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SA鄄Siam + + :基于双分支孪生网络的目标跟踪算法

田摇 朗,摇 黄平牧,摇 吕铁军
(可信分布式计算与服务教育部重点实验室(北京邮电大学), 北京 100876)

摘要: 为了解决 SiamFC 在目标快速移动、背景与前景相似、光照强烈等复杂场景下鲁棒性低的问题,提出了一种新

的基于语义和外观双分支孪生网络的跟踪方法 SA鄄Siam + + ,包括通过沙漏-通道注意力机制提取语义信息的语义

分支和通过 SiamFC 提取外观信息的外观分支. 此外,将 AlexNet 网络更换为经过改进的 VGG鄄16 网络能显著增加

特征提取能力. 在 OTB鄄2013、OTB鄄2015、UAV123 和 VOT2018 等目标跟踪标准数据集上进行了实验. 实验结果表

明,所提算法获得的测试结果相比现有主流算法有较大提高,平均帧率为 49 帧 / s, 满足实时性要求.
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SA鄄Siam + + : the Two鄄Branch Siamese Network鄄Based Object
Tracking Algorithm
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Abstract: To deal with the problem of low robustness of SiamFC in complex scenarios in which the object
is moving fast, the background is similar to the foreground, and the illumination is strong, a new tracking
method called SA鄄Siam + + was proposed based on two鄄branch siamese network, including semantic
branch which is used to extract semantic information through the hourglass鄄channel attention mechanism
and the appearance branch which is used to extract appearance information through SiamFC. In addition,
replacing the AlexNet network with an improved VGG鄄16 network can significantly increase the feature
extraction capabilities. Finally, experiments were carried out on OTB鄄2013, OTB鄄2015, UAV123 and
VOT2018 which are standard object tracking datasets. It is shown show that the obtained with the pro鄄
posed algorithm are greatly improved compared with the existing mainstream algorithms, and the average
frame rate reaches 49 FPS, that can meet the real鄄time requirements.
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摇 摇 目标跟踪一直都是计算机视觉中具有挑战性的

任务之一,是一个计算机视觉、模式识别等多学科交

叉的研究领域. Luca Bertinetto 提出了一种基于相

似度学习的全卷积孪生网络(SiamFC[1], fully conv鄄
olutional siamese network). 基于跟踪的相关滤波器

网络(CFNet[2], correlation filter based tracking)在浅



层特征引入相关滤波器. 孪生实例跟踪网络

(SINT[3], siamese instance search for tracking)在孪

生网络基础上结合了光流信息实现了更好的性能.
由于 SiamFC 仅仅关注目标的颜色相似度,而且网

络采用 AlexNet[4],仅仅能够获取较为浅层的特征.
因此本文提出的 SA鄄Siam + + 在原有孪生网络的基

础上加入了提取语义信息的语义分支. 并将 Alex鄄
Net 网络更换为经过改进的 VGG鄄16 visual geometry
group鄄16 网络[5] . 最后在目标跟踪基准库 (OTB,
object tracking benchmark) [6] 中的 OTB鄄2013、OTB鄄
2015、无人机目标跟踪数据集(UAV123, unmanned
aerial vehicle 123 ) [7] 和 视 频 目 标 跟 踪 数 据 集

(VOT2018, visual object tracking 2018)上进行测试,
跟踪性能相比 SiamFC 等主流算法获得了较大的提

高,在上述复杂场景下具有更强的鲁棒性.

1摇 全卷积孪生网络 SiamFC
全卷积孪生网络结构如图 1 所示,用 z 和 x 分

别代表输入的样本图像和搜索图像,经过共享参数

的卷积网络 渍 来提取特征,最后将输出的特征图进

行互相关操作来计算相似度,互相关计算公式为

f( z,x) = g(渍( z),渍(x)) (1)

其中:(·)代表互相关计算的函数,渍 代表卷积网络

所表示的特征提取器. 样本图像 z 和搜索图像 x 经

过特征提取器后,进行互相关操作,会得到一张分数

图,在分数图上分数最大的就是目标的所在位置.
这种通过匹配图像计算相似度方法的好处就是不需

要线上学习,只需要使用离线训练过的预训练模型

即可,减少了线上更新的时间,因此可以达到很好的

实时性效果. 而采用的全卷积网络也使得输入图像

的大小不受限制,并且在测试中可以获得各个网格

的子窗口的相似度.

图 1摇 SiamFC 结构
摇

SiamFC 算法在图像输入网络前,对样本图像 z
和搜索图像 x 进行了预处理操作,分别将样本图像

以及搜索图像裁剪为 127 伊 127 和 255 伊 255 尺寸的

大小. 搜索图像 x 以样本图像 z 为中心,当一个窗格

的延伸超过一个图像的尺寸时,就会用整个图像的

平均像素值进行填充.

