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基于卡尔曼滤波的 ＳｉａｍＲＰＮ 目标跟踪方法

张子龙， 王永雄
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 基于深度学习的视觉跟踪方法在多个基准数据库上取得了很好的跟踪性能，特别是基于 Ｓｉａｍｅｓｅ 框架的目标跟踪方

法取得了突破性的进展。 为了提高跟踪效果，有效解决跟踪过程中干扰和遮挡问题，本文提出了一种基于卡尔曼滤波的

ＳｉａｍＲＰＮ（Ｓｉａｍｅｓｅ＋ＲＰＮ）目标跟踪方法。 首先，利用训练好的 ＳｉａｍＲＰＮ 跟踪算法和卡尔曼滤波跟踪模型分别对目标物体进

行跟踪，得到 ２ 种跟踪算法跟踪结果的置信度，然后，基于置信度加权融合模型得到最后的跟踪框。 卡尔曼滤波器可预测目标

在一定遮挡干扰等情况下的位置，ＳｉａｍＲＰＮ 算法利用区域候选网络 ＲＰＮ 将每一帧的跟踪转换为一次局部检测任务，快速准

确地得到跟踪框的位置和尺度，提出的算法避免了使用常规的低效费时的多尺度自适应方法，融合了 ２ 种优秀跟踪算法的优

点，不仅跟踪速度较快，而且抗干扰和遮挡能力明显提高。 在经典数据库上的实验验证了提出的算法明显提高了目标运动较

快、干扰较强和有遮挡情况下的跟踪效果，在速度没有明显下降的前提下，成功率和精度等多个性能指标均有较大的提升。
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０　 引　 言

视觉目标跟踪是最近几年计算机视觉领域的主

要研究方向之一，也是计算机视觉分析、自动驾驶和

姿态估计等领域的一个基本问题。 跟踪的主要难点

是在具有遮挡、干扰、变形、背景杂波等变化的复杂

场景中准确地检测和定位目标。 目前主流的跟踪方

法分为 ２ 类。 一类基于相关滤波的跟踪算法［１－３］，
该方法因为速度快、效果好吸引了众多研究者的目

光。 相关滤波器通过将输入特征回归为目标高斯分

布来训练滤波器，Ｂｏｌｍｅ 等人［２］ 提出用相关滤波器

进行目标跟踪，并优化傅里叶域中误差平方和的输

出，使跟踪速度达到了每秒 ６６９ 帧。 Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等

人［４］通过引入循环移位矩阵和和技巧（ Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ
ｔｈｅ Ｃｉｒｃｕｌａｎｔ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｔｒａｃｋｉｎｇ－ｂｙ－ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
Ｋｅｒｎｅｌｓ， ＣＳＫ）可以在基本不损失计算速度的基础

上极大地扩充训练样本，但该算法的目标框大小是

固定的，对发生尺度变化的目标不具有鲁棒性。
Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等人［５］在后续工作中提出了核相关滤波

器（Ｈｉｇｈ－Ｓｐｅｅｄ Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｆｉｌｔｅｒｓ，ＫＣＦ）， 该滤波器在 ＣＳＫ 的基础上提出用快

速梯 度 直 方 图 特 征 （ Ｆａｓｔ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ
Ｇｒａｄｉｅｎｄ，ＦＨＯＧ）提高跟踪精度。 针对目标运动中

造成的尺度变化问题，Ｄａｎｅｌｌｊｉａｎ 等人［６］提出了平移

滤波加尺度自适应的方法 （ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ Ｓｃａｌｅ



Ｓｐａｃｅ Ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＤＳＳＴ），并引入多特征融合机制，显
著地提高了跟踪精度。 另一类方法是基于强大的深

度学习方法，随着深度学习的发展，其强大的学习能

力和优秀的特征表达能力在视觉跟踪领域展现了巨

大的潜力。 学者们开始用鲁棒性更强的卷积神经网

络来 提 取 目 标 特 征。 Ｍａ 等 人［７］ 提 出 了 ＨＣＦ
（ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ
ｔｒａｃｋｉｎｇ）算法，将传统的 ＨＯＧ 特征替换为深度卷积

特征，由于低层特征有较高的分辨率能够对目标进

行精准的定位，高层特征包含更多的语义信息，故而

提出用分层卷积特征对目标进行学习。 Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等

人［８］提出了连续卷积算子（ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ Ｔｒａｃｋｉｎｇ， ＣＣＯＴ），该算法在特征

