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摘　要　　针对孪生全卷积网络缺乏有效的模型更新策略，跟踪目标周围存在相似目标干扰容易出现跟踪丢失
的问题，提出一种基于预判式学习更新策略孪生全卷积网络的目标跟踪算法。确定目标模板和搜索区域的直方

图置信度估计；模拟学习率的自重启机制，由给定正确标注初始化学习模块；根据置信度估计决定预判式学习模

块更新，实现跟踪目标和相似目标的有效区分。实验结果表明，该算法具有良好的跟踪效果，在满足实时性跟踪

的基础上，具有很好的跟踪精度和成功率。
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０　引　言

目标跟踪是计算机视觉领域的核心问题，在智能

交通［１］、医学辅助诊断［２］、军事制导、航空视觉导航等

各方面都发挥着重要的作用。近年来随着人工智能技

术的飞速发展，基于卷积神经网络的深度学习方法在

目标跟踪领域展现出巨大潜力。

近２０年来，涌现出了大量的目标跟踪算法，根据
其工作原理主要分为生成式模型和判别式模型两类。

早期的目标跟踪算法研究主要集中在生成式模型上，

如光流法［３］、粒子滤波［４］、Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法、Ｃａｍｓｈｉｆｔ算
法等。此类方法首先建立目标模型或者提取目标特

征，然后对后续帧进行相似特征搜索实现对目标的定

位。但此类方法也存在明显的缺点，如图像的背景信

息没有得到全面的利用且目标本身的外观变化有随机

性和多样性的特点。判别式模型则是同时考虑目标模

型和背景信息，通过比较两者的差异，将目标模型提取

出来，从而得到当前帧的目标位置。由于判别式模型

将背景信息引入跟踪模型，可以很好地实现背景区分，

因此具有很大的优势。２０００年以来，人们逐渐尝试采
用经典的机器学习方法训练分类器，例如 ＭＩＬ（Ｍａｔｒｏｘ
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ＩｍａｇｉｎｇＬｉｂｒａｒｙ）、ＴＬＤ（ＴｒａｃｋｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）、支
持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［５］等。尽管
这些分类器种类繁多并具有一定的学习能力，但分类

效果存在不确定性。２０１０年，文献［６］首次将通信领
域的相关滤波（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）方法引入到目标
跟踪中，提高了目标跟踪的速度和精度，但对于多尺度

