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摘　要：为提升复杂场景下目标跟踪的鲁棒性，优化模型运行效率，提出一种基于自适应特征融合的

相关滤波跟踪算法。该算法采用方向梯度直方图特征和卷积神经网络来对目标进行信息构建，利用特

征响应的峰值旁瓣比和旁瓣值占比自适应地确定融合系数，根据融合响应来预测目标位置。为适应场

景的变化，降低光照、背景和目标形变等对跟踪的影响，引入平均峰值相关能量来设计滤波器学习率调

整机制，动态地进行模型更新。通过对深度特征提取网络进行轻量化设计，降低特征网络参数，提高跟

踪速度。在 OTB100 通用数据集上进行测试，实验结果表明：文中所提算法有效降低了干扰对目标跟

踪的影响，且跟踪精度、成功率和速度整体优于对比算法。
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Abstract:   In order to improve the robustness of the target tracking algorithm in complex scenes and optimize the
operating  efficiency  of  the  model,  a  correlation  filter  tracking  algorithm  based  on  adaptive  feature  fusion  was
proposed. The algorithm adopts histogram of oriented gradient feature and deep feature extraction network feature
to  construct  the  target  information,  uses  the  peak  to  sidelobe  ratio  and  the  value  of  side  lobe  ratio  of  feature
response  to  adaptively  determine  the  fusion  coefficient,  and  predicts  the  target  position  according  to  the  fusion
response.  In  order  to  reduce  the  influence  of  illumination  variation,  occlusion  and  target  deformation  on  the
tracking  process  and  adapt  to  the  change  of  scene,  the  average  peak-to  correlation  energy  was  introduced  to
design the filter learning rate adjustment mechanism and update the model dynamically. Through the lightweight
design  of  the  deep  feature  extraction  network,  the  parameters  of  the  feature  network  were  reduced  and  the
tracking speed was improved.  Experimental  results  show that  the algorithm effectively reduces the influence of
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interference on the tracking results,  and the algorithm has better performance in tracking precision, success rate
and speed compared with other tracking algorithm on the public video dataset OTB100.
Key words:   target tracking;      fusion response;      learning rate regulation;      lightweight

