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摘要 针对在复杂环境中目标尺度变化、形状变化以及场景光照变化、背景干扰等因素导致的目标跟踪稳定性下

降问题,提出一种基于自适应多层卷积特征决策融合的目标跟踪算法。首先,通过卷积神经网络VGG-Net-19提取

目标候选区域的多层卷积特征;其次,在相关滤波模型框架下,利用这些卷积特征构建多个弱跟踪器;接着,根据每

个弱跟踪器的决策损失变化自适应地调节它们的决策权重,完成基于多层卷积特征的目标位置估计;然后,根据尺

度相关滤波模型在目标中心区域进行多尺度采样,并利用相邻帧的尺度变化先验分布完成对目标尺度的预测。选

取51组具有多种挑战因素的视频序列对所提算法的跟踪性能进行测试。实验结果表明,与当前主流的目标跟踪

算法相比,所提算法取得了更高的跟踪精度和成功率,同时可以较好地适应目标的尺度变化,并且在目标发生形

变、场景出现光照变化及背景干扰等复杂条件下仍具有较好的跟踪鲁棒性。
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address
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tracking
 

stability
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caused
 

by
 

target
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illumination
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and
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in
 

complex
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algorithm
 

based
 

on
 

adaptive
 

multilayer
 

convolutional
 

feature
 

decision
 

fusion
 

is
 

proposed 
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scale
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adjacent
 

frames 
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predicted 
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are
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evaluate
 

the
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performance
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proposed
 

algorithm 
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
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proposed
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tracking
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and
 

success
 

rate
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with
 

state-of-the-
art

 

