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摘要　在互补学习实时跟踪算法(Staple)中,方向梯度直方图(HOG)特征与颜色直方图采用的融合系数均为固定

值０．３,在不同特征下相融时易造成目标丢失的问题.基于此,提出一种基于目标概率模型的自适应融合互补学习

实时跟踪算法(amStaple),该算法使用分段函数得出自适应融合系数.分别在OTBＧ２０１３与OTBＧ１００基准视频集

上对所提算法进行实验测试,最终的实验结果显示,本文算法极大地提升了跟踪器性能,与Staple相比,在两个基

准数据集上其精度分别高出６．５２％与３．３２％,成功率分别高出４．８９％与３．１１％.本文算法较为简单,且在与同时

期优秀算法的定性与定量比较中表现较优.为解决本文提出的算法在基准视频部分属性上表现欠佳的问题,在本

文算法的基础上增加判定条件,提出了amStaple１算法.
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１　引　　言

视觉跟踪技术是计算机视觉研究领域中的热

点[１Ｇ７]与难点,已广泛应用于人机交互、公共安全、医
学影像等领域.视觉跟踪从图像处理角度可以视为

将从初始图像帧中得到的目标位置作为已知信息,
在后续所有图像帧中预测目标位置,从而实现持续

的视觉跟踪.
在２１世纪初之前,视觉跟踪技术主要是使用生

成式模型[８],其性能较低.随后由于计算机视觉技术

的发展,尤其是视觉检测技术的不断完善,人们发现

将传统的视觉检测算法与视觉跟踪问题相结合可以

得到更佳性能,所以基于“trackingbydetection”的判

别式模型开始取代基于统计迭代的生成式模型.

２０１０年Bolme等[９]将相关滤波技术引入视觉

跟 踪 领 域,提 出 了 最 小 化 输 出 平 方 误 差 总 和

(MOSSE)算法,由此开启了视觉跟踪的相关滤波时

代.２０１２年Henriques等[１０]提出了基于密集采样

技术的核相关滤波(CSK)算法,该算法同时保证了

跟踪器的速度与精度.２０１４年 Danelljan等[１１]在

CSK使用单一灰度特征的基础上增加使用了１１维

的颜色属性(CN)特征,同时使用主成分分析(PCA)
对高维的CN特征进行降维.Henriques等[１２]进一

步完 善 CSK 算 法,同 时 使 用 方 向 梯 度 直 方 图

(HOG)特征替代灰度特征,提出了核相关滤波

(KCF)算法.为解决目标尺度变化问题,Danelljan
等[１３]提 出 了 使 用 尺 度 金 字 塔 的 精 确 尺 度 估 计

(DSST)算法.为解决 DSST速度问题,Danelljan
等[１４]于２０１７年提出了使用PCA降维的快速精确

尺度估计(fDSST)算法.
上述算法虽然在跟踪性能上表现较优,但是其

都使用单一目标特征.大部分判别器模型依赖于目

标的空间信息,当目标发生快速变化时表现较差.
一个最简单的方法是寻找一种对目标变形不敏感的

表示方法,而颜色属性在此方面具有天然的表现优

势,因为目标发生快速运动后虽然空间信息发生了

较大的变化,但是其颜色信息未发生改变.当目标

与背景颜色相近时,颜色特征表现较差,而此时

HOG特征可以从空间信息上解决此问题.因此,

２０１５年Li等[１５]将 HOG与CN进行集成,提出了

多特 征 的 尺 度 自 适 应 (SAMF)算 法.２０１５ 年

Danelljan 等[１６] 提 出 了 空 间 正 则 化 相 关 滤 波

(SRDCF)算法,该算法使用了 HOG与CN特征.

２０１６年Bertinetto等[１７]基于 HOG与颜色直方图

特征,提出了互补性实时跟踪(Staple)算法.

SAMF、SRDCF以及Staple虽然均使用 HOG
与颜色特征来增强目标的外观特征,但是在多特征

融合方面的处理效果并不理想.以Staple为例,其
在HOG与颜色直方图特征响应融合时使用了固定

融合系数,作者在经过实验后选定０．３作为融合系

数,但是在不同视频帧中采用固定融合系数并不是

最优方案,严重时会造成目标丢失.针对此,本文提

出了一种使用目标概率模型的自适应融合互补学习

实时跟踪算法,本算法通过实验设定分段函数自变

量,也就是基于颜色直方图的目标概率的阈值.在

OTBＧ２０１３[１８]与 OTBＧ１００[１９]基准视频集上对本文

算法进行实验测试,效果显著.

