
特征响应权重自适应的IoU网络跟踪算法改进

陈志旺,王莹,宋娟,刁华康,彭勇

引用本文:
陈志旺,王莹,宋娟,刁华康,彭勇. 特征响应权重自适应的IoU网络跟踪算法改进[J]. 控制与决策, 2022, 37(7): 1752-1762.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.0148

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

尺度自适应的多特征融合相关滤波目标跟踪算法

Scale adaptation and multi-feature fusion correlation filtering object tracking algorithm

控制与决策. 2021, 36(2): 429-435   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0445

抗遮挡与尺度自适应的改进KCF跟踪算法

Improved KCF tracking algorithm based on anti-occlusion and scale transformation

控制与决策. 2021, 36(2): 457-462   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0394

具有动态弹性稀疏表示的鲁棒目标跟踪算法

Dynamic elastic net sparse representation robust visual tracking

控制与决策. 2021, 36(11): 2674-2682   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0865

基于条件对抗生成孪生网络的目标跟踪

Conditional generative adversarial siamese networks for object tracking

控制与决策. 2021, 36(5): 1110-1118   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1215

一种基于MOEA/D的组合权重方法

A combination weight method based on MOEA/D

控制与决策. 2021, 36(12): 3056-3062   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0592

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.0148
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0445
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0394
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0865
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1215
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0592


第 37卷 第 7期 控 制 与 决 策 Vol.37 No.7
2022年 7月 Control and Decision Jul. 2022

特征响应权重自适应的IoU网络跟踪算法改进
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摘 要: 基于 IoU网络提出一种 IT-AWCR(IoU network tracking with adaptive weighted characteristic responses)目
标跟踪算法.首先,根据目标运动速度设计目标搜索区域确定策略,通过理论分析使用ResNet50的block 3、block 4
卷积块的输出分别作为目标的浅层和深层特征表示;然后,以目标定位准确度和滤波模型抗干扰能力为评价指标,
通过优化算法自适应计算目标深、浅特征响应加权权重,从加权融合响应中获取目标粗略位置和边界框,经扰动
操作获取多个候选边界框输入 IoU调制-预测网络预测 IoU值,取最大 IoU对应边界框为最终预测目标边界框;最
后,根据训练样本的相关学习权重和样本间相似度更新生成样本集,基于样本集采用稀疏优化策略实现滤波模型
更新. OTB2015和VOT2018数据集上的实验结果验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: A target tracking algorithm of IoU network tracking with adaptive weighted characteristic responses (IT-
AWCR) based on the IoU network is proposed in this paper. Firstly, a determination strategy for the target searching area
is designed according to the velocity of a target, the outputs of block3 and block4 convolutional layers in ResNet50 are
used as the shallow and deep feature representations of the target respectively by means of theoretical analysis. Then, with
performance indexes of the accuracy of target location and the anti-interference ability of the filter model, the weights of
the target deep and shallow feature responses are computed adaptively through the optimization algorithm. The rough
target position and bounding box are obtained by the weighted fusion response, and multiple candidate bounding boxes
are obtained by perturbation operation, which are input into the IoU modulation-prediction network to predict IoU values,
taking the bounding box corresponding to the largest IoU as the final predicted target bounding box. Finally, the sample
set is updated according to the relevant learning weights of the training samples and the similarities between this samples.
Based on the sample set, the sparse optimization strategy is used to achieve the filter model update. The results of
experiments on the OTB2015 and VOT2018 show the effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: object tracking；IoU；ResNet50；adaptive weighted；sample set update；filter model

0 引 䀰

计算机视觉是人工智能领域中的一个研究热点,
目标跟踪是该研究热点的一个重要方向.目标跟踪

技术在高级人机交互、智能视频监控和自动驾驶等

现实生活中有着广泛的应用前景,但由于真实跟踪场
景中目标的多变性和场景的复杂性,仍需深入研究高
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性能的跟踪算法.
随着深度学习的不断发展,将深度神经网络用

于目标跟踪算法引起了国内外专家学者的广泛关

注.目前,基于深度学习的主流跟踪算法有在线更
新的相关滤波跟踪算法和应用线下训练的孪生网

络跟踪算法.对于基于深度学习的相关滤波跟踪算
法,文献 [1]提出了经典算法ECO(efficient convolution
operators for tracking),其通过对融合卷积特征进行降
维、简化样本集、降低滤波模型更新频率,有效提高
了跟踪速度;文献 [2]提出了STRCF(learning spatial-
temporal regularized correlation filters for visual
tracking),将空间正则化和时间正则化应用到相关滤
波框架中,解决了目标大尺度变化问题;文献 [3]提出
了LADCF(learning adaptive discriminative correlation
filters via temporal consistency preserving spatial feature
selection for robust visual tracking)算法,通过一种
自适应的特征选择策略灵活压缩了时间信息,保证
跟踪精度的同时提升了跟踪速度;文献 [4]提出的
ROAM(recurrently optimizing tracking model)将跟踪
模型分为生成响应和边界框回归两部分,其每部分都
使用可调整大小的相关滤波模型来适应目标形态变

化,同时提升了跟踪速度和精度.
以上结合深度学习和相关滤波的跟踪算法,通过

在线自适应学习强辨识性的深度卷积特征,很好地
捕捉了跟踪过程中目标因形变导致的变化信息,通
过学习得到了强抗干扰力的滤波模型,提高了跟踪精
度.但因深度神经网络结构较为复杂,含参量巨大,导
致特征提取时间消耗较大,又加上在线迭代更新滤
波模型的计算量大,致使算法跟踪速度大大减弱.对
此,专家学者们提出了基于孪生网络的一系列跟踪
算法,这类算法利用端到端的孪生网络结构将目标跟
踪问题转化为相似性学习问题.文献 [5]将跟踪看作
局部的一阶段检测任务,引入 faster R-CNN中的区域
推荐网络;文献 [6]提出了SiamRPN(high performance
visual tracking with siamese region proposal network)
算法,使用边界框回归代替目标多尺度搜索,利用
可变宽高比的边界框估计目标位置和目标尺寸大

