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摘 要: 利用改进的 Inception-Resnet-V2 (IRV2)网络和局部-全局-局部 (local-global-local, LGL)模块设计一种结
合CNN和Transformer编码结构的孪生网络SiamLGL (siamese local-global-local network)用于目标跟踪.首先,算
法特征提取部分采用改进后的 IRV2网络,由于网络的层数更深,图片经过 IRV2网络提取的特征较浅层网络提取
的特征效果更优,特征融合部分采用深度互相关将特征图上的信息进行融合;其次,融合后的特征图利用LGL模
块获取目标的全局和局部信息,模块内部采用两个编码器串联,第1个编码器利用深度可分离卷积获取目标的局
部信息,第2个编码器利用自注意力获取图片的全局特征,为了降低自注意力结构的时间复杂度,采用稀疏注意力
的方式进行计算,在降低时间复杂度的同时保证网络的精度;最后将特征图输入至分类回归网络中,生成对应的目
标位置,其中分类网络采用二元交叉熵损失函数,回归网络采用 Distance-IoU (DIoU)作为损失函数.算法在
GOT-10k、LaSOT、TrackingNet、UAV123、OTB100和VOT2019等6个公开数据集上进行实验评估,结果验证了算
法的有效性.
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Abstract: An improved Inception-Resnet-V2 (IRV2) network and local-global-local (LGL) module are used to design
a siamese network structure based on CNN and Transformer coding structure for object tracking-SiamLGL (siamese
local-global-local network). Firstly, due to the improved (IRV2) network with deep layers, the features extracted by the
IRV2 network in the images are better than those extracted by the shallow network. Furthermore, the information on
the feature map is fused through deep intercorrelation. Secondly, the fused feature map uses the LGL module to obtain
the global and local information of the object, and two encoder layers are used in series inside the module, the first
encoder layer with depth-separable convolution obtain the local information of the object, and the second encoder layer
with self-attention obtain the global features of the picture. In order to reduce the time complexity of the self-attention
structure, the sparse attention approach is used for the computation, which ensures the accuracy of the network while
reducing the time complexity. Finally, the feature map is input to the classification and regression network to generate the
corresponding object location. The classification network adopts the binary cross entropy loss function, and the regression
network adopts Distance-IoU (DIoU) as the loss function. The algorithm is evaluated on six public datasets : GOT-10k,
LaSOT, TrackingNet, UAV123, OTB100 and VOT2019. The experimental results verify the effectiveness of the proposed
algorithm.
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0 引 言

计算机视觉作为人工智能领域一个重要的分支,
其目标跟踪任务一直是研究热点之一.它根据第1帧
中给出的信息预测后续帧中目标的位置等信息,在
智能驾驶[1]、人机交互[2]、视频监控[3]等领域具有重

要的学术价值和广阔的商业前景.虽然现有的基于
孪生网络的目标跟踪算法在精度和准确率方面都已

经比早期的算法有明显提升,但是在一些复杂的场景
下仍然存在跟踪不准确的现象[4],包括目标遮挡与消
失、外观变化、目标移动和背景干扰等.
基于卷积神经网络的单目标跟踪算法可以分为

有锚框网络和无锚框网络两类.在有锚框跟踪算法
中, Bertinetto等[5]提出的SiamFC通过端到端的方式
实现实时跟踪,为后续基于孪生网络的目标跟踪算
法奠定了强有力的基础. Li等[6]将目标检测中的区

域候选网络引入目标跟踪中,使算法可以预测尺度
变化的目标. DaSiamRPN[7]通过在SiamRPN中引入
干扰物识别模型和扩充训练样本提升算法的泛化能

力,获得了较好的长时跟踪效果.为了避免计算过程
中引入大量超参数,研究人员开发了无锚框的跟踪算
法. Xu等[8]提出4条跟踪算法的设计准则并据此提
出了基于无锚框的SiamFC++算法,通过添加质量评
估分支去除锚框所需要的先验知识并获得了较好的