２　互补学习实时跟踪算法

Staple是在DSST基础上融合了多特征的相关

滤波视觉跟踪算法,使用了 HOG特征与颜色直方

图特征,这样既解决了当目标空间信息发生快速变

化时,单独使用 HOG特征会导致判别器更新不及

时,从而造成目标丢失的问题,又解决了当目标与背

景颜色相近时,单独使用颜色特征会导致判别器信

息提取错误,造成跟踪失败的问题.

２．１　基于HOG特征的核相关滤波判别器

采用相关滤波判别器训练模板ω,以找寻基于

HOG特征的判别器函数fcf(x)＝ωTx,使其对样

本的HOG特征矩阵xi 及其期望输出yi 满足损失

函数L[f(xi),yi]最小,即

min
ω ∑i L[f(xi),yi]＋λ‖ω‖２{ } , (１)

式中:λ 为 正 则 化 系 数,它 可 防 止 发 生 过 拟 合;

‖􀅰‖为L２范式;i为第i帧图像.
对于损失函数L[f(xi),yi],使用岭回归方法

求解,这是一种改良的最小二乘方法,其性能与支持

向量机(SVM)一致,并且具有简单闭环解[２０],则

L[f(xi),yi]＝[f(xi)－yi]２. (２)
将(２)式代入(１)式中得到

min
ω ∑i L [f(xi),yi]２＋λ‖ω‖２{ } . (３)

根据文献[２０],(３)式的闭环解为

ω＝(xTX＋λI)－１xTy, (４)
式中:X 为由样本HOG特征矩阵xi 组成的循环矩

阵;y 为由期望输出yi 组成的向量;I 为与xTX 同

维度的单位矩阵.
将ω 映射到非线性空间,将优化变量由ω 变为

α,并根据文献[２０]提出的核技巧,将(４)式转化为
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α＝(K＋λI)－１y, (５)
式中:α 为ωi 映射到非线性空间中的对应分量αi

组成的向量;K 为核矩阵.
由文献[１２]可知,K 为对称矩阵,可进行对角

化.则 (５)式转换到离散傅里叶域(DFT)内求得

模板为

α̂＝
y

K̂＋λI
, (６)

式中:“̂”为相关矩阵的对应DFT矢量.
对于核矩阵K,有点乘核与径向基函数(RBF)

核这两种主流形式,二者的性能几乎一致,但是点乘

核的参数多于RBF核,因此大部分研究人员使用

RBF核.而RBF核中使用最为广泛的为高斯核,
其形式为

Kxz ＝

exp－
１
σ２

‖x‖２＋‖z‖２－２F－１ x̂☉ẑ∗( )[ ]{ } ,

(７)
式中:z为预测帧图像 HOG特征矩阵;σ 为高斯带

宽;F－１ 为 傅 里 叶 逆 变 换;ẑ∗ 为 ẑ 的 共 轭;☉为

Hadamard积.
在实际使用过程中,为了增加跟踪算法的稳健

性,使Kxz的输出更平滑,一般要进行归一化处理,
(７)式变为

Kxz ＝

exp－
１
σ２

‖x‖２＋‖z‖２－２F－１ x̂☉ẑ∗( )[ ]/n{ } ,

(８)
式中:n 为x 中元素的数目.

使用在线更新策略更新模板,同时保留之前帧

的模板参数,即

α̂(i)cf＝
â,i＝１

(１－ηcf)â
(i－１)
cf ＋ηcfâ,i＞１{ , (９)

式中:α(i)
cf 为 当 前 模 板;α(i－１)

cf 为 之 前 模 板;ηcf为

学习率.
从而得到基于HOG特征的核相关滤波判别器

在当前帧的时域响应矩阵为

rcf＝F－１ α̂(i)cf☉K̂xz( ) . (１０)

２．２　基于颜色直方图特征的判别器

采用颜色直方图判别器训练模板β,以找寻基

于颜色直方图特征的判别器函数fch(x;β)＝g(ψx;

β),使得样本x 及其期望输出y 找到跟踪搜索

框s,即

min
s

βT ∑
u
ψx[u]( ) －y[ ]