target
 

tracking
 

algorithms 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

adapts
 

well
 

to
 

target
 

scale
 

variation 
 

In
 

addition 
 

it
 

improves
 

the
 

target
 

tracking
 

robustness
 

under
 

target
 

deformation 
 

illumination
 

variation 
 

and
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1 引  言

目标跟踪主要依据视频序列起始帧给出的目标

先验信息,在后续的视频序列中估计出目标的状态

信息,属于机器视觉领域的一个重要研究方向,在智

能监控、智能交通、无人驾驶及机器人自主导航等领

域具有非常广泛的应用[1-2]。虽然目标跟踪算法已

经取得了很大进展,但在复杂环境中,由于容易受目

标尺度变化、形状变化或场景中光照变化、背景干扰

等不利因素影响,实现稳定可靠的目标跟踪仍是一

项具有挑战性的任务[1]。
基于相关滤波的目标跟踪由于具有较强的跟踪

鲁棒性和较高的跟踪速度,受到了国内外学者的广

泛关注。在Bolme等[3]首次将相关滤波理论应用

于目标跟踪后,Henriques等[4]采用梯度方向直方

图(HOG)特征将相关滤波目标跟踪框架扩展为多

通 道 模 式,提 高 了 算 法 对 目 标 的 跟 踪 能 力。

Bertinetto等[5]通过融合 HOG特征和颜色直方图

特征,进一步提升了算法的目标跟踪性能。文献[6]
则在HOG特征基础上,利用颜色名(CN)特征对跟

踪结果进行修正。文献[7]通过融合 HOG、CN、局
部二值模式(LBP)3种特征,提高了算法对目标的

跟踪精度。文献[8-9]则分别采用基于深度学习的

目标检测模型和关键点匹配算法,解决了跟踪失败

后的目标重检测问题。
上述方法由于采用的都是传统手工特征,在复

杂环境下容易受外界因素干扰和目标自身变化影

响,目标跟踪的稳定性还有待提升。近年来,随着卷

积神经网络(CNN)在图像分类、目标识别等领域不

断取得突破性进展,卷积特征表现出了强大的目标

表征能力,并被应用到了目标跟踪领域[2]。Wang
等[10]在粒子滤波框架下通过栈式降噪自编码网络

提取了图像特征,并对目标进行了跟踪。文献[11]
利用不同层级的卷积特征分别建立通用网络和专用

网络来改善目标跟踪的性能。Ma等[12]采用一种由

粗到精的分层目标定位策略,该策略提高了目标跟

踪的精度。Qi等[13-14]利用不同的深层卷积特征构

建多个弱分类器,并采用在线决策方法完成了目标

跟踪,后续为提高跟踪性能又改进了决策方法。熊

昌镇等[15]利用两层不同的卷积特征进行切换跟踪。
文献[16]则通过残差网络提取的卷积特征对目标进

行跟踪。
上述基于卷积特征的目标跟踪方法尽管取得了

比传统手工特征更好的跟踪效果,但仍存在一些不

足。由于它们大多采用的是CNN提取的最后几层

卷积特征,这些深层的卷积特征包含了丰富的目标

语义信息,但空间分辨率较低,使目标的轮廓模糊并

丢失了部分纹理信息,在进行目标跟踪时不利于实

现对目标的精确定位。而浅层的卷积特征虽具有较

高的空间分辨率,能够精确定位目标,但容易受外界

干扰,目标跟踪的鲁棒性不佳。为取得更好的跟踪

效果,需要综合利用不同层级的卷积特征,因此本文

提出一种自适应多层卷积特征决策融合的目标跟踪

算法。首先通过卷积神经网络VGG-Net-19提取目

标候选区域的5层(Conv1-2、Conv2-2、Conv3-4、

Conv4-4、Conv5-4)卷积特征;然后利用相关滤波模

型分别为每一层卷积特征训练一个弱跟踪器,并采

用自适应决策方法对多个弱跟踪器的跟踪结果进行

融合,进而完成对目标的跟踪;在此基础上对候选目

标中心区域进行多尺度采样,并通过尺度相关滤波

模型和相邻帧的尺度变化先验分布完成对目标尺度

的估计;选取51组视频序列来测试所提算法的跟踪

性能,并对其结果和近年来主流的目标跟踪算法的

结果进行对比分析。

2 相关滤波目标跟踪模型

基于相关滤波的目标跟踪方法利用目标特征与

滤波器模板的相关操作来构造目标函数[3-4],以目标

的实际响应与期望响应的误差平方和最小化为准

则,训练得到相关滤波器,即

argmin
hp

hp★fp-gp
2
2+λp hp

2
2, (1)

式中:hp 为相关滤波器;fp 为目标的特征表示;gp
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为目标的期望响应;λp 为防止过拟合的正则化参

数;★为循环相关操作。利用循环相关的离散傅里

叶变换(DFT)特性,(1)式在频域上的解为

Hp=
G*
p Fp

F*
p Fp+λpI

, (2)

式中:Hp、Fp 及Gp 分别为hp、fp 及gp 的DFT;
表示叉乘;上标*表示复共轭;I为单位矩阵。

当目标的特征表示具有多通道模式时,(1)式可

以转换为

argmin
hp,d

∑
D

d=1
hp,d★fp,d -gp

2

2+λp∑
D

d=1
hp,d

2
2,

(3)
式中:D 为目标特征的通道数。同样,相关滤波器

在多通道模式下的各通道频域表示为

Hp,d =
G*
p Fp,d

∑
D

d=1
F*
p,d Fp,d +λpI

。 (4)

  在进行目标跟踪时,提取目标候选区域的D 通

道特征图z,其DFT为Z,则它的相关滤波响应为

f=F-1 ∑
D

d=1
H*
p,d Zd  。 (5)

  (5)式中,最大响应值的坐标即为目标位置。

3 多层卷积特征决策融合

3.1 卷积特征选择

随着高性能计算设备的快速发展和大规模训练

数据集的不断更新,涌现了众多性能优异的CNN
模型,其中VGG-Net[17]由牛津大学和Google公司

共同开发,它通过ImageNet数据集中的130万幅

图片训练得到,具有出色的目标特征提取能力和迁

移学习能力。CNN作为一种多层级的信息感知

器,它的每个卷积层都能够获得输入图像的不同

特征表示。图1为采用 VGG-Net子集中的 VGG-
Net-19网络提取的不同层卷积特征图的可视化表

示,为了便于比较,将各层卷积特征图插值为相同

分辨率。

图1 VGG-Net-19网络中不同层卷积特征的可视化结果。(a)输入图像;(b)
 

Conv1-2层特征;(c)
 

Conv2-2层特征;
(d)

 

Conv3-4
 

层特征;(e)
 

Conv4-4层特征;(f)
 

Conv5-4层特征

Fig.
 

1Visualization
 

results
 

of
 

convolutional
 

features
 

in
 

different
 

layers
 

on
 

VGG-Net-19 
 

 a 
 

Input
 

image 
 

 b 
 

feature
 

in
 

Conv1-2
 

layer 
 

 c 
 

feature
 

in
 

Conv2-2
 

layer 
 

 d 
 

feature
 

in
 

Conv3-4
 

layer 
 

 e 
 

feature
 

in
 

Conv4-4
 

layer 
 

 f 
 

feature
 

                    in
 

Conv5-4
 

layer

  从图1可知:与输入图像相比,浅层(Conv1-2、

Conv2-2)的卷积特征具有较高的空间分辨率,同时

保留了较清晰的目标轮廓、纹理等细节信息,在目标

跟踪时有利于完成精确的定位;而深层(Conv4-4、

Conv5-4)的卷积特征的空间分辨率较低,包含了更

多的目标语义信息,在目标跟踪时有利于处理目标

的外观变化和背景干扰。为了更充分地利用卷积特

征进行目标跟踪,选取 VGG-Net-19网络中提取的

Conv1-2、Conv2-2、Conv3-4、Conv4-4及Conv5-4共

5层卷积特征进行目标跟踪。

3.2 自适应决策融合

为解决多个专家的在线决策问题,文献[18]通
过计算各个专家的累积代价函数来确定他们的决策

权重,该方法在计算累积代价函数时并未考虑当前

决策损失相对历史决策损失的变化。但在复杂环境

下的目标跟踪中,目标自身和外界环境的变化是不
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可避免的,各个专家在不同时刻的决策损失是有差

