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复杂情况下自适应特征更新目标跟踪算法
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摘要　为提高复杂情况下目标跟踪的稳健性,提出一种自适应特征更新的目标跟踪算法.对目标提取分级深度特

征和手工设计特征,通过不同线性组合方式进行多特征融合,构建多个融合特征器;对不同融合特征器进行可信度

判定,选择可信度最高的融合特征作为当前帧的跟踪特征,构建位置相关滤波器,预测出当前帧的目标位置;对跟

踪结果进行可靠性检测,可靠性低于阈值则启动融合特征器更新机制,加入时序信息和语义信息进行重跟踪,降低

了模型的误差累积.在OTBＧ２０１３和OTBＧ２０１５数据库上进行测试,结果表明,与近年来比较流行的９种算法相

比,提出的算法在快速运动、背景杂波、运动模糊、形变等复杂情况下具有较高的成功率和较好的稳健性.

关键词　机器视觉;目标跟踪;分级深度特征;相关滤波;时序信息

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A　　 doi:１０．３７８８/AOS２０１９３９．１１１５００２

AdaptiveFeatureUpdateObjectＧTrackingAlgorithmin
ComplexSituations

YinKuan１ LiJunli１∗ LiLi１ ChuChengxi２
１CollegeofComputerScience SichuanNormalUniversity Chengdu Sichuan６１０１０１ China 

２FacultyofElectricalEngineeringandComputerScience NingboUniversity Ningbo Zhejiang３１５２１１ China

Abstract　Toimprovetherobustnessofobjecttrackingincomplexsituations anewalgorithmbasedonadaptive
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１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉领域近年来的研究热

点,同时也是各种视频应用中的一个基本任务[１],广
泛应用于智能视频监控、智能交通系统、智能视觉导

航、现代化军事、人机交互等领域[２].现实场景和目

标自身存在的复杂性和不确定性[３],例如场景的光

照变化、角度变化、遮挡情况和目标运动过程中出现

的姿态变化、尺度变化,给目标跟踪带来了一系列挑

战,使得目标跟踪的效果受到一定的影响.因此,如
何实现复杂情况下稳健的目标跟踪成为一个值得关

注的研究课题.
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根据不同的目标建模方式,目标跟踪算法分为

基于生成式模型方法和基于判别式模型方法.基于

生成式模型方法的思想是对目标进行建模或特征提

取,在后续视频序列中进行目标模型与候选目标的

相似度计算,相似度最高的候选目标即视为当前帧

的跟踪目标.这种方法仅对目标进行建模,没有充

分利用背景信息,在跟踪过程中存在一定的局限性,
具体表现在当目标外观快速变化或存在遮挡时跟踪

效果欠佳.基于判别式模型方法则同时考虑目标信

息和背景信息,将跟踪视为一个二分类问题,构建一

个稳健的分类器,将目标与背景有效地区分出来,从
而实现目标的跟踪.相对于基于生成式模型方法,
基于判别式模型方法具有更加稳健的目标跟踪效

果,所以这种方法逐渐成为了目标跟踪的主流方法.
基于相关滤波的跟踪算法是一种判别式模型方

法,２０１０年Bolme等[４]提出一种最小输出平方误差

滤波器(MOSSE)算法,将相关滤波的思想首次引入

目标跟踪领域,把信号域的相关性计算应用在跟踪

器中,把跟踪的问题转换为求解两个图像块相似度

的问题,相似度最高的响应位置即为跟踪目标的当

前位置,提高了滤波器的准确度,同时也将时域计算

转换为频域计算,提高了计算的速度,使得算法的速

度达到了６６９frame/s.此后,基于相关滤波的跟踪

成为目标跟踪的主流方向.针对相关滤波中样本数

量不足的问题,Henriques等[５]在跟踪器中引入循

环矩阵思想扩充跟踪样本,提出核函数循环结构跟

踪(CSK)算法,提升了跟踪性能;Zhang等[６]基于跟

踪过程中的时空上下文,提出了时空上下文跟踪

(STC)算法,对跟踪目标上下文区域的时空关系用

贝叶斯框架进行建模,得到目标和邻近区域低级特

征统计相关性,通过置信图评估得到目标在新一帧

中的位置,提高了跟踪的稳健性;Danelljan等[７]通

过在跟踪算法中加入一个位置滤波器和尺度滤波

器,不仅实现了目标的跟踪,还实现了对目标精准的

尺度估计.在跟踪算法中,特征的选取在某些程度

上对算法的优劣起着关键作用,在２０１４年之前,大
部分算法均采用手工特征,如:颜色空间(CN)、梯度

直方图(HOG)等.Wang等[８]提出的深度学习跟

踪(DLT)算法是第一个将深度学习思想引入目标

跟踪领域的算法,此后深度特征也开始在跟踪领域

崭露头角.Danelljan等[９]利用深度特征进行跟踪,
取得了很好的稳健性和准确性;Wang等[１０]提出一

种线性组合的多特征融合策略,有效提高了跟踪的

效果.

