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摘要：基于 Siamese 网络的视觉跟踪算法是近年来视觉跟踪领域的一类重要方法，其在跟踪速度和精度上都具有良好

的性能。但是大多数基于 Siamese 网络的跟踪算法依赖离线训练模型，缺乏对跟踪器的在线更新。针对这一问题，本

文提出了一种基于在线学习的 Siamese 网络视觉跟踪算法。该算法采用双模板思想，将第一帧中的目标当作静态模板，

在后续帧中使用高置信度更新策略获取动态模板；在线跟踪时，利用快速变换学习模型从双模板中学习目标的表观变

化，同时根据当前帧的颜色直方图特征计算出搜索区域的目标似然概率图，与深度特征融合，进行背景抑制学习；最

后，将双模板获取的响应图进行加权融合，获得最终跟踪结果。在 OTB2015、TempleColor128 和 VOT 数据集上的实

验结果表明，本文算法的测试结果与近几年的多种主流算法相比均有所提高，在目标形变、相似背景干扰、快速运动

等复杂场景下具有较好的跟踪性能。 
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Abstract: Visual tracking algorithm based on a Siamese network is an important method in the field of visual track-
ing in recent years, and it has good performance in tracking speed and accuracy. However, most tracking algorithms 
based on the Siamese network rely on an off-line training model and lack of online update to tracker. In order to solve 
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this problem, we propose an online learning-based visual tracking algorithm for Siamese networks. The algorithm 
adopts the idea of double template, treats the target in the first frame as a static template, and uses the high confi-
dence update strategy to obtain the dynamic template in the subsequent frame; in online tracking, the fast transform 
learning model is used to learn the apparent changes of the target from the double template, and the target likelihood 
probability map of the search area is calculated according to the color histogram characteristics of the current frame, 
and the background suppression learning is carried out. Finally, the response map obtained by the dual templates is 
weighted, and the final prediction result is obtained. The experimental results on OTB2015, TempleColor128, and 
VOT datasets show that the test results of this algorithm are improved compared with the mainstream algorithms in 
recent years and have better tracking performance in target deformation, similar background interference, fast mo-
tion, and other scenarios. 
Keywords: target tracking; Siamese network; dual templates; fast transformation learning model 

 
 

1 引  言 
视觉目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究

方向，其主要任务是在视频序列初始帧中给定目标位

置和大小，在后续帧中预测该目标的位置和大小。其

在智能监控、无人驾驶、军事侦查等领域都有广泛的

应用[1-2]。视觉跟踪中，目标通常会面临尺度变化、运

动模糊、目标形变、遮挡等问题，如何在这些复杂场

景中准确预测目标仍然是一个具有挑战性的问题[3-4]。 
近年来，目标跟踪领域取得了飞速的发展，尤其

是深度学习技术的使用，使目标跟踪算法的性能得到

了很大的提升，其中，基于 Siamese 网络的视觉跟踪

算法因为有着较高的速度和精度，在视觉跟踪领域得

到了众多研究人员的青睐。Siamese 网络能够很好地计

算 两 路 输 入 的 相 似 度 ， 在 这 类 方 法 中 ， 通 常 有

SiamFC[5] 、 SiamFC-Tri[6] 、 DCFNet[7] 等 算 法 ， 其 中

SiamFC 作为大多数算法的基准算法，得到了广泛关

注。在 SiamFC 中，选取初始帧中的目标作为模板，

把跟踪任意目标当作一种相似性学习任务，利用离线

训练的全卷积神经网络学习一个深度相似性函数，以

此来预测目标的位置。 
由于训练数据中存在样本不平衡问题，简单的相

似匹配在复杂场景中难以对目标进行跟踪；另外，

Siamese 网络能否和传统的相关滤波方法相结合，进一

步提高算法的跟踪性能也是一个重要的研究方向。针

对上述问题，SiamFC-Tri[6]基于 SiamFC[5]的跟踪框架

提出了不同于 SiamFC 的损失函数(triplet loss)，充分

利用了训练数据中模板、正样本、负样本三者之间的

关系，使得网络可以提取更具表现力的特征。DCFNet[7]

在 Siamese 网络中加入了相关滤波层，将相关滤波和

Siamese 网络相结合，实现了端到端的设计。SiamRPN[8]

