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基于光谱匹配降维和特征融合的高光谱目标跟踪
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摘要  针对现有高光谱视频目标跟踪算法在目标尺度发生变化时容易出现跟踪精度下降的问题，提出一种基于光谱匹

配降维和特征融合的高光谱目标跟踪算法。首先，利用目标局部光谱和阈值来估计目标光谱，并利用目标光谱与高光谱

图像进行朴素相关，实现高光谱图像降维，从而提取目标的深度特征。然后，利用局部方差判断目标区域，提取目标的 3D
方向梯度直方图（HOG）特征。为保留高光谱图像的光谱信息以及深度特征的语义信息，利用通道卷积融合的方法，得到

更具辨别力的融合特征。最后，将融合特征送入相关滤波器，通过尺度池思想提高算法在目标尺度变化挑战下的跟踪鲁

棒性。实验结果表明，所提跟踪算法在目标尺度变化挑战下具有更好的性能。
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1　引         言
在智能交通监控［1］、汽车自动驾驶［2］、人工智能［3］

等领域中，目标跟踪［4］一直是计算机视觉研究的热门

问题。近年来，可见光视频目标跟踪算法取得了显著

进展，从相关滤波［5］向基于深度学习［6］的技术方向发

展。然而，可见光视频在描述物体的物理特性方面有

一定的局限性，如当目标遭遇背景杂乱、遮挡、形变等

干扰时，基于可见光视频的跟踪算法很难保持跟踪鲁

棒性。

高光谱图像［7-9］包含物体的光谱信息，可增强物体

之间的识别能力［10-12］。因此，高光谱视频在识别材料

方面比传统彩色视频具有更多可利用的光谱信息。然

而，高光谱视频维度高、数据量大，给特征提取带来了

较大的困难和较高的计算成本，因此可见光视频目标

跟踪技术很难直接应用于高光谱视频。近年来，快照

高光谱技术的发展使得获取高光谱视频成为可能，许

多研究人员将重心转向高光谱视频目标跟踪［13-14］技

术：Qian 等［15］提出一种基于卷积网络的高光谱跟踪

（CNHT）方法，该方法在每个波段提取一组小立方体

作为卷积核，但忽略了高光谱图像中波段之间的相关

性；Xiong 等［16］提出一种基于材料的高光谱视频跟踪

器（MHT），该跟踪器对多维定向梯度直方图和丰度直

方图分别提取局部光谱空间信息；Uzkent 等［17］提出一

种深度核化相关滤波（DeepHKCF）方法，将高光谱图

像 转 换 为 伪 彩 色 图 像 ，使 用 VGGNet［18］（visual 
geometry group net）学习判别卷积神经网络（CNN）特

征［19］，但是转换后的伪彩色图像丢失了光谱信息，导致

跟踪精度降低。在目标跟踪过程中，目标经常会发生

尺度变化，导致跟踪失败。上述算法均没有针对目标

尺度变化挑战而提出相应的解决策略。

Danelljan 等［20］提出了 DSST（discriminative scale 
space tracking）算法，采用分离位置估计和尺度估计的

思想来应对目标尺度变化。但是，DSST 使用第一步

的定位为基准，后续容易造成误差累加，影响了尺度的

准确性。 Li 等［21］提出的 SAMF（scale adaptive kernel 
correlation filter tracker）算法是利用尺度池的思想解

决目标尺度变化。然而，上述算法是针对可见光视频

目标跟踪提出的解决方法，不能直接应用于高光谱视

频目标跟踪。为了更好地解决高光谱视频目标跟踪中

目标尺度变化的问题，本文提出一种基于光谱匹配降

维和特征融合的高光谱视频目标跟踪（DF-HVT）算

法。首先，提出一种光谱匹配的降维方法，该方法利用

高光谱图像的光谱特性分割目标和背景，利用目标光
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谱曲线与图像进行朴素相关实现降维；其次，针对目标

