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摘要　孪生网络跟踪算法是利用离线训练好的网络提取目标特征并进行匹配,从而实现跟踪.而离线训练深度特

征在表征任意形式目标时将目标从背景中分离开的性能较差.为此,提出一种基于目标感知特征筛选的孪生网络

跟踪算法.将经过裁剪处理后的模板帧和检测帧送入到ResNet５０的特征提取网络分别提取目标和搜索区域的浅

层、中层、深层特征;在目标感知模块中,通过设计一个回归损失函数来学习对目标敏感的特征,根据反向传播的梯

度来确定每个卷积核的重要性程度,并以此来激活相对重要的卷积核筛选较重要的目标感知特征;将筛选得到的

特征送入到SiamRPN模块,进行目标、背景的二分类判别和边界框的坐标回归,从而得到一个精确的目标边界框.

在OTB２０１５和VOT２０１８两个标准数据集上进行测试实验,结果表明该算法可以实现对目标的稳健性跟踪.
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１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉领域中具有广泛应用的

基本问题之一,例如应用于自动驾驶[１]、智能视频监

控[２]、无人机自主跟随[３]等.通用的目标跟踪是估

计任意目标在视频序列中的状态信息(位置信息、尺
度信息),具体方法为:在第１帧图像中使用边界框

框选中一个特定目标,利用给定的目标跟踪算法在

后续帧中确定目标的位置,并使用边界框对该目标

进行标识[４Ｇ５].尽管目标跟踪最近已经取得了很大

进展,但由于光照变化、尺度变化、形变、背景杂乱和

遮挡等诸多因素,目前仍然被认为是一项具有挑战

性的任务[６],除此之外,实时性要求也成为跟踪算法

投入实际应用的一大瓶颈.
现代的目标跟踪算法主要分为两个分支.一种

是基于相关滤波器的算法,它利用循环卷积[７]的特

性训练一个回归器并且在傅里叶域执行运算,与此

同时,在跟踪过程中在线更新权重,该算法速度快但

精度差.另一种是基于深度学习的跟踪算法,这种

算法通常用于提取强大的深度特征[８Ｇ９],虽然跟踪精

度高但速度慢.最近,孪生网络跟踪算法因其在跟

踪精度和跟踪速度上能够达到很好平衡而备受

关注.
孪生网络跟踪算法将视觉对象跟踪转换成相似

性得分图问题,使用卷积神经网络提取目标模板和

搜索区域的特征,并对两者执行相关操作来描述目

标模板和搜索区域的特征相似性,其中特征表示可

以通过端到端的卷积神经网络学习得到.为了确保

在线跟踪的效率,离线训练好的孪生网络相似度量

函数通常在运行时是固定的.基于全卷积孪生网络

的目标跟踪(SiamFC)[１０]利用完全卷积的网络结构

进行相似性预测,获得超过１００frame/s的高跟踪

速度.基 于 残 差 注 意 力 机 制 的 孪 生 网 络 跟 踪

(RASNet)[１１]算法通过学习一种残差注意力机制,
使跟踪模型适应用于当前目标.基于区域提议网络

的目标跟踪(SiamRPN)[１２]算法在孪生网络之后引

入了区域提议网络(RPN)[１３],允许使用可变宽高比

的边界框估计目标位置和目标尺寸大小,并将目标、
背景分类和边界框坐标回归联合起来一起进行目标

跟踪,从而获取一个更加准确的边界框.基于干扰

物感知的孪生网络跟踪(DaSiamRPN)[１４]算法进一

步引入了干扰物感知模块,并提高了模型的辨别能

力.基 于 更 深 和 更 宽 网 络 的 孪 生 网 络 跟 踪

(SiamDW)[１５]算法分别在SiamFC、SiamRPN的基

础上,通过在更深的残差网络(ResNet)、更宽的

Inception 网 络 中 引 入 残 差 块 内 部 裁 剪 单 元

(croppingＧinsideresidual,CIR),进一步提高了跟踪

的准确性和鲁棒性.基于深度网络的孪生网络跟踪

(SiamRPN＋＋)[１６]算法在SiamRPN的基础上,使
用更深的特征提取网络 ResNet５０[１７]替代原来的

AlexNet,并且加入多层融合的策略,使用逐通道互

相 关 (depthＧwisecrossＧcorrelation)操 作 代 替 了

SiamFC中简单的互相关操作,从而实现更高的跟

踪精度.能够进行目标分割的在线孪生网络跟踪

(SiamMask)[１８]算法将目标跟踪和视频语义分割统

一起来,在进行目标跟踪的同时,对被跟踪目标生成

一个二进制掩模,进而得到一个自适应掩模的预测

边界框,大幅度提高了跟踪的准确性.
上述孪生网络跟踪算法使用的都是离线训练好

的深度特征,尽管离线训练好的深度特征能够有效

应用于目标检测任务,但用于目标跟踪任务时还有

许多问题需要解决.
首先,在对象识别任务中,离线训练的深度模型

包含有限个类别的特定对象信息,而进行在线跟踪

中的目标可以是任意形式的,例如,在离线训练模型

的训练集中没有出现过的对象或者是一个特定对象

的某个部分的特征信息并没有包含在对象识别任务

中.也就是说,来自对通用图像的离线训练模型对

于感兴趣的目标是不可知的,因而将被跟踪目标从

图像背景中分离出来的性能受限.其次,即使在离

线训练模型的训练集中包含目标对象,但从最后的

卷积层获取得到的深度特征通常获得的是关于目标

对象类别相关的高级语义信息,这些信息对于跟踪

问题中的精确定位或尺度估计并不有效[８].第三,
由于离线训练模型提取得到的深度特征是高维的,
这些高维的特征信息更多地是在训练集中出现的目

标对象通用特征信息,对于实际跟踪的单个目标对

象来说,不仅存在大量的信息冗余,也使得深度学习

跟踪器需要较高的计算负荷,严重影响了跟踪算法

的实时性,为此,在目标跟踪阶段,从全部特征通道

中筛选出与目标相关的有效特征显得尤为重要.
在SiamRPN＋＋算法的ResNe５０网络中,特

征提取模块离线训练的深度特征由每个类别标签稀

疏地激活,在实际的跟踪过程中,只有少数卷积核在

表征目标时处于激活状态,大部分的卷积核包含冗

余和无关信息.为此,本文引入目标感知模块,以获

取与当前目标相关并且判别力更强的特征,从而有

助于区分被跟踪目标和相似干扰.
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２　本文方法

引言中经典算法之间的发展进程如图１所示

(图中实线表示前后算法之间的继承关系,虚线表示

前后算法之间的替代关系).

