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融合YOLO-V4与改进SiameseRPN的多目标跟踪算法
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摘要 针对现有多目标跟踪算法精度不高的问题，提出了一种融合 YOLO-V4与改进 SiameseRPN的多目标跟踪算法。

首先通过 YOLO-V4网络自动获取跟踪目标，制作模板后输入 SiameseRPN跟踪网络；然后在模板分支中采用背景自适

应策略初始化模板，并且融合残差连接构建 Siamese网络；最后通过匈牙利算法对 YOLO-V4的检测结果和改进

SiameseRPN的跟踪结果进行数据关联，实现多目标跟踪。实验结果表明，与其他算法相比，所提算法具有较好的跟踪性

能，在目标尺度变化、外观变化、部分遮挡等情况下能够实现稳定跟踪。
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Multiobject Tracking Algorithm Combining YOLO-V4 and
Improved SiameseRPN
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Abstract This study proposes a multiobject tracking algorithm combining YOLO-V4 and improved SiameseRPN to
overcome the low accuracy of existing multiobject tracking algorithms. First, the tracking objects are automatically
obtained using the YOLO-V4 network. After creating the template, enter it into the SiameseRPN tracking network.
Then, the adaptive background strategy is adopted in the template branch to initialize the template, and the Siamese
network is constructed by integrating residual connections. Finally, the results of YOLO-V4 and improved SiameseRPN
are used to perform data association through the Hungarian algorithm to achieve multiobject tracking. The experimental
results show that the proposed algorithm has better tracking performance than other algorithms. Furthermore, the
proposed algorithm can achieve stable tracking under object scale, appearance change, and partial occlusion conditions.
Key words machine vision; multiobject tracking; SiameseRPN algorithm; background adaptation; data association

1 引 言

多目标跟踪［1］是计算机视觉领域的重要分支，广

泛应用于行人监测、自动驾驶、安防等领域，具有重要

的实用价值。但在实际应用场景中，存在目标尺度变

化、外观形变、遮挡、目标进出视野等干扰，这些因素导

致跟踪精度大大受限。

传统的基于检测的背景差分法［2］、光流法［3］由于计

算量较大，实时性较差；而帧差法［4］、阈值分割法［5］虽然

跟踪速度较快，但易受环境光、图像噪声、形变的影响，

造 成 精 度 低 ；经 典 的 生 成 式 模 型 粒 子 滤 波［6］、

Meanshift［7］、Camshift［8］等算法实时性较强，但在目标快

速运动情况下易产生误差累积，使目标发生漂移，严重

影响目标的跟踪精度。近年来，随着深度学习的迅速
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发展，深度神经网络极大地促进了目标跟踪的发展，众

