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摘　要　目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究方向,针对目前算法对于目标外观变化的鲁棒性较差等问题,提出了一种

基于信息熵的级联Siamese网络目标跟踪方法.首先利用孪生神经网络(Siamesenetwork)对第一帧目标模板和当前帧待检测

区域提取深度卷积特征,并通过相关性计算响应图;然后根据定义的信息熵和平均峰值系数评价响应图质量,针对质量差的响

应图对卷积特征进行模型因子更新;最后利用最终的响应图确定目标位置并计算最佳尺度.在 VOT２０１６,VOT２０１７数据集上

进行实验,结果证明在保证实时运行的基础上所提算法的精度优于其他算法.
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Abstract　Visualtrackingisanimportantresearchdirectioninthefieldofcomputervision．Inviewoftheproblemssuchaspoor
robustnessofthecurrentalgorithmstoobjectappearancechanges,thispaperproposesacascadedSiamesenetworkvisualtracＧ
kingmethodbasedoninformationentropy．Firstly,thedeepconvolutionfeatureisextractedfromthefirstframetargettemplate
andtheareatobedetectedofthecurrentframebyusingtheSiamesenetwork,andtheresponsemapiscalculatedbycorrelation．
Then,thequalityoftheresponsemapisevaluatedaccordingtothedefinedinformationentropyandtheaveragepeakcoefficient,

andfortheresponsemapwithpoorquality,themodelfactorofconvolutionfeatureisupdated．Finally,thefinalresponsemapis
usedtodeterminethetargetpositionandcalculatetheoptimalscale．TheexperimentalresultsonVOT２０１６andVOT２０１７dataＧ
setsshowthattheproposedmethodissuperiortootheralgorithmsonthebasisofensuringrealＧtimeoperation．
Keywords　Visualtracking,Informationentropy,Neuralnetworks,Scaleestimation

　

１　引言

随着信息技术的发展和深度学习的进一步探索,图形图

像技术迎来了新的高峰.目标跟踪是计算机视觉领域的一个

重要研究方向,其目的是对于给定视频序列第一帧中目标的

位置和大小,在整个视频序列中估计目标位置并定位目标.
目标跟踪在视频监控、人机交互、医学图像处理、智慧交通等

领域已被广泛应用,但是仍然面临诸如目标快速运动、目标遮

挡、光照变化、非刚性运动、背景复杂和目标出视野等问题.
目前,在该研究领域内,国内外学者已开展了相关的研究

工作,并取得了较大的进展.相关滤波器最早应用于信号处

理领域,它的思想在近年才被用于计算机视觉领域,并取得了

较好的效果.Bolme等[１]首次将相关滤波器的思想应用在目

标跟踪领域,提出了最小输出误 差 平 方 和 算 法 (Minimum
OutputSumofSquaredError,MOSSE),通过快速傅里叶变

换将时域中复杂的运算转化为频域中的点乘运算来进行滤波

器模板的求解,因此可以快速地跟踪到目标,但是其对灰度特

征的表征能力限制了其性能.Henriques等[２]在 MOSSE 算

法的基础上提出了 KCF(KernelCorrelationFilter)算法,利用

循环矩阵采集正负样本,使用核函数提高分类器性能,并定义

了一种能融合多通道特征的方法,极大地提高了跟踪器的性

能.Wang等[３]从相关滤波响应图入手,对响应图进行多峰

目标检测并提出高置信度的模型更新策略,避免了模型频繁

更新导致跟踪速度变慢.



