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基于并行多外观特征的孪生网络目标跟踪算法
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摘 要: 目标跟踪通常只能使用视频第1帧的外观信息,在线学习目标的外观特征,并预测后续帧中该目标的位置
和大小.然而,跟踪过程中目标外观时刻变化,仅通过第1帧并不能准确描述后续目标的外观.针对上述问题,提出
一种基于并行多外观特征的孪生网络目标跟踪算法.首先,引入包含目标近期外观信息的动态模板帧,同时提出3
种方法:多外观特征、并行外观特征、并行多外观特征,利用动态模板帧进行目标跟踪.与简单地使用动态模板帧
替换初始模板帧不同,所提出的方法可解决由动态模板帧中目标容易漂移导致的跟踪算法性能下降的问题.其次
引入评价模块,使用基于信息熵的评价方法或基于 IOU-Net的评价方法,对得到的多个预测结果分别进行打分,选
择得分最高的预测结果作为最终的预测结果.最后提出更新模块,对评价模块得到的得分进行分析,当得分满足
更新模块设立的更新条件时,用最终的预测结果更新动态模板帧,使用新的外观信息指导下一帧跟踪.实验结果
显示,该算法在GOT-10k、OTB100等标准数据集上取得较好效果,验证了所提算法的有效性.
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Abstract: Target tracking usually only uses the appearance information of the first frame of the video to obtain the
appearance characteristics of the target online, and predict the position and size of the target in subsequent frames.
However, the appearance of the target changes all the time during the tracking process, and the appearance of
subsequent targets is not be accurately described by the first frame alone. Focusing on the above problems, this paper
proposes a Siamese network target tracking algorithm based on parallel multi-appearance features. First, dynamic
template frames containing information about the recent appearance of the target are introduced. At the same time, three
methods of multi-appearance, parallel appearance and parallel multi-appearance are proposed, which make dynamic
template frames for target tracking. Second, either the evaluation strategy of information entropy or the evaluation
method of the neural network in the evaluation module is applied to score the obtained multiple predictions separately,
and the prediction result with the highest score is selected as the final prediction result. Finally, an update module is
proposed to analyse the scores obtained from the evaluation module. If the score meets the update conditions set by the
update module, the final prediction result is used to update the dynamic template frame, and the new appearance
information is used to guide the tracking of the next frame. The experimental results show that the algorithm achieves
good results on standard datasets such as GOT-10k, OTB100, which verif the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引 䀰

目标跟踪需要基于最少的监督 (通常是视频的
第1帧),在线学习目标的外观特征,连续定位视频中
运动的目标,它有两个重要任务: 1)需要识别出外观
变化较大的目标,实现跟踪这一任务; 2)需要过滤掉
背景中与目标非常相似的干扰因素,防止目标框在目
标与相似物之间漂移,实现跟踪好这一任务.
对于任务 1）,一项具有里程碑意义的工作

SiamFC (fully-convolutional Siamese networks)[1]将目
标跟踪问题描述为相似性学习问题,解决了跟踪外观
变化较大的目标这一难题. SiamRPN (Siamese region
proposal network)[2]在SiamFC的基础上,引入了区域
候选网络 (region proposal network, RPN)[3],进一步提
高了跟踪精度.但SiamFC和SiamRPN只能使用诸如
AlexNet (Alex’s convolutional neural networks)[4]等较
浅的卷积神经网络提取特征,限制了深度神经网络
在目标跟踪领域的应用.当背景驳杂、目标由于快
速运动变得模糊或背景中存在相似物时, SiamFC和
SiamRPN往往会失效[5-6].

对于任务2),为了区分外观变化较大的目标和与
目标非常相似的干扰物,通常从两个方面努力:

1)通过强大的特征提取网络学习更具表现力
的特征,从而区分目标和相似干扰物[7]. SiamRPN++
(Siamese region proposal network plus plus)[8]采用空
间感知采样策略,使目标跟踪可以用ResNet[9]等深
网络作为特征提取网络,提高了跟踪算法的精度.接
下来的许多工作都是在 SiamRPN++的研究成果
上开展的,如SiamFC++ (Siamese fully convolutional
networks plus plus)[10]、Ocean (object-aware anchor-free
tracking)[11]等,都是借鉴了SiamRPN++的空间感知
采样策略,使用GoogleNet[12]等深层网络提取更具表
现力的特征,这类算法还指出了引入区域候选网络
(RPN)来提高跟踪精度的一些缺点,提出了无预定锚
框 (anchor-free)的方法对预测结果进行回归,进一步
提高了跟踪精度. SBT (single branch transformer)[13]

基于Transformer[14]为目标跟踪任务设计了一个特征
提取网络,并将其应用到现有的多个跟踪算法上,显
著提高了原跟踪算法的性能.

