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基于双核模型上下文的流形正则相关滤波跟踪算法
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摘要 为了兼顾算法的跟踪速度与精度,提出了一种基于双核模型上下文的流形正则相关滤波跟踪算法。其中,结合上

下文相关框架与相关滤波算法的主模块承担主要跟踪任务,可弥补相关滤波学习模型中余弦窗过滤的背景信息。对上下

文相关样本进行流形正则处理,可达到惩罚上下文相关框架、优化主模块模型的目的。辅助模块则结合了核相关滤波算

法与卷积特征,当跟踪目标发生遮挡、形变或超出视距等情况,跟踪置信度低于经验阈值时启用辅助模块,防止主模块模

型发生漂移。由于主模块的跟踪速度快、精度低,而辅助模块跟踪速度慢、精度高,两个模块可在速度和精度方面优势互

补。在OTB2015和VOT2016数据集上的测试结果表明,本算法在精度和鲁棒性方面均超过了其他相关滤波算法。
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1 引  言

视觉目标跟踪是计算机视觉的一个重要分支,

在智能视频交通监控、机器人、人机交互等领域得到

了广泛的应用[1]。根据目标外观模型将目标跟踪算

法分为生成式跟踪算法与判别式跟踪算法[2]。近年
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来,随着机器学习的兴起,判别式跟踪算法逐渐能同

时利用目标信息和目标周围背景信息,得到了人们

的广泛研究[3]。
判别式跟踪算法也被称为检测跟踪算法,通

过训练数据学习到一个分类模型,以区分前景和

背景[4]。以目标所在区域为正样本,背景区域为

负样本进行分类器的训练,分类器预测的最高分

数所在位置就是目标所在的位置。代表性的判别

式跟踪算法有基于分类跟踪的深度学习算法和基

于支持向量机(SVM)的跟踪算法[5]。Bolme等[6]

