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摘要：针对孪生网络对尺度变化目标特征表达能力不足的问题，本文使用不同尺寸的卷积、池化分支和剪枝操作构成

多分支结构，以提高特征的鲁棒性并保证孪生网络的平移不变性。针对多分支结构带来参数量过多的问题，本文在跟踪阶

段将多分支结构重参数化为单一的卷积，有效减少跟踪阶段时间成本。实验结果表明：本文提出的算法相比于 SiamFC，在

OTB100数据集上，其精度、成功率和跟踪速度分别提高了5.1%、3%、30 FPS，在UAV123和Temple-Color-128数据集上跟

踪精度和成功率均有所提高。
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0　引言

目标跟踪作为计算机视觉领域富有挑战性的

研究方向之一，是高层计算机视觉任务的基石[1]，

在公共安防、无人驾驶、人机交互等领域有着广

泛的应用。但在复杂的现实环境下，要实现实时

且准确地跟踪，仍需要进一步深入研究。

近年来，基于相关滤波的跟踪算法和基于孪

生网络的跟踪算法是目标跟踪领域中两个主要研

究方向。前者大多采用单一特征或融合特征[2−5]，

但相较于孪生网络跟踪算法所使用的深度特征，

以上特征鲁棒性较差，从而导致跟踪器的性能不

佳。对此，研究人员在边界效应[6]、尺度估计[7]等

方面进行一系列的研究以提高跟踪器性能。部分

研究发现，相关滤波算法结合深度特征进行跟踪

时，跟踪速度会大幅下降，难以满足实时性。而

孪生网络跟踪算法在保证实时性的同时取得了良

好的跟踪精度，因此基于孪生网络的跟踪框架逐
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渐成为研究的主流。

SiamFC 是首个孪生网络跟踪算法[8]，针对尺

度变化问题，它通过搜索多个比例的搜索图像以

适应跟踪目标，但带来了成倍的计算量。对此 Li

等人引入区域推荐方法[9]，提高了模型对不同尺度

目标的适应能力，但该方法会引入尺度的先验和

超参数，影响模型的泛化性。对此 GUO、PENG、

CHEN等人采用分类子网络直接预测目标中心点与

边界的距离[10−12]。为减少跟踪阶段的计算负担并避

免目标模板被污染，SiamFC仅采用第一帧目标信

息作为跟踪模板，后续不执行任何的模型更新，

但这限制了算法的性能，当目标发生形变、遮挡

时，可能发生跟踪漂移。对此，David采用线性更

新 策 略[13]、 Feng 采 用 记 忆 模 型[14]、 Yang[15] 和

Zhang[16]采用边框回归等方法对模型进行更新，提

高了跟踪性能。SiamFC 采用 AlexNet 作为骨干网

络，该网络不能提取表达能力非常强的目标特征

表示，但针对该问题的研究较少，主要集中在增

加骨干网络的深度[17]。该方法在提高跟踪精度的同

时增加了计算量，影响跟踪速度，并且需要在超

大规模的数据集上进行训练，所需算力和时间成

本高。不同于此前研究，本文针对在扩展骨干网

络宽度的同时不增加参数这一问题，从多分支结

构出发，基于训练和跟踪阶段可分离性质，提出

了一种不增加跟踪阶段额外时间成本的多分支结

构，通过应用该结构来优化骨干网络，提高跟踪

器对目标特征的表达能力，在多个测试数据集上

测试可知，相比于基准算法，本文提出的算法在

跟踪精度、成功率、速度上均有较大幅度提升。

1　基于多分支和重参数化的孪生网络算法

1.1　孪生网络与多分支结构

孪生网络将跟踪问题当作相似性学习问题，

它的骨干网络提取到的深度特征会通过度量函数 f

得到模板图像与搜索图像的相似程度，如式(1)所

示，其中 z表示模板分支的输入，x表示搜索分支

的输入，φ(×)作为骨干网络提取图像的特征表示，*

表示互相关运算，b是一个偏置项。

f (zx)= φ(z)*φ(x)+ b (1)

