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摘 要: 传统孪生网络目标跟踪算法采用互相关或者深度互相关的方式对模板帧与检测帧进行相似性度量,无法
有效适应极端的目标形变.以无锚点框的目标跟踪算法为基础,设计一种基于图网络的 IoU感知目标跟踪算
法.首先,以Resnet50为基础,在每个残差结构后引入通道自适应调整模块NCAM,构造轻量高效且具有通道自适
应的特征提取网络.其次,基于图网络设计一种新的模板帧与检测帧的相似性计算方式,将特征图像素点视为图
网络的节点,对模板特征与检测特征的图网络节点进行相似性计算以有效应对目标极端形变.最后,在分类部分
采用 IoU感知的分类损失函数在分类分支与回归分支之间建立联系,改变以往孪生网络目标跟踪算法训练与测
试不一致的情况;在回归部分选用CIoU损失计算离线训练阶段的回归损失,得到更加精准的边界框. OTB2015、
UAV123、VOT2018与VOT2019数据集上的实验结果验证了所提算法的有效性.
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Abstract: Traditional Siamese network target tracking algorithms use cross-correlation or deep cross-correlation to
calculate the similarity measurement between template frame and detection frame, which can’t effectively adapt to
extreme target deformation. In this paper, an IoU-aware target tracking algorithm based on graph network is designed
based on the target tracking algorithm without anchor point frame. Firstly, based on Resnet50, the normalization-based
channel attention module (NCAM) is introduced after each residual structure to construct a lightweight and efficient
feature extraction network with channel adaptive. Then, a new similarity calculation method of template frame and
detection frame is designed based on the graph network. The pixel of the feature map is regarded as the node of the
graph network, and the similarity calculation is carried out on the node of the graph network with template feature and
detection feature to effectively deal with the extreme deformation of the target. Finally, in the classification and
regression part, the IoU-perceived classification loss function is used in the classification part to establish a connection
between the classification branch and the regression branch, which changes the inconsistency between the training and
testing of the Siamese network target tracking algorithm in the past. In the regression part, CIoU loss is used to calculate
the regression loss in the off-line training stage, and a more accurate boundary box is obtained. Experimental results on
the OTB2015, UAV123, VOT2018 and VOT2019 data sets demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引 言

孪生网络目标跟踪是当前目标跟踪研究的热

点算法之一[1].孪生网络目标跟踪的原理是将目标
跟踪问题转化为初始帧与检测帧相似度计算的问题.
将模板帧的特征与检测帧的特征进行比对,从而得到
目标在检测帧中的位置,继而实现跟踪目标.
当前孪生网络目标跟踪算法根据是否含有锚

点框可以分为: 1)基于锚点框的目标跟踪算法; 2)无
锚点框目标跟踪算法.有锚点框目标跟踪算法包含
SiamFC[2]、SiamRPN[3]、DaSiamRPN[4]、SiamDW[5]、

SiamRPN++[6]、 SiamMask[7]等.最早的孪生网络目
标跟踪算法是基于全卷积孪生网络目标跟踪算法

(SiamFC),它利用全卷积的网络对模板帧与检测
帧进行相似度的计算,得到单通道相应图,但是算
法特征提取能力较弱[8].随着区域候选网络 (region
proposal network, RPN)在目标检测领域的兴起,学者
们将RPN与孪生网络架构结合提出了孪生区域候选
网络 (SiamRPN),算法可适应目标尺度带来的变化,
提高跟踪的精度与速度.为了能够更好地抵抗相似
物的干扰影响,提高跟踪器的跟踪精度,基于干扰物
感知的孪生网络目标跟踪算法 (DaSiamRPN)被提出,
并取得了较好的成效. SiamDW使用更加深层次的特
征提取网络Resnet,这意味着更加深层次的语义信息
被提取,并应用于后续的分类与回归. SiamRPN++将
改进后的Resnet50作为特征提取网络,采用多层特征
融合的方式 (depthwise cross correlation)将Resnet50
所提取的 3、4、5层特征融合得到最终用于分类与
回归的特征图,成功地将深层特征提取网络应用于
目标跟踪. SiamMask[7]是在SiamFC的基础上增加了
Mask分支,解决了视频目标跟踪与目标分割的问题,
利用优化模块提高分割算法精度,该算法只利用初始
帧的一个边界就可以实现无类型差别的实时目标分