将相关滤波应用于目标跟踪领域,利用快速傅里

叶变换和卷积定理在频域中最小化期望响应和滤

波器与目标区域的均方误差和,得到最小平方和

误差(MOSSE)滤波器。MOSSE算法的跟踪速度

每秒高达600多帧,虽然跟踪精度较低,但算法的

实时性较高[6]。Henriques等[7]将循环矩阵及核技

巧引入 MOOSE算法中,利用灰度特征构建循环

结构核(CSK)跟踪算法,提高了 MOOSE算法的跟

踪精度。Danelljan等[8]利用颜色属性表示输入数

据,自适应选择鲁棒的颜色特征 CN进行跟踪。

Henriques等[9]提出了核相关滤波(KCF)算法,在

CSK中引入不同的核方法以及方向梯度直方图

(HOG)特征,提高了相关滤波视频目标跟踪算法

的精 度。Bertineto等[10]提 出 了 Staple算 法,将

HOG特 征 和 颜 色 直 方 图 特 征 进 行 融 合,在

VOT2016数据集上获得了较好的跟踪效果。Qi
等[11]提出将深度卷积神经网络获取的特征用于相

关滤波目标跟踪中,也获得了较好的跟踪效果。
但提取卷积特征的计算开销较大,无法满足目标

跟踪的实时性要求,如高效卷积算子(ECO)[12]、连
续卷积算子跟踪(CCOT)[13]。Mueller等[14]提出

了上下文相关框架,解决了传统相关滤波算法背

景信息丢失严重的问题,允许显式地将目标周围

的上下文信息合并到相关滤波学习中。但上下文

相关框架带来的正负样本不均衡问题,会导致学

习模型的泛化能力下降。
为解决上下文相关框架过量学习目标背景信息

和基于深度学习的跟踪算法速度慢的问题,本文提

出了一种基于双核模型上下文的流形正则相关滤波

跟踪算法。该算法包含主模块和辅助模块,主模块

采用上下文流形正则相关滤波模型,可以很好地解

决上下文相关框架过量学习目标背景信息的问题;
辅助模块采用跟踪效果较好的KCF算法。主模块

和辅助模块交替进行跟踪,减少了辅助模块深度特

征的提取帧数,只在相关帧数目标发生遮挡、形变

或超出视距等问题时,辅助模块才会利用深度特

征校正主模块的跟踪结果。本算法既能有效防止

主模块模型发生漂移,又不会严重影响主模块的

跟踪速度。

2 上下文相关跟踪

Mueller等[14]提出的框架可显式地将目标周围

的上下文信息合并到相关滤波学习中。在跟踪目标

P0 周围提取出k 个上下文相关图像块Pi,利用特

定的特征提取算法建立P0 及Pi 的外观模型,即

P0→X0∈Rn,Pi→Xi∈Rn。对X0 和Xi 进行循环

移位,建立正样本空间x0 和负样本空间xi。负样

本空间的样本标签用0表示,上下文相关跟踪旨在

学习一个滤波器w,使模型对目标区域的评分尽量

高,对目标周围区域的评分尽量低,需要优化的目标

函数可表示为

min
w

x0w-y 2
2+λw 2

2+λ1 xiw 2
2, (1)

式中,y 为二维高斯矢量化回归目标,λ,λ1>0为正

则项系数。将上下文相关正则项和回归目标合并为

min
w

Aw-y 2
2+λw 2

2, (2)

式中,A=

x0

λ1x1

︙

λ1xk























,
 

y=

y
0
︙

0





















,x1,…,xk 为k 个负

样本特征向量。在傅里叶域中得到(2)式的闭式

解为

ŵ =
x̂*
0 ☉ŷ

x̂*
0 ☉x̂0+λ+λ1∑

k

i=1
x̂*

i ☉x̂i

, (3)

式中,x̂0 为x0 的傅里叶变换,x̂i 为xi 的傅里叶变

换,x̂*
0 为x̂0 的共轭,x̂*

i 为x̂i 的共轭,λ 为所有元

素均为λ 的矩阵。与传统的相关滤波跟踪算法相

同,当新的图像块z出现时,将跟踪结果确定为最大

响应r的位置,在频域中进行快速计算,得到

r̂ =ẑ ☉ŵ , (4)
式中,r̂ 为频域内的相关响应图,ŵ 为频域内的位置

滤波器。

3 基于双核模型上下文的流形正则相关

滤波跟踪

主模块采用上下文流形正则相关滤波模型,特
征采用HOG+CN的自适应融合。辅助模块采用
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KCF 算 法,卷 积 层 为 Visual
 

Geometry
 

Group
(VGG)实验室用ImageNet数据集训练的卷积神经

网络VGG-16的卷积层Conv4-3。跟踪置信度评价

指标 采 用 最 大 响 应 值 与 平 均 峰 值 相 关 能 量

(APCE)[15]。当主模块的最大响应值和 APCE中

的一个低于经验阈值时,停止主模块模型的更新,启

用辅助模块跟踪。利用深度特征强大的表征能力在

目标发生遮挡、变形、超出视距等情况下完成跟踪,
有效防止主模块模型漂移。主模块与辅助模块协同

作用,使算法的跟踪精度高于基于手工特征的相关

滤波算法,速度也达到了实时跟踪的要求,本算法的

流程图如图1所示。
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图1 本算法的流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

our
 

algorithm

3.1 上下文流形正则相关滤波

引入循环移位的近似密集取样方法可以解决

MOSSE算法导致的样本冗余问题,但相关滤波算

法引入的循环矩阵也会带来边界效应。可通过添

加余弦窗的方式缓解边界效应,但余弦窗会过滤

掉大量的背景信息。因此,将上下文相关框架引

入相关滤波算法中,使模型学习到更多的背景信

息。为防止模型过量学习背景信息,提出了一种

流形正则方法。即对上下文相关样本进行流形正

则处理,以达到惩罚上下文相关框架、优化主模块

模型的目的。

3.1.1 上下文相关样本流形建模

采用拉普拉斯映射方法建立上下文相关样本的

流形结构优化模型,并将该模型作为流形正则项引

入(1)式。将上下文样本作为目标基样本的增广样

本,上下文重叠采样方法如图2所示。首先,给定跟

图2 上下文重叠采样的示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

context
 

overlap
 

sampling

踪目标框,并将其扩展到目标周围区域;然后,将扩

展区域按照目标框尺寸分割成4个重叠的图像块,
对每个图像块进行循环移位,产生一系列虚拟样本

xi∈Rn  m=4
i=1,其中,m 为顶点数;最后,利用图像的

拉普拉斯正则项,模拟这些样本分布的局部流形结

构。拉普拉斯正则项可以度量不同样本之间的相似

性,如果样本xi 和xj 在高维特征空间的内部几何

流形结构相近,则xi 和xj 的相关映射f xi  和

fxj  也相近。因此,利用虚拟样本 xi∈Rn  m=4
i=1

构建一个具有m 个顶点的最近邻无向图G,每个顶

点表示一个样本。每个顶点xi 都与其最近邻顶点

xj  相连接。文献[16]用高斯核权重因子定义无

向图G 的带权邻接矩阵W,如果结点i与结点j相

互连接,则Wij 可表示为

Wij =exp-
xi-xj

2
2

2σ  , (5)