小,获得了一个高精度的目标边界框,提高了算法
的跟踪精度;文献 [7]提出的SiamRPN++通过逐通
道互相关操作进一步提升了算法精度;文献 [8]提
出的CGACD(correlation-guided attention for corner
detection based visual tracking)先采用孪生网络将目
标与背景区分开获得目标的ROI(region of interest)区

域,然后使用逐像素相关性引导的空间注意模块和
逐通道相关性引导的通道注意模块得到目标模型与

ROI之间的关系,提高了角点检测的准确性,提升了
算法边界框估计的精度.
以上基于孪生网络的跟踪算法,由于利用大量数

据集中图像分类的标注数据训练端到端的孪生网络,
采用离线方式实现跟踪,大大提升了算法速度,又使
用RPN等方法充分利用目标先验特征替代了传统的
目标多尺度搜索,获得了高精度目标边界框.但这些
方法因没有模型在线更新,一旦遇到离线训练使用的
训练集中未包含跟踪目标,将无法获得视频帧的上下
文信息.此外,离线训练的网络一般是针对目标分类
的,并不完全适应具有复杂多变性的目标跟踪任务,
只有在线更新模型才能更好地及时适应目标、背景

在跟踪过程中的变化.对此,文献 [9]将跟踪分为目标
估计和分类两部分,其基于文献 [10]构造、离线训练
了一个类似于孪生网络的 IoU调制-预测器,用于目
标估计,使用两层卷积核作为在线更新模型用于分
类,使算法增速的同时进一步提高了精度.

综上所述,文献 [9]吸收了相关滤波跟踪算法模
型在线更新以及基于孪生网络跟踪算法的孪生结构

的优势,进一步提高了跟踪算法的精度.本文受此启
发,又考虑到目标的浅层特征空间信息强,深层特征
语义信息强,为结合两者优势使算法性能最优化,提
出具有特征响应权重自适应的 IoU网络在线跟踪算
法 IT-AWCR,该算法主要包括特征提取、目标估计、
模型更新3部分.其中:特征提取部分设计了目标搜
索区域确定策略并使用ResNet50[11]作为特征提取主

干网络;目标估计主要包含特征响应权重自适应计
算和最大 IoU预测两部分, IoU预测过程使用的孪生
结构 IoU调制-预测网络与传统基于孪生网络的跟踪
算法不同,不涉及目标分类任务,且调制功能分支在
跟踪过程中仅使用一次,利用第1帧图像产生调制向
量用于后续所有帧,旨在进一步优化特征响应自适应
加权的目标估计结果;模型更新属于本文算法的分
类部分,旨在应用有效样本集训练一个强大的滤波模
型.

1 IT-AWCR跟踪算法
本文提出的 IT-AWCR目标跟踪算法主要由特征

提取模块、目标估计模块和模型更新模块3部分构
成,跟踪过程如图1所示.图1中:⊗表示卷积运算,⊕
表示求和运算.
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图 1 IT-AWCR在线跟踪框架

1.1 特征提取模块

1.1.1 搜索区域的确定

如图1特征提取模块所示,对于视频序列的每一
帧图像都需先确定目标搜索区域.搜索区域过大,则
模型会学习到很多无用的背景信息,甚至因一些背景
干扰导致模型效果下降,产生跟踪漂移现象,且会增
加算法复杂度;搜索区域过小可能包含目标信息不
全,甚至目标缺失,导致模型学习到很多负面信息,使
算法稳定性下降.传统目标搜索区域计算如下:

Si
a = αBi−1

a . (1)

其中:Si
a表示当前帧的目标搜索区域面积,α表示搜

索尺度因子,Bi−1
a 表示上一帧估计得到的目标边界

框面积.
为得到有快速运动特性目标的搜索区域,根据目

标在相邻帧间的移动距离很小这一事实,将相邻帧
目标位置间距视为目标运动速度,根据当前已确定目
标位置的图像帧间目标速度重新确定搜索尺度因子,
进而确定下一帧的目标搜索区域.
首先,根据式 (1)得到搜索区域宽和高为

√
Si
a,记

当前帧目标位置坐标为(ri, ci),计算该位置相对搜索

区域中心
(√Si

a

2
,

√
Si
a

2

)
的距离D,即

D =

√(
ri −

√
Si
a

2

)2

+
(
ci −

√
Si
a

2

)2

. (2)

其次, 计算当前帧目标位置 (ri, ci)与上一帧目

标位置(ri−1, ci−1)的间距,即本文认为的速度

v =

√
(ri − ri−1)

2
+ (ci − ci−1)

2
. (3)

为增强算法针对不同运动特性视频序列的普适

性,以及避免过多的计算量,将包含当前帧在内的已
检测4帧图像的目标位置进行邻近组合: (ri−3, ci−3)

与(ri−2, ci−2)、(ri−2, ci−2)与(ri−1, ci−1)、(ri−1, ci−1)

与(ri, ci),并依次代入式 (3)得到3种运动速度v1、v2、

v3,对它们取平均可得

vav =
v1 + v2 + v3

3
. (4)

最后,设置带有ε标志的相关属性阈值εv、εvav、

εD;设置重置搜索尺度因子的条件为: 1) v ⩾ εv, ṽav
⩾ εvav ; 2)D ⩾ εD.若上述条件1)、2)的其中一条得
到满足,则令α = α∗.由上述判断条件可知:若目标
运动速度较快,则应调高α∗值,便于生成的搜索区域
更好地捕捉目标,不至于导致目标在搜索区域边角
处,有碍后续有效特征提取和精确定位;若目标判为
快速运动目标,则由式 (1)得到下一帧的目标搜索区
域Si+1

a = α∗Bi
a,Bi

a表示当前帧的目标边界框面积.

