
第４６卷　第９期
２０１９年９月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．９
Sep．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０８Ｇ１５　返修日期:２０１８Ｇ１２Ｇ１５　　本文受江苏省自然科学基金项目(BK２０１５１４５１)资助.

陈　威(１９９４－),男,硕士生,主要研究方向为计算机视觉,EＧmail:johnny１８５＠１２６．com(通信作者);李决龙(１９５９－),男,硕士,教授,主要研究

方向为复杂智能信息系统;邢建春(１９６４－),男,博士,教授,CCF会员,主要研究方向为复杂智能信息系统;杨启亮(１９７５－),男,博士,副教授,

CCF会员,主要研究方向为复杂智能信息系统;周启臻(１９９３－),男,博士生,CCF会员,主要研究方向为无线感知与图像处理.

基于核相关滤波器和分层卷积特征的长时间目标跟踪
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摘　要　针对长时间目标跟踪中出现的目标形变、尺度变化、目标遮挡以及离开视野等问题,提出一种基于核相关滤

波器和分层卷积特征的长时目标跟踪算法.首先,利用预训练的卷积神经网络模型提取分层卷积特征来训练核相关

滤波器,进行位置估计.其次,构建目标尺度金字塔,进行尺度估计.最后,为了应对目标遮挡以及离开视野导致跟踪

失败的情况,训练一个在线支持向量机进行目标再检测,从而实现长时间目标跟踪.在长时间目标跟踪数据集上的测

试结果表明:所提算法的精度分别比其他几种主流跟踪算法 HCF,LCT,DSST,KCF和 TLD 高出７％,１５％,１７％,

２１％和５０％.
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LongＧtermObjectTrackingBasedonKernelizedCorrelationFilterandHierarchicalConvolutionFeatures
CHEN Wei１　LIJueＧlong２　XINGJianＧchun１　YANGQiＧliang１　ZHOUQiＧzhen１
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Abstract　Aimingattheproblemssuchasdeformation,scalevariation,targetocclusion,andoutofsightduringlongＧ
termobjecttracking,thispaperproposedalongＧtermobjecttrackingalgorithmbasedonkernelizedcorrelationfilterand
hierarchicalconvolutionfeature．Firstly,thepreＧtrainedconvolutionneuralnetworkisappliedtoextractthehierarchical
convolutionfeature,soastotraincorrelationfilterandestimatelocation．Thenthetargetscalepyramidisconstructedto
estimatescale．Inordertopreventtrackingfailurecausedbytargetocclusionandtangetleavingthefieldofvision,an
onlinesupportvectormachineistrainedfortargetreＧdetectiontoachievelongＧtermtracking．Experimentalresultson
longＧtermobjecttrackingdatasetshowthattheaccuracyoftheproposedalgorithmis７％,１５％,１７％,２１％ and５０％
higherthanthatofHCF,LCT,DSST,KCFandTLD．
Keywords　Kernelizedcorrelationfilter,Hierarchicalconvolutionfeatures,Supportvectormachine,LongＧtermobject
tracking

　

　　如今目标跟踪是计算机视觉领域的研究热点,在行为识

别、安防监控和人机交互等方面都起到重要作用.尽管近年

来目标跟踪领域的研究取得了很大的进展,但由于目标形变、
尺度变化、遮挡以及离开视野等因素的影响,目标跟踪仍然是

一个具有挑战性的研究课题.
根据外观统计模型视觉跟踪方法主要分为两大类:生成

式跟踪方法[１]和判别式跟踪方法[２].生成式跟踪方法首先学

习目标外观模型,再以最小误差搜寻与该模型最相似的区域

作为目标.对于判别式跟踪方法而言,跟踪任务变成一个二

分类问题,首先利用训练样本学习分类器,然后将目标和背景

进行区分.
近年来,已有学者将相关滤波引入到判别式跟踪方法中,

取得了不错的效果.Bolme等[３]首先提出自适应相关滤波跟

踪的概念,并在此基础上提出了基于最小输出平方误差和

(MinimumOutputSumofSquaredError,MOSSE)的相关滤

波跟踪算法.该算法只需训练一个目标外观模型,通过离散

傅里叶变换将复杂的相关运算转换成频域上的点积运算,大
幅度提升了运算速度.Henriques等[４]提出基于循环结构的

检测 跟 踪 算 法 (CirculantStructureoftrackingＧbyＧdetection
withKernels,CSK).该算法通过循环矩阵对训练样本循环