融合的基础上，通过在连续空间域的学习，创建时域

连续的相关滤波器，并将不同分辨率的特征图输入

滤波器，使传统特征和深度特征相结合，显著地提高

了跟踪的实时性和鲁棒性。 Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等人［９］ 针对

ＣＣＯＴ 处理高维特征需要处理多个滤波器的问题，
为了提高时间和空间效率，提出了高效的卷积算子

ＥＣＯ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ），利
用因式分解构造一组更小的滤波器，降低了模型的

复杂度，防止过高的维度而导致的低效率和过拟合

问题，同时利用高斯混合模型表示不同的目标外观，
降低模型的更新频率，防止过拟合。

近年来，采用基于 Ｓｉａｍｅｓｅ（孪生）网络框架进

行目标跟踪的孪生网络以其优良的性能在视觉跟踪

领域受到了广泛的关注。 经典的 ＳｉａｍＦＣ 方法首先

学习构建先验的孪生相似性函数［１０］，然后利用这个

相似性函数比较目标模板和搜索区域的相似度，最
后得到搜索区域的得分图（ ｓｃｏｒｅ ｍａｐ）。 该跟踪算

法在速度方面取得不错的效果。 ＳｉａｍＲＰＮ［１１］ 是在

Ｓｉａｍｅｓｅ 网络的基础上引入了一个区域候选网络

（ＲＰＮ），将每一帧的跟踪转换为一次局部检测任

务，ＳｉａｍＲＰＮ 网络强大的检测功能使得跟踪方法获

得了较高的精度和速度。 然而，当目标运动速度较

快或者目标周围有干扰物的时候，跟丢目标的概率

依然很高。 为此，Ｍｏｒｉｍｉｔｓｕ［１２］提出用多种上下文特

征来扩展 ＳｉａｍＦＣ 跟踪器，从非常深的网络中提取

多个上下文和语义级别的特征，获取跟踪目标的更

加完备特性描述，从而提高跟踪效果。 该方法能够

有效地从不同层中提取出互补特征，并在融合时显

著提高了模型的抗干扰性能。 同样为了提高模型的

抗干扰能力和泛化能力， Ｗａｎｇ 等人［１３］ 提出了

ＲＡＳＮｅｔ （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ Ｓｉａｍｅｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ

ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎｌｉｎｅ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ），该算法在

Ｓｉａｍｅｓｅ 网络的基础上，通过引入 ３ 种注意力机制

（ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 Ｇｅｎｅｒａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 和 Ｃｈａｎｎｅｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），精确描述目标的外观轮廓，优先选择更