不同于传统跟踪算法中的多尺度测试和在线跟踪，它

将目标检测领域中的 RPN 模块融入 Siamese 网络结构

当中，在跟踪阶段将跟踪任务构造成局部单目标检测

任务，有效提升了跟踪器的精度和速度。 
大多数基于 Siamese 网络的跟踪算法都是使用

ILSVRC[9]和 Youtube-BB[10]等大型数据集离线训练出

模型然后用于在线跟踪，缺乏类似于相关滤波框架中

的在线更新。为了能够在跟踪过程中进行模型更新，

Guo 等人提出了 DSiam[11]算法，该算法构建了一个动

态 Siamese 网络结构，其中包含一个快速变换学习模

型，在跟踪阶段能够在线学习目标的表观变化和背景

抑制，但是它仍然存在以下不足： 
1) 在跟踪阶段，历史帧中存在大量与目标有关的

时空信息，包括形变、运动、背景等信息，而该算法

只是从第一帧模板学习目标的表观变化，并没有利用

到历史帧中的丰富信息，无法应对剧烈形变、目标遮

挡等情况； 
2) 在通过快速变换模型学习背景抑制时，在搜索

区域上仅使用高斯权重图，并不能有效地凸显目标，

抑制背景。 
针对以上问题，本文主要做了以下工作： 
首先，将第一帧中的目标当作静态模板，动态模

板同样初始化为第一帧中的目标区域。然后在后续跟

踪过程中，通过快速变换模型，从两个模板中学习目

标的表观变化，并结合高置信度更新策略更新动态模

板。其次，在背景抑制模块中，通过计算当前帧的颜

色直方图特征获取搜索区域的目标似然概率图[12]，与

深度特征融合，进行背景抑制学习。最后，对搜索区

域和双模板进行相似性计算，将获取到的响应图加权

融合求出最终响应，获得跟踪结果。 
本文算法在一定程度上解决了基于 Siamese 网络

跟踪算法中的模板更新问题，双模板的引入可以构建
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更加稳健和丰富的目标模板，使模型在线学习到更多

的目标变化；引入颜色直方图特征获取的目标似然概

率图可以有效抑制背景，突出目标。在 OTB2015[13]，

TempleColor128[14]和 VOT[15]数据集上的实验结果表

明，与近几年的主流跟踪算法相比，本文算法的测试

结果在跟踪精度和成功率上均有提升。 

2  基于 Siamese 网络的跟踪算法 
本文算法基于 Siamese 网络框架，在 DSiam[11]的

基础上，引入动态模板和颜色直方图特征，通过快速

变换模型学习目标的表观变化并进行背景抑制，有效

地提升了视觉跟踪算法的鲁棒性。 
基于 Siamese 网络的跟踪算法框架如图 1 所示，

它包含两路并行的全卷积网络，分别对 127×127×3 的

模板图像和 255×255×3 的搜索图像进行特征提取，然

后对提取到的两路特征进行相似性计算。用 1O 和 tZ 分

别表示模板图像和搜索图像，则响应图的计算： 
1corr( ( ), ( ))t tS f O f Z=  ,          (1) 

其中：corr 为相似性计算， ( )f ⋅ 为特征提取函数， tS 表

示最终得到的响应图搜索区域中各部分与模板的相似

度，选取响应最高的点作为预测的目标位置。 

Simaese 网络对搜索区域进行了正负样本的区分，

将搜索区域中的每一个候选窗口作为一个样本，它的

输出就是其属于正负样本的概率，也就是一个二分类

问题，则损失函数可表示为 
( )=log(1+exp( ))l y,v yv−  ,         (2) 

其中： v 是候选区域的得分， {1,-1}y ∈ ，是其真实类

别 。 采 用 一 个 模 板 和 一 个 搜 索 区 域 图 像 来 训 练

SiameseFC 网络，最终损失函数为每一个损失的均值： 

( , ) ( [ ], [ ])
| |u D

lL v l y u v
D ∈

= y u  ,        (3) 

其中：u 为响应图中的位置，标签 [ ] {1,-1}y u ∈ 由位置 u
与响应图中心的距离确定。在某一阈值内时，将其作

为正样本，否则为负样本。网络使用 ILSVRC 数据集

进行离线训练，通过随机梯度下降方法调整网络参数。 
为了能够应对在跟踪过程中出现的目标形变、背

景干扰等情况，Guo 等人提出的 DSiam[11] 算法在

SiamFC[5]的基础上构建了一个动态 Siamese 网络，通

过在网络中嵌入一个快速变换模型，在每一帧学习目

标的表观变化和背景抑制。DSiam[11]将目标跟踪视为

一 个 模 板 匹 配 和 在 线 变 换 学 习 的 联 合 问 题 ， 在

SiamFC[5]的匹配机制上针对目标的表观变化和背景抑

制引入了快速变换学习模型 V 和 W，将响应图的求解

转换为 
1 1 1corr( ( ), ( ))t t t tS V f O W f Z− −= ∗ ∗  ,     (4) 