割与跟踪.
由于在孪生网络目标跟踪的回归网络中存

在锚点框,增加了算法的参数量,导致算法的训练
难度增加,因此将无锚点框的策略引入到目标跟
踪的回归网络部分.无锚点框目标跟踪算法包含
SiamFC++[9]、SiamCAR[10]、SiamBAN[11]、Ocean++[12]

算法等. SiamFC++是在 SiamFC的基础上添加了
位置回归和质量分数,同时运用多种损失联合训
练. SiamFC++首次将无锚点框的思想与孪生网络结
合,避免了多尺寸锚点框的复杂计算.基于视觉跟踪
的孪生全卷积分类与回归算法SiamCAR通过端到
端的全卷积训练直接实现对每个位置的目标边界

框进行分类和回归,避免大量先验框的设计,简化了
算法的复杂程度,提升了跟踪效率.同时, SiamCAR
采用了一种新的特征融合方式,将经过调整层的第
3、4、5层进行了拼接操作,将拼接的特征图输入
到后面网络进行分类与回归.孪生边框自适应网络
SiamBAN将视觉跟踪问题视为一个并行的分类和回
归问题,因此直接对物体进行分类,并在一个统一的
全卷积网络中回归它们的边界框.无锚点框的设计
避免了与候选框相关的超参数,使得SiamBAN更加
灵活通用.与上面两种跟踪网络不同的是, SiamBAN
提出了一种新的正负样本判别方式,使得划分更
加准确,提升了性能.其次,在特征融合方面区别于
SiamCAR, SiamBAN采用的是加权融合,通过训练得
到3层特征的权重,并对其进行融合.在实时目标跟
踪算法Ocean中,作者提出一种新的特征融合方式,
在特征融合方面采用不同膨胀系数的膨胀卷积进行

特征融合,最后作者采用了类似ATOM[13]和DIMP[14]

的在线分类器更新方式设计在线模块.与基于锚点
框的目标跟踪算法相比,无锚点框目标跟踪算法解决
了前者因为尺度估计引入大量超参数的问题,提升了
算法的速度与精度.基于锚点框的目标跟踪算法由
于先验框的存在,其分类分支除了可以对目标进行粗
定位之外,还能确定目标的大致尺度,这是无锚点框
的目标跟踪算法不具备的优势.
上面所介绍的孪生网络目标跟踪算法在进行模

板帧与检测帧之间的相似度量时,多采用互相关或者
深度互相关的方式进行.然而,无论是互相关还是深
度互相关的方式,都是通过检测帧与模板帧的全局匹
配的方式,很大程度上忽略了目标的形状与目标局部
信息,当目标出现较大形变或者遮挡时,算法将无法
保持原有精度.另外,孪生网络目标跟踪算法在推理
阶段,分类分支与回归分支相对独立缺少联系,这将
造成推理与训练的不一致性,影响算法跟踪精度.

1 本文算法

本文算法由以下3部分组成:特征提取模块、特
征融合模块、分类与回归模块.算法的整体框架如图
1所示,其中Θ代表varifocal_loss损失函数.
1.1 特征提取模块

本文采用的是以残差网络 (Resnet50)为基础,
搭建通道自适应权重调整的特征提取网络Resnet-
NCAM.原Resnet50主要应用于分类任务,但是在目
标跟踪任务中并不会用到Resnet50最后2个卷积的
下采样操作,因此将其删除,减少计算量.同时删除
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图 1 本文算法跟踪框架

Resnet50的conv5卷积块,与SiamRPN++、SiamBAN、
SiamCAR等不同,本文算法直接将conv4得到的特征
图作为整个特征提取网络的输出,不再采用多特征
融合的方式,减少了特征提取网络的参数量与计算
量.其次,将Resnet50中的 conv4卷积块的有效步长
减少到8个像素值,并采用空洞卷积来增加感受野.
先前一些算法是通过抑制不重要的通道,而对

重要的通道赋予更多的权重,以此来进行特征图通
道权重的调节.这种方法缺少对权值贡献因子的
考虑,因此设计一种通道自适应调整模块NACM[15]

对残差结构进行调整.如图 2所示,本文利用权值
的贡献因子来进行通道权重的自适应调整,使用
Batch_Normalization的缩放因子来表示权值的重要
程度.
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图 2 残差块结构Bottleneck+NCAM

