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摘　要　相关核滤波器跟踪是工程实际中非常实用的跟踪算法，它的算法简单，只需要在下一帧进行一个样本的密集

采样就能对目标进行跟踪，但是对于有尺度变化的目标跟踪的适用性不足。采用了尺度补偿的相关核滤波器跟踪算

法，对相关核滤波器跟踪进行了改进。首先使用了点跟踪补偿机制对相关核滤波器尺度和位移进行补偿；其次采用了

压缩感知提取的特征建立模板对目标进行建模，在关键帧进行目标的重检测来防止尺度估计带来的跟踪误差。通过

实验对提出的算法进行了标准视频库的测试，并在中心点误差和实际跟踪覆盖率两个指标上与原算法进行了对比分

析。实验结果表明，提出的具有尺度补偿的跟踪算法提高了相关核滤波器跟踪在有尺度属性变化视频序列中的准确

率和实用性。
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　　视频目标跟踪需要在一个视频文件或者一组连续的图片
序列中提取目标的特征，并在连续帧中正确地找到目标的位
置，因此视频目标的过程包括特征提取、跟踪判决和模型更新

３个过程。

文献［１，８］是对目标的颜色空间特征进行统计提取，前者
依靠ｍｅａｎｓｈｉｆｔ优化迭代寻找最优点，后者依靠高斯过程的随
机采样搜索最符合目标颜色空间模型的目标位置。这种依靠
统计的跟踪算法由于不能详细地描述跟踪的目标本身的特

征，因此跟踪精度不高。

文献［２，７］通过提取ｈａａｒ特征，并进行ｂｏｏｓｔｉｎｇ训练，在
特征特征池中选择最有利于区分跟踪目标和背景环境的特征

作为弱分类器，并通过弱分类器级联成强分类器，进行最优位
置判决，这种类型的跟踪方法由于需要对跟踪的特征建立正负
样本模型，在目标背景发生相似性干扰时容易产生跟踪漂移。

文献［９，１０］使用机器学习中的ＳＶＭ 理论，以上一帧的
跟踪结果为中心，进行采样特征提取，并使用以中心点为中心
的高斯分布或者与跟踪目标覆盖率相关的因子作为训练标

签，最后放入ＳＶＭ训练器，在判决下一帧目标位置时将ＳＶＭ
评估输入最高的搜索点作为目标移动的位置。

自相关滤波器作为一种利用提取特征进行线性映射滤波

器算法，是最近几年发展起来的，其中经典的算法包括文献
［４，１１，１２］中提出的算法。自相关滤波器优于ＳＶＭ之处在于
不必像基于ＳＶＭ的算法那样进行稀疏采样，而采用了密集采
样方法，在上一帧的跟踪结果的基础上只需进行一帧的采样，

并对该采样样本进行圆周移位，通过线性映射判断当前帧目标
移动的位置。

针对相关核滤波器跟踪没有考虑到尺度因素和突变因素

的问题，提出了有尺度因子补偿的相关核滤波器跟踪，使得跟
踪算法在实际应用中对跟踪具有尺度变化的物体有更好的实

用性。

１　相关核滤波器跟踪算法

在以ＳＶＭ机器学习的跟踪中，ＳＶＭ 取跟踪目标附近的
样本（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ）作为训练样本，训练的目的是要使
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下式的残差最小：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ
　∑

ｎ

ｉ＝１
Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））＋λ‖ｗ‖２ （１）

ＳＶＭ使用ＳＭＯ训练程，训练过程繁琐，时间复杂度高。

文献［１３］说明如果Ｌ采用平方残差计算，ＳＶＭ具有相同效果
的训练精度，并且计算时间更短。文献［１４］指出，对于大多数
的残差函数Ｌ（ＳＶＭ中的残差函数），对于特征向量向高维空
间影射的函数ｆ（ｘ）可以表示为：

