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自适应信息选择的变尺度相关滤波红外目标
跟踪算法
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摘 要：针对红外目标跟踪中红外图像模糊、存在噪声、目标特征少的问题，提出了自适应信息选择的

变尺度相关滤波红外目标跟踪算法。首先，在提取的灰度特征中重新提取了梯度信息，用于增强特征

感受野大小，丰富目标特征信息；其次，稀疏滤波器系数，减少滤波器信息冗余，并将其结合至滤波器训

练过程中，不同通道下的空间信息保留程度不同，有效提高滤波器表达能力；最后，在原有保留尺度更

新的基础上，加入变尺度滤波器，构建边界框比例不同的尺度池，有效应对边界框比例变化的情况。在

LSOTB-TIR 数据集和 PTB-TIR 数据集上做了对比和消融实验以验证算法的有效性，结果表明该算法

在 LSOTB-TIR 数据集上精确度和成功率分别达到 71.3% 和 59.4%，在使用手工特征的算法中获得了

更好的表现。
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0 引言

视觉目标跟踪任务作为机器视觉领域中的重要环节近年来受到了广泛的关注［1-4］。红外目标跟踪是基

于热红外图像对目标进行跟踪的视觉任务，根据热红外图像的成像原理，在目标受到部分掩体遮挡时，依然

能够获取目标信息，且在黑夜条件下，红外相机能够对目标进行观测，而可见光无法获取目标图像。但红外

图像相较于可见光图像而言缺少纹理信息，并且红外图像中目标边界模糊且存在噪声，使得目标与背景区

分难度更高［5-8］。

依据在线训练的优势，相关滤波算法具备良好的鲁棒性［9-12］，同时基于手工特征的相关滤波算法无需图

形处理器（Graphics Processing Unit，GPU）或神经网络处理单元（Neural-Network Processing Unit，NPU），适

用于部署在计算能力弱的嵌入式硬件平台上。由于相关滤波算法训练无关图像模态，因此较多学者以基于

可 见 光 图 像 的 滤 波 算 法［13-16］作 为 基 础 开 展 研 究 ，但 直 接 将 其 应 用 难 以 获 取 较 好 的 表 现 。 GUNDOGDU E
等［17］训练了红外卷积网络用于特征提取。YU Tianwen 等［18］提出了基于连续卷积和自适应特征融合的鲁棒

性 红 外 跟 踪 器（Robust TIR tracker based on the Continuous Correlation Filters and adaptive feature fusion，

RCCF-TIR），采用相关峰值作为权重实现响应图的融合。ZHANG He 等［19］提出了基于水平集的 ECO 算法

（Efficient Convolution Operators based on the Level Set method，ECO_LS），额外加入图像分割器，将分割结

果 与 跟 踪 结 果 融 合 。 YUAN Di 等［20］提 出 了 自 适 应 多 特 征 融 合 模 型（Adaptively Multi-Feature fusion 
Tracker，AMFT），根据 Kullback-Leibler 散度衡量各个特征对应的响应图。上述滤波算法更多关注于融合
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深度特征与手工特征，运算负担较大，而 ECO_LS 仅采用手工特征，获得了较好的表现，但其采用的并行结 .
构同样使其无法完成实时运算。

近 年 来 深 度 学 习 的 目 标 跟 踪 算 法 收 到 了 广 泛 的 关 注［21-22］。 目 标 感 知 的 深 度 跟 踪 算 法（Target-Aware 
Deep Tracking，TADT）［23］利用回归损失和排序损失提高网络对前景的分辨能力；结合分割的孪生网络跟踪

算法（SiamMask）［24］将分割结合作为头部加入跟踪网络中，获得更为精确的目标状态信息；交叉模态蒸馏的

判别预测模型（Discriminative Model Prediction with Cross-Modal Distillation，CMD-DiMP）［25］利用知识蒸馏