λc可以代表每个通道的缩放因子,因此每个通
道的权值可以通过下式得到:

wc = λc

/ n∑
c=1

λc. (1)

其中: c 为当前特征图的通道数, n 为特征图的
通道总数.将上述不同通道权重值乘上经过
Batch_Normalization操作的特征FB ,FB表示为

FB = Batch_Normalization(Fin) =

λc
Fin − µF√
σ2
F + ε

+ θ. (2)

其中:µF代表Fin的均值,σ2
F代表Fin的方差, θ代表移

动因子;λc、θ是可训练的参数.
将结果输入到 sigmoid函数中得到最终的输出

特征,即

Fout = sigmoid(FBwc). (3)

通过式(3)即可实现特征图的通道自适应权重调整.

1.2 基于图网络的特征融合

目标在跟踪过程中极易出现极端形变,大多数的
孪生网络目标算法在面对目标极端形变时效果较差,
这是因为在当前孪生网络跟踪算法中几乎都是将目

标所在区域视为整体,以此来计算这个整体与检测帧
各个区域的相似性,将相似程度最高的检测帧区域作
为目标的所在位置.为了应对目标在跟踪过程中发
生较为极端形状变化的情况,提出一种以图网络为基
础的计算模板帧与检测帧相关性得分的新方式,利用
二分图建立模板帧目标与检测帧各区域的局部拓扑

对应关系.将模板帧与检测帧的特征图分别表示为
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Fz、Fx.整个模板帧与检测帧计算相关性流程如图
3所示.

图 3 图网络计算相关性示意图

为了能够更好地适应目标在后续跟踪阶段较为

极端的形状变化,需要产生一个自适应变化的模板用
于后续的跟踪. Rz表示为模板帧中目标所在位置区

域,并将此位置区域的特征Bz与检测帧区域Rx的特

征Fx进行相似度计算,完成对目标的定位.目标区域
特征表示如下:

Bz =

Fz(µ, η), (µ, η) ∈ Rz;

0, otherwise .
(4)

其中(µ, η)表示模板帧中目标所在位置区域坐标.
特征图Fz与Fx均可以表示为w×h×c的形式,w

为特征图的宽,h为特征图的高, c为特征图通道数,
特征图上的每一个1×1×c特征点作为图网络的每一
个节点.假设Mz为Bz在图网络中的节点集,Mz =

{a|a = Bz(µ, η), (µ, η) ∈ Rz};Mx为Fx在图网络

中的节点集,Mx = {b|b = Fx(µ, η), (µ, η) ∈ Rx}.
根据二部图的定义,构造完全二部图G(M,T ),以此
来计算模板帧目标区域节点与检测帧区域节点的相

似性,定义M = Mx

∪
Mz, T = ((u, v)|∀u ⊂ Mz,

∀v ⊂ Mx).为了将模板帧节点与检测帧节点区分开,
进一步定义上述二部图的两个子图,分别是模板帧特
征节点集Gz = (Mz,∅)与检测帧特征节点集Gx =

(Mx,∅).对于每一组节点(i, j), i ∈ Gx, j ∈ Gz .
当检测帧中的区域与模板帧中目标区域越相似

时越有可能是前景,并且同时应该向该前景区域传递
更多的目标信息.检测帧与模板帧的相关性得分与
两个节点的特征相似度成正比,并使用特征向量的内
积作为相似性度量的计算依据.为了更好地自适应
学习节点之间的相似性度量,首先对节点特征进行如

下线性变换: p̂ix = wxp
i
x,

p̂jz = wzp
j
z.

(5)

其中:wx、wz分别表示对检测帧特征与模板帧特征

进行线性变换的矩阵,通过1 ∗ 1的卷积操作得到线性
变化的权重矩阵; pix、pjz分别表示检测帧特征图节点
i的特征向量与模板帧特征图节点 j的特征向量; pix、
pjz表示经过线性变换后的特征向量.

