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本发明公开一种基于多尺度特征融合的孪

生网络小目标跟踪方法，多尺度融合特征模块以

及优化的孪生神经网络全面考虑到深度神经网

络结构中低层有利于目标的精确位置，高层可以

捕获目标的语义信息的优势，通过不同层次的有

效融合，充分利用底层信息避免了深层网络的卷

积操作会将小目标的信息抛弃的问题，解决了跟

踪过程中的小目标挑战，从而实现了良好的跟踪

效果。
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1.一种基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，其特征在于：包括以下步骤：

步骤(1)、对模板图像x和待搜索图像y两个图像分别依次进行修改尺寸和数据增广预

处理，获得对应大小固定的裁剪后的训练样本对，分别输入孪生网络结构中模板分支和搜

索分支；

步骤(2)、模板分支和搜索分支共享特征提取器，即使用多尺度特征融合模块来获取多

尺度融合特征向量，包括从下到上提取特征和从上往下横向融合特征两个阶段；

从下到上提取特征时构建优化孪生网络结构，该优化孪生网络结构包括5个卷积层，每

层的输出依次记为{C1,C2,C3,C4,C5}；

从上往下横向融合特征时先对高层特征进行上采样扩大尺寸后与较低一层的特征融

合，然后迭代分别生成模板分支与待搜索分支的多尺度融合后的特征图；

步骤(3)、将步骤(2)所得模板特征图和搜索特征图输入相似度函数，进行相关交叉操

作获取响应图，响应图中分值较高的位置则被认定为两幅图像目标物体最相似的位置，从

而确定待搜索图像y中目标所在位置；

步骤(4)、将响应图扩大到原待搜索图像y的尺寸，然后分析响应图得到最终跟踪结果，

将得分最大的位置乘以优化孪生网络结构五层卷积的总步长，即可得到当前目标在待搜索

图像上的位置信息。

2.根据权利要求1所述的基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，其特征在

于：所述步骤(1)中对模板图像x修改尺寸的具体方法如下：

设第一帧目标框的大小为(x_min,y_min,w,h)；然后根据第一帧目标框来计算模板图

像x的大小，即以需要追踪的目标为中心裁剪出一个正方形区域，计算公式如下：

s(w+2p)×s(h+2p)＝A

其中，s是指修改尺寸变换，A设定为127*127大小；通过以上操作将目标框大小扩展，然

后修改尺寸变换到127*127大小以获得模板图像x；

对待搜索图像y修改尺寸的具体方法：

先根据上一帧预测的目标框的中心为裁剪中心，然后根据模板图像x裁剪出的正方形

区域边长并按比例确定搜索框的边长；最后修改尺寸到255*255大小。

3.根据权利要求1所述的基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，其特征在

于：所述步骤(1)中数据增广的方法包括为了增加深度学习训练数据，这里我们利用四种数

据增广方式：randomstretch随机拉伸，randomcrop随机裁剪，normalize标准化和totensor

转化为张量；

最后修改尺寸到需要输入到网络结构中的大小。

4.根据权利要求1所述的基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，其特征在

于：所述步骤(2)中构建优化孪生网络结构来从下到上提取特征，优化孪生网络结构设置如

下：

①、第一层为卷积层，使用11*11*96卷积核，步长为2，对图像进行卷积操作.然后使用

3*3的最大池化操作和批标准化操作，输出C1；

②、第二层为卷积层，使用5*5*256，步长为1的卷积核使用两组GPU分别进行卷积操作，

权　利　要　求　书 1/2 页

2

CN 112785626 A

2



然后使用3*3的最大池化操作和批标准化操作来提取特征信息，输出C2；

③、第三层为卷积层，使用3*3*192的卷积核分组进行卷积操作并继续批标准化操作，

输出C3；

④、第四层为卷积层，使用3*3*192的卷积核分组进行操作并继续批标准化操作，输出

C4；

⑤、第五层为卷积层，仅使用3*3*128的卷积操作，最后的输出256维的高层语义特征

C5。

5.根据权利要求1所述的基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，其特征在

于：所述步骤(2)中从上往下横向融合特征的具体方法为：

(A)、采用内插值法先在第五层的特征图像素基础上采用2倍上采样在像素之间插入新

的元素，将其大小变为第四层的特征尺寸，从而扩大高层特征大小便于下一步融合；然后依

次扩大第四层、第三层以及第二层的特征大小；

(B)、在C5层使用一个1*1的卷积操作得到低分辨率的特征P5，然后利用一个1×1的卷

积核改变自下而上过程中生成的第四层特征图C4的通道数，将其通道统一固定为256‑d，接

下来将第四层处理后的结果与第五层进行的采样后结果进行相加融合，并使用一个3*3的

卷积核处理融合后的结果，将最后得到的结果记作P4；

迭代上述(B)过程最终生成特征图，分别获得模板分支与待搜索分支的多尺度融合后

的特征图。

6.根据权利要求1所述的基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，其特征在

于：所述步骤(3)将模板分支与待搜索分支对应的多尺度融合后的特征图，利用互相关性操

作获取响应图；

互相关操作的具体过程为：利用模板分支与待搜索分支对应多尺度融合后的特征，这

两个特征的尺寸分别为22*22*256和6*6*256，接着将6*6*256作为一个卷积核在22*22*256

的特征上进行卷积操作，获得一个17*17的响应图；

在训练过程中，获得17*17响应图后接着确定正负样本：在搜索图像上只要距离目标的

值小于R，则算为正样本，反之则认为负样本；

最后，采用二分类交叉熵逻辑损失函数，利用随机梯度下降法进行迭代训练，训练整个

深度网络；

上述相似度函数公式如下：

其中， 为卷积核，在 上进行卷积，b1表示得分图上每个位置的取值。
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一种基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法

