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摘　要: 为解决单目标跟踪中因目标外观及环境变化导致的跟踪失败问题, 提出一种多模态深层次高置信度融合跟

踪算法. 首先构建目标颜色模型和基于双线性插值 HOG特征形状模型的高维度多模态模型, 之后对候选目标利用

粒子滤波进行搜索. 针对模型融合的难点, 通过准确量化形状和颜色模型多种置信度并设计高置信度融合准则, 以
实现该多模态模型中不同置信度的深层次自适应加权平衡融合. 最后针对模型更新参数固定的问题, 设计非线性分

级平衡更新策略. 经过在 OTB-2015数据集上的测试, 发现该算法的平均 CLE 和 OS 在所有参照算法表现中均表现

最佳, 其值分别为 30.57和 0.609. 此外, 其 FPS为 15.67, 满足了跟踪算法在一般情况下的实时性要求. 在某些常见

的特定场景中, 其精确率、成功率指标在多数情况下的表现也超过了同类顶尖算法.
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Abstract: This study proposes a multi-modal deep-level high-confidence fusion tracking algorithm in response to the
tracking failure issues caused by changes in target appearance and environment in single-target tracking applications.
First, a high-dimensional multi-modal model is constructed utilizing the target’s color model combined with a shape
model based on bilinear interpolation HOG features. Then, candidate targets are searched using particle filtering. The
challenge posed by model fusion is addressed by scrupulously quantifying a range of confidences in shape and color
models. This is followed by the introduction of a high-confidence fusion criterion, which enables a deeply-adaptive,
weighted, and balanced fusion with different confidence levels in the multi-modal model. To counter the issue of static
model update parameters, a nonlinear, graded balanced update strategy is designed. Upon testing on the OTB-2015
dataset, this algorithm’s average CLE and OS metrics demonstrated superior performance compared to all reference
algorithms, with values of 30.57 and 0.609, respectively. Moreover, with an FPS of 15.67, the algorithm fulfills the real-
time operation requirements inherent in tracking algorithms under most conditions. Notably, in some common specific
scenarios, the accuracy and success rate of the algorithm also outperform the top-tier algorithms in most cases.
Key words: visual object tracking; multi-modal; confidence fusion; deep-level weighting; hierarchical balanced updating
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在单目标跟踪[1]中, 目标模型的设计[2,3]、融合[4,5]