移位构建样本集,利用循环矩阵在傅里叶变换中的性质进行

高效采样.之后 Henriques等[５]在 CSK 跟踪器中加入梯度

方向直方图(HistogramofGradient,HOG)特征进行拓展,提
出核相关滤波算法(KernelizedCorrelationFilter,KCF).以

上相关滤波跟踪算法未考虑目标出现尺度变化的情况,当跟

踪边界框不能适应目标尺度的变化时,会带来除目标以外的

背景信息,使得边界框中的图像块特征不能精确地表征目标.
为了解决尺度变化的问题,Danelljan等[６]提出判别式多尺度

跟踪算法(DiscriminativeScaleSpaceTracke,DSST),通过构

建一个尺度金字塔来估计最佳尺度.



然而,以上相关滤波跟踪算法都是针对短期时间内的跟

踪,只关注１００~５００帧内是否跟踪准确.而在长时间目标跟

踪过程中,当目标遮挡或者离开视野时容易出现跟踪失败的

情况.Kalal等[７]针对长时间目标跟踪问题提出了基于跟踪Ｇ
学习Ｇ检测(TrackingＧLearningＧDetection,TLD)的跟踪算法.

Ma等[８]提出长时间相 关 滤 波 算 法 (LongＧterm Correlation
Tracking,LCT),在相关滤波器的基础上加入在线随机蕨检

测器,当跟踪失败时进行再检测以实现长时间目标跟踪.但

是这些长时间跟踪算法都是采用 HOG等传统图像特征,难
以应对目标出现形状变化等因素带来的影响.

随着深度学习的发展,卷积神经网络已经在目标检测和

图像识别领域取得了重大成功.经过大规模的图像识别数据

集训练得到的卷积神经网络提取的 CNN 特征比传统的图像

特征具有更好的表征能力.DLT(DeepLearningTracker)算
法[９]在小型数据集上预训练一个神经网络,然后结合粒子滤

波来定位目标.这种先预训练模型再离线微调的思想在之后

的很多方法中得到应用.Wang等[１０]提出基于全卷积网络的

FCNT算法,从 VGGＧNet的conv４Ｇ３和conv５Ｇ３提取到的特

征分别用来构建两个网络,以获得位置信息并区分干扰因素.

Ma等[１１]利用分层卷积特征从粗粒度到细粒度学习３个滤波

器,然后生成３个响应图,最终响应图为３个子响应图的加权

和,由最大响应值决定目标位置,该方法取得了不错的跟踪

效果.
本文受核相关滤波算法运算速度快以及分层卷积特征在

目标形变时仍具有较好的表征能力的启发,提出一种基于核

相关滤波器和分层卷积特征的长时间目标跟踪算法.为了有

效处理形状变化的情况,本文利用预训练得到的卷积神经网

络 VGGＧ１６模型提取分层卷积特征来训练核相关滤波器,再
进行位置估计.从不同层提取到的卷积特征既含空间信息又

含语义信息,能够应对目标出现形状变化等因素的影响.为

了适应目标尺度的变化,构建目标尺度金字塔来估计最佳尺

度.为实现长时间目标跟踪,本文加入再检测环节,训练一个

在线支持向量机在跟踪失败时对目标进行再检测.

１　核相关滤波器

核相关滤波器 KCF的原理是先通过循环矩阵构建样本

集,再采用基于核函数的岭回归方法训练滤波器,最后使用训

练好的滤波器对下一帧的候选图像块进行相关计算,响应值

最大的位置即目标估计位置.利用循环矩阵在离散傅里叶变

换中的性质提高训练速度.同时,核函数能将低维特征映射

到高维特征空间,从而提高特征的表征能力.
为了得到核相关滤波器的滤波器参数w,首先利用循环

矩阵进行密集采样,只需采集一张图片z∈N×M,并将z分

别以n,m 个像素为单位在垂直和水平方向上进行循环移位,
从而得 到 具 有 循 环 结 构 的 样 本 pn,m,其 中 n∈ {０,１,􀆺,

N－１},m∈{０,１,􀆺,M－１}.每个样本对应的回归值r(n,

m)服从二维高斯分布:

r(n,m)＝exp[－
(n－N/２)２＋(m－M/２)

