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基于核循环结构的自适应特征融合目标跟踪

赵高鹏,沈玉鹏,王建宇
南京理工大学自动化学院,江苏 南京２１００９４

摘要　视频跟踪中,使用单一特征对目标进行描述难以适应复杂场景的变化,目标的尺度变化、形变、遮挡等因素

易导致跟踪失败.为提高跟踪的稳健性,基于核循环结构,提出一种自适应特征融合和模型更新的跟踪方法,并引

入尺度更新机制.首先利用目标的灰度特征和局部二值模式特征分别计算滤波响应图,依据响应图的峰值旁瓣比

(PSR)自适应地分配权值并加权融合,从而估计目标的最佳位置.然后根据融合后响应图的PSR来判断跟踪质

量,据此决定是否更新模型.最后在目标位置周围提取方向梯度直方图特征构建尺度金字塔,训练尺度相关滤波

器,用来估计目标的最佳尺度.实验选取标准测试数据集中具有光照变化,遮挡和尺度变化的视频序列进行实验,

结果表明,该算法能够实现对目标的稳定跟踪,并且在距离精度和成功率上均优于对比算法.
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Abstract　Invideotracking theuseofasinglefeaturetodescribethetargetisdifficulttoadapttothechangesin
complexscenes敭Futhermore thescalechange deformation occlusionoftargetandotherfactorswillleadto
trackingfailure敭Inordertoimprovetherobustnessoftracking anadaptivefeaturefusionandmodelupdating
trackingalgorithmisproposedbasedonthecirculantstructureofwithkernel andthescaleupdatingmechanismis
alsointroduced敭Firstly theresponsemapsarecalculatedusingthegrayandlocalbinarypatternfeaturesofthe
targetrespectivelyandfusedbytheweightsassignedaccordingtothepeaktosideloberatio PSR  andthebest
locationisestimated敭ThePSRofthefusedresponsemapisalsousedtojudgethetrackingqualitytodecidewhether
toupdatethemodel敭Finally accordingtothescalepyramidconstructedwiththehistogramsoforientedgradients
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visualtrackerbenchmarkdatasets敭Theresultsshowthattheproposedalgorithmcantrackthetargetrobustlyin
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１　引　　言
目标跟踪是计算机视觉的一个重要分支,在人机交互、视频监控、增强现实、视频压缩等领域都有着广泛

的应用[１].目标跟踪的本质是从连续的视频图像序列中估计出目标的位置和大小.根据外观模型所使用的

表达策略,大致可以将跟踪方法分成生成式法和判别式法.生成式法[２Ｇ４]在线或离线构建目标的外观模型,
然后在候选区域中选择与目标模型最相似的区域作为跟踪结果.判别式法[５Ｇ７]将目标的跟踪问题看作是一
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个分类问题,用样本数据训练一个分类器,将前景区域从背景区域中分离出来.
近年来,相关滤波被引入目标跟踪的框架中,并取得了显著的效果.文献[８]提出了最小化输出平方误

差和(MOSSE)算法.该算法选定一个目标区域,利用相关滤波器对目标外观建模,并将相似度的计算转移

到傅里叶域中,大大提升了跟踪速度.然而 MOSSE算法也是选择数量有限的候选样本训练分类器模型.
在此基础上,文献[９]采用密采样并提出循环结构的检测跟踪 (CSK)算法.该算法选定一个目标区域作为

基样本并对基样本进行循环移位,构建大量的训练样本来训练正则化最小二乘分类器.同时对候选区域进

行循环移位,得到大量检测区域.用密采样方式训练的滤波器更加稳健和精确,而且由于训练和检测过程都

是在傅里叶域中进行的,跟踪速度也非常可观.但CSK只适用于单通道特征如灰度特征,在选择特征时存

在局限性.Henriques等[１０]在CSK的基础上,将单通道特征推广到多通道特征,提出了核相关滤波 (KCF)
算法.文献[１１]利用颜色名(CN)特征对CSK跟踪器进行拓展,提出了颜色名跟踪(CNT)器.CNT利用主

成分分析将CN特征从１１维降到了２维,提高了运行速度和精度.
上述跟踪器都使用单一表观模型对目标进行描述,不仅对目标的先验信息利用率低,容易引入初始模型

误差,而且在跟踪过程中难以适应目标表观特征的变化,导致模型误差不断累积进而影响跟踪的稳健性.为

此,本文提出一种基于CSK框架下的特征融合跟踪算法.依据灰度特征和局部二值模式特征(LBP)[１２]计
算响应图,根据响应图的峰值旁瓣比(PSR)自适应地分配权值,将响应图加权求和.并根据融合后的响应图

的PSR,自适应地更新表观模型.同时在目标位置处提取不同尺寸图像片的HOG特征,用于尺度滤波器的

训练和检测,选择最大响应时的尺寸作为估计的最优尺寸.