ｆ＊（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
ｃｉＫ（ｘ，ｘｉ） （２）

此时ＳＶＭ的控制误差项λ‖ｗ‖２ 可以化为ｃＴ　Ｋｃ，其中

Ｋ是核函数，代表ｘ和ｘｉ 第ｉ和第ｊ 维度的相似度。此时

ＳＶＭ最小残差目标函数可以化为：

ｍｉｎ
ｃ∈Ｒｌ

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
Ｌ（ｙｉ，∑

ｌ

ｊ＝１
ｃｉＫ（ｘｉ，ｘｊ））＋λｃＴ　Ｋｃ （３）

如果参数函数Ｌ使用平方差残差表示Ｌ＝（Ｙ－ｆ（ｘ））２，

则残差可表示为：

ｍｉｎ　Ｆ（ｃ）＝ｍｉｎ１２ｌ∑
ｌ

ｉ＝１
（ｙ－Ｋｃ）Ｔ（ｙ－Ｋｃ）＋λ２ｃ

Ｔ　Ｋｃ （４）

通过对上式两边求ｃ的导数，即求出了式（１）所示的核函
数中的参数。

（Ｋ＋λｌＩ）ｃ＝ｙ （５）

文献［１２］提出了稠密采样，基本思想为：设有一个一维向
量ｘ，维度为ｎ，定义

ｘｉ＝Ｐｉｘ，ｉ＝０，…，ｎ－１ （６）

其中Ｐ 是形如下式的矩阵：

Ｐ（ｕ）＝

ｕ０ ｕ１ ｕ２ … ｕｎ－１
ｕ１ ｕ２ ｕ３ … ｕ０
   

ｕｎ－１ ｕ０ ｕ１ … ｕｎ

熿

燀

燄

燅－２

（７）

当ｕ０＝１，ｕｉ≠０＝０时，式（６）相当于对向量ｘ做了移位运
算，可以看作在对矩形区间采样过程中矩形框从左向右移动。

由式（３）所示，对于单样本的ＫＲＬＳ训练结果可以表示为：

ｙ′＝∑
ｉ
αｉｋ（ｘｉ，ｚ） （８）

其中，ｋ即为式（５）中训练的ＫＲＬＳ系数。式（８）结果越大，相
当于ＳＶＭ相应越大，候选样本越接近于跟踪目标 。

ｘｉ和ｚ的所有循环平移后的图像的分类结果表示为：

ｙｉ＝∑
ｊ
αｊｋ（Ｐｉｚ，Ｐｊｘ） （９）

表示矩阵形式：

ｙ＝ＣＴ（ｋ）＊α （１０）

其中

ｋｉ＝ｋ（ｚ，Ｐｉｘ） （１１）

对式（１０）两边做傅里叶变换，得：

Ｆ（ｙ）＝Ｆ（ＣＴ（ｋ）＊α）＝Ｆ（ｋ）·Ｆ（α） （１２）

再次取傅里叶反变换，得：

ｙ＝Ｆ－１（Ｆ（ｋ）·Ｆ（α）） （１３）

上式可以在单样本采样的基础上寻找下一帧目标的位

置，只需要在上一帧跟踪结果的基础上根据式（５）求出ＫＲＬＳ
训练系数α，以及上一帧模板模型和这一帧的互相关核函数

Ｋ，对两者的傅里叶变换取反变换求出的最大相应位置即为
跟踪目标的最新移动位置。

２　点跟踪补偿对相关核滤波器跟踪的改进

ＦＢ点跟踪［６，１５］是在对稀疏光流点跟踪的基础上舍去偏

差大的跟踪点，保留跟踪中的好点，利用相邻的两帧进行正向
和反向跟踪，最终确定目标位置。假设需要跟踪的点ｘｔ 在相

邻两帧的轨迹为（ｘｔ，ｘｔ＋１），对ｘｔ＋１反向跟踪的点ｘｔ
∧
，该次跟踪

的ｆｂ误差表示为原点ｘｔ，ｘｔ
∧
的欧氏距离ｄｆｂ＝‖ｘｔ－ｘｔ

∧

‖，当

ｄｆｂ大于阈值时，表示该点跟踪误差大，应当舍去。

用点跟踪提供的特征点集合Ｓｔ 和Ｓｔ＋１对目标尺度和位
移进行估计。设Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｉ）为Ｓｔ 和Ｓｔ＋１中对应点ｉ之间的
距离。将所有两对点的位移变化取出中间值，作为精确确定
的位移变化数值。对于尺度变化和角度变化分别采用以下公
式。

