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基于在线检测和尺度自适应的相关滤波跟踪
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摘要　针对相关滤波跟踪在遮挡及目标尺度变化等情况下容易跟踪失败的问题,提出一种基于在线检测和尺度自

适应的相关滤波跟踪算法.相关滤波跟踪器融合方向梯度直方图特征、颜色属性特征和光照不变特征进行目标定

位;通过局部稀疏表示模型的重构残差进行遮挡判别,如果发生遮挡则进行在线支持向量机检测,实现目标重定

位;进行由粗至精的尺度估计,通过尺度预估计和牛顿迭代法得到目标的精确尺度.采用均衡的模型更新策略,固
定更新相关滤波器,保守更新稀疏表示模型和支持向量机.实验结果表明:与现有跟踪算法相比,所提算法能有效

降低遮挡、目标尺度变化等复杂因素的干扰,并在５０组测试序列上取得较高的距离精度和成功率,其整体性能优

于其他对比算法.
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１　引　　言

目标跟踪是指给出视频中目标的初始状态(如
位置和大小等),并在后续序列中对目标的位置状态

进行检测标识[１].作为计算机视觉的重要研究课

题,目标跟踪广泛应用于智能交通、视频监控和人机

交互等领域[２].近年来,研究者们在目标跟踪算法

的研究方面取得了很大进展,但仍面临着诸多挑战,

例如复杂背景、尺度变化和目标遮挡等.
根据目标的表观建模方式,可将目标跟踪算法

模型分为两类[１]:产生式模型和判别式模型.产生

式模型是对目标进行建模,搜索与之匹配度最高的

候选区域进行跟踪;判别式模型基于检测判别机制,
通过在线更新分类模型来实现目标的定位跟踪.随

着机器学习等领域技术的发展,目前多数学者主要

研究判别式跟踪算法[１].其中,相关滤波(CF)跟踪
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模型以其较好的跟踪性能和较高的计算效率,成为

当前目标跟踪领域的研究热点之一[３].该模型主要

有两个优势:１)通过对样本的循环密集采样,可实现

对有限训练数据的扩展;２)采用循环相关和快速傅

里叶变换,可有效减小训练和检测的运算量[３].因

此,相关滤波跟踪模型具有训练样本稀少且实时性

强的特点,更适用于跟踪领域.Bolme等[４]提出的

最小输出平方误差和相关滤波跟踪(MOSSE)算法

将相关滤波思想引入跟踪领域,跟踪速度可达数百

帧每秒.Henriques等[５]通过训练正则化最小二乘

(RLS)分类器进行跟踪判定,之后他们又提取目标

的方向梯度直方图(HOG)特征并建立了多通道特

征融合模型[６],取得了较好的跟踪效果.Danelljan
等[７]将颜色属性(CN)信息进行主成分分析(PCA)
降维与灰度特征叠加,得到了更加精确、稳健的目标

表观模型.Qi等[８]充分利用卷积神经网络(CNN)
层级所抽取的特征建立多个弱相关滤波跟踪器,并
采用自适应对冲思想将多个弱跟踪器整合成强跟踪

器.但上述算法[４Ｇ８]存在两个问题:１)采用固定尺度

的滤波模板,不能适应目标尺度变化;２)在目标遮挡

后,采用固定的学习机制会导致误差累积,引起跟踪

漂移.为解决尺度变化问题,Danelljan等[９Ｇ１０]采用

尺度金字塔思想,但该方法存在两个问题:１)该策略

以目标原始大小为中心层,向上下层进行权重递减

叠加,当目标尺度发生变化时,固定的权重叠加会导

致真实目标尺度响应的减弱;２)各层间具有一定的

间隔,由金字塔对应层直接得到目标尺度,会出现估

计偏差较大的问题.针对遮挡问题,Ma等[１１]根据

目标回归CF跟踪模型的响应值进行遮挡判断,但
该过程易受目标表观变化的干扰.

为增强CF跟踪模型对遮挡及目标尺度变化的

稳健性,本文在相关滤波跟踪框架下提出基于在线

检测和尺度自适应的相关滤波跟踪算法,主要开展

了以下４个方面的工作:１)将 HOG特征、CN特征

和光照不变特征(IIF)[１２]进行融合,以增强CF跟踪

模型目标表征的精确性;２)提出一种在线检测机制,
联合目标的局部稀疏表示模型[１３]和在线支持向量

机(SVM)模型[１２,１４],实现了目标遮挡的检测与遮挡

目标的重定位;３)给出一种“由粗到精”的尺度目标

估计方法,解决了尺度金字塔策略中权重配比和尺

度估计不精确的问题;４)采用均衡学习策略,固定更

新相关滤波系数以适应目标表观变化,根据跟踪结果

的可信度保守更新稀疏表示字典和SVM 检测器,
以保留对目标的长时记忆,从而提高算法的适应性.

２　算法描述

所提算法主要分为４个阶段:１)采用相关滤波模

型对目标进行跟踪定位;２)针对遮挡问题对目标进行

在线检测;３)针对尺度变化问题对目标进行尺度估

计;４)对各模块进行更新.算法框架图如图１所示.