异的,因此在目标跟踪时需要考虑各个专家决策损

失的动态变化,并据此调节它们的累积代价函数,进
而调整它们的决策权重以适应目标跟踪的变化。受

文献[14,18]启发,本文提出一种自适应在线决策方

法以实现多个跟踪器跟踪结果的融合。首先为所选

取的5层卷积特征各训练一个相关滤波器,得到

5个弱跟踪器;然后根据这些弱跟踪器的决策损失

变化动态调节它们的累积代价函数,进而得到自适

应的决策权重,实现多个弱跟踪器的融合跟踪。
由于CNN中的池化操作,随着卷积层级的加

深,卷积特征图的尺寸逐渐减小。为了更好地融合

不同层级的卷积特征,采用双线性插值方式将各层

卷积特征图调整为相同尺寸。对于尺寸调整后的第

t帧的第l 层卷积特征图zt,l∈R
M×N×Dl,M、N 及

Dl 分别表示该卷积特征图的宽、高及通道数,其相

关滤波响应为

ft,l =F-1∑
Dl

d=1

(H*
t,l,dl Zt,l,d)。 (6)

  (6)式中,最大响应值对应的坐标即为利用该层

卷积特征得到的目标位置,即

pt,l =(mt,l,nt,l)=argmax
M,N

(ft,l)。 (7)

式中:mt,l 和nt,l 为利用第l层特征得到的目标坐

标。在利用每一层卷积特征得到它们对应的目标位

置后,按照在线决策方法确定目标的最终位置,表达

式为

pt=∑
L

l=1
αt,l ×pt,l, (8)

式中:L 为弱跟踪器的个数,它与卷积特征图的层数

相对 应;αt,l 为 每 一 层 卷 积 特 征 的 决 策 权 重,

∑
L

l=1
αt,l =1。 在融合各个弱跟踪器的跟踪结果得到

最终的目标位置后,每一层的弱跟踪器都将有一个

对应的决策损失。为准确评估各个弱跟踪器的融合

效果,定义第t帧的第l层弱跟踪器的决策损失为

ζt,l =1-OSt,l, (9)

式中:OSt,l=
Area(BBoxt,l∩BBoxt)
Area(BBoxt,l∪BBoxt)

,表示第l层弱跟

踪器得到的目标区域BBoxt,l 与最终融合得到的目标

区域BBoxt 的重叠度,OSt,l 值越大,表示两者的重叠

度越高,则该弱跟踪器的决策损失越小。在得到每

一层的决策损失后,第t帧总的决策损失为

ζ
-
t=∑

L

l=1
αt,l ×ζt,l。 (10)

  这里,定义第t帧的第l层弱跟踪器在当前帧

的代价函数Rt,l 和连续T 帧的累积代价函数RCt,l

分别为

Rt,l =ζ
-
t-βt,lζt,l, (11)

RCt,l =RCt-1,l +Rt,l, (12)
式中:RCt-1,l 为前T-1帧的累积代价函数。βt,l 由

双曲正切函数定义,表达式为

βt,l =tanh(γst,l), (13)
式中:形状调节系数γ>0。(13)式用于反映第l层

弱跟踪器在当前帧相对于历史帧的决策损失变化。
st,l 的表达式为

st,l =ζt,l -μt,l

σt,l
, (14)

式中:该弱跟踪器连续T 帧的决策损失均值μt,l =
1
T ∑

t

τ=t-T+1
ζτ,l;该弱跟踪器连续T 帧的决策损失方

差σt,l =
1

T-1 ∑
t

τ=t-T+1

(ζτ,l -μt,l)2。

当st,l 为负时,表示第l层弱跟踪器在当前帧

的决策损失低于其历史帧的平均决策损失,此时

(13)式中的βt,l 也将为负,那么(11)式中的当前帧

代价函数Rt,l 相对总的决策损失将增加。同样的,
(12)式中的累积代价函数RCt,l 也将增加,这说明当

该弱跟踪器在当前帧的跟踪性能优于历史帧时,应
增大其在当前帧的决策权重。反之,该弱跟踪器在

当前帧的代价函数和累积代价函数都在减小,则降

低其在当前帧的决策权重。这样,可以根据各个弱

跟踪器的决策损失变化来自适应地调节它们的代价

函数和累积代价函数,然后动态调整它们的决策权

重,进而更好地适应目标跟踪的变化。
通过求解(12)式的累积代价函数[18],得到在第

t+1帧的第l层弱跟踪器的决策权重为

αt+1,l =
[RCt,l]+

ct
exp

([RCt,l]+)2

2ct
, (15)

式中:[RCt,l]+=max{0,RCt,l}为非负值;ct 为尺度

因子。图2为所提自适应决策融合跟踪算法的过程

示意图。
3.3 尺度自适应方法

在跟踪过程中,目标发生尺度变化现象是非常

普遍的,传统的相关滤波模型[3-4]仅对目标位置进行

预测,并未考虑目标的尺度变化。为了进一步提升

算法的跟踪性能,通过最小化(16)式得到的尺度相

关滤波器hs,j 来估计目标的尺度变化[19]。

argmin
hs,j

∑
J

j=1
hs,j★fs,j -gs

2

2+λs∑
J

j=1
hs,j

2
2,

(16)
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图2 所提算法的过程示意图

Fig.
 

