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基于孪生神经网络在线判别特征的视觉跟踪算法
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空军工程大学航空工程学院,陕西 西安７１００３８

摘要　基于孪生神经网络的跟踪算法是利用离线训练的网络提取目标的特征并进行匹配,从而实现跟踪.在离线

训练过程中,网络学到的是相似目标的通用特征,因此当有相似目标干扰时,用这种通用特征表达特定目标将会导

致跟踪性能下降,甚至丢失目标.为提高对相似目标的判别能力,通过在线更新网络参数,使网络能够在通用特征

的基础上,进一步学到当前目标的特定特征,这样不仅能有效地区分目标与背景,还能消除相似目标的干扰.实验

在OTB５０和OTB１００数据库上进行,结果表明该算法可以提高对网络提取特征的判别力,实现对目标的稳健性跟踪.
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１　引　　言

作为计算机视觉研究领域的重要课题,目标跟

踪具有广泛的应用前景,在过去几十年一直备受关

注,并取得长足的发展.卷积神经网络因学习获得

的深度特征具有强大的目标表示能力,逐渐取代传

统的手工特征,在图像识别和目标检测等任务中取

得突破性进展,近几年被引入到目标跟踪任务中,用
于提高跟踪的稳健性和准确性[１Ｇ２].

最近,基于孪生神经网络的目标跟踪方法在一

些流行的跟踪数据库和竞赛中展现了优秀的性能.
这些方法通过一个Y型网络[３],基于超大的视频目

标检测(VID)[３]数据库和离线训练网络,学习目标

的通用特征表示,这种表示同时具有度量图像间相

似程度的作用,在后续的图像帧中通过判别与初始

帧目标最相似的区域,从而稳健地估计目标的状态.
但是,在跟踪过程中,因网络参数巨大和训练数据缺

乏,无法在线更新网络以适应目标在时域上的变化,
在目标周围出现相似目标时,跟踪性能下降,甚至会

丢失目标.
导致上述现象的一个主要原因在于网络所学到

的特征对时域变化目标判别力不够.相似性匹配算

法大都通过相似性匹配训练网络,利用最后一层卷

积层来提取目标的语义信息,使相似目标具有类似
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的语义信息.然而此类算法只采用离线训练网络,
并没有实现网络的在线更新.因此,网络只学到了

相似目标的通用特征,当目标周围出现相似的干扰

项时,离线训练所学到的通用特征无法将其进行区

分,即无法实现对特定目标的表达.
因此,人们尝试利用在线训练网络来提升目标

跟踪的准确性.与基于端到端学习型相关滤波器

(CFNet)[４]直接对在跟踪过程中网络提取的特征进

行多项式拟合来表示目标不同,Guo等[５]提出动态

孪生网络(Dsiam),通过在线学习目标外观变化和

背景抑制,提高跟踪性能.Wang等[６]通过 U形网

络(RASNet)保留目标更多细节信息.双重孪生网

络的视觉物体跟踪方法[７]是利用图像识别模型来弥

补相似模型的不足,从而提高所学特征的判别力.但

是,这些方法都是利用训练好的深度特征来描述语义

目标,而训练样本中并不包含跟踪目标,导致特征对

当前跟踪目标的表达力不够,特别是当背景中含有相

似语义目标时,跟踪器将无法鉴别,导致跟踪失败.
为提高网络对特定目标的判别能力,本文直接利用跟

踪结果对深度特征进行增量学习,在跟踪过程中直接

增加训练步骤,以获得表示当前特定目标判别力更强

的深度特征,从而能够区分跟踪目标和相似背景.

２　本文方法

基于全卷积孪生网络的目标跟踪(SiamFC)[３]

算法采用大量离线数据训练网络参数,学习相似目

标之间的通用特征.在线跟踪中,采用此种通用特

征来实现对目标的表示,其损失函数为

L＝argmin
１
N∑

N

i＝１

{L[v(f(xi),f(zi)),yi]},

(１)
式中:N 为正样本个数;v 为由目标模板x 和搜索

区域z得到的响应,即v＝f(xi)∗f(zi),f(xi)为
目标模板x 经最后一层卷积层得到的特征,f(zi)
为搜索区域z经最后一层卷积层得到的特征,∗为

卷积;yi 为样本所对应的标签,yi∈{＋１,－１}.
通过离线训练,SiamFC算法学到了相似目标

之间的共性.但是,目标跟踪任务是对当前特定目

标进行跟踪,单独的通用特征只能反映当前目标的

共性部分,对当前目标的特定部分有所忽视.