相关滤波虽然以较高的速度和精度在目标跟踪

领域得到了广泛应用,但对于在运动过程中的目标

易产生快速变形或者目标运动过快等情况时易导致

跟踪漂移[１１].单一特征跟踪时,不能对复杂情况下

的目标进行稳健的描述,导致跟踪失败;用多特征融

合策略时,不明确的特征融合方式不能较好地实现

跟踪效果,也会产生较大的计算开销[１２].
针对以上问题,结合多特征融合相关滤波思想,

以多线索相关滤波跟踪(MCCT)[１０]算法作为基本

框架,提出一种复杂情况下的自适应特征更新跟踪

方法.针对手工设计特征和深度特征对目标不同侧

重表征的特点,将手工设计特征和深度特征进行融

合,运用不同的特征组合方式进行线性加权运算,得
到不同的融合特征,对融合特征的可信度进行判定,
最终选取最可靠特征作为跟踪特征.针对复杂情

况,如遮挡、消失后重现、目标形变等,提出一个新的

融合特征更新机制,利用目标在连续时间内的相关

性,将当前帧特征与时序稳健特征进行线性加权计

算,得出更新后的融合特征.
本文的贡献主要在于采用稳健的分级深度特征

选取以及融合方式,考虑不同层级深度特征的不同

特点,在不同跟踪情况下提取特定的分级深度特征,
并采取不同的融合方式,同时增加手工设计特征作

为补充,提高定位精度;计算PSR评分和融合特征

可靠性评分,将两者综合考虑以判别跟踪效果优劣,
以此找到跟踪效果欠佳的视频帧,防止持续累积误

差造成后续帧的性能下降;考虑时间序列上跟踪目

标的稳定性,加入时序特征更新融合机制,稳健应对

复杂跟踪情况.不同于直接的特征融合,本文算法

充分且稳定地利用了多信息的互补性,并考虑时序

上的特征稳定性,通过多特征计算得到滤波响应,用
融合响应预测目标的位置.在 OTBＧ２０１３和 OTBＧ
２０１５标准数据库上进行大量实验,实验结果验证了

本算法切实可行,在复杂情况下跟踪精度有较好的

提升.

２　算法概述

提出的算法主要分为５个部分:１)将给定视频

序列第一帧中标定的目标候选区域位置图像块输入

去掉全连接层的预训练深度特征网络VGGＧ１９中,
提取对应图像的conv３Ｇ４、conv４Ｇ４、conv５Ｇ４的深度

卷积特征图,同时提取对应图像的 HOG特征;２)利
用线性组合方式,对提取的对应图像的conv４Ｇ４、

conv５Ｇ４、HOG三种特征进行加权融合,得到７种不
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同融合方式的融合特征,以相关性作为融合特征质

量评价指标,选出最佳融合特征;３)在进行第t帧跟

踪时,利用tＧ１帧跟踪结果作为位置中心,确定第t
帧跟踪的搜索框范围;４)利用最佳的融合特征与搜

索范围内提取的融合特征进行相关计算,根据快速

傅里叶变换进行滤波器训练和响应图计算,得到响

应值最大的点,即当前帧目标的中心点,再利用尺度

滤波器计算预测得到最佳跟踪框;５)计算跟踪结果

的质量评价指标,判别跟踪是否存在遮挡、快速形变

等复杂情况,如遇复杂情况,利用时序稳定性模型和

目标语义信息对模型进行更新.算法的整体框图如

图１所示.

