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基于空间加权对数似然比相关滤波与Deep Snake的
目标轮廓跟踪

李 豪，袁广林，秦晓燕，琚长瑞，朱 虹
（中国人民解放军陆军炮兵防空兵学院信息工程系，安徽合肥 230031）

摘　要：　近年来，目标跟踪中目标的状态表示已由粗糙的矩形框转化为精细的目标掩膜 . 然而，现有方法利用

区域分割得到目标掩膜，速度慢并且掩膜精度受限于目标跟踪框 . 针对以上问题，本文提出基于空间加权对数似然比

相关滤波与Deep Snake的目标轮廓跟踪方法 . 该方法包括三个阶段：在第一阶段，利用提出的空间加权对数似然比相

关滤波器估计目标的初始矩形框；在第二阶段，通过Deep Snake将初始矩形框变形为目标轮廓；在第三阶段，根据目标

轮廓拟合出跟踪结果 . 对提出的方法在OTB（Object Tracking Benchmark）-2015和VOT（Visual Object Tracking）-2018数

据集上进行了实验验证，结果表明：与现有先进的目标跟踪方法相比，本文提出的跟踪方法具有较优的性能 .
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Object Contour Tracking Based on Correlation Filters with Spatially-

Weighted Logarithm Likelihood Ratio and Deep Snake
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Abstract:　Recently, the state representation of the target in object tracking has been transformed from the coarse 
bounding-box to fine-grained segmentation map. However, the existing methods use pixel-based segmentation to obtain ob⁃
ject mask, which is slow and the accuracy of mask is limited by the object bounding box of tracking. To solve the above 
problems, we propose an object contour tracking method based on correlation filters with spatially-weighted logarithm like⁃
lihood ratio and deep snake. The method consists of three stages: at the first stage, the initial bounding box of the object is 
estimated by the proposed correlation filters with spatially-weighted logarithm likelihood ratio; at the second stage, the ini⁃
tial bounding box is deformed into the object contour via deep snake; at the third stage, the tracking results are fitted with 
the object contour. Experimental results on OTB (Object Tracking Benchmark)-2015 and VOT (Visual Object Tracking)-

2018 datasets show that the proposed method is superior to the state-of-the-art approaches.
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1　引言

目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究分

支，其目的是利用视频数据估计目标状态 . 目标跟踪在

智能监控、无人驾驶和人机交互等民用领域，以及视觉

制导和防空预警等军事领域具有重要的应用价值 . 近

年来，得益于人工智能技术的不断提高和发展，目标跟

踪有了较大进步，已经提出了诸多方法［1~31］. 但是，目标

跟踪是一项具有挑战性的任务，仍然面临着“复杂背

景、目标变化和快速性要求”等难题 .
目前，主流的目标跟踪方法有相关滤波跟踪［1~16］和

孪生网络跟踪［17~23］两类 . 这些方法使用矩形框表示目

标，利用多尺度搜索［3］、锚框回归［19~21］或无锚框回归［22］
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等方法估计目标状态 . 但是，使用矩形框表示目标有其

自身的局限性：当目标发生形变或旋转时，矩形框表示

目标会产生误差，导致跟踪精度降低 . 与矩形框相比，掩

膜为目标提供了准确的形状描述 . 受视频目标分割［24］的
启发，目标跟踪领域的研究者将分割集成到跟踪中，提

出了基于分割的目标跟踪方法［25~29］. SiamMask［25］在 Sia⁃
mRPN（Siamese Region Proposal Network） ［19］的基础上增

加掩膜分支实现目标分割，但它独立处理目标跟踪和分

割，未能相互促进和优化 . D3S（a Discriminative Single 
Shot Segmentation tracker） ［28］提出一种单阶段判别式分

割跟踪器，通过优化网络将几何不变模型和几何约束欧

几里得模型的输出相结合，得到目标掩膜并拟合出矩形

框 . AFOD（Adaptive Focused Discriminative Segmentation 
Tracker）［29］利用交并比（Intersection over Union，IoU）掩

膜损失和目标边界检测提升了D3S的掩膜分割精度 . 上

述方法能同时得到目标矩形框和掩膜，提升了跟踪精

度 . 但是，这些方法采用基于区域的目标分割方法，一方

面，需要将目标区域特征图归一化为同一尺度，然后对

目标区域内每一个像素进行逐点分类；另一方面，需要

执行mask上采样等后处理操作 . 这两个方面导致其存

在对跟踪矩形框敏感和速度慢等问题 .
为了克服这些问题，本文提出基于空间加权对数

似然比相关滤波与 Deep Snake［32］的目标轮廓跟踪方

法，称之为 OCT-CFDS（Object Contour Tracking based on 
Correlation Filters and Deep Snake），其总体框架如图 1
所示 . 该方法的工作流程是：首先，利用提出的空间加

权对数似然比相关滤波器估计目标的初始矩形框；其

次，通过Deep Snake将初始矩形框变形为目标轮廓；最

后，根据目标轮廓拟合出跟踪结果 .
本文的主要贡献和创新点如下：

（1）利用 Deep Snake 提出一种基于轮廓分割的目

标跟踪方法，提高了分割速度并增强了对目标变化的

鲁棒性 .
（2）提出空间加权对数似然比相关滤波器，自适应

融合多特征估计目标的初始矩形框，提升了对复杂背

景的鲁棒性 .
（3）使用 OTB-2015［33］和 VOT-2018［34］数据集，对提

出的方法进行了实验验证，结果表明：本文提出的目标

跟踪方法达到了预期的效果，与现有先进的目标跟踪

方法相比具有较高的跟踪性能 .

