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基于核相关滤波的 ＴＬＤ 跟踪算法的研究

董春燕ꎬ刘　 怀ꎬ梁秦嘉

(南京师范大学电气与自动化工程学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 对 ＴＬＤ 跟踪算法进行改进ꎬ以提高在跟踪目标发生尺度变化或被遮挡时的跟踪性能. 首先使用 ＫＣＦ
跟踪器替代 ＴＬＤ 算法中原有的中值光流跟踪器ꎬ并在特征提取时增加目标的 Ｌａｂ 颜色特征ꎬ在寻找目标位置时

引入尺度估计ꎬ在模型更新阶段引入跟踪状态判别机制ꎬ通过设定跟踪器中输出响应最大值阈值、ＡＰＣＥ 阈值及

检测器中随机蕨分类器阈值来判断跟踪器跟踪结果的可靠性ꎬ改善跟踪器在尺度变化、出现遮挡、光照变化等情

况下的跟踪效果. 针对 ＴＬＤ 算法中的检测器ꎬ为了减少大量无意义的窗口ꎬ提升算法在存在遮挡时的精确性ꎬ在
检测之前使用 Ｋａｌｍａｎ 滤波预估出目标位置ꎬ在预估位置周围使用改进的级联分类器更精准地定位目标ꎬ改进的

级联分类器的前两级仍采用方差分类器和随机蕨分类器ꎬ第三级则采用改进的 ＫＣＦ 跟踪器. 在 ＯＴＢ－５０ 数据集

上的实验结果分析表明ꎬ该算法跟踪性能优于其他算法ꎬ能够满足实时性.
[关键词] 　 目标跟踪ꎬ核相关滤波ꎬ特征融合ꎬ遮挡检测
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目标跟踪是视觉分析和处理领域的一个重要研究内容ꎬ在智能交通管理、视频监控和军事制导等领域

有广泛的应用[１] . 目标跟踪的任务是确定目标在视频序列中每一帧的位置和大小ꎬ并构建其运动轨迹. 然

而ꎬ目标在运动过程中可能会发生形变、尺度变化以及相互遮挡等干扰情况ꎬ会造成目标丢失或跟踪精确

度降低. 因此ꎬ需要研究一种在干扰存在的情况下具有先验不确定性的实时目标跟踪方法. 早期的运动目

标跟踪借鉴了图像配准的思想[２－３]ꎬ主要有 ＫＬＴ(ｋａｎａｄｅ￣ｌｕｃａｓ￣ｔｏｍａｓｉ)跟踪、Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 跟踪、粒子滤波跟踪

算法等. 随着机器学习技术在目标跟踪领域的迅速发展和应用ꎬ研究人员提出了一种更强大的跟踪框架ꎬ
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该框架具有较强的泛化能力ꎬ被称为判别类跟踪[４－５] . 近几年ꎬ从世界顶级的视觉期刊和会议上来看ꎬ视觉

跟踪的研究重点已转向基于相关滤波的目标跟踪算法以及深度学习的目标跟踪算法[６]ꎬ如 Ｃｈｏｉ 等[７]提出

的 ＲＤＴ(ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｅｐ ｔｒａｃｋｉｎｇ)算法ꎬＧｏｒｄｏｎ 等[８]提出的 Ｒｅ３(ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)算法

以及 Ｗａｎｇ 等[９]提出的 ＳｉａｍＭａｓｋ 算法等. 但目前深度学习的跟踪算法对于硬件性能的要求较高ꎬ普遍存

在实时性较差的问题ꎬ准确性和实时性难以兼得.
在判别类算法中ꎬ核相关滤波(ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬＫＣＦ)跟踪算法[１０]能够兼顾跟踪精度和速度ꎬ但

在目标被遮挡或发生形变的情况下ꎬ易丢失目标. ＴＬＤ 算法将跟踪器与检测器结合起来以解决此问题ꎬ然
而该算法耗时量大ꎬ且跟踪器性能不稳定. 为了提高 ＴＬＤ 算法的性能ꎬ许多学者对其进行了改进. 在对其

