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摘要　为了提高复杂场景中目标跟踪的稳健性,解决由光照变化、目标形变、尺度变化和遮挡等导致的目标跟踪失

败问题,提出一种自适应特征融合的多尺度核相关滤波目标跟踪算法.该算法首先通过２种不同的特征分别训练

２个核相关滤波器,利用这２个滤波器响应的峰值旁瓣比和相邻两帧的响应一致性获得融合权重,同时采用自适应

加权的融合策略将这２个滤波器的响应结果进行融合,完成目标的位置估计;然后以此为中心进行多尺度采样,构
建尺度金字塔,并通过贝叶斯估计的方法确定目标的最优尺度;最后依据目标跟踪的置信度进行跟踪模型更新,以
避免模型退化.选取５１组视频序列进行测试,并与近年来性能优异的目标跟踪算法进行对比.实验结果表明,所
提算法能有效降低光照变化、目标形变、尺度变化和遮挡等因素影响,对测试视频序列取得了较高的跟踪精度和成

功率,整体性能优于对比算法.
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Abstract　Inthisstudy weproposeamultiＧscalekernelcorrelationfilteralgorithmforvisualtrackingbasedonthe
fusionofadaptivefeaturestopromotetherobustnessofvisualtrackingincomplexscenariosandtacklethetracking
failureproblemsthatcanbeattributedtoilluminationvariation targetdeformation scalevariation occlusion etc敭
First twokernelcorrelationfiltersareseparatelytrainedusingtwodifferentfeatures敭Then thepeaksideＧlobe
ratiooftheresponsesandthecorrelationfilterresponseconsistencyoftwoconsequentframesareconsideredtobe
theweightfactorsforfeaturefusion敭Meanwhile anadaptivestrategyisadoptedtofusetworesponsesfor
estimatingtheposition敭Next multiＧscaleimagepatchesaresampledtoconstructascalepyramidbasedonthe
estimatedpositioncenter andtheBayesianmethodisemployedtoestimatetheoptimalscaleofthetarget敭Finally 
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thetrackingmodelisupdatedaccordingtotheconfidenceofthetrackingresulttopreventthedeteriorationofthe
model敭５１videosequencesareselectedforconductingtrackingevaluation andthevisualtrackingalgorithmsthat
exhibitedexcellentperformancesinrecentyearsarecomparedwithourproposedalgorithm敭Theexperimental
resultsdemonstratethattheproposedalgorithmeffectivelyreducestheinterferences includingtheillumination
variation targetdeformation scalevariation andocclusion敭Hightrackingaccuracyandsuccessratecanbe
achievedusingtheaforementionedsequences andtheoverallperformanceofouralgorithmisobservedtobebetter
thanthoseofthecomparisonalgorithms敭
Keywords　machinevision computervision targettracking kernelcorrelationfilter adaptivefeaturesfusion 
multiＧscaleestimation
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１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉领域一个重要且富有挑

战性的研究课题,在智能监控、自动驾驶、人机交互

和精确制导等领域具有非常广泛的应用[１].在过去

的几十年中,国内外学者对目标跟踪进行了广泛而

深入的研究[２Ｇ３],并取得了丰硕成果.但在实际应用

中,受到场景光照变化、目标形变、尺度变化或遮挡

等不利因素影响,实现稳健的目标跟踪仍然面临着

非常严峻的挑战[４].
相关滤波在频域的快速计算可使目标跟踪的速

度达到每秒数百帧,因此其成为当前目标跟踪研究

领域的热点之一.Bolme等[５]提出了最小输出误差

平方和滤波(MOSSE)算法,首次将相关滤波方法应

用到了目标跟踪领域.在 MOSSE算法基础上,

Henriques等[６]提出了循环结构核(CSK)算法,通
过循环移位方式完成样本密集采样,解决了分类器

无法获取大量训练样本的问题.随后,Henriques
等[７]又提出了核相关滤波(KCF)算法,将单通道灰

度特征扩展到多通道梯度方向直方图(HOG)特征,
提高了算法的跟踪精度和适应性.Danelljan等[８]

将三维三原色(RGB)特征映射为１１维颜色名(CN)
特征,也取得了较好的跟踪效果.

上述方法利用单一特征构建目标外观模型,在
复杂场景中目标的区分度差并且容易受到干扰.针

对此问题:Bertinetto等[９]提出了Staple算法,将

HOG特征和颜色直方图特征进行融合,以提升算

法性能;李聪等[１０]将RGB颜色空间映射到Lab颜

色空间,再与 HOG特征进行融合,完成目标跟踪;
沈秋等[１１]将 HOG特征、CN特征和局部二值模式

(LBP)特征与灰度特征进行串联,选择其中最大响

应所对应的位置作为跟踪结果;赵高鹏等[１２]通过计

算灰度特征和LBP特征响应的峰值旁瓣比,将这２
种特征进行融合.此外,Qi等[１３Ｇ１４]提出将深度卷积

神经网络获取的特征应用于相关滤波目标跟踪中,

也取得了改善效果,但是特征提取的计算开销较大,
很难满足目标跟踪的实时性要求.