图１ 算法框架图

Fig．１ Frameworkofproposedalgorithm

３　复杂情况下自适应特征更新目标

跟踪算法

３．１　目标特征表征

不同的特征能够从不同角度反映目标的特点,
而不同的特征又各有优劣.经典的跟踪算法大都采

用手工设计特征,如 HOG[１３]、ColorNames[１４]等,
自深度学习研究得到发展以来,通过深度神经网络

提取出来的深度特征在跟踪中也得到了广泛应用.
跟踪中常用VGG(VisualGeometryGroup)[１５]作为

特征提取网络,深度特征和手工设计特征在跟踪中

各有不同侧重点[１６]:深度特征含有高层语义信息,
但是分辨率低,在跟踪时更注重跟踪的稳健性;而手

工设计特征是低层高分辨率的特征,更加强调跟踪

的精度,但是在目标外观变化较大时会出现对手工

设计特征的跟踪失败.在跟踪中,对当前帧的目标

特征进行更新以进行下一帧的跟踪,不管是当前帧

结果的稳健性还是精度,都会对特征更新产生一定

影响.根据误差传播理论,每一帧的不可靠的跟踪

产生的累计误差不断地迭代,均会对之后的跟踪效

果产生一定的影响,所以需要在稳健性和精度之间

取得一定的平衡,基于利用手工设计特征对深度特

征进行补充的特征融合方法,提高了跟踪的效果.
在特征选择方面,HOG特征能够很好地描述

局部信息,以及具有几何、光学不变性,所以本文算

法的手工设计特征选择HOG特征.通过计算和统

计图像归一化的局部区域梯度方向直方图来构成

HOG特征.随着层数的加深,深度特征的特征分

辨率会越来越低,但包含的语义信息则更加丰富.
本文算法中的深度特征采用的是去掉全连接层后的

VGGＧNetＧ１９网络的conv３Ｇ４、conv４Ｇ４层和conv５Ｇ４
层提取出来的三种分级深度特征,特征可视化图像

如图２所示,图２(a)为原始图像,图２(b)为 HOG
特征可视化图像,图２(c)为conv３Ｇ４特征可视化图,
图２(d)为conv４Ｇ４特征可视化图,图２(e)为conv５Ｇ
４特征可视化图.

在特征融合方面,正常情况下进行跟踪时,将

HOG特征与conv４Ｇ４层和conv５Ｇ４层的特征以线
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性组 合 的 方 式 进 行 多 特 征 融 合[１０],通 过 C(１)
３ ＋

C(２)
３ ＋C(３)

３ ＝７的组合方式得到７个融合特征器,

C(m)
n 表示从n 个对象中不重复地选出m 个对象的

所有组合方式.对７个融合特征器进行可靠性评

价,选择最可靠的特征进行跟踪,特征融合形式如图

３所示.

图２ 目标特征可视化.(a)原始图像;(b)HOG特征;(c)conv３Ｇ４特征;(d)conv４Ｇ４特征;(e)conv５Ｇ４特征

Fig．２ TargetＧfeaturevisualization敭 a Originalimage  b HOGfeature  c conv３Ｇ４feature 

 d conv４Ｇ４feature  e conv５Ｇ４feature

图３ 特征融合示意图

Fig．３ Schematicoffeaturefusion

３．２　基于投票的融合特征选择

在跟踪过程中,７个融合特征器分别单独地对

目标进行特征的提取和融合,构成相互独立的特征

器以进行后续跟踪.在出现跟踪效果欠佳时,构建

一个更新融合特征器进行重跟踪,所以,在正常跟踪

过程中,需要从７个相互独立的融合特征器中选出

１个融合特征器进行稳健的跟踪.采用投票的方法

选择最优融合特征器进行目标跟踪,从而实现稳健

的跟踪效果.
鉴于７个融合特征器都是对同一跟踪目标进行

的特征提取和融合,所以这７个特征融合器之间应

具有高度一致性.对７个融合特征器两两进行一致

性评分计算,将其中与其余６个特征器一致性最高

的融合特征器作为当前帧跟踪中采用的特征器.融

合特征器间一致性的计算表达式为

O(t)
(Ei,Ej)＝

A(B(t)
Ei ∩B(t)

Ej
)

A(B(t)
Ei ∪B(t)

Ej
)
, (１)

式中:∩为求交集运算;∪为求并集运算;A 为求得

的面积;Ei 为第i个融合特征器;B(t)
Ei

为在跟踪过程

的第t帧中,第i个融合特征器跟踪的结果,即跟踪

目标当前结果的预测目标边框;O(t)
(Ei,Ej)

为在跟踪过

程第t帧中,第i个融合特征器和第j 个融合特征

器跟踪结果的交并比.(１)式是对不同融合特征器

跟踪结果进行交并比(IOU)计算.
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为减小O(t)
(Ei,Ej)

值的波动幅度,对O(t)
(Ei,Ej)

采用

一种非线性高斯函数计算,将所有交并比的值规范

在一个较小的范围内,即

O′(t)
(Ei,Ej)＝exp[－(１－O(t)

(Ei,Ej)
)２], (２)

式中:O′(t)
(Ei,Ej)

为对O(t)
(Ei,Ej)

进行规范化后的值.第i
个融合特征器的平均一致性计算公式为

M(t)
Ei ＝

１
K∑

K

j＝１O′
(t)
(Ei,Ej)

, (３)

式中:M(t)
Ei

为在第t帧跟踪时第i个融合特征器与其

他融合特征器之间的一致性评分的平均值;K 为融

合特征器的数量.在跟踪中,通常来说融合特征器

之间的一致性评分在短时间内应具有时间稳定性.
因此在一定的短周期Δt内融合特征器一致性计算

的值的波动程度也反映了Ei 与其他融合特征器之

间的稳定性,可通过计算其标准差V(t)
Ei

进行表征,即

V(t)
Ei ＝

１
K∑

K

j＝１

[O′(t)
(Ei,Ej)－O′(t－Δt＋１∶t)