2 Procedure
 

diagram
 

of
 

proposed
 

algorithm

式中:fs,j 为尺度样本的多通道特征表示;gs 为期

望的尺度响应;λs 为防止过拟合的正则化系数;J
为尺度样本的特征通道数。与(4)式类似,尺度相关

滤波器每个通道在频域上表示为

Hs,j =
G*
s Fs,j

∑
J

j=1
F*
s,j Fs,j +λsI

, (17)

式中:Hs,j、Fs,j、Gs 分别为hs,j、fs,j、gs 的DFT。
在得到当前帧的目标位置pt 后,利用目标在前

一帧的尺度st-1,按照(18)式,在候选目标的中心区

域进行多尺度采样。

st,n ={sn =st-1+kΔs,
  

k∈ [-K/2,K/2]},
(18)

式中:Δs、k和K 分别为尺度样本的采样间隔、步长

和样本数;n 为尺度样本编号。与文献[20]不同,为
了更精确地估计目标的尺度变化,本文对尺度样本

的采样间隔进行了更细致的划分,同时增加尺度样

本数,可以适应更大范围的目标尺度变化。在得到

尺度样本后,通过双线性插值方式将它们调整为相

同大小,并分别提取它们的 HOG特征进行尺度估

计。之所以选择 HOG特征,主要是因为尺度估计

与正常跟踪时的目标位置估计不同,它需要采集不

同尺度下的样本,如果每个尺度样本都利用CNN
进行特征提取,则需要很大的计算开销;另外,HOG
特征中,通过计算尺度样本中各点的梯度幅值和角

度,并进行梯度的投影映射和归一化,可以得到18
通道的有向梯度特征、9通道的无向梯度特征及4
通道的纹理特征。这些特征能够有效表征目标的轮

廓信息和形状信息,并具有旋转和光照不变性。在

提取这些尺度样本的 HOG 特征后,对它们进行

DFT,得 到 尺 度 样 本 的 频 域 集 合 Ft,sn ={Ft,s1
,

Ft,s2
,…,Ft,sK

},利用目标在第t-1帧的尺度相关

滤波器Ht-1,s,j,得到当前帧各尺度样本的相关滤波

响应为

ft,sn =F-1 ∑
J

j=1
H*

t-1,s,j Ft,sn,j  。 (19)

  通过寻找(19)式的最大值,获得当前帧的目标

尺度估计,即
st=

 

argmax
sn

(ft,sn
)。 (20)

  考虑到在目标跟踪时相邻帧的时间间隔很短,
相邻帧的目标尺度变化能够近似为一种高斯分布[21],
则目标尺度变化的最大后验概率估计的表达式为

p(st ft,sn
)=p(ft,sn st)p(st), (21)

式中:p(ft,sn st)为尺度相关滤波得到的尺度变化

似然估计;p(st)为尺度变化的先验分布。
3.4 模型更新机制

由于目标在跟踪过程中会不可避免地出现尺

度、旋转和形状等变化,同时还会受到场景光照变

化、背景干扰等因素影响,为避免跟踪漂移,需要对

跟踪模型进行必要的更新。对各卷积层的相关滤波

器和尺度相关滤波器进行更新的表达式分别为

At,l,dl =(1-ηp)At-1,l,dl +ηpG*
t,l Ft,l,dl

Bt,l,dl =(1-ηp)Bt-1,l,dl +ηp∑
Dl

dl=1
F*

t,l,dl Ft,l,dl

Ht,l,dl =
At,l,dl

Bt,l,dl +λpI















,

(22)
At,s,j =(1-ηs)At-1,s,j +ηsG*

t,sFt,s,j

Bt,s,j =(1-ηs)Bt-1,s,j +ηs∑
J

j=1
F*

t,s,j Ft,s,j

Ht,s,j =
At,s,j

Bt,s,j +λsI














,

(23)
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式中:At-1,l,dl
、Bt-1,l,dl

分别为第l层的相关滤波器

在t-1帧的分子项和分母项;ηp 为更新率;At-1,s,j、

Bt-1,s,j 分别为尺度相关滤波器在t-1帧的分子项

和分母项;ηs 为更新率。

3.5 算法流程

所提算法的具体工作流程如图3所示。

Input:
 

target
 

initial
 

position
 

p1=(m1,n1)
 

and
 

scale
 

s1=(w1,h1)
 

in
 

the
 

first
 

frame
Output:

 

estimated
 

target
 

position
 

pt=(mt,nt)
 

and
 

scale
 

st=(wt,ht)
 

in
 

each
 

subsequent
 

frame
1) train

 

the
 

correlation
 

filter
 

model
 

H1,l,dl
 with

 

convolutional
 

features
 

for
 

each
 

weak
 

tracker
 

and
 

the
 

scale
 

correlation
 

filter
 

model
 

H1,s,j
 with

 

