
  

 

融合颜色特征的核相关滤波器目标长期跟踪算法①
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摘　要: 为了解决基于相关滤波器的跟踪方法在长期遮挡或尺度变化情况下跟踪性能降低, 对核相关滤波器目标跟

踪方法提出了改进. 首先将目标区域的方向梯度直方图、颜色名特征进行融合, 对目标外观进行建模; 然后对目标

构建尺度金字塔, 求取尺度的最大响应. 最后, 引入再检测机制, 只有当目标的置信度小于阈值时, 才利用在线随机

蕨分类器重新扫描窗口, 获取检测结果. 实验结果表明, 该文提出的改进算法在目标发生快速运动、遮挡和尺度变

化等复杂场景下有较强的鲁棒性.
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Abstract: Focusing on the issue that the correlation filter tracking algorithm under the condition of long-term occlusion or
scale change has poor performance, the proposed algorithm makes the improvement based on the kernelized correlation
filters tracking method. Firstly, the histogram of gradient and color-naming of target area are fused to construct training
samples in order to improve the description of the target. Then, the scale is obtained by calculating the maximum response
on the multi-scale image pyramid. Finally, the re-detection mechanism is introduced, and only when the response of the
target is less than the threshold, the online random fern classifier is trained to re-detect objects. The obtained results of
experiment demonstrate that the proposed algorithm is robust in the tracking of fast motion, heavy occlusion, out of view,
and other complex scenes.
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1   引言

目标跟踪在安防监控、人机交互乃至 AI 系统中

发挥着重要作用. 然而跟踪算法的性能受到了众多问

题的限制, 导致如今仍然不存在单一的方法能够同时
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处理所有问题[1]. 跟踪中算法应对的挑战因素有尺度变

化、快速运动、低分辨率等. 近年来较为前沿的目标

跟踪算法依据原理主要分为两类: 生成模型和判决模

型[2]. 生成式跟踪方法是通过计算机视觉的目标表示方

法对目标建模, 搜索与目标外观模型最相似的区域. 增
量视觉跟踪算法 (Incremental Visual Tracking, IVT)[3]虽
然通过少量样本来学习目标的外观模型, 但遇到遮挡

因素就会影响目标的外观. 基于多任务稀疏学习的鲁

棒性目标跟踪算法 (Robust Visual Tracking via Multi-
Task Sparse Learning, MTT)[4]利用 APG原理保证快速

收敛, 提高了跟踪速度, 但跟踪精度不高. 分布式跟踪

场 (Distribution Fields for Tracking, DFT)[5]算法在目标

表示中引入模糊性, 克服了形变和光照变化的影响, 但
跟踪速度有待提高. 生成式方法所带的信息丰富, 但不

能充分地利用背景信息, 鲁棒性不高. 而且由于其复杂

外观模型, 跟踪非常耗时. 判别式跟踪算法则将跟踪问

题看作一个二分类问题, 对分类器进行训练, 将目标与

背景进行分离. 与上述生成式方法相比, 其能充分利用

目标和背景信息, 准确率更高, 但不能反映自身特性.
比较主流算法有基于核化的结构化输出 (Structured
Output Tracking with Kernel, Struck)[6]算法、压缩感知

(Compressive Tracking, CT)[7]算法等, 这些算法为了实

时跟踪, 通常选取的样本有限. 而基于相关滤波器的目

标跟踪算法由于高效率、高精度引起关注 .  例如 ,
Henr iques 等人提出循环结构跟踪器 (C i r cu l an t
Structure of Tracking, CSK)[8]通过循环移位进行稠密采

样, 获得目标包含的信息, 并且在检测过程中采用循环

移位构造大量候选图像块, 然后结合快速傅立叶变换

进行分类器训练. Danelljan 等[9]在 CSK 基础上引入了

颜色属性特征, 为了提高效率, 对特征向量采用降维技

术 .  后来 ,  核相关滤波目标跟踪算法 (Kerne l i zed
Correlation Filters, KCF)[10]被提出, 它是利用多通道的

HOG 特征来替代了单通灰度特征, 并且使用核函数的

方式对多通道 HOG 特征进行融合, 加强分类器鲁棒

性 ,  但在目标运动模糊或背景受噪声干扰严重时 ,
HOG 的描述能力就变弱. 而以上基于相关滤波器算法

难以对目标运动中发生的较大尺度变化进行有效的处

理, 这会使得分类器模型出现误差累积, 最终会导致跟

踪精度降低. 于是, 本文在 KCF 基础上融入颜色特征,
可与 HOG 特征组成更鲁棒的特征; 加入了尺度检测,
在后续帧中对当前目标建立尺度模型, 通过检测与上

一帧尺度模型进行相关滤波响应值的位置, 计算目标

的尺度; 另外, 加入重检测模块, 对目标的置信度进行

判定, 减少与目标外观模型的偏差.