(Ei,Ej)
２], (４)

式中:O′(t－Δt＋１∶t)
(Ei,Ej) ＝

１
Δt∑τO′(τ)

(Ei,Ej)
;τ 为时间索引,且

τ∈[t－Δt＋１,t].
为了避免融合特征器性能波动,算法进一步考

虑时间稳定性并在计算中引入一个递增的权重序列

W＝{ρ０,ρ１,􀆺,ρΔt－１},对于时序上越近的一致性评

分给予更大的权重.此时,平均的加权均值M′(t)
Ei

和

标准差V′(t)
Ei

计算公式为

M′(t)
Ei ＝

１
N∑τWτM(t)

Ei
, (５)

V′(t)
Ei ＝

１
N∑τWτV(τ)

Ei
, (６)

式中:Wτ 为权重序列W 中的第τ－t＋Δt个权值;

N 为归一化因子,N＝∑τWτ.融合特征器最终的

一致性评分R(t)
pair(Ei)计算公式为

R(t)
pair(Ei)＝

M′(t)
Ei

V′(t)
Ei ＋ξ

, (７)

式中:ξ 为防止分母为０的一个极小的约束因子.

R(t)
pair(Ei)越大表示当前融合特征器与其余融合特征

器之间的一致性越高,即在跟踪时具有更高的稳定

性.
此外,每个融合特征器在进行独立跟踪时,其轨

迹具有连续性和平滑性,每个融合特征器的轨迹平

滑度在一定程度上表明了其跟踪结果的可靠性.融

合特征器的可靠性S(t)
Ei

可以表示为

S(t)
Ei ＝exp －

１
２σ(t)

Ei

(D(t)
Ei
)２é

ë
êê

ù

û
úú , (８)

式中:D(t)
Ei

为第t帧跟踪结果c(B(t)
Ei
)与第tＧ１帧跟

踪结果c(B(t－１)
Ei

)之间的欧氏距离;σ(t)
Ei

为第i个融合

特征器跟踪结果框的长度W(B(t)
Ei
)和宽度 H(B(t)

Ei
)

的平均值.D(t)
Ei
、σ(t)

Ei
的计算方法分别为

D(t)
Ei ＝‖c(B(t－１)

Ei
)－c(B(t)

Ei
)‖, (９)

σEi ＝
１
２
[W(B(t)

Ei
)＋H(B(t)

Ei
)]. (１０)

　　最后采用同特征器间一致性计算的相同方式,
并考虑时间稳定性,对跟踪器的最终可靠性进行相

同处理,R(t)
self(Ei)的计算方式为

R(t)
self(Ei)＝

１
N∑τWτS(τ)

Ei
. (１１)

　　对当前帧进行跟踪时最终选取的融合特征器的

投票分数是将融合特征器间的一致性和融合特征器

的可靠性进行综合考虑,通过线性加权的方式计算

最终投票分数,计算公式为

R(t)(Ei)＝μR
(t)
pair(Ei)＋(１－μ)R

(t)
self(Ei),

(１２)
式中:μ 为权重.在跟踪 过 程 中,最 终 计 算 出 的

R(t)(Ei)值最大的融合特征器是当前帧中最稳健的

融合特征器,用来对当前帧进行跟踪,将其跟踪结果

作为最佳跟踪结果.

３．３　复杂情况下更新机制

在跟踪过程中,将当前帧的跟踪结果作为训练

数据对目标特征模型进行更新,即以当前帧标注的

目标物体作为样本在下一帧跟踪过程中对跟踪目标

进行特征模型更新,以进行后续跟踪.在连续的跟

踪过程中,每一帧跟踪产生的漂移误差在模型更新

中不断累积,这会对后续帧的跟踪效果产生一定的

影响.尤其是在目标出现遮挡、短暂消失等复杂情

况时,需要选取合适的特征模型进行后续跟踪以保

证跟踪效果.
在大多数DCF跟踪算法中,通常会采用峰值旁

瓣比率(PSR)来衡量目标样本的可靠性[５],PSR(P)
的计算方法为

P＝
Rmax－m

σ
, (１３)

式中:Rmax为融合特征器评分的最大值;m 和σ分别

为响应值的均值和标准差.不同特征的平均PSR
(P(t)

mean)计算式为

P(t)
mean＝

１
３
(P(t)

H ＋P(t)
M ＋P(t)

L ), (１４)

式中:P(t)
H 、P(t)

M 、P(t)
L 分别表示高级、中级和低级特

征响应图的PSR.PSR的值能够反映当前样本的
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可靠性,值越大说明样本越可靠.
在跟踪过程中出现遮挡或者剧烈形变时,融合

