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摘要　提出一种基于高置信度模型更新策略的多相关滤波器协同跟踪算法.利用卷积网络结构 VGGＧNetＧ１９提

取目标周围区域的多层卷积特征,构造深度滤波器,以自适应的特征融合策略实现目标初定位;建立尺度滤波器以

检测目标的尺寸变化;利用主次峰坡度比作为跟踪置信度指标,设计一种高置信度下的模型更新策略;当跟踪置信

度不足时,通过EdgeBox方法提取目标候选区域,利用设计的重检测滤波器,确定目标的最终位置.在标准数据集

OTBＧ１００和TCＧ１２８上的实验结果表明,本文算法取得了较高的跟踪精度,在目标发生遮挡、光线变化、出视野等复

杂情况时,算法依旧可以稳健地跟踪.
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１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要问题,
在视频监控、人机交互、自动驾驶等领域都有广泛的

应用[１].视觉跟踪的典型场景是在第一帧中以包围

框的形式给定任意一个目标的初始位置和尺寸,跟
踪器需要在接下来的图像序列中预测出该物体的位

置.尽管最近几十年跟踪领域取得了重大的突破,
但受光照变化、遮挡、背景干扰等诸多影响,目标外

观的变化性很大,因此视觉跟踪仍然是一个极具挑

战性的问题.
近年来,基于相关滤波的跟踪器由于具有较好

的准确度和实时性,吸引了相关学者的广泛关注.

Bolme等[２]利用图像的灰度特征构建了一个最小输
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出平方误差和的跟踪器模型,开创了相关滤波在视

觉目标跟踪领域的先河;Henriques等[３]对循环移

位密集采样得到的图像块进行傅里叶变换,在频域

内高 效 地 训 练 滤 波 器,并 使 用 方 向 梯 度 直 方 图

(HOG)特征提升对目标的描述能力,极大地提高了

跟踪器的准确性;Danelljan等[４]将颜色属性特征引

入相关滤波框架,使得跟踪器能更好地适应彩色序

列;Bertinetto等[５]在相关滤波框架下将HOG特征

和颜色统计特征进行融合互补,进一步提升了跟踪

性能.为解决跟踪过程中目标的尺度变化,Li等[６]

结合尺度金字塔与相关滤波,对不同尺度的图像块

进行检测,以最大响应值对应的尺度作为当前最佳

尺度;Danelljan等在文献[７]中提出一维尺度滤波

器,并在文献[８]中通过减少尺度检测数以及对

HOG特征进行降维,提高了跟踪速度.
上述跟踪算法都是采用传统的手工特征对目标

进行描述,近些年,由卷积神经网络提取的深度特征

在很多视觉任务上都取得了不错的表现,在视觉跟

踪领域,基于深度特征的跟踪算法[９Ｇ１３]也表现出了

优秀的性能.Ma等[９]提出基于分层卷积特征的目

标跟踪算法,利用３层卷积特征和由粗糙到细粒的

搜索思想来确定目标位置;Qi等[１２]在充分利用多

层卷积特征的基础上,采用自适应对冲方法将多个

弱跟踪器融合为一个强跟踪器,进一步提升了跟踪

精度;Wang等[１３]通过分析卷积网络不同层提取的

特征,构建了特征筛选网络和两个互补的预测网络,
有效抑制跟踪器的漂移.

模型更新也是跟踪器的一个重要组成部分.大

多数现有的跟踪算法采用逐帧更新的方式,以适应

目标的外观变化,但是当目标被干扰时,这种更新方

式极易导致跟踪漂移.最近,一些学者从响应图的

角度考虑模型更新问题,Ma等[１４]利用响应图的最

大峰值判别是否更新;Wang等[１５]提出平均峰值相

关能量,从响应图的波动程度确定更新策略.
尽管上述算法在跟踪领域已经做出了巨大的改

进,但是它们大多针对某一个方面去完善,因此在整

体的跟踪成功率和稳健性上仍然有待提高,尤其是

在一些复杂场景下,如目标被严重遮挡甚至出视野

时,这些算法都极易跟踪失败.为此,本文结合位置

预测、尺度估计、模型更新,提出一种基于高置信度

更新策略的多滤波器协同跟踪算法.在相关滤波框

架下,设计一种多滤波器协同合作的方式以实现目

标跟踪,提出一种跟踪置信度指标(主次峰坡度比)
用以判断跟踪结果是否可靠,并依据该指标设计了

高置信度下的更新策略,有效减缓了模型退化问题;
利用本文算法在 OTBＧ１００[１６]和 TCＧ１２８[１７]这２个

大规模数据集上进行测试.通过详细的实验,来验

证本文跟踪算法具有较高的跟踪精度与稳健性.

