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摘要 为提升孪生网络视觉跟踪算法的准确性,提出一种融合多任务差异化同质型模型的孪生网络视觉跟踪算

法。首先在决策层对孪生网络视觉跟踪模型与目标分割模型进行融合,然后结合多尺度搜索区域、目标上下文特

征、多学习率模型更新策略进行跟踪。在标准数据集VOT、OTB、LaSOT、UAV123上进行算法评估。实验结果表

明,所提算法在遮挡、快速运动、光照变化等干扰下可以稳定跟踪目标。
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visual
 

tracking
 

algorithm
 

based
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differentiated
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models
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
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the
 

algorithm 
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model
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to
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are
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1 引  言

视觉跟踪是计算机视觉领域的一个重要分支,
在视频序列的初始帧指定跟踪目标,在后续帧中即

可连续地找到目标,广泛地应用于自动驾驶、车辆导

航、人机交互等各项任务中。
在过去的几年,相关滤波跟踪算法[1]因快速高

效性,得到广大学者的关注。多通道计算[2],方向梯

度直方图[2]、颜色属性[3]及深度卷积特征[4]等多种

特征的引入,空间信息约束[5-6]和其他辅助策略[7]的

应用极大地促进了相关滤波跟踪算法的发展,跟踪

性能也得到显著提升。近年来,随着深度学习理论

的不断发展及视觉跟踪训练数据集的不断完善,基
于深度学习的视觉跟踪也得到了长足的发展。其中

全卷积孪生网络(SiamFC)视觉跟踪方法[8]因具有

强大 的 端 到 端 学 习 能 力 和 实 时 性,备 受 关 注。

SiamFC视觉跟踪方法主要将视觉跟踪当作相似目

标匹配任务,利用离线数据集训练的网络模型计算

视频帧与初始帧目标之间的相似性响应值,通过响

应值确定目标的位置。Bertinetto等[8]通过离线训
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练的全卷积网络结构计算目标之间的相似度来进行

跟踪,速度达100
 

frame/s;Wang等[9]在孪生网络

中引入了三种注意力机制,有效地缓解了模型的过

拟合现象;Li等[10]在孪生网络中加入目标检测中的

区域生成网络(RPN)[11],提升了跟踪的精度。除此

之外,还有部分改进尝试将现有的相关滤波跟踪作

为神经网络结构进行端到端训练,提升跟踪的鲁棒

性。Wang等[12]将核相关滤波视为在SiamFC的网

络层,并通过将网络输出定义为对象位置的概率热

图来反向传播,充分利用了相关滤波高效的特性;

Zhang等[13]在文献[12]基础上引入空间对齐模块,
进一步提升了跟踪的鲁棒性。在上述改进的基础

上,仍然限制孪生网络视觉跟踪鲁棒性的其中一个

原因是无法融合目标背景信息和历史帧图片信

息[14]。为解决该问题,Guo等[15]通过学习特征转

换来抑制目标表观变化和背景信息的干扰;Zhu
等[16]改进训练方法,通过包含语义信息的负样本增

强模型的判别力,抑制背景信息的干扰;Bhat等[14]

