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摘　 要:针对复杂环境中目标工件跟踪精度不高的问题,提出了一种基于 ECO 改进的目标工件跟踪方法。 首先基于 ECO 相关

滤波器框架,采用 VGG 特征与传统手工特征加权融合的方法,有效提高目标工件跟踪精度;然后,利用快速判别尺度空间跟踪

器实现对目标工件的尺度自适应跟踪;最后,引入一种高置信度更新指标确定跟踪模型的稀疏更新策略,提高算法鲁棒性。 在

OTB-2015 标准数据集上进行测试,并与其他主流跟踪算法进行对比,实验结果表明,该算法的平均跟踪精度和平均重叠精度均

为最优,分别达到 89. 2%和 68. 6%;对于使用 CCD 工业相机拍摄的目标工件数据集,同样具备良好的跟踪性能,进一步验证了

算法有效性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

low
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

target
 

work-piece
 

in
 

complex
 

environment,
 

an
 

improved
 

tracking
 

method
 

for
 

target
 

work-
piece

 

based
 

on
 

ECO
 

is
 

presented.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

framework
 

of
 

eco
 

correlation
 

filter,
 

VGG
 

features
 

and
 

traditional
 

manual
 

features
 

are
 

weighted
 

and
 

fused
 

to
 

improve
 

the
 

tracking
 

accuracy.
 

Then,
 

the
 

fast
 

discriminant
 

scale
 

space
 

tracker
 

is
 

used
 

to
 

track
 

the
 

target
 

work-
piece

 

adaptively.
 

Finally,
 

a
 

high
 

confidence
 

update
 

index
 

is
 

introduced
 

to
 

determine
 

the
 

sparse
 

update
 

strategy
 

of
 

the
 

tracking
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Tested
 

on
 

the
 

OTB - 2015
 

standard
 

dataset
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

mainstream
 

tracking
 

algorithms,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

tracking
 

accuracy
 

and
 

the
 

average
 

overlap
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

are
 

both
 

optimal,
 

reaching
 

89. 2%
 

and
 

68. 6%,
 

This
 

algorithm
 

also
 

has
 

good
 

tracking
 

performance
 

for
 

target
 

work-piece
 

dataset
 

taken
 

with
 

CCD
 

industrial
 

camera,
 

which
 

further
 

verifies
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 言

目标跟踪在智能制造、工业自动化等领域具有广泛

应用前景,是当前计算机视觉领域的研究热点[1-2] 。 如

今,为了实现智能工厂自动装配,对目标工件的跟踪速

度、精度等方面提出了更高要求,所以研究高效的工件跟

踪算法有着重要的现实意义[3-5] 。

国内外学者针对运动目标的跟踪问题提出多种有效

方法。 但在公开文献中,对工件跟踪方法研究较少。 随

着深度学习的广泛应用,由于深层神经网络具有强大的

特征学习能力,能够极大地提高跟踪精度,而相关滤波

(correlation
 

filtering,CF) 在跟踪速度方面表现突出。 所

以将深度学习和相关滤波结合成为目标跟踪算法的主流

方 向 之 一[6-7] 。 基 于 分 层 卷 积 特 征 ( hierarchical
 

convolutional
 

features,HCF)的视觉跟踪[8] 是一种将深度
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学习与核相关滤波( kernelized
 

correlation
 

filters,KCF) [9]

