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融合峰旁比和帧差均值自适应模型更新的视觉跟踪
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(1北方工业大学 城市道路交通智能控制技术北京市重点实验室,北京100144)
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摘 要:为了让相关滤波模型更加适应目标外观的变化,提高相关滤波跟踪算法的鲁棒性和实时性,根

据相关滤波响应值、帧差均值和目标运动位移之间的关系,提出了一种单层卷积相关滤波实时跟踪模型

的自适应学习率调整跟踪方法.该方法首先选取单个卷积层卷积特征,减少了卷积特征维度,然后使用

单层卷积特征训练相关滤波分类器预测目标位置,用快速尺度预测方法估计跟踪目标的尺度,并采用稀

疏的模型更新策略,提高跟踪的速度;最后利用相关滤波预测响应图的峰旁比估计预测位置的可信度,
结合图像帧差均值和目标的运动位移量来评估目标的表观变化,并根据目标预测的可信度和表观变化

情况自适应调整相关滤波模型更新的学习率,使模型快速学习目标的变化特征,提高了目标跟踪的精

度.在OTB100数据集上对算法进行测试,实验结果表明,本文算法的平均距离精度达90.1%,优于实验

中对比的9种主流算法,平均成功率值为79.2%,仅次于9种算法中的连续卷积跟踪算法,平均速度为

31.8帧/秒,是连续卷积相关滤波算法的近30倍.
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AdaptiveModelUpdateviaFusingPeak-to-sidelobeRatioandMean
FrameDifferenceforVisualTracking

XIONGChang-zhen1,CHEMan-qiang1,WANGRun-ling2,LUYan1
(1BeijingKeyLaboratoryofUrbanIntelligentControl,NorthChinaUniversityofTechnology,

Beijing100144,China)
(2CollegeofSciences,NorthChinaUniversityofTechnology,Beijing100144,China)

Abstract:Inordertoadaptthecorrelationfiltermodeltothechangeofthetargetappearanceandimprove
therobustnessandreal-timeperformanceofthecorrelationfilteralgorithmforvisualtracking,an
adaptivelearningrateadjustmentmethodforreal-timetrackingofasingle-layerconvolutionfilteris
proposed,whichisbasedontherelationshipofthecorrelationfilterresponsevalue,meanframe
differenceandtheobjectmovementdisplacement.Thismethodselectstheconvolutionfeaturesofasingle
convolutionlayertotrainthecorrelationfilterclassifierthatisusedtopredictthepositionofobject,
reducingtheconvolutionfeaturedimensionandimprovingthespeedofvisualtracking.Meanwhileituses
thefast-scalepredictionmethodtoestimatetheobject'sscale,andadoptsasparsemodelupdatestrategy.
Besides,thePeak-to-SidelobeRatio(PSR)ofconvolutionalresponseisusedtoestimatethecredibilityof
thepredictedlocation.Theapparentchangeoftheobjectisevaluatedbycombiningthemeanframe
differenceandtheobjectmovementdisplacement.Andthelearningrateofthecorrelationfiltermodel
updatecanbeadjustedbythesetwotermsadaptively,sothatthechangecharacteristicsoftheobjectcan
bequicklylearned.Theaccuracyofvisualtrackingisimprovedbythismethod.Themethodistestedon
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thestandardOTB-100dataset.Theresultsshowthattheaveragedistanceaccuracyis90.1%,whichis
betterthanthestate-of-the-artalgorithmsintheexperiment.Andtheaveragesuccessrateis79.2%,
whichisonlysmallerthanthecontinuousconvolutiontrackingalgorithm(CCOT).Buttheaveragespeed
is31.8framespersecond,nearly30timesoftheCCOT.
Keywords:Objecttracking;Correlationfiltering;Convolutionfeature;Modelupdate;Peak-to-sidelobe
ratio;Meanframedifference;Learningrate
OCISCodes:100.4996;100.2000;100.2960;150.1135

0 引言

视觉跟踪是机器视觉、图像处理的重要分支,在医学、军事、智能交通、体育等方面有着广泛的应用.视觉

跟踪的主要任务为:在视频序列的第一帧指定跟踪的目标,然后在后续帧连续估计目标的位置和尺度,其主

要难点为目标运动过程中不定向和不同程度的运动会使目标发生旋转、尺度变化,以及遇到遮挡、背景变化、
光照变化等一系列的干扰.因此,如何设计出鲁棒的实时目标跟踪算法来解决各种干扰下稳定跟踪目标的问

