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摘　要　基于 DCF的目标跟踪方法在保持实时运行时,由于在精度和鲁棒性之间实现了很好的权衡而备受关注.但是,当出

现遮挡、移出视野、平面外旋转等干扰时,现有跟踪器仍面临着模型漂移甚至跟踪失败的情况.为此,提出了一种基于低秩上下

文感知的相关滤波器 LR_CACF.具体来说,在滤波器学习阶段,直接将目标及其上下文信息集成到 DCF框架中,以更好地将

目标从背景中鉴别出来;同时,对跨帧视频施加低秩约束以强调时序平滑性,使得学习的滤波器处于一个低维的鉴别流行上,进

一步提高了跟踪性能;然后,利用 ADMM 实现滤波模型的高效优化;此外,针对模型失真的问题,启动多模态检测机制来识别

响应图的可靠性,当反馈不可靠时,滤波器停止训练,同时扩大搜索区域,并采用区域重叠的方法重新捕获目标.在 OTBＧ５０,

OTBＧ１００和 DTB７０数据集上进行了大量实验,实验结果表明,相对于基线 SAMF_CA,在 DP方面,LR_CACF分别获得了

６．９％,４．０％和７．１％的增益,AUC分别提高了３．６％,２．７％和５．４％.基于属性分析的结果表明,LR_CACF尤其擅长处理遮

挡、移出视野、平面外旋转、低分辨率和快速运动等场景.
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Abstract　Discriminativecorrelationfilter(DCF)Ｇbasedvisualtrackingapproacheshaveattractedremarkableattentiondueto

theirgoodtradeoffbetweenaccuracyandrobustnesswhilerunningatrealＧtime．However,theexistingtrackersstillfacemodel

driftandeventrackingfailuresituationwhenthereareinterferencessuchaslongＧtermocclusion,outＧofＧviewandoutＧofＧplaneroＧ

tation．Tothisend,weproposealowＧrankandcontextＧawarecorrelationfilter(LR_CACF)．Specifically,wedirectlyintegratethe

targetanditsglobalcontextsintoDCFframeworkduringfilterlearningstagetobetterdiscriminatethetargetfromsurrounding．

Meanwhile,thelowＧrankconstraintisinjectedacrossframestoemphasizethetemporalsmoothness,sothatthelearnedfilteris

retainedinalowＧdimensionaldiscriminantmanifoldtofurtherimprovetrackingperformance．Then,theADMMisusedtooptiＧ

mizethemodeleffectively．Moreover,formodeldistortion,themultimodaldetectionmechanismisutilizedtoidentifyanomalyin

theresponse．Thefilterstopstrainingwhileextendsthesearchregionstorecapturethetargetwhenfeedbackisunreliable．FinalＧ

ly,extensiveexperimentsareconductedonOTB５０,OTB１００andDTB７０datasets,andtheresultsdemonstratethat,compared

withthebaselineSAMF_CA,LR_CACFachievesgainsof６．９％,４．０％and７．１％inDP,respectively,andtheaverageAUCimＧ

provesby３．６％,２．７％and５．４％,respectively．Meanwhile,attributeＧbasedevaluationshowsthattheproposedtrackerispartiＧ

cularlyadeptathandlingthescenessuchasocclusion,outＧofＧview,outＧofＧplanerotation,lowresolution,andfastmotion．

Keywords　Visualtracking,Correlationfilter,LowＧrank,ContextＧaware,Redetection

　



