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摘要　针对长时目标跟踪中目标背景混杂、遮挡、目标移出视野导致的跟踪失败问题,基于空间正则化相关滤波

(SRDCF),提出一个基于前景感知的时空相关滤波算法.首先,提出前景感知相关滤波方法,使得滤波器能够准确

地把目标前景区域和背景区域进行区分;然后,把前景感知滤波器加入时间正则项中,使具有时空正则化功能的滤

波器始终保持在一个低维的判别流形上;同时,采用交替方向乘子法(ADMM)求解,使得跟踪方法在传统特征的表

达上能实现实时性;最后,确定目标重检测器的激活阈值,利用候选区域方法结合相关滤波方法实现重检测,达到长

时跟踪的目的.在标准数据集OTBＧ２０１３上分别利用传统特征和卷积特征进行实验,并与SRDCF相比,跟踪平均成

功率分别提高了５．６％和７％.本文算法针对目标背景模糊、旋转、遮挡和移出视野等情况,具有较强的稳健性.

关键词　机器视觉;目标跟踪;相关滤波;时间一致性;重检测

中图分类号　TP３９１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．２２１５０３

ForegroundＧAwareBasedSpatiotemporalCorrelationFilter
TrackingAlgorithm

YuYueyang１ ２ ３ ４ ５∗ ShiZelin１ ２ ３ ４ ５ LiuYunpeng２ ３ ４ ５
１SchoolofInformationScienceandTechnology UniversityofScienceandTechnologyofChina 

Hefei Anhui２３００２６ China 
２ShenyangInstituteofAutomation ChineseAcademyofSciences Shenyang Liaoning１１００１６ China 

３InstitutesforRoboticsandIntelligentManufacturing ChineseAcademyofSciences 
Shenyang Liaoning１１００１６ China 

４KeyLaboratoryofOptoＧElectronicInformationProcessing ChineseAcademyofScience 
Shenyang Liaoning１１００１６ China 

５KeyLaboratoryofImageUnderstandingandComputerVision Shenyang Liaoning１１００１６ China

Abstract　Inthisstudy weproposeaforegroundＧawarebasedspatiotemporalcorrelationfilteralgorithmbasedon
thespatiallyregularizeddiscriminativecorrelationfilter SRDCF todealwithlongＧtermobjecttrackingfailures
causedbybackgroundclutter occlusions andoutＧofＧviewobjects敭Initially aforegroundＧawarecorrelationfiltering
algorithmisproposedtodistinguishtheforegroundandbackgroundoftheobjectaccurately敭Subsequently the
foregroundＧawarefilterisaddedtothetimeregularizationtermtokeepthefilterwithspatiotemporalregularization
functioninalowＧdimensionaldiscriminative manifold敭Simultaneously thesolutionbasedonthealternating
directionmethodofmultipliers ADMM isconductedtoachieverealＧtimeoperationofthetrackingmethodinthe
traditionalfeatureexpression敭Finally theactivationthresholdofobjectreＧdetectorisdetermined andthecandidate
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regionmethodcombinedwithcorrelationfilteringmethodisusedtoachievereＧdetection soastoachievethe
purposeoflongＧtermtracking敭Weconductexperimentsusingtraditionalandconvolutionalfeatureswithrespectto
theOTB２０１３standarddatasetandobservethattheaveragesuccessratesoftrackingare５敭６％and７％ higher 
respectively whencomparedwiththatofSRDCF敭Therefore theproposedapproachisarobustmethodfor
handlingbackgroundblur rotations occlusions andoutＧofＧviewobjects敭
Keywords　machinevision objecttracking correlationfilter temporalconsistency reＧdetection
OCIScodes　１５０敭０１５５ １５０敭１１３５ １５０敭１４８８

１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉中具有挑战性的任务之

一.它是一个首先给定视频序列初始帧目标的位置

和大小,并在随后的视频序列中估计出目标状态的

过程[１].近年来,该领域的研究取得了重大进展,但
是受到目标外观形态、尺度变化,光照变化和遮挡等

问题的影响,目标跟踪任务仍然不能通过任意一个

单一跟踪算法处理所有场景.根据目标外观模型的

表达策略划分,可将跟踪算法分为生成式模型[２Ｇ３]和

判别式模型[４Ｇ８].生成式模型利用一个模式表达目

标的外观形态,然后在搜索图像区域中找到与模型

最相似的区域作为目标.判别式模型则是利用已知

的样本进行训练,进而学习到一个分类器,从而建立

一个将目标从背景区域分离出来的判别方法.而基

于相关滤波器的跟踪算法,是判别式模型中的一种,
近些年来在各个数据集和目标跟踪的比赛中获得了

优秀的效果.

Henriques等[９] 提 出 高 速 核 相 关 滤 波 算 法

(KCF),它利用循环密集采样,对目标和目标周围的

环境构造出大量训练样本,以提高分类器的分类能

力,再利用循环矩阵对角化的性质和快速傅里叶变

换,将空域内的计算转换到频域,能降低计算复杂

度,实现在线跟踪.Danelljan等[１０]提出精确尺度估

计的稳健跟踪算法(DSST),其利用多尺度相应策

略,能 够 有 效 地 解 决 尺 度 变 化 的 问 题.后 来,

Danelljan等[１１]提出空间正则化相关滤波跟踪算法

(SRDCF),通过引入空间正则化权重来抑制相关响

应中背景部分引起的杂波,能降低相关滤波算法中

的边界效应,显著提高了相关滤波的跟踪准确性.
以SRDCF 为 基 础 改 进 的 连 续 空 间 卷 积 跟 踪 器

(CCOT)[１２]和高效时空卷积跟踪器(ECO)[１３]也均

在公用数据集上表现出卓越的性能.