加强有力的特征通道，再对其进行加权融合，并把这

项注意力机制作为一个 ｌａｙｅｒ 嵌入 Ｓｉａｍｅｓｅ 网络中，
提升了模型的判别能力和抗干扰性能。 但是，在长

时跟踪中，Ｓｉａｍｅｓｅ 类跟踪器不能很好地应对目标全

遮挡、目标出画面等挑战。
为了提高模型抗干扰性和解决短时全遮挡问

题，本文提出了一种基于卡尔曼滤波的 ＳｉａｍＲＰＮ 目

标跟踪方法，当视频输入时，ＳｉａｍＲＰＮ 和卡尔曼滤

波模块同时进行跟踪，ＳｉａｍＲＰＮ 模型分支首先利用

卷积神经网络对模板帧和检测帧进行特征提取，然
后经过 ＲＰＮ 网络回归得到跟踪目标的位置坐标和

尺度。 模型的另一分支利用卡尔曼滤波对检测帧的

目标进行预测，最后通过置信度加权融合 ２ 个子模

型的跟踪结果，确定最优跟踪框。 ＳｉａｍＲＰＮ 中的区

域候选网络 ＲＰＮ 可以快速准确地计算出跟踪框的

位置和尺度，避免了使用常规的低效费时的多尺度

自适应方法。 当目标受到严重干扰或遮挡时，卡尔

曼预测模块依靠优秀的预测位置能力，相对准确地

跟踪到目标的位置，这是 Ｓｉａｍｅｓｅ 类跟踪器不具有

的性能。 因此，本文的方法不仅跟踪速度快，而且在

抗干扰和解决遮挡问题上表现出明显的优势。
１　 基于卡尔曼滤波的孪生网络

１．１　 基于 Ｓｉａｍｅｓｅ 的跟踪网络

近年来，基于 Ｓｉａｍｅｓｅ 网络的跟踪器因其良好

的跟踪精度和效率而受到广泛关注［１４－１６］。 这些跟

踪器将目标跟踪表示为通过学习目标模板和搜索区

域的特征表示之间的相互关联来学习一般的相似性

映射，并从具有孪生网络结构的深度模型中学习跟

踪相似度，一个分支用于学习目标的特征表示，另一

个分支用于学习搜索区域的特征表示。 为了从 ２ 个

分支的相互关系中生成相似映射，研究中训练了一

个全卷积神经网络，将 ２ 个网络分支连接起来，一个

用于对象模板，另一个用于搜索区域。 目标补丁

（实例）通常是在第一帧的序列， 可以被视为一个范

例 ｚ。 研究的目标是在搜索区域 ｘ找到与范例 ｚ最相

似的目标对象。
研究中采用了一种关于输入图像 ｘ 的全卷积

Ｓｉａｍｅｓｅ 架构。 如果能够对输入图像进行平移转换，
则这个函数是完全卷积。 引入 Ｌτ 来表示平移算子

（Ｌτｘ）［ｕ］ ＝ ｘ［ｕ － τ］， 对于任意平移 τ 与整数步长
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ｋ， 定义如下：
ｈ（ＬＫＴｘ） ＝ ＬＴｈ（ｘ）， （１）

　 　 全卷积网络与候选图像大小无关， 能够计算所

有转换子窗口 ｘ 与范例 ｚ 的相似性。 通过使用卷积

嵌入函数 φ得到范例图像 ｚ和搜索图像 ｘ的相似性，
对应公式可表示为：

ｆ（ ｚ，ｘ） ＝ φ（ ｚ）∗φ（ｘ） ＋ ｂ１ ． （２）
　 　 其中， ｂ１ 表示在每个位置的取值（ｂ∈ Ｒ）；∗表

示互相关操作符；ｆ 是用来比较范例图像 ｚ 和搜索图

像 ｘ 的相似性函数。
１．２　 ＳｉａｍＲＰＮ 网络框架

１．２．１　 ＳｉａｍＲＰＮ 介绍

ＳｉａｍＲＰＮ 第一次是在 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 中使用［１７］，专
门用来提取候选框，在 ＲＣＮＮ 和 Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ 等物体检

测架构中，提取候选框的方法通常是 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｓｅａｒｃｈ，
是传统的方法之一，而且比较耗时，使用ＣＰＵ 需要花费

２ ｓ 计算一张图。 为提高计算速度，提出了利用ＲＰＮ 提

取候选框，一方面 ＲＰＮ 耗时少，另一方面 ＲＰＮ 可以很

容易结合到 Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ 中，合成为一个整体。

在视觉跟踪中，区域候选网络 ＲＰＮ 的引入使得

网络在跟踪的时候不需要多尺度测试，通过网络回

归可以直接得到更加准确的目标位置，不需要插值

等附加计算。 在网络训练中，研究引入了大规模的视

频数据集 Ｙｏｕｔｕｂｅ－ＢＢ 进行训练，相比较于原来的

ＶＩＤ 数据集，Ｙｏｕｔｕｂｅ－ＢＢ 在视频数量上有大约 ５０ 倍

的提升，这保证了网络能够得到更为充分的训练。
　 　 本文采用的 ＳｉａｍＲＰＮ 网络框架如图 １ 所示。
由图 １ 可知，左边是用于特征提取的孪生网络，上下

支路的网络结构和参数完全相同，上面是输入第一

帧的 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ，靠此信息检测候选区域中的目

标，即模板帧。 下面是检测帧，显然，检测帧的搜索

区域比模板帧的区域大。 中间是区域提取网络，包
含分类分支和回归分支，这里采用两两相关的卷积

运算得到 ２ 个分支的输出。 在分类分支，输出的特

征图包含 ２ｋ 个通道，表示 ｋ 个锚点的前景与背景的

分数，在回归分支上，输出的特征图包含 ４ｋ 个通道，
分别表示 ｋ 个锚点坐标偏移的预测值。 右侧是输出

结果。 图 １ 中，∗表示相关运算。

CNN

255?255?3

6?6?256

CNN

127?127?3

22?22?256

4?4?(2K?256)

20?20?256

4?4?(4K?256)

