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摘要：基于相关滤波的跟踪方法帧率高但容易发生跟踪漂移导致目标丢失。针对此问题，本文以相关滤波方法 ECO-HC
为基线，提出了一个用于描述图像场景变化幅度的参数 D，根据实时计算该参数的值并以不同的间隔数更新模型，实现

自适应更新模型在使算法以较高帧率运行的同时兼具良好的准确率，此效果在图像光照变化复杂、目标变形或被遮挡的

情况下更加明显。实验结果表明，ECO-HC 嵌入本文方法后，在光照变化的情况下成功率提高了 1. 6%，准确率提高了

2. 2%；在目标离开视场的情况下成功率提高了 3. 7%，准确率提高了 3. 4%。在本文实验环境中平均帧率达到 60 FPS。
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Abstract： The tracking method based on correlation filtering has fast frame rate but is prone to tracking 
drift， resulting in target loss.  Aimming to this problem， taking the correlation filtering method ECO-HC 
as the baseline， this paper proposes parameter D to describe the change amplitude of the image scene.  
According to real-time calculation of the value for this parameter and updating the model with different 
intervals， the adaptive updating model is realized， so that the algorithm runs at a higher frame rate and has 
a good accuracy.  This effect is more obvious in the case of complex image illumination changing， target 
deformation or occlusion.  Experimental results show that success rate and accuracy rate of ECO-HC 
embedded in this method are improved by 1. 6% and 2. 2% under the condition of changing illumination.  
When the target leaves the field of view， the success rate is improved by 3. 7%， and the accuracy is 
improved by 3. 4%. In this experiment environment， the average frame rate reaches 60 FPS.
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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 课 题 。 视 觉 目 标 跟 踪 一 般 是 给 定 初 始 帧 图 像