HOG
 

features,
 

initialize
 

the
 

parameters
 

α1,l,
 

ζ1,l and
 

R1,l
 of

 

each
 

weak
 

tracker
2) for

 

t=2,3,…,T
 

do
3)  

 

for
 

l=1,2,…,L
 

do
4)    calculate

 

the
 

estimated
 

target
 

position
 

pt,l
 of

 

each
 

weak
 

tracker
 

according
 

to
 

Eq.(6)
 

and
 

(7)

5)   end
 

for
6)   calculate

 

the
 

final
 

target
 

position
 

pt
 using

 

Eq.(8)

7)   sample
 

multi-scale
 

image
 

patches
 

at
 

the
 

estimated
 

target
 

center
 

and
 

accomplish
 

its
 

scale
 

estimation
 

st
 using

 

Eq.(18),
 

(19),
 

(20),
 

and
 

(21)
8)   for

 

l=1,2,…,L
 

do
     calculate

 

the
 

decision
 

loss
 

ζt,l
 using

 

Eq.(9)
 

and
 

update
 

the
 

cumulative
 

regret
 

RCt,l
 of

 

each
 

weak
 

tracker
 

according
 

to
 

Eq.(12)
9)    

 

calculate
 

the
 

next
 

frame
 

decision
 

weight
 

αt+1,l
 of

 

each
 

weak
 

tracker
 

according
 

to
 

Eq.(15)

10)    update
 

the
 

correlation
 

filter
 

model
 

H1,l,dl
 of

 

each
 

weak
 

tracker
 

using
 

Eq.(22)

11)  
 

end
 

for
12)  

 

update
 

the
 

scale
 

correlation
 

filter
 

model
 

H1,s,j
 using

 

Eq.(23)

13) end
 

for

图3 所提算法的工作流程

Fig.
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

proposed
 

algorithm

4 实验结果与分析

4.1 实验环境与测试条件

完成算法的计算机硬件配置:CPU为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-2500,主频3.30GHz,内存8
 

GB,用于

加速计算的GPU为Nvidia
 

GeForce
 

GTX1050。算

法软件配置为 Matlab
 

R2016b和 Matconvnet1.0。
实验选取了 OTB50数据集[22]中的51组视频序列

进行目标跟踪的性能测试,这些视频序列中包含了

目标跟踪面临的多种挑战因素。在实验中,所提算

法的具体参数设置:(8)式中各个弱跟踪器的初始决

策权重统一设置为0.2;(13)式中γ=0.2,决策损失

的统计帧数T=6;(18)式中尺度样本采样参数分别

为Δs=0.015,k=1,K=33;(22)、(23)式中更新率

分别为ηp=0.01,ηs=0.025。
采用文献[22]给出的一次性通过评估(OPE)方

法,距离精度(DP)及重叠精度(OP)两种评价指标

对目标跟踪算法的性能进行评估,在进行DP和OP
指标评价时,中心位置误差(CLE)和重叠率(OS)的
阈值分别设置为20和0.5。另外,为验证所提算法

的跟踪性能,在OTB50数据集中对39种算法进行

对比,这些算法包括所提算法、基于深度特征的

DLT算法[10]、FCNT算法[11]、HDT算法[13]、基于相

关滤波的KCF算法[4]、DSST算法[19]、全卷积孪生

网络SiamFC算法[23]、基于结构化支持向量机的

DLSSVM 算法[24]、多专家融合跟踪的 MEEM 算

法[25]、采用迁移学习的TGPR算法[26],另外还包括

了在OTB50数据集中表现优异且具有代表性的其

他29种算法,如Struck算法、SCM算法、TLD算法

及ASLA算法等。

4.2 多层卷积特征融合性能分析

为了验证所提算法的目标跟踪效果,在OTB50
数据集中对所提算法与采用单层卷积特征的各个弱

跟踪器进行对比,各个弱跟踪器除了采用的卷积特

征与所提算法存在差异外,其余的参数设置均与所

提算法一致,对比实验结果如图4所示。

  图4中Conv1-2、Conv2-2、Conv3-4、Conv4-4及

Conv5-4分别为各个单层卷积特征所对应的5个

弱跟踪器。可以看出:多层卷积特征融合后的跟

踪性能均优于各个单层特征;相对于次优的弱跟

踪器Conv4-4,融合后的DP评价指标和 OP评价

指标分别提高了7.5%和8.3%。这说明相对于

单层的卷积特征,所提算法可以有效提升目标跟踪

的性能。
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图4 所提算法与各个弱跟踪器的距离精度和成功率。(a)距离精度;(b)成功率

Fig.
 