２, (１１)

式中:u 为样本x 的像素点;ψx[u]为将样本x 转换

成颜色直方图特征的函数,其表现形式为

ψx[u]＝ek[u], (１２)
式中:ek[u]是索引为k[u]的向量;其中k[u]表现形

式为

k[u]＝floor
u􀅰nhist

２５６
æ

è
ç

ö

ø
÷＋１, (１３)

式中:nhist为颜色直方图数目;floor(􀅰)为向下取整

函数.
为保持实时性,独立地对图像中的每个像素进

行回归计算,对于前景区域A⊂Z２ 与背景区域B⊂
Z２,(１１)式的具体形式为

１
A ∑u∈A

βTψ[u]－１( ) ２＋
１
B ∑u∈B

βTψ[u]( ) ２.

(１４)

　　对于每一个特征维度,将目标分解为独立的项,
则(１４)式变为

∑
M

j＝１

Ωj(A)
A

􀅰(βj －１)２＋
Ωj(B)

B
􀅰(βj)２

é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１５)
式中:M 为特征维度数目;Ωj(o)为在区域o 内,特
征j索引非零的像素数.

对(１５)式所示的相关岭回归问题进行求解,得

βj ＝
Φj(A)

Φj(A)＋Φj(B)＋δ
, (１６)

式中:Φj(o)为目标图像在区域o 内的匹配值;δ 为

非零数矩阵.
预测帧图像中像素点u 是所要跟踪目标中心

位置的概率值为

pu ＝βuψ[u], (１７)
其中所有pu 组成稀疏矩阵p.在矩阵p 上进行积

分运算,可以得到原始图像中左上角与当前点所围

成的矩形区域内所有概率值pu 之和Qu,并可以更

加突出样本图像中间区域的像素值,即

Qu ＝∫pudu. (１８)

其中所有Qu组成矩阵Q.在积分图像上截取出与

跟踪搜索框s(宽度w,高度h)大小一致的区域S,
求得该区域内所有概率值pu 之和,即为该区域为

跟踪目标区域的概率值,即

QS ＝Q(m,n)＋Q(m＋w,n＋h)－
Q(m＋w,n)－Q(m,n＋h), (１９)

式中:(m,n)为截取S 的左上角坐标.
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将(１９)式进行归一化处理,即为基于颜色直方

图特征的判别器在当前帧的时域响应矩阵

rhist＝QS/(w×h). (２０)

２．３　判别器响应融合

采用线性加权方式将上述两个判别器响应进行

融合,得整体算法响应为

r＝(１－γ)rcf＋γrhist, (２１)
式中:γ 为判别器响应融合系数,在大多数算法中此

系数没有根据具体特征响应进行自适应融合,采用

固定值.

３　自适应融合

由２．２节(１７)式可知,矩阵p 是由pu 组成的概

率值矩阵.当颜色直方图判别器认为像素点pu 为

所要跟踪的目标中心位置时,pu 的值会增大,从而

使矩阵p 中所有像素点的概率总和增大.以矩阵p
作为本文算法的目标概率模型,则判别器自适应融

合系数γ 是关于p 的函数,即

γ＝φ(p). (２２)

３．１　均值化自适应融合系数

pu 为预测帧图像中像素点u 是所要跟踪目标

中心位置的概率值,因此pu 越大,说明基于颜色直

方图判别器认为该像素点为所要跟踪目标中心位置

的概率越大,此时应该增加对rhist的关注,因此对于

(２２)式使用最简单的均值化函数,即

γ＝φ(p)＝
１
nu
∑
nu

u＝１
pu, (２３)

式中:nu 为在目标区域内的像素数

３．２　指数自适应融合系数

由于颜色直方图特征只关注像素的颜色特征,
而忽略了像素的位置特征,因此,当目标颜色特征与

背景颜色相近甚至一致时,pu 的值同样会增大,但
此时应该尽量减小对于rhist的关注,以避免将背景

信息学习到模板中,造成模板污染.所以此时 (２２)
式使用指数函数,即

γ＝φ(p)＝exp－
１
nu
∑
nu

u＝１
pu

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (２４)

　　由于颜色直方图忽略了像素的位置特征,因此

HOG特征的表观能力优于颜色直方图特征,因此

整体算法响应注重关注响应矩阵rcf,γ 的值应小于

０．５.所以(２４)式变为

γ＝φ(p)＝exp－
１
nu
∑
nu

u＝１
pu

æ

è
ç

ö

ø
÷ ξ, (２５)

式中:ξ为一个经验值,其保证得到的融合系数γ 的

值小于０．５.