其中： tS 表示第 t 帧搜索区域与目标模板进行相关操

作后得到的响应图， 1tV − 和 1tW − 是在跟踪过程中学习

到的表观变化和背景抑制，∗ 表示循环卷积操作， ( )f ⋅
表示特征提取。 

通常的模型更新会直接使用 1t − 帧的目标区域

1tO − 来替换第一帧目标模板 1O ，这种方式通常会导致

模型漂移，造成目标丢失。在求解张量 X 相似于张量

Y 的最优线性变换矩阵R 时，常使用正则化线性回归，

求解方式如下： 
2 2arg min λ= ∗ − +

T
R T X Y T  ,      (5) 

其中：T 为线性变换矩阵，可以通过让第 1t − 帧中目

标区域特征相似于模板特征求解出变换矩阵，即可以

在线学习到目标的表观变化 1tV − 。 
2 2

1 1 1arg mint t v
V

V V F F λ V− −= ∗ − +  ,    (6) 

其中： 1F 表示初始模板的特征， 1tF − 表示 1t − 帧中目

标区域的特征， vλ 是正则化参数。将求解出的 1tV − 与

目标模板的特征 1( )f O 进行卷积操作，使模板学习到

目标的表观变化。 
在第 t 帧，应当选择与目标模板具有较高相似度

的区域输入网络，但通常搜索区域中含有大量背景信

息，为减少背景干扰，DSiam[10]引入背景抑制学习。

跟踪完 1t − 帧时，在该帧图像 1tI − 上以目标为中心裁剪

出一个与搜索区域相同大小的区域 1tG − ，并加上高斯

权重图得到 1tG − ，通过式(7)学习背景抑制 1tW − 。 

11

2 2
1 arg min

ttt G wG
W

W W F F λ W
−−− = ∗ − +  。(7) 

3  本文算法 

3.1 总体框架 
在 DSiam[11]中，将第一帧中的目标区域作为模板，

后续跟踪中利用快速变换模型从该模板中学习目标的

图 1  基于 Siamese 网络跟踪算法示意图

Fig. 1  Schematic diagram of tracking algorithm 
based on Siamese network 
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表观变化。但当目标出现剧烈形变，复杂背景等情况

时，只从单一模板中学习这些变化容易造成跟踪失败，

也没有充分利用到丰富的历史帧信息。其次，模型在

学习背景抑制时，只是使用了高斯权重图，并不能有

效地突出目标，抑制背景。 
本文在 DSiam[11]算法的基础上进行了以下改进，

其流程图如图 2 所示。 
1) 在跟踪阶段，将第一帧中的目标当作静态模

板，在后续帧中使用高置信度更新策略获取动态模板，

使得快速变换模型可以从双模板中学习目标的表观变

化； 
2) 根据当前帧的颜色直方图特征计算出搜索区

域的目标似然概率图，与深度特征融合，进行抑制背

景学习； 
3) 将搜索区域与双模板得到的响应图加权融合，

得到最终响应，实现对目标的定位。 

3.2 双模板的建立 
3.2.1 静态模板 

静态模板是跟踪过程中使用的基准模板，提供目

标的初始信息，所以在视频序列的第一帧中，首先以

目标位置 P 为中心裁剪一个正方形区域。假设目标的

宽和高记为w和 h，则需要裁减的正方形区域边长： 

= ×z z zS w h  ,             (8) 

其中： ( )= + × +zw w c w h ， ( )zh h c w h= + × + ，模板需

要引入一定的背景信息，可以通过上式中的影响因子

c 进行调整。然后将裁剪后的区域放缩为 127×127×3
大小作为基准模板输入特征提取网络。 
3.2.2 动态模板 

在跟踪过程中仅使用静态模板去学习目标的表观

变化无法有效应对目标形变、遮挡等情况，逐帧对静

态模板进行替换又容易造成模型漂移。因此本文引入

动态模板，通过在跟踪过程中逐帧计算响应图的置信

度，选取置信度较高的帧作为动态模板，并结合更新

策略对动态模板进行实时更新。 
在 LMCF(large margin object tracking with circu-

lant feature maps)[16]中，Wang 等人提出了平均峰值相

关能量指标，可以用来衡量响应图的波动程度。文献

[17]中，Chen 等人提出了一种对动态模板的更新方式。

根据文献[16]和[17]，本文提出了一种高置信度更新策

略，在跟踪过程中通过计算响应图的峰值和波动程度，

获取当前帧的置信度 H，并依据更新策略对动态模板

进行更新。通过实验，我们发现在跟踪过程中，当响

应图峰值尖锐或波动程度较低时，可以很好地对目标

进行定位；而当响应图波动剧烈或出现多峰时，通常

会发生目标遮挡或丢失。所以在当前帧的置信度 H 和

最大峰值 maxV 均以一定比例大于各自的历史均值mH
和 maxmV 时，对动态模板进行更新。 

> ⋅H α mH  ,              (9) 
max max> ⋅V β mV  ,           (10) 

