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　　摘　要：　边界效应是制约相关滤波跟踪性能的一个重要因素．目前大多数方法只是简单地采用先验知识，如逆
高斯分布，预设掩模等，或者分割前景目标作为正则化项，进行约束求解，并没有考虑目标的空时域特性．针对这一问
题，本文提出一种基于注意力学习的正则化相关滤波跟踪算法．该方法考虑目标在空间中的分布特性，利用注意力机
制学习目标的特定空间权重，适应目标在空域中的变化；同时利用目标在时域中的连续性，通过对注意力权重矩阵的

约束来间接调整滤波器；最后通过交替方向乘子（ＡＤＭＭ）算法迭代优化模型．我们在标准的数据库上进行大量实验，
结果表明本文算法能实时跟踪目标，并且在精确度和成功率上都有了一定的提升．
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１　引言
　　视觉跟踪是依据初始帧中给定的目标，在后续帧
中连续稳定的跟踪该目标［１］．在过去的二三十年中，视

觉跟踪算法一直是学术界关注的一个议题，同时也取

得长足的进步．但在实际中光照变化、复杂背景、相机抖
动、模糊、遮挡等情况限制了跟踪算法的应用范围，特别

是随着时间变化，目标在空间也会呈现出不同的外观
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变化，这对跟踪算法提出了巨大的挑战［２］．
近年来，判别式相关滤波器［３］（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｒｒｅ

ｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＤＣＦ）已经在主流跟踪数据库（ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋ
ｉｎｇＢｅｎｃｈｍａｒｋ，ＯＴＢ）［４］和竞赛（ＶｉｓｕａｌＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ，
ＶＯＴ）［５］中显示了其作为跟踪框架的优越性，但是由于
循环移位而产生的边界效应限制了跟踪性能的进一步

提升．因此，如图１（ａ）和（ｂ）所示，Ｄａｎｎｅｌｊａｎ等人［６］和

Ｇａｌｏｏｇａｈｉ［７］等人分别从从目标空间分布的先验知识入
手，构建固定掩模来降低滤波器在边界附近的值，达到

抑制背景的目的．最近，一些工作（图１（ｃ））利用图像分
割［８］、显著性检测［８］等方法来构建包含目标不规则形

状的掩模，期望获得更为准确的滤波器．这些方法忽略
目标在空域中的变化情况，导致滤波器不能随着目标

变化准确学习特定的特征．

与传统的基于空间正则化的跟踪方法不同，如图１
（ｄ）所示，我们希望滤波器可以在复杂的环境中更多关
注目标本身鲁棒性特征．因此，本文将视觉注意力机制
与相关滤波器结合，引入注意力权重矩阵，提出了一种

基于注意力学习的正则化相关滤波（ＬｅａｒｎｉｎｇＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
ａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＬＡＲＣＦ）跟踪方法．该方
法不再将掩模看作独立超参，而是将其看作滤波器的

注意力权重，并当作变量嵌入优化模型中，与滤波器同

步进行联合求解，约束滤波器可以根据目标变化自适

应在空域中进行特征选择．

２　基于注意力学习的正则化相关滤波

２１　问题提出
判别式相关滤波器［３］本质上是一种岭回归，旨在

从一系列的训练样本中学习一个多通道卷积滤波器．
由于采用循环移位的方式构建样本必然会产生虚假的

轮廓，导致训练得到的滤波器判别力不足，从而限制了

跟踪性能的提升．
为了解决这个问题，ＳＲＤＣＦ［６］采用逆高斯分布矩阵

作为空间正则化项，约束滤波器在目标边界之外的附加

值．利用空间正则化的方法来训练滤波器，其损失函
数为：

Ｌ（Φ）＝∑
Ｔ

ｋ＝１
εｋ∑

Ｄ

ｌ＝１
Φｌｘｋｌ－ｙｋ

２
＋∑

Ｄ

ｌ＝１
‖ｗ⊙Φｌ‖

２

（１）
其中Φ∈ＲＲＤ表示滤波器，表示相关卷积运算，⊙表示
点乘操作，ｘｋｌ是第 ｋ个样本的第 ｌ层特征值，Ｄ是通道
数，ｙｋ是样本回归值，Ｔ是样本数量，εｋ是每个样本影响
权重，ｗ是空间正则化矩阵，预先定义为逆高斯分布．