２σ２ ] (１)

然后利用获得的样本对滤波器进行训练,目的是求最小

化误差下的滤波器参数w,即:

w＝argmin
w

∑
n,m

|ϕ(pn,m)􀅰w－r(n,m)|２＋λ|w|２ (２)

其中,λ为正则化系数,用来防止过拟合.ϕ表示把训练样本

映射到高维特征空间的函数.
利用离散傅里叶变换[３]来计算式(２),得到:

w＝∑
n,m
α(n,m)ϕ(pn,m) (３)

其中,系数α通过式(４)进行定义:

A＝F(α)＝ F(r)
F(ϕ(p)􀅰ϕ(p))＋λ

(４)

其中,A 为相关滤波系数;F和F －１表示离散傅里叶变换及其

逆变换;r为N×M 的矩阵,对应的元素是r(n,m).
训练上一帧目标图像块x得到参数α,再在当前帧中,于

前一帧目标位置处采集相同大小的图像块,根据式(５)计算得

到目标响应值.

y
∧
＝F－１(F(α)☉F(ϕ(z)􀅰ϕ(x∧))) (５)

其中,☉表示对应元素点乘;x∧表示学习到的目标模型.根据

式(４)和式(５)得到目标在当前帧的位置,即y
∧
取最大响应值时

所处的位置.

２　本文算法

本文算法的框架如图１所示.

图１　本文算法框架图

Fig．１　Frameworkoftheproposedalgorithm
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　　首先,通过搜索机制在上一帧中的目标位置附近得到测

试样本,利用预训练得到的卷积神经网络 VGGＧ１６模型在样

本中提取分层卷积特征训练核相关滤波器,得到位置模型

Rp.再利用训练好的模型计算响应值,响应值最大的点即估

计目标位置.然后,在估计位置处构建尺度金字塔,提取

HOG特征训练核相关滤波器,得到尺度模型Rs,进行尺度估

计.为了实现长时间目标跟踪,加入再检测环节,利用 PＧN
学习方法训练一个在线支持向量机,采用峰值旁瓣比(Peak
toSidelobeRatio,PSR)来检测目标估计位置的置信度.当峰

值旁瓣比小于设定阈值时,激活在线支持向量机对目标进行

再检测.

２．１　目标位置估计

文献[１１]指出 VGGＧ１６卷积神经网络模型中的３个卷积

层conv３Ｇ４,conv４Ｇ４,conv５Ｇ４分别进行卷积特征可视化,结果

如图２所示.可以看出,当卷积层从原始图片中提取到卷积

特征时,越高的卷积层提取到的特征越模糊,其分辨率越低.

高层卷积特征含有更多语义信息[１１],可有效地应对目标形状

变化的影响,能够实现范围定位.而低层卷积层的特征具有更

高的分辨率,保留了更多的空间信息,能够实现更精确的定位.

　　　　(a)输入　 (b)conv３Ｇ４　 　 (c)conv４Ｇ４　　 (d)conv５Ｇ４

图２　卷积特征可视化

Fig．２　Convolutionfeaturevisualization

本文利用在大规模图像识别数据集ImageNet[１２]上训练

得到的卷积神经网络 VGGＧ１６模型[１３],在目标的初始位置提

取卷积特征,这些特征分别来自conv３Ｇ４,conv４Ｇ４和conv５Ｇ４
３个卷积层.为了平滑响应图边界的不连续性,本文引入余

弦窗对卷积特征通道进行处理.由于卷积神经网络中存在池

化操作,卷积层的分辨率会随着层数的增加而减小,因此利用

双线性内插方法把全部特征图都缩放到同一尺寸,再利用缩

放后的卷积特征图训练３个相关滤波器,得到位置模型Rp.