题仍然面临着巨大的挑战.
自从BOLME等[1]提出自适应相关滤波跟踪算法后,因该算法的高效实时性,受到了研究者们的青睐,

涌现出多种改进的相关滤波跟踪算法.为了提升相关滤波跟踪算法的精度,研究者们引入颜色属性 (Color
Name,CN)特征[1]、方向梯度直方图(HistogramofOrientedGradient,HOG)特征[3-4]、融合 HOG和CN特

征[5-7]、融合HOG和颜色直方图特征[8](SumofTemplateAndPixel-wiseLearners,Staple)等人工设计的

特征及组合特征进行跟踪;LUKEZIC等[9]分别针对图像前景和背景提取颜色直方图特征,然后对提取到的

特征进行空域的可靠性判断,降低背景样本造成的影响;DANELLJAN等[4]在损失函数中引入空间正则化

惩罚项(SpatiallyRegularizedCorrelationFilter,SRDCF),减少由循环矩阵引起的边缘效应.DANELLJAN
等[10]提出了快速尺度估计的跟踪算法(DiscriminativeScaleSpaceTracking,DSST)来提高目标定位精度.
HAMED等[11]利用背景信息对相关滤波跟踪算法进行改进,在损失部分跟踪速度的情况下提升了跟踪的

精度.
随着深度学习的快速发展,卷积神经网络提取的包含丰富语义和空间信息的特征也应用于相关滤波跟

踪领域来提高跟踪的精度.MA等[12]提出分层卷积跟踪算法(HierarchicalConvolutionalFeaturesforvisiual
Tracking,HCFT),利用预训练好的网络模型提取不同深度的卷积特征,融合分层卷积特征相关滤波预测目

标位置;后来作者对该算法进行改进(HCFTS)[13],融入尺度估计,并利用HOG特征在目标跟踪失败时进行

重定位,使算法在跟踪精度方面得到很好的提升,但速度达不到实时;QI等[14]提出多层卷积相关滤波跟踪

算法 (HedgedDeepTracking,HDT),在相关滤波跟踪框架下使用多层卷积特征进行跟踪;DANELLJAN
等[5]提出连续卷积跟踪算法(ContinuousConvolutionOperatorsforvisualTracking,CCOT),融合卷积特

征、HOG特征和CN特征训练多个滤波器进行跟踪,跟踪精度高,但跟踪速度低于每秒1帧.SUN等[14]提出

一种基于联合判别以及可靠性学习的相关滤波跟踪算法,将目标图像进行分块提取特征,然后自适应学习权

重进行融合预测目标位置,跟踪精度极高,但跟踪速度慢.ZHU等[16]在卷积特征中融入包含时空信息的光

流特征进行跟踪,跟踪性能好,但也达不到实时.
深度特征的通道数多,容易造成跟踪速度缓慢,为了提高跟踪的速度,DANELLJAN等[17]在CCOT算

法的基础上采用因式分解对特征进行降维,融合稀疏的卷积特征、HOG特征和CN特征进行跟踪,同时改变

样本的分布形式,使跟踪精度和速度都得到提升,但还达不到实时;CAI等[18]利用主成分分析(Principal
ComponentAnalysis,PCA)对深度卷积特征进行降维,然后在SRDCF的跟踪框架下利用稀疏卷积特征进

行跟踪,有效提升了跟踪性能,但跟踪精度有待进一步提高;WANG等[19]在分层卷积相关滤波跟踪算法的

基础上提出了多尺度域跟踪算法(Multi-ScaleDomainAdaptation,MSDAT),将卷积特征的维度降为原来

的1/8,同时采用稀疏模型更新策略,提升了跟踪的实时性,但跟踪精度有所下降;FAN等[20]提出一种并行

验证跟踪算法,使用相关滤波模型进行跟踪,同时利用全卷积孪生网络跟踪算法在跟踪失败时进行重新定

位,提升了算法性能,但重定位算法比较耗时.
除了各种特征的组合使用和相关滤波自身方面的改进外,也有不少算法通过估计预测目标位置的可靠

性来选择性更新模型,从而提升算法的鲁棒性,GALOOGAHI等[21]提出有限边界的相关滤波来降低边界效
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应,并采用峰旁比(Peak-to-Sidelobe,PSR)估计相关滤波响应预测的可靠性,改进模型的更新策略;YANG
等[22]利用最佳伙伴相似性改进空间正则判别相关滤波跟踪算法,通过峰旁比判断目标的置信度,解决遮挡