本质上来说，ＳＲＤＣＦ［６］利用了目标在边界矩形框中
的先验分布，约束滤波器在边界上的值，达到抑制背景的

目的．后续的算法，如ＣＳＲＤＣＦ［８］等，期望通过分割前景
获得更为准确的掩模，约束滤波器的学习．这些方法本质
上都是通过先验分布，或者是通过其它方法，将目标和背

景进行分离获得掩模ｗ，进而约束滤波器的求解，但是他
们获取ｗ的方式与跟踪算法本身是独立的，在模型求解
过程中，ｗ始终作为超参，没有根据滤波器的更新进行同
步调整，导致学到的滤波器并不是当前目标的最优解．事
实上，ｗ也是一个时变量，目标变化时也会导致其剧烈变
化．根据目标在空间位置上的重要性，分别赋予不同的权
值：数值越大表示滤波器应给予相应空间位置更大的约

束，根据每一帧图像中目标的变化来学习更新注意力权

重，从而在空域上实现自适应约束滤波器的学习．同时注
意力权重矩阵在时域上具有连续性，通过约束注意力权

重的变化可以间接调整滤波器的变化，避免滤波器出现

剧变，消除边界效应的影响．
２２　基于注意力学习的联合模型

为了能够更加准确地表示滤波器的掩模参数，本文

在ＤＣＦ模型［３］中引入注意力权重参量，构建空间正则化

相关滤波器的联合模型，同时学习注意力权重矩阵和滤

波器，使得学到的滤波器更加关注目标本身，降低背景对

目标的干扰．所提出模型的损失函数可以写为：

Ｌ（Φ，ｗ）＝１２ ∑
Ｄ

ｌ＝１
Φｌｘｌ－ｙ

２

＋１２∑
Ｄ

ｌ＝１
‖ｗ⊙Φｌ‖

２＋μ２‖ｗ－ｗ０‖
２ （２）

其中，μ是时间正则化系数，ｗ是注意力正则化矩阵．ｗ
不再是固定的超参，而是一个需要学习的注意力权重

矩阵变量．ｗ０是先验分布，本文选用逆高斯分布作为先
验分布，使滤波器能够在首帧信息中快速关注目标．

图２是本文跟踪方法的流程图，利用跟踪过程中的
每一帧视频信息Ｉｔ（图２左侧部分所示）来更新滤波器
Φ和注意权重矩阵ｗ．首先利用第一帧的先验信息Ｉ０来
初始化滤波器和注意权重矩阵 ｗ０，其中 ｗ０赋予逆高斯
分布．在跟踪过程中的模型更新如图２中间部分所示，
提取以当前帧目标位置为中心的训练区域ｇ，利用注意
力掩模ｗ来约束滤波器 Φ的学习，同时根据所学习的
滤波器Φ与目标的先验分布ｗ０来更新ｗ．最后，将训练

３６７１
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得到滤波器与下一帧中的搜索区域进行卷积，如图２右 侧部分所示得到响应值的最大值即为目标的位置估计．

