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摘　要　当前主流的视觉目标跟踪算法检测目标时,其搜索范围是以前一帧目标位置为中心设定的.然而目标可能由于运动

而偏离设定的搜索中心,其在当前帧的检测响应易受到余弦窗惩罚机制的抑制,导致跟踪失败.为解决上述问题,提出了自适

应搜索范围调整(AdaptiveSearchRangeAdjustment,ASRA)方法.该方法采用了基于循环神经网络的运动预测模型来预测当

前帧目标位置,并与相关滤波响应相结合来对搜索中心进行调整,进一步根据目标的运动矢量对搜索范围尺寸进行调整.将

ASRA方法应用于当前先进的基于孪生网络的目标跟踪算法,在 OTB２０１５和 VOT２０１８数据集上进行的实验结果表明 ASRA
方法可以改善跟踪算法的准确率和鲁棒性.
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Abstract　Themainstreamvisualobjecttrackingalgorithmsgenerallysetthepositionofobjectthattrackedinthelastframeas
thecenterofasearchrange,whichisusedtodetecttheobjectincurrentframe．However,thetrackingobjectmaydeviatefrom
thecenterofsearchrangeduetoitsmotion,thusitsdetectionresponseincurrentframecanbeeasilyinhibitedbythecosinewinＧ
dowpenaltymechanism,whichleadstotrackingfailure．Tosolvethisproblem,anadaptivesearchrangeadjustment(ASRA)

methodisproposed．Inthismethod,amotionpredictionmodelbasedonrecurrentneuralnetwork(RNN)isusedtopredictthe
objectpositionincurrentframe,anditiscombinedwiththecorrelationfilteringresponsetoadjustthecenterofsearchrange．The
sizeofsearchrangeisfurtheradjustedaccordingtothemotionvectorofthetrackingobject．TheproposedASRAmethodisapＧ
pliedtocurrentstateＧofＧtheＧartobjecttrackingalgorithmsbasedonSiamesenetworks．ExperimentsonOTB２０１５andVOT２０１８
datasetsshowthatASRAcanimprovetheaccuracyandrobustnessofthesealgorithms．
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１　引言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域的一个基础研究方向,
在安全监控、智慧交通和医疗诊断等方面有着重要的应用前

景[１].但是在实际应用场景中经常存在光照变化、复杂背景

干扰、目标的快速运动和形变,以及遮挡等复杂情况,现有的

目标跟踪算法研究仍面临着巨大的挑战.
视觉目标跟踪根据任务不同可以分为多目标跟踪和单目

标跟踪两种,其中单目标跟踪是当前的研究热点.主流的单

目标跟踪算法一般采用“检测Ｇ跟踪”框架,通常需要在图像序

列的第一帧指定待跟踪目标区域(参考目标),然后在后续帧

设定的搜索范围内检测该目标,并估计其位置和边界[２Ｇ３].由

于目标检测局限在给定的搜索范围内,因此搜索范围的设定

在一定程度上决定了算法的准确性.然而,主流目标跟踪算

法的搜索范围通常直接以前一帧的目标位置为中心来设定,

还存在较大的改进空间.
本文针对主流目标跟踪算法提出自适应搜索范围调整

(ASRA)方法,并将其应用于几种基于孪生网络的目标跟

踪算法,结果 表 明 该 方 法 能 够 改 善 跟 踪 器 的 准 确 率 和 鲁

棒性.

２　视觉目标跟踪的搜索范围

出于计算效率的考虑,视觉目标跟踪算法通常不在整个

图像上检测目标,而是局限在一个有限的搜索范围内进行.
通常,搜索范围对应图像中的一个矩形区域,可以由式(１)所
示的像素坐标集合来定义.

S(cx,cy,sw,sh)＝{(x,y)} (１)
其中,

cx－ sw

２ ≤x≤cx＋ sw

２

２２１０００１７２Ｇ１



cy－ sh

２ ≤y≤cy＋ sh

２
其中,(x,y)是搜索范围中像素的坐标,(cx,cy)是搜索范围的

中心坐标,sw 和sh 分别是其宽和高, 􀅰表示向下取整运算.