然后通过式(５)得到目标响应图,最终的目标响应图y
∧
p 为３

个子响应图的加权融合,如式(６)所示:

y
∧
p＝∑

３

l＝１
βly

∧
l (６)

其中,y
∧
l 为每个目标响应图,βl为每个目标响应图的权重系

数.y
∧
p 的最大值所处的位置即对应目标的估计位置.

２．２　目标尺度估计

为了得到尺度响应图,本文在估计位置附近构建目标尺

度金字塔.测试帧中目标大小调整为W×H,K 表示尺度数

量s∈S.图３为金字塔尺度搜索流程,对于尺度空间S＝
{ak|k＝－(K－１)/２,－(K－３)/２,􀆺,(K－１)/２}中的每一

个尺度,在预测位置中心提取大小为sW×sH 的图像块Js,
再利用双线性插值方法将Js 尺寸调整为 W ×H 的图像块

J∗
s .然后对J∗

s 提取 HOG特征训练核相关滤波器,得到尺度

模型Rs.最后利用Rs 计算核相关滤波器对每个图像块J∗
s

的响应y
∧
j,则当前目标的最佳尺度为:

S
∧

＝argmax
j

　(max(y
∧
１),max(y

∧
２),􀆺,max(y

∧
j)) (７)

其中,S
∧

表示尺度相关响应,j∈１,２,􀆺,K 表示不同尺度

水平.

图３　金字塔尺度搜索流程

Fig．３　Scalepyramidsearchprocess

２．３　再检测环节

当出现目标遮挡或离开视野的情况时,核相关滤波跟踪

算法仍旧在原来的位置附近搜索目标.这种方法会使得结果

产生较大的误差,而且在训练滤波器时会导致滤波器被背景

因素所影响,最终使得分类器的检测能力降低甚至导致目标

跟踪失败.为了解决长时间目标跟踪过程中出现目标遮挡或

离开视野等情况导致跟踪失败的问题,本文引入再检测环节

来重新跟踪目标.
考虑到算法跟踪实时性的要求,本文未使用在每帧图像

上都进行训练的核相关滤波器,而是利用由 HOG特征训练

的在线SVM 分类器重新检测目标.若图像块的PSR 值低

于该激活分类器阈值Tr,则激活在线SVM 分类器生成高得

分的检测建议区域,然后比较置信度并判断是否采用再检测

结果.若图像块的PSR 值超过训练分类器阈值Ta,则在此

图像块附近选取样本来训练分类器.对于 SVM 分类器,所
有样本图像块大小调整为W×H.

如图４所示,本文利用PＧN学习方法[７]来训练在线SVM
分类器,以提高再检测环节的检测性能,具体流程如下:

(１)构建两个训练集作为在线SVM 分类器的训练样本:
标记集Uu＝{[xr,yr]}和未标记集Vv,其中u≪v,xr 为训练

样本,yr 为样本标签.如式(８)所示,SVM 训练样本的标签

yr 由IOU 值决定,其中IOU 值表示样本和目标回归框之间

的重叠率.重叠率大于δp 的样本定义为正样本,标签为１;重
叠率小于δn 的样本定义为负样本,标签为－１.

yi＝
＋１, ifIOU＞δp

－１, ifIOU＜δn
{ (８)

(２)利用标记集Uu 训练 SVM 分类器得到初始化参数

ω０
r,SVM 分类器由f(x)＝wr􀅰xi＋b表示,通过带有y∈

{－１,＋１}标签的样本进行训练.目标函数如式(９)所示:

min
wr,b,ξ

１
２‖wr‖２＋C∑

N

i＝１
ξi (９)
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其中,ξi 表示松弛因子,C为常量.

限制条件为:

yi(wT
r 􀅰xi＋b)－１＋ξi≥０,ξi≥０,∀i∈{１,􀆺,N} (１０)

其中,上标 T表示转置,b为偏置项.
(３)将经过上述初始化训练后的在线 SVM 分类器在未

标记集Vv 上进行迭代训练,迭代ρ次后得到分类器参数ωρ
r.

