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摘　要

目标跟踪是计算机视觉领域核心的问题之一，在智能视频监控、视频分

析、无人驾驶等场景发挥着重要的作用。近些年来，得益于卷积网络相关研究

的日益发展，单目标跟踪也迎来了一次新的发展浪潮，基于孪生网络的单目标

跟踪方法便是一个很典型的例子。然而，越来越深的网络带来的不一定是精度

的提高，可能是更大的模型以及更慢的运行速度，从而使跟踪无法在整个系统

中更加高效紧凑地完成工作。所以，针对系统运行设备和速度都受限制的场景，

由于主流的跟踪算法无法使用，本文设计了一种轻量级的单目标跟踪网络，其

较少的参数量可大大降低模型的体积，方便部署；较快的运行速度可以提高系

统的上限，完成更多的工作。

本文设计了一种轻量级的基于孪生网络的单目标跟踪方法FSSiamese，并将
其应用在了视频目标检测中。通过与传统目标检测算法相融合，FSSiamese能
够在简单的视频场景下改善目标检测效果。最后，我们将本文提出的算法成功

地应用到了实际场景中。本文的主要内容如下：

1. 本文提出了一种全新的单目标跟踪网络Faster and Simple Siamese Network
(FSSiamese)。首先，在FSSiamese中，我们引入了基于通道域的视觉注意
力机制，通过对特征图的不同通道赋予不同的权重来代表通道与关键信息

的相关度，使网络更加容易关注特定的通道，从而更容易收敛以及达到更

好的效果；其次，我们使用了全新的回归方式得到最终目标的位置，新的

回归方式可以在减小网络模型复杂度的同时提高运行效率，并且网络的准

确度不会受到太大影响。为了更好地训练出FSSiamese，我们设计了一种
新的训练样本生成方法，可以实时地生成随机训练样本，节省模型训练所

需的空间。

2. 本文将FSSiamese算法成功应用到了视频目标检测中。在巧妙地与轻量级
目标检测算法结合之后，FSSiamese对于场景简单、运行环境苛刻且对运
行速度有一定的要求的视频检测效果提升较为明显。在FSSiamese的加持
下，该方法可以实现1+1大于2的效果，降低目标检测漏报率的同时提高整
体的运行速度。
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3. 本文提出的FSSiamese算法在实际的系统中也得到了验证，系统运行的结
果显示，FSSiamese确实能在具体的应用中发挥良好的作用。

通过实验，本文提出的轻量级单目标跟踪网络FSSiamese相比较于传统的
单目标跟踪算法在运行效率上有巨大的提升，并且准确度也较为理想。同时，

FSSiamese被应用在了视频检测中，多个实验证明，在简单场景下FSSiamese可
以显著提升视频检测效果。最后，FSSiamese在实际的辅助驾驶系统中也发挥了
重要作用，可以带来运行速度和运行效果的双提升，充分证明了其应用价值。

关键词：目标跟踪 孪生网络 轻量级模型
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Abstract

Object tracking is one of the key issues in computer vision, which plays an impor-
tant part in intelligent video surveillance, video analyse, driverless cars and so on. In
these years, thanks to the increasing development of research related to convolutional
networks, single object tracking has also ushered in a new wave of development. It is
typical that the single object tracking methods based on siamese network. However,
deeper and deeper networks not necessarily bring about increases in accuracy. It may
be a larger model and a slower running speed, which makes it impossible to complete
the work more efficiently and compactly in system. Therefore, for scenarios where the
equipment and the running speed are limited, since mainstream tracking algorithms
cannot be used, we design a lightweight single object tracking network whose fewer
parameters can greatly reduce the size of the model and facilitate deployment, and the
fast running speed can increase the upper limit of the system and complete more work.

This paper designs a lightweight single object tracking method, FSSiamese, which
is based on the siamese network. We apply it to video object detection, the performance
of object detection is improved in simple video scenes by combining the object tracking
algorithm with the object detection algorithm. Finally, we successfully apply these two
algorithms to actual scenes. The main contents of this paper are as follows:

• This paper proposes a new single object tracking network Faster and Simple
Siamese Network (FSSiamese). First of all, in FSSiamese, we introduce a visual
attention mechanism based on the channel domain, and assign different weights
to the different channels of the feature map to represent the correlation between
the channel and the key information, making it easier for the network to pay
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attention to a specific channel, so as to make the network easier to converge and
achieve better results. Secondly, we use a new method to regress the position
of the target. The new regression method can greatly reduce the complexity
of the network model and improve the running efficiency, and the accuracy of
the network is still excellent. In order to train FSSiamese better, we designed a
new method of generating training samples, which can generate random training
samples in real time, saving the space required for training the model

• In this paper, the FSSiamese algorithm has been successfully applied to video
object detection. This algorithm cleverly combines single object tracking and
object detection, and is suitable for simple scenes with poor environments, which
has certain requirements for running speed. FSSiamese generates more than
simply pooling their efforts together. With the support of FSSiamese, the false
negative rate of the object detection can be reduced while the running operating
speed be increased.

• The two algorithms in this paper have been verified in the actual system. The
results of the system show that these two algorithms can indeed play a good role
in specific applications.

Through experiments, the lightweight tracking network FSSiamese proposed in
this paper has a huge improvement in efficiency compared with the traditional ones,
and the accuracy is also ideal. At the same time, FSSiamese is applied in video detec-
tion, and many experiments show that it improves the detection significantly in simple
scenes. Finally, FSSiamese also plays an important role in the actual auxiliary driv-
ing system, which improves the running speed and running effect. It fully proves its
application value.

Keywords: Object Tracking Siamese Network Lightweight Model
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第一章 绪论

第第第一一一章章章 绪绪绪论论论

1.1 研研研究究究背背背景景景及及及意意意义义义

1.1.1 研研研究究究背背背景景景

当前，单目标跟踪是计算机视觉中最重要的任务之一，在视频监控[31]、
虚拟现实[19]、人机交互、无人驾驶[6]等领域中被广泛应用。传统的单目标跟
踪方法主要通过对目标建模得到的目标特征进行跟踪，其运行速度快，但是特

征通常难以设计，导致效果不是很理想。随着深度学习的发展以及针对单目标

跟踪的一系列大规模数据集的发布，出现了一些性能远超传统跟踪方法的研究，

孪生网络相关的跟踪方法便是一个很有代表性的分支。但是，为了获得更好的

性能，孪生网络变得越来越深，运行速度越来越慢。这些方法可能在数据集上

可以得到很好的表现，但是在实际的应用场景上却很难发挥作用。

另外，辅助视频目标检测是目标跟踪比较重要的用途之一，但由于主流的

跟踪算法越来越复杂，运行效率越来越低下，和原本就是复杂任务的目标检测

结合起来也并非易事，特别是在实际的应用场景中，更加难以达到理想的效果。

因此，设计出轻量级的跟踪算法对于视频检测效果的提升也有很大的帮助，同

时也能够使单目标跟踪算法的作用发挥得更加充分。

1.1.2 研研研究究究意意意义义义

作为计算机视觉的基本任务之一，目标跟踪在学术研究和工业应用中都具

有非常重要的地位。例如近些年来比较火爆的无人驾驶，目标跟踪则是其中至

关重要的模块，目标跟踪的质量直接决定了整个驾驶系统能否在多变的场景中

准确并且快速地作出反应；目标跟踪还被广泛应用于各种视频分析中，通过分

析目标的轨迹，挖掘出目标信息。例如在安保方面，目标跟踪能够发现人员的

可疑行动轨迹，进行自动锁定以及报警。在日常生活中，这种分析也可以被用

作交通规划，通过分析路口人员流动情况，为城市路线以及交通流动等提供数

据支持；另外，目标跟踪也经常与其他视觉任务配合，发挥重要作用。例如，

在某些场景下与目标检测相结合，可以有效提高目标检测效果。或者和步态识

别相结合，使其识别更加精准。

同时，随着目标跟踪研究的逐渐深入，越来越多的研究专注于提高目标跟

踪的准确度，而忽视了其在应用场景中的使用。因为在大部分场景中，目标跟
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踪都需要与其他视觉任务相结合，单纯地追求跟踪的高指标带来的往往是复杂

的网络结构以及缓慢的运行速度，从而在实际的应用场景，特别是实时场景中

可能无法获得太高的收益。因此，轻量级的目标跟踪模型是很有必要的，特别

是对于一些边缘场景，比如机器人或者移动设备上，现如今好多精准度高的跟

踪算法由于硬件限制无法发挥作用。对此，另一种解决方案是将模型部署在云

端，但这样仍然不能从根本上解决问题。第一，是因为不能解决跟踪算法运行

速度慢的问题，反而由于网络延迟等原因会带来更长的处理时间；第二是由于

此方法对运行环境有一定要求，需要在跟踪时有网络连接，假设系统到了没有

网络的环境则不能够正常工作，这种情况会使得整个系统的安全性和可用性大

幅度下降。

现如今大部分应用场景使用的跟踪算法都属于多目标跟踪，一方面是因为

大部分场景下，目标数量足够多，多目标跟踪更加容易满足这些场景的需求；

另一方面是单目标跟踪需要耗费一定的资源，如果给每个目标分配一个单目标

跟踪器来达到多目标的效果，这样的计算量和资源的消耗是呈倍数上升的，即

使进行并行化加速也会造成计算资源的大量消耗，这导致在目标较多的场景单

目标跟踪无法使用。上述这些原因都造成了单目标跟踪在实际应用中的潜力没

有被完全发挥出来，然而，我们发现很多场景下目标数量少，用单目标跟踪反

而可以取得更好的效果。这是因为多目标跟踪更多的是在目标检测的基础上做

关联，单目标跟踪相比起来对检测的依赖程度较低。这些场景下使用单目标跟

踪可以获得更好的效果，同时，使用轻量级的单目标跟踪网络可以使系统整体

的运行速度得到提升。

1.2 研研研究究究现现现状状状与与与难难难点点点

单目标跟踪的核心任务在于检测出目标在当前帧所处的位置，其难点是该

目标形状、位置可能会实时发生变化。为了很好地解决该问题，从传统方法时

代到现如今，出现了许多跟踪算法，其种类繁多、效果各异。我们一般将其分

为两大类方法，第一类属于生成类算法，第二类属于判别类算法。生成类算法

主要是传统方法居多，由于其缺点过于明显，现在已经很少被使用；判别类算

法是现在被研究最多、使用最广泛的。但判别类算法也可以被分为若干分支，

我们这里主要按滤波类算法和深度学习算法这两种最具代表性的判别类算法讨

论其现状及难点。

（1）生成类算法：主要是在当前帧找出目标可能出现的位置，分别计算其
出现在该处的可能性，然后根据这些计算结果确定最终的目标位置；（2）滤波
类算法：训练得到目标模板，利用该模板与要搜索的范围进行运算，最大响应
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值即为当前的目标位置；（3）深度学习算法：利用深度学习方法，通过训练而
来的模型回归得到目标最终的位置信息。

另外，也存在很多目标跟踪算法符合不止一个上述分类的描述，比如某些

滤波类算法会使用深度学习训练好的特征，这种特征往往比传统手工设计的特

征效果更好。

1.2.1 生生生成成成类类类算算算法法法

生成类算法最根本的特征在于事先确定若干目标可能出现的位置，这些位

置根据先验知识决定并且符合某种概率分布，同时需要一个足够优秀的算法确

定该位置有多大概率正是最终的结果，然后不断重复这个过程。最典型的传统

单目标跟踪算法均值偏移[69]、粒子滤波[58, 68]等都是通过这样的方式来实现
目标跟踪。

粒子滤波中，在每一帧都需要先撒粒子，粒子的数目是超参数之一，通常

粒子数目越多，找到目标正确位置的概率越大，即跟踪的结果越准确。最后通

过计算每一个粒子与目标的相似度来确定当前帧目标的位置，同时相似度也用

来为下一次撒粒子提供先验信息，均值偏移也是类似的步骤。

生成类算法最大的问题在于需要对每一个待选区域计算其为目标在当前帧

位置的可能性，为了保证最终的跟踪效果，判断的模型不可能过于简单，因此

每一次计算都是对计算资源和时间的消耗，更多的计算次数意味着更多的资源

开销以及更大的运行成本。况且，这些代价都是跟踪单个目标在某一帧中所付

出的，这样的开销对于跟踪系统而言肯定是难以接受的；另一方面，一个能准

确计算出候选区域是最终目标位置概率的模型也是难以实现的。利用一些传统

特征，例如直方图等速度虽然较快，但准确性和鲁棒性都较差，无法满足跟踪

需要。后面有些工作，例如ASMS[62]和DAT[51]，在颜色直方图的基础上加入
了尺度不剧变和可能偏最大作为正则项，一定程度上提高了准确度，但效果和

滤波类方法和深度学习方法相比仍具有较大差距。该类方法还有另一个比较大

的问题，即很难确定要生成多少候选区域，例如粒子滤波中每次要撒多少粒子，

以及均值偏移中要生成多少偏移向量，这些都是需要依靠经验以及结合具体场

景得到的，这也给生成类算法添加了很大的不确定性。

1.2.2 滤滤滤波波波类类类算算算法法法

滤波类算法全称为相关滤波（correlation filter或者discriminative filter）。其
主要方法是将目标所在图像块训练为相关滤波器，然后对当前帧搜索的区域进

行滤波操作，得到一张置信图或者响应图，这张图最大值对应的位置正是当前
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帧目标的坐标位置。之后通过新位置的图像块，更新相关滤波器。为了加快滤

波操作的运行速率，相关滤波器的检测、训练和更新使用离散傅立叶变换实现，

整个过程在频域执行。

传统的相关滤波算法存在的问题主要是特征选择和表示。最初的MOSSE[9]使
用灰度像素值作为图像特征，但灰度值表达的信息有限，且在背景相对复杂，

颜色与目标相似的情况下很难区分目标。后来的KCF[28]引入了多通道特征
表示，特征包括多种颜色特征以及对边缘信息敏感的方向梯度直方图特征

（HOG）[14]，利用自适应降维策略，将多维特征进行压缩，加快了运行速度。
但KCF在实际场景中的鲁棒性一般，特别在识别非刚性物体的形变上，效果并
不如意。

后续出现了一些改进滤波器特征的工作，例如引入新的专门设计过的特征

提高跟踪性能，比如判别颜色描述子（DD）[57]、多颜色通道提取的方向梯度
直方图（MC-HOG）[70]等等。还有一些工作将深度学习的特征引入进来，例
如融合深度特征的空间正则化判别相关滤波（DeepSRDCF）[16]、基于卷积特
征的相关滤波算法（CF2）[47]等等。这些深度特征通常可以获得较好的性能，
但过于复杂的特征网络会给跟踪带来较多的资源消耗。

1.2.3 深深深度度度学学学习习习类类类算算算法法法

虽然深度特征经常被应用在其他滤波类跟踪算法上，但这并没有完全发挥

出深度网络强大的适应能力与拟合能力。因此，很多研究针对目标跟踪设计了

端到端的网络，可以直接利用深度网络回归出目标在当前帧的位置。

较早的工作例如GOTURN[26]，通过增广数据集增加跟踪器的鲁棒性，利
用卷积网络和全连接层回归目标的坐标。GOTURN网络结构简单，运行速度较
快，然而准确率和鲁棒性都较低，和很多相关滤波类算法相比并无太大优势。

牛津大学提出的SiamFC[7]网络，打开了孪生网络实现目标跟踪的大门。
利用卷积操作实现搜索检测的思想也非常巧妙，并且跟踪器的效果也来到

了一个新的高度。随后，商汤和中科院做了一系列围绕孪生网络的工作，包

括SiamRPN[41]、DaSiamRPN[72]、SiamMask[63]等等，他们将目标检测和语义
分割的工作借鉴到了目标跟踪中，并通过大规模的数据集训练，得到了非常好

的效果。然而，随着网络逐渐加深，虽然效果有小幅度提升，但其运行速度有

明显下降，对于整个跟踪任务而言，牺牲运行速度去换取小幅度的精度明显是

不明智的。另外，将其他视觉任务的复杂结构转移到单目标跟踪上来，并没有

充分发挥孪生网络的优势，因为直观上来讲大部分视觉任务都是为多目标而生

的，而单目标跟踪明显不需要如此大费周章，我们后面的实验结果也会证明这
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一点。