２．１　搜索范围的设定

各类主流的跟踪算法在图像中检测目标时,其搜索范围

均以前一帧跟踪得到的目标位置为中心来划定.设前一帧跟

踪得到的目标位置为P＝(x,y),则当前帧搜索范围中心由

式(２)决定.
(cx,cy)＝(x,y) (２)
搜索范围的尺寸由前一帧目标的大小决定,但各类算法

的设定方法各有不同.假定前一帧目标的宽和高分别为 w,

h.在基于相关滤波的跟踪算法中,搜索范围的尺寸与目标大

小成正比,如式(３)所示:

sw＝ρ􀅰w,sh＝ρ􀅰h (３)
其中,ρ是比例因子.在基于孪生网络的跟踪算法和判别性

跟踪算法中,搜索范围通常为正方形区域,如式(４)所示:

sw＝sh＝ρ􀅰 w＋w＋h
２( ) 􀅰 h＋w＋h

２( ) (４)

２．２　搜索范围的调整

设定搜索范围后,主流目标跟踪算法仅在该范围内检测

目标,并将检测响应的最大值所在位置作为目标位置.为了

抑制目标检测的边界效应,主流跟踪算法在确定目标位置之

前,普遍引入了余弦窗惩罚机制[４Ｇ５],使检测响应图上偏离搜

索中心的响应被抑制.然而,由于目标的运动,当前帧的目标

位置可能已经偏离前一帧目标位置,此时如果仍将前一帧目

标位置设为搜索范围中心,则真正的目标响应必然会受到余

弦窗惩罚的抑制.
图１给出了Football１测试序列上不同搜索范围内的目

标检测响应图和跟踪结果示例.

(a)跟踪结果 (b)响应图

图１　不同搜索范围下的目标跟踪(电子版为彩图)

Fig．１　Objecttrackingwithdifferentsearchranges

图１中,紫色框对应搜索范围,红色点代表搜索中心,绿
色框是真实目标框,黄色框是目标跟踪算法预测的目标框.
本例中目标跟踪算法采用了SiamRPN.图１(a)上图的搜索

范围是以前一帧目标位置为中心划定的,但是当前帧真实目

标已经偏离该中心,导致余弦窗惩罚后的检测响应最大值落

在真实目标左上方的干扰目标上,而真实目标响应被抑制,如
图１(b)上图所示,结果目标跟踪算法定位到错误的目标.图

１(a)下图将搜索范围中心移动到真实目标上,采用调整后的

搜索范围得到的最终响应如图１(b)下图所示,响应最大值落

在真实目标上,此时能够正确跟踪目标.
由上例可见,对主流目标跟踪算法搜索范围的位置进行

适当的调整,有助于改善跟踪结果.为防止余弦窗惩罚机制

对真实目标的错误抑制,搜索范围的中心应尽量选在真实目

标上,这就需要对目标位置进行预测.
一些早期的基于模板匹配的目标跟踪方法[６Ｇ７]利用卡尔

曼滤波原理预估下一帧目标可能出现的位置,并将该位置作

为搜索中心设置搜索范围.另外一些工作[８Ｇ９]通过构建一阶

或二阶运动预测模型对目标位置进行预测.然而,这些方法

均采用经验模型来预测目标运动,对复杂运动模式的预测能

力较弱.近年来,随着循环神经网络的引入,运动轨迹预测技

术得到了快速发展[１０Ｇ１２],这种采用数据驱动的运动预测模型

比单纯线性预测模型具有更强的适应能力,但还未有相关工

作将其应用于视觉目标跟踪的搜索范围调整.
还有一些工作[１３Ｇ１４]对搜索范围的大小进行调整以适应

目标快速运动、尺度变化以及遮挡等复杂情况,并取得了一定

效果.这些方法按照一定方式扩大搜索范围来避免跟踪目标

超出范围后无法被检测到.
本文针对主流目标跟踪算法提出一种自适应搜索范围调

整方法,采用基于循环神经网络的运动预测模型来预测目标

位置,以此为中心重新设定搜索范围,并根据目标运动信息对

搜索范围大小进行自适应调整.