2   KCF跟踪算法

KCF 算法虽然用 HOG 特征代替了灰度特征, 增

强了对光照变化的适应性, 但仅靠这一个特征很难对

复杂场景变化进行处理. 由于 KCF算法使用大小恒定

的跟踪框, 当目标尺度发生变化时, 算法的跟踪准确度

会降低. 从本质上来说, 这其实是一种模板匹配的方法,

第一帧图像初始化对后续的跟踪是有影响的. 此外, 由

于周期性循环移位产生的边界效应, 算法不能有效地

处理遮挡问题.

针对以上问题, 本文对 KCF方法进行改进:

(1) 融合了颜色属性特征. 该特征和图像中场景物

体十分相关, 并且计算简单. HOG 特征强调图像的梯

度, 而颜色特征是全局特征, 不能很好捕捉对象的局部

特征, 将此两种特征进行融合来创建更强的特征集.

(2) 引入了尺度估计, 解决了模板固定问题, 实现

尺度自适应.

(3) 然而 KCF 算法仍然会因为目标所处的环境因

素使得跟踪结果失败, 例如: 目标受到物体遮挡、遇到

与目标相似的物体等等. 因此本文为了能够长期跟踪

目标, 加入了再定位的组件.

2.1   分类器训练

f (x) = wTx

对于判别式跟踪算法主要分为训练和检测两个步

骤. 对于训练图像, 我们可以看作岭回归问题. 这是由

于岭回归对任意的输入有闭式最优解. 训练的目标是

找到一个函数 , 使得如下残差函数最小:

min
w

∑
m,n

( f (xm,n)− ym,n)2+λ||w||2 (1)

根据文献[11]可求得闭式解:

w = (XHX+λI)−1XHY (2)

φ(x)

其中 X 为样本矩阵, Y 为回归目标. 当 f(x)为非线性时,

可将 x 映射到高维空间 , 可得:

w =
∑
m,n

αm,nφ(xm,n) (3)

a w此时需要优化的变量是 而不是 . 利用核函数

φT(x)φ(x′) = K
(
x, x′
)

(4)
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可以解决高维特征矩阵点积计算复杂问题. 由文

献[12]可求解:

α = (K +λI)−1y (5)

α k y其中 是系数矩阵,  是核矩阵,  是回归标签矩阵.
2.2   目标快速检测

z检测样本则取下一帧中同样位置的图像块 , 同时

也把循环矩阵应用到检测中, 可得

zi = piz (6)

对于待检测的图像块, 响应可表示为:

y =
∑

i

aik(xi,z) (7)

K =C(Kxz) = Fdiag(K̂xz)FH利用循环矩阵性质

对角化后, 对式 (7) 进行离散傅里叶逆运算, 得到检测

样本 z 的响应矩阵, 取响应值最大的位置为目标位置.

3   改进的算法

3.1   特征融合

x x′

KCF 算法采用 HOG, 虽然 HOG 特征具有一定的

平移、旋转不变性和光照不变性, 但这种单一的特征

难以适应跟踪中出现的多种挑战因素. 而 CN 特征[13]

具有对图像大小和方向不敏感的特点. 所以改进算法

将 HOG和 CN两种特征进行融合, 然后对目标进行描

述, 可实现优势互补, 提高了分类器的性能. 假设两个

特征向量为 和 , 则其在高纬度特征相似度为:

φT(x)φ(x′) = K
(
x, x′
)

(8)

然后通过高斯核函数 ,  将方向梯度直方图

(HOG) 和 CN 特征级联组合成特征集, 以此构建更强

力的目标外观.
3.2   尺度估计

S =
{
an|n =

[
−N−1

2

]
, · · · ,
[

N−1
2

]}
s ∈ S

sP× sQ

由于目标会发生尺度和旋转等变化, 如果不能自

适应尺度的变化, 更新模型过程中会出现误差累积, 导
致跟踪不准确或者跟踪失败. 因此对目标的尺度进行

抽样[14], 得到尺度空间. 用 P×Q 表示当前帧目标的尺

度大小 ,  N 为尺度样本数 ,  尺度的取值范围用集合

表示 ,  对于尺度 ,  在

检测位置中心获取尺寸大小为 的图像块, 将大

小调整为 P×Q 并用 HOG特征构建尺度金字塔.

ŝ = argmax
s

(max(ŷ1),max(ŷ2), · · · ,max(ŷs)) (9)

ŷs其中 为目标的尺度响应.

