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摘    要：针对预训练卷积神经网络提取的深度特征空间分辨率低，快速运动造成运动目标空间细节信息丢失等

问题，提出用区域损失函数构建孪生网络的目标跟踪，进一步降低深度特征通道之间的冗余性，并减少高层信

息丢失。利用线下预训练的 VGG-16 卷积神经网络提取深度特征，构成初始深度特征空间。通过区域损失函

数构建特征和尺度选择网络，根据反向传播的梯度大小进行特征选择。对筛选后的特征进行拼接，融入到孪生

网络中匹配跟踪。在 OTB-2013、OTB-2015、VOT2016、TempleColor 数据集上与其他算法对比。实验结果表明，

该算法在快速运动、低分辨率等场景中表现出较好的跟踪精度和鲁棒性。
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Abstract: Due to the low spatial resolution of deep features extracted by pre-trained convolutional neural network, fast
motion causes loss of spatial details of a moving object. This paper proposes a method to construct a siamese network
for object tracking, so as to reduce the redundancy between the deep feature channels and the loss of high-level informa-
tion. First, the VGG-16 convolutional neural network is trained offline to extract deep features and form the initial deep
feature space. And then, the regional loss function is used to construct the feature and scale selection network. The fea-
ture is selected according to the gradient size of back propagation. Further, the selected features are spliced and integ-
rated into the siamese network for matching tracking. By comparing OTB-2013, OTB-2015, VOT2016 and TempleCol-
or benchmark datasets with other algorithms, it shows that the algorithm has preferable precision and robustness in the
challenging scenarios such as fast motion and low resolution.
Keywords: computer vision; object tracking; regional loss; depth features; siamese network; convolutional neural net-
work; back propagation; VGG network

目标跟踪是计算机视觉领域研究的热点问

题，大量文献对这一问题进行了详细的描述 [1-2]。

目标跟踪具有非常广泛的应用，如智能监控[3]、自
动驾驶 [4]、无人机 [5]、机器人 [6] 等。运动目标跟踪
通常是首先给定第一帧的初始位置，然后在后续
的帧中精确定位目标位置。在实际跟踪场景中，
由于快速运动、遮挡形变、运动模糊等因素影响，
视觉跟踪仍然是一个挑战性的任务。因此，进一
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步提高视觉跟踪的精度和鲁棒性具有重要的研究

意义。

过去几年，基于相关滤波和结合深度特征的

目标跟踪取得了巨大的进展。深度跟踪方法采用

的策略主要是在线微调预训练深度网络 [7-8] 或者

利用线下预训练提取深度特征来表示跟踪的目

标 [9-10]，这些方法取得了较好的跟踪精度。例如，

宁欣等 [11] 基于判别式核相关滤波器提出自适应

更新策略的目标跟踪新框架，有效判别快速运动

和遮挡状态。Bertinetto 等 [12] 提出的基于孪生全

卷积网络的跟踪方法，通过离线训练卷积神经网

络 (convolutional neural networks, CNN) 提取输入

图像的高层卷积特征，然后用交叉相关的方法得

到目标位置的响应。Guo 等[13] 提出动态的孪生网

络跟踪方法，在孪生全卷积网络跟踪方法的基础

上引入外观模型变换学习和背景抑制学习模块。

Valmadre 等 [14] 把相关滤波层当成是孪生网络的

1 层卷积层，实现了端到端的精确跟踪。Nam 等[15]