特征器的投票评分R(t)(Ei)会出现明显的下降,所
以采用PSR和R(t)(Ei)均值结合的方式来判定跟

踪样本的稳定性以及当前跟踪效果的优劣,即

R(t)
mean＝

１
K∑

K

i＝１
R(t)(Ei), (１５)

St＝P(t)
mean􀅰R(t)

mean, (１６)
式中:St 表示当前帧跟踪结果评分.在跟踪过程

中,若当前帧St 急剧减小,可以判定当前帧的跟踪

质量不佳,可能是出现了遮挡或者目标形变等问题.
针对这种情况,构建了一个引入时间稳定性的目标

外观模型更新模块.
考虑到跟踪目标在连续时间序列上会出现一系

列的外观变化以及受环境因素影响产生的变化,目
标的改变是一个渐变的过程,在时序上存在连续性.
而通常跟踪的做法是将当前帧的跟踪结果作为后续

跟踪的训练样本进行更新,在出现遮挡、形变、背景

复杂等跟踪质量不佳的情况时,误差较大的当前帧

跟踪结果作为后续跟踪过程样本进行模型更新会对

后续的跟踪产生影响,持续的低质量跟踪过程中不

断累积的误差最终可能导致目标跟踪失败.为此,

提出考虑时间稳定性的短时记忆特征更新策略,构
建一个稳健短时记忆时序特征提取模块,在跟踪过

程中,将最终评分较高的帧的特征作为保留时序特

征,在跟踪质量不佳时,选取Δt时序内的最佳特征

作为最终时序特征.提出一个跟踪质量判别机制,
当跟踪质量不佳时,对目标表征进行自适应更新:

１)利用最邻近稳健短时记忆时序特征以及当前帧的

最佳融合特征进行特征提取更新,对于目标形变、光
照变化、消失后重现等复杂情况,只有依靠稳健时序

特征以及当前帧提取特征信息才能有效地寻找到目

标;２)考虑到目标变化的不确定性,融入不包含全连

接层的VGG１９网络conv３Ｇ４层的包含较高分辨率

和较丰富语义信息的特征模型,以提高目标跟踪匹

配成功率,在背景复杂、目标旋转等复杂情况时,融
合更多的深层高分辨率语义信息能够提升目标跟踪

效果.自适应更新计算公式表示为

Rupdate＝W１Rrobust＋W２R(Δt)
time＋W３Fconv３－４,(１７)

式中:Rrobust为当前跟踪器提取的稳健融合特征;

R(Δt)
time为时序最邻近稳健特征;Fconv３－４为包含全连接

层的 VGGＧNetＧ１９网络conv３Ｇ４层深度特征;W１、

W２、W３ 为权重参数.模型更新机制如图４所示,图
中R 表示跟踪质量评分阈值.

图４ 时序模型更新机制

Fig．４ Updatemechanismoftemporalmodel

３．４　算法总体流程

结合以上对本文算法关键点的描述,算法总体

流程如图５所示.图中,Pt 表示第t帧时目标的位

置.xt,yt,wt,ht 分别代表第t帧时,目标位置的

x 坐标、y 坐标、目标框的宽度、目标框的高度.

４　实验与分析

４．１　实验环境

实验 平 台 采 用 MATLAB２０１６a和 C＋＋在

Matconvnet上的深度学习库混合编程,硬件环境
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图５ 算法流程

Fig．５ Flowchartofalgorithm

为:CPU:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００,３．２０GHz;

１６GB内存;GPU:NVIDIAGeForce１０８０Ti.

４．２　评价指标

在OTBＧ２０１３[１７]和OTBＧ２０１５[１８]数据库上进行

大量测试,利用一次性通过评价(OPE)标准来分析

算法性能,测试数据库涵盖１１个属性:背景杂波、快
速运动、平面内旋转、平面外旋转、运动模糊、尺度变

化、光照变化、低分辨率、遮挡、超出视线范围、形变.
每段序列可能有多个属性,背景属性相对复杂,以准

确率、成功率作为评价算法性能的指标.为了更好

地评价算法性能,将本文算法(ours)同时与近年来

比 较 流 行 的 MCCT[１０]、ECO[１９]、CF２[２０]、

SRDCF[２１]、 Staple[２２]、 ADNet[２３]、 KCF[２４]、

STRCF[２５]、LCT[２６]算法进行对比.

４．３　定性分析

图６是１０种跟踪算法在几个视频序列上的部

分跟踪结果,视频从上至下、从左至右分别是Soccer
(第１,１３２,２７７,３８０帧)、CarScale(第１,２１１,２１４,

２４０帧)、Bolt２(第１,４９,７５,９９帧)、MotorRolling
(第１,６７,９１,１２６帧)、Skiing(第１,３０,４９,７２帧)、

Ironman(第１,２６,３５,１０８帧),通过对１０个算法在

不同视频序列中的跟踪结果进行对比分析,可以发

现本文算法的跟踪质量和稳健性比较理想.