和更新[6]是跟踪问题的关键. 在不同的跟踪场景下, 如
何设计模型是首要考虑因素. 其次在进行模型融合和

更新时, 需要重点关注置信度量化与融合策略以及模

型更新策略, 这是目标跟踪研究的关键所在.
单模态建模容易降低算法的准确性和鲁棒性, 且

过分依赖于特定数据. 多模态方法通过结合图像、激

光雷达和深度图像等多种数据[7–10], 提高了处理跟踪问

题的能力. 例如, Gong 等人提出的 DCFE 算法[11]利用

颜色特征和注意力机制来强化目标区域的特征, 提高

检测性能. 虽可有效提高目标检测能力, 但算法的复杂

性限制了其计算效率, 并且在非特定 (如非水下) 场景

中可能不够有效, 导致信息丢失.
模型融合的成功关键在于选择合适的融合方法,

这直接决定了目标跟踪的性能 .  一种方法是集成学

习[12], 如 Zhao 等人提出的 GADE-Net 算法[13], 它通过

结合不同模型的参数来提高目标检测的准确度, 并减

少决策随机性和过拟合问题, 但这增加了计算复杂度

和对高质量标注数据的需求. 另一种方法是使用多尺

度神经网络, 比如孙备等人提出的 MUC 算法[14–16], 该
算法引入了多尺度互交叉注意力模块以提升伪装目标

检测的精度, 并融合了多种数据类型以更准确地定位

目标. 尽管这些方法在提高检测准确性方面表现出色,
但在需要快速反应且计算资源有限的场景下, 它们的

优势可能不会完全显现.
目标跟踪在实际应用中常受到光照、遮挡和图像

质量变化的影响, 这些因素都可能导致目标外观的显

著变化, 因此模型的及时更新变得至关重要. 为应对这

一挑战, 一些研究提出了不同的模型更新策略. 例如,
Zhang 等人提出的 SSIT 算法[17]采用了一种增量学习

方法, 它基于样本选择来优化训练过程, 避免了训练信

息丢失问题, 但这也使得训练更加复杂. Li等人提出了

一种基于 DCF框架的动态学习率算法[18], 这种方法可

以根据目标的运动变化动态调整学习率, 以适应目标

外观的变化. 然而, 在遮挡情况下, 这种方法可能会导

致过拟合, 从而影响跟踪性能.
本文着眼单目标跟踪步骤中所出现的问题, 在构

建颜色模型的前提下, 为 HOG特征引入双线性插值[19]

以建立高维度形状模型; 针对上述多模态模型[20]设计

深层次高置信度模型融合策略, 特别提出量纲层级及

其归一化标准, 对模型内、模型间的多种置信度, 分别

实施平均权衡机制和高置信度倾向的自适应权衡机制,

确保融合目标的高置信度; 最后根据不同模型的更新

需求, 设计模型分级非线性学习率曲线及参数, 同时设

定学习率的波动上下限, 以保持模型跟踪模板的稳定

性和可靠性; 并采用粒子滤波的搜索方式, 提高在线跟

踪目标的速度和鲁棒性. 

1   目标多模态模型设计与搜索策略 

1.1   目标多模态模型设计

Mt RGB HSV

O = {C1,C2,C3, · · · ,Cm}

本文将颜色特征视为快速识别目标的关键因素,
首先将目标 的 色彩通道转化为 色彩通道,
再计算色彩通道中各颜色的出现概率, 以此建立的颜

色直方图作为目标的颜色模型, 该模型用以下方式表

达:  , 相应公式如下:

Cm =
Xm

max Xm−min Xm
(1)

Xm m Cm HSV其中,  表示颜色直方图中第 维的值,  是对

颜色直方图进行归一化. 考虑颜色是非固定属性且易

受环境影响, 本文引入形状特征以提升跟踪效果. 首先

通过对目标灰度图的仿射变换生成有效样本, 以增加

包含平移、旋转等有效样本的数量和密度, 增强模型

的泛化能力, 减少过拟合并提高精确率. KCF算法[21]使

用的是经典 HOG 特征, 其对目标的姿态变化敏感, 目
标的形变或旋转可能导致 HOG 特征描述子发生显著

变化, 并且特征描述子会受到背景噪声的影响. 针对此

问题, 本文引入双线性插值来优化 HOG 特征, 该方法

通过平滑图像重采样减少局部特征变化, 可在一定程

度上减少上述问题, 并使模型能学习到高密度信息, 进
一步增强泛化能力, 最后采用这些改进特征对模型进

行多样化和深层次的训练. 步骤见图 1.
  

…
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图 1    形状模型建模过程

 

形状模型训练过程如下: 依据卷积定理, 在频域中

变量有如下关系:

F(g) = F( f )⊙F∗(h) (2)

h g F其中,  表示滤波器,  代表相关响应,  是傅里叶变换,
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F∗(h) F(h)

gi

i = 1,2, · · · ,N Fi = F( fi) Gi = F(gi)

H = F(h)

描述 的复共轭, 而 f 为特征候选区. 特征增强

会生成一些 HOG 特征样本 f 以及对应的相关响应 ,
其中 . 设傅里叶变换 , ,

, 则有:

H∗ =
Gi

Fi
, i = 1, 2, · · · ,N (3)

H∗可通过求解最优化问题得到:

min
H∗

N∑
i=1

∣∣∣Fi⊙H∗−Gi
∣∣∣2 (4)

H∗由此得到最优解 的数学表达式:

H∗ =

N∑
i=1

Gi⊙F∗i

N∑
i=1

Fi⊙F∗i

(5)

H∗ H其中,  是 的复共轭, 后续随着视频推移, 滤波器模

型会更新, 具体见第 3.3节. 

