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摘要　针对视觉跟踪中目标尺度变化对准确跟踪的不利影响,提出一种基于核相关的尺度自适应视觉跟踪算法.

首先,通过建立核岭回归模型构建二维核相关定位滤波器,采用融合后的多通道特征对滤波器进行训练,提高目标

定位的精度;然后,对目标区域进行多尺度采样,样本缩放后提取其特征,并构造为一维特征,以此构建一维核相关

尺度滤波器,估计出目标的最佳尺度.在OTB２０１３平台上的实验结果表明,与８种当前主流的跟踪算法相比,本
文算法的跟踪精度和成功率均有优势.在尺度变化条件下,本文算法在快速准确跟踪的同时,较好地实现了对目

标尺度的自适应跟踪.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemofaccuratetrackingandscaleestimationinvideoswheretargetschange
theirscales weproposeascaleadaptedtrackingalgorithmbasedonkernelizedcorrelation敭Firstly weestablish
kernelridgeregressionmodelandconstructatwoＧdimensionalkernelizedcorrelationlocationfilter敭Thecenter
locationoftargetisdeterminedpreciselybyusingfusedmultiＧchannelfeatures敭Then themultiＧscalesamplesof
targetareaareobtainedandtheirsizesareresettothesamewiththemodel敭Byextractingtheirfeaturesand
reconstructingtooneＧdimensionalvector weconstructtheoneＧdimensionalkernelizedscalefiltertoachieveoptimal
scaleestimation敭TheexperimentalresultsonOTB２０１３platform especiallyonthescalechangingbenchmarkdataset
indicatethattheproposedalgorithm performsbetterinprecisionandsuccessrateincomparison witheight
mainstreamtrackingalgorithms敭Meanwhile thisalgorithmcannotonlyachieveanadaptedtrackingtothescale
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１　引　　言

在计算机视觉领域,视觉跟踪一直都是研究热

点和难点[１Ｇ３],在视频监控[４]、成像制导[５]、智能交

通[６]等领域都有着非常广泛的应用.近年来,随着

相关研究的不断深入以及计算机软硬件性能的提

升,跟踪算法的性能得到了显著提高.但在实际跟

踪过程中,由于受到目标形变、尺度变化、光照变化

以及遮挡等因素的影响,精确快速的视觉跟踪系统

的设计仍是一项具有挑战性的任务.
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近年来,相关滤波方法取得了很大的突破,被广

泛应用于视觉跟踪领域.Bolme等[７]首次将相关滤

波方法应用到目标跟踪中,提出了 MOSSE跟踪算

法,算法在灰度图像上学习一个相关滤波器使得平

方误差和最小,其跟踪速度可达６００framesＧ１.

Henriques等[８]提出CSK跟踪算法,通过对样本进

行循环移位获得大量样本,利用循环结构的性质和

傅里叶变换在频域的快速计算使得训练出的滤波器

更加稳健和精确.在此基础上,Danelljan等[９]提出

了CN跟踪算法,使用颜色属性扩张CSK跟踪器,
通过降维颜色属性特征实现了自适应颜色跟踪.

Henriques等[１０]对CSK算法作改进,使用方向梯度

直方图(HOG)特征替代灰度特征,提出了具有多通

道相关滤波器的KCF算法,提升了跟踪性能.
为解决相关滤波算法无法实现尺度自适应跟踪

的问题,一些尺度估计方法[１１Ｇ１５]逐渐被引入到跟踪

算法中.Danelljan等[１１]提出一种基于尺度金字塔

滤波的尺度估计方法,较为准确地估计出目标尺度;
王鑫等[１２]将尺度金字塔滤波方法与多层卷积特征

结合,得到不错的跟踪及尺度估计效果;沈秋等[１３]

将尺度金字塔滤波方法与多特征自适应选择相结

合,同样实现了较好的尺度估计.为进一步提高目

标定位和尺度估计的准确度,本文在KCF算法的基

础上,提出一种基于核相关滤波器的尺度估计方法.
该算法一方面对跟踪特征进行了改进,将方向梯度

直方图特征[１６]与HSI模型的颜色信息进行融合得

到新的特征,提高了目标定位的准确性;另一方面构

造了一维核相关滤波器,利用尺度池提取多尺度特

征并拉伸构造为一维特征向量,通过核相关估计出

目标的最佳尺度,以实现目标尺度的自适应跟踪.
为验证本文算法的有效性,利用 OTB２０１３[１７]评估

基准的５１组测试视频序列,进行整体性能评估,筛
选出带有尺度变化属性的２８组测试视频序列用于

评估本文算法的尺度变化自适应性能,并与KCF等

８种主流算法进行对比.