为了处理相关滤波目标跟踪中的尺度变化问

题:Danelljan等[１５]设计了一个三维的位置Ｇ尺度相

关滤波器,用于适应目标的尺度变化;Li等[１６]在上

一帧目标位置进行不同尺度的采样,并将其中最大

响应所对应的尺度作为当前目标尺度;Zhang等[１７]

通过计算当前帧和前一帧目标位置的置信度来评估

相邻两帧之间的尺度变化.这些方法虽然能够适应

一定程度的目标尺度变化,但并未有效解决目标跟

踪过程中的尺度变化问题.
针对上述问题,本文在KCF算法基础上,提出

一种自适应特征融合的多尺度核相关滤波目标跟踪

算法.该算法利用目标候选区域的 HOG特征和

CN特征分别训练２个核相关滤波器,并采用自适

应加权的融合策略将这２个滤波器的响应结果进行

融合,得到目标中心位置;然后构建尺度金字塔,并
采用贝叶斯估计的方法确定目标的最优尺度;最后

依据目标跟踪的置信度来更新跟踪模型,从而实现

对目标的稳定跟踪.

２　核相关滤波目标跟踪原理

核相关滤波目标跟踪通过训练样本寻找一个分

类器函数f(xi,w)＝‹w,xi›,使其在某种决策条件

下的损失最小,其中xi 为训练样本,w 为该分类器

函数的待求参数,‹􀅰,􀅰›为内积运算.将训练样本

和它对应标签的误差平方和作为损失函数,可以得

到w 的求解形式为

min
w ∑

n

i＝１
f(xi)－yi[ ] ２＋λ‖w‖２, (１)

式中:xi 和yi 分别为第i(i＝１,２,􀆺,n)个训练样

本及其所对应的标签,n 为训练样本的个数;λ 为防

止分类器过拟合的正则化系数;‖􀅰‖为范数.对

(１)式求偏导数,并令其为０,可以得到(１)式的一般

解为
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w＝(XTX＋λI)－１XTy, (２)
式中:X 是由训练样本组成的样本矩阵,每行代表

一个样本xi;I为与XTX 同维数的单位矩阵;y 为

每个训练样本xi 所对应的标签yi 的集合.对于核

相关滤波目标跟踪,由于它的样本矩阵X 是由初始

目标样本x 经过循环移位得到的,因此X 具有循环

结构,利用循环矩阵的离散傅里叶变换(DFT)性
质,(２)式在频域中的表达形式为

ŵj ＝
x̂jŷj

x̂∗
jx̂j ＋λ

, (３)

式中:x̂j、ŷj 和ŵj 分别为初始目标样本x、标签集

合y 和分类器的待求参数w 的 DFT中的一个元

素;x̂∗为x̂ 的复共轭.进一步地,核相关滤波通过

核函数的处理方法将输入样本x 映射到高维特征

空间中,那么分类器的待求参数w 可以在它的对偶

空间中表示为w＝∑αiφ(xi),其中αi 为对偶空间

中的系数,φ(xi)为训练样本xi 映射到高维特征空

间后的表示,将w 的求解问题转换为在它的对偶空

间中求解α,并且α 在频域中的形式可以表示为

âj ＝
ŷj

κ̂(x,x)j ＋λ
, (４)

式中:κ̂(x,x)为核函数K＝‹φ(x),φ(x)›的DFT,
‹,›为内积运算.对于一帧新的图像z,它所对应的

分类器在频域中的响应输出为

f̂(z)＝κ̂(x,z)☉â, (５)

式中:κ̂(x,z)为核函数K＝‹φ(x),φ(z)›的DFT.
(５)式的傅里叶逆变换最大值所对应的坐标即为目

标在新一帧图像中的位置.

３　自适应特征融合的多尺度目标跟踪

３．１　自适应特征融合

３．１．１　特征选择

在目标跟踪中,特征的选择及其区分度对目标

跟踪的结果具有重要影响.HOG 特征通过计算图

像局部区域的方向梯度进行目标表达,可以有效地

描述目标的轮廓和形状信息,并在一定程度上保持

了几何和光照不变性.KCF算法[７]通过采用多通

道的HOG特征,能够较好地适应光照变化、平面内

旋转等情况.
颜色特征则是从全局角度对目标进行描述,具

有旋转不变性,同时不易受到目标尺度或形状变化

的影响.CN特征是颜色特征的一种,它通过概率

映射方式,将图像从原始的三维 RGB空间转换到

１１维的颜色特征空间.相对于其他颜色特征,CN
特征具有更好的目标描述能力[８].

虽然相对于灰度特征,采用 HOG特征和CN
特征都能够在一定程度上提高相关滤波的跟踪性

能,但是受单一特征对目标描述的局限性在复杂场

景中目标的部分特性发生变化时单一场景不能对目

标进行有效的描述,进而会影响目标跟踪质量.由

于HOG特征和CN特征分别从不同的角度对目标

进行抽象和特征提取,同时 HOG特征具有较好的

几何和光照不变性,而CN特征则对目标尺度和形

状变化不敏感,两者具有较强的互补性,因此本文将

这２种特征进行融合,以提升目标跟踪的性能.

