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摘　 要：针对目标跟踪中尺度变化和表观剧烈变化导致的目标跟踪不稳定问题，设计了多通道特征融合的尺度估计策略，提出

了基于双相关滤波器的多通道尺度自适应目标跟踪算法。 考虑到 ＣＮ 特征对姿态及尺度不敏感，以及 ＨＯＧ 特征对光照变化和

目标移动都有着较好稳定性，将 ＣＮ、ＨＯＧ 以及灰度特征进行了特征融合，提升了对于目标表观变化的跟踪鲁棒性。 在保证误

差风险最小的前提下使用岭回归进行滤波器求解，同时建立了尺度滤波器实现了目标的多尺度判断，使得目标发生尺度变化时

能保持稳定的跟踪。 使用 ＴＢ⁃１００ 数据集在多场景下对算法进行性能测试，证明该算法在目标表观变化、尺度变换、背景干扰等

情况下有良好的跟踪效果。
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０　 引　 　 言

目标跟踪是计算机视觉领域研究的重要部分，其广

泛的应用在安防监控和军工等领域［１⁃３］。 现如今目标跟

踪领域已经取得了非常丰富的研究成果，但由于尺度变

换和遮挡等不确定因素，建立既高精度又高速的跟踪算

法仍存在严峻的挑战。
在当前的目标跟踪领域，已经有很多学者对其进行

了研究，并且获得了一定的研究成果［４⁃６］。 Ｂａｂｅｎｋｏ 等［７］

提出了多示例学习目标跟踪算法，成功减少了跟踪的漂

移现象。 Ｋａｌａｌ 等［８］ 将跟踪器、检测器、学习模块 ３ 部分

相结合，实现了在遮挡情况下的有效跟踪。 但上述算法

在目标表观剧烈变化时可能会产生漂移现象，进而导致
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跟踪误差的产生。
２０１０ 年，通过相似性判断求解目标响应峰值来确定

目标中心位的相关滤波跟踪方法，因其运行效率高并且

有较好的跟踪效果而逐渐得到应用。 Ｂｏｌｍｅ 等［９］ 提出了

一种最小化平方和误差相关滤波器，实现了对于目标表

观变化的有效跟踪。 Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等［１０］ 进一步提出了一种

核化的循环结构相关滤波器，通过加入正则项建立模型，
利用循环矩阵进行稠密采样实现了高效的目标跟踪。 之

后提出了一种核相关滤波器［１１］，在之前的基础上进行了

多通道特征的提取，实现了较为鲁棒的跟踪。 Ｄａｎｅｌｌｊａｎ
等［１２］通过引入颜色名称特征（ ｃｏｌｏｒ ｎａｍｅｓ， ＣＮ），实现了

对颜色变化的稳定跟踪。 Ｌｉ 等［１３］ 提出了加入尺度池的

方法使目标跟踪适应一定的尺度变化。 Ｍｕｅｌｌｅｒ 等［１４］ 提

出了上下文感知滤波跟踪算法，实现了对于背景干扰的

有效跟踪。 但以上算法多数无法满足尺度变换或未能实

现尺度的实时更新。
近年来在相关滤波广泛应用的同时，基于深度学习

的目标跟踪算法逐步发展起来。 Ｎａｍ 等［１５］ 通过卷积的

多域学习实现目标信息的分解，从而实现有效的跟踪。
之后其又提出了树形深度卷积神经网络算法［１６］，通过利

用多个卷积网络实现对目标的表示，使得跟踪的鲁棒性

更强。 Ｍａ 等［１７］提出了分层卷积特征的跟踪算法，其通

过对多层卷积特征的分别提取实现目标位置的逐步确

认，显著提高了跟踪性能。 Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等［１８］ 通过加入空间

正则项，降低了距目标中心较远特征的影响，解决了跟踪

的边缘效应。 Ｓｕｎ 等［１９］将核相关滤波器与卷积神经网络

结合实现了更有效的跟踪。 这些基于深度学习的目标跟

踪算法在跟踪性能方面有了进一步的提升，但其执行效

率较低。
为了同时解决以上的尺度变换、目标表观变化和运

行效率问题，本文以双相关滤波器为基础，在保证其高效

运行的同时提出了一种基于双相关滤波器的尺度自适应

跟踪算法。 相较于其他算法，本文算法通过将灰度、方向

梯度直方图特征（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ， ＨＯＧ）和
ＣＮ 特征进行融合实现了目标表观特征的提取。 建立了