情况下的模板更新问题,并用模板匹配重定位算法提高跟踪精度;WANG等[23]提出基于结构化支持向量机

分类器使用深度特征的目标跟踪算法(LargeMarginObjectTracking,D_LMCF),通过多峰检测来解决相

似物体的干扰,通过平均峰值相关能量(AveragePeak-to-CorrelationEnergy,APCE)判断当前帧是否出现

了遮挡、以及目标丢失,选择性更新模型,提升了算法的鲁棒性;ZHU等[24]将特征提取和跟踪过程作为卷积

操作联合训练,使学习到的卷积特征与跟踪过程紧密结合,减小了卷积特征提取与分类器训练的耗时,并引

入峰值噪声比(PeakNoiseRatio,PNR)对模型进行更新,稀疏了模型更新次数,使得算法达到实时跟踪,但
跟踪的精度还有提升的空间.

由于多种特征的组合使用和相关滤波自身模型的改进,使得跟踪的准确度得到了很好的提升.尽管目标

预测可靠性估计和稀疏更新策略使深度卷积特征的跟踪速度有所提升,但很少有算法能达到实时跟踪效果.
因此,本文从降低特征维度、模型更新策略和学习率调整三方面来提升跟踪算法的性能,主要有以下工作:1)
选取能表征目标的单层卷积特征,降低模型的复杂度,提升算法的实时性;2)采用稀疏模型更新策略来防止

模型漂移,提升目标跟踪的实时性;3)使用预测响应图的峰旁比估计预测位置的可信度,并用图像帧差均值

与目标的位移量来评估目标的表观变化,结合预测可信度和表现变化综合调整模型的学习率,使模型快速适

应目标的表观变化,解决卷积特征层数减小造成的影响,提高算法的精度.

1 单层卷积相关滤波跟踪算法

1.1 卷积特征选择

卷积特征与传统手工特征最大的区别为:卷积神经网络模型通过大量的标注数据训练得到,在不同数据

集上训练得到的模型具有很好的泛化和迁移能力,利用训练好的网络模型提取目标图片的卷积特征时,得到

的特征包含丰富的语义信息,具有很强的判别性.VGG-19网络模型是在ImageNet数据集上训练的分类模

型,可以输出5组卷积层的卷积特征,这5组卷积特征包含不同目标信息.低层特征保存了更多的细粒度的

空间特征,随着网络深度的增加,特征图分辨率不断降低,但是包含更丰富的语义信息,更容易区分类别之间

的差异.在目标跟踪中,希望所提取的特征既能够有很好的语义特征,以便于更好地适应目标的表观变化,又
能保留准确的空间信息,以便于对目标进行定位,防止模型漂移现象的发生,因此选用中高层的单层卷积特

征用于跟踪,减少特征层数.图1为VGG-19的第4组卷积层的第4个卷积操作(c4-4)、第4个pool层(p4)
和第5组卷积层的第1个卷积操作(c5-1)得到的卷积特征加余弦窗后的可视化结果,可以看出这些中高层

特征既保留一部分低层信息也包含高层特征的语义信息,都可很好地定位到目标,但这些卷积层的特征对

不同视频的响应有所不同,因此本文通过实验验证选取p4单层的卷积特征用于目标跟踪.