技术领域

[0001] 本发明涉及视觉识别技术，具体涉及一种基于多尺度特征融合的孪生网络小目标

跟踪方法。

背景技术

[0002] 运动物体跟踪是指在给定一段视频序列的第一帧的感兴趣目标的位置信息后，跟

踪器能在后续的序列中继续精确地、实时地跟踪目标，返回位置信息。近几年，目标跟踪的

理论方法发展非常迅速，它是计算机视觉领域的一个重要的研究方向，并且已经被成功地

应用于视频监控、无人驾驶、语义分割等多个领域。深度学习方法的出现极大的促进了跟踪

问题的发展，但是小目标跟踪问题仍是一个非常大的挑战，特别是在复杂的场境中如何实

时地、精确地追踪小目标是研究的重点问题。

[0003] 目前，小目标跟踪的挑战性主要来源于两方面：小目标物体随着神经网络深度的

增加其特征非常难以获取，因此获取特征表示困难。另一方面，在跟踪过程中，由于镜头抖

动，与正常尺寸的目标相比，小目标往往会发生突然的大幅度的漂移。目前的研究仅仅关注

于通用数据集上的正常尺寸目标物体的跟踪结果，但是却忽略了小目标跟踪问题。

[0004] 现有的小目标跟踪算法都是基于传统的机器学习算法，无论是精度的提升或跟踪

的实时性上都存在很大的局限性，而深度神经网络由于其较深的网络层数能够提取高层的

语义信息从而更好的表达特征，但是对于小目标的物体来说，随着网络层数的加深，不断的

卷积操作会导致网络逐渐丢失小目标的位置信息。

[0005] 因此，利用孪生网络的深度神经网络结构，可从多尺度特征融合角度出发，通过融

合不同网络层互补的特征信息，实现复杂场景和环境下实时性、鲁棒性的小目标物体跟踪，

但现有孪生网络的应用存在以下问题：如何有效融合不同网络层的多尺度的特征、现有深

度神经网络目标位置模糊以及语义信息较少等，最终导致难以获取小目标特征。

发明内容

[0006] 发明目的：本发明的目的在于解决现有技术中存在的不足，提供一种基于多尺度

特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，本发明中独创有类似特征金字塔的基于全卷积孪生

网络的多尺度特征融合模块来增加网络对尺度变化的鲁棒性，使得端到端的训练从而实现

精准地、实时地追踪小尺度目标。

[0007] 技术方案：本发明一种基于多尺度特征融合的孪生网络小目标跟踪方法，包括以

下步骤：

[0008] 步骤(1)、对模板图像x和待搜索图像y两个图像分别依次进行修改尺寸和数据增

广预处理，获得对应大小固定的裁剪后的训练样本对，分别输入孪生网络结构中模板分支

和搜索分支；

[0009] 步骤(2)、模板分支和搜索分支共享特征提取器，即使用多尺度特征融合模块来获

取多尺度融合特征向量，包括从下到上提取特征和从上往下横向融合特征两个阶段；
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[0010] 从下到上提取特征时构建优化孪生网络结构，该优化孪生网络结构包括5个卷积

层，每层的输出依次记为{C1,C2,C3,C4,C5}；

[0011] 从上往下横向融合特征时先对高层特征进行上采样扩大尺寸后与较低一层的特