１　引言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域最基本的研究课题之

一,已被广泛应用于智能视频监控和军事打击等领域.其主

要任务是在视频或者图像序列中,给定任意对象的初始状态

(如尺度和中心位置),在后续序列中持续、稳定、精确地估计

目标运动轨迹和状态[１Ｇ３].经过几十年的发展,大量的目标跟

踪方法相继被提出,并在近年来取得了显著的成果.但是,在
实际跟踪过程中,目标可能被其他物体部分/完全遮挡,或者

尺度发生变化,以及受背景杂波、光照变化、运动模糊等干扰

的影响,很容易出现模型漂移甚至跟踪失败的情况.因此如

何在无约束条件下设计一种鲁棒、精确的目标跟踪算法仍然

是一个具有挑战性的研究课题.
现有的视觉目标跟踪方法主要包括鉴别式相关滤波

(DCF)和孪生网络(SN)两类框架[４Ｇ５].基于SN 的方法通过

最大化目标外观与背景之间的距离,同时最小化两个背景块

和目标本身的距离,来离线学习一个嵌入空间[６Ｇ７].这类方法

虽然有效,但复杂的卷积运算限制了其在实际应用中的发展.
相反,基于 DCF的方法在保持实时运行的同时,在精度和鲁

棒性之间实现了很好的权衡,因而备受关注.这类方法的核

心思想是将跟踪问题转换成具有循环结构的岭回归问题,通
过最小化最小二乘损失,同时利用大量的循环移位样本在线

学习滤波器,然后将学习得到的滤波器应用于感兴趣区域,最
后通过最大响应来估计目标状态.这种范式的成功主要归结

于两方面:１)通过循环移位基础样本来近似实现密集采样,弥
补了滤波器训练过程中样本不足的问题;２)利用循环矩阵在

频域对角化的性质,规避了复杂的矩阵求逆运算,从而降低了

计算复杂度,提高了跟踪速度.
基于 DCF的方法利用循环移位和频域快速计算技术实

现了高效跟踪.为了进一步提升跟踪性能,研究者们主要从

３个方面进行改进:１)融合不同特征表征目标[８Ｇ９],如 HOG,

CN等人工设计的特征以及CNN提取的卷积特征;２)加入尺

度估计策略[１０Ｇ１１],有效处理目标尺度变化;３)改进外观模

型[１２Ｇ１３],在经典的 DCF框架中引入空间或时间正则约束,进
一步提升跟踪性能.但是,训练样本的周期性假设,使得边界

处的样本不连续,从而产生不必要的空间边界效应,当快速运

动,存在背景杂波、遮挡等干扰时,很容易出现模型漂移甚至

跟踪失败的情况.此外,大多数滤波器在构建目标模型时只

考虑当前帧信息,没有充分利用历史信息,目标尺度变化、非
刚性形变、旋转等因素会导致目标外观发生变化,进而很容易

导致模型退化,降低跟踪性能.
为了有效处理上述问题,本文提出了一种基于低秩上下

文感知的目标跟踪算法.具体来说,在构建目标外观模型时,
同时考虑了目标的时间和空间信息.首先,目标及其周围的

上下文信息被集成到 DCF框架中,以缓解边界效应,提高模

型在遇到遮挡、相似目标等干扰下的鉴别力;此外,对跨帧视

频施加了低秩约束,使得学习到的滤波器处于低维的鉴别流

行上面,以获得更加稳定、鲁棒的滤波模型;然后,针对模型失

真,对响应图进行多模态检测,检测响应图是否存在异常,根
据反馈的检测结果,来指导滤波器的高置信度更新.当响应

存在多峰时,滤波器停止更新,同时在目标周围扩大搜索区域

以重新捕获目标,进一步缓解模型漂移甚至跟踪失败的情况.

最后,在 OTBＧ５０,OTBＧ１００和 DTB７０数据集上进行大量实

验,评估结果证明了所提方法的有效性.

LR_CACF跟踪器的整体框架如图１所示.正常情况

下,通过响应峰值确定目标状态;当异常出现时,基于区域重

叠的方法在目标周围４个方向(上、下、左、右)重采样以重新

捕获目标.此外,通过与历史峰值均值的比较,并采用 KalＧ
man滤波,进一步避免模型漂移.最后,通过多峰检测机制实

现跟踪器和重检测器的高度协调.

图１　LR_CACF跟踪器的框架图

Fig．１　FrameworkofLR_CACFtracker

本文的创新点可以总结为如下３个方面:

１)构建了一种基于低秩上下文感知的相关滤波模型,有
效提高了模型在相似目标干扰、背景杂波等复杂场景下的鉴

别能力.

２)利用 ADMM 技术推导出 LR_CACF模型的闭式解,
在不牺牲跟踪效率的前提下获得了较好的跟踪性能.

３)提出了一种基于区域重叠的重捕获机制,能够很好地

应对遮挡、移出视野等场景.

