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摘要:针对传统相关滤波跟踪算法在遮挡、出视野、形变、背景杂乱等挑战场景中容易出现跟踪失败的问题,本文提出快

速尺度支持相关滤波跟踪算法.首先,利用循环样本构造支持相关滤波器,并将跟踪问题视为支持相关滤波器的学习问

题;然后,利用离散傅里叶变换与迭代优化策略解决了支持相关滤波器的学习问题,极大地降低了算法复杂度;同时,利

用对数极坐标变换将目标尺度估计问题转换为对数极坐标下的位移变化,实现了目标尺度的自适应;最后,采用自适应

模板更新策略,解决了遮挡情况的模板漂移问题.利用标准数据集测试对本文算法性能进行评估,结果表明:所提算法

精确度为０．９６４,成功率为０．８９２,均优于传统的相关滤波跟踪算法,可以较好地解决形变、遮挡、出视野、背景杂乱等情况

下的目标跟踪问题.
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Abstract:Thetraditionalcorrelationfiltertrackingalgorithmiseasytotrackfailureintheocclusion,

outofview,deformation,backgroundclutter,etc．Aimingatthisproblem,afastＧscalesupportcorreＧ
lationfiltertrackingalgorithmwasproposedinthispaper．Firstly,thesupportcorrelationfilterwas
constructedbyloopsample,andthetrackingproblem wasconsideredasalearningproblemofthe
supportcorrelationfilter．Then,thediscreteFouriertransformandtheiterativeoptimizationstrategy
wereusedtosolvethelearningproblemofthesupportcorrelationfilter,itgreatlyreducedthecomＧ



plexityofthealgorithm．Atthesametime,theproblemofscaleestimationwastransformedintodisＧ
placementvariationinpolarcoordinatesbylogpolartransformation,andtheadaptivescaleoftarget
wasrealized．Finally,anadaptivetemplateupdatingstrategywasadoptedtosolvethetemplatedrift
probleminocclusion．TheperformanceoftheproposedalgorithmwasevaluatedbyusingstandarddaＧ
tabase．Theresultsshowthattheaccuracyoftheproposedalgorithmis０．９６４andthesuccessrateis
０􀆰８９２,whicharesuperiortothetraditionalcorrelationfilteringtrackingalgorithm．Itcanbettersolve
theproblemoftargettrackingundertheconditionsofdeformation,occlusion,outofview,andbackＧ
groundclutter．
Keywords:targettracking;supportcorrelationfilter;logpolartransformation;scaleadaptation

１　引　　言

　　在自动变化的视频序列中跟踪特定目标,是
许多以计算机视觉为主题的研究所面临的基础问

题,例如视觉分析、自动驾驶和位姿估计.跟踪的

核心问题是如何在光照、形变、出视野、遮挡、干扰

物以及背景杂乱导致目标外观出现较大变化的情

况下准确且有效地检测和定位目标[１Ｇ２].
目前,在目标跟踪领域中判别式跟踪算法是

使用最为广泛的一类跟踪算法,它将跟踪问题视

为一个分类问题,通过训练分类器来区分目标和

背景.对于判别式分类器算法而言,其中的一种

效果比较好的是相关滤波器(CFs)算法[３Ｇ５],由于

其同时具备速度快、成功率高、精确度好等性能,
所以在视觉跟踪取得显著成效.Bolme等人提出

了最 小 均 方 误 差 输 出 平 方 和 (MOSSE)滤 波

器[５],通过快速傅里叶变换把时域内的计算转

换到频域内,大大提高了滤波器参数计算效率,
使跟踪器能够快速运行.Henriques等人提出了

核相关滤波器(KCF),用脊回归器[３Ｇ４]替换了最

小均方误差输出平方和滤波器,通过循环移位

策略来解决训练样本过少的问题,同时使用核

函数方法使得其能在非线性条件下进行滤波器

训练.但是,前面的方法,不考虑目标的尺度变

化问题,为了解决这方面问题,Danelljan等人[６]