2　相关工作

相 关 滤 波 跟 踪 由 于 速 度 快 而 受 到 了 广 泛 关

注 . 2010 年，Bolme 等人［1］首次将相关滤波应用到目标

跟踪中，提出基于单通道灰度特征的相关滤波跟踪方

法MOSSE（Minimum Output Sum of Squared Error）. 为了

提升目标跟踪的鲁棒性，2014年，Henriques等人［2］提出

基于多通道方向梯度直方图（Histogram of Oriented Gra⁃
dient，HOG）特征的核相关滤波跟踪方法 KCF（Kernel⁃
ized Correlation Filter）. 早期的相关滤波跟踪虽然速度

较快，但是存在尺度观测不准和边界效应等问题，针对

这两个问题研究者提出了一些改进方法［3］. 随着深度

学习在目标跟踪中应用的深入，融合手工与深度特征

的相关滤波目标跟踪成为了研究热点［4~6］. 2016 年，

Danelljan 等人［4］提出一种连续卷积相关滤波跟踪方法

C-COT（Continuous Convolution Operator Tracker），融合

手工特征与卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）特征跟踪目标 . 2017年，Danelljan 等人［5］提
出有效卷积运算跟踪方法 ECO（Efficient Convolution 
Operators），通过因式分解卷积操作对C-COT进行改进，

在目标跟踪速度和精度上寻求平衡 . 为了实现浅层和

深层 CNN 特征自适应融合跟踪目标，2018 年，Bhat 等
人［6］提出相关滤波目标跟踪方法 UPDT（Unveiling the 
Power of Deep Tracking），该方法利用二次规划计算自

适应融合权重，虽然提高了目标跟踪的鲁棒性和精度，
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图1　本文方法总体框架和工作流程
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但是速度较慢 .
孪生网络跟踪是深度跟踪的典型代表 . 2016 年，

Tao 等 人［17］ 提 出 的 SINT（Siamese INstance search 
Tracker）首次将孪生网络应用到目标跟踪中，把目标跟

踪建模为深度特征模板匹配问题 . 2016年，Bertinetto等
人［18］提出 SiamFC（Siamese Fully-Convolutional），将目标

跟踪建模为全卷积深度特征相关问题，不但精度高而

且速度快 . 早期的孪生网络跟踪利用多尺度搜索估计

目标的尺度，速度较慢 . 为此，2018 年，Li 等人［19］提出

的 SiamRPN 将目标检测中的 RPN（Region Proposal Net⁃
work）模块应用到孪生网络跟踪中，把目标跟踪建模为

锚框的回归和分类问题，提升了跟踪速度 . 2018年，Zhu
等人［20］提出的DaSiamRPN（Distractor-aware Siamese Re⁃
gion Proposal Networks）利用数据增广和在线干扰物感

知模块提高了对相似目标干扰的鲁棒性 . 2019年，Li等
人［21］利用空间感知采样策略、多层融合和Depthwise相
关提出孪生网络目标跟踪方法 SiamRPN++，提升了跟

踪性能 . 基于锚框的孪生网络跟踪［19~21］难以回归与目

标重叠较小的锚框，为此，2020年，Zhang等人［22］设计了

无锚框的回归网络和特征对齐目标感知分类网络，在

此基础上提出了目标跟踪方法 Ocean（Object-aware 
anchor-free networks），提高了跟踪精度 .

视频目标分割和视觉目标跟踪相互融合促进成为

了研究热点 . 2018年，Cheng等人［24］提出一种基于部件

跟踪的视频目标分割方法，提高了视频目标分割对目

标形变和遮挡的鲁棒性 . 2019年，Wang等人［25］提出的

SiamMask 利用多任务学习实现了快速目标跟踪与分

割，架起了视频目标分割和目标跟踪的桥梁 . 2020年，

Chen 等人［26］提出的状态感知跟踪器 SAT（State-Aware 
Tracker）把视频目标分割建模为一个连续状态估计过

程，利用双路反馈估计机制感知目标状态和适应目标

变化，取得了较好的分割效果 . 2020年，Sun［27］等人提出

基于强化学习的模板匹配和更新机制实现视频目标分

割，提高了分割速度 . 2020年，Chen等人［28］提出的 D3S
利用优化网络和基于目标掩膜的矩形框拟合方法，实

现一种单阶段判别式分割跟踪器，缩短了视觉目标跟

踪和视频目标分割的差距 . 2020 年，Chen 等人［29］提出

的 AFOD 利用 IOU 掩膜损失和目标边界检测对 D3S 进

行了改进，实现了精确鲁棒的目标跟踪和分割 .
3　空间加权对数似然比相关滤波

由文献［32］可知，目标初始框的准确性与轮廓分

割的精度成正相关关系，因此目标初始框的估计至关

重要 . 为此，本文提出空间加权对数似然比相关滤波器

估计目标初始框 .

