，蒸馏通路中的

的特征偏移图在物体边缘处更准确。 
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一、研究背景 

随着多媒体技术的蓬勃发展，热红外摄像机已经成

为一种经济实惠的摄像机。该摄像机可以捕捉温度高于

绝对零度的目标发射的热红外辐射，适用于夜间监视。

将 RGB 与热红外摄像机联合使用优点如下：(1)热红外

摄像机具有很强的抗照度变化能力，可以在光照条件较

差的情况下为 RGB 摄像机提供强有力的支持；(2)RGB

摄像机将有助于解决基于热红外摄像机的监控所面临

的热交叉难题。因此，结合 RGB 和热特征的 RGB- T 跟

踪可以有效应对恶劣天气挑战[1]。在 RGB-T 跟踪中，

RGB 和热视频序列是成对获得的。其关键思想是利用

RGB 和热信息的互补性进行高效的多模型融合。 

近些年来，研究者们开发了许多先进的方法进行多

模型融合，例如基于粒子融合的 RGB- T 跟踪器[2, 3]，建

立多图融合模型[4, 5]，求解统一优化问题  [6, 7]，用于

RGB- T 跟踪的密集卷积神经网络[8]，多适配器卷积网络
[9]等等，其中后两种方法采用了深度卷积神经网络技术。

与手工特征相比，深度卷积神经网络可以更好的提取深

度语义信息，对目标进行鲁棒表示。因此，近年来深度

学习技术在 RGB-T 跟踪方面表现出了巨大的潜力。然

而，现有的基于 CNN 的 RGB-T 跟踪器通常将多层卷积

特征图视为层次上的整体特征，忽略了 RGB 与热目标

之间的部分特征相互作用。这可能会明显降低具有挑战

性的视频对的跟踪精度。更严重的是，RGB 与热目标的

少量有用信息可能在空间域上部分匹配甚至不匹配。在

这种情况下，简单地将多个深层特征作为整体特征进行

多模型融合，可能会产生不可避免的负面影响。 

针对上述问题，本文提出了一种简单有效的面向四

流的 Siamese 网络(FS-Siamese)用于 RGB-T 跟踪，其

中四流的特征嵌入可分为范例嵌入对和候选嵌入对。通

过基于图注意力的双线性池化模块，可以分别融合两个

嵌入对，生成增强样本和增强候选，用于生成后续的相

似图。对于双线性池化，其在异构部分信息融合方面表

现出优于传统线性融合策略的性能。尽管双线性池化获

得了一定的性能提升，但它无法区分深度特征图中元素

的重要性。鉴于这些观察结果，我们在双线性池化中引

入了共同注意力机制，将多模型池化描述为一个多图学

习问题。由于目标外观可能发生剧烈变化，因此有必要

在基于图注意力的双线性池化模块中引入一种有效的

更新策略。目前最先进的更新策略[10, 11]只关注于探索当

前目标特征与先前目标特征之间的时间相关性，而忽略

了一个事实，即在线探索目标与其周围背景环境之间的

空间相关性对于定位相似度最高的候选对来说是非常

重要的。因此，我们设计了一种基于元学习的更新策略，

以有效地更新基于图注意力的双线性池化模块的全连

接层。这为利用类别信息在线更新样例语义表示提供了

途径。本文的主要贡献如下: 

(1)将基于注意力的双线性池化问题描述为一个多

图学习问题。我们将图注意力网络和外积整合为一个统

一的结构，使多个图在联合学习的同时实现有效局部信

息交互。这样可以有效地消除目标对融合过程中的干扰。 

(2)传统的面向多流跟踪网络只融合不同流的目标

回归结果，在融合目标嵌入时没有探究成对关系。为了

克服这一限制，我们提出了一种基于图注意的双线性池

化的四流导向网络结构，用于有效融合多源嵌入对。 

    

 
热 点 追 踪  

基于图注意力双线性池化的鲁棒性 RGB-T 跟踪  
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(3)将元学习应用于基于双线性池化的图注意力更