３　自适应搜索范围调整(ASRA)

本文提出的自适应搜索范围调整方法主要包含决策模块

Ψ、搜索中心预测模块Θ和搜索范围尺寸调整模块Φ３个组

成部分.在使用特定的目标跟踪算法(如 SiamRPN)进行目

标跟踪的过程中,对每一跟踪帧设定初始的搜索范围:首先,
使用决策模块Ψ 进行判断,如果需要调整,则通过搜索中心

预测模块Θ对搜索范围位置进行调整;然后,再次使用决策

模块Ψ 对新的搜索范围进行判断,如果还需要进一步调整,

则使用搜索范围尺寸调整模块Φ 对搜索范围的大小进行调

整;最后,使用跟踪算法在最终的搜索范围内跟踪目标.整体

的处理流程如图２所示.

图２　自适应搜索范围调整处理流程

Fig．２　Adaptivesearchrangeadjustmentprocess

２２１０００１７２Ｇ２
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３．１　决策模块Ψ
由于当前主流的目标跟踪算法通常只在设定的搜索范围

内检测目标,因此如果能够提前对当前搜索范围的情况做出

判断,则可以预先进行必要的调整,以提高后续跟踪算法的

性能.

决策模块 Ψ 将参考目标图像块与当前搜索范围图像块

做相关滤波后,加余弦窗惩罚得到响应图,并根据响应图的峰

值分布情况来判断搜索范围内目标的显著性情况.如果目标

响应不够显著,则可能是搜索范围中心存在干扰目标,而真实

目标偏离搜索中心受到余弦窗惩罚机制的抑制所致[８].此时

使用主流目标跟踪器在该搜索范围内检测目标时也会受到同

样的影响,需要对当前搜索范围进行调整.
传统上,一 般 采 用 峰 值 旁 瓣 比 (PeakSidelobeRatio,

PSR)指标来描述响应图的显著性情况[１５Ｇ１６].但是 PSR指标

对存在部分遮挡情况的场景鲁棒性较差[１７],不具有普适性.
最近 Wang等[１７]提出了更鲁棒的峰间相关能(PeakＧtoＧCorreＧ
lationEnergy,PCE)指 标.本 文 选 用 PCE 作 为 标 准 进 行

判断.
假设第k帧的当前搜索范围为Sk,参考目标图像块与当

前帧搜索范围内的图像块的相关滤波响应图为Gk,PCE指标

计算如下:

PCE＝ |G∗
k|２

∑
(i,j)∈zk

|Gk(i,j)|２ (５)

其中,Gk(i,j)是Gk 在当前帧(i,j)位置处的响应值,G∗
k 是Gk

的最大值.Gk 的计算与 KCF[５]跟踪器的计算过程相同.

当搜索范围内目标较为显著时,响应图Gk 应该包含单一

陡峭、尖锐的“山峰”,此时PCE取值较大;当搜索范围内干扰

目标较多时,响应图Gk 内可能会没有明显单一“高峰”,此时

PCE取值较小.图３给出了上述两种情况的示例,其中紫色

框为搜索范围,绿色框为目标框.设定一个阈值λ,通过PCE
与λ 的 关 系 来 判 断 所 设 搜 索 范 围 内 目 标 的 显 著 性.当

PCE≥λ时,认为当前设定的搜索范围有利于于跟踪器定位

目标,不需要调整;当PCE＜λ时,认为搜索范围内的干扰目

标容易影响跟踪器的判断,应该进行调整.

(a)目标显著,PCE＝０．７１９５

(b)目标不显著,PCE＝０．０２１８

图３　不同目标显著性下的峰间相关能(电子版为彩图)

Fig．３　PCEofobjectwithdifferentsignificance

３．２　搜索中心预测模块Θ
当决策模块Ψ 判定当前帧搜索范围需要调整时,搜索中

心预测模块Θ 用基于 RNN 的运动预测模型对当前帧位置

进行预测,并结合相关滤波响应图联合确定新的搜索中心,进
而对搜索范围进行调整.

