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基于自适应卷积特征的目标跟踪算法

蔡玉柱,杨德东,毛　宁,杨福才
河北工业大学控制科学与工程学院,天津３００１３０

摘要　针对空间正则化相关滤波(SRDCF)跟踪算法在目标跟踪中旋转变化、超出视野和严重遮挡情况下存在跟踪

失败的问题,提出了一种基于自适应卷积特征的目标跟踪算法.对VGGＧNet模型中conv３Ｇ４层卷积特征进行主成

分分析,利用自适应降维技术将conv３Ｇ４层特征维数由２５６维降至１３０维.在检测区域求取分类器最大响应位置

及其目标尺度信息,并对最大响应位置的目标进行置信度比较,训练在线支持向量机(SVM)分类器,以便在跟踪失

败的情况下,重新检测到目标而实现长期跟踪.计算跟踪位置的峰旁比,选取可靠跟踪结果,更新模型.采用

OTBＧ２０１５评估基准的１００组视频序列进行测试,并与３８种跟踪方法进行对比,验证了本文算法的有效性.实验

结果表明:本文算法跟踪精度为０．８０４,成功率为０．６０７,排名第一,与SRDCF算法相比,两者分别提高了１．９％和

１．５％.针对目标发生旋转变化、超出视野和严重遮挡等复杂情况,本文算法均具有较强的稳健性.
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Abstract　Focusingontheissuethatspatiallyregularizeddiscriminativecorrelationfilter SRDCF tracking
algorithmhaspoorperformanceinhandlingrotation outofviewandheavyocclusion weproposeavisualtracking
approachbasedonadaptiveconvolutionalfeatures敭First basedontheprincipalcomponentanalysisofconv３Ｇ４layer
featuresintheVGGＧNETmodel thedimensionofconv３Ｇ４layerfeaturesisreducedfrom２５６to１３０byadaptive
dimensionreductiontechnique敭Then wemaximizeclassifierscoreinthedetectionareaandgetthelocationand
scaleoftarget敭InordertoredetectthetargetinthecaseoftrackingfailureandachievelongＧtermtracking we
comparetheconfidenceofthelocationwithmaximumscoreandtrainanonlinesupportvectormachine SVM 
classifier敭Finally thetrackingmodelisupdatedbythereliabletrackingresultswhicharedeterminedbypeakＧtoＧ
sideloberatio敭Toverifythefeasibilityoftheproposedalgorithm theresultsarecomparedwiththoseobtainedby
thirtyＧeightkindsoftrackingalgorithmsinonehundredvideosequencesofOTBＧ２０１５benchmark敭Experimental
resultsindicatethattheprecisionandsuccessratearerespectively０敭８０４and０敭６０７敭Theproposedapproachhasa
rankingofone敭ComparedwithSRDCFtrackingalgorithm theproposedapproachimprovestheprecisionandthe
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１　引　　言
目标跟踪是计算机视觉中具有挑战性的难题之一.它是首先由视频序列的初始帧给定目标的初始状态

０３１５００２Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

(比如位置和尺寸),并在随后的视频序列中估计出目标的状态的过程[１].尽管近几十年该领域取得重大进

展,但由于受到外观变化、尺度变化、形变和遮挡因素的影响,目标跟踪仍然是一个挑战性问题.目前也不存

在可以成功地处理所有应用场景的单一跟踪方法.通常根据目标外观模型的表达策略,可将跟踪算法分为

生成式方法[２Ｇ３]和判别式方法[４Ｇ８].生成式方法利用生成模型表达目标外观,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.判别式方法则通过利用训练数据学习到一个分类器,建立一个将目标从背景

中分离出来的判别模型.在判别式方法中,基于相关滤波器的跟踪算法[９Ｇ１４]在跟踪标准数据集上取得了优

秀的跟踪性能.
尽管基于相关滤波器的跟踪算法可取得较好的跟踪效果,训练样本的周期性假设有效地提高了训练和

检测的计算速度,但是周期性假设将边界效应引入到样本中,严重降低了跟踪模型的判别能力.Galoogahi
等[１５]采用乘法器的交替方向法(ADMM),确保相关滤波器的尺寸不会过大,解决单通道相关滤波器的边界