效果. STMTrack[9]针对大多数算法只使用第1帧的
图片作为模板导致模板历史信息不足的问题提出一

种记忆存储分支,通过时空注意力机制解决了跟踪过
程中因目标外观变化而引起的跟踪失败问题.
近年来, Transformer[10]在目标跟踪任务中的应

用越来越多. DualTFR[11]算法利用多个局部注意

力堆叠,并且与全局注意力以及交叉注意力配合,
测试结果超越用CNN做特征提取网络的跟踪算
法. SwinTrack[12]摒弃了大部分跟踪算法利用CNN
作为特征提取网络的方法,设计一种完全基于
Transformer注意力的跟踪算法,通过获取更丰富的
语义信息收获到更好的特征,从而成为当时整体效
果最优的跟踪算法. TransT[13]利用Transformer的编
码结构设计出Ego-Context Augment (ECA)和Cross-
Feature Augment (CFA)两个模块,采用交叉注意的
方式设计出更适合目标跟踪的孪生网络. TMT[14]

在模板分支中通过使用多个模板分支并在自注意

力部分进行权重共享进一步提升了跟踪的效果.
MixFormer[15]将传统孪生网络中特征融合和特征提
取网络用混合注意力机制替代,提出了一种基于注意
力的端到端跟踪模型.

虽然Transformer结构在目标跟踪任务中应用越
来越广泛,但是因为其结构原因会产生较大的时间复
杂度,所以制约了Transformer结构在孪生网络中的
应用.为此,本文提出一种基于Transformer编码结构
的孪生网络单跟踪算法Siamese Local-Global-Local
Network (SiamLGL),采用深度为 132层的特征提取
网络和Transformer的编码结构,通过使用DIoU[16]作

为损失函数,希望提升模型在跟踪任务中的表现.主
要贡献如下:

1) 利用改进的特征提取 IRV2[17]网络,充分提取
图片中目标的特征,提升跟踪任务的成功率.

2)提出基于稀疏注意力LGL[18]的孪生目标跟踪

算法SiamLGL,利用低时间复杂度的Transformer编
码结构使跟踪算法能够关注全局信息.

3) SiamLGL通过在回归分支中使用DIoU作为
损失函数进行训练,在6个具有挑战性的数据集上获
得具有竞争力的结果.

1 SiamLGL算法
算法整体流程如图 1所示.算法由特征提取网

络、特征融合网络和分类回归网络组成.模板帧大
小为127×127,检测帧大小为303×303,使用改进后的
IRV2网络提取特征.在特征融合部分,采用深度互
相关的方式进行特征融合.将融合后的特征输入至
LGL模块中,进一步突出响应图中特征,最后将特征
送入分类回归网络中,在分类网络中采取二元交叉熵
损失,回归网络中采取DIoU损失,在分类网络中利用
质量评估分支抑制较大的位移,在回归分支中获取当
前目标所在区域,最终利用 argmax函数获得目标的
位置信息.

1.1 特征提取网络

GoogLeNet作为常用的特征提取网络,其网络层
数只有22层,无法充分提取目标的深层特征,且单纯
叠加 Inception结构无法提取到更优的图片特征.为
提升网络提取能力,采用改进后的 IRV2网络,其网络
层数达到132层.在特征提取部分引入残差结构,同
时增加 Inception结构的数量,在加深网络层数的同时
提升特征提取能力.经过提取后的特征热度如图2所
示.
图 2中,第 1列为原图,第 2列为使用GoogLeNet

网络最后一层提取的热度图,第 3列为 IRV2网络最
后一层提取的热度图.通过第2列和第3列的对比可
以看出, IRV2网络相对于GoogLeNet网络提取到的
特征效果更好,在应对各种挑战时效果更优,更适合
作为目标跟踪的特征提取网络.
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图 1 SiamLGL算法整体流程

(a) GOT-10k_val_000023

(b) GOT-10k_val_000041

图 2 经过特征提取后的热度

IRV2框架可分为4个部分: stem模块、Inception-
Resnet-A (IRA)模块、Reduction-A模块和 Inception-
Resnet-B (IRB)模块.模板帧经过特征提取网络后
输出的特征图大小为 3×3. stem模块前半部分采用
Inception-Resnet-V1(IRV1)的结构,目的是降低网络
的参数量.为了保证 stem模块可以获得不同尺度的
特征,在stem模块的后半部分增加4条支路拼接的结
构,进而增加网络的宽度和对多尺度特征的适应能
力,提取后的特征通过拼接的方式进行连接并作为
stem模块的输出.
为了充分提取图片特征并保证算法的实时性,