20?20?256

17?17?4K

17?17?2K
红色：前景得分
蓝色：背景得分

红黄绿蓝分别代表：
dx,dy,dw,dh

图 １　 ＳｉａｍＲＰＮ 网络架构

Ｆｉｇ． １　 ＳｉａｍＲＰＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 分类分支和回归分支分别对模板帧和检测帧的

特征进行卷积运算，由此推得：
Ａｃｌｓ

ｗ×ｈ×２ｋ ＝ ［φ（ｘ）］ ｃｌｓ∗ ［φ（ ｚ）］ ｃｌｓ， （３）
Ａｒｅｇ

ｗ×ｈ×４ｋ ＝ ［φ（ｘ）］ ｒｅｇ∗ ［φ（ ｚ）］ ｒｅｇ， （４）
　 　 其中， Ａｃｌｓ

ｗ×ｈ×２ｋ 包含 ２ｋ 个通道数量，每个点表示

正负激励， 通过计算 ｓｏｆｔｍａｘ 来求得分类损失；
Ａｒｅｇ

ｗ×ｈ×４ｋ 包含 ４ｋ 个通道，每个点表示锚点框和真实框

之间的 ｄｘ， ｄｙ， ｄｗ， ｄｈ， 并通过 ｓｍｏｏｔｈＬ１ 来计算损

失，损失函数定义如下：

Ｌｒｅｇ ＝ ∑
３

ｉ ＝ ０
ｓｍｏｏｔｈＬ１（δ［ ｉ］，σ）， （５）

δ［０］ ＝
Ｔｘ － Ａｘ

Ａｗ
， δ［１］ ＝

Ｔｙ － Ａｙ

Ａｈ
， δ［２］ ＝ ｌｎ

Ｔｗ

Ａｗ
，

δ［３］ ＝ ｌｎ
Ｔｈ

Ａｈ
， （６）

其中， Ａｘ，Ａｙ，Ａｗ 和 Ａｈ 是锚点框的中心点坐标和

长宽， Ｔｘ，Ｔｙ，Ｔｗ 和 Ｔｈ 是真实框的中心点坐标和长

宽，因为不同图片的尺寸存在差异，需要先做正则化

处理。
研究求得，公式（５）中的 ｓｍｏｏｔｈＬ１ 损失函数定义

如下：
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ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｘ，σ） ＝
０．５σ２ｘ２， 　 ｘ ＜ １

σ２；

ｘ － １
２σ２， ｘ ≥ １

σ２ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（７）

　 　 最终的损失函数为：
ｌｏｓｓ ＝ Ｌｃｌｓ ＋ λＬｒｅｇ ． （８）

　 　 其中， λ 是平衡分类损失和回归损失的超参

数， Ｌｃｌｓ 是交叉熵损失。
１．２．２　 ＲＰＮ 的训练

研究采用端到端的方式训练 ＲＰＮ。 训练过程

中，首先从 Ｙｏｕｔｕｂｅ－ＢＢ 和 ＩＬＳＶＲＣ 选择随机间隔的

样本， 在同一视频中随机提取模板帧和检测帧进行

预训练，然后，用随机梯度下降法 （ ＳＧＤ） 对孪生

ＲＰＮ 进行端到端的训练。 在训练数据增强方面，采
用了一些常规的数据增强的方法，例如仿射变换。
此外，因为同一目标在相邻两帧之间一般变化不大，
所以需要锚的数量比较少。 同时，也采用了尺度为

５ 种的不同比例的锚［０．３３，０．５，１，２，３］。 在训练时，
识别锚框属于正样本还是负样本是一个重要依据，
研究中运用指标 ＩＯＵ （锚点框和真实值框的交并