多 结 合 目 标 检 测 网 络 的 跟 踪 算 法 开 始 涌 现 。

SiameseRPN［9］将 Siamese网络与目标检测中的区域候

选网络（RPN）融合，采用 RPN更精准预测跟踪目标的

位置，实现了精度与速度的提升，但该算法易受相似特

征背景的干扰，且无法进行多目标跟踪。王殿伟等［10］

提出了一种基于改进 SiameseRPN的目标跟踪算法，

该算法通过MobileNetV3提取特征，一定程度上提高

了算法的适应性，但仍然存在定位不够准确的问题。

陈法领等［11］结合 VGGNet-19与相关滤波算法实现跟

踪，提高了算法在目标形变、光照变化等复杂情况下的

跟踪稳定性，但在遮挡条件下的跟踪精度有所下降。

为 了 提 高 对 背 景 的 判 别 能 力 ，金 立 生 等［12］采 用

Gaussian YOLO-V3优化 DeepSort跟踪算法，但该算法

并没有提升运动目标的跟踪精度。上述算法虽然取得

了较好的效果，但在复杂环境下无法实现高精度、实时

的多目标跟踪。

针对上述问题，本文提出了一种融合 YOLO-V4
与改进 SiameseRPN的多目标跟踪算法。该算法将目

标检测模型 YOLO-V4与跟踪模型 SiameseRPN相结

合，利用 YOLO-V4自动获取跟踪目标，然后采用自适

应背景初始化方法提高模板特征的判别性，通过残差

连接优化孪生网络来增强特征表达，最后对检测与跟

踪结果进行数据关联匹配，实现多目标跟踪。所提算

法在保证跟踪速度的前提下，有效提升了跟踪精度，实

现了稳定的多目标跟踪。

2 所提算法

基于深度学习的目标检测算法 YOLO-V4［13］首先

采用自对抗训练和Mosaic方式进行数据增广，通过新

的特征网络 CSPDarknet53增强模型的学习能力，在检

测过程中，将提取的特征映射输入空间金字塔池化

（SPP）模块，增大感受野，然后利用 PANet结构融合特

征，通过 YOLO层进行分类和回归，得到检测结果。

该算法实现了速度与精度的平衡，在复杂场景下检测

能力较强，背景信息利用率高，具有优秀的定位精度，

可适用于不同尺度目标的检测任务。

SiameseRPN由 Siamese和 RPN组成，Siamese部
分的模板与搜索分支均采用 AlexNet前五层提取图像

特征，将所提特征输入 RPN的分类与回归分支进行预

测。在后续帧的跟踪中，通过计算模板特征与搜索区

域特征之间的相似度响应图得到目标位置。该算法虽

然具有良好的跟踪性能，但没有充分利用背景信息，导

致在复杂场景下存在判别力不足的问题。在进行连续

跟踪时，需要人工选定跟踪目标，无法自动获取，且目

标变化时会导致跟踪失败。

YOLO-V4网络可弥补 SiameseRPN模型的不足，

因此可通过集成学习构建检测跟踪一体化模型，提升

跟 踪 精 度 。 具 体 模 型 框 架 如 图 1 所 示 ：首 先 通 过

YOLO-V4自动获取视频序列首帧中的跟踪目标，将

该帧的结果作为模板图像 Z输入 SiameseRPN；然后在

模板分支中采用自适应背景初始化策略，充分利用模

板帧的先验信息来提高目标的判别能力；同时结合残

差连接设计了 13层的轻量网络提取特征，增强特征的

表达能力；然后将不同分支的特征图输入 RPN中进行

相似度计算获得跟踪结果；最后，对 YOLO-V4的检测

结果和改进 SiameseRPN的跟踪结果进行数据关联匹

配，实现多目标跟踪。

2. 1 融合跟踪模型

2. 1. 1 自动获取目标

SiameseRPN在跟踪之前需要在视频首帧中人为

自行选定跟踪目标，在乘客、行人跟踪等任务中，这种

在视频端人工标识的方式人力成本过高，不仅浪费时

间、效率低，而且在长时间的跟踪中存在由于目标发生

图 1 所提算法模型框架

Fig. 1 Overall framework of proposed algorithm

变化而导致的跟踪失败现象。针对此问题，所提融合

模型利用目标检测的高精度、高可靠性的检测优势，通

过 YOLO-V4网络准确获取视频首帧的待跟踪目标。

在后续帧的跟踪中，若出现新的目标或旧目标消失，可

根据检测与跟踪的匹配结果更新待跟踪目标。

其主要原理如下：首先对视频序列进行预处理，分

割出视频首帧图像，并将分割出的第 1帧图像输入

YOLO-V4模型中；通过此检测网络获取图像中目标

的位置，得到 N个检测框；然后由这 N个目标制作模

板图像，完成跟踪器初始化；在后续跟踪过程中由检测

与跟踪的匹配结果判断是否更新模板。

2. 1. 2 数据关联

SiameseRPN网络广泛应用于单目标跟踪，利用

其跟踪能力与速度良好的优点，所提融合模型通过构

建 YOLO-V4与 SiameseRPN的并联结构来实现多目

标跟踪。当 YOLO-V4获取首帧目标位置后，将各目

标分别作为模板，由 SiameseRPN实现各目标的跟踪，

通过 YOLO-V4和 SiameseRPN对视频后续帧同时进