 0    引　言

目标跟踪是计算机视觉领域的重点研究课

题 [1−2]，跟踪算法不仅要能够对目标进行准确的定位，

还要适应各种干扰的影响，满足稳健性的要求。相关

滤波具有速度快、效果好等优势，已成为目标跟踪领

域一大分支，该方法通过跟踪过程的滤波响应来预测

目标位置[3]。

解决相关滤波算法中跟踪器训练样本不足的问

题，  Henriques等 [4] 提出了经典的核相关滤波算法

(Kernel Correlation Filter，KCF)，通过循环移位补充训

练样本集，并采用多通道的方向梯度直方图特征

(HOG)[5] 对目标进行特征表达，同时利用高斯核函数

将特征映射到高维空间，提高运算速度。针对循环采

样引起的边界效应问题，Danelljan等[6] 提出了空间正

则相关滤波 (Spatially Regularized Discriminative Correl-

ation Filters, SRDCF)算法，通过引入空间正则惩罚系

数来抑制周围区域，保证滤波器系数主要集中在样本

中心位置，大大降低了边界效应带来的影响。

为了准确构建目标的有效信息，需要采用合理的

特征选择和有效的融合方法。Bertinetto等 [7] 提出了

Staple(Sum of Template And Pixel-wise Learners)算法，

将 HOG特征与颜色特征 (CN)[8] 线性加权融合，实现

特征间的互补。房胜男等 [9] 引入对冲算法自适应的

调节特征响应权值，将各响应以加权方式融合。尹宽

等[10] 采用不同线性组合方式对特征进行融合，选择置

信度最高的融合特征进行目标位置预测。

随着深度学习方法在计算机视觉领域的广泛应

用，研究人员开始将其引入目标跟踪领域。神经网络

具有优秀的特征提取能力，将其与相关滤波算法结合

能够显著提升算法的跟踪性能。HCF (Hierarchical

Convolutional Features)算法 [11] 在 KCF算法的基础上，

采用深度特征进行特征表达，将得到的响应图加权融

合，充分利用了图像信息，大大提高了跟踪器的判别

能力。Danelljan等 [12] 提出基于连续卷积算子的相关

滤波跟踪算法 (Continuous  Convolution  Operators  for

Tracking ，C-COT)，利用卷积网络进行特征提取，通过

连续空间域插值运算将离散的特征图转化到连续空

间域中，采用不同层次的深度特征训练跟踪器。Martin

Danelljan等 [13] 提出了一种具有高效卷积特性的跟踪

算法 (Efficient Convolution Operators，ECO)，在 C-COT

的基础上，从模型大小、训练集大小以及更新策略三

个方面进行优化改进，取得了更加优秀的跟踪结果。

Qi等[14] 提出的 HDT(Hedged Deep Tracking)算法使用

多层卷积层特征，对各特征图分别训练一个弱跟踪

器，利用对冲算法将所有弱跟踪器结合，得到一个强

跟踪器。

尽管以上基于相关滤波的目标跟踪算法已经取

得了出色的跟踪效果，但当受到目标遮挡、运动模糊

等干扰时，容易出现不同程度的漂移。而对于采用了

深度特征的跟踪算法，跟踪模型的参数量较大，跟踪

速度受限。文中在 ECO算法的基础上，提出一种复

杂场景下基于自适应特征融合的相关滤波跟踪算

法。该算法采用多层深度特征和 HOG特征对目标进

行表征，并通过自适应地对各特征进行融合，以及对

跟踪过程中滤波器学习率进行动态调整，以适应目标

及场景的变化。为降低模型的复杂度和参数量，文中

采用通道注意力机制和逆残差模块，设计了一种轻量

级神经网络进行特征提取，实现了对目标的精确、稳

定跟踪。

 1    相关滤波目标跟踪原理

 1.1   滤波器训练及更新

相关滤波算法的原理是对输入图像进行特征提

取，初始化相关滤波器，将图像特征与滤波器进行卷

积运算，得到响应分布，响应的峰值位置就是预测的

目标中心，训练及更新如下：

f h若输入图像为 ，对应的滤波器为 ，对两者做相

关操作可以表示为：
g = f ⊗h (1)

将训练样本与其对应标签的误差平方和作为损

失函数，可表示为：

δ =
t∑

j=1

∥∥∥h∗ f j−g j

∥∥∥2
=

1
MN

t∑
j=1

∥∥∥H∗⊙F j−G j

∥∥∥2 (2)

H为将整体损失降为最低，对 求偏导数可得：
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0 =
∂

∂H∗

t∑
j=1

∣∣∣H∗⊙F j−G j

∣∣∣2 (3)

求解公式 (3)可得滤波器的计算公式：

H∗ =

t∑
j=1

F j⊙G∗j

t∑
j=1

F j⊙F∗j

(4)

由于在跟踪过程中会遇到目标及场景的变化，所

以需要对滤波器进行更新，可表示为：

H∗j =
A j

B j
(5)

A j = ηG j⊙F∗j + (1−η) A j−1 (6)

B j = ηF j⊙F∗j + (1−η) B j−1 (7)

 1.2   高效卷积操作

M

x = {x1, x2, ..., x j, ..., xM} j x j

{x1
j , x

2
j , ..., x

d
j , ..., x

D
j } xd

j ∈ RNd

N Nd Jd

为提高位置估计的精确度，引入连续卷积算子。

在训练样本中引入一个插值算子，将离散特征图通过

三次样条插值转化为连续特征图。假设有 个训练

样本 ，第 个样本 包含 D 个特

征通道 ，其中每个通道 对应

的特征图有 种分辨率 。定义函数 来整合不同

分辨率的特征图：

Jd

{
xd

}
(t) =

Nd−1∑
n=0

xd [n]bd

(
t− T

Nd
n
)

