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摘   要：近年来，Siamese网络由于其良好的跟踪精度和较快的跟踪速度，在视觉跟踪领域引起极大关注，但大

多数Siamese网络并未考虑模型更新，从而引起跟踪错误。针对这一不足，该文提出一种基于双模板Siamese网络

的视觉跟踪算法。首先，保留响应图中响应值稳定的初始帧作为基准模板R，同时使用改进的APCEs模型更新策

略确定动态模板T。然后，通过对候选目标区域与2个模板匹配度结果的综合分析，对结果响应图进行融合，以得

到更加准确的跟踪结果。在OTB2013和OTB2015数据集上的实验结果表明，与当前5种主流跟踪算法相比，该文

算法的跟踪精度和成功率具有明显优势，不仅在尺度变化、平面内旋转、平面外旋转、遮挡、光照变化情况下具

有较好的跟踪效果，而且达到了46 帧/s的跟踪速度。
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Abstract: In recent years, the Siamese networks has drawn great attention in visual tracking community due to

its balanced accuracy and speed. However, most Siamese networks model are not updated, which causes

tracking errors. In view of this deficiency, an algorithm based on the Siamese network with double templates is

proposed. First, the base template R which is the initial frame target with stable response map score and the

dynamic template T which is using the improved APCEs model update strategy to determine are kept. Then,

the candidate targets region and the two template matching results are analyzed, meanwhile the result response

maps are fused, which could ensure more accurate tracking results. The experimental results on the OTB2013

and OTB2015 datasets show that comparing with the 5 current mainstream tracking algorithms, the tracking

accuracy and success rate of the proposed algorithm are superior. The proposed algorithm not only displays

better tracking effects under the conditions of scale variation, in-plane rotation, out-of-plane rotation, occlusion,

and illumination variation, but also achieves real-time tracking by a speed of 46 frames per second.
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1    引言

视觉目标跟踪技术需要在视频序列中自动地定

位目标，其在视频监控、军事侦察、自动驾驶和人

体姿态估计等方面具有广泛的应用[1]。视觉目标跟

踪的核心问题是如何在具有遮挡、运动模糊、复杂

背景和目标形变等场景下准确检测和定位目标[2]。

近年来，基于外观相似性比较策略的Sia -
mese网络由于其良好的跟踪性能，在视觉跟踪领域

引起了极大的关注[3–12]。SINT[4], SiameseFC[5]和
RASNet[6]以初始帧作为模板，学习先验深度Sia-
mese网络的相似函数，通过相似性比较确定候选目

标。虽然这些跟踪方法不仅获得了不错的跟踪精

度，还具有较快的跟踪速度，但存在3个问题[4–6]：

首先，大多数Siamese跟踪方法中使用的特征都是

浅层外观特征，只能区分前景和非语义背景；其

次，大多数的Siamese跟踪都无法进行模型更新，

由于在跟踪过程中目标外观及场景视角发生变化，

固定不变的模板会引起跟踪匹配误差及场景适应性

下降，甚至会导致跟踪失败；最后，Siamese网络

训练中存在样本不均衡，正样本种类不充足导致模

型泛化性能不够，负样本过于简单大多不包含语义

信息。针对缺乏深度特征这一不足，SA-Siam[3]使

用了两组Siamese网络：语义分支和外观分支，浅

层外观分支相关系数图和深层语义分支相关系数图

按照一定比例加起来，得到最终的响应图，实现特

征融合；FlowTrack[7]则在Siamese网络中利用光流

运动信息来提高特征表示和跟踪精度。针对未考虑

模型更新问题：CFNet[8]和Dsiam[9]始终以初始帧为

输入，通过岭回归学习变换目标外观矩阵和背景矩

阵达到适应目标时域变化和抑制背景变化的目的；

EDCF[10]在SiameseFC特征层后加入反卷积网络，

使得特征网络更多地关注目标的细节表述，并结合

上下文感知的相关滤波抑制背景干扰，并且使得模

型可以在线更新。针对训练样本不均衡的情况：

SiameseRPN[11]和DaSiamRPN[12]在跟踪中引入检

测方法，使用ILSVRC(Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challenge)[13]和YouTube-BB
(YouTube-BoundingBoxes)[14]这两个超大数据集预