行检测跟踪。为了实现多目标跟踪，本实验组采用匈

牙利算法［14］进行数据关联匹配，将 YOLO-V4检测得

到的检测框与 SiameseRPN获取的跟踪框关联匹配。

对于匹配成功的目标，便认为检测得到的目标位置为

当前帧的跟踪结果。

根据匈牙利算法的思想，在关联匹配过程中，首先

计 算 YOLO-V4 网 络 得 到 的 目 标 检 测 框 与

SiameseRPN 获 取 的 目 标 跟 踪 框 之 间 的 交 并 比

（IoU）［15］值，然后将得到的 IoU值组成状态关联矩阵，

根据设定的 IoU阈值评价检测框与跟踪框的匹配程

度，成功匹配的检测框为最优结果并赋予目标 ID。

本实验组采用 IoU来度量跟踪框与检测框之间的

运动匹配程度，IoU阈值作为超参数对数据关联的匹

配效果有着一定的影响，不同的 IoU阈值对检测框和

跟踪框的匹配结果都会产生一定的数值变动，这可能

导致算法出现误配和错检。因此，选择合适的阈值至

关重要。第 i个跟踪框与第 j个检测框之间的 IoU的表

达式为

R IoU i，j
= Si∩ Sj
Si∪ Sj

， （1）

式中：Si为第 i个跟踪框的面积；Sj为第 j个检测框的面

积。 IoU阈值一般在 0. 5~0. 7之间，通过大量对比实

验，本实验组最终将数据关联过程中的阈值设置

为 0. 55。
2. 2 融合残差连接

在深层卷积神经网络中，不同特征层所包含的特

征信息侧重点不同。深层特征含有丰富的高语义信

息，有利于实现较高置信度分类；浅层特征则具有更丰

富的位置、轮廓等强定位信息，有利于定位任务。而目

标跟踪任务既需要深层语义特征判别正负样本，同时

又需要丰富的强定位特征实现目标的精准定位。根据

问题的复杂性，通常通过增加网络深度或宽度来提升

模型性能，然而增加宽度的代价往往远高于深度。网

络加深使得模型具有更强大的表达能力和逐层的特征

学习能力。更深的模型意味着更好的非线性表达能

力，可以学习更加复杂的变换，从而拟合更加复杂的特

征输入。另外，网络更深，每一层需要学习的变换更加

简单，而网络如果只有一层，就意味着要学习的变换非

常复杂，这很难做到。因而，SiameseRPN的孪生网络

部分仅采用 AlexNet的前五层卷积进行特征提取，获

得的特征信息丰富度不足，在一定程度上影响了跟踪

效 果 ，难 以 应 对 复 杂 的 跟 踪 环 境 。 而 ResNet50、
VGG16等结构更深的网络会极大影响算法的跟踪速

度。基于此，为提高跟踪精度，所提算法在 AlexNet的
基础上添加残差结构适当加深网络，通过提高网络特

征提取能力并融合深浅层信息，使得网络在尽量维持

实时性的同时增强模型的表征性能。改进后，具体的

网络结构如表 1所示。

由表 1可知，网络中有 3个 Conv层、7个 Res层和

3个最大池化层，卷积均采用 3×3或 1×1的卷积核。

网络中多次采用了 1×1的卷积，主要用于通道数降

维，减小网络参数量，能够缓解网络加深引起的速度下

降问题。同时，1×1的卷积增加了模型的非线性表征

能力，提高了网络的鲁棒性。残差结构在增加网络深

度的同时加强了前后层特征信息的流通，使得特征具

有更强的表达性。

2. 3 自适应背景初始化

在 SiameseRPN算法中，可能由于跟踪目标不匹

配问题导致模板发生漂移，这种漂移现象在后续跟踪

过 程 中 通 常 会 逐 渐 累 积 ，从 而 影 响 模 型 精 度 。

SiameseRPN是利用孪生网络进行相似性度量实现目

标跟踪的，因此模板图像的特征信息尤为重要，它是后

续帧中目标相似性度量的基准。针对上述问题，本实

验组采用自适应背景初始化的策略来增强目标特征的

差异性表达，弱化背景的干扰。通常来说，前景与背景

的差异性越大，模型就越容易辨别出目标。所提背景

自适应初始化算法能够增大前景与背景的对比度，从

而提高模板分支对跟踪目标特征的判别能力。

模板图像分为目标和背景：如果两者像素均值的差

值小于某阈值且目标的像素均值大于 127，则用 0填充

背景像素值；如果两者像素均值的差值小于某阈值且目

标的像素均值小于 127，则用 255填充背景像素值；其他

情况采用原模板图像。背景初始化方式可描述为

Bcolor =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0， || M t -M b ≤ T c andM t ≥ 127

255， || M t -M b ≤ T c andM t < 127
remain the same， otherwise

， （2）

式中：M t、M b分别为目标与背景的像素均值；T c表示

阈值。通过此策略对原始模板图像进行背景变换，然
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变化而导致的跟踪失败现象。针对此问题，所提融合