效应.Danelljan等[１６]提出空间正则化相关滤波(SRDCF)跟踪算法,在相关滤波器学习中引入空间正则化,
减轻多通道相关滤波器的边界效应.但是SRDCF算法在跟踪过程中仍存在以下问题:采用的梯度类特征

HoG特征无法跟踪旋转目标;短期目标跟踪算法无法处理超出视野目标;在线模型采用固定速率更新,在遮

挡因素下易产生由模型更新错误而引起的目标漂移.
本文在SRDCF算法基础上,采用卷积神经网络(CNN)特征,引入在线支持向量机(SVM)分类器重定

位组件,并通过峰旁比选取可靠跟踪结果更新模型,解决了SRDCF算法存在的上述问题.利用 OTBＧ
２０１５[１７]评估基准的１００组完全标注的视频序列以及跟踪Ｇ学习Ｇ检测(TLD)[８]算法提供的两组长期跟踪视频

序列进行测试,并与３８种跟踪算法进行了对比.

２　SRDCF跟踪器
SRDCF跟踪器[１６]是一种在傅里叶域利用稀疏的正则化矩阵学习得到的空间正则化相关滤波器.不但

有效地减轻了多通道相关滤波器的边界效应,而且在OTBＧ２０１５评估基准中相比相关滤波跟踪算法取得了

更好的跟踪性能.

２．１　空间正则化相关滤波器的获取

SRDCF跟踪器在相关滤波器学习过程中,利用空间正则化权重函数w 调节相关滤波器参数f.空间

正则化权重函数w 根据空间位置决定相关滤波器参数f 的重要性,即背景区域赋予较高空间权重,目标区

域赋予较小的空间权重.

ε(f)＝∑
t

k＝１
αk Sf(xk)－yk

２＋∑
d

l＝１
wfl ２, (１)

式中αk≥０,决定每个样本xk 对相关滤波器参数f 的影响;Sf(xk)＝∑
d

l＝１
xl

k∗fl 表示相关滤波器对样本xk

的卷积响应,l表示特征维数;yk 为样本xk 的软标签;w 为空间正则化权重函数,k 表示样本帧数,t表示样

本总帧数,d 表示特征总维数.  表示函数、向量和矩阵的２范数;θa 表示目标外观阈值.
对(１)式应用帕塞瓦尔定理,并进行向量化,即

ε

^
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l＝１
D(x̂l

k)f̂l －ŷk
２
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C(ŵ)
MNf̂l

２
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式中“̂”符号记为离散傅里叶变换,M,N 为样本尺寸;D(x̂l
k)表示向量x̂l

k 的元素在其对角线上的对角矩阵;

C(ŵ)表示函数ŵ 的二维循环卷积,即C(ŵ)f̂l＝vec(ŵ∗f̂l),其中vec()表示矢量化.

构造单位矩阵B,获取f̂l 的实值部分f
~l＝Bf̂l,并将所有向量化的相关滤波器实部联结起来,即

ε~(f
~)＝∑

t

k＝１
αk Dkf

~
－y~k

２＋ Wf
~ ２, (３)

式中f
~＝[(f

~１)T(f
~d)T]T,Dk＝(D１

kDd
k),Dl

k＝BD(x̂l
k)BH,y~k＝Bŷk,C＝BC(ŵ)BH/MN,W 为块对角

矩阵,并且对角块等于C.
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最后,通过求解正规方程组Atf
~＝b~t得到正则化相关滤波器,其中

At＝∑
t

k＝１
αkDT

kDk ＋WTW, (４)

b~t＝∑
t

k＝１
αkDT

ky~k. (５)

２．２　模型更新

SRDCF跟踪器利用固定学习效率γ≥０,采用线性插值对新参数与之前帧的相关参数整合.(４)式中的

At 和(５)式中的b~t 更新为

At＝(１－γ)At－１＋γ(DT
tDt＋WTW), (６)

b~t＝(１－γ)b~t－１＋γDT
ty~t. (７)

３　自适应卷积特征目标跟踪
通过利用VGGＧNet[１８]模型的卷积特征,设计了在线SVM 分类器重定位组件,并通过峰旁比选取可靠

跟踪结果更新模型,解决SRDCF跟踪器无法处理旋转、超出视野目标和严重遮挡情况下模型更新错误问

题.流程框图如图１所示,图中PSR为像素支撑域.