的目标跟踪效果并不理想。２０１５年以后，随着卷积神
经网络在图像领域的广泛应用，人们开始将深度学习

的方法应用于目标跟踪［７］。由于该方法缺乏正样本训

练数据，同时，随着神经网络规模的增加跟踪实时性很

低。因此深度学习的方法难以训练出性能优良的分类

器，不能满足快速运动目标的实时跟踪。

针对深度学习方法在目标跟踪中的问题，孪生全

卷积网络的目标跟踪方法由于其端到端的训练能力和

跟踪的实时性备受关注［８－１１］。虽然孪生全卷积网络

通过相似性学习的方法解决了深度学习在目标跟踪领

域的实时性问题，但它的一个关键限制是缺少有效的

模型更新策略，无法将来自背景区域或先前跟踪帧的

信息融合到模型预测中。近年来相关文献的研究旨在

解决这个问题。Ｖａｌｍａｄｒｅ等［９］将相关滤波器整合到

深层网络中，但由于滤波器判别能力有限，难以有效区

分跟踪目标与相似目标。Ｙａｏ等［１２］在训练阶段，通过

特征提取器去学习跟踪参数，但参数本身不能应用于

多个样本，需要特殊的线性滤波器组合来适应模型。

Ｐａｒｋ等［１３］从初始帧出发，通过独立的学习框架优化梯

度下降过程和学习的步长，然而这种策略只适用于模

型的初始自适应，并不能改善迭代时的模型本身。此

外，Ｇｕｏ等［１４］通过学习变化特征来处理目标外观变化

带来的影响，从而抑制周围相似目标的干扰；Ｚｈｕ
等［１５］在目标跟踪期间，从目标模板中减去相似目标图

像特征达到排除相似目标干扰的目的。以上两种方法

为在线更新，定位精度高但模型学习效果较差。综上

可见，孪生全卷积网络在进行目标跟踪时，仍然无法有

效解决跟踪目标易受相似目标干扰的问题。

针对上述问题，本文提出一种基于预判式学习更

新策略孪生全卷积网络（ＰｒｅｊｕｄｇｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇＵｐｄａｔｅ
ＳｔｒａｔｅｇｙＦｕｌｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＰｒｌＳｉａｍ
ＦＣ）的目标跟踪算法。由目标模板和搜索区域模型建
立置信度估计，将模型更新策略加入到端到端的跟踪

架构中，解决了孪生全卷积网络在目标跟踪时相似目

标干扰的问题。

１　总体框架

传统孪生全卷积网络（ＦｕｌｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳｉａｍＦＣ）的结构如图１所示。在进行目标跟
踪时，首先构建目标模板和搜索区域，然后采用两个相

同的卷积神经网络，分别获取目标模板和搜索区域的

卷积特征。最后对特征再进行卷积操作得到预测分数

矩阵，从而定位到原始图片的目标跟踪区域。

图１　传统孪生全卷积网络结构

本文所提出的预判式学习更新策略的孪生全卷积

网络在孪生全卷积网络基础上加入了置信度估计模块

和预判式学习模块，如图２所示。从输入端到输出端，
总体框架包括卷积网络模块、置信度估计模块和预判

式学习模块三个部分。卷积网络模块的网络构架采用

孪生全卷积网络的ＡｌｅｘＮｅｔ；置信度估计模块对目标模
板和搜索区域建立颜色直方图密度估计；预判式学习

模块包括初始化模块和优化器模块两个部分。

图２　预判式学习更新策略孪生全卷积网络总体框架

图２中，视频序列输入后，根据给定序列坐标中心
建立目标模板及搜索区域；卷积网络模块用来提取目

标模板和搜索区域的卷积特征；置信度估计模块用来

对目标模板与搜索区域进行置信度估计，作为卷积权

重滤波器ｆ更新的参考标准；在预判式学习模块中，将
视频序列的初始正确标注数据（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，ＧＴ）平
均分布在数据集 ｓ上，获得初始模型 ｆ（０），同时根据置
信度估计判别跟踪序列中是否存在相似目标干扰，从

而决定是否更新ｆ（ｉ）。

２　目标模板与搜索区域置信度估计

预判式学习更新策略孪生全卷积网络的置信度估

计模块，对跟踪算法的精度、成功率和速度具有至关重

要的影响。目标模板与搜索区域的卷积特征具有良好

的鲁棒性，但不能从中有效地得到相似目标干扰的相

关特征。若要实现对跟踪目标和相似目标的有效区
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分，则需要在原卷积网络模块中附加用于相似目标提

取的卷积模块，这种方法在提高跟踪成功率的同时会

降低跟踪速度。

本文选取具有较高判别精度且计算量小的颜色直

方图密度估计［１６］的方法，在保证目标跟踪速度的基础

上，建立目标模板与搜索区域的置信度估计，作为模型

更新的参考标准，可以最大限度在不降低目标跟踪速

度的基础上提高模型跟踪的成功率。

２．１　目标模板与搜索区域颜色直方图描述
假设目标模板的中心坐标为原点，其彩色空间被

划分为ｍ个区间，ｕ表示每个区间的颜色簇索引，取值
范围为｛１，２，…，ｍ｝，目标模板的各像素点位置由集合
｛ｘｉ｝（ｉ＝１，２，…，ｎ）表示，则构成目标的每簇颜色的

