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摘要　针对相关滤波方法对快速运动与快速变形的目标跟踪稳定性较差的问题,提出一种自适应特征选择的相关

滤波跟踪算法.利用位置滤波器和颜色概率模型提取候选区域中的基础特征,对基础特征以不同的权重分配方式

进行融合,得到多个融合特征.对融合特征进行可信度判定,选择可信度较高的融合特征作为当前帧的跟踪特征,

估计出目标的候选位置.若最高可信度低于可信度阈值,启动检测器重新检测目标位置,否则候选位置即为目标

最终位置.与此同时,对目标模型进行更新,确保模型对目标描述的准确性.在标准数据集OTB５０和OTB１００上

进行大量实验,测试结果表明,所提出的跟踪方法在运动模糊、光照变化、快速运动等条件下具有较高的跟踪准确

率和较好的稳健性.
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Abstract　Theconventionalcorrelationfilteringmethodsareknowntodemonstratepoortrackingstabilityforfast
movingandfastdeformingtargets敭Therefore thispaperproposesacorrelationfiltertrackingalgorithmfor
adaptivefeatureselection敭First thebasicfeaturesareextractedinthecandidateregionsusingapositionfilteranda
colorprobabilitymodelandfusedindifferentweightcombinationstoobtainmultiplefusionfeatures敭Then the
credibilityofthefusionfeaturesisdeterminedandthefeatureswithrelativelyhighcredibilityareselectedasthe
trackingfeaturesofthecurrentframetoestimatethecandidatepositionofthetarget敭Finally ifthemaximum
credibilityislessthanthecredibilitythreshold thedetectorisactivatedtoredetectthetargetposition otherwise 
thecandidatepositionisjustthefinalposition敭Meanwhile thetargetmodelisupdatedtoensuretheaccuracyof
targetdescription敭TheexperimentalresultsonthestandardOTB５０andOTB１００datasetsshowthattheproposed
trackingmethodhasrelativelyhightrackingaccuracyandgoodrobustnessundertheconditionsofmotionblurring 
illuminationvariation andfastmotion敭
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１　引　　言

目标跟踪是国内外计算机视觉领域的一个研究

热点[１Ｇ５],广泛应用于军事领域、民用领域等.现实

场景的复杂性(光照变化、形状变化、运动模糊等),
使得目标跟踪的效果不太理想,因此如何在复杂背

景下提高算法的跟踪准确率是目标跟踪领域的热点

问题.
根据目标建模方式的不同,目前跟踪方法主要

分为生成式方法和判别式方法两种.生成式方法主

要是计算候选目标与目标模型的相似度,以相似度

最高的候选目标作为目标进行跟踪.生成式方法仅
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针对目标本身的外观特征,导致其在处理目标外观

快速变化和遇到遮挡时,跟踪效果并不好.判别式

方法则是把跟踪看作一个二分类问题,旨在构建一

个有效的分类器以区分目标及其背景,从而实现对

目标的跟踪.相比于生成式方法,判别式方法在建

模时将目标与背景进行区分,因此在目标跟踪时的

效果通常表现得更为稳健,目前已成为目标跟踪的

主流跟踪方式.
近年来,基于相关滤波的判别式方法已广泛应

用于目标跟踪领域,并取得了显著的效果.２０１０年

Bolme等[６]提出将相关滤波(CF)应用于目标跟踪

领 域,该 算 法 基 于 输 出 结 果 的 最 小 均 方 误 差

(MOSSE)训练相关滤波器,通过响应图像的值判断

候选位置与初始化目标的相关性.响应值越大,则
相关性越大,从而提高了滤波器的准确度.同时该

算法的计算从时域转换到频域,跟踪速率超过了

６００frame/s.此后,很多算法都在其基础上进行改

进.Henriques等[７]于２０１２年 提 出 核 循 环 结 构

(CSK)算法,该算法针对相关滤波中样本数量不足

对滤波器的影响,使用循环密集采样的方法,有效地

利用了 整 张 图 片 的 特 征.为 了 提 升 算 法 性 能,

Henriques等[８]在相关滤波中引入核空间,提出了

核相关滤波算法(KCF),在算法中采用多通道梯度

方向直方图(HOG)特征,通过核函数将线性空间的

岭回归问题映射到非线性空间,提高了高维特征空

间中样本分类的速度.Danelljan等[９]针对尺度变

化问题,基于 MOSSE跟踪方法提出了多尺度空间

滤波跟踪算法(DSST),该算法分为位置滤波器

(TF)和尺度滤波器(SF)两部分,采用判别相关滤波

器来确定位置,同时在文中提出一种精准的尺度估

计方法以确定尺度信息.利用该算法进行跟踪的过

程中,两个滤波器独立工作,分别进行目标定位和尺

度评估,取得了优异的表现.Bertinetto等[１０]从特

征融合入手,提出一种特征互补的跟踪方法,将

HOG特征与颜色特征相融合,有效地解决了变形

情况下HOG特征稳健性较差和光照变化下颜色特

征表现效果较差的问题,提高了跟踪的准确度,但两

种特征融合增加了计算复杂度.除融合特征外,针
对人为选择的核函数未必是最优函数的问题,Tang
等[１１]提出了多核相关滤波器(MKCF),即在核化滤

波器(KCF)基础上引入多个核函数,并提出了优化

求解的方法.Zhang等[１２]将多个特征进行融合,同
时在计算时引入多个核函数,再将多个滤波器进行

整合,并通过最后的跟踪结果调整核的权重,从而使

得核有自适应选择的能力.
虽然相关滤波算法凭借其速度的优势和良好的

精度得到广泛应用,但也存在不足之处:１)相关滤波

方法属于模板类方法,对于快速变形和快速运动的

情况跟踪效果较差,易发生跟踪漂移现象;２)在提取

目标特征的过程中,提取单一特征或固定权重融合

特征不能够全面地描述目标,导致跟踪的准确率较

低;３)为了提高跟踪的准确率,一些跟踪方法采用多

个滤波器相互融合来确定目标位置,时间复杂度

较高.
针对以上问题,本文在相关滤波跟踪的基础上,

提出一种自适应特征选择的相关滤波跟踪算法.该

方法对HOG特征相关滤波器的响应值与颜色统计

特征的响应值分配不同的权重,进行线性加权运算,
得到多个具有不同偏向性的融合特征,通过对融合

特征进行可信度判定,选取得分最高的融合特征作

为跟踪特征,保证了对目标特征描述的准确性.然

后对确定的目标位置进行尺度估计和模型更新,实
现对目标的稳定跟踪.在OTB５０和OTB１００的标

准数据序列上进行实验,实验结果验证了所提方法

的有效性和稳定性.

