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基于SiameseFC的双模板异步更新追踪方法

马汉达 殷　达
江苏大学计算机科学与通信工程学院　江苏 镇江２１２０１３
　
摘　要　全卷积孪生神经网络SiameseFC有着追踪速度快、精度高等优势,但在较为复杂的场景下仍然存在一定的缺陷,并且

模板不更新的追踪模式也会在快速变化下的场景中出现较大的误差.因此,提出了一种基于全卷积孪生神经网络的双模板异

步更新的追踪算法.首先基于 VGGＧ１６网络提取深层与浅层两种特征,分别使用两套对应的模板,两套模板独立且异步地更

新,从而节约计算资源.然后对于模板的更新,同时考虑初始模板、前一次追踪所用模板,以及前一帧追踪结果提取的模板,并

且使用了基于 APCE的判断机制,更新时动态地分配三者的比例.所提算法在 OTB１００的基准测试结果上优于 SiamRPN 和

SiamDW 等主流算法,成功率与精确度均提升了约４％~５％,并且速度达到了４４fps左右,可以满足实时追踪的要求.
关键词:SiameseFC;VGGＧ１６网络;模板更新;双模板;APCE
中图法分类号　TP３９１．４
　

DualTemplateandAsynchronousUpdateTrackingMethodBasedonSiameseFC
MA HanＧdaandYINDa
SchoolofComputerScienceandCommunicationEngineering,JiangsuUniversity,Zhenjiang,Jiangsu２１２０１３,China

　
Abstract　SiameseFChastheadvantagesoffasttrackingspeedandhighaccuracy,butitstillhassomedefectsincomplexscenes,

andthetrackingmodewithoutupdatingthetemplatewillalsocauselargeerrorsinthescenethatchangesrapidly．Therefore,this

paperproposesanewtrackingmethod,thedualＧtemplateasynchronousupdatebasedonSiameseFC．Firstly,boththedeepand
shallowfeaturesareextractedfromtheVGGＧ１６network,andtwosetsofcorrespondingtemplatesareusedrespectively,thetwo
setsoftemplatesareupdatedindependentlyandasynchronouslytosavecomputingresources．Then,fortheupdateofthetemＧ

plate,theinitialtemplate,thetemplateusedintheprevioustracking,andthetemplateextractedfromthetrackingresultofthe

previousframeareconsideredatthesametime．AnditusesanAPCEＧbasedjudgmentmechanismtodynamicallyallocatetheproＧ

portionsofthethreetemplatetswhenupdating．ThisalgorithmissuperiortomainstreamalgorithmssuchasSiamRPNinthe
benchmarkresultsofOTB１００,thesuccessrateandaccuracyimprovebyabout４％~５％,andreachesabout４４fps,whichissuffiＧ
cienttomeetrealＧtimetrackingrequirements．
Keywords　SiameseFC,VGGＧ１６,Templateupdate,DualＧtemplate,APCE
　
　　目标跟踪问题是计算机视觉领域中的一个重要方向.目

标跟踪指对图像序列中的运动目标进行检测、提取、识别和跟

踪[１].目前,目标跟踪的难点主要在以下几个方面:目标、背

景复杂多变,多目标重合,视频模糊以及目标被遮挡[２].当下

的目标跟踪算法研究主要就是为了解决这些问题.

在深度学习被广泛应用前,采用相关滤波(Correlation
Filter)的目标跟踪算法有着较好的跟踪能力.算法使用图像

灰度特征,训练滤波器对图像进行滤波处理得到响应图,速度

可以达到６００fps[３].近年来,深度学习的发展使目标跟踪的

研究取得了更大的进步,因此诞生了结合神经网络和相关滤

波的跟踪算法,如 HCFT[４]和 HDT[５]等,利用CNN(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork)网络强大的特征提取能力取得了优秀

的表现.

随着深度学习的继续发展,Bertinetto等[６]提出了全卷积

孪 生 神 经 网 络 (FullyＧConvolutional Siamese network,

SiameseFC),使用孪生网络为框架实现了高精度和高效率的

目标追踪.为了更大程度地利用神经网络提取特征,Li等[７]

提出了 SiamVGG,将 VGGＧ１６网络经过一定修改后以代替

原有的网络,实现了更好的追踪效果.在此基础上,文献[８]

提出了SiamRPN,使用候选区生成网络,进一步提升了跟踪

器的追踪精度.SiamRPN＋＋[９]则在SiamRPN 的基础上解

决了平移不变性的问题,进一步提升了性能.SiamDW[１０]提

出了一种CIR残差网络,解决了padding带来的问题,同样提

升了跟踪性能.