3. 1　空间加权对数似然比

使用高质量的特征是实现鲁棒、准确跟踪的基础，

KCF［2］利用基于多通道的HOG特征捕获目标边缘或局

部结构信息，但对目标形变鲁棒性较差 . CN（Color 
Names）［7］利用基于多通道的颜色特征取得了较快的计

算速度，并且对目标形变和尺度变化具有鲁棒性，但是

易受相似颜色目标的干扰 . DeepSRDCF（Deep Spatially 
Regularized Discriminative Correlation Filters）［8］基于相

关滤波利用强语义 CNN 特征跟踪目标，对复杂背景比

较鲁棒，但是计算复杂度较高 . Staple（Sum of Template 
And Pixel-wise LEarners）［9］根据 HOG 与 CN特征的互补

性实现目标跟踪，以相关滤波为框架利用得分图静态

加权方法融合 HOG特征和颜色直方图特征跟踪目标，

有效提升了跟踪精度 . C-COT［4］利用累加得分图方法融

合 CN、HOG 和 CNN 特征跟踪目标，并使用共轭梯度下

降法求解最优目标位置 . 上述方法均采用静态加权特

征融合方法，不能适应目标的变化 . 为此，UPDT［6］利用

基于二次规划的自适应特征加权融合相关滤波实现目

标跟踪，提高了跟踪的鲁棒性和精度，但是二次规划导

致其速度较慢 .
由相关滤波跟踪的原理［6］可知：特征的质量可以利

用相关滤波得分图度量 . 图 2给出了 OTB-2015数据集

中三个图像序列中一帧图像及其CNN、CN和HOG特征

的相关滤波得分图 . 由图 2（a）~图 2（d）可以看出：对于

DragonBaby 序列，CNN 和 HOG 特征得分图的最大值在

目标区域，CN特征得分图的最大值在背景区域，即 CN
特征具有负面作用 . 由图 2（e）~图 2（h）可以看出：对于

Bolt2 序列，CN 特征得分图的最大值在目标区域，CNN
和HOG特征得分图的最大值在背景区域，因此，CNN和

HOG特征会导致目标跟踪失败 . 由图 2（i）~图 2（l）可以

看出：对于 Human2序列，虽然 CNN、CN和 HOG特征的

最大得分均在目标区域，但是CNN和CN特征得分图的

最大值偏移了目标中心，即这两个特征会降低目标跟

踪精度 . 综合图 2的分析可知：并非所有特征均对跟踪

产生正向作用，在某些场景中个别特征会对跟踪产生

负作用，简单的特征融合不一定能提高目标跟踪的鲁

棒性，而且可能会降低目标跟踪的精度 .
由上述分析可知：特征的选择对目标跟踪的精度

和速度有着重要的影响，在目标跟踪中 CN、HOG 和

CNN 特征可以互补，融合这些特征可以提升相关滤波

目标跟踪的鲁棒性和精度；Staple［9］和 C-COT［4］采用得

分图静态加权融合特征跟踪目标，不能适应目标的变

化，虽然 UPDT［6］实现了自适应特征融合目标跟踪，但

是它利用约束二次规划求解融合权重和目标位置，导

致其速度较慢 . 由文献［6］可知：特征的质量取决于其

准确性和鲁棒性 . 特征的准确性与其最大得分位置和
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当前时刻目标的中心位置相关，最大得分位置与目标

中心位置的距离越近准确性越好，即特征的准确性与

最大得分位置和目标中心位置之间的距离反相关 . 特

征的鲁棒性与目标区域最大得分以及背景区域最大得

分相关，目标区域最大得分与背景区域最大得分的比

值越大其精度越高，如果背景区域的最大得分大于目

标区域的最大得分则会导致跟踪失败 . 基于上述分析，

本文提出基于空间加权对数似然比的特征融合权值计

算方法，如式（1）所示：

κ f
t = exp ( -  p f

t - co
t

2

2 ) max
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
0log ( max{ }sf

t( )yo δ

max{ }sf
t( )yb δ )üýþïïïïïïïï

（1）
其中 fÎ{CNHOGCNN}，p f

t 是 t 时刻特征 f 相关滤波得

分图的最大得分位置，co
t 为 t 时刻目标的中心位置，

sf
t( yo )为 t时刻特征 f在目标区域 yo 处的相关滤波得分

值，sf
t( yb )为 t时刻特征 f在背景区域 yb 处的相关滤波得

分值，δ是为防止分子分母出现 0的极小变量（本文设置

为 0.001），实验中 κ f
t 在特征 f 中做归一化处理，保证 κ f

t

在0和1之间 .