其中：参数 α和 β 控制动态模板的更新频率，更新过

快，易导致模型漂移，更新过慢，使模板无法适应目

标变化。如表 1 所示，在 OTB2015[13]数据集上的实验

表明，阈值 α和 β 分别设置为 0.8 和 0.9 时，效果最优。 
动态模板的引入，一方面可以构造更加稳健的目

标模型，使跟踪器充分利用到丰富的历史帧的信息，

另一方面，通过从双模板中学习目标的表观变化，可

以有效应对跟踪中出现的目标形变、遮挡等情况。 

3.3 快速变换学习模型 
3.3.1 表观变化学习 

虽然动态网络的引入能够在线学习目标的表观变

化，但也仅仅利用了第一帧模板的信息，无法应对复

杂环境下的跟踪问题。为了能够充分利用历史帧中的

丰富信息，在跟踪过程中获取更多的目标变化，我们

通过前面建立的双模板机制，让表观变化学习模型从

静态模板和动态模板中同时学习目标的表观变化。 

图 2  基于在线学习的视觉跟踪 
Fig. 2  Visual tracking based on online learning
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在跟踪完 1t − 帧后，以预测位置为中心，在 1t − 帧

裁剪出与模板相同大小的区域 1tO − ，并计算出其深度

特征 1( )tf O − ，我们可以让 1( )tf O − 相似于静态模板 sO
和动态模板 dO 的特征 s( )f O 和 d( )f O ，通过求解式(11)
和式(12)，学习目标表观变化 sV 和 dV 。 

2 2
s s 1arg min t v

V
V V F F λ V−= ∗ − +  ,    (11) 

2 2
d d 1arg min t v

V
V V F F λ V−= ∗ − +  ,    (12) 

其中： s s( )F f O= ， d d( )F f O= ， 1 1( )t tF f O− −= 。在跟

踪过程中，目标的表观变化可视为平滑变化，将学习

到的目标表观变化 sV 和 dV 分别和 s( )f O 和 d( )f O 进行

循环卷积操作，可以使模板适应目标形变、目标遮挡

等情况。 
3.3.2 背景抑制学习 

在线跟踪时，为减少搜索区域中背景对跟踪器的

干扰，在跟踪完 1t − 帧后，我们以预测位置为中心裁

剪出一个与搜索区域大小相同的区域 1tG − ，并计算其

颜色直方图特征得到该区域的目标似然概率图，如图

3 所示。因为深度特征含有较多的语义信息，缺乏空

间表征，所以将目标似然概率图与深度特征
1tGF

−
融合，

可以有效抑制背景干扰，突出目标的空间细节，弥补

深度特征的不足。 
将 1tG − 划分为目标区域 O 和背景区域 B，并结合

贝叶斯公式计算 1tG − 区域内每个像素 x 属于目标区域

O 的概率： 
1

1
1

{O,B}

( O | )
( O | , )

( | )
t

t
t

P x G
P x G x

P x G
−

−
−

∈

∈
∈ =

∈
Ω

Ω
 。(13) 

令 b 表示第 b 个颜色空间，bx 表示像素 x 属于第

b 个颜色空间，并计算 1tG − 中目标和背景区域的颜色

直方图 1
O ( )tH b− 和 1

B ( )tH b− ，根据文献[18]，该区域像素

点的目标似然概率可以化简为 
O

1
O B

( )
( O | , )

( ) ( )
x

t x
x x

H b
P x G b

H b H b−∈ =
+

 。 (14) 

利用双线性插值对 1tG − 区域的深度特征
1tGP

−
进行

上采样，使其与目标似然概率图 P 的尺寸相同，然后

对两者逐元素相乘进行融合[19]。 

1 1t t
G GF P F− −

= ↑  ,           (15) 

其中： 表示逐元素相乘，↑ 表示上采样。本文使用

AlexNet[20]作为特征提取网络，选取 Conv5 层特征与目

标似然概率图融合，弥补了深层特征仅包含语义信息，

缺乏空间信息的不足，有效抑制了搜索区域中的背景

干扰。然后令 1tG − 的深度特征
1tGF

−
相似于与目标似然

概率图融合后的深度特征
1tGF

−
，可以学习到背景抑制

1tW − 。 

11

2
1 arg min tt

Gt G w
W

W W F F λ W−−− = ∗ − +  , (16) 