３．１．２　融合方法

在相关滤波中,峰值旁瓣比RPS代表一个相关

滤波响应(CFR)的峰值尖锐度,通常用于衡量目标

跟踪的置信度[５].对于相关滤波响应,在峰值位置

x 处的RPS可表示为

RPS(x)＝
maxx{ }－μ(x)

σ(x)
, (６)

式中:maxx{ }为相关滤波响应中x 的最大值;μ(x)
和σ(x)分别为x 均值和标准差.RPS的值越大,表
示目标跟踪的置信度越高;反之,则表示目标跟踪的

置信度越低.但是仅使用RPS指标来表示目标跟踪

的置信度是不够的,特别是在目标被遮挡或者出现

相似目标干扰时,容易导致跟踪漂移甚至失败.文

献[１８]提出将平均峰值相关能量(EAPC)作为衡量

目标跟踪的置信度评价指标;文献[１９]则提出将响

应的平滑性约束(SCCM)作为衡量各个子块跟踪的

置信度评价指标.受文献[１９]启发,本文定义相邻

两帧目标的相关滤波响应的一致性CCFR,表达式为

CCFR＝‖f̂t(x,y)－f̂t－１(x＋Δx,y＋Δy)‖２２,
(７)

式中:f̂t(x,y)和f̂t－１(x＋Δx,y＋Δy)分别为目标

在第t帧和第t－１帧时的相关滤波响应;Δx 和Δy
为相邻两帧之间目标位置的相对变化;‖􀅰‖２ 为

L２范数运算.在目标跟踪中,由于相邻两帧的时间

间隔通常只有２０ms甚至更短,因此相邻两帧之间

目标和背景的变化是连续的,它们的相关滤波响具

有较高的相似性.由此,可以将相邻两帧之间的

CCFR值作为目标跟踪的置信度评价指标:当CCFR值

较小时,相邻两帧目标的相关滤波响应的相似性较

高,目标跟踪的稳定性较高;反之,则说明目标跟踪
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的稳定性较低.
通过以上分析,本文将RPS和CCFR作为目标跟

踪的置信度评价指标,构造一个二元函数f(RPS,

CCFR)作为目标跟踪的置信度评价函数,其定义式为

f(RPS,CCFR)＝(１－ρ)RPS＋ρ
１

CCFR＋ε
,(８)

式中:ρ∈[０,１],为RPS与CCFR之间的权重调节系

数;ε为０．０１,用于避免分母为０.
先利用HOG特征和CN特征训练２个核相关

滤波器,然后分别提取目标候选区域的 HOG特征

和CN特征,并计算二者的核相关滤波响应,对这２
个响应进行高斯滤波,以剔除异常响应值,最后计算

它们滤波后的置信度fHOG和fCN,计算式分别为

fHOG＝(１－ρ)RPS,HOG＋ρ
１

CCFR,HOG＋ε
,(９)

fCN＝(１－ρ)RPS,CN＋ρ
１

CCFR,CN＋ε
, (１０)

式中:RPS,HOG和RPS,CN分别为 HOG特征和CN特

征所 对 应 的 相 关 滤 波 响 应 的 RPS值;CCFR,HOG 和

CCFR,CN分别为HOG特征和CN特征在相邻两帧之

间的CCFR值.最后将这２个置信度作为特征融合

的权重因子,可得到融合后的相关滤波响应为

f̂final＝
fHOG

fHOG＋fCN
f̂HOG＋

fCN

fHOG＋fCN
f̂CN,

(１１)

式中:f̂HOG和f̂CN分别为HOG特征和CN特征所对应

的核相关滤波响应; fHOG

fHOG＋fCN
和

fCN

fHOG＋fCN
为它们的

权重因子.本文的自适应特征融合过程如图１所示.

图１ 自适应特征融合过程示意图

Fig敭１ Schematicofadaptivefeaturesfusionprocess

３．２　多尺度估计

为了解决相关滤波目标跟踪中的尺度变化问

题,文献[１６Ｇ１８]分别提出３种不同的解决方案,但
是均未考虑相邻两帧之间尺度的变化规律.在目标

跟踪中,相邻两帧的时间间隔通常只有２０ms甚至

更短,因此相邻两帧之间目标的尺度变化是微小且

是连 续 的,可 以 将 这 种 变 化 近 似 为 一 种 高 斯 分

布[２０Ｇ２１],即目标在当前帧的尺度变化st 服从高斯分

布,以它在前一帧中的尺度st－１为均值,σ为方差.
由此获得相邻两帧之间尺度变化的先验分布,

接下来可以寻找一个似然函数p(f̂t|st),并在此基

础上按照下式完成对目标尺度变化的贝叶斯估计

(最大后验概率).

maxp(st|f̂t){ }＝p(f̂t|st)p(st), (１２)

式中:p(st|f̂t)为似然概率;p(st)为先验概率.
当给定一个目标的尺度时,利用核相关滤波器

可以求出此尺度下跟踪候选区域与目标的最大相似

度,该最大相似度可以表示目标在该尺度下的概率.