中的跟踪器进行改进时ꎬ张惊雷等[１１] 使用尺度自适应均值偏移( ｓｃａｌｅ￣ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅａｎ￣ｓｈｉｆｔ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ
ＡＳＭＳ)跟踪器代替原始 ＴＬＤ 跟踪算法中的中值光流跟踪器. 毛晓波等[１２]采用 ＦＡＳＴ 特征点代替中值光流

跟踪器中均匀分布的特征点ꎬ一定程度上提高了算法的准确性ꎬ但基于特征点的中值光流法跟踪算法耗时

量大ꎬ且光流法假设目标颜色不变ꎬ在发生光照变化时会导致目标丢失. 在对其中的检测器进行改进时ꎬ
王姣尧等[１３]使用光流法对检测区域进行粗定位以缩小检测范围ꎬ但在目标发生遮挡时ꎬ特征点数量减少

甚至完全消失ꎬ不能准确预测目标位置. 常立博等[１４]使用基于 ＶｉＢｅ 算法的检测器代替原算法的方差分类

器ꎬ虽然一定程度上提高了算法的跟踪速度ꎬ但在背景运动时ꎬ不能获得前景目标ꎬ会导致目标丢失.
本文借鉴以上算法的设计思路ꎬ对 ＴＬＤ 算法进行了改进. 考虑到 ＴＬＤ 算法中的中值光流跟踪器在亮

度发生变化时不够鲁棒且计算量大ꎬ而 ＫＣＦ 跟踪器对光照变化鲁棒且运算速度快ꎬ故而本文使用 ＫＣＦ 跟

踪器替代原有的中值光流跟踪器. 为了进一步提高跟踪器的精度ꎬ本文又对其进行改进ꎬ在特征提取阶段增

加了目标特征表达ꎬ在寻找目标位置时加入了尺度估计ꎬ在模型更新阶段对更新策略进行了优化ꎻ针对其

中的检测器ꎬ在检测之前引入了卡尔曼滤波对目标位置进行预测ꎬ既确保了算法存在遮挡时的精确性ꎬ又
利用了目标的运动信息ꎬ极大地减少了检测窗口的数目以及相似目标的影响. 同时ꎬ对检测器中的级联分

类器进行改进ꎬ级联分类器的前两级保持不变ꎬ第三级则采用上述改进的 ＫＣＦ 跟踪器进行分类. 在 ＯＴＢ－５０
数据集上的实验结果分析表明ꎬ本文算法跟踪性能优于其他算法.

１　 相关算法基础

１.１　 ＴＬＤ 算法

ＴＬＤ 算法包括跟踪器、检测器、综合模块与学习器. 跟踪器通过中值光流法执行帧到帧的目标跟踪ꎻ
检测器采用级联分类器ꎬ逐帧扫描以检测目标位置ꎻ综合模块根据跟踪器和检测器的结果得出最终的预测

位置ꎻ学习器根据此预测位置ꎬ对检测器有选择地进行更新. ＴＬＤ 算法为遮挡跟踪和长时间跟踪提供了可

行的方法与框架ꎬ但当 ＴＬＤ 算法的中值光流跟踪器在当前帧的图像亮度与前一帧不同时ꎬ会导致跟踪失

败ꎬ且该算法计算量大. 检测器需要检测大量无意义的窗口ꎬ这些无意义的窗口造成了内存消耗和时间消

耗的问题. 学习器中主要是对检测器进行学习ꎬ缺乏必要的跟踪器模型的保存与更新ꎬ从而使跟踪器不能

适应目标的变化. 同时ꎬＴＬＤ 算法未利用图像的颜色信息ꎬ当目标外观变化时易累积模型误差.
１.２　 ＫＣＦ 算法

ＫＣＦ 跟踪算法在判别类算法中具有较高的精度ꎬ其将跟踪转化为脊回归的问题ꎬ并利用循环矩阵的

性质ꎬ通过在频域中训练出的滤波器模型ꎬ来寻找相关响应值最大的图像位置ꎬ即为后续帧中的目标位

置. 由于是在线训练ꎬ为了适应目标的变化ꎬ需要使用线性插值对目标样本特征和滤波器模型进行更新ꎬ
从而实现对目标的学习与检测. 由于相关运算可在频域内有效地计算ꎬ因此 ＫＣＦ 跟踪算法具有很高的运

行速度. 但 ＫＣＦ 算法中缺乏遮挡判别机制ꎬ当目标被遮挡时ꎬ模型中会引入错误的目标信息ꎬ导致跟踪漂

移甚至目标丢失.