２　总体框架设计

快速多尺度空间滤波跟踪(fDSST)算法[１３]在

跟踪效果和速度上都表现得较好,因此本文算法采

用fDSST算法作为基本框架,同时为了更有效、全
面地描述目标以及方便后续与其余跟踪算法的比

较,采用判别能力较强的 HOG特征与颜色统计特

征作为基础特征进行融合.跟踪框架主要分为建

模、跟踪和更新三个阶段,整体框架如图１所示.

１)建模阶段.根据手动标定的第一帧目标位

置信息,训练用来估计目标位置的相关滤波器,同时

训练颜色概率模型和用来估计目标尺度的相关滤波

器,最终建立目标模型.

２)跟踪阶段.首先在当前帧的候选区域提取

HOG特征和颜色特征[１４],使用前一帧确定的目标

模型对两种基础特征进行计算.然后对计算结果分

配不同的权重并进行融合,对融合结果进行可信度

判断,选取可信度最高的融合特征作为当前帧的跟

踪特征,并根据该特征估计出目标的候选位置.对

于最高可信度仍低于阈值的情况,根据两帧之间特

征点的匹配结果,判断是否启动检测器.若匹配程

度较低,启动检测器重新检测和定位目标的位置,否
则候选位置即为目标最终位置.最后使用尺度滤波

０６１５００４Ｇ２
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图１ 整体框架示意图

Fig．１ Schematicofoverallframe

器对目标的尺度进行估计,从而完成跟踪过程.

３)更新阶段.利用每帧跟踪阶段确定的目标

位置,对位置滤波器、颜色概率模型和尺度滤波器进

行更新.

３　自适应特征选择的跟踪算法

相关滤波方法最早在文献[６]中提出,可应用在

跟踪领域,是近年来跟踪领域的主流方法.其基本

思想是:越是相似的两个目标,其相关值越大,即图

片中的目标与初始化目标越相似,滤波器得到的响

应值越大,因此将滤波器响应最大的位置作为目标

的位置,从而实现跟踪.该类方法属于模板类方法,
并受边界效应的影响,对于快速运动与快速变形的

目标,效果并不好.文献[１０]提出融合两种互补特

征的方法,一定程度上改善了相关滤波方法对快速

运动和快速变形目标跟踪的情况,同时对光照变化

的情况也能表现出较好的跟踪效果.但是该方法采

用固定等权重分配特征的方式融合互补的两个特

征,对不断变化的目标以及背景没有选择适应能力,
且未对跟踪结果进行可靠性判定.在文献[６]和文

献[１０]的基础上,本文提出一种自适应特征选择的

跟踪算法,通过融合不同权重的特征,不仅有效解决

了相关滤波器对于快速运动和快速变形目标效果不

好的问题,而且增强了跟踪框架对于变化的目标与

背景的适应能力.同时对跟踪效果进行可信度判

断,可信度较低时启动检测器进行重新检测,重新定

位目标的位置,从而有效地提高了跟踪的准确率.
在本文中,位置滤波器和颜色概率模型用于提

取样本特征,得到相对应的响应图.然后通过对两

个响应图以线性加权的方式进行组合,得到最终的

目标位置响应图.其组合公式为

ffuse＝ωfcolor＋(１－ω)fcf, (１)
式中:ffuse为融合特征的得分响应函数;ω 为权重分

配因子;fcolor为颜色概率模型的得分响应函数;fcf

为位置滤波器的得分响应函数.通过对两个得分函

数进行线性加权,最终得到融合特征的响应函数.
通过使用不同的权重分配因子ω,使融合出的

特征具有不同的特征偏向性,以应对变化的目标及

背景信息.大量实验证明:若权重分配的偏向性太

大,则会使跟踪效果和单一特征的跟踪效果相近,不
能体现出融合特征的必要性;若权重分配的偏向性

太小,则导致跟踪效果与等权重分配方式的跟踪效

果相近,不能体现本文选择特征的有效性.因此本

文采用实验中表现最为合适的权重分配方式进行特

征融合.融合特征的权重分配方式见表１.
表１ 融合特征多权重分配方式

Table１ MultiＧweightdistributionoffusionfeatures

Number Filterweight Colorweight Totalweight

１ ０．７ ０．３ １

２ ０．３ ０．７ １

３ ０．５ ０．５ １

　　通过融合不同权重的特征得到不同的融合特征

响应图,对融合后得到的响应图的可信度进行判断,
取可信度最大的特征作为当前帧的跟踪特征.采用

文献[１５]提出的平均峰值相关能量(APCE)计算跟

踪的可信度,计算公式为

０６１５００４Ｇ３
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EAPCE＝
|Fmax－Fmin|２

mean∑
w,h

(Fw,h －Fmin)２[ ]
, (２)

式中:Fmax、Fmin、Fw,h 分别代表特征响应图中的最

大值、最小值以及对应(w,h)位置的元素值;EAPCE

值反映响应图的波动程度和检测目标的置信水平.