图１ 网络在线更新流程图.(a)网络训练模型;(b)通用特征响应;(c)特定特征响应

Fig．１ Flowchartofnetworkonlineupdate敭 a Networktrainingmodel  b responseofcommonfeatures 

 c responseofspecialfeatures

　　SiamFC算法通过离线训练目标模型,当目标

周围 出 现 干 扰 选 项 时 无 法 区 分.本 文 算 法 以

SiamFC算法为基础算法,结合离线训练的通用特

征和在线更新的特定特征,以提高对特定目标的表

达能力.离线训练是通过大量数据训练网络参数,
学习相似目标之间的通用特征;在线更新则是根据

当前目标训练网络,提取当前目标的特定特征,进而

更新目标模型,提高目标跟踪的准确度.图１为在

线更新网络结构图.其中,图１(a)表示网络训练模

型,x 通过首帧目标框确定,输入大小为１２５×１２５×
３;z 为不同帧数所保存的正样本,大小为２５５×
２５５×３.将x 和z输入网络中,通过在目标模板与
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搜索区域的网络C１层、C２层和C３层中提取相似

目标之间的通用特征得到f(x)和f(z).利用卷

积层C４层和C５层提取相似目标的特定特征得到

g(x)和g(z),将所获得的特定特征进行卷积得到

模板在搜索区域上的响应图,利用正样本来提取深

度层次特征,基于得到的响应与样本标签可实现对

网络参数的更新.图１(b)表示对相似目标的通用

特征进行相关卷积得到的响应图,图１(c)表示对特

定特征进行相关卷积得到的响应图.

２．１　通用特征学习

本文网络为拥有五层卷积层的深度卷积图像分

类神经网络(AlexNet)[８],在离线训练过程中,采用

与SiamFC算法类似的思路,利用VID数据库实现

对网络参数的训练,学到相似目标间的通用特征.
损失函数L 为逻辑回归函数.在跟踪过程中,保持

前三层卷积层参数不变,用来提取目标的共性特征

f(x)和f(z).

vc＝R[f(x),f(z)], (２)
式中:f(x)为目标模板x 经过前三层卷积层得到的

通用特征;f(z)为搜索区域z经过前三层卷积层得

到的通用 特 征;vc 为 目 标 模 板 与 搜 索 区 域 经 过

R()相关得到的响应.
由图１可知,通用特征可以提取目标模板x 与

搜索区域z中相似的部分,实现跟踪目标与背景的

初步区分.从图１(b)可知:根据对通用特征进行相

关卷积运算得到的响应图可以区分目标与背景,但
不能有效区分有相似干扰时的特定目标.

２．２　特定特征学习

离线训练学习的是相似目标间的通用特征,但
通用特征会对特定目标和相似干扰项同时产生较大

的响应,无法进行区分.本文以离线训练好的网络

为基础,根据样本在线训练卷积层C４、C５的参数,
通过离线训练和在线更新,可以同时表达目标的共

性与个性.
输入首帧的目标模板x,算法的搜索区域z.

先将x 和z输入网络中,经过固定参数的前三层卷

积层提取通用特征f(x)和f(z),将通用特征f(x)
和f(z)经后两层卷积层学习当前目标的个性,得到

特定特征g(x)和g(z).

vp＝R[g(x),g(z)], (３)
式中,vp 为根据目标模板与搜索区域得到的响应

值.将响应值与标签同时代入损失函数L 中,实现

对后两层卷积层参数的更新.
在线跟踪中,在通用特征的基础上利用正样本

来学习特定目标的特定特征,进行相关卷积得到其

响应图,实现对特定目标的有效区分.其损失函数

为

L＝argmin
１
N∑

N

i＝１

{L(vp,yi)}. (４)

　　由图１(c)可知,经过最后一层卷积层得到的特

征可以实现目标模板与背景的区分,目标模板只对

搜索区域中属于目标的部分进行响应,所得到的响

应图只包含特定目标,从而实现对目标的区分.