概率密度函数 ｑ^ｕ为：

ｑ^ｕ ＝Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ｋ（‖ｘｉ‖

２）δ［ｂ（ｘｉ）－ｕ］ （１）

式中：Ｃ是归一化系数函数；ｋ（·）是核密度估计函数
Ｋ（·）的轮廓函数，即 Ｋ（ｘｉ）＝ｋ（‖ｘｉ‖

２）；δ（·）是
ＫｒｏｎｅｃｋｅｒＤｅｌｔａ函数；ｂ（·）：Ｒ２→｛１，２，…，ｍ｝是位于
ｘｉ 的像素向颜色索引的映射。

搜索区域描述与目标模板描述方法类似，设 ｙ为
搜索区域中心坐标，｛ｘｉ｝（ｉ＝１，２，…，ｎｈ）表示搜索区

域像素位置的集合，搜索区域的概率密度函数 ｐ^ｕ（ｙ）
可描述为：

ｐ^ｕ（ｙ）＝Ｃｈ∑
ｎｈ

ｉ＝１
ｋ‖ ｙ－ｘｉ

ｈ ‖( )２ δ［ｂ（ｘｉ）－ｕ］ （２）

式中：ｈ是核函数的带宽；Ｃｈ是基于ｈ的归一化系数函
数。

２．２　置信度估计
目标模板与搜索区域的置信度可以简化为 ｑ^ｕ与

ｐ^ｕ（ｙ）的相似度，由式（１）和式（２）可得，目标模板和
搜索区域在整个颜色空间上的概率分布可以分别表示

为 ｑ^＝（ｑ^１，ｑ^２，…，ｑ^ｍ）、ｐ^（ｙ） ＝（ｐ^１（ｙ），ｐ^２（ｙ），…，

ｐ^ｍ（ｙ）），采用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数ρ（ｙ）度量，定义该相
似度值Ｃｓｉａｍ即为目标模板与搜索区域置信度值：

Ｃｓｉａｍ ＝ρ^［ｐ^（ｙ），ｑ^］≈
１
２∑

ｍ

ｕ＝１
ｐ^ｕ（ｙ０）ｑ^槡 ｕ＋

Ｃｈ
２∑

ｎｈ

ｉ＝１
ｗｉｋ‖ ｙ－ｘｉ

ｈ ‖( )２ （３）

式中：ｙ０为搜索区域初始中心坐标。ｗｉ计算如下：

ｗｉ＝∑
ｍ

ｕ＝１
δ［ｂ（ｘｉ）－ｕ］

ｑ^ｕ
ｐ^ｕ（ｙ０槡 ）

（４）

由式（３）可知，置信度值Ｃｓｉａｍ∈［０，１］。Ｃｓｉａｍ越接
近１，表示目标模板与搜索区域相似度越高；Ｃｓｉａｍ越接

近０，表示搜索区域中越可能存在相似目标，则需要进
行预判式学习模块更新。为保证跟踪实时性，间隔２０
帧进行置信度估计及预判式学习模块更新。

３　预判式学习模块

在目标跟踪过程中，影响跟踪的三个重要因素是

特征、分类器和模型更新策略［１７］。孪生全卷积网络中

特征采用的是卷积神经网络ＣＮＮ提取到的图像特征，
分类器根据目标模板与搜索区域的相似性进行学习，

而整个网络缺乏有效的模型更新策略。本文给出预判

式学习模块 Ｄ，在整个模型更新过程中，Ｓ为数据集，
ｆ是具有卷积层权重的滤波器，预判式学习模块的作
用是给出预测函数ｆ＝Ｄ（Ｓ），用于在特征空间中区分
跟踪目标和背景外观。

