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摘　 要：为充分利用跟踪过程中样本信息的多样性，提高跟踪器的泛化能力，在 Ｓｔａｐｌｅ 算法的基础上

融入了基于轮廓特征的物体性模型预测结果，并针对该算法中对不同预测响应结果简单线性进行加

权带来的不确定性，提出一种新的自适应权重系数的响应图融合方法，从而有效地提升了跟踪算法的

可靠性。 理论分析与实验仿真表明，所提算法在精准度和鲁棒性较经典的 Ｓｔａｐｌｅ 算法有着较大提高，
并且保持着较高的实时性。
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　 　 近年来，基于相关滤波器的跟踪算法受到广泛

关注，该类方法属于判别式跟踪，其实质是将跟踪问

题转化成一个分类问题，通过在线训练的分类器将

前景和背景进行分离，实现目标跟踪的任务。
文献［１］提出了一种基于相关滤波器最小输出

均方误差和的视频跟踪算法。 文献［２］设计了 ２ 个

一致并且相对独立的相关滤波器， 分别实现了目标

位置跟踪和尺度变换。 文献［３］将检测建议框架与

相关滤波跟踪器框架相结合，并采用了特征集成、鲁
棒更新与建议拒绝等优化方法，保证了各部分的有

效整合。 通过全局搜索，文献［４］找出了利用轮廓

特征标记出的建议候选样本，得到较优的正负样本

和更强的检测器，来完成分类器测试和更新，有效减

少了分类器搜索空间，降低虚假目标干扰。 为了克

服相关滤波器跟踪算法对于形变和旋转鲁棒性较差

的问题，文献［５］通过融合特征响应图的形式，将相

关滤波器框架和颜色模型框架进行融合，提高了跟

踪算法的鲁棒性。 但是在互补特征的选择以及响应

图的融合方式上还有待进一步研究。
本文将物体性检测理论引入到相关滤波跟踪和

颜色模型跟踪的框架中，多互补模型的分类器框架

能够有效地对目标和背景进行分离，克服跟踪器易

受光照、背景干扰的问题，降低跟踪虚假目标的概

率。 并且本文通过衡量不同模型预测响应图的置信

度来推理该模型对目标和背景的分辨能力，从而确

定合适的加权权重，提升跟踪性能。

１　 融合多互补特征的跟踪算法

Ｓｔａｐｌｅ［５⁃６］算法通过相关滤波模型和颜色模型同

时对目标和背景进行分类，提高了跟踪器的泛化能

力。 然而，跟踪模型还是易受到环境、光照等因素的

干扰。 基于上述问题，本文在 Ｓｔａｐｌｅ 算法的基础上

融入了物体性检测模型［７］，充分利用样本信息多样

化的特点。 物体性检测模型基于物体边缘轮廓特

征，对光照、背景变换有良好的适应性。 新算法通过

结合 ３ 个互补模型分别对目标位置进行分类预测，
最后将得到的各个模型的预测响应图进行自适应加

权融合来进一步提高跟踪器鲁棒性。 算法整体框架

如图 １ 所示。
在第 ｔ － １ 帧，得到最佳目标为 Πｔ －１，其中心位

置矢量为 ｐｔ －１，大小为 ｗ ｔ －１ × ｈｔ －１。 在 ｔ 帧，依据文献

［５］ 提取搜索图像块 ｚｄ，中心位置矢量为 ｐｔ －１，大小

为（ｗ ｔ －１ ＋ ｌ） × （ｈｔ －１ ＋ ｌ），ｌ ＝ （ｗ ｔ －１ ＋ ｈｔ －１） ／ ２，并通过

插值法将 ｚｄ 等纵横比缩放为尺寸 ψｗ０ × ψｈ０ 的标准

图像块ｚｄ，使得 ψｗ０ × ψｈ０ 为一固定值 Ｃ。 然后通过

滑动采样的方式，得到样本边界框集合 Ω。 由于本
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图 １　 多互补特征融合跟踪器框架