IRV2网络选择使用10组 IRA模块串联.为了保证网
络稳定,给特征增加一个权重系数,系数ScaleA设为
0.17[10]. IRA模块如图3所示.
将最后一个 IRA模块的 IRAout输入至Reduction-

A模块进行下采样操作,图片缩小至35×35,不仅保留
图片的主要特征,同时可以将图像中的细节抽象成更
高层次的特征,提升后续网络中特征提取的效果.
为了进一步提取图片的特征,参考文献 [10],选
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择 20个 IRB模块串联.在 IRB模块中,为了保证网
络的稳定,权重系数ScaleB选择为0.1,同时为了保证
IRB模块可以串联,将输出通道数设置为 1088. IRB
模块如图4所示.
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图 4 IRB模块内部结构

为了充分利用 IRV2网络提取到的特征,只取
IRB模块的输出,此时输出的特征图大小为35×35,为
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保证 IRV2网络适应跟踪任务,将特征提取网络的输
出图片大小调整为27×27,通道数调整为256.

1.2 特征融合

在算法的特征融合部分,首先将从模板帧和检测
帧中提取到的特征 (fz和fx)送至调整层中,对调整后
的特征进行融合.在特征融合部分,采用深度互相关
进行相似性映射,有

fj = xorrdeepwise(fz, fx), j ∈ {cls, reg}. (1)

其中: fcls表示深度互相关后输出至分类分支的特征
图, freg表示深度与相关后输出至回归分支的特征
图, xorrdeepwise(·)表示深度互相关操作.在将特征图送
入LGL模块前通过两个卷积将特征图调整至目标任
务空间中,有

Lj
in = Conv(Conv(fj)), j ∈ {cls, reg}. (2)

最后将Lcls
in、Lreg

in 输入至LGL模块中.其中:Lcls
in 表示

调整后送入分类分支的特征图,Lreg
in 表示调整后送入

回归分支的特征图.
LGL模块采用两个编码器串联,第1个编码器利

用深度可分离卷积进行注意力的计算,第2个编码器
利用多头自注意力获取图片的特征. LGL模块的内
部结构如图5所示.
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图 5 LGL模块内部结构

1.2.1 Local Agg模块

在进入该模块前,首先将特征图用分组卷积进行
编码(Embed (·)),然后进行批标准化操作,有

Aggin = Norm(Embed(Lj
in) + Lj

in), j ∈ {cls, reg}.
(3)

其中: Norm(·)表示利用LayerNorm对数据维度进行
批标准化操作; Aggin表示模块的输入,将Aggin送入

至模块中,模块采用深度可分离卷积(Deepwise(·))对
图片中的每个图像块提取特征,将图像局部之间相近
的图像块信息进行聚合,其中聚合信息的窗口大小设
定为5×5.下面利用卷积将空间中位置相近的部分聚
集在一个图像块中,有

Aggout = Conv(Deepwise(Conv(Aggin))). (4)

在输出位置为了保证能够获取到更丰富的特征,
将输入特征与输出特征进行加和,并通过正则化保持
网络的稳定,最终的结果fin作为后续前馈神经网络

的输入,有
fin = Norm(Aggin + Aggout). (5)

1.2.2 前馈神经网络(Feed Forward)

前馈神经网络是一个两层的全连接网络,目的是
通过非线性变换将模块的输入映射到更高维度的空

间中.
首先通过1×1卷积将维度提升至1 024,进而利用

非线性变换GELU函数增加特征图的非线性,最后将
特征图的维度通过1×1卷积降至256.前馈神经网络
的具体操作如图6所示. fout表示网络的输出,通过加
和并进行正则化操作得到第1个编码模块输出的特
征图Pin为

Pin = Norm(fin + fout). (6)

Feed Forward

f
in

1
  
1

C
o

n
v

+

1
  
1

C
o

n
v

+G
E

L
U

f
out

图 6 前馈神经网络内部结构

1.2.3 稀疏注意力模块(Sparse Attention)

在特征图进入第2个编码器前,首先利用分组卷
积(Convgroup(·))进行编码,进入稀疏注意力中的特征
图P可以表示为

P = Norm(Pin + Convgroup(Pin)). (7)

为了降低时间复杂度,对编码后的特征利用平均池化
(Avg(·))进行下采样,下采样的比率为 r,获得第2个
编码器的输入QKV,并利用QKV作为第2个编码器
的输入特征图,进而将特征图由二维降至一维,获得
多头自注意力的Q、K、V ,有

QKV = Linear(Avg(P )); (8)
Q = QKV[0],

K = QKV[1],

V = QKV[2].