２　核岭回归跟踪模型

核岭回归(KRR)[１８]是一种以结构风险最小化

为学习准则,解决在原始样本空间中不能用线性方

法求解的非线性问题的算法,该算法具有较高的泛

化能力.
对于现有的m 个训练样本和标签(x１,y１),,

(xm,ym ),样 本 表 示 为 一 维 向 量 xi ＝
(ai１,ai２,,ain)T,yi 为标签值,可以通过最小化其

正则化风险训练一个分类滤波器.一个线性的分类

滤波器通常可以表示为

f(x)＝ωTx＋ξ, (１)

式中ω＝(ω１,ω２,,ωn)T 是分类器参数,ξ表示预

测值与真实值的偏差,通常服从标准正态分布ξ∝
N(０,σ２).

为得到最优的分类器参数,首先构造损失函数

L[yi,f(xi)],最优化问题可表示为

min
ω ξ ∑

m

i＝１
L[yi,f(xi)]＋λ‖ω‖２２{ }, (２)

式中‖ω‖２２＝ωTω 为正则化项,λ是正则化参数,避
免分类器过拟合.采用最小二乘方法(岭回归)构造

损失函数,最优化解为

ω＝(XTX＋λ)－１XTY, (３)

式中X＝(x１,x２,,xm)是现有样本构成的矩阵,

Y＝(y１,y２,,ym)T 是样本的标签值构成的矩阵.
当在高维特征空间进行分类时,核函数可以将

线性问题转换为核空间的非线性问题,从而提高分

类效果.定义核相关k(x,x′)＝‹φ(x),φ(x′)›,
‹,›表示两者的点积.

根据表示定理[１８],ω 可由φ(x)的线性组合表

示:ω＝∑
n

i＝１
αiφ(xi),此时求解ω 的过程就变成了求

解α 的过程:

α＝(Kxx ＋λ)－１Y, (４)

式中Kxx 为相关矩阵XTX 的核化表达,其元素为

Kxx
i,j＝‹φ(xi),φ(xj)›.

相关滤波器的训练需要大量样本作支撑,而大

量的样本又将影响滤波器的计算速度,这对于样本

的获取和滤波器的训练方式提出了要求,需要在获

取足够数量的样本的同时采用某种训练方式来保证

滤波器的精度和速度.循环矩阵的性质为这个问题

提供了解决思路.将样本的循环作为训练样本,可
以通过一次采样得到多个样本,解决了样本采样的

问题;同时,循环结构的样本构成的样本循环矩阵可

以利用循环矩阵的性质在傅里叶域中进行快速计

算,从而破解样本数量和计算速度的矛盾.
对于一个样本及其标签(x,y),x,y∈Rn×１,如

果x＝(a１,a２,,an)T 的循环仍然是一个样本,那
么可以构造样本矩阵 X,X 由样本x 循环移位生

成,因此是一个循环矩阵.
对于一个新的样本x′＝(a′１,a′２,,a′n)T,x′与x

的所有循环样本的内积,根据卷积定理可以表示为
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＝

F－１ F∗(x)∗F(x′)[ ] , (５)
式中C(x)是由x 构成的循环矩阵,☉表示矩阵的

Hadamard积;F－１和F分别表示逆离散傅里叶变换

(DFT)以及DFT,∗表示共轭复数.
由于核相关矩阵Kxx 由样本核相关项kxx＝k

(X,x′)生成,是一个循环矩阵,而循环矩阵的线性

运算和逆矩阵也是循环矩阵,因此矩阵(Kxx＋λ)－１

也是循环矩阵.根据(４)式和(５)式,核相关分类滤

波器参数α可在频域快速计算:

α＝F－１
１

k̂xx ＋λ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

∗

☉Ŷ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (６)

式中̂ 表示变量的傅里叶变换式,核相关项kxx为对

称向量,而对称向量的傅里叶变换为实数,因此共轭

符号可取消掉.
将候选样本z 构成的循环矩阵Z 输入训练好

的核相关分类滤波器,计算出所有循环样本响应:

f(Z)＝F－１ ‹ Ŷ

k̂(X,x)＋λ
,k̂(X,z)›é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (７)

式中k(X,z)＝kxz为核相关矩阵Kxz的第一行,公
式中右侧的分数线表示元素间的点除运算.

选择高斯核作为二维跟踪滤波器的核函数,则
样本核相关表示为

kxx′ ＝

exp －
‖x‖２＋‖x′‖２－２∑

D

d＝１
F－１(x̂∗☉x̂′)

２σ２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
,

(８)
式中D 为样本的通道数.

３　本文跟踪算法

针对视觉跟踪任务中的尺度变化问题,提出一

种基于特征核相关的尺度自适应的跟踪算法.算法

提取样本的 HOG特征和颜色信息,构建二维定位

滤波器,得到更为准确的目标跟踪响应图.在此基

础上对跟踪目标进行多尺度采样[１１],提取特征构建

一维核相关尺度滤波器,计算得到最佳尺度,从而解

决跟踪目标尺度变化的问题.算法增加颜色特征提

高了跟踪的准确度,进行尺度估计提高了跟踪的成

功率,具有快速、准确和尺度自适应的特点.