图１ 所提算法的框架图

Fig．１ Frameworkofproposedalgorithm

２．１　基于多特征融合的相关滤波跟踪器

在CF跟踪模型中,算法的目标是从训练样本

{(xi,yi)}i中学习一个多通道的卷积(相关)滤波

器.假设第i个训练样本为xi,对应标签为yi,若
用函数f(xi)＝wTxi来表示输入与输出,则分类器

的 训 练 可 转 化 为 目 标 函 数 的 最 小 化,即

min
w ∑i L[f(w,xi),yi]＋λ w ２

２,其中L()为损

失函数,w为权重向量,λ为正则化参数.L()的
形式为L[f(w,xi),yi]＝[yi－f(w,xi)]２.

０２１５００２Ｇ２
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设训练区域x 的尺度大小为[M N],循环样

本可表示为 xm,n,(m,n)∈{０,１,,M －１}×
{０,１,,N －１},训 练 样 本 xm,n 对 应 的 标 签

y(m,n)＝exp[－(m－M/２)２＋(n－N/２)２/(２δ２label)],
其中δlabel为标准差.通过核函数将样本x 映射至

Hilbert空间φ(x),可实现非线性模型的训练并提

升分类性能[１５].设核函数κ(x,z)＝‹φ(x),φ(z)›,

w 可表示为w＝∑
m,n

am,nφ(xm,n),则w可转化为求对

偶空间的向量a＝(αm,n)M×N.由(１)式推导可得

â＝(κ̂xx ＋λ)－１ŷ, (１)
式中κ̂xx表示训练区域x 映射至 Hilbert空间后的

离散傅里叶变换(DFT),ŷ 为对应标签y 的DFT.
设当前帧目标的检测样本为z,最终得到的响应置

信图为

f(z)＝F－１(κ̂xz☉â), (２)
式中F－１表示傅里叶逆变换,☉表示哈达玛积(对
应元素相乘).f(z)最大值的位置即为目标位置.

较早的相关滤波算法,如基于检测的循环结

构核跟踪算法(CSK)[５],通常采用灰度特征,故图

像的噪声干扰会对跟踪性能产生较大的影响.核

相关滤波的运算基于点乘和范数.根据DFT的线

性特征,只需将各特征通道进行求和运算,对跟踪

速度的影响很小[６].假设特征通道数为p,描述向

量x＝[x１　x２　　xp],z＝[z１ z２  zp],
由高斯核可得

κxx ＝exp－
１
δ２ [ x ２

２＋ z ２
２－２F－１(∑

p
x̂∗☉ẑ)]{ },

(３)
式中∗表示共轭运算,δ为标准差.通过多特征融

合,可获得更为有效的目标特征描述,以提升跟踪性

能[１].基于HOG特征计算得到的图像局部区域的

梯度强度和方向信息,反映的是图像各区域块的边

缘形状信息;CN 特征将 RGB空间转换至 CN 空

间,反映的是区域的１１维主题颜色信息;IIF将CIE
Lab空间的亮度通道进行局部非参数变换,具有对

剧烈光照变化的抑制能力.上述三种特征具有对目

标描述的互补性,此处将 HOG特征、CN特征和IIF
融合后进行目标表征,进而提升算法的跟踪性能.

２．２　在线目标检测机制

有效的抗遮挡机制是设计跟踪器时需要考虑的

重要因素.对于相关滤波跟踪器,在目标被遮挡时,
如果持续进行模板更新,会产生误差累积,当遮挡逐

步消除后,则很容易误判目标.为此,提出一种在线

检测机制,具体方法为:首先将当前帧相关滤波的跟

踪结果输入稀疏模型;然后根据重构残差来判别是

否发生遮挡及遮挡的严重程度,若遮挡严重,则根据

保守更新的在线SVM 进行目标再判定;最后通过

计算新判定结果的遮挡指示值进行目标重选定.
稀疏表示跟踪模型是将当前的跟踪结果在基

字典子空间进行映射,得到目标的稀疏表示.局

部的稀疏表示跟踪模型能更好地捕获目标的表观

变化,在遮挡序列集上性能更佳[１６].采用目标的

原始像素进行局部表示,双线性插值后变为固定

目标模板,再在目标模板上进行重叠掩模得到 m
个子块集,对各子块进行一维向量变换并归一化

得到{ysparse,i i＝１,２,,m}∈ℝd,d为子块的维

数.稀疏字典D∈ℝd×k.采用kＧmeans聚类算法

对首帧的子块集进行聚类,得到k个聚类中心.当

前跟踪结果的子块ysparse,i可用字典线性表示为

min
bi

ysparse,i－Dbi
２
２＋λsparse bi １,s．t．bi ≥０,

(４)
式中λsparse为调整重构残差和稀疏约束的参数.根

据得到的稀疏表示向量bi可计算得到子块在字典

集上的重构残差εi＝ ysparse,i－Dbi
２
２,它反映了字

典集对当前跟踪结果各子块的表示程度.显然,重
构残差越大,当前目标子块被遮挡的可能性就越大,
反之越小.设o＝(o１,o２,,om)表示遮挡指示向

量,其中的元素可表示为

oi＝
１,εi ＜ε０
０, other{ , (５)