将可见光信息转化为红外信息，获取更高的跟踪精度；HUANG Yueping 等［7］提出利用无监督方法优化特征

提取网络，采用多通道滤波融合深度与浅层特征，获得更好的目标表达能力；LI Yingchao 等［26］将红外图像转

换至希尔伯特空间，并级联多个通道注意力机制获取更好的跟踪精度。但基于深度学习的网络需要大量的

计算资源以及存储资源的支持，须具备较好的硬件平台才能达到实时表现。

针对上述问题，本文提出了自适应信息选择的变尺度相关滤波红外目标跟踪算法，为增强红外目标特

征表达能力，在原有提取的手工特征上，重新提取尺度为 2 的梯度信息，丰富目标信息，并在响应图融合阶段

加入权值，获取更高的跟踪精度；在训练过程中，将各个通道信息独立看待，对每个通道做空间选择，从而获

取更为准确的表达能力；为适应目标边界框比例的变换，在传统的尺度估计后，构建变尺度滤波器，调整边

界框比例，获取更为准确的边界框。

1 基于通道与空间信息选择的变尺度红外目标跟踪算法

提出的红外目标跟踪算法的整体结构如图 1 所示，红色连接线表示样本帧特征流向，绿色连接线表示当

前帧特征流向，黄色箭头表示跟踪过程。w t 表示本帧的滤波器系数，w t - 1 表示上一帧求解的滤波器系数，f

图 1　算法整体框架

Fig.1　Overall algorithm architecture
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表示样本特征，y表示理想响应函数。

算法共分为三个部分，分别是特征提取器、定位滤波器以及尺度滤波器。首先，在样本帧和当前帧中选

取提取区域，将其送入特征提取器中提取特征信息，在特征提取器中，采用梯度直方图以及灰度特征作为基

础特征，提取灰度特征后，在其基础上额外提取新的梯度直方图［27］，用于补充目标特征；然后，样本帧特征信

息将会输入至定位滤波器中，在学习定位滤波器的阶段，加入时间正则项以及空间信息选择，以通道作为单

位学习每个通道的空间权重，减少滤波器系数；其次，学习到的定位滤波器系数将会与当前帧的特征信息进

行卷积运算，将多种特征对应的响应图加权融合，获取目标位置；最后，从获取的目标位置提取变尺度样本，

根据所求的尺度滤波系数进行卷积，获取对应的尺度因子，从而确定边界框比例，获取最终目标的边界框。

1.1　特征提取器

由于红外图像分辨率低，可能会出现图像模糊、背景区分度不高等情况，如图 2 所示，这会导致原始提取

到的手工特征难以表示目标信息，并且模糊部分过多，原始的手工特征感受野过小，所提取到的特征与原有

特征难以匹配。为此，在提取的灰度特征图中重新提取梯度直方图，其具备更大的感受野，并且与原始的梯

度直方图不同，能够提取到不同表示的梯度信息，增强对目标的表达能力。

图 3 展示了部分特征可视化结果，为了方便展示，将特征均重新缩放至样本大小，其中梯度直方图部分

与基于灰度特征的梯度直方图部分均是选用了同一梯度方向通道的可视化结果，可以看到虽然两种特征对

应的梯度方向一致，但其所获得信息不同。由此完成了特征提取，所提取的特征将用于构建定位滤波器。

1.2　定位滤波器

由于目标跟踪为时序任务，目标在整个跟踪过程中是运动的，其背景同样会出现变化，为了有效提高滤

波器时序表达能力，在构建定位滤波器过程中加入时间正则项，有效应对目标运动、部分遮挡等情况带来的

特征变化明显的问题。同时在图 3 中可以看到，并不是所有特征均能对目标有较好的表达能力，部分特征对

目标表达能力较弱，因此在定位滤波器中加入了通道独立的空间信息选择，由此保留对目标定位有效的信

息，从而获的更高的定位精度。

图 2　数据集图像

Fig.2　The images in datasets

图 3　特征可视化

Fig.3　The visualization of features
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假设目标样本特征为 f∈ RH × W × N，其中 H 和 W 分别表示特征空间大小，N 表示通道数量，滤波器系数为

w ∈ RH × W × N，理想响应函数为 y∈ RH × W × N，则定位滤波器公式为

L (w )= arg min
w






 




