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摘    要：针对传统孪生网络算法对模糊、低分辨率等弱目标跟踪效果不佳的问题，提出了优化分类预测的孪生

网络算法。首先通过引入可变形卷积模块，提高骨干网络特征提取能力，其次在分类分支中引入位置信息，提

升算法对于目标的识别能力，最后使用轻量级的卷积神经网络进行分类预测和边界预测任务，在规避多尺度测

试的同时，进一步利用了图像的语义信息，使跟踪结果具有较高的可信度。在 OTB2015、VOT2018 公共数据集

上进行的大量实验表明，本文算法综合表现优于主流同类算法，对模糊、形变、快速运动等多种复杂场景具有

较好的适应性。
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Research on weak object tracking based on
Siamese network with optimized classification
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Abstract: To address the problem that traditional Siamese networks are poor in tracking weak objects in blurry and low
resolution, this study proposed a Siamese network with optimized classification prediction. First, the feature extraction
ability of the backbone network was improved by introducing a deformable convolution module. Second, this algorithm
enhances the ability of the backbone network to extract features by introducing the location information in the classifica-
tion branch. Finally, a lightweight convolutional neural network was used for the prediction of classification and bound-
ary to further utilize the semantic information of the images while avoiding multiscale testing, making the tracking res-
ults  more  reliable.  Many  experiments  have  analyzed  OTB2015  and  VOT2018  datasets,  and  the  results  show  that  the
comprehensive performance of this algorithm is better than those of the mainstream similar algorithms, demonstrating
excellent adaptability to complex scenes such as motion blur, deformation, and fast motion.
Keywords: computer vision; object tracking; weak object; deformable convolution; prior spatial score; localization qual-
ity score; feature extraction; convolutional neural network; siamese network
 

目标跟踪要求在连续视频序列中，利用首帧

提供的有限信息，在后续帧中定位目标，结果一

般使用与坐标轴平行的跟踪框表示。目标跟踪技

术在自动驾驶 [1-2]、增强现实 [3]、行人检测 [4] 和实

时监控[5] 等领域都有良好的应用潜力。在实际应

用中目标跟踪也面临着很多由复杂情况带来的挑

战，例如光照条件变化、低分辨率和图片模糊等

造成的弱目标情况。因此，实现在复杂场景下的

鲁棒性跟踪仍是计算机视觉领域中一个具有挑战

性的任务[6-7]。

随着深度学习的发展，基于孪生网络的跟踪

器逐渐成为主流，这类算法一般包含两个输入分

支，并使用互相关操作连接这两个输入，生成响

应图，通过响应图来判断目标在搜索区域的大致
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位置。经典算法有 Bertinatto 等 [8] 提出的全卷积

孪生神经网络（fully-convolutional Siamese network,
SiamFC）算法和 Li 等[9] 提出的孪生区域提议（siamese
region proposal network, SiamRPN）算法等。SiamFC
算法通过对目标和搜索区域的响应图进行插值，

并在 5 个尺度上对响应图峰值处进行测试来确定

目标的具体位置和大小。刘如浩等 [10] 在 Siam-
FC 的基础上引入可变形卷积 (deformable convolu-
tion, DC)[11] 提出了 DCSiam 算法，通过 DC 模块提

升单个卷积核的感受野，进而使骨干网络的特征

提取能力得到增强，同时引入模板更新策略，在

目标特征发生变化时，依然能够实现有效匹配。

但该算法继承了多尺度测试的边界预测策略，对

运动模糊等弱目标场景适应性较差。SiamRPN 算

法将区域推荐网络 (region proposal network, RPN)
引入孪生网络，通过在目标特征图上生成不同尺

寸和比例的锚框，基于锚框预测目标边界，提升

了算法精度。尚欣茹等 [12] 在 SiamRPN 中引入导

向锚框网络 (guided anchor RPN, GA-RPN)，提出

了 SiamGA-RPN算法，利用深度特征的语义信息

指导锚框的生成。这样生成的锚框对目标覆盖更

准确，提高了算法的鲁棒性。但该算法未能充分

利用图片语义信息进行分类预测，在低分辨率、

模糊等场景下无法生成高质量锚框。

此外，上述算法都存在一个共同的问题，即以

标识目标的标注框作为学习目标。标注框通常是
平行于坐标轴的矩形框，为了完整包含目标，标
注框往往比目标主体要大，因此会包含很多的背
景信息，导致算法在训练过程中会受到干扰，降
低学习效率。基于上述问题，本文设计了基于分
类和回归的一阶段跟踪算法。1）使用孪生全卷积
神经网络作为基本框架，通过引入可变形卷积，
提高骨干网络卷积核的有效感受野，进而提升骨
干网络的特征提取能力。2）在分类训练中引入定
位质量信息对训练目标进行加权，提高真实目标
对网络的贡献，增强模型识别目标的能力。3）在
目标预测阶段引入轻量级的卷积神经网络，充分
利用图片语义信息，并且采用双分支共同预测的
网络架构，将定位和边界回归任务分配到独立的
两分支，使网络具有较高的泛化性。本文算法在
OTB2015、VOT2018 和 LaSOT 等跟踪数据集上都
表现出了优秀的跟踪性能。 