比）判断正负样本，这里规定 ＩＯＵ ＞ ０．６ 定义为正样

本，当 ＩＯＵ ＜ ０．３ 时定义为负样本。
１．３　 卡尔曼滤波模型

１．３．１　 卡尔曼滤波

卡尔曼滤波是一种最优化的回归算法［１８－１９］，通
过最小化均方误差实现线性滤波，并利用观测方程

和状态方程，迭代地对跟踪目标的状态进行预测和

更新。 在目标跟踪中，当目标受到干扰，遮挡等问

题，会导致目标跟丢，此时卡尔曼滤波器可以解决这

一问题。 卡尔曼滤波算法可以预测目标的状态，并
对存在遮挡或干扰的目标预测位置进行标记，以便

在下一帧中仍然可以跟踪到被遮挡或干扰的目标。
状态转移方程和观测方程是卡尔曼滤波的基础，其
公式如下：

ｘ^ｔ ＝ Ｆｔ ｘ^ｔ －１ ＋ ｗｔ －１， （９）
ｙｔ ＝ Ｈ［ｘｔ］ ＋ ｖｔ， （１０）

　 　 其中， ｘ^ｔ 和 ｘ^ｔ －１ 分别表示 ｔ 时刻和 ｔ － １ 时刻系

统的状态；ｙｔ 表示 ｔ时刻系统的观测状态； Ｆｔ 表示状

态转移矩阵，对应目标的运动方式； Ｈ 是观测矩阵，
表示目标真实状态值和观测值的对应关系； ｗｔ －１ 表

示 ｔ － １ 时刻的系统噪声，满足正态分布，引入协方

差矩阵是 Ｑ。 卡尔曼滤波器的预测和更新公式如

下：

ｘ^ｔ ＝ Ｆｔ ｘ^ｔ －１ ＋ ｗｔ －１， （１１）
Σ －

ｔ ＝ ＦΣ ｔ －１ＦＴ ＋ Ｑ， （１２）
Ｋ ｔ ＝ Σ －

ｔ ＨＴ （ＨΣ －
ｔ ＨＴ ＋ Ｒ） －１， （１３）

ｘ^ｔ ＝ ｘ^ －
ｔ ＋ Ｋ ｔ（ｙｔ － Ｈｘ^ －

ｔ ）， （１４）
Σ ｔ ＝ （Ｉ － Ｋ ｔＨ）Σ －

ｔ ， （１５）
　 　 分析可知，公式（１１） 为状态预测方程，公式

（１２）表示误差协方差的预测公式， Σ ｔ －１ 表示 ｔ － １时

刻误差协方差矩阵的更新值，Σ －
ｔ 表示误差协方差的

预测值，协方差矩阵 Ｑ 表示预测模型本身的噪声。
公式（１３）表示卡尔曼滤波增益阵， Ｋ ｔ 代表 ｔ 时刻的

卡尔曼增益值，滤波增益阵首先权衡预测状态协方

差矩阵 Σ 和观测值矩阵 Ｒ 的大小，并以此判断是更

倾向于预测模型还是观测模型。 如果认为预测模型

更可靠，那么这个残差的权重就会小一点。 反之亦

然。 不仅如此，滤波增益阵还负责把残差的表现形

式从观测域转换到了状态域。 公式（１４）表示目标

状态优化方式， ｘ^ －
ｔ 是根据上一状态推测而来的，那

么其与最优估计值之间的差距就是 Ｋ ｔ（ｙｔ － Ｈｘ^ －
ｔ ）。

ｙｔ － Ｈｘ^ －
ｔ 表示实际观察值与预估的观测值之间的残

差。 ｋｔ（ｙｔ － Ｈｘ^ －
ｔ ） 就可以用来对估计值进行修正。

公式（１５）表示对误差协方差的优化和更新方式。
１．３．２　 基于卡尔曼滤波的位置估算

当要预测目标的状态时，首先要建立起目标的

初始状态表示，本文中，目标的状态可以表示成 ｘ ＝
（ｐ，ｖ）， 其中 ｐ 为目标的位置， ｖ为目标的速度，目标

的状态用向量表示成如下形式：
ｘ ＝ （ｐｘ，ｐｙ，ｖｘ，ｖｙ，θ） Ｔ， （１６）

　 　 目标的观测方程表示为：
ｙ（ ｔ） ＝ （ｘ，ｙ，θ） Ｔ （１７）

　 　 其中， θ 是目标转动的角度，跟踪的基本过程如

下：
（１）初始化阶段，在参考图像定义目标观测 ｚｐｏｓ

和目标的初始状态 ｘ（０）。 采用卡尔曼滤波的过程

模型预测目标的可能出现的区域：

ｘ^ｔ ＝ Ｆｔ ｘ^ｔ －１ ＋ ｗｔ －１， （１８）
　 　 其中，

Ｆｔ ＝

１ ０ Δｔ ０ ０
０ １ ０ Δｔ ０
０ ０ １ ０ ０
０ ０ ０ １ ０
０ ０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

， Ｑ ＝

１ ０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０
０ ０ ０ １ ０
０ ０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

．

（１９）
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分析后可知，式（１８）根据 ｘ^ｔ －１ 预测目标在下一