ｓｈｉｆｔ＝ｍｅｄ（‖ｘｔ＋１ｉ －ｘｔｉ‖） （１４）

ｓ＝ｍｅｄ（‖ｘ
ｔ＋１
ｉ －ｘｔ＋１ｊ ‖
‖ｘｔｉ－ｘｔｊ‖

），ｉ≠ｊ （１５）

相关核滤波器的采样判决阶段利用上步估计的位移和尺

度进行多个采样点和多尺度的评估。使用的参数将在实验部
分给出。

３　利用压缩感知建立目标重检测模型

文献［６］基于压缩理论使用观测矩阵提取目标特征，具体
做法是采用随机高斯矩阵对目标ｈａａｒ特征进行压缩后进行
特征提取，提取公式如下：

ｖ＝Ｒｘ （１６）

其中，ｘ∈Ｒｎ＊１为原始图像ｈａａｒ特征组成的列向量，Ｒ∈Ｒｋ＊ｎ

（ｋｎ）为一个稀疏观测矩阵。ｖ是ｋ维列向量，表示经过压
缩后提取的特征。

在基于压缩感知的特征提取中，假设提取的特征向量为

ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ）Ｔ，对于每一个分量ｖｉ，高维随机向量在进
行低维度的随机映射后服从高斯分布。

ｐ（ｖｉ｜ｙ＝１）～Ｎ（μ
１
ｉ，σ１ｉ） （１７）

对于压缩感知提取的特征也需要有尺度不变性，对此文
献［１６］指出：对于测量矩阵压缩成的一个低维度观测向量ｖ，

对于每一个分量ｖｉ，都是由若干个ｈａａｒ特征和相应的随机高
斯分布组成的权值加权而成，对于尺度不变性的证明，只需要
证明其中一个加权矩形分量具有尺度不变性。

ｘｊ（ｓｙ）＝Ｆｓｗｊ，ｓｈｊ（ｓｙ）Ｚ（ｓｙ）

＝Ｆｓｗｊ，ｓｈｊ（ａ）Ｚ（ａ）｜ａ＝ｓｙ

＝ １
（ｓ２　ｗｉｈｉ）∫

ｕ∈Ω

Ｚ（ａ－ｕ）ｄｕ

＝ １
（ｓ２　ｗｉｈｉ）∫

ｕ∈Ω

Ｚ（ｙ－ｕ）｜ｓ２｜ｄｕ

＝ １
ｗｉｈｉ∫

ｕ∈Ω′

Ｚ（ｙ－ｕ）ｄｕ

＝Ｆｓｗｊ，ｓｈｊ（ｙ）Ｚ（ｙ）

＝ｘｊ（ｙ）

其中，ｗｉ，ｈｉ分别表示ｈａａｒ特征的长宽，ｓｗｉ，ｓｈｉ 分别表示尺
度扩大了的ｈａａｒ特征长宽，由上式可看出有尺度的压缩感知
特征的ｈａａｒ不再是固定矩形框内的相对于左上点的绝对距
离，而是相对于矩形宽与长的比例。

压缩感知模型设计如下。
（１）压缩特征的初始化：初始化高斯特征的矩形相对位置

和相对大小。
（２）压缩感知模型的提取：在关键帧提取压缩模型，保存

模型数据。
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（３）使用历史模型重建测：在关键帧使用压缩模型对相
关核滤波器的跟踪结果进行评估，对应相似度低的跟踪结果
进行重建测。

表１给出各个部分算法综合起来的基本步骤和程序流程。

表１　程序步骤

１．初始化：
Ｆｒａｍｅ＝１，手动选择或者文件中读取跟踪目标位置，生成压缩感知随机
高斯观测矩阵，并根据当前选择区域建立自相关核滤波器系数和目标特
征模板，最后在跟踪区域检测ｓｕｒｆ特征点并保存。