２　研究现状

近年来,基于 DCF的目标跟踪方法因在多个跟踪基准上

取得了显著成果而备受关注.MOSSE[１４]首次将信号处理领

域的相关滤波引入目标跟踪中,采用较少的样本以及灰度特

征实现了自适应跟踪.CSK[１５]通过循环移位基础样本来近

似密集采样,同时利用训练样本的循环特性,在频域中进行高

效计算,但是,其仍然采用灰度特征.随后,KCF[８]引入高斯

核函数和 HOG特征,高斯核函数将非线性问题转换为高维

空间中的线性可分问题;HOG特征有效地表征目标的纹理和

轮廓信息.同时,fDSST[１１]采用多通道的 CN 特征来替代灰

度特征,此外,为了提高计算效率,采用PCA方法对特征进行

降维,实现了实时跟踪.SAMF[１０]将灰度、HOG、CN 特征进

行矢量链接来表征目标.Staple利用 HOG和颜色统计特征

的互补特性,对两种特征进行自适应融合,实现稳定跟踪.近

年来,学者们将CNN特征应用于目标跟踪领域.HCFT[９]通

过充分分析不同卷积特征,利用 VGGNet１９网络提取出来的

Conv３Ｇ４,Conv４Ｇ４,Conv５Ｇ４层的输出表征目标.实际上,这类

网络是专门为图像分割任务而设计的,直接将 CNNs提取的

卷积特征应用于目标跟踪仍然具有挑战性.
在实际跟踪中,平台高度或相机焦距的变化以及目标形

变等都有可能造成目标尺度发生变化.为了应对这些问题,

RPCA[１６]在目标周围选择与目标等大的４个上下文块,通过

判断４个块的中心位置与目标中心的距离来估计目标的尺

度.SAMF[１０]采用穷尽尺度搜索策略,在７个固定缩放因子
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下对目标进行采样,然后利用最大响应同时估计目标尺度和

位置.与SAMF不同,fDSST[１１]在位置滤波器之外单独训练

一个尺度滤波器,有效地估计目标尺度变化.由于这种尺度

估计策略独立于位置滤波器之外,因此可以有效地移植到其

他没有尺度估计模块的跟踪器中.
基于 DCF的跟踪方法在融合不同特征、引入高斯核函数

和加入尺度估计模块之后,取得了显著的成果.但是由于训

练样本周期性假设,产生了不必要的空间边界效应,降低了滤

波模型的鉴别性.为解决上述问题,SRDCF[１３]引入了空间正

则约束,具体地,根据滤波器系数的空间位置进行惩罚,距离滤

波器中心较近的位置约束越小,反之亦然.随后,Danelljan等

又提 出 了 CＧCOT[１７]和 ECO[１８],进 一 步 缓 解 了 边 界 效 应.

BACF[１２]通过扩大搜索区域,引入二值裁剪矩阵,在增加样本

数量的同时提高了样本的质量.CACF[１９]将目标周围的上下

文信息集成到DCF框架中,有效抑制了快速运动、遮挡和背景

杂波等复杂场景下的模型漂移问题.为了进一步提升跟踪性

能,Li等通过引入时间正则项融合了历史信息,进一步优化了

SRDCF,有效缓解了模型退化[２０]的问题.随后,AutoTrack[２１]

通过充分分析响应图的局部Ｇ全局信息,提出了一种自适应时

空正则滤波器.Xu等[３]利用自适应属性感知空间注意机制构

建外观模型.Jain等[２２]提出了一种通道注意模型,并研究了两

种不同的注意正则化方法,以强调重要的特征通道.AS２RCF
跟踪器[２３]引入了l１ 范数,有效地抑制了混合在模型中的噪声,
使得滤波器在保持稳定的同时具有一定的稀疏性.

相比经典的 DCF框架,加入正则化的滤波器能够有效地

改善跟踪性能,但是,性能的改进都是以牺牲跟踪速度为代价

的,现在的 DCF滤波器逐渐不具有实时跟踪性能.如何在保

持实时运行的同时进一步提高跟踪器的鲁棒性和精度仍然具

有重要的研究价值.

３　本文方法

３．１　核化相关滤波

在详细阐述本文提出的滤波模型之前,为了文章的完整

性,首先回顾经典的核相关滤波 KCF.KCF将跟踪问题解释

为二分类问题,直接从复杂的背景中将目标鉴别出来.其可

以公式化成如下目标函数:

argmin
w

‖∑
n

i＝１
wTxi－y‖２

２＋λ１‖w‖２
２ (１)

其中,w∈ℝn 表示需要优化的滤波器,xi∈ℝn(i＝１,２,􀆺,n)
表示向量化的训练样本,正则项参数λ１ 用于控制滤波器过拟

合的程度.式(１)岭回归项中∑
n

i＝１
wTxi 可以进一步表示为Xw,

其中X 表示数据矩阵,其每一行表示一个训练样本,即:
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目标函数可进一步表示为:

argmin
w

‖Xw－y‖２
２＋λ１ ‖w‖２

２ (２)

为了优化目标函数,对式(２)进行求导,并令导数等于０,
得到如下闭式解:

w＝(XHX＋λ１I)－１XHy (３)
其中,XH 表示矩阵X 的 Hermitian转置,(a)－１表示求逆运算.