其中：
1 1( )

tG tF f G
− −= ， wλ 是正则化参数。 

3.4 目标定位 
在线跟踪时，跟踪器可以通过快速变换模型从双

模板中学习到目标的表观变化 sV 和 dV ，并与模板图像

特征 s( )f O 和 d( )f O 进行循环卷积操作，由背景抑制模

块学习到的 1tW − 也与搜索区域特征 ( )tf Z 进行循环卷

积操作，之后对模板分支和搜索分支提取到的特征进

行相似性计算得到两个响应图，最终当前帧中目标位

置由两个响应图加权融合得到： 
图 3  搜索区域及其目标似然概率图 

Fig. 3  Search area and its target likelihood probability graph

0 
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0.4

0.6

0.8

1.0

表 1  参数α、β的取值对成功率的影响(OTB2015) 
Table 1  Influence of parameter values on success rate (OTB2015) 

α 
β 

0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 

0.75 0.592 0.596 0.599 0.607 0.594 

0.80 0.602 0.604 0.607 0.612 0.603 

0.85 0.594 0.596 0.603 0.609 0.598 

0.90 0.591 0.598 0.601 0.608 0.602 

0.95 0.589 0.593 0.599 0.602 0.597 
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s s s 1corr( ( ), ( ))t tR V f O W f Z−= ∗ ∗  ,    (17) 

d d d 1corr( ( ), ( ))t tR V f O W f Z−= ∗ ∗  ,    (18) 

s d(1 )tR λR λ R= + −  ,          (19) 

其中：corr 表示相似性计算，∗ 表示循环卷积操作， sR
和 dR 分别表示通过静态模板和动态模板得到的响应

图， tR 为当前帧加权融合后的响应图， tR 中最高响应

位置即为预测目标位置， λ 作为衡量两路网络重要性

的超参数，应对静态模板赋予较大的权重，在保证跟

踪性能的同时又不会导致模型漂移。在表 2 中给出了

参数 λ 取不同值时对算法成功率的影响，通过大量实

验并结合对响应值的综合分析，确定权重因子 λ 为

0.75。 

3.5 尺度估计 
获取目标定位后，以预测位置为中心进行多尺度

采 样 ， 本 文 算 法 采 用 3 个 尺 度 因 子 ，

[0.9639, 1, 1.0375]γ = ，并将得到的多尺度候选区域转

换为 255×255×3 大小输入网络，把产生最大响应的作

为最佳尺度因子。 
最终目标尺度更新式： 

1 1( , ) ( , ) (1 )( , )t t t tw h τ w h τ w h− −= + −  ,    (20) 

其中：( , )t tw h 表示当前帧响应最大的尺度， 1 1( , )t tw h− −

表示前一帧目标尺度， τ 控制目标尺度的变化速度，

在文献[21]算法 CREST 中，该参数被设置为 0.4，本文

采用相同的参数设置进行尺度估计。 

3.6 算法流程 
本文算法流程如下。 
输入 : 图像序列 :I1，I2，…，In;初始目标位置 : 

0 0 0( , )P x y= ，初始目标尺度: 0 0 0( , )S w h=  
输出: 第 t 帧预测目标位置: ( , )t t tP x y= ，预测目

标大小: ( , )t t tS w h= ； 
从 2 到 n: 
1) 在线跟踪 
1.1) 以上一帧预测位置 1tP − 为中心在第 t 帧中裁

剪出搜索区域； 
1.2) 提取静态模板、动态模板和搜索区域的特征； 
1.3) 通过快速变换学习模型学习目标的表观变化

sV 、 dV 和背景抑制 1tW − ； 
1.4) 结合式(17)和式(18)对搜索区域和双模板进

行相似度计算，将得到的响应图进行加权融合，得到

最终响应。 
2) 模板更新 
2.1) 计算响应图的置信度； 
2.2) 计算指标 H 和 maxV 的平均值mH 和 maxmV ； 
2.3) 假若 > ⋅H α mH 且 max maxV β mV> ⋅  
更新动态模板 D； 

结束。 
结束。 

4  实验结果与分析 
本文算法的实验平台为 Windows 10 系统下的

MATLAB 2017b+Visual Studio 2015，所有的实验均在

配置为 Intel(R) Core(TM)i7-6850k 3.6 GHz 处理器、内

存为 16 GB 的电脑上进行测试，并采用 GPU(NVIDIA 
GTX 1080Ti)进行加速。为验证本文算法的有效性，我

们分别在三个主流的跟踪数据集上做了实验：包含

100 个视频序列(77 个彩色序列)的 OTB2015[13]、包含

128 个视频序列的 TempleColor128[14]数据集和 VOT[15]