通过构建尺度金字塔来完成对目标尺度变化的极大

似然估计,即以目标在当前帧的估计位置为中心,将
前一帧的目标尺度st－１作为基准尺度,进行多尺度

采样,则有

st＝{sm ＝st－１＋md,m ∈ [－M/２,M/２]},
(１３)

式中:m 为多尺度采样的子层数;sm 为多尺度采样

的每个子层的尺度;M 为尺度金字塔的层数;d 为

相邻２层之间的变化量.通过提取多尺度样本的

HOG特征,构建一个尺度滤波器,完成对目标尺度

的极大似然估计,然后通过(１２)式得到每层尺度的

最大后验概率,将具有最大后验概率的尺度sm 作为

当前帧目标尺度st 的最优估计.

３．３　更新策略

在目标跟踪中,由于目标所处的场景及目标自

身都不可避免地会发生变化,如果固定采用在起始

帧获得的跟踪模型,则不能准确地描述变化后的状

态,因此在跟踪过程中必须对跟踪模型进行动态更

新,以保证跟踪的稳健性.但是如果跟踪模型的更

０３１５００１Ｇ４
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新频率过快,则容易将噪声引入到跟踪模型中,反
之,则不能描述跟踪过程的动态变化.因此,跟踪模

型的更新策略将直接影响目标跟踪的性能.根据特

征融合部分的分析,采用融合后相关滤波响应的

RPS值和CCFR值作为目标跟踪的置信度评价指标,
同样地,定义特征融合后的置信度为

ffinal＝(１－ρ)RPS,final＋ρ
１

CCFR,final＋ε
,(１４)

式中:RPS,final为特征融合后的相关滤波响应的RPS

值;CCFR,final为特征融合后的相关滤波响应在相邻两

帧之间的CCFR值.RPS,final和CCFR,final的计算方法与

(６)式和(７)式给出的计算方法一致,通过特征融合

后的相关滤波响应得到.当ffinal值较小时,表示目

标跟踪的置信度较低,说明此时目标外观发生了较

大变化或者发生了跟踪漂移,不能更新跟踪模型;反
之,当ffinal值较大时,则认为此时目标跟踪的置信度

较高,可以更新跟踪模型.本文设置一个置信度阈

值fth,用于判断是否对当前帧的跟踪模型进行更

新;另外,为了使更新策略更可靠,在进行模型更新

时还参考了历史帧信息,即如果连续多帧目标跟踪

的置信度ffinal都大于设定的阈值fth,则利用当前帧

信息来更新跟踪模型,否则不更新.在核相关滤波

目标跟踪中,有２个参数需要在频域进行更新[７],一

个是对偶矩阵参数α̂,另一个是目标的外观参数x̂.
在本文中有２个跟踪模型需要更新,分别是采用

HOG特征的跟踪模型和CN特征的跟踪模型,具体

参数更新为

α̂HOG_t_j ＝(１－η)α̂HOG_t－１_j ＋

　　　　η
ŷHOGj

κ̂(x′HOG,x′HOG)j ＋λ

x̂HOG_t_j ＝(１－η)x̂HOG_t－１_j ＋ηx̂′HOG

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

, (１５)

α̂CN_t_j ＝(１－η)α̂CN_t－１_j ＋η
ŷCNj

κ̂(x′CN,x′CN)j ＋λ

x̂CN_t_j ＝(１－η)x̂CN_t－１_j ＋ηx̂′CN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,

(１６)

式中:α̂HOG_t－１和α̂CN_t－１分别为２个核相关滤波器在

第t帧时跟踪模型更新前的对偶矩阵参数;α̂HOG_t和

α̂CN_t分别为２个核相关滤波器在第t帧时跟踪模型

更新后的对偶矩阵参数;x̂HOG_t－１和x̂CN_t－１分别为２
个核相关滤波器在第t帧时跟踪模型更新前的目标

外观参数;x̂HOG_t和x̂CN_t分别为这２个核相关滤波

器在第t 帧时跟踪模型更新后的目标外观参数;

ĤOG

κ̂(x′,x′)HOG＋λ
和

ŷCN

κ̂(x′,x′)CN＋λ
分别为在第t帧

获得的对偶矩阵参数;x̂′HOG和x̂′CN分别为在第t帧获

得的目标外观参数;η 为更新率.通过采用(１５)和
(１６)式给出的线性插值方式完成对跟踪模型的更

新,这样既能够保留目标在上一帧的相关信息,同时

也可以将当前帧的信息更新到跟踪模型中.

３．４　算法流程

本文所提算法的具体实现流程如下.