1   优化分类预测的孪生网络
 

1.1    整体框架

本文算法整体框架如图 1 所示，包含特征提
取子网络和目标预测子网络，其中，模板帧和搜
索帧通过互相关操作进行融合。在目标预测子网
络中，使用分类分支和回归分支分别进行位置预
测和边界预测，最终产生目标预测框。

 

 

模板帧

搜索帧

127×127×3

303×303×3

6×6×256

28×28×256

17×17×1

17×17×4

目标预测子网络特征提取子网络

卷积层

卷积层
...

...

卷积神经网络

卷积神经网络

分类分支

回归分支

可变形卷积模块

: 互相关

: argmax 函数^
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图 1    本文算法框架

Fig. 1    Frame of our algorithm
 
  

1.2    可变形卷积

SiamFC 和 SiamRPN 使用 AlexNet 作为骨干

网络，其较浅的层数限制了网络的特征提取能

力，然而使用深层的骨干网络会导致算法的复杂

度提高，影响算法的实时性。本文通过引入可变

形卷积模块对 AlexNet 进行改进，提升骨干网络

的特征提取能力的同时，保证算法的实时性。

卷积运算包含两个步骤：1）基于规则网格
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R x
w R

m×m

在搜索帧 上进行采样；2）将采样值求和并与模
板帧 进行卷积。在 AlexNet 中， 定义了一个膨
胀为 1，填充为 0 的 内核：

R = {(0,0) , (0,1) , · · · , (m−1,m) , (m,m)} (1)
p0输出响应图的每个位置 计算方式为

y (a) =
∑
pn∈R

w (pn) · x (p0+ pn) (2)

pn R

∆pn {∆pn|n = 1,2, · · · ,
N},N = |R| R

p0

式中 是 上所有位置的枚举。在可变形卷积中，
通过添加自适应偏移量卷积层，生成卷积核在不
同方向上的偏移 ，并利用偏移集

对 进行扩充，此时，输出响应图上的每
个位置 的计算方式为

y (a) =
∑
pn∈R

w (pn) · x (p0+ pn+∆pn) (3)

∆pn式中：偏移 通常为小数，因此式（3）可通过双
线性插值实现：

x (p) =
∑

q

G (q, p) · x (q) (4)

p p0+ pn+∆pn q
x G (·, ·)

式中： 表示式（3）中任意位置 ； 是搜
索帧 上所有整数空间位置的枚举； 是二维
的双线性插值核，可以被分解为两个一维核：

G (q, p) = g (qx, px) · g
(
qy, py

)
(5)

g (a,b) =max(0,1− |a−b|)其中 。
3×3

18×34×34 18×32×32 18×
30×30

3×3
384×10×10 384×8×8 256×6×6

384×32×
32 384×30×30 256×28×28

本文可变形卷积使用 卷积核，输出偏移
图尺寸分别为 ( )、 ( ) 和 (

) 像素。考虑到目标跟踪任务中，骨干网络
的感受野对跟踪效果有重要的影响，感受野过小
则无法有效建立语义特征，而过大的感受野会使
模型丧失对目标旋转等姿态变化的敏感性。经过
仔细分析，确定骨干网络后三层的卷积核尺寸均
为 ( ) 像素，模板帧输出特征图尺寸分别为
( ) 像素、( ) 像素和 ( )
像素，搜索帧输出特征图尺寸分别为 (

)、 ( ) 和 ( ) 像素。如图 2
所示，可变形卷积模块通过引入自适应偏移量，使
卷积核能够适应目标的外观变化，有效扩展了卷积
核的有效感受野，提高了骨干网络的特征提取能力。
 

 

卷积层 偏移

输入特征图 输出特征图

可变形卷积

 
图 2    可变形卷积模块

Fig. 2    Deformable convolution module
  

1.3    分类预测

由于真实目标种类和姿态变化，其形状不规

则，导致标注框中包含有大量背景信息。在预测

过程中，这些远离目标中心的区块会产生许多低

质量的预测框，导致模型描述目标的能力下降，

最终降低跟踪精度和鲁棒性[13]。为了减少背景信

息的干扰，提高分类质量，本文在分类训练阶段

使用先验空间分数 (prior spatial score, PSS) 作为标

注框不同区块的定位质量评分，强化模型的分类

能力，其计算方式为

S ′ =

√
min(l∗,r∗)
max(l∗,r∗)

×

√
min(t∗,b∗)
max(t∗,b∗)