尺度滤波器，通过对目标预估位置的确定实现了目标尺

度的实时更新，完成了目标跟踪的尺度自适应。

１　 相关滤波器跟踪模型

１ １　 相关滤波器原理

近年来，由于运行效率高和较好的跟踪效果等优势，
相关滤波器被广泛地应用于目标跟踪领域，其工作原理

是通过判断选定目标间的相似程度来确定二者是否为同

一目标，根据相似性与卷积的转化原理，能将目标图像间

的相似性问题转化为对图像和分类器的卷积操作。

式（１）中 ｐ 为输入的目标，ｈ 为相关滤波器，ｇ 为经过判

断后的输出目标。
ｇ ＝ ｐ  ｈ （１）

式中：表示卷积。 根据卷积定理，时域的卷积等于频域

的乘积，可将式（１）问题转化为式（２）。
ｇ ＝ Ｆ －１（ ｐ^☉ ｈ^∗） （２）

式中：ｐ^ 为 ｐ 的傅里叶变换；ｈ^ 为 ｈ 的傅里叶变换；☉ 表示

各元素的对应相乘；Ｆ －１ 表示傅里叶逆变换；∗ 表示复共

轭，通过式（２） 将相关问题最终转化到频域的乘积问题，
大大降低了运算的复杂度。

通过式（２） 可求得最终的 ｈ^ 为：

ｈ^∗ ＝ ｇ＾
ｐ＾

（３）

式中： ｇ^ 为 ｇ 的傅里叶变换。
１ ２　 双相关滤波器

双相关滤波器将相关性问题转化为正则化的最小二

乘法，其通过求解极值实现滤波器的求解。 通过对每张

图片中目标及其周围一定范围的图像块进行滤波器的训

练，其中目标位置图像块 ｘ 的尺寸为 Ｍ×Ｎ，在滤波器训

练过程中通过循环矩阵实现密集采样，图像块 ｘ ｉ 中 ｉ∈
｛０，…，Ｍ－１｝×｛０，…，Ｎ－１｝。 滤波器通过回归最小化进

行求解，具体表示为：

ｍｉｎ
ｗ
∑

ｉ
（〈ｗ，ｘ ｉ〉 － ｙ ｉ）

２ ＋ λ‖ｗ‖２ （４）

式中：〈，〉 表示点积；ｗ 为滤波器的参数；ｙ 为期望的目标

输出；λ 为正则化参数，能够防止模型过拟合现象，使模

型得到更好的泛化能力。 通过求解式（４） 的极值得到

ｗ 为：
ｗ ＝ （ｘＴｘ ＋ λ ｌ） －１ｘＴｙ （５）
通过核化的方法［２０］，将高维非线性变换到低维函数

实现加速计算，其中核函数。
ｋ（ｘ，ｙ） ＝ 〈φ（ｘ），φ（ｙ）〉 （６）
其中，φ 表示将特征向量映射到核空间的函数。
此时可将分类器 ｆ（ｘ ｉ） ＝ ＜ ｗ，ｘ ｉ ＞ ＋ ｂ 映射到更高

维，利用映射函数 φ，得到分类器为：
ｆ（ｘ ｉ） ＝ ｗＴφ（ｘ ｉ） （７）
由于 ｗ 是 φ（ｘ） ＝ ［φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘｎ）］

Ｔ 中向

量空间中的一个向量，根据支持向量机核定理得到的

ｗ 为：

ｗ ＝ ∑
ｉ
α ｉφ（ｘ ｉ） （８）

　 　 其中 α 是 ｗ 的对偶空间变量，即为滤波器系数。
因此通过式（５）、（７）、（８）最终将 ｗ 的求解转化为 α

的求解问题，求解到 α 为：
α ＝ （φ（ｘ）φ （ｘ） Ｔ ＋ λ ｌ） －１ｙ （９）
由核函数性质可以得到 ｋ（ｘ，ｘ） ＝ φ（ｘ）φ （ｘ） Ｔ，Ｋ ｉｊ ＝

ｋ（ｘ ｉ，ｘ ｊ），Ｋ 表示核空间的核矩阵，由此可以求得 α 为：
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α ＝ （Ｋ ＋ λ ｌ） －１ｙ （１０）
因此此时高维空间的回归函数为：