提出多域深度分类网络用于视觉跟踪，通过边界

框回归和在线样本采集等技巧结合，取得很高的

跟踪精度。Danelljan 等 [16] 提出通过惩罚依赖于

空间位置的相关滤波系数，减轻边界效应，减少

损坏样本的影响；在连续空间域卷积的跟踪方法

基础上，提出高效卷积运算跟踪方法[17]，通过构造

更小的卷积滤波核和使用矩阵分解来更有效地捕

获目标表示。Huang 等 [18] 提出提前终止策略，利

用马尔可夫决策过程来学习智能体，通过智能体

来决策终止策略，提升了深度跟踪速度。

然而，传统的深度相关滤波跟踪方法通常是

初始化所有通道特征，由于各个通道之间存在强

相关性，特征通道之间的冗余性不仅加剧了计算

负载，还限制了模型学习更通用的表达。因此，

需要对输入的特征空间进行选择。其次，这些方

法提取的特征表示大部分都是采用预训练的高层

深度特征，比如 VGG 网络的第 4 或第 5 层特征。

一方面，预训练深度特征空间分辨率低，丢失大

量运动目标的空间细节信息，在复杂背景和外观

剧烈变化时，跟踪的目标容易发生漂移；另一方

面，大部分深度跟踪方法和基于孪生网络的跟踪

方法采用的模型都是计算像素级网络损失，忽略

空间位置信息，丢失了像素间的固有关系。跟踪

的目标很容易因为周围邻域的相似目标而发生错

误匹配，导致跟踪失败。

针对上述问题，为了减少高层信息丢失，提高

预训练深度特征对剧烈运动和低分辨率的鲁棒

性。现提出区域损失函数的孪生网络目标跟踪

(regional loss in siamese network for object tracking,

RLST)，用区域损失函数构建特征选择网络，通过

目标感知特征和尺度特征选择，降低深度特征通

道之间的冗余性，并减少高层信息丢失。首先，

与传统的深度相关滤波跟踪方法类似，采用线下

预训练的 VGG-16 模型对采样的图像块进行特征

提取。为了减少池化降采样导致的空间分辨率低

和高层信息丢失，只提取第 4 层卷积层的特征。

各个通道的卷积特征构成初始的输入特征空间。

其次，与已有的一些采用 PCA、自编码网络降维

的方法不同，采用迁移学习的思想，构建像素级

损失函数和区域损失函数的特征选择网络，在线

学习调整模型参数。通过引入区域损失函数，用

反向传播的梯度对输入特征空间进行选择。反向

传播得到的梯度能够很好地反映分类的显著性，

通过这些梯度能够获得卷积滤波核的重要性，从

而筛选出不同通道的卷积特征。此外，为了选择

最有效的尺度估计，需要筛选出对尺度变化敏感

的卷积滤波核。目标表示不是连续的，因此采用

逼近的尺度估计方法，选择那些和采样对最接近

的尺度。最后，对筛选后特征进行拼接，融入到

孪生网络中。通过计算特征之间的互相关性，得

到目标响应图，然后利用线性插值的方式得到原

图大小，从而实现精确跟踪定位。RLST 算法减

少特征数量，降低需要更新计算的参数。

1   相关工作

在本节中，主要介绍研究的相关基础工作，分

别为 VGG-Net 和孪生网络。

1.1    VGG-Net
VGG-Net 由牛津大学的 Visual Geometry

Group 和 Google 的 DeepMind 公司的研究员共同

提出，探索 CNN 的深度及其性能之间的关系。通

过反复堆叠 3×3 的小型卷积核和 2×2 的最大池化

层，VGG-Net 成功地构筑了 16~19 层深的 CNN。

VGG-16 是一个具有 16 层的卷积神经网络，包括

13 个卷积层和 3 个全连接层。使用多个 3×3 卷积

核的卷积层代替一个卷积核较大的卷积层，减少

参数量的同时保留了同样的感受野，并且在一定

程度上提升了神经网络的效果。卷积神经网络模

型 [19-20] 具有很强的特征提取能力，因此非常适合

在跟踪任务中建立鲁棒的外观模型。其中最常用

的一类方法是用卷积神经网络模型提取深度特征

代替手工特征，如颜色特征、HOG 特征等，然后

利用相关滤波跟踪的框架进行精确跟踪。

1.2    孪生网络

基于孪生网络 (siamese network) 的目标跟踪

在跟踪速度和精度上都取得了良好的性能，已经
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成为目标跟踪的研究热点。由于不进行模板更

新，因此能够达到较高的实时跟踪性能。孪生网

络核心思想是，寻找一个映射函数，将输入图像

转换到一个特征空间，每幅图像对应一个特征向

量；通过简单的距离度量来表示向量之间的差

异，如欧氏距离；最后利用这个距离来衡量输入

图像之间的相似度差异。其模型公式如下：
EW(X1,X2) = ∥GW(X1)−GW(X2)∥ (1)