(6)

l∗、t∗、r∗、b∗式中： 分别表示正样本区块中心点到

标注框左、上、右、下 4 条边的偏移。

如图 3 所示，最终区块的定位质量评分依赖

于该区块距离标注框中心的距离，越靠近中心的

区块包含目标信息的几率越高，其产生的定位预

测分数可信度越高，定位质量评分也越高，而远

离中心的区块包含背景信息的几率变高，其对应

的定位预测分数可信度越低，相应的定位质量评

分会变低，强化了高质量预测区块的贡献。尽管

在某些情况下，PSS 分数会导致边缘部分目标区

域被降权，但此情况多出现于目标姿态极端不规

则的场景，如图 3 中的鸟类头部。在此场景下，标

注框边缘的空白区块往往会同步明显增加，稀释

该部分目标在训练过程中的作用，因此 PSS 分数

在该场景下仍具有较强的指导意义。
 

 

t*

t*

l*

l*

r*

r*

b*

b*

S'=0.89

S'=0.18

 
图 3    先验空间分数

Fig. 3    Prior space score
 
 

如图 4 所示，现有跟踪算法在训练过程中，直

接使用分类标签，边缘的背景区块与中心的目标

区块具有相同的贡献，会产生许多不可信的高置
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信度分数，降低模型性能。本文通过引入 PSS 分

数对训练目标进行定位强化，降低边缘低质量区

块对模型的影响，使模型能够聚焦于目标本身，

强化模型的分类能力。
 

 

正样本

0 1 0 0 0 0 0 0

0 0.9 0 0 0 0 0 0

正样本 负样本

负样本

分类标签

定位优化标签

传统分类训练标签

优化分类训练标签 
图 4    定位质量优化标签

Fig. 4    Localization quality optimized classification label
 
 

y ∈ {0,1}
y ∈ [0,1]

在定位强化标签中，类别标签从离散的

变成了连续的 ，因此不能再使用 Focal Loss[14]

作为损失函数。为了支持连续类别标签，本文使

用 QFocal Loss[15] 作为损失函数，其计算方式为

LQ(pr) = −αt |y− pr |γ · ((1− y) ln (1− pr)+ yln (pr)) (7)
y ∈ [0,1] y = 0

y ∈ (0,1] pr ∈ [0,1] |y− pr |γ

γ

αt

式中： 表示样本类别，其中 表示负样本，

表示正样本。 表示预测值，

是动态调节因子， 的作用是使动态调节过程更

加稳定。 是正负样本平衡因子，其计算方式为

αt =

{
α, y = 1
1−α, y = 0 (8)

α γ

QFocal Loss 通过对 Focal Loss 进行扩展，实

现了对连续分类标签的支持，并加入正负样本平

衡因子和动态调节因子，在训练过程中能够使正

负训练样本对网络的贡献更加均衡，同时提高难

分类样本对网络的贡献，增强跟踪器的判别能

力。本文 和 分别设置为 0.25 和 2。 

1.4    目标预测子网络

在目标预测子网络中，目标预测分为分类定

位和边界预测两个过程，分别设计了分类分支和

回归分支。前者通过分类任务得到高鲁棒性的相

似性评分，对目标进行定位，增强跟踪器的判别

能力，后者在前者的基础上，通过边界框的回归

任务对目标的边界进行精确预测，增强跟踪的精

确性。

17×17

为了提高骨干网络输出的特征图中语义信息

的利用率，在两个分支中添加了深度为 4 层的卷

积神经网络作为头部，头部网络结构如图 5 所

示。最终产生尺度为 ( ) 像素的特征图。
 

卷积层 2

卷积核: 3×3，步幅: 1，通道: 256

ReLU

卷积层 1

卷积核: 3×3，步幅: 1，通道: 256

ReLU

批归一化

卷积层 3

卷积核: 3×3，步幅: 1，通道: 256

ReLU

卷积层 4

卷积核: 1×1，步幅: 1，通道: 1

头
部

网
络

 
图 5    头部卷积网络结构

Fig. 5    Structure of head convolutional network
  

(x,y)(⌊ s
2

⌋
+ xs,

⌊ s
2

⌋
+ ys
)

s s = 8

(x,y)

其中分类分支将特征图上的每一个点在原图

上对应的图像块分类为一个正样本块或负样本

块。具体地，特征图上的每个点 都可以映射

回原图，对应着以点 为中心的图

像块，其中 表示骨干网络的总步幅，本文中 。

在训练过程中，如果 对应图像块的中心点在

标注框内，就视作正样本，否则为负样本。

(
xpos,ypos

)
(x0,y0)

(x1,y1)

v = (l∗, t∗,r∗,b∗)

回归分支与分类分支平行，基于每个分类结
果的正样本点，预测正样本区块中心相对于标注
框的偏移。将正样本点记作 ，标注框使用

左上和右下两点坐标表示，分别记作 和
，则回归分支的训练标签可以用一个四维向

量 表示:

l∗ =
(⌊ s

2

⌋
+ sxpos

)
− x0, t∗ =

(⌊ s
2

⌋
+ sypos

)
− y0

r∗ = x1−
(⌊ s

2

⌋
+ sxpos

)
, b∗ = y1−

(⌊ s
2

⌋
+ sypos

)
回归分支使用 GIoU Loss[16] 作为损失函数，

其计算方式为

LG = 1− I∗ou+
C−Union (B,B∗)