1.2   基于粒子滤波的目标搜索策略

S i

S i = {P,R,V , a} P

R V x

y a x y

在目标跟踪中, 当前帧的目标大致位于前一帧附

近, 为了降低运行开销, 增加算法速度, 使用粒子滤波

方法[20]预测当前帧的目标位置特别合适. 这种方式可

以限制目标在当前帧的搜索范围, 并且搜索过程中粒

子只需移动一次, 提升了搜索效率. 粒子 的结构形式

定义为 , 其中 为粒子代表的矩形区域

左上角的坐标、 为该区域的长和宽、 为粒子在 和

方向上的运动速度,  为区域在 和 方向上尺寸的变

化速度.
如图 2所示, 一旦获得第一帧的目标, 就会在目标

的位置周围分配一组若干的粒子框, 作为初始运动模

型. 考虑到跟踪速度和搜索范围, 本文设置了 50 个粒

子框. 接着这些粒子框会根据式 (6) 进行转移, 从而预

测目标可能出现在当前帧中的所在位置:
Mi

t(x) = 2×Mi
t−1(x)−Mi

t−2(x)+Rx

Mi
t(y) = 2×Mi

t−1(y)−Mi
t−2(y)+Ry

Mi
t(s) = 2×Mi

t−1(s)−Mi
t−2(y)+Rs

(6)

Mi
t(x) Mi

t(y) Mi
t(s) t

Mi
t x y Rx

Ry Rs

其中 ,   、 、 是第 帧的候选框子图像

的左上角 坐标、 坐标和宽高缩放比例系数.  、

和 分别为均值为 0, 标准差为 1、0.5、0.001的随

机数. 转移完成后, 每个粒子在后续的相似度融合和匹

配计算后, 需要重新采样, 以确保粒子始终聚焦在目标

周围, 确定下一帧目标搜索范围.

 

 
图 2    运动粒子模型示意图

  

2   多模态模型信息的准确量化 

2.1   形状模型信息量化表达的局限性

在第 1.2节中描述的目标搜索过程中, 候选粒子框

与目标的多模型需要进行相似度计算. 然而, 由于颜色

模型和形状模型是两种不同类型的跟踪器, 候选粒子

框在形状模型计算时存在一些容易被忽视的问题. 例
如, 文献[20]中在使用计算形状模型相似度信息时, 会
以跟踪响应中心位置的值作为两者之间相似度. 但这

样可能会导致两个问题.
(1) 在目标经历形变、旋转或部分遮挡时, 单纯依

赖中心响应值来衡量相似度往往不能准确反映实际情

况, 这一限制可能会降低跟踪的准确度. 此外, 跟踪响

应的中心值会受到局部噪声、背景变动或光照条件改

变的干扰, 进而影响到相似度评估的准确性. 这种情况

下, 算法可能会误判候选目标框的有效性, 尤其在目标

与背景相近或背景较为复杂的环境中, 错配和跟踪偏

差的风险会明显增加.
(2) 如图 3(a)所示, 形状模型的响应图代表了候选

区域在特定空间下的全面表达, 包含了丰富的全局信

息分布. 最高响应值仅占整个响应图的小部分, 导致大

量有效信息未被充分利用. 若仅依赖图 3(b)所示的 gmax
作为评估标准, 会忽略关键的全局信息, 尤其在 gmax

未能全面代表整体信息的场合下更为显著, 进而造成

目标模型与实际潜在目标框之间的错配. 

2.2   模型的全局信息量化

dt−1
i

如第 2.1节所述, 模型信息的表述会直接影响模型

的正确融合. 因此, 本文首先将候选框颜色模型与目标

颜色模型的巴氏距离 用作颜色相似度.