３．３　自适应融合系数１
当颜色直方图判别器认为像素点pu 为所要跟

踪目标的中心位置时,pu 的值会增大,从而使矩阵

p 中所有像素点的概率总和增大,则相应的矩阵p
的平均值也会增大,令

κ＝
１
nu
∑
nu

u＝１
pu, (２６)

式中:κ为目标区域内像素点为目标的概率的均值.
由３．１节与３．２节可知,必须寻找阈值ε,当κ＜

ε时选择均值化自适应融合系数,当κ≥ε 时,选择

指数自适应融合系数,即

γ＝φ(p)＝
κ,κ＜ε
exp(－κ)/ξ,κ≥ε{ . (２７)

３．４　自适应融合系数２
３．３节所得到的自适应融合系数在整体效果上

是较优的,但是在目标出现快速运动、运动模糊以及

跟踪图像分辨率较低时,跟踪效果欠佳,因此本文在

(２７)式的基础上增加判定条件,设置阈值θ,即

γ＝φ(p)＝
κ,others
exp(－κ)/ξ,κ≥ε,ζ≥θ{ ,(２８)

式中:θ为一个经验值;ζ为响应rhist的均值.
图１为amStaple算法的整体框架图,amStaple

算法分别从traing图像与testing图像中采集HOG
特征与颜色直方图特征,然后分别进行相关性匹配,
得到两者的特征响应图;依据(２７)式或(２８)式得到

自适应融合系数;使用获得的自适应融合系数将

HOG特征响应图与颜色直方图特征响应图进行融

合,最后得到输出响应图.

４　实验与结果分析

本算法是以Staple算法为基础提出的,因此本

算法主要与Staple算法进行对比.但为验证本文

amStaple算法的性能,将其与同时期优秀算法进行

定性与定量比较.

４．１　实验参数与评估标准

本算法基本参数设置如表１所示.本实验的软件

平台为MATLABR２０１８b,硬件平台为Intel(R)Core
(TM)i７Ｇ４７９０CPU＠３．６０GHz,１２GB内存台式机.

本实 验 数 据 集 为 OTBＧ２０１３基 准 视 频 集 与

OTBＧ１００基准视频集.其中:OTBＧ２０１３中有５１个

基准视频,包含１１种基本视频属性;OTBＧ１００中有

１００个基准视频,视频属性较OTBＧ２０１３更加复杂,
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图１ amStaple算法框架图

Fig敭１ FrameworkofamStaplealgorithm

表１　基本实验参数设置

Table１　Basicexperimentalparametersettings

Parameter Value
HOGcellsize ４×４
HOGorientations ９

Learningrate(correlationfilering)ηcf ０．０１
＃binscolourhistogramsnhist ２５×２５×２５

Hyperparameterδ ２．２２×１０－１６

Hyperparameterξ ２
Thresholdθ ０．５

跟踪难度更大.

４．２　阈值ε的取值

３．３节中提出寻找阈值ε可实现对均值化自适

应融合系数和指数自适应融合系数的有效选择.通

过实验由粗到细地寻找使算法具有最佳性能的

阈值ε.
首先在范围(０,１)内,以０．１步长寻找具有最

佳性能的阈值ε,由实验得到最佳性能的阈值ε＝
０．４;然后以０．４为中心设置阈值池(０．３５,０．３８,

０．４０,０．４２,０．４５),从阈值池中选取阈值ε,通过实

验得到最佳性能的阈值ε＝０．３８;最后更新阈值池

为(０．３６,０．３７,０．３８,０．３９),由实验得到最佳性能

的阈值ε＝０．３８.图２给出了所有阈值ε在 OTBＧ
２０１３与OTBＧ１００上的精度比较曲线与成功率比

较曲线.

