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实时高置信度更新补充学习跟踪

范蓉蓉　樊佳庆　刘青山

(南京信息工程大学江苏省大数据分析技术重点实验室　南京２１１８００)
　

摘　要　为解决补充学习跟踪算法(Staple)在目标被部分遮挡时存在的跟踪失败问题,文中提出了一种简单而有效的

高置信度补充学习跟踪算法(HighＧconfidenceupdataComplementaryLearnerTracker,HCLT).首先,输入当前帧,得

到标准相关滤波分类器的检测响应值;然后,计算相关滤波响应的置信度,若计算结果大于阈值则当前帧更新滤波器,

否则停止更新;接着,计算出持续不更新的帧数,如果有连续１０帧不更新,则强制更新;最后,通过融合颜色补充学习

器的响应,得到总的响应结果,其中,响应中最大值的位置即为跟踪结果.将所提算法与补充学习跟踪(Correlation

FilterNettracker,Staple)、端到端表示跟踪(CFNet)、注意力相关滤波网络跟踪(AttentionalCorrelationFilterNetＧ

worktracker,ACFN)和对 冲 深 度 跟 踪(HedgedDeepTracking,HDT)等 先 进 算 法 进 行 实 验 对 比.在 OTB１００ 和

VOT２０１６数据集上的结果表明,所提算法在成功率和预期覆盖率方面分别超过基准补充学习跟踪算法(Staple)１．０
个百分点和０．４个百分点.另外,在严重遮挡和剧烈光照变化的视频集上的良好表现也充分说明了所提算法在处理

表观剧烈变化的情况时很有效.
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RealＧtimeHighＧconfidenceUpdateComplementaryLearnerTracking
FANRongＧrong　FANJiaＧqing　LIUQingＧshan

(JiangsuKeyLaboratoryofBigDataAnalysisTechnology,NanjingUniversityofInformationScienceandTechnology,Nanjing２１１８００,China)

　

Abstract　Toaddresstheissuethatthecomplementarylearnertrackingalgorithm (Staple)cannotperform wellwhen

thetargetsuffersfromsevereocclusions,ahighＧconfidenceupdatecomplementarylearnertracker(HCLT)wasproＧ

posed．Firstly,attheinputframe,astandardcorrelationfilterisemployedtocalculatethecorrelationfilter(CF)reＧ

sponse．Secondly,theconfidencevaluebasedontheCFresponseiscalculatedandtheupdateofthecorrelationfilteris

stoppedwhenthecurrentconfidencevalueexceedsthemeanconfidencevalue．Then,ifthenumberofthecontinuousnoＧ

updatedframescomesuptoten,thetrackerwillbeforcedtoupdatethefilter．Finally,thefinalresponseisobtainedby
combiningtheCFresponsewiththecolorresponse,andthelocationofmaximumresponseisthetrackingresult．ExpeＧ

rimentresultsshowthatcomparedwithseveralstateＧofＧtheＧarttrackersincludingcomplementarylearner(Staple),endＧ

toＧendrepresentationcorrelationfilternettracker(CFNet),attentionalcorrelationfilternetworktracker(ACFN)and

hedgeddeeptracking(HDT),theproposedalgorithmisthebestintermsofsuccessrate,outperformingthebaseline

trackerStapleby１．０percentagepointsand０．４percentagepointsintermsofsuccessrateandexpectedaverageoverlap
(EAO)onOTB１００datasetandVOT２０１６dataset,respectively．Besides,theperformanceonheavyocclusionandsevere

illuminationvariationsequencesdemonstratestheeffectivenessofproposedtrackerwhenhandlingdrasticappearancevariations．

Keywords　Correlationfilter,Colorhistogram,Complementarylearnertracking,Occlusiondetection,Visualtracking
　

１　引言

目标跟踪是计算机视觉领域的核心问题之一,在人机交

互、视频监控、增强现实等领域被广泛应用.尽管在过去的几

十年,该领域已经取得了很大进步[１Ｇ４],但由于存在光照变化、

几何形变、局部遮挡、背景混乱、快速运动等干扰,对任意目标

的跟踪仍然是一项极具挑战性的任务.