在进行在线跟踪时,使用多帧图片进行训练更新,融
入了背景信息和目标历史信息,极大地提升了孪生

网络视觉跟踪算法的鲁棒性。
随着视觉跟踪理论的不断完善,视觉跟踪算法

得到了长足的发展,但仍然存在定位不够准确、特殊

目标难以跟踪的现象。为进一步提升视觉跟踪算法

的精度,本文以DiMP视觉跟踪算法[14]为基础,进
行几点改进。1)多模型融合。通过分析视觉跟踪与

目标分割的优势,设计差异化同质型模型融合框架,
融合多模型预测目标位置。2)多尺度搜索区域。根

据目标相对于整幅图像的大小,设计多尺度搜索区

域,提升算法对小目标的跟踪性能。3)上下文特征。
根据初始目标的形状,在目标区域融入部分的背景

信息,使用带有背景信息的上下文特征训练跟踪分

类器,提升算法对特殊形状目标的跟踪性能。4)多
学习率融合。判断算法定位的可靠性,根据可靠性

设置多个学习率,自适应选择学习率更新定位模型,
防止定位不准确导致模型漂移。

2 差异化同质型模型融合跟踪

2.1 差异化同质型跟踪模型

基于孪生网络视觉跟踪分割方法SiamMask[17],
首先采用大规模的离线数据集训练卷积神经网络参

数,学习同类相似物体之间的通用共性特征,同时获

取相同目标匹配函数;然后在进行在线跟踪时,输入

从初始帧和后续帧中裁剪的搜索区域图像,通过离

线训练的匹配函数对初始帧模板与搜索区域图像进

行相关运算,获取相似性响应得分图,从得分图中获

取最大值所在位置并将其作为预测的目标位置;在
对跟踪目标进行分割时,在跟踪模型后面添加反卷

积运算(离线训练),通过反卷积操作获取像素级分

类,得到目标前景分割结果。上述孪生网络视觉跟

踪算法只用到了目标区域内提取的特征,未使用到

视频帧背景区域的特征,在一些特别复杂场景的跟

踪中,存在判别力不够的问题,难以处理复杂场景

(相似物体干扰)下的跟踪任务;但其在大规模数据

集上预训练得到的目标分割模型,在背景与目标区

别较大时,具有较高的定位准确性,通过目标分割图

像拟合出的目标框更加贴合目标的真实尺寸。
为解决孪生网络视觉跟踪算法不够鲁棒的问

题,Bhat等[14]提出一种改进的孪生网络视觉跟踪算

法DiMP。该算法除采用大规模数据集离线训练的

骨干网络参数外,在进行在线跟踪时,首先对截取的

初始帧目标区域图像进行数据增强,通过提取多张

图像的特征来训练初始化分类器;然后利用初始化

分类器和结合背景信息的特征获取优化后的目标分

类器,在后续帧跟踪时,计算目标搜索区域特征与分

类器之间的相似性响应图;再通过牛顿迭代法获取

目标精确的位置;最后将视频序列的某一帧及前面

抽取的三帧作为训练集,后面抽取的三帧作为测试

集,对目标分类器进行训练更新,以使分类器模型适

应目标和环境的变化。虽然 DiMP具有较强的判

别性,但其采用IOU-Net[18]预测目标的尺度大小,
在视频的部分帧处会出现目标框未完全贴合目标

的现象。在进行连续跟踪时,DiMP主要通过上一

帧目标的位置和尺度确定搜索区域,且根据预测

的结果更新分类器,所以累计多帧时会出现目标

框过大或过小现象,导致模型发生漂移,从而跟踪

失败。

2.2 融合跟踪算法

单独使用孪生网络目标跟踪与分割模型时,在
目标特征明显的场景下,目标分割较为准确,拟合的

目标框更加贴合目标,但难以处理具有相似物干扰

的复杂环境下的跟踪和分割。改进的DiMP模型对

复杂场景下的跟踪具有较强的鲁棒性,但跟踪中会

出现预测目标框未完全贴合目标的现象,累计多帧

时容易导致跟踪失败。孪生网络目标跟踪与分割模

型可弥补DiMP跟踪模型的不足,因此可通过集成

学习构建融合跟踪模型,提升跟踪的准确性。具体

的融合跟踪模型如图1所示。
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图1 所提算法的总体框架

Fig 
 

1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

  设计的融合跟踪算法主要包含两条线路,第一

条为核心目标跟踪定位模块(DiMP),第二条为目标

分割辅助定位模块(SiamMask)。首先,在初始帧中

选取目标区域,确定包含上下文特征的新目标区域

和目标搜索区域大小,使用预训练好的ResNet模

型提取深度卷积特征,训练目标预测模型和目标分

割模板;然后,在后续视频序列中,先根据初始帧确

定的目标搜索区域大小获取搜索区域图片,提取卷

积特征,并对其与目标预测模型进行相关计算,计算

目标的位置和尺度大小;再根据预测的目标位置和

尺度大小获取预测目标区域附近的图片,通过目标

分割模块获取目标分割结果并拟合目标区域框;再
在决策层融合目标跟踪框与目标分割拟合框得到最

终目标的位置和大小,并作为最后的预测结果输出;
最后,完成目标跟踪后,根据跟踪结果使用多学习率

融合方式更新目标预测模型。
目标跟踪定位与目标分割辅助定位得到目标位

置和大小的融合方法为

p=αptrack+(1-α)pmask
 , (1)

