
书书书

第１１卷　第１期
Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．１　

　 智　能　计　算　机　与　应　用
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

　
　２０２１年１月
　 Ｊａｎ．２０２１

　　　　　　
文章编号：２０９５－２１６３（２０２１）０１－０１４７－０５ 中图分类号：ＴＰ３９１．４１ 文献标志码：Ａ

基于空间正则化约束的支持向量相关滤波器目标跟踪方法

李　峰，张宏志，左旺孟
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，哈尔滨 １５０００１）

摘　要：基于支持向量相关滤波器 （ＳｕｐｐｏｒｔＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｓ，ＳＣＦ）的目标跟踪方法存在严重的样本边界不连续问题，因
此模型判别能力受到严重限制。本文将空间正则化项引入到 ＳＣＦ中，提出了基于空间正则化约束的支持向量相关滤波器
（ＳｐａｔｉａｌｌｙＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＳＣＦ，ＳＲＳＣＦ）模型。相比于ＳＣＦ，ＳＲＳＣＦ不仅可以借助更大的图像区域进行模型学习，同时也能缓
解样本的边界不连续问题对模型学习的负面影响，由此得到判别能力更强的模型。此外，本文提出了一种 ＡＤＭＭ （Ａｌｔｅｒ
ｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒ）算法求解 ＳＲＳＣＦ模型，其中每个子问题具有解析解。实验结果表明，相较于 ＳＣＦ，
ＳＲＳＣＦ能够有效地提升跟踪精度，同时仅增加较少的计算开销。
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０　引　言

近年来，相关滤波器（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＣＦ）方
法凭借其良好的计算效率和稳定的性能在目标跟踪

领域取得了巨大的成功。基于 ＣＦ的跟踪方法旨在
学习具有判别能力的二类分类器，通过与样本进行

循环卷积运算，以生成预先定义好的标签响应图。

早期的ＣＦ方法，如 ＭＯＳＳＥ［１］，ＫＣＦ［２］等，将分类器
学习表示为 ｌ２范数约束下的岭回归模型。由于
ＳＶＭ分类器在小样本学习中拥有良好的性能，
Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ等人［３］将ＳＶＭ和ＣＦ模型相结合，提出最
大边界ＣＦ分类器。但由于该方法需要提前对样本
进行线下训练，因此无法应用于在线的目标跟踪任

务。为了解决该问题，Ｚｕｏ等人［４］将 ＳＶＭ模型嵌入
到ＣＦ跟踪框架下，提出了支持向量ＣＦ模型—ＳＣＦ。
ＳＣＦ不仅可以借助快速傅里叶变换加速模型学习，
同时也能够灵活地扩展到多通道、核空间中以提升

模型的判别能力。

虽然ＳＣＦ方法表现优异，但由于其采用标准的
ＣＦ模型，因此存在严重的样本边界不连续问题。样
本的边界不连续问题源于 ＣＦ模型的循环样本假
设，即训练样本集合是单个基样本通过循环移位得