4 Distance
 

precision
 

and
 

success
 

rate
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

other
 

weak
 

trackers 
 

 a 
 

Distance
 

precision 
 

 b 
 

success
 

rate

4.3 尺度自适应性能分析

选取 OTB50数据集中存在尺度变化的28组

视频序列对不同算法进行性能评估。图5为39种

算法在28组尺度变化视频序列中的DP和 OP两

种评价指标的对比结果,为了方便对比,仅列出指标

排名前12的算法。

图5 不同算法在尺度变化视频序列中的距离精度和成功率。(a)距离精度;(b)成功率

Fig.
 

5 Distance
 

precision
 

and
 

success
 

rate
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

scale
 

variation
 

sequences 
 

 a 
 

Distance
 

precision 
 

 b 
 

success
 

rate

  在图5(a)中,所提算法的DP评价指标为0.906,
相对于排名第2的 HDT算法,提高了4.6%;在
图5(b)中,所提算法的OP评价指标为0.801,相对

于排名第2的SiamFC算法,提高了3.9%。但需要

指出的是,在这些存在尺度变化的视频序列中,DP
指标排名第2的 HDT算法的OP指标相对于所提

算法降低了26.7%,这主要是由于 HDT算法缺乏

尺度估计策略,它虽然也能较准确地定位目标,但给

出的跟踪框不能精准并完整地覆盖目标。另外,OP
指标排名第2的SiamFC算法的DP评价指标和所

提算法相比降低了12.1%。由此可以看出,所提算

法可以较好地适应目标的尺度变化,并且其尺度预

测性能也优于对比算法。

4.4 整体跟踪性能分析

4.4.1 定量分析

为了更加充分地验证所提算法的跟踪性能,在

OTB50数据集的全部51组视频序列中对所提算法

和其他38种算法进行对比测试。图6为39种算法

在全部51组视频序列中的整体DP和 OP评价指

标的对比结果,同样,这里只列出每种指标排名前

12的算法。

  在图6(a)中,所提算法的DP评价指标相对排

名第2的HDT算法提高了2.6%,其OP指标相对

于HDT算法则提升了13.0%。在图6(b)中,所提

算法的OP评价指标相对于排名第2的SiamFC算

法提高了6.4%,其DP评价指标相对于SiamFC算

法则提升了12.7%。综上可以看出,所提算法的整

体跟踪性能更佳。

  为进一步评估所提算法的性能,在 OTB50数

据集包含相关挑战因素的视频序列上分别对图6中

DP和 OP评价指标排名前12的算法进行对比

分 析。这些挑战因素共有11种,具体包括:光照
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图6 不同算法在全部视频序列中的距离精度和成功率。(a)距离精度;(b)成功率

Fig.
 

6 Distance
 

precision
 

and
 

success
 

rate
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

all
 

sequences 
 

 a 
 

Distance
 

precision 
 

 b 
 

success
 

rate

变化(IV)、形状变化(DEF)、尺度变化(SV)、遮挡

(OCC)、运动模糊(MB)、快速运动(FM)、平面旋转

(IPR)、非平面旋转(OPR)、超出视野(OV)、背景干

扰(BC)、低分辨率(LR)。算法的DP和OP评价指

标的对比结果如表1、2所示,可以看出:所提算法在

大部分挑战因素中取得了最优(显示加粗)和次优的

表1 排名前12的算法在11种不同挑战因素下的DP评价指标

Table
 

1 DP
 

scores
 

of
 

the
 

top
 

twelve
 

algorithms
 

under
 

eleven
 

challenging
 

attributes

Algorithm IV DEF SV OCC MB FM IPR OPR OV BC LR

Proposed
 

algorithm 0.868 0.876 0.906 0.908 0.828 0.837 0.881 0.897 0.766 0.886 0.847
HDT 0.845 0.884 0.866 0.874 0.840 0.782 0.869 0.871 0.679 0.871 0.846

FCNT 0.830 0.917 0.830 0.797 0.789 0.767 0.811 0.831 0.741 0.799 0.765
MEEM 0.778 0.859 0.808 0.814 0.740 0.757 0.809 0.853 0.730 0.808 0.494
DLSSVM 0.754 0.892 0.761 0.811 0.749 0.731 0.807 0.840 0.697 0.818 0.553
SiamFC 0.709 0.744 0.796 0.802 0.700 0.721 0.744 0.788 0.777 0.732 0.659
TGPR 0.709 0.812 0.648 0.738 0.662 0.611 0.724 0.750 0.509 0.730 0.399
DSST 0.730 0.636 0.738 0.692 0.544 0.513 0.768 0.725 0.511 0.694 0.497
KCF 0.657 0.698 0.648 0.695 0.571 0.534 0.691 0.678 0.590 0.676 0.387
Struck 0.558 0.521 0.639 0.564 0.551 0.604 0.617 0.597 0.539 0.585 0.545
SCM 0.594 0.586 0.672 0.640 0.339 0.333 0.597 0.618 0.429 0.578 0.305
TLD 0.537 0.512 0.606 0.563 0.518 0.551 0.584 0.596 0.576 0.428 0.349