式（1）中指数函数部分是空间加权函数，表征了特

征精度；另一部分是对数似然比，度量了特征鲁棒性 .
因此，通过式（1）可以选择用于跟踪的最佳特征、排除

不相关或者冗余的特征，从而提高跟踪的性能 .
3. 2　空间加权对数似然比相关滤波方法

文献［3］提出多通道特征相关滤波目标跟踪方法，

其模型如下：

min
{ }w f

k

Kf

k = 1 ( 







∑

k = 1

Kf

w f
k  x f

k - g

2

2

+ λ∑
k = 1

Kf

 w f
k

2

2 ) （2）

其中 fÎ{CNHOGCNN}，Kf 和{w f
k}

Kf

k = 1
分别是特征 f 的

通道数和滤波器，x f
k ÎRD 和 w f

k ÎRD 分别是特征 f的第 k

个通道特征和滤波器，gÎRD 是由高斯函数生成的期望

得分，λ是正则化参数（本文 λ取 0.01），“”表示相关操

作 . 由文献［3］可知，式（2）在傅里叶变换域的解如下：

W f
k =

ḠX f
k

∑
l = 1

Kf

X̄ f
l X f

l + λ

（3）

其中，W f
k、G、X f

k 和 X f
l 分别是 w f

k、g、x f
k 和 x f

l 的傅里叶变

 

(a) DragonBaby序列原始图像

 

(e) Bolt2序列原始图像

 

(i) Human2序列原始图像

(b) CNN特征相关滤波得分图

(f) CNN特征相关滤波得分图

(j) CNN特征相关滤波得分图

(c) CN特征相关滤波得分图

(g) CN特征相关滤波得分图

(k) CN特征相关滤波得分图

(d) HOG特征相关滤波得分图

(h) HOG特征相关滤波得分图

(l) HOG特征相关滤波得分图

图2　相关滤波得分图
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换，Ḡ和 X̄ f
l 分别是G和X f

l 的复共轭 .
将式（1）与式（3）相结合，本文提出空间加权对数

似 然 比 相 关 滤 波 方 法 . 假 设 t 时 刻 目 标 框 b t =
(xt yt wt ht )，其中 (xt yt )是目标中心位置，wt 和 ht 分别

是目标的宽和高，W̄ f
k 是W f

k 的复共轭，则该方法描述见

算法1.

4　Deep Snake轮廓分割网络

4. 1　轮廓表示与1D循环卷积

目标轮廓是图像上一组有序点 V ={y i }
N
i = 1 的集合，

其中 y i = (xi yi )是点的坐标，N是点的个数 . 点 y i的特征

表示为 f̂ i =[F(y i )；y'i ]，其中 F(y i )是点 y i 在 F 上的双线

性插值，F是原始输入图像通过CNN得到的特征图，y'i =
(xi - xmin yi - ymin ) 是 y i 的平移不变坐标，其中 xmin =

min{xi }
N
i = 1 ymin =min{yi }

N
i = 1. 如图 3所示，Deep Snake［34］

将轮廓上点的特征向量看作周期信号 ( f̂N )i  f̂ i mod N，并

定义其1D循环卷积如下：

( f̂N*k̂)i = ∑
j =-r

r

( f̂N )i + j k̂ j （4）
其中 k̂是 1D卷积核，“*”表示 1D卷积操作 . 图 3中蓝色

点表示轮廓上点的特征，黄色点表示核函数，绿色点表

示卷积结果 . 高亮绿色点表示黄色卷积核与对应的轮

廓点进行1D循环卷积得到的特征 .
4. 2　网络结构与轮廓分割

Deep Snake由骨干网络、融合模块和预测模块三部

分组成 . 骨干网络由 8个“CirConv-Bn-ReLU”层组成，所

有层均使用残差连接，其中“CirConv”表示 1D 循环卷

积，“Bn”表示批量归一化，“ReLU”表示激活函数 . 融合

模块首先通过 1×1卷积层融合骨干网络中所有层的特

征，其次进行最大池化，最后将融合特征与骨干网络中

每层特征进行级联得到最终特征 . 预测模块通过三个

1×1卷积层输出轮廓点的偏移值 .
Deep Snake 轮廓分割网络将矩形框分割为目标轮

廓的过程是：首先，连接矩形框各边的中点得到菱形轮

廓；其次，菱形轮廓通过 Deep Snake 得到极值点，进而

得到八边形轮廓；最后，八边形轮廓通过Deep Snake迭
代变形为目标轮廓（本文迭代次数为3）.
4. 3　损失函数

Deep Snake 采用极值点预测损失函数和轮廓变形

损失函数对网络进行监督学习 . 极值点预测损失函数

为 Lex =
1
4∑

i = 1

4

SmoothL1( )y͂ex
i - yex

i ，其中 y͂ex
i 是极值点的预

测坐标，yex
i 是极值点的标注坐标 . 轮廓变形损失函数

为L iter =
1
N∑

i = 1

N

SmoothL1( )y͂ i - ygt
i ，其中 y͂ i是轮廓点的预测

坐标，ygt
i 是轮廓点的标注坐标，N是点的个数（本文实验

中N取128）.
5　跟踪方法

跟踪方法见算法 2，其中Ns和 η分别是模板和滤波

器更新频率参数和权重参数，本文实验中 Ns 取 5，η取
0.025. 需要说明的是：对于VOT-2018数据集，方法 2中

步骤 6不仅得到最小外接矩形框 b t，而且根据旋转矩形

框拟合方法［28］得到并输出旋转矩形框br
t.