到。基于此，距离目标较远的循环样本会在边界位

置上存在像素不连续的现象，由此产生大量不真实

的虚拟样本，导致模型的判别能力受到影响。为解

决该问题，ＭＯＳＳＥ［１］，ＫＣＦ［２］等方法在基样本上点乘
一个余弦形式的窗函数进行数据预处理，但无法完

全消除边界不连续的样本；最近，空间正则化方

法［５－６］被用于解决样本的边界不连续问题，并取得

了优异的效果。其中，Ｇａｌｏｏｇａｈｉ等人［６］将二值掩膜

函数添加到 ＣＦ模型上，可以令目标外部的模型系
数恒为０，由此缓解边界不连续样本对模型学习的
负面影响，最终带来了领域优先的性能。然而，现有

的空间正则化方法均基于岭回归函数形式的 ＣＦ模



型，在基于 ＳＣＦ的跟踪方法中缺乏相应的研究。因
此，本文将二值掩膜函数形式的空间正则化项融入

到ＳＣＦ框架中，提出了基于空间正则化约束的支持
向量相关滤波器模型—ＳＲＳＣＦ，在保证跟踪速度不
明显损失的前提下，提升ＳＣＦ模型的判别能力。

１　支持向量相关滤波器方法的回顾

给定大小为Ｍ×Ｎ的训练样本ｘ，其中ｘ＝｛ｘ１，
…，ｘＤ｝共包含Ｄ个特征图，而ｙ∈Ｒ

Ｍ×Ｎ表示标签响

应图，则基于半监督学习的支持向量相关滤波器可

以表示为：

ｍｉｎ
｛ｗ，ｂ，ｙ｝

‖ｗ‖２＋Ｃ‖ξ‖２
２

ｓ．ｔ．ｙ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｗｄ＋ｂ( )１ １－ξ，

（１）

其中，｛ｗ，ｂ，ｙ｝表示待求解的模型参数；ξ为松
弛变量；１为取值全为１的矩阵；Ｃ表示正则化超参
数；运算符“”和“”分别对应于逐位置的点乘和
循环卷积运算。

不同于标准 ＣＦ模型采用预先定义好的样本标
签，ＳＣＦ的标签 ｙ仅包含一部分循环样本的标定。
给定目标和样本ｘｉ的中心位置分别为 ｐｃ和 ｐｉ，则样
本ｘｉ在置信度图中的取值的数学定义为：

ｍ（ｐｃ，ｐｉ）＝γｅｘｐ－α‖ｐｃ－ｐｉ‖( )β ， （２）
其中，ｅｘｐ（·）表示指数函数；γ表示归一化常

量参数；参数α和β控制标签值的变化速度。
根据置信度图ｍ，样本ｘｉ的标签定义为：

ｙｉ＝
１，　 ｉｆｍ（ｐｃ，ｐｉ）θｕ，
－１，ｉｆｍ（ｐｃ，ｐｉ）!θｌ，

Ωｕ，　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{

．

（３）

其中，θｌ和 θｕ分别表示阈值的最小值和最大
值，Ωｕ表示样本的标签未知，需要通过学习得到。

在ＳＣＦ［４］中，采用了交替更新的迭代优化方法，
分别求解ＳＣＦ的各个子问题，由此保证了模型求解
的效率。基于循环卷积运算的性质，公式（１）中样
本ｘ与分类器 ｗ的循环卷积等价于将 ｗ与样本 ｘ
的各个循环移位样本做内积运算，因此 ＳＣＦ存在训
练样本的边界不连续问题，这会严重影响 ＣＦ模型
的判别能力。