文算法将目标的位移估计和尺度估计相分离，所以

滑动采样中的边界框Π，Π∈Ω，大小固定为 ｂｗ × ｂｈ

＝ Ｃ
（ｗ ｔ －１ ＋ ｌ）（ｈｔ －１ ＋ ｌ）

（ｗ ｔ －１ × ｈｔ －１），其中 ｌ ＝ （ｗ ｔ －１ ＋

ｈｔ －１） ／ ２，即记尺寸为 ｂｗ × ｂｈ。 然后新算法通过滤波

器模型、物体性检测模型以及颜色模型分别对 Ω 集

合中的所有边界框 Π 进行打分。 并通过自适应权

重的方法计算所有边界框的综合得分
Ｓ（Π） ＝ （ｗｃ

ｔ ）Ｓｃ（Π） ＋ （ｗｏ
ｔ ）Ｓｏ（Π） ＋ （ｗ ｆ

ｔ）Ｓｆ（Π）
（１）

式中， ｗｃ
ｔ ，ｗｏ

ｔ 和 ｗ ｆ
ｔ 分别为对应模型的加权权重。 最

后选择得分最高的边界框的中心位置为最佳目标中

心位置 ｐｔ，此过程同样等同于对模型各个响应图进

行加权，后取加权后响应中响应幅值最大的响应点

作为目标中心位置。
１．１　 平移滤波器模型与其响应图计算

在训练过程中，算法首先提取标准图像块 ｚｄ 及

相应的 ｄ（ｄ ＝ ２８） 维方向梯度直方图特征（ＨＯＧ） ｆｌ，
ｌ∈（１，…，ｄ） 描述，然后通过最小化目标函数，训练

一组 ｄ 维滤波器 ｈ。 目标函数公式为

ò ＝ ｇ － ∑
ｄ

ｌ ＝ １
ｈｌ∗ｆｌ

２ ＋ λ∑
ｄ

ｌ ＝ １
‖ｈｌ‖２ （２）

式中， ∗表示循环相关，ｈｌ 为第 ｌ维特征对应的滤波

器系数，ｇ 为回归响应函数，本文选择高斯函数。 第

二项λ 表示正则化项。 通过在频域下利用帕塞瓦尔

定理进行快速求解，得到滤波器的频域形式为：
Ｈｌ ＝ Ａｌ

ｔ ／ Ｂ ｔ

Ａｌ
ｔ ＝ ＧＦ ｌ 　 Ｂ ｔ ＝ ∑

ｄ

ｋ ＝ １

ＦｋＦｋ ＋ λ 　 ｌ ＝ １，…，ｄ （３）

式中，Ｇ为高斯响应的ＤＦＴ共轭项，Ａｌ
ｔ 和Ｂ ｔ 分别代表

ｌ 维滤波器系数 Ｈｌ 的分子和分母项，Ｆｋ 和 Ｆｋ 分别为

ｋ 维特征图像块 ｆｋ 对应的频域形式以及对应共轭

项。 滤波器系数的更新策略如下：
Ａｌ

ｔ ＝ （１ － η）Ａｌ
ｔ －１ ＋ ηｆ

ＧＦ ｌ
ｔ

Ｂ ｔ ＝ （１ － η）Ｂ ｔ －１ ＋ ηｆ∑
ｄ

ｋ ＝ １

Ｆｋ
ｔ Ｆｋ

ｔ （４）

式中， ｌ ＝ １，２，…ｄ，η 为学习因子。
当获取到一帧新的图像序列后，在上一帧目标

中心位置矢量 ｐｔ －１ 提取搜索图像块 ｚｄ，并按上文方

法归一化为分辨率为固定值 Ｃ 的标准图像块 ｚｄ，然
后提取 ｚｄ 的 ｄ 维方向梯度直方图特征（ＨＯＧ） ｚｌｔ，ｌ ＝
１，２，…ｄ，并得到各维度特征块的频域形式 Ｚ ｌ

ｔ，最后

与训练好的相关滤波器进行卷积得到滤波器的权重

分数响应 ｙｈ
ｔ

ｙｈ
ｔ ＝ Ｆ －１ ∑

ｄ

ｌ ＝ １
Ａｌ

ｔ －１ Ｚ ｌ
ｔ

Ｂ ｔ －１ ＋ λ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

（５）

式中， Ａｌ
ｔ －１ 和 Ｂ ｔ －１ 是上一帧训练得到的位置滤波器

的分子项和分母项。
得到的滤波器响应图 ｙｈ

ｔ 可等效地表示在滤波器

模型下，预测得到的不同位置固定尺寸（ｗ ｔ －１ × ｈｔ －１）
边界框 Π 的权重分数 Ｓｆ（Π）。
１．２　 物体性检测模型预测

基于轮廓信息的物体性检测模型可以通过图像

·４２３·
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的轮廓信息对样本边界框集合 Ω 中所有边界框打