利用PＧN学习方法中的结构性约束,判断在线SVM 分类器

检测未标记样本的结果是否与结构化约束条件冲突.
(４)PＧN专家找到被错误分类的样本,并依此对训练样本

集进行修正,使得下一次迭代训练之后得到的分类器的性能

有所改善.P专家根据约束条件将那些被分类器错误标记为

“负”的样本赋予“正”的标签,并添加到训练样本集中;而 N
专家则根据约束条件将那些被分类器错误标记为“正”的样本

赋予“负”的标签,并添加到训练样本集中.P专家增加了分

类器的鲁棒性,而 N专家增加了分类器的判别能力.

图４　PＧN学习流程

Fig．４　PＧNlearningprocess

２．４　模型更新

由于在跟踪过程中,目标的形状和尺度都会改变,因此需

要对构建的目标模型进行更新.在经典的长时间目标跟踪算

法LCT中,当计算新一帧中跟踪结果的置信度时仅考虑当前

帧的样本,会减少整个跟踪结果之间的联系,出现遮挡时会影

响跟踪性能.为了解决这个问题,我们利用可靠历史样本学

习相关滤波器模型,通过y
∧
的最大值计算自适应在线学习率

δ,从而更新目标模型.

δ＝δ０× max(y
∧
t)

max(y
∧
t－１)

(１１)

其中,δ０表示初始学习率,t表示当前帧,max(􀅰)表示最大响

应值.

为了确保跟踪器的稳定性,当出现目标遮挡和形状变化

等情况时,在每帧将目标模型和相关滤波系数 A 按照下式

更新:

x∧t＝(１－δ)x∧t－１＋xt (１２)

A
∧
t＝(１－δ)A

∧
t－１＋A

∧
t (１３)

其中,t表示当前帧,δ表示自适应学习率.

当目标出现遮挡情况时,容易出现模型更新错误,导致跟

踪漂移.为了解决这一问题,本文引入峰值旁瓣比(Peakto
SidelobeRatio,PSR)[１４]来 检 测 目 标 受 目 标 遮 挡 等 因 素 影

响的程度,PSR值越大说明目标估计位置的置信度越高,

其定义如式(１４)所示:

PSR(y)＝ymax－μsl

σsl
(１４)

其中,ymax,μsl和σsl分别表示响应图的峰值、均值和标准差.

因此本文使用预定义的阈值Tupdate＝１０来决定是否进行模型

更新,即当PSR(y)＜Tupdate时停止外观模型更新.

２．５　算法流程

本文算法的具体流程如算法１所示.
算法１　
输入:初始目标框x０

输出:估计目标位置xt＝(xt,yt,S
∧
),位置模型 Rp,尺度模型 Rs,在线

SVM 分类器

过程:

Repeat

　//位置估计

根据(x∧t－１,y
∧
t－１)在t帧时裁剪搜索窗,利用 VGGＧ１６的conv３Ｇ４、

conv４Ｇ４和conv５Ｇ４提取分层卷积特征;

利用 Rp 和式(６)计算相关图yp,估计目标新位置(xt,yt);

//尺度估计

在(xt,yt)周围提取 HOG特征,建立目标尺度金字塔并利用 Rs 和

式(５)计算相关图ys;

利用式(７)估计最优尺度S
∧
,xt＝(xt,yt,S

∧
);

//目标再检测

ifmax(y
∧)＜Trthen

　　利用在线SVM 分类器进行再检测并找到置信度最高的候选

框 X;

forX中的xi′do

　　利用 Rp 和式(５)计算置信度y′i

end

ifmax(y
∧
i′)＞Tathen

　　xt＝xi′,其中i＝argmax
i

yi′

end

end
//模型更新

ifPSR(y)＞Tupdatethen

　　利用式(９)、式(１０)更新 Rs 和 Rp;

end
更新在线SVM 分类器;

Until视频序列结束;

３　实验与仿真

本节对所提方法的性能进行全面、综合的评估.本文测

试数据集选用长时间目标跟踪数据集 TLPDataset[１５],其包

含了５０个视频序列,每个序列均在２０００帧以上.数据集涵

盖了视觉跟踪中常见的几大挑战:形状变化、尺度变化、目标

遮挡、离开视野.然后在数据集上将本文算法与其他几种主

流的 算 法 进 行 比 较,主 流 算 法 包 括 HCF[１１],LCT[８],

DSST[１６],KCF[５],TLD[６].其中 HCF为深度学习跟踪领域

的经典算法,LCT 和 TLD 为长时间跟踪领域的经典算法,

DSST和 KCF为核相关滤波跟踪领域的经典算法.