ｆ（ ｚ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
α ｉｋ（ ｚ，ｘ ｉ） （１１）

通过循环矩阵性质可知 Ｋ 仍是循环矩阵，结合循环

矩阵的性质求解到傅里叶域中的 α 为：

α^ ＝ ｙ^
ｋ^ｘｘ ＋ λ

（１２）

　 　 其中 α^ 和 ｙ^ 表示他们各自的傅里叶变换，ｋ^ｘｘ 是核矩

阵 Ｋ 的第一行，为多通道的线性核函数，其计算公式为：

ｋｘｘ′ ＝ Ｆ －１ ∑
ｃ

ｘ^∗
ｃ ☉ ｘ^′ｃ( ) （１３）

通过上述训练过程，根据循环矩阵 Ｋ 构建训练样本

和测试样本的核函数，将分类器的求解转化到傅里叶域

中，对目标下一帧位置进行求解，其目标响应 ｆ（ ｚ）为：
ｆ（ ｚ） ＝ Ｆ －１（ ｋ^ｘｚ☉α^） （１４）
最后通过求取目标响应最大值求取目标位置，其预

测中心位置为：
Ｐ ｔ ＝ ａｒｇｍａｘｆ（ ｚ） （１５）

２　 多通道尺度自适应跟踪算法设计

２ １　 多通道特征融合设计

本文在双相关滤波器单独使用 ＨＯＧ 特征基础上，基
于式（１３）通过对保持目标原始信息的灰度特征、描述颜

色的 ＣＮ 特征［２１］和能够表现目标方向梯度的 ＨＯＧ 特征

进行融合，来实现多特征的提取工作。
其中 ＣＮ 颜色特征对于目标的形变和尺度等具有较

好的稳定性。 ＣＮ 特征相比于常用的颜色特征，其将原有

的 ＲＧＢ 的三通道特征映射到 １１ 维，实现了将原有的３ 种

颜色细化成 １１ 种颜色，此特征对颜色有着更丰富的表

示。 因此 ＣＮ 特征相比于 ＲＧＢ 颜色直方图特征在光照、
阴影等变化造成的颜色失真能保持较好的稳定性。 ＣＮ
颜色属性对于一张输入的目标图像 Ｉ，将 ａ 位置的像素值

Ｉ（ａ）映射到 ＣＮ 空间，得到共 １１ 维的颜色概率特征图

［ｑ１，ｑ２，…，ｑ１１］。 进一步在保留图片有效信息确保算法

精度的基础上，为了提升运行效率，将 １１ 维的颜色容器

中各减去 １ ／ １１，变为 １０ 维。
ＨＯＧ 特征［２２］对光照变化和目标移动有较好的效果。

ＨＯＧ 特征与光流方向直方图特征（ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ， ＨＯＦ）相比，ＨＯＧ 特征用于描述不同行为条

件下人体在空域的姿态特征，即表示目标运动时的不同

动作姿态的变化，ＨＯＦ 特征用于描述人体在时域的变

化，即表示目标运动方向和速度的变化。 因此，ＨＯＧ 特

征能够更加明确地获取目标移动时的空间位置。
获取 ＨＯＧ 特征首先需进行灰度处理，然后利用

Ｇａｍｍａ 校正法对目标进行颜色空间归一化，以而降低光

照变化的影响，实现降噪效果，其压缩公式为：
Ｉ（ｘ，ｙ） ＝ Ｉ （ｘ，ｙ） ｇａｍｍａ （１６）
之后对每个像素点进行梯度方向和大小的求解，具

体表示为：
Ｇｘ（ｘ，ｙ） ＝ Ｈ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｈ（ｘ － １，ｙ） （１７）
Ｇｙ（ｘ，ｙ） ＝ Ｈ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｈ（ｘ，ｙ － １） （１８）

式中：Ｇｘ（ｘ，ｙ），Ｇｙ（ｘ，ｙ） 分别表示点（ｘ， ｙ） 处水平和垂

直方向梯度，Ｈ（ｘ，ｙ） 表示点（ｘ， ｙ） 的像素值。 计算此点

的梯度幅值和方向，它们分别表示为：

Ｇ（ｘ，ｙ） ＝ Ｇｘ （ｘ，ｙ）
２ ＋ Ｇｙ （ｘ，ｙ）

２ （１９）

α（ｘ，ｙ） ＝ ｔａｎ －１ Ｇｙ（ｘ，ｙ）
Ｇｘ（ｘ，ｙ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２０）