　　根据图１,对孪生网络用于目标跟踪各算法的

优缺点进行分析.本文算法以SiamRPN＋＋算法

为基础,引入目标感知模块,提出基于目标感知特征

筛选的孪生网络跟踪算法,整体框架如图２所示,主
要包括特征提取模块(featureextractionmodule)、
目标感知模块(targetＧawaremodule)和SiamRPN
模块(SiamRPNmodule).

图１ 基于孪生网络的目标跟踪算法发展进程图

Fig．１ DevelopmentprocessdiagramofobjecttrackingalgorithmbasedonSiamesenetwork

图２ 基于目标感知特征筛选的孪生网络跟踪网络结构图

Fig．２ FrameworkoftrackingalgorithmwithSiamesenetworkbasedontargetＧawarefeatureselection

２．１　通用特征提取模块

２．１．１　特征提取网络

本文算法的特征提取模块如图２中feature
extractionmodule所示,使用的特征提取网络是

ResNet５０,ResNet５０各个层之间感受野变化很大:
较浅的层主要提取一些低级信息,如颜色、形状等信

息,这些特征信息对于定位目标位置十分重要,但是

这些特征信息缺乏语义信息,难以用于目标的辨识;
而较深的层提取到的特征具有丰富的语义信息,在
运动模糊、目标形变严重等一些充满挑战的场景中

可能是有用的.进一步通过可视化特征提取模块中

各层输出的可视化结果,进行对比,如图３所示.可

以发现:layer１、layer２的输出特征图主要提取图片

中通用对象的形状、纹理信息;从layer３的输出特

０９１５００３Ｇ３
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征图开始,提取被跟踪目标的关键信息,逐渐将具有

相同类别(如图３中人这一类别)的对象从图片背景

中分离出来,所以第３层具有浅层特征;layer４的输

出特征图相比layer３提取的特征信息更加明显,具
有初步的轮廓信息,所以第４层具有中层特征;

layer５的输出特征图更倾向于提取目标高级的语

义信息,所以第５层具有深层特征.由于layer１、

layer２的输出特征图提取的是通用对象的形状、纹

理信息,并没有将具有关键类别的人从背景中分

离出来,所以不选用layer１、layer２的输出特征图.
本文最终选定它的第３层、第４层、第５层的输出

值来表征涵盖目标浅层、中层、深层的特征信息,
用于 在 视 频 跟 踪 序 列 中 目 标 的 辨 识 和 定 位.

SiamRPN＋＋算法中也选定第３层、第４层、第

５层的输出值来表征涵盖目标浅层、中层、深层的

特征信息.

图３ 特征提取模块中各层原始特征对比实验结果

Fig．３ Comparisonexperimentresultsoforiginalfeaturesofeachlayerinthefeatureextractionmodule

　　如图２中featureextractionmodule所示,特征

提取模块主要接收两种输入:一种输入为模板帧z,
通过第１帧图像以目标中心位置为基准结合目标尺

寸大小裁剪得到,大小为１２７×１２７;另一种输入为

检测帧x,在当前帧图像(这里假设为第k 帧)以前

一帧(第kＧ１帧)预测的目标中心位置和目标尺寸大

小为基准裁剪得到,大小为２５５×２５５.将z 和x 输

入到特征提取模块中,通过 ResNet５０网络的第

３层、第４层、第５层提取得到模板帧和检测帧的深

度特征fl(x)(l＝３,４,５)和fl(z)(l＝３,４,５).在

２．２节中的目标感知特征筛选模块中,将模板帧和

检测帧特征送入特征筛选网络,进行特征筛选.

２．１．２　模板帧特征图的获取方式

模板帧特征图的获取方式一共有两种.第一种

方式[１９]为通过间接方式获得(定义为模板帧１),根
据第１帧中目标的中心位置和尺寸大小,裁剪得到

２５５×２５５的检测帧图像,如图４(a)所示;将其输入

到特征提取网络中提取得到第３层的３１×３１×
５１２、第４层的３１×３１×１０２４、第５层的３１×３１×
２０４８特征图,如图４(c)、(d)、(e)所示.在得到的检

测帧特征图的基础上以特征图中心位置为中心分别

裁剪得到１５×１５×５１２、１５×１５×１０２４、１５×１５×
２０４８的模板帧特征图,如图４(f)、(h)、(j)所示.第

二种方式为通过直接方式获得(定义为模板帧２),
根据第１帧中目标的中心位置和尺寸大小,裁剪得

到１２７×１２７的模板帧图像,将其输入到特征提取网

络中提取得到第３层的１５×１５×５１２、第４层的

１５×１５×１０２４、第５层的１５×１５×２０４８的模板帧特

征图,如图４(g)、(i)、(k)所示.

　　对比可以发现,在第３层、第４层输出的特征图

中,相对于整张特征图来说,图４(f)和(g)、(h)和
(i)中响应值较高的区域分别一一对应,并没有明显

的差别;在第５层输出的特征图中,通过直接方式获

取得到的模板帧特征图中响应值较高的区域整体居

于整张特征图的中心区域,而在通过间接方式获取

得到的模板帧特征图中,响应值较高的区域倾向于

整张特征图的左下区域,这会造成一种学习偏差,因
而这种获取方式效果较差;与此同时,通过实验(见

４．３．１)发现这种模板帧特征图的间接获取方式在后

续SiamRPN模块进行相似性判别时实际的跟踪效

果会出现大幅度下降,因而本文在利用第１帧图像

的检测帧得到对当前目标敏感的卷积核后,重新按

照直接方式获取模板帧的特征图.另外,重新计算

模板帧特征图时额外消耗的时间是微小的,可以忽

略不计.

２．２　目标感知特征筛选模块

在特征提取模块中的 ResNet５０网络中,离线

训练的深度特征由每个类别标签稀疏地激活,将用

于目标检测任务的离线训练卷积神经网络应用于跟

踪任务时,只有少数卷积核在表征目标时处于激活

状态,大部分的卷积核包含冗余和无关信息,这将导

致高计算负荷和过拟合[１９].针对以上问题,本文建

立目标感知模型,如图２中的targetＧawaremodule
所示.

