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基于特征聚合的模型预测跟踪方法

张　 乐， 韩　 华， 王春媛， 马才良， 王婉君， 汤辰玉

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了提升基于模型预测的目标跟踪算法在复杂场景中的跟踪表现，提出了基于特征聚合的方法来获得更加具有判别

力的鲁棒特征图，然后将该特征图送入模型预测器中对目标进行在线预测，最终能在多种复杂场景下实现实时鲁棒的跟踪任

务。 该方法的具体设计流程为：改进特征提取网络，并对特征提取网络的最后几层进行多层特征聚合操作。 实验表明：所提

出的算法在 ＶＯＴ２０１８ 数据集的 ＥＡＯ （Ｅｘｐｅｃｔ Ａｖｅｒａｇｅ Ｏｖｅｒｌａｐ）指标上比基线算法高了 ４．８８％；在 ＵＡＶ１２３ 数据集的成功率

（Ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ） 和精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒａｔｅ） 指标上比基线算法分别提高了 ４．５％和 ４．４％。
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０　 引　 言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域一个重要的研

究方向。 现已广泛地应用在公共安防［１－５］、自动跟

踪［６］等方面。 目标跟踪旨在当给定视频序列的第

一帧的目标边界框的情况下，利用跟踪算法在视频

序列的后续帧中定位该目标的准确位置，并同样使

用边界框在视频帧中进行目标的框定。 尽管目标跟

踪领域在多方面探讨中已经取得了可观进展，然而

在一些类似于光照变化、遮挡、背景干扰等场景中也

亟待更深入系统的研究。
近年来，在目标跟踪方面涌现出众多的研究成

果。 尤其是基于暹罗（Ｓｉａｍｅｓｅ）网络［７］的跟踪算法，
凭借着平衡的跟踪准确性和速度获得了相关学者极

大的关注。 暹罗网络的思想是将目标跟踪任务视为

一个相似性匹配问题。 具体来说，基于相似性匹配

的跟踪方法是以端到端的方式从大量的数据集中

离线学习一个通用的相似性匹配函数，训练目标是

使同一个物体的相似性最大，不同物体的相似性最

小。
尽管基于暹罗网络的跟踪算法已经取得不小进

展，然而仍有改善和可提升空间。 一方面，一些跟踪

算法仅仅采用有限的数据增强策略，这对于训练一

个鲁棒性的跟踪器是不够的。 因此，有必要释放训

练数据的潜力来训练跟踪算法。 另一方面，基于暹

罗网络的一般跟踪方法仅仅使用特征提取网络的最

后一层的输出作为最终提取的特征图。 这会导致跟

踪器无法拥有比较强的判别能力。
为了解决上述问题，本文提出了一种特征聚合的

模型预测目标跟踪方法。 在模型层面，本文提出的多

层特征聚合策略可以获得更加高质量的特征图。



１　 本文算法研究

１．１　 跟踪系统框架

本文的跟踪系统框架如图 １ 所示。 使用本文改

进的特征提取网络进行特征的提取，并对特征提取

网络的最后 ２ 个网络层进行特征聚合操作，以获得

更加具有判别力的特征图。 随后这些特征图进入模

型预测模块中进行目标的在线更新操作。 再将更新

得到的模板作为一个卷积核与测试集的特征图进行

卷积操作。 最终，模型输出待跟踪目标的具体位置

信息。
１．２　 改进的特征提取网络

为了提高定位的准确性、降低计算量以及完成

后续的多层特征聚合操作，本文对原始的特征提取

网络 ＲｅｓＮｅｔ－５０［８－９］进行了如下的改进：
（１） 由于卷积操作中较大的步幅会降低定位的

准确性，因此将特征提取网络中的第三和第四个卷

积层的步幅大小从 ２ 设为 １。
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图 １　 本文的跟踪系统框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 （２） 由于特征聚合操作的网络层需要相同的通道