用线性变换后的特征向量的内积来表示检测帧

与模板帧的相似性得分Rij ,并将相关性得分表示如
下:

Rij = g(p̂ix, p̂
j
z) = (p̂ix)

T · (p̂jz). (6)

为了更好地表示相关性分数,对Rij进行 softmax计
算,有

R̂ij =
eRij∑

k∈Mz

eℜik

. (7)

以节点 j为基础, R̂ij可表示在当前跟踪算法中节点

j应该给予节点 i的关注程度.利用从Mz中的所有节

点依次传递到Mx中的第 i个节点的关注度,计算节
点i的聚合,表示如下:

p̃jz = wvp
j
z,

oi =
∑
j∈Mz

R̂ij p̃
j
z, (8)

其中wv为线性变换矩阵,同样通过1 ∗ 1的卷积实现.
最后,将聚合的特征 oi与节点的特征pjx进行拼

接操作融合,以此来增强特征表示:

p̃ix = wvp
i
x,

p̂′ix = ReLU(cat(oi, p̃ix)), (9)

其中cat()为向量之间的叠加,产生后续特征响应图.

1.3 分类与回归

在本算法的结构中有两个分支,分别是分类分支
与回归分支,分类分支的作用是完成目标与背景的分
类,回归分支的作用是完成目标边界框的回归.

1.3.1 分类损失—–IoU感知损失

孪生网络的分类与回归是通过不同的损失函

数进行优化迭代,这导致分类任务与回归任务在训
练过程中不一致,通常表现在分类得分高的正样本
点回归生成的预测框并不一定最接近真实框.为了
解决该问题, SiamFC++与SiamCAR采用的是增加中
心度分支的方法.但是这样的方法在整个算法运行
过程中无疑增加了算法的计算量与参数量.因此,本
文在分类分支损失函数的基础上改变了原有分类
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目标的定义方式—– Ground-truth (正样本为 1,负样
本为 0),而采用一种 IoU感知方式,将分类得分作为
分类目标,并将此作为后续训练的训练目标.这种方
式可以有效地将回归分支与分类分支通过 IoU联系
起来.具体操作方法是将原Ground-truth中的正样本
由 1替换为预测框P 与真实框G之间的交并比,表
示为 IoU(P,G),并将该值定义为 IoU感知分类得分
(IoU-aware classification score, IACS).负样本按照原
Ground-truth定义方法将其定义为 0.IACS可以帮助
算法从回归候选框中选择出最准确的边界框,并通过
IACS将分类分支与回归分支建立联系,有效避免分
类任务与回归任务训练不一致的问题.针对 IACS分
类损失,损失函数采用 varifocal_loss[16]损失函数,如
下所示:

cls_LOSS = fVFL(q, IoU(G,P )). (10)

其中: q定义为 IACS分数. fVFL代表 varifocal_loss损
失函数,定义为

fVFL(q, q̄) =−q̄(q̄ log(q) + (1− q̄) log(1− q)), q > 0;

−αqβ log(1− q), q = 0.
(11)

q̄代表目标分数.对于正样本点, q̄代表预测框P与真

实框G之间的交并比;对于负样本点, q = 0.其中α、

β的值参考文献[15],选择值α = 0.75, β = 2.0.

1.3.2 回归损失—–CIoU

孪生网络目标跟踪算法是通过分类分支得到

前景与背景的分类,并在正样本点进行边界框的回
归.本文所提出的目标跟踪算法借鉴了FCOS算法的
相关思想,在正样本点直接回归边界框.具体内容如
图4所示.

lp rp

tp

bp

图 4 边界框回归示意

在进行回归计算时,由于 {l, t, r, b}均代表距离,
并可以采用每个变量单独回归,直接使用均方误差分
别对4个距离值进行回归.但是如果采用这种回归方
式,则忽略了整个回归边界框的完整性与4个距离值
之间的内部关系.因此提出交并比损失 (IoU损失),通
过 IoU损失可以充分地考虑到预测边界框与真实边
界框之间的联系. IoU损失是一种常用的衡量两个形
状之间的相似性度量的一种方法,尤其 IoU损失可微
性的特点,使其可以直接作为损失函数被优化.其中
最简单的是线性IoU损失,其表达式为

IoU_LOSS = 1− IoU. (12)

随着对 IoU损失认识的逐渐加深,更多性能更好
的 IoU损失被提出,例如GIoU损失[17]、DIoU损失[17]、

CIoU损失[17]等.其中GIoU损失为避免在线性IoU损
失中出现真实框与预测框两不相交而导致梯度无法

回传的问题,在损失函数中特意增加了预测框与真实
框所包围的最小区域,将该区域面积除以在该区域中
除去两框面积后的剩余面积作为新的一项加在线性

IoU后面. GIoU损失示意图如图5(a)所示,计算公式
如下:

