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摘　要　基于结构化SVM 的目标跟踪因其优良的性能而受到了广泛的关注,但是现有方法存在损失函数不精确和模型漂移

问题.针对这两个问题,首先提出基于 DIoU 损失与平滑约束的结构化 SVM 模型.该模型采用 DIoU 函数作为损失函数,利

用t时刻超平面法向量wt与t－１时刻超平面法向量wt－１差值的 L２范数作为平滑约束.其次基于对偶坐标下降原理设计了该

模型的求解算法.最后利用提出的基于 DIoU 损失与平滑约束的结构化SVM 实现了一种多尺度目标跟踪方法.对所提出的

目标跟踪方法在 OTB１００和 VOTＧST２０２１数据集上进行了实验验证,实验结果表明:所提出的ScaleＧDCSSVM 在 OTB数据集

上的跟踪成功率比DeepSRDCF高１．１个百分点,在 VOTＧST２０２１上的EAO比E．T．Track高１．２个百分点.所提方法具有较

优的性能.
关键词:目标跟踪;结构化SVM;DIoU 损失;平滑约束
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Abstract　ObjecttrackingbasedonstructuredsupportvectormachinehasbeenwidelyconcernedbecauseofitsexcellentperＧ
formance．However,theexistingmethodshavetheproblemsofimpreciselossfunctionandmodeldrift．TosolvethesetwoproＧ
blems,firstly,astructuredSVM modelisproposedbasedonDIoUlossandsmoothnessconstraints．Secondly,DIoUfunctionand
L２normofthedifferencebetweenwtandwt－１areusedrespectivelyasthelossfunctionsandthesmoothnessconstraintsinthe
model．Thirdly,thealgorithmfortheproposedmodelisdesignedwiththedualcoordinatedescentprinciple．Finally,amultiＧscale
objecttrackingmethodisimplementedviatheproposedstructuredSVMonthebasisofDIoUlossandsmoothnessconstraints．
TheproposedobjecttrackingmethodisexperimentallyvalidatedontheOTB１００andVOTＧST２０２１datasets,andtheexperimental
resultsshowthatthetrackingsuccessrateoftheScaleＧDCSSVMontheOTB１００is１．１％ higherthantheDeepSRDCF,andthe
EAOonVOTＧST２０２１is１．２％ higherthantheE．T．Track．Theproposedobjecttrackingmethodhassuperiorperformance．
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１　引言

目标跟踪是计算机视觉领域的重要研究内容,其目标是

利用图像序列估计目标的状态.目标跟踪在视频监控、车辆

导航、人机交互、智能交通等民用领域,以及视觉制导、目标定

位和火力控制等军事领域均有重要的应用前景.近年来,虽
然目标跟踪取得了较大发展,但是其仍然面临复杂背景、光照

变化和目标遮挡等诸多挑战性难题,因此目标跟踪一直是计

算机视觉领域的热点问题.

目标跟踪分为生成式跟踪和判别式跟踪两类.生成式跟

踪的代表性方法有IVT 跟踪[１]、L１跟踪[２]和相关滤波跟

踪[３]等.判别式跟踪的代表性方法有 MIL跟踪[４]、TLD 跟

踪[５]、随机森林跟踪[６]、SVM 跟踪[７]和深度学习跟踪[８Ｇ９]等,

其中基于SVM 的目标跟踪由于其优异的性能而受到了广泛

关注.２００４年,Avidan首次提出基于 SVM 的目标跟踪方

法[１０],并取得了较好效果.受到结构化SVM 在目标检测中

应用的启发,２０１１年,Hare等在ICCV 上首次提出基于结构

化SVM 的目标跟踪方法Struck[７],２０１５年该文的扩展[１１]发

表在顶 级 国 际 期 刊 «模 式 分 析 与 机 器 智 能»(PAMI)上.