SRDCF结合深度神经网络提取的特征,能很好

地解决目标外观形态、尺度和光照变化等问题,但是

缺乏对跟踪序列中上下文关系的分析,会导致跟踪

漂移,尤其是对背景混杂、遮挡、目标移出视野再移

回的情况解决不佳.此外,SRDCF在传统特征的表

达下,计算速度仅为６frame/s,远不能达到实时跟

踪的目的.为解决这些问题,本文在SRDCF的基

础上提出一个考虑时间上下文信息的跟踪方法,它
利用一个保有历史信息的正则项,使各帧学习到的

滤波器始终保持在一个低维流形上,能避免滤波器

模板向量突变.在时间正则项的约束中,设计一个

具有前景感知功能的滤波方法,其能够利用真实样

本训练相关滤波器,避免了循环移位产生的边界效

应问题,并能有效区分前景和背景.本文利用交替

方向乘子法(ADMM)求解,在几次迭代后即可实现

收敛,从而达到快速求解的目的,以实现跟踪的实时

性.此外,本文还提出基于目标候选区域的重检测

方法,能够有效解决目标发生遮挡、目标移出视野的

问题.利用 OTBＧ２０１３、OTBＧ２０１５、VOT２０１６数据

集,将本文算法与基准算法SRDCF及一些流行的

目标跟踪算法进行对比,证明了本文算法的可靠性.

２　空间正则化相关滤波跟踪算法

SRDCF是一种在频域利用稀疏的正则化矩阵

学习得到空间正则化相关滤波器的方法,其有效地

减轻了多通道相关滤波器的边界效应,也在各评估

基准中证明具有很好的跟踪性能.
在相关滤波的学习过程中,SRDCF利用空间正

则化权重函数w 调节相关滤波器的f.正则化权重

函数w 根据空间位置决定相关滤波器参数f 的权

重大小,即背景区域赋予较高的权重,目标区域赋予

较小的权重,来抑制由搜索框增大引起的背景杂波

问题.

argmin
f ∑

k′

k＝１
αk ‖∑

d′

d＝１
x(d)

k ∗f(d)－yk‖
２
＋

∑
d′

d＝１
‖wf(d)‖２, (１)

式中,x(d)
k 为所提取的多通道特征,f(d)为滤波器的

值,αk 决定每个样本xk 对相关滤波器参数f 的影

响,∑
d′

d＝１
x(d)

k ∗f(d)为相关滤波器对样本xk 的相关

响应,d 为特征维数,d′为特征总维数,yk 为样本xk
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的软标签,k 为样本帧数,k′为样本总帧数,‖‖
为矩阵的２范数,∗为相关运算.在这里,Danelljan
等使用高斯Ｇ赛德尔方法来迭代更新相关滤波器f.
这种方法在有效扩大空间搜索区域的同时,能抑制

边界效应.

３　基于前景感知的时空相关滤波跟踪

算法

３．１　基于前景感知的时间一致性模型

为表达跟踪过程中时间信息的一致性,假设构

成连续视频帧的滤波器模板的向量位于一个低维流

形上,前 后 帧 变 化 被 限 定 在 一 个l０ 范 数 中,即

‖f－fmodel‖０＜ε,其中fmodel为前一帧所求滤波器

模板,ε为限定的l０ 范数值.这种时间一致性的正

则项使原SRDCF所求得的滤波器模型不会发生跳

变,从而避免跟踪漂移.l０ 范数非凸,且其凸包络

l１ 范数被广泛应用于矩阵稀疏度的逼近,用l１ 范数

松弛方法来获得具有目标区域选择功能的时间一致

性模型.将l１ 范数正则项引入SRDCF可得

argmin
f

１
２ ‖∑

d′

d＝１
x(d)

k ∗f(d)－y‖
２
＋

１
２∑

d′

d＝１
‖wf(d)‖２＋μ

２ ‖f－fmodel‖１,(２)

式中,y 为期望的响应,μ 为时间正则项系数.时间

一致性正则项增强了每一帧所求当前帧的f 和历

史帧的fmodel的相似性,同时也能提升f 的稀疏性.
由实验知μ 的设置远大于空间正则项系数,并且有

‖f－fmodel‖２≤‖f－fmodel‖１≤n‖f－fmodel‖２,
其中n 代表n 维赋范空间,因此对最优函数放缩可

使最优函数简化为

argmin
f

１
２ ‖∑

d′

d＝１
x(d)

k ∗f(d)－y‖
２
＋

１
２∑

d′

d＝１
‖wf(d)‖２＋μ

２ ‖f－fmodel‖２２. (３)

　　图１为本文算法整体流程示意图.和传统的相

关滤波方法类似,滤波器在每一帧进行更新.本文

算法在时间正则项中考虑了当前帧学习和历史帧模

型的联系,因此本文算法可以看作是SRDCF通过

多帧样本学习的合理近似.而且,在目标发生遮挡

或移出视野的情况发生时,SRDCF会因采集到最近

几帧被污染的模型而产生过拟合,本文方法能通过

正则项来约束它与前一帧类似.因为判别式学习的

效果和所提供的有监督的样本有密切关系,所以作

为时间一致性约束,选择训练fmodel的样本至关重

要.在这里,通过掩模矩阵切割将前景与背景分割

开,得到只在目标区域激活的滤波器模板.