２　基于高置信度更新策略的多滤波器

协同跟踪算法

设计３种相关滤波器协同完成跟踪任务,分别

从位置计算、尺度估计、目标丢失后的重检测这３个

角度考虑,构建不同的滤波器,相互合作.相比之前

的跟踪算法,本文算法更加全面,能有效提升整体的

跟踪成功率.同时,与传统的相关滤波类方法的模

型更新策略相比,本文算法使用更可靠的高置信度

更新策略,能减少误差积累,缓解模型退化问题.

２．１　基于深度滤波器的目标初定位

由于不同深度的卷积层对物体的表达能力不一

致,为充分描述目标的外观,使用 VGGＧ１９深度卷

积网络的Conv１Ｇ２,Conv２Ｇ２,Conv３Ｇ４,Conv４Ｇ４和

Conv５Ｇ４这５层来提取目标特征,构建深度滤波器.
给定跟踪目标的多通道卷积特征x,x 的大小是

M×N×D,其中,M,N,D 分别表示宽度、高度和

通道数.将目标图像块沿着水平和垂直方向分别进

行循环移位,得到M×N 个循环移位样本xm,n,这

些训练样本的标签满足高斯分布:

ym,n ＝exp －
(m－M/２)２＋(n－N/２)２

２σ２
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１)
式中,ym,n为第m 行第n 列样本的标签,m 为行数,

n 为列数,σ 为高斯核带宽.通过求解最小化问题

来获得相关滤波器W,最优滤波器可表示为

W∗ ＝argmin
W ∑

m,n
‖W􀅰xm,n －ym,n‖２＋λ‖W‖２２,

(２)
式中,λ是正则项系数,用来抑制过拟合,λ≥０.在

每一个独立的特征通道使用快速傅里叶变换得到

(２)式的闭式解.第d 个特征通道上的最优滤波器

在频域内可表示为

W(d)＝
Y☉X(d)

∑
D

i＝１
X(i)☉X(i)＋λ

, (３)

式中,i为第i个特征通道,Y,X,W 分别为y,x,w 的

离散傅里叶变换,y 为空域下的样本标签,w 为空域

下的滤波器,X－ 为X 的共轭复数,☉为点乘运算.给

定目标潜在区域的多通道特征z,z的大小也是M×
N×D,其离散傅里叶变换为Z,特征响应可表示为
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f＝F－１(∑
D

d＝１
W(d)☉Z(d)), (４)

式中,F－１是傅里叶逆变换,Z－ 是Z 的共轭复数.利

用(４)式求得所用５个卷积层的特征响应图fl,l为

卷积层索引,l∈{１,２,３,４,５},通过自适应地融合这

５层响应图,以最大响应位置作为目标中心点,即完

成了目标的初定位.
采用的自适应融合策略由２部分组成.首先,

因为深层特征可以从高级的语义层面描述目标,相
比浅层特征更具备泛化性和稳健性,因此赋予深层

特征图更大的固定权值,为

μA,l ＝{２－４,２－３,２－２,２－１,１}. (５)

　　由于最大响应值在一定程度上可以反映跟踪置

信度,同时观察到浅层特征响应图的最大响应值比

深层的大,因此采用自适应的方式进行处理:

μB,l ＝
１

max(fl) ∑
５

l＝１

１
max(fl)

é

ë
êê

ù

û
úú . (６)

　　对(５)式和(６)式进行融合得到不同层相应的权

重,可表示为

μl ＝ μA,l☉μB,l

∑
５

l＝１
μA,l☉μB,l

, (７)

通过寻找融合特征响应图的最大值所在的位置来确

定目标此时的中心位置:

argmax
x,y ∑

５

l＝１
μl☉fl(x,y). (８)