３．１　损失函数和自重启学习率的设计
为保证预判式学习更新策略孪生全卷积网络的稳

健性，定义预判式学习的损失函数Ｌ（ｆ）为：

Ｌ（ｆ）＝ １
｜Ｓ｜∑（ｘ，ｃ）∈Ｓ‖ｒ（ｓ，ｃ）‖

２＋‖λｆ‖２ （５）

式中：Ｓ＝｛（ｘｊ，ｃｊ）｝
ｎ
ｊ＝１，ｘｊ∈χ，χ为卷积网络模块生成

的深度特征图，ｃｊ为每个样本目标中心坐标（ｘ０，ｙ０）；
函数ｒ（ｓ，ｃ）根据目标置信度得分ｓ＝ｘ×ｆ和给定的真
值目标中心坐标ｃ计算每个空间位置的残差；λ是正则
化因子。

在实际的样本训练中，如果单纯以图片的方式进

行训练，传统的岭回归问题只会让网络过分注意于优

化负样本的影响，而忽略正样本特征本身的判别能力。

为此引入空间权重系数 ｖｃ，通过权重系数使得前景和
背景之间具有一定的距离，改善分类结果。定义残差函

数ｒ（ｓ，ｃ）为：
　ｒ（ｓ，ｃ）＝ｖｃ（ｍｃｓ＋（１－ｍｃ）ｍａｘ（０，ｓ）－ｙｃ） （６）
式中：ｍｃ为目标分割系数，具体参数选择通过网络学

习得到［１８］，若目标中心在跟踪目标区域，则ｍｃ＝１；若
目标中心在跟踪背景区域，则ｍｃ ＝０；ｓ为目标置信度
得分；ｙｃ是以ｃ＝（ｘ０，ｙ０）为中心的二阶高斯函数，表
示每个位置的目标期望得分。ｙｃ具体计算如下：

ｙｃ＝ｙ（ｘ０，ｙ０）＝
１
２πσ２

ｅ－
ｘ２
０
＋ｙ２
０

２σ２ （７）

式中：σ为高斯函数分布方差。
在用预判式学习更新策略孪生全卷积网络进行目

标跟踪的过程中，将固定学习率 η设为自重启式学习
率ηｔ，对Ｔｉ次已经完成数据集训练的学习率采用余弦
退火，即：
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ηｉｔ＝η
ｉ
ｍｉｎ＋