式中oi表示对应的子块ysparse,i是否被遮挡,ε０表示

子块遮挡判别阈值.通常情况下,当目标发生小部

分的遮挡时,不会对相关滤波跟踪器的判定结果造

成太大影响,但如果出现大面积(指遮挡面积超过

２/３)或者长时遮挡,则跟踪器很容易丢失目标.根

据遮挡子块的数量来进行遮挡程度的判定,假设

O＝∑
i
oi 表示目标遮挡值,O０表示预定的目标遮

挡阈值.当O≥O０时,说明目标发生严重遮挡,当
前相关滤波跟踪结果可信度较低,需进行目标检测,
反之则无需进行目标检测.

通过训练保守的在线SVM 模型来实现遮挡

目标的再检测.在目标位置附近以目标真实大小

的窗口滑动采集样本,提取阶梯采样特征[１２]后进

行在线SVM 训练.假设给定的训练数据集G＝
{(xSVM,j,ySVM,j),j＝１,２,,r},r为数据集的大

小,xSVM,j为训练样本,ySVM,j为样本标签.若样本边

０２１５００２Ｇ３
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框ℓs与目标真实边框ℓg的重叠率[１６]S＝ ℓs∩ℓg /

ℓs∪ℓg ,设定当S＞０．９时为正样本,S＜０．５时为

负样本.训练目标函数为

min
wSVM,bSVM

１
２ wSVM

２
２＋CSVM∑

r

i＝１
Lh[ySVM,j,f(xSVM,j)],

(６)
式中CSVM为惩罚参数,Lh()为合页损失,wSVM为

权重向量.当判定目标出现严重遮挡时,在上一帧

的跟踪位置采集样本,再将采集到的样本输入SVM
分类器,根据输出的最大值来确定新定位的目标.
目标重定位的策略如下:将SVM 新检测的目标输

出至稀疏表示模型进行遮挡检测,假设相关滤波跟

踪结果的目标遮挡值为Ocf,SVM 重检测的目标遮

挡值为OSVM.若OSVM＜０．５Ocf,则采用SVM 重检

测的目标位置,否则保持跟踪结果不变.

２．３　由粗至精的目标尺度估计

在跟踪中,保持跟踪标识框大小不变,则目标尺

度变小会引入背景干扰,目标尺度变大会导致目标

信息缺失.因此,实现目标尺度自适应是进行稳定

跟踪的重要条件.基于尺度金字塔策略[９]提出了一

种由粗至精的尺度估计方法,主要改进有:１)调整尺

度窗函数,增加了尺度预估计的准确性;２)在置信图

频域引入牛顿迭代法,提高了尺度估计的精细程度.
以原始目标为中心,采集一系列尺度变化的子

图,通过双线性插值将其变为相同尺度,提取 HOG
特征叠加窗函数后进行尺度相关滤波器学习.假

设上一帧的目标大小 Tg_sz＝[Tg_w Tg_h],其中

Tg_w为目标的宽度,Tg_h为目标的高度;尺度金字塔

层数为Q,目标候选域尺度参数为{τi∗Tg_szi＝
－(Q－１)/２,,(Q－１)/２},τ为尺度变化因子,对
每个候选域进行尺度变换并提取 HOG特征后进行

一维向量化,可得Xsf＝[Xsf,１ Xsf,２  Xsf,Q],

与汉宁窗相乘得到训练样本Xst＝[Xst,１　Xst,２　

Xst,Q],则

Xst,i＝Xsf,i∗
１
２
{１－cos[２π(i－１)/(Q－１)]},

(７)
式中i＝１,２,,Q,再利用(１)式得到尺度滤波系数

âs.检测时,在新的一帧抽取检测子图及其特征向

量Zsf＝[Zsf,１ Zsf,２  Zsf,Q].如果目标尺度发

生变化,直接对Zsf叠加汉宁窗会削弱真实目标尺度

的响应,影响尺度置信图的准确性.给出了一种窗

函数调整方法,以提高真实目标尺度的置信度.将

目标进行分块处理,若Tg_h＞Tg_w,则将目标均分为

上下两个子图,反之将目标分为左右两个子图,而后

在各个子图上分别训练两个独立的相关滤波模型.
以目标上下划分为例,设在第t帧上下子图的定位

坐标分别为P１,t:(x１,t,y１,t)和P２,t:(x２,t,y２,t),定
义φs,t为窗函数偏移因子,可表示为

φs,t＝
＋１, y１,t ＜y１,t－１ &y２,t ＞y２,t－１

－１, y１,t ＞y１,t－１ &y２,t ＜y２,t－１

０, other

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

(８)
式中＋１表示尺度变化呈变大趋势,－１表示尺度变

化呈变小趋势,０表示尺度不变.由此得到检测样本

Zst,i＝
１
２Zsf,i １－cos２π

i－１－φs,t

Q－１
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú . (９)

　　将(９)式得到的检测样本代入(２)式可得尺度响

应置信图fs(Zst),尺度预估流程如图２所示.利用

(９)式可增强真实目标尺度样本的窗口叠加权值,提
高真实目标的响应值.金字塔层数之间具有一定的

间隔,fs(Zst)为离散值,因此得到的目标尺度参数

较为粗略.下面给出了一种基于牛顿迭代法的尺度

精细化估计策略.