２　基于空间正则化约束的支持向量相关滤
波器模型

　　为缓解样本的边界不连续问题，Ｇａｌｏｏｇａｈｉ等
人［６］将空间正则化项引入到 ＣＦ模型中，通过将二
值形式的掩膜函数添加到模型上，可以有效抑制样

本边界不连续的问题。鉴于文献［６］中研究得到的
优秀属性，本文将二值掩膜函数形式的约束项引入

到ＳＣＦ框架中，得到基于空间正则化约束的 ＳＣＦ模
型（ＳＲＳＣＦ）为：

ｍｉｎ
｛ｗ，ｂ，ｙ｝

‖ｗ‖２＋Ｃ‖ξ‖２
２

ｓ．ｔ．ｙ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄＰ

Ｔｗｄ＋ｂ( )１ １－ξ，
（４）

其中，Ｐ表示二值形式的掩膜矩阵，其作用是裁
剪大小为Ｍ×Ｎ的变量ｗｄ位于中心的Ｗ×Ｈ个元
素，（Ｗ，Ｈ）表示目标的宽高。

引入辅助变量ｅ＝ｙ（∑Ｄ
ｄ＝１ｘｄＰ

Ｔｗｄ＋ｂ１）－１＋ξ，
ｇｄ＝Ｐ

Ｔｗｄ，由此公式（４）表示为：

ｍｉｎ
｛ｗ，ｂ，ｙ，ｇ，ｅ｝

‖ｗ‖２＋Ｃ ｙ（∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｇｄ＋ｂ１）－１－ｅ

２

２

ｓ．ｔ．ｅ０，ｇｄ＝Ｐ
Ｔｗｄ．

（５）

由于ｙ∈｛－１，１｝，可以得到ｙ°ｙ＝１， ｙｗ
２＝

ｗ ２，因此公式（５）可以变为：

ｍｉｎ
｛ｗ，ｂ，ｙ，ｇ，ｅ｝

‖ｗ‖２＋Ｃ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｇｄ＋ｂ１－（ｙ＋ｙ°ｅ）

２

２

ｓ．ｔ．ｅ０，ｇｄ＝Ｐ
Ｔｗｄ．

（６）

借助增广拉格朗日公式，公式（６）变为：

ｌ（ｗ，ｂ，ｙ，ｇ，ｅ，λ）＝‖ｗ‖２＋∑
Ｄ

ｄ＝１
λＴｄ（ｇｄ－Ｐ

Ｔｗｄ）＋

Ｃ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｇｄ＋ｂ１－（ｙ＋ｙｅ）

２

２
＋

μ
２∑

Ｄ

ｄ＝１
‖ｇｄ－Ｐ

Ｔｗｄ‖
２

ｓ．ｔ．ｅ０． （７）
其中，λｄ和μ分别表示拉格朗日乘子和惩罚因

子。

公式（７）可以通过ＡＤＭＭ算法迭代求解各个变
量的子问题。接下来逐个给出各个变量的求解，对

此拟展开详述如下。

２．１　子问题ｇ
给定变量｛ｗ，ｂ，ｙ，ｅ｝，公式（７）可以变为：

ｍｉｎ
ｇ
Ｃ∑

Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｇｄ＋ｂ１－（ｙ＋ｙｅ）

２

２
＋

　　∑
Ｄ

ｄ＝１
λＴｄ（ｇｄ－Ｐ

Ｔｗｄ）＋
μ
２∑

Ｄ

ｄ＝１
ｇｄ－Ｐ

Ｔｗｄ
２，

（８）
采用帕斯卡尔定理，公式（８）可以转化到频域

计算，由此得到：

ｍｉｎ
ｇ︿ ∑

Ｄ

ｄ＝１
ｘ︿ｄｇ

︿

ｄ＋ｂ１－ｑ
︿ ２

２
＋

　∑
Ｄ

ｄ＝１
λ
︿
Ｔ
ｄ ｇ

︿

ｄ－ｓ
︿( )
ｄ ＋

μ
２∑

Ｄ

ｄ＝１
ｇ︿ｄ－ｓ

︿

ｄ
２，

（９）

其中，ｘ︿ 表示ｘ的傅里叶变换，变量 ｑ，ｓｄ满足
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ｑ＝ｙ＋ｙｅ和ｓｄ＝Ｐ
Ｔｗｄ。

与文献［６］类似，子问题ｇ可以划分为Ｍ×Ｎ个
独立的子问题求解。具体来说，假设 ｘ（ｔ）∈ ＲＤ表
示 ｘ在第 ｔ个像素位置的所有 Ｄ个通道组成的向
量，则ｇ︿ 的第ｔ个分量ｇ︿（ｔ）可用式（１０）来求解：
ｇ︿（ｔ）＝ ２Ｃｘ︿（ｔ）ｘ︿ （ｔ）Ｔ＋μ( )Ｉ －１

