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摘　要: 本文基于判别尺度空间跟踪算法, 将位置纠正方法和卡尔曼滤波算法应用于行人跟踪中. 为解决行人因形

变和环境变化导致的跟踪不准确的问题, 本文充分利用 fhog 特征在行人跟踪上的优势, 以判别尺度空间算法中的

位置滤波器所计算的位置为中心, 再次提取行人的 fhog 特征并将其与位置滤波器模板做相关运算, 以此纠正行人

位置. 其次, 利用卡尔曼滤波算法对纠正后的行人位置进行预测和再次纠正, 最终在双重纠正的位置上训练新的位

置滤波器模板. 本文选取 OTB-100中的行人数据集对该方法进行性能测试, 实验结果表明, 在原算法位置上, 再次

提取 fhog 特征进行相关运算能够纠正行人的位置, 同时卡尔曼滤波对纠正位置进行预测和再次纠正, 可使行人的

定位精度再次提升.
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Abstract: On the basis of the discriminative scale space tracking algorithm, the position correction method and Kalman

filtering algorithm are applied to pedestrian tracking in this study. Due to deformation and environmental changes,

pedestrians cannot be accurately tracked. To solve the problem, this study makes full use of the advantage of the fhog

feature in pedestrian tracking and takes the position calculated by the position filter in the discriminative scale space

algorithm as the center. It extracts the fhog feature of pedestrians again and correlates it with the position filter template to

correct the pedestrian position. Then, the Kalman filtering algorithm is used to predict and correct the corrected pedestrian

position again, and finally, a new position filter template is trained in the twice-corrected position. In this study, the

pedestrian data set in OTB-100 is selected to test the performance of the method. The experimental results show that in

the original algorithm position, the fhog feature is extracted again for correlation operations to correct the position of

pedestrians. At the same time, the Kalman filtering predicts and corrects the corrected position, which can improve the

positioning accuracy of pedestrians again.
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 1   介绍

目标跟踪作为计算机视觉领域最具挑战的关键技

术之一, 在机器人视觉导航, 无人驾驶, 医学诊断等多

个领域有着广泛的应用[1]. 在实际跟踪中, 由于场景的

多变性和复杂性, 实现高效目标跟踪仍具挑战性, 尤其

是目标的跟踪定位问题. 目前国内外研究者为解决跟

踪中的定位问题已做出了大量研究.

1975 年在基于概率密度梯度函数的计算中, 首次

定义了均值偏移 (meanshift) 概念[2], 1995 年 Cheng 阐

述了均值偏移的应用范畴[3], 部分学者在其之后也对均

值偏问题运用在跟踪方法中. 2009年, 多实例目标跟踪

算法通过分类的方式对目标实施追踪[4]. 2010年, 平均

误差的最小输出和 (minimum output sum of squared

error, MOSSE)[5] 作为跟踪界相关滤波器的开山之作,

该算法采用了最小化均方差方式去训练目标的位置滤

波器, 并以此确定目标的位置. 此后, 一些基于MOSSE

的追踪算法 (循环结构内核 (circulant structure kernel,

CSK)[6]、核相关滤波 (kernel correlation filter, KCF)[7]、

判别尺度空间跟踪 (discriminative scale space tracker,

DSST)[8]) 等新算法也陆续诞生, 速率都能够超过每秒

数百帧, 从而能够在实时的追踪系统中普遍地使用.

而部分性能更优良的改进追踪算法也随之提出.

其中较经典的算法有卡尔曼滤波 (Kalman filter)算法[9],

粒子滤波 (particle filter) 算法[10] 以及基于峰值旁瓣比

的抗遮挡目标跟踪方法. 例如文献 [11,12]通过卡尔曼

滤波器来预测车辆在下一帧中的运动状态来解决车辆

的定位问题, 但这种方法在复杂行车场景中具有局限

性. 李军等[13] 采用峰值旁瓣比并结合粒子滤波来进行

状态估计以解决目标框丢失问题, 但这种方法只能处

理短暂的完全遮挡, 无法解决目标精准定位的问题. 张
红颜等[14] 将目标的总体色彩特征划分为局部色彩特征

进而提高算法的抗遮挡能力, 但这种方法在目标颜色

相近的情况下容易跟错目标. 文献 [15–17]通过卷积神

经网络提取目标深度特征, 将深度特征融入相关滤波,
并采用高置信度更新的方式提高抗遮挡能力, 但这种

方法局限于复杂的计算量. 宦若虹等[18] 基于积分直方

图进行特征提取, 对不同的遮挡情况采取不同跟踪机

制, 但这种方法没有有效解决目标准确定位问题.
在相关滤波算法中, 判别尺度空间算法是将尺度

和位置估计相结合的算法, 其引入快速傅里叶变换使

跟踪速度有了很大提升, 并能准确评估目标的位置和

尺度, 因此其在目标跟踪、智能监控方面应用广泛[19].
但将其应用于行人跟踪时, 该算法对因行人形变、环

境变化导致的定位不准确问题的处理能力较弱.
为解决行人形变、环境变化导致的定位不准确问

题, 本文在 DSST 的基础结构下, 利用 fhog 特征[20] 在

行人跟踪上的优势, 以原算法所计算的行人位置为中

心, 再次提取行人的 fhog 特征, 将其与位置滤波器模板

做相关运算来纠正行人位置. 同时利用 Kalman滤波算

法对纠正后的行人位置进行预测和再次纠正. 整个算

法的流程图如图 1所示.
 