图２ 尺度预估流程图

Fig．２ FlowchartofscalepreＧestimation
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　　若f̂s(Zst)＝[f̂s(０) f̂s(１)  f̂s(Q－１)],

对目标候选域进行连续尺度采样,ν∈[０,Q)为连续

尺度参数,f(ν)为连续响应置信图,则f(ν)可通过

对f̂s(m)进行插值运算得到,即

f(ν)＝
１
Q∑

Q－１

m＝０
f̂s(m)exp

i２πνm
Q

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１０)

　　尺度参数νopt可表示为

νopt＝arg max
ν∈[０,Q)

f(ν). (１１)

　 　 由 此 可 得 到 当 前 目 标 的 精 确 尺 度 为

Tg_szτνopt－(Q－１)/２,对(１１)式的求解可借助于牛顿迭

代法.设由fs(Zst)得到的尺度位置ν０∈{０,１,,
Q－１}为迭代起始值,实验发现仅需数次迭代就可

达到收敛状态,这是由于离散fs(Zst)与连续f(ν)
尺度参数最大值位置距离比较近.

２．４　基于均衡策略的模型更新

在序列中,视频场景及目标自身是复杂且不断

变化的,如果跟踪器在序列第一帧建立目标的表观

模型后不再改变,显然不能适应目标的表观变化,最
终会导致跟踪失败,因此用最新的目标表观数据对

模型进行更新是很有必要的.如果引入的更新样本

有误差,会使更新后的模型存在偏差,引起跟踪漂

移,同样会导致跟踪失败.鉴于上述原因,采用一种

均衡模型更新策略:对相关滤波模型采用持续更新方

式,以适应目标表观变化;对稀疏表示模型和SVM检

测器采用保守更新方式,以保持目标的长时记忆.
符号ât、x̂t分别表示第t帧更新后的滤波模板系

数和目标模板系数,x̂ 表示当前帧目标的DFT,η为

学习速率,则相关滤波跟踪模型更新机制可表示为

ât＝η(κ̂xx
t ＋λ)－１ŷ＋(１－η)ât－１

x̂t＝ηx̂＋(１－η)x̂t－１
{ . (１２)

　　尺度金字塔滤波器和目标分块滤波器均采用

(１２)式的更新机制.由第２．２节的分析可知,目标

遮挡值O 代表跟踪结果的可信度,因此可将O 作为

判别进行更新设定.当跟踪结果可信度较高时,对
稀疏表示模型和SVM 分类器进行更新,否则保持

不变,如此便确保了目标检测机制的稳定性和记忆

性.符号Ysparse,t∈ℝd×m 表示第t帧的目标子块向

量集,Dt－１∈ℝd×k表示第t－１帧的稀疏字典.如

果O＜Oupdate,将Ysparse,t与Dt－１采用kＧmeans算法得

到更新的字典Dt,否则不予更新.在线SVM 分类

器的更新方法为:设第t帧时SVM 分类器保存的

先前帧的训练集G１:t－１＝{ζi＝(ui,γi,si)i＝１,
２,,B},ui、γi、si分别代表样本实例、标签和该实

例所代表的支持向量个数,Gt＝{(xi,yi)i＝１,

２,,J}表示当前帧提取的数据实例.实现SVM
在线学习的目标函数可表示为

min
wSVM,bSVM

１
２ wSVM

２
２＋CSVM [∑

B

i＝１

si

Nγi

Lh(γi,ui;wSVM)＋

∑
J

i＝１

１
Nyi

Lh(yi,xi;wSVM)], (１３)

式中N＋＝∑
γi＝ ＋

si＋∑
yi＝ ＋
１,N－＝∑

γi＝ －
si＋∑

yi＝ －
１.由(１３)式

可从Gt得到新的支持向量.设定训练集G１:t－１的

最大容量为U(正实例容量U＋和负实例容量U－),
如果新的支持向量与G１:t－１中的支持向量数量之和

不超过最大容量,则直接加入更新,否则进行更新:

u′＝(si１ui１ ＋si２ui２
)/(si１ ＋si２

), (１４)
式中si１

、si２分别为与训练集某支持向量距离最近的

新支持向量个数和训练集该支持向量的个数,ui１
、

ui２分别为与训练集某支持向量距离最近的新支持

向量的样本实例和训练集该支持向量的样本实例.
通过(１４)式可实现距离最小的支持向量的融合,得
到新的训练集G１:t＝{ζ′i＝(u′i,γ′i,s′i)i＝１,２,,

B′}.如果O＞Oupdate,则SVM 分类器保持原参数

不变,不进行更新.