2摇 双分支孪生全卷积网络

2郾 1摇 问题描述

SiamFC 是基于图像之间相似度进行判别跟踪

的,因此当图像中的两种目标的颜色特别相似时,最
终得到的相关分数也会特别大,SiamFC 就可能会对

跟踪目标做出错误判断. 此外,SiamFC 采用的是

AlexNet 网络,很难提取到高层的外观特征. 这就导

致了在目标快速移动,目标背景与前景相似以及光

照强烈等复杂场景下鲁棒性低的问题. 因此 Siam鄄
FC 对于复杂场景是很敏感的. 笔者提出一种新的

双分支孪生神经网络 SA鄄Siam + + 来解决这一问

题. 新的网络包括了新提出的基于沙漏-通道注意

力机制的语义分支和原有的由 SiamFC 组成的外观

分支,这两个分支将在下文进行介绍.

图 2摇 SA鄄Siam + +网络框架

2郾 2摇 网络框架

提出的一种新的网络框架使用了改进的 VGG鄄
16 模型来增加特征提取器的深度,这样能提取到更

加抽象的高层信息,此外引入一种新的沙漏-通道

注意力机制来补充语义信息,这样网络不仅能学习

到目标的外观信息还能学习到目标的语义信息,会
使得目标跟踪在复杂场景下的鲁棒性更强. 具体的

网络框架如图 2 所示. 整个网络分为外观分支和语

义分支,外观分支负责捕获目标的外观信息,语义分

支负责捕获目标的语义信息,并输出目标所属类别

的权重. 在两个分支同时使用 ImageNet[8] 预先训练

的经过改进的 VGG鄄16 网络作为用于提取特征的主

干网络,使用 VGG鄄16 的原因在于在此络的卷积层

之间没有填充操作,满足了前面提到的去填充要求.
增加填充层会使得在最后计算输出的相关得分图时
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引入新的噪声,对于反馈损失值会造成干扰. 如果

使用深度更大的残差网络 ResNet[9],网络会在层与

层之间的连接处增加一个捷径连接单元用以解决梯

度爆炸的问题,而如果使用更宽的 GoogLeNet[10] 也
会有 Inception 模块. 以上这 2 种更加先进的网络都

会引入填充操作,所以本文舍弃了这两种网络,选择

迁移性更好的 VGG鄄16 网络. Dual Cross鄄Entropy
Loss[11]提出一种新的损失函数,解决了损失值在训

练过程中接近零时梯度消失的问题. 通道最大池化

(CMP[12], channel max pooling)提出了一种通道最

大池化层,减少了神经网络的参数数量. 在未来工

作中可以考虑进来. 在调用 VGG鄄16 模型时,对其

进行改进,只使用 VGG鄄16 模型的前 11 层卷积,将
前 10 层的参数冻结,令其等于预训练模型对应的参

数,仅训练第 11 层卷积,为了使输入沙漏-通道注

意力模块的通道数一致,将第四卷积块的输出通道

数量通过 1 伊 1 卷积核修改为与第三卷积块一致.
最后两个分支各自的搜索图像与样本图像作互相关

计算,得到相关输出图尺寸为 17 伊 17,方便与 Siam鄄
FC 基线系统进行对比. 使用预训练模型可加快网

络的训练,减少对跟踪速度的影响.
2郾 2郾 1摇 外观分支

在外观分支部分采用和 SiamFC 相似的结构.
将样本图像 z 和搜索图像 x 输入网络后,经过特征

提取后,计算互相关得分,计算公式为

ha( z,x) = corr( fa( z),fa(x)) (2)

其中 fa(·)代表特征提取器. 在计算互相关分数后,
采用如下所示的损失函数进行反馈重传:

arg min 1
N 移

N

i = 1
{L(ha( zi,xi;兹a),Yi} (3)

其中 兹a代表网络中需要优化的参数. N 代表输入的

样本数量,zi代表第 i 个样本图像,xi代表第 i 个搜索

图像,Yi沂{ -1, + 1}代表给定的标签响应图,L 代

表交叉熵损失函数. ha(·)为式(2) .
2郾 2郾 2摇 语义分支

在语义分支部分,仍然采用与 VGG鄄16 相似的

网络结构. 不同的是,语义网络的输出是目标的所

属类别,所以在 SiamFC 的基础上,增加了如图 3 所

示的沙漏-通道注意力机制. 对于一幅图像,不同的

通道对于不同的目标具有不同的敏感性,某些通道

只对特定目标感兴趣. 为了减少计算量以及提高跟

踪的准确性,引入通道注意力机制来输出各个通道

对于不同目标的权重,再让输出的权重矩阵与 VGG

网络输出的各个通道相乘,即可把重要的特征增强,
不重要的特征减弱,使提取的特征指向性更强. 在

神经网络中,网络的任务由最后一层决定,当最后一

层为 Sigmoid 函数时,网络输出为对应通道权重;当
网络的最后一层为卷积层时,即输出对应的特征图.
同时,在语义分支部分,为了提取到不同层次的语义

特征,借鉴了 DenseNet[13] 与 SENet[14] 的思想,将第

四卷积块和第五卷积块的特征分别通过通道注意力

模块,然后将其融合,这里也将损失函数定义成与

式(3)相似的形式:

arg min 1
N 移

N

i = 1
{L(hs( zi,xi;兹s),Yi)} (4)

