
 

 

基于孪生网络的高效无人机目标跟踪①
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摘　要: 在视觉跟踪领域, 大多数基于深度学习的跟踪器过分地强调精度, 而忽视了算法速度. 因此, 这些算法在移

动平台上的部署 (无人机), 受到了阻碍. 在本文中, 提出了一种基于 Siamese的深度交叉指导跟踪器 (SiamDCG). 为
了更好地在边缘计算设备上部署, 在MobileNetV3-small的基础上设计了独特的 backbone结构. 此外, 针对无人机

场景的复杂性, 传统使用狄拉克 δ 分布预测目标框的方式有很大的弊端, 为了克服边界框存在的模糊效应, SiamDCG
将回归框分支转为预测偏移量的分布, 并且用学习到的分布去指导分类的准确性. 在多个无人机 benchmark上的优

秀表现, 都显示了其鲁棒性与高效性. 在 Intel i5 12代 CPU上, SiamDCG运行速度是 SiamRPN++的 167倍, 使用的

参数仅为它的 1/98, FLOPs是 1/410 .
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Efficient Tracking for UAVs Based on Siamese Network
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Abstract: In the field of visual tracking, most deep learning-based trackers overemphasize accuracy while overlooking
efficiency, thereby hindering their deployment on mobile platforms such as drones. In this study, a deep cross guidance
Siamese network (SiamDCG) is put forward. To better deploy on edge computing devices, a unique backbone structure
based on MobileNetV3-small is devised. Given the complexity of drone scenarios, the traditional method of regressing
target boxes using Dirac δ distribution has significant drawbacks. To overcome the blurring effects inherent in bounding
boxes, the regression branch is converted into predicting offset distribution, and the learned distribution is used to guide
classification accuracy. Excellent performances on multiple aerial tracking benchmarks demonstrate the proposed
approach’s robustness and efficiency. On an Intel i5 12th generation CPU, SiamDCG runs 167 times faster than
SiamRPN++, while using 98 times fewer parameters and 410 times fewer FLOPs.
Key words: object tracking; lightweight network; Siamese network; unmanned aerial vehicle (UAV)

 

1   引言

目标跟踪是计算机视觉的基本任务之一. 由于无

人机 (UAV) 具有优越的综合性能, 针对 UAV 视角的

空中跟踪已经引起了相当多的关注, 如航空摄影[1]、目

标跟踪[2]、室内避障[3]中的位置. 然而与一般跟踪任务

不同的是, 由于空中计算资源有限, UAV 在空中的跟

踪算法, 还需要考虑功耗以及算法实时性的问题. 此外

针对 UAV视频的跟踪需要面对一些严峻的挑战, 如快

速运动[4]、低分辨率[5]、遮挡[6]等. 目前关于目标跟踪

的主要方式有两种, 对 CPU 友好的基于相关滤波器
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(discriminative correlation filter, DCF)跟踪器[7–9], 以及

对于 GPU友好的基于深度学习 (deep learning, DL)的
方法[10–12]. 由于 UAV端侧的计算能力有限, 实际中 DCF
跟踪器由于其高效率被广泛应用, 然而基于 DCF的跟

踪器精度无法满足复杂的 UAV的高空视频场景. 另一

方面, 随着研究者们的深入, 为了获得高精度, 基于 DL
的跟踪器变得愈发复杂, 难以满足端侧的实时性的要求.

为了解决这些问题, 本文提出了一个基于孪生网络

的 anchor-free 网络 SiamDCG (deep cross guidance
Siamese network). 为了减少模型的参数, 并且让模型对

于 CPU 更加友好, 选择 MobileNetV3-small [13]作为

backbone. 此外为了实现模型的轻量化, 我们只把跟踪问

题分为两个问题: 分类与框回归. 该算法通过分类分支来

预测前/背景, 用回归分支来预测精准的回归框. 传统认

为的预测框是 Dirac δ 分布, 即是确定的, 然而面对实际

的跟踪场景, 特别是高空视频中存在的边界模糊问题, 这
样的假设是有局限性的, 因此我们让网络的回归分支去

学习边界框的分布, 并且将回归分支学习到的这种分布

去指导分类质量, 克服了传统的边界框回归方法的局限

性. 在公开数据集上验证了我们的模型的高效性, 如图 1
所示, 其中, 圆的直径与模型的参数大小成正比. 在无人

机数据集 DTB70[14]上 SiamDCG 的 Precision 超过了

SiamRPN++[15], SiamFC++[16]等基于 CNN的大型孪生网

络[15–21], 及基于 Transformer的 TCTrack[6], SiamAPN++[5]