１)初始化.利用在起始帧中给出的目标位置

和尺度分别初始化HOG特征和CN特征的核相关

滤波器,获得它们的对偶矩阵参数α̂HOG_０和α̂CN_０及

其对应的目标外观参数x̂HOG_０和x̂CN_０.

２)位置估计.分别在当前帧中提取目标候选

区域的HOG特征和CN特征,计算它们的核相关

滤波响应f̂HOG_t和f̂CN_t,并将这２个响应进行高斯

滤波,然后根据(９)式和(１０)式分别计算它们滤波后

的置信度fHOG_t和fCN_t;最后按照(１１)式计算得到

特征融合后的相关滤波响应 f̂final_t,完成当前帧的

目标位置估计.

３)尺度估计.以当前帧估计的目标位置为中

心,根据前一帧目标尺度st－１,按照(１３)式进行多尺

度采样,并提取它们的HOG特征,构建尺度相关滤

波器,进行目标尺度变化的极大似然估计,然后根据

相邻两帧之间尺度变化的先验分布,完成对当前帧

目标尺度的最大后验概率估计.

４)模型更新.根据(１４)式计算特征融合后相

关滤波响应的置信度ffinal,如果当前帧及其历史帧

的ffinal值都大于fth,则分别按照(１５)和(１６)式更新

２个核相关滤波器的跟踪模型,否则不更新.

５)保存跟踪结果,并判断跟踪是否完成.未完

成则继续执行步骤２).

４　实验结果与分析

４．１　实验环境及参数设置

用于完成本文所提算法的计算机硬件配置如

下:CPU型号为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ２５００,主频

为３．３０GHz,内存为８GB;算法的软件开发平台为

MATLABR２０１６b.本文 选 取 OTB５０公 开 测 试
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集[２２]中的５１组视频序列进行跟踪性能测试,按照

目标跟踪中常见的挑战因素将该测试集中的视频序

列属性分为１１类,具体包括光照变化(IV)、目标形

变(DEF)、尺度变化(SV)、遮挡(OCC)、运动模糊

(MB)、快速运动(FM)、平面旋转(IPR)、非平面旋

转(OPR)、目标消失(OV)、背景杂乱(BC)和低分辨

率(LR),测试集中的每个视频序列都至少包含１种

上述属性.
本文将文献[２２]中给出的中心位置误差ECL、

距离精度Pd 和重叠精度Po 这３种评价指标作为

目标跟踪结果的评判依据.ECL为跟踪到的目标中

心位置(xt,yt)与真实的目标中心位置(xg,yg)之
间的欧氏距离:

ECL＝ (xt－xg)２＋(yt－yg)２. (１７)

　　Pd 评价指标是指ECL小于某一阈值的帧数占

该视频序列全部帧数的百分比.Po 评价指标则是

指跟踪到的目标区域Rt 与真实的目标区域Rg 之

间的重叠率So 大于某阈值的帧数占该视频序列全

部帧数的百分比,其中So 可表示为

So＝
Rt∩Rg

Rt∪Rg
, (１８)

式中:􀅰 为区域内的像素个数.
基于以上３种评价指标,采用一次性通过评估

(OPE)的测试方法进行目标跟踪性能测试.首先

给出目标在视频序列起始帧中的位置和尺度,然后

在后续的每帧中由目标跟踪算法确定目标的位置和

尺度.这是一种直观的测试方法,也是贴合实际应

用的一种测试方法.本文进行 Pd 指标评价时的

ECL阈值设置为２０pixel,进行Po指标评价时的So

阈值设置为０．５.
本文所提算法中的具体参数设置如下:用于对

相关滤波响应进行高斯滤波的模板尺寸为３×３;尺
度估计的金字塔层数 M＝１７,变化步长d＝０．０２５;
目标跟踪的置信度阈值fth＝６,参考历史帧的数量

为３,更新率η＝０．０１;其余参数设置与KCF算法一

致.另外,用于对RPS和CCFR的权重进行调节的参

数ρ在本文中设置为０．５.
本文在(８)式中通过RPS和CCFR定义了目标跟

踪的置信度评价函数,他们之间的权重调节系数

ρ∈[０,１],其中RPS代表当前帧的相关滤波响应的

峰值尖锐度,RPS值越大表示相关滤波响应的峰值越

尖锐,说明目标跟踪的可靠度越高;CCFR则代表相邻

两帧的相关滤波响应的相似程度,CCFR值越大,表示

相邻两帧的相关滤波响应的相似程度越高,说明目

标跟踪的稳定性越高.RPS和CCFR分别从不同的角

度反映了目标跟踪的置信度情况,其中RPS代表当

前帧的可靠度,CCFR则代表连续帧的稳定性.ρ 值

增大,说明CCFR在目标跟踪置信度评价中的权重增

加.如果ρ＞０．５,则表示CCFR在目标跟踪的置信度

评价中占据主导因素,反之,则表示RPS在目标跟踪

的置信度评价中占据主导因素.在 OTB测试集

中,选用ECL阈值为２０pixel时的Pd值作为目标跟

踪结果的评价指标,获得参数ρ 与目标跟踪性能之

间的关系,如图２所示.从图２中可以看出,在ρ＝
０．５时,RPS与CCFR之间取得了较好的平衡,目标跟

踪的效果最佳,因此本文将ρ的值设置为０．５.