其中:兹s是需要训练的参数,N 代表样本数量. zi代
表第 i 个样本图像,xi 代表第 i 个搜索图像,Yi沂
{ -1, + 1}代表给定的标签响应图,L 代表交叉熵损

失函数. hs(·)为式(2) . 为了解决第三卷积块和第

四卷积块输出通道的数量不匹配的问题,将第三卷

积块的最后一层卷积输出通道数修改与第四卷积块

最后一层一致. 最后输出为互相关得分图,其计算

公式如下:
hs( z,x) = corr(g(孜fs( z)),g( fs(x))) (5)

其中:(·)代表融合操作,z 代表输入的样本图像,孜
代表通道注意力模块输出的权重,x 代表输入的搜

索图像. corr(·)代表互相关操作. 在语义分支,为
了不影响算法的实时性,在特征提取部分采用了预

训练的 VGG鄄16 模型,仅训练融合模块和通道注意

力模块.
2郾 2郾 3摇 沙漏-通道注意力机制

注意力机制起源于人类对于图像感知的研究.
在一幅图像中,人们往往只会关注整张图像的一小

部分,这就是注意力机制. 对于一副原始图像,只有

(R,G,B)三个通道,经过卷积计算后,通道数会增

加. 而神经网络也只会关注其感兴趣的通道,而忽

略其他不重要的通道,这就是通道注意力机制.
传统的通道注意力机制采用类似于多层感

知机的结构,即若干个全连接层彼此连接,在最

后一层通过 Sigmoid 函数输出对应通道权重 . 但

是全连接网络所带来的计算量是巨大的,所以导

致了实时性的降低 . SA鄄Siam + + 创新性地采用

了沙漏式的全连接网络,能够大量减少计算中的

参数 .
图 3 为笔者提出的沙漏-通道注意力机制的结

构图,首先将通道 i 输出的特征图划分为 3 伊 3 个网
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图 3摇 沙漏-通道注意力机制
摇

格,在每个小网格上采用最大池化,然后经过由多层

感知机组成的沙漏式的全连接层,沙漏式的全连接

层的神经元以 9寅5寅4寅5寅9 的顺序排列. 最后通

过 Sigmoid 函数将输出限制到[0,1]的范围,并将这

个值与主干网络的输出相乘来增强整个网络的特征

表示能力.
采用全连接网络的原因是为了利用通道之间的

相关性来表达目标与背景之间的语义信息. 此外,
将神经元以沙漏的形状分布,这样不仅能够减少计

算量,而且不会忽略掉一些重要的特征信息.

3摇 实验

网络的外观分支和语义分支都以 VGG鄄16 网络

为主干. 卷积层后带有 Relu[15]激活函数. 外观分支

经过特征提取后直接计算互相关得分图,语义分支

的特征提取器的第三卷积块与第四卷积块首先经过

通道注意力模块,然后通过融合计算互相关得分图.
独立训练 2 个分支,只在测试阶段将 2 个分支联合

测试.
3郾 1摇 模型训练

在离线训练阶段,使用视频目标检测数据集

(ILSVRC鄄2015[16], imagenet large scale visual recog鄄
nition challenge)训练,数据集包含了 4 500 个人工标

注标记的视频序列,包含目标快速运动,背景与前景

相似,光照强烈等各种复杂场景,是当前用于训练目

标跟踪任务的常用数据集. 采用将外观分支与语义

分支分开独立训练的方法,每次训练随机选取样

本图像和搜索图像,迭代次数为 30 次. 每次训练

6 400 个样本对. 每次小批量训练样本数为 8. 使

用动量为 0郾 9 的随机梯度下降算法进行优化. 同

时,为了使优化算法有更好的性能,学习率在每次

迭代都缩减为上一次的 0郾 5 倍,在搜索图像上采

用 3 个不同的缩放因子{ qs | q = 1郾 037 5, s = - 1,
0,1} .