２　CSK跟踪器
CSK算法的核心是利用基样本的循环结构构建出大量样本用于训练和检测.引入核函数计算候选区

域和表观模型的相似度,选取相似度最大的位置作为跟踪结果,同时利用离散傅里叶变换降低训练和检测中

的计算量.

２．１　正则化最小二乘分类器

CSK在目标图像样本的基础上通过循环移位得到所有训练样本,用来训练最小二乘分类器.分类器

f(x)＝eTx的训练过程可描述为

min∑
i

f xi( ) －yi[ ] ２＋λ‖e‖２, (１)

式中yi 为样本xi 的期望输出,λ为一个固定的正则化参数.
采用核函数将原始输入x 映射到特征空间φ(x)上,定义κx,x′( )＝φT x( )φ x′( ),κ为高斯核函数.由

表示定理得e＝∑
i
αiφ(xi).依据文献[１３],α 的闭式解为

α＝(K＋λI)－１y, (２)
式中K 为核矩阵,元素Kij＝κ(xi,xj),I为单位矩阵,y 为由yi 构成的向量,α 为由αi 构成的向量.

文献[９]证明了K 矩阵具有循环结构,利用这个性质,将(２)式进行傅里叶变换得到

F(α)＝
F(y)

F(k)＋λ
, (３)

式中F是傅里叶变换.

２．２　快速检测

对于待检测的图像区域z,依旧通过密采样产生大量样本.样本与表观模型的相似度为

y＝eTz＝∑
i
αiκ(z,xi), (４)

式中x 为目标的表观模型,z为当前待检测的样本,y 为样本z与表观模型的相似度.
同样利用样本循环结构的性质,可得到新输入图像区域z 在所有候选区域位置处与表观模型相似度的

分布为

f(z)＝F－１ F(k)F(α)[ ] , (５)
式中k 是一个向量,元素ki＝κz,Pix( ).使得f(z)取得最大值的位置就是新一帧中目标位置.
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２．３　模型更新

在得到新一帧中目标的位置后,使用线性插值更新分类器的参数和目标的表观模型为

x＝(１－β)x＋βxt, (６)

α＝(１－β)α＋βαt, (７)
式中β为更新模型的学习率,x 为前一帧用来跟踪的表观模型,xt 为当前帧获得的表观模型,α 为前一帧分

类器的参数,αt 为当前帧xt 训练得到的分类器参数.

CSK跟踪器只利用了目标的灰度特征,对光线敏感.如图１(a)所示,当光线发生变化时,CSK会偏离

目标.而且在模型更新时,每一帧的跟踪结果都被用来更新目标的表观模型,当目标被遮挡或跟踪效果不佳

时,会将错误的目标信息引入模型当中,使得模型漂移,导致跟踪失败,如图１(b)所示.同时CSK跟踪器没

有尺度更新的机制,当目标存在较大尺度变化时,模板更新会引入多余的背景信息,导致跟踪不精确,如图１
(c)所示.

图１ CSK算法跟踪结果.(a)光照变化;(b)遮挡;(c)尺度变化

Fig敭１ TrackingresultsofCSKalgorithm敭 a Illuminationvariation  b occlusion  c scalevariation

３　特征融合和尺度自适应目标跟踪

CSK跟踪器只利用了目标的灰度特征,对目标的表达能力有限,而且缺少自适应的模型更新和尺度更

新的机制,限制了CSK跟踪器的性能.本节引入多特征进行跟踪,并在此基础上加入自适应的模型和尺度

更新策略,以此来提升CSK跟踪器的性能.

３．１　自适应特征融合与模型更新

考虑到颜色特征和纹理特征互补的特性,即颜色特征具有旋转和形变稳健性,纹理特征能适应光照变

化,将灰度特征和LBP特征的跟踪结果在响应图层面上进行融合.依据各自的跟踪质量,自适应地分配权

重,突出更具判别力的特征.