1.3 研研研究究究内内内容容容

本文在孪生网络的基础上，设计了一种结构更加简单、运行速度更快并且

能够保证跟踪效果的单目标跟踪网络FSSiamese。为了充分发挥FSSiamese的优
势并且增加其实用性，本文将其应用在视频目标检测中，大大提高了视频的检

测率。FSSiamese也被成功地应用到了实际的生产环境和场景中，验证了算法的
有效性。其中本文的主要研究内容如下：

• 本文提出了一种新的基于孪生网络的单目标跟踪网络Fast and Simpler
Siamese Network（FSSiamese）。首先在FSSiamese中，为了更好地跟踪到
目标在当前帧的所在位置，我们开创性地将视觉注意力机制引入到了孪生

网络结构中，其结构简单，给网络增加的开销基本可以忽略不计，但可以

大幅度提高跟踪的效果以及网络的训练速度。为了简化网络结构，实现轻

量级的目标跟踪网络，FSSiamese使用了全新的回归方法，并设计了新的
训练样本生成方法来与之相匹配，使其能更好地发挥作用。VOT评测指标
上的结果显示，FSSiamese在大幅度提高运行速度的同时，仍然能够保持
良好的跟踪效果。

• 本文将FSSiamese跟踪网络应用于视频目标检测算法中，可以在具有少
数目标的简单视频场景中呈现出非常显著的效果，同时将单目标跟踪的

优势完全发挥了出来。该方法主要分为两个阶段，第一阶段是通过目标

检测确定场景中有哪些目标，并可以自动区分不同帧之间的相同目标，

将目标信息保存，为跟踪阶段提供输入；第二阶段是运行本文中提出

的FSSiamese算法，根据第一阶段的输入对各个目标进行跟踪，由于单目
标跟踪的连续性可以大大降低检测算法的漏检率。我们在多个数据集上进

行了实验，也都证实了该方法的可行性。

• 本文提出的轻量级孪生网络被成功地应用在了实际的系统环境中。在辅助
驾驶系统中，FSSiamese算法被封装起来作为系统的一个独立模块，实际
场景中的结果显示FSSiamese跟踪效果良好，并且提高了系统的运行速度，
这也充分说明本文提出的轻量级跟踪网络在实际的生产环境中，也发挥了

巨大的作用。
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1.4 本本本文文文组组组织织织结结结构构构

本文主要研究了基于孪生网络的目标跟踪算法，提出了轻量级的单目标跟

踪网络FSSiamese，并将其应用在了视频目标检测和实际的辅助驾驶系统中。全
文共分为六章：第一章是绪论，主要介绍了本文的研究背景和意义，以及目标

跟踪的一些现状和存在的问题；第二章介绍了目标跟踪相关的研究工作；第三

章主要介绍本文提出的单目标跟踪网络的设计细节以及实验；第四章主要介绍

了如何将FSSiamese应用在视频检测中，包括具体流程以及实验；第五章主要介
绍本文提出的轻量级跟踪网络在实际场景中的应用；第六章总结全文，并对未

来工作进行了展望。

6



第二章 相关工作

第第第二二二章章章 相相相关关关工工工作作作

单目标跟踪作为计算机视觉的基本任务之一，在很多场景下发挥着重要的

作用，其本身也是个富有挑战性的问题。目标跟踪通常在各种各样的应用场景

中出现，根据实际场景的不同，跟踪本身或许存在着些许差别。为了方便描述，

我们将单目标跟踪定义为：一个输入为连续图片序列或者视频，给定目标的起

始位置，输出为后序每一帧中该目标的位置，如图2.1所示。

图 2.1: 单目标跟踪的输入输出

早期已经有很多针对单目标跟踪算法的研究。本章将主要介绍传统的目标

跟踪算法，以及最近几年比较主流的滤波类以及深度学习类的单目标跟踪算法，

分析这些算法的优势及局限性。

2.1 传传传统统统单单单目目目标标标跟跟跟踪踪踪算算算法法法

2.1.1 传传传统统统单单单目目目标标标跟跟跟踪踪踪原原原理理理

在滤波类和深度学习类的目标跟踪算法出现之前，大部分跟踪算法的原理

是利用传统视觉特征结合搜索算法以达到目标跟踪的目的。通常，先根据一定

的规则确定要搜索的若干区域，然后设计判别算法判断目标存在于这些位置的

可能性，最后根据这些可能性计算出当前帧目标的位置，并且更新算法的参数，

为下一次跟踪做准备。传统视觉特征包括颜色特征、灰度特征、梯度特征、边
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缘特征等等。搜索算法常见的有卡尔曼滤波、粒子滤波、均值漂移等等。后面

两个小节，会分别介绍这些内容。

2.1.2 传传传统统统视视视觉觉觉特特特征征征

颜色特征属于全局特征，通常在视觉中用颜色空间（如RGB，HSV等）的
值表示物体的颜色，但是通常不会直接把物体的颜色像素值当作特征，因为图

像的像素值较多，如此多的特征值难以被模型学习，所以一般会通过一定的统

计方法来挖掘颜色信息当作特征。例如颜色直方图，将图像颜色分为多个小区

间（bin），统计落在每一个小区间的像素个数，最后将统计结果画成直方图，
该直方图的数值，即每个bin里面的频数组合起来正是一个多维的直方图特征。

颜色特征的优点是对于描述难以进行分割或者对位置不敏感的图像效果较

好，缺点也很明显，该特征只能反映图像的颜色分布，但无从得知图像颜色所

对应的位置。

灰度特征和颜色特征类似，不过颜色特征通常的来源是多维的颜色空间，

而灰度特征只有一个大小范围在0到1之间的灰度值。灰度特征常被直接当作特
征使用，在一些简单的应用中能够发挥很好的作用，例如MNIST手写数字的识
别[39]。除此之外，灰度特征可以引申出区域灰度变化特征（Haar特征），灰度
特征的优点是实现简单、特征稳定、计算速度快，即使稍微复杂一些的Haar特
征也可以通过计算积分图进行加速；缺点是灰度值丢失了颜色信息，只保留了

大概的明暗信息，表达能力较差。

边缘特征是指包含了图像边缘信息的特征。首先对图像（通常来说是灰度

图）进行边缘检测，通常图像像素发生剧烈变化的位置正是图像边缘，然后将

原图边缘对应位置和非边缘对应位置表示在一张图上构成了边缘特征，

梯度特征是指利用图像梯度分布作为特征描述图像，不同的实现方式有着

不同的梯度计算方法，常见的有SIFT[45]、SURF[5]、HOG等等。

2.1.3 搜搜搜索索索算算算法法法

卡尔曼滤波用于在动态系统中，通过处理观测值并对噪声进行估计，从

而在一定程度上纠正观测值，使其更接近真实的数据。卡尔曼滤波被应用在

很多系统中，例如航天中飞行器的引导和跟踪，机器人运动的规划和控制等

等。图2.2所示1是使用卡尔曼滤波对观测到的速度进行校正。 Dae-Sik Jang等
人[30]在1998年提出了一种使用卡尔曼滤波进行跟踪的动态模型，但该模型在

1
图片来自于https://www.kalmanfilter.net/alphabeta.html
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图 2.2: 利用卡尔曼滤波矫正速度检测

非理想场景下效果堪忧。为了解决该问题, Dae-SikJang在几年后针对人体跟踪
设计了结构化的卡尔曼滤波器，该卡尔曼滤波器由区域卡尔曼滤波器（cell
Kalman filter）和联合卡尔曼滤波器（relation Kalman filter）两部分组成。其主
要思想是将目标切分为若干区域，区域卡尔曼滤波负责预测每个子区域的运动

信息，联合滤波器负责将相邻两个区域之间的滤波器运动信息结合起来。结构

化卡尔曼滤波器提出了一个很好的跟踪思路，不过缺点是过于复杂，使用场景

容易受到限制，很多情况下很难按照某种标准将特征按区域划分成块。

另外，有一些针对人体跟踪的研究，里面融合了多种跟踪算法，卡尔曼滤

波器在这些文章中发挥了一定的作用。Shiuh-Ku Weng等人[64]提出的适应性卡
尔曼滤波跟踪器中同样构造了动态模型，相对于传统卡尔曼滤波，引入了遮挡

率（occlusion ratio）来自适应预测参数，该算法与其他传统算法相比稳定性更
好，对有移动物体、光照改变等场景也有不错的效果。但由于卡尔曼滤波器固

有的性质，该类算法更适合符合高斯分布的系统，对于非线性甚至非高斯的运

动系统效果则会大大折扣。

Fukunaga等人[21]在1975年的一篇估计概率密度梯度函数的文章中提出了
均值偏移（Mean Shift），均值偏移通过不断迭代的方法在概率密度函数的局部
最大值收敛。随后有文章对均值偏移做了推广，一是定义了核函数，使得偏移

点的距离和对应偏移向量的贡献成反比；二是通过权重值代表不同样本点的重

要性不同。

经过改进，均值偏移开始被应用在人脸的跟踪中，CamShift算法[11]从目标
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区域提取出颜色直方图特征，对于跟踪的每一帧图像计算概率分布图，概率分

布图中的信息用来表示目标是否包含当前像素，然后通过Mean Shift均值偏移算
法不断计算搜索框的中心和大小，收敛时的结果正是目标在该帧的跟踪结果。

Camshift之后，均值偏移被推广到更加广义的目标跟踪任务中，2000年Dorin
Omaniciu等人[12]在CVPR上发表的一篇文章发现Mean Shift在目标部分遮挡以
及目标处于复杂场景下有着不错的效果。

随后的一系列工作主要是针对颜色直方图容易受背景干扰做的一系列优化，

例如加入纹理特征，与RGB特征组合成联合直方图[3]。但这种联合直方图的弊
端之一是维度过高，影响算法速率，王路等人[4]利用多个特征直方图建立目标
生成模型，从而降低直方图维度。

均值偏移用作目标跟踪有着很多优点，例如实现简单、速度快、参数少等

等，但由于均值偏移算法限制了其特征只能是类似于直方图的形式，并且搜索

的是局部最优值，因此对于快速移动或者形状外观发生突变的场景，很难发挥

作用。

为了解决这个问题，随后的一系列研究提出了更多样化的特征，例

如Maggio E等[48]在颜色特征的基础上融入了方向特征，颜色直方图加上梯
度直方图能够应对大部分复杂背景，但如果背景发生变化，该类方法就会失效。

金志刚等[2]将更复杂的SURF特征和颜色特征图组合起来进行跟踪，类似的还
有杨智雄等[1]将运动特征与核函数直方图融合起来，这些方法在一定程度上提
高了跟踪的鲁棒性。

然而这些改进并没有从根本上缓解粒子滤波的缺点带来的问题，较大的计

算量带来的系统负担是不可忽视的，另外同其他传统算法一样，这些跟踪方法

对特征的选择依赖较大，做到在不同场景下稳定、准确地跟踪仍然具有很大的

困难。

2.2 滤滤滤波波波类类类跟跟跟踪踪踪算算算法法法

2.2.1 滤滤滤波波波类类类算算算法法法发发发展展展过过过程程程

相关滤波（correlation filter或者correlation）用来在一个场景下生成目标的
响应图，其中响应图峰值对应的位置正是目标在原图中的位置，响应图值越低

的区域对应原图中区分于目标的背景。

相关滤波的方法在很早之前就开始被使用，最早可以追溯到上世纪80年代。
这些滤波器包括SDF[50]、MVSDF[37]、MACE[49]、OTF[65]、MSESDF[38]等
等。这些滤波器通过具有变化外观的样本进行训练，为了使响应图峰值足够高，
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这些训练通常是在约束较强的条件下进行的。但是这种滤波器的最大问题是对

于形变不够敏感，例如MACE类的方法，响应图都有很高的峰值，但目标发生
较大形变时跟踪效果会变差。

为了解决这个问题，一些研究指出要去掉强约束进行训练，结果表明这种

方法确实很好地缓解了形变引起的问题。不论是强约束还是弱约束，这些方法

训练时只指定了峰值，ASEF[10]提出了应该将整张图的响应值都加入训练，该
方法在人眼定位以及行人检测上取得了很好的效果。

然而上面这些研究没有被广泛的重要原因是它们需要大量的在线训练，

这对目标跟踪的速度影响是致命的。MOSSE是如今主流相关滤波类方法的开
山之作，提出了使用最小平方和误差来训练滤波器。同时，MOSSE和其他滤
波器一样，利用快速傅立叶变换将图像和滤波模版转化到频域内进行计算，

但MOSSE改进了滤波器的求解形式，使其能够更加快速和鲁棒地跟踪目标。
在MOSSE代表相关滤波取得目标跟踪的较好效果之后，很多基于该方法的研究
涌现出来，两年之后，CSK[27]将循环矩阵结构和核方法引入了MOSSE方法中，
同时也在最小化函数中首次加入了正则项，防止滤波器过拟合，CSK虽然速度
不及MOSSE，但准确度来到了一个新的层次。

后续的研究基本都是沿着这个方向，KCF则是将MOSSE的单通道灰度特征
改进为多通道梯度特征，另外加入了密集采样。CN[18]则是在CSK的基础上扩
展了多通道颜色特征等等。这些方法都是在MOSSE的基础上进行改进，总体的
框架并没有发生改变。

前面的工作都是基于传统特征，随着深度学习的发展，越来越多的滤波算

法将传统特征与深度特征融合起来，现如今准确率高的相关滤波跟踪算法基

本都是这种思路。具有开创性质的研究当属Martin的CCOT算法[17]，CCOT在
原有传统特征的基础上，使用VGG[60]提取图像深度特征，然后将不同层的结
果通过插值操作扩展到连续的空间域中，CCOT的跟踪效果相比之前传统特征
有了明显的提升。ECO[15]对CCOT做了一些小的改进，一方面是CCOT由于特
征众多导致运行速度过慢，ECO通过对这些特征降维，加快运行速率；另一方
面优化模型训练，通过高斯混合模型对样本分类，使样本更加多样化，最后迭

代的模型鲁棒性更强。之后的UPDT[8]则指出，深度特征和浅层特征应该区分
开来，深度特征的高层激活鲁棒性强，对各种形变有着很好的适应能力，能够

更强地定位到目标，但缺点是由于抽象程度高，空间分辨率低，无法确定目

标的准确位置。而浅层特征与之相反，虽然鲁棒性低但是适合高精度定位目

标。UPDT将两种特征区分开来，分别训练一个响应图，最后将响应图做融合。
从CCOT开始，相关滤波类的跟踪算法来到了一个新的高度，在目标跟踪的竞
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赛中取得了很好的成绩。

2.2.2 滤滤滤波波波类类类算算算法法法原原原理理理

上一节提到的CCOT以及之后的算法在原理上比CCOT之前的相关滤波算法
更加复杂，同时算法中包含了很多细节以及技巧，但是万变不离其宗，这些方

法并没有改变相关滤波最基本的算法框架。下面会介绍相关滤波的基本原理。

假设有两个信号f和g，互相关表示他们之间的相关性，其值越大，相关性
越强，意味着两个信号越相似。相关性通常分为连续信号和离散信号，用以下

公式计算：

(f ⌦ g)(⌧) =

Z 1

�1
f ⇤(t)g(t+ ⌧)dt

(f ⌦ g)(n) =
1X

�1

f ⇤[m]g(m+ n)