Struck把目标跟踪看作结构化学习问题,避免了传统判别式

跟踪的中间分类环节,显著提升了目标跟踪的性能.为了适

应目标的变化同时又不丢失目标的时间上下文信息,２０１２年

Yao等[１２]提出一种加权在线结构化SVM 跟踪方法,进一步

提升了结构化SVM 跟踪的性能.为了提高遮挡与形变目标

的跟踪性能,２０１３年 Yao等[１３]又以在线算法 pegasos为基

础,提出一种在线结构化 SVM 用于目标跟踪.为了解决目
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标跟踪中存在的模型漂移问题,２０１２年 Bai等[１４]提出一种在

线拉普拉斯排序 SVM 跟踪.同样是为了应对模型漂移问

题,２０１４年 Zhang等[１５]提出了 MEEM 跟踪,该方法以在线

SVM 作为基础跟踪建立专家组跟踪目标,取得了较好的效

果.２０１５年 Hong等[１６]利用在线SVM 指导反向传播特定目

标的CNN特征到输入层,进而建立特定目标的显著图跟踪

目标,该方法建立的显著图保持了目标的空间结构,增强了目

标跟踪的鲁棒性.２０１６年 Ning等[１７]基于对偶坐标下降原理

提出一种对偶线性结构化SVM 目标跟踪方法,该方法在保

证目标跟踪鲁棒性的同时提高了目标跟踪的速度.２０１７年

Wang等[１８]提出的 LMCF跟踪利用相关滤波对基于结构化

SVM 的目标 跟 踪 进 行 了 加 速.２０１８ 年 Ji等[１９]采 用 了 与

LMCF类似的思想来加速基于目标部件的结构化 SVM 跟

踪.２０１９年Zuo等[２０]提出一种基于离散傅里叶变换的交替

优化方法来求解相关滤波器,并设计了多通道支持相关滤波

器跟踪目标,进一步提升了基于 SVM 的目标跟踪的性能.

２０２１年 Wang等[２１]提出一种将SVM 目标重检测模块融合的

算法,提取目标的多种特征然后将这些特征矢量融合以增强

目标的特征表达,取得不错的效果.２０２２年 Qian等[２２]将现

有运动特征关联方法和信号特征辅助关联方法进行改进融

合,提出一种基于历史运动特征约束和 SVM 频谱分类的被

动声呐目标关联跟踪方法,实验结果较优.
综上所述,基于结构化 SVM 的目标跟踪方法具有较优

的跟踪性能,因而受到了广泛的关注,但是现有方法存在两个

问题.一方面,现有结构化SVM 目标跟踪利用IoU 作为损

失函数,如图１(a)所示,当采样框(黄色框)与目标框(蓝色

框)重叠时,利用IoU 损失可以计算采样框的得分.当采样

框(白色框)与目标框(蓝色框)不重叠时,采样样本的IoU 损

失没有差别.但是大部分采样框与目标框中心的距离是不同

的,IoU损失不能描述这种差别,无法体现对结构化SVM 超

平面的影响,因而影响了分类器的性能.另一方面,为了

适应目 标 的 变 化,现 有 方 法 利 用 跟 踪 结 果 更 新 结 构 化

SVM.如图１(b)所示,由于目标遮挡、光照变化、复杂背

景、运动模糊和目标变形等,训练样本中会引入非目标信

息,从而引起结构化SVM 超平面偏移(模型漂移),进而导

致跟踪失败.

(a)不同的采样分布 (b)结构化SVM 在线学习

图１　不同的采样分布与结构化SVM 在线学习

Fig．１　DifferentsamplingdistributionsandstructuredSVMonlinelearning

　　针对这两个问题,本文首先提出基于 DIoU 损失[２３]与平

滑约束的结构化SVM 模型,该模型采用 DIoU函数作为损失

函数,利用t时刻超平面法向量wt与t－１时刻超平面法向量

wt－１差值的L２范数作为平滑约束.其次,基于对偶坐标下降

(DualCoordinateDescent,DCD)原理[２４]设计了该模型的求解

算法.最后,利用所提出的基于 DIoU 损失与平滑约束的结

构化SVM 实现了一种多尺度目标跟踪方法.采用 OTB１００
数据集[２５]对所提出的目标跟踪方法进行了实验验证,并与现

有的先进目标跟踪方法进行了比较.实验结果表明,本文提

出目标跟踪方法在OTB数据集上的跟踪成功率比DeepSRDＧ
CF高 １．１个百分点,在 VOTＧST２０２１上的 EAO 比 E．T．
Track高１．２个百分点,达到了预期的跟踪效果,与现有优秀

的目标跟踪方法相比具有较好的性能.

２　结构化SVM 和DIoU损失函数

２．１　结构化SVM
受到结构化 SVM 在目标检测中应用的启发,２０１１年

Hare等[７]提 出 了 基 于 结 构 化 SVM 的 目 标 跟 踪 Struck.