DSST算法[21]中使用单一模型时, 无法全面捕获目

标的多维度信息, 导致算法在处理复杂背景或光照变
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gpi gai

化时的鲁棒性降低. 为解决第 2.1 节中形状信息缺失

和 DSST 算法中的问题, 本文设计了一种利用响应图

全局信息的多置信度表达, 通过结合 PSR 和 APCE 这

两个指标, 分别记为 和 , 以此全面评估候选框与

形状模型的相似度. 指标计算公式如下:

gpi =
gmax−µs1

σs1
(7)

gai =
|gmax−gmin|2

mean

∑
w,h

(
gw,h−gmin

)2


(8)

gmax µs1

σs1 gmin

w,h gw,h

式 (7) 中 为响应图的最大值,  为旁瓣的均

值,  为旁瓣的标准差; 式 (8)中 为响应图的最小

值,  为响应图的宽和高,  为响应图中每一个值.
  

(a) 形状模型响应图

(b) 最高值gmax 
图 3    形状模型两种信息的差异

  

3   多模态模型的融合与更新策略 

3.1   模型深层次权衡融合策略设计

如第 2.2 节所述, 候选框具有多个可量化的置信

度, 然而在特定场景中确定目标时, 需要对置信度进行

评判, 从而权衡它们以获取最终的融合结果.
SAMF算法[21]在如何具体执行模型融合及其权重

动态调整的详细描述不够明确 ,  包括模型选择的标

准、权重的计算方法以及自适应策略等具体细节, 为
了填补此空白, 本文提出了一种较为简易的深层次权

衡融合策略, 能在个别置信度不佳时, 通过不同置信度

的相互调整, 确保整体的准确性, 从而提高跟踪的精度

与稳定性.

gpi gai

针对以上需求, 本文首先设定一个从 0 到 1 的指

标范围作为融合框架, 然后进行形状模型两种置信度

的浅层融合. 之后以高置信度为融合标准, 将形状置信

度 和颜色置信度 进行不同模型间的深层加权融

合以获得最终置信度, 这样就会保证模型总是在一个

框架下进行融合, 总体融合策略如图 4所示.
 
 

颜色置信度
di

−1

融合
置信度
disi

加权
融合

平均
融合

归一化

归一化

归一化

形状融合
置信度gi

形状置信度
PSR

形状置信度
APCE 

图 4    模型深层次权衡融合策略
 

gpmax gamax两种置信度的相似度极限分别记为 和 ,
将使用其归一化后的算术平均值作为融合后的置信度.
融合公式如下:

gi =
1
2

(
gai

gamax
+

gpi

gpmax

)
(9)

在不同模型间的融合之前, 同样也需要计算归一

化的颜色置信度:

d−1
i =

dt−1
i

d−1
cmin

(10)

dt−1
i d−1

cmin

d−1
i

式 (10)中,  为颜色直方图的置信度,  为颜

色置信度的相似度极限,  为归一化后的置信度.

disi

针对不同模型间的置信度融合, 本文设计了一种

高置信度权衡机制, 根据颜色模型和形状模型的波动

程度做动态调整, 力求获取高置信度的候选框. 融合后

的值 可反映当前候选框的最终可信度, 计算公式如下:

disi = (1−τ)d−1
i +τgi , i = 1, 2, · · · , M (11)

d−1
i S i

τ

其中,  和 gi 分别为粒子 目标颜色和形状模型的置

信度,  为融合权重参数. 

3.2   模型间高置信度融合参数设计

τ

disi

d−1
i

τ

由第 3.1 节中式 (11) 可知, 模型间融合的核心点

在于融合权重参数 的确定, 以此综合两者的结果并以

置信度 的形式体现在前述粒子滤波候选目标的搜

索过程中. 本文通过分析 和 gi 的数值反映出当前跟

踪情况好坏, 以此决定融合参数 的值.
为解决 SAMF算法[21]因参数调整繁琐而导致初始

化设置复杂、调试难度增加的问题, 本文提出了一种
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偏向高置信度的融合参数选择策略. 该策略主要基于