式中：X1、X2 为输入数据；W表示模型参数；GW 的

作用就是将输入数据转换为一组特征向量；EW 用

于衡量两个输入向量转换为特征向量之后，用欧

氏距离来衡量两个特征向量之间的相似性。基于

孪生网络的跟踪方法是把跟踪问题看成相似性度

量的问题，用学习出来的度量去比较和匹配新的

未知类别的样本来进行跟踪。后续出现了大量的

基于孪生网络的改进方法，例如利用学习残差注

意力机制网络，通过改进相似性度量的方式来提

高匹配精度。最近，把其他领域如目标检测、图

像识别、图像分割的网络引入到跟踪领域成了新

的研究热点。这些方法在孪生网络中加入大量的

优化技巧，实现了最高的跟踪精度。Li 等 [21] 在孪

生网络后加入线下训练好的区域检测网络，把跟

踪问题看成一次局部检测任务，可以取得更好的

性能。例如，Wang 等 [22] 提出跟踪和分割统一的

方法，通过生成与目标对象类别无关的二进制分

割掩码，用来同时完成目标跟踪和图像分割任务。

2   区域损失函数的目标跟踪

利用迁移学习的思想，通过像素级损失函数

和区域损失函数反向传播的梯度进行特征选择。

考虑了像素之间的空间结构关系，降低高层深度

特征各个通道之间冗余性，增强了判别能力。尤

其是对外观发生剧烈变化时，减少了高层信息的

损失，能够更有效表示运动目标。

深度神经网络常见的损失函数包括均方误

差、对数误差、hinge 损失等，用来计算预测像素

和真值高斯标签之间的误差值。采用线性模型岭

回归对目标外观建模，这些单纯的像素级损失很

容易丢失像素之间的空间位置结构信息，也不能

精确表达与邻域像素之间的固有关系。因此在特

征选择和尺度估计的损失函数中加入区域损失，

提高在外观发生剧烈变化、低分辨率等场景下的

跟踪鲁棒性。

2.1    目标感知特征选择

在预训练的卷积神经网络中，每一个卷积核

都提取了特定类型的特征信息，比如边缘、角点

等。所有的卷积核提取的特征信息则构成了初始

的特征空间。对于目标跟踪任务来说，理想的特
征激活只针对需要跟踪的目标，对背景信息则不
激活或激活值非常小。因此，对初始特征空间进
行筛选，选择那些重要的卷积核激活，可以降低
冗余和无相关信息，进一步增强特征表达能力，
同时也能够降低过拟合和参数计算量。反向传播
得到的梯度能够很好地反映分类的显著性，这些
梯度能够决定卷积滤波核的重要性，从而筛选出
不同通道的卷积激活。为提高计算效率，采用岭
回归线性模型来进行特征选择。其次，为了不丢
像素之间的空间结构位置关系，在岭回归模型中
添加区域损失来增强特征选择能力。模型方程表
示为

Loss =min
W

∑
i, j

(∥∥∥Yi, j−W ∗Xi, j

∥∥∥2
+λ1

∥∥∥N
(
Yi, j

)−
W ∗N

(
Xi, j

)∥∥∥2)
+λ2∥W∥2

(2)

Yi, j N
(
Yi, j

)
W∗Xi, j Xi, j

W ∗N
(
Xi, j

)
N

(
Xi, j

)
N

(
Xi, j

)
Xi, j

式中：   为高斯真值标签；  表示以像素点

(i,j) 为中心的邻域的高斯真值标签值；W 为权重
矩阵；*为卷积操作；  表示采样图像  的预
测值；  表示邻域采样图像   的预

测值，忽略两帧之间有语义信息的背景干扰，
 可表示采样图像   的偏移。每个卷积核

的重要性可以根据梯度大小来计算，根据链式求
导法则，损失函数对所有输入的导数可表示为

∂Loss

∂Xin
=

∑
i, j

2
((

Yi, j−W ∗Xi, j
)×W+

λ1
(
N

(
Yi, j

)−W ∗N
(
Xi, j

))×W
) (3)

