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采用多相关滤波策略的鲁棒长时自适应目标跟踪

谭建豪 殷　旺 刘力铭 王耀南

湖南大学电气与信息工程学院　长沙４１００８２
机器人视觉感知与控制技术国家工程实验室　长沙４１００８２
　(tanjianhao＠hnu．edu．com)

　
摘　要　传统相关滤波方法在目标运动模糊和光照变化上取得了一定的鲁棒效果,但当目标存在形变、颜色变化、重度遮挡等

干扰因素时难以实现跟踪,鲁棒性差,且当目标丢失后不能再恢复,无法实现长时间跟踪.因此,文中提出了一种鲁棒长时自适

应目标跟踪算法.首先,提出了一种特征互补策略,将方向梯度直方图和全局颜色直方图的特征响应线性加权,学习对颜色变

化和形变都具有鲁棒性的相关滤波模型,用以估计目标位移;然后,仅提取目标前景 HOG 特征,学习一个判别滤波器,用以保

持对目标外观的长期记忆,使用该长期滤波器的输出响应来判别是否出现遮挡或跟踪失败,采用在线SVM 分类器对丢失目标

进行再检测,从而能够跟踪已丢失目标,以实现长期跟踪;其次,学习了以目标位置为中心的特征金字塔模型以预测尺度变化,

防止目标框漂移;最后,在 OTB目标跟踪基准数据集上对算法进行实验,并与目前较为流行的目标跟踪算法进行对比,进一步

验证了所提算法的鲁棒性、准确性和优越性.
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Abstract　Thetraditionalcorrelationfilteringmethodshaverecentlyachievedexcellentperformanceandshowngreatrobustness

toexhibitingmotionblurandilluminationchanges．However,itisdifficulttoachievetrackingwhentheobjecthasinterference

factorssuchasdeformation,colorchange,andheavyocclusion．ItshowspoorrobustnesswhentheobjectislostandcannotbereＧ

coveredtoachievelongＧtermtracking．Therefor,thispaperproposesarobustlongＧtermobjecttrackingalgorithm．First,afeature

complementationstrategyisproposed,whichlinearlyweightsthefeatureresponsesofthedirectionalgradienthistogramandthe

globalcolorhistogram,andlearnsacorrelationfilteringmodelthatisrobusttocolorchangesanddeformationstoestimatethe

targetdisplacement．Then,theobjectfeaturesaretakentolearnadiscriminantcorrelationfiltertomaintainlongＧtermmemoryof

objectappearance．Weusetheoutputresponsesofthismodeltodetermineiftrackingfailureoccurs．WeusetheonlineSVM

classifiertoreＧdetectthelostobjectandretrackthelosttargetwhichcaneffectivelyrecoverthetrackingtargetfromfailureto

achievelongＧtermtracking．Inaddition,thispaperlearnsacorrelationfilteroverafeaturepyramidcenteredattheestimatedobＧ

jectpositionforpredictingscalechangesandfurtherenhancerobustnessandaccuracy．Finally,thispapercomparestheproposed

algorithmwiththestateＧofＧtheＧartperformancetrackingalgorithmsontheonlineobjecttrackingbenchmark．Theresultshows

thattheproposedalgorithmperformsgreatrobustnessandaccuracy．

Keywords　LongＧtermobjecttracking,Colorhistogram,Correlationfilter,SVMreＧdetector,Scaleadaptation

　

　　目标跟踪是计算机视觉领域最基本、最有挑战性的热点

研究问题之一.基于视觉的运动目标跟踪已被广泛应用于监

控系统、无人机视觉系统、行为理解、人机交互以及无人驾驶

车辆导航等领域[１].近年来,国内外的专家学者对其进行了

大量深入的研究,提出了大量的算法[２Ｇ３],并且吸引了大量优

秀学者参加全球视觉跟踪算法挑战赛[４Ｇ７].目前目标视觉跟

踪方法主要分为两大类[８Ｇ９]:生成(generative)模型类方法和

判别(discriminative)模型类方法.

近年来,基于相关滤波和深度学习的方法在目标跟踪上

得到了广泛的研究,相关滤波表现出了非常优秀的跟踪性能.