２．５　算法实现

首先进行各模块初始化,然后进行位置检测和

尺度估计,最后对各模块进行更新.具体步骤如下:

１)输入.视频序列和首帧的目标位置P０和大

小Tg_sz０
.

２)输出.序列中各帧的目标位置Pt和大小Tg_szt
.

３)初始化阶段.在训练区域输入相关滤波跟

踪模型,由(１)式得到滤波器系数â１和目标模板x̂１;
将目标输入稀疏表示模型并采用kＧmeans聚类算

法得到字典D１,由(５)式得到G１;分别提取分块及

尺度相关滤波器的训练样本,由(１)式得到各自的滤

波器系数和模板.

４)跟踪阶段

fort＝２:Fframe_num(Fframe_num为帧数)

　∥位置检测

　在跟踪位置Pt－１处抽取检测样本zt,提取特

征后由(２)式得到相关滤波跟踪位置Pt＝Pcf,t;

　利用Pcf,t,通过(４)式、重构残差和(５)式得

到遮挡值Ocf,t;

　ifOcf,t≥O０

　　根据 Pt－１和参数 wSVM,t－１、bSVM,t－１得到

SVM响应最大值的位置PSVM,t;
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　　根据PSVM,t,通过(４)式、重构残差和(５)式
得到遮挡值OSVM,t;

　　ifOSVM,t＜０．５Ocf,t,Pt＝PSVM,t;

　　end
　end
　∥尺度估计

　　根据Pt和Tg_szt－１抽取样本Zsf,t,由分块相

关滤波器和(８)式得到φs,t;

　　根据Zsf,t、φs,t和(９)、(２)式,计算尺度响应

图fs(Zst,t)和目标尺度位置ν０,t;

　　根据(１０)式和ν０,t并采用牛顿迭代法可得

νopt,t,从而得到目标精确尺度Tg_szt
;

　∥模型更新

　　根据(１２)式对各相关滤波模块的系数和模

板进行更新;

　　根据Pt和Tg_szt计算得到目标遮挡值Ot;

　ifOt＞Oupdate

　　提取Ysparse,t后更新Dt－１,根据(１３)、(１４)式
更新G１:t－１;

　else
　　保持原模型参数不变;

　end
end

３　实验结果及讨论

设计了两个针对性实验和一个综合性实验对算

法的有效性进行评估:１)对算法的抗遮挡性能进行

对比测试;２)对算法的尺度适应性进行对比测试;

３)与现阶段性能较好的跟踪算法进行综合实验对

比.实验所用对比算法均采用作者公开的源码设

置,测试序列均来自标准数据集Benchmark[１６],评
价标准采用文献[１６]所提的指标:中心位置误差

(CLE)、距离精度(DP)和成功率(SR).CLE指跟

踪结果位置与目标基准位置之间的欧氏距离,单位为

pixel;DP是CLE小于某个阈值(通常为２０pixel)[１６]

的帧数占序列总帧数的百分比;当重叠率大于给定

阈值(通常为５０％)时,认为该帧跟踪成功;SR表示

跟踪成功帧数与总帧数的比率.

３．１　实验环境及参数

实验环境为:CPU 型号为３．６０GHzIntel(R)

Core(TM)i７,内存为１６．０GB,操作系统为 Windows７
６４bit,软件平台为 MatlabR２０１４b.基于实验测试

分析,并参考文献[９,１２Ｇ１３],将具体参数设置如下:
相关滤波跟踪器中,训练检测区域为目标大小的

２．５倍,HOG特征的元胞大小为４pixel×４pixel,
统计梯度方向数为９,正则化参数λ＝１０－４,δ＝０．５,

δlabel＝０．１,学习速率η＝０．０２５;尺度估计模型中,尺
度层数Q＝３３,尺度变化因子τ＝１．０２,牛顿法迭代

次数Γ＝５;局部稀疏表示模型中,目标模板大小为

３２pixel×３２pixel,λsparse＝０．０１,d＝３６,k＝５０;子块

遮挡判别阈值ε０＝０．０４;在线SVM 模型中,CSVM＝
１００,最大容量U＝８０,U＋＝１０,U－＝７０,Oupdate＝５.