虽然孪生网络取得了不错的跟踪性能，但其

骨干网络为单一的卷积，在宽度上仍有改进空间。

前人在图像分类任务中，通过使用多分支结构搭

建的骨干网络提取的特征能更好地应对尺度变化

问题[18]，但将相同的多分支结构迁移到孪生网络中

反而使跟踪性能出现下降。一方面是因为多分支

结构不关注环境信息，另一方面则是因为其破坏

了孪生网络的平移不变性。对此，本文提出了一

种适用于孪生网络的新型多分支结构。

1.2　适用于孪生网络的新型多分支结构

新型多分支结构如图 1所示，为了利用环境信

息对目标进行定位，新型多分支结构中包含了平

均池化分支，以提高跟踪器在目标尺度等特征发

生变化时的精确度和成功率。为了使每条分支输

出的特征图得以融合，K ´K卷积需要进行填充操

作，而填充操作会破坏全卷积孪生网络的平移不

变性，导致目标容易发生跟踪漂移现象。对此，

新型多分支结构在特征融合后通过对特征进行剪

枝操作，去除受填充影响的特征，需要剪枝的大

小为K 2，剪枝后的特征可以保证孪生网络的平移

不变性。同时，为了提高跟踪器对不同尺度目标

的特征表达能力，新型多分支结构使用不同尺寸

的卷积，并且多次使用 1 ´ 1 卷积进行跨通道信息

融合，使输出的特征中既关注了全局特征也关注

了局部特征。但多分支会引入过多参数，因此需

要对其进行重参数化以压缩参数量。

1.3　重参数化新型多分支结构

为降低跟踪阶段时孪生网络的参数量，基于

训练和跟踪可分离的性质，在跟踪阶段将训练阶

段的新型多分支结构重参数化为单一卷积结构，

如图2所示，具体方法如下。

1.3.1　卷积连接归一化层重参数化为单一卷积

卷积核是四阶张量，具有C个输入通道、D个

输 出 通 道 和 核 尺 寸 为 K 的 卷 积 核 表 示 为

FÎRD ´C ´K ´K，可选的偏置表示为 bÎRD，这样的

卷积核以 C通道的特征图 IÎRC ´H ´W 作为输入，输

出D通道的特征图OÎRD ´H '´W '，其中H '和W '由K、

填 充 和 步 长 配 置 确 定 。 将 偏 置 复 制 到

REP(b)ÎRD ´H ’ ´W ’

，并将其加到卷积结果上。卷积

公式用下式表示：

O = I*F +REP(b) (2)

卷积连接归一化层的输出可以用下式表示：

O j:: = ((I*F)j:: - μ j )
γ j

σ j

+ β j (3)

其中，j为输出通道的索引，μ j 是累积的通道平均

值，σ j 是累积的通道标准差，γ j 是要学习的缩放因

子，β j是要学习的偏置项。由上式，用卷积核F '和
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偏置b'表示重参数化后的卷积。

F 'j::: ¬
γ j

σ j

Fj:::           b'j ¬-
μ jγ j

σ j

+ β j (4)

1.3.2　序列卷积重参数化为单一卷积

假设 1 ´ 1 卷积的输入和输出通道分别为 C、

D，K ´K卷积的输入和输出通道分别为 D、E，使

用 式 (4) 将 卷 积 连 接 归 一 化 层 重 参 数 化 得 到

F (1)ÎRD ´C ´ 1 ´ 1， b(1)ÎRD， F (2)ÎRE ´D ´K ´K， b(2)ÎRE，

输出可以表示为：

O'= I*F (1)*F (2)+REP(b(1) )*F (2)+REP(b(2) ) (5)

由于 I*F (1)是 1 ´ 1卷积，它只进行通道线性组

合而不进行空间聚合，因此可以通过线性重组将

其参数融入进K ´K核中，即：

F '¬F (2)*TRANS(F (1) ) (6)

TRANS(F (1) )ÎRC ´D ´ 1 ´ 1 是 F (1) 的转置。式(5)的

第二项是常数矩阵上的卷积，因此输出也是常数

矩阵。

据此，可以构建 b̂：

b̂j ¬∑
d = 1

D∑
u = 1

K∑
v = 1

K

b(1)
d F (2)

jduv 1 ≤ j ≤ E (7)

从而使

REP(b(1) )*F (2)=REP(b̂) (8)

b'¬ b̂ + b(2) (9)

1.3.3　平均池化重参数化为单一卷积

对于 C 个通道，卷积核尺寸为 K、步长为 s的

平均池化相当于 K 和 s 相同的卷积。这样的卷积

F 'ÎRC ´C ´K ´K可以由下式构造：

F 'dc:: =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1
K 2 若 d = c

0 其它
(10)