随着深度学习在视频领域中的深入应用,目标跟踪领域

涌现出了一批优秀的深度学习跟踪方法.Ma等[４]提出了层

次化卷积特征跟踪方法(HierarchicalConvolutionalFeatures,

HCF),放弃使用传统手工特征,使用 VGG 网络提取卷积特

征,并结合了深层卷积特征语义信息和浅层卷积特征细节信

息,但是深度网络限制了跟踪器的速度.Li等[５]在 HCF的

基础上,使用单层卷积特征和 CN 特征,融合多模板结果,使
得跟踪速度得到提高.Nam 等[６]提出一个端到端的多域网

络(MultiＧDomainConvolutionalNeuralNetworks,MDNet),
从多个标注的视频序列中学习物体共享的表示,在测试时将

最后的多个全连接层替换为一个全连接层并在线微调.该方

法使用浅层网络,但得到了较好的效果.
近年来,孪生神经网络由于拥有简单的网络结构和强大

的相似性度量能力,得到了国内外学者的重视.Bertinetto
等[７]使用Siamese网络进行目标跟踪,提出了SiamFC方法,
并使用ILSVRC数据集训练两个相同的网络分支,在测试阶

段输入模板分支和检测区域分支,通过计算相关性得到响应

图.SiamFC在跟踪过程中平衡了速度和精度,但其本身不能

更新模板,导致在跟踪过程中不能很好地捕捉外观随时间变

化的目标.Guo等[８]针对 SiamFC不能更新模板的问题,引
入更新因子和变换因子模拟更新模板,根据上一帧目标外观

计算更新因子,有效解决了目标外观变化的问题,但是逐帧求

解更新因子会导致跟踪速度大幅下降.He等[９]为了解决

SiamFC方法泛化能力差的问题,提出了一个结合语义分支和

外观分支的网络结构(SemanticBranchandAppearanceBranch
SiameseNetwork,SAＧSiam),他们发现相似性学习的外观特征

和分类任务的语义特征具有互补性质,因此将两个分支的响应

图加权融合在一起得到最终的响应图来定位目标位置.
现有的目标跟踪方法主要存在以下问题:１)不能在跟踪

过程中很好地应对目标外观变化;２)难以平衡跟踪过程中的

速度和精度;３)不能有效应对跟踪过程中目标尺度发生的变

化.针对以上问题,本文提出了一种基于信息熵的 Siamese
网络目标跟踪算法.该方法采用级联分类的思想,首先使用

Siamese网络卷积得到响应图,对得到的响应图使用本文提出

的信息熵和平均峰值系数联合判断响应图质量,若单峰较突

出且无旁瓣峰值,则认为响应图的质量较高,直接根据响应图

定位目标;当响应图纯净度较低时,放弃使用当前响应图,对
两输入分支分别计算更新因子和变换因子,使跟踪器适应跟

踪过程中目标外观的变化,重新计算响应图并定位目标.最

后,该方法通过贝叶斯统计最大化后验概率,得到最佳尺度.
所提算法的具体实现流程如图１所示.

图１　基于信息熵的级联Siamese网络目标跟踪算法的流程图

Fig．１　FlowchartofSiamesenetworkvisualtrackingalgorithm

basedoninformationentropy

本文提出的响应图检测策略避免了在每一帧中重复更新

模型造成计算复杂度较高的问题,能在保证精度的同时提高

运行速度.本文在 VOT公共数据集上同近年来的一些优秀

方法进行了对比,验证了本文方法的精确度和高效性.

２　Siamese网络跟踪算法

孪生神经网络指两个分支网络共享权值,将输入映射到

新的空间,通过计算损失函数,最终衡量两个分支网络输入的

相似度.在计算机视觉中,其常用于人脸识别[１０]和图像检索

等任务.
文献[７]是将孪生神经网络应用于目标跟踪任务的一个

成功案例,其在视频数据集中采集图像对,离线学习匹配函

数,用于衡量输入的相似性.SiamFC网络拥有两个输入,其
中模板分支为Z１∈Rm∗n∗３,其输入是视频序列第一帧的目标

模板,在跟踪过程中,在待检测区域分支的输入为当前帧的待

检测区域Xt＝Rmz∗nz∗３.SiamFC方法使用全卷积网络的方

式计算响应图,其每帧响应图的计算方式如式(１)所示:

St＝f(Z１)⊗f(Xt) (１)
其中,f()代表通过神经网络提取到全卷积特征;⊗代表进

行互相关计算,计算两个特征图的相关性从而得到响应图,将
响应图插值到待检测区域大小,响应图的最高峰值所在位置

即为当前帧目标位置.
本文方法采用 SiamFC框架初步得到响应图,但是由于

得到的响应图在目标跟踪过程中的外观变化鲁棒性较差,因
此本文在得到响应图后通过结合信息熵检测策略来检测响应

图质量,对于质量较差的响应图,根据上一帧目标外观来训练

更新因子和变换因子,拟合目标外观变化以重新定位目标.