２．对下一帧读取的图像进行上一帧特征点的ＦＢ点跟踪，求出尺度估计变
化ｓ和补偿位移（ｘｓｈｉｆｔ，ｙｓｈｉｆｔ）。

３．对当前帧进行有位移补偿和尺度估计的相关核滤波器跟踪。

４．对跟踪得到的目标进行压缩感知特征的提取并求得已知模型下的先验估
计值ｖａｌｕｅ。

５．如果相关核滤波器跟踪的结果先验值小于 ＫＳｈｒｅｌｄ阈值，并且上一步得
到的ｖａｌｕｅ值小于 ＣＳｈｒｅｌｄ，说明模型跟踪偏差较大，转到第６步，否则转
到第７步。

６．使用已知压缩感知建立的目标模型，进行贝叶斯最优分类器，找到最优目
标框得到位移补偿（ｃｘｓｈｉｆｔ，ｃｙｓｈｉｆｔ），再在位移补偿的基础上作一次相关
核滤波器跟踪，作为重新检测和再跟踪的结果。

７．如果相关核滤波器的跟踪结果评估值大于ＫＳｈｒｅｌｄ阈值，并且ｖａｌｕｅ值小
于ＣＳｈｒｅｌｄ，说明跟踪结果良好，但是压缩感知模型先验结果出现大偏差，
则对跟踪结果加入进行压缩感知的模型中，作为一个新加入的模型。

８．重新检测当前帧的ｓｕｆｔ特征点，作为下一帧点跟踪的数据。

９．ｆｒａｍｅ＝ｆｒａｍｅ＋１，返回到步骤２。

４　实验及结果分析

本文采用了具有尺度变化的视频序列作为算法有效性验

证的实验数据，并与基本的相关核滤波器跟踪的方法以及其
他尺度方法做对比。视频采用帧像素分别为６４０＊４８０，采用
高斯模型提取的特征数目为５０，尺度因子ｓｃａｌｅ＿ｓｔｅｐ为１．０５，

ｓｃａｌｅ＿ｗｅｉｇｈｔ为０．９５，高斯尺度因子σ＝０．１，ｋｃｆＳｈｒｅｌｄ为

０．１５，ｃｔＳｈｒｅｌｄ为０．０１＊ｆｅａｔｕｒｅＮｕｍ，对于有尺度变化的跟踪

采用Ｇ∩Ｔ
Ｇ∪Ｔ
作为衡量尺度的覆盖率，Ｇ表示ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ即标

准库中给出的目标面积，Ｔ表示跟踪到的目标。
实验数据如图１－图３所示。

图１　Ｔｒｅｌｌｉｓ跟踪精度

图２　Ｔｒｅｌｌｉｓ成功覆盖率

图３　Ｔｒｅｌｌｉｓ序列跟踪误差

图４　Ｔｒｅｌｌｉｓ　１０，２０，２８９，３９３，３９８，５６９帧的跟踪结果

图５　Ｃａｒ１跟踪精度

图６　Ｃａｒ１成功覆盖率

图７　Ｃａｒ１序列跟踪误差

图１－图４为Ｔｒｅｌｌｉｓ视频序列的跟踪结果，在人物移动过

程中出现尺度变化，从算法对比结果中可以看到，在尺度出现

变化时，原始算法的跟踪模板由于未定值，会把跟踪目标周围
环境考虑在模板内，造成模板不能完全描述人物的跟踪区域，

并且尺度变化更有助于分析目标相对摄像镜头距离的改变，视

频出现了明暗的变化，说明有点跟踪补偿的相关核滤波器对敏
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感变化有一定的适应性，不会对跟踪结果带来较大误差。

图８　Ｃａｒ１　１０，１００，３００，６００，７５０，１０００帧的跟踪结果

从图５－图８可以看出，Ｃａｒ１的视频中当尺度发生明显
改变时，本算法可以非常准确地捕获目标的改变，从而准确地
选取合适的模板作为训练数据。对于ｄｓｓｔ算法中使用的核
对尺度的估计，是先使用原始的相关核滤波器进行一次跟踪，