等网络, 比 SiamRPN++高 2.8%, 同时使用的参数量是

SiamRPN++的 1/98, FLOPs是其 1/410.
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图 1    SiamDCG与一些 SOTA跟踪器在 DTB70 [14]上的 Precision对比

 
 

2   基于孪生网络的 DL单目标跟踪网络

近年来基于孪生网络的跟踪网络以其端到端的训

练能力和高效率受到学界的广泛关注[15,22–24]. SiamFC[22]

首先采用孪生网络作为特征提取的 backbone 部分, 并

且引入了最开始的互相关的操作, 由于 SiamFC简单的

设计, 在精确度以及速度方面成为当时的 SOTA (state-

of-the-art). 而因此引起了研究者们对于孪生跟踪网络

的关注, 此后基于预设锚框的跟踪器显现出了更好的

性能, SiamRPN[23]是最早引入预设锚框的跟踪器, 该算

法通过引入区域建议网络 (RPN), 以此来应对不同尺

度的目标, SiamRPN++[15]通过更强大的特征提取网络

(ResNet50)进一步提高了性能.
而与上述基于锚框的跟踪器不同的是, SiamBAN[25],

Ocean[21], SiamFC++[16]这些 anchor-free-based方法不需

要人为的预先设计先验框, 因此没有预设锚框这部分

的超参数. 受目标检测领域 FCOS[26]的无锚框设计的影

响, ARCF[8]引入了一个额外的质量评估模块以达到更

高的精度, 但是这个额外的分支需要独立训练, 并且在

推理阶段也需要结合其他分支, 这反而导致了训练与

推理的不一致.
为了减少模型的复杂度, SiamDCG 在特征融合后

直接分为 classification和 regression两个分支. 但是目

前大部分的跟踪器都广泛认为目标框是 Dirac δ 分

布[15,16,18,19,21], 因此在一些特定的场景, 比如说低分辨

率, 相机移动等难跟踪的场景, 基于 anchor-free的跟踪

器很难学习到困难样本, 因此本文借鉴 GFL[27]的思想,
将目标回归框预测分支改为去学习目标框的概率分布,
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这样增加了边界框回归的灵活性. 

3   方法

图 2显示了 SiamDCG的网络结构, 与之前的基于

孪生网络的跟踪器一样主要由 3 部分构成: 特征提取,
特征融合以及预测头. 在这部分, 主要对特征提取的

backbone 以及头预测网络进行详细讲述, 特征融合模

块, 本文沿用 SiamRPN++的 DW-Corr[15].
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图 2    SiamDCG整体结构

 
 

3.1   特征提取网络

为设计轻量化的更适合 CPU 计算的网络结构, 本
文选择MobileNetV3-small作为 baseline. 在 SiamDW[28]

中作者分析了以前的基于孪生网络的跟踪器特征提取

部分无法利用深度网络的优势的原因, 并给出了几点

关于 backbone 的设计建议, 本文根据文献[28]中给出

的 guideline 在 MobileNetV3-small 的基础上设计了适

合跟踪的轻量级 backbone.
1) 基于孪生网络跟踪器的特征提取网络步长不能

太长, 表 1 中, SE 代表该块中是否存在 squeeze-and-
excite, NL 表示所使用的非线性类型, 这里 HS 代表 h-
swish, RE表示 ReLU, NBN表示没有 BN归一化操作,
s 表示步长. 从表 1 可以看出 MobileNetV3-small 的网

络步长都为 1 或 2, 满足小步长的要求, 这样减小了定

位的偏差.
2) 最后一层的感受野最好是 search 的 60%–80%,

因为大的感受野虽然增加了目标的上下文信息, 但是对

于单目标跟踪而言, 反而减少了最重要的关于目标分类

的判别信息和局部信息. 这里根据感受野的计算公式:

(N −1)RF = f (NRF, s,k) = (NRF−1)× s+ k (1)

RF (N −1)RF s

k

其中,  是感受野,  是 N–1 层的感受野,  是

步长,  是卷积核的大小.