Struck把目标跟踪作为结构化学习问题,避免了传统判别式

跟踪的中间分类环节,显著提升了目标跟踪的性能.在利用

结构化SVM 进行预测时,其目标是预测给定样本x∈Rd的结

构化输出y∈Y,其中Y 可以是任意结构输出空间.在基于结

构化SVM 的目标跟踪中,Y 是矩形框空间,它的任一元素用

(x,y,w,h)表示,其中(x,y)表示矩形框的中心位置,w 和h
分别表示矩形框的宽和高.假设训练数据为{(xi,yi)}N

i＝１,

Φ(x,y)表示矩形框y在图像x 上的特征向量,则可以通过

式(１)学习一个参数为w的分类器.

y∗ ＝argmax
y∈Y

f(x,y,w) (１)

其中,f(x,y,w)＝wTΦ(x,y),w可以通过求解如下优化问题

得到.

min
w

１
２‖w‖２＋C∑

i＝１
ξi

s．t．∀i,ξi≥０
∀i,∀y≠yi:‹w,Ψi(y)›≥L(yi,y)－ξi

(２)

其中,Ψi(y)＝Φ(xi,yi)－Φ(xi;y);C 是正则化参数;ξi 是松

弛变量;L(yi;y)是损失函数,表示预测输出矩形框y的结构

误差损失.L(yi,y)定义为样本矩形框y和目标矩形框yi的

重合率,如式(３)所示.

L(yi,y)＝１－s(yi,y) (３)

其中,

s(yi,y)＝yi∩y
yi∪y

(４)

２．２　DIoU损失函数

现有结构化SVM 目标跟踪使用IoU作为损失函数,IoU
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损失函数的形式如式(５)所示:

LIoU＝１－B∩Bgt

B∪Bgt (５)

其中,Bgt＝(xgt,ygt,wgt,hgt)是目标框的位置,B＝(x,y,w,h)
是预测框的位置.

IoU损失只能在采样框和目标框重叠时对样本有区分

性.无论是目标跟踪还是目标检测,大部分采样框与目标框

是没有重叠的,但是采样框和目标框中心的距离是不同的,即
这些采样框对分类器的学习所起到的作用不同.为了解决这

个问题,Zhen等[２３]提出用于目标检测的 DIoU 损失函数,其
定义如式(６)所示:

LDIoU＝１－IoU＋ρ２(b,bgt)

c２
(６)

其中,b和bgt表示B 和Bgt的中心点,ρ(􀅰)是欧几里得距离,c
是覆盖这两个位置框的最小包围框的对角线长度.

基于上述分析,可以将结构化 SVM 目标跟踪中的IoU
损失函数改进为 DIoU损失函数,如式(７)所示:

L(yi,y)＝１－s(yi,y)＋ρ２(b,bgt)
c２ (７)

３　基于DIoU损失与平滑约束的结构化SVM

３．１　基于DIoU损失与平滑约束的结构化SVM模型

由引言分析可知,针对列举的问题,本文提出一种基于

DIoU损失 与 平 滑 约 束 的 结 构 化 SVM 的 模 型 (Structured
SVMBasedonDIoULossandSmoothnessConstraints,DCＧ
SSVM),该模型描述如下:

min
w

１
２‖w‖２＋λ‖w－wt－１‖２＋C∑

y≠yi
ξi

s．t∀i:ξi≥０
∀i,∀y≠yi:‹w,Ψi(y)›≥L(yi,y)－ξi

(８)

其中,w为t时刻结构化SVM 的法向量,wt－１为t－１时刻结

构化SVM 的法向量,λ为平滑约束系数.C,ξi 和Ψi(y)的含

义如式(２)所示;b,bgt,ρ(􀅰)和c的含义如(６)式所示;L(yi,

y)的含义如式(７)所示.