(8)

bd T > 0式中： 为周期 的插值函数，这里用的是三次样

Jd{xd} bd条插值； 由 的各个平移叠加构造而来。

S f {xh}

f = { f 1, f 2, ..., f d, ..., f D}

最终的置信函数 通过寻找最大置信分数来

估计下一帧目标的位置，它通过一个连续的多通道卷

积滤波器 与插值后的各特征通

道卷积而得，可表示为：

S f {x} = f × J{x} =
D∑

d=1

f d × Jd{xd} (9)

J{x}式中： 表示整个插值特征图。

C

D×C P

各个滤波器在跟踪过程中的作用不同，为降低算

法的复杂度，假设其中 个特征对图像的表达起到了

关键作用，定义一个 的矩阵 ，对其进行降维操

作，可表示为：

Jd { f } = PT Jd

{
f d

}
(10)

此外，为减少训练过程的过拟合，采用高斯混合

模型建模，对样本进行多样化处理，增加样本间差异。

 2    复杂场景下自适应特征融合的跟踪算法

文中基于 ECO算法的框架进行改进，提取目标

的 HOG特征和浅、中、深三层深度特征，通过自适应

特征融合机制，根据不同特征的响应情况得到最佳融

合结果，完成目标位置的预测。

设计学习率动态调整策略，根据当前跟踪状态，

实时地对跟踪器进行自适应更新，减少跟踪过程中的

模型漂移；改进深度特征提取网络，大大降低了网络

的参数量和计算量，提高了跟踪速度。算法框架见图 1。
 

Frame n

Feature

extraction

Hanning window

Factorized convolution

operator

Factorized convolution

operator

Hanning window

Correlation filter
Model training

Adaptive learning rate update

Gaussian mixed

model

Training and update

Final response

Scale

estimation

Object tracking

Adaptive feature

fusion

Frame n+1

图 1  文中算法框架

Fig.1  Framework of proposed algorithm 
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 2.1   特征选择

不同的特征包含目标不同维度的信息，合理地特

征选择对目标跟踪的结果有着重要的影响。HOG特

征通过计算图像的方向梯度直方图来提取目标的多

通道梯度信息，其反映了图像局部区域内像素之间的

关联性，具有良好的几何和光学不变性。

深度特征通过卷积网络进行提取，不同深度网络

层特征包含的图像信息并不相同。浅层深度特征具

有较高的分辨率，主要构建目标的纹理和边缘等细节

信息，注重跟踪的精度。随着层数的加深，深度特征

的分辨率会逐层降低，中、深层深度特征主要用来构

建目标的语义信息，其不易受到目标尺度和形状变化

的干扰，具有较好的鲁棒性。

深度特征和 HOG特征在不同的场景下具有不同

的表达能力，因此对跟踪结果的预测有一定差异。深

度特征和 HOG特征能够从不同角度来对目标进行特

征提取，但是单一特征的信息表达具有局限性，在复

杂场景下目标及背景的特性发生变化时单一特征不

能很好地描述，影响跟踪的结果。因此，文中提取目

标的 HOG特征和浅、中、深三层深度特征并融合，以

丰富目标的特征信息。

 2.2   自适应多特征融合

Ri

i

wi

为尽可能利用多特征信息的互补性，文中采用一

种自适应特征融合方法，根据当前跟踪场景及目标的

情况自适应地进行特征融合，动态地为不同响应分配

权值，最终融合得到更准确地滤波响应。定义 为第

个特征的滤波响应，最终的滤波响根据各响应的权

值 加权得到，可表示为：

R f inal =

N∑
i=1

wiRi (11)

PS R峰值旁瓣比 可以表示一个滤波响应的尖锐

度，可以衡量跟踪的置信情况，反映了对目标和背景

的区分程度，其可表示为：

PS R =
Rmax,i−µi

σi
(12)