训练模板分支，使用分支RPN网络检测目标。

本文在模型更新这一问题上对Siamese网络进

行改进，提出一种基于双模板Siamese网络的方法

进行跟踪：选择初始帧目标作为基准模板R，基准

模板视为未被污染的模板，保证目标跟踪的平均性

能；动态模板T学习目标在运动过程中表观上的变

化，在平稳跟踪的基础上使跟踪结果更加准确，第

1个动态模板同样选择初始帧目标，之后的动态模

板使用改进的APCEs模型更新策略确定。双模板

的方式一方面能够提高模板正确性和对跟踪的支持

度，减少目标漂移；另一方面选择动态模板时采用

的自适应更新策略能够减少动态模板的更新次数，

从而保证跟踪速度。这一思想与Triplet网络有相似

之处，但从算法本质上来讲，本文算法是两个Sia-
mese网络跟踪结果的融合，以获得更好的跟踪性

能，而Triplet网络[15]使用正负样本与目标进行网络

训练，从而在建模时具有更好的细节效果。在

OTB2013[16]和OTB2015[2]数据集上的实验结果表

明，与当前5种主流的跟踪算法相比，本文算法在

跟踪精度和成功率上均具有优势，同时在GPU上
的运算速度达到了实时性。

2    SiameseFC网络

本文算法通过对2个SiameseFC网络[5]跟踪结果

的融合，最终得到跟踪目标的位置和大小。SiameseFC
网络去掉了原始Siamese网络[4]中的Padding层和全

连接层，保留5层卷积，除第5层卷积外，每个卷积

层后面都有1个ReLU非线性激活层，用于训练过程

中降低过拟合的风险。全卷积网络让较大的搜索区

域输入网络成为可能，可以详尽地测试目标在新图

像中所有可能的位置，找到和目标外观相似度最高

的候选区域，从而预测目标位置。

x

x
x 0 x 0

如图1所示，SiameseFC网络作为一个特征提

取器，提取模板z和搜索区域 的特征，一起输入到

相似度函数中计算相似度，并返回一个得分响应

图。响应图反映模板z和搜索区域 中与模板z大小

相同的候选模板 相似性：得分高， 与z相似，反

之不相似。接下来，本文从相似性学习、损失函数

训练和网络训练3个方面对SiameseFC网络做一个

简单的说明。

2.1  相似性学习

SiameseFC网络在模板和搜索区域全卷积后做

1次评估，计算相似度。网络中的深度相似性学习

 

 
图 1 SiameseFC网络框架
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f (z; x)

'

函数可以是简单的距离度量或者相似度度量，在

SiameseFC采用互相关函数 作为相似度函

数，计算经过 特征提取后的特征图相似度

f (z; x) = '(z) ¤ '(x)+bI (1)

bI其中，*表示卷积， 表示在响应图中每个位置的

取值。

2.2  损失函数训练

x

SiameseFC网络用一种判别的方法，在正负样

本对上采用最大似然估计进行损失函数训练。搜索

区域 中的每一个候选子窗口，相当于1个样本，而

它输出的得分就是它是正/负样本的概率。这是一

个应用逻辑回归的典型二分类问题，逻辑损失就可

以表示为

l(y; v)= log2(1+exp(¡yv)) (2)

y 2 f1;¡1g
其中， v是候选位置的得分， y是它的真实类

别, 。采用1个样本图像和1个较大的搜

索区域图像来训练SiameseFC网络，定义1个响应

图的损失函数为每一个损失的均值

L(y; v) =
1
jDj
X
u2D

l(y[u]; v[u]) (3)