表2 排名前12的算法在11种不同挑战因素下的OP评价指标

Table
 

2 OP
 

scores
 

of
 

the
 

top
 

twelve
 

algorithms
 

under
 

eleven
 

challenging
 

attributes

Algorithm IV DEF SV OCC MB FM IPR OPR OV BC LR

Proposed
 

algorithm 0.758 0.786 0.801 0.839 0.748 0.768 0.769 0.793 0.742 0.774 0.738
HDT 0.662 0.765 0.587 0.739 0.748 0.705 0.715 0.716 0.685 0.769 0.636
FCNT 0.755 0.813 0.669 0.706 0.724 0.718 0.688 0.724 0.748 0.721 0.620
MEEM 0.667 0.719 0.599 0.694 0.721 0.726 0.643 0.695 0.741 0.741 0.472
DLSSVM 0.648 0.778 0.567 0.723 0.730 0.693 0.690 0.714 0.712 0.745 0.503
SiamFC 0.679 0.705 0.771 0.769 0.666 0.699 0.725 0.756 0.794 0.705 0.651
TGPR 0.629 0.770 0.509 0.665 0.655 0.590 0.645 0.661 0.527 0.688 0.410
DSST 0.681 0.610 0.640 0.632 0.528 0.503 0.679 0.632 0.512 0.627 0.497
KCF 0.543 0.628 0.474 0.580 0.561 0.523 0.613 0.579 0.610 0.630 0.355
Struck 0.491 0.473 0.471 0.493 0.518 0.567 0.528 0.506 0.550 0.545 0.410
SCM 0.568 0.565 0.635 0.599 0.339 0.335 0.560 0.575 0.449 0.550 0.308
TLD 0.460 0.456 0.494 0.468 0.482 0.473 0.476 0.497 0.516 0.388 0.327
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(显示加下划线)跟踪结果。综合上述实验结果,所
提算法除了具有较好的尺度适应能力外,在其他

10种常见的目标跟踪挑战因素中也均具有较好的

跟踪性能。

4.4.2 定性分析

为了更加直观地评估所提算法的跟踪性能,对
所提算法和其他5种算法(包括 HDT算法、FCNT
算法、DSST算法、MEEM 算、TGPR算法)在6组

具有 不 同 挑 战 因 素 的 视 频 序 列 Doll、Carscale、

Freeman3、Skating1、Matrix、Liquor中进行对比验

证,结果分别如图7~12所示。

  图7是Doll序列的跟踪结果,展示了算法对目

标尺度变化的适应能力。如图7(a)~(c)所示,当
目标 尺 度 逐 渐 增 大 时,HDT 算 法、FCNT 算 法、

MEEM算法及TGPR算法都只能跟踪到目标局部。
在图7(d)中,当目标尺度缩小时,FCNT算法的跟

踪框中包含了较多的背景信息,只有所提算法和

DSST算法可以较好地适应目标的尺度变化。

图7 不同算法在Doll序列中的跟踪结果

Fig.
 

7 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Doll
 

sequence

  图8是Carscale序列的跟踪结果,相对于图7,
该序列中的目标尺度变化更为剧烈。当目标尺度变

化不 大 时,各 个 算 法 均 能 较 好 地 跟 踪 目 标,如
图8(a)所示;当目标尺度逐渐增大时,只有所提算

法和DSST算法可以较完整地覆盖目标,如图8(b)
所示;当目标的尺度变化进一步加剧时,如图8(c)、
(d)所示,DSST算法也只跟踪到了目标局部,但所

提算法仍可较好地适应目标尺度的剧烈变化。

图8 不同算法在Carscale序列中的跟踪结果

Fig.
 

8 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Carscale
 

sequence

  图9是Freeman3序列的跟踪结果,目标在该

序列中发生了多次平面内和非平面内的旋转变化。
在图9(a)中,TGPR 算法跟踪到了错误目标,而

HDT算法、FCNT算法、DSST算法及 MEEM算法

也只跟踪到了目标局部;在后续的第424帧、432帧

及456帧中,HDT算法、FCNT算法及DSST算法

先后丢失了目标,所提算法在此过程中则一直较准

确地跟踪了目标。

图9 不同算法在Freeman3序列中的跟踪结果

Fig.
 

9 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Freeman3
 

sequence
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  图10是Skating1序列的跟踪结果,目标在该

序列中发生了较明显的形状变化。如图10(a)所
示,MEEM算法和TGPR算法出现了明显的跟踪

漂移,并在第288帧时出现了跟踪失败;FCNT算

法和DSST算法在第310帧时出现了不同程度的

跟踪漂移,这种现象在第314帧时进一步加剧;但
所提算 法 和 HDT算 法 则 能 一 直 较 稳 定 地 跟 踪

目标。

图10 不同算法在Skating1序列中的跟踪结果

Fig.
 

10 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Skating1
 

sequence

  图11是 Matrix序列的跟踪结果,该序列出现

了多次明显的光照变化。FCNT算法和 TGPR算

法在第4帧时出现了明显的跟踪漂移,并在第7帧

时丢失了目标;同样的,DSST算法在第30帧时跟

踪到了背景上;HDT算法和 MEEM 算法的跟踪框

在第50帧时包含了较多的背景信息,而所提算法表

现出了较强的光照变化适应能力。

图11 不同算法在 Matrix序列中的跟踪结果

Fig.
 