2)设计更优秀的互相关模块,充分利用特征提
取网络从初始帧提取的模板特征和从当前帧提

取的检测特征,更有效地对比两者的异同,从而区
分目标与相似干扰物. DiMP (discriminative model
prediction)[15] 和 PrDiMP (prediction-refinement for
discriminative model prediction)[16]采用一种基于在线

学习的互相关模块,几次迭代后可得到一个具有判别
能力的模板特征; TransT (transformer tracking)[17]和
STARK (sparse spatio-temporal transformer for visual
tracking)[18]将Transformer引入目标跟踪,取代原有
的互相关模块,获得了巨大成功; ToMP (transforming
model prediction for tracking)[19]对特征提取网络提取
的初始模板特征与初始检测特征进行融合,获得了更
具判别能力的增强模板特征和更丰富的增强检测特

征,有利于目标跟踪.
虽然以上工作都取得了很好的效果,但仅使用视

频第1帧提供的少量外观信息,使目标跟踪任务存在
模板信息不充分的局限.本文通过对以上算法的研
究,提出一种基于并行多外观特征的孪生网络目标跟
踪算法.主要工作为: 1)提出并行多外观特征策略,在
跟踪过程中引入不断变化的外观信息; 2)引入评价
模块和更新模块,选择最佳的跟踪结果并控制外观信
息的更新; 3)引入一个基于Kullback-Leibler (KL)散
度的辅助训练头,避免因热力图上多处有较高概率值
而造成的目标框发散.

1 算法描述

本文的整体算法框图如图1所示.
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图 1 基于并行多外观特征的孪生网络目标跟踪算法

图1的输入有3张图片:初始目标对应的模板帧
z0、近期目标对应的动态模板帧zt和当前检测帧x.
首先将3张图片输入特征提取模块 (移除最后一级卷
积层和全连接层的ResNet50),得到包含初始目标外
观信息的初始外观特征 fz0、近期目标外观信息的

动态外观特征 fzt和当前目标外观和位置信息的检

测特征fx;其次将初始外观特征fz0和动态外观特征
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fzt输入特征处理模块,组合成外观特征更加丰富的
并行多外观特征fzn ;然后将检测特征fx和并行多外

观特征fzn送入互相关模块进行特征匹配和融合,随
后将融合后的特征输入预测头模块得到两个跟踪结

果;最后将两个跟踪结果送入评价模块打分,得到最
终的预测结果,并由更新模块判断最终的预测结果能
否更新动态模板帧zt,以引入最新的外观信息.

2 特征处理模块

特征处理模块的作用是:组合初始外观特征fz0

和动态外观特征fzt ,为用动态模板帧zt替换模板帧

z0、更新目标的外观特征提供了3种新思路:多外观
特征fz、并行外观特征fn和并行多外观特征fzn ,它
们的结构如图2所示.
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图 2 fz、fn和fzn的结构

1)多外观特征:动态模板帧fzt包含很重要的外

观信息,但简单的用动态模板帧fzt替换模板帧fz0去

定位目标会导致性能下降,本文采用多外观特征策略
解决这一问题.多外观特征fz中既包含初始外观信

息,又包含动态外观信息.使用多外观特征fz对检测

特征fx中的目标定位,相当于掌握了目标多个角度
的外观信息后再对目标进行跟踪.多外观特征的计
算如下所示:

f ′
z0

= Flatten(fz0), (1)

f ′
zt

= Flatten(fzt), (2)

fz = Cat(f ′
z0
, f ′

zt
). (3)

其中: Flatten(·)表示将三维张量Rc×h×w变形为二维

张量Rc×(hw); Cat(·)表示将两个张量拼接.
2)并行外观特征:在多外观特征fz的基础上,本

文提出并行外观特征fn.使用并行外观特征fn对检

测特征fx中的目标定位,相当于拥有目标两个角度
的外观信息,每次使用一个外观信息对目标进行跟
踪,跟踪两次得到两个跟踪结果,最后综合考虑这些
跟踪结果,其计算如下所示:

fn = Stack(f ′
z0
, f ′

zt
), (4)