Rmax,i µi σi式中： 、 和 分别代表滤波响应的最大值、均值

和标准差。

PS R值越大，代表该特征下跟踪器对目标与背景

区分的越好，置信度越高。但是由于涉及到多特征融

合，为了保证融合之后的准确性，设计了旁瓣值占比

S LR作为融合置信度评价指标。

S LR旁瓣值占比 计算当前响应图中低于峰值一

定阈值的响应值的比例，它反映特征融合之后结果的

置信程度，可表示为：

S LR =
sum

(
Ri < αRmax,i

)
m×n

(13)

Ri i α

m,n S LR

S LR

式中： 为特征 的响应； 为用来调节响应阈值的系

数； 各为特征图的大小。 反映了多特征融合

操作对目标定位的影响程度， 越大，表示融合之

后响应图的置信程度越高。

PS R S LR由此，结合 和 这两个置信度指标，得到

特征融合权值的方法：

wi =
PS Ri×S LRi∑

j

PS R j×S LR j

(14)

wi i式中： 为特征响应 的融合权重。

上述特征融合方法考虑到各特征在不同场景和

时刻表达能力的差异，合理地加大了表达能力更好特

征的作用，充分利用到目标有限的信息，并且在多特

征融合的过程中抑制较强的干扰对融合后响应图峰

值的影响，突出了目标真实响应。相较固定权值融合

的方法，上述方法针对不同滤波响应可以根据场景及

目标变化自适应调节融合权值，得到更可靠的融合响

应，对跟踪过程中的常见噪声干扰更具鲁棒性，能够

提高对目标位置估计的精度，更适合复杂场景的跟踪。

 2.3   动态学习率调整

考虑到跟踪在连续视频帧内会出现一系列的变

化，包括目标的表观变化和场景的变化，这是一个渐

变的过程。而在跟踪过程中，当前帧的跟踪结果会作

为样本在后续帧中对模型进行训练更新，当出现与目

标相似度较高的干扰区域时，跟踪质量下降，模型会

学习到错误信息，随着每一帧跟踪误差的积累，导致

跟踪漂移的现象。因此文中在跟踪过程中对跟踪器

的学习率进行动态调整，以适应跟踪场景的变化。

引入平均峰值相关能量 APCE 作为干扰判断的

指标。当目标出现背景杂乱等干扰时，响应图会出现

多个峰值，APCE 也会随之变化，其定义可表示为：

APCE =
|Fmax−Fmin|2

mean

∑
w,h

(
Fw,h−Fmin

)2


(15)
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Fmax Fmin Fw,h式中： 、 和 分别为响应最大值、最小值和对

应位置处的响应值。

APCE文中设计了新的学习率更新机制，结合 标

准值和历史平均值，具体更新公式如下：

ε = λ
APCEt

APCE0
+ (1−λ) APCEt

mean

 t∑
i=1

APCEi

 (16)

lrt = lr×ε (17)

ε APCEt

APCE0 lrt

lr

式中： 为学习率调节系数； 为当前帧的平均峰

值相关能量； 为设定的标准值； 为当前帧学

习率； 为初始学习率。

APCEt

ε

λ

λ

当 值较小时，说明滤波响应出现了较大的

波动，目标受到了干扰的影响，此时学习率调节系数

减小，可以降低学习率，以减少错误信息的学习。其

中权重调节系数 可以改变标准值和历史平均值的贡

献，若 >0.5，则标准值在学习率更新中占主导地位，

反之则表明历史多帧平均值占主导地位。

 2.4   特征提取网络轻量化改进

 2.4.1    通道注意力机制

通道注意力机制[15] 通过学习各个通道的权重，使

网络模型对不同通道的作用具有区分能力，以提升网

络性能。通道注意力机制的本质是让模型多关注信

息量更大、重要性更强的通道特征，抑制不重要的通

道特征，如图 2所示。

 
 

Squeeze Excitation

1×1×C 1×1×C′ 1×1×C

C C

W W

H H

图 2  通道注意力机制模块

Fig.2  Channel attention module
 

 