尽管这些算法都能实现较好的追踪效果,但仍然存在以

下问题.首先,这些跟踪器采用的骨干网络 AlexNet特征提

取能力不足,或没有完全利用网络的深度,追踪性能仍有提升

空间.其次,上述算法都没有模板更新功能,模板固定为第一

帧,虽然可以保证算法的优异性能,但遇到目标遮挡、画面模

糊时鲁棒性较差.

为了解决上述问题,文献[１１Ｇ１４]提出了各自的解决方

案.文献[１１]提出了基于初始和动态双模板的跟踪算法,以
减少跟踪中目标的飘移.文献[１２]在SiamFC框架上加入了

生成对抗网络模块,解决低分辨率图像问题.文献[１３]在

SiamFC算法中引入了遮挡机制,对遮挡程度不同的目标实行

不同的追踪策略.文献[１４]提出高置信的双模板嵌套更新的

２１１２００１３３Ｇ１



机制.文献[１５]提出了 ADＧLSTM 这一改进的 Siamese网

络,在LSTM 网络中增加了一个cell来缓解目标特征衰减.
为了更好地解决以上问题,本文提出了基于 SiamFC的

双模板异步更新的追踪算法.首先,基于 VGGＧ１６网络同时

提取深层和浅层两种特征,最终得到深浅两种响应图并按比

例结合,从而更好地对网络深度进行利用.其次,本文算法加

入了模板更新机制,模板有初始、前一帧、当前３种分支,并使

平均峰值相关能量 APCE[１６]判断更新与否和３个分支的占

比,以动态更新的方式提高模板更新的鲁棒性,降低目标被遮

挡、模糊情况下的跟丢风险.最后,将深层模板更新频率定为

３帧.考虑到浅层提取的大多为目标的轮廓、位置等信息,相
较于深层的特征随时间变化幅度较小,因此浅层模板更新定

为５帧,以降低计算量,提升性能.

１　Siamese网络简介

本文针对孪生神经网络SiamFC算法的特征挖掘深度不

足、无法获得更多语义特征的问题,为该网络替换了特征提取

能力较强的 VGGＧ１６网络,充分利用该网络的在网络深度上

的优势,实现双层特征提取,结合模板的合理动态更新带来算

法性能上的提升.

１．１　SiameseFC跟踪算法

SiameseFC,简称SiamFC,其网络结构如图１所示.该网

络由模板区和搜索区两部分组成.模板区用于对要跟踪的目

标提取信息,然后搜索区与其进行对比来判断目标的位置,

SiamFC使用相同的骨干网络对这两部分分别提取特征,然后

对其进行卷积操作得到响应图.在一张图片中预设好要追踪

的目标的区域,以目标为中心将这一区域进行裁剪得到１２７
×１２７分辨率的图像(如果目标在原图片的边缘,则对空白部

分填充像素平均值),作为模板z输入到主干网络中,同时在

下一张图片中选出分辨率为２５５×２５５搜索区x,用互相关函

数f(x,z)得出两者的相似度,该函数的定义为:

f(x,z)＝ϕ(z)∗ϕ(z)＋b (１)
其中,f(x,z)为得出的响应图,ϕ(􀅰)为提取特征使用的骨干

网络,∗为互相关操作,b为偏置项.
式(１)得出的响应图为１７×１７,经过双三次线性插值放

大到与搜索区近似的大小,其中响应值最高的点即为目标

中心.

图１　SiamFC网络框架

Fig．１　FrameworkofSiamFCnetwork

在训练过程,由于该网络是一类典型的逻辑回归问题,使
用logsitic损失函数,定义为:

l(y[u],v[u])＝log(１＋e－y[u]v[u]) (２)

其中,v[u]为位置u的预测值,而y[u]为位置u的真实值,且

y∈{－１,１},即仅有正负两种情况.

而对于得到的整个响应图,损失函数可以是每一个点的

损失的均值,定义为:

L(v,y)＝ １
|D|∑

u∈D
l(y[u],v[u]) (３)

其中,D 为相应的点的数量,∑
u∈D

l(y[u],v[u])为每一个点的

损失求和.