跟踪过程中的尺度变化问题，提出一种利用局部方差

来增强目标 3D 方向梯度直方图（HOG）特征的方法，

该方法使目标特征更加明显，提高了跟踪的鲁棒性；最

后，提出通道卷积融合方法，将深度特征和增强的 3D 
HOG 特征逐通道卷积，充分利用特征之间的相关性。

2　研究方法

图 1 所示为 DF-HVT 算法的总体流程。首先，对

第一帧高光谱图像手动选择的搜索区域进行特征提

取 。 特 征 提 取 分 为 两 个 模 块 ，一 个 模 块 通 过

MobileNet V2 网络［22］提取降维图像的深度特征，另一

个模块直接对高光谱图像提取增强目标的 3D HOG
特征。其次，将两个模块提取的特征进行通道卷积融

合 ，得 到 分 辨 率 更 高 的 DC-HOG （deep convolution 
HOG）特征。然后，将 DC-HOG 特征输入相关滤波器

后获得模板，对后续帧的搜索区域进行特征提取并将

提取结果输入相关滤波器。最后，通过响应图中最大

的响应值来确定目标位置，并对模型的参数进行实时

更新。

2. 1　降维

MobileNet V2［22］的输入要求一般是三波段的可见

光图或单波段的灰度图，但是实验使用的高光谱视频

序列是由 16 个波段的高光谱图像组成的。因此，为了

达到网络的输入要求，必须对高光谱视频进行降维。

根据不同物体的光谱信息差异，提出一种基于光

谱匹配的降维方法。目标局部光谱曲线只能代表目标

局部特征，不能很好地反映目标整体特征。因此利用

每个像素的光谱曲线和目标局部光谱曲线作差，统计

误差值来分割目标像素和背景像素。最终得到具有代

表性的目标光谱曲线，利用目标光谱曲线与图像朴素

相关实现高光谱图像降维。

用HS表示高光谱图像搜索区域，H S ∈ RMS × NS × L包

含MS×NS个像素点和 L个波段；用 P表示目标局部区

域，P ∈ R 3 × 3 × L包含 3 × 3 个像素点和 L个波段。首先

确 定 目 标 局 部 区 域 P 在 第 i个 波 段 的 光 谱 平 均 值

Cpi，即

Cpi =
∑
u= 1

9

Pui

9 ，i∈ [1，L ]，u∈ [1，9]， （1）

式中：Pui为第 i个波段目标局部区域第 u个像素点的灰

度值。实验中使用 16 波段的高光谱视频序列，所以 L
取 16。

同一类别的像素在每个波段的灰度值相似，灰度

值差异越大，表示两个像素光谱差异越大。将搜索区

域内像素的灰度值 CSij和目标局部光谱平均值 Cpi作

差，获得第 i个波段上第 j个像素的误差值Qij：

Qij = |CSij - Cpi |，j∈ [1，M S × N S ]。 （2）
将每个像素在每个波段上的误差值 Qij进行累加，

得到累加值Aj：

Aj = ∑
i= 1

L

Qij，j∈ [1，M S × N S ] 。 （3）

像素的累加值 Aj越高，说明该像素和目标像素的

差异越大；累加值 Aj越低，说明该像素与目标像素越

相似。设定阈值 ρ，将累加值Aj超过阈值 ρ的像素定义

为背景像素，没有超过阈值 ρ的像素定义为目标像素。

ì
í
î

Cj ∈HO，Aj < ρ

Cj ∈HB，Aj ≥ ρ
，j∈ [1，M S × N S ]， （4）

式中：Cj表示搜索区域的像素；HO 表示目标像素的集

合；HB 表示背景像素的集合。本实验中 ρ取 0. 2。HO

由目标像素组成，能更好地代表目标的光谱曲线，因此

将 HO 内像素的灰度值 COij求平均，得到目标光谱曲

线 CO。

CO =

ì

í

î
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，i∈ [1，L ]，j∈ [1，NO ]，（5）

式中：COi表示 HO 在第 i个波段上的像素平均值；NO 表

示HO内像素数。

为了将高光谱图像降维成一波段的图像，通过目

标光谱曲线和第 t+1 帧的搜索区域H S，t+ 1 进行朴素相

图 1　DF-HVT 的总体流程

Fig. 1　Overall flow chart of DF-HVT
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谱曲线与图像进行朴素相关实现降维；其次，针对目标