３．１　实验环境与参数设置

实验平台配置:Matlab２０１５b,Inteli７Ｇ８７００k,３．７GHz,

１６GB内存,使用 MatConvNettoolbox进行CNN卷积特征提

取,通过 NVIDIA１０８０GPU加速.参数设置:核相关滤波器

中的正则化系数λ为１０－４,高斯核的宽度σ为０．１.分层卷

积特征提取中各层的权重系数β１,β２,β３分别为０．５,１,０．０２.
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尺度估计中尺度数量K 为２１.再检测环节中设定的阈值Tr

和Ta 分别为０．２５和０．５,δp和δn分别为０．９和０．３.模型更

新中的初始学习率δ０ 为０．０１,Tupdate为１０.

３．２　评估方法

为了进行定量分析,本文引入以下指标:成功率图、距离

精确度图、LSM(LongestSubsequenceMeasure)指标和速度.

其中重叠率定义为S＝|RT∩RG|/|RT∪RG|,RT 表示跟踪区

域,RG 表示人工标注真实区域.成功率定义为重叠率大于阈

值的帧占总帧数的比例.中心距离偏差通过目标中心位置与

人工标注真实值的欧氏距离进行计算.距离精确度定义为中

心距离偏差小于某个阈值的帧所占的百分比.LSM 指标计

算最长成功跟踪子序列所占帧数占序列总帧数的比例,用来

评估长时间跟踪的性能.若子序列９５％的帧跟踪结果的重

叠率均大于０．５,则该子序列为成功跟踪.

３．３　定量分析

３．３．１　整体性能分析

表１展示了本文算法与其他几种算法在测试数据集

TLPDataset上的LSM 指标比较.从实验结果可以看出,本
文算法的 LSM 值最高,分别比 HCF,LCT,DSST,KCF 和

TLD高出８％,６％,１０％,１３％和１１％.本文算法成功跟踪

的视频帧序列帧数占总帧数的比例最高,说明本文算法的长

时间跟踪性能优于其他几种算法.

表１　６种算法的成功率比较

Table１　Successratecomparisonofsixalgorithms
(单位:％)

算法 本文 HCF LCT DSST KCF TLD
LSM ２０ １２ １４ １０ ７ ９

此外,TLP Dataset参 考 目 标 跟 踪 领 域 主 流 数 据 集

OTB１００benchmark选取每个序列的前６００帧构建 TinyTLP
Dataset,总计２０s,更加突出挑战特性对算法的影响.图５、

图６分别展示了６种算法在测试数据集 TinyTLPDataset的

不同阈值下的距离精确度和成功率.

图５　６种算法在不同阈值下的距离精确度

Fig．５　Distanceprecisionofsixalgorithmsunderdifferentthresholds

图６　６种算法在不同阈值下的成功率

Fig．６　Successrateofsixalgorithmsunderdifferentthresholds

在中心距离偏差阈值为２０时,所提算法的距离精确度分

别比其他几种主流跟踪算法 HCF,LCT,DSST,KCF和 TLD
高出７％,１５％,１７％,２１％和５０％.在重叠率阈值为０．４时,
所提算法的成功率分别比其他几种主流跟踪算法 HCF,LCT,

DSST,KCF和TLD高出３％,４％,１１％,１２．５％和３１％.

３．３．２　不同挑战特性下的性能分析

TLPDataset数据集还针对每一个特性分别挑选出１５段

视频短序列,每一个视频短序列主要含有其代表的挑战特性,
以此构建 TLPattrdataset.表３展示了在含有不同挑战特性

的测试数据集 TLPattrdataset上,本文算法与其他几种算法

的成功率比较.从实验结果可以看出,本文算法在４种挑战

特性下的成功率均为最高,说明本文的鲁棒性较好,能应对不

同挑战特性的影响.