图1 VGG-19中不同卷积层特征图的可视化结果

Fig.1 VisualizationfordifferentconvolutionallayersofVGG-19
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1.2 相关滤波跟踪算法

相关滤波跟踪算法主要包括分类器训练、目标预测和模型更新三部分内容.训练分类器时采用二维高斯

分布的类标函数y

y(m,n)=exp -
(m-M/2)2+(n-N/2)2

2σ2
é

ë
êê

ù

û
úú (1)

式中,y(m,n)为(m,n)处像素的标签函数,M、N 代表目标块的宽和高,σ>0为高斯核带宽.对提取的第一

帧目标区域的卷积特征xd(d=1,2,…,D),使用循环平移的稠密采样技术和傅里叶变换域快速求解最小化

目标函数

argmin
W ∑

m,n
‖W·xm,n -y(m,n)‖2+λ‖W‖22 (2)

得到分类器Wd

Wd =
Y☉Xd

∑
D

d=1Xd☉Xd +λ
(3)

式中,xm,n为图像在(m,n)处的特征值,·表示内积,Y 为标签函数y 的傅里叶变换,X为X 复共轭,☉表示

对应元素相乘,D 代表特征的通道数:λ>0为优化求解时正则项参数.
在新一帧的图片时,提取新输入图像块pool4层的卷积特征zd,计算傅里叶变换后的卷积特征Zd 与分

类器Wd 的相关响应输出f

f=F-1(∑
D

d=1
Wd☉Zd) (4)

式中,F-1为傅里叶逆变换,寻找响应图f 最大值的位置即为预测的目标中心位置,并使用快速尺度估计算

法预测目标的尺度[9].
为使模型适应目标运动过程中表观模型的变化,利用新检测到的图像块特征更新分类器Wd.为提高算

法的跟踪速度,避免模型过拟合造成的目标漂移,受文献[16]启发,采用每两帧更新一次模型的策略.具体更

新方式为分别更新相关滤波分类器的分子Ad 和分母Bd,即

Wd,t=
Ad,t

Bd,t+λ
(5)

Ad,t=(1-η)Ad,t-2+ηY☉Xd,t (6)

Bd,t=(1-η)Bd,t-2+η∑
D

i=1
Xi

d,t☉Xi
d,t (7)

式中,t为帧序列,η为学习率.为进一步提高模型对目标表观模型变化的适应,提高算法的性能,在稀疏更新

的基础上,融合峰旁比、帧差均值和目标运动位移综合调整模型的学习率η.

2 自适应分段学习速率调整算法

单层卷积相关滤波跟踪模型属于判别式在线跟踪模型,首先利用第一帧图片训练相关滤波器分类器,然
后在后续帧中根据预测的结果对模型进行适时、适度的更新,具有较强的灵活性,可以不断地融入目标和背

景的变化信息,使得模型适合当前目标的形态.模型更新过程主要通过文中式(5)、(6)、(7)完成,其中学习速

率η表示模型的学习能力.尽管有一些算法对预测目标的可靠性进行估计,对于目标预测可靠性高的视频

帧,进行模型更新,对目标预测可靠性低的视频帧不进行模型更新[14,16-17],避免了部分目标模型漂移的现象,
但现有的算法通常采用固定的学习速率调整模型的变化,无法适应所用视频的变化情况.

实际视频跟踪过程中,目标随时都有可能发生不同程度、不定向的运动,可能出现各种各样的干扰,当目

标自身发生较大改变,例如非刚性形变、平面内旋转、平面外旋转、尺度变化等时,模型需要做出较大调整来

适合当前目标的形态,此时需要较大的学习速率;当目标自身变化较小,例如由周围环境引起的光照变化、缓
慢的背景运动、遮挡、超出视野等时,此时学习速率过快,容易导致模型的漂移,模型不宜做出较大调整,需要

较小的学习速率.
视觉跟踪算法中除了给定的第一帧外,其它帧的位置都是预测出来,为了调整模型的更新速率,就需要
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判断预测位置的可靠性,以及目标形态的变化程度.可选用PSR来评估预测位置的可靠性;对摄像机抖动、
运动模糊、光照条件变化、大尺度运动等造成的表观模型变化,可使用相邻帧图像的差值来评估,当帧差差异

变化大时说明目标的表观模型发生了大的变化,如大尺度的运动或瞬间光照变化等,当帧差差异小时,说明

目标运动缓慢或是发生遮挡,目标的表观模型变化不大.因此本文融合相邻两帧图像帧差均值、预测响应图

的峰旁比、相邻两帧预测位置的位移量来评估模型的可信度和表观变化,综合调整目标跟踪模型的学习率.
具体算法步骤为:

Step1计算当前帧预测的相关滤波响应图的峰旁比.对于第t帧分类器预测的响应ft,其峰旁比为

Pt
sr=
max(ft)-μt

σt
(8)