２．３　网络在线更新

在跟踪的初始阶段,根据首帧目标框绝对准确

的特点,在首帧样本中提取正负样本,可以确定训练

样本的准确性.但是在跟踪阶段,仅采用首帧样本

远远满足不了更新的要求,因为首帧样本数量太少,
并且没有目标和背景的变化.而高分样本是通过设

定阈值,在跟踪精确度的帧中提取目标样本并保存,
这样可以有效提高样本的数目,并对样本的准确性

也有一定的保证.
考虑到跟踪的效率,每帧更新在很大程度上会

对跟踪速度产生较大的影响.为减小在线更新对跟

踪速度的影响,本文主要采用首帧更新、间隔更新和

失败更新三种方式.

１)首帧更新.在首帧利用首帧模板xf 和搜索

区域zf实现对网络参数wf 的更新,可使网络初步

学习当前目标的个性,对后续更快地学习目标个性

具有较大作用.

wf＝U(xf,zf), (５)
式中,wf为首帧更新后的网络参数,U()是更新

网络操作.

２)间隔更新.利用高分样本并采用间隔若干

帧的方式来更新网络参数:

wi＝
１
N∑

N

i＝１
U(xf,zi),ifT＝M ×K

(K ＝１,２,３,), (６)
式中:wi 为间隔更新后的网络参数;zi 为第i个样

本的搜索区域;T 为当前帧数;M 为更新间隔;K 为

更新次数.

３)失败更新.当跟踪失败时,说明当前网络对

目标的表达能力不够,无法将目标与背景进行有效

区分,在此时利用高分样本进行更新,可以提高网络

对目标的表达力.

wa＝
１
N∑

N

i＝１
U(xf,zi),ifvp＜Q, (７)

式中:wa 为失败更新后的网络参数;Q 为判断跟踪
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失败的阈值.通过在线更新网络参数,在浅层网络

提取的通用特征基础上,精调深层网络以适应目标

变化,进一步消除相似目标的干扰.
图２为本文算法与SiamFC算法的对比图,选

取basketball、girl２、liquor３个具有相似干扰的序

列.第二行是SiamFC算法对三个序列的目标响应

图,当目标周围出现相似干扰项时,SiamFC算法中

所学到的特征无法很好地区分目标与干扰项.第三

行是本文算法的目标响应图,从中可以看出通过增

加网络的在线更新,利用通用特征与特定特征之间

的互补,能够有效提高网络对特定目标的判别力,从
而可以很好地区分目标与背景.

图２ 相似干扰序列中跟踪目标响应图.(a)篮球;(b)女孩;(c)酒

Fig．２ Trackingtargetresponsesinsimilarinterferencesequence敭 a Basketball  b girl２  c liquor

３　实验分析

实验的硬件环境为 multiＧcoreCPU、NVIDIA
１０８０TIGPU,软件环境为 MATLAB２０１７a.离线

训 练 的 数 据 是 根 据 用 于 检 测 任 务 的 视 频 序 列

ILSVRC２０１５[９]进行改造得到的专门用于训练孪生

网络 的 数 据.训 练 网 络 为 拥 有 五 层 卷 积 层 的

AlexNet,学习率η＝０．００１.在第一帧初始化时,采
用较多的迭代次数(１５０次)训练模型,使其能够收

敛;在跟踪过程中,由于目标变化较小,采用较少的

迭代次数(５~１０次)就能够使模型收敛;离线训练

过程中,实现对五层卷积层参数的更新,在线更新过

程中,固定前三层卷积层的参数,实现对后两层卷积

层参数的更新.测试视频来自于当前目标跟踪领域

最常用的OTB５０[１０]和OTB１００[１１]数据库.