运动预测模型由N 个RNN单元组成,有N 个输入,１个

输出.设当前帧为第k帧,则输入序列为过去 N 帧图像的目

标位置组成的序列PK－N ,PK－N＋１,􀆺,PK－１,输出为对当前帧

目标位置的预测值P
∧

k＝(uk,vk),这里(uk,vk)是P
∧

k 在图像中

的像素坐标.运动预测模型在大量运动轨迹数据上训练得

到.实际上,从 VOT２０１８[１８]训练数据集的真实目标位置标

签采集获得目标运动轨迹数据.
单纯根据历史运动信息预测得到的位置并不完全可靠,

还需要结合当前帧的空间纹理信息对预测的目标位置进行修

正.假设S(０)
k ＝S(c(０)

x,k,c(０)
y,k,s(０)

w,k,s(０)
h,k)代表第k帧图像的初始

搜索范围.其中,(c(０)
x,k,c(０)

y,k)是S(０)
k 的中心坐标,s(０)

w,k和s(０)
h,k分

别是S(０)
k 的宽和高,其取值如式(２)－式(４)所示.得到第k

帧图像的目标位置P
∧

k 后,首先以此位置为中心在S(０)
k 范围

内构建一个二维高斯矩阵Dk,如式(６)所示:

Dk(i,j)＝ １
２πσ２e

－
(i－uk)２＋(j－vk)２

２σ２ (６)

其中,(i,j)∈S(０)
k 为搜索范围中的点在图像中的像素坐标.

然后,将决策模块Ψ 中得到的当前帧相关滤波响应图Gk 与

Dk 加权求和,得到高斯联合置信度图Uk,如式(７)所示:

Uk(i,j)＝αDk(i,j)＋βGk(i,j) (７)
其中,α,β为加权系数.最后,取Uk 的最大值所在位置作为

第k帧新的搜索中心,如式(８)所示:
(c(１)

x,k,c(１)
y,k)＝arg max

(i,j)∈S
(０)
k

(Uk(i,j)) (８)

第k帧调整位置后的新搜索范围为S(１)
k ＝S(c(１)

x,k,c(１)
y,k,

s(０)
w,k,s(０)

h,k).

３．３　搜索范围尺寸调整模块Φ
当目标快速运动或者发生尺度变化时,仍有可能偏离新

的搜索中心甚至超出搜索范围S(１)
k ,此时还需要对搜索范围

的大小进行调整.使用决策模块Ψ 再次对S(１)
k 进行判断,如

果仍需要继续调整,则对目标偏离搜索中心的方向进行估计,
然后将搜索范围向该方向进行扩展.

为了估计目标偏离搜索中心的方向,在Gk 中寻找响应最

大的局部区域,则该区域相对于搜索中心的方向即为目标偏

离中心的方向.实际过程中,首先将Gk 沿水平和垂直中线平

均分为４个局部区域,分别记为A１,A２,A３,A４.调整前搜索

范围和响应图分割示例如图４(a)和图４(b)所示,其中紫色框

对应当前搜索范围,绿色框是真实目标框.然后,分别计算各

个区域的相关响应均值,如式(９)所示:

Gk,n＝
∑

(i,j)∈An
Gk(i,j)

s(０)
w,k/２􀅰s(０)

h,k/２
,n∈{１,２,３,４} (９)

并找到最大的一个对应的序号,即

n∗ ＝arg max
n∈{１,２,３,４}

Gk,n (１０)

(a)调整前 (b)响应图分割 (c)调整后

图４　响应图分割及搜索范围尺寸调整(电子版为彩图)

Fig．４　Responsegraphsegmentationandsearchrangeresizing
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搜索范围尺寸的调整根据目标运动速度来决定.当前帧

目标运动速度V
⇀

k 可以利用 Li等[２０]提出的帧间速度公式计

算,如下所示:

V⇀k＝(Δxk,Δyk)＝(uk－１－uk－２,vk－１－vk－２) (１１)

其中,Δxk 和Δyk 分别代表V⇀k 的水平和垂直速度,(uk－１,

vk－１)和(uk－２,vk－２)是前两帧的目标位置.这里假定相邻帧

间目标速度不变,则搜索范围变为 S(２)
k ＝S(c(２)

x,k,c(２)
y,k,s(２)

w,k,

s(２)
h,k),其中:

c(２)
x,k＝

c(１)
x,k－|Δxk|/２, n∗ ＝１,３

c(１)
x,k＋|Δxk|/２, n∗ ＝２,４{ (１２)

c(２)
y,k＝

c(１)
y,k－|Δyk|/２, n∗ ＝１,２

c(１)
y,k＋|Δyk|/２, n∗ ＝３,４{ (１３)

s(２)
w,k＝s(１)

w,k＋|Δxk| (１４)

s(２)
h,k＝s(１)

h,k＋|Δyk| (１５)
尺寸调整后的搜索范围如图４(c)中黄色虚线框所示.