１．２　VGG１６网络

SiameseFC网络使用了 AlexNet作为特征提取的骨干网

络,该网络诞生时间较早,特征提取能力已经逊于许多后续的

网络结构,无法更高效地胜任目标追踪这类对神经网络深度

有要求的工作.因此,本文将 SiamFC中的 AlexNet替换为

VGGＧ１６骨干网络.

VGG网络实际上有 VGGＧ１１,VGGＧ１３,VGGＧ１６,VGGＧ
１９等细分种类,它们的区别是网络深度,即卷积层数不同.

其中常用的为 VGGＧ１６和 VGGＧ１９网络.后者相比前者在两

个池化层之间的卷积层由３层增加到４层.但 VGGＧ１９参数

太大,训练时间过长,因此使用 VGGＧ１６更合适.VGG 网络

采用３×３的小卷积核,以减少参数,从而让网络可以卷积到

更大的深度.因此,VGGＧ１６网络堆叠了１３个卷积层,以及３
个池化层,组成了１６层的网络,同时每层均使用 ReLU 作为

激活函数.

为了使 VGGＧ１６网络适合作为 Siamese网络的骨干网

络,需要进行一定的修改.首先,由于每次卷积需要增加一个

padding像素,会对后续的特征提取带来一定干扰,因此每次

卷积后都会增加一个corp层,剪切掉这个padding.然后,为
减小计算压力以适应视频追踪的实时性要求,去掉了两个卷

积核为３×３的卷积层,以及最后的一个池化层,因此总层数

减少到１３层,所减去的层数的卷积大小并无增加.修改后的

网络结构如表１所列.

表１　网络结构

Table１　Networkstructure

网络层数 卷积大小 模板尺寸 搜索区尺寸

Conv１ ３×３×６４ １２７×１２７ ２５５×２５５
Crop １２５×１２５ ２５３×２５３

Conv１Ｇ２ ３×６４×６４ １２５×１２５ ２５３×２５３
Crop １２３×１２３ ２５１×２５１
Pool１ ２×２ ６１×６１ １２５×１２５
Conv２ ３×６４×１２８ ６１×６１ １２５×１２５
Crop ５９×５９ １２３×１２３

Conv２Ｇ２ ３×１２８×１２８ ５９×５９ １２３×１２３
Crop２ ５７×５７ １２１×１２１
Pool ２×２ ２８×２８ ６０×６０
Conv３ ３×１２８×２５６ ２８×２８ ６０×６０
Crop ２６×２６ ５８×５８

Conv３Ｇ２ ３×２５６×２５６ ２６×２６ ５８×５８
Crop ２４×２４ ５６×５６

Conv３Ｇ３ ３×２５６×２５６ ２４×２４ ５６×５６
Crop ２２×２２ ５４×５４
Pool３ ２×２ ２２×２２ ５４×５４
Conv４ ３×２５６×５１２ １１×１１ ２７×２７
Crop １１×１１ ２７×２７

Conv４Ｇ２ ３×５１２×５１２ ９×９ ２５×２５
Crop ７×７ ２３×２３

Conv４Ｇ３ ３×５１２×５１２ ７×７ ２３×２３
Crop ５×５ ２１×２１
Conv５ １×５１２×２５６ ５×５ ２１×２１
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２　基于SiameseFC的双模板异步更新追踪方法介绍

　　由于 VGGＧ１６网络层数较多,可以把一个较浅层的特征

也提取出来加以利用,形成深浅双模板追踪的方法,从而更充

分地利用骨干网络所提取的信息.为了解决追踪的目标在一

段时间后变化较大、模板不再有效的问题,基于 APCE进行

模板更新以保证长期追踪的稳定性.

２．１　基于APCE的模板更新

原版的SiamFC算法没有任何模板更新.一般而言,追

踪的目标 在 视 频 中 会 随 着 时 间 产 生 或 大 或 小 的 变 化,但

SiamFC跟踪器为了使时间复杂度不会过高,不影响跟踪的时

效性,从第一帧得到的模板会在跟踪过程中一直使用下去,并

不会更新.这导致在目标的外观形态发生明显变化后,跟踪

的成功率会大幅下降,最终导致跟丢目标.视频跟踪领域遇

到的另外两个问题:目标被遮挡和视频图像模糊同样会导致

跟踪结果会因模板不再适用而产生漂移,无法跟住目标.因

此,许多改进算法都提出了模板更新机制,例如 Hou等[１１]、

Ren[１４]等都提出了以 APCE判断模板更新的算法,但这些文

献仅把 APCE作为判断是否更新的依据.然而 APCE本身

可以作为一个参数决定模板如何更新.因此,本文在前人工

作的基础上提出了基于 APCE的模板更新方法,根据 APCE
值的相对大小动态地改变模板更新.