目标遮挡阈值是一个重要参数,关系到在线检

测机制的目标遮挡判别,对算法的跟踪位置精确度

和运算速度影响较大.选用２０组具有遮挡属性的

标 准 序 列(basketball,carscale,coke,david,david３,

dudek,doll,faceocc１,faceocc２,football,freeman４,

joggingＧ１,joggingＧ２,skating１,lemming,tiger２,

walking２,woman,walking,subway)进行测试,得到

算法在不同目标遮挡阈值下的平均中心位置误差和

平均运算速度,结果如图３所示.其中平均运算速

度反映的是跟踪算法的效率,单位为frame/s.图３
表明当目标遮挡阈值小于２０时,目标再检测的次数

图３ 目标遮挡阈值对跟踪性能的影响.
(a)平均中心位置误差;(b)平均运算速度

Fig．３ Influenceoftargetocclusionthresholdon
trackingperformance敭 a Averagecenterlocationerror 

 b averageoperatingspeed
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随着该值的减小而增加,导致算法的运算速度大幅

降低,而跟踪位置误差减小并不明显,这是因为CF
跟踪器自身能够适应小部分遮挡等微弱表观变化.
因此不能通过增加检测次数而无限制地减小跟踪位

置误差;当目标遮挡阈值大于２０时,目标再检测的

次数随着该值的增加而减小,虽然跟踪速度有所提

升,但在线检测机制不能有效地进行遮挡判别,算法

的抗遮挡能力降低,跟踪位置误差明显增大.综合

以上分析,并根据图３所示的实验结果,将目标遮挡

阈值设置为２０.

３．２　遮挡检测的性能测试

为验证所提算法的性能,选择３种具有代表性

的抗遮挡算法进行对比,包括基于相关滤波的遮挡

算法LCT[１１]、自适应结构稀疏表示模型 ALSA[１７]

和核化结构SVM 算法Struck[１８],并选取了４组典

型的遮挡序列tiger２、lemming、walking２和faceocc２
进行测试.图４和图５分别为４种算法针对４组测

试序列的跟踪结果图及中心位置误差图.

图４ ４种算法对４组遮挡序列的跟踪结果.(a)Lemming;(b)walking２;(c)tiger２;(d)faceocc２
Fig．４ Trackingresultsoffouroccludedsequenceswithfouralgorithms敭

 a Lemming  b walking２  c tiger２  d faceocc２

　　图４(a)和图５(a)所示序列Lemming主要存在

长时的严重遮挡问题.其中,目标在２９９~３５０帧逐

渐受到大面积的长时遮挡,并在３５０~３７５帧缓慢复

出.从图５(a)可以看到,ALSA 已经丢失目标,

LCT出现较大跟踪漂移,所提算法采用的局部稀疏

表示模型能更好地进行遮挡判别,并通过对目标长

时记忆的在线SVM在第３６８帧实现了有效的目标

检测跟踪.在９３９~１００８帧,目标出现尺度变化并

伴有旋转、正面遮挡情况,Struck跟踪失败,LCT定

位误差较大并在１２８０帧丢失目标.在面对长时严

重遮挡问题时,所提算法的遮挡检测机制能实现更

稳定的持续跟踪.
图４(b)和图５(b)所示序列walking２主要存在

短时的相似目标遮挡干扰问题.自１８６帧起,相似

目标逐渐进入目标区域,ALSA在２０３帧开始定位

至错误目标上,LCT则在２１３帧丢失目标,而所提

算法不受相似目标遮挡的干扰,原因在于其相关滤

波器采用互补性特征融合的方法,确保了目标描述

更为准确、有效.从整个序列来看,目标逐渐远离镜

头,导致尺度变小,Struck虽然实现了对目标的定

位,但误差较大且不能应对目标的尺度变化问题,如
第３５１帧和第４５２帧.由图５(b)可知,所提算法的

定位精度优于其他算法.
图４(c)和图５(c)所示序列tiger２主要存在目

标反复遮挡的问题.目标在左右来回移动的过程

中外观变化较大,并不断地受到树叶的遮挡干扰,
如第１０８,２３８,２６４,３２９,３５８帧等.所提算法的均

衡更新策略能很好地适应该序列的复杂情况,一
方面,相关滤波的固定学习机制增强了对目标外

观变化的适应性;另一方面,保守更新的在线检测

模块确保了对目标的稳定记忆,可对遮挡目标进

行再检测,有效地抑制了遮挡问题的干扰.因此,
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在整个跟踪过程中,所提算法始终保持着较小的

位置误差,而其他算法均有不同程度丢失目标的

情况.
图４(d)和图５(d)所示序列faceocc２主要存在

目标部分遮挡的问题.序列在第１７２,４１９,４９５,

７２６,７３８帧等出现书本遮挡目标面部的情况,ALSA
自７２６帧逐渐丢失目标.由分析可知,对于部分遮

挡问题,LCT、Struck和所提算法均能较好地完成

跟踪,且Struck和所提算法能更好地减弱部分遮挡

的干扰,跟踪精确度更高.