分，分数大小表示边界框内包含目标的概率。 算法

通过结构化边缘检测计算出标准检测图像块ｚｄ 中每

一个像素点 ｐ对应的边缘幅值ｍｐ 和方向 θ ｐ，并将ｍｐ

＞ ０．１ 的像素点记作边界点。 将形成相干边界点组

成的一条边或曲线定义为轮廓并将边界群定义为属

于相邻轮廓的边界像素的集合。 因此边界群内的相

邻点不仅应该距离靠近，梯度方向也应该接近，而那

些未连接或通过高曲率的轮廓相连的边界像素就不

太会属于同一边界群。 基于此依据，文献［７］ 定义

了 ２ 个边界群之间的相似度。 设任意 ２ 个边界群 ｓｉ
和 ｓ ｊ 对应的平均中心位置分别为 ｘｉ 和 ｘ ｊ，平均梯度

方向为 θ ｉ 和 θ ｊ，θ ｉｊ 为 θ ｉ 和 θ ｊ 之间的夹角，那么 ｓｉ 和 ｓ ｊ
的相似度 ａ（ ｓｉ，ｓ ｊ） 表示为：

ａ（ ｓｉ，ｓ ｊ） ＝｜ ｃｏｓ（θｉ － θｉｊ）ｃｏｓ（θ ｊ － θｉｊ） ｜ γ （６）
式中， γ 用来调节相似度对方向的敏感程度。 当 ２
个边界群之间的距离大于 ２ 个像素时，则两者的相

似度就为 ０。
算法首先计算标准检测图像块ｚｄ 中所有的边界

群，对于位于ｚｄ 中任意位置的一个边界框样本Π，文
献［７］ 中计算出每一个边界群 ｓｉ 完全位于Π的权重

分数分 ζ ｉ，ζ ｉ ∈ ［０，１］，边界框 ｂ 的物体性权重分数

Ｓｏ（Π） 可表示为：

Ｓｏ（Π） ＝
∑

ｉ
ζｉｍｉ

２（ｂｗ ＋ ｂｈ） ｋ
－

∑
ｒ∈ｂｉｎ

ｍｒ

２（ｂｗ ＋ ｂｈ） ｋ （７）

式中， ｂｗ 和 ｂｈ 分别为边界框 Π 的宽和高。 ｂｉｎ 代表

边界框Π的中心区域，尺寸为（ｂｗ ／ ２） × （ｂｈ ／ ２）；ｒ表
示边界框内的任意一个边界像素，ｍｒ 为 ｒ 的响应幅

值，ｍｉ 为边界群 ｓｉ 中所有边界像素幅值之和，ζ ｉ 为边

界群 ｓｉ 完全位于 ｂ 的权重分数，边界像素响应幅值

和 ζ ｉ 的计算方法可见文献［７］，ζ ｉ 越高表示 ｓｉ 完全位

于 Π内的可能性就越大；ｋ 为对目标长、宽大小的惩

罚系数。
因此，可以通过物体性模型有效地计算出边界

框样本集合 Ω 中任意位置边界框的物体性分数

Ｓｏ（Π），由于响应图中每个点对应Ω中一个样本，其
响应值对应 Ω 的得分，因此可以得到整个物体性响

应图 ｙｏ
ｔ 。

１．３　 颜色模型预测

基于颜色模型的目标跟踪方法具有旋转、平移

和尺度不变性的优点。 文献［５］中颜色频率的计算

和像素权重分数的计算都是在映射空间中完成的。

训练阶段算法将训练图像块分割为目标区域和背景

区域两部分，并将所有 ＲＧＢ 像素映射到 ｂｉｎ 空间下

的索引像素，并分别统计任意索引像素 ｊ 在目标区

域的频率 ρ ｊ
ｔ（Ｏ） 和属于背景的频率值 ρ ｊ

ｔ（Ｂ） ，且每

一帧分别对频率信息进行更新。
ρｔ（Ｏ） ＝ （１ － ηｃ）ρｔ －１（Ｏ） ＋ ηｃρ′ｔ（Ｏ）
ρｔ（Ｂ） ＝ （１ － ηｃ）ρｔ －１（Ｂ） ＋ ηｃρ′ｔ（Ｂ） （８）