11 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Matrix
 

sequence

  图12是Liquor序列的跟踪结果,该序列的背

景比较复杂并且存在较多的相似目标干扰。在

图12(a)中,DSST算法和 TGPR算法已经跟踪到

了错误目标;在图12(b)中,当目标开始运动时,

FCNT算法也出现了跟踪失败现象,HDT算法的

跟踪框中则包含了较多的背景信息,并在图12(c)
中跟踪到了干扰目标上;在图12(d)中,MEEM 算

法的跟踪框也不能完整地覆盖目标,所提算法则较

出色地完成了跟踪任务。

图12 不同算法在Liquor序列中的跟踪结果

Fig.
 

12 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Liquor
 

sequence

  综上,所提算法不仅能够适应目标尺度的快速

变化,而且可以适应目标的旋转和形状变化,同时能

够应对外界环境的光照变化和背景干扰等多种挑战

因素。

4.5 算法跟踪的实时性分析

所提算法主要是利用CNN提取的卷积特征在

相关滤波模型框架下完成目标跟踪,它的时间复杂

度可以表示为
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Tc =O ∑
L

l=1
M2

lK2
lDl-1Dl  +O[MNDlog(MND)],

(24)

式中:O ∑
L

l=1
M2

lK2
lDl-1Dl  为卷积特征提取的时

间复杂度;Ml 和Kl 分别为卷积特征图和卷积核的

尺寸;O[MNDlog(MND)]为相关滤波计算的时间

复杂度。
在实际应用中,可以利用目标跟踪算法的执行

效率反映时间复杂度,目标跟踪算法的执行效率通

常由每秒完成目标跟踪的图像帧数(FPS)来表征,
这个值越大,说明算法的实时性越好,执行效率也越

高。在采用GPU进行加速计算的情况下,所提算

法在OTB50数据集中的51组视频序列的FPS平

均值为11.6。表3为不同算法的实时性比较,并给

出了 算 法 对 应 的 代 码 实 现 方 式,其 中 M 表 示

Matlab,C表示C和C++。
表3 不同算法在所有测试视频序列中的平均跟踪速度

Table
 

3 Average
 

tracking
 

speed
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

all
 

video
 

sequences

Parameter
Proposed

 

algorithm
HDT FCNT DSSTMEEMTGPR

Code
 

format M+C M+C M M+C M+C C

Average
 

FPS 11.6 10 3 32.2 10 3

  表3中,所提算法、HDT算法和FCNT算法都

是在相关滤波模型下利用相同CNN提取的卷积特

征完成目标跟踪的,它们的时间复杂度属于同一量

级。但由于所提算法和HDT算法在运行时调用了

部分C和C++计算模块,因此它们的实时性高于

FCNT算法。另外,相对于所提算法,HDT算法使

用了更多的深层卷积特征,它的卷积特征通道数多

于所提算法,因此实时性比所提算法稍差。所提算

法与DSST算法相比,所提算法在目标跟踪时使用

了目标表征能力更强的卷积特征,因此它的时间复

杂度有所提高,但是所提算法的DP和 OP评价指

标与DSST算法相比分别提高了24.6%和25.8%,
跟踪性能得到明显提升。最后,与 MEEM 算法和

TGPR算法相比,所提算法采用了基于相关滤波的

跟踪模型,可以通过快速傅里叶变换降低时间复杂

度,并利用目标表征能力更强的卷积特征使DP评

价指标分别提高了8.6%和18.8%,OP评价指标

分别提高了18.0%和21.8%。

5 结  论

根据相关滤波目标跟踪模型,提出了一种基于

自适应多层卷积特征决策融合的目标跟踪算法。为

了充分发挥卷积特征的目标表征能力,选取了卷积

神经网络 VGG-Net-19提取的不同层级的卷积特

征,利用这些卷积特征在相关滤波模型框架下训练

得到了多个弱跟踪器。同时为了适应目标跟踪过程

中的变化,根据各个弱跟踪器的决策损失,自适应地

调整这些弱跟踪器的决策权重,融合得到一个强跟

踪器完成对目标的位置估计。接着通过尺度相关滤

波模型和相邻帧之间的目标尺度变化先验分布实现

对目标的尺度变化估计。最后在51组具有多种挑

战因素的视频序列上对所提算法进行了跟踪性能测

试,并与当前其他性能优异的主流目标跟踪算法进

行对比分析。实验结果表明,所提算法不仅能较好

地适应目标的尺度变化,并且在目标发生旋转变化、
形状变化及场景中出现光照变化、背景干扰等多种

挑战因素下仍具有较高的跟踪精度,整体性能优于

对比算法。另外,在实验中也发现,所提算法在目标

被严重遮挡时也会出现跟踪失败现象,后续将增加

目标重检测机制以进一步提高算法的目标跟踪

性能。
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