提出了精确尺度估计的鲁棒跟踪器(DSST),将
尺度估计方法融入到相关滤波跟踪算法中,提
升了算法应对目标大尺度变化场景下跟踪的能

力.Li等人[７]提出了特征融合的尺度自适应核

相关滤波器,将直方图特征与颜色特征结合加

强特征表征能力,与此同时使用尺度池策略进

行尺度估计,提高了算法的准确性.受到图像

卷积神经网络(CNN)的突出表现的启发,Ma等

人[８]提出将相关滤波器嵌入卷积神经网络的视

觉跟踪算法,通过使用 CNN 来构建特征金字

塔,同时,使用相关滤波器在神经网络的不同层

中执行以完成跟踪.
大量研究表明,判别式视觉目标跟踪技术要

取得进一步发展的核心是提出更有效的分类器模

型和采样方法来提升算法的跟踪性能,所以国内

外许多专家对判别性分类器模型进行了广泛的研

究,并且已经获得了比较优良的结果.一种比较

具有代表性的判别性分类器模型是基于支持向量

机(SVM)[９Ｇ１２]建立的模型,由于SVM 具备处理

高维数据的优势,使得基于SVM 的跟踪算法在

准确度和效率 上 取 得 了 显 著 效 果.通 常 基 于

SVM 的跟踪方法被分为两个模块:第一个是用于

生成一组正样本和负样本的采样器,第二个是用

于使用训练样本更新分类器的学习器.由于其模

型构造上相对复杂,其算法计算效率上略显不足,
所以大多数基于SVM 的跟踪器[１０Ｇ１２]并不能实时

运行.
上述算法在实际应用中都取得了不错的效

果,但在严重遮挡、出视野、形变、背景杂乱等复杂

场景下,它们很难在兼顾速度和精度的情况下完

成跟踪.针对传统相关滤波算法的不足,本文提

出了快速尺度支持相关滤波跟踪算法,通过使用

循环数据作为训练输入重新构造SVM 模型,将
跟踪问题视为支持相关滤波器的学习问题,通过

交替迭代方法获得最佳滤波器参数,很大程度上

降低了算法复杂度.同时,使用对数极坐标尺度

估计方法对目标的尺度变化进行估算,有效实现

了目标尺度的自适应.最后使用标准数据集测试

了本文所提快速尺度支持相关滤波跟踪算法的

性能.
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２　核相关滤波算法

核相关滤波跟踪算法通过将跟踪问题视为一

个在线分类问题,通过岭回归模型训练相关滤波

器来实现目标跟踪:

v＝min
f
λ‖f‖２＋‖Xf－y′‖２

２ , (１)

其中:λ是正则化参数,f 是相关滤波器参数,y′
是期望输出响应,v 是训练误差,X 是训练样本.

因为训练样本是通过对基础样本进行循环移

位来得到,所以不仅使得训练样本增加,而且样本

也具有了循环数据结构,使得优化求解过程中便

于使用离散傅立叶变换(DFT)来加快计算速度,
大大提升了算法效率.通过系列求解得到(１)式
的封闭形式解为:

f
︿
＝

x︿􀳱y′
x︿∗ 􀳱x︿＋λ

, (２)

其中:x︿∗ 表示x︿ 的共轭转置,􀳱是元素作乘算子,
表示对应元素相乘.

然后,通过相关操作得到目标响应得分u
︿ ,

其对应公式如下:

u
︿(Kxx′,f)＝(Kxx′ 􀱋f), (３)

其中:x 表示当前输入图像特征,Kxx ＝K(x,x)
是核相关函数,􀱋 表示元素点积操作.最后找到

最大响应得分位置以实现目标跟踪.

３　本文算法

针对传统的判别式目标跟踪算法复杂度依然

较高,以及在遮挡、出视野、剧烈形变、背景杂乱等

情况下跟踪易失败问题,本课题组提出了快速尺

度支持相关滤波跟踪算法.首先,通过迭代学习

支持相关滤波器参数降低了算法复杂度;然后使

用对数极坐标尺度自适应策略,解决了剧烈尺度

变化情况下的目标跟踪问题;最后,使用了模板自

适应更新方法,克服了遮挡情况下的模板漂移

问题.