一个简化的准则: 注意力仅聚焦于高置信度, 在融合过

程中为其分配更高的权重, 策略如下所示.
d−1

i > ε1 gi > ε2

τ

(1)  且 , 两个模型都工作良好, 将根

据两者之间的置信度差异分配权重 .
d−1

i > ε1 gi ⩽ ε2

τ

(2)  且 , 形状模型出现波动, 颜色模

型状态良好, 将采用颜色模型的结果,  值为 0.
d−1

i ⩽ ε1 gi > ε2

τ

τ

(3)  且 , 颜色模型出现波动, 形状模

型状态良好, 将采用形状模型的结果,  值为 1. 对于这

3种情况, 实验中 的取值公式如下:

τ =


0.5+0.5

 gi−d−1
i

min
{
gi,d−1

i

}  , d−1
i > ε1且gi > ε2

0, d−1
i > ε1且gi ⩽ ε2

1, d−1
i ⩽ ε1且gi > ε2

(12)

d−1
i ⩽ ε1 gi ⩽ ε2

τ

τ

(4)  且 , 两个模型同时出现波动, 目

标丢失或者目标被遮挡, 融合 的值由两者之间最大者

决定. 对于最后一种情况, 实验中 的取值公式如下:0, di
−1 > gi

1, di
−1 ⩽ gi

(13)

ε1 ε2经过实验, 本文将 设置为 0.16;  设置为 0.12. 

3.3   模型非线性分级平衡更新策略设计

在得到当前帧目标的位置后, 需要分别对颜色和

形状模型进行更新, 这个过程当中, KCF算法[21]使用固

定式的学习率更新模型, 固定学习率意味着模型更新

的速度和强度在整个跟踪过程中保持不变, 这可能不

适用于所有场景, 特别是在目标外观发生快速或显著

变化的情况下. 并且如果目标在连续几帧内遭受遮挡

或显著形变, 可能导致模型过度拟合于最近的错误样

本, 从而导致跟踪偏差. 为解决此问题, 本文设计一种

非线性分级平衡更新策略, 确定非线性分级学习率曲

线函数, 作为模型在学习和优化过程中的“步长”控制

器. 在设计曲线时, 在不同阶段考虑了模型更新的学习

率强度, 并限制其波动范围以保持模型的稳定性和避

免过拟合. 记:
d−1

min =max
i
{d−1

i },

gmax =max
i
{gi},

i = 1,2, · · · ,M (14)

d−1
min

H∗ C

η λ

式 (14) 中通过当前帧的最优颜色置信度 和最

优形状置信度 gmax 可判断颜色模型 和形状模型 的

波动情况, 以得到两者更新率 和 .
(1) 颜色模型更新策略: 当前帧的最优颜色模型记

O∗ = {C∗1,C∗2,C∗3, · · · ,C∗m}为 , 颜色模型更新表达式为:

Cu(t+1) = (1−λ)Cu(t)+λC∗u(t), u = 1, · · · ,m (15)

λ其中,  为更新系数.

λ =

0.08(d−1
i −0.16)3+0.05, d−1

min > ε1

9.76(d−1
i −0.16)3+0.05, d−1

min ⩽ ε1
(16)

C1(I) I

C∗t M∗t

式 (15) 中 表示颜色模型的直方图中第 维颜

色的概率,  表示当前目标 所对应的颜色直方图.
d−1

min > ε1

d−1
min ⩽ ε1

当 时, 颜色模型良好, 此时模型非线性加

速更新, 加速度逐步增大; 当 时, 颜色模型出现

波动, 此时模型非线性加速更新, 加速度逐步减小.
M∗t

F∗t H∗
(2) 形状模型更新策略: 当前帧的目标 经过预

处理后图像 之后, 按照式 (17) 进行形状模型 的

更新: 
At = (1−η)×At−1+η×gt ⊙F∗t
Bt = (1−η)×Bt−1+η×Ft ⊙F∗t
H∗ = At/Bt

(17)

η

与上述颜色模型更新的分析类似, 形状模型更新

系数 的取值范围如下:

η =

0.07(gi−0.12)3+0.05, gmax > ε2

23.15(gi−0.12)3+0.05, gmax ⩽ ε2
(18)

gmax > ε2

gmax ⩽ ε2

当 时, 颜色模型良好, 此时模型非线性加

速更新, 加速度逐步增大; 当 时, 颜色模型出

现波动, 此时模型非线性加速更新, 加速度逐步减小. 