时刻的位置 ｘ^ｔ。
（２）初始化卡尔曼滤波器之后，可以根据后续

的目标跟踪结果在一个迭代过程中对目标的状态进

行预测和最优化估计，该迭代过程即对应目标跟踪

过程。
１．４　 卡尔曼滤波与 ＳｉａｍＲＰＮ 的融合

针对目标被干扰和遮挡的问题，本文提出卡尔

曼滤波与 ＳｉａｍＲＰＮ 融合的算法，算法的流程图如图

２ 所示。

跟踪器视频
输入

输出最优
目标框

融合
中心

加权
融合

卡尔曼滤波

SiamRPN

图 ２　 本文算法总流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 在算法流程中，研究的目标跟踪总体过程如下：
首先，初始化系统，将初始框的中心和位置赋值给

ＳｉａｍＲＰＮ 和卡尔曼滤波器，同时修改卡尔曼滤波器

的系统状态的初始值和初始预测。 然后，ＳｉａｍＲＰＮ
通过特征提取、分类回归和分支回归，最终得到一个

置信度值，卡尔曼滤波器通过对下一帧进行预测，得
到置信度值。 最后，通过对 ２ 种跟踪算法进行自动

加权融合得到最后的跟踪框。
对于自适应加权融合过程，ＳｉａｍＲＰＮ 和卡尔曼

滤波器得到的跟踪结果可以看作相互独立的变量，
对于自适应加权融合计算过程可描述如下：假设由

ＳｉａｍＲＰＮ 跟踪算法得到的跟踪框置信度为 ｋ１， 卡尔

曼滤波器得到的跟踪框置信度为 ｋ２。 ＳｉａｍＲＰＮ 和

卡尔曼滤波器的加权因子分别为 ｗ１ 和 ｗ２。 因为这

２ 个跟踪算法相互独立，而且加权融合思想的核心

是兼顾每个跟踪算法的优势，所以加权因子的取值

应满足以下关系：

ｗ１ ＝
ｋ１

ｋ１ ＋ ｋ２
，　 ｗ２ ＝

ｋ２

ｋ１ ＋ ｋ２
， （２０）

　 　 设 ＳｉａｍＲＰＮ 和卡尔曼滤波器得到跟踪框的值

分别为 ｘ１ 和 ｘ２， 则加权融合后的最优跟踪框的值 ｘ
为：

ｘ ＝ ｗ１ｘ１ ＋ ｗ２ｘ２ ． （２１）
２　 实验结果分析

实验中，拟在公认的具有挑战性的跟踪数据集

上进行： ＯＴＢ２０１５［２０］，其中 ＯＴＢ２０１５ 数据集包含

１００ 个视频。 涉及了目标跟踪常见的干扰问题，例
如背景相似干扰、快速运动、光照变化、运动模糊等

问题，该数据集能够全面反映算法的跟踪性能，所有

的跟踪结果都使用报告的结果，以确保同等条件下

进行比较。
２．１　 实验环境及参数设置

本文实验环节使用基于 Ｌｉｎｕｘ 系统的硬件平

台，工作站配置为 ２． ６ ＧＨｚ， ３２ Ｇ 内存，显卡为

ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ。 软件工具为 Ｐｙｃｈａｒｍ２０１８。 实验

使用修改后的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络，由 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集预