CSK跟踪器的理想响应是单峰值的高斯分布,且峰值较为突出.当跟踪质量不高时,会导致多个峰值

或者峰值不明显.基于此,文献[８]提出一种衡量跟踪质量的指标———PSR.

RPS＝
vmax－μb

δb
, (８)

式中vmax为响应图的峰值,b为峰值周围的区域,即旁瓣区域,μb 和δb 是旁瓣区域的均值和标准差.RPS越

大,说明跟踪质量越高.
在用灰度和LBP特征跟踪得到各自的响应图时,分别计算灰度特征和LBP特征的RPS,两者中较大的

值说明跟踪质量更可靠,在下一帧的检测中更应该依赖这一个特征,因此它的响应图应被赋予更大的权重.
灰度特征和LBP特征在t帧归一化的权重为

w－t,g ＝
R２
PS,g

R２
PS,g＋R２

PS,L
, (９)
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w－t,L＝
R２
PS,L

R２
PS,g＋R２

PS,L
, (１０)

式中w－t,g和w－t,L分别为灰度特征和LBP特征在t帧归一化的权重,RPS,g和RPS,L分别为灰度特征和LBP特

征的RPS值.
用t帧的权重来更新原有的特征权重

wt＋１,g＝(１－τ)×wt,g＋τ×w－t,g, (１１)

wt＋１,L＝(１－τ)×wt,L＋τ×w－t,L, (１２)
式中τ为更新系数,实验中取值０．２.第一帧将灰度和LBP特征的权重初始化为w１,g＝w１,L＝０．５.

在t帧时,分别用灰度特征和LBP特征跟踪得到两个响应图Mt,g和Mt,L,融合后的响应图为

Mt＝wt,g×Mt,g＋wt,L×Mt,L, (１３)
响应图Mt 的峰值处对应目标的中心.

当跟踪质量较差或者发生遮挡时,跟踪结果不应该用来更新模型.对于相关滤波跟踪,其响应图的形状

能够有效地反映跟踪质量.当目标被遮挡或跟踪出现偏差时,滤波的响应峰值不够突出,使得RPS较小.预

定义阈值N,当融合后的响应图Mt的RPS值大于N 时,用(６)式和(７)式来更新模型,否则不更新.

３．２　尺度估计

文献[１４]在相关滤波的基础上提出了一种尺度更新的策略,其本质是训练一个一维的相关滤波器.

定义当前算法得到的位置是x,目标尺寸为P×Q,尺度金字塔为u∈ ⌊－
s－１
２
」,,⌊s－１

２
」{ },S 为尺

度金字塔的层数.在x 周围截取尺寸为anP×anQ 的图像片(a 为尺度因子),采用双线性插值将所有图像

片统一成初始图像片的尺寸并提取HOG特征,用于分类器的训练和检测.
训练过程通过最小化代价函数得到最佳的相关滤波器,考虑输入信号f 具有d 维特征描述,则优化的

目标函数为

ε＝‖∑
d

l＝１
hl★fl －g‖２＋λ∑

d

l＝１
‖hl‖２, (１４)

式中h 为滤波器,g 为理想输出,上标l为特征的某一维度,★表示循环相关.
根据文献[１４],尺度滤波器的解为

Hl ＝
G∗Fl

∑
d

k＝１
F∗kF＋λ

＝
Al

t

Bt＋λ
, (１５)

式中大写字母表示在频域内,G 是理想输出g 经过离散傅里叶变换后的值,上标l和k 为特征的某一维度,

∗表示共轭.为了得到稳健的滤波器,分别对上面的Al
t 和Bt 进行更新

Al
t ＝(１－η)Al

t－１＋ηG∗
tFl

t, (１６)

Bt＝(１－η)Bt－１＋η∑
d

k＝１
F∗k

t Fl
t, (１７)

式中η为模型更新的学习率,F 是输入信号f 经过离散傅里叶变换后的值.
在新的一帧中,跟踪器确认位置后,依据尺度金字塔截取样本并提取特征J,选择最大ys 对应的尺度作

为结果.

ys ＝F－１ ∑
d

l＝１
A∗lJl

B＋λ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
. (１８)

　　得到了目标位置和尺度,选取样本重新训练滤波器,并按(１６)式和(１７)式进行更新.

