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基于纵横比自适应的相关滤波跟踪算法

钟钰彬，杨 鹏，窦 磊*

（南京理工大学瞬态物理国家重点实验室，江苏南京 210094）

摘　要：　由于跟踪过程目标不规则形变的影响，采用固定纵横比的尺度模型无法精确地估计目标的尺度 . 为解

决该问题，本文提出基于纵横比自适应的相关滤波跟踪算法 . 基于 fDSST（fast Discriminative Scale Space Tracking）算

法，训练学习纵横比模型，更新目标的纵横比，获取更精确的目标尺度 . 在此基础上，本文设计了平滑修正方案以及学

习率自适应机制，可以有效地缓解因目标出现遮挡导致的模型漂移问题 . 在OTB100、VOT2016和VOT2018数据集上

与其他跟踪算法进行对比实验，结果表明本文算法改善了基准算法的性能，特别是在OTB100上的总体准确率和成功

率比 fDSST提高了9.6%和6.2%.
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Correlation Filtering Tracking Algorithm Based on Adaptive Aspect-Ratio
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Abstract:　Due to the irregular deformation of target in the tracking process, it is unable to accurately estimate the tar⁃
get scale, while using the scale model with fixed aspect ratio. In this paper, we propose an aspect-ratio-based correlation fil⁃
tering tracking algorithm to address this problem. Based on the fDSST (fast Discriminative Scale Space Tracking) algo⁃
rithm, first train and learn an aspect-ration model to update the aspect ratio of the target, which could help to obtain a more 
accurate target scale. On this basis, this paper designs a smoothing correction scheme and an adaptive learning rate mecha⁃
nism to alleviate the model drift and achieve more accurate tracking. The results of comparative experiments on OTB100, 
VOT2016 and VOT2018 datasets show that the proposed algorithm improves the performance of the baseline algorithm. Es⁃
pecially, the overall precision and success rate of the proposed algorithm on OTB100 are 9.6% and 6.2% higher than those 
of fDSST.
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1　引言

作为计算机视觉的重要研究方向，目标跟踪受到

了国内外众多研究人员的关注 . 近几十年来，研究者开

发了大量目标跟踪算法，但由于只利用初始帧信息导

致跟踪信息的不足以及现实场景中存在的各种影响因

素，例如光照变化、运动模糊、姿态变化、遮挡、形变等，

目标跟踪仍是一个具有挑战性的热点问题 .

在目标跟踪领域，根据是否利用背景信息，目标跟

踪算法大致分为生成式模型和判别式模型 . 早期的工

作主要集中在生成式模型算法的研究中［1］，如粒子滤

波［2］、卡尔曼滤波［3］、Camshift算法［3］、光流法［4］和Mean⁃
shift 算法［5］等 . 生成式模型根据对外观模型的相似性

进行目标定位，选择与目标相似性最高的候选区域作

为目标的跟踪结果 . 但生成式模型未利用图像的背景
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信息，且单一模型描述目标的状态信息存在一定的局

限性，面临光照变化、旋转、形变等挑战表现不佳 . 判别

式模型充分利用背景信息、目标信息作为正样本，背景

信息作为负样本，对比前景信息和背景信息的特征差

异，将目标区域提取出来 . 因其鲁棒性强和速度快的特

点，引起了判别式模型目标跟踪的研究热潮［6］. 2010
年，David［7］提出最小输出误差平方和（Minimum Output 
Sum of Square Error，MOSSE）跟踪算法，首次将信号领

域的相关滤波应用于图像跟踪，采用快速傅里叶变换

优化计算过程，跟踪速度提高了 20 倍 . 2012 年，Hen⁃
riques［8］提出循环结构的检测跟踪（Circulant Structure 
of tracking-by-detection with Kernels，CSK）算法，利用循