式中,σ>0为控制权重Wij 下降速度的参数。xi 的

度数di =∑
m

j=1
Wij,则度数矩阵 D=diag d1,…,

dm 。为了将加权图G 映射到一组表示系数上,拉
普拉斯特征映射的学习准则最小化目标可表示为

∑
m

i,j=1
fxi  -fxj    2Wij =YTLY, (6)

式中,Y= fx1  ,…,fxm    T,L=D-W 为拉普

拉斯矩阵。

3.1.2 上下文相关样本流形正则化

(1)式给出了上下文相关跟踪框架的优化目标

函数,其含义是在相关滤波基样本的基础上增加上
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下文相关样本,将目标基样本视为正样本,上下文相

关样本视为负样本,最优结果是训练出一个滤波器

w。但上下 文 相 关 样 本 的 数 量 是 目 标 基 样 本 的

4倍,优化模型的结构风险误差较大,训练出来的滤

波器w 泛化能力还有待提高。为平衡正负样本不

均匀带来的模型结构误差,采用增加正则项的方法

降低上下文相关样本的训练权重。给定p+1个标

签yi 为正的样本 xi,yi=1    p=0
i=0,q-p 个标签yi

为负的样本 xi,yi=0    q=4
i=p+1。通过优化模型找

到一个最优的线性分类器f*∈Hk,优化模型可表

示为

min
f*∈Hk

 ∑
n

i=0
fxi  -yi  +λf 2

k +

 λ1∑
m

i=n+1
f xi  +λ2YTLY , (7)

式中,Hk 为再生核希尔伯特空间,λ,λ1,λ2>0为正

则项系数。为了快速求解(7)式,用一个线性函数表

示回归目标,即

fx  =wTx。 (8)

  将(8)式代入(7)式,得到

min
w

L w  =Aw-y 2
2+λw 2

2+λ2wTATLAw,

(9)

式中,A=
x0

︙

xk

















 。令

∂L w  
∂w =0,则上下文流形正则

相关滤波模型在傅里叶域的解为

ŵ =
x̂*
0 ☉ŷ*

x̂0
 ☉x̂0+λ1∑

k

I=1
x̂*

I ☉x̂I +λ+

λ2∑
k

i,j=0
Wij x̂i-x̂j  *☉ x̂i-x̂j  , (10)

式中,k=4为上下文相关样本的个数。

3.1.3 快速检测

上下文流形正则相关滤波基于判别式相关滤波

跟踪框架,给定一个具有D 通道特征表示 zd  D
d=1

的新图像块z,其相关响应矩阵r可表示为

rz  =F-1 ∑
D

d=1
ẑd☉ŵ d  , (11)

式中,F-1 为傅里叶逆变换,ẑd 为新图像块z 频域

内d 通道的特征,ŵ d 为频域内第d 通道的分类器

参数。

3.1.4 HOG与CN的自适应融合

KCF[9]算法采用多通道 HOG特征,能很好

地适应光照变化、平面内旋转等情况。颜色特征

则是从全局角度对目标进行描述,具有旋转不变

性,且不易受目标尺度或形状变化的影响。CN
特征是颜色特征的一种,通过概率映射方式将图

像从原始的三维 RGB(Red,Green,Blue)空间转

换到11维 的 颜 色 特 征 空 间。相 比 其 他 颜 色 特

征,CN特征的目标描述能力更强。因此,利用现

有的跟踪置信度评判标准对 HOG和CN特征在

响应层进 行 融 合。文 献[6]提 出 用 峰 值 旁 瓣 比

Rps衡量目标跟踪的置信度。相关滤波峰值x 处

的Rps 为

Rpsx  =
maxr  -μr  

σr  
, (12)

式中,max(r)为相关响应矩阵r的最大响应值,μ(r)
为r的均值,σr  为r的标准差。文献[17]用相关

滤波响应一致性CCFR 衡量目标跟踪的置信度,可表

示为

CCFR= f̂t u,v  -f̂t-1u+Δu,v+Δv  2
2,(13)