图１ 用序列Tiger说明具有目标区域选择功能的时间一致性约束

Fig敭１ TemporalconsistencyconstraintswithobjectareaselectionfunctionexplainedbysequenceTiger

３．２　前景感知滤波器模板的学习

这节给出前景感知功能的滤波器模板fmodel的

求解.相关滤波跟踪通常使用循环矩阵对角化的

性质来对样本特征进行循环移位,从而产生正负

样本学习滤波器.而通过循环移位和密集采样产

生的多个样本并不能真实地反应背景和目标区

域,会造成边界效应.本文用预定义的掩模矩阵,
把目标区域的特征在空域中切割出来作为训练样

本,以区分背景与前景.图２为两种方法训练样

本的对比.
传统的相关滤波器在频域内求解,岭回归方程

在空域内可以表示为

２２１５０３Ｇ３
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图２ 以一维向量为例.假设目标大小D＝３.左侧是一个L＝５的一维信号xi,xi[Δτj]图像是所有循环移位所得的结

果,它通过左乘掩模矩阵P,可以得到５个长度为３的一维向量,其中前３行是与目标大小一致的真实的正样本

Fig敭２TakeoneＧdimensionalvectorasexample assuminglengthoftargetisD＝３敭LeftsideisoneＧdimensionalsignalxi

withL＝５敭xi Δτj imageisresultofallcyclicshifts敭FiveoneＧdimensionalvectorswithlengthof３canbeobtained

bymultiplyingmaskmatrixPonthisimage wherefirst３rowsarerealpositivesampleswithsamesizeofobject

E(f)＝∑
d′

d＝１
‖yj －∑

k′

k＝１
f(d)T

k　xk[Δτj]‖
２

２＋

λ∑
k′

k＝１
‖f(d)

k ‖２２, (４)

式中,E(f)为目标函数,λ为传统相关滤波器的正则项

系数,fk 为求取的多通道滤波器,y(j)为响应y的第j
个元素,[Δτj]为循环移位表示符号,xk[Δτj]为向量xk

在空域内的第j步离散位移,Τ为共轭转置.通过一

个二值的掩模矩阵,对当前帧的整幅图像进行分割,把
实际样本所在矩形位置作为正样本,把其他和目标区

域大小一致的背景切割成块作为负样本进行训练,从
而得到只有前景区域的最大响应.并以此作为时间正

则项的约束,使其具有前景感知的功能.
定义多个L×D 维的二值矩阵P,在整幅输入

图像上重新定义(４)式可得

E(f)＝∑
j′

j＝１
‖yj －∑

k′

k＝１
fT

kPxk[Δτj]‖
２

２＋

λ∑
k′

k＝１
‖fk‖２２. (５)

式中,j′为响应y 的元素总数.掩模矩阵P 可以把

整幅图像分割成目标框大小一致的图像,对整幅图

像进行循环移位.这样使得训练样本的数量扩增数

倍,包含了更多的前景背景区分,从而减小过拟合.

由移位所产生真实样本的比例由原来的
１
D

变为现在

的
L－D＋１

L
.

和传统相关滤波器的求解方法一样,将(５)式转

换到频域进行分析.由帕塞瓦尔定理,可得

E(f)＝∑
j′

j＝１
‖ŷj －diag(x̂j)T DFPTf‖

２
２＋

λ‖f‖２２, (６)

式中,ŷi 为期望响应的傅里叶变换,x̂i 为特征的傅

里叶变换,diag()为对角矩阵,F 为一个标准正交

化的正交基向量.通过F,一个D１ 维的矢量信号

可表示为傅里叶变换形式.引入一个等式约束条件

后,可以通过增广拉格朗日方法(ALM)求解.由这

种方法求得的时间一致性正则项中的滤波器fmodel

的活跃区域,与目标前景大小一致,能排除边界效

应.在后续帧的更新中,ALM 可以作为时间一致

性的约束,把前景和背景有效区分.图３为传统相

关滤波器和本文训练样本的对比示意图.

３．３　优化方法

SRDCF采用高斯Ｇ赛德尔迭代法求解,高斯Ｇ赛

图３ 传统相关滤波器和本文方法训练样本对比.(a)传统相关滤波器的循环移位训练样本;
(b)前景感知相关滤波器的训练样本

Fig敭３ Comparisonoftrainingsamplesbetweentraditionalcorrelationfiltersandproposedmethod敭 a CyclicＧshift
trainingsamplesoftraditionalcorrelationfilter  b trainingsamplesofforegroundＧawarecorrelationfilter