该模块通过全连接层建立各通道之间的关系，起

到通道交互的作用。首先对输入特征图进行 Squeeze

操作，经全局池化，得到全局特征；之后进行 Excitation

操作，这里采用两层全连接层，来学习各个通道间的

关系，也即各通道所占权重，将其与原特征图相乘，即

可得到最终输出的特征图。

 2.4.2    轻量级网络改进

为降低网络参数量，提高跟踪速度，需要对提取

深度特征的神经网络进行轻量化改进。在卷积神经

网络中，卷积层的参数占比较大，其主要影响着网络

的推理速度和模型大小，因此对网络的改进主要在卷

积单元的优化上。

深度可分离卷积可以有效降低卷积操作的参数

量，其由深度卷积和点卷积两部分组成。深度卷积操

作在二维平面上进行，对输入层的每个通道独立进行

卷积运算；点卷积将深度卷积的结果在通道维度上进

行加权相加，综合各通道的特征，形成新的特征图。

Pc一次常规卷积的参数量 可表示为：

Pc = k× k×m×n (18)

Pd一次深度可分离卷积的参数量 为深度卷积和

点卷积的参数量之和，可表示为：

Pd = k× k×m+m×n (19)

式中：k 为卷积核的尺寸大小； m、n 为输入和输出通

道数。

3×3

ρ

卷积核的尺寸设置为 ，深度可分离卷积和常

规卷积的参数量的比例 可表示为：

ρ =
Pd

Pc
=

k× k×m+m×n
k× k×m×n

=
1
n
+

1
9

(20)

1/9

分析可知，理论上深度可分离卷积可以将参数量

降低至常规卷积的 左右。

逆残差模块 SandGlass[16] 中采用深度可分离卷积

思想设计，对输入先进行深度卷积，对各通道内的信

息进行交互，再利用一次点卷积对通道压缩，降低计

算量的同时减少特征图的冗余。之后利用点卷积将

输出通道数提升至预期数量，最后接一层深度卷积后

输出。

改进网络基于通道注意力机制和逆残差模块

SandGlass[16]，改进后网络基本模块如图 3所示。

 

Excitation

Squeeze

Depthwise

3×3

Pointwise

1×1

Pointwise

1×1

Depthwise

3×3

1×1×C′ 1×1×C1×1×C

图 3  轻量级网络模块

Fig.3  Lightweight network module 
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改进网络结合通道注意力机制和逆残差模块，对

目标特征进行优化，突出重要特征信息，通过计算不

同通道特征的贡献程度对特征进行筛选，使得目标信

息得到充分利用，同时卷积单元的优化实现了特征在

低维度下的交互和传递，具有更少的参数量的同时保

持了优越的特征表达能力。相较主流特征提取网络，

改进网络具有更小的体积、更高的精度以及更低的计

算代价，应用到复杂跟踪场景中，可以有效区分目标

和场景信息，大大提高跟踪的性能和速度。

网络结构如表 1所示。
 
 

表 1  改进后的网络结构

Tab.1  Improved network structure
 

Layer Output size Stride Num Input size

Conv2 d 3×3 112×112×32 2 1 224×224×3

Block1 112×112×96 1 1 112×112×32

Block2 56×56×144 2 3 112×112×96

Block3 28×28×192 2 3 56×56×144

Block4 14×14×288 2 4 28×28×192

Block5 14×14×384 2 4 14×14×288

Block6 7×7×576 2 3 14×14×384

Block7 7×7×1280 1 2 7×7×576

Avgpooling 1×1×1280 - 1 7×7×1 280

Conv2 d 1×1 k - 1 1×1×1 280
 
 