３　基于信息熵的级联Siamese网络目标跟踪

通过双分支Siamese网络得到视频序列中每一帧的响应

图[７],使用信息熵和峰值来判断响应图的质量,结合更新因子

和变换因子对质量较差的响应图进行二次检测和重定位,最
后利用贝叶斯统计得到拥有最大后验概率的尺度,并将其作

为当前帧的最佳尺度.

３．１　结合信息熵检测响应图质量的方法

理想情况下的响应图应该只有一个峰值且峰值周围较为

平滑,在目标外观发生变化、遮挡或者出现相似物体的情况下

响应图会产生多峰或者不平滑现象.评价孪生神经网络响应

图的质量使用了两个指标:１)响应图信息熵;２)响应图的平均

峰值系数.我们称该方式为结合信息熵的评价方式.

信息熵于１９４８年由Shannon[１１]首次从热力学中借鉴来

解决信息度量问题,其表达形式如式(２)所示:

H(X)＝－∑p(xi)log(p(xi)),i＝１,２,,n (２)

其中,X 表示随机变量,取值为(x１,x２,,xn);p(xi)表示事

件xi 发生的概率.信息熵在图像处理中常用来计算灰度图

的灰度分布的聚集特征所包含的信息量.
首先使用信息熵得分来判断响应图的质量,计算公式为:

Ht＝ １

－∑
k

i＝０
p(xi)log(p(xi))

(３)

信息熵在计算灰度图时取值是离散的,深度卷积响应图

为连续取值,本文将响应图连续值离散为k个区间,k为常
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数,其取值的可视化效果如图２(a)所示.

(a)单峰值和平滑情况下的响应图

(b)多峰值和山脊情况下的响应图

图２　信息熵可视化图

Fig．２　Visualizationofinformationentropy

一般情况下,信息熵得分越大,得到的响应图质量越高,
但是在高取值区间内数据增多会对信息熵得分产生负影响,
即响应图出现类似山脊峰值时仍然会取得高值,如图２(b)所
示.因此,本文对响应图分布本身进行评价,提出结合平均峰

值系数来辅助判断响应图质量,判断公式如式(４)所示:

Ft＝max(St)－mean(St)
std(St)

(４)

其中,max()和 mean()函数分别用于计算响应图的最大

值和均值;std()函数用于计算标准差,其效果图如图３所

示.当 Ht 和Ft 均大于历史均值时,认为当前帧的响应图质

量较好,直接通过响应图定位目标;当 Ht 和Ft 至少有一个

小于其历史均值时认为目标外观变化导致响应图质量下降,
放弃使用当前响应图,根据上一帧目标外观求解更新因子和

变换因子,重新计算新的响应图.

图３　平均峰值系数

Fig．３　Averagepeakcoefficient

３．２　模型更新方法

根据文献[８]分别计算模板和待检测区域分支的更新因

子和变换因子,来应对目标外观变化.更新因子作用于SiaＧ
mese网络的模板分支,使模板适应于跟踪过程中的外观变

化;变换因子作用于待检测区域分支,旨在突出当前帧目标的

特征,并减轻背景对跟踪目标的影响.

对于质量较差的响应图,使用式(５)重新计算响应图.

St＝[f(Z１)∗Vt－１]⊗[f(Xt)∗Wt－１] (５)

其中,Vt－１是更新因子,Wt－１是变换因子,∗代表循环卷积操

作.求解过程使用线性回归正则化(RegularizedLinearReＧ

gression,RLR)方法.