由于每一帧追踪结束都更新模板会消耗巨大的计算资

源,从而影响追踪时效性,同时视频中经常出现目标快速移

动,或全部被遮挡,以及拍摄模糊等问题,很多视频中的帧完

全无法作为模板使用.为了减少遇到无效模板的情况,同时

保证及时更新,模板更新定为每３帧判断一次.如果判断失

败则仍然不更新.更新的步骤如下:

(１)首先对于上一帧追踪时,经过互相关,在进行双三次

线性插值,得到尺寸为２７２×２７２最终响应图,在其中取出最

大的响应值Fmax,过程表示为:

Fmax＝max(response) (４)

以Fmax和整个响应图的数据计算APCE,如式(５)所示:

APCE＝ |Fmax－Fmin|２

mean(∑
w,h

(Fw,h－Fmin)２)
(５)

其中,Fw,h代表w 行h列的响应,Fmax,Fmin分别为最大和最小

响应,mean()表示取平均.APCE 为平均峰值相关能量,目

的是反应Fmax这个值的变化的剧烈程度,从而可以反应一个

追踪结果是否可信.在理想的追踪中,如果每一帧追踪都计

算APCE,这 个 值 会 基 本 维 持 不 变 或 缓 慢 增 大.而 如 果

APCE迅速减小,则极有可能代表目标被遮挡消失.

因此,可以基于 APCE 判断是否更新模板,只有Fmax和

APCE都大于历史平均值一定比例时,即认为可以更新模板,

公式如下:

|apceＧmean(apce)|
mean(apce) ＞λ１,|Fmax－mean(Fmax)|

mean(Fmax) ＞λ２ (６)

其中,λ１和λ２为大于历史平均值的比例.

如果APCE持续减小到一定程度时,很有可能已经追踪

失败,完全脱离目标.因此,如果 APCE 小于一个阈值则直

接将模板恢复为初始模板,公式为:

APCE＞λ３ (７)

其中,λ３为判断是否直接恢复初始模板的阈值.

(２)判断可以更新后,执行模板更新.更新模板方式为:

同时根据原始的目标位置数据、上一帧追踪所确定的目标位

置数据,在图片上裁切出模板区,两者同时使用 VGGＧ１６网络

提取特征,在结合上一帧追踪中所使用的模板提取的特征,将

三者融合.新目标跟踪模板同时结合了初始目标跟踪模板、

旧模板和当前帧提取的模板,防止更新到错误模板,有较强的

抗干扰能力.该过程的表达式为:

T＝w１×T０＋w２×Tlast＋w３×Ti

w１＋w２＋w３＝１
(８)

其中w１,w２,w３分别为初始模板、上一帧追踪使用模板和新提

取模板的结合比例.

APCE对追踪结果的好坏有判断作用,APCE 如果升高

则表明追踪结果越好,而越好的结果也更适合将其作为新的

模板用于后续的追踪判断.因此,本文算法将以 APCE 与

APCE 历史平均值的关系决定w３的大小,公式为:

w３＝０．１∗[１－(|apceＧmean(apce)|
mean(apce) ＋１)

－１
]＋w (９)

式(９)可以让w３在APCE 快速变化时降低取值,变化较

小时升高,幅度为正负０．１.其中 w 和w１ 一样为固定值,

式(８)中的w２则为１减去w１和w３后的剩余值.

２．２　基于APCE的双模板异步更新追踪算法步骤

在 VGG网络中,层数越 深,所 取 得 的 实 验 效 果 越 好.

conv４层的提取能力强于conv３层,且和conv５层搭配使用时

效果更佳.经过实验也确定conv４作为浅层要好于conv３Ｇ３
层,因此,双模板的浅层模板为conv４,深层模板为conv５.具

体的步骤如下:

(１)在跟踪的第一张图中,根据预设的目标坐标,以目标

为中心裁剪出尺寸为１２７×１２７的模板图,并将尺寸缩放到

１２７×１２７,如果有超出图片边界的部分,用范围内其他部分的

平均颜色值填充.将模板图输入 VGGＧ１６网络,在conv５层

提取深层模板,在conv４层提取浅层模板.