该方法通过学习一个滤波模板,将下一帧的图像和滤波模板

进行卷积运算,根据输出响应来预测目标位置,在实际计算中

使用FFT将图像的卷积运算转换为频域中的点乘,大大降低

了计算复杂度.Bolme等于２０１０年提出了 MOSSE(Visual

objecttrackingusingadaptivecorrelationfilters)算法[１０],第

一次使用相关滤波来解决视觉目标跟踪,其使用灰度特征平

均帧率可达几百,表现出了强大的速度优越性,在光照和部分

形变变化时具有一定的鲁棒性,但是其没有考虑目标的尺度

变化和长时间跟踪.Heriques等提出了 CSK(Exploitingthe

circulantstructureoftrackingＧbyＧdetection withkernels)算

法[１１],解决了跟踪过程中训练样本太少的问题,并且加入了

核技巧 来 增 强 算 法 的 可 靠 性.在 此 基 础 上,Henriques对

CSK的单通道特征做出了改进,使用多个通道的 HOG 特征

融合,于２０１４年提出了 KCF跟踪算法[１２],该算法取得了较

好的跟踪效果,但是同样没有考虑跟踪过程中尺度变化引起

的目标框漂移的问题.针对尺度变化,文献[１３]利用目标对

象的颜色属性,将多通道特征映射到高斯核空间来学习自适

应相关滤波器.Danelljan等提出的 DSST(AccuratescaleesＧ

timationforrobustvisualtracking)算法[１４]在 CSK 框架中加

入尺度滤波器,通过使用 HOG特征来学习自适应多尺度相

关滤波器,以应对跟踪过程中的尺度变化.２０１６年 BertinetＧ

to等提出Staple算法[１５],引入颜色统计特征,在较高准确度

的前提下,最终达到８０fps的优越性能,在 VOT１６中排名第

５[１６].然而,以上方法无法解决有关在线模型更新的关键问

题,因此这些相关滤波器容易出现漂移,并且在处理长期遮挡

或者视野外的目标时效果较差.Ma等提出的 LCT(LongＧ

termCorrelationTracking)长时跟踪算法[１７]加入了检测模

块,在尺度相关滤波和平移相关滤波上设置目标置信度,实现

了较好的长时跟踪,但是其在特征上未结合颜色特征,对于颜

色变化的跟踪不具备鲁棒性.２０１７年,由 Danelljan提出的

ECO算法[１８]结合了传统的 HOG特征、CN特征以及CNN特

征,特征全面且训练样本具有多样性,减少了冗余,但该方法

同样只适应于短时间跟踪.

文献[１５,１８]虽然结合了相关颜色特征,在运动模糊、光

照和颜色变化上有一定的效果,但只是在特征融合后训练一

个相关滤波器,鲁棒性较差,且并未考虑遮挡或目标丢失的长

时间跟踪;文献[１７,１９]考虑了目标遮挡或丢失后的再检测以

达到长时跟踪的目的,但未考虑颜色特征,对于颜色变化等干

扰不能实现强鲁棒性跟踪.因此,本文考虑了目标跟踪过程

中存在运动模糊、光照变化、形变、颜色变化以及严重遮挡或

目标丢失的干扰,采用一种特征响应互补策略来提取目标前

景和背景的 FHOG特征,学习一个相关滤波器CFa,用于处

理位移过程中的运动模糊和光照颜色变化;提取目标和目标

周围背景的全局颜色直方图(GCH)特征,通过积分图计算得

到其特征响应,为了方便表达,本文将此特征响应训练过程称

为相关滤波,用于处理位移过程中的形变,将两个相关滤波的

输出响应进行线性加权,得到对颜色变化和形变等都具有鲁

棒性的位移估计模型;为了应对目标遮挡或丢失的影响,仅考

虑目标 HOG特征,不考虑目标周围的背景信息,学习一个判

别滤波器CFa,用于判断是否出现遮挡或丢失以便激活再检

测模块,对丢失目标实现恢复再跟踪,该滤波器还用于判断是

否更新训练样本及更新模型;本文采用在线 SVM 分类器对

丢失目标进行再检测,能够有效地将跟踪目标从失败中恢复,

以实现长期跟踪;另外,本文还将判别滤波器CFa 用于尺度

估计,以防止目标框漂移,进一步增强鲁棒性和准确性.因

此,本文共训练了３个相关滤波器和１个在线分类器.