Vt－１＝argmin
V

‖V∗f(Z１)－f(Zt－１)‖２＋λv‖V‖２

(６)

Vt－１＝F－１(F∗ (f(Z１))F(f(Zt－１))
F∗ (f(Z１))F(f(Z１))＋λV

) (７)

当前帧更新因子Vt－１由第一帧目标模板图像Z１ 和上一

帧目标外观图像Zt－１共同计算得到,目的是学习一个变换矩

阵,使模板外观更接近上一帧目标的外观,以应对跟踪过程中

目标外观的突然变化.由于循环卷积的理想特性,更新因子

的求解可以通过离散傅里叶变换加速进行.式(７)中,F 代表

离散傅里叶变换,F－１代表逆变换.

同理,变换因子Wt－１也使用 RLR方法,考虑到目标在帧

与帧之间的相对位置不会变化太大,变换因子根据上一帧目

标中心位置,使用一个高斯函数来突出目标外观,同时减轻候

选区域周围背景的干扰.

Wt－１＝arg
W

min‖W∗f(Gt－１－f(G
－
t－１)‖２＋λw‖W‖２

(８)

Wt－１＝F－１( F∗ (f(Gt－１))F(f(G
－
t－１))

F∗ (f(Gt－１))F(f(Gt－１))＋λW
) (９)

Gt－１是以上一帧目标为中心截取的与Xt－１大小相同的区

域,G
－
t－１是Gt－１乘一个高斯函数得到的图像.

通过计算更新因子和变换因子,使当前帧的模板可以学

习到上一帧的目标外观,也使得目标区域得到更大的权重,让
静态的Siamese网络对目标外观的变化有了更好的辨别能

力,也有效提升了跟踪框架的鲁棒性.

３．３　尺度估计

目标的大小在跟踪过程中常常发生变化,我们称之为尺

度变化.除了SiameseRPN[１２Ｇ１３]使用 RPN 网络回归目标大

小,大部分Siamese网络仍然使用尺度池划分多尺度区域的

方法计算目标尺度,提高了计算时间复杂度.本文虽然也使

用尺度池的方法,但是利用高斯函数作为先验概率,使用当前

帧不同尺度的观测值,通过贝叶斯统计最大后验概率来计算

最佳的目标尺度.

出于对算法时效性的考虑,本文采用三尺度的方法,即尺

度池S＝{s１,s２,s３}包含３个尺度系数,其中si＝γns,s是上一

帧的尺度系数.根据贝叶斯统计,后验概率的最大值为当前

帧的最佳尺度,如式(１０)所示:

s＝argmaxP(si|y)＝P(y|si)P(si) (１０)

其中,si∈S,观测值P(si|y)为检测目标的最大响应值,其计

算方法为P(si|y)＝argmax(Sst),先验项P(si)定义为一个

高斯函数P(si)＝Ν(μ,σ２),高斯函数的中心为上一帧最优尺

度位置的中心.

９５１赵钦炎,等:基于信息熵的级联Siamese网络目标跟踪



３．４　基于信息熵的级联Siamese网络目标跟踪算法

基于信息熵的级联Siamese网络目标跟踪算法的具体描

述如算法１所示.
算法１　基于信息熵的级联Siamese网络目标跟踪

输入:第一帧目标模板Z１ 和位置P１,孪生神经网络 N
输出:第t帧目标位置Pt

Step１　使用网络 N对模板Z１ 提取特征f(Z１);

Step２　进入下一帧并确定当前帧的待检测区域 Xt,使用网络 N提取

特征f(Xt);

Step３　利用f(Xt)和f(Z１)进行相关计算,并根据式(３)、式(４)计算信

息熵得分 Ht 和平均峰值系数Ft;

Step４　如果 Ht 和Ft 至少有一个小于历史均值,则进入Step５,否则

直接进入Step６;

Step５　根据式(７)、式(９)计算 Vt－１和 Wt－１,通过式(５)计算最终响

应图;

Step６　根据响应图确定目标位置Pt,并根据最大后验概率计算最佳

尺度,重复Step２－Step６直到视频序列最后一帧结束.