近年来,基于相关滤波的跟踪算法因其有效性和快速性,

引起了广泛的关注.Bolme等首次将相关滤波引入跟踪领

域,并提出自适应相关滤波跟踪算法(Minimum OutputSum
ofSquaredError,MOSSE)[１].Henriques等提出了核化相关

滤波算法(KernelizedCorrelationFilter,KCF)[２],该算法只利



用简 单 的 梯 度 直 方 图 (Histogram ofOriented Gradient,

HOG)特征便取得了不错的跟踪效果,并且达到了远超实时

的跟踪速度.Liu等把基于部件的跟踪策略引入相关滤波跟

踪中,以维持目标物体的结构,所提出的SCF(StructuralCorＧ

relationFilter)[３]算法对运动的目标具有非常好的跟踪效果.

最近,Bertinetto等提出了利用描述目标全局的颜色特征和描

述目标局部的 HOG特征进行互相补充学习的跟踪器(ComＧ

plementaryLearnerTracker,Staple)[４],取得了较好的实时跟

踪效果.在Staple的基础上,Mueller等融合了全局上下文信

息,并重新建模得到一个封闭解,提出的STAPLE_CA[５]也取

得了很好的效果.不同于传统相关滤波中只利用一小块背景

信息的做法,Galoogahi等利用全部的背景信息来训练一个更

可靠的实时分类器(BackgroundＧAwareCorrelationFilters,

BACF)[６].Zhang等依靠不同特征之间的相互依赖性,联合

学习相关滤波器,最后利用相关滤波和粒子滤波各自的优势

取得了鲁棒的跟踪结果[７Ｇ８].

但是,上述方法在更新滤波器时并没有考虑当前帧结果

的可靠性,即使在模型被污染得很严重的情况下也会更新.

比如,在严重遮挡等表观剧烈变化的情况下,不可靠的响应结

果将严重影响到训练出来的滤波器,当错误积累到一定程度

后,将导致跟踪失败,即出现目标漂移问题.

针对上述问题,为了使得在遮挡等发生时 CF(CorrelaＧ

tionFilters)模型不被污染,文中在实时补充学习跟踪(StaＧ

ple)的基础上加入了高置信度检测步骤,提出了高置信更新

补充学习跟踪算法(HCLT),算法原理如图１所示.其中,CF
表示相关滤波器,CH 表示颜色直方图,HOG 表示梯度方向

直方图.首先,根据标准相关滤波分类器得到相关滤波响应

值.然后,计算相关滤波响应的峰旁比(PeakＧtoＧSidelobeRaＧ

tio,PSR)作为响应置信度.若该置信度大于平均阈值,则当

前帧继续更新相关滤波器;如果设置信度小于平均阈值,则停

止更新滤波器.接着,计算出持续不更新的帧数,如果有连续

１０帧不更新,则强制更新.最后,通过融合颜色补充学习器

的响应得到总响应.其中,响应中最大值的位置即为跟踪

结果.

图１　HCLT算法原理图

Fig．１　PrincipleofHCLTalgorithm

２　实时高置信度更新补充学习跟踪算法

本文所提跟踪算法由高置信度更新的相关滤波模块和颜

色直方图补充学习模块组成,最后将两者的响应结果进行线

性加权组合,得到的最大响应值的位置即为跟踪结果.

２．１　相关滤波分类器

本文利用标准的相关滤波框架,训练出一个岭回归分类

器.其目标是找到一个函数f(z)＝wTz,使得在循环样本

{xi}上的检测结果和回归目标{yi}之间的平方误差最小,即:

min
w

∑
i
(f(xi)－yi)２＋λ‖w‖２

２ (１)

基于岭回归的相关推导可直接得到系数矩阵的闭式解

w＝(XTX＋λI)－１XTy.其中,X 表示所有循环样本组成的

矩阵,y表示标签矩阵.进一步地,利用离散傅立叶变换可以

快速计算出系数矩阵:
(XTX＋λI)w＝XTy
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其中,∧ 表示离散傅立叶变换,∗表示共轭操作,☉表示元素

级的乘法,除法表示元素级的除.