在图像领域，f表示输入图像，h表示目标，g代表计算出来的响应结果，

二者做卷积操作有：

g = f ⌦ h

为了加快运算速度，会将上式做傅立叶变换，卷积操作变为点乘操作，极

大地减少了计算量：

F (g) = F (f ⌦ h) = F (f) · F (h)⇤

通常简写为：

G = F ·H⇤

因此对于跟踪任务而言，目的是得到足够好的h或者H⇤，相关滤波的算法

也是围绕求解最优的H⇤展开来，例如MOSSE提出通过最小平方和误差来求解，
也就是：

minH⇤
wv

mX

i=1

|H ⇤ Fi �Gi|2

KCF与之类似，但定义形式不太相同，并且加入了正则化项，定义训练集为
（xi，yi）线性回归函数，公式如下：

min
w

X

i

(f(xi)� yi)
2 + �||w||2

网络训练时需要计算的正是回归函数里面的权重w。同样地，这个过程需

要用傅立叶变换转化到频域进行计算，并且KCF中引入的核函数将线性函数映
射到非线性空间，提高了模型的表达能力，因此最后求解的是傅立叶变换之后

核函数下的w。

12



第二章 相关工作

2.2.3 深深深度度度学学学习习习类类类目目目标标标跟跟跟踪踪踪

传统跟踪算法以及相关滤波类跟踪算法的难点之一是选择合适的图像特征，

这些图像特征至少需要满足两点要求，一是特征能够充分表达图像中的关键信

息，因为大多数跟踪算法其实都是在一个局部图像中搜索匹配目标的过程，这

要求图像特征在表示有限的像素内更好地识别到目标信息，才能在各种复杂的

场景以及非刚性物体的跟踪中达到较好的效果；二是特征不能过于复杂，过于

简单的图像特征固然难以表达复杂的图像信息，这一点显而易见，然而过于复

杂的图像特征不一定能够达到预期的效果，并且特征过于复杂，特征提取以及

特征相关的运算都需要花费更多的时间和资源，这对于大部分单目标跟踪任务

而言代价过大。

因此使用传统特征的跟踪算法在选择特征时都足够谨慎，这些特征的选择

通常也是大多数算法最核心的区别。下表列举了若干使用传统特征的跟踪算法

以及所选择的特征：

表 2.1: 跟踪算法及使用的特征

跟踪算法 使用的特征

CFLB、MOSSE、CSK 灰度图

ASMS 颜色直方图

Struck 哈尔特征

KCF、DCF 方向梯度直方图/图像像素
CN 多颜色通道特征

SAMF 方向梯度直方图+多颜色通道特征
BACF 多通道方向梯度直方图

Staple 模板特征+颜色统计特征
DAT 颜色统计特征

在深度学习发展起来之后，卷积层带来的深度特征在计算机视觉的各个领

域被广泛使用。由于相关滤波类算法的设计较为灵活，很多研究将深度特征引

入到了相关滤波之中，例如SRDCF[16]中使用的特征是梯度方向直方图特征，
DeepSRDCF将其替换为了ImageNet-VGG-2048网络的第一层，算法的其他部分
与SRDCF完全相同，然而算法的跟踪效果有了较大提升。表2.2汇总了若干使用
深度特征的相关滤波算法以及其使用的卷积层特征。
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表 2.2: 跟踪算法及使用的深度特征

跟踪算法 使用的卷积层

DeepSRDCF Imagenet-VGG-2048 Layer1
HCF VGG-Net-19 Conv5-4, Conv4-4, Conv3-4

CCOT VGG Layer0, Layer1, Layer5
ECO VGG Conv-1, Conv-5

同传统特征相比，深度特征设计起来相对容易一些，普遍做法是选择比较

通用的骨干网络，对不同的骨干网络以及不同的卷积层进行测试，根据测试的

结果判断出所选卷积层是否提取出了合适的特征，进而确定网络的结构。这个

过程自然要比选择传统特征，甚至是手动设计的特征容易得多，能够大大降低

算法难度，简化算法结构。

深度特征另一大优点是效果通常比较鲁棒，传统特征大多是根据研究者相

关经验设计得来，比较符合人类的视觉特点，但不一定带来很好的效果。而深

度特征则是从模型训练的角度，目标正是模型获得最好的效果，因此使用深度

特征获得更优解的可能性更大。但这也是深度学习的弊端所在，传统特征以及

其相互间的组合使得模型具有很强的可解释性，研究者也可以根据不同的场景

不同的任务选择合适的特征。而深度特征只能使用数据去训练，表现不好时无

法对特征本身进行任何调整，当然不只是深度特征，这是深度学习整个领域存

在的问题。

还有一点便是深度特征带来的模型复杂度问题，传统特征例如颜色直方

图、方向梯度直方图等都大多属于运算量较小的特征，深度特征带来的往往是

更大的模型，这意味着参数量更大并且特征提取的时间更长。例如前面提到

的DeepSRDCF，虽然相比SRDCF效果得到了很大的提升，但运行速度比之前慢
了若干倍。但这一点并不是无解，ECO的运行速度便很快，这得益于ECO筛选
之后的特征以及降低了的模型更新率，因此如何巧妙地使用深度特征也至关重

要。

深度特征除了应用在相关滤波类跟踪算法中，越来越多的工作将单目标跟

踪的过程设计为端到端的深度学习网络。通过使用目标跟踪数据集对模型进行

训练，使模型能够在图像中直接回归出目标所在的位置，不同于相关滤波类算

法，深度学习类目标跟踪算法的训练过程完全离线，不需要在推断阶段对模型

进行更新，从而大大提高了模型在推断阶段的运行效率。由于网络基本均为端

到端网络，其离线训练的步骤也被大大简化，从另一个角度来讲，深度学习类
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的目标跟踪算法将目标跟踪完全转变成了模型回归问题。

GOTURN是出现较早并且非常典型的深度学习类目标跟踪算法，从结构上
看，GOTURN是足够简单的，仅仅使用了若干卷积层和全连接层便完成了每一
帧的跟踪任务。GOTURN没有使用主流的骨干网络作为特征提取器，而是自行
设计了若干卷积层分别对当前帧和上一帧的图像进行特征提取。特征提取完成

之后，网络将两帧提取到的特征进行级联操作，然后通过若干全连接层，将其

转化为最终目标在当前帧的位置。

图 2.3: GOTURN结构图[26]

GOTURN的效果并不是非常理想，但速度较快，更加重要的是这种端到端
网络实现跟踪的思路打开了深度学习类跟踪的大门。牛津大学提出的SiamFC网
络，如图2.4所示，和GOTURN结构大体类似，输入都是两个分支，分别进行特
征提取后进行融合处理，然后通过特定结构回归得到最后的位置。然而SiamFC
更加容易训练，并且跟踪效果要远好于GOTURN，这就归功于SiamFC中的几个
特殊的技巧。

（1）特征提取网络采用孪生网络进行参数共享，GOTURN两个分支特征
提取网络虽然相同，但是没有使用同一组参数，而使用同一组参数可以让网

络更加容易训练，实验证明也可以得到更好的跟踪效果；（2）提取特征之后没
有直接进行级联，而是使用卷积操作，有些类似于相关滤波类算法的处理方

式；（3）没有直接回归位置，而是回归出一张响应图，对应目标在当前帧对应
位置的可能性；（4）使用多尺寸回归目标大小，跟踪结果更加准确。

SiamFC提出的这几点基本为后续孪生网络类目标跟踪算法奠定了基础，
中科院大学王强等人在此基础上提出了SiamRPN网络，巧妙地将目标检测算
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图 2.4: SiamFC结构图[7]

法Faster-RCNN[56]中的RPN网络移植到了孪生网络当中。之前SiamFC只是通过
回归响应图大致确定目标位置，然后使用多尺度方法拟合目标大小，该方法不

容易过拟合但是对于大小变化频繁的目标容易丢失，解决方法是使用更多尺度

来回归目标，但运行速率会随着尺度的增加明显下降。另外，使用这种方法无

法精准地回归目标的位置，因为特征图的大小有限，回归之后等比例放大可能

会存在位置精度不够的问题。

图 2.5: SiamRPN结构图[41]

SiamRPN使用了更加复杂的方式回归目标的位置，与目标检测中的RPN网
络基本完全相同。特征图中每个点不仅仅是目标中心的概率信息，而是通过卷

积生成另外两个特征图，通道数分别为2k和4k，其中k表示的是在特征图的每

个点对应的锚框个数，如图2.6所示。对于特征图上的每个点，每个锚框都要回
归出正负背景的可能性，因此共有2k个值；回归位置同理，每个点对应的是目

标与每个锚框位置的偏移，位置需要4个变量来确定，因此共有4k个值。

在推断阶段，得到了最终的两个特征图之后，也就得到了原图对应位置每
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种锚框所对应的前后景概率以及与目标位置的偏差。然后选择前景概率最高的

若干锚框作为正样本，在另一个特征图中找到对应位置以及对应锚框的偏差值，

得到了不同锚框估计到的目标位置，最后利用NMS算法将这些位置处理成最终
的目标结果。区域候选算法由于包含前后景概率信息，所以可以通过前后景概

率大小来判定有无目标，再加上有很多锚框参与回归位置，这使得跟踪结果更

加稳定。但同时结构更复杂意味着更大的计算量和更慢的运行速度，因为原本

的RPN网络是被用来进行目标检测的，通常情况下图像中会有多个目标出现，
而单目标跟踪和检测有很大的区别，因此SiamRPN的结构依然有很大的优化空
间。

图 2.6: 特征图对应的锚框[41]

SiamRPN取得了很好的效果，在当年的VOT测试中拿到了非常好的名次，
无论跟踪的准确度还是跟踪器的运行速度都相当出色。后续该团队又在此基础

上进行了一系列改进，主要包括SiamRPN++[40]与DaSiamRPN。SiamRPN++探
讨了使用更深的特征提取网络为何会引起跟踪效果下降，为了解决这个问题，

SiamRPN++在训练样本上做了额外的工作，即对于每个正样本在其搜索区域的
中心位置随机偏移一段距离，通过这种方式减轻更深的特征提取网络带来的

过拟合问题。SiamRPN++使用Resnet50[25]作为骨干网络，为了充分利用深网络
的图像特征，对不同特征层的特征通过Depthwise Cross Correlation融合在一起，
如图2.7所示，这样的优点是能够可以简化网络结构并且更加容易训练。

DaSiamRPN则是在训练数据集中做文章，在之前的ImageNet-VID数据
集[59]中加入了视频数量更多的YOUTUBEBB[52]数据集，以及部分ImageNet的
静态检测图片，丰富数据集物体的种类，使训练出来的网络更加鲁棒。另一方

面，在训练样本中加入了更加复杂的负样本，增强网络的判别能力，提高模型

的泛化性能。

另外还有一些其他关于孪生网络的目标跟踪算法，大致思路都相同。例如

图2.8中的SiamVGG[43]将SiamFC中的骨干网络替换成了VGG-16。
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图 2.7: Depthwise Cross Correlation特征融合

图 2.8: SiamVGG结构图[43]

图2.9所示的SiamMask将图像分割加入了孪生网络当中，利用分割训练出
更加精细的跟踪网络，使得物体框变成可旋转矩形，跟踪精度得到了进一步的

提升。

图 2.9: SiamMask结构图[63]

随着相关研究的进行，目标跟踪效果逐渐达到了一个新的高度。比较具有

代表性的是以ECO为代表的滤波类方法和以SiamMask为代表的深度学习方法，
其准确率相比于传统的目标跟踪方法有了显著提高。表2.3是ECO和SiamMask在
普通终端PC的运行速度对比，运行环境如表2.4。

从表中可以看出来，虽然这些方法在测试指标上达到了较为理想的效果，

但是算法复杂度和运行速度却并不理想。表2.3的结果是在配置低端的PC得到
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表 2.3: ECO和SiamMask在PC上的运行速度

跟踪算法 运行速度（fps）

ECO 5.9
SiamMask 6.0

表 2.4: 终端PC环境配置

GPU 处理器

GeForce 840M i7-4510U CPU @ 2.00GHz

的，如果运行环境是机器人或者无人机之类，得到的结果可能会差。另外，目

标跟踪通常是作为系统的一部分发挥作用，如果其模型过大或者跟踪速度过慢，

必定会成为整个系统的短板，影响整个系统的工作。如果将整个跟踪系统部署

到云端，即处理数据时将输入信息发送给专门的服务器，整个跟踪工作在服务

器处理完成，最后将跟踪结果回传到本地。这样可以一定程度上缓解本地的计

算压力，但其运行速度可能仍然遇到瓶颈，这取决于服务器端的配置。一方面

会由于服务器端的部署造成成本上升，另一方面对于整个系统的运行会增加对

网络的需求，如果网络不稳定或者是在根本没有网络的情况下，整个系统将无

法使用。因此，目标跟踪在准确运行的同时，能够满足轻量级、快速运行的要

求也很有必要。

为了满足上述要求，本文设计了一种轻量级的快速的单目标跟踪网络，并

在视频检测和辅助驾驶系统中都发挥了重要的作用。
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第第第三三三章章章 基基基于于于轻轻轻量量量级级级孪孪孪生生生网网网络络络的的的跟跟跟踪踪踪模模模型型型FSSiamese

在前面的绪论部分和相关背景介绍中，我们提到了当前的单目标跟踪算法

过于追求指标，而忽视了跟踪的性能，导致其在实际的应用中受到更多的限制。

针对这一问题，本文提出的FSSiamese模型在原有孪生网络架构的基础上，设计
了新的网络架构，其结构简单，容易部署，在拥有良好运行速度的同时仍保持

着较高的准确度。

本章共分为四个部分，第一部分先从整体架构上介绍FSSiamese的网络结
构，然后分别就特征提取子网络、视觉注意力模块、卷积模块、回归模块这四

个子模块介绍其详细结构以及发挥的作用；第二部分会介绍FSSiamese的训练以
及如何结合现实场景中的视频使用FSSiamese进行跟踪；第三部分会在单目标跟
踪公认的两个测试标准上运行FSSiamese，并将与其他优秀的跟踪器进行分析对
比；最后一个部分是本章小结。

3.1 FSSiamese整整整体体体架架架构构构

FSSiamese整体架构如下图，主要由以下四个部分构成：（1）特征提取网
络：提取图像的特征，为后续模块的操作提供基础；（2）视觉注意力模块：给
特征图不同通道赋予不同的权重，强化特征的表达能力；（3）卷积模块：将两
个分支的特征图进行卷积操作，模拟图像的搜索过程；（4）回归模块：由一
个1⇥1大小的卷积核和全连接层组成，将卷积的结果转化为用来表示目标位置
的向量。

图 3.1: FSSiamese整体结构图

如图3.1所示，我们将上面搜索区域所在的分支称为搜索分支，目标作为输
入所在的分支称为模板分支。结构和参数完全共享的特征提取网络分别将两个

21



第三章 基于轻量级孪生网络的跟踪模型FSSIAMESE

分支的RGB三通道图片作为输入，搜索分支输出大小为wx ⇥ wx ⇥ c的特征图，

模板分支输出的大小为wz ⇥ wz ⇥ c。然后将这两张特征图分别输入到同样是结

构和参数共享的视觉注意力模块（SE模块）中，输出与各自的输入分别保持一
致。?代表卷积操作，即模板分支输出的特征图在搜索分支的特征图上做卷积操

作，模拟了在搜索区域寻找目标的过程。由于这里做的是分层卷积，输出的特

征图大小为(wx �wz + 1)⇥ (wx �wz + 1)⇥ c。最后，回归模块将输出的特征图

转化为搜索区域上目标所在的相对位置信息。整个网络的训练过程是完全离线

的，这意味着在进行跟踪的过程中不会涉及模型的更新训练，每两帧之间除了

位置信息，其他都是完全独立的。

3.1.1 特特特征征征提提提取取取网网网络络络

特征提取器网络包括两个结构和参数完全共享的分支，模板分支将目标的

图像作为输入，本文中用z表示；搜索分支将当前帧的搜索区域图像作为输入，

文中用x表示。特征提取器旨在提取适当的特征，从而在回归位置时得到准确

的结果。我们将提取特征的操作写作F，两个分支的输入在经过特征提取网络

之后的输出分别为F (z)、F (x)。

本文中特征提取器的网络设计为可更换的，主流的骨干网络都可以使用，

例如AlexNet、Resnet18、Resnet34、SqueezeNet等等。只需要注意网络的复杂程
度，通过实验可以看到越复杂的骨干网络最后效果越好，不过复杂网络的模型

大小和运行时间都会增加，这里本文使用的是Resnet18，根据测试，Resnet18能
够在准确度和运行速度上达到一个很好的平衡。

3.1.2 视视视觉觉觉注注注意意意力力力机机机制制制

受到SE（Squeeze-and-Exciation）网络的启发，我们在特征提取网络后面引
入了SE模块。SE模块作为一种可以进行特征调整的注意力机制，可以使网络训
练速度加快以及得到更好的效果。SE模块结构较为简单，只包括一个平均池化
层、两个全连接层和一个激活函数层，并且两个分支的SE模块同特征提取网络
一样，结构相同并且参数共享，如图3.2所示。

SE模块将特征提取网络的输出作为输入，其输出与输入的特征图尺寸完全
一致。我们将SE模块的变换记为S，有：

(
Fx = S(F (x))

Fz = S(F (z))
(3.1)

其中Fx表示搜索分支的输出，Fz表示模板分支的输出。
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图 3.2: SE模块结构图