EAPCE值越大,表明响应图除峰值之外的区域波动较

为平滑,目标的峰值响应相对背景的响应越高,目标

的可信度越高;反之,目标的可信度越低.实验中使

用不同权重分配方式对特征进行融合,计算每种方

式的EAPCE值,取最大值的融合特征作为当前帧的

跟踪特征,所选择的跟踪特征以及检测跟踪过程如

图２所示.图中,whog表示位置滤波器的权重,wcolor

表示颜色概率模型的权重,Pt代表第t帧的目标的

中心位置,M１、M２、M３ 表示在不同权重分配方式

下的可信度.

图２ 自适应选择检测跟踪示意图

Fig．２ Schematicofadaptiveselectiondetectiontracking

　　由于图２中的检测跟踪结果可能会因各种因素

的影响出现跟踪漂移,实验设定了一个重检测阈值

来判断是否需要对检测跟踪结果进行重新检测.重

检测阈值表示可信度历史均值的比例,若重检测阈

值设置过大,则会导致目标可信度的可波动范围较

小,检测器会误判目标的正常变化,因此需要激活重

检测机制,这样就增加了总体跟踪过程的时间复杂

度;反之,可信度的可波动范围较大,检测器会漏判

目标的异常变化,此时不需要激活重检测机制,这样

就降低了整体跟踪的准确率.本文设定重检测阈值

θAPCE＝０．６Fmean,其中Fmean表示EAPCE值的历史均

值.ΔFAPCE代表当前帧的历史均值与最大EAPCE值

的差值,表示当前帧目标候选区域与历史目标区域

峰值的波动情况.当ΔFAPCE的值大于重检测阈值

时,表明融合特征定位的目标区域的峰值波动发生

突变,可能产生了漂移的情况,启动网格运动统计

(GMS)检测器对目标进行判断重检测.当ΔFAPCE

的值小于重检测阈值时,更新滤波器模型以及颜色

概率模型.针对目标的尺度变化问题,采用文献

[１３]中的方法,在候选区域构建目标尺度金字塔,使
用尺度滤波器得到最佳的目标尺度.

３．１　位置滤波器与颜色概率模型

位置滤波器与颜色概率模型主要是用来提取特

征,以获取相应的响应图.其中位置滤波器主要用

于提取HOG特征,颜色概率模型主要用于统计搜

索区域内的颜色特征.HOG特征用于快速运动和

快速变形的情况时效果不好,但用于运动模糊光照

变化等情况时比较好;而颜色统计特征不属于相关

滤波框架,不受边界效应的影响,用于快速运动和快

速变形的情况时效果较好,但光照变化对其影响较

大.因此,选择这两种互补的特征作为融合特征的

基础特征.

３．１．１　位置滤波器

位置滤波器主要通过使用fDSST算法提取搜

索区域中的 HOG特征,并使用相关滤波器将其转

化为响应图.在响应图中,峰值代表该位置的响应

分数最高,表示该位置是目标位置的可能性最大.

fDSST算法是对DSST算法的改进,本文借鉴该算

法对目标进行HOG特征的提取.针对目标区域提

取d 维特征,记作fl,l∈{１,２,,d},l表示特征

通道,通过建立最小化代价函数,构建最优的相关滤

波器hl.目标函数的公式为

０６１５００４Ｇ４
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ε＝‖g－∑
d

l＝１
hl★fl‖２＋λ∑

d

l＝１
‖hl‖２,(３)

式中:★表示循环相关;g 表示期望的响应分数,由
高斯函数产生;(３)式中的第二项表示权重参数为λ
的正则化项,fl、hl 与g 的维数相同,大小也相同.

为减少卷积计算耗费的时间,基于Parseval公

式将(３)式转换到傅里叶域进行计算,得到最优化滤

波器为

Hl ＝
G－Fl

∑
d

k＝１
F－kF＋λ

,l＝１,２,,d, (４)

式中:G－ 表示g 经傅里叶变换后的复共轭;F－k 表示

fl 经傅里叶变换后的复共轭.(４)式中的大写字母

对应(３)式 中 的 相 应 变 量 的 离 散 傅 里 叶 变 换

(DFT),在跟踪过程中,根据每帧的跟踪结果决定

是否进行模型更新.为确保模型能得到稳健的近似

结果,采用如下策略更新相关滤波器模型:

A(l)
t ＝G－U(l)

t ,l＝１,２,,d
~, (５)

Bt＝(１－η)Bt－１＋η∑
d~

k＝１
F－ (k)t F(k)

t , (６)

式中:t表示目标序列的帧数;F－ (k)t 表示傅里叶域第

t帧、第k 维特征的复共轭;Ut＝F{Ptut},其中ut

是一个目标模板,ut＝(１－η)ut－１＋ηft,用于减少

快速傅里叶变换(FFT)需要的计算量,Pt 是通过最

小化重构目标模板ut 构造出的投影矩阵,其大小为

d~×d,作用是将提取到的特征投影到低维子空间,d~

表示特征经过压缩后的特征维度;Ft＝F{Ptft};η
表示学习率,作为模型的更新参数.(５)式和(６)式
分别表示(４)式中分子和分母部分的更新策略.

在第t帧图像中,参照目标在t－１帧的位置,在
指定的背景区域提取不同维度的特征样本,对样本进

行压缩后使用相关滤波器得到z(l)
t ,对z(l)

t 进行FFT
得到Zt＝F{Pt－１zt},最终得到的响应分数为

Rt＝
∑
d~

l＝１
A－ (l)t－１Z(l)

t

Bt－１＋λ
, (７)

式中:A－ (l)t－１表示第t－１帧、第l 维特征的复共轭.
对得到的响应分数Rt 进行傅里叶逆变换(IFFT)得
到相关滤波器的响应值rt,响应值越大,则越有可

能是目标的位置.rt 的计算式为

rt＝F－１{Rt}, (８)
式中:F－１表示傅里叶逆变换.