式中， ρ ｔ（·） 是由 ρ ｊ
ｔ（·），ｊ ＝ １，…Ｍ，组成的 Ｍ 维向

量，其中 Ｍ ＝ ２ ０４８。
在预测阶段，搜索标准图像块 ｚｄ 中的每一个像

素点 ｖ属于目标的权重 β φ（ｖ）
ｔ 和像素索引 ｊ ＝ φ（ｖ） 出

现在目标区域的频率值 ρφ（ｖ）
ｔ （Ｏ） 以及像素索引 ｊ 出

现在背景区域的频率值 ρφ（ｖ）
ｔ （Ｂ） 有关，β φ（ｖ）

ｔ 的计算

表示为

βφ（ｖ）
ｔ ＝

ρφ（ｖ）
ｔ （Ｏ）

（ρφ（ｖ）
ｔ （Ｏ） ＋ ρφ（ｖ）

ｔ （Ｂ） ＋ λ）
（９）

式中，任意的 ρ ｊ
ｔ（Ｏ） 和 ρ ｊ

ｔ（Ｂ） 已经在训练阶段计算

得到，所以 ρφ（ｖ）
ｔ （Ｏ） 和 ρφ（ｖ）

ｔ （Ｂ） 可通过查找表直接

得到。 λ 用来保证分母非零。 当计算出搜索图像块

ｚｄ 中的每一个像素点 ｖ 属于目标的权重 β φ（ｖ）
ｔ 后，就

得到了与 ｚｄ 尺寸相同的每个像素的分数响应图，再
通过计算滑动窗口产生的每一个边界框 Π 内所有

像素权重平均值，并用图像卷积进行加速计算。

Ｓｃ（Π） ＝ １
｜ Π ｜ ∑ｖ∈Π

βφ（ｖ）
ｔ （１０）

式中， ｜ Π ｜ 表示边界框 Π 的像素总数。 最终可以

得到边界框样本集合 Ω 中任意边界框的颜色权重

分数 Ｓｃ（Π），进而同物体性检测模型相同，可以得到

颜色响应 ｙｃ
ｔ 。

１．４　 基于响应图置信度的自适应融合算法

文献［５］对于 ２ 个响应图的融合采用了固定权

重的融合方式，然而，目标跟踪过程中各个时刻跟踪

器中各个模型受干扰程度往往不尽相同，固定权重

不能准确有效地利用各个模型的预测信息，导致跟

踪器对目标跟踪的鲁棒性不高。 对于融合多通道的

跟踪器来说，若不能对受不同程度干扰的模型动态

加入合适的权重系数，跟踪的稳定性难以得到保证。
为此，本文通过有效地计算不同模型预测响应图的

置信度，进而自适应地对模型权重进行调整，进一步

提高跟踪算法的鲁棒性。
文献［６］中用不同模板对正负样本的分别能力

来表示跟踪的置信度，其计算过程需要一定数量有

·５２３·
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对应标签的目标样本。 然而，目标样本标签的得到