其中Stack(·)表示将多个张量沿新维度拼接.
3)并行多外观特征:综合考虑多外观特征 fz和

并行外观特征 fn,本文提出并行多外观特征 fzn .使
用并行多外观特征fzn对检测特征fx中的目标定位,
相当于掌握多个外观信息后对目标进行跟踪,跟踪两
次得到两个跟踪结果,最后综合考虑这些跟踪结果,
其计算如下所示:

fzn = Stack(Cat(f ′
z0
, f ′

zt
),Cat(f ′

z0
, f ′

mask)). (5)

其中: f ′
mask表示形状与f ′

z0
相同、元素全为0的填充特

征.

3 互相关模块和预测头模块

3.1 互相关模块

在目标跟踪任务中,常见的互相关模块有:朴素
互相关模块 (naive correlation)、 深度互相关模块

(depth-wise correlation)[20]等,它们都可以用下式进行
归纳:

fxz0 = fx ∗ fz0 . (6)

其中: ∗表示卷积运算; fxz0表示互相关后得到的融
合特征.很明显,使用上述互相关模块计算检测特
征 fx和初始外观特征 fz0之间的相似性是一种线

性运算.受Transformer的启发,还可以用注意力模块
(attention)做互相关模块,其公式如下:

Att(Q,K, V ) = softmax
(QKT
√
dk

)
V. (7)

因为矩阵乘法在数学上等价于卷积核为 1的
卷积运算,所以 QKT相当于一次卷积运算.同理[
softmax

(QKT
√
dk

)]
也相当于一次卷积运算.故一次

注意力运算相当于两次卷积运算,注意力模块做互相
关模块比其他常用的互相关模块更加有效.在目标
跟踪过程中,跟踪目标的外观处于时刻变化的状态,
比较两个不断变化的目标外观特征的相似性绝不是

一个简单的线性运算.由于激活函数 softmax(·)的存
在,注意力运算是一个非线性运算,更适合目标跟踪
任务.为了在保证算法的简洁性的基础上,使用注意
力模块做互相关模块,更好地比较不断变化的目标外
观特征的相似性,本文借鉴了Transformer的结构,互
相关模块的网络结构如图3所示,可用如下公式描述:

(fn, fn
c ) = Correlation(repeat(fx), fzn). (8)

其中: Correlation(·)表示互相关模块, repeat(·)表示将
张量沿新维度复制一次, fn表示融合特征, fn

c 表示通

道特征.
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图 3 互相关模块网络结构

3.2 预测头模块

本文借鉴了STARK的预测头模块,另外添加一
个辅助训练头用于辅助训练,其网络结构如图4所示.
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图 4 预测头模块网络结构

预测头模块可以描述为

ˆboxn

= (x̂n
tl, ŷ

n
tl, x̂

n
br, ŷ

n
br) = head(fn, fn

c ). (9)

其中: ˆboxn

= (x̂n
tl, ŷ

n
tl, x̂

n
br, ŷ

n
br)表示第n个预测结果;

head(·)表示预测头模块.
首先使用矩阵乘法计算融合特征 fn与通道特

征fn
c 之间的相似性,得到相似性分数图;然后将融合

特征fn与相似性分数图逐元素相乘,以增强重要区
域的特征表示,削弱其他区域的特征表示;最后将增
强后的融合特征fn送入3个并行的卷积网络 (CNN)
中,其中前两个卷积网络分别输出跟踪目标的预测
框的左上角热力图和右下角热力图,最后一个卷积网
络是辅助训练头,仅在训练阶段发挥作用.实际上,左
上角热力图上每个特征点的数值表示为:目标框的
左上角为该特征点的概率,故可以使用概率分布Ptl

表示左上角热力图;同理右下角热力图可以表示为
Pbr.可以使用概率分布Ptl(或Pbr)的均值表示跟踪
目标的预测框的左上角(或右下角)的坐标,即

(X,Y ) = (16x+ 8, 16y + 8),

x̂tl =

w∑
x=0

h∑
y=0

X · Ptl(x, y),

ŷtl =

w∑
x=0

h∑
y=0

Y · Ptl(x, y),

x̂br =

w∑
x=0

h∑
y=0

X · Pbr(x, y),

ŷbr =

w∑
x=0

h∑
y=0

Y · Pbr(x, y).