1.1.2 特征的选取

视觉跟踪需要从低到高、从细到粗的分辨率的

多种信息数据,为了获得较好的目标表征,本文采用
ResNet50作为特征提取网络,由文献 [11]易知,该网
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络主要由 block 1∼ block 5组成,本文在后续表述中
分别用conv 1∼ conv 5表示block 1∼ block 5的卷积输
出.为找到合理的深、浅特征组合表示,给出如图2所
示的某一图像的conv 1∼ conv 5的可视化图.

(a) !"# (b) (c) (d) (e) (f)

图 2 ResNet50各block输出可视化

由图2可知: ResNet50每层提取的目标特征各不
相同,随着层数的加深,卷积特征分辨率逐渐降低,抽
象度逐渐提高;由图2(b)能够清晰地看到目标 (人)、
背景的空间位置,几乎不含目标的语义信息,与原图
像相比,除了变为灰度图外,无其他明显不同,且图
2(b)包含的背景干扰信息太多,会对有效目标表征造
成严重影响;图2(c)包含目标的轮廓信息和微量的
语义信息,但背景信息 (白色区域)占比仍比较大;图
2(d)开始将目标 (白色区域)与背景 (黑色区域)划分
开,卷积特征明显表现出语义信息,无法辨清目标轮
廓细节,但能了解目标基础外形和大致的空间位置;
图2(e)较图2(d)更加抽象,包含的目标语义信息更加
精细;图2(f)包含的目标语义信息最为丰富,但它的
维度太高,分辨率太低,所含目标位置信息太少,又极
度抽象,目标为白色的连通区域不仅丢失了目标结构
信息,还湮没了图中人与人间的位置空间信息.
综上,淘汰包含背景信息较多的conv 1、没有明

显优势的 conv 2和分辨率极低的 conv 5,选择搜索
区域的conv 3和conv 4作为目标表征用于后续帧的
目标估计;提取如图 1中的新训练样本的 conv 3和
conv 4进入样本集,用于后续滤波模型的更新.

1.2 目标估计模块

1.2.1 特征响应自适应加权

由1.1节内容可知:目标的浅层特征包含位置信
息多,空间分辨率高,有利于目标定位;深层特征能捕
捉高辨识度的语义信息,对目标外观变化具有不变
性,有利于滤波模型学习.可见深、浅特征在目标被
跟踪过程中所承担的责任是不同的.文献 [12]指出,
简单地融合目标深、浅特征用于定位和学习滤波模

型虽有一定的功能互补作用,但因对深、浅特征的处
理以及相关参数使用的一致性,使浅层、深层特征在
目标跟踪过程中无法完全发挥自身优势,只能使用其
折中后的一个效果.对此,将目标特征响应全局最大
值处称为主峰,其他局部最大值称为次峰,响应图中
主峰越高,形状越尖锐,说明是目标的可能性越大,定

位越准确,主峰与次峰之间的距离越大,说明滤波模
型的抗干扰能力越强.
综上,本文对深、浅特征与滤波模型的响应做自

适应加权处理,以便得到一个能提升算法性能的最优
融合响应,具体自适应加权过程如下.
首先,分别用xs、xd表示当前帧目标搜索区域的

浅层特征和深层特征,且令x = {xs, xd}.对xs、xd做

插值运算转换到连续域,此处以xs为例,即

Js{xs } (t) =
Cs∑
c=1

Nc−1∑
n=0

xc
s[n]bc

(
t− T

Nc
n
)
. (5)

其中: Js{xs}(t)表示xs的Cs个通道的插值结果的累

加和, t ∈ [0, T );xc
s[n]表示关于变量n ∈ {0, 1, . . . ,

Nc − 1}的函数;Nc、bc

(
t− T

Nc
n
)
分别表示xc

s的分

辨率和插值函数.将式 (5)中的 s换为d表示深层变

量,可得Jd{xd}(t),以下将其与Js{xs}(t)简记为Jd

和Js,且令J = {Js, Jd}.
其次,将Js和Jd分别与滤波模型f = {fs, fd}中

的fs与fd做卷积响应加权融合

Sf{x} =WsSfs{xs}+WdSfd{xd} =

Ws(fs ⊗ Js) +Wd(fd ⊗ Jd). (6)

其中:⊗表示卷积运算符;Sf{x}表示浅层响应
Sfs{xs}与深层响应Sfd{xd}的加权融合响应结果,
同Js原型Js{xs}(t)一样是一个关于t的连续函数,原
型为Sf{x}(t),Sfs{xs}和Sfd{xd}亦同.
由式 (6)易知,Sfs{xs} = (fs ⊗ Js)、Sfd{xd} =

(fd ⊗ Jd)分别是浅层特征xs、深层特征xd的插值结

果Js、Jd与对应滤波模型fs、fd的卷积响应,Ws ⩾ 0、

Wd ⩾ 0是它们对应的加权权重,且Ws +Wd = 1.
然后,构造损失函数Lt∗(W )用于学习权重W ,即

Lt∗ (W ) = −βt∗(Sf ) + µ(W 2
s +W 2

d ),

βt∗(Sf ) = min
t

Sf (t
∗)− Sf (t)

1− e− p
2 |t−t∗|2

, (7)

其中Sf = Sf{x}(t)表示融合响应.观察βt∗(Sf )表

达式可知,分子预测位置 t∗与其他位置 t处的响应值

Sf (t
∗)、Sf (t)的误差由分母大小确定,而分母处于

[0 1]之间,由融合响应中的预测位置 t∗与非预测位

置 t距离的远近决定,参数p用于控制在优化过程中

t趋近于 t∗的速度. (W 2
s +W 2

d )是由参数µ控制的W

的惩罚项.为了使Sf (t
∗)为全局最大值,为式 (7)增加

约束条件:Sf (t
∗)−βt∗(Sf )(1−e− p

2 |t−t∗|) ⩾ Sf (t),此
时令β = βt∗(Sf ),引入可学习变量β,让其与权重W

一起进行在线学习.
综上,为达到目标浅层、深层特征响应自适应加

权的目的,需优化以下带有约束条件的问题:
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min Lt∗ (β,W ) = −β + µ(W 2
s +W 2

d ).

s.t. Ws ⩾ 0, Wd ⩾ 0, Ws +Wd = 1;

Sf (t
∗)− β(1− e−

p
2 |t−t∗|) ⩾ Sf (t). (8)

式(8)是一个含有二次型目标函数和约束条件的二次
规划问题,可以直接使用Python中的CVXOPT工具
包完成优化.
最后,将融合响应Sf (x)中最大响应值所在处作

为目标位置,由该位置、当前所在尺度以及上一帧的
目标边界框一起计算得到粗略的目标边界框实现目

标的初始估计.

