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摘　 要:针对在长时跟踪过程中因丢失视野导致目标跟踪失败的问题,提出了基于加权在线样本更新的目标长时跟踪方法。 首

先,使用 ResNet50 网络提取目标深度特征并增强初始帧样本优化目标模型,提高初始帧样本权重影响;然后,利用目标模型对

测试帧样本进行分类,并采用置信度分值加权在线学习样本以增强样本质量,提升模型的分类效果;其次,使用置信度分值判别

目标状态并跟踪定位目标,目标丢失时使用时空约束搜索在丢失处自适应扩展区域并随机搜索目标,同时利用在线学习快速优

化目标模型,增强其对目标的搜索能力;最后,针对搜索过程设计一种自适应阈值判别方法,充分利用图像背景信息,将目标丢

失时背景置信度分值作为判别阈值,降低搜索过程中相似背景的影响以准确找回目标。 使用 LTB50 数据集进行实验验证,成
功率和跟踪 F-score 分别为 66. 1%和 64. 4% ,优于其他方法;在四足移动机器人平台上进行真实场景实验,目标完全遮挡和视野

外两种情况下成功率分别为 87. 8%和 85. 8% ,证明了方法的有效性。
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Abstract:A
 

long-term
 

tracking
 

method
 

based
 

on
 

the
 

weighted
 

online
 

sample
 

updating
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

tracking
 

failure
 

caused
 

by
 

target
 

loss
 

during
 

long-term
 

tracking.
 

First,
 

the
 

ResNet50
 

network
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

target
 

and
 

enhance
 

the
 

initial
 

frame
 

sample
 

to
 

optimize
 

the
 

target
 

model,
 

which
 

could
 

improve
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

initial
 

frame
 

sample
 

weight.
 

Then,
 

the
 

target
 

model
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

the
 

test
 

frame
 

sample,
 

and
 

the
 

confidence
 

score
 

is
 

used
 

to
 

weight
 

the
 

online
 

learning
 

samples
 

to
 

enhance
 

their
 

quality
 

and
 

improve
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

the
 

target
 

state
 

is
 

determined
 

by
 

the
 

confidence
 

score,
 

and
 

the
 

target
 

is
 

tracked
 

and
 

located.
 

When
 

the
 

target
 

is
 

lost,
 

a
 

spatiotemporal
 

constraint
 

search
 

is
 

used
 

to
 

adaptively
 

expand
 

the
 

search
 

area
 

at
 

the
 

loss
 

point
 

and
 

randomly
 

search
 

for
 

the
 

target,
 

while
 

utilizing
 

online
 

learning
 

to
 

quickly
 

optimize
 

the
 

target
 

model
 

and
 

enhance
 

its
 

search
 

ability.
 

Finally,
 

an
 

adaptive
 

threshold
 

discrimination
 

method
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

search
 

process,
 

fully
 

utilizing
 

the
 

image
 

background
 

information,
 

using
 

the
 

background
 

confidence
 

score
 

when
 

the
 

target
 

is
 

lost
 

as
 

the
 

discrimination
 

threshold,
 

reducing
 

the
 

influence
 

of
 

similar
 

backgrounds
 

in
 

the
 

search
 

process
 

to
 

accurately
 

retrieve
 

the
 

target.
 

Experiments
 

on
 

the
 

LTB50
 

dataset
 

show
 

a
 

success
 

rate
 

of
 

66. 1%
 

and
 

a
 

tracking
 

F-score
 

of
 

64. 4% ,
 

outperforming
 

other
 

methods.
 