综上，对于新型多分支结构中的分支 1和分支

4，使用式(4)即可重参数化为单一卷积，分别表示

为F (1)、b(1)和F (4)、b(4)。对于分支 2，使用式(6)与(9)

即可重参数化为单一卷积分支，表示为 F (2)、b(2)。

对于分支 3，使用式(10)将平均池化重参数化为单

一卷积后与分支 2 操作一致，分支 3 表示为 F (3)、

b(3)。基于卷积的可加性，将以上四个卷积重参数

化为单一卷积：

F '¬F (1)+F (2)+F (3)+F (4) (11)

b'¬ b(1)+ b(2)+ b(3)+ b(4) (12)

1.4　改进的骨干网络及算法整体流程

以 SiamFC 为基准，对其骨干网络进行改进，

将它的 5 ´ 5 卷积拆分成两个 3 ´ 3 卷积来降低参数

量，并将除最后一层外的 3 ´ 3 卷积替换为新型多

分支结构，提高对尺度变化目标的特征表达能力。

训练阶段的骨干网络结构如表 1 所示，表中 DBB

表示新型多分支结构，AVG 表示平均池化。在跟

踪阶段通过重参数化压缩网络参数量，具体结构

如表2所示。

图1　新型多分支结构

Fig. 1　New diverse branch block

图2　三种结构重参数化为单一卷积

  Fig. 2　The three structures are reparameterized into a single 

convolution

··24
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算法整体流程如图 3所示，通过骨干网络来提

取模板图像和搜索图像的模板特征和搜索特征，

对模板特征和搜索特征进行互相关操作得到响应

图，响应值最大处即为目标位置。该方法可以提

取鲁棒性更强的特征，从而有效地应对目标在尺

度变化、遮挡等复杂环境下的跟踪问题。

2　实验结果及分析

实验在 Windows10 操作系统下采用 PyTorch 

2.0.1 深度学习框架进行，使用 GPU(NVIDIA GTX 

2080Ti)进行加速。使用 GOT-10K[19]训练集离线训

练本文算法 SiamDBB，采用 Xavier 均匀分布对骨

干网络进行初始化，学习率采用 10-2 到 10-5 的线性

衰减策略，共训练 50个周期，并采用动量为 0.9的

随机梯度下降方法作为优化器。选择 OTB100、

UAV123和Temple-Color-128[20−22]作为测试集。

2.1　新型多分支结构的消融实验

为了验证新型多分支结构中每条分支和特征

剪枝的有效性，本节在OTB100数据集上进行消融

实验。实验以 SiamFC 为基准，在其骨干网络

AlexNet中添加一层K = 3的新型多分支结构(DBB，

Diverse Branch Block)，每次试验仅改变该层分支

结构，实验结果如表1所示。

由表 3可知，与单一卷积相比，增加了不同分

支的骨干网络使跟踪精确度和成功率有不同程度

的提升。这是因为：1 ´ 1 卷积可以实现信息的跨

通道整合与交互，且与 3 ´ 3 卷积形成了不同尺度

的卷积组合，丰富了特征空间；1 ´ 1~3 ´ 3序列卷

积在感受野与单一卷积相同的情况下叠加了一层

卷积，可以引入更多非线性；平均池化使提取的

特征中包含了部分背景信息，可以帮助跟踪器进

行目标定位；特征剪枝操作去除了受填充影响的

特征，恢复了孪生网络的平移不变性，提高了跟

踪性能。通过消融实验，证明了新型多分支结构

和特征剪枝的有效性。

2.2　定性分析

为了直观呈现算法的跟踪效果，如图 4 所示，

在 Soccer、Motor Rolling和 Skiing高难度视频序列

上，将本文算法 SiamDBB 与 SiamFC、CFNet[23]进

行对比分析。

① 相似目标干扰：在“Soccer”视频中，目

标不断变换位置和尺度的同时，环境中充斥着相

似物体的干扰。由于 SiamFC 和 CFNet的骨干网络

均采用单一卷积，特征表达能力不足，都出现了

跟踪漂移问题。本文算法通过引入多分支结构，

将不同复杂度的分支组合，丰富特征空间，使提

取的特征更具鲁棒性，在面对相似目标干扰时跟

踪效果更好。

② 尺度变化：在“Motor Rolling”和“Ski‐

ing”视频中，目标旋转的同时，摄像的角度和距

离也在变化，SiamFC 和 CFNet 由于每层卷积的尺

表1　训练阶段的骨干网络结构

Table 1　The backbone network structure of the training phase

卷积层

Conv1

Pool1

DBB1

DBB2

Pool2

DBB3

DBB4

Conv2

卷积结构

11 ´ 11

3 ´ 3

1×1，1×1-3×3,1×1-AVG,3×3

1×1，1×1-3×3,1×1-AVG,3×3

3×3