图２ 权重调节系数ρ与目标跟踪性能之间的关系

Fig敭２ Relationshipbetweenweightadjustmentρ
andthetargettrackingperformance

４．２　特征融合性能

为了验证本文提出的自适应权重融合策略的跟

踪性能,在OTB５０测试集中进行３种算法的对比

实验.３种算法分别如下:本文提出的使用 HOG
特征和CN特征进行自适应特征融合的算法(所提

算法),以及分别仅采用 HOG特征和CN 特征的

proposed_ HOG 算 法 和 proposed_ CN 算 法.

proposed_HOG算法和proposed_CN算法仅采用

单一特征进行目标跟踪,其余参数设置均与所提算

法一致.３种算法的对比实验结果如图３所示,其
中图３(a)图例中方括号内的数值为当ECL阈值为

２０pixel时的Pd 值,图３(b)图例中方括号内的数值

为当So 阈值为０．５时的Po 值.从图３中可以看

出,相对于只使用单一 HOG特征和CN特征的算

法,采用自适应特征融合后的算法的Pd 值分别提

高了１０．９％和１５．３％,Po 值则分别提高了１２．４％和

１９．０％,这说明采用本文提出的自适应特征融合策

略可以有效提升目标跟踪的整体性能.

４．３　尺度估计性能

为了验证本文算法的性能,选取 OTB５０测试

集 中４组有代表性的存在尺度变化的视频序 列

０３１５００１Ｇ６
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图３ ３种目标跟踪算法的距离精度曲线和重叠精度曲线.(a)距离精度;(b)重叠精度

Fig敭３ Distanceprecisioncurvesandoverlapprecisioncurvesofthreetargettrackingalgorithms敭

 a Distanceprecision  b overlapprecision

Blurcar２、Dog１、Doll、Carscale进行测试.实验首先

以起始帧的目标尺寸为基准,然后在后续帧中将估

计的目标尺寸与起始帧的目标尺寸进行比较,得到

估计的目标尺度变化,最后再与真实的目标尺度变

化进行比较.在４组视频中,视频序列Blurcar２的

目标尺度变化范围较小,在０．５与３．５之间;视频序

列Dog１和Doll的目标尺度变化范围较大,相当于

起始帧有１５倍和１８倍;视频序列Carscale的目标

尺度变化范围最大,相当于起始帧有３０多倍.

图４所示为估计的目标尺度与真实的目标尺度

之间的对比结果.从图４中可以看出,本文提出的

多尺度估计方法可以较准确地预测目标的尺度变

化,即使在目标尺度发生了很大变化的条件下,所提

方法仍能较好地预测目标尺度.表１所示为所提算

法对４组视频序列的跟踪结果.其中 MeanECL为

视频序列所有帧的ECL平均值.从表１中可以看

出,所提算法在这４组序列中取得了较优异的跟踪

性能.

图４ 所提算法对４组视频序列进行估计的目标尺度与真实的目标尺度对比.(a)Blurcar２;(b)Dog１;(c)Doll;(d)Carscale
Fig敭４ Comparisonsofestimatedscalebytheproposedalgorithmandactualscaleonfoursequences敭

 a Blurcar２  b Dog１  c Doll  d Carscale

０３１５００１Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

表１　所提算法对４组存在尺度变化的视频序列的

目标跟踪结果

Table１　Trackingresultsoftheproposedalgorithmon
fourscalevariationsequences

Sequence MeanECL Pd/％ (ECL＝２０)Po/％ (So＝０．５)

Blurcar２ ３．４２ １００．０ １００．０
Dog１ ３．８１ １００．０ １００．０
Doll ２．２６ ９９．３ ９９．６
Carscale ３．８４ １００．０ １００．０

４．４　综合跟踪性能

４．４．１　定量分析

为了定 量 评 估 所 提 算 法 的 跟 踪 性 能,利 用

OTB５０数据集中的５１组视频序列对比３３种算法,
这些算法包括所提算法、KCF算法[７]、CN算法[８]和

DSST算法[１７],另外还包括在 OTB５０数据集中表

现出色的２９种算法,如Struck算法、TLD算法、

SCM 算 法、ASLA 算 法、VTD 算 法、VTS算 法、

CXT算法和CT算法等.
在OPE测试方法下,计算这些算法的评价指标

Pd 和Po,对比实验结果如图５所示,为了简化显

示,这里只列出了在每种指标条件下排名前１０的算

法,其中图５(a)图例中方括号内的数值为当ECL阈

值为２０pixel时的Pd 值,图５(b)图例中方括号内

的数值为当So 阈值为０．５时的Po 值.从图５(a)
中可以看出,当ECL的阈值为２０pixel时,所提算法

的Pd值为０．７６２,相对于排名第２的DSST算法,提
高了４．１％;从图５(b)中可以看出,当So的阈值为

０．５时,所提算法的Po值为０．７２７,相对于排名第２
的DSST算法,提高了９．８％.