1.2.2 最大IoU预测
以1.2.1节为基础,考虑到在跟踪任务中,算法对

目标缺乏先验知识,不知被跟踪的目标具体是什么,
属于何种类型,且使用1.2.1节的方法得到的目标边
界框缺乏尺度估计,无法有效应对目标在跟踪过程
中的旋转、遮挡等问题.本文参考文献 [9]中的 IoU调
制-预测网络,该网络主要由 IoU调制器和 IoU预测器
两部分组成,具体网络结构框架见图3.
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图 3 调制-预测网络结构

由图3可知, IoU调制-预测网络与文献 [10]中的
IoUNet(单网络结构)有所不同,它是一个伪孪生网络
结构,此结构便于在目标未知的情况下,通过第1帧
获取准确的目标信息,并很方便利用此信息对 IoU预
测进行有效的调制和约束.此外,仅使用单帧视频图
像信息在线训练更新网络以应对目标在跟踪过程中

的不同尺度、状态是不可靠的,所以 IoU调制-预测网
络是针对大量的数据样本,使用梯度上升方法进行线
下训练得到的 (具体训练细节见文献 [9]),此策略最
大限度地将目标先验信息注入了目标估计过程,可进
一步提升目标边界框估计的准确性.以下将通过 IoU
调制器和 IoU预测器的介绍,对 IoU调制-预测网络进
行详细论述.

1) IoU调制器.
结合图1与图3的上半部分可知, IoU调制器仅

在算法初始阶段使用1次,它以第1帧图像的搜索区
域特征 conv 3x0s、conv 4x0d(统记为x0)和真实目标

边界框B0s、B0d(统记为B0)为输入,整体由2个卷积
层conv、2个池化层PrPool(precise RoI pooling)[10]和

3个全连接层FC组成. x0先通过conv做特征提取,然
后对B0s、B0d区域分别按照3 × 3、1 × 1的单位池化
力度划分成多个区域,对每一区域进行PrPool,即对
区域先进行插值计算,使用插值后区域内的像素和除
以区域面积获得统一固定大小的局部浅层、深层目

标特征.由于PrPool中的插值操作,使B0坐标连续可

导,这为 IoU调制-预测网络通过梯度上升的方法进
行线下训练提供了条件.之后,为了突出目标的几何
轮廓与本质,舍弃常用的特征通道融合策略,采用特
征级联的方式保持局部深、浅特征的特性,生成如图
3中 IoU调制器部分所示的先验特征.然后,由FC规
范统一生成大小为1×1×D(D为先验特征的通道数)
的调制向量c(x0, B0),将调制向量输入 IoU预测器对
当前帧特征PrPool池化的结果进行调制约束.具体
计算见下节IoU预测器内容.
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2) IoU预测器.
结合图1和图3的下半部分可知, IoU预测器用

于视频序列中除第1帧外的所有帧的目标状态估计.
它以当前帧图像搜索区域的conv 3xs、conv 4xd(统记
为x)、IoU调制器生成的调制向量 c(x0, B0)和1.2.1
节获得的粗略目标边界框为基础,通过添加扰动一共
生成的H个候选目标边界框为输入,记边界框通向
为Bh = {Bh

s , B
h
d}.其中:H为正整数,且h ∈ [1,H].

其整体结构与 IoU调制器相似,它们最大不同是 IoU
预测器使用5 × 5和3 × 3大单位的PrPool池化力度,
削弱了背景特征信息的干扰,保留了目标的显著特
征,生成了大小为N ×N ×D的局部浅层、深层目标

特征,N是特征分辨率大小.本文将上述获得的局部
特征称为待调制项,记为z(x,B).而 IoU调制器之所
以使用较小的3 × 3和1 × 1的单位池化力度,是为了
尽可能多地保留第1帧中准确的目标特征信息,这样
产生的调制向量 c(x0, B0)可靠性强,使用其对调制
项z(x,B)进行加权调制所得的结果更加准确,调制
计算为c(x0, B0) · z(x,B),可理解为使用c(x0, B0)中

的D个参数对z(x,B)进行对应通道加权.将调制结
果输入到由3个FC组成的 IoU预测模块g( ),可得到
对应当前候选目标边界框Bh的IoU值,具体表示为

IoU(Bh) = g(c(x0, B0) · z(x,Bh)). (9)

由于 IoU调制-预测网络使用梯度上升方法训
练而成,式 (9)中的 IoU(Bh)就是对应第h个候选目

标边界框的最大化 IoU值.当利用式 (9)遍历当前
帧的H个候选目标边界框后,对获得的 IoU值中前
H∗(H∗ < H ,且为正整数)个较大值对应的候选边界
框取平均可得预测边界框

B∗ = mean
( H∗∑

h∗=1

Bh∗
)
. (10)

其中:h∗ ∈ [1,H∗];B∗为最终预测的目标边界框,其
中心位置为目标的新位置.

1.3 模型更新模块

由图1可知,模型更新模块主要由样本集生成与
滤波模型更新两部分组成.主要流程是在目标估计结
果上根据高斯标签的宽度 (与标准差有关)剪裁出目
标区域作为训练样本,使该区域经ResNet50提取浅
层、深层特征进入样本集用于滤波模型在线学习.以
下将对样本集的在线生成以及滤波模型的在线更新

过程进行详细论述.