３．１　参数设置标准

为 证 明 增 加 模 型 更 新 对 算 法 的 提 升,在

OTB１００数据库中进行实验,并分别就不同的更新

条件(首帧更新、间隔更新、失败更新和整体性能)对
算法进行说明.其中,首帧更新是采用首帧的目标

模板和搜索区域对网络参数进行训练;间隔更新是

每间隔３０帧利用保存的样本对网络参数进行更新;
失败更新是当出现跟踪失败的情况时对网络参数进

行更新;整体性能是同时采用首帧更新、间隔更新和

失败更新后得到的实验结果.经过多次实验得到失

败更新中的阈值Q＝０．３.
图３中,基准算法为SiamFC算法,OSFC_F是

在SiamFC算法的基础上增加首帧更新,OSFC_FI
是在SiamFC算法的基础上增加首帧更新和间隔更

新策略,OSFC_FF是在SiamFC算法的基础上增加

首帧更新和失败更新,OSFC_OP是在SiamFC算

法的基础上增加首帧更新、间隔更新和失败更新.
从图中可知,只采用首帧更新的实验结果得分较低,
精确率和成功率只能达到０．６６９和０．４９１.当增加

间隔更新后,通过３０帧间隔对网络参数进行更新,
实验结果有了很大的提升,精确率和成功率分别达

到了０．８１０和０．５８７,说明使用时间信息更新网络参

数可以使网络模型更加适应目标的时域变化.在首

帧更新的基础上增加失败更新,利用之前保存的正

样本对网络模型进行更新,提高网络模型对正负样

本的判别能力,精确率和成功率分别达到了０．７９５
和０．５７９.当同时使用首帧更新、间隔更新和失败更

０９１５００３Ｇ４
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图３ 不同更新策略下的精确率与成功率对比图.(a)精确率图;(b)成功率图

Fig．３ Comparisonofprecisionandsuccessratesunderdifferentupdatestrategies敭 a Plotofprecisionrate 

 b plotofsuccessrate

新时,算法的精确度和成功率最高,分别为０．８３３和

０．６０９,在SiamFC算法的基础上分别提高了８．５％
和５％.在线更新方式的引进使得跟踪性能得到提

升,但是更新的方法需要采用梯度下降法对新收集

到的样本进行迭代训练和网络模型在线更新,这将

会导致更新时间与解析解相比所需要的时间更长,
使得跟踪速度有所下降.

３．２　OTB数据库结果分析

３．２．１　总体性能分析

选取OTB５０和OTB１００数据库作为测试数据

库,分别与其他算法进行比较与分析.

１)OTB５０基准数据库.选取基于判别式相关

滤波网络的视觉跟踪(DCFNet)[１２]、基于认知心理

学的目标跟踪(MUSTer)[１３]、基于完全卷积网络的

视觉跟踪(FCNT)[１４]、基于卷积神经网络学习判别

显著图的在线跟踪(CNNＧSVM)[１５]、孪生网络实例

跟踪研究(SINT)[１６]、基于学习型空间正则化相关

滤波 的 视 觉 跟 踪 (SRDCF)[１７]、多 专 家 跟 踪

(MEEM)[１８]、SiamFC算法与本文算法进行对比.

其中,DCFNet、SINT、FCNT是基于孪生网络的算

法,SiamFC３s是在３尺度条件下SiamFC算法公布

的实验结果,SiamFC是根据公布的代码在５尺度

条件下得到的实验结果,同时也是本文的基准算法.
由图４可知,本文算法在SiamFC的基础上实现了

精确度为１１％,成功率为７．１％的提高.

２)OTB１００基准数据库.OTB１００数据库是

在OTB５０数据库上改进的数据库,为证明本文算

法的有效性,在OTB１００数据库上也进行了对比实

验,对比算法有基于深度学习型空间正则化相关滤

波的视觉跟踪(DeepSRDCF)[１９]、对冲深度跟踪

(HDT)[２０]、基 于 分 层 卷 积 特 征 的 视 觉 跟 踪

(HCF )[２１]、 DCFNet、 CNNＧSVM、 SRDCF、

MEEM、SiamFC算法.由图５表明,本文算法的精

确度为０．８３３,成功率为０．６０９,在SiamFC算法的基

础上分别提高了８．５％和５％.