２．２．１　构建回归损失函数

　　在一个预先训练的分类网络中,每个卷积核用

０９１５００３Ｇ４
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图４ 使用两种方式获取模板帧特征图对比实验结果.(a)(b)模板帧图像和检测帧图像;(c)(f)(g)第３层特征图;
(d)(h)(i)第４层特征图;(e)(j)(k)第５层特征图

Fig．４ VisualizedresultsoftheoriginalfeaturesandthetargetＧawarefeatures敭 a  b Templateframeanddetectionframe 

 c  f  g featuremapsoflayer３  d  h  i featuremapsoflayer４  e  j  k featuremapsoflayer５

于获取特定的特征模式,并且所有卷积核可构建出

包含不同对象的先验特征空间.一个经过离线训练

的网络主要基于这些卷积核的子集来识别特定的对

象类别.对于目标跟踪任务,可以通过识别对目标

区域敏感的对象来获得与目标有关对象信息的卷积

核,并且要求得到的卷积核对背景信息并不敏感.
为此,设检测帧中提取得到的深度特征为Xl

n(l＝３,

４,５)(等同于前文中的fl()(l＝３,４,５),其中,n 为

离线 训 练 深 度 特 征 的 第 n 个 特 征 通 道,l 为

ResNet５０的第l层输出特征),将深度特征为Xl
n 的

元素Xl
n(i,j)(l＝３,４,５)回归到高斯标签图Y 上,

高斯标签图Y 的元素可表示为

Y(i,j)＝exp－
i２＋j２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

式中:(i,j)为相对于目标中心位置的偏移量;σ 为

高斯核的宽度值.
通过构建岭回归损失函数,将特征提取模块的

特征回归到由高斯函数(式(１))生成的软标签上,即

Lreg＝ Y－W∗Xl
n

２＋λ W ２, (２)

式中: 为L２范数;∗为卷积操作;W 为回归器的

权重;λ为正则化系数.每个卷积核的重要性程度

可以根据其对拟合高斯标签图的贡献来计算,贡献

的大小可以根据回归损失的梯度来计算[２０Ｇ２１].根据

链式法则和(２)式,进行回归损失的梯度计算,表达

式为

∂Lreg

∂Xl
n
＝

∂Lreg

∂Xl
n(i,j)

é

ë
êê

ù

û
úú

m×n
＝

∑
p,q

∂Lreg

∂Xl
o(p,q)

∂Xl
o(p,q)

∂Xl
n(i,j)

é

ë
êê

ù

û
úú

m×n
＝

２WT(Xl
o－Y), (３)

式中:Xl
o为第l层预测的输出值;∂L

∂X
为L 关于X 的

矩阵偏导;m、n 为Xl
n 的尺寸大小.

２．２．２　特征筛选策略

由文献[２０]可知,各通道对表征目标对象的贡

献程度可通过(３)式生成的梯度信息利用全局平均

池化函数进行计算,即

Δl
n＝GAP

∂Lreg

∂Xl
n

æ

è
ç

ö

ø
÷＝
１
Zn
∑
i,j

∂Lreg

∂Xl
n(i,j)

, (４)

式中:Δl
n 为 第l 层 第n 个 通 道 的 重 要 性 程 度;

GAP()为全局平均池化函数;Xl
n 为第n 个卷积核

的输出特征;Zn 为第n个卷积核的输出特征图大小.
具体筛选策略如下:

１)根据经验或跟踪对象确定ResNet５０网络的

第l层特征通道的保留个数nl;

２)针对ResNet５０网络的第l层,根据(４)式计

算各通道的重要程度;
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３)根据各通道重要程度大小进行排序;

４)根据排序结果保留前nl 个通道的特征信息.
上述筛选之后的特征称为目标感知特征F.
通过后续实验(见４．３．２)发现:对于不同的跟踪

对象,不同的nl 所带来跟踪性能的提升是不同的.
如果nl 值过大,不利于筛选出具有判别力的特征,
从而不能有效地将目标从图片背景中分离出来;如
果nl 值过小,筛选后的特征信息不足以表征被跟踪

目标,从而不利于目标的辨识.
本文发现与离线训练的深度特征相比,目标感

知特征具有以下优点:使用一组对于特定目标敏感

的卷积核来筛选得到具有判别力的目标感知特征,
不仅可以减少特征的数量,而且还可减少卷积运算

中使用的元素乘法以及加和操作,从而有效减少了

计算负荷,同时解决了模型过度拟合的问题.目标

感知特征能够有效表示训练集中的任意目标和没有

出现过的对象,并使用目标感知得到的深度特征在

分离与预先训练的深度特征具有相同语义标签的不

同目标对象(如图５中,目标人与背景人有相同语义

标签)方面更有效.图５通过平均所有通道,可视化

地比较了目标感知特征和原始特征的区别,第３层

从原来的５１２个特征通道经过特征筛选得到２５６个

对当前目标敏感的特征通道,如图５(b)所示,第４层

从原来 的１０２４个 特 征 通 道 经 过 特 征 筛 选 得 到

８００个对当前目标敏感的特征通道,如图５(c)所示,
第５层从原来的２０４８个特征通道经过特征筛选得

到１５００个对当前目标敏感的特征通道,如图５(d)
所示.对比模板帧第３层和第４层的输出特征图,
可以发现目标感知特征有助于将目标从背景区域中

分离出来;对比检测帧和模板帧第５层的输出特征

图,可以发现目标感知特征在减少特征数量的同时,
并没有削弱深层特征的表征能力.

图５ 目标感知特征与原始特征对比实验结果.(a)原始图像;(b)第３层;(c)第４层;(d)第５层

Fig．５ VisualizedresultsoftheoriginalfeaturesandtargetＧawarefeatures敭 a Originalimage 

 b layer３  c layer４  d layer５

２．３　SiamRPN模块

在SiamRPN[１２]中,为响应得分图的每个空间

元素编 码 了 一 组 k 个 锚 点 框 提 议(anchorbox
proposals)和其相对应的目标、背景的分类分数,以
及边界框的回归量.SiamRPN在并行输出每个提

议的锚点框的分类分数和锚点框坐标回归量的基础

上,根据各个锚点框的分类得分排名得到与目标边

界框最接近的锚点框,并根据对应的锚点框坐标回

归量得到最优的预测目标边界框.SiamRPN＋＋[１６]

在原来SiamRPN的基础上,采用多层特征信息融

合的策略,将特征提取网络ResNet５０中第３层、第

４层、第５层的输出特征分别送入３个SiamRPN模
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块中,最后将３个SiamRPN模块的输出进行加权

求和,得到更加精确的目标边界框.
单个SiamRPN模块具体结构如图６所示,由

于第３层、第４层、第５层选定的特征通道数分别为

２５６、１０２４、１５００,并不统一,因而引入自适应调整层,
使用１×１的卷积核将目标感知特征的通道数统一

为２５６,方便后续SiamRPN模块对３层特征信息的

分别处理;每个SiamRPN模块包含两个分支结构,
一条分支用于目标和背景分类,另一条分支用于目

标边界框的坐标回归,显而易见,两条分支要完成的

任务不同,因而基于不同的任务所需要的特征也是

不同的,所以通过模板分支和检测分支分别传递至

两个非共享卷积层,不同的卷积层用于完成不同的

分支任务,即学习相对应的特征,进而对具有相同数

量通道的两个特征图逐通道进行相关操作(如图６中

Depthwise_Corr１、Depthwise_Corr２所示),再添加一

个卷积层以融合各个不同的通道输出.最后,添加一

个卷积层用于K 个锚点框的分类或坐标回归输出.