检测时,当输入新的帧图片z时,其检测结果为r＝wTz,

利用离散傅立叶变换可将其简化为:

r＝F－１(w
∧

☉z
∧
) (３)

其中,F－１表示离散傅立叶逆变换,同上,∧ 和☉分别表示离散

傅立叶变换和点乘.

在使用多通道特征如 HOG特征时,与 KCF[２]一样,本文

在检测时直接将多层特征在通道方向上求和,即:

rCF ＝F－１(∑
c
　w

∧

c☉z
∧

c) (４)

其中,下标c是特征层.

２．２　高置信度更新策略

本文引入一种高置信度更新策略,对于 CF响应值rCF,

计算其置信度得分为:

s＝
rCF－μCF

σCF
(５)

其中,rCF是根据式(４)得到的相关滤波总响应,μCF是rCF中所

有元素的均值,σCF是其标准差.可以观察到,当响应rCF的峰

值相对于周边较强时,置信度得分会变高;反之会降低.根据

置信得分的上述性质设定一个阈值,这个阈值t每帧都在发
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生变化,第n帧的阈值tn 可以这样设计:

tn＝ρ􀅰
∑
n－１

１
si

n－１
(６)

其中,si是第i帧的置信度得分,ρ是固定的阈值比例参数.

得到当前帧阈值tn之后,若当前帧的置信度sn大于当前帧阈

值,即判断当前帧的响应结果可信,随即使用当前帧的跟踪结

果来更新相关滤波器;反之,不更新.式(６)表示当前帧的阈

值是之前n－１帧的置信得分s的平均值,每一帧的s值由式

(５)计算得出.

进一步地,当出现不更新的帧时,开始对不更新的帧计

数,直到连续不更新数达１０帧时,开始强制更新,这样就防止

了过久的不更新导致跟踪器不能自适应目标表观变化的

问题.

２．３　颜色直方图分类器

为了找到一个判别能力较强的颜色分类器,本文使用一

种特殊形式的特征表示.其中ei＝[０,０,􀆺,０,
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁i－１

１,０,􀆺,０]T,

表示第i个元素为１,其余为０.序号k[u]通过k[u]＝floor
(u/(２５５/bins))＋１得到,其中u∈RR３是 RGB像素,bins是直

方图柱的数量.

之后,本文在目标区域Ωo⊂RR２和背景区域Ωb⊂RR２上使

用一个线性回归目标函数:

ε(β)＝ １
|Ωo|∑

u∈Ωo

(βTψ[u]－１)２＋ １
|Ωb|∑

u∈Ωb

(βTψ[u]－０)２

(７)

其中,β是系数向量.

再将特征表示ψ[u]＝ek[u]代入目标函数,即可求得目标

函数的闭式解:

β
~i＝ Ni(Ωo)

Ni(Ωo)＋
|Ωo|
|Ωb|N

i(Ωo)
(８)

其中,Ni(Ωa)＝{u∈Ωa|k[u]＝i},a∈{o,b}.为了自适应目

标的表观变化,类似于相关滤波分类器,本文使用一种简单的

在线更新策略来更新分类器系数.

βt＝(１－ηch)βt－１＋ηchβ
~t (９)

其中,β
~t是利用当前t帧的跟踪结果计算出来的分类器系数,

ηch是颜色直方图分类器的学习率.

检测阶段,在t＋１帧时,输入图片之后,就能得到它在像

素点u处的颜色直方图响应,即rch＝βtTψ[u].

２．４　相关滤波响应和颜色响应融合

得到稳定性加权的相关滤波响应rCF和颜色直方图响应

rch之后,本文采用一种线性加权的结合方式得到最终的响应

r＝ηrch＋(１－η)rCF,其中η是融合系数,r中最大值的位置就

是跟踪结果.

３　实验与分析

本节首先介绍实验实现的细节,然后详细分析本文设计

的跟 踪 算 法 HCLT 与 当 前 先 进 的 跟 踪 算 法 在 OTB[９]和

VOT[１０]测试集上的性能对比实验结果.

３．１　实验设置

在相关滤波部分,本文使用简单的 HOG 特征并设置其

单元尺寸为４×４,更新时的学习率设置为ηcf ＝０．０１.在颜

色直方图方面,颜色直方图的柱子数量设定为３２,颜色分类

器更新时的学习率为０．０４.另外,设置融合因子η＝０．５,阈
值比例参数ρ＝０．３.本实验在一台内存为１６GB和 CPU 为

Inteli７Ｇ４７９０的计算机上进行,编程环境为 MATLAB２０１５a.