1.3.1 样本集的在线生成

为不影响样本集多样性以及避免样本空间的

浪费,本文通过计算训练样本在空间中的位置判断

其相似性,两样本位置越近相似性越大,对相似性
大的样本舍弃其中学习权重较低的一方更新样本

集.设:样本集可容纳M个训练样本,xm是样本集中

第m(1 ⩽ m ⩽ M)个训练样本,ωm是其对应学习

权重; di1, di2, . . . , diM分别表示新训练样本xi与样

本集中的M个训练样本间的距离.具体样本集生成
如下.

首先,设置一学习率η ∈ (0, 1)用于训练样本先

验权重.当样本集未填满时,每帧产生的训练样本逐
次进入样本集直至达到M个,此过程通过以下公式
计算更新训练样本权重:

ωm =

ωm/(1− η), m = 1, 2, . . . , i− 1;

η, m = i.
(11)

当样本集含有M个训练样本后,设置一小于m的参

数K,用于计算最近K个 (包含第 i个最新的训练样

本)进入样本集的训练样本的先验权重,在i−K个之

前进入样本集的训练样本的先验权重统一设置为常

数ξ,此时更新权重公式如下:

ωm =ξ, m = 1, 2, . . . , i−K − 1;

ξ(1− η)i−K−m, m = i−K, i−K + 1, . . . , i.

(12)

其中ωm为样本集中已有训练样本的权重通项.由∑
m

ωm = 1可得ξ =
(
i−K +

(1− η)
−K − 1

η

)−1
.

然后,按照下述步骤在线更新样本集:
step 1:训练样本数未达M时,新训练样本直接进

入样本集,之后使用式(11)更新所有样本权重.
step 2:训练样本数达到M后,实行新样本替换旧

样本策略.设一权重阈值εω,每当一个新训练样本xi

进入样本集时,比较样本集中所有样本的先验权重,
找到最小权重ωmin对应的训练样本.

step 3:若ωmin < εω,则最小权重训练样本由新
训练样本代替;否则,计算比较新训练样本与样本集
中所有样本的间距di1, di2, . . . , diM ,假设距离最近的
训练样本为xm,对应距离为dim.

step 4:比较计算dim与样本集现有样本的间距

d12, . . . , dkq, . . . , d(M−1)M (k ∈ [1,M − 1], q ∈ [2,M ],
且k ̸= q).找到最小距离设为dkq,对应样本对为(xk,

xq).若dim < dkq,则表明与样本集中最相似的样本
对相比,新训练样本xi与xm更为相似,则由xi替换

xm进入样本集;否则,表明xk与xq更相似,由xi替换

(xk, xq)中权重较小的一方进入样本集.
step 5:新训练样本按照 step 2∼ step 4进入样本
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集后,使用式 (12)重新计算样本集中所有样本的先
验权重,从而实现样本集的更新.

1.3.2 滤波模型的在线更新

目标在跟踪过程中是一直变化着的,在线更新滤
波模型可以使算法适应实际运动情况更加稳定.考
虑计算量问题,采用稀疏策略每隔Ns帧图像更新一

次滤波模型,具体实现更新内容如下.
首先,由式(6)得到训练样本xm = {xms, xmd}的

融合响应Sf (xm),其中xms、xmd分别有Cs、Ds个特

征通道.
Sf (xm) =

Ws

Cs∑
cs=1

f cs
s ⊗Jcs

s {xcs
ms}+Wd

Cd∑
cd=1

f cd
d ⊗Jcd

d {xcd
md}.

(13)

其中: f cs
s ⊗ Jcs

s {xcs
ms}为xms的cs通道的插值结果与

其对应滤波模型fs的 cs通道做卷积运算;Ws、Wd

为浅层、深层响应权重,其具体解释见式 (6); f cd
d ⊗

Jcd
d {xcd

md}解释同上.
然后,构建目标损失函数

E(f) =

M∑
m=1

ωm∥Sf (xm)− ym∥2L2+

Cs∑
j1=1

∥λf j1
s ∥2L2 +

Cd∑
j2=1

∥λf j2
d ∥2L2 . (14)

其中: f = {fs, fd}, fs = (f1
s , f

2
s , . . . , f

Cs
s ), fd = (f1

d ,

f2
d , . . . , f

Cd

d );M为训练样本个数;ωm为第m个训练

样本的权重; ∥Sf (xm)− ym∥2L2为融合响应与高斯标

签ym误差的L2范数;λ为fs、fd的惩罚项.
最后,文献 [13]提到优化此类问题,同时使用高

斯牛顿算法与共轭梯度算法可解决在线学习收敛速

度慢的问题.据此,令f残差rm(f) =
√
ωm(Sf (xm)−

ym), rm(cs+cd)(f) = λf j(m ∈ [1,M ], j ∈ [1, Cs +

Cd]),则式(14)可写为E(f) = ∥r(f)∥2L2 .对 r(f+∆f)

进行一阶泰勒展开,即r(f +∆f) ≈ rf + Jf∆f ,可得
E(f)的二阶高斯牛顿近似如下:

Ẽ(f) ≈E(f +∆f) =

∆fTJT
f Jf∆f + 2∆fTJT

f rf + rT
f rf . (15)

其中: rf = r(f), Jf =
∂r

∂f
是在当前f下的雅可比

式;∆f为f的增量; T为转置.用共轭梯度算法优化
式(15)可得∆f ,计算f = f +∆f可更新滤波模型.