数，故将第四个卷积层的通道数从 ２ ０４８ 变为１ ０２４。
（３）在第三和第四层的后面分别加上一个卷积

核大小为 １×１ 的卷积层来分别提取 ２ 个层的特征，
并命名为 Ｃｏｎｖ３ 和 Ｃｏｎｖ４。

改进的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 层级结构见表 １。
表 １　 改进的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 层级结构

Ｔａｂ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｅｓＮｅｔ－５０ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｌａｙｅｒ Ｎａｍｅ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｃｏｎｖ１ ７ × ７，６４，２，１ ７ × ７，６４，２，１
Ｍａｘ ｐｏｏｌ ３ × ３，２，１ ３ × ３，２，１

Ｂｌｏｃｋ１
１ × １，６４
３ × ３，６４
１ × １，２５６

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ３，２，１

１ × １，６４
３ × ３，６４
１ × １，２５６

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ３，２，１

Ｂｌｏｃｋ２
１ × １，１２８
３ × ３，１２８
１ × １，５１２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ４，２，１

１ × １，１２８
３ × ３，１２８
１ × １，５１２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ４，２，１

Ｂｌｏｃｋ３
１ × １，２５６
３ × ３，２５６
１ × １，１ ０２４

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ６，２，１

１ × １，２５６
３ × ３，２５６
１ × １，１ ０２４

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ６，１，１

Ｃｏｎｖ３ Ｎｕｌｌ １ × １，１ ０２４，１，０

Ｂｌｏｃｋ４
１ × １，５１２
３ × ３，５１２
１ × １，２ ０４８

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ３，２，１

１ × １，５１２
３ × ３，５１２
１ × １，２ ０４８

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ × ３，１，１

Ｃｏｎｖ４ Ｎｕｌｌ １ × １，１ ０２４，１，０

１．３　 特征聚合策略

在目标跟踪领域，许多研究已经证明浅层的特

征图包含目标更多的位置信息，深层的特征图包含

目标更多的语义信息。 这些语义信息对目标外观差

异有着较好的不变性。
在目前研究发展基础上，本文提出了一个多层特

征聚合策略，该策略将特征提取网络的最后 ２ 个特征

提取层进行聚合来获得更加具有判别力的特征图。
本文提出的多层特征聚合框架图如图 ２ 所示。

由图 ２ 可看到， Ｃｏｎｖ３ 和 Ｃｏｎｖ４ 分别用来提取卷积

块 ３ （Ｂｌｏｃｋ３） 和卷积块 ４ （Ｂｌｏｃｋ４） 的特征。 因此，
一共可以获得 ２ 张特征图。

为了描述每张特征图的波动水平和感兴趣目标

的置信度，本文使用公式（１）来计算每一个特征图

的平均峰相关能量 （ ａｖｅｒａｇｅ ｐｅａｋ － ｔｏ － ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ －
ｅｎｅｒｇｙ）：

ＡＰＣＥ ＝ Ｖ^ － Ｖ̌ ２

Ｅ （∑
ｗ，ｈ

（Ｖｗ，ｈ － Ｖ̌）
２
）

（１）

　 　 其中， Ｖ^是该特征图中的最大值； Ｖ̌是该特征图

的最小值； Ｖｗ，ｈ 是矩阵 Ｖ 中第 ｗ行第 ｈ列对应的值；
Ｅ 是算术平均算子。
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图 ２　 多层特征聚合框架图
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　 　 当计算 ＡＰＣＥ 值后，每张特征图的权重可以由式