∑

i = 1

N

f i ⊗ w i - y
2

F

+ λ1 w
F

+ λ2 w- w t - 1
2

F （1）

式中，上角标 i 表示第 i 个特征通道， •
F

表示 F 范数，⊗ 表示循环卷积运算，w t - 1 表示前一帧保存的滤波器

系数，λ1 和 λ2 分别表示空间信息选择项和时间正则项的正则化系数。 w
F

用于稀疏化滤波器系数，时间正

则项 w- w t - 1
2

F
则是在训练过程中，让本帧训练出的滤波器系数接近上一帧的滤波器系数，搭建时序的

联系。

用增广拉格朗日对式（1）求解，定义松弛变量w ' = w，式（1）重写为

L ( )w，w '，Γ，μ = arg min
w，w'
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式中，Γ为拉格朗日乘子，μ 为惩罚系数。

将式（2）拆分，分别求解w、w'，则
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由于式（3）中含有卷积运算，为了加快对w的求解速率，将其转换至频域，由此式（3）中的上式改写为

arg min
ŵ
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式中，符号＾为变量的频域表示。

式（4）具备解析解，根据 Sherman-Morrison 公式，频域下滤波器系数 ŵ可表示为

ŵ= 1
λ2 + μ

æ

è

ç

ç
çç
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ç
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2 ) （5）

根据式（5）求解出滤波器系数w后，将其带入w'的求解式（3）中，对w'继续求解。式（3）存在解析解，

因此，w'可表示为

w'= max
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随后更新拉格朗日乘子以及惩罚因子，更新公式为

ì
í
î

ïï

ïïïï

Γ= Γ+ μ ( )w- w'

μ = min ( )αμ，μmax

（7）

式中，α 为尺度因子，用于平滑更新过程。

由此整个定位滤波器求解完成，将其迭代两次，获取滤波器系数w的近似解。在求解过程中，获得第一

次迭代结果后，对求解的变量取均值，将小于均值的变量置 0，将其带入下一次迭代过程。
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随后，在提取下一帧的图像特征后，利用求解的滤波器系数与特征进行卷积，获取位置滤波响应图为

S= f⊗ w （8）

提取了 3 种特征，共计算获取 3 个位置滤波响应图，将其缩放至同一尺度，进行加权求和，获取最终响应

图 S f 为

S f = S gray + S hog + βS gray_hog （9）

式中，S gray、S hog、S gray_hog 分别表示灰度特征、梯度直方图以及基于灰度特征的梯度直方图的响应图，β 为权重，

设为 0.01。基于灰度特征的梯度直方图用于补充目标特征信息，增强目标表达能力，但由于数据集中存在

较多小目标，如图 2（b），此特征具有较大的感受野，包含了较多的背景信息，使得目标信息淹没，无法发挥作

用，因此将其权重设置较低。

1.3　尺度滤波器

目标在运动过程中，其尺度不断变化，边界框比例同样可能产生变化，但原有的目标尺度估计方式无法

应对边界框比例变化问题，仅通过在定位阶段选择多个固定比例尺度采集尺度样本，对每个尺度样本均进

行定位，选择响应值最高的结果作为估计尺度。

在原有尺度估计后，重新构建了用于变尺度估计的尺度滤波器，以原有的尺度估计结果作为基础，在其

基础上重新采集变尺度样本，并将其展平为 1 维特征进行拼接。

假 设 ，s = 1，2，…，M 表 示 边 界 框 变 化 比 例 ，在 采 集 变 尺 度 样 本 时 ，以 本 帧 估 计 的 目 标 位 置 作 为 中

心 点 ，设 c × c 为 目 标 基 础 空 间 尺 寸 ，变 尺 度 采 集 的 空 间 尺 度 为 aK c × aK c，a 表 示 尺 度 因 子 ，其 中 K =
ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