∆k各个卷积核的重要性  可以用梯度表示，直

接采用全局平均池化函数 G表示:

∆k =G
(
∂Loss

Xin

)
(4)

∆k根据计算出的卷积核重要性 ，有选择地激
活对应的通道特征。式 (4) 加入了区域损失函
数，考虑了像素间空间位置结构关系，能够更为
有效地对原始输入特征空间进行选择，增强了特
征表达能力。特征选择可表示为

χ = ψ (X;∆k) (5)
∆k

χ

χ

式 (5) 表示根据卷积核重要性  对原始输入
的特征空间进行选择，选择后的特征为  。与预
训练的深度特征相比，选择后的特征  减少了通
道之间的冗余信息，具有更强的分类显著性和鲁
棒性。

2.2    目标尺度特征选择

仅仅通过目标感知特征选择还不足以对运动
目标的尺度进行估计，为了选择最有效的尺度估
计，还需要筛选出那些对尺度变化敏感的特征。
目标表示并不是连续的，可采用逼近的尺度估计
方法，选择那些和采样对最接近的尺度。筛选方
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式和目标感知特征选择类似，根据损失函数反向
传播的梯度，选择对尺度变化敏感，激活值大的
卷积核。同样，在图像对损失函数中加入区域损
失，方程可表示为

Lmultiscale = log

1+ ∑
{(xi ,Yi)}Ki=1

exp
(
f (xi)− f (x j)

)+∑
c

∑
k

αckℓregion

(6)

s.t.
∑

k

αck = 1, αck ⩾ 0 (7)

xi x j

f (xi) f (x j)
αck

式 (6) 中，K个不同尺度的采样图像对构成训练样
本空间，图像对   和   之间具有相近的尺度。

 和  为预测值，c为通道数，k为选择的卷
积核数量，  为各个卷积核的权重。区域损失和
式 (2) 的定义一样，表示为

ℓregion=
∥∥∥N

(
Yi, j

)−W ∗N
(
Xi, j

)∥∥∥2 (8)

O
(
K2)图像对之间比较的时间复杂度为  ，采

样样本较多时，会影响尺度估计效率。因此实验

取 33 个不同尺度的图像对构成尺度估计的样本

空间。根据链式求导法则，对所有预测值求梯度为
∂Lmultiscale

∂ f (x)
= − 1

Lmultiscale

∑
{(xi ,Yi)}Ki=1

∆Yi, j exp( f (x)∆Yi, j) (9)

∆Yi, j = Yi−Y j Yi i其中  ，  为独热编码，表示第   个采
样图像的相应标签为 1，其他为 0，是图像的向量
标签形式。通过反向传播，特征输入的梯度可以
通过式 (10) 计算：
∂Lmultiscale

∂Xin
=
∂Lmultiscale

∂ f (x)
× ∂ f (x)
∂Xin

=
∂Lmultiscale

∂ f (x)
×W+

α
∑

i, j

2
(
N

(
Yi, j

)−W ∗N
(
Xi, j

))×W
(10)

计算梯度后，尺度特征的选择方法同目标感
知特征选择，根据梯度的重要性来选择对尺度变
化敏感的卷积核激活。跟踪检测方程可表示为

score = argmax
p

ψ (X1;∆)∗ψ (Zt;∆) (11)

X1 Zt

ψ

score 为匹配跟踪过程各个位置的置信度得
分，  为第 1 帧图像提取的深度特征，  为待跟
踪帧搜索区域图像提取的深度特征，  为特征映
射函数，表示对原始特征空间进行特征选择。

2.3    RLST 跟踪算法模型

如图 1 所示，跟踪器的跟踪框架分为 3 个部
分。首先是预训练深度特征提取，构成初始特征
空间。然后是特征选择，根据不同损失函数计算
的梯度重要性，选择对应的通道特征卷积核激
活。最后对特征选择后进行特征拼接，融入到孪
生网络中进行跟踪定位和尺度估计。
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图 1    RLST 跟踪流程图