式中,μt 和σt 分别为响应图ft 的均值和方差.
Step2计算相邻2帧图像的帧差均值.对于输入大小为M×N 的第t帧图像,可计算其与前1帧图像帧

差均值

et=
∑
M,N

m,n
Jt

m,n -Jt-1
m,n

MN
(9)

式中,Jm,n表示图像J 在(m,n)处的像素值.
Step3计算相邻2帧预测位置的距离.得到第t帧预测的目标位置(xt,yt),可得到当前预测目标位置与

上帧目标位置之间的运动位移量为

st= (xt-xt-1)2+(xt-1-yt-1)2 (10)
式中,(x,y)为目标中心位置的坐标.
Step4分段学习速率调整.峰旁比可以作为模型预测定位的准确性的判据,当峰旁比Pt

sr<δ 时,表示模

型未能定位到目标,不需要更新模型,学习速率为η=η1.
当Pt

sr≥δ时,表示模型定位到目标,需根据帧差均值判断目标表观模型的变化来调节学习率.
1)当et<γ1,可认为相邻两帧图像之间变化较小,目标的表观模型变化也较小,使用较低的学习率

η=η2;

2)当γ1≤et<γ2 时,可认为相邻两帧图像之间变化适中,有可能是背景发生改变,或是目标自身发生改

变,两种情况都需要适中的学习率更新模型,即η=η3;

3)当et≥γ2 时,表明相邻两帧图像之间变化大,有可能是目标背景区域变化大,或是目标自身变化大,
因此通过预测目标位置的位移量来判断是否发生了大的位移.
a)当st<ζ时可认为是背景发生变化,选用适中的学习率η=η3;

b)当st≥ζ可认为是目标发生变化,此时需要较大的学习率η=η4 调整模型来适合当前目标的表观.
具体设置的分段学习速率为

η=

η1 Pt
sr<δ

η2 Pt
sr≥δ,et<γ1

η3 Pt
sr≥δ,γ1<et<γ2

η3 Pt
sr≥δ,et≥γ2,st<ζ

η4 Pt
sr≥δ,et≥γ2,st≥ζ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(11)

3 实验结果

3.1 实验环境与参数设置

为验证本文算法的有效性,选取OTB-100标准数据集对算法进行评估,该数据集总共包含100组不同

类型的视频序列,视频中包含遮挡、快速运动、模糊等11种干扰情况.实验中选用中心位置误差(Center
LocationError,CLE)、距离精度(DistancePrecision,DP)、重叠精度(OverlapPrecision,OP)、一次性通过

(One-PassEvaluation,OPE)的距离精度曲线(precisionplot)和成功率曲线(successplot)对算法进行评估.
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其中,CLE指检测到的目标中心位置与目标真实中心位置的平均欧式距离;DP指中心位置误差小于20像

素的帧数占视频总帧数的百分比;OP指边界框重叠的位置超过0.5的帧数占视频总帧数的百分比;距离精

度曲线指显示距离精度值与阈值之间关系的曲线图,成功率图指显示边界框重叠率与阈值之间的关系图.实
验平台为ubuntu16.04系统下的 MATLABR2015b,所有的实验均在配置为IntelCorei7-7800XCPU,

GTX1080TiGPU,内存为16GB的台式电脑上完成.本文算法在 OTB-100标准数据集上测试的具体参数

为:选用的卷积层为VGG-19的pool4,相关滤波分类器所用的正则化参数为10-4,类标签函数的高斯核带宽

σ=0.225,模型更新策略为每两帧更新一次,定位准确性判断阈值δ=4.13,帧差阈值γ1=2.5、γ2=9.65,位
移量判断阈值ζ=11,分段学习速率为η1=0、η2=0.05、η3=0.01、η4=0.1,快速尺度估计相关滤波器相关参

数与原文的参数一致[9].
3.2 自身算法的对比结果

本文主要通过以下3点提升相关滤波跟踪算法的性能:1)在相关滤波跟踪框架下使用单层卷积特征进

行跟踪;2)更新相关滤波模型时选用每2帧更新一次的策略;3)提出新颖的自适应学习率调整算法.为了验

证本文算法中各策略的效果,分析选用不同卷积层、稀疏更新和不同学习速率调整对目标跟踪算法的影响,
显示了实验过程中的部分跟踪数据.表1显示了VGG19第4组卷积层的第4个卷积操作的特征c4-4、和第4
个Pooling层的卷积特征p4、第5组卷积层第一个卷积操作的特征c5-1的单个卷积层在固定学习率0.01每