２．２　基于高置信度的模型更新策略

相关滤波跟踪器通常采用逐帧更新模型的方

式,以适应目标发生的一系列变化,实际上,这很容

易产生模型退化问题.当某一帧已经跟踪不准确甚

至漂移的时候,尤其是当目标已经被遮挡或发生出

视野的情况时,如果仍然更新模型,跟踪器就会学习

到遮挡物和杂乱背景这些不是目标本身的特征,误
差逐渐累积,模型被逐渐污染,等到物体重新出现

时,跟踪器最终无法识别出目标导致跟踪失败.
为解决模型退化问题,以跟踪结果响应图作为

反馈,确定是否需要在当前帧更新模型.理想的响

应图应当是只有一个尖锐的单峰且该峰值较大,其
他部分都比较平滑,这意味着跟踪器完美地匹配上

目标.而当响应图出现多峰,且波动程度较大时,跟
踪器此时感受到的物体不一定是真实的目标,很大

程度上已经发生了漂移,此时就应当停止模型的更

新,防止跟踪器被污染.因此本文提出一种跟踪结

果置信度指标,即主次峰坡度比RPSPS,可表示为

RPSPS＝
ymax_P－ymax_S

exp１/ xmax_P_x－xmax_S_x( ) ２＋ ymax_P_y－ymax_S_y( ) ２[ ]
s．t．ymax_S＞

ymax_P

３
, (９)

式中:ymax_P表示最大峰值,即主峰值;ymax_S表示第

二峰值,即次峰值.(xmax_P_x,ymax_P_y)和(xmax_S_x,

ymax_S_y)分别表示主峰、次峰所在的横纵坐标.RPSPS

值结合响应图的最大值与波动程度的关系如图１所

示,当响应图接近理想状态时,副峰值很小且距离主

峰较远,此时RPSPS值较大;当响应图振荡较大时,主
峰与副峰很接近,包括峰值上的接近和距离上的接

近,此时RPSPS值就会很小.

图１ Box序列的跟踪结果与响应图.(a)~(c)第１９９、４６２、５０５帧图像;(d)~(f)第１９９、４６２、５０５帧图像的响应图

Fig敭１ TrackingresultsandresponsemapsinBoxsequence敭 a Ｇ c １９９th ４６２nd and５０５thframeimages 

 d Ｇ f １９９th ４６２nd and５０５thframeresponsemaps
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　　利用RPSPS作为跟踪结果置信度指标,决策是否

需要进行模型更新,采用线性插值方式,同时对滤波

器W(d)
t 的分子分母进行更新,具体为

A(d)
t ＝(１－εη)A(d)

t－１＋εηY☉X－ (d)

B(d)
t ＝(１－εη)B(d)

t－１＋εη∑
D

i＝１
X(i)

t ☉X－ (i)
t

W(d)
t ＝

A(d)
t

B(d)
t ＋λ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

,(１０)

ε＝
１,Rpsps≥Tup

０,Rpsps＜Tup
{ , (１１)

式中,A(d)
t 为第t帧滤波器第d 个特征的分子部分,

B(d)
t 为第t帧滤波器第d个特征的分母部分,ε为判断

是否需要更新的标志位,η为更新速率,Tup为决策更新

的阈值,上标(d)为第d个特征通道,下标t为第t帧.
从图１可以看出,使用高RPSPS值时更新的策略

可以有效缓解模型退化问题.以Box序列为例,目标

在４６１~４８８帧期间被严重遮挡,RPSPS衰减至接近０,
此时选择不更新模型,防止模型被遮挡物污染,当目

标重新出现时,跟踪器成功找回目标.图２为２种更

新策略在Box序列的中心位置误差.可以看出,如果

采用传统的逐帧更新的方式,在发生严重遮挡后,跟
踪器随即丢失并且再也无法匹配上目标.

图２ Box序列在２种更新策略下的中心位置误差

Fig敭２ Centerlocationerrorsoftwoupdating
strategiesinBoxsequence

另外,对于大多数相关滤波类的由响应图决策

跟踪结果的跟踪算法,主次峰坡度比这一置信度指

标可以便捷地帮助跟踪器判断当前跟踪结果是否可

靠,及时减少误差的积累.

２．３　目标重检测机制

当目标发生遮挡、出视野等情况时,虽然利用高

置信度模型更新策略可以有效缓解模型退化问题,
但是依然存在跟踪失败的情况,为进一步提升跟踪

器的成功率,本文建立低置信度下的目标重检测机

制.该机制由２部分组成:１)使用EdgeBox[１８]在一

定搜索范围内生成潜在的目标框;２)构建基于 Hog
特征的重检测滤波器,使用其对潜在的目标框进行

评分,当满足一定条件时采用重检测的结果.

２．３．１　EdgeBox检测器

EdgeBox方法利用物体的边缘信息可以快速

地提取出高质量的目标候选区域,与传统的滑动窗

口扫描整幅图像相比,该方法可以消除大量冗余的

窗口,筛选出较精确地包含目标的候选框.一些研

究人员也将该方法应用在跟踪领域[１９Ｇ２１].