４　实验与分析

４．１　实验设置

本文方法使用的硬件平台为Intel(R)Xeon(R)CPUe５Ｇ
２６７５＠１．８０GHz,１．８０GHz(２处理器),１２８GBRAM,GTX
TITAN显卡的服务器,软件平台为 MATLA B２０１７a,使用

MATCONVET 工具箱.为验证本文算法的有效性,本文使

用两个基准数据集 VOT２０１６[１４]与 VOT２０１７[１５].VOT２０１６
和 VOT２０１７分别拥有６０个精确标注的视频序列,并对序列

进行了相机移动(camera_motion)、光照变化(illum_change)、
移动变化(motion_change)、闭塞(occlusion)、尺度变化(size_

change)、目标出视野(empty)６种视觉标注.跟踪器使用精

度(accuracy)、鲁棒性(robustness)和期望平均重叠率(EAO)
作为主要评价标准,并在目标丢失时被初始化.

此外,本文实验的对比算法分为两组,第一组能够实时运

行的算法,包 括 HCF[４],siamFC[７],colorKCF[２],ASMS[１６],

DAT[１８],DSSＧT[２０];第二组是近期提出的优秀跟踪器,包括

Dsiam[８],PBTS[１７],DensSiam[１９],DCFNet[２１],MEEM[２２].

４．２　实验细节

为了确保实验的公平性,分支网络同文献[８]一样使用浅

层 Alexnet,且使用最后一层特征conv５求解响应图.在训练

过程中使用logistics损失.

ℓ(y,v)＝log(１＋exp(－yv)) (１１)

y是响应图的groundtruth取值{－１,１},v是真实得分.
使用随机梯度下降的方法来求解参数,值得注意的是,在训练

过程中２．１节中的评价方法.训练数据集使用ILSVCＧ２０１５
数据集,其包括４５００个视频和３０个目标类,具体参数设置

与文献[８]中的初始化方法相同.其他一些具体的参数设置

如表１所列.

表１　参数设置表

Table１　Parametersettingstable
参数名称 取值 参数说明

m,n １２７ 模板分支输入

mz,nz ２５５ 待检测分支输入

σ ０．１ 高斯核函数带宽

μ ０．０１ 学习率

S {０．９７５,１,１．０２５} 尺度缩放系数

k ３０ 信息熵区间数

４．３　性能评估指标

Accuracy用来评价tracker跟踪目标的准确度,它借助了

IoU(IntersectionＧoverＧUnion)的方法,其计算方式为预测区

域和真值区域的交集与并集之比,数值越大,准确度越高.

Robustness用来评价tracker跟踪目标的稳定性,数值越

大,稳定性越差.

EAO(ExpectedAverageOverlap)首先按照视频长度对

所有序列进行分类,求得每一帧的 Accuracy,并对所有序列

的所有帧求平均,数值越高代表跟踪器的效果越好.

EFO(EquivalentFilterOperations)是用来衡量跟踪速度

的指标,先测量在一个６００∗６００的灰度图像上用３０∗３０最

大值滤波器进行滤波的时间,以此得出一个基准单位,再以这

个基础单位衡量tracker的速度,以减少硬件平台和编程语言

等外在因素对tracker速度的影响.

４．４　定量分析

在 VOT２０１６数据集上将本文算法与能够实时运行的方

法进行比对,结果如表２和图４所示.

表２　VOT２０１６上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonVOT２０１６

tracker Accuracy Robustness EAO EFO
Ours ０．５６ １３．６７ ０．２５ ８．２３

SiamAN ０．５４ １８．１７ ０．２２ ９．１２
ASMS ０．４９ １８．６７ ０．２０ ８２．５８
DAT ０．４６ １８．００ ０．１９ １８．９８
HCF ０．４４ １３．６７ ０．２１ １．０６

ColorKCF ０．４９ １４．６７ ０．２１ ９１．４６
DSST ０．５６ ２５．００ ０．１７ １２．７５

　　注:加粗数据为最优结果,斜体数据为次优结果

(a)

(b)

图４　VOT２０１６上的期望重叠曲线和 AＧR图

Fig．４　Expectedoverlapcurve(top)andAＧRmap(bottom)on

VOT２０１６

可以看到,本文方法取得了最佳的精度,且能保证实时运

行.同基准方法SiamFC相比,EAO上升了０．０３.本文方法

由于使用深度学习,在跟踪速度上比 DAT,DSST,ColorKCF
等使用手工特征的要慢,但是精度分别提高了０．０６,０．０８,
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０．０４.与同样使用深度学习的 HCF算法相比,本文方法的