数据集。 

4.1 OTB2015 实验 
4.1.1 定性分析 

图 4 展示了本文算法与 4 种算法的部分跟踪结果，

为说明本文算法在复杂场景下的跟踪性能，我们主要

从以下 4 个方面对算法进行定性分析： 
1) 目标形变。跟踪过程中的目标形变会使当前帧

与模板难以匹配，如视频序列 MotorRolling 和 Diving，

在视频序列的前段，所有算法均可跟踪到目标，但在

后续帧中，当目标出现旋转时，SiamFC、DSiam、

Staple[22]等算法都会跟踪失败，而本文算法通过双模板

在线学习目标的表观变化使模板及时适应目标形变，

可以在一定程度上解决该问题，仍能较好地跟踪目标。 
2) 目标遮挡。目标遮挡是跟踪中常见的问题，如

视频序列 Liquor 和 DragonBaby，目标在运动过程中 

表 2  参数λ的取值对成功率的影响(OTB2015) 
Table 2  Influence of parameter λ values on success rate (OTB2015) 

λ 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 

Success rate 0.609 0.612 0.610 0.606 0.604
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会出现部分遮挡，在遮挡情况下，通常的模板更新容

易使模型漂移，造成跟踪失败。本文算法通过双模板

机制，并结合高置信度更新策略，在发生遮挡时避免

对模板进行更新，有效避免了模型漂移。 
3) 快速运动。在视频序 Bolt2 和 Soccer 中，目标

的快速运动容易导致图像模糊，使目标表观发生变化。

在视频 Bolt2 中，Staple[21]算法在第 72 帧就丢失目标，

SiamFC[5]和 SiamTri[6]也在第 190 帧丢失目标，本文算

法通过双模板在线学习目标的表观变化和背景抑制，

在快速运动的情况下能够跟踪到目标。 
4) 尺度变化。以视频序列 Box 和 Woman 为例，

目标在跟踪过程中均发生了明显的尺度变化。在

Woman 视频 564 帧中，目标尺度明显变大，但大多数

算法均跟踪失败，本文算法采用 3 个尺度因子，通过

相邻帧尺度自适应策略，在保证速率的同时能够应对

目标的尺度变化。 
4.1.2 定量分析 

在 OTB2015 数据集上，跟踪性能的主要评价指标

是成功率和精确度。当预测跟踪框与视频标定跟踪框

的重叠率大于一定阈值时，视为跟踪成功，成功率是

指跟踪成功的帧数与总帧数的比值。目标中心位置误

差由跟踪结果与人工标定的目标中心位置之间的欧氏

距离确定，精确度是指目标中心位置误差小于一定阈

值的帧数与总帧数的比值。 
本文算法与近年来主流的跟踪算法进行了比较，

包括基于深度学习的跟踪算法 SiamFC[5]、DSiam[11]、

UDT[23] 、 SiamTri[6] 和 基 于 相 关 滤 波 的 跟 踪 算 法

SRDCF[24]、Staple[22]、DSST[25]。图 5 展示了 9 种算法

在 OTB2015 数据集上的成功率曲线和精确度曲线，与

基准算法相比，本文算法在 OTB2015 数据集上的精确

度提高了 1.6%，成功率提高了 1.1%。 
OTB2015 数据集中包含 11 种视频属性，包括尺

度变化(SV)、快速运动(FM)、运动模糊(MB)、背景混

杂(BC)、遮挡(OCC)、光照变化(IV)、形变(DEF)、低

分辨率(LR)、平面内旋转(IPR)、平面外旋转(OPR)、
目标超出视野(OV)，表 4 和表 5 分别展示了在 11 种

不同属性下算法跟踪的成功率和精度。其中最优结果

加粗显示，次优的算法结果由实下划线表示，排名第 

图 5  OTB2015 数据集上不同算法的成功率(a)和精度图(b) 
Fig. 5  Success rate (a) and accuracy (b) of different algorithms on OTB2015 data set 
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图 4  5 种算法部分跟踪结果对比 
Fig. 4  Comparison of partial tracking results of 5 algorithms 
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三的算法结果用虚下划线表示。 