３．１　样本标签分类

将跟踪器用于目标跟踪之前,对跟踪器进行

训练至关重要,训练的好坏直接影响到跟踪器的

性能,因此使用合理的训练样本训练跟踪器很重

要,这就要求采用恰当的方法对正负样本进行分

类.本文算法通过以下重叠函数对样本类标签

定义:

q(p∗ ,pi)＝ηexp(－θ‖pi－p∗ ‖κ),(４)

其中:p∗ 表示感兴趣目标x∗ 的中心位置,pi 表

示移位样本图像xi 的位置.η 是归一化常数,θ
和κ分别是尺度和形状参数.

在训练过程中,当样本的重叠函数值q(p∗ ,

pi)低于重叠阈值下限时,定义为负样本,其标签

值为－１,高于重叠阈值上限,定义为正样本,其标

签值为１,否则不标记,将其丢弃.具体分类公式

如下:

y＝

１,　if　q(p∗ ,pi)≥σu

－１,　if　q(p∗ ,pi)≤σl

０,　if　otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (５)

根据上述目标标签定义方式便实现了目标期望响

应值定义.

３．２　SVM 模型重构

在目标跟踪任务中是通过对 SVM 进行重

构,获取支持相关滤波器模型,然后再用(６)式中

二分类函数实现目标跟踪.

y′i＝
１,　if　(fTxi＋b)＞０

－１,if　(fTxi＋b)＜０{ , (６)

其中:滤波器参数f 和偏差b 通过SVM 重构模

型获得,其SVM 模型公式如下:

min
f,b

‖f‖２＋R∑
i
ξ２

i

s．t　yi(fTxi＋b)≥－ξi,∀i
, (７)

其中:ξ＝[ξ１,ξ２,．．．ξi．．．ξn２]是松弛变量向量,R
为常量.

根据循环移位的性质,样本可以通过循环偏

移产生,其循环移位形式表示为:X＝FHDiag(x︿)

F􀳱
其中:FH 是F 的厄尔米特转置,x︿＝F(x)表示

x 的傅里叶变换,Diag(􀅰)表示矩阵对角化.将

循环移位公式代入式(７),则SVM 模型可以等效

地表示为:

min
f,b

‖f‖２＋R ‖ξ‖２
２

s．ty􀳱(F－１(x︿􀳱f
︿
)＋b１)≥１－ξ, (８)

其中:􀳱表示对应元素相乘,１表示一维向量.

３．３　核化支持相关滤波

为了利用循环矩阵的性质来学习支持相关滤
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波器参数,这里引入一个变量e来对式(８)作恒等

变形,令ξ＝e＋１－y􀳱(F－１(x︿∗􀳱f
︿
)＋b１)代入

式(８)中得到式(９):

min f
２

＋R (y􀳱(F－１(x︿∗􀳱f
︿
)＋b１)－１－e

２

２

s．t．　　　　e≥０
,

(９)
同时,为了使滤波器参数能在非线性条件下进行

学习,将核化策略引入重构的支持向量机模型中,

则有fTx＝∑K(x′,xi)f′,这里K(x′,xi)为

核相关函数,f′为当前滤波器参数,x 为输入样

本图像.将其代入式(９)则可转化为式(１０):

min
f′,b

f′T(K
︿
xx􀳱f′)＋

R(y􀳱(F－１(K
︿
xx􀳱f′)＋b１)－１－e)２

s．t　　　e≥０

,(１０)

对于公式(１０),当已知 f,b{ } 时,子问题e 具有

闭合形式解,当e 已知时,子问题 f,b{ } 具有闭

合形式解.因此,上述模型问题可以通过交替迭

代优化算法进行迭代求解,获得最佳支持相关滤

波器参数

f′＝
t
︿

K
︿
xx ＋１/R

, (１１)

这里t
︿
＝y＋y􀳱e－b,K

︿
xx 表示样本x 的核自

相关.