（２）计算求得：

αｉ ＝
Ａｉ

ＰＣＥ

∑
４

ｉ ＝ ３
Ａｉ

ＰＣＥ

（２）

　 　 当计算 αｉ 后，使用式（３）进行特征图的聚合：

Ｆｎｅｗ ＝ ∑
４

ｉ ＝ ３
αｉ∗Ωｉ （３）

　 　 其中， Ωｉ 为 Ｃｏｎｖ（ ｉ） 输出的特征图。

２　 实验与分析

２．１　 实验参数设定

本文对算法的训练和评估参数进行了设置，具
体参数如下。

（１）训练方案：使用 ＧＯＴ１０ｋ［１０］ 和 ＬａＳＯＴ［１１］ 数

据集的训练集部分作为数据集，并从这 ２ 个数据集

中采样２０ ０００个视频序列作为训练数据集。 训练阶

段的初始学习率为 ０．００１。 优化器 ＡＤＡＭ 每 １５ 个

世代 （ｅｐｏｃｈ） 衰减 ０．２。 动量设置为 ０．９，一共训练

５０ 个世代，整个训练的时长大约为 ２４ ｈ。
（２） 评估设计： 本算法使用 ＶＯＴ２０１８［１２］ 和

ＵＡＶ１２３［１３］作为评估数据集并使用 ＰｙＳＯＴ 作为评估

平台。 首先生成本算法的． ｔｘｔ 格式跟踪结果，
随后通过 ＰｙＳＯＴ 平台对不同的评估数据集进行

评估，最终生成本文算法与不同跟踪算法的比较结

果。
２．２　 算法结果分析

为了量化所提出算法的跟踪表现，本文分别在

ＶＯＴ２０１８ 以及 ＵＡＶ１２３ 评估数据集上进行评测，并

与其他具有竞争力的跟踪算法进行对比分析。
２．２．１　 ＶＯＴ２０１８ 评估分析

ＶＯＴ２０１８ 由 ６０ 个包含不同属性的 ＲＧＢ 视频序

列组成。 与大多数研究者相似，本文使用 ＶＯＴ 中的

准确度 （Ａ）、鲁棒性（Ｒ） 和平均期望均值（ＥＡＯ） 来

评估不同的跟踪算法。 ＥＡＯ作为一个跟踪算法最终

的评估指标。 通常 ＥＡＯ 值越大，该跟踪算法的性能

越好。 表 ２ 为本文算法与 ４ 个具有竞争力的跟踪算

法的对比结果。
表 ２　 ＶＯＴ２０１８ 上不同跟踪算法的比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＶＯＴ２０１８

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤｉＭＰ ＡＴＯＭ ＳｉａｍＲＰＮ＋＋ ＤａＳｉａｍＲＰＮ

Ａ ０．５９３ ０．５９０ ０．５９０ ０．６００ ０．５８６

Ｒ ０．１５４ ０．１６４ ０．２０４ ０．２３４ ０．２７６

ＥＡＯ ０．４３０ ０．４１０ ０．４０１ ０．４１４ ０．３８３

　 　 由表 ２ 分析可知，本文算法在对比的 ４ 个跟踪

算法上表现居于第一。 其仅仅在准确率上比

ＳｉａｍＲＰＮ＋＋算法低了 １．１７％，但在鲁棒性和 ＥＡＯ 指

标上均优于对比的其他跟踪算法。 而且本文的算法

在 ＥＡＯ 指标上比第二名 ＳｉａｍＲＰＮ ＋ ＋算法高了

３．８６％，比基线算法 ＤｉＭＰ （本文使用 ＬａＳＯＴ 和

ＧＯＴ１０ｋ 的训练集训练 ＤｉＭＰ 算法得出的结果）高了

４．８８％。 这些结果充分证明了本算法的优势。
２．２．２　 ＵＡＶ１２３ 评估分析

ＵＡＶ１２３ 数据集包含 １２３ 个由低空无人机采集

的视频序列。 根据 ＵＡＶ１２３ 的评估标准，本文采用

成功图（ｓｕｃｃｅｓｓ ｐｌｏｔ）和精确图（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｐｌｏｔ）来对