环矩阵密集采样，获取大量样本，有效解决了过拟合的

问题 . 虽然循环矩阵提高了跟踪精度，但也增加了运算

成本，为了降低计算复杂度，引入核结构，提高了跟踪

器的运行效率 . 2015年，Henriques［9］又提出核相关滤波

（Kernelized Correlation Filters，KCF）跟踪算法，将目标

的状态求解问题抽象转化为前景和背景的分类问

题［10］. 利用方向梯度直方图（Histogram of Oriented Gra⁃
dient，HOG）将单通道变为多通道，并采用高斯核函数

将线性岭回归问题映射到非线性空间，在非线性空间

中依据傅里叶空间形成对角化原理简化计算，解决该

分类问题［9］.
近年，学者们为抑制背景等干扰进一步改善相关滤

波算法［11~20］. 如李豪等人［11］利用空间加权融合特征，以

及结合目标分割技术，提升了算法性能 . 王叶等人［12］通
过增加畸变抑制项和自适应空间正则化项改善模型，提

高跟踪的鲁棒性 . 谢青松等人［13］使用前景优化框架，利

用前景交并比极大策略选择最优跟踪框角度 . 田昊东等

人［14］设计空间弹性网络约束缓解干扰并添加时间正则

化项抑制畸变，增强目标在复杂情况下跟踪效果 .
以上相关滤波算法定位快速精准，但忽视了目标

的尺度信息 . 针对目标的尺度变化问题，主流的改进方

案是基于尺度池的方法 . Yang［21］提出多特征自适应尺

度跟踪算法，使用 7 个固定尺度池对目标进行尺度缩

放，相关得响应图，选择响应数值最大的尺度作为目标

的尺度 . Danelljan［22］提出尺度空间判别跟踪（Discrimi⁃
native Scale Space Tracking，DSST）算法，独立训练位置

滤波器和尺度滤波器，利用位置滤波器进行定位，并构

造 33 个尺度金字塔进行尺度检测，提高跟踪准确度 .
由于尺度金字塔导致跟踪效率降低，Danelljan［23］进一

步提出快速尺度空间判别跟踪（fast Discriminative 
Scale Space Tracking，fDSST）算法，利用主成分分析的

方法提高了算法的速度 . 同时，fDSST相比于其他同类

算法，解耦了位置关系和尺度关系，提高了跟踪精度；

采用三角插值，减少位置样本和尺度样本数量，提高运

行速度 . 但以上基于尺度池的跟踪算法都采用固定的

尺度纵横比，存在一定的局限性，即当目标发生形变或

平面内外旋转等导致纵横比变化时，无法精确地估计

目标的尺度 .
鉴于此，本文提出了基于纵横比自适应的相关滤

波跟踪算法 . 该算法训练纵横比滤波器，用于目标尺度

的精确跟踪；同时采用高置信度综合判据确定目标的

遮挡情况，并设计平滑修正方案对遮挡目标进行位置

补偿；最后自适应更新学习率，防止模型退化 .
2　fDSST算法

相关滤波的概念最早出现在信号领域中，用于描

述两个信号之间的相关性或相似性，而卷积是求系统

输出响应（零状态响应）的重要方法［24］. 由相关和卷积

的计算公式，相关和卷积具有相同的效果，时域内的卷

积可以转换为频域内的点乘，从而减少计算量 .
相关滤波的核心思想是两个目标越相似，其相关

值越大；在视频图像序列中，候选区域与目标区域的相

关值越大，表征该候选区域和初始目标越相似 . 因此，

需要训练滤波器使目标模板和候选区域互相关的响应

分数最大化 .
对于二维图像，设 f为候选区域图像，h为训练的滤

波器，g为互相关结果，⊗表示卷积操作，则在时域有

g = f⊗ h （1）
经过傅里叶变换后有（其中 G、F、H 分别为 g、f、h

对应的傅里叶变换结果，为矩阵点乘符号）：

G =FH * （2）
从而得到理想的目标模板：

H * =
G
F

（3）
目标的位置信息和尺度信息相互耦合、相互联系 .