３．１　基于核相关和特征融合的目标定位

３．１．１　核相关定位滤波

在视觉跟踪中训练跟踪滤波器对大小为m×n
的感兴趣区域(ROI)进行循环采样,可以得到m×n
个图像样本,提取其特征作为训练跟踪滤波器的样

本xT,样本矩阵XT 是一个二维循环矩阵,其中元

素为xij＝EixTEj,Ei 和Ej 为行置换和列置换矩

阵.根据第２节关于核相关分类滤波器的介绍,可
以计算出二维定位滤波器的参数:

αT＝F－１F (Kxx
T ＋λT)－１YT[ ] ＝

F－１
ŶT

k̂xx
T ＋λT

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ , (９)

式中kxx
T 为Kxx

T 第一个元素k(X,x),λT 为其正则

化参数,YT 为样本标签.

３．１．２　基于特征融合的目标定位

在跟踪过程中,在第t帧图像中根据第t－１帧

图像跟踪结果的目标中心位置pt 及目标大小(wt,

ht),考虑背景填充区域 padding大小,可以确定出

ROI的中心位置pt 和大小(wt,ht)×(１＋padding),
然后从当前帧中提取出ROI图像块作为候选样本,
利用双线性插值方法进行缩放,使得到的图像样本

的大小与样本模板一致,提取处理后的图像块的特

征fT∈RM×N×D 作为候选样本zT,M、N 和D 分别

表示特征的三个维数,对应特征样本的宽度、高度和

通道数.
特征fT∈RM×N×D 由候选区域的３１维 HOG

特征与像素的HSI颜色模型信息构成,由于亮度信

息已经用于提取 HOG特征,因此只选取 HS通道

信息与HOG特征在每个单元上进行连接,从而得

到新的融合特征.新特征包含了梯度和颜色信息,
信息量比HOG特征更大,在跟踪过程中,对于一些

颜色鲜明的目标可以有效提高跟踪精度.
将候选样本输入训练好的二维定位滤波器,计

算出二维响应图:

f̂(ZT)＝‹
ŶT

k̂(Xxx
T ,xT)＋λT

,k̂(Xxz
T ,ZT)›,

(１０)
样本标签采用二维高斯函数给定:

yTij ＝exp －
(i－i′)２＋(j－j′)２

σ２T
é

ë
êê

ù

û
úú ,

∀i,j＝０,１,,n－１, (１１)
式中(i′,j′)为目标坐标;σT 为高斯函数的带宽.

此时,利用下式定位当前帧中跟踪目标的中心
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位置pt＝(xt,yt):
(xt,yt)＝argmax

m,n
f(zTmn

), (１２)

式中(m,n)为样本循环矩阵ZT 的元素位置,对应

样本zTmn
,zTmn

为样本zT 中心位置移动到(m,n)

处产生的循环样本,f(ZT)为 f̂(ZT)的傅里叶反

变换.

３．２　基于核相关的目标尺度估计

在定位目标的中心位置pt 后,利用已知的目标

尺度大小st－１＝(wt－１,ht－１),对目标区域进行多尺

度采样,通过提取多尺度样本的融合特征构建一维

尺度滤波器对目标尺度进行估计.

３．２．１　一维特征提取

一维尺度滤波器以尺度因子a＝１．０３的等比变

化构造尺度池,尺度池S 包含３１个尺度:

si＝â(i－１６),　i＝１,２,,３１, (１３)
式中si 表示尺度池中第i个尺度.除了等比变化

的方法,还可以使用尺度因子的等差变化来构造尺

度池,实验发现,等比变化可以覆盖更大范围的尺度

而且划分更加精细,能够提高尺度估计的准确性,因
此采用尺度因子的等比变化构造尺度池.

图１ 一维特征提取过程

Fig敭１ ExtractionprocessofoneＧdimensionalfeatures

　　多尺度采样过程中,对于第i个尺度等级,以

pt 为采样中心,提取尺寸为siwt×siht 的图像块

Ji.图１为一维特征的提取过程:将每一个图像块

Ji 的HOG特征fSi∈RM×N×D 拉伸构造为一维特

征,M、N、D 分别表示特征的长、宽和通道数,然后

把３１个尺度样本的一维特征拼接为特征样本xS∈
RM×N×D×３１.