3.3   重检测机制

与之前的长期跟踪方法 TLD 相比, 不同之处在于

再检测机制并没有每帧都进行更新, 采用阈值方法. 为
了提高计算效率, 若检测后得到的值小于阈值 T1, 则
检测器开始重新检测跟踪目标, 这时我们利用随机蕨

分类器对当前帧进行扫描, 最后再评估目标的置信度

信息. 若检测后的最大值比阈值 T2 大, 则获取正负样

本并利用它们来训练和更新分类器. 对于待检测的图

像块而言, 我们使用最近邻分类器 (Nearest Neighbor
Classifier) 的相似度度量方式. 在跟踪过程中, 图像块

与目标框的重叠率大于 0.7 的作为正样本, 重叠率小

于 0.2的作为负样本. 这里的阈值是根据经验设定的.
3.4   改进的算法步骤

1) 读入视频序列帧, 在第一帧图像中对目标进行

初始化, 确定搜索区域与目标区域.
2) 提取目标特征, 对位置滤波模板和尺度滤波模

板进行训练.
3) 位置检测: 在下一帧中, 根据上一帧所确定的位

置与尺度, 选择一定尺寸的搜索区域, 插值到与位置滤

波器一样的尺寸, 提取特征, 计算响应值, 得到新位置.
4) 尺度检测: 在目标位置附近创建尺度金字塔, 根

据尺度调整图片大小, 利用分类器对样本的最高得分

来更新目标的位置.
5) 再检测: 如果检测的最大值小于重检测阈值 T1,

启动分类器重新扫描, 找到候选的位置, 计算置信度.
最大的值所在的位置即为目标.

6) 如果检测的最大值大于目标外观阈值 T2时, 训
练并更新分类器.

4   实验结果与分析

为验证本文提出的算法是否对目标的尺度变化和

遮挡等问题有所改善, 本文算法对 OTB-2013 的 50 个

含有不同属性的视频进行评估, 属性分别为光照变化

(Illumination Variation, IV)、尺度变化 (Scale Variation,
SV)、遮挡 (Occlusion, OCC)、运动模糊 (Motion Blur,
MB)、快速运动 (Fast Motion, FM)、平面外旋转 (Out-
of-Plane Rotation,  OPR)、平面内旋转 (In-Plane
Rotation, IPR)和复杂背景 (Background Clutters, BC)[15].
4.1   实验环境与参数

本文使用 Window 7 操作系统, 计算机 CPU 为

Intel Xeon处理器, 主频 3.0 GHz, 内存 4 GB, 实验软件

平台为MATLAB 2012a. 实验中 HOG特征的 cell大小
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为 4, 梯度方向个数为 9, 正则项参数 λ 为 0.01, 学习参

数 η 为 0.015, 尺度样本数为 33, 尺度因子为 1.02,
T1为 0.5, T2为 0.6.
4.2   定性分析

(1) 遮挡和旋转

在图 1中, 视频 jogging中跑步的人受到电线杆的

遮挡, 只有本文的算法和 TLD的算法在受到遮挡后仍

能对目标进行跟踪, 其它的算法已经丢失了跟踪框. 这
是由于本文的算法加入了再检测的机制, 可以提高对

目标的定位能力 ,  而 KCF 则跟踪失败 .  图   2 这个

tiger2 视频序列除了遮挡因素外还伴有强烈光照变化

和旋转等挑战因素, 旋转会使目标纹理受到影响, 尤其

是在受到长时间遮挡后, 模板没有及时更新情况下, 即
使目标离开再重回视野也难以继续跟踪. 到 289 帧时,
只有本文算法能跟踪准确. 而 KCF算法由于没有再检

测模块, 无法重新定位目标的位置.
 

表 1     实验测试的视频属性
 

视频序列 挑战因素

tiger2 IV, OCC, DEF, MB, FM, IPR, OPR, OV
jumping MB, FM
deer IPR, BC, LR, MB, FM

football1 IPR, OPR, BC
car4 IV, SV

 
 

 

IVT Struck CSK TLD 

MI CT Our KC 
图 1    jogging

 
 

IVT Struck CSK TLD 

MI CT Our KC 
图 2    tiger2

 