４　实验

４．１　实验设置

本文将提出的自适应搜索范围调整方法(ASRA)应用在

目 前 先 进 的 几 种 跟 踪 算 法 上,分 别 在 OTB１００[１９] 和

VOT２０１８[１８]数据集上比较了使用 ASRA 前后各算法的跟踪

性能.

实验的参数配置为:决策模块 Ψ 中的阈值根据文献[１７]
设定为λ＝０．２,联合置信度图加权系数和循环神经单元数根

据实验选择为α＝β＝０．５,N＝３.所有实验均在 PyTorch深

度学习框架下实现,实验平台硬件环境配置为:I５２１８RCPU,

１２６GB内存,NVIDIARTX３０９０GPU.

４．２　不同数据集上的性能比较

４．２．１　OTB２０１５数据集上的测试结果比较

在 OTB２０１５数据集的１００个视频序列上分别比较了当

前先进的目标跟踪算法在使用 ASRA 方法前后的平均成功

率和平均准确率,结果如表１所列.比较的跟踪算法包括

SiamRPN[２１],SiamDW[２２],SiamMask[２３],SiamBAN[２４],

SiamCar[２５],SiamRCNN[２６]等孪生网络类算法.表中 Base
表示原始算法,Base＋ASRA 表示使用 ASRA 方法后的算

法.表中还单独给出了只做一次搜索范围调整,即不含搜

索范围尺寸调整模块 Ø 时的结果,用 Base＋ASRA w/oØ
来标记.

　　由表１可见,６种孪生网络类跟踪算法在使用 ASRA方法

后,其平均成功率和平均准确率相较于基准算法约有０．０２~
０．０３的提升,说明引入 ASRA方法可以有效改善该类跟踪器

的性能.由Base＋ASRAw/oØ的结果可见,不含搜索范围

尺寸调整模块 Ø时,性能相比完整算法略有下降但仍优于基

准算法,说明 ASRA方法中的两次搜索范围调整模块Θ和Φ
均对改善跟踪算法性能有一定贡献.

表１　OTB２０１５上的平均准确Ｇ成功率对比实验结果

Table１　AverageprecisionＧsuccessratecomparisononOTB２０１５

Method
Base

Success Precision
Base＋ASRAw/oØ

Success Precision
Base＋ASRA

Success Precision

SiamRPN ０．６２４ ０．８４０ ０．６４２(＋０．０１８) ０．８５４(＋０．０１４) ０．６５７(＋０．０３３) ０．８６８(＋０．０２８)

SiamDW ０．６４２ ０．８８９ ０．６５７(＋０．０１５) ０．９０３(＋０．０１４) ０．６６４(＋０．０２２) ０．９１２(＋０．０２３)

SiamMask ０．６４１ ０．８３１ ０．６５２(＋０．０１１) ０．８４８(＋０．０１７) ０．６６２(＋０．０２１) ０．８５９(＋０．０２８)

SiamBAN ０．６７２ ０．８７４ ０．６８１(＋０．００９) ０．８８７(＋０．０１３) ０．６８９(＋０．０１７) ０．９０３(＋０．０２９)

SiamCar ０．６７５ ０．８７３ ０．６８２(＋０．００７) ０．８８４(＋０．０１１) ０．６９０(＋０．０１５) ０．９０１(＋０．０２８)

SiamRCNN ０．６７８ ０．８６６ ０．６８８(＋０．０１０) ０．８７６(＋０．０１０) ０．６９３(＋０．０１５) ０．８８２(＋０．０１６)

ECO ０．６８４ ０．８８１ ０．６８５(＋０．００１) ０．８８１(＋０．０００) ０．６８５(＋０．００１) ０．８８１(＋０．０００)

DiMP ０．６７０ ０．８７８ ０．６７１(＋０．００１) ０．８７８(＋０．０００) ０．６７２(＋０．００２) ０．８７８(＋０．０００)

４．２．２　VOT２０１８数据集上的测试结果比较

各种对比方法在 VOT２０１８数据集 baseline模式下的

期望平均重叠分数(EAO)、准确率(A)和鲁棒性(R)３个

指标如表２所列.这里仅给出了 ASRA 对几种孪生网络

类跟踪算法的性能改变情况.由表２可见,使用 ASRA 方

法调整搜索范围后,除了SiamBAN和SiamCar算法在准确

率 A上有所上降外,所有对比方法在３个指标下 的 性 能

均有改善,其中SiamDW 算法的 EAO 指标提升了０．０４７,
说明 了 本 文 ASRA 方 法 在 VOT２０１８ 数 据 集 上 的 有

效性.