　　　（２Ｃｘ︿（ｔ）ｑ︿（ｔ）－２ｂＣｘ︿（ｔ）－λ
︿

（ｔ）＋μｓ︿（ｔ）），
（１０）

由于矩阵ｘ︿（ｔ）ｘ︿（ｔ）Ｔ秩为１，因此公式（１０）可
以通过Ｓｈｅｒｍａｎ－Ｍｏｒｒｉｓｏｎ公式［７］求解，即：

ｇ︿（ｔ）＝１
μ
（２Ｃｘ︿（ｔ）ｑ︿（ｔ）－２ｂＣｘ︿（ｔ）－λ

︿

（ｔ）＋

μｓ︿（ｔ））－ｘ
︿

（ｔ）
μｌ
（２Ｃｑ︿（ｔ）ｆ

︿

ｘ（ｔ）－２ｂＣｆ
︿

ｘ（ｔ）－

ｆ
︿

λ（ｔ）＋μｆ
︿

ｑ（ｔ））． （１１）

其中，ｆ
︿

ｘ（ｔ）＝ｘ
︿

（ｔ）Ｔｘ︿（ｔ），ｆ
︿

λ（ｔ）＝ｘ
︿

（ｔ）Ｔλ
︿

（ｔ），

ｆ
︿

ｑ（ｔ）＝ｘ
︿

（ｔ）Ｔｑ︿（ｔ），以及ｌ＝μ２Ｃ＋ｆ
︿

ｘ（ｔ）。最终ｇ可以

通过对ｇ
︿

做逆傅里叶变换计算得到。

２．２　子问题ｗ
给定变量｛ｂ，ｇ，ｙ，ｅ｝，公式（７）可以变为：

ｍｉｎ
ｗ
‖ｗ‖２＋∑

Ｄ

ｄ＝１
λＴｄ（ｇｄ－Ｐ

Ｔｗｄ）＋

μ
２∑

Ｄ

ｄ＝１
ｇｄ－Ｐ

Ｔｗｄ
２， （１２）

由于公式（１２）中变量 ｗ的每个通道可以独立
求解，因此ｗ的第ｄ个通道分量ｗｄ可以通过下式求
解：

ｗｄ＝（Ｉ＋μＰＰ
Ｔ）－１（Ｐλｄ＋μＰｇｄ）． （１３）

由于公式（１３）中（Ｉ＋μＰＰＴ）项是对角矩阵，其
逆矩阵可以通过逐位置运算的方法得到，因此公式

（１３）可以实现快速求解。
２．３　子问题ｂ，ｙ，ｅ

由于这三个子问题的求解方式与 ＳＣＦ方法［４］

相同，因此这里仅给出其解析解，具体运算公式为：

ｅ＝ｍａｘｙ∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｇｄ＋ｂ( )１ －１，{ }０ ，（１４）

ｂ＝ １ＭＮ１
Ｔｑ， （１５）

ｙｉ＝
１，　ｉｆｒｉ０，
－１，ｉｆｒｉ＜０{ ．

（１６）

其中，ｉ满足 θｌ ＜ｍ（ｐｃ，ｐｉ）＜θｕ，而且 ｒ＝

∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｄｇｄ＋ｂ１。

关于子问题ｂ，ｙ，ｅ的详细求解过程，参见文献
［４］。

２．４　拉格朗日乘子λ的更新
拉格朗日乘子参数λ可以通过下式更新，即：
λ（ｔ＋１）＝λ（ｔ）＋μ（ｇ（ｔ＋１）－ＰＴｗ（ｔ＋１））． （１７）

３　实验结果

本小节采用ＯＴＢ－２０１３和 ＯＴＢ－２０１５［８］两个数
据集验证本文方法的有效性。具体来说，首先将

ＳＲＳＣＦ与当前处于领先水平的跟踪方法对比，然后
分析ＳＲＳＣＦ在各个视频属性下的跟踪性能。
３．１　参数设置

仿照 ＳＣＦ［４］，本文采用灰度、ＨＯＧ和 Ｃｏｌｏｒ
Ｎａｍｅｓ（ＣＮ）［９］等３种特征进行特征提取，同时参数
Ｃ，α，β，θｌ和θｕ分别设置为１０

４，１，１．５，０．４和０９。
此外，拉格朗日乘子初始值 λ（０）＝１，参数 μ＝１．２，
ＡＤＭＭ的最大迭代次数 ＮＩ＝４。借助空间正则化
项，可以使用更大的图像区域用于模型学习，同时避