模型利用目标检测的高精度、高可靠性的检测优势，通

过 YOLO-V4网络准确获取视频首帧的待跟踪目标。

在后续帧的跟踪中，若出现新的目标或旧目标消失，可

根据检测与跟踪的匹配结果更新待跟踪目标。

其主要原理如下：首先对视频序列进行预处理，分

割出视频首帧图像，并将分割出的第 1帧图像输入

YOLO-V4模型中；通过此检测网络获取图像中目标

的位置，得到 N个检测框；然后由这 N个目标制作模

板图像，完成跟踪器初始化；在后续跟踪过程中由检测

与跟踪的匹配结果判断是否更新模板。

2. 1. 2 数据关联

SiameseRPN网络广泛应用于单目标跟踪，利用

其跟踪能力与速度良好的优点，所提融合模型通过构

建 YOLO-V4与 SiameseRPN的并联结构来实现多目

标跟踪。当 YOLO-V4获取首帧目标位置后，将各目

标分别作为模板，由 SiameseRPN实现各目标的跟踪，

通过 YOLO-V4和 SiameseRPN对视频后续帧同时进

行检测跟踪。为了实现多目标跟踪，本实验组采用匈

牙利算法［14］进行数据关联匹配，将 YOLO-V4检测得

到的检测框与 SiameseRPN获取的跟踪框关联匹配。

对于匹配成功的目标，便认为检测得到的目标位置为

当前帧的跟踪结果。

根据匈牙利算法的思想，在关联匹配过程中，首先

计 算 YOLO-V4 网 络 得 到 的 目 标 检 测 框 与

SiameseRPN 获 取 的 目 标 跟 踪 框 之 间 的 交 并 比

（IoU）［15］值，然后将得到的 IoU值组成状态关联矩阵，

根据设定的 IoU阈值评价检测框与跟踪框的匹配程

度，成功匹配的检测框为最优结果并赋予目标 ID。

本实验组采用 IoU来度量跟踪框与检测框之间的

运动匹配程度，IoU阈值作为超参数对数据关联的匹

配效果有着一定的影响，不同的 IoU阈值对检测框和

跟踪框的匹配结果都会产生一定的数值变动，这可能

导致算法出现误配和错检。因此，选择合适的阈值至

关重要。第 i个跟踪框与第 j个检测框之间的 IoU的表

达式为

R IoU i，j
= Si∩ Sj
Si∪ Sj

， （1）

式中：Si为第 i个跟踪框的面积；Sj为第 j个检测框的面

积。 IoU阈值一般在 0. 5~0. 7之间，通过大量对比实

验，本实验组最终将数据关联过程中的阈值设置

为 0. 55。
2. 2 融合残差连接

在深层卷积神经网络中，不同特征层所包含的特

征信息侧重点不同。深层特征含有丰富的高语义信

息，有利于实现较高置信度分类；浅层特征则具有更丰

富的位置、轮廓等强定位信息，有利于定位任务。而目

标跟踪任务既需要深层语义特征判别正负样本，同时

又需要丰富的强定位特征实现目标的精准定位。根据

问题的复杂性，通常通过增加网络深度或宽度来提升

模型性能，然而增加宽度的代价往往远高于深度。网

络加深使得模型具有更强大的表达能力和逐层的特征

学习能力。更深的模型意味着更好的非线性表达能

力，可以学习更加复杂的变换，从而拟合更加复杂的特

征输入。另外，网络更深，每一层需要学习的变换更加

简单，而网络如果只有一层，就意味着要学习的变换非

常复杂，这很难做到。因而，SiameseRPN的孪生网络

部分仅采用 AlexNet的前五层卷积进行特征提取，获

得的特征信息丰富度不足，在一定程度上影响了跟踪

效 果 ，难 以 应 对 复 杂 的 跟 踪 环 境 。 而 ResNet50、
VGG16等结构更深的网络会极大影响算法的跟踪速

度。基于此，为提高跟踪精度，所提算法在 AlexNet的
基础上添加残差结构适当加深网络，通过提高网络特

征提取能力并融合深浅层信息，使得网络在尽量维持

实时性的同时增强模型的表征性能。改进后，具体的

网络结构如表 1所示。

由表 1可知，网络中有 3个 Conv层、7个 Res层和

3个最大池化层，卷积均采用 3×3或 1×1的卷积核。

网络中多次采用了 1×1的卷积，主要用于通道数降

维，减小网络参数量，能够缓解网络加深引起的速度下

降问题。同时，1×1的卷积增加了模型的非线性表征

能力，提高了网络的鲁棒性。残差结构在增加网络深

度的同时加强了前后层特征信息的流通，使得特征具

有更强的表达性。

2. 3 自适应背景初始化

在 SiameseRPN算法中，可能由于跟踪目标不匹

配问题导致模板发生漂移，这种漂移现象在后续跟踪

过 程 中 通 常 会 逐 渐 累 积 ，从 而 影 响 模 型 精 度 。

SiameseRPN是利用孪生网络进行相似性度量实现目

标跟踪的，因此模板图像的特征信息尤为重要，它是后

续帧中目标相似性度量的基准。针对上述问题，本实

验组采用自适应背景初始化的策略来增强目标特征的

差异性表达，弱化背景的干扰。通常来说，前景与背景

的差异性越大，模型就越容易辨别出目标。所提背景

自适应初始化算法能够增大前景与背景的对比度，从

而提高模板分支对跟踪目标特征的判别能力。

模板图像分为目标和背景：如果两者像素均值的差

值小于某阈值且目标的像素均值大于 127，则用 0填充

背景像素值；如果两者像素均值的差值小于某阈值且目

标的像素均值小于 127，则用 255填充背景像素值；其他

情况采用原模板图像。背景初始化方式可描述为

Bcolor =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0， || M t -M b ≤ T c andM t ≥ 127