不同的算法进行比较。 图 ３ 为不同跟踪算法在

１６１第 １２ 期 张乐， 等： 基于特征聚合的模型预测跟踪方法



ＵＡＶ１２３ 上的成功率对比图和精确度对比图。 图 ４
为不同跟踪算法在 ＵＡＶ１２３ 数据集上 １２ 个不同跟

踪属性的对比结果图。
　 　 由图 ３ 分析可知，本文所提出的算法在成功率

和精确率方面均取得第一的位置。 在成功率方面，
ＤｉＭＰ 为 ０．６０４，本文的算法成功率为 ０．６３１，超过了

第二名 ＤｉＭＰ 算法 ４． ５％。 在精确率方面，本文的

算法为０．８４６，超过了第二名 ＤｉＭＰ 算法 ４．４％。 这些

结果充分说明了本文算法具有优秀的跟踪性能。
　 　 由图 ４ 可看到，本文的算法在 ＵＡＶ１２３ 所有

８ 个跟踪属性上的表现均高于基线算法，且有 １１ 个

跟踪属性都取得了第一的位置。 这些结果说明了本

文所提出的数据增强策略和特征聚合策略的有

效性。

［0.631］Theproposed
［0.604］DiMP
［0.569］DaSiamRPN
［0.557］SiamRPN
［0.525］ECO
［0.506］ECO-HC
［0.464］SRDCF
［0.381］Struck
［0.330］OAB

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Overlapthreshold

Su
cc
es
sr
at
e

（ａ） 成功率

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Pr
ec
isi
on

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Locationerrorthreshold

［0.846］Theproposed
［0.810］DiMP
［0.781］DaSiamRPN
［0.768］SiamRPN
［0.741］ECO
［0.725］ECO-HC
［0.676］SRDCF
［0.578］Struck
［0.493］OAB

（ｂ） 精度图

图 ３　 ＵＡＶ１２３ 上不同跟踪算法的比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＵＡＶ１２３

[0.603]Theproposed
[0.584]DiMP
[0.520]DaSiamRPN
[0.491]SiamRPN
[0.415]ECO
[0.363]ECO-HC
[0.340]SRDCF
[0.242]Struck
[0.215]OAB

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0
Overlapthreshold

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Su
cc
es
sr
at
e

[0.808]Theproposed
[0.785]DiMP
[0.737]DaSiamRPN
[0.701]SiamRPN
[0.652]ECO
[0.587]ECO-HC
[0.524]SRDCF
[0.400]Struck
[0.306]OAB

0 5101520253035404550
Locationerrorthreshold

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Pr
ec
isi
on

（a）快速运动

[0.577]Theproposed
[0.565]DiMP
[0.509]DaSiamRPN
[0.473]SiamRPN
[0.434]ECO-HC
[0.425]ECO
[0.399]SRDCF
[0.324]Struck
[0.297]OAB

Overlapthreshold

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Su
cc
es
sr
at
e

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0

[0.765]Theproposed
[0.747]DiMP
[0.693]DaSiamRPN
[0.638]SiamRPN
[0.599]ECO-HC
[0.590]ECO
[0.576]SRDCF
[0.469]Struck
[0.403]OAB

0 5101520253035404550
Locationerrorthreshold

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Pr
ec
isi
on

(b)出视野

[0.607]Theproposed
[0.576]DiMP
[0.537]DaSiamRPN
[0.500]SiamRPN
[0.445]ECO
[0.440]ECO-HC
[0.394]SRDCF
[0.321]Struck
[0.274]OAB

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0
Overlapthreshold

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Su
cc
es
sr
at
e

Locationerrorthreshold

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Pr
ec
isi
on

（c）长宽比变化

0 5101520253035404550

[0.816]Theproposed
[0.776]DiMP
[0.756]DaSiamRPN
[0.708]SiamRPN
[0.654]ECO
[0.653]ECO-HC
[0.587]SRDCF
[0.493]Struck
[0.405]OAB

[0.444]DaSiamRPN
[0.436]Theproposed
[0.399]DiMP
[0.391]SiamRPN
[0.388]ECO
[0.378]ECO-HC
[0.340]Struck
[0.321]SRDCF
[0.300]OAB

Overlapthreshold

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Su
cc
es
sr
at
e

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Pr
ec
isi
on

[0.670]DaSiamRPN
[0.661]Theproposed
[0.624]ECO
[0.613]DiMP
[0.608]ECO-HC
[0.589]SiamRPN
[0.565]Struck
[0.526]SRDCF
[0.509]OAB