３．１．２　颜色概率模型

颜色概率模型主要用于将目标的前景与背景分

开,通过统计前景目标和背景区域的颜色直方图并

进行归一化,判别每个像素属于前景和背景的概率,
得到像素级的前景概率响应图,前景响应分数越高

的位置,越有可能是目标的位置.响应图的得分计

算式为

s(Φ;α)＝
１

|M|∑x∈M
αTΦ(x), (９)

式中:M 为待计算区域提取出的像素个数;α 为模

型参数;Φ(x)为第x 帧中像素网格内统计颜色特

征的函数.通过提取并统计前景和背景网格中的颜

色特征,使用(９)式计算出像素的响应分数,从而得

到目标的颜色概率响应图.每帧确定跟踪目标位置

后,采用最小化损失函数的方式更新模型.该模型

的损失函数为

L(x,α)＝
１

|O|∑x∈Ο

[αTΦ(x)－１]２＋

１
|B|∑x∈B

[αTΦ(x)]２, (１０)

式中:O 表示模型所提取的目标区域的图像个数;B
表示模型所提取的背景区域的图像个数.(１０)式由

两项组成,前一项表示目标区域的损失,后一项表示

背景区域的损失.在模型中使用的颜色特征为

RGB,统计直方图得分可以使用平均投票的方式.
在损失函数中,使用每个图像的目标函数对每个特

征像素进行线性回归.对于模型参数α,采用以下

策略解决相关岭回归问题:

αt＝argmin
α

L(x,α)＋
１
２λ‖α‖

２{ }, (１１)

α(j)
t ＝ ρ

(j)(O)
ρ
(j)(O)＋ρ

(j)(B)＋λ
,j＝１,２,,m,

(１２)
式中:ρ

(j)(O)为目标区域中特征j的非零区域中像

素比例;ρ
(j)(B)为背景区域中特征j的非零区域中

像素比例;j为特征的维度;λ为模型的权重参数.
跟踪第t帧时,当学习率为η,采用以下策略在

线更新像素比例:

ρt(O)＝(１－η)ρt－１(O)＋ηρ′t(O), (１３)

ρt(B)＝(１－η)ρt－１(B)＋ηρ′t(B), (１４)
式中:ρt(O)为颜色概率模型中第t帧目标区域的更

新策略;ρ′t(O)为第t帧计算目标区域的直方图得

分;ρt(B)为颜色概率模型中第t帧背景区域的更新

策略;ρ′t(B)为第t帧计算背景区域的直方图得分.
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３．２　基于GMS的目标检测器

在可信度策略的基础上,针对最高可信度仍

然较低的情况,提出了一种基于 GMS特征点匹

配[１６]的目标检测器.检测器首先通过特征点匹配

判断是否进行重检测,在重检测时将利用当前帧

计算得出的目标位置与前一帧目标的预测位置进

行比较,选择可信度最高的位置作为当前帧目标

的 最 终 位 置,实 现 对 目 标 的 跟 踪.以 序 列

DragonBaby中的第５帧为例,目标重检测过程示

意图 如 图 ３ 所 示,图 中 的 检 测 候 选 位 置 为

P０(１０７．８,２１９．１),特征点对数为１７８,５个预测区域

的可信度集合为{３．２７,２．８９,３．１４,４．０９,３．１８},可信

度最高的位置为P１(１０８．３,２０５．２),P１ 为重检测确

定的目标的最终跟踪位置.

图３ 重检测过程示意图

Fig．３ Schematicofredetectionprocess

　　GMS特征点匹配是文献[１６]提出的一种基于

网格运动统计的快速、超稳健的特征匹配算法,其主

要思 想 是:首 先 进 行 ORB (OrientedFASTand
RotatedBRIEF)特征匹配,得到特征匹配点,然后

使用GMS方法对匹配结果进行过滤,消除错误的

特征匹配点对,保留匹配成功的特征点.为了减少

邻域之间像素的干扰,增加特征匹配结果的差异,构
建了一种基本平滑运动核,其大小为３×３,每个网

格的匹配统计值Si 满足二项分布,每个核的匹配统

计值计算式为

Sa,b ＝∑
K

u＝１
|Xa(u)b(u)|, (１５)

式中:K＝９为平滑运动核的网格个数;|Xa(k)b(k)|为

区域a 与区域b中匹配成功的特征点对数.该算法

设定判定阈值τ＝mf＋δsf≈δsf≈δn(δ＝６),δ表

示设定阈值的平衡常数.其中mf 为错误匹配的对

数均值,sf 为方差,每个核的匹配结果为

Pcell－pair{a,b}＝
T Sa,b ＞τa ＝δ na

F otherwise{ ,(１６)

式中:T表示成功匹配;F表示错误匹配.
通过对当前帧可信度较高的目标区域与前一帧

的目标区域进行特征点匹配,得到匹配成功的特征

点对数,匹配成功点越多,表示两帧之间的目标区域

越相似,匹配程度越高;反之,则匹配程度越低.实

验中设定特征点总数为Spoint,匹配阈值为Ytheshold,
匹配阈值为特征点总数的１/２.当匹配成功的特征

点数大于阈值时,表明两帧之间的相似程度高于

５０％,虽然可信度较低,但是模型定位的区域仍是目

标区域,对目标进行尺度估计以及整体模型的更新.
当匹配成功的特征点数小于阈值时,说明两帧之间

的相似程度低于５０％,此时激活检测器,重新检测

目标区域.
图４为以序列Bird２为例模拟得到的目标运

动轨迹.结合图４中目标的运动轨迹可以看出,
目标运动是平滑渐进的过程,所以两帧之间目标

位置移动的距离不会呈阶跃性的变化.因此,根
据前一帧的目标中心点位置,在其不同方向上设

置预测区域作为重检测时的目标预测区域.同时

考虑可信度较低以及匹配程度较低的原因可能在

于:１)漂移的发生,导致目标丢失;２)对目标的定

位不够准确.因此将模型在当前帧定位的可信度

最大但低于可信度阈值的目标位置也作为预测位

置,以实现对目标的准确定位.本文共设置５个

预测区域,预测区域集合为N＝{N１,N２,N３,N４,

N５},其中 N５ 表示当前帧候选目标位置确定的预

测区域,N１,N２,N３,N４ 表示根据前一帧的目标

位置设置４个预测区域,分别对应４个方向,预测

区域的构建过程如图５所示.
图５中,Ocenter为前一帧的目标中心点,预测区

域的中心点分别为A０、B０、C０和D０,前一帧的目标

尺寸记作wprior×hprior.以A０为例,A０是通过Ocenter

先向右平移φ×wprior的距离,然后再向上平移φ×
hprior的距离得到.B０、C０与D０的获得过程与A０类

似,只是平移方向不同.根据实验效果,φ＝１/４时

效果最好.图５中所示的红色框是以Ocenter为中心的

搜索区域,黄色框是以A０为中心的搜索区域,虚线框

表示A０、B０、C０、D０４个点共同确定的搜索区域.
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图４ 目标运动轨迹图