３．４　极坐标下尺度自适应

由于对数极坐标变换可以将目标图像的尺度

和旋转变化转换为对数极坐标下的平移运动,因
此在目标检测领域常将其与相位相关算法进行组

合以进行图像配准从而实现目标检测.在本文算

法中将其与支持相关滤波算法框架结合应用到目

标跟踪领域以使跟踪算法实现良好的尺度自适应

能力.
在目标跟踪的时候,通过对目标模板进行对

数极坐标变换,将目标的尺度和旋转变化转换为

对数坐标下的位移信号,并利用支持相关滤波算

法检测到该信号,通过逆向计算即可获得该帧目

标尺度.具体对数极坐标变换公式如下:

ϑ＝ln (xi－x０)２＋(yi－y０)２

ψ＝arctan
yi－y０

xi－x０

ì

î

í

ï
ï

ïï

,(１２)

其中:(xi,yi)为笛卡尔坐标系下的当前目标图

像像素坐标,(x０,y０)则为该坐标系下的目标图

像中心像素坐标,(ϑ,ψ)为对应像素坐标通过相

应转换得到的极坐标.
一般尺度变化率可表示为变化后尺寸与原尺

寸比值,此时尺度大小在常规笛卡尔坐标下进行

表时,具体如下:

s＝
c＋Δc

c
, (１３)

通过对式(１３)进行对数变换可得:

lns＝ln(c＋Δc
c

)＝ln(c＋Δc)－lnc,(１４)

此时,ln(c＋Δc)为尺度变化后的极坐标位置,

lnc为尺度变化前的极坐标位置,令Δx 为极坐标

下的位置偏移,则Δx＝ln(c＋Δc)－lnc,则将其

代入(１４)式可得:

s＝eΔx , (１５)
其中s为尺度变化率,当目标变大时其值大于１,
变小时其值小于１,Δx 为极坐标下图像位移偏

移量.

３．５　模板更新

为了应对目标遮挡环境的挑战,模板自适应

更新是必不可少.本文算法采用文献 [１３]中

PSR判别目标是否遮挡以决定是否更新模板,以
实现模板判别性更新,从而降低模板和滤波器参

数在遮挡情况下的错误更新率.这里模板更新权

重系数为定义为:

τt＝
１　　if　ζ≥Μ
０　　if　ζ＜Μ{ , (１６)

其中,τt 为模板自适应更新权重,ζ 表示目标是

否发生遮挡阈值,高于该阈值更新模板,低于该阈

值模板不更新.
具体更新模板采用线 性 插 值 的 方 法 进 行

更新:

x︿d
t ＝(１－oτt)x︿d

t－１＋oτtx︿′d
t , (１７)

f
︿
l
t ＝(１－οτt)f

︿
l
t－１＋οτtf

︿
′l

t , (１８)

这里,x︿d
t 为当前帧目标模板,f

︿
l
t 为上一帧滤波器

参数,o为学习率.x︿d
t－１ 为t－１帧的目标模板,

f
︿
l
t－１ 为t－１帧学习得到的滤波器参数,x︿′d

t 为第

t帧目标模板,f
︿
′l

t 为第t帧滤波器参数.

３．６　本文算法流程

本文跟踪算法的跟踪流程如下:
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(１)输入:于第一帧位置初始化目标位置P１

及目标的尺度因子s１ 以及类标签y１.
(２)使用快速尺度支持相关滤波跟踪尺度自

适应算法中滤波器参数计算模块,即公式(１１)计
算滤波参数,并使用公式(３)得到目标响应得分

图,通过找到最大响应得分位置获得目标位置.
(３)使用极坐标下尺度自适应策略即公式

(１５)以获得当前帧目标尺度因子si .
(４)使用PSR方法判断目标是否遮挡,如没有

遮挡使用线性插值策略,即公式(１７)和(１８)更新

所用目标模板x︿d
t 和支持相关滤波器参数f

︿
l
t .

(５)如果未到最后一帧,跳转到步骤２;如果

已经到最后一帧,则跟踪结束.
输出:跟踪目标位置Pi .

４　实验结果与分析

４．１　实验参数与环境

本文算法测试所用电脑配置为Inteli５２􀆰５
GHz处理器,４G 内存.所用实验参数设置如

下:过拟合参数R 和形状参数β分别为１０４ 和２.
公式(５)中的阈值上下限 (σl,σu)分别为(０．５,

０􀆰７).尺存参数θ设置为５０/mn ,其对应的每个

目标对象的大小 m ×n .为了较好分析本文算

法,使用 OTB１００标准数据库中的数据集对本文

所提快速支持相关滤波算法进行测试,其数据集

涵盖了遮挡,形变,尺度变化,快速运动等众多属

性,详见表１.并将所提算法与 CSK[３]、KCF[４]、

DSST[６]、TLD[１４]、CT[１５、TGPR[１６]、L１APG[１７]等

跟踪算法进行对比,以验证算法有效性.