跟踪过程中的尺度变化问题，提出一种利用局部方差

来增强目标 3D 方向梯度直方图（HOG）特征的方法，

该方法使目标特征更加明显，提高了跟踪的鲁棒性；最

后，提出通道卷积融合方法，将深度特征和增强的 3D 
HOG 特征逐通道卷积，充分利用特征之间的相关性。

2　研究方法

图 1 所示为 DF-HVT 算法的总体流程。首先，对

第一帧高光谱图像手动选择的搜索区域进行特征提

取 。 特 征 提 取 分 为 两 个 模 块 ，一 个 模 块 通 过

MobileNet V2 网络［22］提取降维图像的深度特征，另一

个模块直接对高光谱图像提取增强目标的 3D HOG
特征。其次，将两个模块提取的特征进行通道卷积融

合 ，得 到 分 辨 率 更 高 的 DC-HOG （deep convolution 
HOG）特征。然后，将 DC-HOG 特征输入相关滤波器

后获得模板，对后续帧的搜索区域进行特征提取并将

提取结果输入相关滤波器。最后，通过响应图中最大

的响应值来确定目标位置，并对模型的参数进行实时

更新。

2. 1　降维

MobileNet V2［22］的输入要求一般是三波段的可见

光图或单波段的灰度图，但是实验使用的高光谱视频

序列是由 16 个波段的高光谱图像组成的。因此，为了

达到网络的输入要求，必须对高光谱视频进行降维。

根据不同物体的光谱信息差异，提出一种基于光

谱匹配的降维方法。目标局部光谱曲线只能代表目标

局部特征，不能很好地反映目标整体特征。因此利用

每个像素的光谱曲线和目标局部光谱曲线作差，统计

误差值来分割目标像素和背景像素。最终得到具有代

表性的目标光谱曲线，利用目标光谱曲线与图像朴素

相关实现高光谱图像降维。

用HS表示高光谱图像搜索区域，H S ∈ RMS × NS × L包

含MS×NS个像素点和 L个波段；用 P表示目标局部区

域，P ∈ R 3 × 3 × L包含 3 × 3 个像素点和 L个波段。首先

确 定 目 标 局 部 区 域 P 在 第 i个 波 段 的 光 谱 平 均 值

Cpi，即

Cpi =
∑
u= 1

9

Pui

9 ，i∈ [1，L ]，u∈ [1，9]， （1）

式中：Pui为第 i个波段目标局部区域第 u个像素点的灰

度值。实验中使用 16 波段的高光谱视频序列，所以 L
取 16。

同一类别的像素在每个波段的灰度值相似，灰度

值差异越大，表示两个像素光谱差异越大。将搜索区

域内像素的灰度值 CSij和目标局部光谱平均值 Cpi作

差，获得第 i个波段上第 j个像素的误差值Qij：

Qij = |CSij - Cpi |，j∈ [1，M S × N S ]。 （2）
将每个像素在每个波段上的误差值 Qij进行累加，

得到累加值Aj：

Aj = ∑
i= 1

L

Qij，j∈ [1，M S × N S ] 。 （3）

像素的累加值 Aj越高，说明该像素和目标像素的

差异越大；累加值 Aj越低，说明该像素与目标像素越

相似。设定阈值 ρ，将累加值Aj超过阈值 ρ的像素定义

为背景像素，没有超过阈值 ρ的像素定义为目标像素。

ì
í
î

Cj ∈HO，Aj < ρ

Cj ∈HB，Aj ≥ ρ
，j∈ [1，M S × N S ]， （4）

式中：Cj表示搜索区域的像素；HO 表示目标像素的集

合；HB 表示背景像素的集合。本实验中 ρ取 0. 2。HO

由目标像素组成，能更好地代表目标的光谱曲线，因此

将 HO 内像素的灰度值 COij求平均，得到目标光谱曲

线 CO。

CO =

ì
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，i∈ [1，L ]，j∈ [1，NO ]，（5）

式中：COi表示 HO 在第 i个波段上的像素平均值；NO 表

示HO内像素数。

为了将高光谱图像降维成一波段的图像，通过目

标光谱曲线和第 t+1 帧的搜索区域H S，t+ 1 进行朴素相

图 1　DF-HVT 的总体流程

Fig. 1　Overall flow chart of DF-HVT
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关操作，得到降维后的图像

H d = H S，t+ 1 ⊗ CO， （6）
式中：Hd 为降维后的结果；⊗ 表示朴素相关，即计算

每个像素的光谱曲线与目标光谱曲线的相似度。图

2 所示为降维结果，其中图 2（a）所示为原始高光谱图

像，图 2（b）所示为局部光谱曲线和平均光谱曲线，图

2（c）所示为降维后的图像，可以看到，背景得到了

抑制。

2. 2　深度特征提取

MobileNet 系列［22-23］的轻量网络被广泛应用于图

像分类。MobileNet V1［20］利用可分离卷积结构建立了

一个轻量级模型。 MobileNet V2［22］在 MobileNet V1
的基础上增加倒残差结构和瓶颈结构，从而降低对内

存的消耗。完整的 MobileNet V2 包括一个常规的 1×
1 卷积、17 个瓶颈结构、一个全局平均池化层和一个

Softmax 分类层。

本实验中，使用预训练好的 MobileNet V2 网络提

取深度特征。浅层的特征包含空间信息，便于定位目

标［24］。深层的特征包含语义信息，有利于区分目标和背

景。为确保深度特征能够保留一定的空间信息，选取

的输出特征在空间上不能过小，本实验选取 bottleneck_
13 层来输出特征。将降维后的图像Hd输入 MobileNet 
V2 后，得到大小为 14×14×96 的深度特征 D，其中

14×14 表示空间分辨率，96 表示特征通道数。图 3 所

示为 MobileNet V2 提取的前 32 通道的深度特征。从

图 3可以看出，深度特征包含着丰富的语义信息。

2. 3　目标增强

针对高光谱图像的三维数据，采用传统特征提取

手段会浪费高光谱图像的光谱信息。Xiong 等［16］通过

建立三维局部光谱空间直方图来描述物体特征。将搜

索区域 HS 中的每个像素用 ( χ，θ，ϕ)表示，其中 χ表示

光谱-空间梯度幅值，θ表示空间梯度方向，ϕ表示光谱

梯度方向，定义如下

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

χ ( x，y，l )= ∇T 2
x + ∇T 2

y + ∇T 2
l

θ ( x，y，l )= arctan ( )∇Ty ∇Tx

ϕ ( x，y，l )= arctan ( )∇Tl ∇T 2
x + ∇T 2

y

 ，（7）

式中：∇Tx和 ∇Ty表示二维空间内的水平梯度和垂直

梯度；∇Tl表示光谱梯度。将高光谱图像分成若干个

大小为 z×z×z的细胞单元，统计每个细胞单元在空

图 2　降维结果图。（a）原始高光谱图像；（b）局部光谱曲线和平均光谱曲线；（c）降维后的图像

Fig.  2　Dimensionality reduction results.  (a) Original hyperspectral image; (b) local spectral curve and average spectral curve; (c) image 
after dimension reduction