征融合，然后迭代分别生成模板分支与待搜索分支的多尺度融合后的特征图；

[0012] 步骤(3)、将步骤(2)所得模板特征图和搜索特征图输入相似度函数，进行相关交

叉操作获取响应图，响应图中分值较高的位置则被认定为两幅图像目标物体最相似的位

置，从而确定目标所在位置，即是指待搜索图像(即需要跟踪的帧)中目标位置；

[0013] 步骤(4)、将响应图扩大到原待搜索图像y尺寸(例如225*225)，然后分析响应图得

到最终跟踪结果，将得分最大的位置乘以优化孪生网络结构五层卷积的总步长，即可得到

当前目标在待搜索图像上的位置信息。

[0014] 进一步的，所述步骤(1)中对模板图像x修改尺寸的具体方法如下：

[0015] 目标跟踪过程中第一帧目标框的大小是已知的，设第一帧目标框的大小为(x_

min,y_min,w,h)；然后根据第一帧目标框来计算模板图像x的大小，即以需要追踪的目标为

中心裁剪出一个正方形区域，计算公式如下：

[0016] s(w+2p)×s(h+2p)＝A

[0017]

[0018] 其中，(x_min,y_min)是指目标框的左下角的坐标值，w和h表示框的宽和高，s是指

修改尺寸，A设定为127*127大小；通过以上操作将目标框大小扩展，然后修改尺寸到127*

127大小以获得模板图像x。

[0019] 本发明将一段视频帧中的第一帧叫做模板帧(即模板图像x)，后续帧都是待搜索

目标位置的(即待搜索图像y)，位置均用左下角和宽高四个坐标表示。

[0020] 对待搜索图像y进行修改尺寸的具体方法：

[0021] 先根据上一帧预测的目标框的中心为裁剪中心，然后根据模板图像x裁剪出的正

方形区域边长并按比例确定搜索框的边长；最后修改尺寸到255*255大小。

[0022] 进一步的，所述步骤(2)中构建优化孪生网络结构来从下到上提取特征，优化孪生

网络结构设置如下：

[0023] ①、第一层为卷积层，使用11*11*96卷积核，步长为2，对图像进行卷积操作.然后

使用3*3的最大池化操作和批标准化操作，输出C1；

[0024] ②、第二层为卷积层，使用5*5*256，步长为1的卷积核使用两组GPU分别进行卷积

操作，然后使用3*3的最大池化操作和批标准化操作来提取特征信息，输出C2；

[0025] ③、第三层为卷积层，使用3*3*192的卷积核分组进行卷积操作并继续批标准化操

作，输出C3；

[0026] ④、第四层为卷积层，使用3*3*192的卷积核分组进行操作并继续批标准化操作，

输出C4；

[0027] ⑤、第五层为卷积层，仅使用3*3*128的卷积操作，最后的输出256维的高层语义特

征C5。

[0028] 进一步的，所述步骤(2)中从上往下横向融合特征的具体方法为：

[0029] (A)、采用内插值法先在第五层的特征图像素基础上采用2倍上采样(最近邻上采
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样法)在像素之间插入新的元素，将其大小变为第四层的特征尺寸，从而扩大高层特征大小