图１ 跟踪算法流程框图

Fig．１ Flowchartoftheproposedtrackingalgorithm

３．１　卷积特征

许多CNN模型已经成功应用到海量图像分类和目标检测中,如AlexNet[１９]、RＧCNN[２０]、CaffeNet[２１]和

VGGＧNet.VGGＧNet是通过利用ImageNet数据集的１３０万帧图片训练得到的,并在分类挑战中取得最好

的结果.相比大多数只有５到７层的CNN模型,VGGＧNet具有更深的结构(高达１９层,１６个卷积层和３
个全连接层),可以提供更深层的特征.

研究表明,在同一个深度网络中,相比全连接层特征,卷积层特征具有更好的图片分类性能表现[２２],如
图２所示.图２(b)显示在VGGＧNET模型中conv３Ｇ４层,其中卷积特征保留目标更多的空间细节,比如目

标的位置信息,这对目标跟踪中准确定位非常有用;图２(d)显示VGGＧNET模型中conv５Ｇ４层,其中卷积特

征包含目标更多语义信息,可以有效地处理跟踪过程中的目标形变问题,但关于目标的位置信息比较少.所

以本文选择VGGＧNET模型中conv３Ｇ４层卷积特征.

　　由于CNN模型中的池化操作,随着卷积层的增加,空间尺寸逐渐减小.如VGGＧNet中的pool５特征映

射空间为７×７,这仅仅是像素大小为２２４×２２４的输入图片的１/３２.如此低的空间分辨率不足以正确定位

目标位置,为此,利用双线性差值法将特征映射空间调整为更大的尺寸.

xk ＝∑
i
βkihi, (８)

式中差值权重βki依赖于k帧位置和i个相邻特征向量,h 为特征空间.
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图２ 卷积特征响应图.(a)原始图像;(b)conv３Ｇ４;(c)conv４Ｇ４;(d)conv５Ｇ４
Fig．２ Convolutionalfeaturesresponse敭 a Originalimages  b conv３Ｇ４  c conv４Ｇ４  d conv５Ｇ４

３．２　自适应降维

由于VGGＧNet模型的conv３Ｇ４层特征空间映射为５６×５６×２５６,包含了一定量的次要成分,并且较

高的卷积特征维数严重影响跟踪算法的计算复杂度.通过对conv３Ｇ４层卷积特征进行主成分分析

(PCA),设计了一种自适应降维技术保留conv３Ｇ４层卷积特征主要成分,并将conv３Ｇ４层特征维数由

２５６维降至１３０维.如图３所示,MotorRolling数据集conv３Ｇ４层卷积特征前１３０维的累积贡献率已经达

到９８％.

图３ MotorRolling的conv３Ｇ４卷积特征主成分分析

Fig．３ Principalcomponentanalysisofconv３Ｇ４convolutionalfeaturesonMotorRolling

　　令x̂t 表示t帧学习到的D１ 维特征.自适应降维技术的设计思想是寻找大小为D１×D２ 带有正交列向

量的投影矩阵Pt,且PT
tPt＝I.利用投影矩阵Pt 得到D２ 维新的特征空间,

minηt
１

MN ∑m,n x̂t(m,n)－PtPT
tx̂t(m,n)

２é

ë
êê

ù

û
úú＋∑

t－１

k＝１
ηk ∑

D２

l＝１
ξ
(l)
k r(l)

k －PkPT
kr(l)

k
２[ ]{ }, (９)

式中η１,,ηt 为影响权重,ξ
(l)
k ≥０决定每个成分向量r(l)

k 的重要性,x̂t(m,n)＝PT
tx̂t(m,n),∀m,n.