３．３　算法流程

初始化:确定第一帧中的目标状态,更新阈值N＝１．６,初始峰值旁瓣比RPS,１＝２.

fort＝１toT(T 为序列总帧数)
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ift＞１
//位置估计

根据目标的状态,采样图像块,分别采用gray和LBP特征表达;
利用(αt－１,g,xt－１,g)、(αt－１,L,xt－１,L)分别对gray和LBP特征表达图像块进行滤波,求出响应图 Mt,g和

Mt,L;
根据(１３)式计算融合响应图,估计当前帧的位置;
根据(８)式计算融合后响应图的峰值旁瓣比RPS,t.

//尺度估计

根据目标位置,提取HOG特征构建尺度金字塔;
根据(At－１,Bt－１)和(１８)式对尺度金字塔滤波,估计当前帧的尺度.

end
//训练和更新

ifRps,t＞N
根据目标状态,训练和更新gray和LBP特征的滤波器模型(α′t,x′t)、尺度滤波模型(At,Bt);
根据(１１)式和(１２)式更新gray和LBP特征的融合权重.

end
end

４　实验结果与分析
４．１　实验环境与参数设置

为验证本文算法的性能,进行两组实验.实验一:在不加入尺度更新的情况下,与CSK跟踪器对比,用
来说明特征融合及模型自适应更新策略的有效性.实验二:加入尺度更新,与KCF跟踪器、判别尺度空间跟

踪器(DSST)[１４]、核的结构化输出跟踪器(STRUCK)[１５]、多示例学习跟踪器(MIL)跟踪器[１６]、跟踪学习检测

跟踪器(TLD)[１７]和压缩跟踪器(CT)[１８]进行定性和定量比较.测试数据选用公开的标准测试数据集

benchmark[１９]中的视频序列.实验一选用的视频序列为car２４、fish和suv,实验二选用的视频序列为bird２、

bolt２、human８、jogging２、car１和walking２,各视频序列特点如表１所示.
表１　实验视频序列特点

Table１　Characteristicsofvideosequencesintheexperiment

Sequence Characteristic Sequence Characteristic
Car２４ Illuminationvariation Human８ Illuminationvariation,scalevariation
Fish Illuminationvariation Jogging２ Occlusion
Suv Occlusion Car１ Illuminationvariation,scalevariation
Bird２ Occlusion,deformation Walking２ Scalevariation,occlusion
Bolt２ Deformation,backgroundclutters

　　所有算法均采用 Matlab软件实现,相对比的跟踪器均采用相同的算法代码.其中本文算法参数设置

为:LBP特征模型的更新速率β＝０．０２,旁瓣区域设置成目标尺寸的０．１倍,预定义的更新阈值N＝１．６.

４．２　与CSK跟踪器对比

为了说明特征融合的有效性,在不加入尺度更新的情况下,将本文算法与CSK跟踪器进行对比.

４．２．１　定性分析

图２所示是部分跟踪结果.其中fish序列和car２４序列(选取１６００~１７００帧)分别在第２０帧和第１６８０
帧附近出现明显的光照变化,但CSK跟踪器均丢失了目标或者明显偏移了目标,而所提出的经过特征融合

后的跟踪器皆能较好地跟踪目标.suv序列中,目标在第５６０帧附近被树冠遮挡,由于CSK没有自适应的

模型更新机制,导致遮挡后模型迅速漂移,当目标再出现时无法准确跟踪.加入了上述模型更新机制后,跟
踪器能有效地处理遮挡问题.
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图２ 本文算法与CSK算法的跟踪结果.(a)Fish;(b)car２４;(c)suv
Fig敭２ TrackingresultsoftheproposedalgorithmandCSKalgorithm敭 a Fish  b car２４  c suv

４．２．２　定量分析

选取中心位置误差(CLE)来比较本文算法和CSK算法的性能.中心位置误差c＝(‖Ocal－Oaim‖２)
１
２,

其中Ocal和Oaim分别为使用算法得到的目标中心点坐标和真实目标中心坐标.中心位置误差越小,表明算

法性能越高.
各个序列的中心位置误差如图３所示.图中标注的数值是平均中心位置误差(ACLE).由图３可知,

在这３个序列上,本文算法明显提升了跟踪的精度,改善了跟踪器的性能.