２．３．２　重检测滤波器

在深度滤波器得到目标中心后,裁剪出与目标

尺寸相同的区域并提取该区域的 HOG特征,然后

使用重检测滤波器计算该区域的响应,设定T０ 和

Tre这２个阈值来判断是否跟踪失败,如果响应的峰

值小于T０ 且响应的RPSPS值小于Tre,那么就认为

深度滤波器得到的目标中心不准确,需要通过重检

测滤波器再次定位.利用EdgeBox方法生成高质

量的候选框Bi,提取候选框内区域的 HOG特征,
再次利用重检测滤波器计算每一个候选框的响应值

g,得到目标的最终位置为

argmax
j

gRPSPS
(Bj)

s．t．gRPSPS
(Bj)＞１．５Tre&gmax(Bj)＞１．５T０,

(１２)
式中,gRPSPS

(Bj)和gmax(Bj)分别为第j 个候选框

的响应RPSPS值及其最大值.

２．４　尺度估计

在得到目标的中心位置后,对目标区域的图像

块进行缩放,构建图像金字塔,完成多尺度采样.每

个图像块的大小为

Sk,t＝a(k)wt－１×a(k)ht－１, (１３)
式中,Sk,t 表示第t 帧第k 个图像块的大小,k∈

－ n－１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,􀆺,n－１

２
æ

è
ç

ö

ø
÷{ },n 表示采样数目,a 表示

尺度因子,wt－１和ht－１分别表示第t－１帧目标的宽

度和高度.提取不同尺度图像块的 HOG特征,构
建尺度滤波器:

Hs＝
Gs☉Fs

Fs☉Fs＋λs
, (１４)

式中,Gs是尺度滤波器的标签经傅里叶变换后的频

域表示,Fs是图像块的HOG特征经傅里叶变换后的

频域表示,Fs是Fs 的共轭复数,λs 是尺度正则项系

数.检测当前帧的尺度时,提取不同尺度因子下图像
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块的HOG特征Fs,则不同尺寸因子的响应值为

fs ＝F－１ ∑
D

d＝１
Fs☉Hs( ) . (１５)

　　选择最大响应值对应的尺度因子,完成当前帧

目标的尺度估计.同时,为提高算法速度,只有当初

定位后得到的响应RPSPS值超过尺度更新阈值 Ts

时,才进行尺度估计.

２．５　算法流程

图３为关键环节的具体步骤,图４为整体的框

架,记输入图像序列为I.

图３ 算法具体步骤

Fig敭３ Specificstepsoftheproposedalgorithm

３　实验结果与分析

３．１　实验平台与参数设置

实验算法采用 Matlab与C＋＋混合编程,均在

Windows１０操作系统下进行.处理器为Inteli７Ｇ
８７００,主 频 是 ３．２０GHz,内 存 是 １６G,显 卡 是

NVIDIAGeforceGTX１０７０,显存是８G.算法主

要参数:模型更新率η为０．０１,深度滤波器模型更新

的阈值Tupc和进行尺度估计的阈值Ts 为０．０７５,进
行重检测的阈值T０ 和Tre分别为０．３和０．０７５,重检

测滤波器的更新阈值Tupr为０．４５.尺度检测参数:
尺度 因 子 a 为 １．０２,尺 度 采 样 数 目 n 为 ３３.

EdgeBox中提取的最大候选框数目在权衡算法速

率后选择为２００.

３．２　实验数据与评估方式

为充分验证跟踪算法的精确性与稳健性,首先

采用OTBＧ１００标准数据集中全部１００个序列进行

测试,这１００个序列包含快速运动、尺度变化、遮挡、
出视野等１１个跟踪领域常见的难点,因此能够对跟

踪算法进行全面且客观的评价.
实验采用一次通过评估(OPE)的方式,即根据

第一帧中对目标的标注位置进行初始化,然后在该

序列中运行算法直至结束.实验采用距离精度和成

功率曲线下的面积这２个指标来衡量跟踪算法的准

确性.