求取(９)式等效于对矩阵Rt 作奇异值分解,选择矩阵Rt 前D２ 个标准的特征向量作为投影矩阵

Rt＝ηtGt＋∑
t－１

k＝１
ηkPkΛkPT

k, (１０)

其中

Gt＝
１

MN ∑m,n
[x̂t(m,n)－x－t][x̂t(m,n)－x－t]

T, (１１)

x－t＝
１

MN∑m,nx̂t(m,n), (１２)

式中Gt 表示当前帧外观特征x̂t的方差矩阵;Λt 为D２×D２ 对角矩阵,对角上的元素为ξ
(l)
k ;ξ

(l)
k 为成分向量

r(l)
k 所对应矩阵Rt 的特征值.
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为获得自适应投影矩阵,采用一个固定学习效率λ,利用线性插值对矩阵Rt 和方差矩阵Qt 固定更新.

利用固定学习效率γ≥０,更新外观特征x̂t.

Rt＝(１－λ)Qt－１＋λGt, (１３)

Qt＝(１－λ)Qt－１＋λPtΛtPT
t, (１４)

x̂t＝(１－γ)x̂t－１＋γxt. (１５)

３．３　快速子网格检测

检测阶段,采用SRDCF跟踪算法的检测模块,在t帧以t－１帧目标位置为中心,相对t－１帧目标尺度

的多个尺度ar 采样{zr}.其中r∈{ceiling[(１－S)/２],,ceiling[(S－１)/２]},S 表示尺度数量,a 为尺度

增量因子,ceiling()表示向下取整函数.第t帧目标候选区域(u,v)∈[０,M)×[０,N)的检测结果可以插值

表示为

sr(u,v)＝
１

MN∑
M－１

０
∑
N－１

０
ŝr(m,n)expi２π

m
Mu＋

n
Nvæ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú , (１６)

式中i表示虚数.
利用牛顿迭代处理(１６)式,获取第t帧目标候选区域的最大检测值的位置和尺度:

(u∗,v∗,r∗)＝argmax(u,v)∈[０,M)×[０,N)sr(u,v). (１７)

３．４　在线SVM 分类器重定位组件

长期跟踪中,当目标因受到长期遮挡或者超出视野而跟踪失败时,重定位组件在重新定位目标位置上至

关重要.对于重定位组件,由于考虑跟踪实时性的要求,并未采用在每帧图像上训练的目标相关滤波器,而
是采用独立训练的在线SVM分类器.

长期跟踪TLD算法采用对视频序列的每帧图像都执行重检测的策略,而本文算法则采用阈值θre激活

策略,激活重定位组件.当max(sr)＜θre时,即当分类器检测值最大值小于重定位激活阈值时,激活目标重

检测,利用在线SVM分类器扫描整帧图像,获取在线SVM分类器的重检测结果,比较目标的置信度确定是

否采用重检测结果.
采用一种半监督学习,训练在线SVM 分类器,增强重定位组件的定位性能.利用标记集 Ll＝

{[xre,yre]}和未标记集Uu,其中l≪u,xre和yre分别为重定位组件训练在线SVM分类器的样本及标签.标

记集选取第一帧给定目标图像块和与第一帧给定目标框重叠率在区间(０．６,１)的图像块作为正样本,而负样

本为与第一帧给定目标框重叠率在区间(０,０．２)的图像块.不同于正负样本来源于第一帧的标记集,未标记

集在跟踪过程(帧数k≥２)中产生,选取与跟踪的目标框重叠率在区间(０．６,１)的图像块作为正样本,而负样

本为与跟踪的目标框重叠率在区间(０,０．２)的图像块.

１)将标签集Ll 加入到训练集中,初始化训练在线SVM分类器,并获取在线SVM分类器的初始化参数

w０
re;２)将初始训练的在线SVM分类器在未标记集Uu 上,经ρ次迭代获取在线分类器参数wρ

re,∀xre(u)∈
Uu,yρ

re(u)＝wρ
rexre(u)＋b.利用PＧN学习的结构化约束[８],识别在线SVM分类器赋予未标记数据的标签是

否与结构化约束相矛盾.只有当max(sr)＞θa 时,分类器检测值最大值大于目标外观阈值,从目标周围选取

正负样本,加入并更新训练集,训练更新SVM分类器.