Real-world
 

experiments
 

on
 

a
 

quadruped
 

robot
 

platform
 

achieved
 

success
 

rates
 

of
 

87. 8%
 

and
 

85. 8%
 

under
 

full
 

occlusion
 

and
 

out-of-view
 

scenarios,
 

respectively.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

evaluated.
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0　 引　 　 言

　 　 目标跟踪的目的是估计一个未知目标轨迹,且只有

一个初始状态的目标(初始帧) 可用[1] 。 长时跟踪过程

中,目标丢失又重新出现,在背景信息干扰以及外观特征

与目标初始状态发生较大差异时,跟踪算法无法重新找

回目标,是目标跟踪领域最困难的挑战之一[2] 。
近些年来,国内外学者对目标跟踪展开了大量研究,

文献[3]采用 VGG 特征与手工特征加权融合,有效提高

跟踪精度。 文献[4] 利用多种特征进行自适应融合,弥
补了复杂背景下存在特征提取单一问题。 文献[5]将跟

踪过程分为分类和回归两个分支,并使用基于交并比

(intersection
 

over
 

union,
 

IoU)的细化网络( IoU-Net[6] )有

效地处理跟踪过程中目标的长宽比变化。 文献[7]进一

步分析基于 IoU 预测的目标跟踪框架准确率较低的问

题,构建了一种结合 IoU 和中心点距离的新度量。 这些

方法从特征提取到目标回归设计跟踪网络,虽然提高了

对目标持续跟踪下的鲁棒性,但忽视目标丢失情况,无法

在目标丢失后准确找回目标。
针对该问题,文献[8] 利用跟踪置信度评估目标遮

挡状态,并采用 Kalman 滤波修正目标位置,缓解了跟踪

过程中因遮挡导致跟踪失败问题。 文献[9]提出一种快

速判别尺度空间相关滤波目标跟踪算法与卡尔曼滤波结

合的跟踪方法,解决了跟踪过程中因遮挡造成的目标坐

标信息丢失问题。 上述方法旨在解决目标短期遮挡问

题,然而实际应用过程中,跟踪目标往往会长时间完全丢

失视野,需在目标完全丢失的情况之下重新找回目标。
文献[10]采用全局跟踪策略,在每一帧上定位整个图像

中的目标。 文献[11] 采用多模型响应和距离分数来同

时约束候选结果进行重新跟踪目标。 文献[12] 通过峰

值旁瓣比和峰值绝对值设计一种不确定性跟踪机制。 文

献[13]设计了一种新的搜索模块从大量滑动窗口中有

效地选择最可能区域进行跟踪。 文献[14] 采用全局随

机搜索在滑动窗口方法基础上提高搜索效率。
这些方法为跟踪过程中目标丢失问题提供了思路,

然而大多数跟踪模型未考虑目标丢失后的状态信息,直
接在整张图像中搜索目标,更容易受到相似背景干扰。
此外部分跟踪模型未采用在线学习方式,仅利用初始模

板去搜索丢失目标,可靠性不高。
针对长时跟踪过程中的目标丢失问题,提出了基于

加权在线样本更新的目标长时跟踪方法。 为稳定跟踪目

标,提高丢失目标搜索效率与准确性。 首先,改进在线学

习样本替换策略,提升高质量样本对模型的影响,并在目

标丢失后更新模型权重,加强模型对目标与相似背景鉴

别能力;其次,设计了一种时空约束的随机搜索方法,在

目标丢失处开始,以目标大小自适应扩散随机搜索区域,
在降低区域外相似背景干扰的同时,提升搜索效率;最
后,提出自适应置信度阈值判别方法,进一步降低相似背