１　基于相关滤波特征响应加权的目标搜索与位移

估计

　　基于 HOG特征的相关滤波跟踪器在运动模糊和光照变

化上表现出了稳健性,但是它们对目标变形非常敏感,因此,

本文提出一种特征响应互补策略用以训练一种对颜色和形变

等都具有鲁棒性的模型.

假设目标在第t帧的图像为xt,根据 TLD的流程可以定

义第t帧目标位置在对应图像xt 中的最大响应矩形框.

Qt＝argmax
Q∈Ct

　f(T(xt,Q);ωt－１) (１)

其中,C表示所有预测框的集合;T 是一种图像变换,表示在

图像xt 中提取矩形框Q 的特征,它使得f根据模型参数ω 将

响应分配给图像x中的每个矩形框Q;f表示求响应的过程,

最大响应所对应的矩形框即可视为跟踪目标的位置.定义损

失函数L(ω;xt),模型参数设为ω,即:

ωt＝argmin
ω∈S

(L(ω,xt)＋λg(ω)) (２)

其中,S表示模型参数的数据空间,通过加入有相对影响因子

λ的正则项g(ω)来防止出现过度拟合.

考虑到算法的实时性,本文采用一种特征响应线性加权

的互补策略,它是梯度特征响应和颜色直观图特征响应的线

性组合,模型如下:

f(x)＝μCFafCFa(x)＋μCFbfCFb
(x) (３)

其中,μCFa
和μCFb

为线性加权参数,fCFa
(x)为梯度特征的响

应,通过提取t－１ 帧图像中目标前景与背景的梯度特征

(HOG),根据相关滤波的规则,学习得到一个相关滤波模型

CFa,使用下一帧图像特征可得相关滤波模型响应.

fCFa
(x,d)＝ ∑

o∈K
(d[o])Tψx[o]

其中,T 表示二维多通道特征图,o表示图像块中的某个像

素,K 表示图像的像素集合,ψx 表示求x 图像中的 HOG特征

函数,d[o]表示 HOG梯度模板.fCFb 为颜色直观图特征的积

分图像响应fCFb
(x,β)＝βT(１

|H|∑
o∈H

γx[o]). １
|H|∑

o∈H
γx[o]表

示积分图的计算,可解释为标量值得分图的平均值;β表示某

一点属于前景的概率,对于三通道图像,它实际是一个向量.

(d,β)为整个模型的更新参数,因此定义ω＝(d,β),假设损

失为训练单个图像损失的线性组合,则每个图像的损失和为:

L(ω,xt)＝∑
T

t＝１
kl(xt,Qt,ω)

其中,每张图像的损失定义为:

l(x,Q,ω)＝d(Q,argmax
Q∈Ct

　f(T(x,q),ω))

其中,d(Q,q)表示当Q为正确目标框时选择目标框q的损失

值[１７Ｇ１８],该损失是一个非凸函数,若优化该问题,则计算复杂

且限制了特征的个数和训练样本数,因此为了保持相关滤波
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器的速度和效率,同时又能保证获取直方图得分相对应的特

征响应,通过两个独立的岭回归来求解该问题[２０Ｇ２１],即把d
和β分开求解,模型如下:

dt＝argmin
d

{L(d,xt)＋０．５λ‖d‖２}

βt＝argmin
β

{L(β,xt)＋０．５λ‖β‖２}{ (４)

参考相关滤波的最小二乘方式求解,则存在矩阵At 和向

量bt,使得:

L(ω;xt)＋λ‖ω‖２＝１
２ω(At＋λI)ω＋btω

ωt＝(At＋λI)－１bt
{

其中,λ表示正则化参数,I表示单位向量.这是一种递归的

求解方式,可得:

At＝(１－α)At－１＋αAt′

bt＝(１－α)bt－１＋αbt′{
其中,At 和bt 表示从第１帧到第t帧的参数估计,而At′和bt′
表示仅从第t帧获取的参数估计,α表示参数的更新速率.