3.1.3 卷卷卷积积积模模模块块块

在分别得到模板分支和搜索分支的特征图之后，将模板分支的输出Fz作为

卷积核，在搜索分支的输出Fx做步长为1的分层卷积操作。分层卷积指的是对
应通道分别进行卷积，和传统卷积对应位置所有通道值相加不同，每个通道的

结果都要保留下来。公式如下：

Convc(Fx, Fz) = F c

x
? F c

z
(3.2)

其中，F c

x
表示Fx中第c个通道的特征图，F c

z
表示Fz中第c个通道的特征图，

?表示卷积操作。经过特征提取模块和SE模块之后，搜索分支的输出Fx大小

为wx ⇥ wx ⇥ c，同样地，模板分支的输出Fz大小为wz ⇥ wz ⇥ c。卷积操作在每

个通道分别进行，最后的输出记做M，大小为(wx�wz +1)⇥ (wx�wz +1)⇥ c,
里面包含着目标在搜索区域内的位置信息。

3.1.4 基基基于于于小小小卷卷卷积积积核核核和和和全全全连连连接接接层层层的的的回回回归归归模模模块块块

回归模块基于卷积模板的结果生成目标在搜索区域内的相对位置，这是跟

踪步骤中最重要的部分，也是其他基于孪生网络的跟踪算法最大的不同之处。

通常不同的跟踪算法有不同的回归方式，例如SiamFC将卷积后的结果作为热度
图来定位目标在该搜索区域的位置，SiamRPN用Faster-RCNN中的RPN网络生成
多个回归框来回归目标的x、y、w、h以及前后景的可能性。

在我们的回归模块中，我们提出了全新的回归方式，结构更加简单，如

图3.3所示。
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图 3.3: 回归模块结构图

我们使用一个1⇥1大小的卷积核在M上做卷积，这相当于对M的每一个通

道重新训练一个权重，之后按权重相加起来，压缩成单通道的特征图。之后再

将其展开为一维的向量，训练一个全连接层，输出为目标在搜索区域内的相对

坐标，我们记做[O1, O2, O3, O4]。最终目标在搜索区域的位置计算如下：

8
>>>><

>>>>:

x1 = O1 ⇤ wf + wf/2

y1 = O2 ⇤ hf + hf/2

x2 = O3 ⇤ wf + wf/2

y2 = O4 ⇤ hf + hf/2

(3.3)

其中，x1, y1, x2, y2 分别代表搜索区域中目标左上角和右下角的x坐标和y坐

标，hf 和wf 代表搜索区域的高和宽。

3.2 FSSiamese的的的训训训练练练与与与使使使用用用

3.2.1 训训训练练练过过过程程程

在训练阶段，我们选择了ImageNet-VID和GOT[29]两个数据集生成检测帧
和模板帧的样本。其中检测帧对应网络输入的搜索分支，里面的图片正是搜索

目标的范围；同样地，模板帧对应网络输入的模板分支，里面的图片是跟踪的

目标图像。为了使模型足够鲁棒，我们每个训练样本都由不同的检测帧和模板

帧组成，这些训练样本全部是从两个数据集中的视频中随机生成出来的。

GOT提供了一个包含多种目标，并且专门用来训练目标跟踪器的数据集。
GOT中移动物体的种类超过560种，运动模式高达87种，一共有1万多个视频片
段，标注的物体框多达150多万；ImageNet-VID包含30种物体标注，3000多个视
频片段。这样的数据集规模可以保证生成差别足够大的训练样本。

上述数据集提供了大量的图片序列，对于序列中的每张图片，都有标注目

标在该帧中的位置。在生成训练样本时，我们并不是直接使用这些图片以及标
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注，而是通过固定的步骤从每个图片序列中生成若干样本，大致步骤如图3.4所
示。每次样本的生成会在选定图片序列中挑选两张不同的图像，一张生成模板

帧，另一张生成搜索帧。

图 3.4: 训练样本生成示意图

在这几步中，最重要的是搜索帧图像的生成。为了使网络更加充分地学习

到目标的位置，搜索帧中目标的位置需要具有一定的随机性，本文设计了一种

新的生成算法生成搜索帧图像。生成算法的大致思路是能满足网络收敛的前提

下，尽可能地丰富训练样本中的目标在搜索范围内出现的位置。虽然在实际的

跟踪过程中，相邻两帧之间物体的位置不会发生太大变化，但如果训练样本的

分布与实际跟踪的分布完全相同，会造成由于偏差过小导致网络过拟合。因此

要保证搜索帧中目标出现的位置尽可能随机并且偏差足够大，以及搜索帧区域

与目标的尺寸比例也有一定的变化。经过我们的尝试，我们使用的方式是先确

定搜索帧图像的大致范围，然后在该范围内生成包含目标的图像。

大致范围的确定有三种情况，其边界分别由公式3.4、3.5和3.6确定。

8
>>>><

>>>>:

ˆleft = max(0, x1–wb)
ˆright = min(x2 + wb, wf )

ˆtop = max(0, y1 � hb)
ˆbottom = min(y2 + hb, hf )

(3.4)
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8
>>>><

>>>>:

ˆleft = max(0, x1–wb/2)
ˆright = min(x2 + wb/2, wf )

ˆtop = max(0, y1 � hb)
ˆbottom = min(y2 + hb, hf )

(3.5)

8
>>>><

>>>>:

ˆleft = max(0, x1–wb)
ˆright = min(x2 + wb, wf )

ˆtop = max(0, y1 � hb/2)
ˆbottom = min(y2 + hb/2, hf )

(3.6)

为了更加形象地说明上述三个公式所代表的含义，我们绘制了图3.5来展示
三个公式分别对应生成的搜索帧图像。

图 3.5: 三个公式对应的搜索帧图像生成示意图

其中绿色区域为搜索帧图像中目标的位置，搜索帧区域的左上角顶点在灰

色区域中随机生成，右下角顶点在黄色区域中随机生成。三个公式分别代表了

三种不同比例的搜索帧图像，并且目标的位置随机性更强。确定了生成范围，

顶点的具体位置通过3.7得到。其中，标注x1表示目标左上角的x值，x2 表示右

下角的x值，y值同理，wb和hb代表该目标的宽和高。

8
>>>><

>>>>:

left = random( ˆleft, x1)

top = random( ˆtop, y1)

right = random(x2, ˆright)

bottom = random(y2, ˆbottom)

(3.7)

在确定了搜索帧图像的两个顶点之后，按照虚线裁剪下来便是最终的搜索

帧图像，具体算法步骤见算法1。
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算法 1 FSSiamese训练样本生成算法
输入: 图片序列fm，其中fmi,j表示第i个图片序列的第j帧，一共有m个图片序

列，每一个序列长度为li，每一个序列中图片的宽和高分别为wfmi和hfmi

输出: 样本集合Samples，大小为N

1: 初始化结果集合Samples = ;
2: for i = 1 : m do

3: while Samples大小小于N/m do

4: 随机选取两帧fmi,r1，fmi,r2

5: if r1与r2相差大于100帧 then

6: continue
7: end if

8: 将fmi,r1中的目标裁剪下来，作为模板图片z

9: 在公式3.4、 3.5和3.6中随机选择一个，通过计算得到 ˆleft、 ˆright、

ˆtop、 ˆbottom和确定裁剪的大致范围

10: 确定了裁剪的大致范围后，根据这个范围通过公式3.7随机生成搜索
区域

11: 按照left、 top、 right、 bottom的值在fmi,r2上裁剪作为搜索图片x，

在x中，目标的左上角和右下角坐标用x̂1, ŷ1, x̂2, ŷ2表示，宽和高分别

为ŵf , ĥf

12: O1 =
x̂1�

ŵf
2

ŵf
= x̂1

ŵf
� 1

2

13: O2 =
ŷ1�

ŷf
2

ĥf
= ŷ1

ĥf
� 1

2

14: O3 =
x̂2�

ŵf
2

ŵf
= x̂2

ŵf
� 1

2

15: O4 =
ŷ2�

ŷf
2

ĥf
= ŷ2

ĥf
� 1

2

16: Samples {x, z, [O1, O2, O3, O4]}
17: end while

18: end for

在算法1中，输入是所有用来生成样本的视频或者图片序列（后面我们统一
称为“图片序列”），输出则是大小为设定值的样本集合。图片序列中除了图像，

还包含每一帧中目标在图像中的具体位置信息以及图像本身的一些属性，例如

图片的分辨率等信息。对于每一组图片序列，首先判断是否已经生成了足够数

量的样本，如果是，则跳过当前图片序列，处理下一个图片序列；否则，在当

前图片序列中随机挑选间隔超过100帧的两张图像，这里的间隔可以根据参数具
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体调节，如果大部分图片序列长度较短，可以适当降低该值。接下来的工作便

是从这两幅图像中生成一组样本。其中一张图像用来生成模板帧，只需要根据

图像的标注将目标裁剪出来即可；另一张图像生成搜索帧的过程要稍微复杂一

些，从公式3.4、3.5和3.6中随机选择一个确定裁剪边界的顶点范围，这三个公
式分别代表不同长宽比的裁剪结果，在确定顶点范围之后，利用公式3.7在顶点
和目标边界之间随机确定搜索帧的左上、右下两个顶点，然后裁剪即可。至于

生成样本的标注信息，正是目标在搜索帧中的顶点坐标与搜索帧中心的偏差值，

只需要简单运算即可得出。

在生成足够多的训练样本之后，便可以开始训练本文提出的网络。损失函

数我们选择SmoothL1损失函数，batch大小为80，学习率为0.001。损失函数计
算方式如下：

SmoothL1(x, �) =

(
0.5�2x2, |x|  1

�2

|x|� 1
2�2 , |x| � 1

�2

(3.8)

因此，对于每个batch，最终的损失为：

loss =
nX

i=1

SmoothL1(O
?

i
�Oi, �) (3.9)

其中，O?

i
表示网络的输出值。损失函数是根据实验验证得到的，在对比了

平方损失函数和L1损失之后，L1损失的结果要稍微好一些，但二者差距不是很
大。L2损失同L1损失相比，更加鲁棒一些，不容易受异常值影响。在我们的训
练样本中，样本多样性相比其他端到端跟踪网络要更强一些，因此我们推测这

可能是L1损失表现更好的原因所在。选择SmoothL1而不是普通L1损失的原因
是，当预测值与真值差距足够小时，SmoothL1的导数更小，网络收敛会更加稳
定一些。

3.2.2 推推推断断断阶阶阶段段段

在推断阶段，对于跟踪过程中的每一帧，我们将前面提到的模板帧和搜索

帧作为网络的输入，输出是计算出来的相对位置[O1, O2, O3, O4].整个算法的流
程见算法2。
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算法 2 FSSiamese跟踪算法
输入: 图片序列fm，其中fmj表示当前图片序列的第j帧，len表示当前图片序

列的长度，序列中图片的宽和高分别为wfm和hfm，标注xi1表示第i个图片

序列中第一帧目标左上角的x值，xi2表示右下角的x值，y值同理

输出: 每一帧目标的位置Pos

1: 初始化结果集合Pos = ;
2: 初始化目标起始位置x1 = xi1 , y1 = yi1 , x2 = xi2 , y2 = yi2
3: 根据x1, y1, x2, y2裁剪目标作为模板帧z

4: for j = 2 : len do

5: l = max(0, x1 � (x2 � x1) ⇤ �)
6: t = max(0, y1 � (y2 � y1)) ⇤ �)
7: r = min(x2 + (x2 � x1) ⇤ �, wfm)

8: b = min(y2 + (y2 � y1) ⇤ �, hfm)

9: 根据l, t, r, b裁剪图像作为搜索帧x

10: 将z和x传入FSSiamese网络，得到结果[O1, O2, O3, O4]

11: 更新目标位置：

12: x1 = x1 +O1 ⇤ (r � l)) + (r � l)/2

13: y1 = y1 +O2 ⇤ (b� t)) + (b� t)/2

14: x2 = x2 +O3 ⇤ (r � l)) + (r � l)/2

15: y2 = y2 +O4 ⇤ (b� t)) + (b� t)/2

16: Pos {x1, y1, x2, y2}
17: end for

FSSiamese跟踪算法同其他端到端跟踪算法一样，使用起来较为方便。首先
从图片序列的第一帧中裁剪模板帧保存下来，模板帧在整个跟踪的过程中一直

保持不变。从第二帧开始，根据上一帧目标的位置，将搜索区域扩充为长和宽

分别是原来的1 + 2�倍。不同于在生成训练样本时搜索范围的大小比例随机生

成，在推断阶段搜索区域与上一帧区域目标的比例是固定值，本文中我们的�取

值为1.45，该值与训练样本生成时定义的范围有一定关系，也需要通过对应的
测试确定该值。

3.3 实实实验验验与与与分分分析析析

VOT和OTB是单目标跟踪最常用的两个评测标准。我们在下面两个小节分
别介绍两个评测标准的指标详情，包括指标的内容以及如何进行计算，然后我
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们会将本文提出的FSSiamese在这两个评测指标上进行测试，并和其他优秀的跟
踪器做分析对比。最后，我们还测试了不同跟踪模型的尺寸大小，以及使用不

同特征提取网络对FSSiamese效果以及模型大小造成的影响。

3.3.1 VOT数数数据据据集集集实实实验验验

3.3.1.1 测测测试试试指指指标标标

评价跟踪器是否优秀并不是一件容易的事，这取决于很多因素。例

如，在大部分应用场景中，目标跟踪只是其中的一个模块，在这种场景下，

对跟踪器是否能够在长时间下完成跟踪没有太高要求。所以，我们这里

选择的都是VOT的短时跟踪测试，我们使用的指标有Accuracy、Robustness、
EAO和EFO。

Accuracy用来衡量跟踪结果AT

t
和真值AG

t
的平均重叠率，第t个时刻的值可

以通过公式3.10计算。

� =
AG

t
\ AT

t

AG

t [ AT

t

(3.10)

如果跟踪器丢失掉了目标（重叠率为0），为了充分利用测试数据，这时
候VOT系统会在跟踪失败5帧后重新初始化跟踪器，但为了公平起见，初始化之
后10帧的重叠率不计入Accuracy指标。

Robustness指标用来衡量跟踪器跟踪失败的平均次数（VOT2015[34]是个例
外，表示的是总次数，其他都是平均次数）。N个测试视频的Robustness指标可
以用公式3.11计算。

Robustness =
1P
li

N�1X

0

fi (3.11)

其中，fi和li表示第i个视频的失败次数和视频长度。

EAO是在VOT2015提出来的一个新指标，计算起来比前两个稍微复杂一
些。简单来说，EAO建立了一条关于视频长度和原始准确率（�̂Ns）的曲线，其

中Ns指测试视频的长度。 �̂Ns 可以通过在长度为Ns的视频集合上求�Ns的平均

值获得。EAO指标�̂是曲线关于区间[Nlo, Nhi]的平均值,公式如3.12所示。
(

�Ns =
1
Ns

P
i=1:Ns

�i

�̂ = 1
Nhi�Nlo

P
Ns=Nlo:Nhi

�̂Ns

(3.12)

EFO（Equivalent Filter Operations）是用来衡量跟踪器运行速度的指标。
EFO首先计算在特定大小的图像上做滤波操作所花费的时间，通过计算速度与
该值的比值来消除因为硬件不同造成的速率差异。EFO能够从一定程度上反
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应跟踪器的速度，但并不完全准确，在VOT2017[33]之前一直用这个指标。到
了VOT2017，VOT提出了实时实验，去掉了EFO指标。实时实验的主要思路是
要求跟踪器在特定时间内给出跟踪结果，如果超出规定时间，则系统用上一次

跟踪的结果作为当前帧的结果，失败的情况和之前的处理方式一样，重新初始

化跟踪器。

实时实验可以一定程度上反应跟踪器的运行速度，因为速度较慢的跟踪器

在指标上会有较大的衰减。但是，实时实验的结果会将跟踪器大概分为两个部

分，其中一部分是跟踪器速度足够快的，另一个部分是跟踪器速度相对慢的，

对于同一个部分的跟踪器，实时实验无法判断究竟哪个更快，以及究竟快多少。

为此，我们直接在同一个硬件环境下测试了VOT2017上一些优秀的跟踪器，对
比了它们的运行时间，弥补实时实验的缺陷。

本次VOT实验主要有四部分，分别是在VOT2015、VOT2016和VOT2017测
试视频上，FSSiamese与对应指标最前面的跟踪器进行对比；最后一个实验是在
同一平台下与VOT2017中表现较好并且开源的跟踪器进行的速度对比。