图 3　bottleneck_13 层前 32 通道的深度特征

Fig. 3　Depth features of the first 32 channels of the bottleneck_13 layer

间方向和光谱方向上的梯度直方图，以捕获细胞单元

内的空间和光谱信息。将相邻的细胞单元组合成若干

个小立方体，对每个小立方体内的梯度直方图进行拼

接，形成特征向量。

方差既能反映各像素与其相邻像素的相关性，又

能反映各像素灰度值的变化程度［25］。在高光谱图像

中，不同材料的物体具有不同的光谱，灰度值的一致性

不高，因此可以获得更大的局部方差。为此，提出一种

利用局部方差来增强目标的方法。在所提局部目标增

强方法中：对于高方差区域内的点，将其特征向量的权

重增大；对于低方差区域内的点，将其特征向量的权重

减小。图 4 为局部目标增强示意图，可以看出，目标部

分的特征向量占比变大，而背景部分的特征向量占比

变小。

将搜索区域划分成W个同等大小的小立方体，大

小为m×n×l，对于HS中第 k个m×n×l大小的小立方

体，其方差Vk的计算公式为

Vk = ∑
i= 1

l

∑
j= 1

m× n ( )C cij -M c
2

m× n× l
， （8）

式中：1≤k≤W；Ccij表示小立方体内像素灰度值；Mc表

示小立方体内像素平均灰度值。

小立方体内像素灰度值的方差越大，表示该部分

的信息量越多，有较大的可能是目标，因此赋予小立方

体的权重就越大，则第 k个小立方体的权重为

ζk = Vk

∑
k= 1

W

Vk

。 （9）

提取小立方体内特征向量 Gk，对特征向量 Gk进行

加权得到增强目标的 3D HOG 特征U：

U={U k|U k =G k × ζk}。 （10）
图 5 所示为前 32 通道增强目标后的 3D HOG 特

征，可以明显看出目标。本实验中，z取 4，空间方向的

bin 为 18，光谱方向的 bin 为 6，将细胞单元内像素点的

特征向量投给不同直方图区间；将相邻的 2×2 细胞单

元组合在一起，形成 8×8×4 的块，然后连接相应细胞

单元的特征得到块级特征，将块级特征按照光谱方向

连 接 得 到 增 强 目 标 后 的 3D HOG 特 征 U，

U ∈ R
MS

z
× NS

z
× 96

，其中
M S

z
× N S

z
为空间大小，96 为通

道数。

2. 4　通道卷积融合

特征融合是将多种特征合并为单一的特征集。深

度特征 E包含更多的语义信息，有利于目标定位，而

3D HOG 特征包含空间光谱信息，有利于区分目标和

背景。将特征进行简单的平均加权融合并不能充分利

用特征包含的信息。为融合语义信息和空间光谱信

图 4　局部目标增强示意图

Fig. 4　Schematic of local target enhancement

图 5　前 32 通道增强目标后的 3D HOG 特征

Fig. 5　3D HOG features of the first 32 channels after enhancing the target
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∑
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提取小立方体内特征向量 Gk，对特征向量 Gk进行

加权得到增强目标的 3D HOG 特征U：

U={U k|U k =G k × ζk}。 （10）
图 5 所示为前 32 通道增强目标后的 3D HOG 特

征，可以明显看出目标。本实验中，z取 4，空间方向的

bin 为 18，光谱方向的 bin 为 6，将细胞单元内像素点的

特征向量投给不同直方图区间；将相邻的 2×2 细胞单

元组合在一起，形成 8×8×4 的块，然后连接相应细胞

单元的特征得到块级特征，将块级特征按照光谱方向

连 接 得 到 增 强 目 标 后 的 3D HOG 特 征 U，

U ∈ R
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× NS

z
× 96

，其中
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为空间大小，96 为通

道数。

2. 4　通道卷积融合

特征融合是将多种特征合并为单一的特征集。深

度特征 E包含更多的语义信息，有利于目标定位，而

3D HOG 特征包含空间光谱信息，有利于区分目标和

背景。将特征进行简单的平均加权融合并不能充分利

用特征包含的信息。为融合语义信息和空间光谱信

图 4　局部目标增强示意图
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息，充分利用特征之间的相关性，提出一种逐通道卷积