式中,f̂t u,v  和 f̂t-1 u+Δu,v+Δv  分别为目

标第t帧和第t-1帧时傅里叶域的相关滤波响

应,Δu,Δv  为相邻两帧图像目标位置的相对位

移。Rps 越大,表明目标跟踪的置信度越高;CCFR

越小,表 明 目 标 跟 踪 的 置 信 度 越 高。将 Rps 和

CCFR 线性组合成跟踪置信度函数f RPS,CCFR  ,
可表示为

f RPS,CCFR  = 1-ρ  RPS+ρ
1

CCFR+ε
,(14)

式中,ρ为Rps 和CCFR 的权重调节系数,ε=0.01为

防止分母为0的参数。则HOG特征的跟踪置信度

fHOG 可表示为

fHOG= 1-ρ  RPS,HOG+ρ
1

CCFR,HOG+ε
,(15)

同理,得到CN特征的跟踪置信度fCN 为

fCN= 1-ρ  RPS,CN+ρ
1

CCFR,CN+ε
。 (16)

  将fHOG 和fCN 作为特征融合的权重因子,得
到融合后的相关滤波响应为

f̂final=
fCN

fCN+fHOG
f̂CN+

fHOG

fCN+fHOG
f̂HOG, (17)

式中,f̂final 为融合后的频域相关滤波响应,f̂HOG 和

f̂CN 分别为HOG特征和CN特征对应的频域相关

滤波响应。

3.2 核相关滤波

辅助模块采用的 KCF[9]目标跟踪算法是一种

判别式跟踪算法,算法在第一帧图像目标所在区域

训练一个目标检测器,用于预测下一帧图像的目标

所在位置,再由新的预测结果更新目标检测器。在
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训练滤波器模板时选取的目标区域为正样本,对目

标区域进行循环移位获得负样本,构造循环矩阵。
利用傅里叶变换与循环矩阵的相关性质,大大缩短

了训练滤波器所需的时间。

3.2.1 岭回归

KCF算法使用岭回归训练分类器,原因是该分

类器包含一个简单的闭式解,且可以实现与SVM
等复杂方法相近的性能。训练分类器的目的是找到

一个类似f X  =wTX 的函数,使样本xi 与其回归

目标yi 的平方误差最小,同时加入正则化项防止分

类器过拟合,可表示为

min
w ∑i fxi  -yi  

2
+λ0 w 2, (18)

式中,yi 为样本类别,λ0 为正则项系数,可用矩阵表

示为

min
w ∑ wTX-Y  2+λ0 w 2, (19)

式中,X 为样本集合,Y 为样本类别向量。

3.2.2 核技巧及快速检测

KCF算法将核技巧引入目标检测器的训练中,
避免了因样本当前维线性不可分而无法训练出好的

目标检测器的问题,提高了算法的鲁棒性。其中,核
岭回归分类函数可表示为

f α  =wTα=∑
n

i=1
αikα,

 

xi  , (20)

式中,αi 为训练样本xi 对应的系数,kα,
 

xi  为高

斯核函数,α 为需要分类的图像块。根据文献[9]得
到α 在频域上的解为

α̂ = ŷ
k̂ +λ0

, (21)

式中,k̂ 为训练样本生成的核矩阵,α̂ 为系数矩

阵,λ0 为正则项系数。为了检测目标位置,KCF
算法使用相关滤波器在z上进行卷积运算,可表

示为

fz  =F-1 k̂ zx☉α̂   , (22)

式中,k̂ zx=k̂ z,x  。计算结果中响应值最大的位

置即为目标位置。

3.2.3 深度特征的选择

Image-VGG-16[18]是VGG实验室用ImageNet
数据集训练的卷积神经网络,该网络使用卷积核提

取具有语义信息的卷积特征。随着卷积层数的加

深,卷积特征中的语义信息也越来越丰富。池化层

则会压缩特征图,加快计算速度并防止过拟合,但也

会降低卷积特征的空间分辨率。VGG-16不同层特

征的特点不同,低层Conv4-3特征擅长区分不同类

别的物体,对目标的形变和遮挡鲁棒;高层Conv5-4
特征更关注目标的局部细节,可用来区分背景中与

目标相似的错误选择。通过对特征层 Conv2-2、

Conv3-3、Conv4-3、Conv5-4的实验验证,并综合考

虑了算法的实时性和精度,选择Conv4-3作为辅助

模块的特征层。

3.3 模型更新

3.3.1 主模块模型更新

  当跟踪置信度指标高于经验阈值时,对主模块

模型在频域上进行更新。由于主模块并未使用核技

巧,因此,直接对滤波器w 进行更新,即用新的权重

系数wt 更新旧的权重系数wt-1,可表示为

ŵ tHOG= 1-β  ŵ t-1HOG+β̂wt
HOG, (23)