C
(9)

B B∗ C

Union (·)
I∗ou

式中： 和 分别表示预测框和标注框； 表示预
测框和标注框最小外接矩形的面积； 表示
两个矩形框的并集； 表示预测框和标注框的交
并比。GIoU Loss 在 IoU Loss[17] 的基础上对与标
注框没有交集的预测框进行惩罚，使预测框与标
注框不重合时，回归分支也能继续收敛，提高了
训练速度。 

2   实验结果分析
 

2.1    实验环境及参数配置

本文算法基于开源深度学习框架 Pytorch 实
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现，使用 Python3.8 作为开发语言，实验环境为

Manjaro 发行版操作系统。硬件设备环境为 Intel
Core i7-10 700@2.7 GHz 八核心处理器，32 GB 内

存，使用 NVIDIA Tesla V100 16 GB 显卡加速运算。

5×10−4

10−7 2×10−2

10−7

采用随机梯度下降法优化模型，使用 ILSVRC-
VID/DET，GOT-10k 和 YoutubeBB 数据集作为基

础训练数据集进行离线训练。梯度下降动量设置

为 0.9，权重衰减为 ，小批次图片数量设置

为 32 对，共训练 20 轮，学习率在前 5 轮训练中从

线性增长到 作为预热，并在余下 15 轮

中采用余弦退火的方法降低到 。 

2.2    消融实验

本文算法在 SiamFC 的基础上进行了骨干网

络改进、引入定位强化标签和算法结构优化 3 个

方面的改进，为了确定改进措施的有效性，以

VOT2018 数据集为基准进行了消融实验。结果

如表 1 所示，本文通过添加 DC 模块、添加卷积网

络头部、使用定位质量增强标签和添加回归分支

等方式，逐步进行实验，通过与上一行的结果比

较，分别验证不同改进措施的贡献。表 1 中 A 表

示精确度（Accuracy），R表示鲁棒性（Robustness），
分别是 VOT2018 数据集用来评价算法在跟踪过

程中对目标的覆盖情况和跟踪稳定性的指标。其

中 A 越高越好，R 越低越好。加粗字体表示各列

最优结果。
 

  
表 1    消融实验结果

Table 1    Results of ablation study
 

编号 DC模块
卷积网

络头部

定位质

量标签
回归分支 A ↑ R ↓

1 × × × × 0.515 0.573

2 √ × × × 0.529 0.501

3 √ √ × × 0.535 0.428

4 √ √ √ × 0.554 0.253
5 √ √ √ √ 0.586 0.206

 

编号 2 的实验中，通过添加 DC 模块对骨干

网络进行改进。对比编号 1 和编号 2 的实验结

果，可以发现引入 DC 模块后，算法精度和鲁棒性

分别提高了 0.014 和 0.072，均有较大提升。这是

因为 AlexNet 本身特征提取能力较弱，通过应用

DC 模块，不仅增大了卷积核有效感受野，也在一

定程度上规避了矩形卷积核无法适应目标形变的

缺陷。

编号 3 的实验中，在分类分支中添加卷积网

络头部，通过对比编号 2 和编号 3 的实验结果，可

以发现算法鲁棒性得到较大提升，达到了 0.073，

而精度提升仅有 0.006。这是因为使用卷积网络

头部对特征图中的语义信息具有更好的利用率，

使算法抵抗噪声干扰的能力更强，跟踪更稳定，

但由于依然采用尺度金字塔进行多尺度预测，因

此精度提升较为有限。

编号 4 的实验中，引入定位强化标签，通过对

比编号 3 和编号 4 的实验，可以发现定位强化标

签使算法鲁棒性提升了 0.175，这是由于通过引入

定位强化标签，算法能够聚焦于目标本身，因此

具有更强的识别能力，同时算法精度提升了 0.019。
编号 5 的实验中，通过添加边界回归分支完

善网络结构。新的回归分支避免了多尺度预测，

对目标外形轮廓变化具有更好的适应性，使精度

提升了 0.032，鲁棒性提升了 0.047。
消融实验的结果证明本文所采取的结构优

化、定位强化标签和引入卷积网络头部等措施均

对算法性能具有较大提升。 

2.3    对比实验及结果分析 

2.3.1   弱目标场景实验结果

为了验证本文算法在弱目标场景中的有效性

和适应性，从测试数据集中选取弱目标场景的视

频序列进行跟踪实验，并选择同类型的 SiamFC、

SiamRPN 和基于目标预测准则的鲁棒和精确跟踪

（towards robust and accurate visual tracking with tar-
get estimation guidelines, SiamFC++）算法[18] 进行定