y[u] 2 f1;¡1g
对于每一个位置 u，需要 1个真正的标签

。当位置u与响应图中心位置p的欧

氏距离在某一阈值R内时，认定其为正样本，否则

为负样本。

2.3  网络训练

目标跟踪使用的3个传统的数据集VOT [ 1 7 ] ,
ALOV[18], OTB[2,16]总共有不到600个视频序列，并

且数据集中的视频还有一些重叠，因此SiameseFC

网络没有采用这3个传统数据集对网络进行训练，

而是采用包含4500个视频序列的ILSVRC[13]数据库

进行了训练。SiameseFC网络采用离线训练，在离

线阶段解决相似度学习问题，网络训练中通过随机

梯度下降方法调整网络参数。

3    本文算法

3.1  总体框架

在Siamese网络中[3–10]，使用初始帧目标作为模

板，后续跟踪都和初始帧的目标模板(后文称为基

准模板R)进行匹配度计算，以此来估计两帧之间区

域特征相似性。然而，当目标快速运动、目标形

变、光照变化等情况下，不更新模板往往会造成跟

踪失败；但只使用动态模板跟踪也是有风险的：当

跟踪出现模型漂移时，现有的跟踪算法没有有效的

应对措施对漂移进行校正，就会造成跟踪结果出现

进一步漂移，一直到跟踪失败。因此，本文在

SiameseFC框架的基础上提出采用双模板的方式进

行跟踪：保留未被污染的初始帧目标作为基准模板

R，使用改进的APECs更新策略进行模板更新得到

动态模板T，两个模板相辅相成，分别与搜索区域

进行相似度匹配，得到各自的响应图，对2个响应

图加权得到最终响应。本文算法框架如图2所示。

3.1.1  模板、搜索区域的获取

模板区域的获取如图3所示。

(1) 模板的获取

(w; h)

sz = (w+2p) £ (h+2p)

首先，以被选为模板的目标中心位置P和目标

大小 裁剪一个正方形区域，该正方形的边长

， 其 中 p 为 上 下 文 余 量
 

 
图 2 基于Siamese网络下的双模板跟踪
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p = (w+h) =4

127£ 127£ 3
s(w+2p)£ s(h+2p) = 127£ 127

。然后，以RGB 3通道均值填充，乘

以尺度因子s，放缩为 的模板图像。

s满足 。

pxr

(wxr; hxr) 127£ 127£ 3
pxt

(wxt; hxt) 127£ 127£ 3

以 初 始 帧 目 标 中 心 位 置 和 目 标 大 小

裁剪、放缩得到 大小的基准

模板R；以模板更新帧的目标中心位置 和目标大

小 裁剪、放缩得到 大小的动

态模板T，如图3所示。

(2) 搜索区域的获取

pt¡1

sx = (sz+2£ pd)£ s

pd = (255¡ 127) =2s
255£ 255£ 3

获取当前帧的搜索区域，先以上一帧中心位置

确定感兴趣区域为ROI的中心位置，ROI边长

为 ，考虑背景填充区域pd和

尺度因子s, , ROI图像块作为

候选样本，放缩得到一个 的搜索区域，

如图3所示。

3.1.2  相似度估计

' 6£ 6£ 128 ' (zr) ' (zt)

22£ 22£ 128 ' (x) ' (zr) ' (zt)

' (x)

' (zr) ' (zt)

' (x)

模板R、模板T和搜索区域通过特征映射操作

分别得到 的特征图 、特征图

和 的特征图 。 , 分别

与搜索区域提取的特征图 进行相似度计算。

本文改进了SiameseFC网络和互相关函数，将模板

R、模板T得到的特征图 , 合并为1个4维

矩阵与搜索区域特征图 一起输入互相关层，达

到同时计算相似性的目的，有效地提高了跟踪速度。

对2个响应图进行加权处理得到1个新的响应图

F(zr; zt; x)=!1£ (f (zr; x))+!2£ (f (zt; x)) (4)

!1

!2

!1 !2

其中，权重参数的确定，非常重要。 太小会导致

模型漂移， 太小又会使模型更新作用甚微。因

此，在本文算法中，赋予基准模板较大权重，动态

模板较小权重，即 ∈[0.5,1],  ∈[0.2,0.5]。在这

一原则下，对2个响应值进行综合分析，确定权重

参数具体数值。经过加权处理后图上响应值最高的

位置为相似度最高的位置，响应值最高的位置相对

于中心的偏移再乘以步长，就是目标在下一帧的真

实位置。

3.2  更新策略

在跟踪过程中，模型更新过慢会造成模板无法

跟上目标的变化；更新过快又会导致跟踪速度的下

降。因此，模板更新需要根据造成模板变化的不同

情况而定，在目标发生变化时更新，在目标被遮挡

时停止更新。

(w; h)

本文算法使用LCMF[19]中跟踪置信度APCE来
判断模板的更新时机，在OTB2015数据集上成功

率达到0.609，平均跟踪速度44 fPS。实验过程发

现响应图中最高响应值变化更为剧烈，使用最高响

应值减去 位置上的响应值作为分母置信度变

化更为剧烈和明显。因此，本文对APCE改进为

APCEs =
jFmax¡ Fminj2

mean

ÃX
w;h

(Fmax¡ Fw;h)
2

! (5)