255， || M t -M b ≤ T c andM t < 127
remain the same， otherwise

， （2）

式中：M t、M b分别为目标与背景的像素均值；T c表示

阈值。通过此策略对原始模板图像进行背景变换，然
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后将调整后的模板图像输入 Siamese网络获取模板特

征以增强判别能力。

2. 4 算法流程

所提算法在改进 SiameseRPN跟踪模型的基础上

与 YOLO-V4网络融合，实现准确高效的多目标跟踪。

算法流程如图 2所示，具体的步骤如下：

1）输入视频序列，利用 YOLO-V4网络获取视频

首帧跟踪目标的位置；

2）使用第 1帧的检测结果作为模板图像，通过自

适应背景初始化算法完成跟踪器初始化；

3）利用 YOLO-V4网络检测当前帧目标，得到检

测框集合 N，采用改进 SiameseRPN跟踪各目标，获得

跟踪框集合M；

4）计算 YOLO-V4网络和改进 SiameseRPN得到

图 2 多目标跟踪算法流程

Fig. 2 Multitarget tracking algorithm flow

表 1 融合残差连接的 Siamese网络结构

Table 1 Siamese network structure incorporating residual connections
Convolution layer

Conv1

Res1

Maxpool1

Res2

Res3

Maxpool2

Res4

Res5

Maxpool3

Res6

Res7

Conv2
Conv3

Convolution kernel

3×3
1×1
3×3
2×2
1×1
3×3
1×1
3×3
2×2
1×1
3×3
1×1
3×3
2×2
1×1
3×3
1×1
3×3
1×1
3×3

Output and input channel

64×3

64×64

128×64

128×128

256×128

256×256

256×256

512×256

256×512
256×256

Stride

1

1

2

1

1

2

1

1

2

1

1

1
1

Template image
127×127
125×125

123×123

61×61

59×59

57×57

28×28

26×26

24×24

12×12

10×10

8×8

8×8
6×6

Search image
255×255
253×253

251×251

125×125

123×123

121×121

60×60

58×58

56×56

28×28

26×26

24×24

24×24
22×22

Channel
3
64
32
64
64
64
128
64
128
128
128
256
128
256
256
128
256
256
512
256
256