4.2 TempleColor128 实验 
TempleColor128 也是一个极具挑战性的数据集，

它包含 128 个彩色视频序列，专门用于评估算法在颜

色属性上的跟踪性能。本文算法和 8 种算法进行了对

比，包括 DSiam[11]，SiamFC[5]，MEEM[26]，CFNet[27]，

UDT[22]，SRDCF[23]，BACF[28]。本文算法在精确度上

提高了 1.2%，成功率上提高了 0.9%，如图 6 所示。 

4.3 VOT 实验 
本文算法在 VOT2015[15]数据集上进行了实验。

VOT(visual object tracking)测试平台是目标跟踪领域

中主流的测试平台，其测试结果具有较高的权威性。

VOT2015 都包含 60 个视频序列，不同于 OTB2015、

TempleColor128 等测试平台，它主要从准确率、鲁棒

性、期望平均重叠率等方面来评估算法性能。准确率

通过计算预测目标框和标签的平均重叠率获取，鲁棒

性的计算通过统计跟踪过程中的失败次数得到，基于

准确性和鲁棒性，最终计算出期望平均重叠率来反应

算法的性能，表 6 展示了本文算法与近几年的主流跟

踪算法在 VOT2015 数据集上实验结果，与近几年的主

流跟踪算法相比，在期望平均重叠率上有一定的提升。 

表 5  不同属性下算法的跟踪精确度对比结果 
Table 5  Comparsion results of tracking accuracy of the algorithm under different attributes 

Algorithm SV OPR IPR OCC DEF FM IV BC MB OV LR 

Ours 0.796 0.816 0.781 0.772 0.737 0.777 0.752 0.749 0.743 0.719 0.862

SiamFC 0.732 0.747 0.742 0.720 0.690 0.732 0.713 0.690 0.701 0.669 0.875

DSiam 0.784 0.796 0.770 0.751 0.726 0.754 0.740 0.741 0.731 0.708 0.854

SiamTri 0.752 0.752 0.739 0.714 0.718 0.761 0.713 0.695 0.714 0.723 0.859

UDT 0.743 0.756 0.753 0.732 0.703 0.740 0.724 0.701 0.715 0.677 0.852

Staple 0.731 0.725 0.759 0.726 0.732 0.708 0.737 0.722 0.701 0.668 0.682

DSST 0.654 0.650 0.501 0.457 0.543 0.584 0.690 0.681 0.480 0.478 0.581

SRDCF 0.739 0.571 0.742 0.735 0.726 0.758 0.781 0.761 0.757 0.597 0.744

表 4  不同属性下算法的跟踪成功率对比结果 
Table 4  Comparsion results of tracking success of the algorithm under different attributes 

Ours 0.598 0.615 0.589 0.583 0.572 0.601 0.582 0.571 0.603 0.578 0.618

SiamFC 0.551 0.556 0.579 0.564 0.507 0.570 0.552 0.515 0.545 0.470 0.582

DSiam 0.589 0.592 0.570 0.567 0.553 0.583 0.576 0.566 0.591 0.566 0.612

SiamTri 0.568 0.557 0.573 0.542 0.492 0.585 0.560 0.533 0.573 0.543 0.627

UDT 0.565 0.544 0.536 0.552 0.535 0.589 0.562 0.528 0.592 0.460 0.480

Staple 0.525 0.535 0.548 0.560 0.549 0.535 0.589 0.568 0.537 0.476 0.448

DSST 0.482 0.475 0.501 0.457 0.423 0.467 0.540 0.511 0.480 0.386 0.390

SRDCF 0.556 0.547 0.541 0.564 0.539 0.592 0.596 0.578 0.594 0.460 0.512

图 6  TempleColor128 数据集上不同算法的成功率(a)和精度图(b) 
Fig. 6  Success rate (a) and accuracy (b) of different algorithms on TempleColor128 
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4.4 消融实验 
本文在基准算法的基础上引入了双模板机制和背