6　实验及分析

6. 1　实验环境、数据集及评价指标

在 SYS-7048GR-TR 台式机（CPU 型号为 Intel Xeon
（R） ES-2630v4@2.20 GHz×20，内存为 64 GB，GPU 为

RTX2080Ti 11 G）上实现了本文方法，软件环境是：

Ubuntu 18.04、Python 3.7、torch 1.1.0、cuda10.0 和

cudnn7.5. 利用OTB-2015［33］和VOT-2018［34］数据集对提

出的目标跟踪方法进行实验验证 . OTB-2015数据集包

含 100 个视频序列，具有光照变化（Illumination Varia⁃

算法1　空间加权对数似然比相关滤波方法

输入: t - 1时刻目标框b t - 1 = (xt - 1 yt - 1 wt - 1 ht - 1 )、相关滤波器

{W f
kt - 1}

Kf

k = 1
、特征融合权重 κ f

t - 1 和 t时刻目标图像 I t.
输出: t时刻目标初始框bInit

t = (xInit
t yInit

t wInit
t hInit

t ).
1:计算搜索区域: r t = (xt - 1 yt - 1 4wt - 1 4ht - 1 );
2:提取搜索区域 r t的CNN特征并计算其傅里叶变换{X CNN

kt }KCNN

k = 1
、

CN特征并计算其傅里叶变换{X CN
kt }KCN

k = 1
和HOG特征并计算其傅里

叶变换{X HOG
kt }KHOG

k = 1
;

3:计算CNN特征相关滤波得分图: ŝCNN
t =F -1(∑k = 1

KCNN

W̄ CNN
kt - 1 X CNN

kt );
4:计算CN特征相关滤波得分图: ŝCN

t =F -1(∑k = 1

KCN

W̄ CN
kt - 1 X CN

kt );
5:计算HOG特征相关滤波得分图: ŝHOG

t =F -1(∑k = 1

KHOG

W̄ HOG
kt - 1 X HOG

kt );
6:融合相关滤波得分图: ŝ t = κ

CN
t - 1 ŝCN

t + κHOG
t - 1 ŝHOG

t + κCNN
t - 1 ŝCNN

t ;
7:计算 t时刻目标中心位置: (xInit

t yInit
t )= arg max

xy
(ŝ t (xy));

8:估计 t时刻目标尺度: wInit
t =wt - 1,hInit

t = ht - 1;
9:输出 t时刻目标初始框: bInit

t = (xInit
t yInit

t wInit
t hInit

t ).

图3　1D循环卷积示意图
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tion，IV）、尺度变化（Scale Variation，SV）、遮挡（Occlu⁃
sion，OCC）、形变（Deformation，DEF）、运动模糊（Motion 
Blur，MB）、快速运动（Fast Motion，FM）、平面内旋转（In-

Plane Rotation，IPR）、平面外旋转（Out-of-Plane Rota⁃
tion，OPR）、目标出界（Out-of-View，OV）、背景混杂

（Background Clutters，BC）和低分辨率（Low Resolution，
LR）11 个挑战属性 . 该数据集利用 OPE（One-Pass 
Evaluation）方式计算 Precision 和 Success指标评价跟踪