融合的方法，将增强目标的 3D HOG 特征和深度特征

按通道数划分为 96 个二维矩阵，每个通道对应卷积得

到 DC-HOG 特征 Z

Z={Z n| Z n = D n∗U n}，n∈ [ 1，96 ]， （11）
式中：n表示通道数；∗ 表示卷积。经过融合后得到

DC-HOG 特 征 ，图 6 所 示 为 前 32 通 道 的 DC-HOG
特征。

2. 5　SAMF算法

SAMF 算法［21］利用不同尺度的目标框对目标进

行采样，与每帧的模板进行比较，通过搜索最大响应值

来获得合适的尺度。SAMF 主要分为训练滤波器、尺

度估计和更新模型 3 个部分。和 KCF［5］类似，SAMF
利用循环矩阵的分解来求解岭回归问题，即

min
ω

∑
m

[ f ( xm )- ym ] 2
+ λ ω 2

， （12）

式中：ω表示权重系数；xm表示第 m个训练样本；ym表
示对应的标签函数；λ表示正则化参数。为防止过拟

合，实验中 λ设置为 0. 0001。通过核函数，得到对偶空

间系数 α

α̂∗ = ŷ

k̂xx + λ
 ， （13）

式中：η̂（η=α，y，k）表示向量傅里叶变换；∗ 表示复共

轭；k̂xx表示 x的核相关。

在跟踪时，SAMF 把上一帧的目标位置当作中

心，基于预定义的尺度池，获得 7 个不同的尺度样本

{ 0. 985，0. 990，0. 995，1. 000，1. 005，1. 010，1. 015 }，
找到最大响应值 Fmax

Fmax = argmax éëF
-1 ( k̂xz⊙α̂) ùû， （14）

式中：F-1 表示傅里叶逆变换；k̂xz为由训练样本和测试

样本之间高斯核互相关矩阵导出的元素；⊙ 表示元素

点乘。在更新过程中，通过将新滤波器与旧滤波器的

线性组合来更新对偶空间系数 α和基础数据模板 x͂，即

M new = γM+ (1 - γ) M pre ， （15）

式中：M= [αT，αx͂T ] T
；Mpre是前一帧滤波器的参数；M

表示当前帧滤波器的参数；γ表示学习率，学习率越

大，表示滤波器更新速度越快，本实验中将 γ设置

为 0. 01。

3　实验结果分析

3. 1　实验配置

为 了 验 证 DF-HVT 的 有 效 性 ，以 MATLAB 
R2021b 软件为实验平台，使用配置为 Intel（R） Core
（TM） i7-12700HCPU@2. 30 GHz， 16 GB RAM， 
RTX3060 GPU 的 计 算 机 进 行 测 试 ，并 使 用