新，利用类别信息在线限制样本学习到与当前跟踪结果

相似的语义表示，有助于区分增强样本和增强候选样本。 

(4)在 GTOT、RGBT234、CUB-2002011、FGVC-

aircraft 和 Cars 数据集上的大量实验表明，基于图注意

力的双线性池化模块可以有效地融合 RGB-T 跟踪中的

多域多层特征图，同时可以扩展到其他多模型融合任务。 

二、FS-Siamese网络结构介绍 

1. 网络结构概述 

我们的面向四流的 Siamese 网络(FS-Siamese)结

构如图 1 所示，整体网络包含四个嵌入流。两个流用于

嵌入目标范例(目标模板)对��和��。另外两个流用于在

搜索区域内嵌入候选对(���和���)。特征嵌入后，通过基

于图注意力的双线性池化对样本嵌入对和第�个候选嵌

入对分别进行强化融合。这可为内积计算提供一个局部

强化的目标外观表征。在传统的 Siamese 网络中，目标

位置的准确性依赖于样本和候选目标之间的相互关联。

相比之下，我们的网络结构可以给出更准确的相似度计

算结果。这是因为我们采用了基于图注意力的双线性池

化模块，充分利用了多源嵌入对中固有的部分特征交互。 

2. 基于图注意力的双线性池化模块 

 双线性池化是一种很有前途的模型，它可以克服线 

性池化的局限性，因为它使用外积来探索特征通道之间

的成对相关性。假设我们得到两个域特征映射张量�� ∈ℝ�×�×� , �� ∈ ℝ�×�×�  (�和�为单个特征映射的长度

和宽度，�为特征映射通道的个数)。利用外积将两个张

量的位置相乘，并将所有积集合在一起，最终可以得到

双线性向量� ∈ ℝ��×�。由于特征图中的单个元素对应原

始图像中的某个块，如果将目标块视为局部形式，双线

性池化中的外积实际上可以探索两个图像域中局部形

式之间的结构关系。这样我们就可以使用条件部分信息

来表示目标外观。将张量��和��重新化为矩阵形式��� ∈ℝ��×�和��� ∈ ℝ��×�，则双线性池化向量可以表示为: � = �������� ����, ���� = ��� ����������� 
其中��� = ��̃��, … , �̃��, … , �̃���，��� = ��̃��, … , �̃��, … , �̃���，向

量 � 中 的 第 ( (� − 1)� + � ) 个 元 素 记 为 �(���)��� =��̃�����̃��。�������� (·)表示双线性运算。向量�̃�� (或�̃��)中

的每个元素表示图像块的条件局部形式。上式表明，每

个局部表示具有同等的重要性，但却忽略了一个事实，

对于多模型融合的���和���，其贡献实际上是不同的。 

基于此，我们设计了一个基于图注意力的双线性池

化模块来开发共同注意力机制。�的元素被重新表述为: �(���)��� = ��̃��������̃�� 
其中，共同注意权重矩阵���的目的是表明�̃��和�̃�� 中元

图 1 所提出面向四流的 Siamese 网络(FS-Siamese)结构示意图。 



|科 技 前 沿  
基 于 图 注 意 力 双 线 性 池 化 的 鲁 棒 性 R G B - T 跟 踪  

 
 CCFCV 专委会简报  22   

素之间的相关性。 

本文的研究动机是将目标嵌入、共同注意权重矩阵

估计和特征嵌入融合集成到一个统一的端到端网络结

构中。为此，本文提出的基于图注意力的双线性池化模

块将图注意力卷积网络和外积相结合，可以有效地利用

消息传递在 RGB 和热图像中定位信息块，且计算复杂

度低。基于图注意的双线性池化模块有关公式描述如下。 

基于矩阵分解，���可分解为: ��� = ������，其中���是对角矩阵，可以进一步分解为两个对角矩阵��� =�����。定义�� = ���，�� = ���。因此： �(���)��� = ��̃����(��)�������̃�� = ����̃����(���̃��) 
定义�̃�� = ������，所以： ���̃�� = (�����)����。 ��是方阵，可以进一步分解。假设�是拉普拉斯矩阵的

特征向量，(�����)����可以看作是图卷积。同样的，��
也可以使用图卷积进行更新。 

基于上述分析，设���̂�, �̂��和���̂�, �̂��分别为RGB

和热特征映射张量的属性图，其中�̂� (�=1,2)中的行表

示为第�个图中的节点，�̂�为编码节点对之间的成对相似

度的相邻矩阵。基于双线性池化的多图学习问题表述为： � = �������� ����̂�, �̂��, ���̂�, �̂��; �� 

其中图���̂�, �̂��和图���̂�, �̂��可以被图卷积神经网络

学习，� =  {��，��}定义为图卷积神经网络的参数集，��������(·)是指利用外积动态聚合两个图卷积神经网络

的双线性算法。 

我们建立图注意力卷积网络，以实现在没有任何先

验知识的情况下进行图学习。具体来说： ���̃�� = ����∈�(�)�(�, �)�̂�� � 
其中�(�, �)表示节点�和�之间边界的权值，�(·)是激活函