３．２　基于DIoU损失与平滑约束的结构化SVM算法

为了求解式(８),使用拉格朗日乘子法可得到其“对偶问

题”,为此引入拉格朗日乘子αy
i 和βy

i,满足如下条件:

∀i,∀y≠yi:αy
i≥０,βy

i≥０ (９)

则式(８)的拉格朗日函数如下:

L(w,ξ,α,β)＝１
２‖w‖２＋λ‖w－wt－１‖２＋C∑

i＝１
ξi－

∑
i,y≠yi

αy
i(‹w,Ψi(y)›＋ξi－L(yi,y))－

∑
i,y≠yi

βy
iξi (１０)

将拉格朗日函数L(w,ξ,α,β)分别对w和ξi 求偏导并令

其为０可得:

w＝
∑

i,y≠yi
αy

iΨi(y)＋２λwt－１

１＋２λ
(１１)

C－αy
i－βy

i＝０ (１２)
将式(１１)和式(１２)式代入式(１０),可以将L(w,ξ,α,β)中

的w,β和ξ消去,得到式(８)的对偶问题,如(１３a)－式(１３c)
式所示:

min
α≥０

f(α)＝ １
２(１＋２λ)‖ ∑

i,y≠yi
αy

iΨi(y)‖２－

λw２
t－１－４λwt－１ ∑

i,y≠yi
αy

iΨi(y)

２(１＋２λ) － ∑
i,y≠yi

L(yi,y)αy
i

(１３a)

s．t∀i,∀y≠yi:αy
i≥０ (１３b)

∀i:∑
y≠yi

αy
i≤C (１３c)

本文基于坐标优化原理[２４]设计模型式(１３a)－式(１３c)

的求解算法.由文献[２４]可知,对偶坐标下降优化算法每次

利用式 (１４)从 训 练 集 中 选 择 一 个 训 练 样 本k,然 后 利 用

式(１５)更新其对偶标量αy
k.

y∗
k ＝argmax

　y∈Yk
　L(y,yk)－wT Ψk(y) (１４)

αy∗ (new)
k ＝αy∗ (old)

k ＋Δαy∗

k (１５)

解决问题的关键是如何求得式(１５)中的Δαy∗

k .为此,首

先将式(１５)代入式(１３a)中,然后将其转化为关于Δαy∗

k 的函

数,这样得到式(１６).

L(Δαy∗

k )＝ １
２(１＋２λ)(α

y∗ (old)
k ＋Δαy∗

k )２ ‖Ψk(y∗ )‖２＋

１
１＋２λ　Δαy∗

k ∑
i,i≠k
y≠yi

y≠y∗

αy
iΨi(y∗ )Ψk(y∗ )＋

２λwt－１

１＋２λΔα
y∗

k Ψk(y)－Δαy∗

k L(yk,y∗ )＋c (１６)

其中,c是一个与增量Δαy∗

k 无关的常量.将(１６)式对Δαy∗

k 求

导并令其为０可得:

Δαy∗

k ＝L(yk,y∗ )－wT Ψk(y∗ )
‖Ψk(y∗ )‖２ (１＋２λ) (１７)

根据式(１３c)的约束条件,可得Δαy∗

k 的取值范围为:

Δαy∗

k ∈[－αy∗ (old)
k ,C－∑

y
αy

k] (１８)

利用式(１７)和式(１８)可以得到Δαy∗

k ,然后结合式(１１)即
可得到w的更新公式,如式(１９)所示:

w(new)＝w(old)＋Δαy∗

k Ψk(y∗ )
１＋２λ

(１９)

在基于结构化SVM 的目标跟踪中,随着时间的推移,结
构化SVM 中的支持向量的数量不断增加,为了保证目标跟

踪的效率,需要固定支持向量的数目.为此,当结构化SVM
中模式数超出预算时,根据(２０)式选择一个支持向量并删除.
本文提出的算法采用这一策略.

α∗ ＝argmin
αy
i∈α

‖αy
iΨi(xi,y)‖２ (２０)

综上所述,本文提出的 DCSSVM 学习算法如算法１所

示.根据 DCSSVM 学习算法可知,t时刻的训练样本{(xi
t,

yi
t)}N

i＝１,t时刻的模式集Pt＝Pt－１∪{(xi
t,yi

t)}N
i＝１,设定初始化

时的模式集是空集合.样本初始化是从样本候选区域的左上

角区域开始采样,然后按照从上到下、从左到右顺序共采样

１７６４个样本.候选样本的采集过程以basketball数据为例,
尺寸大小为４３２∗５７６∗３的原始图片如图２(a)所示,图２(b)

蓝色框表示尺寸大小为６４∗２７∗３的第一帧目标真值框,图

２(c)大红色框表示尺寸大小为１４８∗１１１∗３的样本候选区

域,小红色框与目标真值框的尺寸大小相同,为第一个采样样

本.初始化样本采样的过程如图２(d)－图２(f)所示.
算法１　DCSSVM 学习算法

输入:t－１时刻DCSSVM 的参数wt－１和模式集Pt－１,t时刻的训练样

本{(xi
t,y

i
t)}

N
i＝１

输出:t时刻 DCSSVM 的参数wt和模式集Pt
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１．　Pt＝Pt－１∪{(xi
t,y

i
t)}

N
i＝１.