训练的前三层卷积层的参数是不变的，只微调后面

两个卷积层的参数。 这些参数是通过损失函数进行

优化，通过在 ＶＩＤ 和 Ｙｏｕｔｏｂｅ－ＢＢ 中选择帧间隔小

于 １００ 的图像对进行进一步的裁剪工作。 如果目标

边界框的大小表示为 （ｗ， ｈ）， 则裁剪模板大小为

Ａ∗Ａ。 相应的定义方式如下：
（ｗ ＋ ｐ） × （ｈ ＋ ｐ） ＝ Ａ２ ． （２２）

　 　 其中， ｐ 的大小为
ｗ ＋ ｈ

２
， 把 尺 寸 调 整 为

１２７ ×１２７， 研究中用同样的方法把检测帧裁剪为模

板帧的 ２ 倍大小，并把其尺寸调整为 ２５６×２５６ 的大

小。
２．２　 定性分析

选取 ＯＴＢ２０１５ 中 ３ 组典型的序列 Ｓｏｃｃｅｒ 、Ｈｕ－
ｍａｎ６ 与 Ｂｏｌｔ２，其中，Ｓｏｃｃｅｒ 序列主要具有平面内旋

转、快速运动、遮挡等干扰，Ｈｕｍａｎ６ 和 Ｂｏｌｔ２ 序列主

要具有遮挡与运动模糊等干扰。 采用本文算法、
ＳｉａｍＲＰＮ 和 ＳｉａｎＦＣ＿３ｓ 在 ３ 组序列上的跟踪结果如

图 ３ 所示。 在 ＯＴＢ２０１５ 测试序列的 Ｈｕｍａｎ６ 序列

中，当目标在序列的前 ３５０ 帧之前，即目标没有经过

红绿灯杆时，３ 种算法均能有效跟踪到行人，并且差

异不大，当目标遇到遮挡时，即在 ３５０ ～ ３７０ 帧之间，
由于目标部分被遮挡，ＳｉａｎＦＣ＿３ｓ 算法很快丢失目

标，ＳｉａｍＲＰＮ 算法虽未完全丢失目标，但跟踪效果

也已大幅度下降。 通过实验验证了本文算法在严重

遮挡的情况下，依然能准确跟踪到目标。 在图 ３（ｂ）
中，采用 ＯＴＢ２０１５ 测试序列中的 Ｓｏｃｃｅｒ 序列，该视

频集具有运动模糊、背景干扰以及遮挡等问题，在前

面的序列中，目标并未受到大的干扰和遮挡问题，此
时实验采用的 ３ 种算法均能很好地跟踪到目标，在
第 ３８ 帧之后，由于目标快速运动，期间伴有部分遮

挡，导致 ＳｉａｍＲＰＮ 和 ＳｉａｎＦＣ＿３ｓ 两种算法很快跟丢

目标。 在图 ３（ｃ）中，由于目标运动员在快速运动中

周围含有相似干扰运动员，当第 ８１ 帧时，由于相似

干扰运动员与目标太近，导致 ＳｉａｍＲＰＮ 和ＳｉａｎＦＣ＿３ｓ
算法跟丢。 而本文所采用的抗干扰和遮挡的算法很

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



好地解决了这个问题，当目标遇到遮挡时，由于

ＲＰＮ 模块不能应对该问题，本文提出的卡尔曼滤波

可以很好地预测目标的位置。 综上分析可知在图 ３
中，（ａ）是遮挡问题，（ｂ）和（ｃ）是严重的干扰和遮挡

问题，从实验结果可以看出，相比于 ＳｉａｍＲＰＮ 等算

法，本文所提出的基于卡尔曼滤波的 ＳｉａｍＲＰＮ 目标

跟踪方法在面对背景干扰问题上具有明显的优势。

(a)Human6

(b)Soccer

(c)Bolt2
SianFC_3sSiamRPN本文算法

图 ３　 不同算法在 Ｈｕｍａｎ６、Ｓｏｃｃｅｒ 与 Ｂｏｌｔ２ 序列上的跟踪结果图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｈｕｍａｎ６，

Ｓｏｃｃｅｒ ａｎｄ Ｂｏｌｔ２ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

２．３　 定量分析

ＯＴＢ２０１５ 包含从常用跟踪序列中收集的 １００ 个

序列。 评估基于 ２ 个指标：精度图和成功率图。 精

度图显示目标跟踪结果与目标距离在 ２０ 像素以内

的帧数百分比。 成功率图显示了阈值在 ０ ～ １ 之间

变化时成功帧的比例，其中成功帧表示其重叠大于

给定阈值。 曲线下面积 （ＡＵＣ） 的成功图用于排序

需要对比的跟踪算法。 在本实验中，是将本文提出

的方法与数个代表性的跟踪器进行了比较，包括

ＳｉａｍＲＰＮ、ＰＴＡＶ、ＣＲＥＳＴ、ＳＲＤＣＦ、ＳＩＮＴ、ＣＳＲ－ＤＣＦ、
ＳｉａｎＦＣ＿３ｓ、ＣＦＮｅｔ、ＤＳＳＴ。 不同跟踪算法的成功率图

与精度图见图 ４。 从图 ４ 中可以看出，相比于传统

算法 ＳｉａｍＦＣ＿３ｓ，加入了区域候选网络 ＲＰＮ 后的

ＳｉａｍＲＰＮ 其成功率和精度分别提高了 ５．５％和 ８％。
本文算法在 ＳｉａｍＲＰＮ 上引入了卡尔曼滤波模块，成
功率和精度分别提高了 ０．８％和 ２．１％，通过定量分