数，�(�)表示节点�的邻域集。根据�的表达式，我们自

适应地学习�(�, �)来估计���̃��。 

同样，���̃��也可以用相似的方法估算。�(�, �)的计

算方法如下： 

�(�, �) = ��� ���������� ������̂�� ∥ ��̂�� �����∈�(�)��� ���������� ������̂�� ∥ ��̂����� 

式中�为单层前馈神经网络的参数向量，�为表示��和��
关系的参数矩阵。∥为串联算子，���������(·)为激活函

数。 

3. 更新策略 

 我们希望将基于图注意的双线性池化结果的更新

重新表述为一个单样本学习问题。因为当前的跟踪结果

实际上是正样本，与样本相似度较低的候选样本可视为

负样本。无论当前的候选样本发生了多大的变化，范例

和当前的跟踪结果应该仍然具有相同的类别。因此，我

们可以将类别信息纳入到���的在线更新中，其中���是样

本生成双线性向量后的全连通层。 

为了实现元学习的目标，我们定义与���相似度最高

的第�个候选池化结果����作为正样本��, 与���相似度最

低的第�个候选池化结果����作为负样本��。在分类中，

我们引入参数向量�，用于微调语义表征来更新样本。

其在线训练损失函数定义为: �(�) = −��� ��� = 1 ∣ ���� 

式中��� = 1 ∣ ����定义为： 

��� = 1 ∣ �̂�� = ��� �−∥∥�����; �� − ��∥∥��∑����  ��� �−∥∥�����; �� − ��∥∥�� 

其中，�(·)表示经过整个网络结构处理后的输出函数，

参数向量�包含特征嵌入模块，基于图注意力的双线性

池化模块以及最后的内积计算这三部分所涉及到的所

有参数。 

三、实验结果 

1. 定量跟踪实验 

为了测试我们的网络结构的效率，我们在两个广泛

使用的 RGB-T 数据集上进行了大量的实验:GTOT 和

RGBT234。具体结果可见于图 2 和图 3。主要是通过两

个客观指标进行定量评估：精度图和成功图。精度图表

示不同定位误差阈值下的累计位置误差，定位误差定义
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为跟踪包围框中心位置与人工标记的真实值之间的欧

几里得距离，成功图反映了不同重叠阈值下的累计成功

率(重叠分数大于 0.5 时的视频帧数)。由图 2 可以清晰

看出，本方法的距离精度评分在GTOT数据集上比ECO-

RGBT 高出 5%以上。由于 ECO-RGBT 涉及热信息，其

距离精度得分略高于 ECO-RGB。由图 3(a)可知，我们

的方法的距离精度评分明显高于其他相比较的方法。同

样，由图 3(b)，我们的方法在成功图中也获得了最好的

结果。综上，得以验证我们的 FS-Siamese 网络在两个

数据集上均表现出良好的性能。 

此外，我们还在 RGB-234 数据集上测试了 12 个具

有挑战性因素的影响，其结果如表 1 所示。从这次测试

中我们可以清楚地看到，我们的方法在大多数有挑战性

因素中获得了第一名。具体来说，重遮挡(HO)非常具有

挑战性，因为只能从 RGB 和热目标中提取少量有用的

信息。由于这个原因，最先进的跟踪方法，如 ECO, CMR

和 GLT 在这种情况下的跟踪性能很差。与传统方法相比，

我们的方法成功率比顶级方法 CMPP 高 10%以上。除

了 HO 之外，背景杂波(BC)、摄像机运动(CM)、快速运

动(FM)、低照明(LI)和部分遮挡(PO)通常被认为是具有

挑战性的场景，可作为验证跟踪精度的代表性测试。显

然，与 CMPP 相比，我们的方法也能提高 6%以上的成

功率。由于热交叉(thermal Crossover, TC)会严重干扰

热目标的外观，池化模块在探索块关系时可能会受到更

大的负面影响。由于这个原因，整体深度特征导向跟踪

器(ECO+RGBT)提供了最好的成功率。表 1 的测试结果

可知我们的方法可以有效地使用基于图注意力的双线

性池化模块来增强有挑战性场景下的跟踪性能。 

2. 定性跟踪实验 

我们在图 4 中展示了定性跟踪性能。其中每个场景

表 1  RGB-234 数据集中不同视频子集成功率的均值，最好的两个结果分别用红色和蓝色标注。 

 