中目标的位置和矩形框尺寸，利用程序自动搜寻

以 后 帧 中 目 标 的 位 置 和 矩 形 框 尺 寸 。 目 标 跟 踪

技术应用广泛，其在智能交通、自动驾驶、安防监

控、机器人、军事等众多领域内已不可或缺［1］。目

标 跟 踪 根 据 目 标 个 数 不 同 可 分 为 单 目 标 跟 踪 和

多目标跟踪，根据其技术发展可分为经典的跟踪

方法、基于相关滤波的跟踪方法和基于深度学习

的跟踪方法［2］。近些年比较热门的目标跟踪方法

主 要 是 基 于 相 关 滤 波 的 算 法 和 基 于 深 度 学 习 的

算 法 ，两者都属于判别式跟踪方法。MOSSE 方

法［3］首次在跟踪算法中引入相关滤波的概念，使

运算速度提高了 20 倍。随着深度学习的快速发

展，应用了深度学习的目标跟踪技术取得了前所

未有的成功，它和基于相关滤波的跟踪方法各有

优 劣 。 基 于 相 关 滤 波 的 跟 踪 方 法 对 硬 件 平 台 要

求较低且运行速度快，而基于深度学习的跟踪方

法运算复杂度高、消耗内存大。基于深度学习的

目标跟踪多为基于检测的跟踪技术，其跟踪性能

依 赖 检 测 阶 段 的 准 确 性 。 由 于 卷 积 神 经 网 络 在

计 算 过 程 中 参 数 较 多 ，为 提 高 运 算 速 度 ，算 法 需

运 行 在 性 能 较 好 的 GPU 平 台 上 。 一 般 地 ，单 目

标跟踪青睐基于相关滤波的方法，多目标跟踪则

使用深度学习能获得更佳的指标。

能 否 有 效 跟 踪 的 一 个 关 键 因 素 是 提 取 恰 当

数量且具有鉴别性的特征［4-5］。深度学习使用卷

积神经网络提取深度特征，相关滤波提取方向梯

度 直方图（HOG）、灰度或纹理等作为特征，相关

滤波必须考虑到模型更新的问题［6］。在跟踪过程

中往往出现目标变形或被遮挡等情况，跟踪模型

会随之退化，导致跟踪漂移［7］。以往大多数算法均

采用连续更新策略，即在每一帧中都要进行模型

更新，而后来有人使用 Siamese［8］网络没有进行模

型更新，仍然取得了不错的效果。MEEM 方法［9］

根据最小 熵 准 则 选 择 在 需 要 时 恢 复 当 前 跟 踪 器

以减少不必要的模型更新，利用预测算法中的在

线 SVM 和显式特征映射方法实现了高效的模型

更新 和 推 理 。 Nam［10］等 人 用 预 训 练 卷 积 神 经 网

络 中 的 共 享 层 和 在 线 更 新 的 新 二 元 分 类 层 相 结

合构建网络，通过评估围绕先前目标状态随机采

样 的 候 选 窗 口 执 行 在 线 更 新 。 SRDCFdecon 方

法［11］引入样本权重对作用较小的样本进行抑制。

ECO 方 法［12］（Efficient Convolution Operators for 
Tracking）采 用 了 每 隔 5 帧 更 新 一 次 模 型 的 稀 疏

更 新 方 法 ，效 果 显 著 ，作 者 把 这 种 效 果 归 因 于 稀

疏更新减少了与最新样本的过拟合。

本文基于相关滤波算法 ECO 的手工特征版本

ECO-HC 提出了一种以图像场景变化为依据、自

适应调节模型更新间隔的策略，有效提高了算法

在图像背景光照复杂、目标外形改变或被遮挡等

情况下的跟踪准确率，并保持了较高帧率的优点。

2 用于跟踪的高效卷积算子

C-COT［13］是一种基于判别相关滤波器（Dis⁃
criminative Correlation Filter）的 目 标 跟 踪 方 法 ，

该算法提出了一种连续卷积算子的理论框架，将

特征信息从离散空间变换到连续空间，如公式（1）
所示：

Jd{xd}( t )= ∑
n = 0

Nd - 1

xd [ n ] bd ( )t - T
N d

n  ， （1）

其中：Jd{xd}( t )表示经插值计算后的第 d 个通道

的值，bd 是一个周期为 T 的 3 次插值函数。根据

此公式，既可以通过在连续域上执行卷积实现不

同分辨率下特征的独立表达，又能利用连续函数

得到目标预测的分数，实现更准确的亚像素定位。

ECO 在 C-COT 的基础上提出了因式分解卷

积 算 子（Factorized Convolution Operator）和 紧 凑

的生成式样本空间模型（Generative Sample Space 
Model），并 改 进 了 模 型 更 新 策 略（Model Update 
Strategy）。因式分解卷积算子通过一个 d 行 c 列

的系数矩阵 P将原本 C-COT 的 d 个滤波器缩减

为 c 个 ，c < d，达 到 了 减 少 模 型 参 数 的 目 的 ，如

公式（2）所示：

SPf{x}= Pf *J {x}=

∑c，d
pd，c f c*Jd { xd } = f *P T J { }x  ， （2）

其 中 ：f 表 示 滤 波 器 ，J {x}为 特 征 化 后 的 图 像 ，

Jd{xd}为第 d 维滤波器，P T 为 P的转置矩阵。

因为相邻帧图像中目标大概率外形相似，所

以连续每帧都存储新样本会导致样本数据冗余。

紧 凑 的 生 成 式 样 本 空 间 模 型 不 再 使 用 原 本 的 连
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续训练集，而是将训练数据用混合高斯模型重新