相结合的跟踪算法,该方法选用 3 层卷积神经网络分别

训练相关滤波器,有效提高跟踪精度,但是网络计算量

大,跟踪算法速度慢。 为了权衡跟踪速度和精度之间的

关系,基于空间正则化相关滤波( SRDCF)的视觉跟踪算

法[10] 采用单层神经网络,可以有效降低深度特征计算

量,提升算法速度。 连续卷积跟踪算法( C-COT) [11] ,采
用多层卷积特征,通过连续空间域插值转换操作,可以将

不同分辨率的特征输入滤波器。 基于高效卷积运算

(efficient
 

convolution
 

operators,ECO) 的跟踪算法[12] 是以

C-COT 算法为基础进行改进,减少了模型参数,更新频

率,降低计算复杂度。
在实际的工业生产中,存在工件遮挡、尺度变化以及

跟踪不稳定等难点问题,都会影响跟踪算法性能。 为了

解决上述问题,主要是利用深层卷积神经网络提取具有

强大表征能力的深度特征来提高精度,但随着网络层数

加深,结构复杂,计算量的增长导致算法跟踪效率大幅度

降低。
因此,本文提出一种基于 ECO 多特征融合目标工件

跟踪方法,首先利用轻量型 VGG 网络结构提取目标特

征,并与传统手工特征相融合;其次,利用快速判别尺度

空间 跟 踪 器 ( fast
 

discriminative
 

scale
 

space
 

tracking,
fDSST) [13] 对目标工件进行尺度自适应估计;最后,引入

一种高置信度更新指标,平均峰值相关能量 ( average
 

peak-to
 

correlation
 

energy,APCE) [14] 确定跟踪模型的稀疏

更新策略。 该方法在工件跟踪中速度,精度等方面均有

良好表现。

1　 ECO 相关滤波器

1. 1　 连续卷积算子

C-COT[11] 中引入了一种学习连续卷积算子,在目标

训练样本中引入隐式插值模型,将不同特征图转移到连

续空间域 t∈[0,T),插值函数操作由算子 Jd 给出:

Jd{x
d}( t) = ∑

Nd-1

n = 0
xd[n]bd t - T

Nd
n( ) (1)

式中: bd 是一个周期为 T > 0 的插值核。 因此, 结果

Jd{x
d}是一个插值的特征层,视为一个连续的 T 周期函

数。 使 用 J { x } 表 示 整 个 插 值 的 特 征 图, 其

中J{x}( t)∈RD。
目标置信函数是通过学习一个线性卷积算子 S f 得

到的,该算子以卷积滤波器 f = ( f1,…,fd) ∈L2(T) D 为参

数。 将卷积算子定义为:

S f{x} = ∑
D

d = 1
fd∗Jd{x

d} (2)

通过对所有滤波器卷积响应进行求和,在连续空间

域得到最终的置信函数来定位目标。
每个训练样本 x j 用置信函数 y j∈L2(T)来标记,y j 是

卷积算子 S f 应用于训练样本 x j 的期望输出。 对滤波器 f
进行训练,给定一组 m 个样本的训练集{( x j,y j)} m

1 ⊂χ×
L2(T),用于最小化公式:

E( f) = ∑
m

j = 1
α j S f{x j} - y j

2 + ∑
D

d = 1
ωfd 2 (3)

C-COT 算法虽然在跟踪精度上表现很好,但由于模

型参数庞大,导致速度缓慢;因为该算法采取逐帧更新方

式,并将每一帧跟踪结果都加入训练集,所以容易产生过

拟合。
1. 2　 高效卷积算子

ECO[12] 继续沿用 C-COT[8] 的学习连续空间卷积运

算集成多分辨率目标特征图。 通过在跟踪器中引入因式

分解操作,解决模型参数过大,计算复杂度高等问题。 使

用主成分分析法( principal
 

component
 

analysis,PCA) [15]

减少模型参数数量,只从全部 D 个滤波器选择其中贡献

大的 C 个。 得到的分解卷积算子如下:
Spf(x) = Pf∗J{x} =

∑
c,d

pd,c f
C∗Jd{x

d} = f∗PTJ{x} (4)

式中:P 为一个 D×C 矩阵,PT 类似一个线性降维算子,
pd,c 是额外需要学习的系数,这样 d 个特征可以由 C 个

滤波器基表示, ∑
C

c = 1
pd,c f

C 。 并使用高斯-牛顿算法和共轭

梯度法对 Spf { x} 进行优化。 并且使用高斯混合模型

( Gaussian
 

mixture
 

mode,GMM) [16] 建立样本集的概率生

成模型,使 p(x) = ∑
L

l = 1
π lN(x;μ l;I)。 给定一个新的样本

x j,初始化权重为 πm = γ,均值为 μm = x j。 当样本集数目

超过极限 L 时,丢弃一个权重 πl 低于阈值的样本,或者

将最接近的两个分量 k 和 l 合并成一个公共分量 n:

πn = πk + πl,μn =
πkμk + πlμ l

πk + πl
(5)

利用 Parseval 公式在傅里叶域内有效计算所需的距

离比较,构造的损失函数为:

E( f) = ∑
L

l = 1
πl S f{μ l} - y0

2
L2 + ∑

D

d = 1
‖wfd‖2

L2 (6)

优化连续模型更新策略,直接采用参数 NS 确定滤波

器的更新频率,使每帧共轭梯度计算降低到 NCG / NS,当
NS≈5 的时候,对跟踪性能提升的贡献最大。 且模型更

新不会影响样本空间模型的更新。

2　 多特征 ECO 跟踪算法

在相关滤波跟踪器框架中,ECO 算法通过降低滤波

器数量、模板更新频率以及压缩样本集 3 个方面减少系
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统计算负担,相对提高了跟踪效率。 但对于使用深度神