图５ ４种算法在４组遮挡序列的中心位置误差.(a)Lemming;(b)walking２;(c)tiger２;(d)faceocc２
Fig．５ Centerlocationerroroffouroccludedsequenceswithfouralgorithms敭

 a Lemming  b walking２  c tiger２  d faceocc２

３．３　尺度自适应性能测试

根据跟踪尺度变化的准确性对所提算法的性

能进行验证,针对性地选择３种尺度自适应算法

进行对比:基于金字塔策略的相关算法 DSST[９]、
检测 跟 踪 算 法 TLD[１９]和 正 向 稀 疏 表 示 模 型

L１APG[２０],用 于 测 试 的 ４ 组 尺 度 变 化 序 列 为

trellis、girl、walking和freeman１.跟踪面积[２１]是指

算法跟踪区域的面积,跟踪面积与目标真实面积

之间的差值反映了算法的尺度适应性.４种算法

在４组尺度变化序列的面积误差结果如图６所示,
其中横坐标为序列帧数,纵坐标为跟踪面积与真

实面积的差值,即面积误差(OAE),该值越接近于

０,说明算法预测的尺度值与真实目标大小越相

近,尺度预测的准确度越高,图中的标注数值为面

积误差绝对值的平均值,单位为pixel.
图６(a)所示序列trellis主要存在目标经历光

照与尺度变化的问题.L１APG在跟踪开始后尺度

不断变大,跟踪结果所含背景区域过大,导致定位偏

差越来越大并丢失目标;TLD在第２２１帧以后不能

抑制光照及目标尺度变化的双重干扰,预测尺度发

生剧烈变化;DSST预测的目标尺度始终小于目标

的真实尺度.由分析可知,相对于其他３种算法,所
提算法的尺度适应性更好.

图６(b)所示序列girl主要存在目标在旋转中

伴有尺度变化的问题.目标在第８１帧开始旋转,

DSST不能及时地预测目标尺度.随着跟踪的进

行,尺度偏差越来越大.在５５~６６帧和８６~１１１帧

TLD丢失目标,在１６１~２６５帧TLD和L１APG对

目标的尺度预测偏差大,而所提算法则相对较小.
图６(c)所示序列walking主要存在目标远离镜

头逐渐变小的问题.该序列的情景较为单一,对算

法的尺度适应性检测针对性更强.TLD不能处理

目标的尺度变化,当面积误差逐渐变大时,DSST与

L１APG的性能相当.从图中的数值可以看出,所提
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算法的面积误差比DSST小３９．１pixel,这是因为所

提算法在金字塔的基础上采用了“由粗到精”的策

略,尺度估计更加精细.
图６(d)所示序列freeman１主要存在目标尺度

反复变大、变小的问题.整个序列目标尺度先变大

后变小,从图中结果来看,所提算法也出现了尺度预

测偏差,但明显优于其他算法,且从定位结果可知,

L１APG(自第１２７帧起)、DSST(自第１８１帧起)跟
踪失败,TLD在１３５~１９１帧和第２３６帧至结束丢

失目标.

图６ ４种算法对４组尺度变化序列的面积误差结果.(a)Trellis;(b)girl;(c)walking;(d)freeman１
Fig．６ Areaerrorresultsoffourscalechangingsequenceswithfouralgorithms敭

 a Trellis  b girl  c walking  d freeman１

３．４　与其他稳健跟踪算法的实验比较

为进一步更为全面地评估所提算法的性能,选
取了当前主流的算法进行对比,主要包括两类:１)相
关滤波算法,KCF[６]、SAMF[１０]、Staple[２２]和 HDT[８];

２)其 他 代 表 性 算 法,双 线 性 结 构 SVM 算 法

DLSSVM[２３]、多专家联合模型 MEEM[１２]和稀疏协

作模型SCM[１３].为了便于对比,表１列出了本文

所提算法、KCF、SAMF、Staple和HDT５种相关滤

波跟踪模型的区别.利用标准数据集Benchmark
提供的５０个序列进行评测,主要包括复杂背景、尺
度变化和目标遮挡等属性,测试方法为对序列首帧

进行目标初始化,逐帧检测目标.
表１ ５种相关滤波跟踪模型比较

Table１ Comparisonoffivecorrelationfiltertrackingmodels

Algorithm Feature Scaleadaption Occlusionhandling

Proposed HOG,CN,IIF CoarseＧtoＧprecisescaleestimation Onlinedetectionmodule

SAMF Gray,HOG,CN Pyramidstrategy No

Staple Gray,HOG Pyramidstrategy No

HDT CNN No No

KCF HOG No No

　　图７为８种算法在测试集上的整体和主要属性

DP、SR曲线图,子标题括弧中的数字表示此种属性

的视频数量.DP曲线图的排序标注为CLE阈值为

２０pixel时的距离精度值,SR曲线图的排序标注为

曲线与坐标轴所围成的面积(AUC[１６]).从图７(a)
可以看出,在整体DP曲线图上,所提算法在８种典

０２１５００２Ｇ９
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图７ ８种算法的距离精度和成功率曲线图.(a)整体性能(５０);(b)遮挡(２９);(c)尺度变化(２７);
(d)光照变化(２５);(e)复杂背景(２１)

Fig．７ Curvesofdistanceprecisionandsuccessrateofeightalgorithms敭 a Overallperformance ５０   b occlusion ２９  

 c scalevariation ２７   d illuminationvariation ２５   e complexbackground ２１ 
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型算法中排名第２,仅次于深度学习算法 HDT,且
优于基准相关滤波跟踪KCF;相比在整体DP图上