３．２．２　核相关尺度估计

采用一维高斯形式的样本标签

ySi＝exp －
(i－１６)２

σ２S
é

ë
êê

ù

û
úú ,

∀i＝１,２,,３１, (１４)
式中σS 为一维尺度滤波器的标签函数带宽.由此

得到一维尺度滤波器的分类器参数:

αS＝(kxx
S ＋λS)－１YS＝

YS

kxx
S ＋λS

, (１５)

式中kxx
S 表示样本模板xS 的自核相关,λS 为一维

尺度滤波器的正则化参数.利用下式计算出尺度循

环样本的一维核相关响应:

f(ZS)＝F－１F ‹αS,φ(xS),φ(zS)›[ ] ＝

F－１‹α̂∗
S ,k̂xz

S ›, (１６)
式中ZS 为尺度循环样本,zS 为候选尺度样本.

寻找f(zSi
)中的最大响应值,即可得到当前目

标的最优尺度估计st:

st＝â
argmaxif(zSi

)－１６[ ] , (１７)

式中尺度等级i∈ －
S－１
２

,,S－１
２{ },zSi表

示候选尺度样本中心位置循环至i处时产生的样

本,根据估计出的最佳尺度与上一帧目标大小计算

当前的目标大小:
(wt,ht)＝(wt－１,ht－１)st. (１８)

３．３　模型更新策略

在跟踪过程中,受到目标的非刚性形变、尺度变

化、光照变化等因素影响,容易出现跟踪漂移,因此

跟踪过程中必须对跟踪模型进行更新.本文算法

中,模型的更新主要体现在核相关滤波器的参数模
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板与样本模板的更新.
候选样本的定位滤波响应值反映候选样本与样

本模板的匹配程度,因此,合理利用响应值调整模型

更新策略,通过在低响应值的情况下加强模板中的

首帧信息可以提高定位滤波器对物体遮挡的稳健

性.本文算法提取最大响应值进行判定,对于二维

定位滤波器,设定响应阈值ξ＝０．２,当 max(res)＞ξ
时,更新策略为

αt
T＝(１－ηT)αt－１

T ＋ηTαt
TN

Xt
T＝(１－ηT)Xt－１

T ＋ηTXt
TN

{ , (１９)

当max(res)＜ξ时,更新策略为

αt
T＝(１－ηT)αt－１

T ＋ηT (１－β)αt
TN＋βα１

TN[ ]

Xt
T＝(１－ηT)Xt－１

T ＋ηT (１－β)Xt
TN＋βX１

TN[ ]{ ,

(２０)
式中res表示候选样本的滤波响应,αt－１

T 和Xt－１
T 分

别为其在第t－１帧时的滤波器参数和跟踪模板,

αt
TN和Xt

TN分别表示在第t帧中得到的滤波器参数

和样本,α１
TN和X１

TN分别表示首帧中的滤波器参数

模板和样本模板,ηT 为定位滤波器学习率,表示在

每一帧模板更新中新获得的样本模板和滤波器参数

模板的更新权重,β为首帧信息的更新权重.
对于一维尺度滤波器,本文算法不设定阈值判

定,αt－１
S 和Xt－１

S 分别表示第t－１帧中尺度滤波器

的参数模板和样本模板,则在第t帧中,尺度滤波器

的更新策略为

αt
S＝(１－ηS)αt－１

S ＋ηSαt
SN

Xt
S＝(１－ηT)Xt－１

S ＋ηSXt
SN

{ , (２１)

式中αt
SN和Xt

SN表示第t帧中的尺度滤波器参数和

样本,ηS 为尺度滤波器学习率.

３．４　算法流程

综上所述,本文算法主要跟踪流程归纳如表１,
算法整体流程图如图２所示.

表１　基于核相关的尺度自适应视觉跟踪算法

Table１　Scaleadaptedtrackingalgorithmbasedonkernelizedcorrelation

　Input:Imagesequence:I１,I２,,In．Initialtargetposition:p０＝(x０,y０),andinitialtargetscale:s０＝(w０,h０)

　Output:Theestimatedpositionoftarget:pt＝(xt,yt),andestimatedscale:st＝(wt,ht)

　fort＝１,２,３,,n,do:

１ LocatetheROIareainframe＃tcenteredatpt－１withthescaleofst－１;

２ CropouttheROIimageandresizetothesizeofsampletemplate;

３ ExtracttheHOGandcolorfeatures;

４ LearnthekernelizedcorrelationresponsemapusingEq．(１０);

５ Locatethecenterofthetargetptinframe＃tusingEq．(１２);

６ ObtainthemultiＧscalesampleimageIs＝{Is１,Is２,,IsS}inframe＃tbasedonptandst－１;

７ BuildscalefiltersbyextractingfusionfeaturesfromtheabovemultiＧscaleimage;

８ ComputethekernelizedcorrelationresponsescoreusingEq．(１６);

９ Estimatetheoptimalscalestoftargetintheframe＃tusingEq．(１７)andEq．(１８);

１０ UpdatethetranslationfiltersusingEq．(１９)andEq．(２０);

１１ UpdatethescalefiltersusingEq．(２１)．
Until Endoftheimagesequence．

４　实　　验

为 充 分 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,采 用

MATLAB２０１４a进行编程实现.将本文算法在

IntelXeon２．４GHz处理器上进行测试,并采用

GPU(TITANX)进行加速,算法参数设置如下:目
标ROI区域大小为目标的２．５倍,即padding＝１．５;二
维核相关跟踪滤波器参数与KCF跟踪算法保持一