2 算法步骤

IT-AWCR跟踪算法具体过程如下.
step 1:初始化算法参数:初始化搜索尺度因子α、

响应加权权重Ws、Wd和滤波模型f ;设置训练样本

数M、模型更新频率Ns等参数.
step 2:读取视频序列第1帧图像,使用其提供的

目标信息裁剪出训练样本,使用ResNet50提取目标
浅层、深层特征x = {xs, xd}初始化样本集,利用式
(5)对x做插值处理,通过式(6)得到深、浅响应加权融
合得分Sf (x).使用高斯牛顿和共轭梯度算法优化式
(14)初始更新滤波模型.

step 3:读取下一帧图像,利用式 (1)获得搜索区
域,对该区域进行与 step 2一致的特征提取、插值以
及特征响应加权融合操作以得到Sf (x),找到其中最
大响应值所在位置和尺度,从而获得粗略目标边界
框,然后添加扰动生成H个候选边界框.

step 4:将第1帧目标信息对应的特征x0和人工

标定的边界框B0、当前帧特征x和由step 3生成的候
选目标框Bh输入IoU调制-预测网络,通过式(9)、(10)
得到最终预测目标边界框,取此边界框中心为目标新
位置.记录保存当前目标信息.

step 5:使用式 (2)、(3)计算距离D和速度v,若帧
数允许,则使用式 (4)计算vav.根据1.1.1节判断条件
是否重置搜索尺度因子α.若需要,则令α = α∗用于

计算下帧搜索区域;否则,α = α.
step 6:根据step 4的目标估计结果剪裁出新训练

样本,根据1.3.1节的样本集在线更新步骤更新样本
集,包含使用式 (11)或 (12)更新样本集中所有样本的
先验权重.

step 7:判断是否要更新滤波模型.如果需要,则先
优化式 (14)获得增量∆f ,然后计算f = f +∆f更新

滤波模型.
step 8:判断是否跟踪完视频序列,如果没有,则跳

转至step 3;若跟踪完毕,则输出视频所有帧的目标信
息保存结果.

3 实验结果与分析

3.1 实验平台

本文所做实验均在一台装有 1张 Nvidia
GTX1080tiGPU、处理器为Intelcore(TM)i7-8700 K、主
频为3.70 GHz、内存为32 GB的计算机上进行.操作
系统为64位Ubuntu16.04,编程环境为python3.7,深度
学习框架为PyTorch.

3.2 实验参数设置

由于本文算法在OTB2015和VOT2018两个数
据集上进行测试评估,经大量实验结果发现某些参
数应根据不同数据集设置相应的数值,以便使算法性
能获得相对较优的效果.具体参数值设置见表1.此
外,对于目标搜索区域和每帧产生的新训练样本用
ResNet50提取的conv 3、conv 4作为目标特征分别用
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于目标估计和滤波模型学习;设置初始化搜索尺度
因子α = 4.5;深、浅层响应自适应初始融合权重Ws

= Wd = 0.5.为公平对比,此处未提及的其他需要初
始化的参数均沿用文献[9]中的设置.

表 1 超参数值

数据集 α∗ K η Ns εv εD εvav µ p εω M

OTB2015 5.5 80 0.009 6
0.25 0.35 0.225 2 × 10−6 0.15 0.003 6 200

VOT2018 5 100 0.007 5 5

3.3 参数选取对比分析

本节用到的性能评价指标有: OTB2015数据集
中的 success,即预测目标框与真实目标框交并比大
于阈值0.6的视频帧的百分比;精确度precision是预
测位置到真实目标位置阈值小于20个像素点的视频
帧的百分比. VOT2018数据集中的鲁棒性 robustness,
其值越小,表示算法越稳定.

对于本文1.1.1节中εv、εvav、εD阈值的确定,其
中εv值是根据参考文献 [14]中计算两个特征在同一
空间的位置距离阈值0.25设置的.为增加判断目标
快速运动的准确性,针对εv增加了一个平均速度阈

值εvav .此外,还设置了根据单帧判断目标是否快速
运动的距离阈值εD.为了体现参数εvav和εD对算法

性能的影响,以εv值0.25为参考,在其周围以0.025的
步长对 εvav和 εD不断取值测试,得到表2的实验结
果.

表 2 不同εvav和εD值测试结果

εvav (εv = 0.25, εD = 0.35) OTB2015 FM属性 success

0.200 0.696
0.225 0.702
0.250 0.699
0.275 0.689
0.300 0.675

εD(εv = 0.25, εvav = 0.225) OTB2015 FM属性 success

0.200 0.674
0.225 0.688
0.250 0.690
0.275 0.691
0.300 0.698
0.325 0.701
0.350 0.702
0.375 0.701

表2数据的评价指标是OTB2015中的快速移动
FM属性的成功率success.由表2实验数据可知,只有
εvav = 0.225时,快速移动属性对应的跟踪成功率
最大,但是,除取0.275、0.300时成功率较最优值差
距比较大外,其他取值效果相差不大,与最优值最高
相差0.6 %.从0.200到0.225成功率提升了,说明目标
速度变快,调高搜索尺度因子做法是正确的;此外,当
εvav = 0.300时,阈值过大,此时再调高搜索尺度因

子已经错过了最佳时机,可能在εvav = 0.250等其他

值时,因搜索尺度因子保持不变,所得搜索区域已经
出现目标包含不全的现象,加上不断跟踪帧间的叠
加效果,极大可能出现跟丢目标的情况,造成成功率
明显下降;另外,随着εD取值从0.200到0.350, success
逐渐递增,说明目标速度比较快时,调高搜索尺度因
子是有效的.但εD = 0.200时, success最低,可能是当
时目标速度还不“足够”快,调高尺度因子引入了过
多背景信息,降低了目标在搜索区域的占比,影响了
跟踪结果.当εD = 0.325和0.375时, success均比最
优值仅低了0.1 %,可以把 [0.325, 0.375]当作取值的
一个饱和区域,测试结果为εD = 0.350时效果最佳,
则取0.350作为最终算法的εD值.
表3是根据文献 [9]给出的以α的先验值4.5为

基准,以0.5为间隔形成的不同搜索尺度因子分别在
OTB2015和VOT2018上测得的成功率 success和鲁
棒性robustness.