Fig．４ Trajectoryofobjectmotion

图５ 预测区域构造示意图

Fig．５ Schematicofpredictedarea

　　使用当前帧的融合特征组合方式导致可信度较

低,因此在对预测区域进行检测时,采用的融合特征

融合方式中不包括当前帧已经使用过的融合方式,
增强了检测器对偶然因素形成的可信度较高的特征

的抗干扰能力.对于每个预测区域,使用位置滤波

器与颜色概率模型进行特征提取,通过分配不同的

权重得到融合特征,选取最大的可信度作为该预测

区域的可信度.预测区域可信度集合表示为Q＝
{Q１,Q２,Q３,Q４,Q５},取可信度集合中数值最大的

预测区域为目标所在的区域,同时使用该预测区域

中选择的特征对目标的位置进行定位,找到目标的

中心位置,实现跟踪.Q 集合中最大可信度低于阈

值θAPCE时,表明该区域的特征不足以表征目标,因
此对当前帧不进行模型更新,以确保整体模型对目

标描述的准确性.
对序列DragonBaby的前１０帧的位置数据进

行采集,结果如表２所示.通过对比表２中检测位

置、重检测位置以及目标实际位置可以看出,进行重

新检测后,得到的目标位置与实际位置接近,说明了

本文的重检测机制的必要性以及目标检测器的有

效性.
表２ 目标中心位置比较

Table２ Comparisonofcentralpositionsoftargets

Frame Detectionposition Featurepoint Redetectionposition Actualposition

１ (１１５．５,１８８．０) － － (１１５．５,１８８．０)

２ (１１５．０,１９５．２) － － (１１６．５,１９３．５)

３ (１１２．０,２０２．５) － － (１１０．５,２０１．０)

４ (１０７．９,２０３．７) － － (１０７．５,２０２．５)

５ (１０７．８,２１９．１) １７８ (１０８．３,２０５．２) (１０９．５,２０７．０)

６ (１０２．５,２１２．４) １９８ (１０１．３,２１５．７) (９９．５,２１７．５)

７ (９３．５,２１２．７) ２２６ (９１．１,２１３．８) (８９．５,２１５．５)

８ (７９．１,２０２．８) １２０ (６８．２,１９４．０) (６６．０,１９４．５)

９ (６６．０,１８８．８) － － (６７．５,１８８．５)

１０ (７９．１,１８２．３) － － (７６．５,１８４．５)

０６１５００４Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

３．３　多尺度滤波

针对目标跟踪过程中的尺度变化问题,在确定

目标位置后,使用尺度相关滤波器对目标的尺度变

换进行估计,构建目标尺度金字塔.尺度滤波器模

型的期望响应函数是高斯函数,使用相关滤波器对

尺度池中不同的尺度进行评估,响应分数最大的尺

度即为目标当前帧的最佳尺度,构建尺度池的方法

为

Sscale＝σn ×W ×σn ×H,

n∈ －
S－１
２

é

ë
êê

ù

û
úú ,,

S－１
２

é

ë
êê

ù

û
úú{ }, (１７)

式中:W×H 为前一帧目标的大小;σ为尺度因子;

n 为比例滤波器的大小;S 为压缩后的特征维数;

