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　　犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ＯｒｄｎａｎｃｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｌｌｅｇｅ′ｓＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＱＩＡＯＬｉｙｏｎｇ（１９８２－），ｍａｌｅ，Ｐｈ．Ｄｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ

ｔｒａｃｋｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｉｎｇｇｕｉｄａｎｃｅ．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｌｅ１１６＠１６３．ｃｏｍ

犛狌狆犲狉狏犻狊狅狉：ＸＵＬｉｘｉｎ（１９６９－），ｍａｌｅ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｃｏｍｐｌｅｘ

ｓｙｓｔｅｍｔｈｅｏｒｙ．Ｅｍａｉｌ：ｌｘｘｕ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

犚犲犮犲犻狏犲犱：Ｓｅｐ．１２，２０１４；犃犮犮犲狆狋犲犱：Ｄｅｃ．２６，２０１４

犺狋狋狆：∥狑狑狑．狆犺狅狋狅狀．犪犮．犮狀

犱狅犻：１０．３７８８／ｇｚｘｂ２０１５４４０３．０３１１００１
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：１００４４２１（２０１５）０３０３１１００１１２

犐狀犳狉犪狉犲犱犐犿犪犵犲犛犲狇狌犲狀犮犲犆狅犿狆犾犲狓犻狋狔犃狀犪犾狔狊犻狊犅犪狊犲犱狅狀

犕狌犾狋犻犪狋狋狉犻犫狌狋犲犇犲犮犻狊犻狅狀犕犪犽犻狀犵

ＱＩＡＯＬｉｙｏｎｇ
１，ＸＵＬｉｘｉｎ１，ＧＡＯＭｉｎ２

（１犛犮犺狅狅犾狅犳犕犲犮犺犪狋狉狅狀犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犅犲犻犼犻狀犵犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犅犲犻犼犻狀犵１０００８１，犆犺犻狀犪）

（２犗狉犱狀犪狀犮犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犆狅犾犾犲犵犲，犛犺犻犼犻犪狕犺狌犪狀犵０５０００３，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｏａｎａｌｙｓｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，

ｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｈａｄｂｅｅｎ ｍｏｄｅｌｅｄａｓａｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ

ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｅａｃｈｆｒａｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｈａｄｂｅｅｎｅｖａｌｕａｔｅｄｗｉｔｈｓｅｖｅｎｉｍａｇｅ

ｍｅｔｒｉｃｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｏｒｄｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏｉｄｅａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄ

ｅｎｔｒｏｐｙｗｅｉｇｈｔｓ．Ｔｈｅｗｈｏｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｈａｄｂｅｅｎｅｖａｌｕａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｒｅｅｍｅｔｒｉｃｓ

ｂａｓｅｄｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｍｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄａｎｄｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｓ．Ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅ

ｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｂａｓｉｃｍｅａｎｓｈｉｆｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｒａｔｉｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｄｂｅｅｎｕｓｅｄｔｏ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｔｒａｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｈａｄｂｅｅｄｕｓｅｄｔｏｖａｌｉｄａｔｅ

ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔ：

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｕｌｄｔｒｕｌｙｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅ

ｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｆｏｒｄｉｖｅｒｓｅｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，ｔｈｅｒｅｗａｓｓｔｒｏｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ａｎｄｃｏｕｌｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｍａｊｏｒｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｉｎｆｒａｒｅｄ；Ｓｅｑｕｅｎｃｅ；Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ；Ａｎａｌｙｓｉｓ；Ｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ

犗犆犐犛犆狅犱犲狊：１１０．３０８０；１１０．３９２５；１００．２９６０；１００．４９９５；１００．４９９９

１１００１１３０
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０　犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀

Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓａｃｏｎｃｅｐｔａｌｍｏｓｔａｐｐｌｉｅｄｔｏａｌｌ

ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ，ｆｒｏｍｓｏｃｉｏｌｏｇｙ，ｐｈｙｓｉｃｓ，ｃｈａｏｓｔｈｅｏｒｙｔｏ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｒｅａｒｅｇｒｅａｔ

ｄｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅｉｒｒｅｓｅａｒｃｈｓｕｂｊｅｃｔｓａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ，

ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｔａｕｎｉｆｉｅｄｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｔｈｅ

ｃｏｎｃｅｐｔｏｆｉｍａｇｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｗａｓｆｉｒｓｔｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙ

Ｐｅｔｅｒｓ
［１］，ｗｈｏｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈａｔａｎｉｍａｇｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ｍｅｔｒｉｃｓｈｏｕｌｄｐｒｏｖｉｄｅａｐｒｉｏｒｉｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ

ｏｆｌｏｃａｔｉｎｇａｔｒｕｅｔａｒｇｅｔｉｎａｎｉｍａｇｅ．Ｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄ

ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｎｏｔｏｎｌｙｃａｎｂｅｕｓｅｄ

ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｅｅｋｅｒｓ ａｎｄ

ｉｍａｇｉｎｇｆｉｒｅｃｏｎｔｒｏｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［２］，ｂｕｔａｌｓｏｃａｎｂｅ

ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｃｅｎｅ
［３］， ａｓｓｅｓｓｉｎｇ

ｃａｍｏｕｆｌａｇｅ
［４］，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓａｄｄｒｅｓｓｅｄｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｏｆ

ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＹｉｌｍａｚ
［５］，

ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ

ｃｏｎｔｅｘｔ／ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｓ

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄａｎｄｔｈｅｅｎｄｕｓｅｆｏｒｗｈｉｃｈｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｂｅｉｎｇ ｓｏｕｇｈｔ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｐａｒａｄｉｇｍｓｔｏｐｒｏｃｅｓｓｉｎｃｏｍｉｎｇｉｍａｇｅｓ，ｔａｓｋｓｔｈａｔａｒｅ

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｆｏｒｏｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｍａｙｂｅｅａｓｙｆｏｒａｎｏｔｈｅｒａｎｄ

ｖｉｃｅ ｖｅｒｓａ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃａｎ ｂｅ

ｃｏｍｐａｒｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｉｍａｇｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，

ｗｈｉｃｈｃａｎｑｕａｎｔｉｆｙｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｅａｓｅｏｒｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆ

ｔｒａｃｋｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｎａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｔｏ

ｆａｃｉｌｉｔａｔｅａｎａｌｙｓｉｓ， ｗｅ ｍａｉｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｉｍａｇｅ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｆｏｒｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋ．

Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ，ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄｆｏｒｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｓｃｅｎｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｔｈｅ

ＵＳＡｒｍｙＡｖｉａｔｉｏｎａｎｄＭｉｓｓｉｌｅＣｏｍｍａｎｄ（ＡＭＣＯＭ）

ｈａｄ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ＧｒａｙＬｅｖｅｌ Ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ Ｍａｔｒｉｘ

ｂａｓｅｄＴｒａｃｋａｂｉｌｉｔｙＭｅｔｒｉｃ（ＧＬＣＭＴＭ）ｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｕｔｏｔｒａｃｋｅｒｓｆｏｒｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｆｒａｒｅｄ

ｍｉｓｓｉｌｅｓｅｅｋｅｒｓ
［２］
．Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｍｅｔｒｉｃ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ａｕｔｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｅｒ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙａｃｌａｓｓｉｃａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈ
［６］
．

ＤｉａｏｐｒｏｐｏｓｅｄＩｎｔｅｒＦｒａｍｅＣｈａｎｇｅＤｅｇｒｅｅｏｆＴａｒｇｅｔ

（ＩＦＣＤＴ）ｍｅｔｒｉｃ，ａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔ

ｔｈｅｒｅｗａｓａｇｏｏｄｍｏｎｏｔｏｎｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｉｓ

ｉｍａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
［７］
．Ｓｃｏｔｔｄｅｆｉｎｅｄａｔｒａｃｋａｂｉｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｉｎ

ａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
［８］
． Ｑｉａｏ

ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｓｂｙｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ

ｍｅｔｈｏｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｒｅｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ｍｅｔｒｉｃｓａｎｄｔｗｏｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓ

ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ
［９］
．

Ａｓａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ，ｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆａｎＡＴＲｔａｓｋ

ｄｅｐｅｎｄｓｎｏｔｏｎｌｙｏｎｉｔｓｉｎｐｕｔ，ｂｕｔａｌｓｏｏｎｔｈｅｔｙｐｅｏｆ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｔｅｘｔｒａｃｔｓａｎｄｉｔｓｍｅｔｈｏｄｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
［１］
．Ａｐａｒｔｉｃｕｌａｒｉｍａｇｅｍｅｔｒｉｃｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ

ｏｎｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｆｏｒａｎｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｍａｙｂｅｎｏｔ

ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｆｏｒａ

ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｐｒｅｓｅｎｔｌｙ， ａ

ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ

ｍａｎｙｉｍａｇｅｍｅｔｒｉｃｓｖｉａｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｒａｃｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｆｏｒ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｄｏｅｓｎｏｔ

ｅｘｉｓｔ．ＴｈｅＭｕｌｔｉＡｔｔｒｉｂｕｔｅＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ（ＭＡＤＭ）

ｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ

ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ， ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ， ａｎｄ

ｉｎｃｏｍｍｅｎｓｕｒａｔｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
［１０，１１］

． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ

ＭＡＤＭｔｅｃｈｎｉｑｕｅｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ

ｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍｏｄｅｌｓｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄ

ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｓａ ＭＡＤＭ

ｐｒｏｂｌｅｍ，ａｎｄｐｒｅｓｅｎｔｓａｓｉｍｐｌｅａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈ

ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓｄｉｖｉｄｅｄ

ｉｎｔｏｔｗｏａｓｐｅｃｔｓｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆ

ｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｈａｓｂｅｅｎｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｗｉｔｈ

ｓｅｖｅｎｉｍａｇｅ ｍｅｔｒｉｃｓｖｉａｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｓ，ａｎｄｔｈｅ

ｍｏｄｉｆｉｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｏｒｄｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏ

ｉｄｅａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ（ＭＴＯＰＳＩＳ）ｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄｔｏｒａｎｋｏｒｄｅｒ

ｆｒａｍｅｓｂｙｔｈｅｉｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｈａｓｂｅｅｎｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｏｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅ

ｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．

Ｔｈｒｅｅｍｅｔｒｉｃｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ，ａｎｄｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｓｕｍｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｅｎｔｒｏｐｙｗｅｉｇｈｔｓｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄ

ｔｏｒａｎｋｏｒｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｂｙｔｈｅｉｒ

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

１　犕狌犾狋犻犪狋狋狉犻犫狌狋犲犱犲犮犻狊犻狅狀犿犪犽犻狀犵

Ｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｒｅｆｅｒｓｔｏｍａｋｉｎｇ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ， ｕｓｕａｌｌｙ

ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ，ｃｒｉｔｅｒｉａ，ａｎｄｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｒａｎｋｉｎｇｏｒ

ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｏｎｅ ｏｒ ｍｏｒｅａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓｆｒｏｍ ａ ｓｅｔｏｆ

ａｖａｉｌａｂｌｅａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ
［１０１１］

．Ａ ＭＡＤＭｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈａ

ｔｏｔａｌｏｆ犿ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄｂｙ狀ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｓ

ｇｅｎｅｒａｌｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｄｂｙａｎ犿×狀ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ犇．

犇＝

犕１ 犕２ … 犕狀

犛１ 犱１１ 犱１２ … 犱１狀

犛２ 犱２１ 犱２２ … 犱２狀

    

犛犿 犱犿１ 犱犿２ … 犱

熿

燀

燄

燅犿狀

（１）

ｗｈｅｒｅ 犛 ＝ 犛１，犛２，…，犛（ ）犿 ａｒｅ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ

ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ， 犕 ＝ 犕１，犕２，…，犕（ ）犿 ａｒｅ ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｖｅｃｔｏｒｆｏｒｅａｃｈａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ，

ａｎｄ 犱犻犼 ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ犻ｔｈ

ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅ犼ｔｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ．

Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎ

２１００１１３０



ＱＩＡＯＬｉｙｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｅＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙＡｎａｌｙｓｉｓＢａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ

ｍａｔｒｉｘｎｅｅｄｔｏｂｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｔｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎｌｅｓｓｖａｌｕｅｓ．

Ｔｈｅｍｏｓｔｃｏｍｍｏｎｌｙａｄｏｐｔｅｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

ａｄｊｕｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｓｃｏｒｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｒｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍａ

ｍａｘｉｍｕｍａｎｄ／ｏｒｍｉｎｉｍｕｍｖａｌｕｅ．Ｏｔｈｅｒｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｕｓｅａｎｉｄｅａｌｐｏｉｎｔｉｎｓｔｅａｄｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｏｒｍａｘｉｍｕｍ

ｖａｌｕｅ．Ｔｈｅｉｄｅａｌｐｏｉｎｔｉｓａｖａｌｕｅｔｈａｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ

ｂｅｓｔｐｏｓｓｉｂｌｅｏｒ ｍｏｓｔｄｅｓｉｒｅｄｏｕｔｃｏｍｅｆｏｒａｇｉｖｅｎ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ．Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｏｎｌｙ ａ

ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ， ｎｅｖｅｒ ａｃｔｕａｌｌｙ ａｔｔａｉｎａｂｌｅ ｉｎ

ｐｒａｃｔｉｃｅ．

Ｉｆｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｎｃｙｉｓｌａｒｇｅｒｔｈｅｂｅｔｔｅｒ，ｔｈｅｎｉｔｃａｎ

ｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄｂｙ

狏犻犼＝
犱犻犼－ｍｉｎ犱犼
ｍａｘ犱犼－ｍｉｎ犱犼

（２）

Ｉｆｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｎｃｙｉｓｓｍａｌｌｅｒｔｈｅｂｅｔｔｅｒ，ｔｈｅｎｉｔｃａｎ

ｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄｂｙ

狏犻犼＝
ｍａｘ犱犼－犱犻犼
ｍａｘ犱犼－ｍｉｎ犱犼

（３）

Ｉｆｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｎｃｙｉｓｎｏｍｉｎａｌｔｈｅｂｅｓｔ（ｉ．ｅ．ｃｌｏｓｅｒ

ｔｏｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄｖａｌｕｅ），ｔｈｅｎｉｔｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄｂｙ

狏犻犼＝１－
犱犻犼－犱

ｍａｘ犱犻犼－犱
（４）

ｗｈｅｒｅ犱犻犼ｉｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅ，狏犻犼ｉｓｔｈｅ

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅ，ｍａｘ（犱犼）ａｎｄｍｉｎ（犱犼）ａｒｅ

ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｏｆｔｈｅ犼ｔｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ，犱ｉｓ

ｔｈｅｉｄｅａｌｖａｌｕｅｏｆｔｈｅ犼ｔｈａｔｔｒｉｂｕｔｅ．Ｔｈｅｖａｌｕｅｒａｎｇｅｏｆ

ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅ犱犻犼ｉｓｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｔｏ ０，［ ］１

ａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅＭＴＯＰＳＩＳｍｅｔｈｏｄ
［１０］
ｈａｓｂｅｅｎ

ｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ；ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍｍａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ
［１１］
ｈａｓｂｅｅｎｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｗｈｏｌｅ

ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ；ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ

ｍｅｔｈｏｄ
［１０］
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ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．

２．２．３　犐狀狋狉犪犳狉犪犿犲狋犪狉犵犲狋狅犮犮狌犾狋犪狋犻狅狀狉犪狋犻狅

Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｃａｕｓｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ

ｔｒａｃｋｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｉｓｏｃｃｌｕｓｉｏｎ，ｗｈｅｔｈｅｒｉｔｉｓｐａｒｔｉａｌｏｒ

ｃｏｍｐｌｅｔｅ．Ｔｈｅｍｏｒｅｐａｒｔｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｓｏｃｃｕｌｔｅｄ，ｔｈｅ

ｍｏｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｓｔｏｔｒａｃｋｔｈｅｔａｒｇｅｔ，ａｎｄｔｈｅｈｉｇｈｅｒ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ．Ｔｈｅｒａｔｉｏ

ｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｐｉｘｅｌｓｏｃｃｌｕｄｅｄｄｉｖｉｄｅｄｂｙｔｈｅ

ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｐｉｘｅｌｓｏｎｔｈｅｔａｒｇｅｔ
［３］
．

ＩＦＴＯＲ＝
犛ＯＴＡ
犛ＦＴＡ

（８）

ｗｈｅｒｅ犛ＯＴＡｉｓｔｈｅｏｃｃｕｌｔｅｄｔａｒｇｅｔａｒｅａ，ａｎｄ犛ＦＴＡｉｓｔｈｅ

ｆｕｌｌｔａｒｇｅｔａｒｅａ．Ｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ，ｔｈｅｔａｒｇｅｔａｒｅａｉｎｔｈｅ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｆｒａｍｅｂｅｆｏｒｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｉｓａｐｐｅａｒｓｉｓｔａｋｅｎａｓ

ｔｈｅｆｕｌｌｔａｒｇｅｔａｒｅａ．

Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅｉｄｅａｌｖａｌｕｅｏｆＩＦＴＯＲｍｅｔｒｉｃｉｓ０

ｗｈｅｎｔｈｅｒｅｉｓｎｏｏｃｃｕｌｔａｔｉｏｎｏｃｃｕｒｓ；ｔｈｅｎａｄｉｒｖａｌｕｅｏｆ

ＩＦＴＯＲ ｍｅｔｒｉｃｉｓ １ ｗｈｅｎ ｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｓ ｏｃｃｕｌｔｅｄ

５１００１１３０



&　'　(　)

ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ．Ｔｈｅｓｅｔｗｏｖａｌｕｅｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｃｏｍｍｏｎ

ｍｉｎｉｍｕｍ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ

ＩＦＴＯＲｍｅｔｒｉｃｖａｌｕｅｓｂｙＥｑ．ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｍｅｓｉｎａｎ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．

２．３　犐狀狋犲狉犳狉犪犿犲狋犪狉犵犲狋狏犪狉犻犪狋犻狅狀

Ｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔｖａｒｉａｔｉｏｎｈａｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｅｆｆｅｃｔｓ

ｏｎｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔ
［７］
．Ｔｈｅｌａｒｇｅｒｉｓｉｎｔｅｒｆｒａｍｅ

ｔａｒｇｅｔｖａｒｉａｔｉｏｎ，ｔｈｅ ｍｏｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｓｔｏｔｒａｃｋｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔ，ａｎｄｔｈｅｈｉｇｈｅｒｃｏｍｐｌｅｘｉｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ．Ｆｏｕｒｍｅｔｒｉｃｓｈａｖｅｂｅｅｎｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏ

ｍｅａｓｕｒｅｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔｖａｒｉａｔｉｏｎ：ｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔ

ｔｅｘｔｕｒｅｖａｒｉａｔｉｏｎ，ｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔｓｉｚｅｖａｒｉａｔｉｏｎ，

ｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎ，ａｎｄｉｎｔｅｒ

ｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔｌｏｃａｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎ．

２．３．１　犐狀狋犲狉犳狉犪犿犲狋犪狉犵犲狋狋犲狓狋狌狉犲狏犪狉犻犪狋犻狅狀

ＡｓｓｉｍｉｌａｒｗｉｔｈｔｈｅＩＦＴＴＤ ｍｅｔｒｉｃ，ｔｈｅＩｎｔｅｒ

ＦｒａｍｅＴａｒｇｅｔＴｅｘｔｕｒｅ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ （ＩＦＴＴＶ）ｉｓａｌｓｏ

ｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｔｈｅ ＡＣＥ ｂｅｔｗｅｅｎｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅａｎｄ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｆｒａｍｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

ＩＦＴＴＶ＝
１

犖ＧＬＣＭ

∑
犱∈犇
∑
θ∈Θ
∑
犌－１

犻＝０
∑
犌－１

犼＝０
｜犘

犆
犌（犻，犼｜犱，θ）－

　犘
犘
犌（犻，犼｜犱，θ）｜ （９）

ｗｈｅｒｅ犖ＧＬＣＭｉｓｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅＧＬＣＭ，犌ｉｓｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｓｓｉｂｌｅｇｒａｙｌｅｖｅｌｓ，犘
犆
犌 犻，犼犱，（ ）θ ｉｓｔｈｅ

ｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆａｐｉｘｅｌｏｆｇｒａｙｌｅｖｅｌ犻ａｎｄａｐｉｘｅｌｏｆ

ｇｒａｙｌｅｖｅｌ犼ｇｉｖｅｎｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ犱ｉｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎθｆｏｒｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｐａｔｔｅｒｎｉｎｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅ，ａｎｄ犘
犘
犌 犻，犼犱，（ ）θ ｉｓ

ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｊｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ

ｐａｔｔｅｒｎｉｎｐｒｅｖｉｏｕｓｆｒａｍｅ．

Ｔｈｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｇｒａｙｌｅｖｅｌｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓ，ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｒｖａｌ，ａｎｄｒａｎｇｅｏｆ

ｄｉｓｔａｎｃｅｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｅＩＦＴＴＶｍｅｔｒｉｃａｒｅｔｈｅｓａｍｅｗｉｔｈ

ｔｈｅＩＦＴＴＤｍｅｔｒｉｃ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｍｍｏｎｍｉｎｉｍｕｍ

ａｎｄｍａｘｉｍｕｍｆｏｒｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＩＦＴＴＶ ｍｅｔｒｉｃ

ｖａｌｕｅｓｂｙＥｑ．ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｍｅｓｉｎａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅａｒｅａｌｓｏｔｈｅｓａｍｅｗｉｔｈｔｈｅＩＦＴＴＤｍｅｔｒｉｃ．

２．３．２　犐狀狋犲狉犳狉犪犿犲狋犪狉犵犲狋狊犻狕犲狏犪狉犻犪狋犻狅狀

ＴｈｅＩｎｔｅｒｆｒａｍｅＴａｒｇｅｔＳｉｚｅＶａｒｉａｔｉｏｎ（ＩＦＴＳＶ）

ｍｅｔｒｉｃｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

　ＩＦＴＳＶ＝
犔犻－犔犻－１
犔犻

（ ）
－１

２

＋
犠犻－犠犻－１

犠犻
（ ）

－１槡
２

（１０）

ｗｈｅｒｅ犔犻ａｎｄ犠犻ａｒｅｔｈｅｌｅｎｇｔｈａｎｄｗｉｄｔｈｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔ

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅ，ａｎｄ犔犻－１ａｎｄ犠犻－１ａｒｅｔｈｅ

ｌｅｎｇｔｈａｎｄｗｉｄｔｈｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎｐｒｅｖｉｏｕｓ

ｆｒａｍｅ．

Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅｉｄｅａｌｖａｌｕｅｏｆＩＦＴＳＶ ｍｅｔｒｉｃｉｓ０

ｗｈｅｎ ｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｉｚｅｒｅｍａｉｎｓｃｈａｎｇｅｌｅｓｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｆｒａｍｅｓ；ｔｈｅｎａｄｉｒｖａｌｕｅｏｆＩＦＴＳＶｍｅｔｒｉｃｉｓ

槡２ｗｈｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｌｅｎｇｔｈａｎｄｗｉｄｔｈｃｈａｎｇｅｓｅｑｕａｌｔｏ

ｔｈｅｌｅｎｇｔｈａｎｄ ｗｉｄｔｈｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｆｒａｍｅ．Ｔｈｅｓｅｔｗｏｖａｌｕｅｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅ

ｃｏｍｍｏｎｍｉｎｉｍｕｍａｎｄｍａｘｉｍｕｍｆｏｒｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｏｆＩＦＴＳＶｍｅｔｒｉｃｖａｌｕｅｓｂｙＥｑ．ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｍｅｓｉｎ

ａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．

２．３．３　犐狀狋犲狉犳狉犪犿犲狋犪狉犵犲狋狅狉犻犲狀狋犪狋犻狅狀狏犪狉犻犪狋犻狅狀

ＴｈｅＩｎｔｅｒＦｒａｍｅ Ｔａｒｇｅｔ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ

（ＩＦＴＯＶ）ｍｅｔｒｉｃｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

ＩＦＴＯＶ＝ 犻－犻－１ （１１）

ｗｈｅｒｅ犻ａｎｄ犻－１ａｒｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅｓｉｎ

ｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅａｎｄｐｒｅｖｉｏｕｓｆｒａｍｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅｉｄｅａｌｖａｌｕｅｏｆＩＦＴＯＶｍｅｔｒｉｃｉｓ０

ｗｈｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｍａｉｎｓｃｈａｎｇｅｌｅｓｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｆｒａｍｅｓ；ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｏｆＩＦＴＯＶ ｍｅｔｒｉｃ

ｄｏｅｓｎｏｔｅｘｉｓｔ，ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｓ ｇｒｅａｔｌｙ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅａｌｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｆｌｙｉｎｇｆｉｇｈｔｅｒｐｌａｎｅｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｔａｎｋ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｏｆＩＦＴＯＶ ｍｅｔｒｉｃｉｓｓｅｔａｓ

２０°．Ｔｈｅｓｅｔｗｏ ｖａｌｕｅｓａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓｔｈｅｃｏｍｍｏｎ

ｍｉｎｉｍｕｍ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ

ＩＦＴＯＶｍｅｔｒｉｃｖａｌｕｅｓｂｙＥｑ．ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｍｅｓｉｎａｎ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．ＷｈｅｎｔｈｅＩＦＴＯＶ ｍｅｔｒｉｃｉｓ

ｌａｒｇｅｒｔｈａｎ２０°ｆｏｒｓｏｍｅｆｒａｍｅｓｉｎａｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＩＦＴＯＶ ｍｅｔｒｉｃ

ｖａｌｕｅｉｓｓｅｔａｓｔｈｅｓａｍｅｗｉｔｈ２０°．

２．３．４　犐狀狋犲狉犳狉犪犿犲狋犪狉犵犲狋犾狅犮犪狋犻狅狀狏犪狉犻犪狋犻狅狀

Ｗｈｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｓｆａｒｆｒｏｍ ｔｈｅｃａｍｅｒａｉｔｓ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｎｔｈｅｉｍａｇｅｐｌａｎｅｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎ

ｗｈｅｎｉｔｉｓｃｌｏｓｅｒ
［１３］
．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔ

ｌｏｃａｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎｓｈｏｕｌｄｂｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｂｙｔｈｅｔａｒｇｅｔ

ｓｉｚｅ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ，ｔｈｅｉｎｔｅｒ

ｆｒａｍｅｔａｒｇｅｔｌｏｃａｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎｓｈｏｕｌｄｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｉｎ

ｔｈｅｒｏｔａｔｅｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅＩｎｔｅｒＦｒａｍｅ

ＴａｒｇｅｔＬｏｃａｔｉｏｎＶａｒｉａｔｉｏｎ（ＩＦＴＬＶ）ｍｅｔｒｉｃｉｓｄｅｆｉｎｅｄ

ａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

ＩＦＴＬＶ＝ 犞
２
犔＋犠

２

槡 犔 （１２）

ｗｈｅｒｅ

犞犔＝
ｃｏｓ犻－１（狓犻－狓犻－１）－ｓｉｎ犻－１（狔犻－狔犻－１）

犔犻－１／２
（１３）

犠犔＝
ｓｉｎ犻－１（狓犻－狓犻－１）＋ｃｏｓ犻－１（狔犻－狔犻－１）

犠犻－１／２
（１４）

Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅｉｄｅａｌｖａｌｕｅｏｆＩＦＴＬＶ ｍｅｔｒｉｃｉｓ０

ｗｈｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｒｅｍａｉｎｓｓｔａｔｉｏｎａｒｙｂｅｔｗｅｅｎｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ

ｆｒａｍｅｓ； 槡ｔｈｅｎａｄｉｒｖａｌｕｅｏｆＩＦＴＬＶ ｍｅｔｒｉｃｉｓ ２ ｗｈｅｎ

ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｈａｔｔｈｅｔａｒｇｅｔｍｏｖｅｓａｌｏｎｇｔｈｅｌｅｎｇｔｈａｎｄ

ａｌｏｎｇｔｈｅｗｉｄｔｈｅｑｕａｌｔｏｔｈｅｓｅｍｉｌｅｎｇｔｈａｎｄｓｅｍｉ

ｗｉｄｔｈｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎｐｒｅｖｉｏｕｓｆｒａｍｅ．

Ｔｈｅｓｅｔｗｏｖａｌｕｅｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｃｏｍｍｏｎｍｉｎｉｍｕｍ

ａｎｄｍａｘｉｍｕｍｆｏｒｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＩＦＴＬＶ ｍｅｔｒｉｃ

ｖａｌｕｅｓｂｙＥｑ．ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｍｅｓｉｎａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ．

２．４　犛狅犿犲犻狊狊狌犲狊狅犳狋犺犲狊犲狏犲狀犮狅犿狆犾犲狓犻狋狔犿犲狋狉犻犮狊狑犺犲狀

狋犺犲狋犪狉犵犲狋犱犻狊犪狆狆犲犪狉狊

Ｗｈｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｏｃｃｕｌｔｅｄｏｒｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｌｅａｖｅｓｏｕｔｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ ｐｌａｎｅ，ｔｈｅｔａｒｇｅｔ

ｄｉｓａｐｐｅａｒｓｆｒｏｍｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗ，ａｎｄｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅ

６１００１１３０



ＱＩＡＯＬｉｙｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｅＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙＡｎａｌｙｓｉｓＢａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ

ｉｓｓｕｅｓｔｏｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ．Ｔｈｅｔａｒｇｅｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｓｕｃｈａｓ

ｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ｓｉｚｅ，ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ，ａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎ，ｅｔａｌ．，

ｃａｎｎｏｔｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ，ａｎｄｔｈｅｙｏｎｌｙｃａｎｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄ

ｗｈｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｉｓａｐｐｅａｒｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｈｅｎｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｄｉｓａｐｐｅａｒｓｆｒｏｍｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗｆｏｒｓｏｍｅｔｉｍｅ，