ŵ tCN= 1-β  ŵ t-1CN +β̂wt
CN, (24)

式中,β为主模块模型的学习率,̂wt
HOG 为频域内第t

帧学习到的关于 HOG特征的权重系数,̂wt
CN 为频

域内第t 帧学习到的关于 CN 特征的权重系数,

ŵ tHOG 为第t帧更新完成后关于 HOG特征的权重

系数,ŵ tCN 为第t帧更新完成后关于CN特征的权

重系数。

3.3.2 辅助模块模型更新

当跟踪置信度指标低于经验阈值时,利用满足

置信度条件的前一帧跟踪结果对辅助模块模型进行

更新,可表示为

α̂ t= 1-η  α̂ t-1+η̂αt

x̂ t= 1-η  x̂ t-1+η̂xt
, (25)

式中,α̂ t、α̂ t-1 分别为当前帧和上一帧频域中高

维空间系数向量,x̂t、x̂t-1 分别为频域中当前帧

和上一帧的目标外观模型,η 为辅助模块模型的

学习率。

3.4 跟踪置信度指标

跟踪过程中如果没有干扰且跟踪准确时,相关

滤波响应图大多出现单一明显的峰值;当跟踪过程

存在干扰时会出现多个峰值。大量实验结果表明,
根据相关滤波响应图的波动能有效预测目标的遮挡

情况。图3(a)为正常情况下的跟踪实例,跟踪目标

为图中的玩具老虎,图3(c)为其对应的相关滤波响

应图;图3(b)为目标发生遮挡情况下的跟踪实例,
图3(d)为其对应的相关滤波响应图。可以发现,跟
踪正常时,响应图接近于理想的二维高斯分布,目标

中心有明显的峰值,目标周围分布平缓;当跟踪目标

发生遮挡时,响应图会发生剧烈振荡,不再有明显的

峰值。其中,z轴为响应值,u,v 轴为响应值对应像

素点的坐标。
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图3 跟踪实例及其对应的响应图。
 

(a)正常跟踪;
 

(b)发生遮挡;
 

(c)正常跟踪时的响应图;
 

(d)发生遮挡时的响应图

Fig 
 

3 Tracking
 

instance
 

and
 

its
 

corresponding
 

response
 

graph 
 

 a 
 

Normal
 

tracking 
 

 b 
 

occlusion
 

occurs 
 

 c 
 

response
 

graph
 

when
 

normal
 

tracking 
 

 d 
 

response
 

graph
 

when
 

occlusion
 

occurs

  文献[15]提出用APCE反映响应图的振荡程度,
图3(b)中目标被遮挡或目标丢失情况中,XAPCE=
3.2174,而图3(a)中,XAPCE=41.0842,此时,不更

新模型,以避免模型发生漂移。目标的剧烈形变和

旋转也会引起响应图的波动,因此,综合考虑响应图

的峰值和波动情况,定义的置信度评价指标为

Xindex= XAPCE,maxffinal    , (26)
式中,ffinal 为融合响应图,maxffinal  为ffinal 的最

大值,XAPCE 可表示为

XAPCE=
fmax-fmin

Xmean (∑
u,v

fu,v -fmin)
2

  
, (27)

式中,fmax、fmin 和fu,v 分别为融合响应图的最大响

应值,最 小 响 应 值 和 坐 标 (u,v)处 的 响 应 值,

mean (∑
u,v

fu,v -fmin)
2

  为对∑
u,v

(fu,v -fmin)2 求

平均值。置信度经验阈值根据视频序列的跟踪情况

设定,如果将经验阈值设定为一个常量,无法满足不

同跟踪场景,因此,将经验阈值设定为跟踪置信度指

标历史平均值的倍数,可表示为

Xr
APCE >β1

1
r-1∑

r-1

s=1
Xs
APCE

max(fr
final)>β2

1
r-1∑

r-1

s=1
max(fs

final)
,(28)

式中,Xr
APCE 为第r 帧响应图的 XAPCE,max(fs

final)