每张图像的具体损失函数的形式为:l(x,Q,d)＝‖∑dk∗

ψk－y‖２,dk 表示多通道图像d 的第k 个通道,∗表示相关

运算,ψ表示特征函数,y表示实际标签响应值.目标函数为

l(x,Q,d)＋λ‖d‖２,对其进行最小二乘求解得到:

d＝ δ
∧

ξ
∧

＋λ
对于 HOG 特征,在第t－１帧时,提取目标图像块的

HOG特征用于更新模型d
∧

t 中的分子δ
∧

t 和分母ξ
∧

t,假设习率

为α,则模型中的参数更新过程为:

δ
∧

t＝(１－αcfa)δ
∧

t－１＋αcfaδ
∧

t

ξ
∧

t＝(１－αcfa)ξ
∧

t－１＋αcfaξ
∧

t

(５)

在第t帧搜索目标位置时,从第t－１帧中目标位置的周

围提取待检测 HOG特征,并与模板d
∧
[o]进行相关滤波运算,

获得梯度特征的响应fcfa
.

对于颜色特征,其得分图响应模型为:

βt＝ρ(M)/(ρ(M)＋ρ(B)＋λ)

其中,ρ(M)为目标块像素的前景概率,ρ(B)为像素背景区域

概率,M,B无实际含义,仅用于区分前景、背景.在第ρ(M)

帧时,提取目标块前景与背景区域颜色特征用于更新颜色仓

ρ(M)和ρ(B)的概率,并用于计算与更新权重βt,模型的更新

过程为:

ρt(M)＝(１－αcfb)ρt－１(M)＋αcfbρt(M)

ρt(B)＝(１－αcfb)ρt－１(B)＋αcfbρt(B)
(６)

在第t帧搜索目标位置时,以第t－１帧目标位置为中心

区域,计算图像中每个像素的得分,以此获取相应图像直方图

响应fcfb,通过式(３)将响应进行线性加权实现目 标 位 移

估计.

基于相关滤波的特征响应线性加权的过程和思路如图１
所示.

图１　基于相关滤波的特征响应加权模型与其更新过程

Fig．１　Correlationfilterbasedcharacteristicsweightedmodelandupdateprocess

２　基于核相关滤波的尺度回归和跟踪置信度判别

模型

　　目标跟踪过程中除了有光照变化、运动模糊等情形外,还
会出现的旋转尺度变化以及遮挡等问题.在跟踪过程中,随
着目标模型的更新,相关滤波模板会出现漂移现象,导致长时

间的目标跟踪失败.因此,本文学习一个基于核相关滤波模

型CFc 来执行目标运动过程中的尺度估计,另外设置了目标

预测阈值.该滤波模型还用于检验目标跟踪的置信度,即目

标预测是否可信.

２．１　核相关滤波

相关滤波方法是根据序列在当前帧的信息和之前所在帧

的信息,来学习一个相关滤波器,将下一帧新的输入与滤波模

板进行相关计算,将得到的最大输出响应作为预测的跟踪目标

结果.而核相关滤波是一种基于核函数岭回归的跟踪器,在实

际应用中,线性空间中的岭回归显然不能保证样本存在线性可

分关系,因此需要使用更为普遍的非线性回归方法,利用核技

巧将非线性样本映射到更高维的空间中进行快速内积运算.

定义核函数为ϕ(x),将样本空间进行非线性变换,核回

归模型[２２]为:

１７１谭建豪,等:采用多相关滤波策略的鲁棒长时自适应目标跟踪



f(z)＝∑
n

i＝１
ωiϕ(z,xi),xi＝１,２,􀆺,n (７)

通过求解可得到[２３]:

ω＝(K＋λI)－１y (８)

其中,Kij＝ϕ(xi,xj)表示核矩阵,为保证矩阵能够进行循环

移位操作,即保证K 为循环矩阵,需满足存在任意偏移矩阵

W,都有k(x,x′)＝k(Wx,Wx′),Kij＝k(xi,xj),x表示特征向

量,详情请参考文献[１６].给定循环数据C(x),对于任意置

换矩阵 M,核函数需满足ϕ(x,x′)＝ϕ(Mx,Mx′),再转换到傅

里叶域求解式(１)可得:

ω∧＝( １

k
∧
xx＋λ

)∗☉y∧＝
y∧

k
∧
xx＋λ

(９)

其中,符号∧ 表示经过傅里叶转换后的结果,kxx表示循环矩阵

的第一行向量,kxx＝[k(x,x),k(x,Px),􀆺,k(x,Pn－１x)],可

推广到一般kxx′,即x与x′不相等时,kxx′
i ＝k(x,Pn－qx′).