位置信息确定目标运动模型，有利于估计尺度；尺度信

息有利于保护位置滤波器不受背景污染和陷入局部最

优，保证跟踪的精确性和鲁棒性 . MOSSE算法［7］采用单

一的尺度跟踪目标，当目标发生形变时，跟踪尺度过

大，学习大量背景特征，滤波器受到污染而跟踪失败；

跟踪尺度过小，只提取了目标局部特征，发生跟踪

漂移 .
因此，DSST算法［22］采用相互独立的滤波器对目标

的位置和尺度进行跟踪 . 在给定目标位置周围的矩形

区域，构造尺度金字塔，设 W ´ Z 表示当前帧中目标的

大小，S 为尺度数量，a 为尺度因子，金字塔的构造方

式为

anW ´ an ZnÎ{ê
ë
êêêê ú

û
úúúú-

S - 1
2

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúS - 1

2
} （4）

利用这些尺度获取多个样本转化为响应值，根据

2113



电 子 学 报 2024 年
响应分数选择相应的尺度作为目标的最佳尺度 . 但是

DSST 由于特征维度过高导致计算成本昂贵，fDSST 通

过三角多项式插值和矩阵分解对特征进行降维，将 33
个内插尺度池降为 17个尺度池，从而获得 17 ´ 17维的

特征矩阵 .
3　基于纵横比自适应的相关滤波跟踪算法

面对目标纵横比变化的挑战，基于固定纵横比的

多尺度跟踪器，往往只能提取目标的局部信息或过多

地提取到背景信息，从而导致跟踪失败 . 如图 1 所示，

绿框为真值框，红框和蓝框是固定纵横比跟踪结果 . 当

目标发生形变或平面内外旋转等导致纵横比变化时，

使用固定纵横比跟踪目标，目标框只包含部分目标（如

红框）或包含背景（如蓝框），都不利于目标的跟踪 . 此

外，当发生遮挡或跟踪漂移时，使用固定学习率更新模

板，滤波器会提取到错误的特征信息，从而影响目标跟

踪结果；而当发生形变时，过小的学习率又会使模型更

新失败，导致目标丢失 .
因此，本文以 fDSST 算法为基础框架，提出基于纵

横比自适应的相关滤波跟踪算法，在线学习纵横比模

型（Aspect-Ratio Model，ARM）提高尺度估计精度；以及

提出高置信度综合判据和学习率自适应更新机制，判

断目标状态，自适应调整学习率；此外，位置更新部分，

提出遮挡平滑修正模型（Occlusion Smoothing Correction 
Model，OSCS），解决遮挡导致的相关滤波位置误判，提

高模型识别能力 .

3. 1　纵横比滤波器

目标的状态信息为 (xywz)，分别表示中心位置和

尺度大小，基于固定纵横比的相关滤波状态方程如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

xt = xt - 1 + dx

yt = yt - 1 + dy

wt =wt - 1 ´ S *
t

zt = zt - 1 ´ S *
t

（5）

其中，t为图像帧数，(dxdy)为位置滤波器获取的中心位

置偏移量，S *
t 为尺度滤波器获取的最优尺度变化量 .

在训练阶段，通过最小化训练图像的误差平方和［7］

来构造相关滤波器，目标是设计最优的滤波器H * 最小

化代价函数：

min
H *

∑
i

|| F i H
* -G i

2
（6）

求解式（6）得

H * =
∑

i

G iF *
i

∑
i

F iF *
i

（7）

在检测阶段，通过式（2）获取目标候选区域的相关

滤波响应，根据响应分数确定目标的位置 .
在更新阶段，引入学习率α更新模板：

H *
t =

A t

B t

（8）
A t = αG tF *

t + (1 - α)A t - 1 （9）
B t = αF tF *

t + (1 - α)B t - 1 （10）
其中，t为图像的帧数，At 和 Bt 分别是第 t帧模板 H *

t 的

分子和分母 .
式（5）中尺度方程也可以表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

wt =w0 ´ st

zt = z0 ´ st

st = st - 1 ´ S *
t

（11）

方程（11）中，(w0 z0 )为初始帧尺度大小，st为第 t帧

的总尺度变化量 . 由式（11）可以看出，穷举搜索策略基

于初始帧的尺度信息进行跟踪，其尺度纵横比 r0 为固

定值，即

r0 = z0 w0 = zt wt （12）
根据图 1，固定纵横比尺度估计，不能同时满足水

平和竖直方向上的尺度和目标尺度一致，因此需要训

练两个相互独立的纵横比跟踪器在两个方向上对目标

纵横比进行跟踪 .
在位置和尺度估计的基础上进行纵横比的自适应

调整，即利用获取的位置中心、尺度信息和上一帧的纵

横比确定感兴趣区域，分别在水平方向和竖直方向上

以非线性的指数缩放感兴趣区域采集样本，这些样本

和纵横比模板进行相关响应，由响应峰值和纵横比更

新机制自适应确定新一帧的纵横比信息 . 如图 2所示，

红色框是固定纵横比跟踪结果，保持高度不变，增减纵

横比因子，获取不同宽度的候选区域；同理保持宽度不

变，改变纵横比因子，获取不同高度的候选区域 . 对这

些候选区域进行相关滤波，选择响应得分最高的纵横

比因子进行纵横比更新，如选择绿色框作为当前帧的

尺度 . 跟踪模型如图 3 所示，纵横比跟踪器进行训练、

检测和更新 .

(a) carscale初始纵横比

(c) dog1初始纵横比

(b) carscale纵横比发生变化

(d) dog1纵横比发生变化

图1　固定纵横比跟踪
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在训练阶段，以目标位置、尺度和初始粗精度纵横