　　Forj＝１:n１

２．　　计算模式集Pt中的模式数n.

３．　　令i＝n－ (j－１)∗n/n１).

４．　　利用式(１４)从模式Pi
t 中选择选择样本y∗

i .

５．　　利用式(１５)更新y∗
i 的对偶变量αy∗

i .

６．　　利用式(１９)更新wt－１.

７．　　如果模式集Pt中的支持向量数目大于预算数目,则用式(２０)

更新模式集Pt.

８．　　计算模式集Pt中的模式数n;

Forp＝１:n２

　　令i＝n－ (p－１)∗n/n２).

９．　　　利用式(１４)从模式Pi
t 中选择选择样本y∗

i .

１０．　 利用式(１５)更新y∗
i 的对偶变量αy∗

i .

１１． 　利用(１９)式更新wt－１.

１２．　EndFor

１３．EndFor

１４．　令wt＝ wt－１.

说明:算法１中n１和n２是外部循环和内循环的迭代次数,本文分别取

５和１０.

　　　　　(a) (b)　　　　　

　　　　　(c) (d)　　　　　

　　　　　(e) (f)　　　　　

图２　候选样本采集过程

Fig．２　Candidatesamplecollectionprocess

４　目标跟踪方法

本文使用网格搜索生成候选样本,搜索区域的大小由跟

踪目标的大小自适应确定.在学习到 DCSSVM 的超平面法

向量w后,利用内积运算计算候选样本的得分,根据最大得

分准则式(２１)估计目标的状态.

y∗ ＝argmax
y∈Y

　wT Ψt(y) (２１)

对于目标特征,本文选择目标的 Lab颜色和局部秩变换

LRT特征,LRT特征的计算方法同文献[２６].对于多尺度目

标跟踪,本文参照文献[１７]中的多尺度估计方法提出 ScaleＧ
DCSSVM,尺度参数Sp＝{１,０．９９５,１．００５},即在３种不同尺

度图像上分别跟踪目标,以最大得分作为跟踪结果.

在对目标提取Lab颜色和局部秩变换LRT特征时,并不

是对整张输入原始图片提取特征,而是对裁剪后的搜索区域

提取特征.以basketball数据为例,如图３所示:图３(a)为大

小４３２∗５７６∗３的原始图片;图 ３(b)为 裁 剪 之 后 大 小 为

１４８∗１１１∗３的候选区域;图３(c)为裁剪后搜索区域Lab颜

色特征图,大小为１４８∗１１１∗３;图３(d)为裁剪后搜索区域

LRT特征图,大小１４８∗１１１∗ １６.将其每一维度展开可以

得到相应的特征图.

(a)原始图片 (b)裁剪区域 (c)Lab颜色特征

(d)LRT颜色特征

图３　目标的Lab颜色和局部秩变换LRT特征可视化图

Fig．３　Visualizationoftarget’sLabcolorandlocalranktransform
(LRT)feature

基于上面的分析,本文提出的目标跟踪方法描述如算法

２所示.

算法２　DCSSVM 的目标跟踪方法

输入:序列图像I＝{I１,I２,􀆺,IT}和目标状态s１

输出:每一帧的跟踪结果si(i＝１,２,􀆺,T)

１．根据当前目标状态s１,采样 N个训练样本{(xi
１,yi

１)}N
i＝１.

２．初始w０＝０和P０＝０.

３．调用算法１初始化t＝１时刻 DCSSVM 的参数w１和模式P１.

For(t＝２:T)

４．利 用 滑 动 窗 口 在 搜 索 区 域 中 采 样 测 试 样 本 {(xi
t,y

i
t)}

M
i＝１,Xt＝

[xi
t]M

i＝１,Yt＝[yi
t]

M
i＝１.