为第s帧响应图的最大值,fr
final为第r帧的融合响

应图,β1 和β2 为大于0小于1的系数,实验中β1=
0.45,β2=0.7。β1 作为跟踪置信度指标 APCE的

调节系数,其值参考文献[15]给出。相关响应的

最大响应值作为一个相关滤波算法的常用跟踪置

信度评价指标,其调节系数β2 是一个经验值。当

置信度满足(27)式时,对主模块模型进行更新;否
则,更新辅助模块模型,通过辅助模块预测目标

位置。

4 实验设计

在公开数据集 OTB2015和 VOT2016上,从
三个方面评估本算法的性能:1)辅助模块的有效

性;2)与其他相关滤波算法跟踪性能和速度的对

比;3)与 当 前 基 于 深 度 卷 积 特 征 的 跟 踪 算 法

的对比。

4.1 实验环境及算法参数

实验的硬件环境:CPU为Inter(R)
 

Core(TM)
 

i7-4790,主频为3.60
 

GHz,RAM 为16
 

GB,显卡为

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX960;操 作 系 统 为 64 位

Windows10;软件环境为 Matlab
 

R2016a,网络为已

经在ImageNet上训练好的VGG-16,本算法的主模

块初始化参数如表1所示,辅助模块初始化参数如

表2所示。
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表1 主模块的初始化参数

Table
 

1 Initialization
 

parameters
 

of
 

the
 

main
 

module

Initialization
 

parameter Value
λ 0.01
λ1 0.3
λ2 0.03

ρ 0.5

β 0.075

表2 辅助模块的初始化参数

Table
 

2 Initialization
 

parameters
 

of
 

auxiliary
 

module

Initialization
 

parameter Value
λ0 0.01

η 0.075
Kernel

 

function 0.5

表1中滤波器正则项系数λ和上下文样本正则

项系数λ1 参考文献[13]设置。HOG+CN特征融

合调节系数ρ参考文献[17]确定。文献[17]在数据

集OTB2015上的实验结果表明,当ρ=0.5时,

HOG+CN特征的跟踪效果最佳。主模块模型学

习率β则是一个经验值,在相关滤波跟踪算法中,一
般为0.015~0.1。跟踪模型越好、数据集难度越

低,学习率越向0.1靠拢。大部分相关滤波算法在

OTB2015数据集上采用的模型学习率为折中值

0.075,如KCF[9]、Staple算法[10]。流形正则项系数

λ2 通过数据集 OTB2015的调参实验确定,实验结

果如表3所示,其中,DP为距离精度,AUC为算法

成功率曲线与横轴之间的面积曲线。可以发现,当

λ2=0.03时,算法的跟踪效果最佳。表2中的核相

关滤波器正则项系数λ0、模型学习率η、高斯核函

    

数的下降参数Kernel
 

function均参考文献[9]中的

KCF算法。
表3 调参实验的结果

Table
 

3 Results
 

of
 

the
 

tuning
 

experiment
λ2 DP/% AUC/%
0.001 76.1 55.6
0.01 79.9 59.5
0.03 83.7 61.4
0.05 81.0 59.8
0.07 79.8 59.8
0.10 79.0 58.5

4.2 辅助模块的有效性验证

为验证辅助模块的有效性,将主模块与主模块+
辅助模块在 OTB2015数据 集 上 进 行 测 试 实 验。
同时采用 VGG-16网络的特征层Conv5-4、Conv4-
3、Conv3-3、Conv2-2作为辅助模块进行对比。在

OTB2015数据集上用一次成功率(OPE)与重叠成

功率对结果进行评估,评估过程中用pixel为20(横
向或纵向相邻像素点之间的距离为1)的DP作为精

度评估指标,用AUC作为算法的成功率指标,在公

开数据集OTB2015上的OPE如图4所示,其中,中
括号中的数值分别为平均DP和AUC。可以发现,
添加辅助模块的网络跟踪效果明显比单独的主模块

更稳定。且VGG-16的特征层Conv5-4和Conv4-3
均取得了良好的跟踪效果,但由于网络深度的增加,

Conv5-4的相关性计算和模型更新时间的复杂度较

高;且Conv5-4每秒能跟踪的图像帧数(FPS)仅为

5
 

frame,而Conv4-3的FPS能达到17
 

frame,因此,
实验选取VGG-16的Conv4-3作为辅助模型。
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图4 辅助模块及特征选取的对比验证。(a)
 