建模分类，其各个分量分别表示一类特征与其他

样本不同的样本数据，可以提高样本多样性并减

少数据冗余。

大 多 数 基 于 相 关 滤 波 的 目 标 跟 踪 方 法 都 是

逐帧更新模型，而 ECO 每隔 5 帧更新一次，大幅

减 少 了 计 算 量 ，提 高 了 跟 踪 速 度 ，并 发 现 降 低 滤

波器更新频率可以提高学习过程的鲁棒性。

3 算法改进

本 文 尝 试 使 算 法 自 适 应 确 定 模 型 更 新 间 隔

并以不等间隔更新模型，使算法在确保运算速度

的 同 时 提 高 跟 踪 准 确 率 。 在 确 定 具 体 的 模 型 更

新 间 隔 数 前 ，需 要 先 计 算 出 相 邻 两 帧 图 像 的 差

异 ，并 以 此 作 为 判 断 图 像 中 场 景 变 化 幅 度 的 依

据。我们定义了一个参数 D，用它来表示相邻两

帧图像间的变化幅度。有必要说明的是，并不是

每 两 帧 图 像 都 要 计 算 一 次 差 异 值 。 如 果 将 模 型

更新间隔数记为 train_gap，那么模型将是每间隔

train_gap 帧 更 新 一 次 ，即 平 均 train_gap+1 帧 更

新一次。

3. 1　相邻帧图像相关度计算

先将当前帧彩色图像转为灰阶图像，然后对

像素值做归一化处理，把 m 行 n 列的图像转化成

一个 m × n 维的列向量 X 1，上一帧图像也如此操

作得到 X 2。合并 X 1 和 X 2，即：

X=[ X 1，X 2 ] . （3） 
分别计算 X 各列元素的均值，即：

X̄=[ --X 1，
--
X 2 ] . （4） 

计算 X 1 与 X 2 的协方差：

cov ( X )= ( )X--X c

T
( X--X c )

m × n - 1  ， （5）

其 中 X̄ c 每 行 都 等 于 X̄ 的 m × n 维 矩 阵 。 结 果

cov ( X )是一个 2 行 2 列的矩阵，若记：

cov (X )= ■
■
|||| ■

■
||||a b

c d
 . （6）

单个样本序列的样本方差为：

a = 1
m × n - 1 ∑

i = 1

m × n

( x 1i --x1 )2 ， （7）

d = 1
m × n - 1 ∑

i = 1

m × n

( x2i --x2 )2 . （8）

则令相关度为：

correlation = b + c

2 ad
 . （9）

当 X列数为 2 时，cov (X )的副对角元素 b 和

c 相等，则：

correlation = b

ad
 . （10）

3. 2　基于 HOG 计算两图像中目标区域的相关度

方向梯度直方图（HOG）能简化图像并表达

出 图 像 中 的 物 体 轮 廓 信 息 。 我 们 根 据 第 一 帧 图

像 中 给 出 的 目 标 框 预 测 下 一 帧 的 目 标 框 位 置 和

大小，在每次需要更新模型时不只是计算全图的

相 关 度 ，还 需 要 利 用 图 像 中 目 标 框 内 的 HOG 计

算基于 HOG 的相关度，避免了背景信息的干扰。

其中根据 HOG 计算出的特征向量可近似看作是

目标的特征信息，过程如图 1 所示。

当前帧与上一帧图像的 HOG 特征向量分别

是 H 1 和 H 2，根据上一节求相关度的方法计算 H 1

与 H 2 的 相 关 度 ，可 以 更 好 地 表 达 相 邻 两 帧 图 像

中目标的变化情况。

3. 3　场景变化联合表示

用 计 算 得 到 的 相 邻 两 图 像 的 相 关 度

correlation1 和基于 HOG 计算的目标区域相关度

图 1　（a）Tiger2 （OTB2015）的 一 张 原 图 ；（b）截 取 目 标

所在区域并将其灰度化；（c）计算 HOG 特征；（d）显

示梯度直方图。

Fig. 1　（a） An original image of Tiger2 （OTB2015）； 
（b） Capturing the target area and graying it；（c） Cal⁃
culating of the HOG feature；（d） Display of the 
gradient histogram.
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correlation2 联 合 表 示 场 景 变 化 情 况 ，记 为 D，如