１
２（η

ｉ
ｍａｘ－η

ｉ
ｍｉｎ）１＋ｃｏｓ

Ｔｃｕｒ
Ｔｉ

( )( )π （８）

式中：ｉ是数据集训练的运行索引；ηｉｍｉｎ和 η
ｉ
ｍａｘ表示学

习率η变化的最小值和最大值；Ｔｃｕｒ用来记录自上次重
启以来训练的次数。

上述的自重启随机梯度下降算法通过给定 Ｔｉ和
Ｔｃｕｒ，使得学习率ηｔ出现衰减变化，当学习率ηｔ下降到
最小值后，再次变为初始值，模拟出现自重启现象。这

种优化策略避免了神经网络使用固定学习率易于陷入

到鞍点中，收敛于局部最优，有效解决了孪生全卷积网

络训练中的损失误差和病态函数问题。

３．２　卷积层权值滤波器的预判式更新
传统的目标跟踪算法通常在确定跟踪目标后，再

来衡量模型的可靠性，进而采取相应的更新策略。然

而这种更新策略存在滞后性，并不能进行动态调整实

现提前更新，以应对复杂的目标跟踪。针对此问题，本

文对卷积层权值滤波器ｆ进行了预判式更新。
在预判式学习模块中，我们引入初始化模块，该模

块由一个卷积层和一个精确的池化层组成，用来生成

初始模型ｆ（０）。初始模型ｆ（０）只提供一个合理的初始估
计，用来进一步减少预判式学习模块的优化递归次数，

然后由优化器模块进行处理，以提供最终的识别模型。

初始化模块完成初始化后，对式（５）预判式学习损失
函数Ｌ（ｆ）求偏导得：

　Ｌ（ｆ）＝ ２
｜Ｓ｜∑（ｘ，ｃ）∈Ｓ

ｒ（ｓ，ｃ）
( )ｆ

Ｔ
ｒ（ｓ，ｃ）＋２λ２ｆ（９）

式中：
ｒ（ｓ，ｃ）
ｆ

为式（５）的雅可比矩阵，根据式（６）残

差函数ｒ（ｓ，ｃ）的定义对其求偏导得：
ｒ（ｓ，ｃ）
ｆ

＝ｄｉａｇ（ｖｃｍｃ）
ｓ
ｆ
＋

ｄｉａｇ（（１－ｍｃ）·ｌｓ）
ｓ
ｆ

（１０）

令ｑｃ＝ｖｃｍｃ＋（１－ｍｃ）·ｌｓ，对于ｑｃ仅使用点操
作，对于正样本，ｌｓ ＞０，对于负样本，ｌｓ ＝０。由此
得到：

ｒ（ｓ，ｃ）
ｆ

＝ｄｉａｇ（ｑｃ）
ｓ
ｆ

（１１）

最终，由式（９）和式（１１）推导出卷积权重滤波器ｆ
的梯度下降表达式为：

Ｌ（ｆ）＝ ２
｜Ｓ｜∑（ｘ，ｃ）∈Ｓ

ｓ
( )ｆ

Ｔ
（ｑｃ·ｒ（ｓ，ｃ））＋２λ

２ｆ（１２）

在得到上述梯度下降值的基础上，采用３．１节中
的自重启学习率ηｔ，则滤波器ｆ的更新表达式为：

ｆ（ｉ＋１） ＝ｆ（ｉ）－ηｉｔＬ（ｆ
（ｉ）） （１３）

综上，本文算法在卷积网络获取目标模板和搜索

区域的卷积特征时，每隔２０帧同时对目标模板和搜索
区域进行了置信度估计，由置信度值 Ｃｓｉａｍ提前预判序
列帧中是否存在相似目标。当置信度值 Ｃｓｉａｍ小于给定
阈值时，则跟踪目标周围可能存在相似目标，进而考虑