3.3.1.2 VOT2015测测测试试试结结结果果果

VOT2015提供了用作视觉跟踪的完整标注视频，这些视频包含多种场景，
大部分对应了一个或者多个跟踪下的困难问题。我们基于VOT2015的测试规则
对FSSiamese进行了测试，其他对比的跟踪器结果均来自VOT2015官方的测试报
告，结果如表3.1所示。

表 3.1: VOT2015实验结果

Tracker Accuracy Robustness EAO EFO

DeepSRDCF 0.56 1.0 0.32 0.38
EBT 0.47 1.02 0.31 1.76

SRDCF 0.56 1.24 0.29 1.99
LDP 0.51 1.84 0.28 4.36
sPST 0.55 1.48 0.28 1.01

SC-EBT 0.55 1.86 0.25 0.80
NSAMF 0.53 1.29 0.25 5.47
Struck 0.47 1.61 0.25 2.44

Ours 0.55 1.95 0.20 52.37

31



第三章 基于轻量级孪生网络的跟踪模型FSSIAMESE

我们将FSSiamese同VOT2015 EAO排名前八的跟踪器进行了对比（VOT2015
中原本MDNet排在第一，但由于其训练集和VOT2015测试集重合，所以大部分
文献做对比时会去掉该跟踪器）。其中粗体表示在对比的几个跟踪算法中，当

前跟踪器在该指标中表现最优。Accuracy、EAO和EFO数值越大说明效果越好，
Robustness 本质是失败率，数值越小结果越好。可以看到，虽然我们的跟踪
器属于轻量级网络，但和VOT2015最顶尖的跟踪器相比并不逊色，跟踪准确
率上和最好的DeepSRDCF 相差可以忽略不计，鲁棒性比其他几个稍差一些，
但几个跟踪器的数值相差并不大。更重要的是，这些跟踪器都不是轻量级跟

踪模型，这一点可以从EFO 的数值上看出来，大部分跟踪器都保持在1.0 附
近，FSSiamese 经过测试EFO 值为52.37，这代表大部分跟踪器运行速度较慢，
FSSiamese在速度上有更加明显的优势并且准确率相当。

3.3.1.3 VOT2016测测测试试试结结结果果果

VOT2016[35]重新标定了VOT2015视频的物体框，并且出现了更多优秀的
跟踪器，在指标上要远超VOT2015，或许与VOT2016采用了同样的测试视频有
关系，我们仍然选择了EAO排名最高的几个跟踪器，结果如表3.2所示。

表 3.2: VOT2016实验结果

Tracker Accuracy Robustness EAO EFO

C-COT 0.54 0.24 0.33 0.51
TCNN 0.56 0.27 0.33 1.05
SSAT 0.58 0.29 0.32 0.48
MLDF 0.49 0.23 0.31 1.48
Staple 0.54 0.38 0.30 11.11
DDC 0.54 0.35 0.29 0.20
EBT 0.47 0.25 0.29 3.01

Ours 0.51 0.53 0.19 53.05

可以看到，FSSiamese在VOT2016中的表现和VOT2015接近，这主要是由于
两个测试集基本相同造成的。其中CCOT 在VOT2016 中表现最佳，FSSiamese
在准确度上和其他几个最好的跟踪器水平基本持平，鲁棒性上由于是轻

量级模型有一定差距，这一点也导致EAO 指标的结果一般。 EFO 指标上
和之前一样呈依然呈碾压趋势，这也是轻量级模型的主要优势，但准确

度的稳定可以保证其在大部分场景下很好地工作。VOT2016中新出现了一
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些效果更好的跟踪器，一方面是更多优秀的跟踪器的出现，另一方面是由

于VOT2016的测试视频与VOT2015的完全相同，大部分参加VOT2016测评的跟
踪器针对VOT2015做了更多的调校工作，这样的设置对于通用的目标跟踪器是
不合适的。在VOT2017更换了部分测试视频后，可以观察到大部分跟踪器的效
果明显不如VOT2016，这也从另一方面印证了我们的猜想。

3.3.1.4 VOT2017测测测试试试结结结果果果

VOT2017更换了VOT2016中的部分测试视频，这些新的视频跟踪起来
难度更大，导致VOT2017中整体测试的结果都有所下降。我们这里选择
了VOT2017的实时实验对FSSiamese进行了测试，对比的几个跟踪器分别是
实时实验中排名最靠前的七个。之前提到，实时实验无法准确地对比跟踪算法

的运行速度，为此，我们添加了补充实验，在表3.3所示的低配置硬件条件下进
行测试。

表 3.3: 实验硬件配置

GPU Processor

GeForce 840M i7-4510U CPU @ 2.00GHz

这里采用较低配置的原因有两个，一方面是较低配置的实验平台做实验更

加方便，直接选用个人PC测试即可，同时个人PC进程较少，比较容易控制无关
变量，从而使测试结果更加准确；另一方面是较低配置更能体现出跟踪器在实

际场景中的运行效果，因为大部分实际场景对于实时性的要求更高，并且不太

可能运行在理想环境，特别是对于成熟的产品，会更加考虑运行环境的成本问

题。通过我们的实验，我们发现不同的配置，不同跟踪器的运行速率并不完全

成正比。通常来讲，配置环境越好，轻量级跟踪器的运行速率会更加明显。因

此，我们无法根据理想环境中的实验结果准确地推测一般环境中的运行结果，

只能给出一个大致参考，在特定的硬件环境下进行实验才能得到更有说服力的

结果。

跟踪器在VOT2017的测试结果如表3.4所示：

同样地，VOT2017的测试指标去除了EFO，只剩下Accuracy、Robustness、
EAO三个指标，其含义和之前的完全相同。这里我们对比时选择的是VOT2017的
实时实验中排名较高的几个跟踪器，这意味着几个跟踪器可以在大部分场景

下实时运行，后面我们会通过实验测试具体的运行速度。在该表中的三个测

试指标中，加粗的仍然是当前指标下测量出的最好结果。VOT2017实时实验
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表 3.4: VOT2017实验结果

Tracker Accuracy Robustness EAO

CSRDCF++ 0.46 0.40 0.21

SiamFC 0.50 0.60 0.18
ECOhc 0.49 0.57 0.18
Staple 0.53 0.69 0.17
KFebT 0.45 0.68 0.17
ASMS 0.49 0.63 0.17
SSKCF 0.53 0.66 0.16

Ours 0.45 0.81 0.13

的整体指标相比VOT2015和VOT2016相比下降明显，原因之一是之前提到的
更换了新的视频序列，导致跟踪难度有所上升，同时部分跟踪器在测试前无

法根据新的视频序列进行参数调整，也会导致效果变差；另一个原因是由于

这里实时测试表现较好的跟踪器，基本都属于轻量级跟踪器，在Accuracy、
Robustness、EAO三个指标上同最顶级的算法会稍微低一些。我们的实验结果显
示，FSSiamese在一众优秀的实时跟踪算法中保持着不错的跟踪效果。为了更进
一步比较不同算法之间的速度差异，我们在表3.3的环境下，测试了若干跟踪器
的具体速度，如图4.8所示。

图 3.6: VOT2017跟踪器速度对比

我们测试运行了若干在VOT2017中表现较为突出，并且完全开源的跟
踪器。不难发现，在硬件环境不理想的情况下，大部分跟踪器的运行速

度都在每秒20 帧以下，运行帧率超过5FPS便基本可以通过VOT2017实时测
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试。本文提出的FSSiamese在本次测试环境下运行超过40FPS，但仍保持着较
好的准确率。其他在非实时场景下取得不错成绩的跟踪器，例如CFWCR、
CCOT和MCPF则运行速度过慢，与本文进行的速度测试结果一致，这几个跟踪
器在VOT2017的实时测试中表现也并不理想。与FSSiamese在实时测试中指标接
近的SiamFC和ECO在运行速度上，和FSSiamese仍有较大的差距，这也进一步
证明了FSSiamese作为轻量级网络的速度优势。

3.3.2 OTB数数数据据据集集集实实实验验验

OTB[66]测试集主要有两个版本，分别是OTB50以及OTB100，二者的
测试指标完全相同，不同的是OTB50拥有50个测试视频，OTB100则拥有包
括OTB50所有视频在内的100个视频。OTB数据集中包含了目标跟踪领域常见的
难点，主要有低分辨率、相似背景、平面内外旋转、快速移动、目标形变、目

标遮挡问题、尺度变化等等。

为了得到更加稳定的结果，我们选择了OTB100作为测试数据集，和VOT不
同，OTB采用的是“One Pass”的测试方法，意思是跟踪器失败之后不进行重
启，而是继续跟踪直至视频结束。这种测试方法对于我们的轻量级网络是一种

较大的挑战，另外这种方法实际上对测试集而言有些浪费，因为任何跟踪器一

旦跟踪失败，后面的所有帧大概率都会一直处于失败状态，从而无法利用起

来。

我们会先介绍OTB的两个测试指标，然后分别与近些年一些跟踪效果较好
的跟踪器和一些运行速率快的跟踪器进行对比。

3.3.2.1 测测测试试试指指指标标标

精准图（Precision Plot）用来衡量预测位置和真实位置中心点的欧式距离，
给定不同的阈值，对应不同的准确率，最终得到这样一条曲线。然而，精准图

只能衡量中心点的位置偏差，而不能反映目标的大小和长宽比例的准确度。

成功图（Success Plot）和VOT中的accuracy相似，计算预测框和真实框之间
的重叠率，设定不同的阈值可以获得不同的准确率，从而得到一条曲线。

3.3.2.2 实实实验验验结结结果果果

我们对比了DeepSRDCF、Staple、MOSSE、KCF、CN、CSK、DAT这几种
跟踪算法，其中DeepSRDCF和Staple属于比较典型的主流跟踪算法，效果较
好但运行速度不太理想，难以满足实时运行的要求；MOSSE、KCF、CN、
CSK和DAT属于同FSSiamese一样属于轻量级跟踪网络，运行速度快但效果和主
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流算法相比有一定差距，最后的对比结果绘制在精准图和成功图中，如3.7所
示。

图 3.7: OTB100实验结果

成功图的曲线代表了预测框和真实框的重叠程度，曲线越靠近右上方代表

着算法跟踪的目标位置与真实的位置重叠率越高。OTB数据集中的测试方法偏
向于测试长时跟踪算法，本文中涉及的算法大部分属于短时跟踪算法，短时跟

踪算法大多是在每一帧中做目标的搜索工作，而长时跟踪更偏向于提出一系列

策略，保证跟踪算法能够在更长的图片序列中定位到目标。因此OTB数据集的
测试在长时跟踪算法上效果会更好一些，短时跟踪中的主流算法也会受到测试

方法的影响，而对于本文提出的轻量级跟踪算法挑战较大。从成功图上也可以

看出这一点，两个典型的主流算法成功图上曲线更靠近右上方，FSSiamese和一
众轻量级算法相比起来指标更低一些。但在这些轻量级算法中，FSSiamese的表
现最好，这意味着在轻量级的跟踪算法中，FSSiamese的跟踪准确率更高。

精准图代表了预测框中心点和真实位置中心点的偏离程度，曲线越靠近左

上方代表着算法跟踪的目标位置中心点与真实的中心点偏差更小。进行对比的

几个算法中，精准图中的变化趋势和成功图基本保持一致，这里不再赘述。同

样地，在这些轻量级跟踪算法中，FSSiamese的跟踪效果在精准图上的表现最
好。
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3.3.3 模模模型型型大大大小小小测测测试试试

得益于网络的简单结构，FSSiamese的模型大小是足够小的。这使得模型在
边缘设备甚至是移动设备上使用成为可能，我们对比了其他基于孪生网络的深

度学习跟踪模型，这些模型都属于端到端模型，模型大小也反应了模型参数量，

结果如3.8所示。

图 3.8: 模型所占体积大小对比

可以看到，大部分基于孪生网络的端到端跟踪模型大小都在几十兆附近，

最大的DaSiamRPN由于使用了较大的骨干网络，模型大小超过了300M，其他
几个网络大小相差不多。在大部分视觉检测任务中，几十兆大小的模型其实并

不算大，常见的检测网络模型大部分都是上百兆。但考虑到一个单目标跟踪网

络处理的任务有限，在很多场景下可能需要多个跟踪器并发使用，因此模型的

尺寸问题在实际系统的使用过程中会被放大。另外，移动设备和边缘设备上使

用网络处理任务的场景也逐渐出现，作为轻量级跟踪网络，较小的尺寸也能

够被很好地部署在这些场景中。我们的模型只有15M，比大部分的孪生网络都
要轻很多。模型最小的SiamFC，前面的内容有介绍到，虽然模型较小，但由
于SiamFC需要多尺度回归来确定目标大小，因此运行速度较慢，和FSSiamese
相比有很大差距。

3.3.4 特特特征征征提提提取取取网网网络络络对对对比比比

在上一小结我们提到，FSSiamese中的特征提取网络可以根据实际应用场景
进行更换，只需要注意特征提取网络得到的特征图尺寸与后面的全连接层输入
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保持一致即可。我们分别将四种常见的骨干网络作为特征提取网络，将得到的

模型在VOT2016中测试EAO指标以及参数量，结果如图3.9所示。

图 3.9: 骨干网络对比

我们测试了AlexNet、ResNet18、ResNet32和ResNet50四种骨干网络，网
络的复杂程度按照顺序依次增大，其中AlexNet最简单，ResNet50结构最复
杂。图中横坐标轴代表的是模型在VOT2016测试中得到的EAO值，EAO值越
大代表跟踪结果更好；纵坐标轴代表模型的参数量，单位为M。最终实验

的结果与之前的分析基本一致，特征网络越复杂，提取到的图像信息更丰

富，因此总体上跟踪效果会有所提高。但根据实验也可以发现，在分别选

择ResNet18和ResNet34作为特征提取网络时，二者的EAO值差距基本可以忽略
不计，但参数量上ResNet34基本是ResNet18的二倍，参数量除了会影响模型
大小之外，还决定了算法的运行速度，因此我们认为在这四个骨干网络中，

ResNet18更具性价比，这也正是我们在本文中将其作为特征提取网络的原因。
ResNet50虽然跟踪效果最好，但参数量是ResNet18的五倍之多，对于轻量级跟
踪网络的FSSiamese而言不太合适。当然，如果在某些场景下，对于跟踪的高实
时性没有过高要求，也可以选用其他更加复杂的骨干网络，跟踪效果确实会得

到一定提高。

3.4 本本本章章章小小小结结结

在本章中，我们提出了一种基于孪生网络的单目标跟踪跟踪器FSSiamese。
FSSiamese是通过ImageNet-VID和GOT数据集训练得到的端到端网络，可以回归
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得到目标在当前帧左上角以及右下角的坐标，从而确定目标位置。FSSiamese由
于其特殊的网络的设计，即使在不理想的硬件环境下也可以实时运行，同时还

保持着优秀的跟踪准确率。
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第四章 FSSIAMESE在视频检测算法中的应用

第第第四四四章章章 FSSiamese在在在视视视频频频检检检测测测算算算法法法中中中的的的应应应用用用

本章介绍了如何将本文提出的FSSiamese算法应用在视频检测中。本章共分
为四个部分，第一部分介绍了视频目标检测的相关背景知识，主要包括视频目

标检测与传统目标检测的区别以及主流的视频目标检测算法；第二部分介绍了

应用FSSiamese的视频检测算法的详细流程；第三部分是实验部分，将新的视频
检测算法在相关数据集上进行测试对比，并对实验结果进行了分析；最后一个

部分是本章小结。

4.1 背背背景景景介介介绍绍绍

4.1.1 目目目标标标检检检测测测背背背景景景

目标检测的目的是在一张图像中找到事先给定类别（例如人、车辆、猫、

狗等等）的所有物体，如果找到，则给出每个物体的种类、在图片中的位置以

及置信度。长期以来，目标检测都是计算机视觉最基础和最具有挑战性的任务

之一，在无人驾驶、机器人视觉、人机交互等领域有着广泛的应用，同时，目

标检测还是众多其他计算机视觉领域的基础，例如目标跟踪、图像分割、异常

检测、看图说话（image caption）等等。

在2012年AlexNet[36]被提出，打开深度神经网络大门之前，目标检测大多
采用传统机器学习方法，我们会在第一小节介绍传统检测算法的大致思路。

在AlexNet取得当年ImageNet大规模视觉识别挑战赛冠军之后，深度学习算法很
快就被用于进行目标检测，效果相比传统算法有了质的提升，所以现在大多数

场景下的目标检测算法都是以深度学习算法为主。

在众多的基于深度学习的检测算法中，除了比较经典的Faster-RCNN、
YOLO[53–55]等算法，近些年来，也有很多新的目标检测算法脱颖而出，取得
了很好的检测效果。基于深度学习的目标检测算法可以大致分为两类，一类