３．２　评估方法

本实验采用了典型的评价指标即成功率作为 OTB上的

评估标准.成功率是指覆盖率大于某个阈值的帧占该视频所

有帧的百分比,这个阈值在０~１之间变化.覆盖率得分定义

为S＝|G∩T|
|G∪T|

,其中G表示真实边界框,T 表示跟踪结果框.

跟踪结果的得分高于阈值t时,则认为跟踪成功,并且阈值t
在０~１ 之 间 变 化.最 终,用 曲 线 下 的 面 积 (Area Under

Curve,AUC)为待评估的跟踪器排名[１０].

本文使用期望的覆盖率曲线(ExpectedAverageOverＧ

lap,EAO)作为 VOT２０１６上的评估标准来评估跟踪算法,越

在右上角的表示跟踪效果越好,评价细节请参见文献[１０].

３．３　定量分析

３．３．１　OTB上的评估

图２展示了在 OTB的１００个视频上测试的１２种先进跟

踪算法(本文的跟踪方法 HCLT、层空间可靠性跟踪器 CSRＧ

DCF[１１]、对冲深度跟踪 HDT[１２]、上下文感知相关跟踪STAＧ

PLE_CA[５]、孪生全连接网络跟踪SiamFC[１３]、端到端表示跟

踪CFNet[１４]、注意力相关滤波网络跟踪 ACFN[１５]、块可靠性

跟踪 RPT[１６]、对偶线性结构化SVM 跟踪 DLSSVM[１７]、补充

学习跟踪 Staple[４]、核 化 相 关 滤 波 KCF[２]、熵 最 小 化 跟 踪

MEEM[１８])的成功率.

(a)OTB５０上的成功率 (b)OTB１００上的成功率

图２　OTB上的评估

Fig．２　EvaluationonOTB
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　　结果表明,本文提出的 HCLT 方法在 OTB５０成功率上

获得了最高的６２．１％的 AUC得分,而在 OTB１００成功率上

也获得了５８．９％的得分,分别超过了基准方法Staple２．８个

百分点和１．０个百分点,证明了本文提出的高置信度更新策

略的有效性.此外,由于本文只使用了简单的 HOG特征,在

精度上无法与使用深度卷积特征的 HDT 相比,但是在精度

上也超过了其余大部分使用 HOG特征的先进跟踪算法,证

明了所提 HCLT算法已经达到了先进跟踪算法的标准.

OTB数据集上的目标图像易受到１１种因素的干扰,包

括光照变化、尺度变化、遮挡、形变、运动模糊、快速运动、

超出视线、背景混乱、平面内旋转、平面外旋转和低像素.

表１列出了在 OTB５０上１０种跟踪算法在１１种属性下的

AUC得分和平均处理速度,前３位得分以加粗字体表示.从

表１中可以看出,HCLT在目标物体遭受部分遮挡和剧烈

光照变化这两个属性下的表现较好,得到了最高分和次高

分;但是,在 运 动 模 糊 和 快 速 移 动 属 性 下,其 表 现 不 如

HDT,这主要是因为 HDT使用了深度卷积特征,而本文使用

的简单特征无法在运动模糊和快速移动时很好地描述物体的

表观信息,最终导致跟踪效果不理想.总之,本文的 HCLT
在大部分属性上都取得了前三位的得分,尤其是在平均速度

上达到了２６帧/s(fps),满足实时跟踪的要求,能更好地应用

于实际工程中.