卷积层权值滤波器ｆ的更新。这种更新策略在确定跟踪
目标区域前进行预判确定是否更新，实现了卷积层权

值滤波器 ｆ的实时更新，在保证跟踪的准确性和稳定
性的同时，有效解决了相似目标干扰的问题。

４　算法流程

本文算法流程描述如下：

步骤１　输入视频数据集Ｓ＝｛（ｘｊ，ｃｊ）｝
ｎ
ｊ＝１，构建

目标模板和搜索区域。

步骤２　由数据集的给定ＧＴ进行模块初始化，即
ｆ（０）←Ｓ，得到初始模型ｆ（０）。

步骤３　卷积网络模块提取目标模板和搜索区域
卷积特征。

步骤４　间隔２０帧计算目标模板及搜索区域置
信度值Ｃｓｉａｍ为：

Ｃｓｉａｍ≈
１
２∑

ｍ

ｕ＝１
ｐ^ｕ（ｙ０）ｑ^槡 ｕ＋

Ｃｈ
２∑

ｎｈ

ｉ＝１
ｗｉｋ‖

ｙ－ｘｉ
ｈ ‖( )２

步骤５　判断置信度值 Ｃｓｉａｍ是否大于阈值，若大
于阈值则执行步骤９，否则执行步骤６－步骤８，对滤波
器ｆ进行更新。

步骤６　由给定学习率极值ηｉｍｉｎ和η
ｉ
ｍａｘ，对学习率

ηｔ采用自重启机制：

ηｉｔ＝η
ｉ
ｍｉｎ＋

１
２（η

ｉ
ｍａｘ－η

ｉ
ｍｉｎ）１＋ｃｏｓ

Ｔｃｕｒ
Ｔｉ

( )( )π
步骤７　采用步骤６中的学习率，计算卷积权重

滤波器ｆ的梯度下降值：
Ｌ（ｆ（ｉ））←（ｆ（ｉ），Ｓ）

步骤８　卷积层权值滤波器ｆ进行预判式更新：
ｆ（ｉ＋１）←ｆ（ｉ）－ηｉｔＬ（ｆ

（ｉ））

步骤９　对搜索区域和经过滤波器 ｆ过滤掉相似
目标的目标模板进行卷积操作。

步骤１０　卷积操作输出预测分数矩阵，矩阵经线
性插值定位到原始图片的目标位置，实现目标跟踪。

５　实　验

５．１　实验设计
本文实验所使用的测试基准是ＯＴＢ２０１３，包含５０
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个长短时序列，视频序列影响因素包括相似目标干扰、

平面内旋转、光照变化、快速运动等１１种类型。预判
式学习更新策略孪生全卷积网络构架采用ＡｌｅｘＮｅｔ，如
表１所示，其中前两层卷积层后均接有池化层，除了最
后一层，每一层均使用ＲｅＬＵ激活函数。

表１　预判式学习更新策略孪生全卷积网络构架

网络层 卷积核 通道参数 步长 输出

卷积层１ １１×１１ ９６×３ ２ ×９６

池化层１ ３×３ — ２ ×９６

卷积层２ ５×５ ２５６×４８ １ ×２５６

池化层２ ３×３ — ２ ×２５６

卷积层３ ３×３ ３８４×２５６ １ ×１９２

卷积层４ ３×３ ３８４×１９２ １ ×１９２

卷积层５ ３×３ ２５６×１９２ １ ×１２８

在实验中，预判式学习更新策略孪生全卷积网络

初始化参数设置如表２所示。

表２　预判式学习更新策略孪生全卷积网络初始化参数

参数名称 参数大小

正则化因子λ ０．０１

空间权重系数ｖｃ １．２０

高斯函数分布方差σ ２．００

学习率最小值ηｉｍｉｎ １０－８

学习率最大值ηｉｍａｘ １０－２

目标模板与搜索区域置信度Ｃｓｉａｍ ０．７０

为了有效地评估本文所提算法的性能，实验中的

对比算法均来自相应作者的公开代码。所有实验都在

Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－２４５０ＭＣＰＵ＠ ２．５０ＧＨｚ、４ＧＢ
内存、ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ７５０Ｔｉ台式机上进行，算
法通过ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ、ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１５、ＣＵＤＡ９．０、
ＣＵＤＮＮ７．０实现。

实验从预判式学习更新策略孪生全卷积网络不同

模块消融对比、数据集训练识别精度、对比孪生全卷积

网络和跟踪算法整体性能四个方面进行验证。

５．２　不同模块消融对比
本文采用一次通过测试（ＯｎｅｐａｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，

ＯＰＥ）对预判式学习更新策略孪生全卷积网络 Ｐｒｌ
ＳｉａｍＦＣ的置信度估计模块和预判式学习模块分别进
行了测试实验，结果如表３所示。可以看出，与孪生全
卷积网络 ＳｉａｍＦＣ相对比，预判式学习模块提高了
４．０５％的跟踪成功率。与无置信度估计模块的 Ｐｒｌ
ＳｉａｍＦＣ相比，置信度估计模块提高了７．４１％的跟踪精
度，置信度估计模块和预判式学习对跟踪精度和成功