2s - M - 1
2 ，ë û• 表示向下取整，在此将 M 设置为 5，但由于采集的是变尺度样本，实际样本数量为 M2，即

25 个变尺度样本，长和宽分别对应 5 个尺度变化，并对其进行排列组合，将 s 设置为 1.01。

由于灰度特征无法用于准确判别样本的尺度变换，因此在尺度样本提取的过程中，仅利用窗口大小为 4
的梯度直方图作为尺度特征。在获取到样本后，构建尺度滤波器，公式为

L (w s)= w s ⊗ fs - y s
2

F
+ λ w s

2

F （10）

下角标 s 表示尺度滤波，将式（10）转换至频移，其具有解析解，解析解形式为

ŵ s = f ̂ s ŷ s

f ̂ s f ̂ s T + λ
（11）

求解后对所获得的变尺度样本特征进行卷积，即

Ŝ s = f ̂ s ⊗ ŵ s （12）

由此，获得多个变尺度下的尺度响应图，选择其中响应值最大的对应的尺度，即为所估计的尺度。

在原有的尺度估计基础上进行二次变尺度估计，构建的变尺度估计滤波器虽具备在边界比例变换的情

况下的尺度，但单独使用并不能够有效提高算法精度，主要原因有：

1）尺 度 滤 波 器 若 单 独 工 作 ，在 定 位 阶 段 将 提 取 单 尺 度 样 本 ，缺 乏 尺 度 信 息 ，从 而 使 得 定 位 滤 波

器 精 度 下 降 ，此 现 象 与 尺 度 自 适 应 多 特 征 跟 踪 器（Scale Adaptive with Multiple Features tracker，

SAMF）［28］和 判 别 式 尺 度 空 间 跟 踪 器（Discriminatiive Scale Space Tracker，DSST）［29］两 种 算 法 相 同 ，两

种 算 法 采 用 相 同 的 基 础 定 位 滤 波 器 ，但 SAMF 在 定 位 阶 段 采 集 多 尺 度 样 本 ，在 获 取 目 标 边 界 框 估 计 能

力 的 同 时 ，也 提 升 了 算 法 定 位 精 度 ，DSST 则 设 计 了 额 外 的 固 定 边 界 框 比 例 的 尺 度 滤 波 器 ，其 定 位 精 度

低 于 SAMF。

2）目标在整个运动过程中前后两帧的边界框比例变化不大，采用定尺度估计的方法可以判别目标框整

体变化情况，本文所设计的变尺度滤波器则进行进一步微调，在整体估计后的基础上，重新采集变尺度样

本，能够有效减小变尺度滤波器中样本采集的数量，降低变尺度滤波器的计算负担。

所提算法的伪代码如表 1 所示。
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2 实验

为了验证算法的有效性，选择 LSOTB-TIR 数据集［30］与 PTB-TIR 数据集［31］作为测试集。LSOTB-TIR
数 据 集 共 包 含 了 120 个 测 试 序 列 ，序 列 最 大 长 度 为 2 110 帧 ，最 小 长 度 为 105 帧 ，平 均 长 度 为 684 帧 ，共 计

82 000 帧图像，包含了 22 种目标类别，12 种类别属性，对序列采集场景进行了标注，类别与标注信息如表 2
和表 3 所示。

PTB-TIR 数据集是红外行人跟踪数据集 ，目标尺寸变化较小 ，包含 60 个测试序列 ，9 种类别属性 ，共

表 1　算法伪代码

Table 1　The pseudo-code of algorithm

Algorithm 1  The tracking process for one time-step t
1： Inputs： last frame weights wt-1， ideal response map y， ideal response map for scale estimation ys， current frame feature f， 
current frame feature for scale estimation fs， last frame feature for scale estimation f t - 1

s ， penalty parameter μ
2： if i = 1 then
3：  wt-1 ← zeros matrix， Γ← zeros matrix
4：  for i=1：N iteration do
4：    w ← equation 5（f， wt-1， y， Γ）

5：    w'← equation 6（w， y， Γ）

5：    update μ， update Γ
6：  end for
7： else
8：  S ← w⊗ f

9：  Ss ← w s ⊗ fs

10：  for i=1：N iteration do
11：    w ← equation 5（f， wt-1， y， Γ）

12：    w'← equation 6（w， y， Γ）

13：    update μ， update Γ
14：  end for
15：  ws ← equation 11（ys， fs）

16： end if

表 2　场景定义

Table 2　The definition of scenarios
Scenario

VS
HH
DS
VM

Definition
The videos come from a surveillance camera

The videos are shotted from a hand-held camera
The videos are captured from a drone-mounted camera

The videos come from a vehicle-mounted camera

表 3　序列属性

Table 3　The attributes of sequences
Attribute

TC
IV

DIS
BC

DEF
OCC
OV
SC
FM
MB
LR

ARV

Definition
Two same intensity targets cross each other

The target intensity is changed during tracking
Existing the intra-class object near the target

The background has a similar appearance to the target
The target is deformable during tracking

The target is partly or fully occluded during tracking
The target partly or fully leaves the image