析表明，本文提出的算法具有更好的跟踪性能。
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图 ４　 不同跟踪算法的成功率图与精度图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｇｒａｐｈ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｍａｐ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 结束语

本文提出了一种基于卡尔曼滤波的 ＳｉａｍＲＰＮ
目标跟踪方法，在 ＳｉａｍＲＰＮ 算法的基础上，融合了

卡尔曼滤波，该算法不仅跟踪速度块，而且有效解决

了跟踪过程中的干扰和遮挡问题，实现了跟踪目标

在运动较快、干扰较强和有遮挡情况下的高性能跟

踪。 其中，ＳｉａｍＲＰＮ 算法中的区域候选网络 ＲＰＮ 可

以快速准确地计算出跟踪框的位置和尺度，避免了

使用低效费时的多尺度测试来确定跟踪框的尺度。
通过对比实验可以看出本文提出的基于卡尔曼滤波

的 ＳｉａｍＲＰＮ 目标跟踪方法，在面对目标遮挡、背景

干扰等传统目标跟踪问题时，具有更好的跟踪性能。
虽然本文算法与对比算法相比能够取得较好的效

果，但是增加卡尔曼滤波模块的同时也降低了跟踪

速度。 本文算法针对短期的干扰具有优良的性能，
但在面对长期的遮挡和干扰的跟踪效果仍不够理
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想，还需要进一步的研究工作完善该算法。
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化示意图对锂电池 ＲＵＬ 预测的每一步都给出说明。
最后分别利用 ＲＶＭ 与 ＩＣＳ＋ＲＶＭ 模型对 ＲＷ１２ 组

锂电池进行预测实验，通过计算出的 ＭＳＥ 与 ＲＭＳＥ
误差指标验证了优化后模型的预测优越性。 本文创

新之处在于通过双参数动调整改进 ＣＳ 算法，提高

其寻优能力，从而使得最终预测准确度更高。
参考文献
［１］ 刘大同，周建宝，郭力萌，等． 锂离子电池健康评估和寿命预测

综述［Ｊ］ ． 仪器仪表学报，２０１５，３６（１）：１．
［２］ 张吉宣． 锂离子电池剩余寿命预测方法研究［Ｄ］ ． 太原：中北大

学，２０１８．
［３］ 林娅，陈则王． 锂离子电池剩余寿命预测研究综述［ Ｊ］ ． 电子测

量技术，２０１８，４１（４）：２９．
［４］ 王玉斐． 一种基于 ＡＲＩ 模型和 ＳＲＣＫＦ 的融合型算法的锂电池

剩余寿命预测方法［Ｊ］ ． 舰船电子对抗，２０１９，４２（４）：１１７．

［５］ 朱晓栋，陈则王． 基于维纳过程的电池剩余使用寿命预测［ Ｊ］ ．
机械制造与自动化，２０１８，４７（４）：１９７．

［６］ 王飞． 改进初值Π 隐马尔可夫模型预测电池剩余寿命研究［Ｄ］ ．
哈尔滨：哈尔滨理工大学，２０１８．

［７］ 何成，刘长春，武洋，等． 基于改进神经网络算法的医疗锂电池

ＰＨＭ 系统设计［Ｊ］ ． 计算机测量与控制，２０１８，２６（１２）：７２．
［８］ 陈雄姿，于劲松，唐荻音，等． 基于贝叶斯 ＬＳ－ＳＶＲ 的锂电池剩

余寿命概率性预测［Ｊ］ ． 航空学报，２０１３，３４（９）：２２１９．
［９］ 王腾蛟，郭建胜，慕容政，等． 一种预测锂电池剩余寿命的改进

粒子滤波算法［Ｊ］ ．空军工程大学学报（自然科学版），２０１８，１９
（５）：４７．

［１０］ ＢＯＬＥ Ｂ， ＫＵＬＫＡＲＮＩ Ｃ Ｓ， ＤＡＩＧＬＥ Ｍ． Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ
ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ － ｂａｓｅｄ ｌｉ － Ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｕｎｄｅｒ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｕｓｅ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ａｎｎｕａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｏｃｉｅｔｙ
（ＰＨＭ ２０１４） ． Ｆｏｒｔｈ ｗｏｒｔｈ， ＴＸ：［ｓ．ｎ．］ ， ２０１４．

０５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　