的目标位置集合N与M的 IoU值，获得 IoU关联矩阵；

5）当N与M数量相等且 IoU大于设定阈值时，匹

配成功，模型继续进行后续跟踪；

6）当跟踪框与检测框的 IoU值不大于设定阈值

时，不匹配，将检测结果作为此帧的目标位置；

7）当跟踪框数量少于检测框时，表示出现新目

标，此时根据检测结果建立新模板图像；

8）重复上述步骤至跟踪结束。

3 实验结果与分析

所提算法基于 python语言和 pytorch框架实现，实

验操作系统为 Ubuntu18. 04，内存为 32 GB，CPU 为

Intel Xeon（R）W-2135，GPU为 GeForce RTX2080Ti，
显存为 10 GB。

本实验组通过采集地铁闸机场景下的乘客通行图

像自建了乘客检测与跟踪数据集。为验证所提算法的

有效性和泛化能力，在自建数据集上训练 YOLO-V4
网 络 ，采 用 改 进 SiameseRPN 分 别 在 VOT2016 和

VOT2018数据集上进行对比实验，在OTB100数据集

上对各改进策略进行消融实验，并最终在自建数据集

上验证所提算法的多目标跟踪性能。

3. 1 检测器训练实验

多目标跟踪实验前需要训练 YOLO-V4网络，使

用自建的乘客数据集进行训练。自建的乘客检测数据

集包含 18000张图像，训练集、验证集和测试集比例为

4∶1∶1。初始学习率为 0. 001，batch size为 8，共训练

300个 epoch。训练过程损失值和平均精度（AP）变化

曲线如图 3所示。

训练结果表明，YOLO-V4网络在自建的乘客检

测 数 据 集 上 的 精 确 率 和 召 回 率 分 别 为 88. 5%、

96. 4%，平均精度为 95. 6%，检测速度为 62 frame·s−1，
达到了良好的检测效果。图 4为 YOLO-V4网络的部

分检测结果，从图 4可以看出，所提算法在尺度不

同、目标进出视野的情况下仍能保证良好的检测

性能。

3. 2 改进 SiameseRPN跟踪实验

VOT2016和VOT2018是近年跟踪领域广泛使用

的数据集，分别含有 60组视频序列，主要采用准确性

（Acc）、鲁棒性（Rob）和平均重叠期望（EAO）进行算法

评估与对比。跟踪模型的准确性与平均重叠期望越

高、鲁棒性值越低，表明其综合性能越好。实验中采用

恺明正态分布初始化网络，在GOT-10k上进行预训练。

初始学习率设为 0. 01，采用指数衰减将学习率衰减至

10−5，衰减系数设为 0. 0005。批大小为 8，通过 SGD优

化，共训练 50个 epoch。余弦窗口影响因子设为 0. 27。

3. 2. 1 VOT2016实验结果

为验证所提改进 SiameseRPN算法的有效性，基

于 VOT2016 数 据 集 与 其 他 主 流 跟 踪 算 法 进 行 了

对 比 实 验 ，包 括 SiameseFC［16］、Staple［17］、SRDCF［18］、

DeepSRDCF［19］、TADT［20］和 SiameseRPN，其实验结果

如表 2所示。由表 2可知，所提改进 SiameseRPN算法

的准确性、平均重叠期望指标最高，鲁棒性指标最低，

相较于原算法准确性提高了 1. 91个百分点，鲁棒性提

高了 10. 6个百分点，平均重叠期望提高了 6. 53个百分

点，表明所提算法具有优异的跟踪性能。图 5（a）和

图 3 损失与平均精度曲线

Fig. 3 Loss and AP curves

图 4 乘客检测结果

Fig. 4 Passenger detection results
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的目标位置集合N与M的 IoU值，获得 IoU关联矩阵；

5）当N与M数量相等且 IoU大于设定阈值时，匹

配成功，模型继续进行后续跟踪；

6）当跟踪框与检测框的 IoU值不大于设定阈值

时，不匹配，将检测结果作为此帧的目标位置；

7）当跟踪框数量少于检测框时，表示出现新目

标，此时根据检测结果建立新模板图像；

8）重复上述步骤至跟踪结束。

3 实验结果与分析

所提算法基于 python语言和 pytorch框架实现，实

验操作系统为 Ubuntu18. 04，内存为 32 GB，CPU 为

Intel Xeon（R）W-2135，GPU为 GeForce RTX2080Ti，
显存为 10 GB。

本实验组通过采集地铁闸机场景下的乘客通行图

像自建了乘客检测与跟踪数据集。为验证所提算法的

有效性和泛化能力，在自建数据集上训练 YOLO-V4
网 络 ，采 用 改 进 SiameseRPN 分 别 在 VOT2016 和

VOT2018数据集上进行对比实验，在OTB100数据集

上对各改进策略进行消融实验，并最终在自建数据集

上验证所提算法的多目标跟踪性能。

3. 1 检测器训练实验

多目标跟踪实验前需要训练 YOLO-V4网络，使

用自建的乘客数据集进行训练。自建的乘客检测数据

集包含 18000张图像，训练集、验证集和测试集比例为

4∶1∶1。初始学习率为 0. 001，batch size为 8，共训练

300个 epoch。训练过程损失值和平均精度（AP）变化

曲线如图 3所示。

训练结果表明，YOLO-V4网络在自建的乘客检

测 数 据 集 上 的 精 确 率 和 召 回 率 分 别 为 88. 5%、

96. 4%，平均精度为 95. 6%，检测速度为 62 frame·s−1，
达到了良好的检测效果。图 4为 YOLO-V4网络的部

分检测结果，从图 4可以看出，所提算法在尺度不

同、目标进出视野的情况下仍能保证良好的检测

性能。

3. 2 改进 SiameseRPN跟踪实验

VOT2016和VOT2018是近年跟踪领域广泛使用

的数据集，分别含有 60组视频序列，主要采用准确性

（Acc）、鲁棒性（Rob）和平均重叠期望（EAO）进行算法

评估与对比。跟踪模型的准确性与平均重叠期望越

高、鲁棒性值越低，表明其综合性能越好。实验中采用

恺明正态分布初始化网络，在GOT-10k上进行预训练。

初始学习率设为 0. 01，采用指数衰减将学习率衰减至

10−5，衰减系数设为 0. 0005。批大小为 8，通过 SGD优

化，共训练 50个 epoch。余弦窗口影响因子设为 0. 27。

3. 2. 1 VOT2016实验结果

为验证所提改进 SiameseRPN算法的有效性，基

于 VOT2016 数 据 集 与 其 他 主 流 跟 踪 算 法 进 行 了

对 比 实 验 ，包 括 SiameseFC［16］、Staple［17］、SRDCF［18］、

DeepSRDCF［19］、TADT［20］和 SiameseRPN，其实验结果

如表 2所示。由表 2可知，所提改进 SiameseRPN算法

的准确性、平均重叠期望指标最高，鲁棒性指标最低，

相较于原算法准确性提高了 1. 91个百分点，鲁棒性提

高了 10. 6个百分点，平均重叠期望提高了 6. 53个百分

点，表明所提算法具有优异的跟踪性能。图 5（a）和

图 3 损失与平均精度曲线

Fig. 3 Loss and AP curves

图 4 乘客检测结果

Fig. 4 Passenger detection results
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图 5（b）分别为在VOT2016测试集上的精度-鲁棒性排