图６ SiamRPN模块具体结构图

Fig．６ SpecificstructurediagramofSiamRPNmodule

　　在图６中,Sl 编码了第l层输出２５×２５×K 个

锚点框的目标/背景的得分图,Bl 编码了第l层输

出２５×２５×K 个锚点框的坐标值回归量[Δcx,

Δcy,wanchor,hanchor],其中(Δcx,Δcy)为锚点框中心

坐标相对于上 一 帧 中 心 位 置 的 偏 移 量,wanchor和

hanchor为锚点框的宽和高.由于３个SiamRPN模块

的输 出 具 有 相 同 的 空 间 分 辨 率,故 将 这 ３ 个

SiamRPN模块的输出进行加权求和,即

Sall＝∑
５

l＝３
αlSl,Ball＝∑

５

l＝３
βlBl, (５)

式中:αl、βl 分别为３个SiamRPN模块输出值Sl、

Bl 的加权系数值.
根据３个SiamRPN模块的分类分支加权融合

得到的２５×２５×２K 特征图,得到２５×２５×K 个锚

点框(如图７(a)所示,这里选定５个锚点框,因而

K＝５),其中,红色为锚点框,黄色为本文算法预测

框,绿色为真实框,目标中心位置的５个锚点框如

图７(b)所示.根据RPN原理,在这些生成锚点框

(已给定空间位置信息和形状信息)的基础上,找到

最接近目标(即Sall得分最高)的锚点框,再加上对应

锚点框的坐标回归量(Ball),从而得到最终的预测边

界框.

　　为了得到更准确的得分图,使用余弦窗和尺寸

大小变化惩罚项对２５×２５×K 个锚点框(如图７(a)
中的红色框所示)的得分图(Sall)进行重新排序.由

于相邻帧之间目标边界框的尺寸大小变化和宽高比

比率变化很小,因而引入一个惩罚项Spenalty来抑制

较大的尺寸大小变化,其中,Spenalty中每个元素为

Spenalty＝exp－κ maxr
r′
,r′
r{ }max s

s′
,s′
s

é

ë
êê

ù

û
úú－１

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú,

(６)
式中:κ为一个超参数;r 为当前帧对应锚点框的宽

高比比率 hanchor

wanchor

æ

è
ç

ö

ø
÷;r′为前一帧目标预测框的宽高比

比率
h
w
;s、s′为当前帧对应锚点框、上一帧目标预

测边界框的等效总尺度,s满足

s＝ (w＋p)×(h＋p), (７)
其中,w、h 可分别为目标边界框或者锚点框的宽和

高,p 等同于
(w＋h)
２

.
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图７ 锚点框的可视化.(a)２５×２５×K 个锚点框的可视化;(b)目标中心位置５个锚点框的可视化

Fig．７ Visualizationofanchorboundingboxes敭 a Visualizationof２５×２５×Kanchorboundingboxes 

 b visualizationof５anchorboundingboxesatcenterpositionoftarget

　　在２５×２５×K 个锚点框的得分图基础上与

(６)式的惩罚项相乘,得到新的得分图:

Snew＝Spenalty×Sall, (８)
这里,“×”为对应元素相乘.

由于目标在相邻两帧之间的变化不大,因而引

入余弦窗(余弦窗口惩罚Wcosine)来抑制大的目标位

置变化以排除干扰物.

Sfinal＝Snew(１－αwi)＋Wcosineαwi, (９)
其中:αwi为超参数,用于表征余弦窗口惩罚的作用

程度.
基于(９)式,对新得到的２５×２５×K 个锚点框

得分图(Sfinal)执行非极大值抑制操作,找到得分最

高(Sbest)的锚点框就找到了实际跟踪的目标位置,
再加上对应锚点框的坐标回归量B 就找到了当前

帧的预测边界框.
最后对预测边界框进行平滑处理,平滑公式为

wfinal＝wlast(１－αlr)＋wcurrentαlr
hfinal＝hlast(１－αlr)＋hcurrentαlr{ ,(１０)

式中:αlr＝SbestαLR,这里αLR为超参数;wlast和hlast
为上一帧目标边界框的宽度值和高度值;wcurrent和

hcurrent为当前帧预测边界框的宽度值和高度值;wfinal

和hfinal为最终目标边界框的宽度值和高度值.根据

(１０)式所示,得到最终精确的目标边界框(如图７中

的黄色框所示).

３　算法流程

本文提出基于目标感知特征筛选的孪生网络跟

踪算法,其具体算法流程如图８所示.
具体步骤如下:

１)输入目标跟踪图像序列.输入要跟踪的目

标图像序列,根据给定的目标真实边界框获取第

图８ 算法步骤

Fig．８ Flowchartofproposedalgorithm

１帧中目标的中心位置和尺寸大小.

２)得到第１帧图像的检测帧特征图.根据第

１帧中目标的中心位置和尺寸大小,裁剪得到２５５×
２５５的检测帧图像,将其输入到特征提取网络中提

取得到第３层的３１×３１×５１２、第４层的３１×３１×
１０２４、第５层的３１×３１×２０４８特征图.

３)得到第１帧图像模板帧的特征图.根据第

１帧中目标的中心位置和尺寸大小,裁剪得到１２７×
１２７的模板帧图像,将其输入到特征提取网络中提
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取得到第３层的１５×１５×５１２、第４层的１５×１５×
１０２４、第５层的１５×１５×２０４８特征图.在此,同时

计算得到模板帧的特征图大小为１５×１５.

４)计算第１帧图像中目标感知模块的损失值、
反向传播、参数更新.对第１帧图像检测帧的３１×
３１×５１２、３１×３１×１０２４、３１×３１×２０４８特征图分别

使用７×７×５１２、７×７×１０２４、７×７×２０４８的卷积核

进行卷积得到３张３１×３１×１的特征图,再根据

(１)式生成的高斯标签图,由(２)式计算损失值,再根

据损失值计算反向传播的梯度值,进而更新给定

３组卷积核的权重信息.

５)重复步骤４),直到 Nepoch满足要求,或者直

到由(２)式得到的损失值满足收敛条件.

６)全局平均池化、排序.对第３层、第４层、第

５层按照(３)式对根据收敛损失函数反向传播生成

的卷积核梯度值进行全局平均池化,池化结果作为

衡量卷积核重要性程度的评判标准.对第３层、第

４层、第５层中每个卷积核梯度值的全局平均池化

结果按照从大到小进行排序,按照顺序分别选择nl

个在该层中比较重要的卷积核,这里n３＝２５６,n４＝
１０２４,n５＝１５００.