Matconvnet 工具包从 MobileNet V2 网络中提取深度

特征。该算法处理视频序列的速度为 2. 9 frame/s。
本实验中选取的高光谱视频序列来自文献［16］的

数据集，该数据集可在网站（www. hsitrack. com）中下

载。每个视频序列都由对应的高光谱视频和可见光视

频组成。所有视频序列都由波长为 470~620 nm 的 16
波段高光谱相机采集。为了测试该算法对抗尺度变化

的能力，有 3 个实验序列带有尺度变化挑战。除此之

外，所选的实验序列还涵盖其他挑战，如形变、快速移

动、面内旋转等。

3. 2　定性分析

为验证所提算法的有效性，实验选取 3 种高光谱

目 标 跟 踪 算 法 进 行 对 比 ，分 别 是 CNHT［15］ 、

DeepHKCF［17］、MHT［16］。CNHT 算法使用简单的卷

积来提取特征，并且从初始帧的目标区域中选取归一

化的三维小立方体和随机固定卷积核来提取后续帧的

特征。DeepHKCF 算法使用伪彩色视频来提取特征。

MHT 算法利用解混来提取高光谱图像的材料信息，

区分目标和背景。为了可视化所提算法的性能，对实

验序列进行了结果展示。图 7 所示为 4 种算法在所选

实验序列上的定性结果。

图 6　前 32 通道的 DC-HOG 特征

Fig. 6　DC-HOG features of the first 32 channels

从图 7 可以看到，图像中有 5 种颜色的矩形框，不

同的颜色代表不同的算法。其中，红色代表所提算法，

粉 色 代 表 CNHT，绿 色 代 表 MHT，蓝 色 代 表

DeepHKCF，白色代表地面真实值。不同颜色的矩形

框与白色矩形框重合越多，表示该颜色所代表算法的

跟踪效果越好。

如图 7（a）所示，CNHT 算法在训练卷积滤波器时

只考虑固定的正样本，导致它在第 240 帧就丢失了目

标。在书本被翻动或者转换方向时，目标发生形变和

尺度变化， 所提 DF-HVT 算法由于利用了尺度池的

思想，能够估计目标的尺度，实现稳定跟踪。

如图 7（b）所示，挖掘机在杂乱的工地上工作，

DeepHKCF 算法使用 VGGNet 提取的单一深度特征，

导致其在背景杂乱的情况下很难定位目标，结果显示

DeepHKCF 算法在第 344 帧完全丢失了目标。所提

DF-HVT 算法利用光谱匹配降维和增强目标的 3D 
HOG 特征提高了目标与背景的辨别性，在跟踪过程中

的鲁棒性更强。

如图 7（c）所示，小车快速驶来，CNHT 算法从一

开始就跟踪错了目标。CNHT 算法的随机固定卷积

滤波器产生的特征没有足够强的辨别力，使得目标位

置预测失败。DeepHKCF 算法使用预先训练的模型

获得比 CNHT 算法更好的性能，但是 DeepHKCF 和

MHT 算法没有尺度估计策略，使得目标框在追踪过

程中产生漂移。所提 DF-HVT 算法采用增强目标的

HOG 特征和 SAMF 滤波器，对尺度变化挑战表现出

更好的适应性。

如图 7（d）所示，人在白色的背景前跳跃，虽然光

照对目标产生了影响，但是大部分跟踪器依旧保持良

好的跟踪性能。在 110 帧目标发生形变时，其他 3 个跟

踪器的目标框都产生漂移，只有 DF-HVT 算法的跟踪

目标框依旧保持良好的鲁棒性。

3. 3　定量分析

从准确率（precision）和成功率（success rate）两个

方面定量评估算法的性能。准确率是指预测值的中心

位置和地面真实值的中心位置之间的误差小于给定阈

值的百分比。成功率表示预测输出框和地面真实值边

界框的交集超过给定阈值的百分比。表 1 和表 2 分别

展示了 4 种算法的准确率和成功率，其中粗体表示每

个类别的最高得分，SV 表示尺度变化，OPR 表示平面

外旋转。图 8 所示为 4 种算法在所选测试序列上的准

确率和成功率曲线，图 9 和图 10 所示分别为与尺度变

化挑战和平面外旋转挑战有关的准确率和成功率曲

线，图例中括号内的数字表示该算法相应指标的平

均值。

准确率和成功率结果表明，在测试序列上，所提算

法表现出良好的性能。如图 8 所示，所提算法在总的

测试序列上准确率和成功率都排名第一。具体而言，

与 MHT 相比，所提算法的准确率提高了 3. 3%，成功

图 7　在所选序列上的定性分析结果图。（a）书序列；（b）挖掘机序列；（c）小车序列；（d）脸序列

Fig. 7　 Qualitative analysis results on the selected sequences.  (a) Book sequence; (b) excavator sequence; (c) car sequence; (d) face 
sequence

表 1　4 种算法在不同挑战下的准确率

Table 1　Precision of four algorithms under different challenges

www.hsitrack.com
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从图 7 可以看到，图像中有 5 种颜色的矩形框，不

同的颜色代表不同的算法。其中，红色代表所提算法，

粉 色 代 表 CNHT，绿 色 代 表 MHT，蓝 色 代 表

DeepHKCF，白色代表地面真实值。不同颜色的矩形

框与白色矩形框重合越多，表示该颜色所代表算法的

跟踪效果越好。

如图 7（a）所示，CNHT 算法在训练卷积滤波器时

只考虑固定的正样本，导致它在第 240 帧就丢失了目

标。在书本被翻动或者转换方向时，目标发生形变和

尺度变化， 所提 DF-HVT 算法由于利用了尺度池的

思想，能够估计目标的尺度，实现稳定跟踪。

如图 7（b）所示，挖掘机在杂乱的工地上工作，

DeepHKCF 算法使用 VGGNet 提取的单一深度特征，

导致其在背景杂乱的情况下很难定位目标，结果显示

DeepHKCF 算法在第 344 帧完全丢失了目标。所提

DF-HVT 算法利用光谱匹配降维和增强目标的 3D 
HOG 特征提高了目标与背景的辨别性，在跟踪过程中

的鲁棒性更强。

如图 7（c）所示，小车快速驶来，CNHT 算法从一

开始就跟踪错了目标。CNHT 算法的随机固定卷积

滤波器产生的特征没有足够强的辨别力，使得目标位

置预测失败。DeepHKCF 算法使用预先训练的模型

获得比 CNHT 算法更好的性能，但是 DeepHKCF 和

MHT 算法没有尺度估计策略，使得目标框在追踪过

程中产生漂移。所提 DF-HVT 算法采用增强目标的

HOG 特征和 SAMF 滤波器，对尺度变化挑战表现出

更好的适应性。

如图 7（d）所示，人在白色的背景前跳跃，虽然光

照对目标产生了影响，但是大部分跟踪器依旧保持良

好的跟踪性能。在 110 帧目标发生形变时，其他 3 个跟

踪器的目标框都产生漂移，只有 DF-HVT 算法的跟踪

目标框依旧保持良好的鲁棒性。

3. 3　定量分析

从准确率（precision）和成功率（success rate）两个

方面定量评估算法的性能。准确率是指预测值的中心

位置和地面真实值的中心位置之间的误差小于给定阈

值的百分比。成功率表示预测输出框和地面真实值边

界框的交集超过给定阈值的百分比。表 1 和表 2 分别

展示了 4 种算法的准确率和成功率，其中粗体表示每

个类别的最高得分，SV 表示尺度变化，OPR 表示平面

外旋转。图 8 所示为 4 种算法在所选测试序列上的准

确率和成功率曲线，图 9 和图 10 所示分别为与尺度变

化挑战和平面外旋转挑战有关的准确率和成功率曲

线，图例中括号内的数字表示该算法相应指标的平

均值。

准确率和成功率结果表明，在测试序列上，所提算

法表现出良好的性能。如图 8 所示，所提算法在总的

测试序列上准确率和成功率都排名第一。具体而言，

与 MHT 相比，所提算法的准确率提高了 3. 3%，成功

图 7　在所选序列上的定性分析结果图。（a）书序列；（b）挖掘机序列；（c）小车序列；（d）脸序列

Fig. 7　 Qualitative analysis results on the selected sequences.  (a) Book sequence; (b) excavator sequence; (c) car sequence; (d) face 
sequence