式中:ptrack 与pmask 分别为跟踪预测的目标位置框

和分割获得的目标位置框;α 为融合系数,是经验

值,通过实验验证确定。图1中其他相关计算过程

与选取的基础算法DiMP[14]和SiamMask[17]相同。

3 其他改进

3.1 多尺度目标搜索区域

视觉跟踪主要在连续的运动过程中确定目标的

位置和大小,根据目标连续运动的特点,目标在相邻

帧之间运动的范围有限,所以在下一帧图片中确定

目标时,只需要在上一帧目标所在位置周围一定范

围内寻找即可。判别式视觉跟踪主要在初始帧处通

过目标区域特征训练分类器,然后在后续视频帧中

根据上一帧图像中目标所在位置确定目标搜索区

域,提取搜索区域特征,计算特征与分类器之间的相

关响应,根据响应值确定目标的位置。
在视觉发展的初期,很多算法在整张图中寻找

目标,由于过多背景区域的存在,目标定位容易出现

漂移现象,而且计算量过大,影响跟踪的实时性。随

着视觉跟踪的不断发展,出现多种确定目标搜索区

域的方法,典型的有:1)根据初始帧目标长宽的大

小,直 接 将 长 和 宽 加 固 定 值 作 为 搜 索 区 域 的 大

小[19];2)将目标尺度的大小放大固定的倍数作为搜

索区域的大小[4];3)首先将目标尺度的大小放大固

定的倍数,然后将该放大区域变为面积相同的正方

形区域作为搜索区域[14,18]。这些方法能够较好地

适应目标形态和尺度的变化,也是目前较为常用的

方法。
基础目标定位算法DiMP[14]使用方法3),在所

有跟踪过程中均采用同一固定倍数确定搜索区域大

小。不同大小的目标在运动过程中呈现出的特点不

同,小目标包含目标自身的特点和运动信息较少,在
使用正常或者较小的搜索区域时,所在位置容易超

出搜索区域;而较大的目标包含更多自身的表征信

息,在正常或者较小范围内搜索时即可定位到目标。
例如,较小的球类目标运动时,运动速度快,目标较

模糊,易超出搜索区域范围;普通车辆等物体特征较

明显,较容易定位到目标,不易超出搜索区域。
为解决上述问题,采用多尺度搜索区域方法确

定目标搜索区域。首先在第一帧,计算目标区域大

小与图像大小之间的比值γ,当γ≤γ1 时,判定目标

为小目标,此时设定较大的搜索区域,即将目标区域

放大ζ1 倍作为搜索区域,同时为更好地表征目标,
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将目标区域图像通过双线性插值放大τ 倍,并将结

果输入到网络提取特征;当γ>γ1 时,判定目标为

常规目标,采用普通的搜索区域,即将目标区域放大

ζ2 倍作为搜索区域。具体可表示为

sobject=
wresize×hresize, γ≤γ1

wobject×hobject,γ>γ1 , (2)

ssearch=
sobject×ζ1,γ≤γ1

sobject×ζ2,γ>γ1 ,
 

(3)