４．２　定量分析算法性能

为了分析本文所提算法在各种具有挑战性场

景中的性能,在实验中详细记录了各种算法在

Walking、Doll、Jogging１、David３、Trellis、BasketＧ
ball、Bolt、Dog１、Coke、CarScale等跟踪视频序列

下的跟踪精确度和成功率,以及总体跟踪效果.
表１为１０组跟踪序列的属性、分辨率和序列

长度.表２和表３分别为９种算法在不同属性视

频序列上的精确度和重叠率.通过实验结果可知

本课题组所提快速尺度支持相关滤波跟踪算法

(FSSCF)的精确度和成功率在各个跟踪序列中都

比较高,而且所提算法优于其它跟踪算法.图１
为该算法与其余算法在所有测试序列上的总体精

确度和成功率曲线图,可知所提算法总体精确度

为０．９６４,较传统KCF算法提升１０．１％,成功率为

０．８９２,较传统 KCF算法提升３１．６％,证明了本文

表１　１０组测试视频序列

Tab．１　Tensetsoftestvideosequence

Videosequence Length Resolutionratio Characteristic

Jogging１ ３０７ ３５２×２８８ outＧofＧplanerotation,occlusion,deformation

Walking ４１２ ７６８×５７６ scalevariation,occlusion,deformation,lowresolution

Bolt ３５０ ６４０×３６０ outＧofＧplanerotation,occlusion,deformation,inＧplanerotation

Doll ３８７２ ４００×３００
illuminationvariation,outＧofＧplane,scalevariation,occlusion,

inＧplanerotation

David３ ２５２ ６４０×４８０ outＧofＧplanerotation,occlusion,deformation,backgroundclutter,

Trellis ５６９ ３２０×２４０
illuminationvariation,outＧofＧplanerotation,scalevariation,

inＧplanerotation,backgroundclutter

Dog１ １３５０ ３２０×２４０ outＧofＧplanerotation,scalevariation,inＧplanerotation

CarScale ２５２ ６４０×２７２
outＧofＧplanerotation,scalevariation,occlusion,fastmotion,

inＧplanerotation

Coke ２９１ ６４０×４８０
illuminationvariation,outＧofＧplanerotation,occlusion,fastmotion,

inＧplanerotation

Basketball ７２５ ５７６×４３２
outＧofＧplanerotation,occlusion,deformation,backgroundclutter,

illuminationvariation
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图１　总体中心位置误差曲线(a)和平均跟踪误差(b)

Fig．１　Curvesofcenterlocationerror(a)andaveragetrackingerror(b)

提算法能较好处理许多传统相关滤波跟踪算法不

能克服的复杂场景下的目标跟踪挑战.

４．３　定性分析算法性能

为了分析本文所提算法在各种具有挑战性场

景中的性能,本文在图２中展示了９种算法在不

同视频序列上的实际跟踪效果.不同属性视频序

列上的算法性能分析如下.

４．３．１　尺度变化情况下

在 图 ２(a)、(b)、(c)所 示 的 Walking、

CarScale、Dog１跟踪序列要实现目标跟踪所面临

的主 要 挑 战 是 严 重 的 尺 度 变 化 问 题. 如

Walking跟踪序列中由于目标在行走过程中离

摄像头远近程度不同,出现了较大尺度变化.

在第２７９,３１５,３６６帧中,CT、TLD、CSK、TGPR
等大多数算法都出现了目标中心点与实际跟踪

框中心点偏离过大问题,其跟踪精确度不够好,

只有 本 文 所 提 快 速 尺 度 支 持 相 关 滤 波 算 法

(FSSCF)和 DSST算法能够实现精确目标跟踪,

这是由于FSSCF算法和 DSST算法都采用了较

强的尺度自适应策略以适应大尺度变化场景下

的目标跟踪.而在 CarScale、Dog１视频序列中

目标跟踪面临着更为剧烈的尺度变化问题,在

CarScale中 的 第 １６２,１８９ 帧 以 及 Dog１ 中 的

６７２,９０４,９７４帧中,只有具备极坐标尺度自适应

的 FSSCF算法能体现良好的尺度自适应性,实
现精确的目标跟踪.图５(d)所提的 Trellis目标

跟踪序列所要面临的主要挑战是光照变化和尺

度变化问题,这时容易导致所建立的目标模型

学习失败,在后续帧中不能跟上目标.在其第

２０７,４０２,４４７帧中,由于场景中存在复杂光照和

尺度变化,大多数跟踪器在跟踪时易失败,而

FSSCF由于具备较好的分类器模型及模型更新

策略,使其能够跟上目标.