２２１５０３Ｇ４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

德尔迭代法是数值代数中的一种迭代法,用于求解

线性方程组,但其收敛速度慢,无法满足跟踪过程的

实时性.在这里,采用ADMM求解,可以保证在传

统特征表达上的跟踪具有实时性.
第１帧的滤波器模型通过３．２小节求得,为求

解(４)式,引入松弛变量g,基于凸优化问题构造的

目标函数为

argmin
f,g

１
２ ‖∑

d′

d＝１
x(d)

t ∗f(d)－y‖
２
＋

１
２∑

d′

d＝１
‖wg(d)‖２＋μ

２ ‖f－fmodel‖２２

s．t．g＝f

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

,(７)

式中,g(d)为多通道滤波器的松弛变量,x(d)
t 是第t

帧时刻第d 个通道的特征.
利用ALM,将(７)式约束转换为标准函数,则

目标函数可以转换为拉格朗日函数的最小值,即

L(f,g,ζ)＝
１
２ ‖∑

d′

d＝１
x(d)

t ∗f(d)－y‖
２
＋
１
２∑

d′

d＝１


‖wg(d)‖２＋ζT∑
d′

d＝１
f(d)－g(d)
( ) ＋

γ
２∑

d′

d＝１


‖f(d)－g(d)‖２２＋μ
２ ‖f－fmodel‖２２, (８)

式中,L()为拉格朗日函数,ζ 为惩罚因子,γ 为

ALM的正则项系数.
由于(８)式无闭环解,通过ADMM 优化求解可

得两个优化子问题.
子问题f 的求解为

argmin
f̂

‖∑
d′

d＝１
x̂(d)

t f̂(d)－ŷ‖
２
＋

ζT∑
d′

d＝１
f(d)－g(d)
( ) ＋

γ
２∑

d′

d＝１
‖f(d)－g(d)‖２２＋μ

２ ‖f－fmodel‖２２,

(９)

式中,x̂(d)
t 为多通道特征的傅里叶变换,f̂(d)为多通

道滤波器的傅里叶变换,f̂ 为f 的离散傅里叶变换.

已知标签ŷ 的第j个元素仅仅取决于滤波器第j个

元素的值和样本 x̂t 的所有通道.定义Vj(f)∈
ℝD２,ℝD２为由 D２ 维矩阵构成的实数空间.f 在

D２ 通道上的第j 个向量,可以通过向量Vj()表
示,对(９)式求导并令导数等于０.可求得子问题的

解为

Vj(f̂)＝ Vj(x̂t)Vj (x̂t)T＋(μ＋γ)I[ ] －１ Vj(x̂t)ŷj ＋γVj(ĝt)－ζT＋μVj(f̂model)[ ] , (１０)

式中,I为单位矩阵,ĝt 为松弛变量的傅里叶变换.
子问题g 因为没有涉及空域上的卷积运算,因

此直接对子问题求导可得空域上的闭环解为

g＝(wTw＋γI)－１(ζT＋γf). (１１)
更新拉格朗日系数为

ζ(k＋１)＝ζ(k)＋μ[f(k＋１)－g(k＋１)]. (１２)

　　更新惩罚系数γ 为

γ(i＋１)＝min[γmax,ργ
(i)], (１３)

式中,ζ(k)、ζ(k＋１)分别为迭代前后的拉格朗日系数,

f(k＋１)为下一帧迭代求得的滤波器模板,g(k＋１)为

下一次求得的松弛变量,γ(i)、γ(i＋１)分别为前后迭

代的惩 罚 系 数,γmax为 惩 罚 系 数 上 限,ρ 为 放 大

倍数.
由３．１小节的最优函数可以看出,带有时空正

则项的最优函数为凸函数,且 ADMM 的每一个子

问题均在空域或频域有闭环解,因此可以收敛到全

局最优.
对复杂度分析,由于(９)式的求解在每个像素位

置上是相互独立的,因此关于子问题f 有M×N 个

子问题,每个子问题都含有 D 个变量的线性方程

组.每一个线性系统的时间复杂度是O(DMN),

因此解决子问题f̂ 的复杂度是 O(DMN).考虑到

离散傅里叶变换和傅里叶逆变换,对滤波器f 的求

解的复杂度是O[DMNlg(MN)].对子问题g 在

空域的闭环解,算法在滤波器求解过程中的复杂度

是O[DMNlg(MN)NI],其中 NI 是 ADMM 的迭

代次数.在滤波器求解过程中,算法的复杂度远小

于采用高斯Ｇ赛德尔方法求解的 O[(D＋K２)×
DMNNI],大大加快了原优化方法的运算时间.
３．４　重检测

３．４．１　目标重检测

目前任何跟踪算法都不能始终保证跟踪的正确

性.基于相关滤波的跟踪器一旦发生跟踪错误,那
么所训练到的分类器通常是由前一帧或者前几帧的

错误样本取得,那么模板会发生漂移,从而导致跟踪

失败.目前常用的办法是用相关响应的峰值旁瓣

(PSR)来确定相关峰振荡的剧烈程度,由此来决定

跟踪器是否发生跟踪错误.然而,仅仅改变模型跟
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新策略无法重捕已丢失的目标.
受目标检测算法的启发,本文采用候选区域和