The ratio of the target size is out of the range ［0.5， 2］

The target moves more than 20 pixels
The target is blurry due to the target or camera motion

The target size is lower than 800 pixels
The target aspect ratio is out of the range ［0.5， 2］
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30 029 帧图像，最小序列长度为 50 帧，最大序列长度为 1 792 帧。共选取了 8 个算法作为对比算法，用于展现

本文所提算法的优越性，其中有效卷积算子跟踪器（Efficient Convolution Operators for tracking，ECO）、自适

应学习判别式相关滤波（Learning Adaptive Discriminative Correlation Filters，LADCF）、自适应通道选择跟

踪器（Adaptive Channel Selection Mechanism for Discriminative Correlation Filters，ACSDCF）、基于空间正则

项 的 判 别 式 相 关 滤 波 器（Spatially Regularized Discriminative Correlation Filters，SRDCF）［32］为 相 关 滤 波 算

法 ，仅 使 用 了 手 工 特 征 ，即 梯 度 直 方 图 以 及 灰 度 特 征 ，TADT、SiamMask、多 域 卷 积 神 经 网 络 跟 踪 算 法

（Multi-Domain convolutional neural Networks for visual tracking，MDNet）［33］和 SiamFC 为 深 度 学 习 算 法 。

LADCF 与 ACSDCF 的结果均采用作者公布的原始代码在数据集中测试获得，其余对比算法的结果均来自

于数据集官方公布的测试结果。实验均在 MATLAB2018a 上进行，实验平台处理器为 Intel（R） Core（TM） 
i7-7700HQ CPU @ 2.80 GHz 2.81 GHz，内存为 8 G。

2.1　数据集对比实验

2.1.1　LSOTB-TIR 数据集测试结果

依据 LSOTB-TIR 数据集官方的测评指标，共采用 3 种指标对算法进行对比，分别为精确度、归一化精

确度以及成功率。其中精确度与归一化精确度均以中心位置误差进行衡量，中心位置误差计算公式为

d = ( )x g - xp
2
+ ( )yg - yp

2
（13）

式中，x 和 y 分别表示中心点 x 坐标和 y 坐标，下角标 g 和 p 分别表示真值和预测值。精确度和归一化精确度

则是根据不同的中心位置误差作为阈值，统计全部序列结果计算获得。

成功率根据重叠率（Intersection of Union，IoU）计算获取，计算公式为

IoU = B g ∩ B p

B g ∪ B p
（14）

式中，B 表示边界框。与精确度和归一化精确度类似，成功率同样依据不同 IOU 阈值计算获取。

3 种指标的曲线如图 4 所示。可以看到本文所提算法在 3 个指标中均取得了最优的表现。与相关滤波

图 4　LSOTB-TIR 数据集测试结果

Fig.4　The evaluation results of LSOTB-TIR dataset
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算 法 对 比 ，本 文 算 法 在 精 确 度 上 超 过 第 二 名 的 ECO 算 法 2.7%，相 较 于 LADCF 和 ACSDCF 分 别 提 高 了

3.1% 和 3.4%；在归一化精确度中，本文算法相较于第二名的 LADCF 算法提高了 1.6%；在成功率曲线中，

本文算法相较于 LADCF 和 ACSDCF 分别提高了 2.5% 和 2.9%。证明了进行通道独立的空间信息选择策

略的有效性，同时额外提取的基于灰度特征的梯度直方图信息能够进一步提供目标信息，变尺度滤波器使

得边界框估计效果得到了提升。

与 深 度 学 习 算 法 对 比 ，本 文 算 法 相 较 于 TADT 在 3 种 指 标 下 分 别 提 高 了 0.7%、1% 和 0.7%，比

SiamMask 分别高出了 1.2%、0.8% 和 1.5%，该算法在仅利用手工特征的基础上，可以超过部分深度学习算

法，同时，算法无需训练，在线推理过程中也仅利用 CPU 即可，所需计算资源较少。

2.1.2　PTB-TIR 数据集测试结果

PTB-TIR 数据集采用了精确度和成功率作为评价指标，测试结果曲线如图 5 所示。

可 以 看 到 ，本 文 所 提 算 法 在 成 功 率 指 标 中 取 得 了 优 异 的 表 现 。 与 相 关 滤 波 算 法 相 比 ，本 文 算 法 与