159÷255 ≈
0.62 ∈ [0.6,0.8]

可以计算出 Layer10 的感受野为 159. 

满足要求, 因此这里取 Layer10 作为输

出. 并且去除了最后一层的 padding操作, 给出 backbone

的结构图, 如图 3所示.
 
 

表 1    MobileNetV3-small的结构表
 

Layer Input Operator Exp size #out SE NL s

1 2242×3 Conv2d, 3×3 — 16 — HS 2
2 1122×16 Bneck, 3×3 16 16 √ RE 2
3 562×16 Bneck, 3×3 72 24 — RE 2
4 282×24 Bneck, 3×3 88 24 — RE 1
5 282×24 Bneck, 5×5 96 40 √ HS 2
6 142×40 Bneck, 5×5 240 40 √ HS 1
7 142×40 Bneck, 5×5 240 40 √ HS 1
8 142×40 Bneck, 5×5 120 48 √ HS 1
9 142×40 Bneck, 5×5 144 48 √ HS 1
10 142×40 Bneck, 5×5 288 96 √ HS 2
11 72×96 Bneck, 5×5 576 96 √ HS 1
12 72×96 Bneck, 5×5 576 96 √ HS 1
13 72×96 Conv2d, 1×1 — 576 √ HS 1
14 72×576 Pool, 7×7 — — — — 1
15 12×576 Conv2d, 1×1, NBN — 1 280 — HS 1
16 12×1280 Conv2d, 1×1, NBN — k — — 1

  

3.2   预测头

1) Regression 分支

与传统的 Dirac δ 分布不同, 在很多复杂环境中, 目
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标回归出来的框具有很强的不确定性 , 因此本文提

出的算法让网络去学习边界框的概率分布 , 而为了

简化计算 , 这里将概率分布直接预设为连续的离散

值, 让网络去学习多个离散偏移量的分布. 首先对于在

分类分支预测的前景 (目标) 的特征图中 , 点 映

射到搜索的原图中的坐标为 , 目标的

真实坐标为 , 因此预测框相当

于候选位置的距离表示为 , 其中,
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(2)
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图 3    Backbone结构图

 

Oi, j g g

通常而言, 在传统的 Dirac δ 分布中我们假定向量

某一个方向的分量为 ,  的定义如式 (3)所示:

g =
∫ +∞

−∞
δ (x−g) xdx (3)

x δ∫ +∞

−∞
δ (x−g) xdx = 1

s

(W,H)

其中,  代表该方向上的所有可能的位置. 根据 Dirac 

分布的性质, 它必须满足 的条件.

对于一个步长为 的跟踪器而言, 我们假设搜索区域的

大小为 , 且目标可能分布在整个的搜索区域, 因
此回归分支需要满足:

ymax =max
(
Oi, j

)
/s

ymin =min
(
Oi, j

)
/s

(4)

max
(
Oi, j

)
max (W,H)

W = H = 255 ymax = 127

min
(
Oi, j

)
= 0

其中,  应当为 的一半, 这里我们的

网络的 search大小为 , 因此 , 而
.

[
ymin,ymax

]
{ymin,ymin+1, · · · ,ymax−1,ymax}

stride = 16 {0,1, · · · ,8}
g

因此我们设定的回归值的范围为 . 为了

方便起见, 在本文中我们假设离散的间距为 1, 则离散

范围为  . 本文的跟踪器

, 因此离散的范围为 . 效仿 Dirac

δ 分布式, 将积分转为离散形式表示, 我们将向量 变化

成式 (5)所示:

g =
∫ ymax

ymin

I (x) xdx =
n∑

i=0

I (yi)yi (5)

I (x) n其中,  指的是离散范围内分布函数,  为离散值的

数量. [
ymin,ymax

]
n∑

i=0

I (yi) = 1 I (yi) n+1

S (·) I (yi)

S i

为了将回归限制在 的范围内, 分布函数

应该满足 . 因此 很容易能够通过

个 Softmax 层 来构成, 为了简单起见, 后面将

表示为 . 而根据分布函数的特点, 将回归预测框的任

务转为一系列的离散集合的概率预测问题. 从而在一

定程度上规避了传统 Dirac δ 分布的局限性.