Sscale为尺度响应值.
尺度滤波器与位置滤波器的滤波过程相似,采

用一维高斯函数作为期望函数,将尺度滤波器hscale

与尺度训练样本fscale代入(３)式,然后在傅里叶域

进行计算,得到１７维的尺度响应向量,通过对１７维

的尺度向量进行内插操作,得到３３维的响应向量,
响应值最大的尺度即为目标的最佳尺度.为提高计

算和存储效率,并未像位置滤波器中通过构建自相

关矩阵的方式获得尺度投影矩阵Pscale,而是通过对

fscale进行正交三角(QRDecomposition)分解得到,
这样处理不会影响跟踪结果的输出.表３中的数据

表３ 估计尺度与实际尺度信息表

Table３ Estimatedscaleandactualscaleinformation

Estimatedscale
Frame

２２ ３２ ４２ ５２ ６２ ７２ ８２

１ (４４,２７) (４５,２８) (４６,２９) (４７,２９) (４８,３０) (５１,３２) (５３,３３)
２ (４５,２８) (４６,２９) (４７,２９) (４８,３０) (４９,３０) (５２,３２) (５４,３４)
３ (４５,２８) (４７,２９) (４８,３０) (４９,３０) (５０,３１) (５３,３３) (５５,３４)
４ (４６,２９) (４８,３０) (４９,３０) (５０,３１) (５１,３２) (５４,３４) (５７,３５)
５ (４７,２９) (４９,３０) (５０,３１) (５１,３２) (５２,３２) (５５,３４) (５８,３６)
６ (４８,３０) (５０,３１) (５１,３２) (５２,３２) (５３,３３) (５７,３５) (５９,３６)
７ (４９,３０) (５１,３２) (５２,３２) (５３,３３) (５４,３４) (５８,３６) (６０,３７)
８ (５０,３１) (５２,３２) (５３,３３) (５４,３４) (５５,３４) (５９,３６) (６１,３８)
９ (５１,３２) (５３,３３) (５４,３４) (５５,３４) (５７,３５) (６０,３７) (６２,３９)
１０ (５２,３２) (５４,３４) (５５,３４) (５７,３５) (５８,３６) (６１,３８) (６４,３９)
１１ (５３,３３) (５５,３４) (５７,３５) (５８,３６) (５９,３６) (６２,３９) (６５,４０)
１２ (５４,３４) (５７,３５) (５８,３６) (５９,３６) (６０,３７) (６４,３９) (６６,４１)
１３ (５５,３４) (５８,３６) (５９,３６) (６０,３７) (６１,３８) (６５,４０) (６８,４２)
１４ (５７,３５) (５９,３６) (６０,３７) (６１,３８) (６２,３９) (６６,４１) (６９,４３)
１５ (５８,３６) (６０,３７) (６１,３８) (６２,３９) (６４,３９) (６８,４２) (７０,４４)
１６ (５９,３６) (６１,３８) (６２,３９) (６４,３９) (６５,４０) (６９,４３) (７２,４４)
１７ (６０,３７) (６２,３９) (６４,３９) (６５,４０) (６６,４１) (７０,４４) (７３,４５)
１８ (３２,２０) (３３,２１) (３４,２１) (３４,２１) (３５,２２) (３７,２３) (３９,２４)
１９ (３２,２０) (３４,２１) (３４,２１) (３５,２２) (３６,２２) (３８,２４) (４０,２５)
２０ (３３,２１) (３４,２１) (３５,２２) (３６,２２) (３７,２３) (３９,２４) (４０,２５)
２１ (３４,２１) (３５,２２) (３６,２２) (３７,２３) (３７,２３) (４０,２５) (４１,２５)
２２ (３４,２１) (３６,２２) (３７,２３) (３７,２３) (３８,２４) (４０,２５) (４２,２６)
２３ (３５,２２) (３７,２３) (３７,２３) (３８,２４) (３９,２４) (４１,２５) (４３,２７)
２４ (３６,２２) (３７,２３) (３８,２４) (３９,２４) (４０,２５) (４２,２６) (４４,２７)
２５ (３７,２３) (３８,２４) (３９,２４) (４０,２５) (４０,２５) (４３,２７) (４５,２８)
２６ (３７,２３) (３９,２４) (４０,２５) (４０,２５) (４１,２５) (４４,２７) (４５,２８)
２７ (３８,２４) (４０,２５) (４０,２５) (４１,２５) (４２,２６) (４５,２８) (４６,２９)
２８ (３９,２４) (４０,２５) (４１,２５) (４２,２６) (４３,２７) (４５,２８) (４７,２９)
２９ (４０,２５) (４１,２５) (４２,２６) (４３,２７) (４４,２７) (４６,２９) (４８,３０)
３０ (４０,２５) (４２,２６) (４３,２７) (４４,２７) (４５,２８) (４７,２９) (４９,３０)
３１ (４１,２５) (４３,２７) (４４,２７) (４５,２８) (４５,２８) (４８,３０) (５０,３１)
３２ (４２,２６) (４４,２７) (４５,２８) (４５,２８) (４６,２９) (４９,３０) (５１,３２)
３３ (４３,２７) (４５,２８) (４５,２８) (４６,２９) (４７,２９) (５０,３１) (５２,３２)

Optimumscale (４１,２５) (４５,２８) (４６,２９) (４７,２９) (４９,３０) (５２,３２) (５３,３３)
Actualscale (４３,２４) (４８,２５) (４６,２７) (４７,２７) (５３,２８) (５５,２６) (５４,２７)
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表示序列CarScale的部分帧的尺度估计信息,并将

尺度滤波器选取的最佳尺度与实际尺度进行了比

较,从表中数据可以看出,最佳估计尺度与目标的实

际尺度差距很小,表明本文的尺度估计方法能够适

应目标的尺度变化.

４　算法步骤

自适应特征选择的相关滤波跟踪算法步骤如

下:

１)建立模型.使用已知的首帧目标位置信息,
选取首帧中的目标区域和搜索区域,分别训练２维

位置滤波器、颜色概率模型以及１维尺度滤波器.

２)融合特征.取t－１帧的目标位置作为中心

位置,利用该位置构建相应的背景区域和前景区域.
使用位置滤波器在背景区域中采集候选样本zt,将

zt 进行FFT变换后代入(７)式和(８)式,得到滤波

器的响应图fcf;同时使用颜色概率模型统计前景和

背景的颜色直方图并进行归一化,将结果代入(９)式
得到像素级的前景概率响应图fcolor.对得到的fcf

与fcolor分配不同的权重,代入(１)式得到多个最终

的特征响应图ffuse.

３)可信度判断.通过(２)式对步骤２)中分配不

同的权重ω 的多个ffuse进行可信度判断,取最大可

信度的融合特征作为当前帧的跟踪特征,并估计出

目标的候选位置.若最大可信度高于阈值θAPCE,则
候选位置即为当前帧的目标位置,转至步骤５);若
最大可信度不超过阈值θAPCE,则可能需要对目标的

位置进行重新检测,转至步骤４).

４)特征点匹配和重检测.对于步骤３)中最大

可信度仍较低的情况,根据(１５)式和(１６)式,使用特

征点匹配的方法比较该可信度下t帧中确定的目标

区域与t－１帧中确定的目标区域的相似程度,若特

征点匹配成功的点对数大于匹配阈值Ythreshold,则转

至步骤５);否则对预测区域进行重新检测,选取可

信度最大的预测区域作为目标区域.

５)尺度估计.以当前帧确定的目标位置为中

心位置,使用(１７)式提取不同的候选样本以构建尺

度金字塔,根据(７)式和(８)式计算尺度滤波器的响

应值,最大响应尺度即为第t帧目标的最佳尺度.