３．５　模型更新

由于SRDCF跟踪器采用固定学习率更新跟踪模型,一旦目标被遮挡则会出现模型更新错误,很容易导

致跟踪漂移.受文献[２３]的启发,采用峰旁比(PSR,RPSR)计算目标位置置信度,选择性地更新模型.PSR
已经广泛应用在信号处理中,通常信号的峰值强度可表示为

RPSR,t＝
max[Sf(xt)]－φt

σt
, (１８)

式中Sf(xt)表示相关滤波器对样本xt 的卷积响应,φt 和σt 表示样本xt 卷积响应图的均值和标准差.
图４显示了David３数据集的PSR分布情况,PSR值越高目标位置的置信度越高.David３序列在第

８４帧目标被树木完全遮挡,相应的PSR值下降到谷点,如图４中A 点.随着遮挡程度减轻PSR值逐渐上

升,当目标在第１８８帧再次被树木完全遮挡,相应的PSR值再次下降到谷点,如图４中B 点.图中A 和B
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点的跟踪结果不可靠,而此时更新模型,会出现更新错误.实验发现,当PSR值维持在１０~１８时跟踪结果

可信度较高,即低于９时目标可能受到遮挡因素的影响,随着遮挡程度的增加PSR值逐步降低.

图４ David３数据集的PSR值分布及分析.(a)David３数据集的PSR值分布图;
(b)David３数据集的第８４帧;(c)David３数据集的第１８８帧

Fig．４ AnalysisanddistributionofPSRonDavid３dataset敭 a DistributionofPSRonDavid３dataset 

 b ８４thframeofDavid３dataset  c １８８thframeofDavid３dataset

　　因此,可以根据每一帧的PSR值判断目标是否受到遮挡影响,决定模型更新的权重:

θ＝
０．１RPSR,if RPSR ≥１０
０, if RPSR ＜１０{ , (１９)

故目标的模型更新如下:

At＝(１－θγ)At－１＋θγ(DT
tDt＋WTW), (２０)

b~t＝(１－θγ)b~t－１＋θγDT
ty~t, (２１)

x̂t＝(１－θγ)x̂t－１＋θγxt. (２２)

４　实验结果与分析
为验证本文算法的有效性,利用OTBＧ２０１５[１５]中包含１１种属性完全标注的１００组视频数据集进行评

估,并与SRDCF,MUSTER,LCT,RPT,SAMF,KCF,DSST,TGPR以及OTBＧ２０１５代码库中所包含的３０
种跟踪算法进行了对比.OTBＧ２０１５代码库所包含了以下跟踪算法:CSK,struck,SCM,TLD,CT,VTD,

VTS,CXT,IVT,ASLA,DFT,LSK,CPF,LOT,VRＧV,KMS,L１APG,MTT,MIL,OAB,SemiT,

ORIA,SMS,Frag,BSBT,LSHT,LSS,CCT,FOT,PCOM.OTBＧ２０１５视频数据集包含了以下属性:
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)、复杂背景(BC)和低分辨率(LR).

４．１　实验环境及参数设置

本实验的基本配置为 Matlab２０１３a,Intel(R)Core(TM)i７Ｇ４７９０CPU,主频３．６GHz,８GB内存.空间

正则化权重函数w(m,n)＝τ＋ζ{(m/P)２＋(n/Q)２},最小空间正则化权重w＝τ＝０．１,正则化影响因数

ζ＝３,P×Q 表示目标尺寸,尺度数量S＝７,尺度增量因子a＝１．０１.自适应降维,conv３Ｇ４层特征维数D１＝
２５６,降维维数D２＝１３０,线性插值学习效率λ＝０．１５.重定位组件,设置θre＝０．５激活训练好的在线SVM分

类器,设置θa＝０．５更新重定位目标模型.模型更新中,RPSR,t阈值设置为１０,学习效率γ＝０．０１.对于实验

中所有的视频数据集,实验参数均保持固定.该算法由于采用VGGＧNet神经网络提取目标特征比较耗时,
高维的卷积特征计算复杂度比较高,在CPU模式下算法速度仅为１．５frame/s.