1×1，1×1-3×3,1×1-AVG,3×3

1×1，1×1-3×3,1×1-AVG,3×3

3×3

步长

2

2

1

1

2

1

1

1

通道数

3

96

96

256

256

256

384

384

256

模板尺寸

127×127

59×59

29×29

27×27

25×25

12×12

10×10

8×8

6×6

搜索尺寸

255×255

123×123

61×61

59×59

57×57

28×28

26×26

24×24

22×22

表2　跟踪阶段的骨干网络结构

Table 2　The backbone network structure of the tracking phase

卷积层

Conv1

Pool1

Conv2

Conv3

Pool2

Conv4

Conv5

Conv6

卷积结构

11 ´ 11

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

步长

2

2

1

1

2

1

1

1

通道数

3

96

96

256

256

256

384

384

256

模板尺寸

127×127

59×59

29×29

27×27

25×25

12×12

10×10

8×8

6×6

搜索尺寸

255×255

123×123

62×61

59×59

57×57

28×28

26×26

24×24

22×22

··25
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度固定，难以适应这样的复杂场景，而本文提出

的多分支结构使用不同尺度的卷积，增强了特征

对尺度变化目标的适应能力。

2.3　算法整体性能

在 OTB100数据集中，将本文算法与其他 8个

算 法 进 行 了 比 较 ， 包 括 ： CFNet、 DSST[24]、

MUSTER[25]、 Staple[26]、 SRDCF[6]、 MEEEM[27]、

SiamFC[8]、SiamTri[28]。图 5显示了本文算法与 8个

比较算法在跟踪精度和成功率两方面的对比图。

得益于多分支结构的应用，本文算法相较于 Sia‐

图3　算法流程示意图

Fig. 3　Algorithm flow diagram

表3　消融实验

Table 3　Ablation experiment

骨干网络

AlexNet+DBB

3×3

√
√
√
√
√
√
√
√
√

1×1

√

√
√

√
√

1×1-3×3

√

√

√
√
√

1×1-平均池化

√

√
√
√
√

特征剪枝

√

精确度

0.759

↑0.7%

↑2.2%

↑0.9%

↑4.1%

↑3.1%

↑3.3%

↑3.8%

↑4.8%

成功率

0.557

↑0.9%

↑0.7%

↑0.6%

↑2.3%

↑2.4%

↑2.0%

↑3.3%

↑4.6%
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mFC，跟踪精度提高了 5.1%，跟踪成功率提高了

3%。相比于同样基于 SiamFC算法进行改进的 CF‐

Net和SiamTri，本文算法在跟踪性能上更具优势。

为了证明重参数化对跟踪性能的影响，将重

参数化的 SiamDBB算法与未重参数化的 SiamDBB

算法进行对比发现：在跟踪精度和跟踪成功率上

两者表现出相同的性能，而在跟踪速度方面，如

表 4所示，前者的跟踪速度较后者加快了 47 FPS。

这是因为未重参数化的 SiamDBB 在跟踪阶段时的

骨干网络依旧是多分支结构，因此花费大量时间

在特征提取上，使得跟踪速度远慢于重参数化的

SiamDBB算法。而后者优化了SiamFC的骨干网络

结构，进一步减少了参数量，因此跟踪速度可以

达到110 FPS。

在UAV123数据集上，将SiamDBB与UAV123

数 据 集 提 供 的 31 个 基 础 算 法 和 MUSTER、

SRDCF、KCF[29]、DSST、DCF、MEEM、Struck[30]

等 7 个主流跟踪算法进行比较。图 6 展示了在

UAV123数据集上 9个性能最佳的跟踪算法。Siam‐

DBB取得了最佳的跟踪效果，相较于SiamFC在跟

踪精度上提高了 1.8个百分点，在跟踪成功率上提

高了1.5个百分点。

图4　算法定性分析对比图

Fig. 4　Qualitative analysis comparison diagram of algorithm

图5　算法在OTB100上的跟踪精度和跟踪成功率

Fig. 5　The tracking accuracy and tracking success rate of the algorithm on OTB100