(10)

其中: (x, y)表示热力图上的位置坐标, (X,Y )表示热

力图映射回原图片的位置坐标, (w, h)表示热力图的
宽和长, (x̂tl, ŷtl, x̂br, ŷbr)表示预测结果.

3.3 损失函数

本文借鉴了DETR (detection transformer)[21]中使
用的损失函数进行训练,损失函数的计算如下所示:

L1 = λgiouLgiou(box, ˆbox) + λL1
LL1

(box, ˆbox). (11)

其中:Lgiou(·)表示 giou损失函数,L1(·)表示L1损失

函数, box表示真实框, ˆbox表示预测框,λgiou和λL1
表

示超参数.
如图5所示,当跟踪的场景中存在多个与目标非

常相似的干扰物时,预测头输出的热力图可能会出现
多个极值点.为解决上述问题,本文在训练时引入一
个基于KL散度的辅助训练头. KL散度是用来度量
两个概率分布相似度的指标,适用于上述场景,其计
算如下所示:

DKL =
n∑

i=0

P log
P

Q
. (12)
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其中:P表示数据的真实分布,Q表示预测分布.
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图 5 有无干扰物对热力图的影响

基于KL散度的辅助训练头的损失函数的标签
(真实分布P (x, y))为:以目标的真实框box为中心的
高斯分布,其计算公式为

box = (cx, cy, cw, ch),

σw =
cw
8
,

σh =
ch
8
,

P (x, y) =
1√

2πσwσh

e
− 1

2 [
(x−cx)2

σ2
w

+
(y−cy)2

σ2
h

].

(13)

其中: (cx, cy)表示真实框 box的中心点; cw, ch表示
真实框box的宽和长.

辅助训练头的输出是得分图s(x, y),表示目标在
检测帧 (x, y)处的分数.可以使用下述公式将得分图
s(x, y)转换为数据的预测分布Q(x, y),即

Q(x, y) =
es(x,y)

w∑
x=0

h∑
y=0

es(x,y)
. (14)

基于KL散度的辅助训练头的损失函数L2可以

表示为

L2 = log
w∑

x=0

h∑
y=0

es(x,y) −
w∑

x=0

h∑
y=0

P (x, y)s(x, y).

(15)

该辅助训练头的作用是强迫网络学习到每次只

对单一位置有强响应能力,避免热力图对多处有较高

概率值而造成目标框发散.辅助训练头仅在训练阶
段起作用,训练完成后删掉.最终得到第一阶段的总
损失函数

L = L1 + L2. (16)

4 评价模块和更新模块

如图 4所示,当采用并行多外观特征策略时,会
得到两个预测结果.必须从这两个预测结果中筛选
出最佳的一个作为最终的预测结果,并决定是否用最
终的预测结果更新动态模板帧.本节提出两种方法
解决这一问题: 1)基于信息熵的方法,该方法速度较
快; 2)基于 IOU-Net (intersection over union network)
模块的方法,该方法精度较高.

4.1 基于信息熵的方法

1)基于信息熵的评价模块:已知左上角 (右下角)
热力图表示左上角 (右下角)的概率分布.如图6(a)所
示,当概率分布比较集中、呈瘦高状时,可以认为左上
角 (右下角)的预测更确定;如图 6(b)所示,当概率分
布比较分散、呈扁平状时,可以认为左上角 (右下角)
的预测非常不确定,得到的跟踪结果可靠性低.
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图 6 热力图可视化

信息熵可以描述信息源各可能事件发生的不确

定性,适用于上述场景,其计算如下所示:

H = −
n∑

i=1

p(xi) log p(xi). (17)

计算每一个预测结果 ˆbox
n
左上角热力图的信息

熵Htl和右下角热力图的信息熵Hbr,当信息熵之和
Htl +Hbr最小时,认为该预测结果最佳.预测结果的
热力图信息熵之和的计算公式如下所示:

Htl =

w∑
x=0

h∑
y=0

Ptl(x, y) · logPtl(x, y),

Hbr =

w∑
x=0

h∑
y=0

Pbr(x, y) · logPbr(x, y),

H = Htl +Hbr.