量对比。表 2 统计了各个视频序列对应的场景和

具有的挑战属性。
 

  
表 2    各序列属性

Table 2    Attributes of video sequences
 

视频序列 弱目标场景 挑战属性

Blurowl 模糊 SV、MB、FM、IPR

Diving 姿态变化 SV、DEF、IPR

Dragonbaby 模糊、旋转
DV、OCC、MB、FM、

IPR、OPR、OV

Ironman 位移、光线变化
IV、SV、OCC、MB、FM、

IPR、 OV、BC、LR

Jump 姿态变化
SV、OCC、DEF、MB、

FM、IPR、OPR

Matrix 弱光，模糊
IV、SV、OCC、FM、

IPR、OPR、BC

Redteam 低分辨率 SV、OCC、IPR、OPR、LR

Singer2 复杂光线 IV、DEF、IPR、OPR、BC
 
 

特殊序列跟踪结果如表 3 所示，在特殊场景

序列中，本文算法成功率和精确率分别达到了 0.655
和 0.845，相比于 SiamFC 分别提高了 31.9% 和 39.9%，

综合表现最优。加粗字体表示各行最优结果。
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表 3    弱目标场景序列实验结果
Table 3    Experimental results of weak object secne sequences
 

属性 本文方法 SiamFC SiamRPN SiamFC++
成功率 0.655 0.336 0.536 0.590
精确率 0.845 0.446 0.740 0.785

 
 

图 6 给出了不同算法在光线环境复杂、雨天

且背景杂乱以及水下场景的跟踪表现。序列

Ironman 中，由于爆炸等因素，光照条件变化较为

剧烈，且目标随着姿态变化发生了较大幅度位移

和运动模糊，具有较高的跟踪难度。SiamFC 算法

通过对响应图进行插值和尺度金字塔预测目标位

置，在该场景中受背景信息干扰较大，全程数次

丢失目标。SiamRPN 得益于 RPN 网络对目标的

二次预测，在跟踪成功时往往具有较高的覆盖

率，但由于其骨干网络特征提取能力较弱，同样

易受背景干扰，在第 100 帧以后无法正常跟踪。

SiamFC++由于不具备较强的目标分类能力，因此

也在目标同时出现位移、模糊、旋转和光照变化

时丢失目标，并且无法重新定位目标。本文算法

由于优化了骨干网络，并且采用定位强化标签优

化分类训练，具有较强的目标识别能力，因此能

够在复杂背景下完成稳定的跟踪。
 

 

#27 #100 #114 #135

#46 #62 #81 #99

#66 #87 #148 #291

(a) Ironman

(b) Matrix

(c) Fish2

本文方法 SiamFC SiamRPNSiamFC++ 
图 6    不同算法在弱目标场景中的跟踪结果

Fig. 6    Tracking  results  of  various  algorithms  in  weak
object scenes

 
 

Matrix 序列中，由于暴雨天气和目标运动，形

成了模糊、光照变化弱目标场景。本文算法利用

定位强化标签，提高了对目标的识别能力，同时

使用卷积网络头部增强了算法的分类能力，能够

抵抗各种复杂情况，较好地跟踪目标。SiamFC
和 SiamRPN 受限于特征提取能力，对目标识别能

力不足，在第 42 帧、第 62 帧以及第 81~99 帧均发

生跟踪失败的情况。SiamFC++同样由于目标识

别能力较弱，虽然能够成功跟踪，但预测框对目

标的覆盖情况不如本文算法。

Fish2 序列是一段水下视频，背景色调鲜艳且

与目标颜色相似，使目标轮廓不明显，同时该场

景中目标跟踪不仅受到目标本身变化的影响，还

要克服折射、相似目标遮挡等问题，是非常典型

的弱目标场景。可以看到在前 66 帧目标尚未较

大变化，SiamFC 预测框就受背景干扰产生偏移，

且在后续跟踪中多次出现相同问题，这是因为

SiamFC 依赖较浅的骨干网络识别目标，无法在相

似背景下准确分辨目标。SiamFC++在相似目标

遮挡时，也出现了跟踪漂移的问题。SiamRPN 倾

向于选择与目标具有较高重叠率的锚框进行拟

合，因此在发生遮挡时容易受锚框诱导，发生跟

踪漂移。本文算法则因为具备较高的识别能力而

可以实现较为稳定的跟踪，且采用了独立的回归

分支，预测框能够较好地适应目标外观和轮廓变化。 

2.3.2   OTB2015 数据集实验结果

OTB2015 数据集是目标跟踪领域被广泛采用

的数据集，通过精心选择不同类别和场景的视频

片段进行标注，提供了光照变化（illumination vari-
ation, IV）、尺度变化（scale variation, SV）、遮挡

（occlusion, OCC）、形变（deformation, DEF）、运动

模糊（motion Blur, MB）、快速运动（fast motion,
FM）、平面内旋转（in-plane rotation, IPR）、平面外

旋转（out-of-plane rotation, OPR）、离开视野（out-
of-view, OV）、背景模糊（background-clutter, BC）、