所提出的模型使用 Pytorch 0郾 4郾 0 框架来搭建,
且实验评估是在一台配置为 E5鄄2628 CPU 和显卡

GTX1080Ti 的主机上进行的,经测试,模型的平均帧

率为 49FPS.
3郾 2摇 模型测试

在模型测试期间,将 2 个分支联合测试,使用公

式(6)来计算互相关得分图:
h( z,x) = 姿ha( z,x) + (1 - 姿)hs( z,x) (6)

姿 为语义分支与外观分支的权重因子,需要在

实验中不断测试. 经过测试,在 姿 取得不同的值时,
模型会有不同的跟踪效果,具体数据见表 1. Pre 代

表准确率,Suc 代表成功率. 当 姿 等于 0郾 1 时,模型

可以获得最佳效果. 从表 1 可以看出,增加的语义

分支会使跟踪器表现更好,但是当 姿 等于 0 时,模型

的效果并不好,说明外观分支的作用还是很大的,并
不能单独地依靠语义分支进行跟踪. 这也验证了增

加语义分支的正确性.

表 1摇 不同 姿值对比

姿 准确率 成功率

0 0郾 741 0郾 679

0郾 02 0郾 802 0郾 760

0郾 04 0郾 802 0郾 760

0郾 06 0郾 805 0郾 761

0郾 08 0郾 802 0郾 579

0郾 10 0郾 810 0郾 770

0郾 20 0郾 804 0郾 758

0郾 30 0郾 805 0郾 761

0郾 40 0郾 798 0郾 752

0郾 50 0郾 798 0郾 752

0郾 60 0郾 795 0郾 743

4摇 实验结果与分析

下面使用 OTB鄄2013、OTB鄄2015、UAV123 以及

VOT2018 数据集来进行测试,并且与 SiamFC、SA鄄
Siam[17]进行对比.
4郾 1摇 OTB

OTB鄄2015 和 OTB鄄2013 是目标跟踪领域使用的

基准库,分别包含了 100 个和 50 个人工标注的视频

序列,包含了目标快速移动,背景与前景相似,光照

强烈等各种复杂场景. 主要评判指标有成功率和准

确率. 经过测试,OTB鄄2015 对比结果如图 4( a)所

示,OTB鄄2013 对比结果如图 4(b)所示.
4郾 2摇 UAV123

UAV123 数据集包含了来自无人机视角的 123
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图 4摇 OTB鄄2015、OTB鄄2013 下各跟踪算法性能对比
摇

个视频帧序列,所有序列都使用矩形边框进行完全

注释,包含了长时视频跟踪和短时视频跟踪两大类

别. 实验结果对比如表 2 所示.

表 2摇 UAV123 数据集下各跟踪器对比

跟踪算法 本文算法 SA_SiamFC siamfc3s

准确率 0郾 719 0郾 704 0郾 700

成功率 0郾 614 0郾 606 0郾 601

4郾 3摇 VOT2018
VOT2018 数据集作为单目标跟踪领域的另一

个标准数据集,包含了 60 个人工标注的彩色视频序

列. 此外,对跟踪器的实时性提出更高要求. 表 3 所

示为本文算法与其他跟踪器的对比实验结果.
表 4 所示为使用沙漏-通道注意力机制与使用

传统通道注意力机制时的对比实验结果. 传统的通

道注意力机制来自于 SENet[18],将多个相同尺寸的

全连接层组合,最后通过 Sigmoid 函数输出对应通

道权重.
此外,VGG鄄16 网络抓取目标高层信息的能力

更强. 从图 5 各跟踪器的对比效果图可以看出,所
提出的跟踪算法表现得更加鲁棒. 图中白色线代表

所提算法.

表 3摇 VOT2018 实验对比

跟踪算法 期望平均覆盖率 准确率 鲁棒性

本文算法 0郾 363 0郾 584 0郾 276

SA_SiamFC 0郾 337 0郾 566 0郾 258

siamfc3 0郾 187 0郾 503 0郾 585

表 4摇 沙漏-通道注意力与传统通道注意力对比

注意力类型 准确率 成功率 帧率

沙漏 0郾 810 0郾 770 49

传统 0郾 795 0郾 744 28

图 5摇 各跟踪器效果对比
摇

5摇 结束语

在原有全卷积孪生网络的基础上提出了一种新

的目标跟踪框架,创造性地引入沙漏-通道注意力

机制以及更换特征提取网络来增强在目标快速移

动,背景与前景相似,光照强烈等复杂场景下的模型

鲁棒性. 同时又将用于提取特征的深度网络的主干

部分更换为经过改进后的 VGG鄄16 网络,显著地增

强了获取目标高层特征信息的能力. 经过在几个目

标跟踪数据集上的实验验证,跟踪性能相比于 Siam鄄
FC 等主流算法有很大提高. 但是网络仍然还存在

很多不足. 例如在前端预处理中只是粗糙地裁剪图

像为指定大小;在目标发生形变、目标消失等场景

下,跟踪效果还不太理想;在目标被遮挡时,跟踪有

时会失败. 这都是未来需要进一步研究的工作重点.
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