式中:γ1 为判定阈值;sobject 为输入网络的目标区域

大小;wobject,hobject 分别为原图像目标区域的宽和

高;wresize,hresize 分别为通过双线性插值将原目标区

域图像放大τ倍的宽和高;ssearch 为搜索区域大小。

3.2 上下文特征

采用判别式视觉跟踪算法对初始帧图像进行训

练,得到的分类器的判别性对目标定位的准确度有

重要的影响。所提融合跟踪算法选用的主干定位模

块DiMP在训练分类器时,首先截取目标区域的图

像,然后进行旋转、平移、翻转、模糊等数据增强处

理,提取增强数据的卷积特征,训练分类器用于后序

视频帧目标的定位。从初始帧提取到的特征的表征

能力对分类器的判别力有重大影响。
视觉跟踪中有部分长条形目标的长宽比例较

大,这类目标在发生形变、快速运动等情形时,易出

现与分类器之间的响应值不明显现象,导致定位不

够准确。根据文献[20],图像中目标的少数背景信

息可以提升分类器的泛化能力,因此在跟踪时,首先

在初始帧计算目标的长宽比,将长宽比大于2的长

条形目标的长和宽放大相应的倍数,引入部分的背

景信息,通过提取带有少量背景信息区域的上下文

特征来训练分类器。上下文特征的引入,一方面使

得目标样本包含更加完整的目标特征,更加适应于

自身长宽大幅度变化的形变,另一方面,使得目标样

本包含自身运动的边界信息,目标在发生快速运动

时,也能完整地定位到目标。

3.3 多学习率融合

所提多模型融合跟踪算法属于在线跟踪模型,
需要根据最终预测结果对目标预测定位模型进行更

新。现有的在线跟踪模型更新策略主要有:1)每一

帧更 新 一 次 模 型[4];2)间 隔 相 同 帧 更 新 一 次 模

型[19];3)跟踪到目标时选用同一学习率更新模型,
未定位到目标时不更新模型[14,18]。目标在运动过

程中是多变的,快速运动、形变等会导致某些视频帧

中目标特征不明显,从而定位不够准确。在定位不

够准确时如果过度更新模型,会导致模型发生偏差,

影响后续定位的准确性。因此根据目标定位的准确

性,采用多学习率融合方式更新主干定位模型。
所提视觉跟踪算法主干定位模型主要通过计算

分类器与搜索区域特征之间的响应图,寻找响应图

最大值所在位置以确定目标中心位置,响应图峰值

在一定程度上可以反映目标定位的准确度。在目标

定位准确时,响应图应具有明显的峰值,其他位置值

应较 为 平 缓。响 应 图 的 平 均 峰 值 相 关 能 量 比

(APCE)[21]可以很好地反映响应图峰值与周围值之

间的关系,本文通过联合响应图最大值和APCE来

判断跟踪的置信度,根据置信度采取多个学习率更

新模型。获取到响应图F 后,计算APCE:

RAPCE=
Fmax-Fmin

2

mean ∑
wF,hF

(FwF,hF -Fmin)2  
, (4)

式中:Fmax,Fmin 和FwF,hF
分别为F 的最大值,最小

值和第wF 行,hF 列的元素。APCE值越大,表示

预测越准确。则可根据预测的准确性,通过设置多

学习率η来更新主干预测模型:

η=
η1, Fmax≥κ1 and

 

RAPCE ≥κ2

η2, Fmax<κ1 or
 

RAPCE <κ2 , (5)

式中:η1 与η2 为不同条件下的学习率值;κ1,κ2 为

用于预测准确性的判断阈值。

4 实验结果与分析

为验 证 所 提 算 法 的 性 能,使 用 标 准 数 据 集

OTB[22]、LaSOT[23]、UAV123[24]及 VOT[25-26]
 

对所提

算法进行测试,评价标准均使用各数据集官网中的评

价方 法。所 有 实 验 均 在 配 置 为Intel􀆿
 

Xeon(R)
 

W-2135
 

CPU
 

@
 

3.70
 

GHz×12,内存32
 

GB,配有

NVIDIA
 

RTX
 

2080
 

GPU的ubuntu16.04系统下完成。
所提算法在DiMP[14]和SiamMask[17]的基础下

改进得到,与DiMP相似,具有两个版本。第一个使

用ResNet-18提取特征(Ours_Res18),跟踪速度达

42
 

frame/s,第 二 个 使 用 ResNet-50 提 取 特 征

(Ours_Res50),跟踪速度达31
 

frame/s。算法基础

参数与原算法相同,添加及优化的改进参数为:位置

融合系数α=0.8;目标大小判断阈值γ1=0.005;小
目标搜索区域放大倍数ζ1=6,正常目标搜索区域

放大倍数ζ1=4.5,小目标区域缩放为22×16;学习

率调整阈值κ1=0.8,κ2=0.75;跟踪稳定时学习率

为0.01,不稳定时为0.0075。

4.1 算法改进实验

表1 列 出 了 加 入 各 种 改 进 策 略 后 算 法 在
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VOT2019数 据 集 上 跟 踪 的 结 果。可 以 看 出:在