GIoU_LOSS = 1− IoU +
S − P

∪
G

S
, (13)

其中S代表预测框P与真实框G所围成的最小矩形

面积.但是上面所描述的GIoU损失仍旧存在问题,当
预测框与真实框存在包含关系时, GIoU损失退化成
了线性 IoU损失. GIoU损失通过预测框向真实框的
不断靠拢来增加二者的重叠区域,以此来实现预测框
与真实框重叠的目的,但是这种方式迭代速度相对较
慢. DIoU损失引入了真实框与预测框中心点的欧氏
距离,同时为预测框的移动提供方向.与GIoU损失不
同的是, DIoU损失直接最小化了两框之间的距离,使
得收敛速度增快. DIoU损失示意图如图5(b)所示,计
算公式如下:

DIoU_LOSS = 1− IoU +
d

d2Λ
. (14)

其中: d表示预测框与真实框中心点之间的欧几里得
距离, dΛ表示预测框与真实框所包含最小矩形的对
角线.

(a)   GIoU (b)   DIoU (c)   CIoU
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图 5 不同回归损失函数示意图
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CIoU与GIoU、DIoU相比不仅同样具有重叠面
积、中心点之间的距离,更是含有真实框与预测框的
纵横比.其中CIoU与GIoU相比增加了中心度距离
惩罚项µψ,通过该项可以使目标框与真实框以更快
速度接近,减少迭代次数. CIoU损失与其他两种 IoU
损失相比增加了形状比例惩罚项,可以使真实框与预
测框之间的纵横比更加接近.本文算法中选择CIoU
损失作为回归损失的损失函数. CIoU损失示意图如
图5(c)所示,计算公式如下:

CIoU_LOSS = 1− IoU +
d

d2Λ
+ µψ,

µ =
4

π2

(
arctan

wG

hG
− arctan

wP

hP

)
,

ψ =
µ

1− IoU + µ
.

(15)

2 实验结果与分析

为验证本文算法的有效性,实验采用OTB100、
VOT2018、VOT2019、UAV123四个数据集进行实验
验证.

2.1 实验平台

本文算法所做实验均在一台装有一张Nvidia
GTX 3080TiGPU的主机上进行,处理器为 Intel core
(TM) i7-8700K,处理器的主频为 3.70 GHz,操作系统
为64的Ubuntu16.04,编程环境为python3.7,深度学习
框架为PyTorch.

2.2 消融实验

为验证本文算法所加各个模块的有效性,在
OTB100数据集上对各个模块分别进行消融实验,实
验结果如表1所示.

表 1 OTB100数据集消融实验结果

base 图注意力 通道自适应调整 线性 IoU损失 CIoU损失 交叉熵损失 IoU感知 精度 成功率

✓ ✓ ✓ 0.656 0.871

✓ ✓ ✓ ✓ 0.683 0.897

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.690 0.902

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.697 0.910

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.703 0.921

从表1可以看出:在基础算法上增加图注意力为

算法带来了精度2.7 %与成功率2.6 %的提升;在加入

图注意力的基础上,再在特征提取网络的每个残差

块后面引入通道自适应调整模块,提升特征提取网

络的提取能力,直接带来0.7 %的精度提升与0.5 %成

功率的提升;在回归损失的选择上选用CIoU代替原

来的线性 IoU,得到了更加精准的边界框,给算法带

来0.7 %的精度提升与0.8 %的成功率提升;选用基于

IoU感知的分类损失函数保证了算法在训练与推理

过程中的一致性,相对于原采用的交叉熵损失可以带

来0.6 %的精度提升与1.1 %的成功率提升.

2.3 定量实验

在 4个常用公开数据集OTB100、 VOT2018、

VOT2019、UAV123上与其他优秀的目标跟踪算法

进行性能对比,下面为实验结果与分析.