景干扰。

1　 加权在线样本更新的目标长时跟踪原理

1. 1　 算法结构

　 　 基于加权在线样本更新的目标长时跟踪是一个改进

SuperDimpSimple 框架的在线跟踪网络, 结合了标准

DiMP 分类器[15] 和 PrDiMP [16] 边界框回归方法,并加入时

空约束搜索和自适应阈值判别方法,充分运用其在线学

习优势,自动更新模型权重。 主要由特征提取、模型更

新、置信度分值生成及时空约束搜索方法构成。
1)特征提取,使用 ResNet50 作为骨干网络和一个附

加的卷积块提取目标深度特征,并采用孪生方式与测试

帧样本共享特征提取网络权重。
2)模型更新,初始化模型后,使用数据增强方法增加

初始帧样本量,并用最速下降法优化目标模型,在后续跟

踪过程中利用目标高质量新样本更新模型。
3)置信度分值生成,将优化模型输出卷积层权重对

测试帧样本进行目标分类,利用响应图生成置信度分值

判别目标状态并跟踪定位目标。
4)时空约束搜索方法,目标丢失视野时,在目标丢失

处自适应扩展区域并随机搜索目标,并利用自适应阈值

判别目标与背景,以准确找回目标。
1. 2　 样本替换策略

　 　 长时跟踪过程中,在线学习方式对跟踪目标是有益

的,但在学习更新过程中,如果训练样本质量较差,将直

接导致优化模型效果不佳,降低模型分类效果和目标丢

失后模型对目标的搜索能力。 因此,样本替换过程中,应
该如何保留和替换就十分重要。

样本替换过程中,采用置信度分值控制样本更新

而不是简单的先入先出方式。 生成样本空间 m = {α,
β,γ} ,α 存放初始帧样本以及数据增强样本;β 存放高

置信度分值样本;γ存放低置信度分值样本。 由于 α中

样本为初始帧样本,因此选择保留样本以防止模型严

重失效;β 中样本根据置信度分值和时间进行加权,以
便后续高置信度分值样本替换;γ 中样本则采用先入先

出方式进行替换。
1. 3　 时空约束搜索

　 　 目标丢失主要分为视野内完全遮挡和视野外两种,针
对目标丢失后难以重新跟踪的问题,设计具有时间加权的

区域搜索方法。 首先,将目标丢失处作为初始搜索区域;
然后,根据目标大小自适应地随时间间隔增大搜索区域,
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并根据区域大小与目标大小自适应地确定随机搜索次数;
最后利用网络提取搜索区域特征,计算置信度分值。

S′new = max{S1,S2,S3,…,Sωk} (1)
式中: s′new 为测试帧中最大搜索置信度分值,用于判别目

标是否回归,当 s′new 仍较小时继续寻找目标;k 为搜索区

域内总搜索次数,并使用 ω 加权进行随机搜索,提高搜索

效率。
该方法完全可以在几帧内完成区域搜索,同时相比

一般滑动窗口方法和全局随机搜索方法,所提方法提高

了搜索效率。 此外,滑动窗口和全局随机搜索方法针对

整张图像,会受到更多相似背景干扰,因此采用时空约束

搜索方法缓解区域外相似背景干扰。
1. 4　 自适应阈值

　 　 目标丢失直到再次出现之前,图像内均为背景区域,
置信度响应分值较小。 如采用固定置信度阈值作为目标

回归判别,但图像内出现相似背景,置信度响应分值将增

大,固定置信度阈值方式无法准确判断是否为目标。 针

对该问题,设计自适应置信度阈值判别方法。
正常跟踪时,网络模型关注目标的同时也关注背景

区域,一旦目标丢失,网络模型将以搜索区域遍历整张图

像,将图像中置信度响应第 2 峰值 s 作为阈值判别目标

是否回归。

Ta =
Tr, s < Tr
s, s ≥ Tr{ (2)