帧都进行模型更新(c4-4,p4,p5-1)和每2帧更新一次模型下的结果(c4-4_s,p4_s,c5-1_s),以及单独使用

p4层在自适应学习速率调整和稀疏模型更新下的结果(ours).从表中的数据可以看出,稀疏模型更新策略在

使用c4-4、p4和c5-1层的跟踪精度和跟踪速度都有所提升,其中p4层的提升效果最明显,因此在稀疏模型

更新选用单层的p4层卷积特征的跟踪基础下,加入自适应学习率调整算法后,可以看出在速度损失仅2.6/s
的情况下,平均DP达到90.1%,说明自适应学习率调整策略很好地提升了单层相关滤波跟踪算法的鲁

棒性.

表1 不同卷积特征选择及策略选用跟踪结果

Table1 Trackingresultsofdifferentconvolutionfeatureandstrategyselection

c4-4 p4 c5-1 c4-4_s p4_s c5-1_s Ours
AverageDP/% 83.2 83.7 85.6 85.5 87.7 86.4 90.1
Speed/fps 25.2 26.2 26.2 32.6 33.4 33.7 31.8
注:文中表中排名第1的数据均用粗体实下划线表示,排名第2的数据均用粗体虚下划线表示.

图2为p4卷积层在不同学习率调整策略组合下的OPE准确度和成功率图,其中p4_s为p4单层每两

帧更新一次模型时的跟踪结果,psr为仅使用峰旁比调整学习率时的跟踪结果,即

η=
0 Pt

sr<4.13
0.01 Pt

sr≥4.13{ (12)

psr+md为峰旁比与相邻两帧图像差均值调整学习率时的跟踪结果,即

η=

0 Pt
sr<4.13

0.005 Pt
sr≥4.13,et<2.5

0.01 Pt
sr≥4.13,2.5≤et≤9.65

0.1 Pt
sr≥4.13,et≥9.65

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(13)

Ours为使用式(11)综合调节学习率的跟踪结果,可以看出在随着策略的结合使用准确度和成功率都呈上升

趋势,当使用文中(11)式综合调整学习率时跟踪精度最高,图2中也显示了对应策略时的跟踪速度,可以看

出学习率调整算法几乎不影响跟踪的速度,仍然可达到实时的效果.图3显示了选用p4层卷积特征在不同

学习速率调整算法下4组视频的可视化结果,可以看出使用式(11)进行自适应学习速率调整的算法都可稳

定的跟踪到目标.
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图2 不同学习率调整策略组合的OPE准确度和成功率

Fig.2 PrecisionplotsandsuccessplotsofOPEforcombinationofdifferentlearningrateadjustmentmethod

图3 不同学习率调整策略组合的部分跟踪结果对比

Fig.3 Partialtrackingresultsforcombinationofdifferentlearningrateadjustmentmethod

以上实验表明,单层卷积特征、稀疏更新策略和自适应学习率速率调整的综合应用使算法跟踪精度和实

时性得到了很好的平衡.
3.3 与现有主流算法对比结果

为了进一步验证算法的整体性能,选取现有的9种主流跟踪 算 法 进 行 对 比,分 别 是 CCOT[5]、

HCFT[12]、HCFTS[13]、HDT[14]、MSDAT[19]、Staple[8]、SRDCF[4]、DSST[10]、D_LMCF[23],其 中 CCOT、

HCFT、HCFTS、HDT、MSDAT、D_LMCF使用了深度卷积特征,CCOT、DSST、Staple、HCFTS4几种算法

带尺度估计.在 OTB-100数据集上对比的 OPE精确度和成功率曲线如图4所示,OPE距离精度方面,比

HCFT算法高6.7个百分点,比HCFT的改进算法HCFTS高3.1个百分点,且原论文 HCFTS的跟踪速度

仅为6.7frame/s,本文算法的跟踪速度为31frame/s,远高于HCFTS算法.OPE成功率方面,本文算法仅次

于CCOT算法,但CCOT算法原文速度仅1frame/s左右,本文算法速度远高于该算法.
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图4 10种算法的距离精度曲线和成功率曲线