DP;
 

(b)
 

OPE
Fig 4 Comparison

 

and
 

verification
 

of
 

auxiliary
 

module
 

and
 

feature
 

selection 
 

 a 
 

DP 
 

 b 
 

OPE

  确定辅助模块和深度特征层后,在 OTB2015
数据集上进行模块独立实验,验证主模块和辅助模

块之间速度与精度的互补性,结果如表4所示。可

以发现,未进行流形正则处理的上下文相关滤波

(CACF)算法[13]的DP和 AUC均低于主模块。辅

助模块在OTB2015数据集上的DP和AUC都取得
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了不错的结果,但平均FPS仅为2.7frame,实时性

较差。主模块的DP和AUC比辅助模块稍低,但平

均FPS为48frame。主模块和辅助模块相结合后,
平均FPS为17frame,且DP和 AUC相比主模块

均有所提升。
表4 模块的独立性验证结果

Table
 

4 Independence
 

verification
 

results
 

of
 

modules
 

Module
 

Feature DP/% AUC/%
FPS/
frame

CACF HOG+CN 76.1 58.3 54.0

Main
 

module HOG+CN 83.7 61.4 48.3

Auxiliary
 

module Conv4-3 90.4 65.1 2.7

Main+auxiliary
HOG+CN,
Conv4-3

87.2 63.7 17.0

4.3 算法的总体水平评估

在OTB2015和 VOT2016两个数据集上对比

本算法与跟踪性及实时性较好的相关滤波跟踪

Staple算法[10]、最小化跟踪方法(MEEM)[19]、判别

尺度空间跟踪(DSST)算法[20]、SRDCF(Spatially
 

regularized
 

discriminative
 

correlation
 

filters)算

法[21]、KCF[9]及 基 于 深 度 神 经 网 络 的 LSART
(Learning

 

spatial-aware
 

regressions
 

for
 

visual
 

tracking)算法[22]、高效卷积算子(ECO)算法[12]、基
于连续域卷积操作跟踪(CCOT)算法[13]的性能。

4.3.1 OTB2015数据集

OTB2015数据集包含了100个视频序列及11
种不同的视频属性。11个属性分别为光照变化

(IV)、尺度变化(SV)、遮挡(OCC)、形变(DEF)、运
动模糊(MB)、快速运动(FM)、平面内旋转(IPR)、
平面外旋转(OPR)、超出视野(OV)、背景扰乱(BC)
和低分辨率(LR)。不同算法在OTB2015数据集上

的跟踪性能如图5所示,可以发现,相比基于手工特

征的KCF算法,本算法的DP提高了27.7%,AUC
提高了16%。
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图5 不同算法在OTB2015数据集的跟踪结果。(a)
 

DP;
 

(b)
 

OPE
Fig 

 

5 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

OTB2015
 

data
 

set 
 

 a 
 

DP 
 

 b 
 

OPE
 

  本算法与满足实时性要求的跟踪算法的对比结

果如表5所示。为保证实验的可靠性,将本算法与

近几年基于深度卷积神经网络的算法也进行了对

比,结果如表6所示。可以发现,相比基于相关滤波

的跟踪算法和基于深度卷积网络的算法,本算法的

总体跟踪性能均更优。
表5 本算法与实时性较好的跟踪算法的对比

Table
 

5 Comparison
 

between
 

our
 

algorithm
 

and
 

the
 

tracking
 

    algorithms
 

with
 

better
 

real-time
 

performance

Algorithm DP/% AUC/% FPS/frame
Staple 78.4 57.9 57.3
MEEM 78.1 53.0 16.8
DSST 68.7 51.7 20.1
SRDCF 78.8 59.8 11.5
KCF 69.5 47.7 114.0
Ours 87.2 63.7 17.5

表6 本算法与基于深度卷积神经网络的算法的对比

Table
 

6 Comparison
 

between
 

our
 

algorithm
 

and
 

the
 

algorithms
 

    based
 

on
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

Algorithm DP/% AUC/% FPS/frame
LSART 92.3 67.2 0.1
ECO 90.9 68.7 1.4
CCOT 89.6 66.7 0.3
Ours 87.2 63.7 17.0