４．３．１　遮挡、背景复杂

以“Soccer”视频序列为例,目标在运动过程中

多次受到奖杯和周围人群的遮挡,并且目标与背景

环境极其相似,多数算法都出现了漂移现象甚至跟

踪失败,这是由跟踪器在出现遮挡、背景复杂时学习

到背景信息导致的.而本文算法在复杂情况时,判
别目标不全依赖当前学习到的特征,而是融入时序

稳健特征,可以更好地对目标进行表征.如图６第

１行所示,只有本文算法和 MCCT算法能够较好地

跟踪到目标.

４．３．２　尺度变化

以“CarScale”视频序列为例,目标车辆离镜头

由远及近,使得目标在视频序列中尺度发生较大变

化,如图６第２行所示,虽然大多数算法都能跟上目

标,但只有本文算法能够更好地进行目标的定位以

及尺度估计.

４．３．３　快速运动、形变

以“Bolt２”视频序列为例,视频是短跑比赛场

景,目标在视频序列内快速运动,自身也在持续发生

形变,如图６第３行所示.其他算法在跟踪过程中

多次出现跟踪漂移和跟踪失败现象,本文算法充分

考虑时序信息,对目标的变化实时更新,只有本文算

法能够稳定地对目标进行跟踪.
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图６ １０种跟踪算法在部分视频序列上的定性结果显示

Fig．６ Qualitativeresultsof１０trackingalgorithmsforsomevideosequences

４．３．４　目标平面内/外旋转

以“MotorRolling”视频序列为例,目标摩托车

在运动过程中多次出现各种旋转,本文算法采用多

特征融合方式,对目标具有更强的表征能力.如图

６第４行所示,除本文算法和ADNet算法能够对目

标进行稳健跟踪外,其他算法都出现了跟踪失败现

象,但本文算法在目标尺度估计上更加精确.

４．３．５　低分辨率

以“Skiing”视频序列为例,该视频序列分辨率

较低,本文算法充分考虑特征语义信息,增强了目标

的表征能力.如图６第５行所示,在视频第２１帧

时,除本文算法和CF２算法外,其余算法都出现了

跟踪失败现象.

４．３．６　光照变化

以“Ironman”视频序列为例,在跟踪过程中,视频

序列多次出现强烈的光照变化,本文算法加入实时更

新机制,在目标出现较大变化时能够及时对其进行特

征更新.如图６第６行所示,除本文算法和CF２、

MCCT算法外,其余算法都不能成功跟踪到目标.
为验证本文融合特征器的有效性,以“Soccer”

视频序列为例,对每一帧中融合特征器的选取情况

进行统计分析,统计结果如表１所示.
表１ 特征器频次统计

Table１ Frequencystatisticsoffeatureexperts

Expert １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

Frequency １８ ５４ １８ ８０ ７７ ８５ ２５ ３４

　　表中Expert１~７对应表示７个不同融合特征

器,Expert８表示自适应更新特征,Frequency表示

在整个跟踪过程中,选取当前融合特征器结果作为

最终跟踪结果的视频帧数量.在同一帧跟踪中,不
同融合特征器的跟踪结果可视化如图７所示.图中

由左至右、由上至下分别为“Soccer”视频序列中第

４８帧、第６０帧、第６７帧和第１９１帧,不同颜色的虚

线矩形框表示不同的特征器结果,最终采用的跟踪

结果由对应特征器颜色的实线框表示.由图７可以看
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图７ 不同特征器跟踪结果

Fig．７ Trackingresultsofdifferentfeatureexperts

出在第４８帧中,选取了Expert５的跟踪结果作为

最终结果;第６０帧中选取了自适应更新特征的跟踪

结果作为最终结果;第６７帧中选取了Expert２的

跟踪结果作为最终结果;第１９１帧中选取了Expert

７的跟踪结果作为最终结果.

４．４　定量分析

为进一步全面地评价本文算法,采用跟踪精度

和跟踪成功率对算法进行定量分析,图８是本文算

图８ 在OTBＧ２０１３和OTBＧ２０１５数据库下,算法跟踪精度和跟踪成功率.(a)OTBＧ２０１３跟踪精度;(b)OTBＧ２０１３
跟踪成功率;(c)OTBＧ２０１５跟踪精度;(d)OTBＧ２０１５跟踪成功率

Fig．８TrackingaccuracyandsuccessrateofalgorithmonOTBＧ２０１３andOTBＧ２０１５databases敭 a Trackingaccuracyon
OTBＧ２０１３database  b trackingsuccessrateonOTBＧ２０１３database  c trackingaccuracyonOTBＧ２０１５database 
　　　　　　　　　　　　　 d trackingsuccessrateonOTBＧ２０１５database
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法在OTBＧ２０１３和OTBＧ２０１５测试数据库上的精度