(18)

2)基于信息熵的更新模块:更新模块的作用是
判断当前得到的最好预测结果是否可以成为新的动

态模帧指导下一帧的跟踪.对于基于信息熵的评价
模块得到的预测结果,本文记录训练集视频每一帧
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的左上角热力图信息熵Htl和右下角热力图信息熵

Hbr,如图7信息熵曲线所示.然后用4次多项式分别
拟合Htl和Hbr,如图7拟合曲线所示.最后分别求出
左上角热力图信息熵拟合曲线和右下角热力图信息

熵拟合曲线的拐点.当信息熵大于拐点值时,说明信
息熵处于加速变大区域,即处于不确定区域;当信息
熵小于拐点值时,说明信息熵处于加速变小区域,即
处于确定区域.因此可以将拐点值作为判断信息熵
是否处于确定区域的阈值.通过计算求得左上角热
力图信息熵Htl和右下角热力图信息熵Hbr的阈值

分别为:左上角阈值H thr
tl = 1.46;右下角阈值H thr

br =

1.50.

()
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*+
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图 7 热力图信息熵及拟合曲线

为防止出现信息熵很低但预测错误,导致错误的
预测结果成为动态模板帧指导后续的跟踪,需增加更
严格的更新条件:只有预测头模块得到的两个预测
结果指向同一个目标才会考虑更新动态模板帧.综
上,对于使用基于信息熵的评价模块得到的预测结
果,当其左上角热力图信息熵和右下角热力图信息熵
满足如下关系时,对动态模板帧进行更新:

IOU( ˆbox1

, ˆbox2

) > 0.75,

Htl < 1.46,

Hbr < 1.50.

(19)

4.2 基于IOU-Net模块的方法

1)基于 IOU-Net模块的评价模块:基于信息熵的
评价模块虽然能简单高效地筛选出最确定的预测结

果,但该预测结果不是最准确的预测结果,可能出现
信息熵很低,但预测结果不准确的情况.为此,本文使
用ATOM(accurate tracking by overlap maximization)
的 IOU-Net模块[22]作为评价模块.该模块可以预测
第n个预测结果 ˆboxn

与真实框之间的 IOU, IOU越大,
表示预测结果 ˆboxn

越准确.相较于基于信息熵的评
价模块,基于 IOU-Net的评价模块效果更好,但速度
较慢,可以根据实际情况选择合适的方法.本文算法
利用ATOM中的损失函数对 IOU-Net模块进行训练,
损失函数的计算如下所示:

L3 =

n∑
i=1

(ioup − iou)2. (20)

其中: ioup表示评价模块预测的 IOU值, iou表示真实
的IOU值.

2)基于 IOU-Net模块的更新模块:对于使用基
于 IOU-Net模块的评价模块得到的预测结果 ˆbox,当
IOU-Net模块输出的预测 ioup大于阈值 iouthr时,则
考虑更新动态模板帧.通过实验发现,该方法对超参
iouthr不敏感,当 iouthr ∈ (0.5, 0.95)时都会取得较好

的实验结果,具有较强的泛化能力.综上,对于使用基
于 IOU-Net模块的评价模块得到的预测结果 ˆbox,当
满足如下关系时,对动态模板帧进行更新:IOU( ˆbox1

, ˆbox2

) > 0.75,

ioup > iouthr.
(21)

在下一帧的跟踪过程中,将用新得到的动态模板
帧替换以前的动态模板帧,用于指导下一帧的跟踪.

5 实 验

5.1 训练细节

本文算法在CPU为 Intel core (TM) i7-8700K、主
频为 3.70GHz、 内存为 32G、 GPU为Nvidia GTX
1080Ti、操作系统为64位Ubuntu16.04的台式机上进
行,使用Python 3.6和PyTorch 1.5.1实现.训练数据集
包括Lasot[23]、GOT-10k[24]和COCO2017[25].模板帧
和检测帧的大小分别为128×128像素和320×320像
素,对应于目标框的22倍和52倍.数据增强包括水平
翻转和模糊.整个训练包括2个阶段:第1阶段对特征
提取模块、外观特征处理模块、互相关模块、预测头

模块训练500个epoch,训练数据的最小单元由2张模
板帧和 1张检测帧组成;第 2个阶段对基于 IOU-Net
模块的评价模块训练50个epoch,训练数据的最小单
元由1张模板帧与1张检测帧组成.每个批次采样16
组最小单元,每个 epoch采样 60 000组最小单元.使
用AdamW优化器对网络进行优化,权值衰减系数为
10−4.特征提取模块使用 ImageNet (image data set for
networking)上预先训练的参数初始化,其他模块随机
初始化.超参数λgiou和λL1

分别取5和2.特征提取模
块和其他模块的初始学习率分别为10−5和10−4,学
习率在第1阶段的400个epoch和第2个阶段的40个
epoch之后下降10倍[18].