最后进行细胞单元、块直方图的构建，通过对块的

ＨＯＧ 特征进行整体串联，实现目标框 ＨＯＧ 特征的提取。
ＣＮ 特征对姿态及尺度不敏感，但其受光照变化的影

响，当目标表观颜色较近时容易产生背景干扰。 ＨＯＧ 特

征则适应了此部分干扰，其对光照变化和目标移动都有

着较好的稳定性，但其对目标形变较敏感。 因此两个特

征有着良好的互补效果。 此外，再利用能够描述目标原

始信息的灰度特征，通过 ３ 种特征的有效结合，使得进行

融合后的特征对大幅度的表观变化不敏感，因此能提升

目标表观剧烈变化时的跟踪准确性。
本文所采用的 ＨＯＧ 特征的每个 ｃｅｌｌ 为 ４×４ 像素，其

获取到的特征为 ３１ 维，ＣＮ 为 １０ 维特征，灰度特征为一

维，由于单一的目标特征提取会导致跟踪不够准确的情

况，因此本文提出了一种可以将这 ３ 种特征进行融合的

方法。 由于核相关函数只需进行向量间的点乘运算，因
此对于 ３ 种特征的融合工作就是将这些特征进行维度的

串联，所得的最终目标的特征维数为 ４２ 维，其融合方式

具体表示为：
ｆ ＝ ［ ｆＧ，ｆＣ，ｆＨ］ （２１）
其中 ｆＧ、ｆＣ、ｆＨ 分别表示灰度、ＣＮ 和 ＨＯＧ 特征。

２ ２　 尺度自适应设计

在跟踪过程中，待跟踪目标经常发生尺度变化，设计

高效的尺度自适应算法是实现目标稳定跟踪的关键之

一。 传统的多尺度跟踪算法是通过建立尺度池的方法，
对多个固定目标尺度分别计算目标图像的响应，最终通

过计算峰值最大的尺度确定目标预估尺度，并且无法实

现更新。 本文通过建立尺度滤波器［２３］，通过双线性滤波

器的位置预测，对于每一帧图像均进行尺度的估计，实现

实时更新。 此外此方法能够在空间中进行多尺度的详尽

搜索，使其尺度确定更加精确。
本文使用的尺度变换滤波器结合相关滤波器的预估

目标位置，实现对目标尺度的调节。 在 ｔ 帧获取到预估
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的输出目标框，其大小为 Ｍ×Ｎ，在其目标框周围获取多