比尺度池构造特征金字塔，提取特征 f，使用理想高斯

信号作为期望的相关输出 g，最小化损失函数（9）求解

得 初 始 模 板 H w
0 和 H z

0，分 解 得 初 始 分 子 分 母

Aw
0、Bw

0、Az
0、Bz

0.
设置初始粗精度纵横比金字塔为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

bmws
0 ´ z s

0 mÎ{ê
ë
êêêê ú

û
úúúú-

Sr - 1
2

ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

Sr - 1
2

}

ws
0 ´ bm z s

0 mÎ{ê
ë
êêêê ú

û
úúúú-

Sr - 1
2

ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

Sr - 1
2

}

（13）

其中，Sr 为粗精度金字塔的个数，b为步长因子，ws
0 ´ z s

0

是初始尺度 .
在检测阶段，围绕先前估计的目标位置 (xt yt )、

尺度 (ws
t z

s
t ) 和粗精度纵横比尺度池构造特征金字

塔，提取特征 F w
t 和 F z

t ，与模板 H w
t - 1 和 H z

t - 1 利用式（2）
计算响应图 Rw

t 和 Rz
t，在内插金字塔中由响应峰值

resw 和 resz 确定纵横比变化因子 w*
t 和 z *

t . 内插金字

塔如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

bnr w
t - 1ws

t ´ r w
t - 1 z s

t nÎ{ê
ë
êêêê ú

û
úúúú-

SR - 1
2

ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

SR - 1
2

}

r w
t - 1ws

t ´ bnr w
t - 1 z s

t nÎ{ê
ë
êêêê ú

û
úúúú-

SR - 1
2

ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

SR - 1
2

}

（14）

其中，ws
t 和 z s

t 是第 t 帧的尺度信息，r w
t - 1 和 r z

t - 1 是第

（t - 1）帧的纵横比因子，初始纵横比因子 r w
0 = r z

0 = 1，SR

是内插金字塔的个数 .
设计纵横比更新机制 . 响应分数表征目标置信度，

尺度响应峰值 res 和纵横比响应峰值 resw、resz 表征该

尺度下目标最大置信度，选择最大置信度下的尺度和

纵横比作为当前帧目标的最佳尺度信息，即

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

r w
t = r w

t - 1 ´w*
t r

z
t = r z

t - 1 if resw > resz resw > res

r w
t = r w

t - 1 r
z
t = r z

t - 1 ´ z *
t if resz > resw resz > res

r w
t = r w

t - 1 r
z
t = r z

t - 1 else

（15）

在更新阶段，重新提取特征金字塔，转化为模板

H w
t 和H z

t . 通过矩阵分解得N w
t 、Dw

t 、N z
t 、Dz

t，再引入学习

率β进行更新：

H w
t =

Aw
t

Bw
t

（16）
Aw

t = βN w
t + (1 - β)Aw

t - 1 （17）
Bw

t = βDw
t + (1 - β)Bw

t - 1 （18）
H z

t =
Az

t

Bz
t

（19）
Az

t = βN z
t + (1 - β)Az

t - 1 （20）
Bz

t = βDz
t + (1 - β)Bz

t - 1 （21）
此时，尺度状态方程（11）改进为

图2　纵横比跟踪器

图3　纵横比跟踪模型
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ì

í

î

ïïïï

ïïïï

wt =w0 ´ r w
t ´ st

zt = z0 ´ r z
t ´ st

st = st - 1 ´ S *
t

（22）

其中，总纵横比变化量 r w
t 和 r z

t 更新见式（15）.
3. 2　遮挡平滑修正模型

在高置信度时更新跟踪模型，可避免模型污染，减

少更新次数，提高跟踪速度 . 峰值旁瓣比（Peak to Sid⁃
elobe Radio，PSR）［25］可揭示跟踪结果的置信水平，设响

应图信号为Res，则第 t帧PSR计算公式为

Pt =
Fmax - μRes

σRes

（23）
其中，μRes 是旁瓣均值，σRes 是旁瓣标准差，旁瓣是响应

峰值周围11 ´ 11像素空间的信号 .
图 4 为采用 fDSST 算法不同遮挡情况下的输出响

应图，其中三维图表示候选区域中目标位置的二维高

斯分布 . 当目标发生遮挡或跟踪失败相较于跟踪成功，

Fmax变化不大，但PSR明显变小，因此，可通过PSR判断

目标的遮挡情况 .