率均有较大提升效果；与孪生全卷积网络ＳｉａｍＦＣ的跟
踪速度相比，采用置信度模块和预判式学习模块基本

上对跟踪速度没有太多影响。

表３　预判式学习更新策略孪生全卷积网络不同模块消融对比

算法名称
置信度

估计模块

预判式

学习模块
精度 成功率

平均

ＦＰＳ

ＳｉａｍＦＣ 无 无 ０．８１５ ０．７９１ ２５．８７

ＰｒｌＳｉａｍＦＣ
无 有 ０．８３７ ０．８２３ ２４．６４

有 有 ０．８９９ ０．８３２ ２３．３４

５．３　数据集训练识别精度
采用Ｍｉｎｉｓｔ手写数字数据集进行１００００次迭代，

ＰｒｌＳｉａｍＦＣ和 ＳｉａｍＦＣ的数据集训练识别精度效果如
图３所示，（ａ）为原始识别误差散点分布情况，（ｂ）为
识别误差拟合曲线。

图３　ＰｒｌＳｉａｍＦＣ与ＳｉａｍＦＣ数据集训练识别精度比较

可以看出，与ＳｉａｍＦＣ相比，采用自重启式学习率
的ＰｒｌＳｉａｍＦＣ初始收敛速度更快，收敛过程更加平稳，
数据集训练识别误差精度平均减少９３％且不存在较
大波动。因此，ＰｒｌＳｉａｍＦＣ比ＳｉａｍＦＣ学习效果更好。

５．４　相似目标干扰下的不同网络跟踪性能
比较

　　为了验证本文所提的ＰｒｌＳｉａｍＦＣ在存在相似目标
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干扰情况下跟踪性能的优越性，本文将其与ＳｉａｍＦＣ和
三种尺度孪生全卷积网络（简称：ＳｉａｍＦＣ＿３Ｓ）对具体
帧的跟踪情况进行比较。如图４所示，选取４组视频
序列，视频图中左上角数字为当前图像帧数，黑框为

ＰｒｌＳｉａｍＦＣ，白框为ＳｉａｍＦＣ和ＳｉａｍＦＣ＿３Ｓ。

图４　相似目标干扰下跟踪性能比较

可以看出，４组视频的第１０帧均能确定跟踪目标
且跟踪精度较高，但序列 Ｍａｔｒｉｘ第５０帧、序列 Ｌｉｑｕｏｒ
第１５００帧和序列 Ｓｏｃｃｅｒ第 ３５０帧以后，ＳｉａｍＦＣ和
ＳｉａｍＦＣ＿３Ｓ均出现跟踪丢失的情况，而 ＰｒｌＳｉａｍＦＣ始
终跟踪目标，具有较好的跟踪效果。

对上述４组视频序列，如图５所示，采用中心位置
误差进行对比分析，这里的中心位置误差是指视频跟

踪结果中心点与真值中心点之间的欧氏距离。

图５　不同算法在相似目标干扰下中心位置误差比较

可以看到，ＰｒｌＳｉａｍＦＣ的中心位置误差除了在视
频序列Ｆｏｏｔｂａｌｌ中最后帧数出现波动外，序列 Ｍａｔｒｉｘ、
Ｌｉｑｕｏｒ和 Ｓｏｃｃｅｒ的中心误差始终保持在较低水平，序
列Ｍａｔｒｉｘ和Ｓｏｃｃｅｒ的中心位置误差平均小于２０，在跟
踪过程中有效解决了跟踪目标周围存在相似目标干扰

问题。

５．５　算法跟踪性能比较
在ＯＴＢ２０１３测试下，采用 ＯＰＥ、空间鲁棒性测试

（ＳｐａｔｉａｌＲｏｂｕｓｔｎｅｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＳＲＥ）、时间鲁棒性测试
（ＴｅｍｐｏｒａｌＲｏｂｕｓｔｎｅｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＴＲＥ）三种标准，分别
测试ＰｒｌＳｉａｍＦＣ与ＳｉａｍＦＣ的跟踪效果，如图６所示。
各标准下的整体跟踪效果提升等于跟踪精度和成功率

提升的平均值。在 ＯＰＥ、ＳＲＥ、ＴＲＥ三种标准测试下，
ＰｒｌＳｉａｍＦＣ与ＳｉａｍＦＣ相比，整体跟踪效果分别提升了
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７．７５％、１０．１４％、８．９８％。