个不同尺度的图像块样本，图像块的尺度选择为：
ａｒｗ ｔ －１ × ａｒＮ ｔ －１ （２２）
其 中 ａ 为 尺 度 系 数，ｒ 的 取 值 为 ｒ ∈

－ Ｓ － １
２

é

ë
êê

ù

û
úú ，…，

Ｓ － １
２

é

ë
êê

ù

û
úú{ } ，Ｓ 为所取图像块数量。

通过特征提取后利用插值变换实现图像块尺寸的

统一，将原始的 Ｍ × Ｎ × ３１ 的特征转换成 Ｑ × ＳＸ 的结

构，位置滤波器实现了对目标后续帧的位置确定， 而尺

度滤波器是在此基础上进一步精确目标的尺度大小。
由于两帧间的尺度变化小于位置变化，并且为了保证

运行效率，最终尺度滤波器选择了单一的 ＨＯＧ 特征，
因此 Ｑ 则为 ３１ 维特征，转换后的结构是将每个尺度特

征各自构成单独向量进行整体求解，之后利用汉宁窗

进行滤波，实现图像边缘处理，最终通过式（１２）、（１３）
和（１５）求解尺度滤波器的响应最大值得到最终精确尺

度下对应的目标位置。
通过更新滤波器系数 α 和每一帧的目标模型 ｆ， 使

得跟踪算法能够更加有效的适应目标尺度变化。 其更新

公式为：
α^ ｔ ＝ （１ － β） α^ ｔ －１ ＋ βα^ （２３）
ｆ^ ｔ ＝ （１ － β） ｆ^ ｔ －１ ＋ βｆ^ （２４）

　 　 其中， β 为学习率，ｔ 为图片帧数。
２ ３　 算法流程

本文对灰度、ＨＯＧ 和 ＣＮ 特征进行特征融合实现特

征提取，使用双相关滤波器确定目标初始位置，利用尺度

滤波器进行目标框尺度确定，最终实现尺度自适应的目

标跟踪，具体跟踪算法流程如下。
输入：视频的所有图像序列。
输出：目标估计位置 ｐｏｓ。
初始化：令 ｔ ＝ １， 初始化首帧目标位置信息，利用其

周围特征信息建立初始滤波器模型。
１）读取下一帧图像序列，根据上一帧所得目标位及

双滤波器模型利用公式（１４）计算目标响应，通过式（１５）
获取最大响应得到目标位置信息。

２）根据所求得的目标位置信息及尺度滤波器，利用

式（１５）计算得到其最大响应值从而确定目标最终的位

置及尺度信息。
３）通过求解得到的新的估计目标位置，利用式

（２３）、（２４）进行参数更新。
４）令 ｔ ＝ ｔ ＋ １， 转至步骤 １）。
本文算法流程如图 １ 所示。

３　 实验结果和分析

本文算法使用的平台为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１６ｂ，计算机为

图 １　 算法流程

Ｆｉｇ．１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

主频 ３ ４０ ＧＨｚ 的 ＣＰＵ 以及 ８ ＧＢ 的内存。 为了验证本

文算法的有效性，在 ＴＢ⁃１００ 数据集［２４］ 中选用了 ３０ 个视

频序列进行测试。 ＴＢ⁃１００ 数据集是 Ｗｕ 等［２５］ 于 ２０１５ 年

提供的，此数据集中共包含 １００ 个不同场景、不同挑战因

素的视频序列，其中的序列数据均已经过人工标注，标注

的信息为真实目标框中的原点坐标及目标框的宽、高信

息，因此以这些数据集作为实验数据能够更加方便且公

正的进行算法测试。
３ １　 实验结果定性分析

为了验证算法的有效性，本文对 ３０ 个视频序列进行

了实验，本文将选取测试视频序列中 ＢｌｕｒＢｏｄｙ、Ｂｏｌｔ２、
Ｃａｒ１ 等 ３ 个视频序列进行算法定性分析。

第 １ 组测试序列 Ｃａｒ１ 如图 ２ 所示，此测试序列存在

着尺度变换和背景干扰的影响情况。 对于第 ３ 帧目标距

离较近时所有算法均能准确跟踪。 ２２０ 帧开始，随着目

标的逐渐远去和背景干扰的出现，判别尺度空间跟踪

（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ， ＤＳＳＴ）算法将干扰误

识别为目标，核相关滤波（ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＫＣＦ）
算法因无尺度变换，最终导致干扰也被识别为目标，分层

卷积特性（ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ＨＣＦ）算法

对目标的框选也有了一定的偏差，误差最小平方和滤波

器（ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｕｔｐｕｔ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｆｉｌｔｅｒ， ＭＯＳＳＥ）算
法则直接跟踪失败。 到了 ７８２ 帧目标进行了转弯，此时

除了本文算法在稳定跟踪，其余算法均跟踪失败。 这是

由于本文算法使用的双相关滤波器在基准定位的基础上

加以尺度滤波器，克服了其它算法中定位与尺度标定的

准确性不足现象，使目标框能克服背景干扰，进而实现准
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图 ２　 Ｃａｒ１ 测试序列实验结果

Ｆｉｇ．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃａｒ１ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