１)距离精度:中心位置误差小于２０pixel的帧

数占视频总帧数的百分比.中心位置误差为算法跟

踪的 目 标 中 心 与 实 际 目 标 中 心 的 欧 氏 距 离,可

表示为

VCLE＝ (xT－xG)２＋(yT－yG)２, (１６)
式 中,(xT,yT)是 跟 踪 算 法 预 测 的 目 标 中 心,
(xG,yG)是真实的目标中心.
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图４ 本文算法的整体框架

Fig敭４ Overallframeworkoftheproposedalgorithm

２)成功率:跟踪算法预测的目标包围框与真

实标注的包围框的交并比(IOU)大于０．５的帧数占

视频总帧数的百分比.IOU的计算公式为

S＝
RT ∩RG

RT ∪RG
, (１７)

式中,RT 是跟踪算法预测目标的包围框,RG 是目

标真实标注的包围框.本实验利用成功率图曲线下

的面积(AUC)作为跟踪算法成功率性能的准则.

３．３　实验设计与分析

为充分验证所提算法的跟踪性能,将其与８种

主流算法进行对比,具体包括核相关滤波跟踪器

(KCF),多尺度跟踪器(DSST),多特征融合跟踪器

(Staple),空 间 正 则 化 相 关 滤 波 跟 踪 器[２２]

(SRDCF),卷积神经网络Ｇ支持向量机跟踪器[２３]

(CNNＧSVM),分层卷积网络跟踪器(HCF),对冲多

卷积特征跟踪器(HDT)和长短时记忆跟踪器[２４]

(LCT２).其 中,KCF、DSST、Staple、SRDCF 和

LCT２是基于传统特征的相关滤波类方法,CNNＧ

SVM、HCF、HDT是基于深度特征的相关滤波类

方法.

３．３．１　定性分析

图５为９种算法在９组具有各种难点的视频序

列上的跟踪结果,这９组序列的属性见表１.其中,

IV为光照变化,SV为尺度变化,OCC为目标被遮

挡,DEF为目标形变,MB为运动模糊,FM 为快速

运动,IPR为平面内旋转,OPR为平面外旋转,OV
为目 标 出 视 野,BC 为 背 景 扰 动,LR 为 图 像 低

分辨率.
从目标被遮挡、目标快速运动和光照变化这３

个方面对本文算法与８种对比算法进行分析.

１)目标被遮挡:以Lemming,Human３和Girl２
这３个长时序列为例,图５(a)~(c)为９种跟踪算法

在这３个序列部分帧上的表现.这３个序列都存在

部分 遮 挡 和 完 全 遮 挡 的 情 况,其 中 Lemming,

Human３和 Girl２序列分别在第３４１~３５９帧,第

５０~５９帧和第１０８~１２２帧发生完全遮挡,当目标

１９１５０２Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图５ ９种跟踪算法在９组序列下的结果.(a)Lemming;(b)Human３;(c)Girl２;(d)DragonBaby;
(e)MotorRolling;(f)Human７;(g)Skiing;(h)Shaking;(i)Tiger２

Fig敭５ Resultsofninetrackingalgorithmsforninesequences敭 a Lemming  b Human３  c Girl２  d DragonBaby 

 e MotorRolling  f Human７  g Skiing  h Shaking  i Tiger２

表１　９组视频序列及其属性与帧数

Table１　Attributesandframenumbersof９videosequences

Sequence Attributes Framenumber

DragonBaby
SV,OCC,MB,

FM,IPR,OPR,OV
１１３

Human３ SV,OCC,DEF,OPR,BC １６９８

MotorRolling
IV,SV,MB,FM,

IPR,BC,LR
１６４

Skiing IV,SV,DEF,IPR,OPR ８１
Shaking IV,SV,IPR,OPR,BC ３６５

Tiger２
IV,OCC,DEF,MB,

FM,IPR,OPR,OV
３６５

Girl２ SV,OCC,DEF,MB,OPR １５００
Human７ IV,SV,OCC,DEF,MB,FM ２５０
Lemming IV,SV,OCC,FM,OPR,OV １３３６

重新出现时,大部分跟踪器都无法再跟上目标,而本

文算法可以在发生严重遮挡后重新找回目标,表现

了良好的稳健性和长时跟踪的准确性.抗遮挡性要

归功于本文所采用的高置信度模型更新策略和重检

测滤波器,其他算法由于采用逐帧更新的方式,在目

标被遮挡时模型会学习到遮挡物的特征,导致误差

随时间的推移逐步积累,模型会被遮挡物严重污染,
而且除LCT２以外,其他算法都没有重检测模块,因
此当目标重新出现后,跟踪器无法再匹配上目标,从
而产生漂移,而LCT２虽然具备重检测模块,但是由

于其特征无法区分目标与背景,因此早早地跟丢了

目标.另外,在Girl２序列中,如果只是采用高置信

度模型更新策略,在发生完全遮挡后依旧跟踪失败,
当加上重检测滤波器后才得以找回目标.