SRDCF 在精确度指标中取得了同样的表现，而成功率提高了 1.8%。相较于 LADCF 和 ACSDCF，本文算

法的精确度指标分别提高了 2.3% 和 3.0%，成功率分别提高了 2.3% 和 3.1%。由于 PTB-TIR 数据集中目

标的边界框比例变化较小，且比例变换属性下的序列数量少，因此变尺度滤波器对算法提高较小，数据集中

更注重前景与背景的区分，因此所提的特征提取与信息选择策略发挥了更为重要的作用。

相较于深度学习算法而言，MDNet 的精确度高于本文算法 1.3%，MDNet 依据于所获取的初始样本，在

线对网路中的头部进行更新，速率较慢，但能够取得更高的分类精度，而本文算法的成功率相较于 MDNet
提高了 0.7%，说明 MDNet 虽对前景与背景区分效果更好，但边界框回归效果较差。本文算法在仅利用手工

特征的基础上，可以获取更为准确的边界框。

2.2　消融学习

为了验证各个模块的有效性，在 LSOTB-TIR 数据集中进行实验，以 LADCF 和 ACSDCF 作为基础算

法，本文所提算法和这两种算法所采用的优化过程相似，LADCF 仅考虑空间信息，对每个通道采用同样的

空间采样模板，而 ACSDCF 则认为通道应该独立看到，仅对通道做了选择，本文算法则是将在各个通道中

对空间信息做不同的选择方式。消融实验结果如表 4 所示。

从表 4 中可以看到，采用通道独立的空间信息选择的方法，可以达到 0.707 的精确度和 0.589 的成功率，

相较于 LADCF 和 ACSDCF 分别高出了 0.21、0.24 的精确度以及 0.2、0.24 的成功率，同时每秒帧数  （Frames 
Per Second，FPS）均高于两者，证明了本文采用的信息选择方式更为有效，所学习到的滤波器更为稀疏，加

快整体优化过程；而在加入变尺度估计后，精确度提高了 0.06，成功率提高了 0.02，FPS 仅下降了 1.49，说明

变尺度滤波器可以在原有尺度滤波的基础上进一步优化边界框估计效果；加入基于灰度特征的梯度直方图

后，精确度提高至 0.717，成功率提高至 0.594，FPS 下降了 3.49，说明加入的新特征可以丰富目标表达的能

力，有效提高跟踪精度，并且本文所提算法最终可达 34.85 的 FPS，达到实时处理效果。

图 5　PTB-TIR 数据集测试结果

Fig.5　The evaluation results of PTB-TIR dataset
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2.3　超参实验

为了验证超参数对本文算法的影响，以 LSOTB-TIR 数据集作为测试集，对定位融合权重 β、尺度样本

数量 M 两个超参数进行实验分析。

2.3.1　定位融合权重

对定位融合权重进行消融实验时，将尺度样本数量固定为 5，其余参数不变，结果如图 6 所示。可以看到

当定位融合权重 β 为 0.001 时效果最好。当权重增大时，曲线下面积  （Area Under the Curve，AUC）降低，分

析认为是所提取的基于灰度特征的梯度直方图虽能补充目标信息，但由于其感受野较大，使得其所提取特

征中包含了部分背景信息，致使响应图主峰周围存在较多的次峰，过多融合相应的响应图，使得主峰不再突

出，降低了目标定位的精度。而当权重进一步降低时，基于灰度特征的梯度直方图所能提供的信息过少，无

法达到较好的补充效果，因此与未加入基于灰度特征的梯度直方图的表现无明显区别。

2.3.2　尺度样本数目

对尺度样本数量进行消融实验时，将定位融合权重固定为 0.001，其余参数不变，结果如图 7 所示。可以

看到，当尺度样本数量 M 选择为 5 时，效果最好。当尺度样本数目设置过多时，尺度池中存在长宽比例变化

较为严重的尺度，在目标定位位置存在一定偏差或仅定位到目标部分信息时，易对目标的部分区域进行边

界框估计，从而获取错误的估计结果，因此导致 AUC 下降。而当尺度样本数目较少时，无法适应全部的变

化情况，边界框估计结果不准确。

表 4　消融实验结果

Table 4　The results of ablation experiments

Name
LADCF

ACSDCF
Ours_1
Ours_2

Ours

Information selection

√
√
√

Variable scale estimation

√
√

Feature extractor

√

Precision
0.686
0.683
0.707
0.713
0.717

Norm. precision
0.629
0.617
0.635
0.639
0.645

Success rate
0.569
0.565
0.589
0.591
0.594

FPS
34.43
35.96
39.83
38.34
34.85

图 6　定位融合权重消融实验结果

Fig.6　The ablation result of location fusion weight

图 7　尺度样本数目消融实验结果

Fig.7　The ablation result of the number of scales
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2.4　定性分析