表 3 不同搜索尺度因子在OTB2015上的测试结果

搜索尺度因子α∗ OTB2015 success VOT2018 robustness

4.0 0.660 0.208
4.5 0.676 0.201
5.0 0.688 0.173
5.5 0.698 0.206
6.0 0.674 0.212

由表 3中针对OTB2015的 success数据可知,当
α∗ = 5.5时,成功率最高为0.698,比参考的先验值4.5
性能提升了2.2 %.当α∗取值从4.0到5.5时,算法的
成功率呈不断上升趋势;从5.5到6.0时,性能表现下
降.观察VOT2018的 robustness数据可知,当α∗ = 5.0

时,算法鲁棒性最好,比α∗为4.5和5.5时性能分别提
升了2.8 %和3.3 %,其他取值获得的 robustness差距
都在1 %以内.以上实验结果可以说明当目标运动
情况符合1.1.1节的搜索尺度因子重置条件时,目标
运动速度相对较快,调高α∗值扩大目标搜索区域是

正确的,但过度调高会使算法遭受较强干扰,出现性
能下降的情况.所以,设置合理的α∗能使搜索区域既

不会丢失目标,也不会增加过多背景,这样更有利于
后续的目标估计和滤波模型学习.
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为了验证1.1.2节分析采用conv 3、conv 4作为目
标的浅层和深层特征的有效性,首先,根据对深度卷
积网络的先验认知将conv 2和conv 3划分为浅层特
征, conv 4和conv 5划分为深层特征,得到如表4所示
的不同特征组合在OTB2015上的测试精确度和成功
率结果.由于conv 1包含太多背景空间信息,且几乎
不含目标语义信息,一旦出现目标丢失的情况,其所
示特征对目标准确定位干扰巨大,此处conv 1不参与
测试分析.又考虑到算法的计算量问题,深、浅特征
各取一种.

表 4 不同特征组合在OTB2015上的测试结果

特征组合 precision success

conv 2+conv 4 0.891 0.667
conv 2+conv 5 0.898 0.688
conv 3+conv 4 0.920 0.698
conv 3+conv 5 0.926 0.701

由表4中 conv 2+conv 4和 conv 3+conv 4的数据
对比可知:后者较前者分别提升了2.9 %和3.1 %的
精度和成功率,表明了conv 3较conv 2的辨识度以及
应对目标表观变化的能力更强,这也对应了conv 3在
1.1.2节的可视化展示,拥有较好的目标空间位置信
息以及包含部分语义信息,有利于目标估计和滤波模
型的学习,所以,采用conv 3作为目标的浅层特征.以
conv 3作浅层特征为基础,对比表4中conv 3+conv 4
和 conv 3+conv 5两组数据可知,后者仅比前者提高
了0.6 %和0.3 %的精度和成功率,这是因为conv 5包
含极为丰富的目标语义信息,对目标尺度、形变等具
有不变性,可以很好地表征目标本质,进而较 conv 4
提升了算法性能.但因conv 5过度抽象、分辨率极低,
导致性能提升不大,又 conv 5的通道数是 conv 4的2
倍,考虑后续的卷积计算量,最终采用 conv 4作为目
标的深层特征.
图4是某帧图像搜索区域的浅层、深层特征响应

(使用的是未做任何加权处理学习得到的滤波模型)
以不同加权方式得到的融合响应展示.
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图 4 特征响应融合方式对比

从图4中的浅层特征响应可以看出,除目标响应
所在的主峰外,还有很多背景产生的次峰,且次峰峰
值与主峰差距不明显,表明滤波模型中和浅层特征
进行卷积的部分对目标的判别力度较小.深层特征
响应中次峰较少,但获得的主峰偏向于大标准差的高
斯形状,不满足形状越尖定位越准确的要求.手动加
权融合响应是在浅层响应权重Ws和深层响应权重

Wd分别为0.4和0.6时获得的,其次峰峰值与主峰峰
值相差较远,增加了主峰峰值处 (即目标实际位置)的
概率,但其主峰 (目标)附近存在密集的次峰,说明其
滤波模型的稳定性有待进一步提高.自适应加权融
合响应是在得到自适应值0.586、0.414、0.3后通过式
(6)得到的,由图4可知,中间明亮部分较其他响应范
围更小、更亮,说明:主峰形状高而尖则目标定位精度
较高;离主峰较远处才有微弱的干扰响应则此滤波
模型抗干扰能力强.以上结果分析可以验证本文对特
征响应做自适应加权策略的有效性.

3.4 跟踪算法性能对比分析

为了验证本文提出的 IT-AWCR跟踪算法的有
效性,将其与近几年一些主流跟踪算法一起分别在
OTB2015、VOT2018数据集上进行对比测试,涉及
的相关性能指标AUC是某跟踪算法生成的成功率
曲线与横、纵坐标轴之间的面积;帧率表示每秒算
法跟踪的帧数; EAO是所有视频帧预测的边界框
与其对应的人工标定的边界框之间的交并比的平

均取值; accuracy精确度数值越大,算法准确度越高;
robustness、success含义同3.3节.
表5是本文算法与基于相关滤波跟踪算法ECO、

UPDT(unveiling the power of deep tracking)、基于孪
生网络的跟踪算法SPM、MLT(deep meta learning
for real-time target-aware visual tracking)、SiamRPN、
DaSiamRPN(distractor-aware siamese networks for
visual object tracking)、SiamRPN++和依靠其他方式
获取高性能的跟踪算法MDNet、ATOM在OTB2015
数据集上的AUC和帧率测试对比结果.