曲线和成功率曲线.
图８(a)和(b)分别为８种跟踪算法在 OTBＧ

２０１３数据库上的跟踪精度曲线图和跟踪成功率曲

线图,可以看出本文算法不管是跟踪精度还是跟踪

成功率都取得了最优效果;图８(c)和图８(d)分别为

８种跟踪算法在OTBＧ２０１５数据库上的跟踪精度曲

线图和跟踪成功率曲线图,可以看出本文算法的跟

踪精度和跟踪成功率仍然取得了最优效果.
为更直观地评估本文算法的效果,对算法在

OTBＧ２０１３及OTBＧ２０１５测试数据库上的跟踪精度

和跟踪成功率以及跟踪速率的数据进行分析,如表

２所示.由数据分析可知,在 OTBＧ２０１３测试数据

库下,本文算法的跟踪精度最高,达到了９０．２％,相
比排名第二的CF２算法精度提高了１．１％,相比于

STRCF算法精度提高了１．３％;在成功率方面,本文

算法的跟踪成功率也最高,达到了８７．６％,相比于排

名第二的 MCCT算法成功率提升了１．３％,相比于

CF２算法成功率提升了６．７％.在 OTBＧ２０１５测试

数据 库 下,本 文 算 法 的 跟 踪 精 度 最 高,达 到 了

８７．１％,相比于排名第二的STRDCF算法精度提高

了０．７％,相比于 MCCT算法精度提高了１．１％,相
比于CF２算法精度提高了２．６％;在成功率方面,本
文算法的跟踪成功率也最高,达到了８２．９％,相比于

STRDCF成功率提高了２．９％,相比于 MCCT算法

成功率提升了１．１％,相比于CF２算法成功率提升

了７．８％.在跟踪速率方面,更高的跟踪精度与跟踪

成功率是以计算量的增加为代价的,给跟踪速率带

来一定的影响.本文算法跟踪速率为３．９frame/s,
高于 CF２算法的１．５frame/s,仍然满足实时性

要求.
为了更进一步地分析本文算法在不同跟踪条件

表２ 算法在OTBＧ２０１３和OTB２０１５上精度、成功率值和速率

Table２ Trackingaccuracy successrate andspeedofalgorithmonOTBＧ２０１３andOTB２０１５databases

Database Parameter Ours STRCF MCCT CF２ ECO SRDCF ADNet Staple KCF LCT

OTBＧ２０１３
Precision ０．９０２ ０．８８９ ０．８８３ ０．８９１ ０．８５５ ０．８３８ ０．７９８ ０．７８２ ０．７４０ ０．８４８

Successrate ０．８７６ ０．８４５ ０．８６３ ０．８０９ ０．８０６ ０．７８９ ０．７２１ ０．７３８ ０．６２３ ０．７３８

OTBＧ２０１５
Precision ０．８７１ ０．８６４ ０．８６０ ０．８４５ ０．８３６ ０．７８８ ０．７７２ ０．７８４ ０．６９６ ０．７６２

Successrate ０．８２９ ０．８００ ０．８１８ ０．７５１ ０．７７２ ０．７３０ ０．７００ ０．６９９ ０．５２６ ０．６２９

AverageFPS ３．９ ２８．０ ４．２ １．５ ５４．８ ８．０ １２．３ ９７．６ ３４９．３ ２９．４

下的跟踪性能,图９和图１０分别给出了算法在

OTBＧ２０１３测试数据库下１１种不同属性条件下的

跟踪精度和成功率.
在OTBＧ２０１３测试数据库下,测试１１种不同属

性视频序列的结果显示,本文算法的跟踪精度始终

处于 最 优 或 次 优 水 平,跟 踪 精 度 除 了 在 low
resolution、backgroundclutter、deformation中处于

次优,在其他８个属性中均得到最优成绩.本文算

法的跟踪成功率在１１种不同属性视频序列上的测

试结果始终保持最优.
图１１、图１２分别给出了算法在 OTBＧ２０１５测

试数据库下１１种不同属性条件下的跟踪精度和成

功率.在OTBＧ２０１５测试数据库下,测试１１种不同

属性视频序列的结果显示,本文算法的跟踪精度始

终处 于 最 优 或 次 优 水 平,跟 踪 精 度 除 了 在low
resolution、deformation、scalevariation中 处 于 次

优,在其他８个属性中均得到最优成绩.本文算法

的跟踪成功率在１１种不同属性视频序列上的测试

结果始终保持最优.