 3    实验结果分析

 3.1   实验环境

α

文中实验硬件平台配置如下：CPU为 i7-7800 X，

内存为 32 GB，GPU为 NVIDIA GeForce RTX 2080 TI。

跟踪器初始学习率为 0.01，学习率权重调节系数 λ 为

0.5，空间正则化系数为 1.2，SLR阈值调节系数 为

0.2，尺度估计的个数为 5，尺度变化步长为 1.02。

文中在 OTB100数据集 [17] 上测试跟踪算法的性

能，该数据集共 100组视频序列，涵盖 11种目标跟踪

常见的干扰挑战，包括光照变化 (IV)、目标形变

(DEF)、尺度变化 (SV)、遮挡 (OCC)、运动模糊 (MB)、

快速运动 (FM)、平面旋转 (IPR)、非平面旋转 (OPR)、

目标消失 (OV)、背景杂乱 (BC)和低分辨率 (LR)等，

以一次通过评估 OPE作为算法性能的评价标准。

采用 ImageNet2012数据集[18] 对神经网络进行训

练，该数据集包含 1 000类对象，分为训练集、验证集

和测试集，三者之间没有重叠。训练集共有 128 116 7

张训练图像，每个类别的训练图像数量从 732~1 300

不等；验证集共有 50 000张验证图像，每个类别有

50个验证图像；测试集共有 100 000张测试图像，每

个类别有 100个测试图像。

跟踪算法的性能采用精确度 (precision)和成功

率 (success rate)这两个指标进行评价。其中精确度为

视频帧中跟踪结果与真实位置之间的欧氏距离小于

一定阈值的百分比，成功率为预测目标框与真实的目

标框之间的重合率大于某一阈值的帧数占总视频帧

数的百分比。

 3.2   消融实验

评价文中改进策略对跟踪结果的影响，在 ECO

算法的基础上，分别做了以下几组实验，包括：实验

1，添加自适应特征融合机制 (ECO-feature表示 )；实

验 2，添加动态学习率调整机制 (ECO-learning_rate表

示)；实验 3，同时添加自适应特征融合机制和动态学

习率调整机制 (ECO-feature+learning_rate表示 )；实验

4，在实验 3的基础上，将特征提取网络换成改进后的

轻量级网络，即文中所提算法 (Proposed表示)。实验

结果如表 2所示。

跟踪过程中对目标的估计误差包含两方面，定位

误差和尺度误差，分别体现在精确度和成功率上。精

确度反映了特征响应与真实响应的差异，两者越接

近，定位误差越小。成功率在定位误差的基础上，添
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加了尺度误差的信息，更注重预测跟踪框的重叠率。

在保证定位精度的基础上，尺度估计越准确，成功率

越高。
 
 

表 2  各改进策略下的跟踪性能对比

Tab.2  Comparison  of  tracking  performance  under

each improvement strategy
 

Methods Precision Success rate Network params

Proposed 92.53 67.67 3.7×106

ECO-feature+learning_rate 92.30 67.15 138.4×106

ECO-feature 92.14 67.05 138.4×106

ECO-learning_rate 90.91 66.95 138.4×106

ECO 89.90 66.02 138.4×106
 
 