图３ 本文算法和CSK算法的中心位置误差对比.(a)Fish;(b)car２４;(c)suv
Fig敭３ CenterlocationerrorcomparisonoftheproposedalgorithmandCSKalgorithm敭 a Fish  b car２４  c suv

４．３　与各主流跟踪器的比较

４．３．１　定性比较

图(４)是跟踪实验的部分结果,不同算法的结果采用不同颜色的实线矩形框来表示,左上角是图像帧数.
图４(a)是bird２视频的部分跟踪结果.目标在第１４帧左右被部分遮挡,由于纹理特征对遮挡有一定的稳健

性,使用HOG特征作为表观模型的DSST、KCF算法以及本文算法均能够较好地跟踪物体,但其余的算法

都出现了偏离.在第５６帧附近,目标姿态变化较大,基于纹理特征的KCF和DSST算法偏离了目标,导致

后续跟踪不准确甚至失败.在这些主流算法都出现偏离或失败时,本文算法仍然能够较好地跟踪目标.图

４(b)是对bolt２视频跟踪的部分结果.目标在第３帧附近时,姿态变化很大,KCF、DSST和TLD算法均跟

踪失败.而在第２００帧附近时背景较为复杂,出现了类目标干扰,CT和STRUCK算法偏离目标.只有本

文算法和 MIL算法能准确地跟踪目标.图４(c)是对 Human８视频跟踪的部分结果.在第２０帧附近出现

剧烈的光照变化,CT、MIL、STRUCK和TLD算法跟踪失败.KCF算法由于缺少尺度更新的机制,当目标
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图４ 不同跟踪算法的跟踪结果.(a)Bird２;(b)bolt２;(c)human８;(d)jogging２;(e)car１;(f)walking２
Fig敭４ Trackingresultsofdifferenttrackingalgorithms敭 a Bird２  b bolt２  c human８  d jogging２ 

 e car１  f walking２

尺度变化较大时,跟踪结果不够准确.而本文算法和DSST都有很好的跟踪效果.
图４(d)是jogging２视频的部分跟踪结果.在第５４帧左右,目标被完全遮挡,DSST、KCF、STRUCK、

MIL和CT算法均跟踪失败,而本文算法因加入了自适应的目标表观模型的更新策略,能在一定程度上抑制

模板的漂移,因此依然能够跟踪目标.TLD算法虽然也能在跟踪失败后重新找回目标,但总体效果不佳.
图４(e)是对car１视频跟踪的部分结果.在目标尺度变化不大时,各算法都能跟踪上.但由于 KCF、

STRUCK、MIL和CT算法缺少尺度更新机制,随着目标越来越小,越来越多的无用信息或者错误信息引入

目标的表观模型,使得模型不够准确,最终导致跟踪失败.本文算法和DSST算法能适应尺度变化,因此具

有较好的跟踪效果.从图４(e)中第９００帧图像来看,本文算法的尺度比 DSST要更精确.图４(f)是
walking２视频的部分跟踪结果.若没有尺度更新,当目标出现较大尺度变化时,模板会渐渐漂移,使得跟踪

的稳健性变差.因此在第２１０帧左右出现类似目标干扰时,KCF、TLD、CT和 MIL算法都跟踪失败.

STRUCK算法虽然能够跟住目标,但效果并不好,而本文算法和DSST算法都能成功跟踪目标.

４．３．２　定量分析

选取距离精度(DP)和成功率(SR)定量比较各个跟踪器.

１)距离精度p(ND)＝∑
T

t＝１
δ(Dt ＜ND)/T,式中Dt 为第t帧的跟踪结果与真实值之间的中心位置误

差,ND 为中心位置误差的阈值,T 为视频序列的总帧数.

２)成功率s(NQ)＝∑
T

t＝１
δ(Qt ＞NQ)/T,式中Qt＝

γaim ∩γtr
γaim ∪γtr

,为第t帧的跟踪结果与真实值之间的重

叠率.γt 为跟踪结果区域,γaim为目标真实区域,NQ 为重叠率阈值,T 为序列的总帧数.
距离精度与中心位置误差的关系如图５所示,曲线越陡,表示跟踪精度越高.各个跟踪器的距离精度

(中心位置误差阈值为２０)如表２所示,对表２数据进行分析,加粗代表最优,下划线代表次优.
从图５和表２中可以看出,本文算法的距离精度在bolt２视频序列上是次优的,在其余视频序列上均为