EAO上升了０．０４,且能以多倍于 HCF算法的速度实施.通

过图４所示的期望重叠曲线可以看到,在４００帧以内的视频

序列中本文方法保证了较高的期望重叠率,说明本文的判断

方法和更新方案能够有效提高短时视频序列的精度,但是对

于长时跟踪其优势逐渐降低.

在 VOT２０１７数据集上将本文方法与当下最优秀的几种

算法进行了比较,虽然 VOT２０１７视频序列数量与 VOT２０１６
相同,但是极大地增加了标注的难度.实验对比结果如图５
和表３所示.

(a)

(b)

图５　VOT２０１７上的期望重叠率排序和挑战标注排序

Fig．５　Expectedoverlapsort,challengeorderingonVOT２０１７

表３　VOT２０１７上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonVOT２０１７

tracker EAO FPS
Ours ０．２０ ２５．１７
Dsiam ０．２０ ９．６４

SiamFC ０．１９ ３１．８９
MEEM ０．１９ ４．１２
PBTS ０．１５ １３．０４

DCFNet ０．１８ ２７．２６
DensSiam ０．１７ １９．０２

　　　　注:粗体数据为最优结果,斜体数据为次优结果

本文方法在 EAO 得分上与 Dsiam 并列第一,但是由于

本文方法不是每帧更新因子,速度上比 Dsiam 每秒提高了１０
多帧的处理速度.与同样使用Siamese网络作为基本网络框

架的 SiamFC 和 DCFNet相比,本文方法在速度在略低 于

SiamFC的情况下,EAO分别提高了０．０１和０．０２.与 DensＧ
Siam算法和PBTS算法相比,本文方法的 EAO 分别提高了

０．０３和０．０５.在视频序列的各项挑战中,其效果接近专注于

解决样本污染问题的 MEEM 算法,尤其在尺度变化、光照变

化、移动变化等条件下取得了较好的效果.

４．５　定性分析

我们在测试序列中选择了６个具有挑战性的序列进行定

性分析,如图６所示.其中,红色区域标注的是第一帧给定的

真值,绿色区域是本文方法的结果.由图６可知,在tiger序

列中,本文方法在应对杂乱环境下的目标遮挡问题时能够精

确跟踪到目标,这得益于本文方法没有逐帧更新导致模型漂

移.在iceskater２和farnando序列中,本文方法能够较好地

应对目标外观变化和光照变化.对于bmx序列,本文方法虽

然能够有效应对尺度变化,但是对于目标外观剧烈变化的情

况效果不佳.对于nature序列的出视野情况,本文算法也会

产生模型漂移.

图６　本文方法在部分序列上的跟踪结果(电子版为彩色)

Fig．６　Trackingresultsofmethodinthispaperonpartialsequences

　　结束语　本文在Siamese网络框架的基础上,对模板和

当前帧的待搜索区域进行计算得到相关性响应图,通过信息

熵和平均峰值系数评价响应图的质量和信息量.我们认为拥

有单峰值且旁瓣平滑的响应图质量较好,目标外观变化可能

导致响应图的质量下降.对于质量差的响应图,本文方法根

据目标上一帧外观计算更新因子和变换因子,并重新构建响

应图,通过响应图确定目标位置,使用贝叶斯统计方法计算最

佳尺度.本文通过实验证明了本文方法的可行性,使用模板

更新能够有效应对目标外观变化以提高跟踪精度,同时避免

了逐帧计算导致的计算复杂度增加,保证了跟踪器的实时运

行.另外,本文的信息熵评价标准还可以轻松扩充到其他的

跟踪器,且不仅用于评价响应图质量,还可用于为特征通道特

征赋予权重等.但是本文方法难以对目标精确跟踪,今后将

尝试结合目标框回归的方法,使跟踪精度得到进一步的提高.
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