由于式(３)中XH 和X 均为循环矩阵,因此可以利用循环矩阵

在频域对角化的性质:

X＝Fdiag(x
∧
)FH

XH＝Fdiag(x
∧∗ )FH

(４)

利用式(４)可以得到如下等式:

XHX＝Fdiag(x
∧

∗ ☉x
∧
)FH (５)

联合式(５)和式(３),得到滤波器在频域的最优解:

w
∧

＝ x
∧

∗ ☉y
∧

x
∧

∗ ☉x
∧

＋λ
(６)

其中,分数表示矩阵的点除运算,符号☉表示矩阵的 HadaＧ
mard积.式(６)中只涉及矩阵元素的点乘和点除操作,巧妙

地规避了矩阵的逆运算,有效提高了运行速度.
这里需要特别说明的是,在本文中,为了方便表示,采用

小写字母表示常量,粗体小写字母表示向量,粗体大写字母表

示矩阵.

３．２　低秩上下文感知的滤波模型

在跟踪过程中,如果目标周围出现与目标纹理和颜色信

息相似的物体,或被其他物体遮挡时,目标外观很容易发生腐

化.并且,如果伴随旋转、尺度变化等,这些干扰的叠加会使

得目标外观发生退化,最终可能导致模型漂移甚至跟踪失败.
基于这种观察,在构建滤波模型时,我们充分利用了目标周围

的背景信息,在滤波器学习阶段直接将上下文信息集成到

DCF框架中;此外,为了适应目标和周围背景的动态变化,对相

邻两帧的滤波器施加低秩约束,使得学习的滤波器处于一个低

维的鉴别流行上面,以获得更加稳定的模型,目标函数如下:

argmin
w

　‖Xw－y‖２
２＋λ１ ‖w‖２

２＋λ２∑
k

i＝１
‖Xiw‖２

２

s．t．rank(W)－rank(Wt－１)＜η
(７)

其中,矩阵Xi∈ℝn×n(i∈[１,k])表示目标周围的上下文块张

成的数据矩阵,常数λ２＞０用于控制背景响应回归到零的正

则项参数,rank()表示矩阵的求逆运算.W＝[t
t－１

(１－α)

Wt－１,tαw](t＞１)存储了历史帧的滤波器,常数α表示滤波器

的学习率.式(７)中涉及矩阵秩的优化,虽然矩阵秩的优化是

一个 NP难问题,但幸运的是,跨视频帧的低秩约束可以用它

的充分条件代替.目标函数式(７)的优化等价于:

argmin
w

　‖Xw－y‖２
２＋λ１ ‖w‖２

２＋λ２∑
k

i＝１
‖Xwiw‖２

２＋

μ‖w－w－‖２
２ (８)

其中,w－ 表示滤波器滑动平均更新的结果,即w－＝αw＋(１－α)

w－t－１,目标函数式(８)中只需要存储一帧的滤波器,减轻了存

储压力.
由于式(８)是一个凸函数,因此可以采用增广 Lagrange

乘子法进行优化.首先引入辅助变量w＝g,目标函数式(８)
表示为含有等式约束的优化问题:

argmin
w

　‖Xw－y‖２
２＋λ２∑

k

i＝１
‖Xiw‖２

２＋λ１‖w‖２
２＋

μ‖w－w－t－１‖２
２

s．t．w＝g

(９)

构造式(９)的增广Lagrangian函数如下:

argmin
w

　‖Xw－y‖２
２　λ２∑

k

i＝１
‖Xiw‖２

２＋λ１‖g‖２
２＋
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μ‖w－w－t－１‖２
２＋γ

２ w－g＋s
γ

２

２
(１０)

其中,s表示Lagrangian乘子,γ表示惩罚参数.为了保证解

的收敛性,采用 ADMM 技术将目标函数等效分解成如下

３个子问题:

argmin
w

　‖Xw－y‖２
２＋＋λ２∑

k

i＝１
‖Xiw‖２

２＋

　μ‖w－w－t－１‖２
２＋

γ
２

w－g＋s
γ

２

２

argmin
g

　λ１ ‖g‖２
２＋

γ
２

w－g＋s
γ

２

２

s＝s＋γ(w－g)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１１)