0 5101520253035404550
Locationerrorthreshold

(d)背景干扰

２６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



[0.606]Theproposed
[0.590]DiMP
[0.500]DaSiamRPN
[0.496]SiamRPN
[0.459]ECO
[0.434]ECO-HC
[0.395]SRDCF
[0.303]Struck
[0.254]OAB

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0
Overlapthreshold

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Su
cc
es
sr
at
e

[0.832]Theproposed
[0.814]DiMP
[0.710]DaSiamRPN
[0.710]ECO
[0.703]SiamRPN
[0.653]ECO-HC
[0.600]SRDCF
[0.460]Struck
[0.396]OAB

0 5 101520253035404550
Locationerrorthreshold

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Pr
ec
isi
on

（g）亮度变化

[0.464]Theproposed
[0.450]DiMP
[0.411]DaSiamRPN
[0.398]SiamRPN
[0.396]ECO
[0.350]ECO-HC
[0.310]SRDCF
[0.268]Struck
[0.210]OAB

Overlapthreshold

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Su
cc
es
sr
at
e

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0

[0.714]Theproposed
[0.688]DiMP
[0.683]ECO
[0.663]DaSiamRPN
[0.648]SiamRPN
[0.631]ECO-HC
[0.579]SRDCF
[0.534]Struck
[0.420]OAB

0 5101520253035404550
Locationerrorthreshold

Pr
ec
isi
on

(h)低分辨率

[0.573]Theproposed
[0.530]DiMP
[0.493]DaSiamRPN
[0.472]SiamRPN
[0.456]ECO
[0.446]ECO-HC
[0.396]SRDCF
[0.321]Struck
[0.281]OAB

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0
Overlapthreshold

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Su
cc
es
sr
at
e

Locationerrorthreshold

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

Pr
ec
isi
on

（i）部分遮挡

0 5101520253035404550

[0.798]Theproposed
[0.740]DiMP
[0.701]DaSiamRPN
[0.674]SiamRPN
[0.669]ECO
[0.653]ECO-HC
[0.608]SRDCF
[0.493]Struck
[0.411]OAB

[0.624]Theproposed
[0.595]DiMP
[0.544]DaSiamRPN
[0.531]SiamRPN
[0.496]ECO
[0.476]ECO-HC
[0.435]SRDCF
[0.342]Struck
[0.294]OAB

Overlapthreshold

Su
cc
es
sr
at
e

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0

Pr
ec
isi
on

[0.834]Theproposed
[0.795]DiMP
[0.754]DaSiamRPN
[0.739]SiamRPN
[0.707]ECO
[0.690]ECO-HC
[0.639]SRDCF
[0.529]Struck
[0.447]OAB

0 5101520253035404550
Locationerrorthreshold

(j)尺度变化

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

图 ４　 ＵＡＶ１２３ 不同属性的跟踪结果图
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３　 结束语

为了获得更加鲁棒性的特征图、从而在模型预

测器中进行具有判别力的跟踪表现研究，本文分别

从数据和模型两个方面进行改进。 在数据方面，新
引入了颜色抖动以及自定义了运动模糊数据增强方

式；在模型方面，首先对特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 进

行了改进，然后在 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 的最后 ２ 个特征提取

层进行了特征聚合操作。 最终训练的跟踪模型分别

在 ＶＯＴ２０１８ 和 ＵＡＶ１２３ 数据集中进行了评估。 在

ＶＯＴ２０１８ 上，本文的算法取得了第一的位置，并在

ＥＡＯ 指标上比第二名算法高出了 ３．８６％，比基线算

法 ＤｉＭＰ 高出了 ４．８８％。 在 ＵＡＶ１２３ 上，本文的算法

同样为最好的水平，同时在准确度和精确度上比第

二名算法分别提高了 ４．５％，４．４％。 这些结果充分

说明了本文所提出算法在跟踪方面有着更好的表

现。
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