确的目标跟踪。
第 ２ 组测试序列 ＢｌｕｒＢｏｄｙ 如图 ３ 所示，此测试序列

存在着强烈的晃动，使得目标被动的产生快速运动。 第

２ 帧时目标跟踪准确，到 １９８ 帧时随着目标侧身和快速

运动的情况，本文算法和 ＫＣＦ 依旧保持着准确跟踪，而
ＤＳＳＴ 对目标产生了一定偏移，ＭＯＳＳＥ 算法则直接丢失

目标，到了 ２４７ 帧随着镜头的强烈晃动，仅剩下 ＨＣＦ 算

法和本文算法还保持着稳定的跟踪，其余 ３ 个算法均丢

失目标。 这是因为本算法的相关滤波器相较于其它滤波

器增加了对特征的描述，使其更适应目标的表观变化，并
且本文通过利用线性核降低了模板更新的复杂度，保证

了在目标快速运动时跟踪的鲁棒性。
第 ３ 组测试序列 Ｂｏｌｔ２ 如图 ４ 所示，此测试序列存在

着快速运动和不断遮挡的情况。 通过图 ４ 中所列出的结

果看到序列在第 ２ 帧时是准确跟踪的，但是到 ５０ 帧时，
由于相互交替遮挡的情况，ＤＳＳＴ 和 ＭＯＳＳＥ 算法错误的

跟踪了目标，ＫＣＦ 则直接丢失目标，ＨＣＦ 算法有一定偏

差但仍保持着跟踪。 到了 １０５ 帧时，ＤＳＳＴ 和 ＭＯＳＳＥ 算

图 ３　 ＢｌｕｒＢｏｄｙ 测试序列实验结果

Ｆｉｇ．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢｌｕｒＢｏｄｙ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

法由于目标的快速移动对后续的跟踪产生了漂移现象，
ＨＣＦ 依旧保持跟踪但有了一定的误差，此时仅剩下了本

文算法还在准确跟踪。 这是由于本文算法通过灰度、ＣＮ
和 ＨＯＧ 特征的融合丰富了目标表观特征描述，能够应对

表观剧烈变化情况，并且双滤波器和尺度滤波器的结合

使得目标最终跟踪成功。
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图 ４　 Ｂｏｌｔ２ 测试序列实验结果

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｂｏｌｔ２ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

３ ２　 实验结果定量分析

本小节通过对本文方法和其他 ４ 个方法 ＭＯＳＳＥ、
ＫＣＦ、ＤＳＳＴ、ＨＣＦ 的对比实验来评估这 ５ 种算法的性能。
本文在相同环境下对 ５ 种算法进行实现，并通过中心位

置误差（ ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ， ＣＬＥ）、距离精度（ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＤＰ）、重叠精度（ ｏｖｅｒｌａｐ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＯＰ）以及运