由于本算法的主模块部分结合了上下文相关框

架与相关滤波算法,并通过对上下文相关样本的流

形正则降低了模型的结构风险,对属性 MB、FM、

BC具有很好的鲁棒性,HOG与CN特征的融合使

算法对IV、DEF、IPR具有很好的鲁棒性,辅助模块

的加入对 OCC、OV、OPR具有很好的校正效果。
本算法在BC、DEF、OCC、SV、OPR、OV六个具有
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挑战性的视屏属性集中的 OPE如图6所示。可以

发现,本算法在BC、DEF、OCC、SV、OPR、OV视频

属性集上的表现均超过了基于相关滤波的Staple、

SRDCF等算法。跟踪效果上,本算法与基于深度卷

积神经网络的ECO、CCOT、LSART算法相当,且
本算法的跟踪速度更快。
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图6 不同算法在不同场景上OPE。(a)
 

BC;
 

(b)
 

DEF;
 

(c)
 

OCC;
 

(d)
 

SV;
 

(e)
 

OPR;
 

(f)
 

OV
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4.3.2 VOT2016数据集

在 VOT2016 数 据 集 上 对 比 本 算 法 与

EBT[23]、CCOT、Staple、Struck[24]、CSR-DCF[25]、

SRDCF、KCF算法的跟踪性能,并用期望平均覆盖

率(EAO)、准确率(A)、鲁棒性(R)评估算法的性

能,结果如表7所示。可以发现,本算法的 EAO
比Staple算法高0.032,比CCOT算法低0.004。
总体性能高于其他基于相关滤波的跟踪算法,与
基于深度卷积神经网络的CCOT算法也没有明显

差距。
表7 不同算法在VOT2016数据集上的跟踪效果

Table
 

7 Tracking
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

VOT2016
 

data
 

set
 

Tracker EBT CCOT Staple Struck CSR-DCF SRDCF KCF Ours

EAO 0.291 0.331 0.295 0.142 0.338 0.247 0.192 0.327

A 0.441 0.539 0.545 0.439 0.510 0.535 0.491 0.522

R 0.920 0.238 1.350 3.370 0.850 1.500 2.010 0.814

4.3.3 定性分析

本算法与 KCF、Staple、MEEM 算法在6个视

频 序 列 Biker、Bird1、ClifBar、Ironman、Soccer、

Swinnings上的跟踪结果如图7所示。可以发现,
这6个视频序列出现了FM、DEF、OCC、OV、BC
等问题,其跟踪具有一定的挑战性。对Biker的

跟踪过程中,第70帧图像由于目标的FM 且伴

随着 MB和IPR,导致 KCF、Staple、MEEM 算法

跟踪失败。对Bird1的跟踪过程中,1~97帧图

像DEF导致的误差累积使 KCF算法的模型发生

漂移,后续视频帧全部跟踪失败,其他算法则跟

踪正常。97帧图像后,视频出现 OV问题,本算

法虽然在出现 OV的几帧图像中跟踪失败,但在

辅助模块的校正下,主模块模型并未发生漂移,
并在 OV结束后成功找回目标。但其他算法的

模型均发生了漂移,导致跟踪失败。对ClifBar和

Swinnings的跟踪过程中,由于只出现 了IPR和

MB两个主要问题,除了 KCF算法外,其他算法
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都能很好地完成跟踪。Ironman、Soccer两个视频

序列由于出现了不同程度的 OCC、BC、SV,跟踪

难度较大,除本算法外,其他算法都出现了不同

程度的目标丢失。
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图7 不同算法在6个视频序列上的跟踪结果。(a)
 

Biker;(b)
 

Bird1;(c)
 

ClifBar;(d)
 

Ironman;(e)
 

Soccer;(f)
 

Swinning
Fig 
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 f 
 

Swinning

5 结  论

提出了一种基于双核模型上下文的流形正则相

关滤波算法,将相关滤波的速度优势与深度特征的

精度优势相结合,使跟踪器同时满足跟踪精度与实

时性的要求。主模块用上下文流形正则相关滤波模

型,辅助模块则使用 KCF算法。如果将辅助模型

KCF算法改为上下文流形正则相关滤波算法,在跟

1210011-10



研究论文 第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展

踪置 信 度 较 低 时,会 取 得 更 好 的 跟 踪 效 果。在

OTB2015和VOT2016数据集上的实验结果表明,
本算法在跟踪精度方面超过了基于相关滤波的跟踪

算法,在跟踪速度方面优于基于深度卷积神经网络

的跟踪算法,达到了主模型手工特征与辅助模型卷

积特征优势互补的目的。
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