最优.
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图５ 跟踪算法的距离精度.(a)Bird２;(b)bolt２;(c)human８;(d)jogging２;(e)car１;(f)walking２
Fig敭５ Distanceprecisionoftrackingalgorithms敭 a Bird２  b bolt２  c human８  d jogging２  e car１  f walking２

表２　各跟踪算法的距离精度

Table２　Distanceprecisionofdifferenttrackingalgorithms

Sequence
Algorithm

KCF STRUCK TLD MIL CT DSST Proposedalgorithm
Bird２ ０．４７４ ０．５４５ ０．８６９ ０．６４６ ０．１０１ ０．４７４ ０．９７９
Bolt２ ０．０１７ ０．１０９ ０．０１３ １．０００ ０．６３８ ０．０２０ ０．９９３
Human８ １．０００ ０．１９５ ０．１８７ ０．１５６ ０．０７８ １．０００ １．０００
Jogging２ ０．１６２ ０．２５４ ０．８５６ ０．１８２ ０．１６６ ０．１８５ １．０００
Car１ ０．７３８ ０．３３０ ０．５９１ ０．２３９ ０．１４１ １．０００ １．０００
Walking２ ０．４３８ ０．９６６ ０．４２４ ０．４０６ ０．４３２ １．０００ １．０００

图６ 跟踪算法的成功率.(a)Bird２;(b)bolt２;(c)human８;(d)jogging２;(e)car１;(f)walking２
Fig敭６ Successrateoftrackingalgorithms敭 a Bird２  b bolt２  c human８  d jogging２  e car１  f walking２

　　图６所示为成功率和不同重叠率阈值之间的关系,即重叠率大于特定阈值的视频帧占总帧数的比例.
各个跟踪器的成功率(重叠率阈值为０．５)如表３所示,对表中数据分析,加粗代表最优,下划线代表次优.
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从图６和表３中可以看出,本文算法的成功率在bolt２序列上是次优的,在其余视频序列上均为最优.
表３　各跟踪算法的成功率

Table３　Successrateofdifferenttrackingalgorithms

Sequence
Algorithm

KCF STRUCK TLD MIL CT DSST Proposedalgorithm
Bird２ ０．４７４ ０．５２５ ０．７０７ ０．５９５ ０．１０１ ０．４７４ ０．９７９
Bolt２ ０．００６ ０．００６ ０．００６ ０．９６５ ０．４１９ ０．０１０ ０．６８６
Human８ ０．３０４ ０．１３２ ０．１３２ ０．１５６ ０．００７ １．０００ １．０００
Jogging２ ０．１５９ ０．１６２ ０．１５６ ０．１６２ ０．１４０ ０．１８２ ０．９９６
Car１ ０．０５３ ０．０５３ ０．２９３ ０．０５３ ０．００７ ０．６０４ １．０００
Walking２ ０．３７８ ０．４３４ ０．３３８ ０．３８０ ０．３８４ １．０００ １．０００

４．４　算法复杂度分析

所有仿真实验在中央处理器为IntelCorei５Ｇ３２１０M,主频为２．５GHz,内存为４GB的计算机环境下,基
于 MATLABR２０１１b软件平台进行实现.表４所示为本文算法与CSK、DSST算法在上述６个序列上的复

杂度值对比.由表４可知,本文算法基本能满足实时性的要求.
表４　复杂度分析

Table４　Complexityanalysis frames－１

Algorithm
Sequence

Bird２ Bolt２ Human８ Jogging Car１ Walking２
CSK ５１．４ １３０．５ １３９．１ ８１．１ １７５．１ ８０．７
DSST ７．２ ２１．６ １７．５ １０．１ １８．０ １２．５

Proposedalgorithm ２０．０ ３９．０ ３４．０ ２８．７ ４９．６ ３０．９

５　结　　论
在CSK跟踪算法的基础上,从自适应特征融合和自适应模型更新两个方面对CSK算法进行了改进,并

引入尺度更新的机制.本文算法利用灰度和LBP特征的滤波响应图的峰值旁瓣比自适应地分配权值,将两

者的响应图加权融合,并依据融合后响应图的峰值旁瓣比决定是否更新模型.同时构建尺度金字塔训练尺

度滤波器,用来估计目标的最佳尺度.实验对比表明,在目标发生遮挡、姿态变化、光照变化、尺度变化等复

杂场景下,该算法具有更强的稳健性.
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