4   算法流程

本文提出的多模态深层次高置信度融合跟踪算法,
通过结合颜色模态和形状模态的多置信度, 利用深层

次高置信度融合策略, 实现了高精度的目标跟踪. 该算

法具体如算法 1所示.

算法 1. 多模态深层次高置信度融合跟踪算法

{Mt} P1 (W,H)输入: 图像序列 , 初始位置 , 目标的宽和高 .
{Pt}输出: 每一帧图像的目标位置 .

step 1. 在第 1帧对给定目标分别建立颜色和形状模型.
O

H∗
根据式 (1) 建立目标的颜色模型 ; 根据式 (5) 建立目标的相关滤波

器模型 .
step 2. 随机初始化粒子群的状态:

S i={P,R,V ,a}, i = 1, ···, M

在第 1 帧目标位置及其附近放置粒子群. 粒子的具体含义参见第

1.2节.
step 3. 对候选目标进行粒子滤波搜索获得最优解.
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S i dt−1
i gpi gai

a) 粒子根据式 (6) 进行转移, 根据式 (7) 和式 (8) 分别计算每个粒子

与目标的颜色置信度 形状响应图置信度 和 .
gpi gai

τ d−1
i

S i disi

b) 根据式 (9) 融合形状响应置信度 和 ; 根据式 (12) 和式 (13)
选取 值, 再根据式 (11)进一步融合归一化后的颜色置信度 和形

状置信度 gi, 得到粒子 最终置信度 .
{Mt} S ∗i

{Pt} S i

c) 选择当前帧 中最高置信度的粒子框 , 其坐标作为当前帧的

目标位置 , 并以此位置进行粒子 的重采样.
step 4. 模型更新.

Oa) 根据式 (15)和式 (16)更新颜色模型 .
H∗b) 根据式 (17)和式 (18)更新形状滤波器模型 .

step 5. 在下一帧循环 step 3和 step 4.

图 5和图 6分别展示了算法中目标建模流程和算

法的具体步骤以及它们在整体跟踪流程中的协同作用.
在跟踪流程的起始阶段, 算法首先对输入视频序

列的第 1帧中的目标进行分析, 分别通过 step 1和 step 2
建立多模态模型和粒子初始化.

随后算法进入到跟踪搜寻目标的过程, 在每一新

帧图像中执行 step 3, 通过这个步骤, 候选框和多模态

模型进行置信度计算与融合, 之后经过排序筛选后得

到该帧的目标并进行粒子重采样.
一旦确定了当前帧的目标, 算法即通过 step 4 进

行模型更新, 对颜色模型和形状模型进行微调和迭代,
确保模型的持续适应性和跟踪的准确性.

最终, 通过 step 5 算法实现对整个视频序列的连

贯跟踪. 在这个阶段, step 3和 step 4步骤循环执行, 直
至视频的最后一帧.
  

形态建模

颜色建模

滤波模板

颜色分布

目标建模

目标

 
图 5    目标建模示意图

 
 

HOG特征

第t帧图像

形状置信度
PSR

形状置信度
APCE

颜色
置信度

融合后的
高置信度

形状融合
置信度

目标形状模型

候选框响应图
浅层
融合

非线性分级平衡更新

目标颜色模型

候选框颜色模型

粒子滤波
搜索

相似度匹配

置信度
排序

第t帧目标

深
层
加
权
融
合对应目标

第t−1帧及之前图像

标准高斯响应

HOG

特征

深
层
加
权
融
合

粒子重
采样

非线性
分级平
衡更新

非线性分级
平衡更新

 
图 6    本文算法跟踪示意图 (视频帧从 t=2开始)

 

5   实验与结果分析

本文所使用的测试数据集 OTB-2015包含的视频

序列有 11个属性解释, 涉及各种挑战性因素, 是最权

威的视觉目标跟踪数据集之一. 实验环境的技术参数为:

Intel Core 1135G7的 CPU, 主频 2.40 GHz, 内存 40 GB,

编程平台 VS2022, 实验评估平台Matlab R2022a.