表１　各跟踪算法在各属性下的 AUC得分和平均速度对比

Table１　ComparisonofAUCscoreandaveragespeedfordifferenttrackingalgorithmsunderdifferentattributes

属性 HDT DLSSVM ACFN STAPLE_CA RPT SiamFC CFNet CSRＧDCF Staple HCLT

AUC
得分

光照变化 ５５．７ ５６．４ ５５．７ ６０．１ ５５．９ ５３．３ ５４．２ ５７．０ ５６．１ ５９．９
尺度变化 ５２．３ ５３．１ ５９．２ ５７．７ ５３．８ ５９．９ ６１．５ ５２．８ ５４．５ ５９．７

遮挡 ６０．３ ５９．２ ６０．４ ５９．１ ５３．３ ５９．６ ５７．５ ５７．１ ５８．５ ６１．０
形变 ６２．７ ６５．５ ６３．２ ６４．４ ５３．７ ５４．１ ５４．２ ６２．５ ６０．７ ６１．５

运动模糊 ６１．４ ５４．５ ５２．１ ５６．２ ５７．６ ５１．６ ５２．３ ５５．２ ５２．６ ５７．５
快速运动 ５７．４ ５３．３ ５２．７ ５５．３ ５６．１ ５４．４ ５５．４ ５３．３ ５０．１ ５５．７
超出视线 ５６．９ ５１．２ ６２．４ ５０．３ ５７．６ ６３．５ ４７．８ ５６．４ ５１．８ ６２．１
背景混乱 ６１．０ ５８．３ ５４．６ ５９．６ ６１．４ ５４．６ ５６．２ ５５．９ ５５．７ ５９．９

平面内旋转 ５８．０ ５８．０ ５６．５ ５８．５ ５６．９ ５７．０ ５８．８ ５５．４ ５７．６ ５８．１
平面外旋转 ５８．４ ５９．１ ６０．０ ５９．６ ５５．５ ５８．９ ５８．３ ５８．１ ５６．９ ５９．４

低像素 ５５．１ ４１．８ ３５．２ ４２．７ ３６．３ ４９．９ ５４．２ ３４．２ ３９．５ ４１．０
平均速度 １ ５ １３ ３５ ４ ２ ５ １４ ５２ ２６

３．３．２　VOT２０１６上的评估

将 HCLT与 VOT２０１６数据集上的先进跟踪算法进行了

对比.图３展示了７１种跟踪算法的期望精度排名,HCLT的

得分为０．２９９(EAO),排名第５.根据 VOT２０１６的报告[１０],

先进跟踪算法的临界EAO值为０．２５１,因此本文提出的跟踪

算法属于先进算法.

图３　VOT２０１６上的评估

Fig．３　EvaluationonVOT２０１６

３．４　定性分析

图４展示了一部分具有代表性的视频序列跟踪结果.在

重度遮挡(如basketball,girl,lemming,faceocc１,david３,soccer
和coke)和剧烈光照变化(如trellis,soccer和singer２)的视频

序列上,HCLT的表现明显优于其他先进跟踪算法,这主要

归因于 HCLT的高置信度更新机制.在严重遮挡的情况下,

置信度得分低于阈值,因此将这一帧学得的滤波器视作无效

滤波器,在下一帧中也不再使用.随着时间的累积,避免了跟

踪中常见的目标漂移现象.另外,从图４中也能看出,HCLT
在难度极大的视频序列(如soccer和singer２)上即使目标遭

受了严重的遮挡和运动模糊影响,也能准确地估计出目标位

置,说明了所提方法在极具挑战性的跟踪场景中比其他先进
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的跟踪器更可靠;而在形变和低像素下,DLSSVM 和 HDT因

为分别利用了基于交叉核的特征表示和基于卷积神经网络的

深度特征,其表现优于其他方法.

图４　具有代表性的跟踪结果示例

Fig．４　Typicalexampletraceresults

结束语　本文在原补充学习跟踪算法(Staple)的基础上

加入了自适应的高置信度检验机制,提出了一种高置信度更

新补充学习跟踪器(HCLT).改进后的跟踪方法能根据当前

帧跟踪结果的稳定性自动判断是否在下一帧的滤波器中保存

当前帧的信息,因此,所提方法能较好地解决部分遮挡和剧烈

光照变 化 等 引 起 的 目 标 漂 移 问 题,在 跟 踪 标 准 测 试 集

OTB１００和 VOT２０１６上也取得了较好的结果,甚至优于一些

使用深度学习特征的跟踪器.但是,本方法对运动模糊、低分

辨率像素等其他常见问题的处理不太理想,后续将针对运动

模糊、低分辨率视频等问题再进行改进.
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