即对下一帧目标中心点的跟踪。再跟踪这个中心点提取不同
尺度的模板（通常为ｈｏｇ特征）作为不同尺度的特征表示，并
记为（Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｎ），使用公式：

Ｈ＝ －Ｇ
－
Ｆ

∑
ｄ

ｋ＝１
ＦｋＦｋ＋λ

（１７）

得到最大响应的尺度作为当前帧模型的尺度。相应的实验在
文献［１１］中视频中使用ｄｏｇ１测试，结果显示这种尺度估计在
纹理表面清晰的图像中实用性比较好，这里给出在Ｃａｒ１中的
实验结果。从图９－图１１可以看出纹理不明显的图像中基
于核滤波器的尺度估计没有点跟踪补偿那样好的估计效果。

图９　Ｃａｒ１ｄｓｓｔ和本文算法跟踪精度对比

图１０　Ｃａｒ１ｄｓｓｔ和本文算法成功覆盖率对比

图１１　Ｃａｒ１ｄｓｓｔ和本文算法跟踪误差的对比

为了验证压缩感知模型的作用，本文使用了ｂｏｌｔ视频。

图１２、图１３是使用了压缩模型和尺度因子补偿后的跟
踪效果。为了验证压缩模型的作用，本文作了对比实验，对算
法中压缩模型的部分去掉后，ｂｏｌｔ的实验结果如图１４所示。

图１２　ｂｏｌｔ中心误差

图１３　ｂｏｌｔ跟踪精确度

图１４　ｂｏｌｔ　２３９，２４０，２６０，２８０，３２０，３５０帧的跟踪结果

可以看出在２３９帧前后几帧之内，跟踪的目标发生了突
变，突变对于点跟踪会使得尺度补偿对相关核滤波器提供错
误的尺度补偿，使得关键帧出现错误，尺度估计过大，后续帧
的跟踪也就出现了异常。在关键帧使用尺度不变的高斯模型
可以重新检测目标，进行再次跟踪，对于快速重新捕获目标具
有实际的应用意义。

该算法的不足：由于考虑了尺度因子，而尺度因子在现有
算法中不成熟，在一些视频的测试过程中，对于低分辨率或者
小目标图像的跟踪，由于目标的特征点较少，尺度估计往往有
比较大的偏差；对于压缩模型，因为目标运动的模糊像素存
在，使得相邻帧之间模型的压缩特征变化比较明显，重新检测
会对目标跟踪产生负作用。在上文所描述的情况下，改进的
跟踪算法没有原始的相关核滤波器跟踪算法准确。

结束语　本文提出的算法使用压缩感知提取目标特征作
为跟踪目标的模型，并在相关核滤波器中加入了基于点跟踪
的尺度因子。传统的相关核滤波器算法由于没有考虑适度尺
度因子，或者没有存储移动目标在连续视频序列中的模型，会
使得在跟踪目标发生突变时出现尺度判决异常及跟踪丢失的

情况。本文提出了基于压缩感知模型的改进相关核滤波器的
算法。通过程序设计了一个以压缩感知提取的高斯模型描述
目标状态的模型，并与尺度因子融合，在相关核滤波器跟踪出
现异常时，对移动目标进行重新精确定位，即重检测的过程，

　　　 （下转第２１４页）
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的图像块，通过图像块聚类得到聚类中心，并利用聚类中心重
建出高分辨率图像，从而更加精确地对图像进行重建。实验
证明，本文方法无论从视觉评价还是定量评价方面都能得到
令人满意的超分辨重建结果。

但是在进行训练时，随着训练数据的增加，训练速度有所
降低，如何解决该问题将是我们进一步研究的工作重点。
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这个过程比ＳＶＭ 训练建立的模型检测过程更快、更准确。

最后通过实验和数据证明了改进的相关核滤波器算法具备有

效性和优越性。
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