行速度 （ ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ） 这 ４ 种性能评价标

准［２６］，实现对各个算法的性能比较。
其中 ＣＬＥ 判断的是算法估计出的目标中心位置与

实际标注的目标中心位置的欧氏距离，其单位为像素，
ＣＬＥ 值越小说明跟踪过程中估计目标与实际目标间的距

离越小，跟踪效果越好。 ＤＰ 表示的是在中心位置误差

小于一定值时的视频序列的帧数占视频总帧数的百分

比，若在中心误差值确定的情况下，百分比越大则说明

小于此误差的视频帧的数量所占的比例越高，代表跟

踪效果更好。 ＯＰ 则表示估计位置与实际位置的重叠

面积所占两者的覆盖总面积的百分比，具体计算公

式为：

Ｓ ＝
Ｒ ｔ ∩ Ｒａ

Ｒ ｔ ∪ Ｒａ
（２５）

式中：Ｒ ｔ 表示估计目标所占面积；Ｒ ａ 表示实际目标所

占面积； ∩ 表示二者进行交集操作的重叠部分面积，
∪ 表示二者并集操作的全部覆盖面积，Ｓ 越大则说明

预估目标与实际目标的重叠比例越大， 跟踪效果越

好。 ＦＰＳ 用来衡量算法的运行速度，代表算法每秒运

行的帧数，其值越大说明算法运行速度越快，算法的

实时性越好。

表 １ 所示的评价数据是通过对各视频序列的结

果取均值所得，其中将指标最好的数据进行加粗显

示，排名第二的用下划线进行标注。 本文算法与其他

算法相比在 ＣＬＥ 和 ＯＰ 两个评价标准下得到了最好

的效果。 其中对于平均 ＣＬＥ，本文算法比排名第二位

的 ＨＣＦ 算法提升了 ５ ４ ｐｉｘｅｌ。 对于平均 ＯＰ，本文算

法比排名第二的 ＨＣＦ 算法提升了 ２ ９％ 。 对于平均

ＤＰ，本文算法比 ＨＣＦ 算法低了 ０ ７％ ，这是由于 ＨＣＦ
算法使用了卷积神经网络对特征进行了多层的获取，
使得对特征的描述更加丰富，但其运行效率远低于本

文算法。

表 １　 ５ 种算法性能评估

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

评价标准 本文算法 ＫＣＦ ＤＳＳＴ ＭＯＳＳＥ ＨＣＦ

平均 ＣＬＥ ／ ｐｉｘｅｌ １０ ３ ２２ ３ ２１ １ ７１ ５ １５ ７

平均 ＤＰ ８８ ６％ ７９ ２％ ８１ ２％ ５１ ４％ ８９ ３％

平均 ＯＰ ８１ １％ ７０ ３％ ７４ ４％ ５０ ６％ ７８ ２％

平均 ＦＰＳ ２９ ４ １８５ ２９ ８ ６６３ １０ ４

　 　 对于平均 ＦＰＳ，ＭＯＳＳＥ 算法使用最小二乘法对滤波器

进行求解，且仅使用了单通道的灰度图像，因此 ＭＯＳＳＥ 有

着相当高的运行速度。 ＫＣＦ 算法通过增加正则项进行滤

波器的计算，使用 ＨＯＧ 特征进行特征提取，滤波器计算方

式及特征获取方式的改变使其运算效率低于 ＭＯＯＳＥ，但
其仍保持着高效的运行速度。 ＤＳＳＴ 算法因对每一帧图像

进行了尺度判断，导致计算量增大，使得运行速度降低。
ＨＣＦ 算法采用了卷积神经网络进行特征的获取，使得其运

行效率最低。 而本文算法由于多特征融合和尺度滤波器

的增加使得运算量增加，但由于使用了线性核的方法，减
少了对求解滤波器时的计算量，因此本文算法最终的平均

ＦＰＳ 相较于 ＤＳＳＴ 算法仅降低了 ０ ４。
本文使用一次通过成功率 （ ｏｎｅ⁃ｐａｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，

ＯＰＥ）方法［２７］，此方法是通过初始化首帧，对目标进行一

次跟踪，最终求得算法的平均距离精度和成功率。 距离

精度的计算方法是首先求取估计目标中心点与实际目标

中心点的距离，再通过计算两者的距离小于给定阈值的

视频帧占总帧数的百分比实现求解，距离精度值越高则

说明跟踪效果越好，由于不同的阈值得到的百分比不一

样，因此可以获得一条曲线，本文将阈值设为 ２０ ｐｉｘｅｌ 实
现对算法的评估。 当某一帧的重叠精度 ＯＰ 的值大于设

定阈值时，说明此帧是跟踪成功的，成功的帧占所有帧的

百分比即为成功率，成功率的值越大则说明跟踪效果越

好，因重叠精度的取值范围为 ０～１，因此可以绘制出一条

曲线，本文将 ＯＰ 阈值设定为 ０ ５ 来评估算法成功率。 通

过图 ５ 所示曲线可以看出本文算法性能与其他算法相比
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图 ５　 ５ 种跟踪算法的距离精度曲线和成功率曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ
ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　

均有较好的表现。
此外本文列出了 ６ 个干扰情况不同的视频序列在

５ 种算法下的距离精度曲线，根据图 ６ 所示的距离精度

曲线可以清晰的看到本文算法在尺度变化、快速移动、背
景干扰等多种情况下均有良好的效果。

４　 结　 　 论

本文提出了基于双相关滤波器的多通道尺度自适

应目标跟踪算法。 算法通过灰度特征、对姿态及尺度

不敏感的 ＣＮ 特征以及对光照变化和目标移动都有着

较好稳定性的 ＨＯＧ 特征进行特征融合，丰富了对于目

标表观特征描述，使得在目标表观剧烈变化时能保持

稳定的跟踪。 通过岭回归实现滤波器的求解，同时建

立了尺度滤波器，实现了目标跟踪的尺度自适应，此外

经过实验表明算法在背景干扰的情况下也能实现准确

的跟踪。 本文使用了 ＴＢ⁃１００ 数据集对不同的算法分别

进行了性能测试，结果显示本文算法的 ＤＰ 和 ＯＰ 分别

为 ８８ ６％ 和 ８１ １％ 。 而本文也存在着一定的局限性，
当目标被长时间的完全遮挡时滤波器通过在线更新进

行跟踪存在着不确定性，因此在后续工作中需继续对

遮挡问题进行研究工作。

图 ６　 距离精度曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ
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