图２ 所有阈值ε在不同视频集上的跟踪结果.(a)精度曲线;(b)成功率曲线

Fig敭２ Trackingresultsofallthresholdsεondifferentbenchmarks敭 a Precisioncurves  b successratecurves

４．３　amStaple与Staple性能对比

本文算法amStaple是基于Staple算法进行改

进的,所以本文对amStaple与Staple进行定量、定
性比较分析.本节主要对amStaple与Staple进行

定量比较分析.实验结果如表２、表３所示.

由表２可知,本文所提算法amStaple在 OTBＧ
２０１３与OTBＧ１００上精度与成功率均超过Staple算

法:在OTBＧ２０１３上精度与成功率分别提高６．５２％
与４．８９％,在 OTB１００上精度与成功率分别提高

３．３２％与３．１１％.另 外 ,在OTBＧ２０１３上 二 者 每 秒
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表２　amStaple与Staple在不同视频集上的精度、成功率及amStaple较Staple提高百分比

Table２　PrecisionandsuccessratesofamStapleandStapleondifferentbenchmarksandpercentage
increasesofamStaplecomparedtoStaple

Benchmark Criterion Staple amStaple Increaseratio/％

OTBＧ２０１３
Precision ０．７８２ ０．８３３ ６．５２
Successrate ０．５９３ ０．６２２ ４．８９

OTBＧ１００
Precision ０．７８４ ０．８１０ ３．３２
Successrate ０．５７９ ０．５９７ ３．１１

表３　amStaple与Staple在OTBＧ１００视频集上不同

属性视频的成功率比较

Table３　ComparisonofsuccessratesofamStapleand
StapleondifferentattributesofOTBＧ１００benchmark

Attribute
Success
ofStaple

Successof
amStaple

Increase
ratio/％

Illuminationvariation ０．５９５ ０．６２８ ５．５５
OutＧofＧplanerotation ０．５３４ ０．５５５ ３．９３
Scalevariation ０．５２０ ０．５４６ ５．００
Occlusion ０．５４３ ０．５６３ ３．６８
Deformation ０．５５０ ０．５５９ １．６４
Motionblur ０．５４０ ０．５５８ ３．３３
Fastmotion ０．５４１ ０．５５７ ２．９６

InＧplanerotation ０．５４９ ０．５７３ ４．３７
OutＧofＧview ０．４７６ ０．５０７ ６．５１

Backgroundclutter ０．５６１ ０．６０１ ７．１３
Lowresolution ０．３９９ ０．４０５ １．５０

传输帧数(FPS)均为８２．３,在OTBＧ１００上二者FPS
均为７８．８.这也就是说明本文所提算法amStaple
在没有损伤跟踪速度的情况下提高了精度与成功

率,效果显著.
由表３可知,amStaple在 OTBＧ１００的１１个视

频属性上均超过Staple,提高百分比最低的是低分

辨率情况下,为１．５０％,提高百分比最高的是背景杂

乱情况下,为７．１３％.

４．４　amStaple与同期优秀算法的性能对比

为进一步验证amStaple算法的性能,选取８个

同期的优秀算法与其进行对比,所选算法分别为

CSK、CN、DSST、SAMF、KCF、Staple、SRDCF、

fDSST.图 ３ 给 出 了 ９ 个 算 法 在 OTBＧ２０１３ 与

OTBＧ１００上的精度曲线与成功率曲线.

图３ ９种算法在不同视频集上的跟踪结果.(a)OTBＧ２０１３视频集上的精度;(b)OTBＧ２０１３视频集上的成功率;
(c)OTBＧ１００视频集上的精度;(d)OTBＧ１００视频集上的成功率

Fig敭３ Trackingresultsofninealgorithmsondifferentbenchmarks敭 a PrecisionforOTBＧ２０１３benchmark  b success
ratesforOTBＧ２０１３benchmark  c precisionforOTBＧ１００benchmark  d successratesforOTBＧ１００benchmark

　　如图３可知,amStaple与８个优秀算法相比,
整体性能较优.amStaple只在 OTBＧ２０１３上性能

略低于SRDCF,但是在 OTBＧ１００上其整体性能超

越SRDCF,其中精度高出２．７９％,成功率二者持平.