优化与求解子问题w:给定g和s,对子问题w进行微分

并令导数等于０,得到下式:

w＝ XH
０X０＋λ２ ∑

k

i＝１
XH

iXi＋μ＋
γ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

XTy＋μw
－
t－１＋

γ
２
g－s

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１２)

其中,数据矩阵 X０ 和 Xi(i∈ [１,k])均 为 循 环 矩 阵,利 用

式(１２)循环矩阵可以在频域对角化,得到如下等式:

XH
０X０＝Fdiag(x

∧∗
０ ☉x

∧
０)FH

XH
iXi＝Fdiag(x

∧∗
i ☉x

∧
i)FH

(１３)

联合式(１２)和式(１３),得到如下等式:

w
∧

＝
x
∧∗
０ ☉y

∧
＋μw－

∧

t－１＋
γ
２
g
∧

－s
∧

２

x
∧∗
０ ☉x

∧
０＋λ２∑

k

i＝１
x
∧∗
i ☉x

∧
i＋μ＋

γ
２

(１４)

优化与求解子问题g:给定w和s,优化g,对子问题g进

行求导,得到如下等式:

g＝γw＋s
２λ１＋γ

(１５)

优化与求解子问题s:给定w 和g,优化s,更新 LagranＧ
gian乘子s和惩罚参数γ:

s＝s＋γ(w－g)

γ＝min(βγ,γmax)
(１６)

其中,迭代步长β用于控制w 和g 的近似程度,惩罚参数的最

大值γmax用于防止滤波器最优解奇异.

３．３　后处理机制

基于 DCF的目标跟踪方法通过在线学习一个相关滤波

器,并将学习到的滤波器应用于下一帧的感兴趣区域,然后根

据响应图最大值的位置来定位目标的状态,这种假设在很多

情况下是满足的.但是,当目标外观持续变化或目标周围存

在相似的颜色、纹理时,响应图可能会出现意外峰值,如果不

考虑响应的可靠性,直接采用峰值估计目标状态,很容易产生

灾难性后果.为此,在LR_CACF模型之外,加入多模态检测

机制,如果响应图中存在多个峰值时,跟踪器将扩大搜索范围

并重新搜索目标.
具体地,当获取当前帧的响应图Rt 之后,将响应图的零

频分量移动到数据中心,重新排列响应图Rt,公式化为:

LR_CACF跟踪算法伪代码如算法１所示.

Ri,j＝Ri,j Ñτ(round h
２( ))[ ] Ñτ(round w

２( )[ ] (１７)

其中,Ñτ[k]表示循环移位操作,w 和h 分别表示响应图的宽

度和高度.计算响应值的峰值peak和次峰值peaks,峰值与

次峰值关系满足等式peaks＝τpeak,其中τ∈[０,１]为常数.
然后筛选峰值peak和次峰值peaks 之间的响应值,形成一个

列表,列表中存储响应值r及对应的位置(xr,yr).同时,将
小于次峰值的响应全部设置为０,得到新的响应图RN ;最后,
在新的响应图中遍历列表,来确定响应图中是否存在多个峰

值,具体计算式如下:

P(Rr)＝R(xr,yr)☉B (１８)
其中,矩阵B∈Rm×m是一个二值矩阵,用于确定局部最大值;

R(xr,yr)表示在响应图中以(xr,yr)为中心,选取与矩阵B∈
Rm×m等大的局部响应图;P(Rr)表示当前位置是否为多峰.
如果响应图呈现多峰状态,跟踪器将在目标周围扩大搜索区

域,并且采用 Kalman滤波辅助的方法,重新捕获目标.
首先,以上一帧估计的目标中心为基准,上下左右进行多

次相互独立的采样,其中每次采样的区域具有一定的重合度.
如果采样区域的最大响应Rmax满足如下关系:

Rmax≥σR
－

t－１ (１９)
则选取最大响应区域定位目标,如果式(１９)不成立,则采用

Kalman滤波跟踪目标.
算法１　LRＧCACF跟踪算法

输入:当前帧图像It,第t－１帧目标状态(xt－１,yt－１,wt－１,ht－１),滤

波器 w－t－１

输出:第t帧目标状态(xt,yt,wt,ht),滤波器 w－t,w－D－G
t

１．Repeat

２．　 以(xt－１,yt－１)为中心裁剪多尺度图像,并提取其特征表示

{zk
t}７k＝１;