公式（11）所示：

D = λcorrelation1 + (1 - λ) correlation2 ，  （11）

其中 λ 为权重系数。不能单一使用 correlation2 作

为 判 断 场 景 变 化 的 原 因 是 跟 踪 过 程 中 可 能 发 生

目标跟踪错误或被遮挡等情况。

3. 4　自适应模型更新策略

将计算出的场景变化幅度 D 作为依据，选择

不同的模型更新间隔数 train_gap，替代大多数相

关滤波算法逐帧更新或等间隔更新的方法，形成

一 种 以 判 断 图 像 场 景 变 化 幅 度 来 自 适 应 调 整 模

型更新间隔的模型更新方法，可以在较少损失计

算 速 度 的 情 况 下 有 效 提 高 跟 踪 准 确 率 且 能 避 免

因过多次更新导致的过拟合发生。

我们选择适当的阈值 threshold1和 threshold2，

确 定 最 终 的 模 型 更 新 间 隔 数 方 案 。 其 中 第 一 帧

时的模型是必须要更新的，第二帧时开始计算 D，

将结果与两阈值做比较，确定模型更新的间隔数

train_gap，然 后 在 当 前 帧 seq. frame 的 基 础 上 ，停

止更新 train_gap 次，第 seq. frame + train_gap + 1
时再次更新并计算新的 D，确定新的模型更新间

隔数，过程如图 2 所示。

4 实验与结果分析

4. 1　评价指标

评价单目标跟踪算法的指标有很多种，本文主

要用到了跟踪准确率（Precision）、成功率（Success 
rate）、AUC（Area under curve）、重叠率（Overlap）、

平均重叠期望（Expected Average Overlap，EAO）、

速 度 指 标（Equivalent Filter Operations，EFO）和

失 败 次 数（Failures），这 些 指 标 中 失 败 次 数 和 跟

踪准确率呈负相关，其余均为正相关。

准确率计算公式为：

Precision = ( x2 - x1 )2 +( y2 - y1 )2  ，（12）

即计算预测框中心点与真值中心点间的欧氏距离，

若该值小于阈值（一般设为 20 个像素）则跟踪成功。

计 算 成 功 率 需 先 计 算 预 测 框 与 真 值 框 的 交

并比（IoU），若该值大于阈值（一般设为 0. 5）则称

在该帧图像上跟踪成功，在整个视频序列上跟踪

成 功 的 帧 数 除 以 视 频 全 部 帧 数 即 得 该 序 列 上 的

成功率。阈值与成功率的大小呈负相关，设置阈

值 范 围 为 0~1，画 出 阈 值 与 成 功 率 的 曲 线 ，曲 线

下 面 积 即 为 AUC（Area under curve）分 数 ，它 也

用来反映跟踪成功效果。

重 叠 率 的 计 算 方 法 为 重 叠 区 域 面 积/（预 测

框 的 面 积+真 值 框 的 面 积-重 叠 区 域 面 积），其

值等于两矩形的交并比。

平均重叠期望是 VOT［14］中最主要的指标之

一，它的计算过程如下：先将所有视频序列按长度

分类，再将跟踪器在长度为 N s 的序列上测试求其每

一帧的精度 Φ ( t )，计算平均值得到该序列的精度：

Φ Ns
= 1

N s
∑
i = 1

Ns

Φ ( t ) . （13）

计 算 全 部 序 列 的 平 均 值 即 得 该 跟 踪 器 在 长

度为 N s 序列上的平均重叠期望（EAO）值：

EAO = 1
N s

∑
i = 1

Ns

Φ Ns
 . （14）

速 度 指 标（EFO）的 全 称 为 等 效 滤 波 操 作

（Equivalent Filter Operations）。先测试当前机器

用 30×30 的滤波器在 600×600 图像上的滤波时

间，再将实际跟踪时间除以此滤波时间即得 EFO
值，它相对常用的速度指标帧率（FPS）而言减少

了硬件差异对数值造成的差异，对算法速度评价

更具普适性。

Start

Update the model in
the first frame

Calculate D of the first
frame and the second frame

of image (seq.frame=2)

D<thread1?

D<thread2 ?

train_gap=7 train_gap=5 train_gap=3

No

No

Yes Yes

seq.frame+train_gap+1,
Update the model

Calculate D of Seq.frame
and the previous frame

 
 

图 2　本文策略流程图

Fig. 2　Strategy flow chart of this paper
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当预测框与真值框的重叠率为 0 时认为在当