满足上述循环矩阵要求的核函数有高斯核函数,其形式为:

ϕ(x,x′)＝exp(－１
σ２ )‖x－x′‖２ (１０)

此时模型(２)中的求解过程为:

kxx′＝exp(－１
σ２ (‖x‖２＋‖x′‖２－２F－１(x∧∗☉x∧′)))

(１１)

除此之外,满足定理１[１６]的核函数还有多项式核函数、线

性核函数以及指数核函数等,本文主要用到高斯核函数,因此

其余核函数不在此详细说明.

在目标跟踪中,训练样本提取目标区域图像块(目标区域

和背景区域)的特征向量x１ 以及它的循环移位样本特征矩阵

xi(i＝２,３,􀆺,n),样本的标签制作也是基于此的,越靠近目

标区域即循环移位距离越小,则为正样本的可能性就越大,本

文通过高斯回归模型来生成响应的标签.同理,对待检测的

图像块z进行循环移位,生成候选样本集,结合回归模型及循

环矩阵对角化的特性,得到相关滤波模型:

f
∧
(z)＝k

∧
xz☉ω∧ (１２)

其中,f(z)是一个由待检测样本的输出所组成的一个向量,

向量中的每一个元素代表候选区域与目标的相似概率,或者

称其为置信度,因此f(z)中最大元素所对应的位置即可作为

跟踪目标的位置.

２．２　跟踪置信度判别与尺度估计

本文基于核相关滤波训练模型CFc 进行尺度估计与跟

踪置信度判别,尺度估计能够防止出现跟踪漂移进而导致跟

踪失败,跟踪置信度能够判别目标位置预测是否可信,据此更

新模型防止出现跟踪漂移.当置信度低于设置阈值时,将启

用在线分类检测以重新恢复跟踪.

与第１节中的目标特征提取方式不同,这里仅提取目标

所在位置的 HOG特征,不考虑目标背景及其颜色特征.假

设图像大小为(M,N),对特征样本进行循环移位可以得到

x(m,n)(m,n)∈{０,１,􀆺,M－１}×{０,１,􀆺,N－１}.对于每个

样本通过高斯函数生成对应的高斯标签y(m,n),结合式(７),

核函数岭回归模型为f(z)＝∑
m,n
ω(m,n)ϕ(z,x(m,n)),ϕ 函数见

式(１０),由此定义训练模型CFc 的损失函数为:

L＝argmin
ω

∑
m,n

|ϕ(x(m,n))×ω－y(m,n)|２＋λ|ω|２ (１３)

与训练样本集的生成方式相同,对待检测特征样本进行

循环移位得到z,利用２．１节中的核相关滤波的方法求解运

算式(１２),得到核相关滤波模型的最大响应:

y∧＝F－１(f
∧
(z))＝F－１(k

∧
xz☉ω∧) (１４)

其中,☉表示 Hadamard乘积,模型CFc 的训练更新流程如

图２所示.

图２　基于核相关滤波的置信度判别与尺度估计

Fig．２　Confidencediscriminationandscaleestimationbased

onkernelcorrelationfiltering

本文定义置信度判别阈值为TSa,仅当式(１４)中的最大

响应y
∧
大于阈值,即 max(y∧)＞TSa 时才更新模型CFc,当目标

出现遮挡时,不更新该模型,以保证目标在跟踪过程中不会出

现模型的漂移.

通过第１节中所述位移估计模型CFc 获得第t帧目标的

预测位置(xt,yt),在(xt,yt)位置附近构造目标金字塔以进行

尺度估计,令目标大小为P×Q,金字塔层数为 N,则有S＝

{an|n＝[－N－１
２

],[－N－３
２

],􀆺,[N－１
２

]}.对于s∈S,选

取预测位置中心的sP×sQ区域块,并将其重新调整到P×Q
大小,构建尺度特征金字塔,然后提取 HOG 特征得到其响

应,目标的最佳尺寸为:

s∧＝argmax
s

{max(y
∧

１),max(y
∧

２),􀆺,max(y
∧

s)} (１５)

其中,s∧为最优尺度,当置信度 max(y
∧

s∧ )≥TSa 时,更新模型

CFa;当置信度低于给定的阈值TSb 时,即 max(y
∧

s∧ )＜TSb,

将激活再检测模块,恢复目标以实现长时间跟踪.