４．３．２　遮挡情况下

在图２(e)、(f)所示的JoggingＧ１、Doll序列中

均发生目标部分遮挡现象,如JoggingＧ１跟踪序

列中的第７４,１５６帧,除本课题组提出的 FSSCF
算法以外,其余算法均不能对该目标进行精确跟

踪.在面对遮挡问题时,传统的相关滤波跟踪算

法由于其分类器判别能力不够强以及缺乏相应模

板更新策略导致其在发生遮挡时跟踪精确度不

高.而FSSCF算法由于使用了快速尺度支持相

关滤波分类器和模板更新策略使得其在应对遮挡

环境时具备较好性能,在如图２(g)、(h)所示的

Coke、Daviad３序列中均出现目标被严重遮挡现

象,在Coke序列第３４,１９１,２５５帧中,树叶对可

乐瓶产生了严重遮挡,以及 Daviad３序列第５６,

７８,９６帧中树木对行人产生了严重遮挡,当发生

严重遮挡时,所更新的模板不再具备代表性而出

现漂移现象.而FSSCF算法却能够准确进行跟

踪,这充分说明了该算法所提出的分类器及模板

更新策略的有效性.
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图２　算法实际效果对比图

Fig．２　Comparisonalgorithmactualeffect
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表２　距离精确度(DP)

Tab．２　Distanceprecision(DP)

Attributes FSSCF KCF TGPR CT CSK TLD DSST L１APG

Jogging１ ０．９７４ ０．２３５ ０．２２５ ０．２３１ ０．２２８ ０．９７４ ０．２３１ ０．２２８

Walking １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ ０．９６４ １．０００ １．０００

Bolt １．０００ ０．９８９ ０．０２６ ０．０１１ ０．０３４ ０．３０６ １．０００ ０．０１７

Doll ０．９８６ ０．９６７ ０．９７１ ０．６８４ ０．５７９ ０．９８３ ０．９９３ ０．９７４

David３ １．０００ １．０００ １．０００ ０．４１３ ０．６５９ ０．１１１ ０．５９９ ０．４６０

Trellis １．０００ １．０００ ０．９８１ ０．３８７ ０．８１０ ０．５２９ １．０００ ０．１７６

Dog１ １．０００ １．０００ １．０００ ０．９５０ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

CarScale ０．７８２ ０．８０６ ０．８０６ ０．７１８ ０．６５１ ０．８５３ ０．７５８ ０．６４７

Coke ０．８９３ ０．８３８ ０．９４２ ０．１１３ ０．８７３ ０．６８４ ０．９１８ ０．２６５

Basketball １．０００ ０．９２３ ０．９９３ ０．２９９ １．０００ ０．０２８ ０．８０６ ０．３０６

表３　成功率(SR)

Tab．３　Successrate(SR)