７)激活.将在步骤６)中选定的卷积核设置为

激活状态,提取得到模板帧第３层、第４层、第５层

的目标感知特征.

８)得到下一帧图像的检测帧特征图.以上一

帧预测得到的目标中心位置为中心裁剪得到２５６×
２５６的检测帧图像,将其输入到特征提取网络中提

取得到第３层的３１×３１×５１２、第４层的３１×３１×
１０２４、第５层的３１×３１×２０４８特征图,根据步骤６)
中选定的卷积核将其设置为激活状态,得到检测帧

的目标感知特征.

９)送入SiamRPN模块中.将模板帧生成的特

征图和检测帧的特征图分别送入SiamRPN 模块

中,用于目标的辨识与定位,最终输出一个精确的目

标边界框.

１０)继续步骤８)、步骤９),直至该图像序列的

目标跟踪结束.

４　实　　验

为 了 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,实 验 采 用

OTB２０１５[６]和VOT２０１８[２２]标准跟踪数据集作为评

估标准.OTB２０１５包含１００个目标跟踪图像序列,
含有光照变化、目标尺度变化、目标遮挡、形变、运动

模糊、快速运动、平面内旋转、平面外旋转、目标出视

野、背景干扰、低分辨率１１种跟踪难点,可对跟踪算

法各种情况下的跟踪效果作出评价.VOT２０１８包

含６０个具有更精细人工标注的目标跟踪图像序列,
并且更具有挑战性.

４．１　实验平台

依据本文算法在台式机(装有１张NvidiaGTX
１０８０tiGPU)上进行实验,台式机的操作系统为

６４位Ubuntu１６．０４,处理器为Intelcore(TM)i７Ｇ
８７００K,主频为３．７０GHz,内存为３２GB,编程环境

为使用PyTorch的python３．７.

４．２　实验参数设置

在实际的应用过程中,对于不同的数据集,需要

采用不同的参数设置才能获取更大的性能增益.因

此,算法的具体参数设置需根据不同的数据集重新

配置.为了提高算法应用的适应性,总结了较具体

的超参数搜索算法和参数影响规律.

４．２．１　超参数设置

针 对 不 同 数 据 集 OTB２０１５、VOT２０１８,对

(６)式中的κ、(９)式中的αwi、(１０)式中的αLR设置了

两组不同的超参数.
参考文献[１６],采用网格搜索的超参数搜索算

法,通过循环遍历,尝试每一种可能性,在OTB２０１５
数据集上进行评估,以跟踪成功率和跟踪精度为评

价指标,将表现最好的参数保留,表现差的参数丢

弃,逐步缩小搜索区间,最后得到表现最好的一组参

数作为最终的结果.超参数寻优初始化区间设置

如下:

１)对于OTB２０１５数据集设置区间:κ 为[０．１,

０．５),αwi为[０．１,０．５),αLR为[０．１,０．５),步长为０．１;

２)对于VOT２０１８数据集设置区间:κ为[０．１,

０．６),αwi为[０．１,０．６),αLR为[０．１,０．６),步长为０．１.
在初步的超参数搜索之后再根据最好的评估结

果逐步缩小区间,缩短步长,最终找到效果最好的参

数设置:对于OTB２０１５数据集,设置κ＝０．１２,αwi＝
０．１２,αLR＝０．４８;针对 VOT２０１８数据集,设置κ＝
０．１３,αwi＝０．３０,αLR＝０．４８.

４．２．２　目标感知模块优化参数设置

关于目标感知模块优化参数设置,理论上讲,对
于不同的数据集,不同的参数设置所带来的性能是

不一样的,因此通过大量的实验总结出其中的客观

规律:在(１)式生成高斯标签图中,参考文献[１９],σ
设置为１．５;在２．２．１小节中,对于(２)式构造的损失

函数,λ 为正则化系数,是权衡范数惩罚项 W ２ 和

标准目标函数 Y－W∗Xl
n

２ 相对贡献的超参数,λ

０９１５００３Ｇ９
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值越大,对应正则化惩罚越大,使权重W 更加接近

原点(趋向于０),在这里,需要根据W 的值对其进行

全局平均池化来衡量相应卷积核的重要性程度.为

了不改变网络学习W 的原始特性,设置的值相对来

说越小越好,在这里,设置为０．０００１.使用带动量

(momentum)的 随 机 梯 度 下 降 法 (Stochastic
GradientDescent,SGD)进行优化,在实际的优化过

程中,随着特征提取的深度增加,优化的难度逐步增

大,因而针对不同层提取的特征使用不同的优化策

略;在实际的调整动量(M)和学习率(R)的实验中,
发现增大动量和学习率会加速损失函数的收敛,但
也会容易引起梯度爆炸,第５层相比于第３层、第

４层更易发生梯度爆炸;基于此,本文采取的策略是

在各层损失函数不发生爆炸的前提下,选择尽量大

的动量参数和学习率.在第１帧图像的初始训练阶

段,当损失值(Lreg)低于０．０００１或者达到最大迭代

次数(Nepoch)３００时,认为训练的网络满足了收敛的

条件.通过大量的实验,参数设置如下:对于第３层

的特征,Nepoch＝３００,R＝５×１０－４,M＝０．９８;对于

第４层的特征,Nepoch＝３００,R＝５×１０－４,M ＝
０．９８;对于第５层的特征,Nepoch＝３００,R＝４．９２×
１０－５,M＝０．９０.

针对特征提取模块中第３层、第４层、第５层提

取得到的特征图使用目标感知模块分别筛选得到

２５６、１０２４、１５００个对当前目标比较敏感的卷积核.
关于这３个参数的具体讨论见４．３．２.

上述设置中没有提到的参数,沿用文献[１９]中
的参数设置.以下实验如不特殊说明,均采用此参

数设置.

４．３　对比实验

４．３．１　模板帧特征图的获取方式

本文分别使用直接方式和间接方式获取两种模

板帧特征图(２．１．２中模板帧１和模板帧２),将其代

入本文算法中,在 OTB２０１５数据集上进行算法跟

踪实验,结果见表１所示.
表１ 在OTB２０１５数据集上两种模板帧特征图的

实验结果对比

Table１ Comparisonofexperimentalresultsoftwotemplate

framefeaturemapsontheOTB２０１５dataset

Frame Success Precision

Templateframe１ ０．６６１ ０．８７８

Templateframe２ ０．５４７ ０．７８６

　　可以发现通过直接方式获取模板帧特征图相比

于间接方式,跟踪成功率提升０．１１４,跟踪精度提升

０．０９２.因而本文选择使用直接方式获取模板帧特

征图.