DiMP50跟踪算法[14]的基础上,融入 Mask目标分

割进行位置融合后,目标的尺度预测更加准确,准确

度上升最明显;多尺度搜索区域、上下文特征、多学

习率策略的引入,使得目标的定位更加准确,跟踪的

失败数明显降低;非重置重叠期望(EAO)整体呈上

升趋势,说明各种策略的不断加入,所提算法的稳定

性不断增强。
表1 加入各项策略后,所提算法的跟踪结果

Table
 

1 Tracking
 

results
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

after
 

adding
 

various
 

strategies

DiMP50 Mask Multi-scale
 

search
 

area Contextual
 

feature Multi-learning
 

rate EAO Number
 

of
 

failuresAccuracy

√ 0.379 13.583 0.574
√ √ 0.386 13.245 0.596
√ √ √ 0.404 12.336 0.603
√ √ √ √ 0.407 12.570 0.603
√ √ √ √ √ 0.414 11.245 0.605

4.2 与其他算法的对比实验

为进一步验证所提算法的整体性能,在标准数

据 集 VOT2018、VOT2019、LaSOT、OTB100、

UAV123上进行测试,并与现有的优秀跟踪算法进

行对比。

VOT2018和 VOT2019:这两组数据集为2018
年和2019年视觉跟踪比赛(VOT)的短时比赛数据

集,各包含60组视频,其中有20组为不同视频,

VOT2019比VOT2018难度更大。使用比赛排名标

准EAO、Robustness、Accuracy进行算法评估与对比。
表 2 为 在 VOT2018 数 据 集 上 所 提 算 法 与

SimMask[17]、DaSiam-RPN[16]、LADCF[27]、ATOM[18]、

SiamRPN++[28]、DiMP18[14]之间的对比结果。表3
为在 VOT2019数据集上所提算法与SimMask[17]、

cola[26]、ATOM[18]、DRNet[26]、trackyou[26]、ATP[26]、

DiMP[14]之间的对比结果。可以看出:在 VOT2018
数据 集 上,Ours_Res50的 EAO 比 原 DiMP50高

0.011,Ours_Res18的EAO比原DiMP18高0.008;
在VOT2019数 据 集 上,Ours_Res50的 EAO 比 原

DiMP50高0.035,鲁棒性也都优于原DiMP跟踪算

法。说明多种策略的使用,提升了算法跟踪的整体稳

定性。在两种数据集上,Ours_Res50整体性能也优

于选取的对比算法,其中ATP算法为VOT2019短时

跟踪比赛的冠军。
表2 不同算法在VOT2018数据集上的对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

VOT2018
 

dataset

ParameterSiamMaskDaSiam-RPN LADCF ATOM SiamRPN++ DiMP18 DiMP50 Ours_Res18 Ours_Res50

EAO 0.380 0.383 0.389 0.401 0.414 0.402 0.440 0.410 0.451
Robustness 0.276 0.155 0.159 0.204 0.234 0.182 0.153 0.176 0.160
Accuracy 0.609 0.507 0.503 0.590 0.600 0.594 0.597 0.597 0.608

表3 不同算法在VOT2019数据集上的对比结果

Table
 

3 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

VOT2019
 

dataset

ParameterSiamMask cola ATOM DRNet trackyou DiMP50 ATP Ours_Res18 Ours_Res50

EAO 0.287 0.371 0.292 0.395 0.395 0.379 0.394 0.350 0.414
Robustness 0.405 0.277 0.361 0.229 0.237 0.243 0.255 0.277 0.208
Accuracy 0.575 0.589 0.582 0.580 0.586 0.574 0.619 0.603 0.605