Fig.4 PrecisionandsuccessplotsoftenalgorithmsonOTB-100

图5和图6为OTB-100数据集给出的不同挑战下的跟踪结果,图5精确度对比中,本文算法在BC、

DEF、IV三种挑战下位居第一,在除OV的7种挑战下本文算法位居第二;图6成功率对比中,BC、OPR、
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图5 不同算法在11种属性上的准确度图(标题上数字表示此种属性的数据集数量)
Fig.5 Precisionplotsofvideoswithelevendifferentattributesfordifferenttrackers

(Thenumberinthetitleindicatesthenumberofsequences)
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图6 不同算法在11种属性上的准成功率图(标题上数字表示此种属性的数据集数量)
Fig.6 Successplotsofvideoswithelevendifferentattributesfordifferenttrackers

(Thenumberinthetitleindicatesthenumberofsequences)

OPR三种挑战下本文算法位居第一,在除LR的其余7中挑战下位居第二.说明本文自适应学习率的调整很

好地提升了算法对于目标变化的学习能力,以及在背景复杂时模型的适应能力,其次在精确度和成功率对比

中,本文在7种挑战中位居第二,进一步说明了本文算法整体性能的稳定性,其中这7种挑战中主要为

CCOT算法位居第一,但本文算法速度远高于CCOT算法.可以看出本文算法的整体性能优于对比的9种

算法.
为了更好地说明本文算法在复杂环境下的跟踪性能,选取典型视频的部分帧跟踪结果定性分析本文算

法的跟踪性能,选取的视频为:singer2、box、human3、girl2、human2、vase共6组视频,所包含的跟踪挑战如

表2所示(表中的英文简写为图5-6中不同属性全称的简写),可以看出6组视频包含了OTB数据集中可能

出现的所有挑战,从定量对比实验中可以看出本文算法性能远高于DSST、Staple、SRDCF、HDT四种算法,
因此本实验中仅与剩余的5种算法进行比较,跟踪结果如图7所示.在图7中展示的6组视频的跟踪结果

中,除本文跟踪算法外的其他5种算法均出现跟丢或者尺度预测不准确的现象,只有本文算法稳定地跟踪到

展示的6组视频,可以看出当目标在运动过程中遇到形变、快速运动、尺度变化、背景混乱等干扰时,本文自

适应学习率调整方法可以提升算法模型的适应能力,整体性能也优于对比的5种算法.

表2 测试视频的属性

Table2 Thepropertiesoftestvideos

Video Frames Sizeofobject Challengingaspects
Singer2 366 122×67 IV,DEF,IPR,OPR,BC
Box 1161 111×80 IV,SV,OCC,MB,IPR,OPR,OV,BC,LR
Human3 1698 69×37 SV,OCC,DEF,OPR,BC
Firl2 1500 171×44 SV,OCC,DEF,MB,OPR
Human2 1128 162×47 IV,SV,MB,OPR
Vase 1128 59×45 SV,FM,IPR
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图7 6种跟踪算法的部分跟踪结果对比

Fig.7 Comparisonofpartialtrackingresultsofsixtrackers

4 结论

在分层卷积相关滤波跟踪算法的基础上,对VGG-19的网络结构进行分析,将原三层卷积特征融合跟踪

算法改进为单层卷积相关滤波跟踪算法,根据视频序列中图像变化的规律,将原算法每帧都进行模型更新的

方式改为每两帧更新一次,同时结合峰旁比、帧差均值和位移量三个评估指标提出了一种自适应学习率调整

算法,提升了相关滤波模型的学习能力和目标遇到形变时的定位能力.在OTB-100数据集上对算法进行测

试,实验中分析不同卷积层、不同模型更新策略和综合学习速率调整算法的跟踪效果,同时与其它9种主流

的算法进行了对比实验,结果表明本文算法的平均距离精度达90.1%,平均速度为31.8帧/秒,整体性能优

于对比的9种跟踪算法,验证了提出的自适应模型更新学习率调整算法的有效性,显示了本文算法在目标发

生剧烈形变、背景混乱等情况时能稳定实时地跟踪到目标.
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