 
图 2  在 GTOT 数据集上的总体跟踪性能 

(a)精度图，(b)成功图。 

 
  图 3  在 RGBT234 数据集的总体跟踪性能 

(a)精度图，(b)成功图。 



|科 技 前 沿  
基 于 图 注 意 力 双 线 性 池 化 的 鲁 棒 性 R G B - T 跟 踪  

 
 CCFCV 专委会简报  24   

随机选择 3 个视频序列。运动目标在 diamond 序列中

常被树干遮挡，即使是最先进的方法往往也会在严重遮

挡后失去目标。从图 4(a)可以看出，无论局部遮挡还是

重度遮挡，我们的方法都能跟踪目标。目标和相邻行人

一起移动，造成图 4(b)中产生严重的背景杂波。在这种

情况下，我们的方法可以做到与 ECO-RGBT 同样的效

果，提供了良好的跟踪性能。如图 4(c)，在 kite 序列中，

其他方法在第 300 帧后会开始有一定程度的漂移，而我

们的方法仍然可以在整个视频帧中跟踪目标。图 4(d)为

下雨情况下光照较低，通过该图可以看出，我们的方法

可以有效地利用热信息来补充 RGB 序列。 

3. 消融实验 

基于图注意力的双线性池化模块是我们的 FS-

Siamese 网络的核心模块，主要包括三个部分:图注意力

卷积网络(GACN)、外部乘积和更新模块。在测试中，我

们对 GTOT 和 RGBT234 数据集进行了消融实验，实验

设置如表 2 所示，以展示不同部分的有效性。具体结果

如图 5 和图 6 所示。从图 5 和图 6 中，我们可以看到两

  
图 4 视频对定性结果(a) Diamond 视频对 (b) Elecbike3 视频对 (c) Kite4 视频对 (d) Manafterrain 视频对。 

 表 2  基于图注意力的双线性池化模块的消融实验设置。 

 

 

图 5  GTOT 数据集上基于图注意力的双线性池化模

块消融试验。其中红色曲线对应实验设置中的方法

ours，绿色曲线对应实验设置中的方法 Ours I，蓝色

曲线对应实验设置中的方法 Ours II。 

 

图 6  RGBT234 数据集上基于图注意力的双线性池化

模块消融试验。不同颜色曲线实验设置规则同图 5。 
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个数据集上的精度图和成功图表明了我们基于图注意

力的双线性池化模块的有效性。 

在基于图注意力的双线性池化模块中，GACN 是及

其重要的一部分，它可以通过探索局部特征交互来突出

重要的图像块。基于此，我们设计了一个细粒度分类测

试实验来展示 GACN 的有效性。具体来说，我们在 MA-

CNN 网络的 Conv 层的末尾添加了 GACN。这样，目

标嵌入就会更加关注信息丰富的图像块。详细测试实验

如图 7 所示，图 7(c)和图 7(d)中评估的子区域掩码可以

表明 GACN 的有效性。例如，第一行和第三行的局部放

大图像分辨率较低，但 MA-CNN+GACN 仍能定位到

信息子区域(如图 7(c))。相比之下，原始方法可能会在

掩码中包含无信息的背景噪声(如图 7(d))。 

此外，B-CNN 是细粒度识别中比较著名的一种方

法，可以使用双线性池化融合两个网络结构的特征图。

因此，我们将基于图注意力的双线性池化模块扩展到该

方法，即“B-CNN+GACN”，以验证 FS-Siamese 创

新的普适性。测试在三个 细粒度识 别数据 集上进

行:CUB-200-2011, FGVC-aircraft 和 Cars。从图 8 中

我们可以清楚地看到，与原始 B-CNN 方法相比，B-

CNN+GACN 可以明显提高 3%以上的识别精度。 

四、总结 

在本文中，我们提出了一个面向四流的 Siamese 网

络(FS-Siamese)来有效地融合 RGB 和热信息。我们的

网络得益于提出的基于图注意力的双线性池化模块，该

模块可以采用共同注意力机制来探索 RGB 和热目标之

间的部分特征相互作用。此外，我们采用元学习对双线

性池化结果进行更新，可以对目标与其周围背景的空间

关系进行在线更新。 

在 GTOT 和 RGBT234 数据集上的大量实验表明，

与最先进的 RGB 和 RGB- T 跟踪器相比，所提出的 FS-

Siamese 网络可以提供更好的性能。 

  

 

图 7  细粒度分类测试实验。 (a)测试图像，(b)局部

放大图像，(c) MA-CNN+GACN 评估掩码，(d) MA-

CNN 评估掩码。 

 

图 8  测试 GACN 普适性的细粒度识别。 
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