２　 基于核相关滤波的 ＴＬＤ 跟踪算法

本文基于 ＫＣＦ 算法对 ＴＬＤ 算法进行改进ꎬ改进的算法框图如图 １ 所示. 该算法不仅采用改进的 ＫＣＦ
跟踪器替代原有的中值光流跟踪器ꎬ而且在检测器前加入卡尔曼(Ｋａｌｍａｎ)滤波对目标位置进行预测ꎬ并
使用改进的 ＫＣＦ 跟踪器代替检测器中耗时的最近邻分类器ꎬ有效地提高了算法的速度与跟踪精度.

—８３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



董春燕ꎬ等:基于核相关滤波的 ＴＬＤ 跟踪算法的研究

图 １　 本文算法框图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２.１　 多维特征及尺度自适应的改进 ＫＣＦ 跟踪算法

传统 ＫＣＦ 算法采用单一 ＨＯＧ 特征对目标建模ꎬ对目标的描述有限. ＨＯＧ 特征描述了目标的形状ꎬ对
颜色和光照变化具有较强的鲁棒性[１５]ꎬ但当目标快速变形时ꎬ无法确定目标位置. Ｌａｂ 特征在 Ｌａｂ 颜色空

间求每个像素的 Ｌａｂ 值和 １５ 组特定的 Ｌａｂ 值的欧氏距离的平方以此描述目标颜色ꎬ对目标形变鲁棒ꎬ然
而当发生颜色变化时ꎬ无法确定目标位置. ＨＯＧ 特征和 Ｌａｂ 特征分别描述了目标的形状和颜色ꎬ具有一定

的互补性. 因此ꎬ本文算法在提取 ＨＯＧ 特征的基础上进一步提取 Ｌａｂ 特征以丰富特征表达.
传统的 ＫＣＦ 跟踪算法不能适应目标大小的变化ꎬ在目标变大或变小时ꎬ可能会出现目标丢失或跟踪

精度降低的问题ꎬ本文受文献[１６]的启发ꎬ通过在同一帧图像上提取不同尺度下的候选目标样本特征ꎬ来
计算目标的最优尺度. 为了不显著降低运行速度ꎬ本文只选取长宽分别为前一帧目标搜索区域的 ０.９５ 倍、
１.０ 倍以及 １.０５ 倍的 ３ 个尺度作为检测尺度ꎬ如图 ２ 所示.

图 ２　 尺度检测原理图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｃａｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２.２　 应对遮挡的改进措施

ＴＬＤ 算法为遮挡跟踪和长时间跟踪提供了可行的方法与框架ꎬ但 ＴＬＤ 算法中的检测器需要检测大量

无意义的窗口ꎬ这些无意义的窗口造成了内存消耗和时间消耗.
一般来说ꎬ前一帧跟踪到的目标位置对当前帧目标位置具有一定的指示性ꎬ此外 Ｋａｌｍａｎ 滤波能够根

据之前帧的目标位置来得到当前帧的预测位置. 为了比较选择前一帧跟踪到的目标位置(ＫＣＦｐｒｅｖＦｒａｍｅ)
作为预测位置与选择 Ｋａｌｍａｎ 滤波得到的当前帧的预测位置的准确性ꎬ本文在 ＯＴＢ－５０ 数据集上进行测

试ꎬ选取中心位置误差这一评价指标对跟踪误差进行分析. 中心位置误差(ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒꎬＣＬＥ)计算

公式为:

ｄＣＬＥ ＝ (ｘＴ－ｘＧ) ２＋(ｙＴ－ｙＧ) ２ ꎬ (１)
式中ꎬ(ｘＴꎬｙＴ)是跟踪到的目标中心位置坐标ꎻ(ｘＧꎬｙＧ)是真实的目标中心位置坐标.