的排名,HDT、DLSSVM和MEEM在整体SR图上

的排名均有不同程度的下降,这是因为这三种算法

不能对目标进行尺度估计,进而降低了算法的覆盖

率和成功率,所提算法、Staple和SAMF则因具备

尺度适应模块而在整体SR图上的排名有所上升,
分别位列第１、第２和第５.图７(b)中的遮挡子集

验证了所提算法的有效性,可以看出所提算法在距

离精度和成功率上均排名第１,原因在于所提算法

的在线检测模块能更好地保存对目标的记忆性,在
遮挡问题上有强抗干扰力.图７(c)为尺度变化子

集,所提算法比 HDT的DP低２．３％,比 HDT的

SR高１０．１％,与具备尺度调节功能的Staple相比,
所提算法的DP和SR分别提高了９．７％和４．１％,因
此所提算法的尺度估计策略能更有效地应对目标尺

度变 化.图７(d)为 光 照 变 化 子 集,与 SAMF 和

Staple算法相比也有很大幅度的提升,原因在于所

提算法在目标描述上融合了IIF通道,增强了对光

照变化的适应能力.相对于其他属性子集,所提算

法在复杂背景子集表现欠佳,如图７(e)所示.这

是由于所提算法引入的局部稀疏模块为生成式,
该模块的关键在于对目标进行精确拟合,如果出

现复杂背景(特别是相似背景),则对判别的准确

性影响较大.

　　标准数据集Benchmark中光照变化子集共有

２５组序列,这里对图７(d)进行了整体分析,为进一

步说明所提算法融合光照不变特征方法的有效性,
就算法对光照变化的适应能力进行更为具体的分

析.选取两组典型的代表序列shaking和soccer.

shaking序列的目标主要经历背景强光的干扰,

soccer序列的目标主要经历背景阴影的干扰,图８
为８种算法对两组序列的跟踪结果.图８(a)所示

为shaking序列,跟踪开始后,HDT、KCF、SAMF
和Staple出现了小幅漂移,如第１２帧;第５８帧后

镁光灯亮度开始增强,目标背景出现剧烈的光照

变化,除了所提算法和 MEEM 外,其他算法均出

现不同程度的跳动,如第６２帧;Staple和 KCF则

在灯光亮度减弱后随灯光定位至镁光灯附近,跟
踪失 败,如 第７４帧;从 整 个 序 列 来 看,MEEM、

DLSSVM、SCM、HDT和所提算法均完成了跟踪,
但 MEEM和所提算法的稳定性更好.图８(b)所示

为soccer序列,在前３１帧,目标清晰且亮度较高,
所有算法均能较准确地跟踪,如第１６帧;随后目标

在跳跃过程中,奖杯的上下运动及洒落的烟花对目

标跟踪造成了严重的干扰,如第７５、１７３帧等;KCF在

７１~１２２帧出现较大偏差,Staple、SAMF、MEEM、

DLSSVM和SCM 均跟踪失败,如第３７５帧,HDT
和所提算法实现了对目标的全程跟踪.所提算法能

较成功地跟踪上述序列,原因在于提出的多特征融

合方法能减弱光照变化的影响,实现更准确的目标

表征.

图８ ８种算法对２组典型光照变化序列的跟踪结果.(a)Shaking;(b)soccer
Fig．８ Trackingresultsoftwotypicalilluminationvariantsequenceswitheightalgorithms敭

 a Shaking  b soccer

　　表２为８种算法针对５０个测试序列的平均运

算速度.从表中可得,相关滤波跟踪算法因采用的

循环相关,可通过FFT来实现高效地检测与训练,
整体上要快于其他算法.HDT需提取多层CNN
特征,本次实验环境均采用CPU,运算效率低,所提

算法改进了金字塔的尺度估计策略并增加了目标在

线检测模块,增加了时间开销.需要说明的是,只有

当目标遮挡值超过阈值时才启用SVM 检测模块,
因此与SAMF和Staple相比,跟踪速度有所下降,
但性能有较明显的提升.

０２１５００２Ｇ１１
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表２ ８种跟踪算法的平均运算速度

Table２ Averageoperatingspeedofeighttrackingalgorithms

Algorithm Proposed HDT SAMF Staple KCF DLSSVM MEEM SCM

Averageoperatingspeed/(frames－１) １５．６ ０．８ １９．７ １８．８ １０２．１ ４．７ ６．４ ０．４

４　结　　论

提出了一种基于在线检测和尺度自适应的相关

滤波跟踪算法,通过特征融合方法实现了特征间的

有效互补,提高了目标表征的准确性.设计了在线

检测机制和由粗至精的尺度估计方法,并采用均衡

策略进行模型更新,实现了复杂场景下对目标的稳

定跟踪.通过对两个针对性实验和一个综合性实

验进行验证,结果表明,与其他算法相比,所提算

法对光照变化、遮挡和目标尺度变化等场景具有

更强的稳健性.
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