２３　联合优化
由于目标的损失函数式（２）不存在闭氏解，所以根

据其凸函数的特性，我们采用迭代交替方向乘子

（ＡＤＭＭ）算法［９］来求解最优解．因此，引入约束条件
Φ＝θ，式（２）的拉格朗日方程可以表示为：

Ｌ（Φ，θ，ｗ）＝１２ ∑
Ｄ

ｌ＝１
Φｌｘｌ－ｙ

２

＋１２∑
Ｄ

ｌ＝１
‖ｗ⊙θｌ‖

２

＋μ２‖ｗ－ｗ０‖
２＋∑

Ｄ

ｌ＝１
βＴｌ（Φｌ－θｌ）

＋α２∑
Ｄ

ｌ＝１
‖Φｌ－θｌ‖

２ （３）

其中，β拉格朗日数乘因子，α是惩罚参数．
当δ＝β／α时，增广拉格朗日方程（３）可以写成：

Ｌ（Φ，ｗ，θ，δ）＝１２ ∑
Ｄ

ｌ＝１
Φｌｘｌ－ｙ

２＋１２∑
Ｄ

ｌ＝１
‖ｗ⊙θｌ‖

２

＋μ２‖ｗ－ｗ０‖
２

＋α２∑
Ｄ

ｌ＝１
‖Φｌ－θｌ＋δｌ‖

２ （４）

ＡＤＭＭ算法［９］用于解决拆分后的子问题：

Φ（ｉ＋１） ＝ａｒｇｍｉｎ
Φ ∑

Ｄ

ｌ＝１
Φｌｘｌ－ｙ

２＋α‖Φ－θ＋δ‖２

θ（ｉ＋１） ＝ａｒｇｍｉｎ
θ
∑
Ｄ

ｌ＝１
‖ｗ⊙θｌ‖

２＋α‖Φ－θ＋δ‖２

δ（ｉ＋１） ＝δ（ｉ）＋Φ（ｉ＋１）－θ（ｉ＋１










）

（５）
（１）子问题Φ：

根据ＡＤＭＭ算法［９］的迭代方程，子问题 Φ的解可
以转换为频域中求解：

Ｌ（^Φ）＝ ∑
Ｄ

ｌ＝１
Φ^ｌ⊙ｘ^ｌ－ｙ^

２＋α‖Φ^－θ^＋δ^‖２

（６）
其中 Φ^是滤波器 Φ的离散傅里叶变换．从式（６）中我
们可以发现标签 ｙ^的第 ｊ个元素值是由滤波器 Φ^和样
本 ｘ^在所有通道中的第 ｊ个值的决定．因此，我们令
Ｇｊ（·）∈ＲＲ

Ｄ表示在Ｄ个通道中第ｊ个元素值，式（６）可
以改写为：

　Ｌ（Ｇｊ（^Φ））＝‖Ｇｊ（^ｘ）
ΤＧｊ（^Φ）－^ｙｊ‖

２

＋α‖Ｇｊ（^Φ）－Ｇｊ（^θ）＋Ｇｊ（^δ）‖
２ （７）

因此得到Ｇｊ（^Φ）的闭式解：

Ｇｊ（^Φ）＝
αＧｊ（^θ）－αＧｊ（^δ）＋^ｙｊＧｊ（^ｘ）
Ｇｊ（^ｘ）Ｇｊ（^ｘ）

Τ＋αＩ
（８）

（２）子问题θ：
对于子问题 θ的解，可以直接在时域中得到 θ封

闭解：

θ＝αΦ＋αδｗ⊙ｗ＋αＩ
（９）

（３）子问题ｗ：
为了在时域上更新空间权重 ｗ，我们可以利用式

（４）直接得到ｗ的导数：
Ｌ（Φ，θ，δ）
ｗ

＝θ⊙θ⊙ｗ＋μ（ｗ－ｗ０） （１０）

通过对
Ｌ（Φ，θ，δ）
ｗ

＝０求解，可以得到ｗ的封闭解：

ｗ＝
μｗ０

θ⊙θ＋μＩ
（１１）
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通过上述公式，我们可以更新包含当前帧目标信

息的ｗ．
（４）更新惩罚参数α．步长参数可更新为：

α（ｉ＋１）＝ｍｉｎ（αｍａｘ，ρα
（ｉ）） （１２）

其中αｍａｘ是α的最大值，ρ是尺度参数．

３　实验分析与讨论
　　在本节中，我们在标准的视觉跟踪基准数据集
ＯＴＢ１００［４］上，对提出的算法进行了大量的实验评估．接
下来，我们将描述实现细节和评估准则，并通过与目前