器的精度和鲁棒性 . 由于OTB-2015数据集的标注矩形

框为正矩形框，因此，本文方法利用目标轮廓的最小外

接矩形框计算 Precision 和 Success. VOT-2018数据集包

含 60个视频序列，其中部分视频序列与OTB-2015数据

集重合，但是总体难度比 OTB-2015 数据集高 . 该数据

集的评价指标包含 EAO（Expected Average Overlap）、

Accuracy和Robustness，其中EAO和Accuracy用于评价

跟踪器的精度，跟踪器的精度与这两个指标正相关，

Robustness用于评价跟踪器的鲁棒性，跟踪器的鲁棒性

与该指标反相关 . 目标跟踪速度用 FPS（Frames Per 
Second）指标评价 . 由于 VOT-2018 数据集的标注矩形

框为旋转矩形框，因此，本文方法利用轮廓拟合得到旋

转矩形框计算 EAO、Accuracy 和 Robustness. 对于掩膜

分割的误差，本文利用标注掩膜和预测掩膜的平均交

并比（mIOU）进行度量 .
6. 2　实现细节

算法 1 中使用的 CNN 特征是 DLA-34 网络［35］的最

后一层特征，其分辨率为原图的 1/4 倍，通道数为 64.
CN特征［7］的通道是 2，HOG特征［2］的通道数是 31. DLA-

34网络利用COCO数据集训练，Deep Snake轮廓分割网

络利用 Sbd数据集训练 . 在训练阶段，输入图像分辨率

归一化为 512×512. 在测试阶段，输入图像分辨率仿射

变换为32的倍数 .
6. 3　实验结果与分析

6. 3. 1　OTB-2015数据集

表 1 给出了本文方法 OCT-CFDS、DaSiamRPN［20］，
SiamRPN++［21］ ，ECO［5］ ，MDNet（Multi-Domain Net⁃
work）［30］，C-COT［4］，MCPF（Multi-task Correlation Particle 
Filter）［10］，TADT（Target-Aware Deep Tracking）［31］，Deep⁃
SRDCF［8］和 SRDCF（Spatially Regularized Discriminative 
Correlation Filters）［11］共10种目标跟踪方法在OTB-2015
数据集上的 Precision，Success与 FPS指标，图 4为 10种

目标跟踪方法在OTB-2015数据集上的Precision和 Suc⁃
cess 指标曲线 . 由表 1 和图 4 可以看出：OCT-CFDS 的

Success指标最优，对于Precision指标，OCT-CFDS与Da⁃
SiamRPN 相近且优于其它目标跟踪方法；在跟踪速度

方面，OCT-CFDS 比 ECO，MDNet，C-COT，MCPF，Deep⁃
SRDCF 和 SRDCF 等目标跟踪方法快，与 DASiamRPN，

SiamRPN++和 TADT 等目标跟踪方法相比，OCT-CFDS

算法 2　基于空间加权对数似然比相关滤波与Deep Snake的目标

轮廓跟踪方法

输入: 第一帧目标框b1 = (x1 y1 w1 h1 )、目标图像序列 I = {I t}
T

t = 1
和

特征 fÎ{CNHOGCNN}

输出: t时刻目标框b t = (xt yt wt ht )和目标轮廓V t = { }yt
i

N

i = 1

1:根据第一帧目标框b1初始化目标特征模板{X f
k1}

Kf

k = 1
;

2:利用目标特征模板{X f
k1}

Kf

k = 1
和式(3)初始化相关滤波器{W f

k1}
Kf

k = 1
;

3:初始化特征融合权重 κ f
1 = 1 N(N为特征个数);

FOR t = 2:T

4:调用算法1得到 t时刻目标初始框bInit
t = (xInit

t yInit
t wInit

t hInit
t );

5:将bInit
t 输入Deep Snake轮廓分割网络,得到 t时刻目标轮廓V t =

{ }y t
i

N

i = 1
;

6:根据目标轮廓V t拟合得到 t时刻的最小外接矩形框b t =

(xt yt wt ht );
IF t MODNs == 0
7:提取目标框b t的特征,并计算其傅里叶变换{X f

kt}
Kf

k = 1
;

8:更新目标特征模板: X f
kt = (1 - η) X f

kt - 1 + ηX f
kt, k = 1Kf;

9:利用目标特征模板{X f
kt}

Kf

k = 1
和式(3)训练相关滤波器{W f

kt}
Kf

k = 1
;

10:更新相关滤波器: W f
kt = (1 - η)W f

kt - 1 + ηW f
kt, k = 1Kf;

11:利用式(1)计算特征融合权重 κ f
t,并对其更新: κ f

t = (1 - η) κ f
t - 1 + ηκ

f
t;

END IF
12:输出 t时刻目标框b t = (xt yt wt ht )和目标轮廓V t = { }yt

i

N

i = 1
.

END FOR

表1　10种目标跟踪方法在OTB-2015数据集上的性能指标

跟踪方法

OCT-CFDS
DaSiamRPN
SiamRPN++

ECO
MDNet
C-COT
MCPF
TADT

DeepSRDCF
SRDCF

Precision
(pixels)
0.922
0.923

0.915
0.910
0.909
0.903
0.873
0.866
0.851
0.789

Success
(AUC)
0.700

0.665
0.696
0.691
0.678
0.673
0.628
0.660
0.635
0.598

速度

(FPS)
31

160
35
8
1

0.3
3.2

33.7
1

8.2
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速度较慢，但仍能够实时跟踪目标 . 与 DASiamRPN，

SiamRPN++和 TADT 相比，本文方法速度慢的原因是：

本文方法在得到目标初始框后需要利用Deep Snake将
其变形为目标轮廓，并通过轮廓拟合出矩形框 .