一般是通过跟踪器历时帧的跟踪结果来确定的，因
此跟踪结果发生飘逸将会导致置信度的计算错误，
跟踪器陷入循环的错误计算中。 而文献［６］通过将

上述问题转换为半监督的部分标签问题，首先计算

一个可能的部分带有标签的图像块样本集合：
｛（ｘ１，ｚ１），…（ｘｉ，ｚｉ）｝，ｉ ＝ １，…ｎ。 （１１）

候选目标边界框集合的获得，需要分别计算滤波器

模型响应图、颜色模型响应图以及物体性检测模型

响应中响应权重较大的目标边界框集合 ｖ１，ｖ２ 和 ｖ３，
并取其并集 ｖ ＝ ｖ１ ∪ ｖ２ ∪ ｖ３，得到总的候选边界框

集合 ｖ。 同时，通过迭代合并相邻位置点使得到的

任意 ２ 个边界框之间的重合度小于 ０．５，保证集合中

只有一个边界框为真目标边界框。 最终得到的这些

边界框集合是基于各个模型估计的属于目标可能性

高的边界框，对于这些边界框是否属于目标的进一

步的分辨能力往往决定了其跟踪目标的性能。 设最

终的边界框集合为 ｖ^ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…ｘｎ｝，而对于集合 ｖ^
中的每一个推荐目标框 ｘｉ 都对应一个标记 Ｓｉ ＝ （φ ｉ，
ｌｉ），其中，φ ｉ 表示候选边界框属于目标或者背景的

二进制标签 φ ｉ ∈｛ －， ＋｝，ｌｉ 代表边界框的中心位置

的坐标。 所以可以得到边界框集合 ｖ^ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，
…ｘｎ｝ 标签的所有边界框可能对应一个标签集合 ｚ ＝
｛Ｓ１，…Ｓｎ｝，而Ｓ ｊ ＝ （（φ１