相关滤波结合的方法设计了一个重检测器.文献

[１４]的候选区域方法为EdgeBoxes,其利用图像中

纹理、边缘、颜色等信息,可以保证在选取较少窗口

(几千甚至几百个)的情况下,保持较高的召回率.
对于重检测器,本文通过上文方法,获得两个相关滤

波器模板.一个与传统相关滤波跟踪方法相同,采
用帧帧更新的策略,用于正常跟踪状态;另外一个通

过保守的更新率来获得长时跟踪所需的具有记忆效

应的滤波器模板,一旦发生目标丢失的现象,能激活

重检测器.在重检测时,用EdgeBoxes候选区域方

法获得目标可能出现的位置,并计算所有候选框目

标与 具 有 记 忆 效 应 滤 波 器 的 相 关 输 出,定 义 为

g(b(m)
t ).g(b(m)

t )代表第t帧中,第m 个候选框的

输出得分,b(m)
t 为第t帧的第m 个候选框.本文考

虑两个连续帧之间位移变化的连续性,计算所有候

选区域与上一帧的中心点距离D[b(m)
t ,bt－１],bt－１

为第 (t－１)帧 候 选 框 的 位 置,D [b(m)
t ,bt－１]＝

exp －
１
２σ２‖

[x(m)
t ,y(m)

t ]－(xt－１,yt－１)‖２
é

ë
êê

ù

û
úú ,σ 为方

差,[x(m)
t ,y(m)

t ]为第t 帧各勾选框的位置坐标,
(xt－１,yt－１)为上一帧确定的候选框的位置,把所得

到的各个候选框的输出和最小化空间位置项作为最

优函数的两部分.这样能兼顾帧与帧间移动的平滑

性和最大响应的关系,防止发生重检测目标位置的

突变而造成失败.

argmin
m

g[b(m)
t ]＋αD[b(m)

t ,bt－１]

s．t．g[b(m)
t ]＞Tr

{ , (１４)

式中,α用于调节检测置信度和目标位置置信度的

权重,Tr为接受阈值.

３．４．２　重检测阈值确定

为不与后续实验数据集重合而产生偶然性,
用独 立 的 数 据 集 来 验 证 阈 值 选 取 的 可 靠 性.

MEEM[１５]跟踪算法提供了１０个带有不同属性的

视频序列,如遮挡、光照变化、低分辨率和目标非

刚性形变等.VIVID数据集提供航拍的移动车辆

数据,其中包括红外图像和可见光视频序列,其中

车辆经常发生互相遮挡、障碍物遮挡和尺度变换

等情况,共计上万帧视频序列.为测试重检测器

的激活阈值,首先用无重检测功能的跟踪方法,以
便获得跟踪失败的序列.以 MEEM数据集中的２
个视 频 序 列 为 例,图４为 无 重 检 测 器 算 法 下,

MEEM数据集中序列carRace和序列ball交并比

(IoU)和 置 信 度 得 分 的 关 系,图 中 方 框 是 跟 踪

结果.

图４ 无重检测器的carRace和ball序列的IoU值和响应得分曲线关系.(a)carRace的IoU值和响应得分曲线关系;
(b)carRace第５０２帧跟踪结果;(c)carRace第５１０帧跟踪结果;(d)ball的IoU值和响应得分曲线关系;(e)ball第

　　　　　　　　　　　　　　　２０９帧跟踪结果;(f)ball第２１１帧跟踪结果

Fig敭４RelationshipbetweenIoUvalueandtrackingconfidencescoreforcarRaceandballsequenceswithoutreＧdetector敭

 a RelationshipbetweenIoUvalueofcarRaceandtrackingconfidencescore  b ５０２ndＧframetrackingresultof
carRace  c ５１０thＧframetrackingresultofcarRace  d relationshipbetweenIoUofballandtrackingconfidence
　　　　　score  e ２０９thＧframetrackingresultofball  f ２１１stＧframetrackingresultofball
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　　 实 验 发 现,当 目 标 被 严 重 遮 挡 时,如 序 列

carRace的５１０帧和ball的２１０帧,相关响应值小

于０．２,会导致跟踪失败(IoU值小于０．５),因此将重

检测器的阈值T０ 设置为０．２.重检测完成以后,需
要确定一个接受阈值来判断何时已经重捕目标,并
开始正常跟踪.这里用一个比重检测器的激活阈值

更大的参数K×T０ 来设定这个值,其中K∈[１,２],

K 是放大系数,并以０．１的步长递增,经实验发现,
接受阈值取１．５T０ 时,获得的效果最好.

３．５　算法流程

目标在第t帧的定位由前一帧的滤波器 f̂t－１

计算所得.SRDCF 的多尺度处理方法是对搜索

区域进行一个多分辨率的滤波来估计尺度变化.

搜索区域的大小与滤波器 f̂ 在空域的大小一致,
结果得到S个相关输出,这里S为尺度的数目,然
后利用插值法找到所有相关输出的最大检测值,
有最大相关输出分数的尺度框就可确定目标的尺

度和位置.
和传统的相关滤波跟踪器一样,本文采用在线

更新策略来提高算法的稳健性,防止过拟合.第t
帧 的 滤 波 器 模 板 以 一 个 固 定 的 学 习 速 率 更 新,

f̂model＝(１－α)f̂t－１＋α′f̂,其中f̂model为频域的滤波

器模板,α′为在线更新速率.对于第１帧的滤波器

模板,使用前景感知方法得出,而后对每帧都进行更

新,以起到目标区域选择的时间一致性约束作用.