(２)从跟踪的第x∈{２,３,４,􀆺}张图开始,根据上一帧追

踪得出的目标位置(或第一帧根据预设的目标位置),以目标

位置为中心裁剪并缩放到尺寸为２５５×２５５的搜索区.将搜

索区输入 VGGＧ１６网络,同样在conv５层提取深层搜索区特

征,在conv４层 提 取 浅 层 搜 索 区 特 征,两 者 的 尺 寸 分 别 为

２１×２１和５×５.

(３)对深层的模板和搜索区特征、浅层的模板和搜索区特

征分别进行互相关操作,得出尺寸均为１７×１７两个响应图.

再分别进行双三次线性插值,将尺寸还原为２７２×２７２的响应

图,记为f(z５,x)和f(z３Ｇ３,x).将两个响应直接按比例结

合,得到最终响应图.过程表示为:

f(z１,z２,x)＝ω１×f(z５,x)＋ω２×f(z３Ｇ３,x) (１０)

其中,ω１和ω２为结合比例.

(４)以２．１节中的基于 APCE的模板更新方法判断是否

进行模板更新.其中,深浅两层模板独立进行更新判断和计

算.由于浅层能代表的语义信息较少,多为模糊的物体轮廓,

受干扰较小,无须频繁更新,因此将判断更新的频率定为每５
帧一次,从而节约更多的计算资源.浅层模板与深层模板一

起组成了异步的更新模式.具体过程如图２所示.
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图２　本文算法框架

Fig．２　Frameworkoftheproposedalgorithm

３　实验与分析

为验证本文算法,进行了相关实验,实验环境为:WinＧ

dows１０专业版操作系统,CPU 为 AMD Ryzen７３７００X８Ｇ

CoreProcessor,GPU 为 NVIDIA GeForceGTX１０８０Ti.在

python编程环境下使用pytorch作为机器学习框架.本文使

用 GOTＧ１０K数据集进行模型的预训练.本文使用目前流行

且有代表性的 OTB２０１５(即 OTB１００)和 VOT２０１８数据集验

证算法性能.OTB１００数据集包括７４个彩色视频和２６个黑

白视频,涵盖了模糊、快速移动、遮挡等多种情况.VOT２０１８
数据集则为６０个视频,全都为彩色.本文算法将与 SiamＧ

RPN[８],SiamDW[１０],SRDCF[１７],CFNet[１８]等主流的跟踪算法

进行性能对比,同时也与同样使用双模板更新机制的文献

[１１]、文献[１４]的算法进行对比.实验表明本文算法在多项

指标上有一定的优势.

３．１　参数确定

本文所用的SiamVGG 网络使用离线训练,采用随机梯

度下降法优化网络参数.训练时,batchsize为８,训练epoch
数为５０,学习率随着 epoch数的增加从 ０．０１逐渐下降到

０．００００１.结束后选取测试结果最好的一个epoch产生的模

型,并继续完善算法.

本文描述的双模板异步更新的流程中,式(６)、式(８)、

式(９)和式(１０)中的数个参数未确定.为了确定这些参数,分

别对每个公式在同一段视频上进行实验,在参数取值范围内

进行足够多次数的跟踪,选取结果中成功率最高的参数取值.

其中,式(１０)中的ω１和ω２代表深层和浅层模板的融合比例.

经过实验确定两者取值分别为０．７和０．３,数据如表２所列.

可以看到,ω１取０．７时算法成功率最高,大于或小于０．７成功

率均有下降.

表２　不同参数取值下的成功率

Table２　Successrateofdifferentparametervalues

成功率 ω２ ω１

０．４５０ ０．１ ０．９
０．５８７ ０．２ ０．８
０．７１４ ０．３ ０．７
０．６３９ ０．４ ０．６
０．６８５ ０．５ ０．５
０．５３８ ０．６ ０．４
０．６１２ ０．７ ０．３
０．３８９ ０．８ ０．２
０．４９３ ０．９ ０．１

式(６)中的λ１和λ２为判断是否更新模板的阈值.这两个

值不宜太高也不宜太低,否则会难以更新或失去对模板更新

的限制意义.经过大量实验,数据确定为０．１５和０．３,数据

如表３所列.关于模板更新的加权系数,以０．０１为精度改变

取值再次进行实验,经过实验得出,w１在０．２~０．２５之间、w
在０．５４~０．５５之间时,成功率都明显高于其他取值,再把缩

小的取值范围对整个数据集的视频进行实验,选取平均成功

率最高的取值,具体数据如表４所列.最终确定式(８)中的

w１为０．２３,式(９)中的w 为０．５５.