ｊ ，ｌ１ｊ ），…，（φ ｎ
ｊ ，ｌｎｊ ）） 表示其中

的一种标签组合，并且仅有一个边界框的标签为真，
其他目标框的标签都为假，即当 ｉ ＝ ｊ，其他 ｉ≠ ｊ时 φ ｊ

ｊ

＝ ０，标签集 ｚ ＝ ｛Ｓ１，…Ｓｎ｝，的取值空间为 ｙ ＝ （｛ －，
＋｝ × Ｚ２） ｎ。 得到具有标签的边界框集合后，通过公

式（１２） 计算出各个模型响应图的置信度。 如公式

（１２） 所示，置信度 ｌ 由 ２ 项组成，第一项 Ｌ 为由响应

图得到的最大似然概率，第二项 Ｈ 为由响应图得到

损失函数。 同时 ζ 为两者的调节因子，最终置信度

计算公式表示为

ｙｌ（θ） ＝ － Ｌ（θ；ｖ^，ｚ） ＋ ζＨ（Ｓ ｜ ｖ^，ｚ；θ） （１２）
最大似然概率 Ｌ 和损失熵 Ｈ 的计算公式分别为：

Ｌ（θ；ｖ^，ｚ） ＝ ｍａｘ
ｙ∈ｚ

ｌｏｇＰ（ｙ ｜ ｖ^；θ） （１３）

Ｈ（Ｓ ｜ ｘ，ｚ；θ） ＝ ∑
ｙ∈Ｙ

Ｐ（Ｓ ｜ ｘ，ｚ；θ）ｌｏｇＰ（Ｓ ｜ ｘ，ｚ；θ）

（１４）
　 　 这里假设目标所在位置概率模型 Ｐ（ ｌｉ ｜ ϕｉ） 为

高斯分布函数。 并且假设 Ｐ（ ｌｉ ｜ ϕｉ，ｘｉ；θ） ＝ Ｐ（ ｌｉ ｜
ϕｉ；θ） 成立，则条件概率可以表示为

Ｐ（Ｓ ｜ ｖ^；θ） ＝ ∏
ｉ
Ｐ（ ｌｉ ｜ ϕｉ）Ｐ（ϕｉ ｜ ｘｉ；θ） （１５）

同时令

Ｐ（Ｓ ｜ ｖ^，ｚ；θ） ＝
δｚ（Ｓ）Ｐ（Ｓ ｜ ｖ^；θ）

∑
Ｓ′∈Ｙ

δｚ（Ｓ′）Ｐ（Ｓ′ ｜ ｖ^；θ）
（１６）

式中， Ｓ′ ∈ ｚ 时 δ ｚ（Ｓ′） 取 １，否则为 ０。 详细过程可

以参考文献［６］。 得到复合特征响应图和滤波器响

应图的置信度后，就可以计算各个响应图的加权

权重。
在预测结果的加权权重设计中，本文通过考察

不同模型对不同位置边界框是否属于目标的分辨能

力强弱，并结合模型对历史帧边界框分辨能力来决

定该当前帧该模型预测结果的加权比重。 在跟踪过

程中，当某一模型预测结果的置信度高时，则保持该

模型预测响应图加权权重不变，当某一模型的预测

结果置信度低时，降低其预测响应图加权权重。 模

型预测结果置信度高低的判断方法如下：设 ｙ∗
ｔ 为 ｔ

时刻不同模型的预测响应图，Ｅ∗
ｔ 为该模型的响应

图，Ｅ∗
ｔ 为该模型响应图前 Δ帧的平均置信度，Ｅ∗

ｔ 的

计算公式分别为：

Ｅ∗
ｔ ＝ １

Δ ∑
ｌ∈［ ｔ －１－Δ，ｔ －１］

Ｅ∗
ｌ （１７）

　 　 基于上述讨论，本文提出通过从以下方式对

ＨＯＧ 模型在 ｔ 时刻的加权权重 ｗ∗
ｔ 进行自适应调整

ｗ∗
ｔ ＝

ａ∗ 　 　 Ｅ∗
ｔ ≥ ϑＥ∗

ｔ

ａ∗β　 Ｅ∗
ｔ ＜ ϑＥ∗

ｔ
{ （１８）

式中， ａ∗ 表示不同模型预测响应图的初始加权权

重，β 为当模型响应图置信度低时响应图加权权重

的衰减系数，ϑ为预先设定的模型在 ｔ时刻置信度应

高出前 Δ帧平均置信度值的对比系数。 最终的响应

图 ｙｔ 的融合公式如下：
ｙｔ ＝ ｗ ｆ

ｔ ｙｈ
ｔ ＋ ｗｃ

ｔ ｙｃ
ｔ ＋ ｗｏ

ｔ ｙｏ
ｔ （１９）

式中， ｗ ｆ
ｔ，ｗｃ

ｔ 和ｗｏ
ｔ 分别为滤波器响应图 ｙｈ

ｔ 、颜色响应

图 ｙｃ
ｔ 和物体性响应图 ｙｏ

ｔ 的自适应加权权重。
１．５　 尺度的计算和优化

当平移滤波器确定出目标中心坐标后，引用文

献［５］的方法，用一维尺度滤波器计算目标当前尺

度。 尺度金字塔建立如下

ζｎｗ ｔ －１ × ζｎｈｔ －１，ｎ ∈ ｛ － （ρ － １） ／ ２，…，（ρ － １） ／ ２｝
（２０）

式中， ｗ ｔ －１，ｈｔ －１ 分别为目标在上一帧的宽和高。 ζ
为尺度放缩因子，本文选择 １．０２，ρ 为尺度金字塔的

层数，本文选择 ３３。 具体计算可参考文献［５］。
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１．６　 算法实现

本文算法可分为 ４ 个主要组成部分：初始化、位
置估计、尺度估计和模型训练。 具体步骤如下：

１） 初始化

初始设置算法的初始参数，以及第一帧序列中

目标的位置和尺度状态。
２） 位置估计

ａ） 在 ｔ帧序列中以上一帧目标中心位置矢量为

ｐｔ －１ 和尺度（ｗ ｔ －１ × ｈｔ －１） 提取搜索图像块 ｚｄ，大小为

（ｗ ｔ －１ ＋ ｌ） × （ｈｔ －１ ＋ ｌ），并插值得到尺寸归一化后的

图像块 ｚｄ。
ｂ） 提取 ｚｄ 的 ２８ 维特征，并通过 Ａｌ

ｔ、Ｂ ｔ 和公式

（５） 计算出滤波器响应图 ｙｈ
ｔ 。

ｃ） 分别计算 ｚｄ 的边界响应和图像块中所有的

边界群， 并通过公式（７） 计算出物体性响应图。
ｄ） 根据公式（９） 计算出 ｚｄ 的每个像素颜色响

应图，并通过积分图（公式（１０）） 计算出颜色响应

分数。
ｅ） 根据公式（１１） 计算每个模型响应图置信

度，并通过公式（１８） 计算出每个响应图对应的自适

应加权权重。 最后通过（１９） 计算出最终的响应图

ｙｔ，选择响应值最大的位置作为新的目标中心

位置。
３） 尺度估计

根据尺度金子塔对目标尺度进行估计。
４） 模型训练

根据新的目标中心位置矢量 ｐｔ 和尺度（ｗ ｔ × ｈｔ）
提取训练图像块，通过公式（４） 更新滤波器系数，利
用公式（８） 和（９） 更新颜色模型的权重分数 β ｊ