５．利用最大化得分准则估计目标当前状态:

　st＝argmax
y∈Yt

(wT
t Xt).

６．根据当前目标状态st,采样 N个训练样本{(xi
t,y

i
t)}

N
i＝１.

７．调用算法１更新 DCSSVM 的wt.

８．EndFor
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５　实验

５．１　实验设置

５．１．１　参数设置

本文提出的目标跟踪方法中有一些需要设置的参数,实
验中这些参数固定不变.惩罚系数C 的值为１００,支持向量

的预算设为１００,训练和检测过程的搜索半径由目标区域的

平方根自动确定.约束系数λ取０．１６.多尺度估计参数设

置为Scale＝{１,０．９９５,１．００５}.

５．１．２　数据集与评价指标

利用 OTB１００[２５]数据集和基于锚点的短期跟踪 VOTＧ
ST２０２１数据集[１６]对本文提出的目标跟踪方法进行实验验

证.其中 OTB１００数据集包含１００个视频序列,这些视频序

列具有１１个挑战性属性,分别是光照变化(IV)、尺度变化

(SV)、遮挡(OCC)、形变(DEF)、运动模糊(MB)、快速运动

(FM)、平 面 内 旋 转 (IPR)、平 面 外 旋 转 (OPR)、目 标 出 界

(OV)、背景混杂(BC)和低分辨率(LR).文献[２５]提出两种

评价目标跟踪方法性能的指标.一种是precision(精确率)指
标,另外一种是success(成功率)指标.相关的具体计算方法

参考文献[２５].

基于短期跟踪数据集 VOTＧST２０２１[１６]上的评价指标为

期望平均重叠 EAO(ExpectedAverageOverlap)、精度 AccuＧ
racy和鲁棒性 Robustness.精度表示真值框与预测目标框之

间的平均重叠的加权组合;鲁棒性表示跟踪器平均失败前的

帧数百分比;EAO是一种结合了精度和鲁棒性之后衡量整体

跟踪性能的指标.具体计算方法参考文献[２７].

５．１．３　实验环境

在 DELL XPS８９３０ 台式机(CPU 型号为Intel酷 睿i７
８７００K,内存为１６GB)上,使用 Matlab和 OpenCV 实现了本

文提出的跟踪方法,其中 Matlab版本为 R２０１９a,OpenCV 版

本为２．４．８.

５．２　实验结果及分析

５．２．１　消融实验

为了验证本文提出的平滑约束SSVM、DIoU损失函数以

及多尺度估计对跟踪性能的影响,本文在 OTB１００数据集上

用不同版本的 DCSSVM 进行了 OPE(Onepassevaluation)性
能测试.本文设定非约束SSVM 目标跟踪方法为 DCSSVMＧ
NW,无 DIoU损失函数目标跟踪方法为 DCSSVMＧND,两者

都没有的目标跟踪方法为 DCSSVMＧN２,两者都有的目标跟

踪方法为 DCSSVM,有多尺度估计的目标跟踪方法为ScaleＧ
DCSSVM.实验得到的各跟踪方法的结果如表１所列,表中

方法的跟踪速度 FPS(FramePerSecond)是根据 OTB１００中

最长的一个视频doll(３８７２帧)计算得到的.
由表１可以看出,ScaleＧDCSSVM 由于在标准方法的基

础上进行了多尺度的估计,因此在 OPE性能评估中的跟踪性

能最好,但是速度较慢.DCSSVM 在 OPE性能评估中的跟

踪性能位居第二,但是速度相比 ScaleＧDCSSVM 提升明显.

DCSSVMＧND由于没有 DIoU 损失函数,无法对没有重叠的

采样框和目标框进行区分,因此跟踪性能相较于 DCSSVM 略

有下降.DCSSVMＧNW 由于没有对w进行约束,导致跟踪方

法对某一帧中的噪声较为敏感,在背景混杂、物体相似和光照

变化等挑战性视频中容易发生漂移现象,因此跟踪性能相较

于DCSSVM 下降明显.DCSSVMＧN２由于既没有 DIoU 损

失函数也没有对 w 进行约束,因此其跟踪性 能 结 果 排 在

最后.