y yi,yi+1

为了更好地预测这一离散的分布, 考虑到分布应

当是集中在回归目标附近, 为了引导回归框更精准的

预测出分布, 在文献[27]中引入了 distribution focal loss

(DFL), 让网络聚焦于最接近于标签 附近的

这两个分布值. 而由于边界框学习仅是在正样本中, 因
此没有类不平衡的情况, 因此本文去掉了 focal loss[27]

中存在的缩放因子, 最终引入了式 (6)所示交叉熵损失

来指导这一分布:

Ldfl(S i,S i+1) = −
(
(yi+1− y) log(S i)+ (y− yi) log(S i+1)

)
(6)

为了提高包围盒回归的精度, 采用 CIoU[29]损失作

为指导性度量. CIoU 包含 3 个关键因素, 即重叠区

域、中心点距离和纵横比, 使得回归损失计算更加精

确, 即使在与目标框重叠或包含的情况下也能加快收

敛速度, 公式如下:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2 (

b,bgt)
c2 +αv (7)

b, bgt B Bgt

ρ (·) c

α v

α

v

其中,  分别表示预测框 和目标框 的中心点,

是欧氏距离 (Euclidean distance),  是覆盖两个框的

最小封闭 box的对角线长度,  是平衡比例系数,  是用

来衡量预测框和目标框之间的比例尺度一致性,  和

的计算公式如式 (8)和式 (9)所示:

α =
v

(1− IoU)+ v
(8)
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v =
4
π2

(
arctan

ωgt

hgt − arctan
ω

h

)2

(9)

IoU wgt, hgt

w, h

其中,  代表预测框与目标框的 IoU 分数,  分

别代表目标框的宽以及长,  分别代表预测框的宽

以及长.
2) Classification 分支

受文献[30]启发, 我们在网络中使用了一个分类-
回归联合感知的分类策略, 本文称之为 Classification-
IoU (C-IoU)联合分类策略. 正如前文所提到的, 让网络

学习边界框的分布而不仅是一个定值, 而这种分布对

于分类的分支而言也是有指导意义的, 具体来说, 当预

测到的定位质量较好的时候, 体现在预测框分布图中

就是分布比较“尖锐”, 那么定位质量自然是比较高的,
反之如果分布是比较“平坦”则代表本身定位质量就较

差, 文献中对于“尖锐”与“平坦”是通过计算 Top-k+mean
值得到的, 如式 (10)所示. 因此文献中巧妙地将定位的

质量分布联合分类感知, 最终在目标检测领域取得了

一定的成功.

F =Concat
(
Topk

(
Iω

)
,mean

(
Topk

(
Iω

)))
(10)

{l,r, t,b} ω Iω =[
Iω (y0) , Iω (y1) , · · · , Iω (yn)

]
,ω ∈ {l, t,r,b} F ∈ R4(k+1)

Concat(·) Topk(·)
k mean(·) k

其中, 因为回归的是 4条边的偏移量, 这里将左, 右, 上
和下的偏移记为 , 将 边的离散分布为: 

, 其中

代表基本统计特征,  代表通道连接, 
就是选择分布的 Top- 值,  代表几个 Top- 的

均值.

I

因此本文在头预测模块加入了分布指导的二分类

模块 (distribution-guided binary classification module,
DGBCM), 用于将回归框分支学习到的一般分布 的统

计信息传递到分类分支中, 具体如图 2 中的 DGBCM
所示. 而对于跟踪而言分类只有两类: 前景/背景, 由于

背景区域处于一个没有边界的开放空间中, 因此本文

中保持背景区域的特征向量即第 1个通道的预测值不

变, 而对于第 2 通道而言, 本来是用来预测前景的, 考
虑到回归质量的联合预测, 将前景的预测值乘上分布

质量, 这将减轻训练的困难, 提高分类的质量. DGBCM
的结构如式 (11)所示:

clsC-IoU = clsforeground⊗σ(W2δ (W1F) (11)

F W1,W2

W1 ∈ Rp×4(k+1),W2 ∈ R1×p k k

其中,  就是式 (10) 中提到的统计特征,  是两个

点卷积核,  ,  是 Top- 的参数,

p k = 4, p = 64

δ σ clsforeground

clsC-IoU

代表隐藏层的通道尺寸 (在本文中 ). 此外

和 分别代表 ReLU和 Sigmoid,  代表原来

分类分支的第 2通道 (用于预测前景的特征图), 

就是 Classification-IoU的分布质量融合分类结果.