ｔ。

２　 实验结果

本文在计算机处理器为 ｉ７，主频为 ３． ５ＧＨｚ
ＣＰＵ，内存为 ８Ｇ ＲＡＭ 的硬件配置下通过 ＭＡＴ⁃
ＬＡＢ２０１６ｂ 软件对算法在 ＯＴＢ２０１５ 提供的 １００ 个视

频序列上进行了实验评估。 测试视频序列包含的干

扰特征包括特征有：遮挡，光照变化，尺度变化，运动

模糊，快速运动，平面外旋转，变形等。 实验中的参

数设置如表 １ 所示。
２．１　 定性分析

如图 ２ 所示，本节选取了 ４ 个同时包含多种挑

战因素的视频序列来对算法进行定性评估，并列出

表 １　 本文算法参数设置

参数名 取值
滤波器学习速率 ηｆ ０．０１

尺度滤波器学习速率 ０．０３５
初始滤波器模型加权权重 ａｌ ０．５５
初始滤波器模型加权权重 ａｏ ０．２
初始颜色模型加权权重 ａｃ ０．２５

固定区域 １５０
颜色空间 ＲＧＢ

ｂｉｎ 颜色空间 ３２×３２×３２
颜色模型学习速率 ηｃ ０．０４

β ０．６
ϑ ０．９

惩罚系数 ｋ １．５
调节因子 γ ２

ζ ０．７
ＨＯＧ 特征胞元大小 ４

历史帧数 Δ ５

图 ２　 各个算法在各测试序列上部分时刻的跟踪结果

了包括双线性支持向量机（ＤＬＳＳＶＭ）、具有通道和

空间可靠性的判别相关滤波器（ＣＳＲ⁃ＤＣＦ）以及融

合相关滤波器模板和颜色特征模板跟踪算法

（Ｓｔａｐｌｅ）以及本文算法在内的 ４ 种跟踪算法的跟踪

结果。
Ｓｈａｋｉｎｇ 序列中存在剧烈的光照变化，并存在一
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定目标形变。 如图 ２ａ）所示，由于 ＣＳＲ⁃ＤＣＦ 依赖颜

色信息，当第 １０ 帧时光照发生强烈变化时，ＣＳＲ⁃
ＤＣＦ 产生了严重的跟踪飘逸。 在第 ６４ 帧 Ｓｔａｐｌｅ 算

法已经跟踪失败， ＤＬＳＳＶＭ 也已经产生了较大的跟

踪误差。 而本文算法能够较好地对目标进行跟踪。
Ｇｉｒｌ ２ 序列中存在着完全遮挡的干扰，本文算

法当目标出现后能及时捕获到目标，同样在第 １ ３８４
帧后目标又出现了完全遮挡的问题，在第 １ ３９９ 帧，
本文算法依旧能够较准确地跟踪到目标。

Ｃｏｕｐｌｅ 序列中存在着相似背景和运动模糊的干

扰，在第 ９２ 帧和 １０７ 帧时，Ｓｔａｐｌｅ 算法和 ＣＳＲ⁃ＤＣＦ
相继出现跟踪失败。 而 ＤＬＳＳＶＭ 算法和本文算法

能有效地提取正确的目标表观信息，较好地适应目

标表观变化，完成目标跟踪的任务。
在 Ｆｒｅｅｍａｎ ４ 序列中，目标分辨率较低同时存

在着一定的目标遮挡。 如第 ２０７ 帧 ＤＬＳＳＶＭ、ＣＳＲ⁃
ＤＣＦ 以及 Ｓｔａｐｌｅ 算法都出现了跟踪飘逸，在第 ２７１
帧 Ｓｔａｐｌｅ 和 ＣＳＲ⁃ＤＣＦ 算法甚至已经完全跟踪失败，
而本文算法能够较好地对目标跟踪进行跟踪。
２．２　 定量分析