免过多背景对模型训练的负面影响。基于此，仿照

ＢＡＣＦ［６］，研究中裁剪边长为５槡ＷＨ的正方形图像
区域学习模型。

３．２　与其他跟踪方法的对比
本节将ＳＲＳＣＦ与一些有代表性的跟踪方法，即

ＳＲＤＣＦ［５］，ＳＣＦ［４］，ＢＡＣＦ［６］，ＥＣＯｈｃ［１０］，在 ＯＴＢ－
２０１３和ＯＴＢ－２０１５数据集上进行对比。表１给出
了２个数据集上基于 ＭｅａｎＯＰ的性能和 ＦＰＳ对比
结果。可以看到，相比于基线算法 ＳＣＦ，ＳＲＳＣＦ在
ＯＴＢ－２０１３和 ＯＴＢ－２０１５数据集上分别带来１４％
和１１５％的提升，这２个数据集上性能提升差别较
大的原因可归结为 ＳＲＳＣＦ针对 ＯＴＢ－２０１３进行过
较为精细的参数调整。ＳＲＳＣＦ也超过了同样使用
二值掩膜函数的 ＢＡＣＦ方法，比后者分别有２．５％
和１．４％的提升。此外，相比于ＳＣＦ，ＳＲＳＣＦ算法在
２个数据集上的ＦＰＳ分别下降了２．２和１．３，这说明
ＳＲＳＣＦ在保证更好性能的基础上，仅增加较小的额
外计算开销。最后，上述方法在ＯＴＢ－２０１３和ＯＴＢ－
２０１５上的 ＡＵＣ曲线如图 １所示。相比于 ＳＣＦ，
ＳＲＳＣＦ在２个数据集上分别有０．６％和７．３％的
ＡＵＣ分数提升。
　　　　表１　在ＯＴＢ－２０１３和ＯＴＢ－２０１５数据集上基于

ＭｅａｎＯＰ和ＦＰＳ的对比结果
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＯＴＢ－２０１３ａｎｄＯＴＢ－２０１５ｉｎｔｅｒｍｓ

ｏｆＭｅａｎＯＰａｎｄＦＰＳ

方法 ＳＣＦ ＳＲＤＣＦ ＢＡＣＦ ＥＣＯｈｃ ＳＲＳＣＦ

ＯＴＢ－２０１３ ＭｅａｎＯＰ ８０．９ ７８．０ ７９．８ ８３．６ ８２．３

ＦＰＳ １３．１ ６．２ ２７．２ ４３．７ １０．９

ＯＴＢ－２０１５ ＭｅａｎＯＰ ６７．４ ７２．７ ７７．５ ７９．６ ７８．９

ＦＰＳ １２．７ ５．８ ２６．７ ４２．０ １０．４
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图１　在ＯＴＢ－２０１３和ＯＴＢ－２０１５数据集上ＡＵＣ曲线对比结果

Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＯＴＢ－２０１３ａｎｄＯＴＢ－２０１５ｉｎ

ｔｅｒｍｓｏｆＡＵＣｃｕｒｖｅｓ

３．３　不同视频属性下的性能对比
为测试ＳＲＳＣＦ在不同视频属性下的性能，本

文在ＯＴＢ－２０１５数据集上进行实验。所有方法在
１１种视频属性下的 ＡＵＣ分数如图２所示。由图２
可以看到，在大多数视频属性下，ＳＲＳＣＦ超过了除
ＥＣＯｈｃ以外的其他跟踪方法，这也证明了本文方法
的有效性。同时，图３展示了４种有代表性的视频
属性下 ＡＵＣ曲线的对比结果。由图 ３可以看到，
ＳＲＳＣＦ在快速运动（ＦａｓｔＭｏｔｉｏｎ）和遮挡（Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ）
属性上比ＳＣＦ有更好的结果，这是由于通过空间正
则化项，使得ＳＲＳＣＦ可以使用更大的图像区域进行
模型训练和跟踪；此外，通过空间正则化项，ＣＦ模型
的判别能力得到了提升，因此在运动模糊（ｍｏｔｉｏｎ
ｂｌｕｒ）和平面外旋转（ｏｕｔ－ｏｆ－ｐｌａｎｅｒｏｔａｔｉｏｎ）属性上性
能也较ＳＣＦ更好。

图２　在ＯＴＢ－２０１５上所有１１种属性的对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎａｌｌ１１ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｎｔｈｅＯＴＢ－２０１５ｄａｔａｓｅｔ

图３　在ＯＴＢ－２０１５上４种属性的对比，包含快速运动、运动模糊、遮挡和平面外旋转

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅ４ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｎＯＴＢ－２０１５，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＦＭ，ＭＢ，ＯＣＣａｎｄＯＰＲ
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４　结束语