表３　确定λ１和λ２实验数据

Table３　Experimentaldatatodetermineλ１andλ２

λ１\λ２ ０ ０．０５ ０．１０ ０．１５ ０．２０ ０．２５ ０．３０ ０．３５ ０．４０ ０．４５ ０．５０ ０．５５ ０．６ ０．６５ ０．７０

􀪋 􀪋

０ ０．５５８ ０．６５３ ０．３６７ ０．５９２ ０．５８６ ０．６３９ ０．５３２ ０．５７２ ０．４６９ ０．４３６ ０．５０５ ０．５１９ ０．５６２ ０．５５８ ０．５４９

􀪋 􀪋

０．０５ ０．４３２ ０．５６９ ０．６０１ ０．５９８ ０．６３６ ０．６４ ０．５３２ ０．５０４ ０．４６９ ０．４３７ ０．５０５ ０．５１９ ０．５６２ ０．５５８ ０．５４９

􀪋 􀪋

０．１０ ０．３９３ ０．４０８ ０．３９３ ０．６５８ ０．６３ ０．５８ ０．６２９ ０．５２１ ０．４３９ ０．４３７ ０．５１９ ０．５１９ ０．５６２ ０．５５８ ０．５４９

􀪋 􀪋

０．１５ ０．４８３ ０．６２７ ０．６１８ ０．７０１ ０．５２３ ０．４４７ ０．７１４ ０．５２１ ０．５９１ ０．４８１ ０．５１９ ０．５１９ ０．５６２ ０．５５８ ０．５４９􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋 􀪋

０．２０ ０．５８３ ０．６２９ ０．６６５ ０．５９２ ０．５７９ ０．４８５ ０．３０６ ０．３０６ ０．５５８ ０．４８１ ０．５１９ ０．５１９ ０．５６２ ０．５５８ ０．５４９􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋 􀪋

０．２５ ０．６４４ ０．６４１ ０．６４１ ０．６４１ ０．５３５ ０．５３５ ０．４８３ ０．４９８ ０．５４３ ０．５１３ ０．５１９ ０．５１９ ０．５６２ ０．５５８ ０．５４９

􀪋 􀪋

０．３０ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５９ ０．５１１ ０．５１１ ０．５１ ０．５０９ ０．５６１ ０．５６１ ０．５５１

􀪋 􀪋

０．３５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１６ ０．５１６ ０．５２ ０．５４８

􀪋 􀪋

０．４０ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５１５ ０．５０５ ０．５０５ ０．５６ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８

􀪋 􀪋

０．４５ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８

􀪋 􀪋

０．５０ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８ ０．５４８

􀪋 􀪋
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表４　在结果较好区域的w１和w 取值与成功率

Table４　Valuesandsucessratesofw１andwintheregion

withbetterresults

w１

w
０．５３ ０．５４ ０．５５ ０．５６ ０．５７

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

０．２０ ０．６６９ ０．７１３ ０．６８７ ０．６２４ ０．４３５

􀪋 􀪋

０．２１ ０．４３５ ０．７０９ ０．６４９ ０．６８７ ０．４１２

􀪋 􀪋

０．２２ ０．４１９ ０．５３６ ０．６５９ ０．６７６ ０．６８２

􀪋 􀪋

０．２３ ０．６７２ ０．７０５ ０．７１ ０．５５１ ０．５９７􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋 􀪋

０．２４ ０．６４４ ０．７０３ ０．６７ ０．６３５ ０．６８２􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋 􀪋

０．２５ ０．６４４ ０．７０２ ０．６５ ０．６４１ ０．６１１

􀪋 􀪋

３．２　定量分析

在定量分析中,评估算法性能的主要指标为成功率、精确

度和fps三者.除此之外,在 VOT数据集中还有 EAO作为

评价指标,EAO可以同时反映跟踪的精确度和鲁棒性.
成功率反应算法跟踪得出的目标框与实际目标框的误差

程度,误差小于规定值则判断为跟踪成功,成功跟踪的占比就

是成功率.其中,第i帧的算法输出目标框Bi
box、与真实目标

框Bi
gt的重叠度Oi表示为:

Oi＝Bi
box∩Bi

gt

Bi
box∪Bi

gt
(１１)

当第i帧的重叠度Oi大于阈值u∈(０,１)判定为追踪成

功,成功率S 即为追踪成功的帧数占整个视频总整数的比

例,可以表示为:

S＝
∑
n

i＝１
Si

n ×１００％ (１２)