2.3.1 OTB100数据实验

为了验证本文算法的有效性,用OTB100数据集

进行检验,与当前流行的目标跟踪算法SiamRPN++、

DaSiamRPN、 SiamFC、 SiamCAR、 SiamBAN、

TADT[18]、MDNet[19]、CFNet[20]进行对比分析,结果

如图6和图7所示.
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图 6 不同算法在OTB100上的成功率
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图 7 不同算法在OTB100上的精度

从图 6和图 7可以看出,无论精度还是成功
率,本文算法均优于其他算法.在成功率方面,本
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文算法比同为Anchor-Free孪生网络目标跟踪算法
的SiamBAN和SiamCAR分别高出0.6 %和0.7 %;与
Anchor-Base的孪生网络目标跟踪算法SiamRPN++、
SiamRPN、SiamFC相比分别高出0.8 %、6.8 %、20.1 %.
在精度方面,本文算法比除孪生网络之外的其他目
标跟踪算法MDNet、CFNet、TADT分别高出1.2 %、
14.3 %、 8.2 %.在本文所列举的 8种对比目标跟踪
算法中, SiamBAN和SiamCAR在精度方面效果最好,
为 0.910,而本文算法比 SiamBAN和 SiamCAR高出
1.1 %.

2.3.2 VOT2018数据实验

当前孪生网络目标跟踪算法在面对剧烈形变、

大尺度变化等跟踪难点时,表现出性能差、丢帧次
数多等问题.基于此,本文引入目标感知来感知目标
的变化.为了更好地与目标感知相配合,采用图网络
相关知识来计算模板帧与检测帧的相似性,以此完成
后续的跟踪任务.同时,精简特征提取网络,通过在特
征提取网络中引入通道自适应调整模块,提升了特
征提取的效果.将本文算法与当前具有代表性的算
法SiamFC、SiamRCNN[21]、ATOM、SiamMargin[22]、

SiamRPN++、SiamDW、DaSiamRPN、UpdataNet[23]、

SiamMask、SiamCAR进行比较,实验结果如表2所示.

表 2 在VOT2018数据集的实验结果对比

tracker A R EAO LN VFPS

SiamFC 0.503 0.585 0.187 101 101
SiamRCNN 0.612 0.220 0.405 47 15
ATOM 0.590 0.204 0.401 44 30
SiamMargin 0.583 0.197 0.432 42 62
SiamRPN++ 0.601 0.234 0.415 50 35
SiamDW 0.538 0.398 0.270 150 150
DaSiamRPN 0.586 0.276 0.383 59 160
UpdateNet 0.587 0.276 0.393 59 90
SiamMask 0.609 0.281 0.381 60 35
SiamCAR 0.574 0.197 0.423 − 35
ours 0.583 0.187 0.447 40 125

从表 2的实验数据可以分析得出:在VOT2018
数据集的EAO方面,本文算法排名第一,与SiamFC、
SiamRCNN、 ATOM、 SiamMargin、 SiamRPN++、
SiamDW、 DaSiamRPN、 UpdataNet、 SiamMask、
SiamCAR相比分别高出26 %、4.2 %、4.6 %、1.5 %、
0.3 %、17.7 %、6.4 %、5.4 %、6.6 %、2.4 %.与其他
算法相比,本文算法有着更高的运行速度,这是因为
本文算法相对于SiamRPN++、SiamCAR等,采用了更
加简洁的特征提取网络,选用改进的Resnet50,在缩
减原特征网络参数量、计算量的同时尽可能地保证

特征提取效果.本文算法整体运行速度为125FPS,大
约是SiamCAR运行速度的 3.57倍,已经完全达到实

时性的要求.采用基于图注意力相关的模板帧与检
测帧的计算方式使得本文算法在面对跟踪物体较大

形变时仍具有较好的跟踪效果,并且优于上述算法中
以SiamRPN++为代表的大部分孪生网络目标跟踪算
法.同时,本文算法在精度与鲁棒性方面同样优于上
述所提的大部分目标跟踪算法.由此可见,本文算法
在VOT2018数据集上取得了较好的结果,且就其运
动速度方面而言,本文算法做到了运行速度与EAO
较好的平衡.

2.3.3 VOT2019数据实验

将本文算法在VOT2019上进行测试与评估,选
取 SiamRPN++、 SiamMask、 ATOM、 DCFST[24]、

SiamDW-ST[24]、SiamCRE-RT[24]、ARTCS[24]、SPM[24]

八种跟踪算法进行比较,并且使用与VOT2018同样
的评价指标对上述跟踪算法进行比较,实验结果如表
3所示.