经网络提取高维特征需要消耗大量时间的问题仍然没有

得到解决。 算法基本流程如图 1 所示,首先通过使用轻

量型 VGGNet[17] 加速工件特征提取效率,并将 VGG 特征

和传统手工特征(fHOG+CN)响应图加权融合,融合响应

图最大值即为当前帧目标位置;之后对目标位置利用尺

度自适应方法获得工件最佳尺度估计;最后采用稀疏更

新策略对跟踪模型进行更新。
2. 1　 轻量型 VGG

通过深层卷积神经网络提取出的深度特征内含丰富

的语义信息,具有相当强大的表征能力,是实现良好跟踪

的基础。 针对 VGG-19 参数量大,提取高维目标特征时

耗费大量计算资源的问题,本文采用图 2 所示的轻量型

VGG-f 网络[18] 提取目标特征,简化神经网络,使得神经

网络可以在小型设备上运行,有效提高跟踪算法效率,并
使用 ImageNet 数据集[19] 预训练得到具有良好泛化能力

的模型。 图 1　 目标工件跟踪流程

Fig. 1　 Target
 

work-piece
 

tracking
 

flowchart

图 2　 轻量型 VGG-f 网络结构

Fig. 2　 Lightweight
 

VGG-f
 

network
 

architecture

　 　 卷积神经网络不同层对于目标跟踪的贡献并不相

同[6] ,各卷积层性能比较如图 3 所示。 其中 0 层(输入

RGB 图像)提供性能较差,第 1 卷积层获得最佳性能,第
5 卷积层其次。 浅层特征有较高的分辨率能够保留目标

位置空间信息,深层特征包含更多的语义信息具有更好

分类性能。
2. 2　 多特征响应融合

单一图像特征往往只能描述局部特定信息,甚至导

致图像其他信息受损或者丢失,各特征及响应得分可视

化如图 4 所示。 本文根据以下不同类型特征表征能力的

差异,选择多种互补特征在响应阶段进行加权融合。
fHOG 特征对目标细微变化和光照变化有良好的鲁

棒性,但对目标大尺度形变适应性差;CN 特征能对彩色

图像高效处理,更好的保留目标颜色位置信息;卷积神经

图 3　 不同卷积层跟踪性能比较

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

convolution
 

layer
 

tracking
 

performance

网络提取的深度特征对目标形变、遮挡、类间判别等问题

都有很好的解决,但其空间分辨率较低,无法精确定位目

标,容易造成漂移甚至跟踪失败。 为了提升跟踪算法精

度,充分利用互补特征,本文将得到的各类特征响应图分
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图 4　 特征及响应得分可视化

Fig. 4　 Features
 

and
 

response
 

score
 

visualization

配不同权重。 首先利用 fHOG 特征和 CN 特征的最大响

应值得到手工特征权重 λ;其次利用 VGG 特征 Conv1 和

Conv5 的最大响应值得到 VGG 特征权重 α。

λ fHOG =
max( rfHOG)

max( rfHOG) + max( rCN)

λCN =
max( rCN)

max( rfHOG) + max( rCN)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

αConv1 =
max( rConv1)

max( rConv1) + max( rConv5)

αConv5 =
max( rConv5)

max( rConv1) + max( rConv5)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)

最后将手工特征和 VGG 特征的加权响应图进行融

合,得到最终响应图:
rhand = λ fHOGrfHOG + λCNrCN
rdeep = αConv1rConv1 + αConv5rConv5
r = w1rhand + w2rdeep

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

式中: w1 和 w2 分别为对应权重,通过搜索响应最大值即

可确定跟踪目标当前位置。

2. 3　 尺度估计与更新

针对视频序列中运动目标工件由于拍摄远近或外观

翻转引起的尺度变化问题,本文采用 fDSST 尺度滤波器

得到目标最优尺度估计。 根据已得的目标位置,以其为

中心提取不同尺度的 fHOG 特征进行自适应尺度估计。
用 Q×L 表示目标尺度大小,定义一个尺度池 S,提取以目

标为中心的图像块 Hn,大小为 anQ×anL,其中 a 为尺度因

子,n∈ -S
-1
2

é

ë
êê

ù

û
úú ,…,

S-1
2

é

ë
êê

ù

û
úú{ } 。 为获得鲁棒近似,使用

新样本分别对尺度滤波器的分子分母进行更新:

A l
t = (1 - η)A l

t -1 + ηG
-

F l
t,l = 1,…,d

B t = (1 - η)B t -1 + η∑
d

k = 1
Fk

t F
k
t

{ (9)

式中:t 为第 t 个采样图像块,η 为学习率,G 和 F 分别为

样本期望输出和 fHOG 特征的共轭复数。 由式(8)计算

得到目标尺度输出响应值:

Y t =
∑

d

l = 1
A l

t -1Z
l
t

B t -1 + λ
(10)

式中:λ 为正则参数,找到其中响应最大值即为目标最佳

尺度估计结果。
在视频序列中明显可知,相邻帧之间目标变化通常

很小,逐帧更新将不可避免地造成计算量庞杂,极大地降

低跟踪速度,并且在工件出现遮挡干扰时容易引入错误

目标信息,最终导致跟踪失败。 为了提高跟踪算法的鲁

棒性,本文引入一种高置信度更新指标,平均峰值相关能

量(APCE)从而实现跟踪模型稀疏更新策略。 其计算公

式定义如下:

APCE =
| Fmax - Fmin |

2

mean ∑
q,r

(Fq,r - Fmin)
2( )

(11)

式中:Fmax、Fmin、Fq,r 分别表示当前帧滤波响应值最大、最
小和(q,r)位置上的滤波响应值。 这个判据可以反映响

应图的振荡程度,代表当前目标跟踪是否稳定。 一般情

况下,当响应图只出现一个尖锐的单峰且周围呈低洼平

缓状态时,表示目标出现在跟踪范围内。 相反,当 APCE
值显著降低,响应图出现多个峰值,出现目标被遮挡或者

目标丢失的情况,在这种情况下选择不更新模型,从而避
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免模型漂移。 只有当前 APCE 值大于历史均值,满足高

置信度指标时,跟踪模型才进行更新,在有效预防遮挡干

扰的同时大大降低模型更新次数,达到了加速效果。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境及参数设置

本 文 所 做 实 验 均 以 Visual
 

Studio
 

2015、
MATLAB2020b 为基础,使用 Window10 操作系统,CPU:
Intel

 

i7-7800X,GPU:NVIDIA
 

RTX2080Ti,内存为 16
 

GB,
卷积特征计算框架基于 MatConvNet 工具箱构建。

在分解卷积运算中,设置正则化参数为 λ = 2×10-7,

样本学习率 γ= 0. 009,样本模型数量 L= 35。 尺度滤波器

数目 S = 17,尺度因子 a = 1. 02,学习率 η = 0. 025。 稀疏

更新策略从第 1 帧开始,使用高斯牛顿迭代 NCN = 10 和

共轭梯度迭代 NCG = 5 进行优化。
3. 2　 跟踪算法性能对比

为了验证本文算法性能,实验选取 OTB-2015 标准数

据集[20] ,并与近年主流跟踪算法同时进行测试评估。 将

采用 OPE(one-pass
 

evaluation)得到相应的平均跟踪精确

度和成功率作为算法的评估指标。 各跟踪算法对比实验

结果如图 5 所示,精确度曲线图显示目标中心位置与阈

值的距离精确度;成功率曲线图为重叠率精度与阈值的

关系,以 AUC(area
 

under
 

curve)作为标准。

图 5　 不同算法在 OTB-2015 的测试评估结果

Fig. 5　 Test
 

and
 

evaluation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

OTB-2015

　 　 由图 5 可知,本文算法在 OTB-2015 测试集上的跟踪

精确度和成功率分别为 0. 892 和 0. 686,在整体跟踪效果

中均超越了多种近年来的主流目标跟踪算法。 在平均跟

踪精确度上,本文比次优的 ADNet[21] 算法提高了 1. 8%,
在平均跟踪成功率上也提高了 3. 4%。 通过本文算法与

其他算法单在精度方面的比较,证明在一定程度上,使用

VGG 特征与传统手工特征的有效结合可以提高算法跟

踪精度;而在成功率方面的提升可能主要归功于本文引

入 APCE 作为高置信度指标,使用稀疏更新策略减少了

模板的错误更新,降低跟踪失败概率。
其次跟踪速度同样是衡量算法性能的一项重要指

标,将本文算法与其他算法进行实验对比。 测试结果如

表 1 所示,本文在使用深度特征的情况下跟踪速度大幅

提高,这说明采用轻量型 VGG 网络结构确实可行,能在

一定程度上提高跟踪速度。
不同的数据集具有不同属性,如表 2 所示,代表目标

工件跟踪应用于现实工业领域的常见难点。 包括快速移

动( FM ), 相似的背景 ( BC ), 运动模糊 ( MB ), 变形

(DEF),光照变化( IV),遮挡( OCC),离开视野( OV),

　 　 　 　 表 1　 不同跟踪算法平均帧率

Table
 

1　 Average
 

frame
 

rate
 

for
 

different
tracking

 