(2) 快速运动和运动模糊

图 3 jumping 中人一直快速运动, 到第 106 帧时

KCF 跟踪框开始出现丢失现象, 这是由于目标的快速

运动导致外观发生了大幅变化 .  到 312 帧时仅剩下

struck、TLD、MIL和本文算法能继续跟踪. 这是由于

本文算法加入了对置信度的判定, 减少与模型的误差

累积. 图 4 deer 序列在第 24 帧时出现运动模糊, 会导

致特征判别能力减弱, 在 52帧时受到周围相似鹿干扰,
除了本文的算法能跟踪到正确位置, 其他算法的目标

框与真实位置出现误差. 图 5 football1序列在第 74帧
时可以发现 KCF 跟踪算法受旋转和复杂背景挑战因

素影跟踪失败, 而本文算法能准确跟踪, 这是由于特征

的融合提高了目标外观模型的鲁棒性.
(3) 尺度变化

图 6 car4数据集中, 车尺度从大变小, 又伴随着光

照影响, TLD、IVT 和本文算法均可较好地处理尺度

变化. 本文算法相较于 KCF跟踪较准确原因在于当位

置滤波器能准确跟踪到目标中心后, 引入的尺度估计

会搜索最为匹配的尺度, 可以更好适应目标外观变化.
 

IVT Struck CSK TLD 

MI CT Our KC 
图 3    jumping

 
 

IVT Struck CSK TLD 

MI CT Our KC 
图 4    deer

 
 

IVT Struck CSK TLD 

MI CT Our KC 
图 5    football1

 
 

IVT Struck CSK TLD 

MI CT Our KC 
图 6    car4
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4.3   定量分析

通过选取 10个富有挑战性视频, 利用中心位置误

差和重叠精度来衡量改进算法与 KCF算法. 中心位置

误差是指对图像人工标定的目标位置与跟踪到位置之

间的欧氏距离. 重叠精度指跟踪的目标框区域与真实

目标框区域的交集占并集的比例. 由表 2 和表 3 可见,

改进算法相对 KCF算法有较鲁棒性的跟踪结果. 改进

的算法中心位置误差的均值相比于 KCF 算法提高

10%. 对于重叠率, 改进算法较于 KCF 算法则提高了

15%. 这是由于改进算法能实现自适应尺度跟踪, 它是

在当前目标的不同尺度之间去寻找一个最优值, 而且

再检测机制又提高了目标的定位能力.
 

表 2     改进算法与 KCF算法中心位置误差的对比 (单位: pixel)
 

算法 football1 car4 deer jumping tiger2 dog1 girl coke crossing Skating1
KCF 5.17 20.07 21.16 24.61 52.77 8.77 14.91 16.50 2.45 7.25

Proposed 3.28 3.18 12.74 7.79 17.21 6.75 5.03 10.06 2.37 6.5
 
 

表 3     改进算法与 KCF算法重叠率对比 (单位: %)
 

算法 football1 car4 deer jumping Tiger2 Dog1 girl coke crossing skating1
KCF 68 44 58 27 30 49 45 61 69 34

Proposed 78 50 66 63 58 53 67 74 73 49
 
 

4.4   整体性能评估

本文采取跟踪成功曲线图来评估目标跟踪方法的

性能, 反映的是跟踪结果与数据真实值之间重合部分

面积的比例. 随着重叠阈值的增大, 其成功率反而减小.

当重叠率大于 0.5 时, 一般认为跟踪成功. 为了客观地

评价算法性能, 利用成功率曲线下的面积作为性能的

评价准则. 曲线下的面积越大, 则跟踪器性能越好. 通
过在 OTB-2013数据集上与原有算法进行
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图 7    本文算法 (cqgz)与其他算法在几种属性上的成功率与精度的比较

对比测试, 由图 7可以看出, 改进的算法的成功率 在尺度变化、运动模糊、变形和低分辨率情况下分别
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高出了 9%、6%、4%和 13%. 由于跟踪过程中可以对

目标过程中出现的尺度变化进行相应处理, 另外, 再检

测模块使得物体受到遮挡后重回视野, 可以重新定位

目标的位置. 从定性分析、定量分析以及整体性能评

估中可以看出, 改进的算法较于其他跟踪器来说相对

较好.

5   结论与展望

通过核函数将 HOG特征和颜色特征进行融合, 可
以提高抗遮挡能力. 针对基于核相关滤波器的算法不

能对尺度变化有较好的适应性, 本文构建尺度相关滤

波器, 可实现多尺度自适应地对目标进行跟踪, 实时更

新尺度模型. 最后加入再检测模块, 训练在线分类器,
提高正样本的准确性. 当目标丢失后重回场景, 可锁定

目标继续跟踪. 测试结果表明, 所提的算法对尺度、运

动模糊等问题能进行有效地处理, 在复杂背景下跟踪

性能较优, 但仍存在不足. 未来可考虑两点: (1)利用深

度学习, 将卷积神经网络中不同特征图结合, 然后在相

关滤波框架下进行跟踪; (2)对尺度估计方法改进或对

特征进行并行计算, 以提高算法速度.
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