  LaSOT:选取LASOT的测试数据集对算法进

行测试,该测试数据集总共包含280个视频,涵盖了

视觉跟踪可能遇到的各种挑战,并包含多种长时跟

踪视频,是现有最大难度数据集之一。图2为所提

算 法 与 DiMP[14]、ATOM[18]、SiamRPN+ +[28]、

MDNet[29]、 VITAL[30]、 SiamFC[8]、 Dsiam[15]、

CFNet[31]、BACF[32]、PTAV[33]的对比结果。可以

看出:Ours_Res50的 距 离 精 度 比 原 DiMP50高

0.9个百分点,Ours_Res18的距离精度比原DiMP18
高0.8个百分点;Ours_Res50的成功率比原DiMP50
高0.2个百分点,Ours_Res18的成功率比原DiMP18
高0.3个百分点,且优于选取的对比算法。

OTB100:OTB100数据集总共包括100组短

视频,是视觉跟踪测试的经典数据集之一。对所
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图2 LaSOT数据集上各算法的距离精度和成功率曲线。(a)精度;(b)成功率

Fig 
 

2 Distance
 

precision
 

and
 

success
 

rate
 

of
 

the
 

algorithms
 

on
 

LaSOT
 

dataset 
 

 a 
 

Precision 
 

 b 
 

success
 

rate

提 算 法、ECO[19]、DiMP[14]、SiamRPN++[28]、

DaSiamRPN[16]、SiamRPN[10]进行对比,对比结果

如图3所示。可以看出:Ours_Res50精度和成功

率 值 分 别 为 0.909和 0.698,精 度 与ECO、

SiamRPN++相等,但是 Ours_Res50的成功率值

高于这两种算法;Ours_Res18精度和成功率值分别

为 0.885 和 0.676;与 原 DiMP 算 法 相 比,

Ours_Res18与Ours_Res50均有一定的提升。

图3 OTB100数据集上各算法的距离精度和成功率。(a)精度;(b)成功率

Fig 
 

3 Distance
 

precision
 

and
 

success
 

rate
 

of
 

the
 

algorithms
 

on
 

OTB100
 

dataset 
 

 a 
 

Precision 
 

 b 
 

success
 

rate

图4 UAV123数据集上各算法的距离精度和成功率。(a)精度;(b)成功率

Fig 
 

4 Distance
 

precision
 

and
 

success
 

rate
 

of
 

the
 

algorithms
 

on
 

UAV123
 

dataset 
 

 a 
 

Precision 
 

 b 
 

success
 

rate

  UAV123:该数据集包含由无人机低空拍摄的

123个视频,包含了各种俯视跟踪的挑战。对所提

算 法、 DiMP[14]、 ATOM[18]、 DaSiamRPN[16]、

SiamRPN[10]、ECO[19]进行对比,对比结果如图4所

示。可以看出:Ours_Res18的精度和成功率值分别

为0.834和0.649,与 原 DiMP18相 比,精 度 低

0.2个百分点,但成功率高0.2个百分点;Ours_

Res50的精度和成功率值分别为0.849和0.662,均
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优于对比算法。

5 结  论

提出一种融合差异化同质性模型的视觉跟踪算

法。所提算法对视觉跟踪模型与目标分割模型进行

融合,它们相互弥补存在的不足;然后将跟踪目标划

分为小目标与常规目标,根据目标大小划分不同的

搜索区域;再在长条形目标中融入上下文信息,提升

目标特征的表征能力;最后根据跟踪的可靠性,设计

多学习率更新跟踪模型,提升跟踪的鲁棒性。在

VOT、LaSOT、OTB100、UAV123四种数据集上对

不同 算 法 进 行 比 较。结 果 表 明,所 提 算 法 的

ResNet50版本在VOT2018数据集上的EAO值为

0.451,在VOT2019数据集上的EAO值为0.414,
在LaSOT数据集上的成功率值为0.571,在OTB100
数据集上的成功率值为0.698,在 UAV123数据集

上的成功率值为0.662,与原DiMP50算法相比,均
有一定提升。所提算法优于对比的跟踪算法,跟踪

速度为31
 

frame/s,满足实时要求,在遇到遮挡、形
变等各种干扰时可以稳定跟踪目标。
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