名与平均重叠期望排名，所提算法排名第 1，说明所提

算法总体跟踪性能最好，在复杂环境下具有良好的稳

定性。

3. 2. 2 VOT2018实验结果

所提算法基于 VOT2018数据集与 SiameseFC、
Staple、DSiamese［21］、SiameseDW［22］、CFNet［23］和 Siamese
RPN进行了对比实验，其实验结果如表 3所示。由

表 3可知，所提算法的准确性略低于 SiameseDW，排

名 第 2，平 均 重 叠 期 望 值 最 高 ，鲁 棒 性 值 最 低 ，与

SiameseRPN相比，所提算法的准确性提高了 4. 02个
百分点，鲁棒性提高了 12. 1个百分点，平均重叠期

望提高了 6. 5个百分点，说明所提算法跟踪性能优

异。图 6（a）和图 6（b）分别为在 VOT2018测试集上

的精度 -鲁棒性排名与平均重叠期望排名，所提算法

综合排名较好，即所提算法具有良好的跟踪性能和

泛化能力，在不同环境下能够实现较好的稳定性。

3. 2. 3 消融实验

为验证所提融合残差连接和自适应背景初始化

优化策略的有效性，在 OTB100数据集上通过比较不

同优化策略对算法产生的效果来评估其对跟踪性能

的影响。使用跟踪成功率（AUC）和跟踪精度（Prec）
作 为 评 价 指 标 ，实 验 结 果 如 表 4 所 示 ，其 中

SiameseRPN+RC为采用融合残差连接设计的模型，

SiameseRPN+AB为利用自适应背景初始化方法改

进的模型，SiameseRPN+RC+AB为采用两种策略

改进的模型。

由表 4可知，融合残差连接和自适应背景初始化

策略在 AUC和 Prec指标上均有一定程度的提高，表

明所提两种优化策略均能有效提高 SiameseRPN算法

的性能。

表 2 多种算法在VOT2016上的对比

Table 2 Comparison results of different algorithms on VOT2016 dataset
Algorithm
SiameseFC
Staple
SRDCF

DeepSRDCF
TADT

SiameseRPN
Proposed algorithm

Acc
0. 5342
0. 5425
0. 5356
0. 5271
0. 5539
0. 5617
0. 5808

Rob
0. 4613
0. 3784
0. 4193
0. 3264
0. 3327
0. 2621
0. 1561

EAO
0. 2356
0. 2946
0. 2459
0. 2758
0. 2991
0. 3442
0. 4095

图 5 VOT2016上的性能指标排名。（a）精度-鲁棒性；（b）平均重叠期望

Fig. 5 Performance indicator ranking on VOT2016. (a) Accuracy-robustness; (b) average overlap expectation

表 3 多种算法在VOT2018上的对比

Table 3 Comparison results of different algorithms on VOT2018 dataset

Algorithm
SiameseFC
Staple
DSiamese
SiameseDW
CFNet

SiameseRPN
Proposed algorithm

Acc
0. 5108
0. 5246
0. 5117
0. 5411
0. 5028
0. 4945
0. 5347

Rob
0. 4836
0. 6887
0. 6458
0. 4032
0. 5853
0. 4627
0. 3417

EAO
0. 2343
0. 1694
0. 1966
0. 2704
0. 1882
0. 2441
0. 3091
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3. 2. 4 定量分析