在 LSOTB-TIR 数据集中选择了 4 个序列，将跟踪结果进行了展示。图 8 中，蓝色框为本文算法跟踪结

果，红色框为 ACSDCF 跟踪结果，绿色框为 LADCF 跟踪结果，黑色框为 ECO 跟踪结果。

在 bus_V_003 序列中，目标车辆处于运动状态，其视角在整个运动过程中发生了变化，从而导致目标车

辆在图像中的边界框比例发生了变化，可以看到本文算法可以适应目标车辆的比例变化情况。在第 2、3、

4 列的图像中，其余算法虽然依然可以跟踪到目标车辆，但其边界框估计结果保留了原始长宽比例，本文算

法则可根据目标车辆的比例变化改变所估计的边界框长宽比例，其跟踪效果更好。

在 person_D_023 序列中，目标周围存在同类型目标，且在运动过程中两者在图像中出现了重叠。在第

2 列的图像中，相似物距离目标较近，ACSDCF 跟踪产生漂移，跟踪错误目标；在第 3 列相似物与目标在图像

中重叠后分开，LADCF 跟踪错误，而在后续中，LADCF 重新跟踪目标，可以看到本文算法和 ECO 可一直准

确跟踪目标；但在第 4 列的结果中，本文算法的尺度估计更为准确。

在 boat_D_001 序列中，目标快速移动，并在运动过程中背景存在干扰物。在第 2 列和第 3 列图像中可以

看到，目标快速移动，同时镜头发生位移，导致目标运动距离较大，ACSDCF 和 LADCF 两种算法均跟踪失

败，而本文算法和 ECO 算法跟踪成功。

在 airplane_H_001 序列中，目标在起飞阶段与背景区分度较低，而在飞行过程中其尺度发生变化。可以

看到在第 2 列的图像中，ACSDCF 未能准确区分背景与前景，导致跟踪漂移，在后续序列中重新跟踪到目

标 ；在第 3 列中，目标尺度发生快速变化，所有算法虽能成功跟踪目标，但尺度估计效果一般，本文算法和

ECO 算法估计效果更好，ACSDCF 由于尺度估计错误未能跟踪目标主体；在第 4 列中，可以看到 ACSDCF

图 8　4 个序列结果展示

Fig.8　The tracking results on four sequences
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由于尺度估计偏差严重，在后续序列中未能跟踪目标，其余算法均可以跟踪目标，但可以看到本文算法的尺

度估计效果更好。

本文算法通过在灰度特征图中额外提取梯度信息，增强目标表达能力，并且在定位滤波器训练过程中，

设计通道独立的空间信息选择，使得所设计出的定位滤波器更具判别能力，能够在目标快速运动、背景存在

同类别物体或相似目标时准确区分目标，如序列 person_D_023 和 boat_D_001；设计的变尺度滤波器能够有

效应对目标由于势角变换等情况导致的边界框比例变换的问题，能够自适应调整比例变换，如序列 bus_V_
003 和 airplane_H_001，证明了本文算法改进的有效性。