景抑制模块。其中双模板机制是在跟踪阶段，将第一

帧中的目标当作静态模板，在后续帧中使用高置信度

更新策略获取动态模板，使得快速变换模型可以从双

模板中学习目标的表观变化；背景抑制模块是根据当

前帧的颜色直方图特征计算出搜索区域的目标似然概

率图，与深度特征融合，进行抑制背景学习。 
为验证本文方法的有效性，在 OTB2015 数据集上

分别对两个模块进行了实验。图 7 中，DSiam+T 表示

在基准算法上只加入双模板机制，DSiam+B 表示在基

准算法上只加入背景机制模块。在 OTB2015 数据集上

的实验结果表明，当只在基准算法上引入双模板机制

时，精度和成功率分别提高了 1.3%和 0.7%；当只在基

准算法上加入背景抑制模块时，精度和成功率分别提

高了 0.6%和 0.3%。通过实验，可以有效验证本文所提

两个创新点的可行性，对算法的性能均有一定的提升。 

4.5 算法跟踪速度 
本文算法在跟踪过程中引入双模板学习目标的表

观变化，并在背景抑制模块采用颜色直方图特征对跟

踪目标的背景进行抑制，对算法跟踪速度有一定的影

响。为保证跟踪速率，降低算法在特征提取和相关性

计算上的耗时，本文并未采用逐帧更新方式，而是通

过引入 APCE 指标，只在该帧响应图的 APCE 指标达

到一定阈值时才对模板进行更新，降低了更新频率和

特征提取次数，同时在实验中采用 GPU 加速，使本文

算法的跟踪速度达到了实时性要求，速度为 29 f/s。如

表 7 所示。 

5  结论与展望 
本文提出的基于在线学习的 Siamese 网络跟踪算

法，通过静态模板和动态模板在线学习的目标的表观

变化，并依据高置信度更新策略对动态模板进行更新。

在背景抑制模块，通过计算搜索区域的颜色直方图特

征获取目标似然概率图，与深度特征融合，进一步加

强了背景抑制学习。在 OTB2015，TempleColor128 和

VOT 数据集上的实验结果表明，本文算法的测试结果

与近几年的主流算法相比均有提高。在下一步工作中，

我们尝试将目标表观学习和背景抑制加入其它算法，

因为大多数基于孪生网络的跟踪算法仍缺乏模型的在

线更新，该模块的引入可能会在一定程度上解决该问

题。随着更多网络结构的提出，例如 SiamRPN[7]，

SiamDW[29]，SiamRPN++[30]，TADT[31]等，针对特征提

表 7  本文算法与不同算法的跟踪速度对比 
Table 7  Comparing our method with different trackers in terms of tracking speed 

 Ours DSiam SiamFC SRDCF MEEM Struck TADT CFNet 
Speed 29 45 58 5 10 20 33 41 

图 7  OTB2015 数据集上加入不同模块算法的成功率(a)和精度图(b) 
Fig. 7  Success rate (a) and accuracy (b) of different modules are added into the algorithm on OTB2015 data set 
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表 6  VOT2015 数据集上不同算法的精度和鲁棒性对比结果 
Table 6  Evaluation on VOT2015 by the means of accuracy and robustness 

 Ours DSiam HCF SRDCF Struck Staple SiamFC LDP 

Accuracy 0.65 0.59 0.45 0.56 0.47 0.53 0.52 0.51 

Robustness 1.03 0.94 0.39 1.24 1.26 1.35 0.88 1.84 

EAO 0.296 0.284 0.220 0.288 0.246 0.300 0.274 0.278 
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取，能否引入更加鲁棒的特征提取网络也将是我们下

一步工作研究的重点。 
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Visual tracking algorithm based on online learning 

 
Overview: Visual tracking is a fundamental challenging task in computer vision. Tracking predicts a target position in 
all subsequent frames given the initial frame information. It has been widely used in intelligent surveillance, unmanned 
driving, military detection, and other fields. In visual tracking, the target is usually faced with scale change, motion blur, 
target deformation, occlusion. At present, most trackers based on discriminative models include the correlation filters 
trackers which use hand-crafted features or CNNs and the Siamese network trackers. Visual tracking algorithm based 
on the Siamese network is an important method in the field of visual tracking in recent years, and it has good perfor-
mance in tracking speed and accuracy. However, most tracking algorithms based on the Siamese network rely on 
off-line training model and lack of online update to tracker. Guo et al. proposed the DSiam algorithm, which con-
structed a dynamic Siamese network structure, including a fast transform learning model, and was able to learn the ap-
parent changes and background suppression of the online target in the tracking phase. But it still has some disad-
vantages. Firstly, in the tracking stage, the rich information in the history frame is not used. Second, when background 
suppression, only a Gaussian weight graph is used in the search area, which cannot effectively highlight the target and 
suppress the background. In order to solve these problems, we propose an online learning-based visual tracking algo-
rithm for Siamese networks. Main tasks as follows: 

The algorithm adopts the idea of double template, treats the target in the first frame as a static template, and uses the 
high confidence update strategy to obtain the dynamic template in the subsequent frame. 

In online tracking, the fast transform learning model is used to learn the apparent changes of the target from the dou-
ble template, and the target likelihood probability map of the search area is calculated according to the color histogram 
characteristics of the current frame, and the background suppression learning is carried out.  

Finally, the response map obtained by the dual templates is weighted and the final prediction result is obtained. 
The experimental results on OTB2015, TempleColor128 and VOT datasets show that the test results of this algorithm 

are improved compared with the mainstream algorithms in recent years, and have better tracking performance in target 
deformation, similar background interference, fast motion, and other scenarios. 
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