４．３．２　三层特征通道的筛选保留数量

在实验中发现,大幅度减少第３层、第５层特征

图的卷积核数量,在OTB２０１５、VOT２０１８数据集的

最终评估指标不会发生明显的精度损失,然而对于

第４层特征,大幅度减少其卷积核数量,在整个

OTB２０１５、VOT２０１８数据集会造成严重的精度损

失.因此在OTB２０１５数据集上对比分析第４层具

有不同数量的重要特征通道时的实验结果,如表２
所示.这里以Basketball、Bird２等１５个视频跟踪

序列为例,直接采用文献[１６]中的参数设置κ＝０．２４,

αwi＝０．５０,αLR＝０．２５.表２中:n３,n４,n５ 代表第

３层、第４层、第５层筛选得到的筛选保留通道数

量.这里,固定第３层的输出重要通道数为２５６,固
定第５层的筛选保留通道数为１５００,分别改变第

４层的输出重要通道数,观察各个视频跟踪序列的

跟踪成功率和跟踪精度变化情况.

　　如表２所示,在OTB２０１５标准数据集上,以跟

踪成功率和跟踪精度作为评价指标,对于不同的视

频跟踪序列,使用本文算法所筛选得到的不同数量

的重要特征通道带来的增益是不同的.以视频跟踪

序列Bird２为例,使用(n３,n４,n５)＝(２５６,５１２,１５００)
的重要特征通道数,相比于第４层的全部特征通道保

留(n３,n４,n５)＝(２５６,１０２４,１５００),跟踪成功率提升

０．０１,跟踪精度提升０．００２,相比于SiamRPN＋＋算

法,跟踪成功率提升０．０８１,跟踪精度提升０．０７９,这
说明对于特定数据集,保留特征通道数量并非越多

越好.对于不同的视频跟踪序列,提取不同数量的

重要特征通道所带来的跟踪成功率和跟踪精度上的

最大提升程度是不同的,这说明本文引入目标感知

模块筛选参数大小对目标集有依赖性.nl 的重要

意义在于筛选出用于跟踪目的的有效特征,剔除掉

干扰噪声特征.由于不同的视频跟踪序列包含用于

跟踪辨识的有效特征数量并不一致,包含的干扰噪

声特征数也不相同,因此对于不同的视频跟踪序列,
该参数的选取需要具体问题具体分析,以期在不同

的跟踪视频序列中获得最大的性能增益.nl 可以

看作超参数,因此需要进行相应的超参数搜索实

验.实验准则为以整个数据集或者单个视频序列

为测试对象(这里以OTB１００整个数据集为测试对

象),以跟踪精度和跟踪成功率为评价指标,采用控

制变量法,固定三层中任意两层特征通道保留个数,

０９１５００３Ｇ１０
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表２ 在OTB２０１５数据集改变第４层中重要特征通道数量n４的实验结果对比(n３＝２５６,n５＝１５００)

Table２ Comparisonofexperimentalresultsforchangingthenumberofimportantfeaturechannelsn４in
layer４ontheOTB２０１５dataset n３＝２５６ n５＝１５００ 

Videosequence
Success,precision

n４＝５１２ n４＝６５０ n４＝８００ n４＝１０２４
SiamRPN＋＋

Basketball ０．４２０,０．５３２ ０．４３２,０．５４８ ０．４３６,０．５５７ ０．４２５,０．５８４ ０．４４６,０．５６２

Bird２ ０．７０８,０．８２７ ０．７０１,０．８２５ ０．６８８,０．８１３ ０．６９８,０．８２５ ０．６２７,０．７４８

Bird１ ０．１７６,０．４９７ ０．２１１,０．５６０ ０．２０３,０．４４８ ０．２３６,０．５０２ ０．２０４,０．３６７

Bolt ０．２６１,０．３３５ ０．２５９,０．３３７ ０．２５７,０．３４０ ０．６５０,０．８８３ ０．６４４,０．８８７

Girl２ ０．６１４,０．７２０ ０．５８６,０．６８５ ０．５５７,０．６４５ ０．５７９,０．６７９ ０．６３４,０．７２０

Car４ ０．８３８,０．９５３ ０．８５０,０．９５４ ０．８４９,０．９５４ ０．８４７,０．９５１ ０．８６９,０．９５３

ClifBar ０．３１６,０．３９６ ０．６０５,０．８３６ ０．５７７,０．８１９ ０．５６７,０．７９５ ０．５２４,０．７１８

Dancer ０．７７９,０．８７１ ０．７６３,０．８５２ ０．７３５,０．８２９ ０．７４１,０．８３１ ０．７６８,０．８６１

DragonBaby ０．６２６,０．７４８ ０．６２９,０．７５０ ０．６３０,０．７４３ ０．６３０,０．７４７ ０．６８１,０．８３０

FaceOcc１ ０．６３７,０．５３４ ０．６３６,０．５２８ ０．６０８,０．５６０ ０．６２１,０．５５９ ０．６０４,０．４８６

Freeman３ ０．８１１,０．９５４ ０．８１４,０．９５５ ０．８１６,０．９５５ ０．８１５,０．９５４ ０．８０９,０．９６０

Human２ ０．７４３,０．７７３ ０．７５６,０．７８２ ０．７６８,０．７９９ ０．７８２,０．８０６ ０．７７５,０．８１７

Jumping ０．５５０,０．８０４ ０．６００,０．８４０ ０．６１０,０．８４５ ０．５７８,０．８１６ ０．６７０,０．８８２

Liquor ０．７５０,０．８１４ ０．７０８,０．７７０ ０．７０１,０．７６４ ０．６０７,０．６５３ ０．６１６,０．６６１

Suv ０．７４５,０．９０１ ０．７３６,０．８９８ ０．６７９,０．８８２ ０．４３４,０．５１９ ０．６４９,０．８０２

Woman ０．６６８,０．９０１ ０．６７３,０．９０３ ０．６７０,０．８９９ ０．６５０,０．８９０ ０．６１３,０．９０６

改变剩余一层特征通道保留个数,观察实验结果变

化情况,从而选择相对最优的特征通道保留个数(选
取原则为在跟踪成功率和跟踪精度损失不大的前提

下,使 得 特 征 通 道 保 留 个 数 尽 量 小).对 于

OTB２０１５和 VOT２０１８数据集来讲,本文发现使用

(n３,n４,n５)＝(２５６,１０２４,１５００)的综合指标最好,因
而对于OTB２０１５和VOT２０１８数据集采用(n３,n４,

n５)＝(２５６,１０２４,１５００)的参数设置.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　OTB２０１５实验

为了保证实验结果的客观性,对于 OTB２０１５
数据集的１００组跟踪图像序列,引入近几年热门并

且 跟 踪 性 能 优 异 的 SiamFC[１０]、SiamRPN[１２]、

DaSiamRPN[１４]、SiamRPN＋＋[１６]、TADT[１９]、ECO[２３]、

UPDT[２４]等１４种跟踪算法,采用一次跟踪评估

(OPE)中的跟踪成功率、跟踪精度、运行速度作为

跟踪算法评价指标,对这些跟踪算法的性能进行比

较,并且对于能够实现实时跟踪的算法采用一次性

评估生成成功率图和精确度图.