表２　VOT２０１８上的对比实验结果

Table２　ExperimentresultsonVOT２０１８

Method
Base

EAO(↑) A(↑) R(↓)
Base＋ASRA

EAO(↑) A(↑) R(↓)

SiamRPN ０．３４３ ０．５７２ ０．３０４ ０．３７８(＋０．０３５) ０．５８６(＋０．０１４) ０．２７６(－０．０２８)

SiamDW ０．２７０ ０．５３８ ０．３９８ ０．３１７(＋０．０４７) ０．５８５(＋０．０４７) ０．３７６(－０．０２２)

SiamMask ０．３７３ ０．５８４ ０．２７２ ０．３９４(＋０．０２１) ０．５９０(＋０．００６) ０．２０３(－０．０６９)

SiamBAN ０．４３４ ０．６３０ ０．２１０ ０．４４７(＋０．０１３) ０．５９０(－０．０４０) ０．１７８(－０．０３２)

SiamCar ０．４１４ ０．６００ ０．２３４ ０．４２３(＋０．００９) ０．５７８(－０．０２２) ０．１９８(－０．０３６)

SiamRCNN ０．３９３ ０．５８０ ０．３００ ０．４０５(＋０．０１２) ０．６１２(＋０．０３２) ０．２２０(－０．０８０)

４．３　结果分析和讨论

４．３．１　跟踪结果直观比较

为了直观地观察比较SiamRPN＋ASRA 与SiamRPN 方

法的跟踪性能,图５分别给出了两种算法在 Bird１序列上的

跟踪结果.其中,上排为SiamRPN 的跟踪结果,紫色框代表

搜索范围,红色点是搜索中心,绿色框是真实目标框,黄色框

是两种算法分别得到的跟踪框.
由图５可见,SiamRPN在第２４帧时,由于目标相关匹
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配失败,导致跟踪框大幅度偏离真实框;在第２５帧时,其
搜索中心由前一帧跟踪框的中心来设定,导致其跟踪结果

仍然落在该错误位置附近,进而影响后续帧的跟踪结果.
而SiamRPN＋ ASRA 尽 管 在 第 ２４ 帧 出 现 同 样 的 跟 踪

错误,但是由于其搜索中心预测模块Θ利用了目标的历史

运行信息对搜索中心进行调整,使得第２５帧的搜索中心

被校正到真 实 目 标 附 近,因 此 后 续 帧 能 够 继 续 正 确 跟 踪

目标.

图５　Bird１序列上的跟踪结果

Fig．５　TrackingresultsonBird１sequence

４．３．２　不同场景下定性分析

为了更为细致的分析所提 ASRA方法的性能,表３和表

４分别列出了改进算法SiamRPN＋ASRA,SiamRPN＋ASRA
w/oΦ与基准算法SiamRPN 在 OTB２０１５数据集中的１１种

不同跟踪场景下的平均成功率和准确率.由结果可见,两种

改进算法相比基准算法在全部１１个跟踪场景下性能均有提

升,充分说明本文 ASRA方法能够改善跟踪器性能.以平均

成功率为例,SiamRPN＋ASRA 相对于 SiamRPN 性能提升

较明显的跟踪场景为 LR(低分辨率)、FM(快速移动)和 SV
(尺度变化),平均成功率分别提升了６．４％,５．７％和４．８％.
下面对不同场景下 ASRA 方法能够改进基准算法性能的原

因展开定性分析.