从表 2可以看出，各改进策略对跟踪精确度和成

功率均有很大提升，大大降低了跟踪过程中的误差。

跟踪误差产生的原因包括特征表达的不充分以及干

扰的影响，加入自适应特征融合机制的 ECO-feature

算法构建了合理的目标特征信息，并且对多特征进行

自适应的在线融合，调节不同特征在跟踪过程中的贡

献程度，增强了对目标的辨别能力，这使得特征响应

更接近真实响应，降低了对目标位置估计和尺度估计

的误差，相较 ECO算法跟踪性能有了较大提升；动态

学习率调整机制可以避免跟踪过程中误差的累积，降

低对跟踪质量低的样本信息的学习，在样本更新和抑

制干扰之间达到了平衡，实验中 ECO-learning_rate算

法的精确度和成功率均有明显提升。同时加入自适

应特征融合和动态学习率调整机制对算法跟踪性能

的提升，要高于每一个改进策略单独添加时所带来的

性能提升，ECO-feature+learning_rate算法相较 ECO算

法的精确度提升了 2.40%，成功率提升了 1.13%，说明

各改进策略之间存在互补和促进作用。

138.4×106

3.7×106

ECO算法采用 VGG16网络来对目标进行深度特

征提取，参数量为 ，导致跟踪模型较为复

杂。文中所提 Proposed算法将 VGG16网络替换为改

进的轻量级网络，参数量仅 ，大幅降低了参数

量。同时 Proposed算法的跟踪性能并未因网络参数

量的降低而下降，精确度和成功率相较 ECO-feature+

learning_rate算法分别提升了 0.23%和 0.52%，相较

ECO算法分别提升了 2.63%和 1.65%，说明改进轻量

级网络对目标的特征提取能力出色，提取的深度特征

能够加强对目标的鉴别能力，更适用于跟踪任务。

 3.3   整体性能综合对比

为了对比各跟踪算法的整体性能，将 ECO、ECO-

HC[13]、 DeepSRDCF[19]、 SRDCFdecon[20]、 SRDCF、

DSST[21]、CSK[22] 等算法作为对比算法，与文中所提

Proposed算法在 OTB100数据集上进行跟踪结果的性

能对比。图 4为不同算法的性能对比图。

从图 4可知，文中算法跟踪的精确度为 92.53%，

相较 ECO算法提升了 2.63%，相较未使用深度特征

的 ECO-HC算法提升了 7.77%；成功率为 67.67%，相

较 ECO算法提升了 1.65%，相较 ECO-HC算法提升

了 3.87%。表 3为各跟踪器性能和跟踪速度的综合

对比。

由于提取深度特征的神经网络进行了轻量化的

改进，文中算法跟踪速度为 15.1 FPS，同样基于深度

特征的 ECO算法跟踪速度为 7.1 FPS，文中跟踪速度
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图 4  不同算法的跟踪性能对比

Fig.4  Comparison of tracking performance of different algorithms 
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为其 2.13倍，跟踪速度上有较大的提升，大大降低了

计算代价。

相较其他算法，文中算法在跟踪过程中表现稳

定，通过加入自适应特征融合机制和动态学习率调整

机制，替换更轻量级的深度特征提取网络，算法取得

了更好的跟踪效果，在提高跟踪精确度和成功率的同

时，还大大提升了跟踪的速度。

 
 
 

表 3  不同跟踪器综合性能对比

Tab.3  Comparison of comprehensive performance of different trackers
 

Results Proposed ECO ECO-HC DeepSRDCF SRDCFdecon SRDCF DSST CSK

Precision 92.53 89.90 84.76 84.25 81.71 78.11 68.20 51.97

Overlap 67.67 66.02 63.80 63.03 62.20 59.32 51.47 38.49

Mean FPS 15.1 7.1 61.3 1.1 3.7 4.4 50.4 346.9
 
 

 3.4   不同干扰下的性能对比

针对 OTB100数据集中包含的 11种不同干扰场

景，分别评估并对比各跟踪算法的性能，实验结果如

表 4所示，其中最优结果加粗处理。

 
 

表 4  不同干扰下各算法的精确度对比

Tab.4  Comparison of precision of each algorithm under different interference
 

Algorithms BC DEF FM IPR IV LR MB OCC OPR OV SV

Proposed 95.35 89.02 88.35 90.17 91.35 93.03 90.26 89.84 92.05 87.37 91.57

ECO 86.46 84.93 87.20 87.86 87.46 79.22 86.60 89.61 90.06 83.20 89.53

ECO-HC 84.16 78.20 80.41 78.65 77.38 80.47 78.79 83.05 83.02 81.83 82.45

DeepSRDCF 83.24 75.78 78.89 79.24 74.05 70.22 80.61 80.72 82.11 78.06 82.20

SRDCFdecon 84.12 72.84 75.39 74.66 79.14 67.20 79.92 75.14 78.10 64.07 80.81

SRDCF 76.15 70.84 74.82 71.28 74.29 63.09 75.47 71.82 72.56 59.71 74.93

DSST 69.09 52.88 57.82 68.35 67.51 58.08 58.04 59.48 65.22 47.78 65.42

CSK 57.42 43.62 42.01 53.14 45.07 36.72 38.85 43.08 49.94 31.52 46.33
 
 