图５ 不同目标跟踪算法的距离精度曲线和重叠精度曲线.(a)距离精度;(b)重叠精度

Fig敭５ Distanceprecisioncurvesandoverlapprecisioncurvesofdifferenttargettrackingalgorithms敭

 a Distanceprecision  b overlapprecision

　　为了更全面地评价所提算法的性能,在OTB５０
数据集中,利用图５中Pd值和Po值排名前１０的算法

分别对比测试１１种具有不同属性的视频序列,结果

如表２和表３所示,其中黑体数值为评价指标的最大

值.从表２和表３中可以看出,在１１种属性中,所提

算法的特性大部分超越了其他对比算法.
表２　排名前１０的算法对１１种不同属性的评价指标Pd

Table２Pdscoresofthetoptenalgorithmsonelevenattributes

Algorithm IV DEF SV OCC MB FM IPR OPR OV BC LR
Proposed ０．７８０ ０．７３７ ０．７３９ ０．７６１ ０．６５３ ０．５８１ ０．７０４ ０．７５１ ０．６６５ ０．７１４ ０．４２４
DSST ０．７３０ ０．６３６ ０．７３８ ０．６９２ ０．５４４ ０．５１３ ０．７６８ ０．７２５ ０．５１１ ０．６９４ ０．４９７
KCF ０．６５７ ０．６９８ ０．６４８ ０．６９５ ０．５７１ ０．５３４ ０．６９１ ０．６７８ ０．５９０ ０．６７６ ０．３８７
Struck ０．５５８ ０．５２１ ０．６３９ ０．５６４ ０．５５１ ０．６０４ ０．６１７ ０．５９７ ０．５３９ ０．５８５ ０．５４５
SCM ０．５９４ ０．５８６ ０．６７２ ０．６４０ ０．３３９ ０．３３３ ０．５９７ ０．６１８ ０．４２９ ０．５７８ ０．３０５
CN ０．５７６ ０．６０７ ０．５９９ ０．６２１ ０．５５１ ０．４８２ ０．６７４ ０．６４５ ０．４３８ ０．６２９ ０．４０８
TLD ０．５３７ ０．５１２ ０．６０６ ０．５６３ ０．５１８ ０．５５１ ０．５８４ ０．５９６ ０．５７６ ０．４２８ ０．３４９
VTD ０．５５７ ０．５０１ ０．５９７ ０．５４５ ０．３７５ ０．３５２ ０．５９９ ０．６２０ ０．４６２ ０．５７１ ０．１６８
VTS ０．５７３ ０．４８７ ０．５８２ ０．５３４ ０．３７５ ０．３５３ ０．５７９ ０．６０４ ０．４５５ ０．５７８ ０．１８７
CXT ０．５０１ ０．４２２ ０．５５０ ０．４９１ ０．５０９ ０．５１５ ０．６１０ ０．５７４ ０．５１０ ０．４４３ ０．３７１

４．４．２　定性分析

为了更直观地评估所提算法的跟踪性能,选择在

定量分析中排名前５的算法对６组具有不同属性的

视频 序 列 David(IV)、Basketball(DEF)、Carscale
(SV)、Jogging１(OCC)、Trellis(OPR)和Soccer(BC)分
别进行定性分析,结果如图６~１１所示.
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表３　排名前１０的算法对１１种不同属性的评价指标Po

Table３Poofthetoptenalgorithmsonelevenattributes

Algorithm IV DEF SV OCC MB FM IPR OPR OV BC LR
Proposed ０．７１２ ０．７３３ ０．７２１ ０．７３８ ０．５９１ ０．５３２ ０．６７４ ０．７０２ ０．６７２ ０．６４８ ０．４１９
DSST ０．６８１ ０．６１０ ０．６４０ ０．６３２ ０．５２８ ０．５０３ ０．６７９ ０．６３２ ０．５１２ ０．６２７ ０．４３７
SCM ０．５６８ ０．５６５ ０．６３５ ０．５９９ ０．３３９ ０．３３５ ０．５６０ ０．５７５ ０．４４９ ０．５５０ ０．３０８
KCF ０．５４３ ０．６２８ ０．４７４ ０．５８０ ０．５６１ ０．５２３ ０．６１３ ０．５７９ ０．６１０ ０．６３０ ０．３５５
Struck ０．４９１ ０．４７３ ０．４７１ ０．４９３ ０．５１８ ０．５６７ ０．５２８ ０．５０６ ０．５５０ ０．５４５ ０．４１０
TLD ０．４６０ ０．４５６ ０．４９４ ０．４６８ ０．４８２ ０．４７３ ０．４７６ ０．４９７ ０．５１６ ０．３８８ ０．３２７
ALSA ０．５０３ ０．４５６ ０．５４４ ０．４５１ ０．２８１ ０．２６０ ０．４８８ ０．４９４ ０．３５９ ０．４６８ ０．１６３
CN ０．４５０ ０．５１１ ０．４２１ ０．４７９ ０．４８０ ０．４３７ ０．５５０ ０．５０１ ０．４５８ ０．５３１ ０．３９９
VTS ０．５０３ ０．４４１ ０．４５３ ０．４６５ ０．３２８ ０．３２５ ０．４７７ ０．４９６ ０．５０８ ０．５１６ ０．１８３
VTD ０．４８０ ０．４４３ ０．４６０ ０．４６８ ０．３２０ ０．３１９ ０．５００ ０．５１０ ０．４９１ ０．５１５ ０．１７０