２) 目 标 快 速 运 动: 以 DragonBaby,

MotorRolling 和 Human７ 这 ３ 个 序 列 为 例,
图５(d)~(f)为９种跟踪算法在这３个序列部分帧

上的表现.这３个序列中都包含了剧烈的快速运

动,相邻帧的目标中心位置可能会相距比较大,同时

又都具备运动模糊,进一步加大了跟踪难度.可以

看出本文算法在这些困难环境下都取得了较好的结
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果,同时对于尺度的变化也能及时做出调整.其他

算法中基于深度特征的跟踪器(HDT、CNNＧSVM、

HCF)虽然可以准确计算出目标中心位置,但在尺

度方面都没有做出应对,而基于传统特征的跟踪器

由于特征对外界变化比较敏感,因此极易产生漂移

现象,导致跟踪失败.

３)光照变化:以Skiing,Shaking和Tiger２这３
个序列为例,图５(g)~(i)为９种跟踪算法在这３个

序列部 分 帧 上 的 表 现.Skiing序 列 中 运 动 员 从

第５~３０帧完成了３６０°的空翻,所有的传统特征类

方法全部失败,只有基于深度特征的算法可以跟上

目标.Shaking序列中吉他手周边的环境光线变化

非常剧烈,在第６１帧发生强光照时,Staple,KCF和

DSST算法立刻产生漂移并再也没有找回目标,而
本文算法自始至终都没有受外界光照影响,可以紧

跟目标.Tiger２序列中目标在灯光照射下明暗不

一并伴随部分遮挡现象,本文算法凭借强大的深度

特征和灵活的模型更新策略依旧可以准确地跟踪目

标.可以看出,深度特征具备很强的语义信息,对颜

色变化、形变、光照变化都具备较强的稳健性,因此

基于深度特征的跟踪器相对于传统特征的跟踪器而

言,抗干扰能力更强.

３．３．２　定量分析

图６为本文算法对比其他８种算法的整体跟踪

性能,包括距离精度图和成功率图.在这２个评价

指标上,本文算法均排名第一.距离精度图中本文

算法的得分为０．８６２,领先第二、第三和第四的HDT
(０．８４８)、HCF(０．８４２)和 CNNＧSVM(０．８１４)各

１．４％,２％,４．８％.值得一提的是,本文算法与这３
种算法都是基于深度特征的算法,而基于深度特征

的跟踪器在中心距离精度上明显优于基于传统特征

的跟踪器.成功率图中本文算法得分为０．６２５,领先

第二、第三和第四的SRDCF(０．５９８)、Staple(０．５７８)
和HCF(０．５６５)各２．７％,４．７％,６％.尤其是与相似

的 HCF跟踪器相比,本文算法由于结合尺度滤波

器、重检测滤波器及更稳健的模型更新方式,同时扩

充使用５层卷积特征,因此跟踪成功率可得到较大

的提升.

图６ ９种算法在OTBＧ１００序列上的总体跟踪性能.(a)距离精度曲线;(b)成功率曲线

Fig敭６ Overallperformanceof９trackingalgorithmsonOTBＧ１００敭 a Distanceprecisioncurve  b successratecurve

　　表２和表３分别为本文算法对比其他８种算法

在１１种不同属性的距离精度和 AUC值.在距离

精度上,本文算法在FM,BC,MB,IV,OCC,OPR,

OV和SV这８个属性上均为最优,尤其是在背景

干扰、遮挡和出视野这３项属性上分别超过第二名

跟踪器３．８％,３．７％和７．４％.在成功率AUC指标

上,本文算法除在LR这个属性上落后SRDCF处于

次优,在其他１０个属性上均为最优.尤其是在背景

干扰、运动模糊和出视野这３项属性上分别超过第

二名的跟踪器５．２％,５．４％和８．４％.