３．　 通过F－１(z
∧k
t☉w－

∧
t－１)计算多尺度响应{Rk}７k＝１;

４．　 通过优化目标函数argmin(Ri,􀆺,R７)计算最大响应 Rmax值对

应的层Rm;

５．　 对响应图Rm 进行多峰检测;

６．　 If响应图Rm 存在多峰值

７．　 　根据目标状态(xt－１,yt－１,wt－１,ht－１)扩大搜索区域,同时滤

波器停止更新;

８．　　 提取每个区域的特征{zi}５i＝１,并计算其响应{Ri}５i＝１;

９．　　 If满足条件:maxRi≥δR
－
t－１

１０．　　　根据确定 maxRi 目标中心(xt,yt),尺度不变(wt,ht)＝
(wt－１,ht－１);

１１．　　Else

１２．　　　Kalman滤波估计目标位置(xt,yt),尺度不变(wt,ht)＝
(wt－１,ht－１);

１３．　 Endif

１４．　Else

１５．　　根据最大响应Rm 确定目标状态(xt,yt,wt,ht);

１６．　　采用 ADMM 方法,基于式(１２)－式(１６)迭代优化滤波器 wt

１７．　　更新滤波器:w－t＝(１－η)w－t－１＋ηwt

１８．　End

１９．最后一帧

４　实验部分

为验证提出的 LR_CACF 的 有 效 性,将 其 在 OTB５０,

OTB１００和 DTB７０数据集上与其他最先进的跟踪器进行比

较.下面将首先详细介绍实现细节和参数设置.然后在不同

的数据集上进行量化和质化实验,并进行全面的分析和讨论,
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以验证跟踪器的优势及不足.

４．１　实验细节和参数设置

LR_CACF采用 HOG,CN和IC等人工特征,以及 VGGＧ
NetＧ１９网络PoolＧ１和PoolＧ２层的输出作为深度特征来表示

目标;HOG特征采用９个方向、４×４单元大小的网格,CN和

IC也使用４×４单元大小来统一单元大小.对于深度特征,
将给定搜索窗口 M×N(目标尺度的２．５倍)大小的图像帧输

入 VGGNetＧ１９网络中,提取PoolＧ１和PoolＧ２输出,并将输出

的大小重新调整为 M/４×N/４.
本文涉及的实验参数如下:正则项参数λ１＝１０,μ＝１６,

对于控制背景回归到零的正则项参数,人工特征和深度特征

对应参数分别设置为λ２＝１０－４和λ２＝５.对于学习率α,人工

特征和深度特征分别设置为０．００５和０．０１.需要特别说明

的是,由于训练 VGGNetＧ１９网络所用的ImageNet数据集全

部为彩色图像,因此,当图像为灰度图像时,只采用人工特征

表示目标.
本文提出的算法的所有实验都是基于Intel(R)Core

(TM)i７Ｇ１０７００FCPU ＠２．９０GHz２．９０GHz处理器,１６GB
的 RAM 的６４位操作系统的PC机上实现.

４．２　测试数据集和评价指标

本文提出的跟踪器在 OTB５０,OTB１００和 DTB７０数据集

上进行测试.其中 DTB７０数据集由７０个航拍视频序列组

成,专注于通过设计相机运动跟踪地面车辆和人.采用一次

通过评估(OneＧPassEvaluationOPE)方 法,使 用 精 度 跟 踪

曲线和成功跟踪曲线评估LR_CACF的有效性.用于对比的

跟踪器包括 CSK,fDSST,SRDCF,BACF,ROT,SAMF_CA,

Staple和STAPLE_CA.