提出的 C-IoU的分类分支需要整个训练集的图像

参与训练, 因此存在类不平衡的问题, 本文效仿文献[30]

使用了 quality focal loss (QFL)来指导 C-IoU分类分支

的训练:

Lqfl = −
∣∣∣ŷ− yp

∣∣∣β ((1− ŷ) log
(
1− yp

)
+ ŷ log

(
yp

))
(12)

β ŷ

yp

其中,  是一个超参数, 本文中取 2.0,  代表每个位置的

分类 GT标签,  代表每个位置的预测标签.
最后, SiamDCG的损失函数即为:

L = Lqfl+λ1LCIoU+λ2Ldfl (13)

λ1 λ2 λ1 = 0.25 λ2 = 3.0其中,  和 是超参数, 本文中 ,  . 

4   实验分析 

4.1   实验细节

实验环境: 本文算法是使用 Python 版本为 3.8.17

和 PyTorch 2.0.1框架实现的, 在Windows 10操作系统

上, 使用 CPU 型号为 13th Gen Intel(R) Core™ i9-

13900K, GPU为 GeForce RTX 4 090进行实验, 网络的

search大小为 255×255×3 (宽, 高, 通道数), template的

大小为 127×127×3 (宽, 高, 通道数), 孪生网络共享

backbone部分, 如前文所述使用裁剪过的MobileNetV3-

small 结构, 并且利用文献[13]中给出的预训练权重进

行训练.

SiamDCG 所用到的训练集有微软的上下文通用

数据集 (COCO)[31], ImageNet DET[32], ImageNet视频目

标检测 (VID)[32], YouTube-BB[33], 2019 年的大规模单

目标跟踪高质量基准数据集 (LaSOT)[34]和通用目标跟

踪基准数据集 (GOT-10k)[35]. 一共训练了 50 个 epoch,

前 5 个 epoch 学习率从 0.001 上升到 0.005, 之后的

45 个 epoch 使用从 0.005 衰减到 0.000 5, 使用随机梯

度下降法训练网络, 动量设置为 0.9, 权重衰减为 0.005,

在前 10 个 epoch 冻结 backbone 的参数, 并且在之后

的 40 个 epoch 中解冻 backbone, 进行整体参数训练,

所提出的网络训练是以端到端的方式进行训练的. 具

体的损失收敛曲线见图 4所示. 
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4.2   与其他的轻量级跟踪算法对比

在这部分中, 本文将 SiamDCG在标准的空中跟踪

基准上与现有的 19个轻量级跟踪器进行对比.
UAV123: UAV123[36]包含 123个低航空跟拍、具

有挑战性的序列, 总共超过 110 000 帧, 可用于从无人

机的角度测试的跟踪器的泛化能力. UAV123 的性能

评估可以验证跟踪器在最常见的空中跟踪条件下的跟

踪性能. 如图 4 所示, SiamDCG 超过了以往的轻量级

空中跟踪器, 值得一提的是 SiamDCG 的 Success 超过

了 HiFT 2.3%, Preicision领先了 0.6%.
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图 4    训练的损失收敛曲线

 

DTB70: DTB70[14] 包括 70个严重的运动场景在各

种具有挑战性无人机航拍视频序列. 能够很好地评估

我们跟踪器的鲁棒性. 结果如图 4 所示, 可以看到, 不
论是 Success 还是 Precision, SiamDCG 都能够取得

SOTA 的表现. 不仅如此, 相对于第 2 名的 TCTrack,
SiamDCG在 Success方面领先 1.9%, 在 Precision方面

领先 1.3%.
UAV123_10fps: UAV123_10fps[36]也是由 123 个

视频序列构成, 不同的是 UAV123_10fps 的物体的运

动更为迅速, 变化更快, 也进一步增加了跟踪的难度,
但是也更贴近实际 UAV飞行的场景, 从图 4中可以看

出, 与其他跟踪器相比 SiamDCG 具有更好的鲁棒性,
不论在 Success 还是 Precision 方面都超过了第 2 名

TCTrack.
此外对于复杂空中跟踪场景, 正如本文前面所提

到的, 无人机的特殊工作环境进一步加剧了跟踪的难

度, 特别是一些快速运动, 低分辨率, 相似物体干扰以

及实时的光照变化等情况. 如图 5 所示, SiamDCG 与

其他跟踪器在几种具有挑战性的条件下的鲁棒性, 在
面对快速移动 (fast motion, FM), 低分辨率 (low reso-
lution, LR), 相似物体干扰 (similar object, SO), 明暗变