表１　不同版本的 DCSSVM 在 OTB１００数据集上的 OPE性能与

速度指标

Table１　OPEperformanceandspeedindicatorsofdifferentversions

ofDCSSVMonOTB１００dataset

Methods
OPE

precision
(pixels)

Success
(AUC)

Speed/
FPS

DCSSVMＧN２ ０．７６６ ０．５４１ １０．３６
DCSSVMＧNW ０．７８８ ０．５６９ １０．３３
DCSSVMＧND ０．８０１ ０．５８４ １０．３５

DCSSVM(本文方法) ０．８１９ ０．６０５ １０．２９
ScaleＧDCSSVM(本文方法) ０．８６２ ０．６４９ ５．３１

５．２．２　与其他结构化SVM 跟踪方法的比较

表 ２ 列 出 了 ScaleＧDCSSVM,DCSSVM,ScaleＧDLSSＧ
VM[１７],DLSSVM[１７],Struck[１１]和 LMCF[１８]这 ６ 种 结 构 化

SVM 跟踪方法在 OTB１００数据集上的 OPE性能比较结果.

在跟踪速度上,本文选择一个长视频liquor(１７４１帧)进行评

估.从表２可以看出,在Precision和Success两项指标上,本
文提出的ScaleＧDCSSVM 均优于其他跟踪方法.由表２中的

比较结果可以看出,单尺度跟踪方法DCSSVM 相较于DLSSＧ
VM 跟踪方法在 Precision上提高５．３％,在 Success上提高

６．４％.多尺度跟踪方法ScaleＧDCSSVM 相较于ScaleＧDLSSＧ
VM 跟踪方法在 Precision上提高５．６％,在 Success上提高

８．６％.本文方法不仅在性能上有明显提升,而且目标跟踪速

度几乎没有受到影响.

表２　６种结构化SVM 跟踪方法在 OTB１００数据集上的 OPE性能

与速度比较

Table２　ComparisonofOPEperformanceandspeedofsix

structuredSVMtrackingmethodsonOTB１００dataset

Methods
OPE

precision
(pixels)

Success
(AUC)

Speed/
FPS

ScaleＧDCSSVM(本文方法) ０．８６２ ０．６４９ ５．３１
DCSSVM(本文方法) ０．８１９ ０．６０５ １０．２９
ScaleＧDLSSVM[１７] ０．８０６ ０．５６３ ５．３９

DLSSVM[１７] ０．７６６ ０．５４１ １０．３６
Struck[１１] ０．６３４ ０．４５７ ０．９２
LMCF[１８] ０．７８５ ０．５７４ ８５．２６

表３列出了６种结构化SVM 跟踪方法在不同挑战性视

频中Success的结果.从表中可以看出,本文ScaleＧDCSSVM
跟踪方法在BC(背景混杂)、FM(快速移动)、IV(光照变化)、

MB(运动模糊)、DEF(目标形变)和 OCC(目标遮挡)等挑战

性视频中表现较优,这一结果验证了本文方法的有效性.

表３　６种结构化SVM 跟踪方法在不同属性视频中Success的比较

Table３　ComparisonofSuccessofsixstructuredSVMtracking

methodsindifferentattributevideos

Methods BC FM IV MB DEF OCC
ScaleＧDCSSVM(本文方法)０．６４２ ０．６４７ ０．６３３ ０．６２６ ０．６６３ ０．６０９

DCSSVM(本文方法) ０．６１８ ０．６１３ ０．６０５ ０．５８２ ０．６３６ ０．５６５
ScaleＧDLSSVM[１７] ０．５８１ ０．５７１ ０．５６７ ０．５５６ ０．５９９ ０．５２７

DLSSVM[１７] ０．５３５ ０．５５３ ０．５４０ ０．５３５ ０．５８３ ０．５０８

Struck[１１] ０．４１６ ０．３８２ ０．４０８ ０．３７６ ０．３９３ ０．３６９

LMCF[１８] ０．６０６ ０．５９０ ０．６０２ ０．５４６ ０．６２３ ０．５４２
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　　图４给出了６种结构化SVM 跟踪方法在背景混杂、快速