致,正则化参数λT＝１０－４,标签函数空间带宽σT＝
０．１,高斯核带宽σp＝０．５,学习率ηT＝０．０２;一维核

相关尺度滤波器参数中,标签函数空间带宽σS＝
０．２５,正则化参数λS＝１０－２,学习率ηS＝０．０２５与

DSST跟踪算法保持一致,而尺度池样本大小S＝

３１,尺度因子a＝１．０３,高斯核带宽σS＝１,首帧信息

权值β＝０．６,这些参数均是经过大量实验得出的效

果较好的经验值.在５１组视频实验中所有参数的

设置保持不变.
为了充分说明本文算法在处理目标尺度变化与

遮挡等方面的优势,算法在 OTB２０１３数据平台上

进行了５１组视频实验,并与８种主流的跟踪算法进

行了比较,展示了算法良好的整体性能.此外,为充

分说明算法出色的尺度自适应能力,选取其中具有

尺度变化的视频另外进行了精度和成功率的比较.
选取 的 对 比 算 法 有 CNT[１９]、DLT[２０]、KCF[１０]、
DSST[１１]、CN[９]、CST[２１]、SST[２２]、NRMLC[２３],其中

CNT、DLT 是 基 于 深 度 学 习 的 跟 踪 算 法,KCF、

０７１５００２Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

图２ 本文算法流程图

Fig敭２ Flowchartofproposedtrackingmethod

DSST和CN 是基于相关滤波的跟踪算法,CST、

SST和NRMLC是近３年的主流跟踪算法,跟踪结

果由其作者提供.

４．１　定性分析

１)尺度变换.尺度变化是目标跟踪中比较常

见的问题,由于目标尺度的变化导致固定大小的跟

踪框无法获取完整的目标信息,从而影响跟踪效果

甚至丢失目标.以“carscale”“fleetface”“dog１”
“singer２”为例,这４组视频中的目标均出现一定程

度的尺度变化,CST、DLT、CNT、SST、NRMLC、

DSST等算法都具有尺度适应能力并可以始终跟踪

上目标.对于尺度变化的目标,其本身颜色信息对

目标尺度的估计有重要作用,本文算法由于采用核

相关滤波对尺度进行估计并且加入了颜色信息,因
而能够更好地适应目标的尺度变化.

２)光照变化.光照变化常常导致目标的颜色

信息发生明显变化,因而容易出现跟踪丢失或偏差.
以“skating１”和“shaking”为例,跟踪过程中背景光

照发生剧烈变化,要求算法对光照具有较强的稳健

性.比如在“shaking”中,由于所采用的特征对光照

变化的适应能力不强,随着目标运动,CST、KCF、

CNT、NRMLC 算 法 跟 踪 漂 移 直 至 丢 失 目 标,而

HOG特征对光照具有良好的稳健性,本文算法结

合了HOG特征和颜色信息,可以较好地跟踪目标.

３)目标形变.目标表观发生变化会导致当前

帧信息与模板匹配程度降低,增加跟踪难度.以

“sylvester”和“basketball”为例,目标表观都发生明

显变化,比如“sylvester”中目标在三维空间旋转,
“basketball”中目标跑动间形体变化,CST、SST算

法均跟踪失败,而本文算法与 ACT算法跟踪特征

中包含了目标的颜色信息,跟踪效果相对较好.在

模板更新方面,本文算法对响应值设定了阈值判定,
增加了首帧信息,使得跟踪更加稳定.

４)目标快速运动.快速运动常常导致图像模

糊,使得跟踪算法难以获得目标的表观信息而导致

跟踪丢失.以“tiger１”和“freeman１”为例,目标快速

移动导致NRMLC、CNT、DLT、KCF、ACT失效,而
本文算法和CST、SST算法由于对目标尺度估计准

确,获取到的特征更加准确,对于运动模糊的快速运

动目标具有较好的稳健性,如“tiger１”第５６帧.