Attributes FSSCF KCF TGPR CT CSK TLD DSST L１APG

Jogging１ ０．９７１ ０．２２５ ０．２２５ ０．２２５ ０．２２５ ０．９６７ ０．２２５ ０．２２１

Walking ０．８２５ ０．５１５ ０．７３８ ０．５０２ ０．５１９ ０．３８３ ０．９９８ ０．９９８

Bolt ０．９９７ ０．９４３ ０．０１４ ０．００６ ０．０１７ ０．１４６ １．０００ ０．０１１

Doll ０．９３２ ０．５５２ ０．７１４ ０．５３１ ０．２１８ ０．６２４ ０．９９７ ０．３２６

David３ ０．９９２ ０．９９２ ０．９８８ ０．３４９ ０．６２７ ０．１０３ ０．５２８ ０．４５６

Trellis １．０００ ０．８４０ ０．７９３ ０．３５０ ０．５９１ ０．４７３ ０．９７７ ０．１５３

Dog１ ０．９９６ ０．６５１ ０．７１３ ０．６５２ ０．６５３ ０．６７３ １．０００ ０．８４３

CarScale ０．８２９ ０．４４４ ０．４２１ ０．４４８ ０．４４８ ０．４３７ ０．８４５ ０．５８３

Coke ０．６２９ ０．７２２ ０．９１４ ０．０９３ ０．７３９ ０．２８９ ０．８２８ ０．１９９

Basketball ０．７５２ ０．８９８ ０．８５０ ０．２５９ ０．８７４ ０．０２５ ０．６８０ ０．２８６

４．３．３　剧烈形变情况下

图２(i)、(j)所示的Bolt、Basketball两个序列

中目标均出现大尺度形变,这时跟踪器比较容易

出现分类错误问题导致跟踪失败.比如,在Bolt
序列中田径运动员在奔跑过程中出现了大尺度形

变,KCF、DSST、TGPR 及本课题组所提算法由

于其采用的分类器判别能力较强,所以均能良好

跟踪目标.而实时压缩跟踪(CT)算法由于采用

简单的朴素贝叶斯分类器,其分类器模型分类能

力较弱,所以跟踪效果非常不理想.Basketball
序列中目标出现严重形变,由于在投篮等系列动

作中引入了平面内旋转,平面外旋转等阻碍导致

目标形变非常严重,而FSSCF算法由于其具有较

好的自适应尺度估计策略,所以能很好地跟踪形

变量大的目标,因此在 Basketball序列中第５６,

２８４,３６０ 帧时只有 FSSCF 算法能够精确跟踪

目标.

４．４　算法时间复杂度分析

为了较好地分析算法的性能,从实验角度测试

了算法的时间复杂度.分别将 KCF、DSST、FSSCF
这３种算法在１０个非常具有挑战性的数据集下测

试,记录其运行平均跟踪速度,即每秒跟踪帧数
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(FPS).通过如表４的实验数据分析可知,FSSCF
算法其实时速度比 DSST算法好很多,这是由于

DSST采用尺度池策略估计目标的尺度变化,每帧

使用了３３次尺度估计,而FSSCF算法将尺度估计

转换为极坐标下平移变换,只用了一次就估计出目

标了尺度变化,所以其算法时间复杂度较DSST低

很多.KCF 算 法 由 于 不 带 尺 度 估 计,所 以 较

FSSCF算法速度快,但其跟踪精确度较FSSCF算

法差很多,而且FSSCF算法虽然没有 KCF快,但
其速度足够满足实时跟踪需求.

表４　算法效率(AE)

Tab．４　Algorithmefficiency(AE)

FPS Jogging１ Walking Bolt Doll David３ Trellis Dog１ CarScale Coke Basketball Average

FSSCF ５０．３ ５７．６ ６１．２ ５２．５ ３８．９ ２６．９ ５５．７ ５４．１ ３７．１ ４８．７ ５１．２

KCF １２７．３５ １４９．２０ １６０．７１ １３３．７４ ７１．８１ ４７．１６ １２９．６１ ２２２．３９ ８１．６２ １１２．３６ １１３．６

DSST １５ ３０．２ １８．９ １２．３ ６．０７ ４．８２ ３９．５ ３９．９ ９．４７ １６ １５．８

５　结　　论

为了解决遮挡、出视野、形变、背景杂乱等情

况下得目标跟踪问题,提出快速尺度支持相关滤

波跟踪算法.该算法使用重构SVM 获得支持相

关滤波器模型的方法降低了分类器模型复杂度;
为了获得最佳滤波器参数,该算法使用交替迭代

优化策略解决了支持相关滤波器参数学习问题;
同时,它采用了对数极坐标下的尺度自适应方法,
有效提高了算法在剧烈尺度变化场景下的跟踪精

度.最后,通过模板更新解决了在严重遮挡下目

标容易跟踪丢的问题.实验测试结果表明本课题

组提出的快速支持相关滤波跟踪算法能有效解决

遮挡、出视野、形变、背景杂乱等富有挑战场景下

的目标跟踪问题,具备较高的精确度与成功率.
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