表4　跟踪速度对比

Table 4　Tracking speed comparison

算法

速度(FPS)

SiamDBB

110

SiamDBB(未重参数化)

63

SiamFC

80

CFNet

43
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在 Temple-Color-128 数据集上，将 SiamDBB

与 SiamFC、MEEM、Struck、KCF 等跟踪算法进

行比较。图 7 展示了在 Temple-Color-128 数据集上

的跟踪精度和跟踪成功率对比图。在该数据集上，

SiamDBB 在跟踪精度和跟踪成功率方面均取得了

最佳性能，跟踪精度达到了 73.18%，跟踪成功率

达到了51.87%，比SiamFC高出约1.8个百分点。

2.4　算法在各场景性能分析

本节在 OTB100 数据集下对 SV(尺度变化)、

OPR(平面外旋转)、IPR(平面内旋转)、OCC(遮挡)、

DEF(形变)、FM(快速运动)、IV(照明变化)、BC(背

景杂乱)、MB(运动模糊)、OV(出视野)和 LR(低分

辨率)场景进行性能分析。表 5和表 6分别展示了在

不同场景下算法的跟踪精度和跟踪成功率，最优结

果进行加粗显示，次优结果由下划线标注。

从表中可以看出，本文算法在大部分挑战因

素中取得了最好的跟踪效果。相较于 SiamFC，本

文算法的性能在所有场景下都获得了大幅度提升。

跟踪精度方面，SiamDBB 在遮挡、尺度变化、运

图6　算法在UAV123上的跟踪精度和跟踪成功率

Fig. 6　The tracking accuracy and tracking success rate of the algorithm on UAV123

图7　算法在Temple-Color-128上的跟踪精度和跟踪成功率

Fig. 7　The tracking accuracy and tracking success rate of the algorithm on Temple-Color-128

表5　不同场景下的跟踪精度

Table 5　Tracking accuracy in different scenarios

算法

SiamDBB

SiamFC

MEEM

MUSTER

SRDCF

Staple

SiamTri

CFNet

DSST

SV

0.809

0.732

0.751

0.710

0.747

0.727

0.748

0.732

0.658

OPR

0.816

0.778

0.810

0.744

0.740

0.738

0.763

0.760

0.665

IPR

0.822

0.759

0.814

0.773

0.742

0.768

0.774

0.786

0.711

OCC

0.780

0.739

0.774

0.734

0.732

0.727

0.726

0.700

0.609

DEF

0.785

0.748

0.732

0.689

0.736

0.752

0.680

0.714

0.568

FM

0.808

0.739

0.756

0.683

0.769

0.709

0.763

0.707

0.575

IV

0.814

0.712

0.766

0.782

0.786

0.783

0.746

0.707

0.726

BC

0.752

0.706

0.759

0.784

0.775

0.749

0.715

0.756

0.704

MB

0.818

0.728

0.766

0.678

0.767

0.700

0.727

0.681

0.570

OV

0.741

0.655

0.739

0.590

0.602

0.668

0.723

0.604

0.480

LR

0.873

0.762

0.678

0.673

0.663

0.610

0.897

0.750

0.602
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动模糊、变形、照明变化、快速运动、出视野、

平面外旋转和平面内旋转场景下取得了最好的跟

踪性能，在低分辨率场景下取得次优的跟踪性能；

跟踪成功率方面，SiamDBB 在遮挡、尺度变化、

运动模糊、变形、快速运动、出视野、平面外旋

转、平面内旋转和低分辨场景下取得了最好的跟

踪性能。

3　结束语

本文从卷积结构出发，提出了基于多分支和

重参数化的孪生网络跟踪算法。通过构建多分支

结构来替换单一卷积，在训练阶段可以实现对不

同尺度目标的适应性学习，提高模型对尺度变化

目标的处理能力，强化对目标信息的挖掘，在跟

踪阶段对多分支结构进行重参数化，大幅减少计

算复杂度。实验结果表明，本文算法的性能在

OTB100、UAV123 和 Temple-Color-128 数据集上，

相较于基准算法，获得了较大幅度提升。
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