最先进的跟踪方法对比，对所提算法进行实验评估．
３１　实现细节

本文所提出的算法是基于正则化的相关滤波器，

为保证跟踪速度跟踪器采用ＨＯＧ与ＣＮ结合的手工特
征，通过多次实验增广拉格朗日优化参数设置为 μ＝
１８初始约束参数 α，最大约束参数 αｍａｘ和比例因子 ρ
分别设为１０，１００和１２

本文使用平均中心位置误差和平均重合率度量方

法评价在一个视频上的跟踪效果，根据成功率曲线评

价算法在所有视频上的整体效果．成功率曲线定义为
将重合率大于给定阈值的视频帧做为成功跟踪的帧，

当阈值从０变化到１时，记录成功跟踪的帧数占视频总
帧数的比率，得到成功率曲线，使用成功率曲线下的面

积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为目标跟踪算法在所有
视频上整体跟踪效果的度量．精确度（ＤｉｓｔａｎｃｅＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，ＤＰ）曲线是根据跟踪轨迹的中心位置与人工标记
的基准结果中心位置的欧式距离，并根据达到设定阈

值的帧数与总帧数的比率得出曲线图，并以阈值为２０
时的比率作为精确度的排序标准．根据基准库的设定，
本文使用一次通过评估（ＯｎｅＰａｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＯＰＥ）策
略（每个跟踪器在初始帧中用地面实况框进行评估，直

到每个序列结束）与其他当前先进的跟踪器进行比较．
在标准目标跟踪数据集 ＯＴＢ１００［４］上，我们将提出

的跟踪器与最先进的跟踪器进行比较，这些跟踪器可

以分类如下：（１）基于正则化的跟踪器：包括ＳＲＤＣＦ［６］，
ＢＡＣＦ［７］，ＣＳＲＤＣＦ［８］，ＳＴＲＣＦ［１０］；（２）基于神经网络的
跟踪器：包括 ＤＡＴ［１１］，ＡＣＦＮ［１２］；（３）经典的先进跟踪
器：包括ＳｉａｍＦＣ［１３］，ＤＳＳＴ［１４］，ＥＣＯ［１５］．
３２　定量分析

在图３中显示本文所提出的算法与其他运用不同
方法跟踪算法的成功率曲线下面积（ＡＵＣ）和精确度
（ＤＰ）得分．在 ＡＵＣ和 ＤＰ上，我们的方法分别取得了
６６６％和８７０％的成绩，在两种评价指标下分别获得
了第二名的好成绩，而且跟踪速度可以达到２７ＦＰＳ（超
过２５ＦＰＳ）．尽管在性能上稍落后于排名第一的ＤＡＴ［１１］

算法，但我们的方法在速度上明显优于ＤＡＴ［１１］算法．同
时与基准算法ＳＲＤＣＦ［１０］相比在性能上有了大幅提升，
其中成功率提升了６６％，精确度提高了７８％．总体
上，本文所提出的算法在ＯＴＢ１００数据集中各项性能都
能排在前列，优于目前大多数先进的算法，这表明根据

目标在空域和时域中的变化特性，引入注意力权重矩

阵，与滤波器联合建模进行迭代更新可以使滤波器始

终关注目标本身，实现准确跟踪．

３３　消融分析
本文在空域与时域中，直接学习注意力权重，与滤

波器联合建模，期望获得最优解．为了证明时域和空域
正则化对于算法性能的提高，我们将分析空域正则化

和时域正则化对最终性能的影响．
时间正则化利用目标在时域上具有连续性的特性，

能够有效解决目标被遮挡的问题．我们将去掉时间正则
化，使用固定掩模的算法用ＬＡＲＣＦｑ表示，我们将去掉注

意力学习的算法用ＬＡＲＣＦｐ表示，结果如表１所示，从中
可以明显看出，只考虑目标在空域中的分布情况的

ＬＡＲＣＦｑ在成功率与精确度上分别下降６９％和４１％，
其速度性能可以达到３２ＦＰＳ，而 ＬＡＲＣＦｑ目标在空域与
时域的变化都不考虑，跟踪速度可以达到５８ＦＰＳ，但其性
能分别下降了１７６％和１７８％．结果表明注意力权重矩
阵的引入使滤波器在时域与空域可以充分适应目标的变