３　目标跟踪在线检测器

在目标出现严重遮挡或丢失时会引起跟踪失败,对于每

个目标,本文使用核相关滤波器CFa 计算置信度,当置信度

的得分低于给定阈值时,将会激活检测器.设置阈值的目的

是减小在每帧中滤波操作的计算量,从而提高跟踪效率.

本文使用一种在线 SVM 分类器作为检测器,通过在预

估位置和不同尺度框位置附近提取大量的训练样本来逐步训

练SVM 分类器,并根据类似于重叠比例的方式[１８]为这些样

本分配二进制标签,以颜色直观图的量化关系表示图像特征.

其中CIELAB空间中的每个通道被量化成为４个区间,为了

提高对于光照变化的鲁棒性,将非参数局部秩[２３]应用于 L通

道.给定训练集{(vi,ci)|i＝１,２,􀆺,N},该帧中有 N 个样

本,vi 表示第i个样本生成的特征向量,ci∈{＋１,－１}表示类

的标签,则SVM 检测器求解超平面的目标函数为[２４]:
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min
h

λ
２‖h‖２＋１

N∑
i
l(h;(vi,ci))

l(h;(v,c))＝max{０,１－c‹h,v›}{ (１６)

其中,‹h,v›表示内积运算.本文采用一种被动选择的算

法[２５]来有效更新超平面参数:

h＝h－ l(h;(v,c))

‖Ñhlh;(v,c))‖２＋１
２τ

Ñhl(h;(v,c)) (１７)

其中,Ñhl(h;(v,c))表示损失函数的梯度;τ∈(０,＋∞)表示

更新h的学习速率参数.类似于相关滤波器CFc,仅当其置

信度得分低于设置阈值 TSb 时,才使用式(１７)更新超平面

参数.

４　基于相关滤波的长时间自适应目标跟踪算法

在目标跟踪过程中,为了达到长时间的鲁棒跟踪效果,本

文训练了３个相关滤波器和１个目标丢失在线检测器,其中

相关滤波器CFa 和CFb 用于得到目标运动过程中的位移估

计,预测目标位置;相关滤波器CFc 用于估计目标的最佳尺

度,并且判断是否出现遮挡或丢失并激活在线检测器;在线检

测器采用SVM 在线分类器将目标从丢失状态中恢复,实现

长时间跟踪.
本文提出的基于相关滤波长时间自适应目标跟踪算法如

图３所示,算法的具体流程如下:

Step１　对于第t帧图像,根据(xt－１,yt－１)在第t帧图像

中选取目标框前景与背景图像块,提取其 HOG特征训练相

关滤波器CFa,提取颜色直方图特征训练CFb;

Step２　将特征响应fcfa
和fcfb

进行线性加权,使用位移

估计模型CFw 计算响应,并估计当前帧的位置(xt,yt);

Step３　在(xt,yt)位置附近构造目标金字塔以进行尺度

估计,使用模型CFc 得到最佳尺度s∧,得到第t帧的状态(xt,

yt,st);

Step４　进行跟踪结果置信度判别,当 max(y
∧

s∧ )＜TSb

时,启用SVM 在线检测器,更新超平面参数h;

Step５　当 max(y
∧

s∧ )≥TSa 时,更新模型CFc;

Step６　循环上述步骤,当图像序列结束时,算法终止.

图３　基于相关滤波长时间自适应目标跟踪算法框图

Fig．３　BlockdiagramoflongＧtermadaptivetargettrackingalgorithmbasedoncorrelationfiltering

５　目标跟踪的实验结果与对比分析

本文在目标跟踪数据集 OTB５０上对算法进行测试,并与

目前较为主流的目标跟踪算法进行比较,为方便表示,本文算

法在以下部分均用ours算法表示.OTB５０数据集共包含５０
个视频图像测试序列,这些序列包含目标跟踪过程中可能出

现的快速运动、光照变化、运动模糊、遮挡以及尺度变化等一

系列问题,OTB数据集能够用于评估算法的性能,国内外主

流目标跟踪算法均在此数据集上进行性能测试,测试结果具

备说服力.本文提出的基于相关滤波的长时间自适应目标跟

踪算法以及所有用于对比分析的主流算法均在２．５GHz的

Inteli５Ｇ７３００HQCPU 以及 ８．０GBRAM 的计算机上使用

MATLAB２０１７a运行实现.