由于 Fmax 可直接反映跟踪结果的好坏，结合 PSR
和 Fmax 提出高置信度综合判据，设计学习率自适应更

新机制 . 本文的自适应更新机制如下：若 Pt 小于阈值

PT，则赋予较小的学习率 ε；若 Pt 大于阈值 PT 且最大响

应分数 Fmax 小于阈值 FT，学习自适应调整为 ρF δ
max；若

Pt 和 Fmax 都大于相应阈值，则赋予较大的学习率 γmax，

初始学习率设为 γ0.
此时位置跟踪器更新方程如下

H *
t =

A t

B t

（24）
A t = γG tF *

t + (1 - γ)A t - 1 （25）
B t = γF tF *

t + (1 - γ)B t - 1 （26）
目标发生遮挡时，仅利用响应分数去判断位置会

出现偏差，本文在指数平滑模型［26］上进行改进，提出遮

挡平滑修正模型，以实现对目标的重新定位，具体公式

如下：

xt = xt - 1 + dxt （27）
yt = yt - 1 + dyt （28）

dxt =∑
k

θ t - k dxt - k （29）
dyt =∑

k

θ t - k dyt - k （30）
θ t - k =

Pt - k∑
k

Pt - k

（31）

上式中，k 表示修正步数，dxt - k 和 dyt - k 表示第（t - k）帧

水平和竖直方向上的位置偏移量，θ t - k 是第（t - k）帧偏

移量的权重，Pt - k是第（t - k）帧的峰值旁瓣比PSR.
3. 3　基于纵横比自适应的跟踪算法

在本文算法中，位置滤波器、尺度滤波器和纵横比

滤波器串行地对目标的位置、尺度和纵横比进行估计，

并且位置、尺度和纵横比是相互耦合、相互联系的 . 本

文算法的基本步骤如算法1所示 .

4　实验结果和分析

为了验证跟踪算法的有效性，本文在 3个基准数据

集 OTB100［27］，VOT2016［28］以及 VOT2018［29］上与 19 种

先进跟踪算法进行对比实验 . 其中基于相关滤波的跟

踪算法包括DSST［22］，fDSST［23］，LDES［30］（Large Displace⁃
ment Estimation of Similarity transformation），CSRDCF［31］

（Discriminative Correlation Filter with Channel and Spa⁃
tial Reliability），MKCFup［32］（Multiple Kernelized Correla⁃
tion Filters up），SITUP［33］（Scale Invariant Tracking using 
Average Peak-to-Correlation） ， STRCF［34］ （Spatial-
Temporal Regularized Correlation Filters）和 WSCFst［35］

（Weighted Sample based CF tracking）；基于深度学习的

跟踪算法包括 CFnet2-tri［36］（Triplet loss in 2 convolu⁃
tional layers with CF layer in Siamese network），SiamFC-

(a) 非遮挡 (b) 部分遮挡 (c) 全遮挡

图4　不同遮挡情况下输出响应

算法1 基于纵横比自适应的目标跟踪算法

输入 :视频第 (t - 1)帧图像、第 (t - 1)帧目标信息、第 (t - k)帧到第

(t - 1)帧的位置偏移量以及纵横比跟踪模型 .
输出:视频第 t帧目标信息以及第 t帧位置偏移量 .
1.使用位置跟踪器获取位置偏移量 (dxt - k dyt - k ).
2. 根据高置信度综合判据对目标进行判断:若目标跟踪正常,则通

过式 (5)定位 ;若发生遮挡 ,通过遮挡平滑修正模型补偿校正位置

信息 (xt yt )并更新位置偏移量 (dxt dyt ).
3.使用尺度滤波器获取尺度变化因子S *

t .
4. 使用纵横比跟踪模型确定纵横比变化因子,利用式(15)对纵横比

进行更新 .
5.根据学习率自适应更新机制对位置学习率 γ进行更新 .
6.由式(24)~(26)更新位置跟踪器 .
7.由式(8)~(10)更新尺度跟踪器 .
8.由式(16)~(21)更新纵横比滤波器 .
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tri［36］（Triplet loss in Fully Convolutional Siamese net⁃
work），SiamImp-tri［36］（Triplet loss in improved Siamese 
network），USOT［37］（Unsupervised Single Object Tracker），

USOT*［37］（Unsupervised Single Object Tracker star），

LUDT［38］（Learning Unsupervised Deep Tracking），Siam⁃
SNN［39］（Siamese Spiking Neural Networks），Spiking Sia⁃
mFC++［40］ （Spiking Fully Convolutional Siamese 
tracker++ ），RLS-RTMDNet［41］（Recursive LSE-aided 
Real-Time Multi-Domain Convolutional Neural Net⁃
works），DOTCL［42］（Deep Object Tracking model with Cir⁃
cular Loss Function）和 MFST［43］（Multiple Features Sia⁃
mese Tracker）.
4. 1　实验配置

本文实验环境为 64位Windows 10操作系统，CPU：

Inter Core i5-12400F，主频为 2.5 GHz，Python3.8.1实验 .
参数设置：粗精度纵横比金字塔个数 Sr = 17，内插纵横

比金字塔个数 SR = 33，步长因子 b = 1.025，学习率 β =
0.025，PT = 10，FT = 0.5，修正步数 k = 5，初始学习率 γ0 =
0.025，低置信度学习率 ε = 0，高置信度学习率 γmax =
0.025，更新系数 ρ = 0.3，更新指数 δ = 0.5，其余参数和