是以RCNN系列为代表的基于分类的方法，我们会在第二小节中介绍，这类算
法通常能够达到不错的效果但过程较为繁琐；另一类是基于回归的检测算法，

以YOLO、SSD[44]为代表，这类算法结构简单，效率通常更高一些。

4.1.1.1 传传传统统统检检检测测测算算算法法法

时间追溯到20年前，深度学习还没有被广泛应用起来，视觉任务无法使用
卷积网络提取特征，此时大部分的目标检测算法使用都是基于手工设计的特
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征。首先，通过设计一系列复杂的特征来提炼出图像上的关键信息，然后加上

一些优化技巧来提速以及降低资源的开销。传统检测算法主要分为两个核心内

容，一是特征的表示，当时以手工设计的特征居多；二是分类器，通过提取到

的特征判断是否包含指定类别的物体，通常使用的是Adaboost分类器[20]。

AdaBoost分类器基于Boost思想，Boost指的是一种集成学习的训练思路，
在若干弱学习器中每次训练通过结果挑选出最好的，然后针对这些较好的训练

器再进行改进并且挑选，最后将每个分类器的结果依次叠加起来，得到最终分

类的结果。在AdaBoost中每次训练都会根据结果改变弱分类器训练数据的权值
与分布，使结果不好的数据更加被分类器关注，得到更好的效果。训练完成后，

根据各个弱分类器的误差率确定每个分类器决定最终结果时的权重。

出现较早并且效果较好的检测算法是VJ算法（Viola Jones Detectors），由P.
Viola和M. Jones提出[61]。VJ算法被设计做人脸检测，该算法也成功将计算机
进行人脸检测引入到了实际的生产场景中。VJ算法中通过提取类Haar特征来捕
捉人脸信息，利用滑动窗口机制对各个位置依次使用不同大小的窗口进行人脸

检测。虽然这种方式较为粗暴并且计算量较大，但是VJ算法巧妙地使用积分图
来加快计算，并且类Haar特征比传统的Haar特征长度更短，使得计算量更小。
另外，VJ算法还提出了级联检测，如图4.1所示，不是所有的位置和窗口都需要
使用全部的弱分类器进行检测，在某一层检测失败的窗口会被直接删除，这也

大大减少了运算量。

图 4.1: VJ算法中的级联检测[61]

4.1.1.2 基基基于于于分分分类类类的的的检检检测测测算算算法法法

基于分类的检测算法大体流程分为两步，第一步是提取出候选区域，所谓

的候选区域是指可能存在目标的区域；第二步是得到这些区域中是否存在目标

的概率、目标的具体位置以及目标的种类。最终检测的结果很大程度上取决于

提取的特征，而这里使用的特征都是卷积神经网络提取得到的。
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RCNN系列是最具代表性的基于分类的检测算法，其后一系列的Fast-
RCNN[22]和Faster-RCNN都是在其基础上做了改进。RCNN算法大概分为四个
步骤：（1）使用选择性搜索（selective search）算法在图像上生成足够多的候选
区域；（2）使用卷积神经网络提取每个候选区域的特征；（3）将特征输入每一
类的SVM分类器判断每个候选区域是否属于该类；（4）使用回归网络回归候选
区域位置与真实位置的偏差。

随后的Fast-RCNN将每个区域提取特征改为了整张图片先提取特征，然后
根据区域位置取出对应的特征图，从而减少计算。其次提出了ROI Pooling将所
有的特征图固定为统一大小，去除了RCNN中的SVM分类器和回归器，提高了
运算速度。Faster-RCNN则是提出了RPN网络，输入图像特征则可以回归出感兴
趣区域的位置，后面的步骤同Fast-RCNN基本一致，将提取出的特征再次进行
卷积，回归得到物体为各个种类的置信度以及位置精修值。Faster-RCNN的结构
图如下所示：

图 4.2: Faster-RCNN结构图[22]

从RCNN系列的结构中不难看出，基于分类的检测算法需要先找到候选
区域，然后在候选区域的基础上回归得到物体的类别以及位置信息。这样的

设计可以使网络更专注于每一步的任务，结合起来之后检测的效果更好。但

缺点也很明显，两步操作会分别耗时，导致基于分类的检测算法通常运行速

度不是很快。另外，其他的一些基于分类的检测算法，例如R-FCN[13]、Mask
R-CNN[24]，在Faster-RCNN的基础上做了一些改进，包括使用了更大的ResNet
作为骨干网路，Mask R-CNN提出了ROI Align提高回归精度，但同时也带来了
更大的运行代价。R-FCN速度稍好一些，但仍然无法满足高实时性的需求。
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4.1.1.3 基基基于于于回回回归归归的的的检检检测测测算算算法法法

为了解决基于分类的检测算法在速度上的不足，一系列基于直接回归的

检测算法开始涌现出来。YOLO算法不需要事先生成候选区域，而是将图像划
分为若干网格，每个网格负责预测中心点落在该网格的物体框。YOLO最初的
版本设计是对于每张图片网络预测一个长度为S ⇤ S ⇤ (B ⇤ 5 + C)的向量，其

中S ⇤ S代表网格的个数，B代表每个网格预测框的个数，C代表种类数（不管

有多少个预测框，只能预测一组类别概率值），如图4.3所示。

图 4.3: YOLO结构图[53]

SSD算法和YOLO类似，区别在于SSD借鉴了Faster-RCNN，每个网格的处
理类似于RPN网络，回归物体的预测框与各个锚框的偏差值。另外，SSD使
用VGG网络作为骨干网络，并将不同层次的特征图分别处理，层次不同的特征
图对应着不同的感受野，使网络更加容易找到图像中的物体。

图 4.4: SSD结构图[44]
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SSD做到了YOLO和Faster-RCNN相平衡，从鲁棒性上讲，Faster-RCNN要
比SSD和YOLO都要强一些，这也是基于分类的检测算法的优势所在。但代价
是速度稍慢一些，SSD的运行速度和Faster-RCNN相比提升有足足六倍。

4.1.2 视视视频频频检检检测测测存存存在在在的的的问问问题题题

随着卷积网络的发展，以及一系列优秀检测算法的提出，包括Faster-
RCNN，YOLO，SSD这些非常经典的算法，以及后来被提出的CenterNet、
EfficentDet等等，物体检测准确度已经达到了比较理想的效果。这些算法通
过提取图像的深度特征，训练得到图片中的目标位置以及其对应的类别属性。

但是大部分检测算法都是设计用来识别单张静止图片上的物体，而不是针对连

续的视频进行检测。

一种可行的方法是将视频中的每一帧进行检测，但由于视频中可能会由于

某些特定的角度、遮挡等原因造成物体漏检或者误报。具体有如下四种情况：

• 外观不同：对于非刚性物体，不同角度不同姿态都会导致不同的外观，某
些角度可能比较少见，一般的检测算法没有学习过类似的图像，导致检测

失败

图 4.5: 外观变化[71]

• 遮挡：目标或者摄像机由于移动导致目标出现在另一个物体后方，造成部
分或者完全遮挡，这时候检测算法通常会检测到前方物体或者完全漏检

图 4.6: 遮挡[71]
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• 运动模糊：由于摄像机只能捕捉一帧一帧的画面，但物体运动是连续的，
如果曝光时间过长就会导致多个画面被合到一张图片上面去，这种图像一

般的目标检测也难以发挥作用

图 4.7: 运动模糊[71]

• 虚焦：在拍摄过程中由于摄像设备没有对焦准确，导致视频某些部分出现
或者逐渐出现模糊的情况

图 4.8: 虚焦[71]

4.1.3 视视视频频频检检检测测测算算算法法法思思思路路路

针对这些检测场景，有研究提出了视频检测算法，例如Han等人[23]提出了
利用NMS算法关联图像序列中静态图片的检测结果，并非只在每一帧的图像上
做NMS，从而充分利用相邻帧间的信息。

更加复杂一些的方法，例如T-CNN[32]用深度学习方法将多目标跟踪和检
测结合起来，设计了两个模块：融合了目标检测与目标跟踪的管道模块和对管

道分类与重打分的模块。第一个模块先对所有图像进行检测，然后对高置信度

的候选框进行跟踪；第二个模块通过时域卷积对管道进行重新打分。该方法计

算量较大，并且需要处理所有帧来挑选高置信度的候选框，这意味着该算法无

法检测在线视频。另外，该算法的跟踪模块在时域上是双向的，这也进一步加

大了算法的复杂度。

还有一些研究将光流法引入到检测当中，例如FGFA[71]将相邻帧间的光流
当作特征的一部分，同当前帧的图像特征结合起来进行检测。但光流也需要放

入网络中进行训练，导致该方法复杂度较高，难以满足实时要求。并且计算多
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帧的光流需要结合当前帧之前以及之后的图像，所以该算法也无法在线进行检

测。类似的还有Associate LSTM算法[46]，利用LSTM提取学习视频序列中的时
间信息来增强目标检测算法的鲁棒性，通过设计好的匹配损失函数可以将不同

帧间相同的物体更好地关联起来；STMN[67]也是类似的做法，不过为了达到较
好的鲁棒性，使用了双向的循环卷积网络，但也带来了更低的训练效率。另外，

该类算法都过于依赖检测和跟踪算法，如果使用轻量级的检测模型和跟踪模型

则很难发挥作用。

4.2 FSSiamese在在在视视视频频频检检检测测测算算算法法法中中中的的的应应应用用用

为了能够使视频检测算法能够在线使用，并且满足实时运行的要求。我们

将FSSiamese应用到了视频检测算法中，该算法只需在原来轻量级目标检测算
法的基础上，引入FSSiamese跟踪算法，便能够在不降低原检测运行速率的情况
下，提高视频的检测效果，并且方便部署，其主要原理如图4.9所示。

图 4.9: 引入了FSSiamese的视频检测算法框架图

新的视频检测算法分为三个模块，第一个模块是检测模块，用来负责单张

静态图像的目标检测。由于该方法的特性，这里的目标检测算法使用的是轻量

级检测算法，这样子才能完全发挥该方法的作用，我们下面的实验中选用的

是SSD算法；在检测完成之后，进入第二个模块，也就是匹配模块。匹配模块
负责将前几帧的检测结果进行融合，为了避免检测算法在某一帧漏检，匹配算

法可以通过多帧的检测结果，最大可能地还原出这几帧中所有的物体，并对其

进行跟踪；因此最后是跟踪模块，将前面匹配完成的物体作为输入，对每个物

体调用FSSiamese跟踪器进行跟踪，将跟踪的结果作为检测结果返回。详细的算
法流程见算法3。

47



第四章 FSSIAMESE在视频检测算法中的应用

4.2.1 算算算法法法流流流程程程

算法 3引入了FSSiamese的视频检测算法
Input: 图片序列fm，长度为l，其中fmi表示第i帧图片

Output: 检测结果集合D，其中Di代表第i帧的检测结果

1: 初始化轨迹集合T

2: 初始化当前帧计数器i = 0

3: repeat

4: 初始化检测计数器d = 0

5: 初始化跟踪计数器t = 0

6: repeat

7: 调用检测算法得到检测结果Det

8: 将Det保存到Di

9: for Det中的每个目标 do

10: 对当前目标和轨迹集合T上调用匹配算法得到id

11: if id == �1 then

12: 将该目标加入T

13: else

14: if id! = �2 then

15: 将T中对应的轨迹更新为当前目标的信息

16: end if

17: end if

18: end for

19: d : d+ 1

20: until d < dm

21: repeat

22: for T中的每个轨迹track do

23: 使用FSSiamese算法进行跟踪，结果保存到Di

24: end for

25: t : t+ 1

26: until t < tm

27: until i < l

算法一开始先初始化轨迹集合和计数器，轨迹集合用来存储当前需要跟踪
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的所有目标，计数器用来记录当前帧数。在算法的执行过程中，还需要维护检

测计数器和跟踪计数器，算法的核心思路是检测若干帧之后进行跟踪，这两个

计数器用来判断当前处于检测阶段还是跟踪阶段。如果是检测阶段，那么调用

传统目标检测算法，得到检测结果，并将结果中的每个目标同轨迹集合中的目

标进行匹配，如果匹配算法返回结果为-1，表示匹配失败，将其加入轨迹集合；
返回-2则表示找到匹配目标，但无需更新；返回其他数值表示需要更新轨迹集
合中对应序号的目标信息。如果当前是检测阶段，则只需要调用FSSiamese算法
对目标进行跟踪，并将跟踪到的结果更新到轨迹集合即可。

算法在检测阶段将检测的结果直接返回，同时记录检测阶段的所有物体，

并将不同帧之间的物体进行匹配。最后在跟踪阶段，通过跟踪已经记录的物体

作为目标检测的结果。这样做的原因，是由于在大部分轻量级检测网络中，漏

检的现象出现频率更高，跟踪作为一个连续的过程，则可以很好地解决这个问

题。但对于离线场景，脱离目标检测的跟踪难以单独达到理想的效果，原因在

于跟踪更加容易丢失目标，相反，检测可以弥补这个不足。因此检测和跟踪相

互交替可以有效降低轻量级检测模型的漏报问题。

4.2.2 双双双阈阈阈值值值匹匹匹配配配算算算法法法

融合之后的算法中最核心的部分当属匹配算法，匹配算法的作用是找到相

邻帧之间所有的物体，确保相同的物体被正确匹配到，并且每个物体不重复，

以便这几帧中出现的物体可以在后续被正确地跟踪。我们设计了双阈值匹配算

法在轨迹集合中寻找与当前物体最匹配的轨迹。

计算相似度时，可以根据不同的场景选择不同的特征来计算。例如，对于

某些目标较少的场景，可以使用简单的位置信息作为特征，通过两个位置的交

叉比计算相似度，如公式4.1所示。其中AT

t
表示检测出来的物体框，AG

t
表示真

实的物体框。这样做的优点是运行开销极小，在场景简单、目标稀疏的情况下

可以有很好的效果。

� =
AG

t
\ AT

t

AG

t [ AT

t

(4.1)

对于场景较为复杂的情况，可以使用更加复杂特征计算相似度。例如前

面几个章节提到的，传统特征中的HOG 特征、SIFT 特征，以及专门针对人
脸的Haar 特征等等。也可以深度学习中的骨干网络提取特征，比较常见的
有VGG、ResNet等等。例如DeepSORT中使用WRN网络作为深度特征来完成目
标关联。通过最小化类似于行人重识别中的三元组损失进行训练，可以得到专

门用于计算物体相似度的特征提取器。但这种方法稍微复杂一些，针对不同的
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场景需要特定的数据集进行训练才能达到更好的效果。例如对于行人重识别场

景，使用专门的行人数据集表现尚好。但如果是通用场景，因为物体的种类较

多，训练难度会更大，难以达到理想的效果。

图 4.10: 行人重识别场景下使用深度学习特征度量图像相似度[42]

所谓的双阈值，是指在对比目标的相似度和面积之比时分别设置一个阈值，

第一个阈值用来判断相似度最高的情况下，寻找到的目标是否可信，如果高于

该阈值则直接完成匹配，否则通过第二个阈值进行判断；第二个阈值是用来弥

补第一个阈值造成的匹配遗漏，因为对于相似度过低的匹配可能是由于两帧之

间物体框差异较大导致的。为了更加清楚地解释上面的情况，我们用图4.11表
示三种场景。

图 4.11: 计算位置相似度可能出现的几种情况

其中第一种情况指大部分最优匹配的情形，两个物体框大小相近且大部分

重合；第二种情况和第三种分别是当前物体框过小和轨迹中的物体框过小，这

两种情况都会导致重叠率过低，造成匹配失败。而使用第二个阈值可以弥补这

种情况，从而提高相邻帧之间的匹配率。基于该思想，双阈值匹配算法对于当

前帧检测到的每个目标，在给定的轨迹集合中尝试寻找一个与目标最匹配的轨

迹，返回值包括如下三种：-1：表示未找到匹配的轨迹，后续将新建轨迹；-2：
找到了合适的轨迹，但尺寸相比之前过小，可能是检测不准确造成，故忽略；
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pos：找到了合适的轨迹，且在轨迹集合中下标为pos，后续将使用当前目标更
新该轨迹。