５．１　算法参数设置

本文提出的基于相关滤波的长时间自适应目标跟踪算法

共设计了３个相关滤波器和１个目标丢失在线检测器.其

中,位移估计的模型CFc 涉及到线性加权参数uCFa
和uCFb

,满

足uCFa ＋uCFb ＝１,当uCFa ＝０．７时,算法表现出了最佳性能.

在CFa 模型中,模型参数更新学习率αCFa
取０．０１;在CFb 模

型中,参数更新学习率αCFb
取０．０４.在尺度估计与置信度判

别模型中,用于更新位移估计模型的阈值TSa 设置为０．５,用

于激活SVM 再检测模块的阈值TSb 设置为０．２３.

５．２　目标跟踪算法的性能评估

５．２．１　定量分析

本节给出本文提出的基于相关滤波的长时间自适应目标

跟踪算法和主流算法的性能比较结果.在空间鲁棒性SRE评

估中,ours算法与其他９种算法相比性能更具优势,事实证明,

ours算法虽然训练了较多的相关滤波模型,但是在目标跟踪过

程中,仍然能够达到实时跟踪的目的.OPE是指 OTB序列第

一帧被标注的真实位置进行初始化后,得到的跟踪算法的平均

精度和成功率,该指标只通过运行一次跟踪算法而得到.从图４
可以看到,本文算法的一次成功率和平均精度均处于领先位置.
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(a)SuccessplotsofSRE (b)PrecisionplotsofSRE (c)SuccessplotsofTRE

(d)PrecisionplotsofTRE (e)SuccessplotsofOPE (f)PrecisionplotsofOPE

图４　目标跟踪算法的精度和成功率

Fig．４　Accuracyandsuccessrateoftargettrackingalgorithms

　　如图５所示,本文针对目标跟踪的具体难点(形变、遮挡

以及超出平面内旋转),通过 OPE估算标准得到ours算法与

主流算法比较的成功率和精度.从图中可以看出,本文算法

在处理遮挡、变形以及超出平面内的旋转时具有较好的效果,

验证了本文的尺度估计置信度判别模型的准确性和优越性,以

及在处理遮挡问题时采用在线SVM 分类检测器的合理性.

(a)SuccessplotsofOPEＧdeformation (b)SuccessplotsofOPEＧocclusion (c)SuccessplotsofOPEＧoutＧofＧplanerotation

(d)PrecisionplotsofOPEＧdeformation (e)PrecisionplotsofOPEＧocclusion (f)PrecisionplotsofOPEＧoutＧofＧplanerotation

图５　OPE评估标准下本文算法与主流算法对于形变、遮挡、超出平面内旋转跟踪的对比

Fig．５　Comparisonofoursalgorithmandmainstreamalgorithmsfordeformation,occlusion,outＧofＧplanerotationtrackingunder

OPEevaluationstandard

　　表１列出了本文算法与其他算法在测试数据集 OTB５０
上的性能对比,其在距离准确度、中心误差等指标上有一定的

性能提升,说明本文算法的长时自适应目标跟踪优于其他

算法.
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表１　在５０个序列上不同跟踪算法的性能对比

Table１　Performancecomparisonofdifferenttrackingalgorithms

on５０sequences

定性指标 ours CSK KCF TLD Struck DSST LCT SCM
距离准确度/％ ８２．４ ５２．５ ７２．８ ５５．７ ６３．４ ７３．２ ８１．９ ６２．１

重叠率/％ ７４．７ ４３．２ ６１．３ ５１．６ ５４．９ ６２．６ ７４．９ ６０．４
中心误差 ２７．８ ８９．７ ３８．７ ４７．９ ５０．１ ３５．３ ２７．４ ５４．２
速度(FPS) ２１ ２１９ ７８ １６ ６ ４６ ２６ ０．２

５．２．２　定性分析

为了直观地展现算法的性能,本文在 OTB５０上选取部分

序列结果进行展示,并与主流算法进行比较.OTB数据集中

含有光照变化、快速运动、运动模糊、遮挡丢失等几大视觉挑

战序列,其序列结果能够反映出每种算法应对视觉挑战的

性能.