４．３　量化实验结果与分析

４．３．１　整体性能分析

图２展示了 LR_CACF与其他９个最先进的跟踪器在

OTB５０数据集上的跟踪精度曲线和重叠成功曲线.总体来

说,LA_CACF在精度方面优于其他跟踪器,但是 AUC得分

比排名第一的 ARCF 略低０．６％.从数值结果上看,LA_

CACF获得了７９．１％的 DP和５４．９％的 AUC 得分.相比

STAPLE_CA和SAMF_CA这两种上下文感知的滤波器,在

DP指标方面,LRＧCACF分别获得了４．８％和６．９％的增益;
在 AUC方面,分别获得了０．７％和３．９％的增益.从图２的

跟踪成功曲线可以看出,当阈值较低时,LR_CACF的 OP得

分优于其他跟踪器,随着阈值的增加,OP值逐渐降低,最终

导致 AUC得分略低于排名第一的 APCF跟踪器.具体原因

有两个:一是对背景约束的强假设,二是尺度池的策略使得搜

索范围减小.但是,实验结果表明,LR_CACF预测的目标中

心没有偏离实际的目标中心.
图３展示了LR_CACF在 OTB１００数据集上的跟踪成功

曲线和成功重叠曲线.实现结果表明,本文提出的方法几乎

取得了最好的性能,精度比排名第二的STAPLE_CA 跟踪器

高出２．３％,相比基准SAMF_CADP和 AUC得分分别高出

４％和２．６％.

(a)OTBＧ５０数据集的跟踪精度曲线 (b)OTBＧ５０数据集的跟踪成功曲线

图２　LR_CACF跟踪器在 OTBＧ５０上的精度和成功曲线

Fig．２　PrecisionandsuccessplotsofLR_CACFtrackeronOTBＧ５０

(a)OTBＧ２０１５数据集的跟踪精度曲线 (b)OTBＧ２０１５数据集的跟踪成功曲线

图３　LR_CACF跟踪器在 OTB１００上的精度和成功曲线

Fig．３　PrecisionandsuccessplotsofLR_CACFtrackeronOTB１００

　　图４展示了LR_CACF跟踪器在 DTB７０数据集上的评

估结果.可以看出 LR_ACF无论是在精度还是成功率方面

都获得了最佳的性能,优于其他经典的 DCF跟踪器,平均精

度和成功率分别为６０．３％和３９．９％,DP和 AUC得分分别领

先于排名第二的BACF算法４．１％和１．１％.相比基线跟踪

SAMFＧCA,所提算法在精度和成功率方面分别获得了７．１％
和５．４％的增益.SRDCF的 DP值为５１．２％,AUC 得分为

３６．３％,比LR_CACF算法低９．１％和３．６％.与基于颜色直

方图和 HOG特征互补的跟踪器Staple相比,LR_CACF性能

更好.
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(a)OTB７０数据集的跟踪精度曲线

(b)OTB７０数据集的跟踪成功曲线

图４　LR_CACF跟踪器在 DTB７０上的精度和成功曲线

Fig．４　PrecisionandsuccessplotsofLR_CACFtrackeronDTB７０

总体而言,在 OTB５０,OTB１００和 DTB７０这３个数据集

上的实验结果表明,本文提出的 LR_CACF无论是在精度还

是在成功率方面都获得了较好的性能.但是,从表１可以看

出,LR_CACF 跟踪器在 OTB１００数据集上的速度大约在

１．７９FPS左右,无法满足实时需求.主要原因是采用 VGGＧ

Net网络提取的CNN特征表示目标网络层数较深,运算比较

耗时.下一步将在低秩上下文感知模型的基础上,尝试利用

轻量化CNNs网络提取特征,进一步优化LR_CACF.

表１　LRＧCACF在３个数据集上的跟踪性能

Table１　TrackingperformanceofLR_CACFon３datasets

Dataset OP/％ AUC/％ DP/％ FPS/s

OTB５０ ６５．４ ５４．９ ７９．１ １．８０

OTB１００ ７１．５ ５９．８ ８３．３ １．７９

DTB７０ ４２．４ ３９．９ ６０．３ １．４５

４．３．２　基于属性的分析

为了进一步分析LR_CACF性能,对其进行基于属性的

分析.图５显示了LR_CACF和其他９个跟踪器在 OTB１００
数据集的１１种不同属性上的精度曲线.

(a)跟踪精度曲线Ｇ平面内旋转(５１) (b)跟踪精度曲线Ｇ快速运动(３９) (c)跟踪精度曲线Ｇ光照变化(３７) (d)跟踪精度曲线Ｇ低分辨率(９)

(e)跟踪精度曲线Ｇ平尺度变化(６３) (f)跟踪精度曲线Ｇ变形(４３) (g)跟踪精度曲线Ｇ背景杂波(３１) (h)跟踪精度曲线Ｇ遮挡(４８)

(i)跟踪精度曲线Ｇ运动模糊(２９) (j)跟踪精度曲线Ｇ移出视野(１４) (k)跟踪精度曲线Ｇ平面外旋转(６３)