３．３．３　算法结构分析

为说明本文算法的有效性,设计了组内对照

实验.将本文算法拆分成３个部分:没有重检测

滤波器同时采用逐帧更新的方式(Alg１),没有重

检测 滤 波 器 但 是 采 用 高 置 信 度 更 新 的 策 略

(Alg２),有重检测滤波器但采用逐帧更新的方式

(Alg３).用这３种跟踪方法与本文算法在１００个

序列上进行测试,图７为总体的跟踪性能.可以

看出,本文算法由于结合了重检测滤波器与高置

信度更新策略,总体上性能均达到最优.其中,只
有在高置信度下更新模型的策略取得了与本文算

法比较接近的效果,这充分验证主次峰坡度比作

为置信度指标的可靠性.而本文算法又在此基础

上增加了重检测模块,因此能够在目标被严重遮

挡甚至出视野的情况下依旧能够成功找回目标,
进一步提升了总体的成功率.
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表２　９种算法在１１种属性上的距离精度值

Table２　Distanceprecisionscoresofninealgorithmsintermsof１１attributes

Algorithm FM BC MB DEF IV IPR LR OCC OPR OV SV
Ours ０．８２２ ０．８８２ ０．８３３ ０．８２１ ０．８６６ ０．８５５ ０．８７０ ０．８１５ ０．８５０ ０．７５１ ０．８３０
HDT ０．８１７ ０．８４４ ０．７８９ ０．８１７ ０．８２０ ０．８４４ ０．８８７ ０．７７４ ０．８０５ ０．６６３ ０．８０８
HCF ０．８１５ ０．８４３ ０．８０４ ０．７９１ ０．８３１ ０．８６４ ０．８４７ ０．７７８ ０．８１６ ０．６７７ ０．７９９

CNNＧSVM ０．７４７ ０．７７６ ０．７５１ ０．７９３ ０．７９５ ０．８１３ ０．９２５ ０．７３０ ０．７９８ ０．６５０ ０．７８７
SRDCF ０．７６９ ０．７７５ ０．７６７ ０．７３４ ０．７９２ ０．７４５ ０．７６５ ０．７３５ ０．７４２ ０．５９７ ０．７４５
Staple ０．７１０ ０．７４９ ０．６９９ ０．７５１ ０．７８２ ０．７６８ ０．６９５ ０．７２８ ０．７３８ ０．６６８ ０．７２７
LCT２ ０．６８１ ０．７３４ ０．６６９ ０．６８９ ０．７４６ ０．７８１ ０．６９９ ０．６８２ ０．７４６ ０．５９２ ０．６８１
KCF ０．６２１ ０．７１３ ０．６０１ ０．６１７ ０．７１９ ０．７０１ ０．６７１ ０．６３０ ０．６７７ ０．５０１ ０．６３３
DSST ０．５７１ ０．７０４ ０．５６８ ０．５５０ ０．７２２ ０．６９８ ０．６８４ ０．６０３ ０．６５５ ０．４７８ ０．６４９

表３　９种算法在１１种属性上的AUC值

Table３　AUCscoresofninealgorithmsintermsof１１attributes

Algorithm FM BC MB DEF IV IPR LR OCC OPR OV SV
Ours ０．６２２ ０．６３７ ０．６４８ ０．５８３ ０．６３８ ０．５９７ ０．４８９ ０．６０５ ０．６０１ ０．５７２ ０．５８３
HDT ０．５６８ ０．５７８ ０．５７４ ０．５４３ ０．５３５ ０．５５５ ０．４０１ ０．５２８ ０．５３３ ０．４７２ ０．４８６
HCF ０．５７０ ０．５８５ ０．５８５ ０．５３０ ０．５４９ ０．５６６ ０．３８８ ０．５３２ ０．５４０ ０．４７４ ０．４８５

CNNＧSVM ０．５４６ ０．５４８ ０．５７８ ０．５４７ ０．５３７ ０．５４８ ０．３７９ ０．５１５ ０．５４８ ０．４８８ ０．４９０
SRDCF ０．５９７ ０．５８３ ０．５９４ ０．５４４ ０．６１３ ０．５４４ ０．５１４ ０．５５９ ０．５５０ ０．４６０ ０．５６１
Staple ０．５４１ ０．５６１ ０．５４０ ０．５５０ ０．５９３ ０．５４８ ０．３９９ ０．５４２ ０．５３３ ０．４７６ ０．５２０
LCT２ ０．５０７ ０．５２８ ０．５１６ ０．４８２ ０．５１７ ０．５２９ ０．３３０ ０．４７７ ０．５０５ ０．４４６ ０．４３０
KCF ０．４５９ ０．４９８ ０．４５９ ０．４３６ ０．４７９ ０．４６９ ０．２９０ ０．４４３ ０．４５３ ０．３９４ ０．３９４
DSST ０．４５８ ０．５２３ ０．４６９ ０．４２７ ０．５５９ ０．５０５ ０．３８２ ０．４６０ ０．４７７ ０．３８６ ０．４７５