图６ ５种算法对视频序列David的目标跟踪结果对比

Fig敭６ ComparisonoftrackingresultsamongfivealgorithmsonDavidsequence

图７ ５种算法对视频序列Basketball的目标跟踪结果对比

Fig敭７ ComparisonoftrackingresultsamongfivealgorithmsonBasketballsequence

图８ ５种算法对视频序列Carscale的目标跟踪结果对比

Fig敭８ ComparisonoftrackingresultsamongfivealgorithmsonCarscalesequence

图９ ５种算法对视频序列Jogging１的目标跟踪结果对比

Fig敭９ ComparisonoftrackingresultsamongfivealgorithmsonJogging１sequence
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图１０ ５种算法对视频序列Trellis的目标跟踪结果对比

Fig敭１０ ComparisonoftrackingresultsamongfivealgorithmsonTrellissequence

图１１ ５种算法对视频序列Soccer的目标跟踪结果对比

Fig敭１１ ComparisonoftrackingresultsamongfivealgorithmsonTrellissequence

　　从图６中可以看出,目标从第４４６帧开始背景

亮度逐渐升高然后降低,存在明显光照变化,只有本

文算法和DSST算法能准确地跟踪到目标,SCM算

法和KCF算法虽然也能跟踪到目标,但给出的跟踪

框中包含了大量背景信息,Struck算法的跟踪结果

则出现了明显的跟踪漂移现象.
从图７中可以看出,目标在跟踪过程中发生了

较大形变,Struck算法在第４５帧时丢失了目标,

DSST算法只能定位目标局部,KCF算法和SCM
算法给出的跟踪框中则包含了部分背景信息,该情

况在第５２帧和第６１帧中更明显,只有本文算法在

整个过程中能够较准确地跟踪目标.
从图８中可以看出,在目标尺度变化较小时,各

算法都能较好地跟踪目标,在第１８２帧中当目标尺

度发生较大变化时,只有本文算法和DSST能够较

完整地跟踪目标.在第２００帧和第２２６帧中,目标

尺度进一步变大,DSST算法只跟踪目标局部,但本

文算法仍能跟踪到目标全部.
从图９中可以看出,目标在运动过程中逐渐靠

近遮挡物,然后被完全遮挡,最后逐步远离遮挡物再

次出现在场景中.当目标被严重遮挡后再次出现

时,其他算法给出的跟踪框全部停留在了遮挡物上,
只有本文算法还能继续准确地跟踪目标.

从图１０中可以看出,目标在第３７８帧时开始出

现了非平面旋转变化,此时 KCF算法和Struck算

法跟踪框中包含较多背景信息,SCM 算法在第４１０
帧时也不能准确跟踪目标,并在第４２４帧时出现了

跟踪失败情况,而本文算法和DSST算法则能够一

直准确地跟踪目标.
从图１１中可以看出,目标在跟踪过程中出现了

较多背景干扰,在第４４帧时SCM 算法的跟踪框包

含了许多的背景信息,并在第５６帧时丢失目标,

Struck算法在第６６帧时也出现了跟踪失败情况,
同时DSST算法和KCF算法的跟踪框也都包含了

大量背景信息,并在第７８帧时丢失目标,而本文算

法则一直稳定地跟踪目标.

５　结　　论

本文在核相关滤波基础上,提出了一种自适应

特征融合的多尺度目标跟踪算法.首先采用一种自

适应权重的融合策略,将 HOG特征和CN特征的

核相关滤波输出响应进行融合,用于完成目标跟踪

过程中的位置估计;然后以此为中心进行多尺度采

样,构建尺度相关滤波器,同时结合相邻两帧的目

标尺度变化规律,实现了对目标尺度变化的精确

估计;最后根据目标跟踪的置信度,完成对跟踪模

型的稳定更新.实验表明,本文算法较好地解决

了目标跟踪过程中的光照变化、目标形变、尺度变

化和遮挡等问题,有效提高了目标跟踪的成功率,
整体性能优于对比算法.同时,在实验中发现,如
果在跟踪过程中出现了目标的快速运动情况,由
于本文算法暂时没有考虑目标的运动信息,进行

目标跟踪时容易出现跟踪漂移甚至失败的情况,
因此,如何进一步改进本文算法的特征融合策略,
把目标的运动信息特征也进行融合,是下一步研

究的重点.
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