式中:Tr 为目标丢失判别阈值;Ta 为时空约束搜索判别

阈值。

2　 基于加权在线样本更新的目标长时跟踪
流程

　 　 基于加权在线样本更新的目标长时跟踪流程如图 1
所示,具体步骤如下。

1)通过旋转、模糊、左右翻转等方法对初始帧进行数

据增强以扩充样本容量。
2)使用主干网络提取初始帧样本特征,同时初始化

目标模型。
3)将初始帧样本输入对模型优化更新,得到最终优

化模型,同时将初始帧样本加入样本空间。
4)提取测试帧样本特征,使用最终优化模型生成测

试帧样本置信度分值。
5)判别测试帧目标状态。 目标状态正常,进入步

骤 6);目标丢失,进入步骤 8)。
6)目标状态正常,跟踪定位目标,将测试帧样本加权

放入在线学习样本空间。
7)查询是否将模型优化更新(间隔 20 帧进行一次更

新)。 返回步骤 4)或结束跟踪。

8)目标丢失,将目标丢失判别阈值 Tr 替换为时空约

束搜索判别阈值 Ta。
9)使用时空约束搜索方法在测试帧中寻找目标,并

利用在线学习优化目标模型( 目标丢失后进行一次更

新)。 返回步骤 4)或结束跟踪。

图 1　 长时跟踪流程

Fig. 1　 Process
 

of
 

long-term
 

tracking

3　 实验结果分析

3. 1　 实验环境

　 　 实验在 Ubuntu18. 04 系统环境下,Nvidia
 

1080Ti 显

卡,并基于 Pytorch 的 pytracking 目标跟踪框架。 在线学

习样本空间数量为 60,区域划分为 15、15、30,目标丢失

判别阈值 Tr= 0. 25,搜索过程随机因子 ω= 0. 1。
实验采用 LTB50[17] 数据集,含 50 个不同对象的序

列,总长度为 215
 

294 帧,用于单目标对象跟踪。 在每个

序列中, 目标平均丢失 10 次, 丢失的目标平均持续

52 帧,视频序列的分辨率在 1
 

280×720 ~ 290×217,所有

目标都用一个轴向对齐的边界框标记。 包括 9 种视觉属

性标注, 分别为完全遮挡 ( O )、 视野外 ( V )、 部分遮

挡(P)、摄像机运动(C)、快速运动(F)、缩放变化(S)、纵
横比变化(A)、视点变化( W)、相似物体( I)。 为充分分

析验证本文方法的性能,针对目标丢失问题,采用完全遮

挡和视野外两种视觉属性,共 38 个视频序列进行实验,
并在四足移动机器人平台进行真实场景实验验证。
3. 2　 评价指标

　 　 为更客观地分析本文方法的性能,采用成功率作为

跟踪过程的定量评价指标,即曲线下面积( area
 

under
 

the
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curve,
 

AUC),采用跟踪 F-score、跟踪精度( precision) 和

跟踪召回率( recall)来评价本文方法针对目标丢失问题

的跟踪能力。
在目标跟踪过程中,目标可能会长时间完全遮挡或

长时间离开相机视野,跟踪模型需在每一帧中提供目标

位置和目标存在的置信度分数。
Pr(τ θ,τΩ) = { t:Ω(A t(τ θ),Gt)≥

τΩ ∧ A t(τ θ) ≠ Ø} / Np (3)
Re(τ θ,τΩ) = { t:Ω(A t(τ θ),Gt)≥

τΩ ∧ Gt ≠ Ø} / Ng (4)
式中: Gt 为真实目标框;A t(τ θ) 为跟踪模型预测目标框;
τΩ 为真实目标框与跟踪模型预测目标框的交并比阈值;
Np 为跟踪模型预测目标不为空的帧数;Ng 为真实目标框

不为空的帧数。
为减少阈值 τΩ 的过度限制,通过积分将跟踪精度和

召回率降低到单一阈值。

Pr(τ θ) = ∫1

0
Pr(τ θ,τΩ)dτΩ =

1
Np

∑
t∈{ t:At(τθ)≠Ø}

Ω(A t(τ θ),Gt) (5)

Re(τ θ) = ∫1

0
Re(τ θ,τΩ)dτΩ =

1
Ng

∑
t∈{ t:Gt≠Ø}

Ω(A t(τ θ),Gt) (6)

为更公平地评估不同的跟踪模型,在最佳性能阈值

处取跟踪 F-score。

F(τ θ) =
2Pr(τ θ)Re(τ θ)
Pr(τ θ) + Re(τ θ)

(7)

3. 3　 LTB50 数据集实验

　 　 为验证本文方法跟踪过程的优势以及有效性,将本文

方法与现有跟踪方法 ATOM[5] 、SPLT[13] 、RLT-DiMP [14] 、
DiMP50[15] 、PrDiMP50[16]等方法进行比较,结果如图 2 所