　　５)目标遮挡.目标遮挡使得跟踪算法不能获

得足够的目标信息而导致跟踪偏差或丢失.以

“coke”和“joggingＧ１”为例,目标在跟踪过程中被不

同程度地遮挡,在“coke”第２７７帧中和“joggingＧ１”
第８５帧中,目标被遮挡后再次出现,DLT、CNT、

SST、DSST算法出现了跟踪漂移,而本文算法的更

新策略对目标遮挡进行了判断,在响应较低的情况

下加入首帧信息,避免了遮挡情况下坏样本对模板

的破坏,因此对目标遮挡问题具有较好的稳健性,能
够始终准确跟踪目标.
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图３ ９种算法的部分跟踪结果对比

Fig敭３ Qualitativecomparisonoftrackingresultsof９trackers

４．２　定量分析

从算法对单个视频序列以及５１组视频序列整

体的跟踪性能两个方面对算法进行定量分析.

４．２．１　对单个视频的定量分析

针对所选取的１２组视频序列,采用中心误差和

覆盖率两个评价指标对算法进行对比分析.
平均中心误差是跟踪结果与真实目标中心位置

之间的平均欧氏距离,体现算法跟踪的准确程度,平
均中心误差越小,表明算法跟踪的精度越高.覆盖

率是指跟踪结果和真实目标的重叠率,其值表征算

法的尺度适应能力,值越大,说明尺度适应性越好,
其表达式为

Voverlap＝ ST ∩SGT ST ∪SGT , (２１)
式中ST 表示算法跟踪结果的目标区域,SGT是根据

数据集中给定的目标真实中心位置与目标大小得到

的真实目标区域,与算法跟踪得到的目标区域形成

比较,• 表示计算区域面积,覆盖率定义为跟踪

结果和真实目标交集面积大小与两者并集面积大小

的比值.表２为本文算法与８种对比算法在１２组

测试视频上的中心误差和覆盖率,表中,括号内数值

为覆盖率的百分数,括号外数值为中心位置误差.
从表２可以看出,相对其他算法,本文算法在不同视

频中的覆盖率均能达到较高水平,表明本文算法对

跟踪目标的尺度变化具有更好的适应能力,中心位

置误差始终保持在较低水平,说明本文算法在跟踪

精度方面较其他算法更有优势,也更能适应不同类

型的视频.

４．２．２　算法综合性能的定量分析

为综合评判本文算法对尺度变化的适应能力以

及对所有测试视频的跟踪性能,分别对 OTB２０１３
中２８ 组 具 有 尺 度 变 化 属 性 的 测 试 视 频 以 及

OTB２０１３的５１组测试视频进行测试分析.
每一帧视频中,当满足Voverlap＞t０ 时,则认为目

标跟踪成功,其中t０ 为给定的成功率阈值.以跟踪

精度和跟踪成功率作为评价指标进行定量分析,跟
踪成功率为算法在整个视频中成功跟踪的帧数与视

频总帧数的比值,跟踪精度表示算法在整个视频中

跟踪结果的平均中心位置误差小于给定的阈值时,
算法成功跟踪的帧数与视频总帧数的比值.

图４是本文算法与８种对比算法在２８组具有
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表２　１２组测试序列的中心位置误差和覆盖率

Table２　Centerlocationerrorsandoverlapratesof１２sequences

Sequence Proposed CNT DSST CST SST KCF NRMLC DLT CN
carscale ７．３(７５) ２３．４(５７) １８．８(４６) １２．５(４８) ８７(５９) １６．１(４７) １０．４(７４) ２５．５(６１) ２５．２(４３)

fleetface ２２(６９) ２４．７(６０) ２８．３(５８) ６７．２(５４) ６０．８(６７) ２６．４(６３) ９６．９(４４) ２７．５(５６) １２６．２(２６)

dog１ ３．８(９９) ６．８(９５) ４．６(６６) ４．８(６７) ４．９(８９) ４．１(６４) １１．６(９１) ４．４(９２) ３．５(６８)

singer２ ７．２(１００) ６．８(１００) ８．２(１００) ７．４(１００) １７５．２(４) １０．２(１００) １９５．４(３) １７３．０(３) １６７．１(４)

skating１ ６．２(５３) ６．７(６０) ６．８(５２) ７．９(５８) ８．８(６２) ７．７(５０) １５(５２) ５２．９(４９) ８．０(５２)

shaking ７．７(７４) ７４．１(５) ８(７３) ５．７(７２) ８．１(７５) １１３．２(４) １０９．４(３) — １５．１(６０)

sylvester ８．７(７５) １０．７(６２) １４．８(６３) １２．９(６８) １１．２(６３) １３．３(６７) ２４．５(４９) １０．９(５１) ９．５(６８)

basketball ５．３(７８) ５３４．１(６) １１１．６(２８) ２３．５(５７) １０６．０(２２) ８．１(６７) ６０．０(７) １２．０(５１) ９．３(６３)

tiger１ １２(６８) ９４．２(１５) １９．５(６３) １１．２(７４) ９３．５(１６) １５．７(６８) ５４．５(２２) ２３．２(５８) ６１．２(２０)

freeman１ ７．４(５９) ７．９(５３) １１２．５(２４) ９．７(４１) ９．８(３７) ９４．６(２３) ７．４(４９) １０３．６(２８)１５９．９(２２)

coke １０．５(６５) ３６．７(３５) １２．７(６０) １４８．７(４) ２５．９(４５) １８．７(５５) ６２．１(１７) ２０．１(５３) ３０．８(４２)

joggingＧ１ ４．３(８０) ６．２(６２) １１２(１９) ３．９(８１) １４４．６(２０) ８７．９(１９) ７．２(７５) １１３(１８) １０１．７(１９)