３．２．２　属性分析

为全面评估跟踪算法在不同难点属性上的性

能,图６给出了各个跟踪器在各个难点属性下精确

图４ 不同算法在OTB５０视频库中的精确率与成功率对比图.(a)精确率图;(b)成功率图

Fig．４ ComparisonofprecisionandsuccessratesofdifferentalgorithmsintheOTB５０videolibrary敭

 a Plotofprecisionrate  b plotofsuccessrate
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图５ 不同算法在OTB１００视频库中的精确率与成功率对比图.(a)精确率图;(b)成功率图

Fig．５ ComparisonofprecisionandsuccessratesofdifferentalgorithmsintheOTB１００videolibrary敭

 a Plotofprecisionrate  b plotofsuccessrate

率的分析曲线.通过分析曲线可以看出,在８个

难点属性里,本文算法在平面旋转、低分辨率、运
动模糊、遮挡、超出视野、平面外旋转、光照变化、
尺度变 化 条 件 下 取 得 较 好 的 成 绩,分 别 达 到 了

０．８２９,０．９５７,０．７９０,０．８３４,０．７９８,０．８６０,０．８３０,

０．８９８,并且相比于SiamFC算法有了较大的提高.

由图６可知,通过在线模型更新,提高模型的特征

表达能力,本文算法在大部分环境下的稳健性均

有所提高.

３．２．３　定性分析

离线训练学习相似目标之间的共性特征,在线

更新学习当前目标的个性特征,通过结合目标的共

图６ 不同难度属性下的各算法跟踪结果的精确率曲线图

Fig．６ Precisionrategraphofeachalgorithmunderdifferentdifficultyattributes
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性特征和个性特征,可以提高对当前目标的判别能

力.为了证明这种判定能力,从 OTB１００数据库中

选取 ６ 个 具 有 各 种 跟 踪 难 点 的 视 频 序 列,与

DCFNet、HCF、CNNＧSVM、SiamFC３s、SiamFC进

行对比验证.

由图６可知,通过与各算法进行对比,发现本文

算法对各跟踪难点都比较稳健,特别是在处理相似

目标的问题方面.为了可视化显示跟踪效果,本文

结合部分测试视频的难点属性和部分视频的部分跟

踪结果进行针对性分析,如图７所示.

图７ 各算法在不同难度属性的视频中的实际追踪效果图

Fig．７ Actualtrackingeffectofeachalgorithmforvidioswithdifferentdifficultyattributes

　　对于basketball测试视频的跟踪,其主要难点

在于相似目标的干扰.参与测评的跟踪器在第７２３
帧开始产生分化,此时目标周围有较为密集的相似

干扰,并且有部分相似的背景对目标有了部分遮盖.

CNNＧSVM和SiamFC３s都直接跟丢了目标,其他

跟踪器都有不同程度地偏离目标或者是有跟踪效果

变差的情况出现.而本文算法由于模型更新方式的

改进,在面对较多相似的干扰目标时依旧能达到优

异的效果.
对于girl２测试视频的跟踪,其主要难点在于背

景中的人物对于目标的遮挡和相似干扰.由于相似

的遮挡出现,除了本算法和CNNＧSVM 之外的算法

都同时跟丢了目标,CNNＧSVM 的目标框大小并不

能 精 准 地 定 位 目 标.在 后 续 帧 中 除 HCF 和

DCFNet之外的其他算法都找回了目标,但是跟踪

效果如第６４０帧中所显示,效果都受到了不同程度

的影响.但是本文算法跟踪效果一直较好,在较大

遮挡的情况下依旧能够有非常出色的跟踪效果.
对于liquor测试视频的跟踪,其主要难点是场

景中其他背景对目标产生的相似干扰以及目标本身

的快速移动,由于难度属性的叠加,本测试视频对于

跟踪器的要求相对较高,在第３８８帧中由于目标发

生快速移动并且超出了边框,SiamFC算法跟踪器

直接跟丢目标,并且各个算法都出现了跟踪效果变

差的情况.在第８９３帧中,背景中出现相似干扰,只
有本文算法和CNNＧSVM 还有较为优异的跟踪效

果,其他的算法都产生了跟丢或是效果变差的现象.
说明本文算法对于快速移动也有很好的跟踪效果.