5.2 评价指标

使用的评价指标为:平均重合度(average overlap,
AC)[24]、成功率 (success rate, SR)、AUC (area under
curve)、归一化精确度 (normalized precision,Pnorm)、
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精确度 (precision, p)、跟踪速率 (frames per second,
FPS)[23]. SR0.5和 SR0.75分别表示 AO阈值为 0.5和
0.75时成功跟踪的比率[24].

5.3 对比实验

本文算法在标准数据集GOT-10k、OTB100[26]、
UAV123[27]、Lasot上与SiamFC、ATOM、SiamFC++、
DiMP50、SiamRCNN (Siamese regional convolutional
neural networks)[28]、TrDimp (tracking by discriminative
model prediction)[29]、Ocean、TransT这些经典算法做
对比实验.

1) GOT-10k:如表 1所示,在使用相同的ResNet-
50作为特征提取模块的情况下,本文提出的算法
(ours)比Ocean的AO高 7.4%,比使用ResNet-101的
SiamRCNN的AO高 3.6%;与同样使用 Transformer
的 TrDimp和 TransT相比,本文算法的 AO比其高
1.4%.

表 1 GOT-10k数据集上的对比实验

算法 AO SR0.5 SR0.75

SiamFC 34.8 35.3 9.8
ATOM 55.6 63.4 40.2

SiamFC++ 59.5 69.5 47.9
DiMP50 61.1 71.7 49.2
Ocean 61.1 72.1 47.3

SiamRCNN 64.9 72.8 59.7
TrDiMP 67.1 77.7 58.3
TransT 67.1 76.8 60.9
ours 68.5 77.5 61.8

2) Lasot:如表 2所示,在使用相同的 ResNet-50
作为特征提取模块时,本文算法 (ours)比Ocean的
AUC高 8.4%,在同等速度下比 ATOM的 AUC高
12.9%,比DiMP50的AUC高 7.5%.虽然SiamRCNN
在Lasot数据集上取得了最好的成绩,但是本文算法
比SiamRCNN (5 fps)快7倍以上,能够以实时速度运
行.可见本文算法在性能和速度上有很好的平衡,能
够以较高性能实时运行.

表 2 Lasot数据集上的对比实验

算法 AUC Pnorm p speed (FPS)

SiamFC 33.6 42.0 33.9 86
ATOM 51.5 57.6 50.5 35

SiamFC++ 54.4 62.3 54.7 30
DiMP50 56.9 65.0 56.7 35
Ocean 56.0 65.1 56.6 25

SiamRCNN 64.8 72.2 68.4 5
Ours 64.4 72.0 68.2 37

3)UAV123:如表 3所示,本文提出的算法 (ours)
在UAV123数据集上表现优异,比DiMP50的AUC高
2.5%.

表 3 UAV123和OTB数据集上AUC的对比

数据集 Ours DiMP50 SiamRPN++ ATOM

UAV123 67.8 65.3 61.3 64.2
OTB 68.1 68.4 69.6 66.9

4)OTB:其包含 100个具有挑战性的视频,包括
25%的灰度视频.如表3所示,虽然本文算法 (ours)的
AUC比DiMP50低 0.3%,比 SiamRPN++低 1.5%,但
是也取得了较高的成绩, AUC达到了68.1%,具有很
强的竞争力.本文提出的算法在该数据集上表现较
差的原因是:没有对训练数据使用灰度增强,在灰度
视频上表现较差.
由上述对比实验可以看出,本文提出的算法

(ours)在多个数据集上都展现出优秀的性能,表明其
具有很强的泛化能力,是一个极具竞争力的算法.

5.4 消融实验

为了探究基于 IOU-Net的更新模块的 IOU阈值
iouthr对算法性能的影响,设计如下的实验:使用基于
IOU-Net的评价模块和更新模块,用并行多外观特
征策略在测试集UAV123上进行实验.其中 iouthr ∈
[0.5, 0.95],取步长为0.5.实验结果如图8所示,当 IOU
阈值 iouthr取不同值时, AUC的变化不明显,说明本文
提出的基于 IOU-Net的更新模块是一个超参不敏感
的方法,具有很强的泛化性.在本文中 iouthr取0.75.

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

IOU!"