４　实验结果与分析

利用文献[１６Ｇ１７]提供的公开数据集和方法定

性、定量分析测试本文算法.在特征表达上用传统

特征、基于神经网络提取特征的方法分别进行实验.
对本文算法与一些具有代表性的高性能算法进行对

比,其中包括CCOT[１２]、ECO[１３]、DSST[１０]、分层卷

积特征跟踪器CF２[１８]、端到端的相关滤波器跟踪

CFNet[１９]、SRDCF[１１]、KCF[９]、长时跟踪器LCT[４]、
多 专 家 模 型 MEEM[１５]、孪 生 全 连 接 网 络

SiamFC[２０]、互补学习跟踪方法Staple[２１]、背景感知

跟踪器BACF[２２]、多域卷积神经网络 MDNet[２３]、多
尺度相关滤波跟踪器SAMF[２４]及未配备重建测功

能的CF２跟踪器CF２camera.最后在文献[１５]所
提供的数据集中选出序列.在实验数据对比中,本
文方法基于传统特征的用 Ours表示,基于深度特

征的 用 Oursdeep 表 示. 实 验 的 测 试 平 台 为

Matlab２０１７a,实 验 使 用 的 计 算 机 CPU 为 主 频

３．４０GHz的I７Ｇ６７００,内 存 为８GB,通 过 英 伟 达

GeForceGTX１０８０tiGPU基于 MatConvNet工具

箱提取前向特征.
和SRDCF一致,本文在４倍于目标长、宽的

搜索区域进行查找,然后分别提取方向梯度直方

图(HOG)、颜色名称和卷积特征,然后通过余弦窗

处理来降低边界效应.对于 ADMM,将(８)式中

的超参数μ在整个实验中设置为１６.初始的步长

参数、最大值和比例因子分别设置为１０、１００和

１．２.ADMM的迭代次数设置为２.在第１帧滤

波器模型的求解中,分别把初始步长、最大值和比

例因子分别设置为１、２０和５.对于所有实验,固
定这些参数不变.

４．１　定量分析

４．１．１　在OTBＧ２０１３数据集上的评估

利用文献[１４]中提供的２种评判标准来评价算

法:１)精确度,定义为目标中心误差小于指定阈值的

帧数占总帧数的百分比,其中阈值取２０pixel,并把

这个值定义为中心距离准确率(DP);２)成功率,定

义为S＝
Rt∩Ra

Rt∪Ra
,其中Rt 为跟踪目标的边框区域,

Ra 为目标真实的边框区域,∪和∩分别为面积的并

集和交集运算.当S＞０．５时,认为跟踪成功,并把

这个值定义为跟踪成功率(OP).文献[１４]中用成

功率曲线下的面积(AUC)来确定实际计算成功率

的得分.
首先把本文算法和一些其他基于传统特征的先

进方法进行对比,表１为成功率、精确度、跟踪速度

的结果.可以看出,本文算法在平均成功率和阈值

精确度方面都比基础算法SRDCF高,这是因为引

入了时间一致性的约束.ECO是近年来在各数据

集上取得最好成绩的算法之一,其利用高斯混合模

型减少了样本的训练维度,但是矩阵的因式分解计

算增加了计算复杂度.而本文算法通过ADMM,经
过几次迭代就可实现收敛,避免复杂的数学运算,可
以达到实时性(大于２５frame/s)要求.和BACF
相比,均把目标区域和背景区域分割作为样本训练

分类器的手段,准确率和精确度都有小幅提高.此

外,值得注意的是,本文算法的跟踪速度是基准算法

SRDCF的４．４倍.
图５为在 OTBＧ２０１３上,基于传统特征的算法

的一次通过精度(OPE)曲线和成功率曲线.以成

功率曲线和横轴围成的面积表征成功率,本文算法

的 取值为０．６８２,在所有参与比较的先进方法中排名
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表１　基于传统特征的跟踪算法在OTBＧ２０１３上的成功率、精确度和跟踪速度

Table１　Successrate,precision,andtrackingspeedoftrackingalgorithmbasedontraditionalfeaturesonOTBＧ２０１３dataset

Parameter Ours ECOＧHC LCT SRDCF StapleＧCA Staple BACF DSST KCF
MeanOP/％ ８５．５ ８１．０ ８１．３ ７８．１ ７７．６ ７５．４ ８５．４ ６７．０ ６２．３
MeanDP/％ ８９．２ ８７．４ ８４．８ ８３．８ ８３．３ ７９．３ ７８．５ ７４．０ ７４．０
Trackingspeed/

(frames－１)
２５．３ ４２ １８．５ ５．８ ３５．３ ７６．６ ２３．２ ２０．４ １７１．８

图５ 基于传统特征的跟踪器在OTBＧ２０１３数据集上的OPE曲线和成功率曲线.(a)OPE曲线;(b)成功率曲线

Fig敭５ PlotsofOPEandsuccessrateoftrackerswithtraditionalfeaturesonOTBＧ２０１３dataset敭 a PlotsofOPE 

 b plotsofsuccessrate

第一,其比SRDCF和 BACF分别提高了５．６％和

３．２％.本文的方法考虑时间上下文信息,仅把上一

帧所得到的滤波器模板作为监督,而同样考虑历史

信息的ECOＧHC高效时空卷积跟踪器,把所有的历

史信息集合起来,增加了计算复杂度.针对成功率

曲线 和 横 轴 围 成 的 面 积,本 文 方 法 比 ECOＧHC
提高了３％.