低分辨率 (low-resolution, LR）等 11 种对于目标跟

踪具有挑战性的属性，能够较为全面地评估跟踪

器性能。采用一次通过评价的方式计算精确率和

成功率，可以作为跟踪器性能对比的公平对比平

台。在 OTB2015 数据集上与基于卷积特征的相

关滤波跟踪（convolutional features for correlation
filter based visual tracking, DeepSRDCF）算法[19]、最

大重叠区域的精确跟踪（accurate tracking by over-
lap maximization, ATOM）算法 [20]、SiamFC、Siam-
RPN、干扰感知的孪生区域提议（distractor-aware
siamese network, DaSiamRPN）算法 [21]、SiamFC++
和基于更深和更宽孪生网络的实时目标跟踪（deeper
and wider siamese networks for real-time visual track-
ing, SiamDWfc）算法[22] 进行对比。

对比结果如表 4 所示，加粗和下划线字体分

别表示各列最优和次优结果。本文算法在 OTB2015
上的跟踪成功率为 0.690，精确率为 0.884，对比
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SiamFC 的成功率（0.586）和精确率（0.772）均有较

大提升。对比引入 RPN 网络的 SiamRPN 和 Da-
SiamRPN 算法，成功率分别提升了 5.8% 和 3.2%，

精确率分别提升了 3.4% 和 0.3%。对比迭代优化

边界框的 ATOM 算法分别提升了 2.2% 和 1.0%。

对比同样使用 AlexNet 作为骨干网络的 SiamFC++
分别提升了 1.5% 和 0.7%。对比 DeepSRDCF 分

别提升了 5.5% 和 2.7%。实验结果表明，本文算

法相比于 SiamRPN、SiamFC++、ATOM 等主流算

法表现更优。
 

  
表 4    OTB2015 数据集对比实验结果

Table 4    Comparative experimental results on the OTB2015
dataset

 

跟踪方法 成功率 精确率 跟踪速度/(f/s)

本文方法 0.690 0.884 134.319
DeepSRDCF 0.635 0.851 5.383

ATOM 0.668 0.874 25.599

SiamFC 0.586 0.772 73.545

SiamRPN 0.632 0.850 131.330

DaSiamRPN 0.658 0.881 82.647

SiamFC++ 0.675 0.877 145.561
SiamDWfc 0.627 0.828 66.450

 
 

图 7 给出了不同算法在 OTB2015 数据集上

部分具有较大挑战性的序列的跟踪表现。Biker
序列中，目标分辨率较低，且具有快速运动、尺度

变化和运动模糊等弱目标场景，从第 67~70 帧，目

标跳跃过程中发生平面外旋转，DaSiamRPN 受到

错误锚框的诱导，丢失目标。DeepSRDCF 无法准

确定位目标，发生漂移。在第 70~128 帧，目标在

空中旋转并落地，期间快速运动，并伴随着旋转

和运动模糊，ATOM、SiamRPN和 SiamFC++均无

法正常跟踪目标，DeepSRDCF 算法只能跟踪到部

分目标，本文算法通过引入 DC 模块和定位强化

标签优化分类能力，对目标识别能力更强，能够

在目标快速运动和模糊时稳定识别并定位目标，

因此能全程稳定跟踪。
 

 

#82#67 #70 #128

#34#34 #72 #148 #212

本文方法 DeepSRDCF DaSiamRPN

SiamFCSiamFC++ SiamRPNSiamDWfc

ATOM

(a) Biker

(b) Diving

(c) Dragonbaby

(d) Girl2

#17 #44 #46 #84

#106 #128 #666 #1406

本文方法 DeepSRDCF DaSiamRPN

SiamFCSiamFC++ SiamRPNSiamDWfc

ATOM

(a) Biker

(b) Diving

(c) Dragonbaby

(d) Girl2

 
图 7    不同算法在 OTB2015 序列上的跟踪结果

Fig. 7    Tracking results of various algorithms on OTB2015
 
 