本节采用中心位置误差（ＣＬＥ）和重叠率（ＯＲ）
进行性能评估。 一般来说，较小的平均误差和较大

的重叠率意味着更准确的跟踪结果。 表 ２ 和表 ３ 分

别表示不同算法在各个测试序列中的中心位置平均

误差和边界框重叠率平均值的比较结果。 表 ４ 给出

了各个算法在 ＯＴＢ２０１５ 中 １００ 序列中的平均跟踪

帧率。 表 ２、表 ３ 以及表 ４ 中最优及次优的结果分

别用 １ 和 ２ 进行标注。
表 ２　 不同算法在各个视频序列的平均中心位置误差

序列
算法

ＤＬＳＳＶＭ ＣＳＲ⁃ＤＣＦ Ｓｔａｐｌｅ 本文算法

Ｃｏｕｐｌｅ ７．９１６ ７．７４１２ ３４．５８８ ６．１８４１

Ｆｒｅｅｍａｎ ４ ５０．３８５ １６．８３６２ ２１．２１２ ５．０９９１

Ｓｈａｋｉｎｇ １１．２０１２ １１．５０５ １２５．０６０ ６．９７２１

Ｇｉｒｌ ２ ７２．８８７ ４４．７２０２ １１１．７３８ １２．１２２１

表 ３　 不同算法在各个视频序列的平均边界框重叠率

序列
算法

ＤＬＳＳＶＭ ＣＳＲ⁃ＤＣＦ Ｓｔａｐｌｅ 本文算法

Ｃｏｕｐｌｅ ０．５８９ ０．６４３２ ０．５２７ ０．７２１１

Ｆｒｅｅｍａｎ４ ０．１４３ ０．３８９ ０．４０５２ ０．５９６１

Ｓｈａｋｉｎｇ ０．６６８ ０．６７４２ ０．０５７ ０．７６９１

Ｇｉｒｌ２ ０．３７５２ ０．２７６ ０．０７０ ０．６８０１

表 ４　 不同算法的平均帧率 帧 ／秒

ＤＬＳＳＶＭ ＣＳＲ⁃ＤＣＦ Ｓｔａｐｌｅ 本文算法

１５ ２０ ８０１ ６０２

２．３　 基于可视基准的评估

本文采用一次性评估实验 ＯＰＥ 通过 ＯＴＢ２０１５
提供的 １００ 个视频序列对 Ｓｔａｐｌｅ、 ＤＬＳＳＶＭ、 ＣＳＲ⁃
ＤＣＦ、基于循环特征映射的跟踪算法（ＬＭＣＦ）、空间

正则化滤波跟踪器 （ ＳＲＤＣＦ）、滤波网络跟踪器

（ＤＣＦＮｅｔ）、全卷积网络跟踪器（ＳｉａｍＦＣ）、卷积神经

网络支持向量机跟踪器（ＣＮＮ⁃ＳＶＭ）和本文算法在

内的 ９ 种跟踪器进行整体性能测试和对比。 如图 ３
所示，本文算法由于在 Ｓｔａｐｌｅ 算法的基础上，融合了

物体性检测模型，充分利用了样本信息的多样化的

特性，并采用自适应权重的融合方式来调整各模型

加权比重，有效提升了跟踪算法的鲁棒性。 新算法

在和 ＯＴＢ２０１５ 序列集下得到的精度和成功率相比

较于其他跟踪算法均取得了最好的性能。 其次，引
入的置信度计算本身复杂度较低，所以保证新算法

依然能够保持较高的跟踪实时性。 通过表 ４ 可得，
新算法和 Ｓｔａｐｌｅ 算法相比，依然有着较高的跟踪实

时性。

图 ３　 跟踪器在 ＯＴＢ２０１５ 上的测试结果

３　 结　 论

为了提高跟踪算法适应复杂场景的能力，本文

在 Ｓｔａｐｌｅ 算法的基础上融入了基于轮廓特征的物体

性检测模型，与原有基于 ＨＯＧ 特征的滤波器模型和

颜色模型结合形成一种融合多互补模型的跟踪算

法。 并针对该算法中对不同模型预测响应结果进行
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简单线性加权带来的跟踪性能不稳定的问题，提出

一种以最大似然概率和损失熵作为响应图置信度的

自适应预测响应图加权权重计算方法。 实验结果表

明，新算法在多种复杂场景中能有效地解决目标跟

踪性能较低的问题，并且实时性较强。
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