Fig. 1    Framework of the proposed algorithm
 
 

具体过程为：根据式 (3) 和式 (10) 计算的梯

度，用全局平均池化函数对梯度的大小进行排

序。然后按重要性选择固定数量的卷积核对初始

特征空间进行选择。最后计算特征之间的相似性

得分，得到响应图。通常，响应图的大小为降采

样后的尺寸，为得到精确跟踪位置，还需要利用

线性插值的方式得到原图大小，响应值最大的点

就是跟踪的目标位置。其次，为了对尺度变化更

有效估计，模板图像采用固定的尺度大小，对当

前帧搜索区域的特征图缩放到不同尺度大小。算

法步骤表示如下。

算法  区域损失函数的孪生网络目标跟踪

(RLST)
{I0, I1, · · · , IN}输入  　视频序列  ，第 1 帧位置

P0，初始化网络参数。

输出 　跟踪序列的最大响应位置 P。
1) 分别裁剪第 1 帧和待预测帧的图像块；

2) 用 VGG-16 预训练网络提取裁剪图像块的

第 4 层卷积层和 Relu 层的特征；

3) 分别用式 (3) 和式 (10) 计算损失函数对所

有输入的梯度，并保存结果用于下一帧计算；

4) 利用计算的梯度分别对原始特征空间进行
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筛选；

5) 利用式 (11) 计算响应，取 max(score) 为跟

踪位置；

6) 重复上述过程，直到视频序列最后一帧。

返回跟踪结果。

3   实验结果与分析

为验证所提跟踪算法 RLST 的有效性，在

OTB-2013[23]、OTB-2015[24]、VOT2016[25] 和 Temple-
Color[26] 公开基准数据集上进行实验。

3.1    实验设置

实验过程的特征提取器采用的是预训练的

VGG-16 模型，为了减少池化降采样导致的空间

分辨率低，从而导致高层信息丢失，只提取第 4 层

卷积层和线性修正单元层的特征。其次，当感知

特征提取和尺度特征选择网络的训练损失小于

0.02 时，停止对梯度更新，最大迭代次数设置为 50。
迭代完成后，分别选择卷积层和线性修正单元层

前 300 和 120 个卷积核进行特征选择。

实验环境：CPU 采用 Intel Xeon Silver 4 112 2.6
GHz，GPU 采用 NVIDIA GeForce RTX2080，内存

为 128 GB 的工作站。

3.2    数据集和评价指标

OTB-2013 和 OTB-2015 分别包含 50 个和

100 个视频序列，每个视频序列都标记了真实矩

形框和各种属性注释，比如光照变化、平面外旋

转、尺度变化、快速运动、运动模糊、遮挡等。在

VOT2016 数据集中，包含 60 个不同挑战的视频

序列，而 TempleColor 是一个公共基准测试数据

集，由 128 个颜色视频序列组成。在各个数据集

上评价指标不一样，后续实验采取的评价指标

为：在 OTB-2013 和 OTB-2015 数据集实验中，采

用一次通过 (OPE) 的精准度和成功率两个指标来

定量描述各个跟踪器的性能。在 VOT2016 数据

集中，主要采用平均重叠率 (EAO)、精度 (A)、鲁

棒性 (R)3 个指标。而在 TempleColor 数据集中则

选择 AUC 评分来衡量各个跟踪器的性能。

3.3    实验分析

本节主要对卷积核实验、定量实验和定性实

验进行讨论分析。

3.3.1   卷积核实验分析

VGG-16 结构中 Conv4-1 和 Conv4-3 层的卷

积核个数都为 512 个。为了去除冗余信息，提高

特征表达能力，首先对计算的梯度大小进行排

序，然后各自筛选梯度信息重要的卷积核作为实

验基准，分别为 240、80，这些卷积核包含了大部

分梯度信息。为了进一步观察卷积核数的影响，

在 TempleColor 数据集上进行分组实验。首先，

固定 Conv4-1 卷积核个数，逐步增加 Conv4-3 卷

积核个数。然后，固定 Conv4-3 卷积核个数，逐

步增加 Conv4-1 卷积核个数。实验结果如图 2 所

示，增加卷积核数，AUC 得分先增加后降低。在

Conv4-1 卷积核 300 个、Conv4-3 卷积核 120 个

时，AUC 得分取得最好 0.567。随着卷积核数进

一步增加，AUC 得分降低，这与卷积核之间的冗

余信息有关。这也进一步验证了利用区域损失

函数可以降低深度特征通道之间的冗余性，提高

跟踪性能。
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图 2    TempleColor 数据集上卷积核个数对 AUC 得分的