便于下一步融合；然后依次扩大第四层、第三层以及第二层的特征大小；

[0030] (B)、在C5层使用一个1*1的卷积操作得到低分辨率的特征P5，然后利用一个1×1

的卷积核改变自下而上过程中生成的第四层特征图C4的通道数，将其通道统一固定为256‑

d，便于后续的特征融合接下来将第四层处理后的结果与第五层进行的采样后结果进行相

加融合，并使用一个3*3的卷积核处理融合后的结果以解决上采样过程中可能产生的混叠

效应，将最后得到的结果记作P4；

[0031] 迭代上述(B)过程最终生成更加精确的特征图，分别获得模板分支与待搜索分支

的多尺度融合后的特征图。

[0032] 进一步的，所述步骤(3)将模板分支与待搜索分支对应的多尺度融合后的特征图，

利用互相关操作获取响应图。互相关操作，具体操作来说，利用模板分支与待搜索分支对应

多尺度融合后的特征，这两个特征的尺寸分别为22*22*256和6*6*256，接着将6*6*256作为

一个卷积核在22*22*256的特征上进行卷积操作，获得一个17*17的响应图，此17*17的响应

图上跟踪的目标位置处分值较高；

[0033] 在训练过程中，获得17*17响应图后接着确定正负样本：在搜索图像上只要距离目

标的值小于R，则算为正样本，反之则认为负样本；

[0034] 最后，采用二分类交叉熵逻辑损失函数，利用随机梯度下降法，训练迭代次数设为

50，最小批次设置为8，学习率从10‑2衰减为10‑8训练整个深度网络；

[0035] 上述相似度函数公式如下：

[0036] 其中， 为卷积核，在 上进行卷积，b1表示得分图上每个位置的取值。

[0037] 有益效果：本发明中设有多尺度融合特征模块，全面考虑到深度神经网络结构中

低层有利于目标的精确位置，高层可以捕获目标的语义信息的优势，通过不同层次的有效

融合，充分利用底层信息避免深层网络的卷积操作会将小目标的信息抛弃的问题。此外，本

发明优化现有孪生网络结构，能够精确实时地追踪小目标物体的视觉目标跟踪方法。

[0038] 综上所述，本发明能全面有效融合不同网络层特征的结构，解决了跟踪过程中的

小目标挑战，从而实现了良好的跟踪效果。

附图说明

[0039] 图1为本发明的整体流程示意图；

[0040] 图2为本发明一实施例中待搜索分支的多尺度特征融合模块结构示意图；

[0041] 图3为本发明中一实施例对比示意图；

[0042] 其中，图3(a)为采用本发明所得可视化特征图，图3(b)为采用现有孪生网络所得

可视化特征图。

具体实施方式

[0043] 下面对本发明技术方案进行详细说明，但是本发明的保护范围不局限于所述实施

例。

[0044] 在目标跟踪的实际应用中，存在中高度的海拔下对相机拍摄的目标进行跟踪的情

说　明　书 3/5 页

6

CN 112785626 A

6



况，在远距离的场景中如何持续精确地追踪目标一直是跟踪领域研究的难点问题。

[0045] 本发明基于优化后的孪生网络，通过自上而下的多尺度融合方法进行特征融合，

解决了现有技术中小物体跟踪困难的问题，如图1所示，本发明一种基于多尺度特征融合的

孪生网络小目标跟踪方法，包括以下步骤：

[0046] 步骤(1)、对模板图像x和待搜索图像y两个图像分别依次进行修改尺寸数据增广

的预处理，获得对应大小固定的裁剪后的训练样本对，分别输入孪生网络结构中模板分支

和搜索分支；

[0047] 目标跟踪过程中，设第一帧目标框的大小为(x_min,y_min,w,h)；然后根据第一帧

目标框来计算模板图像x的大小，即以需要追踪的目标为中心裁剪出一个正方形区域，计算

公式如下：

[0048] s(w+2p)×s(h+2p)＝A

[0049]