１)LR场景:该场景指将初始参考目标图像块的像素数

降到４００以下,从而给跟踪算法提供了低分辨率的参考目标.
由于SiamRPN算法主要依赖于空间信息相似度来检测和定

位目标,而参考目标的低分辨率处理破坏了原始跟踪目标的

空间信息,从而导致跟踪过程中出现目标漂移、丢失等现象的

可能性增加,影响跟踪算法的性能.而 SiamPRN＋ASRA

方法除了考虑跟踪目标空间信息相似度以外,还充分利用了

目标的运动信息,从而获取了更加丰富有效的判断依据,因此

能够实现明显的性能提升.

２)FM 场景:由于SiamRPN算法的搜索中心就是前一帧

的跟踪结果的目标中心,因此当前帧的搜索范围还是停留在

前一帧目标周围.如果目标快速移动而超出当前设定的搜索

范围,则跟踪算法就无法在搜索范围内找到跟踪目标,跟踪性

能受损.而本文提出的 ASRA 方法依靠目标运动信息来自

适应调整搜索范围的位置和大小,从而在目标快速运动的情

况下也可以大概率将目标包含在搜索范围内,从而实现跟踪

性能的提升.

３)SV场景:该场景指跟踪目标尺寸相对于第一帧参考目

标变化超过２倍的视频序列.目标尺寸的变化也破坏了目标

的空间信息,因此与 LR场景一样,额外利用了目标运动信息

的SiamRPN＋ASRA方法能够显著提升跟踪性能.此外,对于

因目标尺寸扩大而只有部分落在原搜索范围内的情况,由于本

文ASRA方法能够自适应地扩大搜索范围,因此能够将原搜索

范围不能覆盖的目标部分也包含在内,从而提升了跟踪性能.

表３　OTB２０１５中不同跟踪场景下的成功率对比

Table３　ComparisonofsuccessratesindifferenttrackingscenariosonOTB２０１５

SV FM BC MB DEF IV IPR LR OCC OPR OV

SiamRPN ０．６１９ ０．６０５ ０．５９６ ０．６３０ ０．６０２ ０．６５１ ０．６３１ ０．５８５ ０．５７３ ０．６１８ ０．５４４

SiamRPN＋ASRAw/oΦ ０．６５２ ０．６４４ ０．６１２ ０．６５９ ０．６１４ ０．６８３ ０．６３５ ０．６１３ ０．５８５ ０．６２１ ０．５９６

SiamRPN＋ASRA ０．６６７ ０．６６２ ０．６１８ ０．６６４ ０．６１８ ０．６９１ ０．６６７ ０．６４９ ０．５９８ ０．６３３ ０．５８６

表４　OTB２０１５中不同跟踪场景下的准确率对比

Table４　ComparisonofprecisionratesindifferenttrackingscenariosonOTB２０１５

SV FM BC MB DEF IV IPR LR OCC OPR OV

SiamRPN ０．８４３ ０．８００ ０．８０７ ０．８３１ ０．８０７ ０．８６２ ０．８５７ ０．８６７ ０．７６３ ０．８４１ ０．７２８

SiamRPN＋ASRAw/oΦ ０．８６１ ０．８４３ ０．８０４ ０．８５０ ０．８３２ ０．８８６ ０．８７３ ０．８８０ ０．７７０ ０．８４４ ０．７９４

SiamRPN＋ASRA ０．８７６ ０．８６６ ０．８０６ ０．８６４ ０．８４２ ０．９００ ０．９０２ ０８９８ ０．７９３ ０．８５３ ０．７８６

　　结束语　本文针对当前主流跟踪算法中搜索范围设定不

准确导致跟踪性能受损的问题,提出了自适应搜索范围调整

方法 ASRA.该方法可以与当前主流的基于孪生网络的跟踪

算法相结合以提升其性能.在 OTB２０１５和 VOT２０１８两个

数据集上的实验结果表明,所提 ASRA方法能够提升各孪生

网络跟踪器的准确率和成功率.通过在不同场景下与SiamＧ

RPN跟踪性能的比较发现,采用 ASRA方法改进后的跟踪算

法在运动场景和跟踪目标空间信息变化的场景下相对更有优

势.本文仅使用简单的循环神经网络构建目标运动模型,

无法精准地预测目标运动趋势,后续工作将重点研究如何更

好地将目标的运动信息与当前主流的基于空间特征匹配的跟

踪算法相结合,以提升跟踪算法性能.
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