表 2 给出了 10 种目标跟踪方法对 OTB-2015 数据

集中 11 个不同挑战属性视频目标跟踪的 Precision 指

标，由表 2 可以看出：本文方法 OCT-CFDS 在遮挡

（OCC）、形变（DEF）、目标出界（OV）和背景混杂（BC）等

挑战性视频中 Precision 均有提升，这一结果表明 OCT-

CFDS提升了目标跟踪的精度 .
表 3 给出了 10 种目标跟踪方法对 OTB-2015 数据

集中 11个不同挑战属性视频目标跟踪的 Success指标，

由表 3 可以看出：本文方法 OCT-CFDS 在光照变化

（IV）、尺度变化（SV）、遮挡（OCC）、快速运动（FM）、平

面内旋转（IPR）、平面外旋转（OPR）和背景混杂（BC）等

挑战性视频中 Success 均有提升，这一结果表明 OCT-

CFDS提升了目标跟踪的成功率 .
图 5给出了 10种目标跟踪方法在 4个挑战性视频

上的跟踪结果 . Biker视频的主要挑战是运动模糊和快

速运动，Bolt2 视频的主要挑战是目标形变和背景混

杂，CarScale 视频的主要挑战是尺度变化和平面内旋

转，Ironman 视频的主要挑战是光照变化、背景混杂和

低分辨率 . 由图 6可以看出，本文方法 OCT-CFDS 在应

对目标快速移动、尺度变化和背景混杂等挑战时表现

较优 .
图 6 给出了本文方法 OCT-CFDS 在 OTB-2015 数据

集上的轮廓跟踪结果，由图 7可以看出，本文方法OCT-

CFDS得到了平滑、准确的目标轮廓 .

6. 3. 2　VOT-2018数据集

表 4 给出了本文方法 OCT-CFDS 和其它 10 种高性

能目标跟踪方法在 VOT-2018 数据集上的跟踪性能指

标 . AFOD［29］，D3S［28］和 SiamMask［25］是基于区域分割的

目 标 跟 踪 方 法 ，其 它 高 性 能 目 标 跟 踪 方 法 是

LADCF（Learning Adaptive Discriminative Correlation 
Filters）［12］，SiamRPN++［21］，DaSiamRPN［20］，SPM（Series-

Parallel Matching）［23］ ，ASRCF （Adaptive Spatially-

Regularized Correlation Filters）［13］ ，STRCF（Spatial-
Temporal Regularized Correlation Filters）［14］和 ATOM

图4　10种目标跟踪方法在OTB-2015数据集上的性能指标曲线

表2　10种目标跟踪方法在11个不同属性视频上的Precision指标

跟踪方法

OCT-CFDS
DaSiamRPN
SiamRPN++

ECO
MDNet
C-COT
MCPF
TADT

DeepSRDCF
SRDCF

IV
0.923
0.917
0.925

0.914
0.915
0.884
0.881
0.864
0.791
0.792

SV
0.903
0.874
0.905

0.870
0.867
0.869
0.868
0.840
0.805
0.695

OCC
0.892

0.885
0.883
0.889
0.891
0.888
0.844
0.849
0.808
0.750

DEF
0.941

0.940
0.913
0.922
0.907
0.916
0.859
0.866
0.836
0.816

MB
0.876
0.870
0.878

0.859
0.874
0.872
0.829
0.822
0.811
0.781

FM
0.927
0.894
0.929

0.888
0.882
0.884
0.864
0.814
0.818
0.728

IPR
0.915
0.901
0.916

0.880
0.887
0.875
0.855
0.850
0.811
0.702

OPR
0.919
0.914
0.920

0.904
0.902
0.894
0.862
0.862
0.834
0.773

OV
0.911

0.867
0.838
0.906
0.812
0.889
0.746
0.802
0.794
0.619

BC
0.943

0.924
0.903
0.942
0.925
0.882
0.823
0.805
0.841
0.775

LR
0.907
0.900
0.911
0.888
0.854
0.885
0.918

0.890
0.702
0.631
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（Accurate Tracking by Overlap Maximization）［15］. 表 4 中