前帧中目标跟踪丢失，在跟踪丢失发生后的第 5 帧

开始对跟踪器重新初始化。定义第 i 个跟踪器在

第 k 次重复中跟踪丢失的次数为 F ( i，k )，则其平

均失败次数如公式（15）所示，N rep 为重复次数：

Failures = 1
N rep

∑
k = 1

N rep

F ( i，k ) . （15）

失败次数（Failures）反映的是跟踪器的鲁棒

性，其值越大，跟踪器鲁棒性越差。

4. 2　实验详解

本文实验硬件平台为 Intel（R）Core（TM）i7-

9 700K CPU@3. 60 GHz、32. 0 GB RAM，运行环

境为 Windows 10+MATLAB 2018a。

我们统计了 OTB2015［15］中所有视频序列的

相邻两帧图像的相关度，并对每个序列结果各自

求平均以作为该序列的平均相关度。类似地，我

们 依 据 真 值 将 各 图 像 中 的 目 标 区 域 裁 剪 出 并 计

算其 HOG，进而求出基于 HOG 的相邻帧目标区

域的平均相关度。系数 λ 为一常数，它负责调节

全图的相关度和基于 HOG 的目标所在区域的相

关度间的关系，在本实验中将其赋值 0. 5，即在本

文 中 简 单 认 为 计 算 全 图 的 变 化 幅 度 和 仅 计 算 目

标的变化幅度同等重要，由公式（11）计算联合相

关度，如图 3 所示，部分结果如表 1 所示。

将 100 个序列按联合相关度从小到大排序，

取 第 17 个 序 列 的 值 0. 588 作 为 threshold1，第 84
个序列的值 0. 855 作为 threshold2，对数据集按 1∶
4∶1 的比例切分。

ECO 根据其提取特征的方式可以分为两个

版 本 ：一 个 利 用 卷 积 神 经 网 络 结 合 HOG 和 颜 色

特征 ；另一个仅用到 HOG 与颜色特征 ，即 ECO-

HC。 本 文 以 ECO-HC 作 为 基 线 ，嵌 入 本 文 提 出

的策略进行实验，设置牛顿迭代和共轭迭代数均

等于模型更新间隔数，搜索区域缩放比设为 4. 5，

最小和最大样本尺寸分别设为 200 × 200 和 250×
250，共轭方向遗忘率为 75。本文模型更新策略

是从第一帧图像输入即开始生效，而 ECO-HC 从

第 10 帧输入后才开始每隔 5 帧更新一次。

以 OTB2015 中 的 Biker 为 例 ，它 由 142 帧 连

续 的 图 像 组 成 ，图 4 为 本 文 算 法 对 Biker 进 行 实

验 时 的 模 型 更 新 间 隔 与 帧 号 的 变 化 图 。 从 图 4
可 以 看 出 ，应 用 本 文 方 法 后 ，跟 踪 过 程 共 更 新 模

型 25 次，改进前是 31 次。过程中有 3 段更新间隔

为 7，6，段 间 隔 为 3，其 余 和 改 进 前 一 致 ，均 为 5。

图 5（a）和 图 5（c）分 别 是 对 Biker 跟 踪 的 第 13 帧

和第 100 帧图像，在这些时刻，目标缓慢移动且背

景不变，场景变化幅度较低，模型更新间隔较大。
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基于HOG的目标范围相关度平均值 全图相邻两帧相关度平均值 联合相关度

图 3　OTB2015 各视频序列相邻帧的相关度统计

Fig. 3　Correlation statistics of adjacent frames of each video sequence in OTB2015

表 1　相邻帧的相关度统计表

Tab. 1　Correlation statistics of adjacent frames

视频序列

Matrix

Soccer

Shaking

Ironman

平均相关度

0. 188

0. 385

0. 399

0. 266

基于 HOG 的目标

区域平均相关度

0. 657

0. 767

0. 939

0. 664

联合

相关度

0. 423

0. 576

0. 669

0. 465
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图 5（b）为 第 70 帧 的 跟 踪 效 果 ，目 标 运 动 姿 态 变