为了充分评估本文算法, 实验从中选取了一些与

本文最相关的顶尖算法[21]作为对比, 分别为 SAMF、

fDSST、DSST、Staple、KCF、KCF-GaussHog 和

KCF-LinearHog.

本文算法改进了 SAMF算法的模型融合方式, 以

增强目标描述的准确性, 并创新性地引入了一个高置
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信度准则, 提供了一种比 SAMF算法更加复杂和精细的

策略. 本算法融合了 KCF及其变种算法所依赖的 HOG
特征模型, 以及 Staple算法使用的颜色直方图模型, 不
同的是本算法通过多模态模型的多置信度融合, 超越

了前者的单一模型依赖和后者简单模型的融合方法.
不同于 DSST 和 fDSST 算法通过尺度滤波器达成的

尺度适应, 本算法通过模型融合策略提升了对目标尺

寸变化的适应能力. 此外提出的模型更新机制与上述

比较算法中的策略均不相同, 体现了明显的创新性.
本文使用 5 种指标评价上述算法的性能: 中心误

差 (CLE)、重叠率 (OS)、精确率 (accuracy rate)、成功

率 (success rate)和平均帧率 (FPS). 中心误差和重叠率

的计算式为:

CLE =
√

(xT − xG)2+ (yT − yG)2 (19)

OS =
s(RT ∩RG)
s(RT ∪RG)

(20)

(xT ,yT ) (xG,yG)

RT

RG s(RT ∩RG)

s(RT ∪RG)

式 (19)和式 (20)中,  和 分别表示跟

踪结果和真实目标的中心坐标,  表示跟踪算法所获

得的目标区域,  表示真实的目标区域,  和

分别表示交集和并集区域的面积; 精确率定

义为跟踪结果的 CLE 值小于阈值的帧比率; 成功率定

义为跟踪结果的 OS 值大于阈值的帧比率, 跟踪效果越

好则 CLE 值越小, OS 值越大. 

5.1   本文算法整体性能和分析

图 7展示了本文算法 (以下简称该算法)与其他相

关顶尖算法在 OTB 数据集测试的一次通过性 (OPE)
跟踪精确率和成功率. 图 7(a) 中方括号内的数值表示

中心误差阈值为 20时的精确率, 而图 7(b)中方括号内

的数值表示重叠率阈值为 0.5时, 对应算法的跟踪成功

率. 从图 7 中可以观察到, 算法在整体 OPE 评估指标

中显示出了最好的跟踪精确率 (0.798), 尤其是当中心

误差阈值大于 20时, 该算法在所有参照算法中的精确

率最高; 从跟踪成功率角度分析, 在重叠率大于 0.3时,
该算法的成功率均显著优于其他参照算法. 以上两方

面的结果均证明本文方法使目标更容易被跟踪, 证明

了该算法的优越性. 表 1 展示了图 7 中所有算法在数

据集上的定量指标. 可看出该算法的平均 CLE 和 OS
指标在所有参照算法中表现最好, 平均 CLE 为 30.57,
比次优的 Staple算法减少 1.48, 平均 OS 为 0.609, 比次

优的 KCF 算法提高 2.3%, 且 FPS 为 15.67, 满足一般

实时性要求.
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图 7    算法 OPE跟踪精确率和成功率图

 
 

表 1    各个算法的性能对比
 

算法名称 CLE平均值 OS平均值 FPS
本文的算法 30.57 0.609 15.67

SAMF 36.683 0.584 14.63
fDSST 45.113 0.505 45.00
DSST 50.256 0.555 20.73
Staple 32.05 0.406 50.29
KCF 43.88 0.586 58.33

KCF-GaussHog 41.88 0.573 174.10
KCF-LinearHog 40.59 0.571 284.92

 

5.2   不同场景下算法评估

本文选取了光照、平面外旋转、尺度变化、变形

以及离开视野等具体场景进行多方位定性定量评估,

图 8 给出所参照的所有算法在特定场景的跟踪结果,

可定量印证本文算法跟踪效果.