在 Diving 序列中，主要挑战是目标旋转。在

第 34 帧，目标在弹跳阶段发生快速运动，SiamFC
和 SiamDWfc 发生跟踪失败，在第 72 帧，目标准备

起跳，身体姿态发生明显变化，SiamRPN 和 DaSiam-
RPN 由于无法匹配到高质量的锚框，预测框只能

覆盖部分目标。在第 72~212 帧中，目标在跳水过

程中发生连续旋转和尺度变化，DeepSRDCF
无法适应目标外观变化，SiamRPN 和 DaSiamRPN
由于需要匹配锚框，其预测框变化往往滞后于目

标变化，跟踪效果不佳。本文算法由于采用了独

立的回归分支，不需要进行多尺度预测，也不受

锚框诱导，对目标外观和尺度变化具有较好的鲁

棒性，因此预测框能较为完整的覆盖目标，跟踪

效果较好。

在 Dragonbaby 序列中，目标在运动过程中发

生旋转、遮挡和离开视野等情况，在第 17 帧时，

目标颈部的光照变化对跟踪造成干扰，导致 Siam-
FC、DeepSRDCF 和 SiamFC 发生漂移。在第

44~46 帧，目标快速运动，并伴随平面外旋转和轻

微模糊，多种因素影响之下，除本文算法以外所

有算法均不能成功跟踪目标，同样的情况在第

84 帧再次出现，本文算法得益于更强的目标识别

能力，可以稳定识别目标，实现全程跟踪。

在 Girl2 序列中，当目标在第 106~128 帧期间

被行人完全遮挡，目标恢复后，本文算法最先重

新识别到目标，SiamRPN 和 DaSiamRPN 则选择了

错误的锚框进行拟合，跟踪失败，SiamFC 和 Siam-
D W f c 同样跟踪到了错误的目标。在第 6 6 6
帧时，目标与行人重合，并且背景杂乱，SiamFC++
预测框偏移到了干扰目标上，SiamFC 跟踪失败。

在第 1 406 帧时，目标在运动中发生尺度变化，本

文算法能够稳定识别目标，且采用独立回归分

支，能较好适应外观变化，因此跟踪效果较好，其
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他算法均受到不同程度干扰，不能很好地跟踪目标。 

2.3.3   VOT2018 数据集实验结果

VOT2018 数据集包含 60 个视频序列，采用四

点标注法标注目标，更贴近直觉，同时难度也比

OTB2015 更高，更能体现不同算法之间的性能差

距。选择 DeepSRDCF、SiamFC、双重孪生网络实

时目标跟踪（a twofold siamese network for real-time
object tracking, SA_Siam）算法 [23 ]、SiamRPN、

DaSiamRPN、ATOM 和 SiamFC++等主流算法进行

对比。

对比实验结果如表 5 所示，加粗和下划线字

体分别表示各列最优和次优结果。本文算法的平

均期望重叠率（expected average overlap, EAO）达

到了 0.413，在近些年主流同类算法和非同类算法

中综合表现最优。对比实验数据可知，ATOM 算

法准确性较高，这是因为 ATOM 算法在预测目标

边界时，会生成多个预测框进行迭代优化，因此

可以获得准确性较高的预测框，使跟踪准确性较

高，但会导致算法实时性下降，跟踪速度仅有

25.83 帧/秒。本文采用独立回归分支和卷积网络

头部预测目标边界，对目标形变适应性较强，因

此跟踪准确性达到了 0.586，与 VOT2018 冠军算

法 SiamRPN 持平，且鲁棒性更好。
 

  
表 5    VOT2018 数据集对比实验结果

Table 5    Comparative experimental results on the VOT2018
 

跟踪方法 EAO ↑ A ↑ R ↓ 跟踪速度/f/s
本文方法 0.413 0.586 0.206 129.46

DeepSRDCF 0.154 0.492 0.707 5.10

SiamFC 0.188 0.506 0.585 69.58

SA_Siam 0.337 0.566 0.258 40.45

SiamRPN 0.383 0.586 0.276 128.71

DaSiamRPN 0.326 0.569 0.337 78.64

ATOM 0.401 0.590 0.204 25.83
SiamFC++ 0.400 0.556 0.183 141.35

 
 

图 8 给出了不同算法在 VOT2018 数据集上

部分具有较高难度的视频序列上的跟踪结果。序

列 Dinosaur 中，跟踪器需要克服目标快速运动、

旋转和模糊等问题，在第 38 帧，目标轮廓受到背

景干扰变得模糊，SiamFC 不能正确识别目标。在

第 121 帧，目标发生模糊且发生旋转，本文算法依

然能稳定识别并跟踪目标，而 ATOM 和 SiamFC
算法均跟踪失败。在第 158 帧和 281 帧，目标出

现较为剧烈的变化，且光照杂乱，背景干扰较强，

SiamRPN 和 DaSiamRPN 采取的拟合锚框策略不

能再稳定跟踪目标，而本文算法具有较强的目标

识别能力，可以正常跟踪目标。
 

 

#38 #121 #158 #281

#55 #86 #151 #283

#22 #34 #40 #91

#36 #75 #94 #147

(a) Dinosaur

(b) Fernando
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本文方法 DeepSRDCF DaSiamRPN

SiamFC++SiamFC SiamRPNSA_Siam

ATOM

 
图 8    不同算法在 VOT2018 序列上的跟踪结果

Fig. 8    Tracking results of various algorithm on VOT2018
 
 