化 较 大 ，此 时 基 于 HOG 的 目 标 区 域 相 关 度 减 小

导致 D 值变小，故减小模型更新间隔为 3，使跟踪

器能更快适应目标的改变，提高跟踪效果。再结

合图 6 可以发现，场景变化幅度指标 D 随帧号变

化 的 规 律 与 模 型 更 新 间 隔 数 随 帧 号 变 化 的 规 律

（图 4）很相似，同升同降。

OTB2015 数据集中 jogging 和 Skating2 各有

两 个 目 标 ，在 实 验 前 需 将 其 拆 分 。 David、Blur⁃
Car1、BlurCar3 和 BlurCar4 的真值不是从第一帧

开始的，Board 的帧号编码是 5 位，其他序列都是

4 位。图 7 为 ECO-HC 和在其基础上应用了本文

方法（OURS）在 OTB2013［16］数据集上与其他 8 种

算法 ASLA［17］、DFT［18］、SCM［19］、L1APG［20］、IVT［21］、

MTT［22］、CT［23］、ORIA［24］的部分对比结果。本文

方法相比于原方法，准确率提高了 1. 5%，在目标

遮 挡 的 场 景 中 准 确 率 提 高 了 3. 4%，在 图 像 变 形

的场景中成功率提高了 1. 9%。

在 OTB2015 数 据 集 中 的 实 验 结 果 显 示 ，本

文 方 法 相 比 于 ECO-HC，在 光 照 变 化 的 情 况 下 ，

成功率提高了 1. 6%，准确率提高了 2. 2%；在目

标离开视场的情况下，成功率提高了 3. 7%，准确

率 提 高 了 3. 4%，如 图 8 所 示 。 从 以 上 实 验 结 果

可 以 看 出 ，改 进 后 的 算 法 在 图 像 背 景 复 杂、图 像

模糊、目标被遮挡或某几帧中离开视场的情况下

相比于原算法跟踪效果均有提升。

图 9 为本文算法与 ECO-HC、C-COT、DFT［18］、

EBT［25］和 SRBT［26］的 对 比 实 验 ，6 种 算 法 中 只 有

C-COT 用了卷积神经网络，其预训练模型为 im⁃
agenet-vgg-m-2048。选用视频序列依次是 Matrix、

Soccer、Shaking 和 Ironman，这 4 个视频的光照均

变化剧烈。Matrix、Soccer 和 Ironman 中的目标运

动快速且外观变化较多，跟踪难度大。在视频后

半段，各对比算法发生跟踪漂移，丢失真实目标，

而本文算法表现良好，各算法对比效果明显。即

在图像场景变化复杂的情况下，应提高模型更新

的速率，使算法能及时调整并适应目标或背景的

改 变 ，避 免 跟 踪 漂 移 。 而 在 场 景 变 化 幅 度 不 大

时 ，减 少 模 型 更 新 既 能 降 低 过 拟 合 的 可 能 ，又 能

减少运算并提高跟踪速度，本文算法在本文实验

环境中平均速度可达 60 FPS。

在 VOT2016［16］上 的 对 比 实 验 结 果 如 表 2 所

示，第一列为几种跟踪算法名称，中间 3 列为基线

下的结果，最右两列为无监督情况下的结果。从

表 2 可 以 看 出 ，本 文 算 法 与 基 线 ECO-HC 相 比 ，

提高了重叠率（Overlap）、平均重叠期望（EAO）、

AUC（Area under curve）和速度指标（EFO），减小

了失败次数（Failures），提高了鲁棒性。从对比实

验 结 果 中 可 以 看 出 C-COT 的 指 标 也 很 优 秀 ，说

明 基 于 深 度 学 习 的 目 标 跟 踪 方 法 能 获 得 很 好 的

跟踪效果，但与其改进型 ECO［14］的手工特征版本

ECO-HC 与本文方法相比，后者的速度是其 30 倍。

ECO-HC 是一种基于相关滤波的跟踪方法，本文

方法是在其基础上改进而来的。C-COT 在应用卷

积神经 网 络 提 取 特 征 的 过 程 中 产 生 了 大 量 的 参

数使得运行速度变慢且占内存。同样应用深度学

习的 ECO 使用因式分解卷积算子在数学上减少

了滤波器 个 数 ，提 高 了 计 算 效 率 ，又 用 有 间 隔 的

图 6　Biker 中 D 与帧号的关系

Fig. 6　Relationship between D and frame number in Biker

(a) 第13帧
(a) Frame 13

(b) 第70帧
(b) Frame 70

(c) 第100帧
(c) Frame 100

图 5　Biker 中部分跟踪效果

Fig. 5　Partial tracking effects in Biker

图 4　Biker 中模型更新间隔与帧号的关系

Fig. 4　Relationship between model update interval and 
frame number in Biker
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图 7　在 OTB2013 上的部分结果。（a）面内旋转成功率图；（b）运动模糊成功率图；（c）目标变形成功率图；（d）平面内旋转