示。 由图 2 可知,本文方法成功率达到 66. 1%,明显高于其

他方法,说明了本文方法具有更好的跟踪能力。

图 2　 不同方法成功率对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

success
 

rate
 

of
 

different
 

methods

观察图 2 可知,ATOM 和 DiMP50 方法成功率明显低

于其他方法,虽然这两种方法采用了在线学习方式,但忽

视了 样 本 质 量 问 题, 导 致 模 型 出 现 负 优 化 状 况;
PrDiMP50 和 RLT-DiMP 方法分别采用概率回归目标状

态和数据增强的方式,提高了在线更新样本质量,相较于

采用离线跟踪的 SPLT 方法具有更高的成功率;本文方

法针对在线学习改进样本替换策略,进步提高样本质量,
增强了模型跟踪能力,具有更好的跟踪效果。

为验证本文方法针对目标丢失问题的跟踪优势以及

有效性,给出不同方法跟踪 F-score、跟踪精度和跟踪召回

率,对比结果如表 1 所示。 由表 1 可知,本文方法在目标

丢失情况下 F-score 达到 64. 4% ,优于其他方法;跟踪精

度和跟踪召回率分别相较于次优的 RLT-DiMP 提升

2. 7%和 1. 7% ,说明了本文方法针对目标丢失问题具有

更好的跟踪结果。

表 1　 不同方法跟踪结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

tracking
 

results
 

of
 

different
 

methods %

方法 F-score Precision Recall

ATOM 40. 9 47. 3 36. 1

SPLT 51. 2 53. 4 49. 2

RLT-DiMP 62. 2 61. 2 63. 2

DiMP50 49. 9 56. 0 45. 0

PrDiMP50 55. 2 56. 2 54. 3

本文 64. 4 63. 9 64. 9

　 　 从表 1 可知,ATOM 方法跟踪结果均低于其他方法,
这是由于该方法采用 ResNet18 作为特征提取器,同时采

用较大样本空间储存新样本,这将导致在目标丢失后更

容易将背景信息作为目标错误跟踪。 同时 ATOM、
DiMP50 和 PrDiMP50 方法采用局部搜索方式,不利于目

标丢失在视野外的情况,但 PrDiMP50 方法采用更大的

搜索区域,减少了局部搜索的不足。 SPLT 方法基于

SiamRPN 框架采用局部和全局搜索,但相较于本文方法

缺少在线学习,无法解决目标在不同视角重新出现或目

标形变的情况, 最终跟踪 F-score 仅为 51. 2% 。 RLT-
DiMP 方法采用全局随机搜索解决目标丢失问题,并设计

了置信度分值惩罚机制来防止远距离相似背景干扰,具
有较好的跟踪结果。 本文方法加入时空约束搜索并快速

优化网络模型,加强从局部到全局的搜索方式;使用自适

应阈值划分目标与背景,降低相似背景对搜索过程的干

扰,对比其他方法,本文方法跟踪结果均为最优。
为分析本文时空约束搜索、样本替换以及自适应阈

值方法的有效性,针对跟踪是否使用模块进行消融实验,
结果如表 2 所示。 可以看出在跟踪过程中,加入时空约
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束搜索模块后,跟踪 F-score 提升了 2. 9% ;在时空约束搜

索基础上,添加样本替换策略以及自适应阈值模块分别

提升 4. 3% 和 4. 8% ;同时使用全部模块时,最终跟踪

F-socre 提升 7. 5% 。 表明本文方法提高了针对目标丢失

问题的跟踪能力。

表 2　 消融实验对比
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments %
时空约束搜索 样本替换 自适应阈值 F-score 提升　

× × × 56. 9 -

√ × × 59. 8 2. 9↑

√ √ × 61. 2 4. 3↑

√ × √ 61. 7 4. 8↑

√ √ √ 64. 4 7. 5↑

　 　 为验证时空约束搜索方法在跟踪过程中的搜索效

率,使用 boat、longboard、freestyle 视频序列进行实验,序
列中目标丢失次数分别为 10、18、27。 通过与滑动窗搜

索和全局随机搜索进行对比,结果如表 3 所示。 滑动窗

搜索是一种经典的全局搜索方式,可在整张图像固定大

小以滑动窗口的方式搜索;RLT-DiMP 提出的全局随机搜

索则是在整张图像进行概率搜索;本文提出的时空约束

搜索采用从局部到全局方式,在目标丢失时对区域进行

概率搜索而不是整张图像,因此可以有效提升搜索效率,
由表 3 可以看出,本文方法跟踪速率明显优于滑动窗搜

索,相比全局随机搜索提升 0. 9
 

fps。

表 3　 不同方法搜索效率

Table
 

3　 Search
 

efficiency
 

of
 

different
 

methods fps

方法 滑动窗搜索 全局随机搜索 时空约束搜索

跟踪速率 4. 5 13. 0 13. 9

　 　 为更直观的分析本文方法的优势及有效性,选取

7 组视频序列 ( boat、 bull、 horseride、 parachute、 person7、
skiing、warmup)对本文方法与其他方法进行比较。 给出