Fmax Fmin Fw;h

(w; h)

mean
³X

w;h
(Fw;h ¡ Fmin)

2
´

mean
³X

w;h
(Fmax¡ Fw;h)

2
´

APCEs

APCEs

Fmax mAPCEs

mFmax

其中， ,  ,  代表响应图上的最高响应

值、最低响应值和 位置上的响应值。本文把

原APCE分母 改进为

。当 突然减小

时，一般是目标被遮挡或者目标丢失的情况，不进

行模型更新，避免模型漂移。这种更新方式有效地

区分了目标表观变化和目标遮挡、目标丢失对跟踪

的不同影响，提高了算法的鲁棒性。只有当

和 都以一定比例大于各自的历史均值 ,

的时候，模型才进行更新，这样一方面大

大减少了模型漂移的情况，另一方面减少了模型更

新的次数，达到了加速的效果。

¸

¸

值的确定是本文算法的关键，参数太小会造

成更新过于频繁，容易出现模型过更新；参数太大

会使更新速度滞后于目标表观变化，导致跟踪性能

下降。通过大量实验，确定了阈值 为0.85，如表1
所示。

3.3  算法具体流程

本文主要算法流程如表2所示。

4    实验

本文采用MATLAB2017a和Visual Studio
2013编程来验证本文算法的性能，在Intel(R)
Core(TM)i7-6850k 3.6 GHz处理器上进行测试，并

采用GPU(NVIDIA GTX 1080Ti)进行加速。分别

在2个流行的跟踪数据集上做了实验：包含51个视

 

 
图 3 模板与搜索区域
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频序列(36个彩色序列)的OTB2013[16]，包含100个
视频序列(77个彩色序列)的OTB2015[2]。本文算法

与5个主流的跟踪算法进行比较：SiameseFC和Sia-
meseFC_3S[5], Staple[20], SRDCF[21]和MEEM[22]。

其中，SiameseFC, SiameseFC_3S为基于深度学习

的跟踪算法，也是本文算法的基准算法；Staple,
SRDCF为基于相关滤波的跟踪算法；MEEM考虑

了模型更新问题。

4.1  定性分析

图4给出了本文算法和另外5种算法在OTB2015
数据集上的部分跟踪结果，从以下5个方面对算法

进行定性分析：

(1) 尺度变化：以视频Doll和Dog1为例，跟踪

过程中出现了明显的尺度变化，尺度变化使目标外

观发生了变化，虽然6种算法都能始终跟上目标，

但只有本文算法和SRDCF算法、SiameseFC算法

表 1  取值对精度、成功率的影响(OTB2015)

¸ 0.50 0.60 0.70 0.80 0.850 0.90 1.00 1.10

成功率 0.447 0.513 0.587 0.603 0.614 0.605 0.585 0.591

精度 0.642 0.697 0.742 0.779 0.793 0.761 0.761 0.774

表 2  基于Siamese网络下的双模版跟踪算法

P0 = (x 0; y0) s0 = (w0; h0)　输入: 图像序列: I1, I2, In; 初始目标位置:  , 初始目标大小: 

Pe = (x e; ye) se = (we; he)　输出: 预估目标位置:  , 预估目标大小:  .

　for t=1, 2,···,n, do:

　步骤1  跟踪目标

Pt¡1　(1) 以上一帧中心位置 裁剪第t帧中的感兴趣区域ROI，放大为搜索区域；

　(2) 提取基准模板R，动态模板T和搜索区域的特征；

　(3) 使用式(4)计算两个模板特征与搜索区域特征的相似性，得到结果响应图,响应图中最高响应点即为预估目标位置。

　步骤2  模型更新

APCEs　(1) 使用式(5)计算跟踪置信度 ；

Fmax APCEs mFmax mAPCEs　(2) 计算 和 的平均值 和 ；

Fmax>¸mFmax APCEs > ¸mAPCEs　(3) 如果 且 ，更新动态模板T；

　Until图像序列的结束。

 

 
图 4 本文和5种算法的部分跟踪结果对比
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能够较好地适应目标的尺度变化。SRDCF[22]算法