表 5 OTB2015测试对比结果

跟踪算法 AUC 帧率 (FPS)

ECO[1] 0.687 7
UPDT[12] 0.689 0.4
SPM[15] 0.687 120
MLT[16] 0.611 48
SiamRPN[6] 0.643 71
DaSiamRPN[17] 0.665 160
SiamRPN++[7] 0.696 35
MDNet[18] 0.678 1
ATOM[9] 0.671 30
本文算法 0.698 8
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由表5中AUC数据可知:本文算法的AUC较相
关滤波中最优算法UPDT高出了0.9 %,较基于孪生
网络的最优算法SiamRPN++提高了0.2 %,较基础算
法ATOM提高了2.7 %.这是因为与相关滤波算法相
比,本文通过使用 IoU调制-预测网络进一步精确了
目标边界框的预测;与基于孪生网络的算法相比,本
文通过在线更新机制使滤波模型尽可能地适应目标

和背景变化;与其他算法相比,本文特征响应自适应
加权以及样本集的生成和权重更新策略,为稳定跟
踪提供了保障,提高了成功率,增大了AUC值.此外,
本文较SiamRPN等孪生网络算法添加了样本集和
滤波模型的在线更新,并使用梯度下降法实现训练
更新,导致帧率很低,但整体跟踪效果AUC相对较优;
与AUC靠前的基于相关滤波框架的ECO和UPDT相
比,本文算法每秒分别多跟踪1帧和7.6帧.这得益于
本文采取conv 4表示目标深层特征,以及相似样本替
换、稀疏更新滤波模型等策略.
表6是本文算法与UPDT、DaSiamRPN、LADCF、

ATOM、 SiamR-CNN算法在VOT2018数据集上的
EAO、accuracy、robustness的测试对比结果.

表 6 VOT2018测试对比结果

跟踪算法 EAO accuracy robustness

UPDT[12] 0.378 0.536 0.184
DaSiamRPN[17] 0.383 0.586 0.276
LADCF[3] 0.389 0.503 0.159
ATOM[9] 0.401 0.590 0.204
SiamR-CNN[19] 0.408 0.609 0.220
本文算法 0.424 0.592 0.173

由表6可知,本文算法以0.424的EAO成绩排名
第 1,这得益于特征响应自适应加权策略和类似
孪生网络的 IoU调制-预测网络的使用,根据目标
实际状况在线更新深、浅响应权重,使目标深、浅
特征在目标定位时以响应的形式充分发挥自身优

势.之后,将第 1帧的目标信息作用于后续帧的目
标估计,有效应对了目标的尺度变化,进而提升了
EAO.此外,本文以0.592的成绩accuracy指标排名第
2,仅次于SiamR-CNN的1.7 %,比基础算法ATOM提
升了0.2 %; robustness仅次于LADCF算法,比EAO性
能排名靠前的ATOM、SiamR-CNN分别降低了3.1 %、
4.7 %.以上结论说明本文算法可以获得有效、强稳定
性的滤波模型,也可进一步说明采取的特征响应自适
应加权等策略的有效性.
图5是本文算法与基础算法ATOM在VOT2018

数据集的basketball、iceskater 2、soccer 2、soldier序列
中的部分帧的实际跟踪结果.算法ATOM用细线表
示,本文算法用粗线表示.

17 66348817 663488

69 110 13169 110 131
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407 469 600407 469 600407 469 600
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图 5 VOT2018部分序列跟踪结果对比

在basketball序列的第17帧中,跟踪目标被相似
伪目标遮挡了将近90 %, ATOM细框跟丢了目标,而
本文算法粗框能实现有效跟踪.在basketball的488
帧和663帧中,本文算法预测的目标边界框较ATOM
更加贴合目标大小,这样不会导致下一帧的目标搜
索区域过大,增加不必要的特征提取时间和伪目标
的干扰力度,并且488帧涉及目标的快速移动,本文
跟踪结果也得益于确定的合理的目标搜索区域;从
iceskater 2序列的407帧到469帧再到600帧, ATOM
的跟踪结果逐渐偏向于跟踪对象旁边的干扰 (男士),
随着目标 (女方)的快速移动、大的非刚性形变和运
动模糊,最终在600帧中丢失了目标.可知本文算法
相对ATOM具有较好的应对快速移动、非刚性形变、
运动模糊等跟踪挑战的能力; soccer 2序列的跟踪对
象是一个小目标, ATOM在3帧中均跟踪失败.第13
帧拍摄镜头较远,目标太小不易捕捉;第54帧镜头拉
近,目标尺度发生一定变化,相机抖动模糊了目标;第
129帧存在部分遮挡.本文跟踪结果良好可以说明本
文方法具有较好的应对目标尺度变化的能力,并验证
了特征选取策略、特征响应自适应加权协同 IoU调
制-预测网络进行目标估计策略的有效性和学习的滤
波模型的强稳定性. soldier序列主要涉及跟踪过程中
光照、不同程度的遮挡以及相似物干扰等挑战.在所
展示的3帧跟踪结果中, ATOM均未锁定目标 (士兵
头部),且跟踪目标框忽大忽小,说明其在线学习的卷
积核在soldier上的稳定性较差.本文算法在110帧也
跟丢了目标,但与ATOM的结果相比,本文结果更靠
近实际目标,这有利于在后续帧中重新找回目标.在
131帧中,本文算法虽未能实现很好的跟踪效果,但比
ATOM预测的目标框包含的目标部分多了很多.
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4 结 论

本文提出的 IT-AWCR跟踪算法由特征提取模
块、目标估计模块、模型更新模块3部分组成.通过特
征可视化图确定使用ResNet50输出的conv 3、conv 4
分别作为目标的浅层和深层特征表示,并对特征响应
设计自适应加权处理策略,从加权融合响应获取目标
的大致位置和粗略边界框.然后,为有效应对目标尺
度变化,使用 IoU调制-预测网络进一步精确了目标
边界框.最后,将不断更新的样本集用于以稀疏方式
优化损失函数的在线更新滤波模型.本文的特征响
应自适应加权策略为使用 IoU调制-预测网络预测高
精度目标边界框进一步提供了保障;高准确度的目
标边界框为学习到抗干扰能力强的滤波模型提供了

保障;而强抗干扰力的滤波模型有益于特征响应的
自适应加权.所有主要策略环环相扣,致力于提升算
法的精度和稳定性.实验结果也表明了本文跟踪算
法具有较好的应对目标尺度变化、非刚性形变、运动

模糊、快速移动等能力,以及拥有较高的跟踪精度和
较为稳健的滤波模型.
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