Average ８．５(７５) ６９．４(５１) ３８．２(５５) ２６．３(６１) ６１．３(４７) ３４．７(５２) ５４．５(４０) ５１．５(４５) ５９．８(４１)

尺度变化属性的测试视频上进行测试的精度曲线和

成功率曲线,图例中的数值分别为平均中心位置误

差为２０pixel时的精度数值和成功率曲线下的面积

(AUC)值.从图中曲线和图例数值可以看出,针对

２８组具有尺度变化的测试视频,本文算法的精度和

成功率均领先于其他算法,精度相比于KCF算法提

高了９％,尤其是成功率比KCF算法提高了２５．１％.
由于算法对尺度变化的适应性主要体现在成功率

上,前述结果说明本文算法具有很好的尺度自适应

能力.

图４ ２８个尺度变化测试序列的(a)精度曲线和(b)成功率曲线

Fig敭４  a Precisionplotsand b successplotsof２８sequenceswithscalevariations

图５ ５１个测试序列的(a)精度曲线和(b)成功率曲线

Fig敭５  a Precisionplotsand b successplotsof５１sequences

　　为了进一步分析算法在不同条件下的跟踪性能,
在OTB２０１３的５１组测试视频上进行性能测试.图５
为９种算法在５１组测试视频上的总的精度曲线和成

功率曲线,表３和表４则分别列出了１１种不同属性

的跟踪条件下算法的跟踪精度和成功率.表格第一

行是不同属性的缩写,括号内为该种属性包含的视频
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个数,第一列为测试的算法,表格中间部分为不同算

法在不同属性的测试视频下的精度值和成功率.１１
种属性分别为:尺度变化(SV),光照变化(IV),遮挡

(OCC),背景变化(BC),目标形变(DEF),运动模糊

(MB),快速运动(FM),平面内旋转(IPR),离面转动

(OPR),目标超出视野(OV),低分辨率(LR).
表３　不同属性下算法跟踪精度

Table３　Trackingprecisionvalueson１１differentattributes

Algorithm
SV
(２８)

IV
(２５)

OCC
(２９)

BC
(２１)

DEF
(１９)

MB
(１２)

FM
(１７)

IPR
(３１)

OPR
(３９)

OV
(６)

LR
(４)

Proposed ０．７４４ ０．７５７ ０．７９２ ０．７５６ ０．８３１ ０．６２４ ０．６３０ ０．７７９ ０．７９１ ０．６４８ ０．５１６
CNT ０．６６２ ０．５６６ ０．６６２ ０．６４６ ０．６８７ ０．５０７ ０．５００ ０．６６１ ０．６７２ ０．５０２ ０．５５７
DSST ０．７４０ ０．７４１ ０．７２５ ０．６９１ ０．６５７ ０．６０３ ０．５６２ ０．７８０ ０．７３２ ０．５３３ ０．５３４
CST ０．７０７ ０．６７６ ０．７２６ ０．７７３ ０．７５６ ０．５９１ ０．５１６ ０．７０８ ０．７４２ ０．５９６ ０．４５４
SST ０．６８８ ０．６０３ ０．５８８ ０．６４４ ０．４８７ ０．４０８ ０．４２５ ０．６３０ ０．５９９ ０．４０６ ０．５２７
KCF ０．６８０ ０．７２９ ０．７４９ ０．７５２ ０．７４１ ０．６５０ ０．６０２ ０．７２５ ０．７３０ ０．６４９ ０．３７９
NRMLC ０．５９７ ０．４３７ ０．５８３ ０．４９７ ０．５４１ ０．３７８ ０．３９７ ０．５１１ ０．５４６ ０．４９２ ０．５４２
DLT ０．５９０ ０．５３４ ０．５７４ ０．４９５ ０．５６３ ０．４５３ ０．４４６ ０．５４８ ０．５６１ ０．４４４ ０．３９６
CN ０．５５４ ０．５３２ ０．５８２ ０．６４２ ０．５２３ ０．３９６ ０．４１６ ０．６１５ ０．６０５ ０．４３４ ０．４０５

表４　不同属性下算法跟踪成功率

Table４　Trackingsuccessrateson１１attributes

Algorithm
SV
(２８)