化，具有更强的鲁棒性，尽管带来一定的计算损耗，但其
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跟踪速度达到２７ＦＰＳ，仍可以实现实时跟踪．
表１　结果对比

Ｔｒａｃｋｅｒｓ ＡＵＣ（％） ＤＰ（％） Ｓｐｅｅｄ（ＦＰＳ）

ＬＡＲＣＦｐ ４９０ ６９２ ５８

ＬＡＲＣＦｑ ６２５ ８０１ ３２

Ｏｕｒｓ ６６６ ８７０ ２７

３４属性分析
我们使用ＯＴＢ１００数据集中的１１个注释属性分析

跟踪器性能：光照变化（３８）、平面外旋转（６３）、尺度变
化（６４）、遮挡（４９）、变形（４４）、运动模糊（２９）、快速运
动（３９）、平面内旋转（５１）、视野外（１４）、背景杂波（３１）
和低分辨率（９）（每个属性的视频数量附加到每个难度
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属性的末尾）．图４显示了在这些挑战性属性上的成功
率比较分析结果．在图４中，本文所提出的跟踪器表现
出优异的性能，尤其是在背景杂波与遮挡环境下，我们

所提出的算法与基准算法 ＳＲＤＣＦ相比有了明显提升，
而其他采用正则化的算法由于滤波器约束权重系数固

定导致跟踪器产生目标和背景分辨不清，掩模分配不

均匀，识别性差的问题，致使跟踪的整体效果不佳．
３５　定性评估

图５显示了本文提出的算法与其他五种算法的定
性比较 （包括 ＳＲＤＣＦ［６］，ＳＴＲＣＦ［１０］，ＢＡＣＦ［７］，Ｓｉａｍ
ＦＣ［１３］，ＤＡＴ［１１］）．在典型的视频序列尤其是在复杂背景
与遮挡条件下，进行各个算法的比较分析．

从图５中可以看出，在ｂｌｏｔ和ｇｉｒｌ视频中存在大量
的相似目标干扰，随着目标周围相似目标的增多，ＳＲＤ
ＣＦ，ＢＡＣＦ以及ＳｉａｍＦＣ开始出现跟踪漂移，甚至丢失目
标的情况．我们的方法由于考虑目标在空域的变化情
况，可以有效增强滤波器对目标的判别能力，实现鲁棒

跟踪．ｂｉｒｄ和 ｂｏｘ视频序列的主要难度是存在遮挡问
题，尤其是在 ｂｉｒｄ中从第１２８帧开始存在云层的遮挡，
在第２５９帧中目标又重新出现，此时只有我们的方法和
ＤＡＴ［１１］可以准确跟踪．这表明在时域中利用目标的相
干性，依据目标在每一帧中的连续变化，使滤波器关注

目标鲁棒的特征而平滑变化，当有遮挡出现时仍能准

确区分目标．

４　结论
　　在本文中，我们提出一种基于注意力学习的正则
化相关滤波跟踪算法，注意力权重与滤波器联合建模，

在空域中约束滤波器，增强滤波器对目标的判别能力；

同时在时域利用目标在跟踪过程中变化的连续性，通

过对注意力权重矩阵的约束来间接控制滤波器的变

化，当有遮挡情况出现时使其变化趋于平缓，保证滤波

器在跟踪过程关注目标鲁棒特征，抑制背景信息．通过
ＡＤＭＭ算法进行迭代求解，减少计算的复杂度．实验结
果表明，注意力权重矩阵的引入可以有效提升滤波器

的性能，实现鲁棒跟踪．
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