其中,n为视频总帧数,Si表示第i帧结果是否为成功.成功

时取值为１,否则为０.
精确度同理,反应算法跟踪得出的中心点与目标实际中

心点差距小于规定值的比例.其中,算法得出的目标中心点

(xb,yb)与目标真实中心点(xgt,ygt)的差距l可以表示为:

l＝ (xb－xgt)２＋(yb－ygt)２ (１３)
当第i帧追踪结果算出的li大于阈值v 时,Pi为１,否则

为０.最终精确度P 可以表示为:

P＝
∑
n

i＝１
Pi

n ×１００％ (１４)

fps则为每秒平均能追踪的画面帧数.
最终实验结果如图３所示.在 OTB１００数据集上,本

文跟踪器的成功率为０．６７６,精确度为０．８８７,fps为４４.
与没有模板更新的 SiamVGG 网络相比,本文算法的成功

率与 精 确 度 分 别 提 高 了 ５．５％ 和 ８％.而 相 比 主 流 的

SiamRPN和SiamDW 算法,本文跟踪器的成功率分别提高

了４．０．７％和４．９％,精确度分别提高了４％和５．９％.很

明显,本文算法优于对比算法,并且可以证明本文提出的

双模板更新机制对追踪效果的提升是有效的.同时,本文

算法的fps相比不进行模板更新的追踪器有一定下降,但

仍然可以满足视频追踪的实时性需求.

(a)PrecisionplotsofOPEonOTB１００

(b)SuccessplotsofOPEonOTB１００

图３　各算法在 OTB１００上的成功率和精确度对比

Fig．３　Comparisonofsucessrateandprecisionrateofeachalgorithm
onOTB１００

与文献[１１]、文献[１４]的算法相比,本文使用了基于

APCE的双模板更新SiamFC算法,模板动态更新,而对比算

法均使用了固定的模板结合比例.在 OTB１００数据集中,文
献[１１]的 算 法 的 成 功 率 为 ０．６１４,精 确 度 ０．８３４.文 献

[１４]采用了 ResNetＧ２２网络,并且也有模板更新 操 作,而

成功率和精确度分别为０．６６０和０．８８６.可以看出,本文

算法在并未采用 ResNet的情况下,依然凭借改进的模板

更新策略取得了领先.
在 VOT２０１８数据集上,本算法的成功率为０．５９６,EAO

为０．３８１.作为对比的SimaRPN 的成功率则为０．５８４,EAO
为０．３８３.由于 VOT数据集的测试存在算法追踪的目标框

脱离真实目标框,追踪器重启并重新开始追踪的机制.因此,
本文算法的模板更新带来的暂时跟丢目标后可以重新跟上的

能力并不能体现出来,在此数据集上的结果对比中SiamRPN
的优势并不明显.

为了与精细化地分析每种算法的优势与不足,本文以

OTB数据集中标注的 １１ 个 属 性 为 标 准,包 括:尺 度 变 化

(SV)、遮挡(OCC)、光照变化(IV)、形变(DEF)、运动模糊

(MB)、快 速 运 动 (FM)、平 面 内 旋 转 (IPR)、平 面 外 旋 转

(OPR)、超出视野(OV)、背景杂波(BC)和低分辨率(LR),这
些属性以精确度作为评价指标,将本文算法与对比算法在这

些指标上的结果进行详细对比.最终结果如表５所列.

表５　１１种属性下各算法的精确度

Table５　Precisionrateofeachalgorithmfor１１attributes
算法 SV OPR IPR OCC DEF FM IV BC MB OV LR

本文算法 ０．８８７ ０．８８０ ０．８９９ ０．８２４ ０．８４６ ０．８３７ ０．８５２ ０．９００ ０．８７４ ０．８２６ ０．９９６
SiamRPN ０．８３８ ０．８５１ ０．８５４ ０．７８０ ０．８２５ ０．７８９ ０．８５９ ０．７９９ ０．８１６ ０．７２６ ０．９７８