表 1　4 种算法在不同挑战下的准确率

Table 1　Precision of four algorithms under different challenges

Algorithm

Ours
MHT

DeepHKCF
CNHT

Precision

0. 820

0. 787
0. 786
0. 647

Precision 
with SV
0. 905

0. 707
0. 693
0. 627

Precision with 
OPR
0. 916
0. 927

0. 779
0. 418



2012002-7

研究论文 第  43 卷  第  20 期/2023 年  10 月/光学学报

率提高了 2. 2%。由于所提算法使用通道卷积融合，

其特征辨别性增强，跟踪鲁棒性提升。如图 9 所示，在

尺度变化挑战下，所提算法的准确率比第二名提高了

19. 8%，成功率提高了 14. 0%，表现出优异的适应性。

其余 3 种算法由于没有对应的尺度估计模块，在尺度

变化挑战下的表现略逊一筹。如图 10 所示，由于没有

相应的坐标仿射变化策略，在平面外旋转挑战下所提

算法的准确率比 MHT 低 1. 31%，但在成功率上排名

第一。

3. 4　消融实验

为检验所提算法的有效性，进行相关消融实验。

具体来说，采用另外 3 种算法与所提 DF-HVT 算法进

行对比，这 3 种算法分别是 3D HOG、average 和 PCA。

表 2　4 种算法在不同挑战下的成功率

Table 2　Success rate of four algorithms under different 
challenges

Algorithm

Ours
MHT

DeepHKCF
CNHT

Success rate

0. 641

0. 619
0. 617
0. 356

Success rate 
with SV
0. 671

0. 531
0. 483
0. 440

Successrate 
with OPR
0. 763

0. 736
0. 536
0. 386

图 8　4 种算法在测试序列上的跟踪准确率和准确率。（a）准确率；（b）成功率

Fig. 8　Tracking precision and success rate of four algorithms on the test sequences.  (a) Precision; (b) success rate

图 9　4 种算法在尺度变化挑战上的跟踪准确率和成功率。（a）准确率；（b）成功率

Fig. 9　Tracking precision and success rate of four algorithms on the scale variation challenge.  (a) Precision; (b) success rate

图 10　4 种算法在平面外挑战上的跟踪准确率和成功率。（a）准确率；（b）成功率

Fig. 10　Tracking precision and success rate of four algorithms on out-of-plane challenge.  (a) Precision; (b) success rate

这些对比算法的框架与 DF-HVT 算法相同，但缺少特

定的改进模块：3D HOG 算法没有进行特征增强；

average 算法没有进行通道卷积融合，而是采用普通的

平均融合；PCA 算法采用主成分分析进行降维，并没

有进行光谱匹配降维。图 11 所示为 4 种算法在实验序

列上的准确率曲线和成功率曲线，图例中括号内的数

字表示该算法相应指标的平均值。表 3 所示的数据充

分说明了 DF-HVT 算法的有效性，提高了跟踪效果。

从图 11 可以看出，DF-HVT 算法利用多特征融合

取得更好的性能。具体来说，相比第二名的 3D HOG
算法，DF-HVT 算法的准确率提高了 4. 4%，成功率提

高了 5. 2%。PCA 算法由于没有采用光谱匹配降维，

准确率和成功率均排在最后一名，可见光谱匹配降维

模块对实验结果的影响最大。与 average 算法相比，

DF-HVT 算法的准确率提高了 10%，成功率提高了

8. 6%，表明使用通道卷积来融合特征可以提高特征的

可分辨性。实验结果表明，所提 DF-HVT 算法可增强

对目标跟踪的鲁棒性。

4　结         论
针对高光谱目标跟踪任务中的尺度变化挑战，提

出一种基于光谱匹配降维和特征融合的高光谱目标跟

踪算法。光谱匹配降维通过像素光谱的差异性分割目

标与背景，为网络提供低维特征输入，降低计算复杂

性。DC-HOG 特征提高了目标的可辨别性。实验结

果表明，所提算法对目标跟踪的鲁棒性优于其他算法，

能很好地应对尺度变化挑战。未来的工作将探索性能

更好的高光谱视频目标跟踪算法来应对背景杂波、平

面内旋转等挑战，进一步提高算法的普适性。
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Fig. 11　Results of ablation experiments for all test sequences.  (a) Precision; (b) success rate
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这些对比算法的框架与 DF-HVT 算法相同，但缺少特