OTB100数据集包含不同视频属性：尺度变化

（SV）、目 标 遮 挡（OCC）、形 变（DEF）、超 出 视 野

（OV）、背景干扰（BC）等，本实验组在该数据集中将所

提算法与其他跟踪算法在各难点属性视频序列中进行

对比，比较各算法在不同场景下的表现。表 5为各算

法在这些复杂跟踪因素下的平均 Prec。

从表 5可以看出，所提算法在 OTB数据集的 5个
复 杂 场 景 下 性 能 最 优 ，在 应 对 上 述 场 景 时 ，较

SiameseRPN在 Prec上均有一定程度的提升，表明所

提算法具有较好的鲁棒性，跟踪性能更稳定。

3. 3 多乘客跟踪实验

自建的乘客跟踪数据集包含 10组视频序列，每组

时长 10 min左右，数据集中包含了目标形变、尺度变

化、部分遮挡、超出视野等常见问题的样本。实验中采

用多目标跟踪精确度（MOTP）、多目标跟踪准确度

（MOTA）和每秒帧率（FPS）作为评价指标。MOTP
表示跟踪预测框与真实框之间的平均匹配程度，

MOTA衡量了模型保持连续跟踪能力和跟踪一致性

的性能，FPS反映算法跟踪的实时性。为验证所提融

合 YOLO-V4与改进 SiameseRPN的多目标跟踪算法

的 跟 踪 性 能 ，在 自 建 数 据 集 上 进 行 了 实 验 ，并 与

SORT［24］、DeepSort［25］、MHT［26］、POI［27］和 SiameseCNN［28］

算法进行了对比，实验结果如表 6所示。

由表 6可知，所提算法应用于地铁通行乘客跟踪

时精确度为 89. 1%，准确度为 93. 7%，相比排名第 2的
POI算法，MOTP提升了 5. 6个百分点，MOTA提升

了 5. 4个百分点，并且具有实时性。实验结果表明，本

实 验 组 利 用 检 测 网 络 优 秀 的 定 位 精 度 与 改 进

SiameseRPN网络较强的跟踪能力的优点，实现了性

能更好的多目标跟踪算法。

图 7为采用所提算法与 POI算法在乘客跟踪数据

集上的实验对比结果：图 7（a）中当目标开始进入或出

视野时，POI算法不能很好地预测目标，容易出现目标

表 4 在OTB100上的消融实验结果

Table 4 Experimental results of ablation on OTB100 dataset

Algorithm
SiameseRPN

SiameseRPN+RC
SiameseRPN+AB

SiameseRPN+RC+AB

AUC
0. 596
0. 638
0. 609
0. 654

Prec
0. 785
0. 822
0. 804
0. 846

图 6 VOT2018上的性能指标排名。（a）精度-鲁棒性；（b）平均重叠期望

Fig. 6 Performance indicator ranking on VOT2018. (a) Accuracy-robustness; (b) average overlap expectation

表 5 各算法在OTB100上对不同视频属性的 Prec对比

Table 5 Comparison of Prec of different video attributes on OTB100 for each algorithm

Attribute

SV
OCC
DEF
OV
BC

Number of
videos
63
48
43
14
31

SiameseFC

0. 765
0. 738
0. 779
0. 695
0. 703

Staple

0. 721
0. 729
0. 742
0. 670
0. 747

SRDCF

0. 739
0. 730
0. 725
0. 593
0. 767

ACFN

0. 758
0. 752
0. 764
0. 687
0. 766

SiameseRPN

0. 806
0. 781
0. 793
0. 736
0. 803

Proposed
algorithm
0. 841
0. 837
0. 843
0. 780
0. 824

表 6 各算法性能对比

Table 6 Performance comparison of each algorithm

Algorithm
SORT
DeepSort
MHT
POI

SiameseCNN
Proposed algorithm

MOTP
0. 814
0. 817
0. 822
0. 835
0. 764
0. 891

MOTA
0. 815
0. 869
0. 871
0. 883
0. 865
0. 937

FPS
112
48
1. 5
15
107
39
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丢失，而所提算法能够持续跟踪目标；图 7（b）中 POI
算法由于背景颜色干扰产生跟踪漂移，而所提算法能

够始终锁定目标位置；图 7（c）中所提算法在目标被部

分遮挡时仍有较好的表现，而 POI跟踪失败；图 7（d）
和图 7（e）中目标存在形变和尺度变化时，POI算法跟

踪时会发生漂移，丢失位置精度，而所提算法有更准

确的位置信息表达。由上述分析可知，所提算法在目

标进出视野、形变、部分遮挡等情况下能够更准确稳

定地跟踪目标，自适应跟踪能力更好，具有较好的鲁

棒性。

4 结 论

提出了一种融合 YOLO-V4与改进 SiameseRPN
的多目标跟踪算法。该算法将目标检测模型与目标跟

踪 模 型 进 行 融 合 ，利 用 YOLO-V4 的 优 势 弥 补

SiameseRPN的不足，然后通过融合残差连接设计了

轻量级特征提取网络，提高特征表征性能，采用自适应

背景初始化策略增强模板特征的判别能力，最后通过

数据关联匹配实现多目标的跟踪。实验结果表明：所

提改进 SiameseRPN算法在 VOT2016和 VOT2018数
据集上的 EAO指标与 SiameseRPN相比分别提升了

6. 53个百分点和 6. 5个百分点，在OTB100上 AUC和

Prec分别为 0. 654、0. 846；所提算法在自建乘客数据

集上的MOTP为 0. 891，MOTA为 0. 937，跟踪速度为

39 frame·s−1，实现了实时跟踪，性能优于对比算法，在

应对目标尺度、外观变化、部分遮挡等情况时能够稳定

跟踪。后续可从降低目标特征维度方面展开研究，进

一步提升跟踪实时性。
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