SiamDWFC ０．８１９ ０．８２９ ０．８２４ ０．７９８ ０．７６３ ０．８０８ ０．７９４ ０．７６２ ０．８４１ ０．７８１ ０．９０１
SiamFC ０．７３６ ０．７５８ ０．７４３ ０．７２３ ０．６９１ ０．７４４ ０．７３６ ０．６９２ ０．７０７ ０．６７３ ０．９００
SRDCF ０．７４５ ０．７４１ ０．７４５ ０．７３４ ０．７３４ ０．７６８ ０．７９２ ０．７７５ ０．７６５ ０．５９４ ０．７６０
CFNet ０．７３１ ０．７５９ ０．７８６ ０．６９９ ０．７１４ ０．７０５ ０．７０７ ０．７５６ ０．６８０ ０．６０１ ０．８８８
Staple ０．７２６ ０．７３７ ０．７６８ ０．７２６ ０．７５２ ０．７０８ ０．７８３ ０．７４９ ０．６９８ ０．６６４ ０．６９０

２１１２００１３３Ｇ５

马汉达,等:基于SiameseFC的双模板异步更新追踪方法



　　可以看出,本文算法除了在光照变化(IV)属性的精确度

上略逊于 SiamRPN 算法之 外,在 其 余 属 性 上 的 表 现 均 为

第一.

３．３　定性分析

本文算法提出的基于 APCE的双模板异步更新是为了

解决目标与初始模板相比变化较大,以及视频、目标剧烈变

化,导致追踪错误失效的问题.为了验证本文算法的有效性,

本文从 OTB１００数据集的全部跟踪结果中选取了部分,如图

４所示,从以下面４个方面进行定性分析.
(１)尺度变化:以视频dog１和clifbar为例.视频dog１中

从９００帧开始出现了明显的尺度变化,而有模板更新机制的

算法理论上能更好地适应这一变化.对比算法SiamDWfc和

SiamRPN虽然 都 能 跟 上 目 标,但 本 文 算 法 的 精 确 度 高 达

０．９５３,而对比算法为０．９２１和０．９２９,显然本文算法具有一

定的优势.由于浅层特征提取可以获得目标的位置信息,因
此可以更好地追踪大小变化的目标.

(２)遮挡:以视频coupon为例,视频在１２６~１３１帧的时

间段将一叠纸分成了两叠,如图４所示,本文算法因为有基于

APCE的模板更新机制,在物体被遮挡的过程中降低了上一帧

所用模板的融合比例,提高了模板更新的质量,从而始终跟住

了目标,精确度达到了０．８２１.SiamDWfc和 SiamRPN 则直

接跟丢了目标,精确度仅为０．３００和０．３６５.
(３)平面内旋转:以视频clifbar为例,本文算法的精确度

达到０．８５,而SiamDWfc和SiamRPN的精确度仅为０．６２０和

０．３９２.如图４所示,视频在１５０帧开始出现了旋转,对算法

的特征提取能力有极高的要求.本文算法在目标旋转过程中

的追踪结果始终最 接 近 目 标 的 真 实 位 置,而 SiamRPN 和

SiamDWfc偏差较大.因此,本文算法可以有效地适应旋转

这一特性.
(４)模糊和快速运动:以视频ironman为例,视频中目标

运动速度极快,产生了大量模糊.如图４所示,在场景的剧烈

变化中所有算法都跟丢了目标,然而本文算法由于更新过模

板,在后续重新跟住了目标,精确度达到了０．７２６,远高于对

比算法的０．４５６和０．５８７.本文算法在模板更新时考虑了３
个分支的模板,并基于 APCE 降低了上一帧模板的融合比

例,相应地提高了当前帧的融合比例,并且由于存在初始模

板,因而在这类场景下能够减少对模糊信息的误判,同时保持

对快速变化的目标进行信息提取,从而表现出更好的鲁棒性.

图４　本文算法与对比算法的追踪结果

Fig．４　Trackingresultsoftheproposedalgorithmandcomparisonalgorithm

　　结束语　针对目标跟踪中普遍存在的遮挡模糊、特征提

取能力不足的问题,本文提出了基于SiameseFC的双模板异

步更新的追踪算法.算法的模板更新机制利用了初始、前

一帧、当前３种分支,并结合平均峰值能量 APCE,以动态

更新的方式提高模板更新的鲁棒性,降低在目标被遮挡、

模糊情况下的跟丢风险,并且以异步的形式分别更新深浅

层模板.在 OTB１００中的基准测试结果表明,本文算法的

准确率和精 确 度 较 主 流 算 法 均 有 一 定 提 升,并 且 能 保 持

４４~４６fps的速度以满足实时追踪需求.目前,最新的目

标跟踪算法如SiamRPN＋＋用均匀分布采样解决了平移

不变性问题,并采用了残差网络 ResNet,其在 OTB的成功

率达到了０．６９６.后续研究将考虑把本文思路运用到此

类算法中.
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