定的改进模块：3D HOG 算法没有进行特征增强；

average 算法没有进行通道卷积融合，而是采用普通的

平均融合；PCA 算法采用主成分分析进行降维，并没

有进行光谱匹配降维。图 11 所示为 4 种算法在实验序

列上的准确率曲线和成功率曲线，图例中括号内的数

字表示该算法相应指标的平均值。表 3 所示的数据充

分说明了 DF-HVT 算法的有效性，提高了跟踪效果。

从图 11 可以看出，DF-HVT 算法利用多特征融合

取得更好的性能。具体来说，相比第二名的 3D HOG
算法，DF-HVT 算法的准确率提高了 4. 4%，成功率提

高了 5. 2%。PCA 算法由于没有采用光谱匹配降维，

准确率和成功率均排在最后一名，可见光谱匹配降维

模块对实验结果的影响最大。与 average 算法相比，

DF-HVT 算法的准确率提高了 10%，成功率提高了

8. 6%，表明使用通道卷积来融合特征可以提高特征的

可分辨性。实验结果表明，所提 DF-HVT 算法可增强

对目标跟踪的鲁棒性。

4　结         论
针对高光谱目标跟踪任务中的尺度变化挑战，提

出一种基于光谱匹配降维和特征融合的高光谱目标跟

踪算法。光谱匹配降维通过像素光谱的差异性分割目

标与背景，为网络提供低维特征输入，降低计算复杂

性。DC-HOG 特征提高了目标的可辨别性。实验结

果表明，所提算法对目标跟踪的鲁棒性优于其他算法，

能很好地应对尺度变化挑战。未来的工作将探索性能

更好的高光谱视频目标跟踪算法来应对背景杂波、平

面内旋转等挑战，进一步提高算法的普适性。
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图 11　所有测试序列的消融实验结果。（a）准确率；（b）成功率

Fig. 11　Results of ablation experiments for all test sequences.  (a) Precision; (b) success rate
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Abstract 

Objective　Spectral features in hyperspectral video (HSV) enhance the ability to identify similar targets.  However, HSV 
has high dimensions and a large amount of data, which causes great difficulties and high computing costs for feature 
extraction, and thus it is difficult to apply target tracking technology to HSV.  In recent years, the development of snapshot 
hyperspectral technology has made it possible to acquire HSV.  Many researchers have also turned their focus to HSV 
target tracking technology.  In many target tracking processes, the target scale often changes to result in failed algorithm 
tracking.  How to track targets robustly under the scale variations is an urgent problem to be solved.

Methods　 The algorithm is based on the correlation filtering framework and the scale-adaptive kernel correlation filter 
tracker.  We employ the difference between the spectral curve of each pixel and the local spectral curve of the target and 
count the error value to segment the target pixel and the background pixel.  The target spectral curve is obtained by 
averaging the target pixels, and the dimensionality reduction is realized by adopting the simple correlation between the 
target spectral curve and the image.  Meanwhile, the dimensionally reduced image is input into the MobileNet V2 to 
extract deep features.  The target area is judged by the local variance, and the 3D histogram of oriented gradient (HOG) 
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features of the target are enhanced.  To preserve the unique spectral information of hyperspectral images and the semantic 
information of deep features, we utilize the method of channel convolution fusion to obtain more discriminative deep 
convolution HOG features which are fed into the filter to adapt to scale variations through the scale pooling idea.

Results and Discussions　Three hyperspectral target tracking algorithms are selected for comparison in the experiment to 
verify the effectiveness of the proposed algorithm.  Additionally, the results are presented in the experimental sequence for 
visualizing the performance of the algorithm.  Fig.  7 presents the qualitative results of the algorithm on selected 
experimental sequences.  In the book sequence, since the proposed algorithm adopts the scale pooling idea, it can estimate 
the scale of the target and track it stably.  In the excavator sequence, the proposed algorithm is more robust by leveraging 
multi-feature fusion.  The algorithm shows better adaptability when car sequence and face sequence are challenged by scale 
variations.  We quantitatively evaluate the algorithm performance from two aspects of precision and success rate.  Tables 1 
and 2 present the values of the precision and success rates of the four algorithms respectively.  Fig.  8 indicates the precision 
and success rate curves of each algorithm on the selected test sequences.  Figs.  9 and 10 display the precision and success 
rate curves related to the scale variation challenge and the out-of-plane rotation challenge respectively.  The precision and 
success rate results indicate that the proposed algorithm shows sound performance on the test sequence.  As shown in Fig.  
10, the proposed algorithm ranks first in the precision and success rate of the total test sequence.  Specifically, the 
precision is improved by 3. 3% and the success rate is increased by 2. 2% compared with material based object tracking in 
hyperspectral video (MHT).  Due to the utilization of fused features, the proposed algorithm is more robust.  The precision 
and success rate of the proposed algorithm under scale variations are 19. 8% and 14. 0% higher than those of the second 
place, showing excellent adaptability (Fig.  11).  The other three algorithms perform slightly worse under the scale 
variation challenge because they do not have corresponding scale estimation modules.  Additionally, as shown in Fig.  12, 
the precision of the proposed algorithm under the out-of-plane rotation challenge is 1. 31% lower than that of MHT, but it 
ranks first in the success rate due to the absence of a corresponding coordinate affine transformation strategy.  Table 3 
reveals the precision and success rate of the ablation experiment, and the proposed methods have improved the target 
tracking robustness.

Conclusions　To solve the tracking failure caused by scale variations in hyperspectral target tracking tasks, we propose a 
hyperspectral target tracking algorithm based on spectral matching dimensionality reduction and feature fusion.  Spectral 
matching dimensionality reduction provides low-dimensional feature input for the network and reduces computational 
complexity, and DC-HOG features improve target discriminability.  Experimental results demonstrate that the proposed 
algorithm is better than other algorithms and can handle the scale variations well.  Future research will explore an HSV 
target tracking algorithm with better performance to deal with challenges such as background clutter and out-of-plane.

Key words measurements; target tracking; hyperspectral video; spectral matching dimensionality reduction; channel 
convolution fusion
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