(9)
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其中Linear(·)表示线性化.计算注意力

Attn = Linear
(
V ·

(
softmax

(QKT
√
d

)))
. (10)

其中: d为输入特征图的通道, Attn为注意力的输
出.为适应跟踪任务,将一维Attn变换为二维fAttn,有

fAttn = Reshape(Attn). (11)

通过Local Propagation模块做反卷积 (ConvT(·))
将特征图恢复至之前的大小,最终达到保留全局和局
部上下文信息的目的,有

Prop = ConvT(fAttn). (12)

在第2个编码器内,经过多头注意力后模块的输
出FFin为

FFin = Norm(P + Prop). (13)

将输出的特征图再次通过一个前馈神经网络后

得到解码器的输出Lj
out,有

Lj
in = FFin + Conv(GELU(Conv(FFin))), (14)

Lj
out = Norm(Lj

in). (15)

经过解码器后获得的特征图作为LGL模块的输出.
LGL模块时间复杂度较ViT降低是因为ViT中

的多头自注意力是对空间中所有图像块进行特征映

射,因此其时间复杂度为O(n2d),此处n = HW .在
Local Agg模块中,首先将经过编码后的特征图分成
k×k个子窗口,每个子特征图的大小为

H

k
×
W

k
,对每

个子窗口进行自注意力计算,各子窗口所需的时间

复杂度为O
(H2W 2

k4
d
)
,整个特征图所需的时间复杂

度为O
(H2W 2

k2
d
)
.在稀疏自注意力模块中,由于对

图片进行下采样且缩放比例为r,用
k

r
×
k

r
的特征代表

整张特征图中重要的相似度信息,特征图的大小变为
H

r
×
W

r
,稀疏注意力的时间复杂度可以表示为

O
(k2

r2
· H
r

· W
r

· d) = O
(k2HWd

r4

)
. (16)

后续的反卷积因为大小恢复至H×W ,且卷积核的大
小为r × r,步长为r,因此Local Propagation的时间复
杂度为O(k2r2d).这样LGL模块整体的时间复杂度
为

O
(H2W 2d

k2
+ k2d

(HW

r4
+ r2

))
. (17)

利用不等式原理可知, LGL模块的时间复杂度最小

为2HWd

√
HW

r4
+ r2,为了使整体时间复杂度达到

最低,有k2 =
HW√

HW

r4
+ r2

, r的取值通过2.2节消融

实验可知取2时效果最好.由于输入LGL模块的特征

图大小为23×23,当k ≈ 9.32时时间复杂度最低,但是
因为需要将窗口大小控制在合适的范围内,在Local
Agg模块中将信息聚合窗口的大小设置为5×5.所有
参数代入到公式中进行计算, LGL模块的时间复杂
度相较于ViT下降了约 95.66%,在既保证算法精度
的情况下又降低了模块的时间复杂度.

1.3 分类回归

算法输出部分采用分类分支和回归分支的方式

预测目标位置.分类分支包括分类得分和中心度得
分,分类得分分支将图像块分为正负样本两个分类,
中心度得分分支利用正样本偏移量计算质量评估得

分.回归分支预测正样本距离真实框四边的距离.
分类得分分支使用交叉熵损失函数,中心度得分

分支使用二元交叉熵损失函数,回归分支使用DIoU
作为损失函数.在回归分支中,本文算法摒弃 IoU损
失并采用DIoU损失作为回归分支的损失函数,这是
因为 IoU损失缺少中心点距离间的信息. DIoU损失
计算如下:

LDIoU = 1−
|Bpred

∩
Bgt|

|Bpred
∪
Bgt|

+
d2

c2
, (18)

d =
√
(xgt − xpred)2 + (ygt − ypred)2. (19)

其中:Bpred为预测框,Bgt为真实框, c为包围目标框与
预测框的最小矩形的对角线长度, d为两框中心点间
的距离,LDIoU为计算得到的损失, (xgt, ygt)为真实框
中心点的坐标, (xpred, ypred)为预测框中心点的坐标.