但是SRDCF并不满足实时性要求,amStaple的

FPS是SRDCF的１２．９２倍.
图４给出了在OTBＧ１００上amStaple性能最佳

的７个视频属性,分别为光照变化、平面外旋转、遮
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图４ amStaple在OTBＧ１００上性能最佳的７个视频属性.(a)光照变化;(b)平面外旋转;(c)遮挡;(d)变形;
(e)平面内旋转;(f)出视野;(g)背景杂乱

Fig敭４ SevenattributesinOTBＧ１００benchmarksequencewhereamStaplehasbestperformance敭 a Illuminationvariation 

 b outＧofＧplanerotation  c occlusion  d deformation  e inＧplanerotation  f outＧofＧview  g backgroundclutter

挡、变形、平面内旋转、出视野、背景杂乱.
由表３可知,在 OTBＧ１００中共有１１个视频属

性,而amStaple在７个视频属性上保持性能最佳,
这从另一方面说明amStaple的跟踪效果较优.

由 图 ３ 可 知,９ 种 算 法 中 排 名 前 三 的 是

amStaple、SRDCF、Staple,所以对这３个算法在视

频集上进行定性比较分析,实验结果如图５所示.
由图５可知,本文所提算法amStaple较Staple

改进效果显著,与SRDCF相比也不逊色,并且在一

些视频属性上,amStaple的表现是最佳的.

４．５　amStaple与amStaple１性能对比

在３．４节中提到,amStaple在整体效果上是较

优的,但是在目标出现快速运动、运动模糊以及跟踪

图像分辨率较低时,跟踪效果欠佳.因此增加判定

条件,提出算法amStaple１.
图６给 出 了amStaple１与amStaple相 比 在

OTBＧ２０１３与 OTBＧ１００上表现较佳的视频属性成

功率曲线图,图７给出了在视频集Deer上amStaple

与amSraple１的跟踪效果图.

Deer视频集包含快速运动、运动模糊、低分辨

率 三 大 视 频 属 性,由 图 ６ 和 图 ７ 可 知,算 法

amStaple１在解决快速运动、运动模糊、低分辨率三

大视频属性上性能优于amStaple.

５　结　　论

为解决视觉跟踪算法中多特征响应融合使用固

定融合系数,降低跟踪器性能的问题,创新性地使用

分段函数来处理不同目标概率下的特征融合问题,
提出了一种新颖的基于目标概率模型的自适应融合

互补学习实时跟踪算法.当目标概率小于阈值时使

用均值化自适应融合系数,否则使用指数自适应融

合系数.在 OTBＧ２０１３与 OTBＧ１００基准视频集上

进行实验测试,结果表明本文提出的算法与Staple
相比在精度上分别高出６．５２％与３．３２％,在成功率

上分别高出４．８９％与３．１１％,不仅在精度与成功率

上 超过Staple,而且在基准视频所有属性上均超过
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图５ 前三算法在１０个视频上的定性比较.(a)Bird１;(b)bolt;(c)ClifBar;(d)coke;(e)dog;(f)dragonbaby;
(g)shaking;(h)girl;(i)soccer;(j)trellis

Fig敭５ Qualitativecomparisonoftopthreealgorithmsontenvideos敭 a Bird１  b Bolt  c ClifBar  d coke  e dog 

 f dragonbaby  g shaking  h girl  i soccer  j trellis

图６ amStaple１较amStaple在不同视频集上表现较佳的视频属性成功率曲线.OTBＧ２０１３视频集上的(a)快速运动、
(b)运动模糊和(c)低分辨率;OTBＧ１００视频集上的(d)快速运动、(e)运动模糊和(f)低分辨率

Fig敭６VideoattributesuccessratecurveswhereamStaple１performsbetterthanamStapleondifferentbenchmarks敭

 a FastmotionforOTBＧ２０１３benchmark  b motionblurforOTBＧ２０１３benchmark  c lowresolutionforOTBＧ
２０１３benchmark  d fastmotionforOTBＧ１００benchmark  e motionblurforOTBＧ１００benchmark  f low
　　　　　　　　　　　　　　　　　　resolutionforOTBＧ１００benchmark
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图７ amStaple１与amStaple在Deer视频集跟踪效果图

Fig敭７ TrackingeffectsofamStaple１andamStapleinDeerbenchmarksequence敭RedisamStapleandgreenisamStaple１

Staple,并且在 OTBＧ１００上精度高出SRDCF算法

２．７９％,成功率与其持平 .但本文所提出算法并没

有有效地解决基准视频中的遮挡问题,后续工作会

继续探索有效解决遮挡问题的算法,以进一步提升

算法性能.
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