本文算法与主流算法 LCT,DSST,KCF,TLD,Struck在

OTB中的７个典型序列上进行实际跟踪的比对效果如图６
所示,序列名称从上至下依次为 woman,football,tiger２,jogＧ

ging２,football１,carDark,soccer.

根据图６,将本文算法与其他算法在几个跟踪难点上进

行对比,可以看出本文算法具有如下优势:

(１)运动模糊,颜色干扰.LCT算法将 HOG特征和 HOI
特征结合来训练相关滤波器,同时还训练了一个在线的随机

的fern分类器用于目标丢失再检测,但其没有结合颜色特

征,当图像序列出现颜色干扰、分辨率低等问题时,跟踪效果

不太理想,如在carDark序列中本文算法表现良好.

(２)遮挡、目标丢失.序列joggingＧ２,tiger２上存在目标

遮挡,从而导致 CSK、DSST算法出现目标跟丢的问题,而本

文算法在出现遮挡甚至丢失目标之后能够快速进行再检测,

恢复跟踪,实现长时跟踪.TLD算法具有长时检测模块,但

是跟踪模块采用传统的光流法,其在众多具有挑战的跟踪图

像序列上的总体性能不太理想,即使通过检测子模块再次实

现跟踪,依然会出现丢失许多帧的情况.

(３)快速移动,尺度变化.从序列football和footboll１中

可看出,Struck算法[２６]在尺度变化、快速运动、背景复杂等情

况下的跟踪效果都不太理想,其在遮挡处理上有一定的鲁棒

性.本文算法结合了 HOG 特征和颜色直方图特征,对快速

运动和颜色变化都具有较好的鲁棒性.

图６　本文算法与主流算法在 OTB中的７个典型序列上进行实际跟踪的比对效果

Fig．６　Comparisonamongoursalgorithmandmainstreamalgorithmsonactualtrackingof７typicalsequencesinOTB

　　虽然 KCF算法融合了多通道的 HOG 特征来训练核相

关滤波器,但其没有考虑跟踪过程中的遮挡以及尺度变化,当
出现遮挡、尺度变化、快速运动时,KCF的跟踪效果较差,如
序列joggingＧ２,carDark.DSST将算法分为位置滤波器和尺

度滤波器,在自适应尺度变化上取得了一定的效果,且能够和

其他没有考虑尺度的算法相结合,但其也未考虑目标遮挡丢

失等问题,难以实现长时间的目标跟踪,如序列joggingＧ２.
上述实验结果表明,本文提出的基于相关滤波的鲁棒自

适应长时目标跟踪算法在运动模糊、光照变化、尺度估计以及

遮挡丢失等问题上具有准确性和鲁棒性,相比其他算法有明

显优势.
结束语　本文提出了一种基于相关滤波的鲁棒长时自适

应目标跟踪算法.该算法主要分为３个部分:１)位移估计,采
用一种特征响应互补策略,提取目标前景及背景的 HOG 特

征和全局颜色直方图特征,将训练的两个模型的输出响应进

行线性加权,得到对颜色变化和形变等都具有鲁棒性的位移

估计模型;２)尺度估计与置信度判别,仅提取目标前景的

HOG特征,训练一个用于尺度估计和置信度判别的相关滤波
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模型,该模型能保持对目标外观的长期记忆,使用该长期滤波

器的输出响应来判别是否出现遮挡或跟踪失败并且激活再检

测模块,构建以估计的目标位置为中心的特征金字塔模型来

预测尺度变化,以防止目标框漂移;３)SVM 再检测分类器,通
过在预估位置和不同尺度框位置附近提取大量的训练样本来

逐步训练SVM 分类器,通过置信度判别中的阈值来确定是

否激活该分类器,将跟踪从失败状态中恢复.最后,本文在目

标跟踪基准数据集 OTB５０上对算法进行验证,并与目前的主

流算法进行对比分析,实验结果进一步验证了本文算法的鲁

棒性和优越性.
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