表 １ 为上述两种预测算法在 ＯＴＢ－５０ 数据集中的 ５ 个视频序列上运行得到的中心位置误差. 可以看

出ꎬ前一帧跟踪到的目标位置与当前帧目标真实位置的中心位置误差较大ꎬ而采用 Ｋａｌｍａｎ 滤波得到的预

测位置与目标真实位置的中心位置误差较小.

—９３—
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表 １　 不同算法的平均中心位置误差

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
视频序列

Ｄｅｅｒ ＢｌｕｒＦａｃｅ Ｊｕｍｐｉｎｇ Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ Ｄｕｄｅｋ

Ｋａｌｍａｎ １４.８３ ２５.３３ １１.２６ ６.９５ １１.６６
ＫＣＦｐｒｅｖＦｒａｍｅ ２０.８８ ２８.３５ １１.７５ ７.０４ １１.７３

　 　 因此ꎬ本文以 Ｋａｌｍａｎ 滤波预测的目标位置为中心ꎬ以长宽分别为前一帧目标区域的两倍范围来确定

搜索区域ꎬ使用级联分类器实现精确的目标定位. 由于 ＴＬＤ 算法中检测器的前两级分类器的运行速度较

快ꎬ而第三级分类器非常耗时ꎬ故本文中检测器的前两级分类器保持不变ꎬ为了在第三级分类中高效准确

地搜索目标ꎬ本文采用与跟踪器相同的 ＫＣＦ 算法进行分类ꎬ即将通过前两级的样本依次输入 ＫＣＦ 跟踪器

中ꎬ通过输出响应的最大值来进行样本筛选:
ｆｍａｘ ＝ｍａｘ(Ｆ－１(Ｆ(ｋｘｚ)☉Ｆ(α)))ꎬ (２)

式中ꎬｋｘｚ为目标样本特征 ｘ和检测样本特征 ｚ的核互相关函数ꎻ☉表示点乘.
设定输出响应最大值的阈值ꎬ阈值初始设定为 ０.６×ｆｍａｘꎬ后续会进行自动的学习更新. 将满足判定跟踪

状态条件且最大值大于阈值的样本作为检测器的输出结果. 若所有的剩余样本均不满足判断条件ꎬ则判

定当前帧没有检测到目标. 当连续 ５ 帧级联分类器无输出时进入全局搜索ꎬ这样显著减少了大量无意义

的窗口ꎬ提高了实时性.
同时引入跟踪状态判别机制ꎬ将跟踪器响应图的峰值 ｆｍａｘ以及描述响应图波动程度的平均峰值相关

能量 ＡＰＣＥ[１７]作为判断跟踪状态的依据ꎬ如下所示:

ＥＡＰＣＥｔ
＝

｜ ｆｍａｘꎬｔ － ｆｍｉｎꎬｔ ｜ ２

ｍｅａｎ ∑
ｗꎬｈ

( ｆｗꎬｈꎬｔ － ｆｍｉｎꎬｔ) ２( )
ꎬ (３)

式中ꎬｆｔ 表示第 ｔ帧的响应图ꎻｆｍａｘꎬｔꎬｆｍｉｎꎬｔ及 ｆｗꎬｈꎬｔ分别表示第 ｔ帧响应图的峰值、最小值以及坐标为(ｗꎬｈ)位
置处的值.

此外ꎬ级联检测器中对样本进行分类的依据能够将目标样本和非目标样本区分开ꎬ因此也能够对跟踪

状态进行判断. 因此本文选取随机蕨分类器中的平均后验概率作为判断跟踪状态的依据:

ｐｍｅａｎ(ｙ ｜ ｘ)＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ(ｙ ｜ ｘ) . (４)

综上所述ꎬ判定跟踪状态的条件为:
ｆｍａｘ> ｍａｘ＆＆ＥＡＰＣＥ> ＡＰＣＥ＆＆ｐｍｅａｎ(ｙ ｜ ｘ)> ｍｅａｎꎬ (５)

式中ꎬ阈值 ｍａｘ ＝ ０.５×ｆｍｅａｎꎻ ＡＰＣＥ ＝ ０.４×ＥＡＰＣＥｍｅａｎꎻ ｍｅａｎ ＝ ０.６×ｐａｌｌｍｅａｎꎻ ｆｍｅａｎꎬＥＡＰＣＥｍｅａｎ及 ｐａｌｌｍｅａｎ分别为判断跟踪状

态正常帧的最大值历史均值、ＡＰＣＥ 值历史均值及平均后验概率值历史均值.
若满足上述判定条件ꎬ则判定当前跟踪状态正常ꎬ更新检测器中的正负样本及 ＫＣＦ 滤波器模型. 否

则ꎬ判定跟踪状态异常ꎬ不更新检测器中的正负样本及 ＫＣＦ 滤波器模型.