算法总体损失计算如下:

Ltotal = λ1Lcls + λ2Lqua + λ3Lreg. (20)

其中:Lcls和Lqua分别为分类分支和质量评估分支的

二元交叉熵损失;Lreg为回归分支的DIoU损失;λ1、

λ2和λ3为各损失的权重,本文分别设置为1、1、3.

2 实验分析

2.1 实验配置

实 验 操 作 系 统 为 Ubuntu 20.04, GPU 使 用
2080Ti.特征提取网络采用在 ImageNet上的预训练
模型作为其初始模型.为了保证模型的泛化性,采
用TrackingNet[19]、COCO[20]、GOT-10k[21]、DET[22]、

VID[22]、LaSOT[23]六个数据集进行训练,最大迭代数
30,批大小设置为28,前2个迭代进行预热,学习率从
1×10−6线性增长至8×10−2,后面采用余弦退火的方
式将学习率从8×10−2降至1×10−6,其中特征提取网
络部分的学习率为其他部分学习率的0.1倍.前10个
迭代冻结特征提取网络,后20个迭代放开特征提取
网络的参数,每个迭代训练100万张图片.采用随机
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梯度下降法进行训练,动量设置为0.9,权重衰减系数
为10−4.

2.2 消融实验

为了验证IRV2网络、LGL模块和DIoU损失对每
个模块的有效性,在GOT-10k数据集上对 SiamLGL
的各个模块进行分析.由表1可以看出, 3个模块对于
跟踪算法的结果产生积极作用.

表 1 不同模块有效性分析

DIoU IRV2 LGL AO SR0.5 SR0.75

0.601 0.731 0.462

√ 0.605 0.716 0.491

√ √ 0.619 0.731 0.504

√ √ √ 0.628 0.742 0.533

2.2.1 LGL模块位置分析

为了更好地验证LGL模块在算法中的具体位置
对最后跟踪结果的影响,分别将此模块放在特征提取
网络、特征融合前和分类回归分支前3个位置进行训
练,并在GOT-10K测试集上进行测试,实验结果见表
2.

表 2 LGL不同位置实验结果

位置 AO SR0.5 SR0.75

特征提取网络中 0.579 0.691 0.459

特征融合前 0.607 0.725 0.479

分类回归分支前 0.628 0.742 0.533

2.2.2 稀疏注意力效果分析

针对稀疏注意力与多头自注意力,采取实验的方
式判断哪种情况下跟踪算法的效果最好.受网络输
入特征图大小的限制,参数 r只能取1和2,当 r = 1

时等同于使用普通的多头自注意力.采用LaSOT测
试集进行测试,实验结果如表3所示.可以看出,当注
意力部分使用稀疏注意力时,不仅降低了计算量,而
且实验效果要好于普通自注意力的实验结果,从而表
明了LGL模块的有效性.

表 3 稀疏注意力不同参数实验结果

r值 Suc. Prec. Norm. Prec.

r = 1 0.684 0.749 0.719

r = 2 0.694 0.761 0.729

2.3 与目前领先的跟踪算法比较

将SiamLGL算法与目前较先进的目标跟踪算法
在6个数据集上进行比较,其他算法结果均取自对应

论文中给出的实验结果.

2.3.1 GOT-10k基准评估

GOT-10k数据集针对野外的通用对象进行跟踪,
其测试集包括 84个对象类和 32个运动类,共 180个
视频片段. GOT-10k数据集上的测试结果见表4.

表 4 GOT-10k测试集上的对比结果

算法 AO SR0.5 SR0.75

SiamST[24] 0.621 0.725 0.516

RPT[25] 0.624 0.730 0.504

OSGA[26] 0.631 − 0.513

ours 0.628 0.742 0.533

由表 4可知, SiamLGL算法在 SR0.5和 SR0.75上

取得了最好的分数,但是在AO上较OSGA低 0.3%.
这是因为OSGA在进行特征融合时去掉了模板帧中
的背景干扰,提升了跟踪的成功率.

表5为不同算法之间运行速度和成功率的对比,
可以看出,虽然SiamLGL的跟踪成功率较高,但网络
的运行速度只有 38 fps,较TCTrack在运行速度上有
较大差距.