的结果表明：OCT-CFDS相较于其它高性能方法提升了

精度，增强了目标跟踪的鲁棒性 . 图 7为 OCT-CFDS 在

VOT-2018数据集上的跟踪结果，由图 7可以看出，OCT-

CFDS能够准确地跟踪目标轮廓 .
为了验证掩膜分割的准确性，在VOT-2018数据集

上，利用标注掩膜和预测掩膜的mIOU［28］对OCT-CFDS、

D3S和 SiamMask进行比较 . 实验结果如表 5所示，由表

5可以看出，OCT-CFDS的mIOU优于其他方法 .
6. 3. 3　计算复杂度分析

对现有基于区域分割的目标跟踪方法和本文方法

的计算复杂度进行了分析 . 由于 OCT-CFDS、Siam⁃
Mask、D3S和AFOD等方法的计算复杂度主要取决于其

网络的计算复杂度，因此本文以网络的计算复杂度作

表3　10种目标跟踪方法在11个不同属性视频上的Success指标

跟踪方法

OCT-CFDS
DaSiamRPN
SiamRPN++

ECO
MDNet
C-COT
MCPF
TADT

DeepSRDCF
SRDCF

IV
0.716

0.642
0.713
0.713
0.689
0.682
0.628
0.676
0.621
0.613

SV
0.693

0.637
0.690
0.664
0.651
0.651
0.620
0.641
0.601
0.535

OCC
0.663

0.619
0.655
0.657
0.652
0.647
0.595
0.630
0.581
0.556

DEF
0.717

0.691
0.710
0.716
0.699
0.698
0.620
0.678
0.647
0.625

MB
0.681

0.640
0.674
0.680
0.673
0.680
0.573
0.656
0.632
0.608

FM
0.694

0.643
0.691
0.652
0.637
0.639
0.611
0.614
0.595
0.540

IPR
0.685

0.650
0.682
0.652
0.647
0.632
0.598
0.630
0.584
0.524

OPR
0.696

0.658
0.692
0.677
0.665
0.658
0.607
0.650
0.612
0.573

OV
0.678
0.639
0.648
0.681

0.631
0.665
0.558
0.631
0.583
0.487

BC
0.703

0.660
0.691
0.700
0.676
0.652
0.601
0.622
0.627
0.583

LR
0.660

0.623
0.658
0.617
0.591
0.619
0.598
0.646
0.474
0.480

(a) Biker

(b) Bolt2

(c) CarScale

(d) Ironman
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TADT DeepSRDCF 

SiamRPN++ 
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图5　10种高性能跟踪方法在4个挑战性视频上的跟踪结果
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为其计算复杂度进行分析 . 分析方法采用文献［36］中

的方法，计算复杂度计算公式为：O (∑l = 1

D

M 2
l ×K

2
l ×Cl - 1 ×

Cl)，其中D是网络深度，l代表网络第 l层，Ml是网络第 l

层的输出特征图大小，Kl是网络第 l 层的卷积核大小，

Cl-1是网络第 l层的输入通道数，Cl是网络第 l层的输出

通道数 . 利用该方法得到本文方法 OCT-CFDS，Siam⁃
Mask，D3S和AFOD的计算复杂度如表 6所示，由表 6可

以看出，SiamMask，D3S和AFOD的计算复杂度高，本文

方法OCT-CFDS的计算复杂度较小 .

6. 3. 4　讨论

综合跟踪精度、鲁棒性和速度三个性能指标，由

上述实验可以看出：与现有目标跟踪方法相比，本文

方法具有较高的性能 . 其主要原因在于：一方面，现

有方法［25，28，29］采用基于区域的分割方法，计算复杂

度高且分割精度依赖于跟踪框的准确性，而本文采

用基于轮廓的分割方法，计算量小且对跟踪框具有

表4　11种目标跟踪方法在VOT-2018数据集上的性能指标

EAO↑
Accuracy↑

Robustness↓
速度(FPS)↑

OCT-CFDS
0.506

0.67

0.113

31

AFOD
0.491
0.634
0.117

20

D3S
0.489
0.64

0.150
25

SiamRPN++
0.414
0.60

0.234
35

ATOM
0.401
0.59

0.204
30

DaSiamRPN
0.383
0.59

0.276
160

LADCF
0.389
0.51

0.159
10.8

SiamMask
0.380
0.61

0.276
55

SPM
0.338
0.58

0.300
120

ASRCF
0.328
0.49

0.234
28

STRCF
0.345
0.523
0.215

2.9
表5　3种目标跟踪方法在VOT-2018数据集上的mIOU指标

mIOU
OCT-CFDS

0.68

D3S
0.66

SiamMask
0.63

表6　4种目标跟踪方法的计算复杂度

跟踪方法

OCT-CFDS
SiamMask

D3S
AFOD

骨干网络

DLA-34
Resnet-50
Resnet-50
Resnet-50

输入图像尺寸

255×255
255×255
255×255
255×255

计算复杂度

(FLOPs)
5.64×109

7.23×109

6.81×109

6.97×109

(a) Bird2

(b) Diving

(c) Dog1

(d) MotorRolling
图6　OCT-CFDS在OTB-2015数据集上的轮廓跟踪结果
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鲁棒性［34］；另一方面，现有方法［3，18~21］利用多尺度搜

索和锚框回归估计目标的尺度，精度低且速度慢，而

本文方法利用轮廓上多点回归目标的尺度，精度高

且分割速度快 . 本文方法对目标姿态变化、几何形

变、目标运动、光照变化、视角变化和目标遮挡等因

素引起目标表观的变化具有适应性 . 其原因有两个

方面：一是空间加权对数似然比相关滤波器的自适

应性；二是 Deep Snake 对目标边缘的回归能力，虽然

目标表观发生了变化，但是其轮廓是存在的 . 另外，

本文方法利用空间加权对数似然比相关滤波器，自

适应融合多特征估计目标的初始矩形框，提升了对

复杂背景的鲁棒性 .

7　结论

针对基于区域分割的目标跟踪方法存在的速度慢

和掩膜精度受限于目标跟踪框的问题，本文提出基于

空间加权对数似然比相关滤波与Deep Snake的目标轮

廓跟踪方法 . 一方面，本文利用Deep Snake提出一种基

于轮廓分割的目标跟踪方法，提高了分割速度，增强了

对目标变化的鲁棒性；另一方面，本文提出空间加权对

数似然比相关滤波器，自适应融合多特征估计目标的

初始矩形框，提升了对复杂背景的鲁棒性 . 利用 OTB-

2015 和 VOT-2018 数据集对提出的方法进行了实验验

证，结果表明：与现有先进的目标跟踪方法相比，本文

提出的跟踪方法取得了较好的跟踪性能 .

致谢 感谢李从利教授给本文提出的参考意见 .
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