具体的匹配算法如4所示：

算法 4双阈值匹配算法

Input: 轨迹集合T，当前目标t，阈值✓1，阈值✓2

Output: 对应的轨迹集合下标i

1: 初始化Output = �1
2: 初始化重叠率最大值res = 0

3: 初始化重叠率最大值所对应的下标pos = �1
4: for T中的每个轨迹 do

5: 计算当前轨迹与目标t的重叠率tmp

6: if tmp > res then

7: res : tmp

8: pos :当前轨迹的下标

9: end if

10: end for

11: if res < ✓1 then

12: 计算当前轨迹与目标面积的最小值与最大值之比ratio

13: if ratio < ✓2 then

14: if目标的面积比得到的轨迹面积更小 then

15: i = �2
16: else

17: i : pos

18: end if

19: else

20: i = �1
21: end if

22: else

23: i : pos

24: end if

双阈值匹配的算法核心在于通过检测框的位置信息匹配关联轨迹以及检测
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结果。首先初始化返回值和返回值对应的下标，返回值默认为-1，代表这轨迹
集合中找不到合适的匹配目标，返回值下标保存的是最佳匹配轨迹在轨迹集合

中的位置，方便后续通过该位置定位到对应轨迹进行更新操作。算法首先遍历

轨迹集合，寻找与目标重合率最高的轨迹，并保存该重叠率以及轨迹对应的下

标。接下来，通过双阈值判断是否该结果符合要求，第一个阈值用来界定重叠

率是否足够高，如果足够高说明可以直接返回结果；第二个阈值用来判断重叠

率低是否是由于两个检测框大小差异导致的，如果确实是，即使当前轨迹和目

标的重叠率低于阈值，也将其当作最佳匹配，通过这个技巧可以有效地提高匹

配率。

4.3 实实实验验验与与与分分分析析析

实验部分，我们选择了两个完全标注的视频数据集进行测试，分别

是ImageNet-VID和GOT数据集。为了更加清晰地展示引入FSSiamese的目标检测
算法在简单场景下的表现，我们对于每个数据集挑选了常见的几种类别进行检

测，每种类别包含多个简单场景下的视频，分别计算出每个类别的AP值后，再
计算出整个数据集中所有测试视频的mAP值。

我们首先使用传统的轻量级目标检测算法，对每个数据集中的视频进行检

测，然后在检测算法中引入本文提出的FSSiamese算法，其中的检测算法与前者
保持一致，最后对比两种方法在不同IOU阈值下的AP值、mAP值以及在相同平
台下的运行速度。

4.3.1 评评评价价价指指指标标标

下面我们简单介绍一下使用的指标mAP，mAP表示的是mean Average Pre-
cision，常用来衡量目标检测的结果是否准确，mAP是根据每一个类别的AP值
（Average Precision）通过求平均得到的结果。首先，我们需要明确机器学习算
法中比较常见的衡量指标TP、FP、FN、TN、Precision和Recall在目标检测任务
中代表的含义。

TP（True Positive）：指被正确预测的正样本。在目标检测中，当检测结果
与真值的重叠率大于等于阈值时，表示检测正确。

FP（False Positive）：指被错误预测的正样本。在目标检测中，当检测结果
与真值的重叠率小于阈值时，表示检测错误。

FN（False Negative）：指被错误预测的负样本。在目标检测中，指的是本
应该被检测到但被漏检的样本。
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TN（True Negative）：指判断正确的负样本，但由于检测任务得到的结果都
看作是正样本，所以这一项不会在求AP中出现。

Precision：通过TP/(TP +FP )计算得来，用来衡量预测正确的正样本在所

有预测结果是正样本中所占的比率，也被称作查准率。

Recall：通过TP/(TP +FN)计算得来，用来衡量预测正确的正样本在所有

正样本中所占的比率，也被称作查全率。

由于目标检测的结果是众多的候选框，为了方便我们这里只讨论某一类的

情况，对每一类求得AP后取均值则是mAP。当设置重叠率阈值之后，可以根据
候选框与真值的重叠率将候选框分为TP、FP、FN三类，然后根据上面的公式计
算出Precision和Recall值。为了更加全面地评价检测结果是否准确，一般会根据
检测结果的置信度对候选框进行筛选，这意味着候选框置信度低于所设置信度

阈值的候选框将不被统计为TP、FP或FN，因此不同的置信度阈值对应着不同
的Precision和Recall。我们将每一组置信度阈值得到的Precision值和Recall值画
在二维坐标系中，可以得到P-R曲线，如图4.12所示1。

图 4.12: P-R曲线

坐标轴中横坐标的不同取值代表着不同的Recall值，Recall值的取值范
围是0到1之间；纵坐标的不同取值代表着不同的Precision值，取值范围同样
是0到1之间。不同的置信度阈值在坐标轴中对应一个点，当我们取足够多个点

1
图片来自于http://robertlexis.github.io
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时，便可以得到一条曲线，曲线与坐标轴包围形成图形的面积，正是检测结果

的AP值。AP值越高意味着更多的置信度阈值下，可以同时获得更高的Precision
和Recall值，即检测的结果更加准确。

4.3.2 实实实验验验配配配置置置及及及参参参数数数设设设置置置

在本次实验中，目标检测算法我们使用了Pytorch版本实现的SSD算法，其
结构如图4.4所示，骨干网络为VGG网络。目标跟踪算法我们使用了上一章提出
的FSSiamese，骨干网络为ResNet18。基于目标的双阈值匹配算法中，阈值✓1设

为0.4、✓2设为0.6。

4.3.3 在在在GOT数数数据据据集集集上上上的的的结结结果果果

GOT数据集提供了数目更加庞大的标注视频，我们在训练FSSiamese时也将
该数据集作为了主要的训练集。本次实验我们在GOT的验证集中挑选了若干类
别的视频，如表4.1所示。

表 4.1: GOT类别划分

大类 人 动物 交通工具

小类
男人、女人、男

孩、女孩

猫、狗、牛、羊、

马、鸟

飞机、公交、汽车、

船

对于每种类别，在引入与未引入FSSiamese的SSD检测算法上，我们分别测
试了若干视频运行的AP值。最后汇总所有类别计算出了对应的mAP值，结果如
表4.2所示。

在GOT数据集中，我们选择了11个常见类别作为测试的内容。在未引
入FSSiamese跟踪算法时，视频检测每一帧调用传统的目标检测算法。GOT是专
门设计做单目标跟踪的通用数据集，而大部分检测网络是由专门用于检测的通

用数据集训练而来，并且没有专门针对GOT数据集做微调，因此检测的效果较
为一般。因为视频中帧数过多，许多相邻帧的差异其实并不大，但网络容易造

成某些帧的目标漏报，特别是在轻量级的目标检测网络下。我们设置了三个置

信度阈值，置信度阈值越高意味着对检测结果的精度要求越高，通常将置信度

设为0.5，为了更加全面地展现引入FSSiamese后检测精度的提升，我们分别对
比了三个置信度下各个类别的AP值。

通过实验结果可以看到，在各个常见的类别上，置信度阈值分别为0.4、0.5
和0.6的情况下，AP均有显著提高。对应地，GOT数据集上的mAP值也有非常
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表 4.2: GOT数据集mAP对比

算法
未引入FSSiamese 引入FSSiamese

0.4(%) 0.5(%) 0.6(%) 0.4(%) 0.5(%) 0.6(%)

飞机 58.51 58.51 57.99 66.46 64.69 63.63
鸟 34.19 27.99 22.06 44.05 37.56 31.72
船 41.24 40.33 38.40 48.64 48.47 48.21
公交 60.05 56.11 52.94 66.32 64.07 61.66
汽车 19.83 19.36 18.50 19.99 19.89 18.41
猫 45.82 44.83 40.04 62.51 59.70 53.24
牛 19.50 19.23 18.79 19.84 19.56 19.31
狗 31.90 30.92 29.63 40.73 39.73 37.74
马 79.21 78.84 78.23 89.22 87.95 85.92
人 0.39 0.11 0.08 1.04 0.60 0.45
羊 38.66 37.70 34.27 40.89 38.97 35.24

全部类别 24.59 22.67 20.97 29.44 27.67 25.61

明显的提升，平均每个阈值下mAP值提升了5%左右。这说明，在目标数目较少
的简单场景下，在检测的同时引入FSSiamese算法，即使使用简单的关联算法，
也可以大幅度提高检测准确率。

4.3.4 在在在ImageNet-VID数数数据据据集集集上上上的的的结结结果果果

ImageNet数据集被广泛应用在图像分类和目标检测上，是计算机视觉最经
典的数据集之一，它由两个部分组成，分别是ImageNet-DET与ImageNet-VID。
其中，ImageNet-DET提供了多种类型的静态图片，以及图片中目标的相关信
息。 ImageNet-VID区别于前者的地方在于，提供的不再是一张张静止的图片，
而是一段段的视频，每一段视频的每一帧都标注了存在目标的信息，包括目标

是否出现在图片中、目标是否被遮挡以及目标的具体位置。

同样地，我们在ImageNet-VID的验证集中挑选了若干类别的视频，如
表4.3所示。
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表 4.3: ImageNet-VID类别划分

大类 人 动物 交通工具

小类
男人、女人、男

孩、女孩

猫、狗、牛、羊、

马、鸟

飞机、摩托车、

船

同样地，对于每种类别，在引入与未引入FSSiamese的SSD检测算法上，
我们分别测试了若干视频运行的AP值。最后汇总所有类别计算出了对应
的mAP值，结果如表4.4所示。

表 4.4: ImageNet-VID数据集mAP对比

模型
未引入FSSiamese 引入FSSiamese

0.4(%) 0.5(%) 0.6(%) 0.4(%) 0.5(%) 0.6(%)

飞机 45.66 44.24 42.35 51.23 49.51 47.00
鸟 48.67 45.70 39.62 53.17 49.11 41.09
船 30.69 29.88 28.95 32.17 31.14 25.31
猫 51.68 47.15 42.59 61.86 57.02 49.48
牛 47.74 46.38 41.15 58.34 57.63 53.20
狗 50.69 48.63 44.83 55.07 51.30 46.63
马 39.01 38.73 36.48 44.75 44.60 42.73
摩托 24.29 24.08 22.42 30.93 25.90 20.10
人 14.25 12.50 10.37 17.49 13.89 10.47
羊 54.34 54.26 53.34 63.11 62.92 62.02

全部类别 34.26 32.18 28.99 39.92 36.72 32.12

ImaeNet-VID数据集的测试结果和GOT上的测试结果类似。从表格上不
难看出，所有10个类别的AP值均有所提高，各个阈值下的mAP值也提高了大
约5%左右。另外，使用传统目标检测网络时，ImageNet-VID中各个类别的检测
效果比GOT明显要好一些。造成这种现象的原因是检测网络的训练集通常是包
含ImageNet-DET的，ImageNet-DET是ImageNet数据集中最核心的部分，主要用
来训练目标检测任务（近些年有些跟踪网络在训练时加入部分ImageNet-DET的
样本，用来提升样本的多样性），而ImageNet-VID和ImageNet-DET两个数据集
的物体具有一定的相似性，因此在ImageNet-VID上的目标检测结果整体上稍好
一些。
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不过无论原先的传统目标检测效果如何，实验结果告诉我们，在引

入FSSiamese跟踪网络之后，视频目标检测在各个常见类别下都有了显著提
高。即使在置信度阈值设为0.6的苛刻条件下，FSSiamese的引入也带来了AP的
提升，这一方面是由于FSSiamese作为跟踪网络弥补了传统检测漏报造成的指标
下降，另一方面也意味着FSSiamese在大部分视频中的跟踪效果较好，能够满
足准确检测的需求，这两点都证明了FSSiamese可以应用在简单的视频目标检测
场景中，并且在不影响性能的前提下提高检测效果。

4.3.5 运运运行行行速速速度度度测测测试试试

我们对比了两种算法的运行速度，为了使对比更加具体，我们选择了不同

尺寸的视频并且在不同的硬件条件下进行了测试。硬件配置我们选择了中低

配置的GeForce 840M和高配置2080Ti两种环境，两种环境的具体配置如表4.5所
示。

表 4.5: 两种环境下的配置对比

GPU 处理器

GeForce 840M i7-4510U CPU @ 2.00GHz
Nvidia 2080Ti Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1650 v4 @ 3.60GHz

至于视频尺寸方面，我们选择了1920*1080和1280*720两类图像尺寸的视
频，由于检测算法的花费时间除了与检测算法和图像大小有关，还和图像中检

测出来的目标数量有一定关系，这是由不同目标数量在执行NMS算法时的开销
不同所导致的。我们用完全相同的图片序列分别测试了两种算法，以消除算法

除外的其他因素对速度造成的影响。通过多次测试，实验结果如图4.13所示。

图 4.13: 不同环境不同分辨率下算法速度对比
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在速度测试中，不同环境的硬件配置不同，这也是最影响算法运行速度的

因素，图中左右两侧的柱状图也说明了这一点。另外还不难看出，在不同的输

入尺寸下，即使同一平台速度仍有所不同，这是由于算法在读入图片以及处

理图片时会进行一系列操作，这些操作花费的时间与图片尺寸有一定的关系。

引入FSSiamese之后，算法速度提升将近一倍左右，这一方面得益于实验中所
使用的双阈值算法没有依靠复杂的特征进行计算，关联部分的时间开销在整

个系统中基本可以忽略不计；另一方面则是得益于本文提出的轻量级跟踪网

络FSSiamese，能够在更短的时间内完成任务。

4.4 本本本章章章小小小结结结

本章详细介绍了一种如何将FSSiamese引入到视频目标检测算法中。更加准
确地说，该方法是一种通用的算法框架，可以选择合适的跟踪算法以及检测算

法来适应不同的场景需求。通过我们的对比实验，引入FSSiamese之后的视频检
测算法，能够在目标较少的简单场景下发挥出良好的效果。相比于传统的轻量

级目标检测算法，不仅检测的准确率能够大幅度提升，同时还可以将检测花费

的时间降低数倍。
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第第第五五五章章章 FSSiamese在在在辅辅辅助助助驾驾驾驶驶驶系系系统统统中中中的的的应应应用用用

为了验证FSSiamese算法在实际生产中的实用性，我们将其成功地引入到了
真实的辅助驾驶系统中。本章主要介绍辅助驾驶系统以及FSSiamese在其中发挥
的重要作用。第一小节会介绍辅助驾驶系统的背景以及在码头发挥的重要作用；

第二小节开始详细介绍辅助驾驶系统，包括整体的系统架构以及运行过程；第

三小节会单独介绍FSSiamese跟踪模块，主要包括该模块的架构以及在系统中发
挥的作用；第四小节我们会演示辅助驾驶系统的编译和运行；最后一个小节是

本章总结。

5.1 辅辅辅助助助驾驾驾驶驶驶系系系统统统背背背景景景

辅助驾驶系统部署的场景是泰国的一个港口，其中的轮胎式集装箱门式起

重机（RTG，Rubber Tyre Gantry）和轨道式集装箱门式起重机（RMG）（统称
场桥）负责运输集装箱和集装箱卡车（自动引导运输车AGV）。场桥的工作对
于整个码头有着至关重要的作用。同时，由于码头环境相对复杂，危险程度高，

极度依赖司机的技术操作。但由于场桥具有较高的高度，驾驶室所处的位置也

相对较高，所以在前方道路上有着较大的视觉盲区。

图 5.1: 辅助驾驶系统应用场景

为减少场桥的安全隐患，辅助驾驶系统设计了一套基于双目视觉的障碍物

检测方法，利用场桥下方安装的双目摄像头来捕捉道路上面的画面，系统检测

到前方的障碍物之后反馈给司机准确的预警信号。另外，为了保证系统的可扩

展性，系统对不同场景不同运行环境提出了一定的要求，本文提出的算法完全

满足实时运行的需求，对于例如码头这种目标少的简单场景，即使在不够理想

的硬件条件下也可以达到不错的效果。
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5.2 辅辅辅助助助驾驾驾驶驶驶系系系统统统设设设计计计