影响
Fig. 2    Influence of the number of convolution kernels on

the score of AUC on TempleColor dataset
 

3.3.2   定量实验分析

RLST 在 OTB-2013 和 OTB-2015 数据集上与

SIAMRPN[21]、ECO-HC[17]、PTAV[27]、BACF[28]、CF-
Net[14]、Staple[29]、LDES[30] 等 7 个先进视频跟踪算

法进行比较。整体性能比较结果如图 3 和图 4 所

示，跟踪器 RLST 在两个基准数据集上，一次通过

的精准度和成功率都取得了很好的结果，在 OTB-
2013 数据集上分别为 83.3% 和 61.8%，在 OTB-
2015 数据集上分别为 85.6% 和 65.1%。所选的对

比算法中，主要分为传统的相关滤波方法、结合

深度特征的相关滤波方法以及基于孪生网络的跟

踪方法。这些算法各自都具有代表性，与其进行

比较更能验证 RLST 算法的有效性。RLST 跟踪

器利用了区域损失函数，比起单纯的像素级损失

函数，建立的跟踪模型保留了更多的细节信息以

及空间位置结构信息，更能精确表达与邻域像素

之间的固有关系。因此能选择更加鲁棒的目标感

知和尺度特征，实验结果也进一步表明了 RLST
能够取得比较高的性能表现。
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图 3    在 OTB-2013 数据集上的精准度和成功率曲线

Fig. 3    Precision and success plots using one-pass evaluation on OTB-2013 Dataset
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图 4    在 OTB-2015 数据集上的精准度和成功率曲线

Fig. 4    Precision and success plots using one-pass evaluation on OTB-2015 Dataset
 
 

为进一步分析 RLST 跟踪算法在各个属性上
的表现，和 7 个先进视频跟踪算法在 OTB-2015 数
据集各个属性上进行了比较。图 5 显示了 RLST
跟踪算法在光照变化、平面外旋转、尺度变化、低

分辨率、快速运动和运动模糊等 6 个属性上都取
得较高的性能。尤其是在低分辨率情况下，RLST
取得了最好性能，这也验证了通过区域损失函数
构建网络进行特征选择能够有效降低信息丢失。
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图 5    在光照变化、平面外旋转、尺度变化、低分辨率、快速运动和运动模糊等 6 个属性上的精准度和成功率曲线

Fig. 5    Precision plots and success plots over six tracking challenges, including illumination variation, out-of-plane rotation,
scale variation, low resolution, fast motion and motion blur

 
 

为了全面比较 RLST 在所有属性上的表现，

表 1 列出了 RLST 跟踪算法在另外 5 个属性上的

比较结果。在这些属性上，虽然 RLST 没有表现

出最好性能，但在形变 (DEF)、平面内旋转 (IPR)

和偏离视线 (OV) 属性上性能仅次于其他跟踪算

法。在背景干扰 (BC) 和遮挡 (OCC) 属性上表现

不佳，可能原因是特征选择网络对邻域采样。构

建区域损失函数，将周围背景信息也考虑在内，
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增加了过拟合的风险。下一步，将着重研究如何