４．４．１．１　整体性能分析

表３展示了两种不同类别的目标跟踪算法(孪
生网络跟踪算法和基于相关滤波器的跟踪算法)在

OTB２０１５数据集上进行评估得到的跟踪成功率

(Success)、跟踪精度(Precision)和运行速度(VFPS).
在实时的跟踪算法(VFPS＞２５)中,本文的跟踪算法

实现在OTB２０１５数据集上排名第二,实现了较好

的性能.
表３ 在OTB２０１５数据集上实验结果对比

Table３ Comparisonofexperimentalresultson

theOTB２０１５dataset

Trackername Success Precision VFPS

SiamRPN＋＋ ０．６９５ ０．９０５ ３５

TaＧSiamRPN＋＋ ０．６６１ ０．８７８ ３６

SiamRPN ０．６４３ ０．８６０ ７１

RASNet[１１] ０．６４２ ８３

SAＧSiam[２５] ０．６５７ ０．８６５ ５０

CFNet[２６] ０．５６８ ０．７４８ ７５

SiamFC ０．５８２ ０．７７１ ４９

TADT ０．６４７ ０．８３９ ３４

DaSiamRPN ０．６５８ ０．８８０ ９７

BACF[２７] ０．６１７ ０．８１５ ３５

ECO ０．６９４ ０．９１０ ３

UPDT ０．７０２ ０．４

STRCF[２８] ０．６８３ ３

０９１５００３Ｇ１１
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　　与孪生网络跟踪算法相比,本文算法的跟踪成

功率和精度较高的原因除了前文理论分析外,还包

括本文算法中特征提取模块提取了更加丰富有效的

特征表征,以及RPN模块对目标位置、尺度进行了

有效的搜索.结合本文算法提出的目标感知模块,
筛选对当前目标敏感的深度特征,充分利用当前被

跟踪目标的外观和语义信息,对于目标的外观变化

和尺度变化具有一定的鲁棒性.
与当前跟踪性能最好的SiamRPN＋＋算法相

比,两种算法的跟踪成功率与精度仅仅相差３％,
然而在特征提取模块中的第３层和第５层特征图

输出 中,本 文 算 法 的 卷 积 核 使 用 率 分 别 仅 为

SiamRPN＋＋的５０％和７３％,可以看出使用目标

感知模块进行激活的卷积核足以用于对当前跟踪目

标的辨识与定位,并且实时性要比SiamRPN＋＋算

法更好.

基 于 相 关 滤 波 器 的 跟 踪 算 法 (ECO[２３]和

UPDT[２４])得益于在线更新和多特征融合方案的优

势,在所有被比较的跟踪器中均获得了最佳性能.
虽然这些跟踪算法均已获得良好的跟踪成功率和跟

踪精度,但是它们的在线训练过程是十分耗时的,并
且训练得到的模型容易发生过拟合,这也直接导致

了这些算法不能达到实时的效果,精度很难再有提

高.而本文算法依托于简洁的孪生网络框架和相对

较少的深层特征表示,可以实现实时的跟踪速度

(３６frame/s).由于孪生网络跟踪框架的性能很大

程度上取决于所提取特征的判别能力,故本文算法

所提出的目标感知功能有效.
图９显示了本文算法相对于其他性能优异的实

时跟踪算法的性能对比结果.为了简洁,在此图中

仅显示了实时的跟踪算法,其他跟踪算法的完整结

果可以在表３中找到.

图９ 实时跟踪算法在OTB１００数据集中的OPE成功率和精确度对比图.(a)成功率图;(b)精确度图

Fig．９ ComparisonofsuccessrateandprecisionplotsofOPEforrealtimetrackersontheOTB１００dataset敭

 a Successrateplot  b precisionplot

４．４．１．２　基于数据集属性的性能分析

为了充分评估算法的跟踪性能,利用OTB２０１５
跟踪数据集的１１个属性进一步评估算法的性能.
图１０为１０种跟踪算法在包含１１个属性数据集上

的成功率图.通过分析曲线可以看出,在１１个跟踪

难点属性中,本文算法在平面内旋转、尺度变化、低
分辨率、平面外旋转、超出视野、光照变化、快速移

动、运动模糊和尺度变化条件下取得了较好的成绩,
分别达到了０．６６７、０．６５１、０．６３１、０．６３８、０．６０１、０．６８５、

０．６５２、０．６５５,与SiamRPN＋＋算法相比,跟踪成功

率偏差分别为:－０．０３３、－０．０４３、－０．０３６、－０．０４５、

－０．０２３、－０．０２９、－０．０２６、－０．０３７,与SiamRPN＋＋
算法性能差距不大,但计算量降低很多.相比于其

他性能良好的孪生网络目标跟踪算法,本文算法在

不同条件下的跟踪成功率均有较大的提高.从

图１０可以看出,通过目标感知模块提取对当前目标

敏感特征是有效的,所筛选特征具有对当前被跟踪

目标充分表征的能力.

４．４．１．３　定性分析

为了可视化显示实际的跟踪效果,从OTB２０１５
数据集中选取６个具有各种跟踪难点的视频序列,
与SiamRPN＋＋、DaSiamRPN、SiamRPN、SiamFC、

TADT５个跟踪算法进行对比验证实验,如图１１
所示.

　　对于Basketball测试视频的跟踪,其主要难点

在于相似目标的干扰.参与评测的跟踪算法在第

６１４帧产生分化,此时目标周围有较为密集的相似

目标干扰,并且有部分相似的背景对目标存在部分

重叠,可以发现,这些相似干扰主要为具有相同类别

的人与人干扰.SiamRPN＋＋、SiamRPN、TADT
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图１０ ８种跟踪算法在１１个属性的成功率图.(a)低分辨率;(b)平面外旋转;(c)快速移动;(d)出视野;(e)尺度变化;
(f)运动模糊;(g)平面内旋转;(h)形变;(i)光照变化;(j)遮挡;(k)背景干扰

Fig．１０Successrateplotswith１１differentattributesfor８trackers敭 a Lowresolution  b outofplanerotation  c fast
motion  d outofview  e scalevariation  f motionblur  g inＧplanerotation  h deformation  i illumination
　　　　　　　　　　　　variation  j occlusion  k backgroundclutters