对于长时跟踪情况,本文算法不管是跟踪成功

率还是跟踪精度在８种对比算法中仍然处于最优.
在加入自适应特征更新模块后,复杂情况下的低质

量跟踪效果得到提升,减小了当前帧的跟踪误差.
由于跟踪时下一帧的跟踪是以当前帧跟踪结果作为

初始跟踪状态,所以本文算法在减少当前帧跟踪误

差的同时,减小了模型的累积误差,能够提高后续帧

跟踪的精度和成功率.本文算法的跟踪精度达到了

０．９０１,跟踪成功率达到了０．８６６.图１３为本文算法

与加入长时跟踪效果较好的算法LCT[２６]作为对比

的算法对OTB数据库中较长视频序列中的跟踪精

度及跟踪成功率.

OTBＧ２０１３、OTBＧ２０１５测试数据库上的跟踪结

果显示,本文算法在１１种不同属性视频序列上的成

功率 和 精 度 均 有 较 好 的 提 升,平 均 跟 踪 速 率 为

３．９frame/s,与近年来比较流行的深度学习跟踪算

法 MCCT、CF２等相当.同时,本文算法对于长时

跟踪情况同样有较好的提升,能够实现复杂情况下

的稳健的跟踪.
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图９ 在OTBＧ２０１３下１１种不同属性视频序列跟踪精度.(a)背景杂波;(b)形变;(c)快速运动;(d)平面内旋转;
(e)光照变换;(f)低分辨率;(g)运动模糊;(h)遮挡;(i)平面外旋转;(j)超出视线范围;(k)尺度变化

Fig．９Trackingprecisionof１１differentattributevideosequenceson OTBＧ２０１３database敭 a Backgroundclutter 

 b deformation  c fastmotion  d inＧplanerotation  e illuminationvariation  f lowresolution  g motion
　　　 　　　blur  h occlusion  i outＧofＧplanerotation  j outofview  k scalevariation
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图１０ 在OTBＧ２０１３下１１种不同属性视频序列跟踪成功率.(a)背景杂波;(b)形变;(c)快速运动;(d)平面内旋转;
(e)光照变换;(f)低分辨率;(g)运动模糊;(h)遮挡;(i)平面外旋转;(j)超出视线范围;(k)尺度变化

Fig．１０Trackingsuccessratesof１１differentattributevideosequencesonOTBＧ２０１３database敭 a Backgroundclutter 

 b deformation  c fastmotion  d inＧplanerotation  e illuminationvariation  f lowresolution  g motion
　　　　　　blur  h occlusion  i outＧofＧplanerotation  j outofview  k scalevariation
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图１１ TBＧ２０１５下１１种不同属性视频序列跟踪精度.(a)背景杂波;(b)形变;(c)快速运动;(d)平面内旋转;(e)光照变换;
(f)低分辨率;(g)运动模糊;(h)遮挡;(i)平面外旋转;(j)超出视线范围;(k)尺度变化

Fig．１１Trackingprecisionof１１differentattributevideosequencesonOTBＧ２０１５database敭 a Backgroundclutter 

 b deformation  c fastmotion  d inＧplanerotation  e illuminationvariation  f lowresolution  g motion
　　　　　　blur  h occlusion  i outＧofＧplanerotation  j outofview  k scalevariation

１１１５００２Ｇ１３



光　　　学　　　学　　　报

图１２ OTBＧ２０１５下１１种不同属性视频序列跟踪成功率.(a)背景杂波;(b)形变;(c)快速运动;(d)平面内旋转;
(e)光照变换;(f)低分辨率;(g)运动模糊;(h)遮挡;(i)平面外旋转;(j)超出视线范围;(k)尺度变化

Fig．１２Trackingsuccessratesof１１differentattributevideosequencesonOTBＧ２０１５database敭 a Backgroundclutter 

 b deformation  c fastmotion  d inＧplanerotation  e illuminationvariation  f lowresolution  g motion
　　　　　　blur  h occlusion  i outＧofＧplanerotation  j outofview  k scalevariation
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图１３ 长时跟踪情况下算法跟踪精度和成功率.(a)跟踪精度;(b)跟踪成功率

Fig．１３ TrackingprecisionandsuccessrateofalgorithmunderlongＧtermtracking敭 a Trackingprecision 

 b trackingsuccessrate

５　结　　论

提出一种复杂情况下自适应特征更新目标跟

踪算法,其主要思想是充分利用不同层级深度特

征的丰富语义信息以及手工设计特征定位精度较

高的优势,采取线性组合的多特征融合手段得到

多个融合特征器,通过置信度评估选择最优融合

特征;在目标跟踪阶段,通过可靠性投票计算判别

当前跟踪效果,在跟踪效果不佳时采取自适应特

征更新方法,从而获得稳健的跟踪效果.上述实

验表明,与近年来主流算法相比,本文算法在各种

复杂的情况下,有效地提高了目标跟踪的精确性

和稳健性,能够较好地适应不同的跟踪环境,获得

较高质量的跟踪效果.
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