精度图；（e）运动模糊精度图；（f）目标变形精度图；（g）目标被遮挡成功率图；（h）光照变化精度图；（i）背景杂乱精

度图；（j）尺度变化精度图；（k）目标被遮挡精度图；（l）OPE［15］的精度图。

Fig. 7　Partial results on OTB2013.  （a） Success plot of in-plane rotation；（b）Success plot of motion blur；（c） Success plot 
of deformation；（d） Precision plot of in-plane rotation；（e） Precision plot of motion blur；（f） Precision plot of defor⁃
mation；（g） Success plot of occlusion；（h） Precision plot of illumination variation；（i） Precision plot of background 
clutter；（j） Precision plot of scale variation；（k） Precision plot of occlusion；（l） Precision plot of OPE［15］.
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模型更新方式减少了模型更新次数，使其速度达

到了 C-COT 的 8 倍。而 ECO-HC 更快的原因是

其 未 用 卷 积 神 经 网 络 ，仅 用 了 梯 度 特 征（HOG）

和 颜 色 特 征（CN），运 算 复 杂 度 更 小 。 本 文 方 法

图 9　本文算法与其基线 ECO-HC 及其他 4 种算法的对比实验。（a）Matrix；（b）Soccer；（c）Shaking；（d）Ironman。

Fig. 9　Comparison between the algorithm OURS in this paper and its baseline ECO-HC and other four algorithms.  
（a） Matrix； （b） Soccer； （c） Shaking； （d） Ironman.

图 8　在 OTB2015 上的部分结果。（a）光照变化成功率图；（b）目标离开视场的成功率图；（c）光照变化精度图；（d）目标离

开视场的精度图。

Fig. 8　Partial results on OTB2015.  （a） Success plot of illumination variation； （b） Success plot of out of view； （c） Preci⁃
sion plot of illumination variation； （d） Precision plot of out of view.
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OURS 除了具有 ECO-HC 的优点外，采用自适应

模型更新策略使精度、速度和鲁棒性都得到了进

一步提高。

5 结  论

本 文 提 出 了 一 种 基 于 相 关 滤 波 的 自 适 应 模

型 更 新 策 略 ，即 摒 弃 常 用 的 逐 帧 更 新 方 法 和 每

隔 固 定 帧 数 更 新 一 次 的 策 略 ，自 适 应 地 以 适 当

的 更 新 间 隔 更 新 模 型 。 本 文 定 义 了 一 个 用 于 表

述相邻两帧图像间差异的差异值 D，以此来反映

视 频 序 列 中 的 场 景 在 此 时 刻 的 变 化 情 况 。 当 场

景 变 化 较 剧 烈 时 ，减 小 跟 踪 模 型 相 邻 两 次 更 新

的 间 隔 数 ，使 之 加 速 适 应 目 标 变 化 ，提 高 跟 踪 准

确 率 ；当 场 景 变 化 较 和 缓 时 ，增 大 更 新 的 间 隔

数 ，减 少 运 算 以 提 高 运 行 速 度 ，并 避 免 过 拟 合 。

这 样 的 模 型 更 新 策 略 更 加 灵 活 ，可 以 在 保 持 跟

踪 精 度 的 同 时 提 高 跟 踪 效 率 ，可 应 用 于 更 多 变

的 场 景 。 在 OTB2015 上 的 实 验 结 果 显 示 ，相 比

于 基 线 ECO-HC，本 文 方 法 在 光 照 变 化 的 情 况

下成功率提高了 1. 6%，准确率提高了 2. 2%；在

目标离开视场的情况下成功率提高了 3. 7%，准

确 率 提 高 了 3. 4%。 在 本 文 实 验 环 境 中 平 均 帧

率可达 60 FPS。
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