fDSST算法一致 .
4. 2　评价指标

OTB100数据集评价指标包括准确率和成功率，其

中准确率是中心位置误差在给定阈值 s0 以内的视频帧

数占总帧数的百分比，一般阈值 s0为 20个像素；成功率

是交并比 IOU =
ST ∩ SG

ST ∪ SG

大于给定阈值 i0 的视频帧数占

总帧数的百分比，通常阈值 i0 取 50%，其中 ST 表示跟踪

算法对应的矩形框面积，SG 表示 ground-truth 对应的矩

形框面积 .
VOT2016和VOT2018数据集评价指标包括平均重

叠期望、准确性和鲁棒性，分别用 EAO（Expected Aver⁃
age Overlap）、A（Accuracy）和R（Robustness）表示 . 平均

重叠期望是从测试序列截取短序列进行不重新初始化

跟踪的有效帧平均重叠率，可同时反映跟踪器的准确

性和鲁棒性；准确性表示预测框和真实框的平均重叠

率；鲁棒性定义为跟踪失败（交并比为 0判定失败）的平

均次数，用以评价跟踪目标的稳定性，其数值越大，稳

定性越差 .
4. 3　实验结果分析

4. 3. 1　OTB100实验结果分析

在 本 节 中 ，将 本 文 算 法 与 DSST［22］，fDSST［23］，
LDES［30］，CSRDCF［31］，MKCFup［32］，SITUP［33］，STRCF［34］，
WSCFst［35］，CFnet2-tri［36］，SiamFC-tri［36］，SiamImp-tri［36］，
USOT［37］，USOT*［37］和 LUDT［38］在 OTB 数据集上进行

对比 .

图 5展示了这些算法在OTB100上的总体准确率和

总体成功率，本文算法在准确率和成功率方面都排第

一 . 在准确率图中，本文算法总体的准确率得分是

0.812，相比于 fDSST 提高了 9.6%；在成功率图中，本文

算法总体的成功率得分是 0.611，相比于 fDSST 提高了

6.2%. 为进一步验证算法在各种挑战下的鲁棒性，这些

算法在11种挑战下进行对比实验，表1、表2和表3分别

是挑战序列上的准确率、成功率和速度，红色、绿色和

蓝色分别表示前三名，本文算法准确率和成功率基本

取得前三的成绩，表明本文算法在各种挑战下均取得

鲁棒性结果，速度也满足了实时性要求 .

实验的部分跟踪视频截图如图 6所示，左为尺度挑

战，右为遮挡挑战 . 下面针对跟踪视频序列进行实验结

果分析 .

(a) 总体准确率图

(b) 总体成功率图

图5　OTB总体准确率和总体成功率
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（1）CarScale：在初始帧确定目标的初始纵横比，当