直接跟丢了目标,而本文算法由于加入目标感知

模块,对特征提取模块的通用特征进行进一步筛

选,得到对当前目标敏感的特征,故在面对较多相

似的具有类内变化的干扰目标时依旧能够达到优
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图１１ 各个跟踪算法在不同属性的视频中的实际跟踪结果图

Fig．１１ Actualtrackingresultsofeachalgorithmforvideoswithdifferentattributes

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有遮挡,且存在相似干扰.
在第１２５帧,出现相似的遮挡,即一个男人遮挡住了

小女孩,这里男人和小女孩同时具有人这个类别标

签,可以认为是类内相似目标干扰.SiamRPN＋＋、

SiamRPN和TADT将遮挡之后的背景人物作为跟

踪 对 象,直 接 跟 丢 了 目 标,与 此 同 时,SiamFC、

DaSiamRPN也直接跟错目标,而本文算法在相似

遮挡出现之后依然能够找回被跟踪目标,由此看出

本文算法在具有相同类别的相似目标遮挡的情况下

依旧能够拥有十分出色的跟踪结果;在第６２５帧中,
背景中人物与被跟踪目标距离较近,跟踪过程中存

在较强的具有类内变化的相似干扰,SiamRPN＋＋
和TADT直接跟丢目标,而本文算法仍然精准地定

位目标,由此可以看出,本文算法在具有较强类内变

化的相似目标干扰的情况下仍能表现出很好的跟踪

效果.
对于Bird１测试视频的跟踪,其主要难点在于

目标的形变变化较大、移动快速且出视野.在第

１３０帧,跟踪目标出视野,直到第１８２帧,跟踪目标

重新回归,此时只有本文算法和TADT能够准确跟

踪到目标,其他跟踪器均不同程度地偏离目标.在

第２７２ 帧,由 于 目 标 快 速 移 动 且 形 变 量 较 大,

DaSiamRPN直接跟丢目标,TADT也逐渐偏离目

标,而本文算法依然能够精准地定位目标,由此可以

看出,本文算法在目标快速移动、形变变化较大的情

况下依然能较好地跟踪目标.
对于DragonBaby测试视频的跟踪,其主要难

点在于目标快速移动、尺度变化较大并且存在平面
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内、平面外旋转.在第４５帧,目标快速移动并且进

行了平面内、外旋转,此时 DaSiamRPN、SiamFC、

TADT均跟丢目标.在第７９帧,由于目标尺度变

化较大,导致SiamFC、TADT均跟丢目标.而本文

算法在以上情况均能稳健地跟踪目标,说明本文算

法对于目标平面内旋转、平面外旋转、尺度变化较大

也有很好的跟踪效果.
另外,在进行 OTB２０１５各个视频的评估过程

中,以跟踪成功率和跟踪精度作为评价标准,通过对

比发现,本文算法在这两个基准上有包括Basketball、

Bird１、Bird２、Girl２、Mhyang、MountainBike等２９个

评估视频超过了SiamRPN＋＋,可见,本文算法在

一些跟踪场景中,优于SiamRPN＋＋,并且在６０多

个评估视频中与SiamRPN＋＋相比并无较大差异

(在１０％以内),这说明通过目标感知模块对特征提

取网络提取的目标特征进行筛选,得到对当前目标

敏感的特征,能够提取对当前目标有效且充分的特

征表示.

４．４．２　VOT２０１８实验

同样,对于VOT２０１８标准数据集的６０组跟踪

图像 序 列,引 入 近 几 年 热 门 并 且 具 有 代 表 性 的

SiamFC、SiamRPN、DaSiamRPN、SiamRPN＋＋、

UPDT、SA_Siam_R[２９]等１３种跟踪算法,采用期望重

叠率(EAO)、准确率(Accuracy)、鲁棒性(Robustness)
这三个评价指标对１０种性能优异的跟踪算法进行

了性能比较,如表４所示.
表４ 在VOT２０１８数据集上实验结果对比

Table４ Comparisonofexperimentalresults
ontheVOT２０１８dataset

Trackername Accuracy Robustness EAO LostnumberVFPS

SiamRPN＋＋ ０．６０１ ０．２３４ ０．４１５ ５０ ３５

DaSiamRPN ０．５８６ ０．２７６ ０．３８３ ５９ ５９

UPDT ０．５３６ ０．１８４ ０．３７８ ３９ ０．４

RCO[３０] ０．５０７ ０．１５５ ０．３７６ ３３ ０．８

DeepSTRCF[３１] ０．５２３ ０．２１５ ０．３４５ ４６ ３

SA_Siam_R ０．５６６ ０．２５８ ０．３３７ ５５ ３２

SiamVGG[３２] ０．５３１ ０．３１８ ０．２８６ ６８ ２９

ECO ０．４８４ ０．２７６ ０．２８０ ５９ ４

DSiam[３３] ０．５１２ ０．６５４ ０．１９６ １３８ １０

SiamFC ０．５０３ ０．５８５ ０．１８７ １２５ ３２

DCFNet[３４] ０．４７０ ０．５４３ ０．１８２ １１６ ２７

DensSiam[３５] ０．４６２ ０．６８８ ０．１７４ １４７ １９

TaＧSiamRPN＋＋ ０．５９３ ０．２７２ ０．３６０ ５８ ３６

　　表４显示了 VOT２０１８数据集上的实验结果.

相对于该数据集上的最新跟踪算法,本文提出的跟

踪算法具有良好的性能.以较高的准确性(０．５９３)
和相对较好的鲁棒性(０．２７２),获得了排名第二的

EAO(０．３６０).在EAO这一评价指标上,虽然本文

算法的与性能最好的SiamRPN＋＋相差５％,但是

在精度这一评价指标上只与SiamRPN＋＋相差

０．０７％,说明本文算法已经实现了与SiamRPN＋＋
十分接近的准确率,这也进一步说明了提取对目标

敏感的深层特征信息,有助于区分目标和背景.

５　结　　论

目前,基于深度学习的目标跟踪算法使用离线

训练好的特征提取网络进行目标辨识,这些网络基

本来自于对象识别任务,并不适用于泛化性要求高

的跟踪问题.为此,本文提出了基于目标感知进行

特征筛选的孪生网络跟踪框架,包括特征提取模块、
目标感知模块、SiamRPN 模块.在目标感知模块

中,针对特征提取模块中提取得到的通用特征信息,
设计了特征筛选策略,筛选得到对当前被跟踪目标

重要的特征通道信息,在提高跟踪成功率和跟踪精

度的 同 时,减 少 了 计 算 量.利 用 OTB２０１５ 和

VOT２０１８两个标准数据集作为评估基准进行测试,
分别与当前最先进的多种算法进行了对比,验证了

本文所提出算法的有效性.
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