3 结论

本文提出了自适应信息选择的变尺度相关滤波红外目标跟踪算法，能够在红外跟踪序列下准确跟踪到

目标。在提取红外图像特征的过程中，为了弥补目标信息少以及图像模糊、分辨率较低等带来目标特征不

明显的问题，在原有的灰度特征基础上重新提取了梯度直方图信息，丰富目标表现能力；在滤波器训练中则

是加入时间正则项与通道独立的空间信息选择，将每个通道信息独立看待，同时对空间信息进行独立选择，

有效保留判别信息，增强滤波器判别能力；在原有尺度滤波的基础上，将目标的长宽信息分别看待，设计独

立的变尺度滤波器，采集多尺度样本信息，从而适应目标在运动过程中比例变化的问题。

本文算法在 LSOTB-TIR 数据集中跟踪效果显著，精确度和成功率分别达到了 71.7% 和 59.4%，相较

于同样进行信息选取的滤波器算法 LADCF 和 ACSDCF，精确度分别提高了 3.1% 和 3.4%，成功率分别提

高了 2.5% 和 2.9%，同时超过了部分深度学习跟踪算法的表现，仅在 CPU 上运行，达到了 34.85 帧/s 的运行

速率，具备良好的实时性以及跟踪精度。

本文算法依然存在一定的局限性。算法虽能够应对尺度比例变化问题，但当结合尺度的定位置信度较

高时，变尺度滤波器并不能完全发挥其作用，仅能保持原有目标比例；在背景干扰物较多的情况下，传统手

工特征难以准确区分目标，与基于红外的深度网络所提取的特征相比存在一定差异；算法中存在较多的超

参，虽大部分参数在不同数据集下敏感度低，无需变化，但需要人为设定，依赖经验值和实验数据。
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Abstract： While there is less information contained in the infrared image， it still has problems with image 
blur and noise. It caused many difficulties in infrared visual target tracking. The discriminative correlation 
filter is a reliable method for tracking objects that can be trained online on an embedded hardware platform. 
But the variable scale of the object cannot be efficiently solved. We proposed an adaptive information 
selection for infrared object tracking with a variable scale correlation filter to solve the problem mentioned 
earlier. The proposed algorithm is divided into three parts， one for feature extractor， one for location filter， 
and one for scale filter. Three features are extracted by the feature extractor to represent the object. The 
insensitive feature and the histogram of gradient are chosen as the based features. The insensitive feature 
represents the intensity of the object at its current position in the infrared image. The information extracted 
from the gradient histogram， which contains more information about the shape of the target， represents the 
regions with sudden changes in the infrared image such as the edge and corner of the target. To enhance the 
object's representation， we generate a new histogram of gradients based on the insensitive feature， which 
has various representations of the object. After that， the position filter will receive the sample frame feature 
information. We train three position filters depend on three types of feature， respectively. In the training 
phase of the position filter， temporal regularization， spatial regularization and spatial information selection 
are added during optimization. The temporal regularization is used to enforce correlation filter more 
similarity to the last coefficients， which makes correlation filter more fit on the variation of the object. The 
spatial regularization is limited the correlation filter concentrate on the region of the object when training. 
For reducing redundancy of the object's information and speeding up the training process， we set different 
thresholds for coefficients. When the coefficients are lower than the threshold， we set it to zero to reduce 
the number of coefficients. The spatial coefficient of each channel is treated individually. Then， the position 
filter will be convolved with the feature of the current frame. We compute three response maps according to 
the different features. The response map corresponding to various features will be weighted and sum 
together to find the max value position which is the estimated object position. The weights of the various 
features are set to the hyparameter. The weight of the new feature is set smaller than the other base 
features， because of the larger receptive field. For better representation of the object's scale change， we 
extract the variable scale sample from the estimated object position. The ratio of the height and width of the 
variable scale sample is different. We flatten the features of all variable scale samples and concatenate them 
together along with the spatial dimension as the scale training features. The corresponding scale factor is 
obtained by convolution according to the obtained scale filter coefficient， so as to determine the boundary 
ratio and obtain the boundary of the object. We choose LSOTB-TIR dataset and PTB-TIR dataset as the 
test dataset. The proposed algorithm can reach 34.85 frames per seconds on the central processing unit 
platform. On the LSOTB-TIR data set， the accuracy and success rate of the proposed algorithm reached 
71.3% and 59.4% on the LSOTB-TIR dataset， and 80.4% and 61.1% on the PTB-TIR dataset， 
respectively. We analysis each component in our algorithm and find the spatial selection contributes more 
for precision. We also visualize the result of our method， which demonstrates our method can track the 
object consistently and can adapt the change of boundary ratio.
Key words： Infrared night vision technology； Target tracking； Correlation filter； Infrared image 
processing； Variable scale filter； Sparse representation
OCIS Codes：  100.4999；  100.4997； 040.1880
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