对于twinnings测试视频的跟踪,其主要难点

是场景中复杂的背景对目标跟踪的较大干扰.在第

１５帧中所有的跟踪算法都有较好的效果,但是在第

２３２帧中,由于目标开始移动,此时背景对于目标的

干扰 开 始 加 强,各 算 法 的 跟 踪 效 果 开 始 分 化,

DCFNet和CNNＧSVM的跟踪效果开始变差,并开

始脱离目标.在第４８４帧中,除了本文算法,其他算

法的跟踪效果都有不同程度地变差,并且其他算法

的目标框都发生偏移或是尺度与目标不符合的情

况.说明本文算法在复杂背景下也能有很好的跟踪

效果.

４　结　　论

目前,基于相似性匹配算法仅使用离线训练网

络参数来学习相似目标之间的一般相似性.在在线

跟踪过程中,由于跟踪目标是特定目标,因此一般特

征无法实现对当前特定目标的表达,会受到周围相

似目标的干扰.基于这些问题,增加基于相似性匹

配算法的网络在线更新,利用跟踪结果对网络的最

后两层进行增量学习,网络基于通用特征学习当前
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特定目标的特定特征,并将通用特征与特定特征相

结合,实现对特定目标的表达.

参 考 文 献

 １ 　LiSS ZhaoGP WangJY敭DistractorＧawareobject
trackingbased on multiＧfeaturefusionandscaleＧ
adaption J 敭Acta OpticaSinica ２０１７ ３７ ５  
０５１５００５敭

　　　李双双 赵高鹏 王建宇敭基于特征融合和尺度自适

应的干扰感知目标跟踪 J 敭光学学报 ２０１７ ３７
 ５  ０５１５００５敭

 ２ 　LiZD ZhongY ChenM etal敭Fastfaceimage
retrievalbasedondepthfeature J 敭Acta Optica
Sinica ２０１８ ３８ １０  １０１０００４敭

　　　李振东 钟勇 陈蔓 等敭基于深度特征的快速人脸

图像 检 索 方 法 J 敭光 学 学 报 ２０１８ ３８ １０  
１０１０００４敭

 ３ 　BertinettoL ValmadreJ HenriquesJF etal敭
FullyＧconvolutional Siamese networks for object
tracking M   HuaG JégouH敭ComputervisionＧ
ECCV２０１６workshops敭Lecturenotesincomputer
science敭Cham Springer ２０１６ ９９１４ ８５０Ｇ８６５敭

 ４ 　ValmadreJ BertinettoL HenriquesJ etal敭EndＧ
toＧendrepresentationlearningforcorrelationfilter
based tracking C   ２０１７ IEEE Conference on
ComputerVisionandPatternRecognition CVPR  
July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu HI敭NewYork IEEE 
２０１７ ２８０５Ｇ２８１３敭

 ５ 　GuoQ FengW ZhouC etal敭Learningdynamic
Siamesenetworkforvisualobjecttracking C   ２０１７
IEEEInternationalConferenceonComputerVision
 ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ Venice敭NewYork 
IEEE ２０１７ １７６３Ｇ１７７１敭

 ６ 　Wang Q Teng Z XingJ L etal敭Learning
attentions residualattentionalSiamesenetworkfor
highperformanceonlinevisualtracking C   ２０１８
IEEE CVF Conference on Computer Vision and
PatternRecognition June１８Ｇ２３ ２０１８ SaltLake
City UT敭NewYork IEEE ２０１８ ４８５４Ｇ４８６３敭

 ７ 　HeA F LuoC Tian X M etal敭Atwofold
SiamesenetworkforrealＧtimeobjecttracking C   
２０１８IEEE CVFConferenceonComputerVisionand
PatternRecognition June１８Ｇ２３ ２０１８ SaltLake
City UT USA敭New York IEEE ２０１８ ４８３４Ｇ
４８４３敭