目标纵横比变化不大时，如第 50帧，所有算法都跟踪良

好；第 190帧目标纵横比变化较大，基于固定纵横比的

尺度估计算法对于目标的尺度跟踪效果不佳，而本文

算法采用纵横比自适应模型，准确跟踪；第 240帧，大部

分算法尺度估计误差较大使得模型发生漂移，而本文

算法始终准确估计目标位置和尺度，展现了本文算法

纵横比模型在尺度变化上的有效性以及算法的优

越性 .
（2）Skating2-1：目标在运动过程姿态变化导致尺度

变化，第 10 帧 fDSST 算法就已经发生了跟踪漂移；到

140帧，累积的错误尺度估计使得大部分算法发生了跟

踪漂移，尺度估计器也深受污染；在第 200帧，除了本算

法，所有跟踪算法都跟踪失败，尺度估计完全失效，验

证了纵横比模型的先进性 .
（3）Human2：目标在第 250 帧发生了遮挡，本文算

法准确检测并跟踪目标，部分算法发生了跟踪漂移以

及尺度估计不佳，在第 700帧目标运动导致尺度变化以

及第 960帧目标形态变化时，由于本文算法使用自适应

纵横比，都很好定位和跟踪上目标，fDSST跟踪失败，其

余算法发生了跟踪漂移以及尺度估计错误，展现了本

文算法在尺度变化挑战下的优势 .
表1　15种算法在11种挑战序列上的准确率

算法

Ours
LDES

CSRDCF
LUDT

MKCFup
fDSST
DSST

STRCF
USOT

USOT*
SITUP

WSCFst
CFnet2-tri
SiamFC-tri
SiamImp-tri

BC
0.805
0.681
0.752
0.749
0.667
0.780
0.677
0.737
0.757
0.691
0.776
0.799
0.791
0.715
0.737

DEF
0.731
0.709
0.746
0.658
0.661
0.591
0.556
0.685
0.771
0.737
0.703
0.735
0.713
0.680
0.711

FM
0.729
0.750
0.782
0.714
0.656
0.675
0.572
0.676
0.836
0.818
0.701
0.722
0.717
0.763
0.739

IPR
0.832
0.776
0.728
0.751
0.705
0.717
0.729
0.714
0.831
0.802
0.739
0.813
0.746
0.774
0.801

IV
0.846
0.716
0.781
0.685
0.718
0.728
0.709
0.690
0.828
0.735
0.741
0.821
0.757
0.746
0.730

LR
0.835
0.866
0.796
0.699
0.778
0.670
0.662
0.839
0.963
0.808
0.675
0.761
0.834
0.900
0.843

MB
0.733
0.707
0.774
0.683
0.642
0.660
0.570
0.655
0.790
0.799
0.705
0.736
0.695
0.727
0.654

OCC
0.783
0.748
0.700
0.694
0.718
0.618
0.594
0.657
0.674
0.683
0.742
0.731
0.740
0.726
0.732

OPR
0.813
0.766
0.720
0.738
0.709
0.652
0.662
0.715
0.797
0.781
0.765
0.765
0.741
0.763
0.765

OV
0.750
0.623
0.745
0.648
0.613
0.574
0.506
0.680
0.717
0.682
0.665
0.720
0.731
0.723
0.611

SV
0.795
0.757
0.720
0.709
0.663
0.664
0.662
0.721
0.802
0.790
0.748
0.751
0.759
0.748
0.730

表2　15种算法在11种挑战序列上的成功率

算法

Ours
LDES

CSRDCF
LUDT

MKCFup
fDSST
DSST

STRCF
USOT

USOT*
SITUP

WSCFst
CFnet2-tri
SiamFC-tri
SiamImp-tri

BC
0.601
0.535
0.570
0.571
0.526
0.586
0.529
0.554
0.544
0.511
0.572
0.593
0.595
0.542
0.565

DEF
0.536
0.523
0.552
0.504
0.505
0.457
0.431
0.492
0.545
0.533
0.507
0.552
0.528
0.501
0.521

FM
0.565
0.589
0.600
0.578
0.520
0.543
0.480
0.513
0.629
0.623
0.542
0.560
0.566
0.585
0.575

IPR
0.602
0.577
0.535
0.564
0.529
0.541
0.538
0.497
0.595
0.575
0.540
0.592
0.555
0.580
0.587

IV
0.640
0.556
0.605
0.541
0.569
0.556
0.566
0.525
0.604
0.553
0.558
0.622
0.581
0.579
0.565

LR
0.578
0.592
0.506
0.502
0.537
0.429
0.520
0.518
0.615
0.548
0.395
0.441
0.546
0.615
0.596

MB
0.585
0.574
0.600
0.560
0.514
0.531
0.481
0.494
0.593
0.609
0.574
0.566
0.568
0.567
0.528

OCC
0.582
0.575
0.548
0.538
0.547
0.474
0.468
0.487
0.496
0.513
0.558
0.554
0.559
0.549
0.561

OPR
0.595
0.577
0.537
0.560
0.532
0.494
0.496
0.505
0.575
0.571
0.558
0.564
0.552
0.563
0.560

OV
0.567
0.504
0.540
0.511
0.472
0.458
0.415
0.493
0.507
0.496
0.520
0.483
0.537
0.543
0.468

SV
0.595
0.572
0.548
0.549
0.513
0.505
0.501
0.509
0.583
0.588
0.533
0.553
0.578
0.563
0.553
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（4）Jogging-2：当目标经过电线杆（第 55帧）时经历

部分遮挡和完全遮挡，fDSST 发生了跟踪漂移，本文算

法由于高置信度综合判据和遮挡平滑修正模型对位置

进行预测；当第 80帧和第 300帧目标重新出现时，由于

遮挡期间自适应更新学习率，保护了位置跟踪器，本文

算法跟踪定位准确，表明了高置信度综合判据、遮挡平

滑修正模型以及学习率自适应更新机制的有效性 .
（5）Box：目标在第 460 帧发生局部遮挡，本文算法

通过高置信度综合判据以及学习率自适应机制使遮挡

期间保持低学习率更新，防止跟踪器污染，从而一直到

1 100帧都只有本文算法跟踪上目标，说明了本文算法

遮挡平滑修正模型的优越性 .
（6）Human3：目标分别在 35帧和 70帧前经历两次

遮挡后，只有本文算法和 SITUP 算法能够准确跟踪目

标，其余算法都跟踪失败，验证了本文算法在遮挡挑战

下的鲁棒性 .
4. 3. 2　VOT实验结果分析

在本节中，选取了 fDSST［23］、Spiking SiamFC++［40］等

性能优异的跟踪算法与本文算法进行对比与分析 . 实

验结果如表 4 和表 5 所示，其中红色、绿色和蓝色分别

表示前三名，本文算法各项指标都取得前三的成绩 .