本文针对现有支持向量相关滤波器方法存在样

本边界不连续问题的缺陷，提出了基于空间正则化

约束的支持向量相关滤波器模型。通过添加二值函

数形式的掩膜矩阵，提出的方法可以使得相关滤波

器模型的系数仅集中于目标部分，由此抑制边界不

连续样本对模型学习的负面影响。此外，本文提出

了一种ＡＤＭＭ算法用于模型求解，可以保证每个子
问题具有解析解。在ＯＴＢ－２０１３和ＯＴＢ－２０１５数据
集的实验表明，本文提出的方法相比于基线方法

ＳＣＦ有明显的性能提升，同时仅带来较小的额外计
算开销。

参考文献

［１］ＢＯＬＭＥＤＳ，ＢＥＶＥＲＩＤＧＥＪＲ，ＤＲＡＰＥＲＢ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌ
ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１０：２５４４－２５５０．

［２］ＨＥＮＲＩＱＵＥＳＪＦ，ＣＡＳＥＩＲＯＲ，ＭＡＲＴＩＮＳＰ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈ－
ｓｐｅｅｄｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，
１：１２５－１４１．

［３］ＲＯＤＲＩＧＵＥＺＡ，ＢＯＤＤＥＴＩＶ Ｎ，ＫＵＭＡＲ Ｂ Ｖ， ｅｔａｌ．
Ｍａｘｉｍｕｍ ｍａｒｇｉｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒ： Ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（２）：６３１－６４３．

［４］ＺＵＯＷａｎｇｍｅｎｇ，ＷＵ Ｘｉａｏｈｅ，ＬＩＮ Ｌｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｕｐｐｏｒｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ ｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，
４１（５）：１１５８－１１７２．

［５］ＤＡＮＥＬＬＪＡＮＭ，Ｈ?ＧＥＲＧ，ＫＨＡＮＦ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａｔｉａｌｌｙ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ：
ＩＥＥＥ，２０１５：４３１０－４３１８．

［６］ＧＡＬＯＯＧＡＨＩＨＫ，ＦＡＧＧＡ，ＬＵＣＥＹＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
－ａｗａｒｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：１１３５－１１４３．

［７］ＰＥＴＥＲＳＥＮＫＢ，ＰＥＤＥＲＳＥＮＭＳ．Ｔｈｅｍａｔｒｉｘｃｏｏｋｂｏｏｋ［ＥＢ／
ＯＬ］．［２０１２－１１－１５］．ｈｔｔｐ：／／ｍａｔｒｉｘｃｏｏｋｂｏｏｋ．ｃｏｍ．

［８］ＷＵＹ，ＬＩＭ Ｊ，ＹＡＮＧ Ｍ Ｈ．Ｏｎｌｉｎｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＯＲ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１３：２４１１－
２４１８．

［９］ＤＡＮＥＬＬＪＡＮＭ，ＫＨＡＮＦＳ，ＦＥＬＳＢＥＲＧＭ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｃｏｌｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｆｏｒｒｅａｌ－ｔｉｍｅｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＯＨ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１４：１０９０－１０９７．

［１０］ＤＡＮＥＬＬＪＡＮＭ，ＢＨＡＴＧ，ＫＨＡＮＦＳ，ｅｔａｌ．ＥＣＯ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｓｆｏｒｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ，２０１７：２１－２６．

（上接第１４６页）
［７］孙明瑞，臧天仪．面向健康医疗的分类关联规则挖掘研究［Ｊ］．

智能计算机与应用，２０２０，１０（２）：１－６，１１．
［８］李忠，安建琴，刘海军，等．关联挖掘算法及发展趋势［Ｊ］．智能

计算机与应用，２０１７，７（５）：２２－２５．
［９］胡涛．基于关联规则的数据挖掘算法［Ｊ］．电子技术与软件工

程，２０１８，２（２）：１８６．

［１０］张军．基于遗传算法的频繁项挖掘算法［Ｊ］．计算机工程与应
用，２００８，４４（１２）：１６１－１６５．

［１１］阎平凡，张长水．人工神经网络与模拟进化计算［Ｍ］．北京：清
华大学出版社，２００１．

［１２］李超，余昭平．基于矩阵的 Ａｐｒｉｏｒｉ算法改进［Ｊ］．计算机工程，
２００６，３２（２３）：６８－６９．

１５１第１期 李峰，等：基于空间正则化约束的支持向量相关滤波器目标跟踪方法


