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问题 :  利用孪生中心感知分支捕捉和定位目标中心区域，增加多尺度不同移动速度目标跟踪鲁棒性

应用 :  视频和摄像头中物体的实时跟踪

动机 挑战及贡献

实验 消融研究
➢ VOT数据集(M. Kristan et al, 2016 and 2018)

▸ 60个视频序列
1. 不同跟踪算法速度和网络复杂度对比

3. 多阶段训练优化的比较

6. SiamCAN变体和几种Siamese网络算法的比较

2. 贡献
▸提出了一种孪生中心感知的实时跟踪模型，利用localization分支定位跟踪物体区域，增加

classification和regression分支识别和大小获取的精度
▸在localization分支，利用全局上下文模块捕捉目标区域各部分之间的依赖关系，增加目标

整体的判断性
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项目 代表性方法 不足

相关滤波器

ECO: Efficient convolution operators for tracking 这类方法需要花大量时间实时收
集样本和更新模型，尤其随着序
列长度增加，因此具有较慢的速
度

Learning spatial-temporal regularized correlation filters for visual 

tracking

Correlation tracking via joint discrimination and reliability learning

深度孪生网络

Fully-convolutional siamese networks for object tracking
这些方法依赖预先设定的anchor

类型，不能很好自适应不同移动
速度和尺寸变化，尤其是快速移
动和遮挡

High performance visual tracking with siamese region proposal 

network

SiamRPN++:Evolution of siamese visual tracking with very deep 

networks

循环神经网络

Antidecay LSTM for Siamese Tracking With Adversarial Learning 这类方法并不能有效捕捉物体结
构变化趋势，且导致物体模板信
息发生偏差，不能很好学习物体
具有判别性特征

Visual Tracking via Dynamic Memory Networks

DeepMTT: A deep learning maneuvering target-tracking algorithm 

based on bidirectional LSTM network

1. 特征提取
模板图像和当前搜索图像通过共享的孪生ResNet50网络，分别提取
Conv5_3的特征图
特征图经过1*1的卷积进行特征降维，模板图像需要从特征图中心点裁剪
7*7大小的特征区域

6. 损失函数
总的损失函数由分类分支，回归分支和定位
分支构成，分别优化三个分支网络，共同优
化孪生特征提取网络

2. 分类分支
分类分支主要将从孪生网络提取的多尺度模板特征和当前检测特征分别
对应进行深度相关卷积，得到预测得分热图

VOT2016

2. 主要模块的EAO指标对比

1. 挑战

▸跟踪的物体具有不断变化的移动速度、尺度、
光照环境和视角等，尤其是物体快速移动和
形态发生巨大变化，影响跟踪目标的判断

▸跟踪的物体会随机出现丢失和遮挡现象，导
致跟踪失败
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然后通过两个步长stride=2的3*3卷积和平均池化和全连层预测每层特征
所占权重，最后利用这些权重融合多尺度得分热图
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3. 回归分支
类似于分类分支，回归分支主要将从孪生网络提取的多尺度模板特征和
当前检测特征分别对应进行深度相关卷积，得到物体大小预测图
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4. 定位分支
基于anchor-based的分类

分支和回归分支很难精准
预测物体位置和大小。我
们提出一种定位分支，直
接预测物体中心位置。定
位分支主要将从孪生网络
提取的多尺度模板特征和
当前检测特征分别对应进
行通道点乘，得到预测物
体中心热图
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5. 全局上下文
我们利用全局上下文模块捕捉目标各部分以及
目标和背景之间的长期依赖关系，它由上下文
模块和变换模块构成。上下文模块每个像素与
其他所有像素之间存在依赖关系，变换模块能
够捕捉特征通道的依赖关系
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➢ UAV数据集(M. Mueller et al, 2016)

▸ 123个视频序列

4. 不同模块在6个视频序列跟踪结果

➢ OTB数据集(Y.Wu et al, 2015)

▸ 100个视频序列

➢ LASOT数据集(H. Fan et al, 2019)

▸ 280个视频序列，平均视频2500帧

➢ LTB35数据集(A. Lukezic, 2018)

▸ 35个视频序列

➢ TC-128数据集(P. Liang et al, 2015)

▸ 128个视频序列

VOT2018 5. 在OTB数据集上不同属性的比较结果