图７ OTBＧ１００上的算法结构总体分析.(a)距离精度曲线;(b)成功率曲线

Fig敭７ OverallanalysisofalgorithmstructureonOTBＧ１００敭 a Distanceprecisioncurve  b successratecurve

３．３．４　置信度参数的设定

本文算法采用高置信度的模型更新策略,因此

深度滤波器的更新阈值Tupc对跟踪成功率有着重要

的意义.如果Tupc较大,就意味着更新条件较严格,
模型会学习到更加可靠的目标特征,但也会在一定

程度上忽略目标细微的变化;如果Tupc较小,那么模

型的学习又相对容易受到干扰物的影响导致误差积

累.因此,为找到最优的更新阈值,设定Tupc的取值

集合S＝{０．０５０,０．０７５,０．１００,０．１２５},在 OTBＧ１００
数据集上进行逐一测试,结果如图８所示.记Tupc

取值分别为０．０５０,０．０７５,０．１００,０．１２５时算法名称

为T１,ours,T２,T３.可以看出,当Tupc取值为０．０７５
时,算法的跟踪效果最好.

３．３．５　算法时间分析

表４列出了本文算法与其他８种对比算法在

OTBＧ１００序列上的平均速度,其中,“－”表示没有给

出算法的平均速率.可以看出,与使用传统的手工特

征的跟踪器(表中后５种算法)相比,基于深度特征的

跟踪器(表中前４种算法)虽然在跟踪成功率上表现

得更好,但是相对较慢.本文跟踪算法相对 HCF算

法的 跟 踪 成 功 率 有 较 大 提 高,但 是 由 于 引 入 尺

度估计和重检测机制,即使通过高置信度更新策略
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图８ 本文算法在OTBＧ１００序列上不同的更新阈值参数下的结果.(a)距离精度曲线;(b)成功率曲线

Fig敭８ OverallperformanceofouralgorithmunderdifferentupdatingparametersonOTBＧ１００敭 a Distanceprecision
curve  b successratecurve

表４　９种跟踪算法的平均速度对比

Table４　Comparisonofaveragetrackingspeedsof９trackingalgorithms frame/s

Tracker Ours HDT HCF CNNＧSVM SRDCF Staple LCT２ KCF DSST
Averagetrackingspeed ７．９ ９．１ １３．９ － ４．３ ５６．３ ２８．１ ３１７ ４６．４

可以起到一定的提速作用,但是总体上速度还是稍慢.

３．３．６　TCＧ１２８数据集结果评估

为进一步验证本文算法的稳健性,将本文算法

与其他算法在TCＧ１２８数据集上进行测试,评价标

准与OTBＧ１００一致.图９为最终的结果.

可以看出,本文算法在 TCＧ１２８序列上仍然表

现最优.另外,本文算法在 OTBＧ１００和TCＧ１２８这

２个数据集上使用相同的参数,因此进一步验证本

文算法具备较强的稳健性,在不同的环境下都能取

得较好的结果.

图９ ９种算法在TCＧ１２８序列上的总体跟踪性能.(a)距离精度曲线;(b)成功率曲线

Fig敭９ Overallperformanceof９trackingalgorithmsonTCＧ１２８敭 a Distanceprecisioncurve  b successratecurve

４　结　　论

提出一种基于高置信度模型更新策略的多滤波

器协同跟踪算法.算法构建３种相关滤波器协同完

成跟踪任务.利用多层卷积特征构建深度滤波器,
以自适应的特征融合策略进行目标初定位;为解决

目标的尺度变化,设计尺度滤波器进行准确的尺度

估计;提出一种跟踪置信度指标:主次峰坡度比,用
以确定跟踪结果是否可靠,从而决策是否需要更新

模型,缓解模型退化问题;设计重检测滤波器,当跟

踪结果不可靠时,进行目标重定位.在标准数据集

OTBＧ１００和TCＧ１２８上进行详实的算法验证,实验

结果表明本文算法具备较高的精度与稳健性,尤其

是在目标被遮挡、出视野等长时跟踪场景中普遍存

在的情况下,依旧可以稳定地跟踪.此外,虽然深度

特征对于目标的描述能力与稳健性更强,但是基于

深度特征的跟踪算法在速度方面比较慢,因此,未来

的研究重点是在保持较高精度的同时提高跟踪器的

实时性.
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