表 5 不同算法运行速度比较

评价指标 SiamLGL Ocean[27] TCTrack

运行速度 38 58 125

成功率 0.628 0.611 0.604

2.3.2 LaSOT基准评估

LaSOT数据集是一个大型长时跟踪数据集,图7
展现了不同算法在LaSOT数据集上的跟踪结果.由
图 7可知, SiamLGL算法在跟踪成功率上相较于使
用Transformer进行特征融合的TransT提高了4.8%,
表明 SiamLGL算法在长时跟踪方面具有很好的效
果.从归一化精度图可以看出, SiamLGL相较于其他
算法获取的目标中心更准确.

2.3.3 UAV123基准评估

UAV123[28]数据集超过 110 k帧,视频在无人机
的视角下低空拍摄,在适应形状变化方面对跟踪算
法提出了较高的要求.图8展示了SiamLGL与Ocean
等 9个较先进的孪生网络目标跟踪算法的比较.可
见, SiamLGL都展现出了最优的跟踪结果.总体而言,
SiamLGL在成功率和精度方面均优于其他9种算法.

2.3.4 TrackingNet基准评估

TrackingNet是一个为训练而设计的大型数据
集,其庞大的训练集往往可以使跟踪算法获得更佳
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图 7 不同算法在LaSOT数据集上的比较结果
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图 8 不同算法在UAV123上的比较结果

的性能.表 6列出了不同算法在TrackingNet测试集
上的测试结果.通过表6可以发现, SiamLGL相比单
纯CNN架构以及CNN与Transformer混合架构均具
有一定的竞争力.

表 6 不同跟踪算法在TrackingNet数据集上的测试结果

算法 Suc. Prec. Norm. Prec.

DaSiamRPN-UpdateNet 0.677 0.625 0.752

SiamRPN++ 0.733 0.694 0.800

AutoMatch[29] 0.760 0.726 −

ours 0.794 0.755 0.835

2.3.5 OTB100基准评估

OTB100[30]数据集包含了其他数据集所缺少的
灰度数据,并且将不同视频按照属性进行分类.表 7
展示了不同算法在OTB100数据集上的测试结果.由
表7可知, SiamLGL算法在OTB100上与不同架构的
算法比较时仍具有一定的竞争力.

表 7 OTB100数据集测试结果

算法 Suc. Prec.

RSABACF[31] 0.631 0.847

SiamDF[32] 0.632 0.856

SiamMTA[33] 0.652 0.870

SimTrack-B/16[34] 0.661 0.857

ours 0.664 0.878

2.3.6 VOT2019基准评估

VOT2019[35]数据集主要针对RGB图像中的短
期跟踪问题,表8展示了不同算法在VOT2019数据集
上的测试结果.

表 8 VOT2019数据集测试结果

算法 Acc. Rob. EAO

MVCA[36] 0.527 0.617 0.211

NFS[37] 0.611 0.591 0.268

CTT[38] 0.595 0.411 0.299

ours 0.563 0.366 0.302

由表8可见,本文算法虽然在精度方面没有达到
最优,但是在期望平均覆盖率上较其他算法取得了更
优的结果,由此可见本文算法在VOT2019上依然具
有一定的竞争力.

2.4 定性分析

本节将SiamLGL与SiamGAT等其他9种目前较
先进的孪生网络跟踪算法在UAV123数据集上进行
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了定性比较.图 9详细展示出在面对UAV123中的
各种挑战时不同跟踪算法的跟踪成功率.可以看出,
SiamLGL在除小目标外的11种挑战中均获得了最优

或次优的性能.从应对的12种挑战的成功率曲线可
以看出, SiamLGL算法整体上较其他9种算法效果更
优.
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图 9 在UAV123的12种挑战下10种跟踪算法成功率比较结果
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3 结 论

本文提出了一种基于全局上下文信息的孪生网

络目标跟踪算法SiamLGL,实现了基于LGL模块和
IRV2网络相结合的孪生网络目标跟踪算法.为了充
分获取目标特征,设计了改进的 IRV2网络,以提高算
法的准确性;为了获取图片的全局信息,在进入分类
和回归分支前加入LGL模块,利用Transformer结构
进一步提升算法对于目标的识别精度;为了使训练
过程中能够学习到更详细的回归框的状态信息,采用
DIoU损失进行训练.最终的结果显示, SiamLGL在6
个流行的公共数据集上展现出具有一定竞争力的性

能,验证了算法的有效性.另一方面,由于算法的参数
量较大,未来的工作将着眼于优化算法的运行速度.
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