降低背景信息干扰以及探索减少过拟合策略，应

用到跟踪算法上以进一步提高性能。

为进一步验证所提跟踪算法在其他数据集上

性能，选取了 VOT2016 和 TempleColor 两个比较

常用的基准数据集进行实验。图 6 和表 2 显示了

RLST 跟踪算法与其他先进跟踪算法在 VOT2016
和 TempleColor 数据集上的对比实验结果。如

图 6 和表 2 所示，RLST 总体跟踪性能取得 EAO
评分 0.327 和 AUC 评分 0.567 的性能，分别仅次

于 C-COT 的 EAO 评分 0.329 4、ECO 的 AUC 评分

0.600。尽管 RLST 没有取得最好的性能，但是 C-
COT[31] 和 ECO[17] 都是非实时的跟踪算法。相比

之下，所提跟踪算法能取得约 28 f/s 的实时跟踪

性能。总体来说，RLST 在这两个数据集上取得

了比较好的跟踪效果，进一步验证了 RLST 跟踪

算法的有效性。在 OTB-2015 数据集上定性比较

结果如图 7。
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图 6    在 VOT2016 数据集上的对比实验结果

Fig. 6    Comparisons results on the VOT2016 dataset

 

RLST (本文) C-COT Staple CFNet PTAV BACF 

图 7    在 OTB-2015 数据集上的定性比较结果

Fig. 7    Qualitative evaluation of our proposed RLST and other trackers on OTB-2015 Dataset

 

表 1   在 OTB-2015 数据集上另外 5 个属性的 AUC 比较结果

Table 1    AUC scores for another five attributes on the
OTB-2015 Dataset

 

算法 BC DEF IPR OCC OV
RLST(本文) 0.599 0.600 0.618 0.609 0.573

PTAV[27]
0.649 0.587 0.598 0.614 0.570

SIAMRPN[21]
0.601 0.622 0.636 0.592 0.550

ECO-HC[17]
0.636 0.595 0.582 0.629 0.592

LDES[30]
0.590 0.532 0.608 0.582 0.491

CFNet[16]
0.595 0.528 0.555 0.559 0.537

BACF[28]
0.585 0.573 0.582 0.566 0.504

Staple[29]
0.561 0.550 0.548 0.542 0.476

注：黑体为最好结果，黑体下划线为第二好结果
 

表 2   在 TempleColor 数据集上的对比实验结果

Table 2    Comparison experiment resultson TempleColor
Dataset

 

算法 AUC得分 是否实时 速度/（f·s−1
）

RLST(本文) 0.567 是 28

MCPF[32]
0.545 否 1

HCF[33]
0.482 否 8

ECO[17]
0.600 否 3

BACF[28]
0.520 是 35

PTAV[27]
0.544 是 25

Staple[29]
0.498 是 50

注：黑体为最好结果，黑体下划线为第二好结果
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3.3.3   定性实验分析

为直观展示可视化跟踪结果，分别与 C-COT[33]、
Staple[29]、CFNet[14]、PTAV[27]、BACF[28] 等 5 个先进
跟踪算法进行了定性评估比较。如图 7，从上到
下依次为 Bird1、Box、Skiing、Girl2 和 Dragon-
Baby 等 5 个视频序列。RLST 跟踪算法在这 5 个
视频序列上都表现出较好的性能，尤其在 Box 和
Skiing 视频序列，从初始帧到最后一帧，几乎没有
出现跟踪失败的情况。在另外 3 个视频序列，虽
然有些帧会发生微小的偏移，但基本上都能跟踪
定位到运动目标。针对 Skiing 低分辨率视频序
列，跟踪精度达到近 98.7%。RLST 通过区域损失
函数构建特征选择网络，减少了预训练深度特征
通道之间的信息冗余，通过损失函数反向传播的
梯度能够有效地选择更鲁棒的目标和尺度特征，
验证了所提算法的有效性和鲁棒性。

4   结束语

本文提出了区域损失函数的孪生网络目标跟
踪 RLST。在像素级网络损失函数中，利用区域
损失函数来降低深度特征通道之间的冗余性，有
效地解决了预训练深度特征空间分辨率低，以及
剧烈运动下运动目标空间细节信息丢失的问题，
提高了跟踪精度和鲁棒性。在背景干扰和遮挡情
况下，RLST 性能表现并不是最好。因此，下一步
将探索新的采样策略来减少背景信息干扰，以及
寻求解决过拟合的方法来进一步提高跟踪精度和
鲁棒性。
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