同时本文也列出了所参照算法在特定场景的直观

对比, 可定性印证本文算法的跟踪效果, 如图 9所示.
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图 8    不同场景下 OPE跟踪精确率和成功率图
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图 8    不同场景下 OPE跟踪精确率和成功率图 (续)

 

如图 8 和图 9 所示, 该算法在光照变化和平面外

旋转场景中的精确率分别为 0.758和 0.790, 均为所有

算法中最优, 当 CLE 阈值大于 20、OS 阈值大于 0.4时,
该算法的精确率和成功率显著优于参照算法. shaking
序列的第 10–364帧和 sylvester序列的第 1 158、1 162
和 1 171帧分别出现了光照变化和平面外旋转的现象,
本文算法在这两种场景中皆可优于其他算法. 这表明

目标的高维度多模态模型能全面、丰富地捕获深

度目标特征, 扩展了目标表示空间, 有效地提升模型

泛化能力. 在尺度变化和离开视野的场景中, 该算法

的精确率分别为 0.790 和 0.723, 而正确率分别为

0.684和 0.718, 同样在所有算法中表现最优, 当中心误

差阈值大于 10, 且重叠率阈值小于 0.4和 0.8时, 该算

法的精确率和成功率显著优于参照算法. couple 序列

的第 10–134帧, 以及 freeman4序列的第 228、278和

282 帧中存在尺度变化和离开视野的现象, 在这两类

场景中, 该算法也能成功跟踪目标, 且表现优于其他

算法, 这显示出模型深层次融合的全面性和有效性;
同时也验证了本文算法中粒子滤波搜索策略的有效

性. 在遇到目标形变的场景中, 本文算法的精确率可

达 0.824, 为所有算法中最高 , 当中心误差阈值大于

20时, 该算法的精确率也优于参照算法. skiing序列的

第 22 帧和第 35 帧, 以及 jogging-2 序列的第 39–106
帧展示了目标形变和被遮挡的情况, 该算法在这两种

情况下也同样能成功跟踪目标, 且表现优于大部分参

照算法. 这表明, 模型的非线性分级平衡更新能有效

避免因目标变化和遮挡产生的过拟合, 使模型更新、

更稳健, 保证跟踪的稳定性. 以上定性定量的结果和

分析均表明, 该算法具有较高的鲁棒性、稳定性和有

效性.
 
 

(a) shaking

(b) sylvester

(c) couple 
图 9    算法在不同场景的直观对比结果 (正红色实线框为本文算法)
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(d) jogging-2

(e) skiing

(f) freeman4 
图 9    算法在不同场景的直观对比结果 (正红色实线框为本文算法)(续)

 
 

6   结论

本文提出了一种多模态深层次高置信度融合跟踪

算法. 通过构建高维度多模态模型, 提出了量纲层级统

一的归一化标准; 此外, 设计了平均权衡机制和高置信

度倾向的自适应权衡机制, 实现多模态模型的置信度

融合; 同时, 设计了模型分级非线性学习率曲线及参数,
设定了学习率的波动上下限, 完成模型的非线性分级

平衡更新; 采用了粒子滤波搜索方式筛选潜在目标, 提
高了跟踪速度. 实验结果表明, 在 OTB-2015数据集上,
该算法取得了较好的效果, 验证了算法的有效性和泛

化能力. 但是本文算法仍存在不足: 模型更新的超参数

调整耗时且困难, 导致在某些跟踪场景下无法进行有

效跟踪, 并且仅能对预选框等比例缩小或放大, 影响正

确目标的选取. 后续将着重于解决这些问题, 向更多场

景进行高指标泛化.
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