在 Fernando 序列中，目标受到严重遮挡，且

伴随强烈的光照和外形变化。在第 55~86 帧，目

标缓慢移动过程中，各个对比算法均不能较好地

适应目标轮廓变化导致预测框只能覆盖部分目

标，本文算法预测框对目标覆盖良好。第 151 帧

出现了明显的光照变化，SiamFC、ATOM 和 SA_Siam
将地面和部分背景当作目标，预测框出现偏移，

SiamRPN、DaSiamRPN、DeepSRDCF 和 SiamFC++
都只能跟踪到部分目标，只有本文算法正确识别

到猫尾，体现了本文算法较强的目标识别能力。

第 283 帧目标与干扰物分离，本文算法最先重新

跟踪到目标，并且能够完整覆盖目标，SiamFC 识

别到错误目标，其余算法均只能跟踪到部分目标。

在 Gymnastics3 序列中，目标全程快速运动，

出现了模糊弱目标，且背景较为杂乱。在前 22 帧

目标在奔跑过程中，身体轮廓发生改变，只有本

文算法和 SiamFC++能够正确识别目标腿部，实现

较为完整的覆盖，其余算法均只能识别目标上半

身。在第 34~91 帧目标起跳和落地过程中发生旋

转和运动模糊，只有本文算法能够较好地适应目

标姿态变化，其余算法预测框变化均滞后于目标

姿态变化，导致对目标覆盖情况不佳。

在 Motocross1 序列中，主要挑战是目标的快
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速运动、旋转和背景杂乱。DeepSRDCF、SiamFC
和 ATOM 由于对目标特征提取能力较弱，在第

36 帧背景杂乱时不能正确识别目标，跟踪失败。

在第 75~94 帧目标持续旋转，且背景不断变化，本

文算法依靠较强的目标识别能力能够持续稳定跟

踪目标，且预测框能较好覆盖目标，其余算法虽

然能成功跟踪，但预测框对目标覆盖情况不够理

想。第 147 帧目标尺度发生较大变化，本文算法

预测框能够适应目标外观变化，SiamFC++预测框

过大，包含较多背景，SiamFC 和 DeepSRDCF 则预

测框过小，不能完整包含目标。 

2.3.4   LaSOT 数据集实验结果

为了更好验证本文算法的有效性以及在较长

序列跟踪时的稳定性，引入了大规模单目标跟踪

数据集 LaSOT。LaSOT 数据集对 1 400 个视频序

列进行了密集标注，并且平均视频序列长度达到了

2 512 帧，具有较高的难度，能够更好地验证跟踪

算法的稳定性和泛化性，采用一次通过评价计算

成功率和精确率。选择 SiamDWfc、SiamFC、ATOM、

SiamFC++、DaSiamRPN、一种统一的快速目标跟

踪和分割方法（fast online object tracking and seg-
mentation: a unifying approach, SiamMask） [24] 和多

域卷积神经网络（multi-domain convolutional neur-
al network, MDNet）算法 [25] 等在 LaSOT 数据集上

具有较好表现的算法进行对比。

对比试验结果如表 6 所示，加粗和下划线字

体分别表示各列最优和次优结果。采后多种改进

措施后，本文算法在 LaSOT 提供的长序列跟踪场

景中达到了 0.550 的成功率和 0.635 的精确率，相

比于 DaSiamRPN 分别提高了 3.0% 和 3.5%，相比

于基线算法 SiamFC 分别提高了 13.5% 和 21.4%，

在近些年的同类型算法中成功率和精确率均表现

最优，同时算法实时性也表现较好。
 

  
表 6    LaSOT 数据集对比实验结果

Table 6    Comparative experimental results on the LaSOT
 

跟踪方法 成功率 精确率 跟踪速度/f/s

本文方法 0.550 0.635 130.32
SiamFC 0.336 0.420 70.81

SiamDWfc 0.347 0.437 65.52

ATOM 0.499 0.570 26.47

DaSiamRPN 0.515 0.605 79.70

SiamFC++ 0.500 0.571 143.34

SiamMask 0.467 0.552 29.93
MDNet 0.394 0.460 1.65

  

3   结束语

针对孪生网络跟踪算法对模糊和低分辨率等

情况下的弱目标跟踪效果不佳的问题，以优化模

型分类能力的思路，从特征提取和语义特征应用

等方面对孪生全卷积网络进行改进。应用可变形

卷积模块改进骨干网络，并对网络结构进行优

化，引入卷积网络头部和独立回归分支，同时利

用定位质量评分对分类训练进行优化，提高算法

对目标的识别能力。在 OTB2015、VOT2018 和

LaSOT 公共数据集上的大量对比实验证明所提算

法在模糊、低分辨率等弱目标场景中能够实现较

为稳定的跟踪，综合表现优于当前同类主流算

法，且算法实时性较好。

所提算法依然存在改进空间，由于采取不更

新模板的策略，在目标遮挡物消失时能够迅速地

重新发现和定位目标，但在遮挡期间有可能受到

相似干扰目标的诱导，导致跟踪失败，因此进一

步的研究方向是引入合适的模板更新策略，提高

算法的抗遮挡干扰能力。
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