本文还基于OTBＧ２０１３数据集对视频序列中的

１１个属性进行了测试.如表２所示,本文方法在尺

度变换、平面内旋转、背景混杂、照明变化和目标的

快速移动５项属性中排名第一,其中SV为尺度变

化,OV为移出视野,OR为平面外旋转,OCC为遮

挡,DEF为形变,MB为运动模糊,FM 为快速移动,

IR为平面内旋转,BC为背景混杂,LR为低分辨率,

IV为照明变化.本文算法的时间一致性正则项包

含目标区域的特征选择,能够区分目标和背景区域,
从而得到一个较好的跟踪水平.对比基础方法

SRDCF,本文方法在１１个属性中的性能都有了显

著的提高.在遮挡和目标移出视野两个属性中性能

分别提高了１１．２％和４．２％.这些属性的难点在于

目标外观形态上的变化、遮挡和目标移出视野.本

文算法增加了时间一致性正则和重检测器,因此比

较容易克服这些障碍.
为更好地表征目标物体的模式,本文跟踪器也

结合深度特征并与其他基于深度学习的方法进行比

较.在这里,对跟踪器组合 VGGＧM 中conv１和

conv５的网络输出,结合传统特征作为特征表达,同
样采用成功率,精确度和跟踪速度作为衡量标准.
表３为本文算法和其他基于深度学习方法在OTBＧ
２０１３数据集上的对比.可以看出,在成功率和精确

度上,本文算法表现良好,其中成功率比基于卷积特

征的SRDCF提升了９．９％,比 VOT２０１７比赛季军

ECO提升了０．７％.在跟踪速度方面,SiamFC和

CFNet都 远 超 实 时 水 平,而 本 文 算 法 仅 仅 为

１０．６frame/s,这是由于本文图像在预训练的神经

网络中进行前向传播需要经过多次的卷积池化计算

来提取特征,这一点与SiamFC和CFNet相比,处
于劣势.针对成功率曲线和横轴围成的面积,如图

６所示,本文算法以０．７１１排名第一,deepSRDCF为

０．６４１,前者比后者提高了７％.

４．１．２　在VOT２０１６上的评估

表４为本文基于传统和深度特征的算法在

VOT２０１６上与其他算法的对比.VOT２０１６由６０
个具有挑战性的视频序列组成.算法用精确度、稳
健性、平均覆盖准确率(EAO)３个指标进行评估.
精确度表示所预测的边界框和实际所标注的物体位

置的重合率,稳健性表示在所有序列中,跟踪发生的

平均失败次数.EAO表示对每个跟踪器在一个短

时图像序列上的非重叠的期望值.
参与比较的算法有 VOT２０１５和 VOT２０１６上

的冠军算法 MDNet和CCOT,由表４可以看出,在
综 合 评 价 指 标EAO上 ,本 文 算 法 的 表 现 要 比
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表２　各跟踪器在OTBＧ２０１３上的属性评估

Table２　PerformanceevaluationofeachtrackeronOTBＧ２０１３dataset

Algorithm SV OV OR OCC DEF MB FM IR BC LR IV
ECOＧHC ０．６２７ ０．６９４ ０．６６８ ０．６７ ０．６４５ ０．６１０ ０．６０７ ０．５８９ ０．６０６ ０．６７２ ０．６１２
Ours ０．６５４ ０．６６７ ０．６３２ ０．６６９ ０．６６４ ０．６０５ ０．６１２ ０．６３７ ０．６２５ ０．５４４ ０．６２６
LCT ０．５５３ ０．５９４ ０．６２４ ０．６２７ ０．６６８ ０．５２４ ０．５３４ ０．５９２ ０．５８７ ０．５４１ ０．５８８
SRDCF ０．５８７ ０．５５５ ０．５９９ ０．６２７ ０．６３５ ０．６０１ ０．５６９ ０．５６６ ０．５８７ ０．５４１ ０．５７６
SAMF ０．５０７ ０．５５５ ０．５５９ ０．６１２ ０．６２５ ０．４６１ ０．４８３ ０．５２５ ０．５２０ ０．５２６ ０．５１３
StapleＧCA ０．５７４ ０．５６２ ０．５９４ ０．６００ ０．６３２ ０．５６９ ０．５６６ ０．６０１ ０．５８７ ０．４９７ ０．５９６
Staple ０．５５１ ０．５４７ ０．５７５ ０．５９３ ０．６１８ ０．５４１ ０．５０８ ０．５８０ ０．５７６ ０．４９６ ０．５６８
KCF ０．４２７ ０．５５０ ０．４９５ ０．５１４ ０．５３４ ０．４９７ ０．４５９ ０．４９７ ０．５３５ ０．５３７ ０．４９３
DSST ０．５４６ ０．４６２ ０．５３６ ０．５３２ ０．５０６ ０．４５５ ０．４２８ ０．５６３ ０．５１７ ０．３４５ ０．５６１

表３　基于卷积特征的跟踪算法在OTBＧ２０１３上的准确率、精确度和跟踪速度

Table３　Successrate,precision,andtrackingspeedoftrackingalgorithmbasedonconvolutional
featuresonOTBＧ２０１３dataset