３　 实验结果及分析

本文实验基于 ＶＳ２０１０ 开发平台ꎬ使用 Ｏｐｅｎｃｖ２.４.９ 的库编程实现ꎬＰＣ 机配置为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ)ｉ５－
３３３７Ｕ ＣＰＵꎬ主频 １.８０ ＧＨｚꎬ６ＧＢ 内存. 为了评估本文算法的跟踪性能ꎬ采用文献[１８]中提出的精确度

(ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＤＰ)和成功率(ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅꎬＳＲ)两个评价指标对跟踪性能进行分析. 其中ꎬＤＰ 是指中

心位置误差小于阈值的帧数占整个视频序列帧数的百分比ꎻＳＲ 是指重叠精度(ｏｖｅｒｌａｐ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＯＰ)小于

阈值的帧数占整个视频序列帧数的百分比. ＯＰ 的计算公式为:

Ｓｏｐ ＝
｜ ｒＴ∩ｒＧ ｜
｜ ｒＴ∪ｒＧ ｜

ꎬ (６)

式中ꎬｒＴ 为跟踪到的目标区域面积ꎻｒＧ 为目标真实区域面积.
本文评估跟踪器运行速度的指标是每秒帧率( ｆｒａｍｅ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＰＳ)ꎬ在计算 ＦＰＳ 时ꎬ数据集中的每

—０４—
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个视频都赋予了权值ꎬ以求出不同目标尺寸和不同图像分辨率下的平均 ＦＰＳ.
算法实验分析选取了整个 ＯＴＢ－５０ 数据集的 ４９ 组视频序列进行了两组实验. 实验 １ 将本文算法和采

用单一 ＨＯＧ 特征的 ＫＣＦ 算法、采用 ＨＯＧ 和 Ｌａｂ 两种特征的 ＫＣＦ 算法、采用两种特征并引入尺度估计的

ＫＣＦ 算法进行对比ꎬ验证本文特征融合和尺度适应算法的有效性. 实验 ２ 将本文算法与 ＡＳＭＳ 算法[２]、
ＴＬＤ 算法[４]、ＫＣＦ＿ＴＬＤ 算法、ＫＣＦ 算法[９]以及 ＡＳＭＳ＿ＴＬＤ 算法[１０] 进行对比分析ꎬ评估跟踪算法的整体性

能ꎬ并选取 Ｂｏｘ、Ｊｏｇｇｉｎｇ２、ｓｕｂｗａｙ 以及 Ｌｅｍｍｉｎｇ ４ 组视频序列进行分析ꎬ评估跟踪算法在遮挡情况下的

性能.
实验 １　 图 ３ 是本文算法和采用 ＨＯＧ 特征的 ＫＣＦ 算法、采用 ＨＯＧ 和 Ｌａｂ 两种特征的改进 ＫＣＦ 算

法、采用两种特征并引入尺度估计的改进 ＫＣＦ 算法(图中标记为 ＫＣＦ＋)跟踪得到的精确度与成功率曲线

图ꎬ其中本文算法在曲线图中标记为 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ. 从图 ３ 可以看出ꎬ使用多个特征的 ＫＣＦ 跟踪算法比使用单

一特征跟踪的效果更好ꎬ引入尺度估计的改进 ＫＣＦ 算法比未引入的效果更好ꎬ且本文算法基于改进 ＫＣＦ
算法对 ＴＬＤ 算法进行改进ꎬ使跟踪结果优于其他算法.