在各种干扰下，文中算法均有较优的跟踪性能，

相较排名第二的算法，在低分辨率、背景杂乱、目标

形变和光照变化等干扰下的精确度分别提升了 13.81%、

6.33%、4.09%和 3.89%等。

表 4结果表明，文中算法通过构建合理的目标特

征，采用自适应特征融合机制融合多信息，在跟踪中

即使出现了目标形变、背景杂乱等干扰，也能够自适

应地调节融合权值，加强对目标的辨别能力。同时滤

波器学习率动态更新机制可以找到跟踪结果不佳的

视频帧并调节学习率，避免误差累积导致后续帧的跟

踪出现性能下降甚至漂移，在视频帧的跟踪质量较好

时，会主动提高学习率以恢复对模型及样本的更新，

这使得跟踪算法在面对目标消失、遮挡等场景时，精

确度也有了明显的提升。

相较其他算法，在常见干扰场景下文中算法同样

具有更高的跟踪成功率。图 5为部分干扰场景下各

算法成功率对比。

为了更直观地分析文中算法的跟踪性能，选择具

有代表性的 6种跟踪算法和 6组包含不同干扰挑战

的视频序列进行定性评估，如图 6所示。

在 Bolt2序列中，视频分辨率较低，目标周围有许

多相似干扰，SRDCF等算法跟踪出现错误，文中算法采

用深度特征和手工特征相结合，特征信息更为丰富，可

以实现连续稳定跟踪。Box序列存在部分遮挡和非平

面旋转等干扰，文中算法结合了目标特征的语义信息，

可以很好地适应这种场景，表现最好。当目标出现大面

积遮挡，如 Girl2序列，部分算法更新到错误的目标信

息，从而导致跟踪产生漂移，文中算法加入的动态学习
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率更新，能够及时调整模型更新速率，在遮挡消失之后

还能重新定位到目标，抗干扰效果较好。在MotorRolling

序列中，目标受到快速平面旋转和光照变化等干扰，文

中算法将目标特征进行自适应地融合，融合后特征响应

可以更准确反映目标位置信息，跟踪更为精确，其他跟

踪算法均丢失目标。Skiing序列中的目标尺度变化较

大，且存在快速运动，文中算法同样具有较好的跟踪效

果。Soccer序列存在背景杂乱、目标被遮挡等干扰，改

进策略同样带来了优秀的跟踪效果，文中算法在跟踪过

程中一直保持精准的位置定位和尺度估计。
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图 5  部分干扰场景下 OTB100 数据集上各算法成功率对比曲线

Fig.5  Success plots of partial interference scenes on OTB100 datasets 
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 4    结　论

针对目标跟踪算法在光照、背景杂乱等干扰时容

易导致跟踪失败的问题，文中提出一种基于自适应特

征融合的目标跟踪算法。通过 HOG特征和深度特征

对目标进行表征，考虑到不同特征对跟踪结果的贡

献，采用自适应特征融合机制来完成目标的位置估

 

(a) Bolt2 视频序列
(a) The video sequence of Bolt2

(b) Box 视频序列
(a) The video sequence of Box

(c) Girl2 视频序列
(c) The video sequence of Gril2

(d) MotorRolling 视频序列
(d) The video sequence of MotorRolling

(e) Skiing 视频序列
(e) The video sequence of Skiing

(f) Soccer 视频序列
(f) The video sequence of Soccer

Proposed ECO ECO-HC DeepSRDCF SRDCF DSST

图 6  6 种跟踪算法对部分视频序列的定性评估结果

Fig.6  Qualitative evaluation results of 6 tracking algorithms on partial video sequences 
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计；加入动态学习率调整机制，避免了误差的累计，有

效降低了干扰对跟踪的影响，防止了模型漂移；轻量

化改进了深度特征提取网络，降低了采用深度特征所

带来的计算代价，在一定程度上提高了跟踪速度。在

OTB100数据集上的实验结果表明，对于不同干扰和

不同场景下的目标，文中算法具有更高的精度和成功

率，整体跟踪性能优于对比算法。下一步工作将优化

跟踪算法的运行效率，在保证跟踪性能的同时，进一

步加快跟踪的速度。
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