Parameter Ours ECO MDNet CCOT DeepSRDCF SiamFC CFNet CF２
MeanOP/％ ８９．４ ８８．７ ９１．１ ８３．２ ７９．５ ７９．１ ７６．９ ７４．０
MeanDP/％ ９０．０ ９３．０ ９４．８ ８９．９ ８４．９ ８１．５ ８０．７ ８９．１
Trackingspeed/

(frames－１)
１０．６ ９．８ ０．８ ０．８ ０．２ ８３．７ ７８．４ １０．２

图６ 基于卷积特征的跟踪器在OTBＧ２０１３数据集上的OPE曲线和成功率曲线.(a)OPE曲线;(b)成功率曲线

Fig敭６ PlotsofOPEandsuccessrateoftrackerswithconvolutionalfeaturesonOTBＧ２０１３dataset敭 a PlotsofOPE 

 b plotsofsuccessrate

SRDCF和BACF更好.传统特征版本的 Ours跟

踪器的表现,要比具有CNN特征的SRDCF还要提

升４．４％.

４．２　定性分析

图７为本文两种特征表达版本的跟踪方法,在

OTBＧ２０１５数据集中节选８个比较有难度的视频序

列,并和其他一些高水准算法进行比较.CF２利用

分层卷积特征可以有效地在旋转和目标形变的序列

(motorrollingandskiing)中获得成功,但是无法有

效抵抗背景混杂和光照变化(singer２andsoccer).
基于 相 关 滤 波 的 跟 踪 器,如 CF２,KCF,DSST,

SRDCF等,在发生目标遮挡时,滤波器模板迅速污

染并发生漂移(girl２).本文算法配以稳健性更强的

卷积特征作为模式表达,能有效抵抗这些困难,因为

时间一致性正则项具有前景感知的约束功能,能够

表４　VOT２０１６数据集上各算法的EAO,

精确度和稳健性评估

Table４　EvaluationsofEAO,precision,androbustnessof

algorithmsonVOT２０１６dataset

Algorithm EAO Accuracy Robustness
DSST ０．１８１ ０．５００ ２．７２０
ECO ０．３７５ ０．５３０ ０．７３０
Staple ０．２９５ ０．５４０ １．３５０
MDNet ０．２５７ ０．５３０ １．２００
BACF ０．２２３ ０．５６０ １．８８０
SRDCF ０．２４７ ０．５２０ １．５００
ECOＧHC ０．３２２ ０．５１０ １．０８０
DeepSRDCF ０．２７６ ０．５１０ １．１７０
CCOT ０．３３１ ０．５３０ ０．２３８
SiamFC ０．２７７ ０．５４９ ０．３８２
Ours ０．３２０ ０．５３５ ０．９２６

Oursdeep ０．２８５ ０．５５５ １．３３０
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图７ 本文算法和SiamFC,CCOT,DSST,KCF,ECO,CF２在OTBＧ２０１５上的８个序列的

效果对比.从上到下依次为singer２,girl２,tiger,bird１,dragonbaby,motorrolling,skiing,soccer
Fig敭７ComparisonoftrackingresultsofSiamFC CCOT DSST KCF ECO CF２ andproposedalgorithm on８

challengingsequencesfrom OTBＧ２０１５dataset敭Fromtoptobottom singer２ girl２ tiger bird１ dragonbaby 
　　　　　　　　　　　　　　　　　motorrolling skiing andsoccer

有效抑制背景与目标的混杂,且正则项可以阻止帧

与帧之间滤波器模板因突变而产生的漂移.此外,
重检测块能够抵抗遮挡影响.这种时间一致性的约

束和重检测器甚至可以在目标发生完全遮挡,移出

视野并移回的序列中起到效果(bird１).从４．１小节

的属性性能比较中可以看出,本文算法对平面内旋

转 和 平 面 外 旋 转 场 景 的 处 理 效 果 很 好

(dragonbaby),因为其延续了SRDCF空间正则化

方法的优点,总是能在较大范围的搜索框中很好地

区分目标区域和周围环境区域.

５　结　　论

空间正则化相关滤波算法SRDCF在目标超出

视野、严重遮挡和复杂背景的情况下容易跟踪失败.
基于SRDCF,引入时间一致性约束,使相关滤波跟

踪同时具有时间空间正则化功能.令跟踪模型能够

考虑历史信息,在时间正则项中,引入具有前景感知

功能的滤波器作为约束,并消除边界效应的影响.
在跟踪整体框架上使用 ADMM,能够改变SRDCF
运算速度慢的缺陷,从而实现在线跟踪.此外,通过

设计基于候选区域方法的重检测器,探究重检测器

激活的条件,使跟踪器能有效对抗遮挡和移出视野.
利用 OTBＧ２０１３,OTBＧ２０１５和 VOT２０１６数据集,
对本文算法和时下最先进的算法进行对比.结果显

示,在OTBＧ２０１３上,本文算法的传统和卷积特征两

个版本的跟踪成功率比SRDCF均有提高,且与参

与比较的算法相比,在跟踪成功率排名上均为第一.
通过基于数据集的定性和定量分析,本文算法能够

应对多种复杂场景,与现有先进算法相比较,有很好

的稳定性.
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