辅助驾驶系统是一个运行在Linux系统下的完整软件，基于C++与Python语
言开发而成。输入双目摄像头传递进来的画面，辅助驾驶系统给出画面中感兴

趣区域内的障碍物信息，包括障碍物位置、种类以及和摄像机之间的距离。同

时，辅助驾驶系统中还有一些其他的功能，例如可以判断当前摄像头是否被遮

挡。

辅助驾驶系统的核心在于障碍物的识别，为了适应不同的场景以及运行环

境，内部实现了多套模型方案，包括在理想硬件条件下使用的准确率高但运行

速率较低的普通方案，以及在非理想条件下使用的轻量级方案。由于不同解决

方案使用的整体架构完全相同，所以我们这里着重介绍轻量级的算法，也就是

应用了本文提出的FSSiamese跟踪算法的方案。为了更加直观地展示本文提出的
算法的作用，我们将算法运行在测试数据集上进行分析，这个数据集同前两章

的数据集不同，从实际生产环境中采集而来的，并且同样进行了完全标注，对

算法在实际场景的表现有着更加直观的体现。

5.2.1 系系系统统统架架架构构构

辅助驾驶系统的整体架构如图5.2所示，总体可以分为三个模块，分别为障
碍物检测（目标识别与目标跟踪）、双目相关（防遮挡、距离判断）、第三目识

别。

图 5.2: 辅助驾驶系统架构图
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其中障碍物识别包括ROI区域选定、目标检测、目标跟踪。ROI区域选定用
来过滤系统检测出来的障碍物，位于感兴趣区域之外的障碍物系统会自动忽

略。目标检测使用多种方法来检测障碍物，主要有深度学习模型、边缘检测、

视差图检测、Stixel检测和光流法检测，在目标数量较少并且使用轻量级检测网
络时，可以通过跟踪模块改进检测模块的效果。检测模块的最终输出是障碍物

的位置以及类别。区域选定用来确定感兴趣区域，识别画面中的障碍物，对于

感兴趣区域外的障碍物，系统将自动过滤。

双目相关包括使用双目视觉算法寻找障碍物，与障碍物检测的结果相融合，

减少漏报。前面提到的视差图检测和stixel检测，都需要运用双目视觉得到结
果。另外，可以通过双目视觉生成的视差图判断摄像头是否被遮挡，以及判断

障碍物距离。

第三目识别与双目识别类似，区别在于只有一个摄像机的画面，通过该画

面进行ROI区域的选定，以及对画面上的物体进行检测。

5.2.2 系系系统统统运运运行行行步步步骤骤骤

辅助系统系统任务较为复杂，我们将各个功能封装成各个模块，启动系统

之后，各个模块会按照顺序开始执行。具体步骤如下：

（1）由双目摄像头捕捉场桥前方的图像，第三目捕捉俯视图像，利用张氏
标定法对这三张图像分别进行标定，得到摄像头的内参数，具体包括三个摄像

头的焦距、畸变参数、驻点坐标以及坐标轴倾斜参数；（2）通过立体标定方法
标定两个摄像头，得到摄像头的旋转矩阵、平移矩阵以及外参数；（3）对于每
次双目输入的图像，通过前两步的参数进行校正，第三目的图像利用第一步的

参数进行校正；（4）将左图送入车道线检测模块，读取配置文件中的车道线信
息，如果没有读取到则利用车道线检测算法得到车道线。两条车道线内侧作为

感兴趣区域，车道线向外延伸出的两部分作为预警区域，其他部分作为无关区

域；（5）计算左右图的视差图，将右图与视差图送入障碍物检测模块，得到场
桥前方的障碍物位置以及分类。将第三目矫正过的图像送入障碍物检测模块，

得到第三目的障碍物位置以及分类；（6）通过场桥前方检测出来的障碍物位置，
利用透视变换或者双目测距的方法计算出障碍物距离；（7）将视差图送入判遮
挡模块，返回当前摄像头是否被遮挡，如被遮挡，给出遮挡信号；（8）将场桥
前方以及俯视图检测出的障碍物位置以及感兴趣区域信息传入位置过滤模块，

如果位于感兴趣区域内，系统会显示出来并给出信号。

其中，最为核心的是检测模块，在系统调用检测模块时，会依据配置文件

自动选择系统的检测模式，具体检测步骤如下：
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（1）使用Tensorflow深度模型检测图片中的障碍物（tf detector ）。模型

可根据配置文件中指定的方案自动匹配，如果场景要求检测效果足够好，但

对速度要求不高，可以使用较为复杂的目标检测模型；如果对性能要求较高，

可以使用轻量级的检测模型，在某些情况下可以在检测时引入FSSiamese提高
运行效率；（2）通过深度图检测障碍物（depth detector ）。原理是使用U/V视
差图检测出障碍物，从而得到候选障碍物物体框；（3）通过边缘检测获得障
碍物（edge detector ）。原理是使用Canny边缘检测算法对图像做轮廓检测，通
过障碍物的轮廓求得候选障碍物的物体框；（4）通过stixel柱状像素检测障碍
物（stixel detector ），柱状像素是从双目视觉得到的视差图中，分割出若干

棒状像素，然后利用投票法合成较宽的像素，这些较宽的像素通常是检测

出的障碍物，我们将其作为候选障碍物物体框；（5）通过光流法检测障碍物
（feature detector ）。这里并没有使用复杂的深度学习类光流算法，而是选择

了传统光流法，其原理是利用相邻帧之前图像的变化，计算图像光流并得到特

征点，利用这些特征点的位置得到候选障碍物物体框；（6）将前几步检测到的
障碍物通过一定的规则进行融合。由于不同检测方法得到的候选物体框质量有

所不同，根据经验，项目中通常会优先使用上述方法中基于视差图或者基于深

度模型的方法得到的候选物体框。边缘检测模块和光流法模块则是用来做某些

极端场景下的辅助工作，在主流检测方法无法检测出障碍物时发挥一定作用。

5.3 FSSiamese跟跟跟踪踪踪模模模块块块

前面提到辅助驾驶系统由多个模块组成，每个模块各司其职，负责实现系

统中相对应的功能。这一小节我们详细介绍踪模块，也就是FSSiamese在辅助驾
驶系统中的实现以及其发挥的作用。上一个章节提到，将FSSiamese应用到视频
目标检测之后，能够在特定场景下，实现更高检测率的同时降低系统的运行开

销。因此，在系统的设计方面，跟踪模块被分成两个部分，其中一部分是跟踪

器，里面用C++的接口实现了本文提出的FSSiamese算法；第二部分是管理器，
不同的管理器负责实现使用FSSiamese做不同的工作，例如将FSSiamese应用在
辅助驾驶系统中时，负责实现将FSSiamese与检测模块相结合。为了提高系统的
灵活程度，我们将其解耦作为系统的一个可选模式。同时，在软件实现方面，

普通检测模块和引入了FSSiamese的跟踪模块实现了相同的接口，以便简化逻
辑，检测器和跟踪器的接口设计如图5.3所示。
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图 5.3: 接口设计图

Detector类与Track Manager类都实现了统一的检测接口，其中Detector类也
是所有目标检测算法的基类，图中只给出了SSD算法作为示例。Track Manager类
中实现了将FSSiamese应用于目标检测的逻辑，从设计的层面讲，其聚合了检
测与跟踪。在图中，跟踪器的接口是Tracker接口，接口定义了单目标跟踪
常用的Init 方法和Update方法，本文中实现该接口的类是FSSiamese类，实现
了FSSiamese算法的功能，当然也可以根据系统配置，选择使用其他的跟踪算
法。

5.3.1 跟跟跟踪踪踪模模模式式式测测测试试试

为了验证引入FSSiamese后辅助驾驶系统检测障碍物效果是否有所提高，我
们设计了如下对比测试：对照组一是关闭了跟踪算法，tf detector 只使用轻量

级检测模型SSD；对照组二是打开跟踪算法，tf detector 使用和对照组一相完

全相同的检测模型，但会在检测时引入FSSiamese算法，测试指标与上一章在通
用数据集上做的实验完全一致。

至于测试集部分，我们选择了18个在码头实际录得的视频片段，并且这些
视频片段已经被完全标注。如图5.4所示，图中选取了一部分视频片段的截图，
可以看到这些视频包含了车道线内或者附近通过行人时的各种情况，包括行人

的站姿、躺姿、跑姿和跪姿，因此实验结果对算法在实际场景中的作用有很强
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的指导意义。

(a)站立 (b)侧站

(c)跪 (d)躺倒

(e)向前走 (f)向后走

(g)向前跑 (h)向后跑

图 5.4: 码头视频截图

5.3.2 测测测试试试结结结果果果及及及分分分析析析

本次测试的测试指标和上一章完全相同，我们测试了两个对照组下检测

的AP值以及运行速度。AP值的对比结果如表5.1所示。

在辅助驾驶系统运行的实际场景中，由于条件限制无法提供现场障碍物的

标注训练集，这使得一般使用通用检测训练集训练得到的模型很容易出现漏报

64



第五章 FSSIAMESE在辅助驾驶系统中的应用

表 5.1: 辅助系统下算法AP值对比

Model
未引入FSSiamese 引入FSSiamese

0.4(%) 0.5(%) 0.6(%) 0.4(%) 0.5(%) 0.6(%)

站立 29.77 29.66 28.34 32.69 32.45 30.94
侧站 10.34 10.20 8.38 13.16 12.10 9.01
跪姿 2.68 2.43 1.42 4.33 4.18 3.41
躺姿 23.64 23.51 22.54 24.79 24.79 24.64
向前走 20.53 17.98 10.21 24.14 22.13 13.95
向后走 22.86 20.30 15.18 31.49 30.00 22.17
向前跑 27.96 23.90 17.98 45.89 41.33 25.70
向后跑 32.68 24.87 12.90 40.26 26.55 15.34
所有类别 23.43 22.80 20.28 26.70 25.92 23.01

的情况，轻量级检测模型更是如此。可以看到，在辅助驾驶系统中检测的AP值
比GOT数据集和ImageNe-VID数据集都要低一些，主要原因是码头上拍摄的视
频基本都是工作人员，工作人员身着特殊的工作服，检测模型的训练集中并没

有类似的样本，给检测造成了一定的困难。这样的情形在视觉算法落地的过程

中经常发生，FSSiamese算法的引入为改善这类问题提供了一种新的思路。在引
入FSSiamese 之后，所有情形的检测AP值都有所提高，并且由于FSSiamese 的
高实时性，辅助驾驶系统能够在不影响整体运行效率的前提下，更加准确地定

位到障碍物，为驾驶员提供信号，避免危险的发生，在现场视频的运行的结果

也充分证实了这一点。

由于系统中视频图像输入尺寸均完全相同，因此对于每种场景下相同的算

法运行速度基本保持一致，表5.2给出了引入FSSiamese前后系统在上一章中提
到的840M环境下的平均速度。

表 5.2: 两种检测算法速度对比

算法 平均运行速度

未引入FSSiamese 8.9FPS
引入FSSiamese 15.2FPS

辅助驾驶系统中检测和跟踪都只是其中的一个模块，在运行时还有其他

模块在同时工作，因此辅助驾驶系统在840M环境下的运行速度较低，只有不
够9FPS。在引入FSSiamese跟踪模块之后，检测的一部分工作交给了跟踪模块
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进行处理，由于FSSiamese的高实时性，运行速度即使和轻量级检测网络相比也
要快上许多，因此交给跟踪处理的帧花费时间更短，运行完整个视频的总时长

也比未引入FSSiamese时短很多。

5.4 系系系统统统运运运行行行效效效果果果展展展示示示

在编译阶段，使用指令”cmake -DUSE TRACKING=ON/OFF .. && make ex-
ample”对代码完成编译，其中”ON/OFF”表示是否开启跟踪，如图5.5所示。

图 5.5: 命令行启动系统演示

使用cmake可以根据CMakeList.txt文件生成Makefile文件，CMakeList.txt中
定义了各种项目文件的配置信息以及引用的多个子模块，其中USE Tracking是
定义好的变量，通过该变量控制编译文件时是否启动跟踪模块。调用cmake之
后，会将辅助驾驶系统项目的所有模块都进行处理，生成多个Makefile文件，之
后的make文件则通过Makefile文件编译链接，生成最终的可执行文件。项目中
有许多可执行文件，例如主程序、各个模块的测试程序等等，我们这里只生成

主程序，运行展示主程序界面。

编译完成后，使用”./x86/bin/example –flagfile=../config/flags.example”启动系
统，flagfile中指定了视频的输入（包括在线摄像头输入图像或者使用录制完成
的视频输入）以及系统的一些其他配置参数，打开图像显示，可以看到系统处

理完成的图像结果，如图5.6所示。
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图 5.6: 系统处理结果截图

如上图，辅助驾驶系统会根据车道线检测的结果将画面分为若干区域，其

中最中心的红色部分是感兴趣区域；左右两侧的黄色部分是车道线附近的区域，

会在预警中发挥作用；绿色部分代表安全区域；最上方的蓝色部分是天空区域。

其中安全区域和天空区域系统并不作处理。感兴趣区域中出现的障碍物会被标

示出来，当有障碍物进入感兴趣区域时，系统会给出信号，定位到障碍物在画

面中的位置，并且给出障碍物的类别以及和摄像机之间的水平距离；当障碍物

移出感兴趣区域时，信号消失，对障碍物的标识也会停止出现。

5.5 本本本章章章小小小结结结

本章主要介绍了本文提出的FSSiamese算法在实际生产中的应用案例，即
辅助驾驶系统。作为比较典型、主要依靠计算机视觉工作的系统，本文提出

的轻量级目标跟踪算法FSSiamese体积小、易部署，能够很快地作为一个模
块应用到辅助驾驶系统中。根据在实际场景中采集到的视频中进行测试，引

入FSSiamese跟踪模块之后，辅助驾驶系统识别前方障碍物的准确率有了大幅度
提高，并且系统的整体速度没有受到影响，这证明了本文提出的算法具有很强

的实用性。
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第第第六六六章章章 总总总结结结与与与展展展望望望

随着相关滤波算法被提出，以及深度学习在计算机视觉的各个领域被广泛

应用，单目标跟踪的研究进入了一个崭新的时代。与传统的目标跟踪算法相比，

跟踪的效果也来到了新的高度。然而，目标跟踪还有很多问题需要解决。本文

主要针对主流跟踪算法，特别是基于深度学习的跟踪算法普遍运行效率较低的

问题，设计了轻量级的孪生网络结构进行目标跟踪，在保证跟踪准确度的同时，

也大大提高了目标跟踪的速率。并且通过将轻量级的单目标跟踪算法应用到轻

量级的目标检测中，能够大幅度提升视频目标检测的准确度。经过在辅助驾驶

系统上的实验可以证明，本文提出的算法在实际的生产中确实能够发挥很好的

效果，具有很强的使用性。本文的主要贡献如下：

• 本文提出一种基于孪生网络的轻量级跟踪模型FSSiamese。相比传统的孪
生网络跟踪模型，FSSiamese结构更加简洁，参数量少的同时，运行时的
计算量也更小。并且由于网络的轻巧，相比于很多跟踪网络需要若干大型

的数据集进行多轮训练，FSSiamese只需要两个数据集，训练五轮之内便
可以得到理想的模型，使其在其他场景下的微调更加方便省时。能够达成

这一点，很大程度上得益于本文提出的训练样本生成方法，可以快速使网

络捕捉到图像中的关键信息。根据在多个数据集上的实验，FSSiamese能
够在保持较好准确度的同时，大幅度提高跟踪速度。

• 本文将基于轻量级孪生网络的跟踪算法FSSiamese应用到了视频检测中。
由于在实际场景中，轻量级检测目标检测算法非常容易发生漏检，再加上

有些场景的硬件条件限制，导致其无法使用更加复杂的检测算法。在引入

了本文提出的轻量级孪生跟踪网络FSSiamese后，很好地解决了这个问题
的同时，运行速度相比之前也有很大提高。经过实验，在检测大部分的常

见物体中，同原本轻量级的检测算法相比，引入FSSiamese之后确实能大
幅度提高检测准确度。

• 本文提出的算法被应用到了实际的生产环境中。在辅助驾驶系统中，本文
提出的FSSiamese算法在提高现场障碍物检测率上发挥了重要作用。另外，
速度上的提升也提高了整个系统的运行上限，使系统可以实时完成更多任

务成为可能。
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按照本文的现有进展，可以在下面几个方面开展工作。首先，针对网络结

构的设计，可以按照FSSiamese的思路尝试其他结构，在保持结构精简的同时，
进一步降低跟踪的失败率。其次，可以设计一种针对复杂场景进行视频目标检

测的算法，替换双阈值匹配算法，进一步增加FSSiamese在实际场景中的可用
性。最后，对于如何将单目标跟踪算法引入到更多实际的生产应用中，使其发

挥更大的作用，也是一个重要的研究方向。
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