表 3 在VOT2019数据集的实验结果对比

tracker A R EAO LN VFPS

SiamRPN++ 0.599 0.482 0.285 96 35
SiamMask 0.594 0.461 0.287 92 35
ATOM 0.579 0.557 0.240 111 30
DCFST 0.585 0.376 0.317 75 −
SiamDW-ST 0.600 0.467 0.299 93 150
SiamCRF-RT 0.549 0.346 0.262 69 −
ARTCS 0.602 0.482 0.287 96 −
SPM 0.577 0.507 0.275 101 120
ours 0.588 0.421 0.321 84 128

根据表3的结果分析可知:在VOT2019数据集的
EAO方面,本文算法在上述9种算法中排名第一,比
其他的目标跟踪算法高出0.4 %∼ 8.1 %不等.由此可
见,本文算法在跟踪算法的综合评价指标方面取得了
较好的结果.在精度方面,本文算法也超过了上述算
法中的大部分算法,相较DCFST、SPM、SiamCRF-RT、
ATOM分别高出0.3 %、1.1 %、3.9 %、0.9 %.在算法
鲁棒性方面,本文算法也达到了中等偏上的水平,与
SiamDW-ST、ARTCS、SamMask、SiamRPN++、SPM、
ATOM相比分别低了4.6 %、6.1 %、4 %、6.1 %、8.6 %、
13.6 %.在实时性方面,本文算法早已超过算法实时
性的要求,且与其他几种算法相比有较大的优势.

2.3.4 UAV123数据实验

将本文算法与SiamBAN、Ocean、CGACD[25]、

SiamCAR、SiamRPN、SiamRPN++ 、SiamDW七种
算法在UAV123数据集进行实验对比,以精度和成功
率作为评价指标,实验结果如图8和图9所示,可以看
出本文算法无论是在精度还是在成功率方面均排名

第一.
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图 8 不同算法在UAV123上的精度
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图 9 不同算法在UAV123上的成功率

UAV123数据集共12种挑战属性,将上述算法在
UAV123上的12种属性的精度和成功率的测试结果
绘制如图10和图11所示雷达图.
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图 10 不同算法在UAV123上不同属性的成功率雷达图
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图 11 不同算法在UAV123上不同属性的精度雷达图

从图 10和图 11可以看出,本文算法的成功率
和精度在 full occlusion、similar object、aspect ratio
change、partial occlusion、background clutters、low
resolution等方面均超越其他7种算法,其他应用挑战
中即使不是最好的,也基本保持前3. UAV123中的视
频都是在飞行器上并以飞行器的视角进行拍摄的,大
部分的目标物体比较小,但是本文算法相比于其他算
法依然有较好的效果,这说明所提出的基于图网络的
模板帧与检测帧相似度计算方式能够较好应对小目

标物体的跟踪任务.

3 基于大疆Manifold 2-G的应用与部署
为了进一步研究本文算法的实用性,将本文算

法移植到大疆Manifold 2-G嵌入式平台上.移植后
的算法在面对目标跟踪中的一些难点问题时,依旧
可以表现出良好的鲁棒性.在整个实验过程中,选
用CPU+GPU的异构部署模式. GPU占用率保持在
99.0 %左右,六核CPU的平均资源占用率为28.1 %,
并没有出现系统崩溃或者过热的情况.这代表移植
后的算法可以在Manifold 2-G嵌入式平台平稳有效
地运行,为目标跟踪算法的落地部署与应用提供参
考.本文算法仍旧存在一些问题,例如算法的运行速
度仅为5.7 FPS,这是由算法参数量大造成的.为了实
现实时性,在后续研究过程中将考虑采用更加强轻
量级的特征提取网络,或者使用加速器对代码实行加
速.

4 结 论

本文所提出的孪生网络目标跟踪算法是以

Anchor-free的孪生网络目标跟踪算法为基础提出的,
主要由目标特征提取模块、特征融合模块、分类回归

模块3部分组成.在特征提取模块中选择以Resnet50
为基础,采用Resnet50的第4层特征为最后的特征输
出,并引入通道自适应调整结构增强通道特征,将算
法速度与同类型算法SiamCAR相比提升3∼ 4倍.在
特征融合时,为了避免采用互相关或者深度互相关
等全局匹配的方式,设计了一种基于图网络计算模板
帧与检测帧相似性的方式,使得算法在EAO方面提
升2 %∼ 3 %.通过在分类分支中采用 IoU感知的分
类损失函数,有效地在分类分支与回归分支之间建立
联系,保证了模型推理与训练的一致性.在回归分支
中选择CIoU损失函数的方式实现训练阶段边界框
的精准回归.将本文算法在常用公开数据集上进行
实验,取得了一定效果.
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