[0050] 其中，s是指修改尺寸，A设定为127*127大小；通过以上操作将目标框大小扩展，然

后修改尺寸到127*127大小以获得模板图像x；

[0051] 训练中，对待搜索图像y修改尺寸的具体方法：

[0052] 先根据上一帧预测的目标框的中心为裁剪中心，然后根据模板图像x裁剪出的正

方形区域边长并按比例确定搜索框的边长；最后修改尺寸到255*255大小；

[0053] 步骤(2)、模板分支和搜索分支共享特征提取器，即使用多尺度特征融合模块来获

取多尺度融合特征向量，包括从下到上提取特征和从上往下横向融合特征两个阶段；

[0054] 如图2所示，构建优化孪生网络结构来从下到上提取特征，优化孪生网络结构设置

如下：

[0055] ①、第一层为卷积层，使用11*11*96卷积核，步长为2，对图像进行卷积操作.然后

使用3*3的最大池化操作和批标准化操作，输出C1；

[0056] ②、第二层为卷积层，使用5*5*256，步长为1的卷积核使用两组GPU分别进行卷积

操作，然后使用3*3的最大池化操作和批标准化操作来提取特征信息，输出C2；

[0057] ③、第三层为卷积层，使用3*3*192的卷积核分组进行卷积操作并继续批标准化操

作，输出C3；

[0058] ④、第四层为卷积层，使用3*3*192的卷积核分组进行操作并继续批标准化操作，

输出C4；

[0059] ⑤、第五层为卷积层，仅使用3*3*128的卷积操作，最后的输出256维的高层语义特

征C5。

[0060] 从上往下横向融合特征的具体方法为：

[0061] (A)、采用内插值法先在第五层的特征图像素基础上采用2倍上采样(最近邻上采

样法)在像素之间插入新的元素，将其大小变为第四层的特征尺寸，从而扩大高层特征大小

便于下一步融合；然后依次扩大第四层、第三层以及第二层的特征大小；

[0062] (B)、在C5层使用一个1*1的卷积操作得到低分辨率的特征P5，然后利用一个1×1

的卷积核改变自下而上过程中生成的第四层特征图C4的通道数，将其通道统一固定为256‑

d，便于后续的特征融合接下来将第四层处理后的结果与第五层进行的采样后结果进行相
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加融合，并使用一个3*3的卷积核处理融合后的结果以解决上采样过程中可能产生的混叠

效应，将最后得到的结果记作P4；

[0063] 迭代上述(B)过程最终生成更加精确的特征图，分别获得模板分支与待搜索分支

的多尺度融合后的特征图；

[0064] 步骤(3)、所述步骤(3)将模板分支与待搜索分支对应的多尺度融合后的特征图，

利用互相关操作获取响应图。互相关操作，具体操作来说，利用模板分支与待搜索分支对应

多尺度融合后的特征，这两个特征的尺寸分别为22*22*256和6*6*256，接着将6*6*256作为

一个卷积核在22*22*256的特征上进行卷积操作，获得一个17*17的响应图，此17*17的响应

图上跟踪的目标位置处分值较高；

[0065] 在训练过程中，获得响应图后需确定正负样本：在搜索图像上只要距离目标的值

小于R，则算为正样本，反之则认为负样本；

[0066] 最后，采用二分类交叉熵逻辑损失函数，利用随机梯度下降法，训练迭代次数设为

50，最小批次设置为8，学习率从10‑2衰减为10‑8训练整个深度网络；

[0067] 上述相似度函数公式如下：

[0068] 其中， 为卷积核，在 上进行卷积，b1表示得分图上每个位置的取值；

[0069] 步骤(4)、将响应图扩大到原图像尺寸，然后分析响应图得到最终跟踪结果，将得

分最大的位置乘以优化孪生网络结构五层卷积的总步长，即可得到当前目标在待搜索图像

上的位置信息。

[0070] 如图3所示，采用本发明方法所得目标定位精准，效果更清晰。

[0071] 通过上述实施例可以看出，本发明将目标跟踪看作相似性度量问题的学习。对于

模板图像x和待搜索图像y，我们将其输入到孪生网络结构中进行相同的变换,并设计多尺

度特征融合模块分别获取对应特征向量，最后将模板特征图当成卷积核在搜索特征上进行

互相关性操作，生成响应图从而比较两者之间的相似度，相似度较高的位置则返回一个高

分值，即目标位置，否则返回一个低分值。
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