视频序列中目标回归时不同方法跟踪结果,不同方法的

跟踪 F-score(表 4),跟踪结果如图 3 所示。

表 4　 视频序列跟踪 F-score 对比

Table
 

4　 Video
 

sequences
 

tracked
 

F-score
 

comparisons
%

方法 boat bull horseride parachute person7 skiing warmup

ATOM 37. 3 64. 4 26. 5 48. 2 40. 6 7. 4 34. 6

SPLT 48. 6 46. 4 41. 5 39. 1 60. 7 58. 1 1. 0

RLT-DiMP 44. 1 76. 9 72. 6 36. 2 79. 5 67. 7 73. 5

DiMP50 29. 9 73. 7 32. 6 47. 5 43. 0 59. 7 43. 2

PrDiMP50 33. 5 74. 6 63. 8 59. 9 62. 9 61. 6 60. 9

本文 73. 4 76. 8 74. 8 65. 8 77. 5 67. 8 72. 7

　 　 由图 3、表 4 可知,在序列 boat 中,本文方法明显优

于其他方法, 目标回归时迅速并准确找回目标, 在

第 5
 

353 帧中,其他方法完全退化,无法正常跟踪到目

标,而本文方法利用高质量样本在线学习优势,最终找回

目标并持续跟踪;在序列 bull 中,SPLT 方法缺少在线学

习方式,在目标丢失且尺寸变化时无法适应,错误将背景

信息 作 为 跟 踪 目 标; 在 序 列 horseride 中, ATOM 和

DiMP50 方法由于其采用局部搜索方式,无法找回目标,
本文方法采用时空约束搜索方式,在目标回归时迅速找

回目标并持续跟踪,相较于跟踪性能较差的 ATOM 方法

跟踪 F-score 提升 48. 3% ;在序列 parachute 中,其它方法

在目标丢失后错误的将相似背景判别为目标,而本文方

法使用背景信息置信度分值作为搜索判别阈值,降低了

相似背景干扰并迅速找回目标;在序列 skiing 中,本文方

法在目标以不同尺寸回归时快速适应,在第 637 帧中,
SPLT 和 DiMP50 方法无法适应大尺寸目标回归,仅将部

分目标特征信息进行跟踪,ATOM 方法则在目标丢失后

将背景作为目标;在序列 person7 和 warmup 中,本文方法

跟踪 F-score 略低于 RLT-DiMP 方法,但对比其它方法具

有一定优势,并更加迅速找回目标,特别是在 warmup 视

频序列中,SPLT 方法在大量相似背景中完全失效,无法

准确跟踪目标,跟踪 F-score 基本趋于 0。
最后,为分析目标搜索框大小对跟踪的影响,在时空

约束搜索基础上,利用目标丢失前最新尺寸信息 1 ~ 10
倍作为搜索框大小进行对比,结果如图 4 所示。

跟踪精度总体呈下降趋势, 跟踪召回率与跟踪

F-score 总体呈上升趋势,但在 9 倍搜索框之后开始迅速

下降。 时空约束搜索过程中,小搜索框含有较少的背景

信息,可以更少受到相似背景干扰,因此具有更高跟踪精

度,但需要更多时间搜索区域中的目标,在目标回归后不

能快速找回目标,跟踪召回率更小;相反,大搜索框可以

快速找回目标,且可以缓解目标丢失前尺寸急剧减小或

回归时尺寸较大等特殊情况,但面临更多背景干扰,因此

大搜索框跟踪精度较小。 然而搜索框过大不利于模型提

取目标特征,全部指标都将减小。 本文方法选用各项指

标相对稳定的 6 倍搜索框大小进行实验。

3. 4　 四足机器人平台实验

　 　 为验证本文方法在真实场景中跟踪的有效性,使用

四足移动机器人进行跟踪实验。 如图 5 所示,四足移动

机器人配置了 Intel
 

RealSence
 

D435i 摄像头,摄像头分辨

率为 1
 

920×1
 

080,帧速率为 30
 

fps。 对真实场景中目标

完全遮挡和消失在视野外两种情况进行实验分析,给出

目标即将丢失和回归时跟踪效果,如图 6 所示,并给出不

同方法平均跟踪结果,如表 5、6 所示。
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图 3　 不同方法跟踪结果