４．２　性能评估方法

为了评估跟踪算法的性能,实验中采用OTBＧ２０１５中的两种评估方法:精确度图和成功率图.
在跟踪精度评估中,中心位置误差(CLE)被广泛应用.中心位置误差定义为跟踪目标的中心位置和手

工标定的准确位置之间的平均欧氏距离.
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１)精确度图,能够显示目标中心位置误差小于阈值的帧数占视频总帧数的百分比.实验中阈值选定为

２０pixel.

２)成功率图,能够显示重叠率S 大于给定阈值t０ 的帧数占视频总帧数的百分比.其中,重叠率S 定义

为S＝ Rt∩Ra /Rt∪Ra ,Rt 跟踪的目标框,Ra 为准确的目标框,∩和∪分别表示两个区域的交集和并

集, 为区域内的像素点的数量.成功率给出了阈值t０ 从０到１变化时成功帧数所占的比例,利用成功率

图曲线下的面积(AUC)作为排序跟踪算法性能的准则.

４．３　性能比较

实验采用基于精确度图和成功率图的一次通过评估(OPE)方法评估跟踪算法性能.加入SRDCF,

MUSTER,LCT,RPT,SAMF,KCF,DSST,TGPR算法,利用OTBＧ２０１５评估基准的１００组视频序列进行

测试,对共计３８个跟踪算法进行了性能比较.为了显示清楚,在精确度图和成功率图上只显示了排序前１０
的跟踪算法.

４．３．１　定量比较

４．３．１．１　整体性能分析

图５为整体性能排名前１０的OPE精确度图和成功率图.依据精确度图和成功率图,本文算法均排在

第一位.在精确度图中,算法精确度为０．８０４,相比于SRDCF算法提高了１．９％.在成功率图中,算法成功

率为０．６０７,相比SRDCF算法提高了１．５％.

图５ 排名前１０跟踪算法OPE的(a)精确度图和(b)成功率图

Fig．５  a Precisionplotsand b successrateplotsofOPEforthetop１０trackers

４．３．１．２　基于数据集属性的性能分析

为充分评估算法的跟踪性能,利用OTBＧ２０１５视频数据集的１１个属性进一步评估算法的性能.图６为

排名前１０的跟踪算法在包含１１个属性数据集上的精确度图,标题上的数字表示此种属性的数据集数量.
该算法在平面内旋转、平面外旋转、超出视野、复杂背景、低分辨率和尺度变化属性精度图上排名第一.相比

SRDCF算法,在平面内旋转、平面外旋转、超出视野属性精度图上,分别提高６．１％、４％和６．５％.

　　图７为排名前１０的跟踪算法在包含１１个属性数据集上的成功率图,标题上的数字表示此种属性的数

据集数量.除了光照变化属性之外,该算法在其余１０个属性的成功率图上都排名第一位.相比SRDCF算

法,在平面内旋转、平面外旋转、超出视野属性成功率图上,该算法分别提高了７．２７％、４．９％和１０．２％.
对于OTBＧ２０１５平面内旋转属性的５０个数据集和平面外旋转属性６３个数据集,该算法在精确度图和

成功率图上均排序第一,取得不错的改进效果.本文算法采用CNN特征,并利用自适应降维技术选择

CNN特征主要成分,提高了处理旋转数据集的能力.

４．３．２　定性比较

４．３．２．１　抗旋转性能分析

图８显示了１０个算法在三个经历旋转属性数据集上几帧代表性跟踪结果.在 MotorRolling数据集

中,目标经历了多次旋转,对跟踪算法产生巨大挑战,实验中只有该算法能够完美地跟踪目标.对于Bolt数

据集,目标运动员经历了平面外旋转(第１９帧和第７７帧)和平面内旋转(第２２３帧和第２６８帧),SRDCF算
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图６ 排名前１０跟踪算法在１１个属性的精确度图

Fig．６ Precisionplotswith１１differentattributesforthetop１０trackers

法在第７７帧、第２２３帧和第２６８帧跟踪失败,而该算法跟踪正确.在DragonBaby数据集中,目标人脸经历

了严重的平面内旋转和平面外旋转,产生不同角度的人脸,加大了跟踪难度.例如,第３１帧、第６２帧和第

９３帧目标人脸角度不同,甚至在第４８帧目标人脸受到手臂的遮挡,导致SRDCF算法跟踪失败,而该算法利

用包含一定语义信息的卷积特征能够有效地跟踪旋转目标.