是在时域上对滤波器进行正则化，从而对背景区域

的响应达到有效抑制，在尺度变化、背景杂波下获

得了更好的性能。SiameseFC算法和本文算法都采

用了5个尺度，并通过线性插值方法更新尺度，在

跟踪速率上有一定优势；

(2) 目标旋转：以视频Board, MotorRolling和
Diving为例，在跟踪过程中目标出现了明显的旋转

变化，要求算法具有高度旋转不变性。在Motor-
Rolling视频中可以明显看出，大部分的算法都出现

了跟踪漂移或跟踪失败，但本文算法和SRDCF算
法能够较好地跟踪目标；

(3) 目标遮挡：以视频Coke和Walking2为例，

目标在跟踪过程中被遮挡，目标遮挡导致跟踪偏移

或最终导致跟踪失败。在目标被遮挡和重新出现的

情况下，本文算法、SRDCF算法、SiameseFC算
法和Staple算法能够很好地跟踪目标。Staple[21]算
法使用HOG特征和COLOR特征两种互补的特征因

子对目标进行学习，融合跟踪结果，实现互补，在

对跟踪速度无较大影响的情况下跟踪效果得到了提

升。本文算法使用跟踪置信度来判断更新模板的时

机，避免在目标被遮挡时更新模板，从而有效避免

了模型漂移；

(4) 快速运动：以视频Diving和Skating2为
例，由于快速运动目标表观发生了明显变化，导致

模板与搜索区域匹配度降低，增加了跟踪难度。对

于Diving视频，SiameseFC_3S算法和SRDCF算法

在46帧时就完全丢失了目标；对于Skating2视频，

MEEM算法和SiameseFC_3S算法均出现了跟踪漂

移，而本文算法由于及时更新了模板能够跟踪到目标；

(5) 光照变化：以视频MotorRolling为例，跟

踪过程中背景光照条件出现了剧烈的变化，要求算

法对光照变化具有较好的稳健性。只有基于分层卷

积特征的本文算法和SRDCF算法能够始终跟踪目标。

4.2  定量分析

对跟踪算法进行评估的方法主要体现在中心位

置误差和覆盖率两个评价指标上：覆盖率指的是跟

踪结果与真实目标的重叠率，如果当前覆盖率超过

某个阈值，就判定帧中的目标被成功跟踪；中心位

置误差指跟踪结果与真实目标的中心位置的欧式距

离，如果中心位置误差低于给定的阈值，就判定目

标跟踪成功。覆盖率和中心位置误差分别在成功率

图和精度图中体现。

图5分别表示5种跟踪算法在OTB2013和
OTB2015数据集上的整体成功率曲线和精度曲

线。由图5可以看出，本文算法的成功率高于其他

对比算法，和SiameseFC算法比较：在OTB2013数
据集上成功率提升了2.1%，精度提升了1.9%；在

OTB2015数据集上成功率提升了1.6%，精度提升

了2.0%，获得了46 帧/s的速度。

为了进一步分析该算法的优缺点，本文提供了

基于属性的性能分析来说明本文的跟踪算法在关键

属性上的优势。OTB中的所有视频序列都被手动

标注了几个具有挑战性的属性，包括尺度变化(SV)、

 

 
图 5 OTB2013和OTB2015成功率和精度
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遮挡(OCC)、光照变化(IV)、形变(DEF)、运动模

糊(MB)、快速运动(FM)、平面内旋转(IPR)、平

面外旋转(OPR)、超出视野(OV)、背景杂波(BC)