Fig. 3　 Tracking
 

results
 

of
 

different
 

methods

图 4　 搜索框大小探寻

Fig. 4　 Search
 

box
 

size
 

search

　 　 由图 6( a)可知,四足移动机器人在经过 427 帧稳

定跟踪后出现遮挡情况,并在完全遮挡结束后继续跟

踪目标;由图 6( b)可知,在第 420 帧时目标将被完全遮

　 　 　 　

图 5　 四足移动机器人平台

Fig. 5　 Quadruped
 

mobile
 

robot
 

platform

表 5　 平均跟踪结果对比(完全遮挡)
Table

 

5　 Average
 

tracking
 

results
 

compared
 

( full
 

occlusion)
 

%

方法 成功率 F-score Precision Reacal

RLT-DiMP 65. 6 64. 0 62. 9 65. 2

DiMP50 82. 9 79. 5 77. 4 81. 8

PrDiMP50 87. 4 85. 5 84. 1 87. 0

本文 87. 8 85. 9 84. 5 87. 4
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图 6　 真实场景跟踪效果

Fig. 6　 Real
 

scene
 

tracking
 

effect

挡,四足移动机器人能够在长时遮挡结束后持续稳定

跟踪;由图 6( c)可知,跟踪目标在第 488 帧走出房间丢

失视野,四足移动机器人按照路线走出房间成功找回

目标并持续跟踪,第 1
 

681 帧目标再次丢失视野,在

第 1
 

866 帧时目标回归,四足移动机器人成功找回目标

并持续跟踪;由图 6( d) 可知,四足移动机器人按照路

线避开障碍物,在目标完全丢失视野且存在相似背景

干扰情况下,四足移动机器人仍能够在目标回归时迅

速找回并跟踪目标。

表 6　 平均跟踪结果对比(视野外)
Table

 

6　 Average
 

tracking
 

results
 

compared
 

(out-of-view)
 

%

方法 成功率 F-score Precision Reacal

RLT-DiMP 83. 9 81. 9 82. 3 81. 5

DiMP50 78. 7 75. 6 76. 2 75. 0

PrDiMP50 84. 5 79. 9 80. 8 79. 0

本文 85. 8 85. 3 85. 4 85. 1

　 　 由表 5 可知,本文方法在完全遮挡情况下平均跟踪

结果均优于其他 方 法, RLT-DiMP 方 法 成 功 率 仅 为

65. 6% ,该方法在目标被完全遮挡时采用全局随机搜索

方式找回目标,但未充分考虑相似背景影响,最终错误将

远处背景作为跟踪目标。 由表 6 可知,本文方法跟踪

F-score 明显均优于其他方法,这主要在于目标丢失在视

野外时,四足移动机器人按照预定路线找到目标,但其他

方法在这过程中错误将背景作为目标,这种情况将极大

影响四足移动机器人的自主决策,导致跟踪失败。 在真

实场景下,四足移动机器人足部运动导致视野模糊以及

目标在光照变化等影响下,本文方法仍能在目标丢失后

准确找回目标并稳定持续跟踪。

4　 结　 　 论

　 　 目标跟踪在长时间应用过程中易出现目标丢失情

况,在背景干扰下找回目标十分困难,因此有效地跟踪方

法以保证长时下对目标进行稳定跟踪极为重要。 针对该

问题,提出了基于加权在线样本更新的目标长时跟踪方

法,使用置信度分值加权在线学习样本,目标丢失后利用

了时空约束搜索在有效区域寻找目标,并在搜索过程中

自适应设定了阈值以减少相似背景干扰。 与其他方法相

比,本文方法具有更优异的跟踪能力。
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