 ８ 　KrizhevskyA SutskeverI HintonGE敭ImageNet
classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks
 J 敭CommunicationsoftheACM ２０１７ ６０ ６  ８４Ｇ
９０敭

 ９ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual

learningforimage recognition C   ２０１６ IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 
NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 １０ 　WuY LimJ YangM H敭Onlineobjecttracking a
benchmark C   ２０１３IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition CVPR  June２３Ｇ
２８ ２０１３ Portland OR USA敭NewYork IEEE 
２０１３ ２４１１Ｇ２４１８敭

 １１ 　Wu Y Lim J Yang M H敭 Object tracking
benchmark J 敭IEEE Transactions on Pattern
Analysisand MachineIntelligence ２０１５ ３７ ９  
１８３４Ｇ１８４８敭

 １２ 　Wang Q Gao J Xing J et al敭 DCFNet 
discriminantcorrelationfilters networkforvisual
tracking J OL 敭 ２０１７Ｇ０４Ｇ１３  ２０１９Ｇ０３Ｇ１５ 敭
https   arxiv敭org abs １７０４敭０４０５７敭

 １３ 　HongZB ChenZ WangCH etal敭MUltiＧstore
tracker MUSTer  acognitivepsychologyinspired
approach to object tracking C   ２０１５ IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ Boston 
MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ ７４９Ｇ７５８敭

 １４ 　WangLJ OuyangWL WangXG etal敭Visual
trackingwithfullyconvolutionalnetworks C   ２０１５
IEEEInternationalConferenceonComputerVision
 ICCV  December７Ｇ１３ ２０１５ Santiago Chile敭
NewYork IEEE ２０１５ ３１１９Ｇ３１２７敭

 １５ 　Girshick R DonahueJ DarrellT etal敭Rich
featurehierarchiesforaccurateobjectdetectionand
semanticsegmentation C   ２０１４IEEEConference
on Computer Vision and Pattern Recognition
 CVPR  June２３Ｇ２８ ２０１４ Columbus OH USA敭
NewYork IEEE ２０１４ ５８０Ｇ５８７敭

 １６ 　TaoR GavvesE Smeulders A W M敭Siamese
instance search for tracking C   ２０１６ IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 
NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ １４２０Ｇ１４２９敭

 １７ 　DanelljanM HagerG KhanFS etal敭Learning
spatially regularized correlation filters for visual
tracking C   ２０１５IEEEInternationalConferenceon
ComputerVision ICCV  December７Ｇ１３ ２０１５ 
Santiago Chile敭New York IEEE ２０１５ ４３１０Ｇ
４３１８敭

 １８ 　ZhangJM MaSG SclaroffS敭MEEM robust
tracking via multiple experts using entropy
minimization M   FleetD PajdlaT SchieleB 
etal敭ComputervisionＧECCV２０１４敭Lecturenotesin
computerscience敭Cham Springer ２０１４ ８６９４ 
１８８Ｇ２０３敭

０９１５００３Ｇ８



光　　　学　　　学　　　报

 １９ 　Danelljan M Hager G Khan F S et al敭
Convolutionalfeaturesforcorrelationfilterbased
visual tracking  C   ２０１５ IEEE International
Conference on Computer Vision Workshop
 ICCVW  December７Ｇ１３ ２０１５ Santiago Chile敭
NewYork IEEE ２０１５ ５８Ｇ６６敭

 ２０ 　QiY K ZhangSP QinL etal敭Hedgeddeep
tracking C   ２０１６IEEE ConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition CVPR  June２７Ｇ
３０ ２０１６ Las Vegas NV USA敭New York 
IEEE ２０１６ ４３０３Ｇ４３１１敭

 ２１ 　MaC HuangJB YangXK etal敭Hierarchical
convolutionalfeaturesforvisualtracking C   ２０１５
IEEEInternationalConferenceonComputerVision
 ICCV  December７Ｇ１３ ２０１５ Santiago Chile敭
NewYork IEEE ２０１５ ３０７４Ｇ３０８２敭

０９１５００３Ｇ９