图５　LR_CACF跟踪器在 OTB１００的１１种属性上的精度曲线

Fig．５　PrecisioncurvesofLR_CACFtrackeron１１attributesofOTB１００

　　实验结果表明,除光照变化之外,LR_CACF跟踪器在其

他属性上均取得了最好的性能.其中,在 OPR和IPR上,LR_

CACF跟踪器分别获取了８１．５％和７９．７％的DP得分,并且,

在 DEF和 MF挑战因素中,LR_CACF跟踪器比基准跟踪器

分别获得了４．３％和７．６％的增益,这得益于其在构建目标模

型时对相邻两帧视频之间施加低秩平滑约束,使得学习的
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外观模型处在一个低维的鉴别流行上面,当目标外观变化较

大时,LR_CACF提供了一个稳定的外观模型.

在SV属性上,LR_CACF比专注于尺度估计的fDSST
高出１２．６％的 DP.SAMF_CA、STAPLE_CA和本文的跟踪

器都对背景进行了约束,在BC上,这３个跟踪器均取得了良

好的性能.在面对 OCC和 OV挑战时,后处理机制有效地避

免了模型漂移和跟踪失败的情况,LR_CAC比具有重检测模

块的 ROT的 DP高１４．６％和２０．５％,比基线跟踪器SAMF_

CA高５．２％和８．４％.此外,在９个低分辨率图像上 LR_

CACF获得了７８．８％的DP,这些低分辨率图像主要以灰度图

像为主,目标特征较少,随机噪声较多.

但是,上下文感知的低秩模型也很好地避免了模型漂移.

虽然LR_CACF模型在很多挑战上表现良好,但面对光照时

效果欠佳,主要原因是跟踪器施加了低秩约束,使其不能很好

地适应外界环境的变化.

４．４　质化实验结果与分析

图６展示了LR_CACF与SAMF_CA,BACF,STAPLE_

CA和 ROT跟踪器在 OTB１００数据集的８个视频序列上的

视觉效果.

图６　LR_CACF与４个最先进的跟踪器的视觉对比

Fig．６　VisualcomparisonofLR_CACFwith４stateＧofＧ

theＧarttrackers

这８个序列从上到下依次为 Biker,Bird１,Liquor,Box,

couple,Human３,Lemming和 Girl２.在 Girl２ 序列中,目标

‘girl２’被其他物体长时间遮挡(大约１６帧),其他跟踪器如

SAMF_CA,BACF,STAPLE_CA 和 ROT 均丢失了目标,而

LR_CACF一直稳定跟踪着目标,自始至终没有造成模型漂

移,这得益于多峰检测机制和重搜索策略.序列Box和LemＧ

ming上也出现了同样的问题,但 LR_CACF也没有造成跟踪

失败的情况.此外,序列‘Bird１’中目标长时间消失于视野

中,LR_CACF也是唯一准确跟踪目标的算法,同时,目标尺

度频繁发生变化,导致预测的矩形框不能很好地包围目标,这

也从另一面解释了在 OTB５０和 OTB１００数据集上进行定量

评估时,LR_CACF跟踪器在 AUC方面获得的增益不太显

著,但这并没有造成模型漂移.在序列 Human３中,目标主要

受灰度和低分辨率图像影响,目标特征较少,但是得益于低秩

上下文感知约束,LR_CACF自始至终都稳定跟踪目标.序

列‘Biker’同时面临IOP,MB和 OV等多种挑战,并且多种挑

战同时发生,ROT 跟踪器虽然具有重检测机制,但也造成了

模型漂移,而LR_CACF在面对几种复杂的情况时,都没有丢

失目标.

结束语　本文提出了一种基于低秩上下文感知的跟踪算

法,在构建目标外观时,目标及其周围的背景信息被同时考虑

在内,使得模型对快速运动、平面外旋转等复杂场景比较鲁

棒;同时在相邻两帧视频之间施加低秩平滑约束,进一步提高

了模型的鉴别性;之后采用 ADMM 框架得到了模型的闭式

解,降低了计算复杂度;此外,在滤波模型之外,加入多峰检测

和重搜索机制,有效地缓解了在遮挡、相似目标干扰等复杂场

景下的模型漂移甚至跟踪失败的情况.

最后,在 OTB５０,OTB１００和 DTB７０数据集上进一步进

行了定性和定量实验,实验结果表明,所提出的 LR_CACF跟

踪器优于其他最先进的跟踪器.基于属性分析的结果表明,

LR_CACF擅长处理快速运动、运动模糊、遮挡和低分辨率等

难题.
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