化 (illumination variation, IV) 等这些无人机常见的难

跟踪的场景中, 可以看到 SiamDCG都取得了 SOTA的

表现. 值得注意的是, 在 IV 以及 SO 的挑战中, Siam-
DCG 远超过了第 2 名的 TCTrack, TCTrack 由于充分

利用了从第 1帧到当前帧的历史信息从而使得跟踪器

具有一定的鲁棒性[6], 但是对于边界框的回归还是局限

于 Dirac δ 分布, 因此对于边界不明确的场景, 如 IV, 虽
然前后帧的信息在一定程度上弥补了这些变化带来的

误差, 但是不足以弥补目标在跟踪过程中的变化所损

失的信息, 此外对于 SO, 本文引入的 DGBCM 通过回

归框的分布进一步指导分类, 提高了分类的准确率, 因
此对于相似物体而言, SiamDCG更具优势.

UAVTrack112_L: 为了验证本文提出的跟踪器的
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长期跟踪性能, 在 UAVTrack112_L[37]基准上进行了测

试评价. UAVTrack112_L是目前最长的针对无人机的长

期空中跟踪基准, 具有丰富的空中视频场景, 如城市、

乡村、海洋等, 总量超过 60k帧. 表 2显示了 SiamDCG

与其他 SOTA 跟踪器的对比. 其中, 加粗代表性能最

优, 斜体表示第 2, 下划线第 3, 部分结果数据来源于文

献[6]. 可以看到, SiamDCG 全面超过了其他 SOTA
跟踪器.
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图 5    所有跟踪器在 3个著名的空中跟踪基准上的性能对比

 

 
 

表 2    各个跟踪器在 UAVTrack112_L上的性能对比
 

Trackers Success↑ Precision↑ Trackers Success↑ Precision↑

AutoTrack[7] 0.405 0.675 C-COT[38] 0.422 0.691
ARCF[8] 0.399 0.640 UDT+[39] 0.405 0.637
STRCF[40] 0.360 0.609 ECO[41] 0.436 0.684
UDT[39] 0.388 0.620 SiamRPN++[15] 0.559 0.773
SRDCF[42] 0.320 0.508 SiamFC[22] 0.452 0.690
CoKCF[43] 0.283 0.520 DaSiamRPN[19] 0.479 0.729
BACF[44] 0.358 0.593 SiamAPN++[5] 0.537 0.735
DSiam[11] 0.321 0.512 TCTrack[6] 0.582 0.786
HiFT[20] 0.551 0.734 Ours 0.603 0.794

 
 

4.3   与基于深度学习的算法对比

为了能够很好地评估 SiamDCG的性能, 本文选择

与其他 12个 SOTA的深度跟踪器进行对比, 部分结果

来源于文献[6,45]. 实验的结果如图 6 所示, 可以看到

SiamDCG在 DTB70上 Precision以及 Success都取得了

SOTA 的成绩, 其中 Precision 方面比第 2 名 TCTrack

高了 1.3%, 比 Ocean高了 19.2%, Success方面比 Siam-

FC++_GoogleNet高 0.3%, 比 SiamDW高 18.7%.

此外表 3给出这些跟踪器的模型大小以及性能对

比. 其中加粗代表性能最优, 斜体表示第 2, 下划线第 3.
可以看到虽然 Success 方面 SiamDCG 领先 Siam-
FC++并不多, 但是 SiamDCG 的 FLOPs 只有 Siam-
FC++的约 1/15, Parameters只有 SiamFC++的 1/60. 值
得一提的是, 相对于深度跟踪器 SiamRPN++_Res-
Net50[16], SiamDCG在 Precision以及 Success方面分别

领先 2.8%, 0.7%, 而相对于 SiamRPN++_ResNet50, Siam-
DCG减少了 410倍的 FLOPs以及 98倍的 Parameters.

为了进一步证明本文提出的跟踪器的强大性能,
针对快速运动, 低分辨率, 相似物体干扰以及光照不足

等较难跟踪场景, 在 DTB70上可视化了部分视频序列

的跟踪效果, 对比了几个目前的 SOTA 空中跟踪算法,
如图 7所示.