图６　ＰｒｌＳｉａｍＦＣ改善ＳｉａｍＦＣ跟踪效果曲线

除了整体跟踪精度和成功率的提升，与 ＳｉａｍＦＣ、
ＳｉａｍＦＣ＿３Ｓ相比，ＰｒｌＳｉａｍＦＣ对于跟踪目标的变形、遮
挡、尺度变化、平面内外旋转等问题，均有跟踪效果的

明显提升，如表４所示。特别是对跟踪目标出现运动
模糊和视野外的问题，ＰｒｌＳｉａｍＦＣ相比较于 ＳｉａｍＦＣ、
ＳｉａｍＦＣ＿３Ｓ，跟踪效果的平均提升效果在２０％以上。

　　表４　ＰｒｌＳｉａｍＦＣ在其他方面跟踪效果的提升　％

跟踪分类 对比ＳｉａｍＦＣ 对比ＳｉａｍＦＣ＿３Ｓ

变形 １８．６４ １９．５９

遮挡 １６．６３ １７．３９

视野外 ２１．３３ ２２．７９

相似目标 １０．２０ １１．７２

快速运动 １４．１２ １５．８０

照明变化 １６．２８ １４．９０

低分辨率 ６．０４ １４．５４

运动模糊 ２０．５８ ２２．８６

尺度变化 ６．５２ ６．８７

平面内旋转 ６．５５ ７．４５

平面外旋转 １０．０２ １０．２９

　　除了与ＳｉａｍＦＣ对比外，本文在 ＯＴＢ２０１３上还测
试了１８种经典的跟踪算法，其中，前１０名算法的跟踪
精度和成功率曲线，如图７所示。图中括号里数字表
示中心位置误差取值为２０时对应的跟踪精度和覆盖
阈值取值为０．５时对应的跟踪成功率。

图７　不同算法跟踪性能比较

可以看出，本文的跟踪算法精度和成功率明显高

于其他算法。在图７（ａ）、（ｃ）和（ｅ）中，跟踪精确度在
中心位置误差阈值为 ２０像素时，在 ＯＰＥ、ＳＲＥ、ＴＲＥ
下，本文跟踪精确度高于ＣＦ２０．９０％、２．４７％、３．７６％；
当中心误差阈值小于２０像素时，本文算法的精确度值
更明显高于其他算法，这说明在高精度约束下，本文算

法的跟踪效果更好。在图７（ｂ）、（ｄ）和（ｆ）中，本文算
法的跟踪成功率比深度学习跟踪算法 ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ提
高了２．２１％、４．３４％、３．４４％；当覆盖阈值处于０．２～
０．８位置时，本文算法的成功率明显高于其他对比算
法；当覆盖阈值大于 ０．８时，本文算法也能保证最优
性能。

综上所述，本文所提的预判式学习更新策略孪生

全卷积网络满足了目标跟踪的各项性能要求，具有训

练识别误差小、跟踪精度高和成功率高的特点，算法整

体具有良好的跟踪性能。



　
１７６　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２０年

６　结　语

本文提出预判式学习更新策略孪生全卷积网络目

标跟踪算法，将模型更新策略加入到孪生全卷积网络

的端到端跟踪架构中，由目标模板和搜索区域模型确

定置信度并判别是否进行预判式学习模块更新，解决

了孪生全卷积网络在目标跟踪过程中相似目标干扰的

问题。预判式学习更新策略孪生全卷积网络与孪生全

卷积网络相比，数据集识别训练精度更高，采用 Ｍｉｎｉｓｔ
数书写数字据集测试，数据集训练识别精度误差平均

减少９３％。在ＯＴＢ２０１３的 ＯＰＥ、ＳＲＥ、ＴＲＥ标准测试
下，目标跟踪精度提高了１０．３１％、１２．５５％、１０．４２％，
成功率提高了５．１８％、７．７３％、７．５３％，整体跟踪精度
和成功率与其他经典算法相比更优，性能表现优异。
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