algorithms
算法名称 平均帧率 / fps

本文 24. 6
ADNet 3. 2

ECO-HC 53. 8
HCF 8. 9

BACF 35. 4
SRDCF 4. 7
SiamFC 58. 3

KCF 173. 5

尺度变化( SV)。 从表 2 数据可知,本文算法在 BC、OV
和 SV 三种属性中表现均为最佳。 这证明深度特征具有

强大表征能力,以及传统手工特征的精准定位能力;并且

算法使用 fDSST 作为目标尺度估计方法,不仅提高了跟踪

速度还对其在 SV 属性上的鲁棒性有所保证。 但由于算法

对颜色特征也有一定依赖性,受其影响在 IV 方面表现一

般;特别是面对 DEF 以及 OCC 这两个跟踪难点,能够进行

模型在线自适应更新的 ADNet[21]算法要更胜一筹。
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表 2　 不同算法面对不同难点的精确度

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

different
 

difficulties
算法 Ours ADNet ECO-HC HCF BACF SRDCF SiamFC KCF
FM 0. 863 0. 846 0. 792 0. 787 0. 771 0. 694 0. 623 0. 532
BC 0. 912 0. 868 0. 786 0. 858 0. 812 0. 707 0. 689 0. 693
MB 0. 852 0. 817 0. 742 0. 836 0. 819 0. 698 0. 613 0. 597
DEF 0. 868 0. 869 0. 828 0. 834 0. 798 0. 755 0. 694 0. 631
IV 0. 865 0. 875 0. 749 0. 822 0. 821 0. 672 0. 653 0. 652

OCC 0. 886 0. 892 0. 866 0. 827 0. 779 0. 769 0. 706 0. 669
OV 0. 894 0. 842 0. 863 0. 698 0. 781 0. 645 0. 639 0. 532
SV 0. 907 0. 832 0. 812 0. 827 0. 833 0. 755 0. 719 —

　 　 注:排名第 1 均以特殊字符标识

3. 3　 多特征 ECO 算法应用于工件跟踪

为了验证算法的有效性和可靠性,本文在 OTB-2015
标准测试集实验基础上,采用 CCD 工业相机拍摄了 3 段

不同复杂背景下的工件跟踪视频序列。 图 6( a)工件跟

踪视频序列 1 为模拟的工业生产流水线,当目标工件处

于光照条件较差的环境中,所示 5 种算法均可以跟上目

标,但本文算法受到干扰的影响最低;图 6( b)工件跟踪

视频序列 2 为在简单条件下机械臂抓取目标工件的移动

过程,该序列由于没有明显的背景干扰及光照变化因素

影响,五种算法表现均良好,但在第 225 帧出现小面积遮

挡时,除了本文算法跟踪稳定,其他算法均发生不同程度

漂移;图 6(c)工件跟踪视频序列 3 为复杂背景干扰下机

械臂抓取目标工件的移动过程,面对复杂背景环境、部分

遮挡及尺度变化等一系列难点问题,其他 4 种算法均发

生不同程度的跟踪漂移甚至跟踪失败,只有本文算法仍

能实现稳定准确的跟踪。

图 6　 工件视频序列跟踪结果

Fig. 6　 Work-piece
 

video
 

sequence
 

tracking
 

results

4　 结　 论

本文针对目标工件跟踪问题,在 ECO 相关滤波跟踪

器的基础上,提出一种 VGG 特征与传统手工特征有效融

合的算法。 为了满足现实应用,提高算法跟踪效率,采用

快速尺度判别方法估计目标大小,并引入高置信度指数

作为稀疏更新策略标准。 本文算法能够在复杂环境下保

持较高的准确性和鲁棒性,实现在工业领域对目标工件

长时间稳定跟踪。 尽管本文算法在时效性上有所进步,
但与实时性仍有差距。 对此问题,将考虑使用高效的端

对端神经网络实现跟踪算法效率进一步提升。
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