表 4 为 VOT2016 上的不同算法性能对比，和基线

算法 fDSST 相比，本文算法在 EAO 指标上提升了

16.7%，在准确性指标上提高了 5.9%，在鲁棒性指标上

降低了 42.4%；表 5 为 VOT2018 上的不同算法性能对

表3　15种算法在11种挑战序列上的速度

算法

Ours
LDES

CSRDCF
LUDT

MKCFup
fDSST
DSST

STRCF
USOT

USOT*
SITUP

WSCFst
CFnet2-tri
SiamFC-tri
SiamImp-tri

BC/fps
46.56
12.38
22.29
69.19
51.25
63.66
24.82
34.63
74.13
74.20
35.61
57.98
56.19
84.51
53.40

DEF/fps
42.15
10.91
21.19
68.15
49.97
56.30
21.53
34.17
73.02
73.03
30.98
57.81
54.74
80.48
51.04

FM/fps
35.48

9.94
19.69
66.90
44.21
49.74
20.86
33.14
71.75
71.67
31.26
53.92
54.20
80.37
51.54

IPR/fps
53.43
11.44
22.36
71.28
52.83
82.78
32.13
34.85
76.38
75.62
45.82
60.91
55.45
82.89
52.74

IV/fps
40.68
10.74
21.50
68.85
48.73
56.41
27.64
34.36
73.77
72.29
33.26
58.76
55.24
83.43
52.72

LR/fps
131.99

11.23
18.69
77.55
73.51

238.84
67.47
42.37
83.09
83.26

89.18
71.08
57.39
87.55
55.82

MB/fps
29.86

8.63
19.42
65.15
39.56
40.36
18.20
32.58
69.81
68.41
26.96
50.95
53.79
79.87
51.15

OCC/fps
47.26
10.85
19.79
67.77
49.31
69.10
24.86
34.01
72.62
70.44
34.30
56.27
54.91
82.08
52.24

OPR/fps
49.87
11.05
21.29
69.77
51.10
73.87
28.41
34.60
74.75
77.98
41.33
59.05
54.97
82.63
52.66

OV/fps
49.45
11.05
19.99
68.69
48.22
72.25
28.64
34.89
73.59
71.38
32.45
54.31
54.54
80.62
51.68

SV/fps
49.47
10.72
20.92
70.18
50.44
76.33
28.65
34.47
75.19
74.43
41.52
58.11
55.06
80.83
51.14

图6　跟踪视频部分截图

表4　9种算法在VOT2016上性能对比

算法

Ours
fDSST

Spiking SiamFC++
LUDT

SiamSNN
RLS-RTMDNet

LDES
MKCFup
STRCF

EAO↑
0.344
0.177
0.302
0.231
0.210
0.336
0.266
0.266
0.256

A↑
0.590
0.531
0.600
0.540
0.497
0.573
0.586
0.533
0.520

R↓
0.308
0.732
0.359
0.466
0.630
0.255
0.424
0.704
0.359
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比，本文算法在 EAO指标上提升了 10.5%，在准确性指

标上提高了 6.6%，在鲁棒性指标上降低了 63.7%. 以上

表明本文算法在准确性和鲁棒性上得到了增强 .
4. 3. 3　消融实验分析

为测试本文算法所提出的两个策略对跟踪性能的

影响，采用准确率、成功率和速度作为评价指标在

OTB100上进行消融实验，表 6为OTB100的消融实验结

果，其中 ARM 和 OSCS 分别表示纵横比模型和遮挡平

滑修正模型 .
由表6可知：单独加入纵横比模型后，总体准确率和

成功率分别提高了 3.2% 和 3.0%，运行效率降低了

29.0%；单独加入遮挡平滑修正模型后，总体准确率和成

功率提高了2.4%和1.4%，运行效率基本不变 . 以上表明

了纵横比模型和遮挡平滑修正模型的有效性，而纵横比

模型由于训练了纵横比跟踪器导致运行效率降低 .

结合两种策略后，准确率和成功率都优于单一改进

策略算法，表明了共同作用的改进策略可协同提高跟踪

效果 . 相较于 fDSST算法，本文算法总体准确率和成功

率上分别提高了 9.6%和 6.2%，运行速度满足实时性要

求；在尺度变换挑战上准确率和成功率分别提高了

13.1%和9.0%，验证了本文算法在尺度挑战上的鲁棒性 .
5　结论

相关滤波跟踪算法使用固定纵横比模型，会导致

目标尺度估计不准确 . 针对这一问题，本文改进 fDSST
算法，提出了基于纵横比自适应的相关滤波跟踪算法，

在线学习纵横比模型，实现更精确的目标尺度估计 . 此

外，本文针对目标的遮挡问题，提出高置信度综合判据

确定目标的遮挡情况，并设计平滑修正方案对遮挡目

标进行位置补偿，最后自适应更新学习率保护模型和

提高识别能力 . 在 OTB100，VOT2016 以及 VOT2018 基

准数据集上的对比评估验证了本文算法，取得了优越

的鲁棒性结果 .
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