表２　不同挑战特性下６种算法的成功率比较

Table２　Successratecomparisonofsixalgorithmsindifferent

challengecharacteristics

特性

算法
成功率

本文 HCF LCT DSST KCF TLD

目标形变 ６０ ５７ ３７ ３６ ３５ ２４
尺度变化 ６５ ４３ ２７ ２６ ２４ ２４
目标遮挡 ６２ ３６ ５５ ４７ ３０ ５１
离开视野 ５４ ３５ ４０ ３５ ３２ ３６

３．４　定性分析

下面结合图７,针对视频序列的不同挑战特性对本文算

法进行定性分析.

(a)Boat

(b)Drone１

(c)Violinist

(d)Mohiniyattam

(e)Carchase１

(f)Drone２

(g)Hideway

图７　６种算法的跟踪结果

Fig．７　Trackingresultsofsixalgorithms
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３．４．１　形状变化或尺度变化情况下性能分析

从图７可以看出,在 Boat,Violinist和 Hideway序列中,

目标均出现了不同程度的尺度变化.本文算法、LCT算法和

DSST算法采用目标尺度金字塔方法估计尺度,能较好地处

理尺度变化的情况.KCF算法由于使用固定窗口大小的样

本训练分类器,导致跟踪边界框大小一直不变,当目标出现尺

度变化时,其跟踪效果不佳.

从图 ７ 可 以 看 出,在 Boat,Drone１,Violinist 和 MoＧ

hiniyattam 序 列 中,目 标 均 出 现 了 不 同 程 度 的 形 状 变 化,

DSST算法、KCF算法和 TLD算法的跟踪效果均不佳.由于

DSST算法、KCF算法和 TLD算法使用的人工设计的特征不

具有语义信息,对目标的表征能力较差,因此当目标出现形状

变化时,不能有效地跟踪目标.而本文算法和 HCF算法引入

分层卷积特征,其含有较多语义信息,对目标形状变化的适应

性较强,因此在形状变化下仍能取得不错的跟踪效果.

３．４．２　目标遮挡或离开视野情况下的性能分析

从图７还可以看出,Carchase１,Drone２和 Hideway序列

均出现了目标遮挡或离开视野的情况.在 Carchase１序列

中,第２４３８帧时目标小车被大卡车遮挡,第２４８４帧时目标小

车重新出现在视野中,本文算法、LCT算法和 TLD算法能重

新检测到目标,而 HCF算法、DSST算法和 KCF算法的跟踪

结果出现漂移.在 Drone２序列中,第５１４０帧之后目标将要

离开视野,在第５４９０帧目标重新回到视野时,本文算法能够

重新跟踪到目标,其余算法均跟踪失败.在 Hideway序列

中,目标在第２３４５帧即将受到遮挡,在第２３９０帧目标重新回

到视野时,同样仅有本文算法能够重新跟踪到目标,HCF算

法、DSST算法和 KCF算法由于未加入再检测环节不具备抗

遮挡能力.而LCT算法和 TLD算法虽然具备再检测环节,

但是LCT算法再检测环节中的在线随机蕨检测器的性能较

弱;TLD算法的跟踪器基于简单的光流法跟踪目标,性能较

差,而检测器根据跟踪器提供的运动信息进行跟踪,因此容易

导致跟踪失败.而本文利用 PＧN 学习方法训练的在线支持

向量机具有较强的检测性能,当跟踪失败时能够重新检测

目标.

结束语　针对目标跟踪中出现的形状变化、尺度变化、目

标遮挡以及离开视野等问题,本文提出一种基于核相关滤波

器和分层卷积特征的长时间目标跟踪方法.首先针对位置估

计,本文利用预训练得到的卷积神经网络 VGGＧ１６模型提取

分层卷积特征训练核相关滤波器,然后分别计算不同卷积层

的目标响应图,最终响应图为子响应图的加权融合,最大响应

值所处位置即估计目标的最终位置.从不同层提取到的卷积

特征既含空间信息又含语义信息,能够应对目标形状变化等

因素的影响.针对尺度估计,构建目标尺度金字塔来估计目

标尺度的变化.为实现长时间目标跟踪,本文加入再检测环

节,训练一个在线支持向量机在跟踪失败时对目标进行再检

测.在长时间目标跟踪数据集上测试的实验结果表明:与其他

几种主流跟踪算法对比,本文算法具有更高的精度和鲁棒性.
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