IV
(２５)

OCC
(２９)

BC
(２１)

DEF
(１９)

MB
(１２)

FM
(１７)

IPR
(３１)

OPR
(３９)

OV
(６)

LR
(４)

Proposed ０．５４１ ０．５６０ ０．５７９ ０．５５１ ０．６０９ ０．４９３ ０．４９１ ０．５６６ ０．５７２ ０．５３７ ０．３８２
CNT ０．５０８ ０．４５６ ０．５０３ ０．４８８ ０．５２４ ０．４１７ ０．４０４ ０．４９５ ０．５０１ ０．４３９ ０．４３７
DSST ０．４５１ ０．５０６ ０．４８０ ０．４９２ ０．４７４ ０．４５８ ０．４３３ ０．５３２ ０．４９１ ０．４９０ ０．３５２
CST ０．４６６ ０．４８６ ０．５０６ ０．５６７ ０．５５１ ０．４７４ ０．４１１ ０．４９６ ０．５１４ ０．５０９ ０．３４９
SST ０．５０４ ０．４５９ ０．４３６ ０．４８９ ０．３９１ ０．３１３ ０．３４０ ０．４５１ ０．４３７ ０．３４７ ０．４０７
KCF ０．４２７ ０．４９４ ０．５１３ ０．５３３ ０．５３３ ０．４９９ ０．４６１ ０．４９７ ０．４９６ ０．５５０ ０．３１０
NRMLC ０．４２７ ０．３４１ ０．４３７ ０．３７０ ０．３９２ ０．３０３ ０．３３４ ０．３６７ ０．３８９ ０．４１０ ０．４２８
DLT ０．４５５ ０．４０５ ０．４２３ ０．３３９ ０．３９４ ０．３６３ ０．３６０ ０．４１１ ０．４１２ ０．３６７ ０．３４６
CN ０．３６３ ０．３９０ ０．４０４ ０．４５３ ０．３８８ ０．３２９ ０．３３４ ０．４３７ ０．４１８ ０．４１０ ０．３１１

　　由表３和表４可知,除了低分辨率的视频,本文

算法对各种属性视频的跟踪精度和成功率均位于最

优或次优.另外,从图５可以看出,本文算法对５１
组包含多种属性的测试视频整体跟踪精度和成功率

优于其他算法.由此可见,对于各种属性的部分测

试视频,以及５１组测试视频整体而言,本文算法都

具有很好的跟踪性能.

４．３　算法跟踪速率

在GPU条件下,本文算法在OTB２０１３的５１组

实验视频中的跟踪速率为１７．３~１３６．１frames－１,平
均跟踪速率为５６．３frames－１,在CPU条件下速度则

相对慢一些,平均跟踪速率为４３．２frames－１.
表５　本文算法与８种算法跟踪速率对比

Table５　Trackingspeedcomparisonof９trackers

Tracker Proposed CNT DSST CST SST KCF NRMLC DLT CN
Code M M M M M＋C M M M M
Platform CPU CPU＋GPU CPU CPU CPU CPU＋GPU CPU CPU CPU＋GPU CPU
Tracking

speed/(frames－１)
４３．２ ５６．３ ５ ２４ ２．２ ２．２ １７２ １．２８ １５ —

Note:M,MATLAB;C,C＋＋

　　表５列出了本文算法与８种当前的主流跟踪算

法的跟踪速率对比,分别列出了各个算法的编程方式

和实验平台,“—”表示文中没有给出算法的平均速

率.从表５可以看出,与传统算法和深度学习等比较

新的算法相比,本文算法在跟踪速度上占有较大优

势,但由于加入了尺度估计,速度要慢于KCF算法.

０７１５００２Ｇ９
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５　结　　论

在KCF算法的基础上提出一种基于多维特征

核相关的尺度自适应跟踪算法.该算法利用 KCF
算法的跟踪滤波器进行跟踪,并改进了跟踪滤波器

使用的特征,将HOG特征与颜色信息相结合,提高

跟踪精度.同时,为解决目标跟踪过程中尺度变化

的问题,基于核相关理论,提取目标多尺度的 HOG
特征构建尺度滤波器,进行目标的精确尺度估计.
实验结果表明,在复杂跟踪条件下,本文算法不仅能

够准确跟踪目标,同时较好地解决了跟踪过程中目

标尺度变化的问题,显著提高跟踪的成功率.
在实验中还发现,当目标出现长时间大面积遮

挡后再次出现时,本文算法容易出现跟踪漂移,导致

无法重新捕获目标.为解决这一问题,考虑将检测

思想加入算法中,提高遮挡条件下的跟踪性能,这将

是下一步研究的重点.另外,为进一步提高跟踪精

度,采用深度学习提取并改进特征也将是下一步研

究工作的另一个重点方向.
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