和低分辨率(LR)[2]。表3和表4分别列出了上述11种

属性的跟踪条件下6种跟踪算法的成功率和精度，

其中最优结果加粗显示，次优结果加下划线表示，

第3优结果加下划虚线表示。表中的字母缩写分别

表示不同的属性，括号内的数字表示包含的视频数

目。由表3和表4可以看出，在11种不同属性的跟踪

条件中，本文算法除背景杂波、光照变化和低分辨

率属性外跟踪成功率均处于最优位置，同时，跟踪

成功率和跟踪精度均处于前三。由此表明，本文算

法对于目标发生变化具有良好的跟踪性能，而且对

于其他复杂条件下的跟踪也具有较好的鲁棒性。

4.3  算法跟踪速率

模板更新频率对跟踪速度有着较大的影响，更

新频率越高，算法的跟踪速度越慢。本文算法对模

板、搜索区域特征提取和进行相关性计算，更新频

率越高，特征提取次数越多，因此，跟踪速度随模

板更新频率存在差异。在GPU条件下，本文算法

在OTB2015的100组视频序列中的平均跟踪速度为

46 fPS。表5列出了本文算法与5种算法的跟踪速度

对比，分别列出了各个算法的编程方式和实验平

台，M代表MATLAB, C代表C++, Y代表实时跟

踪算法，N代表非实时跟踪算法。与传统算法和深

度学习等比较新的算法相比，本文算法在速度上占

有较大优势，但由于加入了模板更新，速度要慢于

SiameseFC算法和Staple算法。

5    结束语

本文在SiameseFC基础上提出一种双模板的跟

踪算法，通过对候选目标与基准模板和动态模板相

似性结果融合，并依据跟踪置信度对动态模板进行

更新，使模板更新速度与目标表观变化相适应的同

时抑制模板过更新。在两个流行的跟踪数据集

OTB2013, OTB2015上进行评估，结果表明该算法

有效提高了跟踪的成功率和准确率，并且达到了46
帧/s的实时跟踪速度。

实验中发现，在背景杂波和运动模糊情况下，

本文算法跟踪效果还有待提高。这是由于本文算法

仍然使用比较浅层的AlexNet[23]，获得浅层外观特

征，只能区分前景和非语义背景。这就需要修改网

络结构或者融合运动特征。修改网络结构必须满足

两个条件：(1)网络需要满足严格的平移不变性；

(2)网络需要具有对称性。近期发布的SiamRPN++[24]

表 3  不同属性下算法的跟踪成功率对比结果

算法 SV(64) OPR(63) IPR(51) OCC(49) DEF(44) FM(39) IV(38) BC(31) MB(29) OV(14) LR(9)

本文算法 0.577 0.596 0.595 0.613 0.573 0.607 0.605 0.577 0.633 0.538 0.460

SiameseFC 0.553 0.549 0.579 0.564 0.510 0.569 0.550 0.572 0.525 0.467 0.584

SiameseFC_3S 0.552 0.558 0.557 0.567 0.506 0.568 0.568 0.523 0.550 0.506 0.618

SRDCF 0.561 0.550 0.544 0.569 0.544 0.597 0.613 0.583 0.595 0.460 0.514

Staple 0.525 0.535 0.552 0.561 0.554 0.537 0.598 0.574 0.546 0.481 0.459

MEEM 0.470 0.526 0.529 0.495 0.489 0.542 0.517 0.519 0.557 0.488 0.382

表 4  不同属性下算法的跟踪精度对比结果

算法 SV(64) OPR(63) IPR(51) OCC(49) DEF(44) FM(39) IV(38) BC(31) MB(29) OV(14) LR(9)

本文算法 0.781 0.796 0.815 0.811 0.804 0.816 0.801 0.770 0.749 0.717 0.878

SiameseFC 0.732 0.744 0.780 0.720 0.690 0.735 0.711 0.748 0.654 0.615 0.805

SiameseFC_3S 0.735 0.757 0.742 0.722 0.690 0.743 0.736 0.690 0.705 0.669 0.900

SRDCF 0.745 0.571 0.745 0.735 0.734 0.769 0.792 0.775 0.767 0.597 0.765

Staple 0.727 0.738 0.770 0.726 0.748 0.697 0.792 0.766 0.708 0.661 0.695

MEEM 0.736 0.795 0.794 0.741 0.754 0.752 0.740 0.746 0.731 0.685 0.808

表 5  本文算法与5种算法跟踪速度对比

本文算法 SiameseFC SiameseFC_3S SRDCF Staple MEEM

Code M+C M+C M+C M+C M+C M+C

PlatformFPS GPU46(Y) GPU58(Y) GPU86(Y) GPU5(N) CPU80(Y) CPU10(N)
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以均匀分布的采样方式让目标在中心点附近进行偏

移，缓解了深度网络破坏严格平移不变性带来的影

响，让深度网络应用于Siamse中成为可能。如何将

本文算法应用于深度网络中，如何在跟踪中引入更

鲁棒的特征，将是下一步工作研究的重点。
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