图 8(a), (c), (d)显示了 SiamDCG在面对相似物体

干扰时的鲁棒性, 这一点可以归功于 SiamDCG对于分

类分支的 IoU 指导, 使得分类向量对于前背景的判断

更为准确. 此外针对图 8(b) 的低分辨率的快速运动物

体, SiamDCG也表现得非常出色.
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(c) Success plots of OPE on UAV123-Illumination variation
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(d) Success plots of OPE on UAV123-Low resolution
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(b) Success plots of OPE on UAV123_10fps-Fast motion
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(a) Success plots of OPE on UAV123_10fps-Similar object

 
图 6    SiamDCG在各种具有挑战性的场景中的成功率曲线

 
 

表 3    各个跟踪器在 DTB70[35] benchmark上的表现,
DTB70上各个跟踪器的模型大小 (Parameters&FLOPs)

以及性能对比
 

Trackers Precision↑ Success↑ FLOPs (G)↓ Parameters (M)↓

Ocean[21] 0.636 0.455 20.3 25.9
DaSiamRPN[19] 0.707 0.474 21.1 19.6
SiamDW[28] 0.711 0.453 36.0 45.8
SiamGAT[17] 0.754 0.583 17.7 14.8
SiamMask[18] 0.777 0.575 15.5 16.6
SiamAPN[4] 0.786 0.585 10.2 15.1
SiamAPN++[5] 0.792 0.594 9.2 12.2
SiamRPN++

(MobileNetV2)[15]
0.786 0.593 7.1 26.25

SiamRPN++
(ResNet50) [15]

0.800 0.614 48.0 54.0

HiFT[20] 0.803 0.590 5.7 9.5
SiamFC++

(GoogLeNet)[16]
0.814 0.637 16.3 30.0

TCTrack[6] 0.815 0.621 4.5 6.3
Ours 0.828 0.640 0.1 0.5

 

5   消融实验与速度测试

从表 4 中可以看出, 其中 I 是基于传统 Dirac δ 分

布的模型, II 是通过在回归分支引入离散积分的方式

预测边界框, III是最终引入 DGBCM的回归离散预测

模型, 通过消融实验 I和 II可以看出, 相对于使传统的

Dirac δ 分布, 本文在回归分支引入的离散积分回归后,

由于打破了之前的 Dirac δ 分布的缺陷, 确实改善了模

型的能力. 同时通过 II和 III的比较可以看出 DGBCM

的引入更进一步提升了模型的性能.

此外为了显示本文提出模型的轻量级优势, 分别

在 Intel的 i5 12代、7代以及 RK3588S上进行了模型速

度测试, 如表 5 所示, 使用 Onnxruntime 部署, 3 000 帧

取平均值, 可以发现 SiamDCG在 CPU上比 SiamRPN++

(ResNet50) 快了接近 150 倍, 并且在中端的 CPU 上可

以实现实时运行.
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(a) Success plots of OPE on DTB70

Location error threshold

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

P
re

ci
si

o
n

(b) Precision plots of OPE on DTB70

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

 
图 7    各个跟踪器在 DTB70[35] benchmark上的表现
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图 8    SiamDCG在各种具有挑战性的场景中展现出了显著的稳健性

 
 

表 4    在 DTB70上的消融实验
 

模型 Precision↑ Success↑
I 0.751 0.600
II 0.799 0.615
Ш 0.828 0.640

 

6   总结

本文提出了一种基于孪生网络的轻量级双分支跟

踪网络 SiamDCG, 通过设计轻量级的 backbone, 大大

减小了模型的大小. 此外 SiamDCG通过学习回归框的
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离散分布, 克服了传统的基于 Dirac δ 的回归框预测的

局限性. 大量的实验结果表明, 本文提出的 SiamDCG
在多个无人机 benchmark上取得了 SOTA的性能, 此外

在 CPU上的速度测试进一步证明了该模型的优秀性能.
 
 

表 5    SiamDCG和 SiamRPN++ (ResNet50)在
不同 CPU上的速度

 

CPU Model Speed (f/s)↑ Model size (MB)↓

i5-12490
SiamRPN++ 4.87 211.1
SiamDCG 372.80 3.5

i5-7300
SiamRPN++ 1.28 211.1
SiamDCG 100.89 3.5

RK3588s (A76)
SiamRPN++ 0.33 211.1
SiamDCG 50.08 3.5
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