图 ３　 ＯＴＢ－５０ 数据集上不同特征跟踪的精确度与成功率曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ＯＴＢ－５０ ｄａｔａｓｅｔ

实验 ２　 图 ４ 为本文算法与 ＡＳＭＳ 算法[２]、ＴＬＤ 算法[４]、ＫＣＦ＿ＴＬＤ 算法、ＫＣＦ 算法[９] 以及 ＡＳＭＳ＿ＴＬＤ
算法[１０] 在整个 ＯＴＢ － ５０ 数据集的精确度与成功率曲线图. 其中本文算法在曲线图中的标记为

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ. 从图 ４ 可以看出ꎬ本文算法比其他 ５ 种算法具有更高的精确度和成功率.

图 ４　 ＯＴＢ－５０ 数据集上 ６ 种算法的精确度与成功率曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ＯＴＢ－５０ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５ 为本文算法与 ＡＳＭＳ 算法[２]、ＴＬＤ 算法[４]、ＫＣＦ＿ＴＬＤ 算法、ＫＣＦ 算法[９] 以及 ＡＳＭＳ＿ＴＬＤ 算法[１０]

在 Ｂｏｘ、Ｊｏｇｇｉｎｇ２、ｓｕｂｗａｙ 以及 Ｌｅｍｍｉｎｇ ４ 组目标发生遮挡的视频序列上的精确度与成功率曲线图ꎬ其中本

文算法在曲线图中标记为 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ. 从图 ５ 可以看出ꎬ在遮挡情况下本文算法比其他 ５ 种算法具有更高的

精确度和成功率.
在速度方面ꎬ由于本文算法采用 ＫＣＦ 跟踪器替代 ＴＬＤ 算法中较耗时的中值光流跟踪器ꎬ并采用

Ｋａｌｍａｎ 滤波算法ꎬ在不影响跟踪性能的前提下ꎬ缩小了检测区域ꎬ提高了算法的实时性ꎬ使得跟踪速度略

高于经典 ＴＬＤ 算法. 但由于 ＴＬＤ 算法中的检测器比较耗时ꎬ故本文算法的速度与高速的 ＫＣＦ 算法和

ＡＳＭＳ 算法相比仍存在较大差距ꎬ因此提高算法的速度是今后工作的重点. 本文算法与其他 ５ 种跟踪算法

在 ＯＴＢ－５０ 数据集的 ４９ 组视频序列中运行的平均速度(ｍｅａｎ ＦＰＳ)如表 ２ 所示.
—１４—
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图 ５　 ４ 个视频上 ６ 种算法的精确度与成功率曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

表 ２　 ６ 种跟踪算法的平均速度比较
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４　 结论

本文在 ＴＬＤ 算法框架下ꎬ提出了一种基于核相关滤波的 ＴＬＤ 跟踪算法. 该算法对 ＴＬＤ 算法的跟踪器

和检测器两部分进行了改进ꎬ提高了算法在发生尺度变化或遮挡情况下的跟踪性能.
本文使用 ＫＣＦ 跟踪器替代了 ＴＬＤ 中的光流跟踪器ꎬ并对 ＫＣＦ 跟踪器进行了改进:在特征提取时增加

了目标的 Ｌａｂ 颜色特征ꎬ在寻找目标位置时引入尺度估计ꎬ在模型更新阶段引入跟踪状态判别机制ꎬ不仅

使用检测器判定跟踪器的跟踪结果的可靠性ꎬ且设定跟踪器中输出响应最大值及 ＡＰＣＥ 值的阈值ꎬ根据判

定结果来选择是否更新滤波器模型. 对于其中的检测器ꎬ为了减少大量无意义的窗口ꎬ并提升算法在存在

遮挡时的精确性ꎬ使用 Ｋａｌｍａｎ 滤波预估出目标位置ꎬ然后在预估位置周围使用级联分类器更精准地定位

目标. 本文改进的级联分类器的前两级保持不变ꎬ第三级采用上述改进的 ＫＣＦ 跟踪器进行分类.
为了验证本文算法的有效性ꎬ在 ＯＴＢ－５０ 数据集上进行了对比实验. 结果表明ꎬ本文算法在发生遮挡、

形变和亮度变化的情况下跟踪性能优于其他算法.
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