ｔｈｅＩＦＴＴＤｍｅｔｒｉｃ，ＩＦＣＳＲｍｅｔｒｉｃ，ａｎｄＩＦＴＯＲｍｅｔｒｉｃ

ａｒｅｓｅｔｔｏｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｖａｌｕｅｓ；ｔｈｅｉｎｔｅｒ

ｆｒａｍｅ ｔａｒｇｅｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｓｅｔ ｔｏ ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓ

ｆｒａｍｅｂｅｆｏｒｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｉｓａｐｐｅａｒｓｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ．

３　犜犺犲狑犺狅犾犲犻狀犳狉犪狉犲犱犻犿犪犵犲狊犲狇狌犲狀犮犲

犮狅犿狆犾犲狓犻狋狔犫犪狊犲犱狅狀犕犃犇犕

Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓ

ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｏｎｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｍｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｒｅｅ

ｍｅｔｒｉｃｓｈａｖｅｂｅｅｎｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ：ｔｈｅＡｖｅｒａｇｅ

ＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＥａｃｈＦｒａｍｅ（ＡＣＥＦ），ｔｈｅＰｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆ

ＨｉｇｈＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙＦｒａｍｅｓｎｕｍｂｅｒｔｏｔｈｅｔｏｔａｌｆｒａｍｅｓ

ｎｕｍｂｅｒ（ＰＨＣＦ），ｔｈｅＡｖｅｒａｇｅＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＨｉｇｈ

Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ Ｆｒａｍｅｓ （ＡＣＨＣＦ）． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｅａｃｈｆｒａｍｅｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，

ａｎｄｔｈｅｆｒａｍｅｓ ｗｈｏｓｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓａｒｅａｂｏｖｅｔｈｅ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓｈｉｇｈｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｆｒａｍｅｓ．

Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅｓｉｎ

ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｂｙＥｑ．，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍａｎｄ

ｍｉｎｉｍｕｍｏｆｅａｃｈｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．

Ｔｈｅｅｎｔｒｏｐｙｍｅｔｈｏｄｉｓａｇａｉｎｕｓｅｄｆｏｒａｓｓｅｓｓｉｎｇ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓ．

Ｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｍｍａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｙｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｔｅｐｓ．１）Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ

ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｗｉｔｈｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓ

ｖａｌｕｅｓｆｏｒｅａｃｈｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅ；２）Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｔｈｅ

ｉｍａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ； ３）

Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅａｓｓｅｓｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓｂｙｅｎｔｒｏｐｙｍｅｔｈｏｄ；

４）Ｃａｒｒｙ ｏｕｔｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｅｐｓｏｆｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｓｕｍｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ；５）Ｒａｎｋｏｒｄｅｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

ｂｙｔｈｅｉｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

４　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊

４．１　犈狊狋犪犫犾犻狊犺犿犲狀狋狅犳犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊

４．１．１　犐狀犳狉犪狉犲犱犻犿犪犵犲狊犲狇狌犲狀犮犲狊狋狅犫犲狋犲狊狋犲犱狅狀

Ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ｆｉｖｅ

ｒｅａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｔｅｓｔｅｄｏｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇａｓｔａｔｉｏｎａｒｙ

ｔａｎｋｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍａｃａｐｔｉｖｅｆｌｉｇｈｔ

ｔｅｓｔｐｌａｔｆｏｒｍ ｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙ ＡＭＣＯＭ，ｔｈｒｅｅｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｆｒｏｍｔｈｅＶＩＶＩＤｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄａｆｌｙｉｎｇｆｉｇｈｔｅｒ

ｐｌａｎｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ． Ｔｈｅ ＡＭＣＯＭ ｃｌｏｓｕｒｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｅｘｅｍｐｌｉｆｉｅｓｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ

ｓｕｃｈａｓｐｏｏｒｔａｒｇｅｔｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ，ｓｔｒｏｎｇｅｇｏｍｏｔｉｏｎ，ｓｍａｌｌ

ｔａｒｇｅｔｓ， ｓｉｚｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｌｕｔｔｅｒ ａｎｄ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｎｏｉｓｅ．Ｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｉｎ ｔｈｅ

ＶＩＶＩＤｄａｔａｓｅｔｐｒｅｓｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｂｙｆｏｌｉａｇｅ，

ｔａｒｇｅｔｅｘｉｔｉｎｇａｎｄｒｅａｐｐｅａｒｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏ

ｅｘａｍｉｎｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｒａｃｋｌｏｓｓｏｆｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｉｎ ｔｈｅ ｆｌｙｉｎｇ ｆｉｇｈｔｅｒ ｐｌａｎｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｔｈｅＳｕ２７ｗａｓｆｌｙｉｎｇａｔｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆ８００～

９００ｋｍ／ｈ．Ｔｈｅｆｌｙｉｎｇｆｉｇｈｔｅｒｐｌａｎｅｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｅｘｅｍｐｌｉｆｉｅｓｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｓｕｃｈａｓ

ｈｉｇｈｓｐｅｅｄｍｏｔｉｏｎ，ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｌｕｔｔｅｒ，

ａｎｄｍｏｔｉｏｎｂｌｕｒ．

Ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓｏｆｔｈｅｆｉｖｅ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，ｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｏｆｅａｃｈｆｒａｍｅｈａｓｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｍａｎｕａｌｌｙｂｙｓｔｅｐｐｉｎｇ

ｆｒａｍｅｂｙｆｒａｍｅｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｒｅｃｏｒｄｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅ．

４．１．２　犜犪狉犵犲狋狋狉犪犮犽犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犪狀犱狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲

犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀犿犲犪狊狌狉犲狊

Ｂｅｃａｕｓｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ａｕｔｏｔｒａｃｋｅｒｓ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎｓｙｓｔｅｍｓａｒｅｅｉｔｈｅｒｃｏｍｐａｎｙｐｒｏｐｒｉｅｔａｒｙ

ｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ，ｎｏｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｌｌｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ

ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
［６］
．Ｔｈｅｓｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ

ｏｐｅｎ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅｓ ａｒｅ

ｅｍｐｌｏｙｅｄａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｄｓｉｍｉｌａｒ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｂｅｅｘｐｅｃｔｅｄｉｎｒｅａｌｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｉｎｇ

ａｕｔｏｔｒａｃｋｅｒｓ．Ｔｈｅｅｍｐｌｏｙｅｄｔａｒｇｅｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃｏｄｅｓ

ｗｅｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ｂｙ Ｒｏｂｅｒｔ
［１４］，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＴｅｍｐｌａｔｅＭａｔｃｈｉｎｇ（ＮＣＴＭ），ＢａｓｉｃＭｅａｎ

Ｓｈｉｆｔ（ＢＭＳ），ａｎｄＶａｒｉａｎｃｅＲａｔｉｏ（ＶＲ）．

Ｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒｍｅｔｒｉｃｈａｓｂｅｅｎｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏ

ｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｓ
［１５］，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ａｍｏｕｎｔｏｆｏｖｅｒｌａｐ ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ ａｎｄ

ｔｒａｃｋｅｒｂｏｘｅｓ．Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓａｔｒａｃｋｅｒｂｏｘｏｖｅｒｌａｉｄｏｎａ

ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｂｏｘｉｎａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｗｉｔｈｅａｃｈｒｅｇｉｏｎ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ．Ｔｈｅａｒｅａ（ｉｎｐｉｘｅｌｓ）ｆｏｒｔｈｅｔｒｕｔｈｒｅｇｉｏｎ，

ｔｒａｃｋｅｒｒｅｇｉｏｎ，ａｎｄ ｏｖｅｒｌａｐｒｅｇｉｏｎ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

ＮＴＲＵ，ＮＴＲＫ，ａｎｄＮＯＬ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａｒａｔｉｏｏｆ

ＮＯＬｔｏ ＮＴＲＵ ｇｉｖｅｓａｎｉｎｄｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｖｅｒｌａｐ

ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｂｏｘ．

Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｃｋｂｏｘｏｖｅｒｌａｉｄｏｎｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｂｏｘ

Ｔｈｅｔｗｏｒａｔｉｏｓａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

犚ＴＲＵ＝犖ＯＬ／犖ＴＲＵ （１５）

犚ＴＲＫ＝犖ＯＬ／犖ＴＲＫ （１６）
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　　Ｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒｍｅｔｒｉｃ犈ＯＥＭｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗ．

犈ＯＥＭ＝１－
犚ＴＲＵ＋犚ＴＲＫ

２
（１７）

ｗｈｅｎｔｈｅｔｒａｃｋｅｒｂｏｘｉｓｅｘａｃｔｌｙｏｖｅｒｌａｉｄｏｎａｎｄｉｓｔｈｅ

ｓａｍｅｓｉｚｅａｓｔｈｅｔｒｕｔｈｂｏｘ，ｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒｍｅｔｒｉｃ

ｅｑｕａｌｓｔｏｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍ０；ｗｈｅｎｔｈｅｒｅｉｓｎｏｏｖｅｒｌａｐ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒａｃｋｅｒｂｏｘａｎｄｔｈｅｔｒｕｔｈｂｏｘ，ｔｈｅｏｖｅｒｌａｐ

ｅｒｒｏｒｍｅｔｒｉｃｅｑｕａｌｓｔｏｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ１．

Ｗｈｅｎｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒｍｅｔｒｉｃ犈ＯＥＭｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎａ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜ＯＥＭ，ｔｈｅｔｒａｃｋｅｒｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｈａｖｅｌｏｓｔｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜ＯＥＭｉｓｓｅｔ０．９．

Ｔｈｅｌｏｓｔｔｒａｃｋｒａｔｉｏηｉｓｔｈｅｒａｔｉｏｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｆｒａｍｅｓｗｈｅｒｅｔｈｅｔｒａｃｋｅｒｉｓｎｏｔｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ

犖犔ａｎｄｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｆｒａｍｅｓｉｎａｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ．

η＝犖Ｌ／犖Ｔ （１８）

Ｉｆｔｈｅｌｏｓｔｔｒａｃｋｒａｔｉｏｅｘｃｅｅｄｓ１０％，ｔｈｅｎｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｉｎｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｉｓｓｃｏｒｅｄａｓ

“ｕｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｔｒａｃｋｅｄ”ｂｙｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｎｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｉｓ

ｓｃｏｒｅｄａｓ“ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｔｒａｃｋｅｄ”．犜Ｓ＝１ｉｎｄｉｃａｔｅｓｂｅｉｎｇ

ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｔｒａｃｋｅｄ ； 犜Ｓ ＝ ０ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｂｅｉｎｇ

ｕｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｔｒａｃｋｅｄ．

Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒｍｅｔｒｉｃ犈ＯＥＭｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ

ｆｏｒｔｈｅｆｒａｍｅｓｗｈｅｒｅｔｈｅｔｒａｃｋｅｒｉｓｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ．Ａｎｄｔｈｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｖｅｃｔｏｒ 犜Ｓ，η，犈（ ）ＯＥＭ ｉｓｕｓｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅ

ｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｓｅｔｈｒｅｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓｓｈｏｕｌｄｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ．

Ｏｎｌｙｗｈｅｎｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

“ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｔｒａｃｋｅｄ”ｉｎｄｉｃａｔｏｒ犜Ｓｆｏｒｔｗｏｔｒａｃｋｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｔｈｅｓａｍｅ，ｔｈｅｏｔｈｅｒｔｗｏｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｍｅｔｒｉｃｓｎｅｅｄｔｏｂｅｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｌｉｋｅｗｉｓｅ，ｏｎｌｙｉｆｔｈｅ

ｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｌｏｓｔｔｒａｃｋｒａｔｉｏηｆｏｒｔｗｏｔｒａｃｋｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｃｏｍｐａｒａｂｌｅ，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒ

ｍｅｔｒｉｃ犈ＯＥＭｃａｎｂｅｃｏｍｐａｒｅｄ．

４．２　犜犺犲狊犻狀犵犾犲犳狉犪犿犲犻狀狋犲犵狉犪狋犲犱犮狅犿狆犾犲狓犻狋狔狅犳犳犻狏犲

犻狀犳狉犪狉犲犱狊犲狇狌犲狀犮犲狊

Ｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｆｉｖｅｉｎｆｒａｒｅｄ

ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ Ｆｉｇ．５．Ｆｏｒｓｐａｃｅ

ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｈｅｔｈｒｅｅ

ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｈａｖｅｎｏｔｂｅｅｎｌｉｓｔｅｄ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅ

ｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｆｏｒｆｉｖｅｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｉｎ

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｆｉｖｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
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ＱＩＡＯＬｉｙｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｅＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙＡｎａｌｙｓｉｓＢａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｆｉｖｅｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅｆｉｖｅｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

Ｓｅｃｔｉｏｎ３，ａｎｄａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．６．Ｔｈｅｅｎｔｒｏｐｙ

ｗｅｉｇｈｔｓｏｆｔｈｅｓｅｖｅｎｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｔｈｅｓｉｎｇｌｅ

ｆｒａｍｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｆｉｖｅｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

ａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅ１．Ｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅ

ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．７．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＴａｂｌｅ１，

ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆｔｈｅ ｓｅｖｅｎ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙｔｈｅｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔ

ｍｅｔｈｏｄａｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒｆｏｒ

ｅｖｅｒｙｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｗｈｉｃｈｒｅｆｌｅｃｔｓｔｈｅ

ｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｅｎｔｒｏｐｙｗｅｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄｉｎｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ

ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙｔｈｅ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｉｓｗｏｕｌｄｈｅｌｐｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ

ｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｏｎｗｈｉｃｈｔｈｅ

ｆｒａｍｅｓｏｆｅａｃｈｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｈａｖｅｔｈｅｍｏｓｔ

ｄｉｖｅｒｇｅｎｔｖａｒｉａｔｉｏｎ．
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　　Ｆｏｒｔｈｅｓｔａｔｉｏｎａｒｙｔａｎｋｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｔｈｅ

ｔａｎｋｓｉｚｅｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇｌａｒｇｅｒｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄｃａｍｅｒａ

ｃｌｏｓｉｎｇｉｎｏｎｔｈｅｓｔａｔｉｏｎａｒｙｔａｎｋ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｍｏｔｉｏｎｏｆ
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ｓｐｅｅｄｍｏｔｉｏｎ，ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｌｕｔｔｅｒ．

ＡｓｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．６（ｄ），ｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ

ｏｆｔｈｅｍｏｓｔｆｒａｍｅｓｉｎｔｈｅｆｌｙｉｎｇｆｉｇｈｔｅｒｐｌａｎｅｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｃｅａｒｅｂｅｔｗｅｅｎ０．２ａｎｄ０．８，ｗｈｉｃｈａｒｅｅｖｉｄｅｎｔｌｙ

ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆｔｈｅｏｔｈｅｒｆｏｕｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ Ｔａｂｌｅ１，ｔｈｅＩＦＴＬＶ ｍｅｔｒｉｃｈａｓｔｈｅ

ｈｉｇｈｅｓｔｄｅｇｒｅｅｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ，ｆｏｌｌｏｗｅｄｂｙｔｈｅＩＦＴＯＶ

ｍｅｔｒｉｃ，ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｏｕｒｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｊｕｄｇｍｅｎｔ．ＴｈｅＮＣＴＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｌｏｓｅｓｔｈｅｔａｒｇｅｔａｔ

ｆｒａｍｅ０００４５ｄｕｅｔｏｔｈｅｈｉｇｈｓｐｅｅｄｍｏｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔ，

ｒｅａｃｑｕｉｒｅｓｔｈｅｔａｒｇｅｔａｔｆｒａｍｅ００１１８，ａｎｄｌｏｓｅｓｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔａｔｆｒａｍｅ００１９８ｄｕｅｔｈｅｃｌｕｔｔｅｒｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅ
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ｏｆｓｉｍｉｌａｒｇｒａｙｉｎｔｅｎｓｉｔｙｐｉｘｅｌｓｉｎｔｈｅｌｏｃａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｒｅｇｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｔａｒｇｅｔ，ｗｈｉｃｈｃａｕｓｅｓｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｎｄｏｗｓ

ｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｄｅｖｉａｔｅｆｒｏｍｔｈｅｔａｒｇｅｔｗｉｎｄｏｗ．
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ｔｈｅＩＦＴＣＳＲｍｅｔｒｉｃ．

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ
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ｒｅｌｅｖａｎｃｅｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓｔｏｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋ

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ，ｗｈｉｃｈｓｕｇｇｅｓｔｓｔｈａｔｔｈｅＭＴＯＰＳＩＳｍｅｔｈｏｄ

ｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｍｉｔｔｅｄｂｙｔｈｅ

ｓｅｖｅｎｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｍａｇｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ｍｅｔｒｉｃｓａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｈｅｔｈｒｅｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｅｃａｎｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｉｒａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄ

ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ． Ｔｈｅ ＮＣＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｍｏｒｅ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｔｏｈｉｇｈｓｐｅｅｄｍｏｔｉｏｎ；ｔｈｅＢＭＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

ｍｏｒｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｔｏｄｉｓｔｒａｃｔｉｏｎｂｙｃｌｕｔｔｅｒｉｎｔｈｅｌｏｃａｌ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｒｅｇｉｏｎ；ｔｈｅＶＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈ

ａｎｏｎｌｉｎｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄ

ｏｎ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅｔｗｏ ｃｌａｓｓ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏｔｏｌｏｇ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｃｏｍｐｕｔｅｄｆｏｒａｇｉｖｅｎｆｅａｔｕｒｅ

ｆｒｏｍｓａｍｐｌｅｓｏｆｏｂｊｅｃｔａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｐｉｘｅｌｓ，ｈａｓ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＢＭＳ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ

ｔｒａｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｃａｎｂｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：ｏｃｃｕｌｔａｔｉｏｎ，ｃｌｕｔｔｅｒ，

ｓｉｚｅｖａｒｉａｔｉｏｎ，ａｎｄｈｉｇｈｓｐｅｅｄｍｏｔｉｏｎ．
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ｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅｓａｎｄｔｈｅｔｏｔａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｅａｃｈｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｃｅａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅ３，ａｎｄｔｈｅｅｎｔｒｏｐｙｗｅｉｇｈｔｓ
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　ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
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