６)模型更新.对于步骤４)中重新检测过程得

到的预测区域中最大可信度仍不超过阈值θAPCE的

情况,不进行模型更新,使用(５)式和(６)式更新滤波

器,同时根据(１３)式与(１４)式更新颜色概率模型.

７)输出跟踪结果.将跟踪窗口进行可视化输

出,继续执行步骤２).

５　实验结果及分析

５．１　实验参数设置及数据

所有 实 验 均 在 CPU 为IntelCorei７Ｇ６７００,

３．４GHz主频和１６GB内存的计算机上完成,测试

开发平台为:MATLABR２０１６a.在位置滤波器模

型中,初始提取的特征维度d＝３２,压缩后的特征维

度d
~
＝１７,正则化权重参数λ＝０．００１,学习率η＝

０．０３.在颜色概率模型中,正则化权重参数λ＝
０．００１,学习率η＝０．０４.在尺度滤波模型中,尺度因

子σ＝１．０２,压缩后的特征维数S＝１７.学习率η＝
０．０２５,在特征点匹配过程中,特征点总数Spoint＝
１０００,匹配阈值Ythreshold＝５００.

为了便于与其他主流算法进行对比,实验选取

的标 准 测 试 数 据 集 为 OTB５０[１７]和 OTB１００[１８].

OTB５０数据集包含５０组视频序列,涵盖１１种不同

视觉跟踪挑战的属性,如光照变化(IV)、尺度变换

(SV)、运动模糊(MB)等,每段序列可能有多个属

性.OTB１００是在OTB５０的基础上新增了５０组测

试视频序列,背景属性更加复杂,跟踪挑战性更大.
实验采用一次性通过评估(OPE)评价准则来

计算跟踪准确率和成功率,将准确率、成功率以及跟

踪速度作为跟踪性能的评价标准.跟踪准确率

(DP)为跟踪中心点位置误差小于阈值的帧数占整

个序列帧数的比例,跟踪成功率(OP)则表示跟踪重

叠率(交并比)大于阈值的帧数占总体序列帧数的比

例,跟踪速度(FPS)为跟踪器每秒读取视频序列中

图片的个数,其中准确率阈值设定为２０pixel,成功

率阈值设定为０．５.

５．２　对比实验分析

为了验证本文跟踪算法的有效性,选取７种近

几年出现的跟踪效果较好的跟踪算法进行对比,分
别 为fDSST[１３],SAMF[１９],SRDCF[２０],BACF[２１],

STRCF[２２],STAPLE[１０],ECO[２３].这些算法涵盖

基于相关滤波的算法、相关滤波改进的算法以及深

度学习的算法,本节将从跟踪的准确性与时效性两

个方面进行跟踪效果的对比.

５．２．１　准确性分析

在OTB５０与OTB１００数据集的不同属性下测

试了８种算法,得到８种算法的距离精确度和跟踪

重叠率见表４.８种算法分别在 OTB５０、OTB１００
上的跟踪成功率曲线和跟踪精确率曲线如图６和图

７所示,横坐标分别表示重叠率阈值和中心误差阈

０６１５００４Ｇ９



光　　　学　　　学　　　报

表４ ８种跟踪算法平均跟踪性能比较

Table４ Averagetrackingperformancecomparisonamongeighttrackingalgorithms

Algorithm fDSST SAMF SRDCF BACF STAPLE STRCF ECO Ours

MeanDP
OTB５０ ０．６９６ ０．６５３ ０．７３６ ０．７３５ ０．６９３ ０．８３１ ０．８６８ ０．７８９

OTB１００ ０．７４２ ０．７４１ ０．７７８ ０．８０１ ０．７９５ ０．８５５ ０．８８６ ０．８１９

MeanOP
OTB５０ ０．６２３ ０．５５８ ０．６５２ ０．６７３ ０．６０５ ０．６８４ ０．６９８ ０．６７５

OTB１００ ０．５８３ ０．５５４ ０．６１２ ０．６４３ ０．６０４ ０．６８０ ０．６９７ ０．６５４

图６ ８种跟踪算法在OTB５０上的精确率和成功率.(a)精确率对比曲线;(b)成功率对比曲线

Fig．６ Precisionsandsuccessratesfor８trackingalgorithmsonOTB５０敭 a Precisioncomparison 

 b successratecomparison

图７ ８种跟踪算法在OTB１００上的精确率和成功率.(a)精确率对比曲线;(b)成功率对比曲线

Fig．７ Precisionsandsuccessratesof８trackingalgorithmsonOTB１００敭 a Precisioncomparison 

 b successratecomparison

值,纵坐标表示满足阈值条件的帧数占总帧数的

比例.
结合表４中的数据和图６、图７中的曲线可以

看出,在OTB５０数据集上,本文提出的跟踪算法在

跟踪成功率上接近STRCF算法,低于基于深度学

习的ECO算法,高于其他的算法,其在跟踪精度上

的表现同样如此.在 OTB１００数据集上,本文算法

的跟踪成功率低于ECO算法与STRCF算法,高于

其他 的 算 法,跟 踪 精 度 也 仅 次 于 ECO 算 法 和

STRCF算法而高于其他算法.综上所述,本文算

法虽然比基于深度学习算法的跟踪准确度低,但
是在大多数情况下表现较好,能准确、稳健地跟踪

目标.不过与针对遮挡问题的STRCF算法相比,
本文算法对于遮挡情况的处理能力欠佳.因此在

以后的工作中,将重点对如何提高模型对遮挡的

处理能力做进一步研究,以提高跟踪方法的整体

准确性和稳健性.同时,虽然本文算法的滤波跟

踪器是基于fDSST算法,但是在跟踪的平均准确
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率和成功率上有明显提高.结合表４数据可知,
在OTB５０数据集上,相比fDSST算法,本文算法

的平均准确率与平均成功率均提升了约７％.为

了更加直观地表示不同算法的跟踪效果,将８种

跟踪算法在部分序列上的跟踪效果进行对比,结
果如图８所示.