４．３．２．２　抗遮挡性能分析

图９显示了１０个算法在三个经历严重遮挡数据集上几帧代表性跟踪结果.在 Human３数据集中,由
于跟踪目标比较小,并且在第４７帧目标被灯杆几乎完全遮挡模型更新错误,导致SRDCF算法跟踪失败.
而该算法利用RPSR,t有效计算跟踪位置的置信度,有效地判断目标是否被遮挡,选择性地更新模型,避免在

遮挡因素下产生错误模板更新导致目标漂移.在 Woman数据集中,第５５５帧目标人的头部被大片树叶遮

挡,SRDCF算法跟踪失败,而该算法利用跟踪位置RPSR,t 值判断目标是否被遮挡,自适应地更新模型,得到
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图７ 排名前１０跟踪算法在１１个属性的成功率图

Fig．７ Successrateplotswith１１differentattributesforthetop１０trackers

正确的跟踪结果.

４．３．２．３　超出视野性能分析

图１０显示了长期跟踪算法在具有超出视野因素的数据集上代表性跟踪结果.由于超出视野数据集在

OTBＧ２０１５评测数据集库中数量特别少,并且超出视野对跟踪影响不大,故选取TLD长期跟踪算法所提供

的 Motocross和Carchase数据集.在数据集 Motocross中,目标经历了超出视野(如第３７帧和第４９１帧)、
外观严重变化(如第４２２帧和第６８９帧)影响,SRDCF算法和LCT算法在第３７帧之后就一直跟踪失败,而
该算法都能正确跟踪.在Carchase数据集中,目标车辆经历完全超出视野一段时间又回到视野中(如第

３８２帧和第３９６帧),该算法和TLD算法由于加入重定位组件,即使在目标完全超出视野一段时间后又回到

视野中这种复杂情况下仍然能够跟踪正确,而SRDCF算法由于没有重定位模块才会在目标超出视野一段

时间后重回视野情况下,因此无法重新定位目标的位置而跟踪失败.
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图８ １０个跟踪算法在经历旋转的数据集 MotorRolling、Bolt、DragonBaby上的定性结果显示

Fig．８ Qualitativeresultsofthe１０trackersoverrotatingdatasetsMotorRolling BoltandDragonBaby

图９ １０个跟踪算法在经历严重遮挡的数据集 Human３和 Woman上的定性结果显示

Fig．９ Qualitativeresultsofthe１０trackersoverheavilyoccludeddatasetsHuman３andWoman

图１０ 长期跟踪算法在经历超出视野的数据集 Motocross和Carchase上的定性结果显示

Fig．１０ QualitativeresultsofthelongＧtermtrackersoverdatasetsMotocrossandCarchaseoutofview

５　结　　论
由于SRDCF算法在旋转变化、超出视野和严重遮挡复杂情况下容易跟踪失败,因而提出了一种基于自

适应卷及特征的目标跟踪方法.选择VGGＧNET模型中具有一定语义信息和丰富空间细节信息的conv３Ｇ４
层卷积特征,并利用自适应降维技术将卷积特征由２５６维降至１３０维,有效地解决了旋转目标跟踪失败的问

题.引入在线SVM重定位组件,解决了目标超出视野一段时间后回到视野中重新跟踪问题.另外,通过利
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用RPSR,t值判断目标是否被遮挡,选取有效地跟踪结果更新模型,解决了遮挡因素下产生模型更新错误而导

致跟踪漂移问题.利用OTBＧ２０１５的１００个数据集进行实验,结果显示,该方法整体的精度为０．８０４,成功率

为０．６０７,相比SRDCF算法分别提高了１．９％和１．５％.通过基于数据集属性的定量分析和定性分析表明,
在目标发生旋转变化、超出视野和严重遮挡等复杂场景下,与３８种跟踪算法相比,该方法具有更强的稳

健性.
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