A
U

C

图 8 IOU阈值 iouthr对跟踪性能的影响

为分析简单地使用动态模板帧替换初始模板帧

(表4中用a表示)、本文提出的多外观特征 (表4中用
b表示)、并行外观特征 (表4中用 c表示)、并行多外
观特征 (表4中用d表示)对算法性能的影响,在GOT-
10k上进行了实验,实验效果如表4所示.

表 4 不同的利用动态模板帧的方法对跟踪性能的影响

# a b c d AO
√

66.9√
66.4√
67.7√
68.0√
68.5

在表4中: #表示仅使用初始模板帧进行跟踪, a、
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b、c、d均使用基于 IOU-Net的评价模块和更新模块
去更新动态模板帧.可以看到,简单地使用动态模板
帧替换初始模板帧a会使算法的AO略微下降 (下降
0.5%);本文提出的3种方法都可以提高算法的性能,
其中多外观特征b提升了0.8%,并行外观特征c提升

了1.1%,并行多外观特征d提升了1.6%.值得注意的
是:多外观特征 b与并行外观特征 c的计算量几乎相

同,但并行外观特征c比多外观特征b提高了0.3%,说
明将多个外观特征并行输入到网络中确实会提高算

法的性能.
另外,还可以使用基于信息熵的评价模块和更新

模块更新动态模板帧.如表5所示,使用信息熵比使
用 IOU-Net的性能略低,但却更快,计算量更小.因此
可以根据具体的需求选择不同的方法更新动态模板

帧.

表 5 IOU-Net与信息熵对比

数据集 方法 AUC/AO FPS

GOT-10K

IOU-Net

68.50

37
Lasot 64.42

UAV123 67.85
OTB100 68.09

GOT-10k

信息熵

68.20

40
Lasot 64.21

UAV123 67.47
OTB100 67.95

为验证互相关模块、预测头模块,以及基于KL
散度的损失函数对本文算法的影响,在GOT-10k上设
计以下消融实验: 1)为了验证互相关模块对算法的
影响,用Ocean的深度互相关 (depth-wise correlation,
DW)模块代替本文算法的互相关模块; 2)为了验证
预测头模块对算法的影响,分别用DETR (detection
transformer)的基于多层感知机(multilayer perceptron,
MLP)的预测头模块和跟踪中常用的分类-回归
(categorical-regression, CR)预测头模块代替本文算
法的预测头模块; 3)去掉基于KL散度的损失函数
(-KL).为了实验简单起见,仅使用初始外观特征进行
跟踪(base).

如表6所示: 1)基于Transformer的互相关模块在
本文算法中起非常重要的作用,在AO上比DW高
9.5%. 2)本文算法使用的预测头模块比MLP和CR
更加准确,比MLP高3.7%,比CR高2.5%. CR生成了
大量带有置信度分数的预测框,通常会使用尺度/比
例惩罚、边界框平滑等操作提高算法的精度,实验
CR_PLUS遵循了这一传统,其在AO上与本文算法性
能相当,但是这些操作涉及大量超参数,为发挥算法
的最佳性能,需要针对不同的数据集设计不同的超参

数,不方便后续算法的部署. 3)使用基于KL散度的
损失函数辅助训练比不使用 (-KL)高0.8%,说明本文
算法使用的基于KL散度的损失函数的辅助训练头
可以提高算法的性能.

表 6 不同的利用动态模板帧的方法对跟踪性能的影响

base DW MLP CR CR_PLUS -KL AO
√

66.9√
57.4√
63.2√
64.4√
66.7√
66.1

6 结 䇪

本文针对目标跟踪通常仅使用视频的第一帧在

线学习目标的外观特征,而目标的外观信息却是不断
变化的这一问题,提出了一种新的基于并行多外观特
征的孪生网络跟踪算法,具有很强的泛化能力.其中,
并行外观特征和并行多外观特征方法虽然增加了外

观特征的参数量和算法的计算量,但却很好地发挥了
现代GPU的并行计算能力,并不会降低算法的跟踪
速度.并行外观特征方法和基于信息熵的评价模块、
更新模块不需要太多额外的训练就可以提升算法的

性能.并行多外观特征方法和基于 IOU-Net模块的评
价模块、更新模块可以最大程度地发挥算法的性能,
但需要重新训练.实验结果表明,本文提出的方法在
多个标准数据集上展现出了较高的性能,验证了所提
出方法的有效性.
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