移动、光照变化、运动模糊、目标形变和目标遮挡这６种代表

性的挑战性视频中的可视化跟踪结果.其中 Basketball视频

中的主要挑战属性是快速移动、目标遮挡;Board视频中的主

要挑战属性是背景混杂;Diving视频中的主要挑战属性是目

标形变;DragonBaby视频中的主要挑战属性是快速移动、目
标形变;Matrix视频中的主要挑战属性是运动模糊、目标遮

挡、光照变化;Ironman视频中的主要挑战属性是背景混杂、

光照变化、快速移动.由不同属性视频中的跟踪结果可以看

出,相比其他跟踪方法,本文提出的跟踪方法能够有效提升在

以上属性视频中的跟踪性能.但是其不足之处在于特征选择

方面,本文方法采用的是传统的 LRT和颜色特征,在特征表

达上与现有基于卷积神经网络学习到的深度特征相差较多,
因此在 Diving视频中,当跟踪目标人物的肢体发生大规模形

变时,本文方法并不能完全跟踪目标,这是下阶段要解决的重

点问题.

　 (a)Basketball 　 (b)Board

　 (c)Diving 　 (d)DragonBaby

　 (e)Matrix 　 (f)Ironman

图４　６种基于结构化SVM 的跟踪方法在６个挑战性视频中的跟踪结果

Fig．４　TrackingresultsofsixstructuredSVMＧbasedtrackingmethodsonsixchallengingvideos

５．２．３　与其他高性能跟踪方法的比较

在 OTB１００数据集上,将本文提出的目标跟踪方法与

８种优秀的目标跟踪方法进行比较,分别是基于深度学习

的 CNNＧSVM[２８],SiamFC[２９],CREST[３０] 和 DeepSRDＧ

CF[３１],基于相关滤波的 CF２[３２]MUSTer[３３],SRDCF[３４]和

Staple[３５].图５给出了１０种跟踪方法在 OTB１００数据集
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上的 OPE性能曲线.从 图 ５中 的 结 果 可 以 看 出,本 文 提

出的ScaleＧDCSSVM 跟踪方法在 Precision和 Success两个

指标上比 DeepSRCDCF分别高出１．１％和１．４％,处于最

高的水平.
如表４所列,本文多尺度方法ScaleＧDCSSVM 与近两年

高性能的深度学习SiamRPN＋＋[３６],D３S[３７],TADT[３８],LTＧ
Mobile[３９]和E．T．Track[４０]共６种算法在 VOTＧST２０２１数据

集上进行比较.由表４可知,本文多尺度方法 ScaleＧDCSSＧ
VM 在EAO指标上略低于SiamRPN＋＋,但是相较于其他

高性能方法来说在性能上仍然有着优势.

　

(a)PrecisionplotsofOPE

　

(b)SuccessplotsofOPE

图５　１０种高性能跟踪器在 OTB１００数据集上的 OPE性能指标曲线

Fig．５　OPEperformancemetriccurvesoftenhighＧperformancetrackersonOTB１００dataset

表４　本文方法与５种高性能跟踪方法在 VOTＧST２０２１数据集上实验结果

Table４　ExperimentalresultsoftheproposedmethodsandfivehighＧperformancetrackingmethodsonVOTＧST２０２１dataset

Ours SiamRPN＋＋[３６] D３S[３７] TADT[３８] LTＧMobile[３９] E．T．Track[４０]

EAO↑ ０．２３８ ０．２５７ ０．２３４ ０．１９２ ０．２１１ ０．２２６
Accuracy↑ ０．４５１ ０．４７２ ０．４４２ ０．４０３ ０．４０７ ０．４１４

Robustness↓ ０．６３１ ０．６６８ ０．６２６ ０．６７５ ０．７１４ ０．７５２

　　结束语　本文分析了现有基于结构化SVM 的目标跟踪

存在的两个问题,即损失函数不精确和模型漂移问题.针对

这两个问题,首先提出一种基于 DIoU 损失与平滑约束的结

构化SVM 模型 DCSSVM,其次基于对偶坐标优化原理设计

了其求解算法,最后利用提出的基于 DIoU 损失与平滑约束

的结构化SVM 算法,实现了一种多尺度目标跟踪方法ScaleＧ
DCSSVM.采用 OTB１００和 VOT２０２１数据集对本文提出的

目标跟踪方法进行实验验证和分析,本文方法能够有效应对

快速运动、目标遮挡、光照变化、背景混杂等易导致模型漂移

进而导致跟踪失效的场景.与相关滤波方法相比,本文方法

跟踪精度较高,与深度学习方法相比,本文方法具有速度方面

的优势.实验结果证明了本文方法的有效性和先进性.
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