图８ ８种跟踪方法在部分序列上的跟踪结果

Fig．８ Trackingresultsof８trackingalgorithmsinpartialsequences
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　　BlurOwl序列中目标具有运动模糊以及快速运

动的属性,在第１０帧到第３８８帧的跟踪过程中,目
标在平面内快速运动,部分跟踪算法逐渐漂移,尤其

在第１５６帧时,只有ECO算法、STRCF算法以及本

文算法能精确地跟踪到目标位置,经历运动模糊过

程后(第４７０帧、第６３１帧),仅有STRCF算法与本

文算法在尺度和位置上可精确地定位目标,其中

STRCF算法在第４７０帧时发生了轻度漂移,表明本

文算法对于快速运动和运动模糊的情形具有稳

健性.
在Couple序列对目标跟踪的过程中(第１０帧、

第１４０帧),目标所处的背景比较杂乱且目标的姿态

不断变化,导致跟踪器跟丢目标或无法准确跟踪目

标.在第４７帧和第１０８帧中,STAPLE、SAMF以

及fDSST算法因背景干扰未能正确跟踪目标,ECO
算法因为目标尺度的不断变化,不能精确地定位目

标的尺度.在第１４０帧中,STRCF算法被相似目标

吸引导致错误地跟踪了目标,只有BACF算法与本

文算法成功地跟踪了目标,表明本文算法在背景杂

乱与尺度变化时具有稳定性,有效地实现了对目标

的跟踪.

Skiing序列中显示的是目标在光照变化和变

形的情况下,８种跟踪算法的跟踪效果.从第２帧

到第８１帧的跟踪过程中,除了ECO算法与本文算

法外,其余算法均在第１６帧时发生了漂移且无法

再次跟踪到目标.在第３３帧时,由于目标发生了

变形,ECO算法未能精确定位目标的位置,仅本文

算法准确地跟踪到目标,表明本文选择特征的方

法对光照变化以及变形具有较强的适应能力,跟
踪较为稳定.

Bird２序列中的目标存在遮挡与平面外旋转的

情况,在第４９帧时,只有本文算法准确地跟踪到目

标,其他跟踪算法由于部分遮挡发生了不同程度的

漂移,除ECO算法外,其他方法由于在漂移过程中

学习了大量的背景信息,导致跟丢目标(第６１帧、第

８３帧).在第９８帧时,STRCF、SAMF以及fDSST

跟踪算法丢失目标后无法重新检测跟踪到目标,本
文算法通过在跟踪过程中采用特征点匹配机制,一
定程度上克服了部分遮挡的影响,准确地跟踪到了

目标.

Bolt２序列与Football１序列中目标背景比较

复杂,同时目标在平面内快速运动并存在大量相似

目标的干扰.其中Bolt２序列中,由于在目标的快

速运动过程中,SAMF算法与fDSST算法中的跟踪

器对于错误的跟踪结果没有可靠性判定,导致目标

逐渐跟踪错误(第２５帧、第８８帧).STRCF算法由

于相似目标的干扰,在第１８２帧时错误地跟踪了目

标.在对Football１序列的跟踪过程中,目标还存

在平面内旋转的属性.跟踪过程中目标经过快速运

动和旋转后,在第７４帧时,只有本文跟踪算法能长

期、稳定地跟踪到目标.本文通过在跟踪过程中引

入可信度策略,对每帧的跟踪结果进行可靠性判定,
增强了跟踪器对于错误跟踪结果的判别能力,从而

提高了跟踪的准确性.

５．２．２　时效性分析

８种算法在 OTB５０和 OTB１００数据集上的平

均运行速度见表５.结合表５数据可以看出,本文

提出的算法在运行速度上仅次于fDSST算法,优于

其他算法.综合表４和表５的数据可知,虽然基于

深度学习的ECO算法与针对遮挡问题的STRCF
算法在跟踪效果上略优于本文算法,但是在跟踪速

度上,上述两种算法的运行速度较慢,不能满足实时

性的要求.相较于ECO算法与STRCF算法,本文

算法的优势在于能保证跟踪效果相对准确、稳定的

同时,还能基本满足实时性的要求;相较于固定等权

重融合特征的STAPLE算法,本文算法除了采用多

权重分配方式融合特征之外,在基础特征提取以及

尺度估计过程中,采用比STAPLE算法计算量更小

的加速算法,因此在跟踪准确率以及跟踪速度上均

优于STAPLE算法;相较于运行速度比本文算法较

高的fDSST算法,本文算法的跟踪准确率更高,跟
踪性能更好.

表５ ８种跟踪算法平均跟踪速度比较

Table５ Averagetrackingspeedcomparisonamong８trackingalgorithms

Algorithm fDSST SAMF SRDCF BACF STRCF STAPLE ECO Proposed

MeanFPS/(frames－１)
OTB５０ ７４．７８ １９．８１ ６．４６ ２７．９２ １８．７６ ５５．５１ １．４３ ７１．４３

OTB１００ ８８．４４ ２２．８０ ６．４６ ３１．９２ ２１．９０ ６８．８３ １．３８ ７２．６１
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６　结　　论

本文算法使用不同的权重分配方式融合两种基

础特征,从多样化的融合特征中选择可信度最大的

特征,将其作为目标的跟踪特征对目标进行跟踪,同
时提出了一个基于GMS特征点匹配的检测器,用
于重新检测.通过将多样的特征融合方式与高置信

度选择策略相结合,增强了模型对于目标以及背景

变化的适应能力;当选择的特征可信度较低时,根据

特征点匹配的结果对目标进行重新检测,实现对目

标稳定、准确的跟踪.上述实验结果表明,本文跟踪

算法的跟踪速度基本满足实时性的要求,有效地提

高了目标跟踪的准确性和稳健性,尤其对于快速运

动、运动模糊、光照变化等场景具有良好的性能.本

文算法没有更多地考虑大面积遮挡对模型的影响,
因此下一步的工作重点是将遮挡考虑在内,以进一

步提高目标跟踪效果.
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