尺度滤波器响应

位置滤波器响应
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图 1    改进算法流程图

 

本文的主要贡献如下.

(1) 首次将位置纠正方法应用在行人跟踪上. 通过

再次提取行人的 fhog 特征并进行相关运算, 能够扩大

行人的检索范围并提取出较完整的行人特征描述子,
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从而对行人的位置进行纠正. 同时, 也能够在不大幅度

降低算法速度的前提下, 训练纠正位置的滤波器模板,
提高跟踪性能.

(2) 将 Kalman滤波器的预测和纠正功能应用在行

人跟踪中. Kalman滤波器的预测和纠正模型将行人纠

正的位置再次进行了纠正, 实现了对行人位置的双重

纠正, 从而再次提高跟踪算法的性能.
本文的其余部分组织如下: 第 2节详细介绍了DSST

算法, 第 3 节详细介绍了本文所提出的改进方法, 第
4节展示了跟踪评价指标和对行人的跟踪实验结果, 最
后对全文进行了总结.

 2   判别尺度空间算法

相关滤波[21–23] 是当前研究的热点, 其源于信号处

理领域. 在众多相关滤波算法中, 判别尺度空间跟踪算

法 (DSST)是将尺度和位置估计相结合的算法, 其可以

对目标尺度进行精确估计. 首先其通过所训练的位置

滤波器确定目标所在的位置, 在已确定的位置基础上,
再由不同尺度的样本所训练出的尺度滤波器对该目标

尺度进行估计, 两种滤波器的设计思想相同.
以下分别介绍了判别尺度空间算法的位置滤波器

和尺度滤波器模型的详细构建策略.
 2.1   位置滤波器模型

首先以跟踪目标为中心, 提取 3 倍于目标大小的

图像块的 fhog 特征, 采用正则化最小二乘模型构造最

小代价函数, 即每个通道的最优滤波器由式 (1)构造:

ε =

∥∥∥∥∥∥∥
d∑

l=1

hl⊗ f l−g

∥∥∥∥∥∥∥
2

+λ

d∑
l=1

∥∥∥hl
∥∥∥2 (1)

f l ∈ {1, · · ·,d}, f l

l hl l λ

g

其中,  为训练样本特征, 特征通道   为第

维的样本特征,  为第 个通道对应的滤波器,  为正则

化参数,  为样本对应的高斯函数输出.
为提高运算速度, 将式 (1) 转换到频域计算, 根据

极值点求导法则可得滤波器式 (2):

Hl =
GFl

d∑
k=1

FkFk +λ

(2)

G g Fk

f k

其中 ,   为 经过离散傅里叶变换后的复共轭 ,   是

离散傅里叶变换后的复共轭.

(3)为将前后时刻的目标外观相联系, 需要利用式

进行迭代更新:
Al

t = (1−η)Al
t−1+ηGFl

t

Bt = (1−η)Bt−1+η

d∑
k=1

Fk
t Fk

t
(3)

Al
t Hl Bt Hl η其中,  是滤波器 的分子,  是滤波器 的分母,  是

算法的学习率.

Zl
t

对于新的一帧, 在前一帧位置基础上提取 3 倍于

目标大小的图像块特征, 经过离散傅里叶变换后得到

, 利用式 (4)得到响应:

Yt =

d∑
l=1

Al
t−1Zl

t

Bt−1+λ
(4)

yt

对式 (4)进行反傅里叶变换, 其响应最大值所对应

的区域 即为当前目标区域.

yt = F−1(Yt) (5)

 2.2   尺度滤波器模型

为确定跟踪目标更精确的尺度, 通过不同尺寸的

目标样本特征加以训练构造出尺度滤波器, 最终将两

个滤波器分别得到的位置和尺度作为跟踪结果.

anP×anR, n ∈
{[
−S −1

2

]
,

[
−S −2

2

]
, · · · ,
[
S −1

2

]}
S

P, R

a S

Zl
s,t

以位置滤波器所获取的目标的位置为中心, 利用:

  获取 个

不同尺度的样本, 其中 分别是前一帧目标的宽, 高,
为尺度因子,  为尺度个数. 其次将尺度样本用于尺度

滤波器的训练, 所构造的尺度滤波器的方式和位置滤

波器相同. 最后通过当前帧所提取的样本的通道特征

, 利用式 (6)得到尺度响应:

Ys,t =

d∑
l=1

Al
t−1Zl

s,t

Bt−1+λ
(6)

对式 (6)进行反傅里叶转换, 响应最大值所对应的

尺度即是当前目标尺寸.
DSST 算法将跟踪任务看作目标定位和尺度估计

两个独立的问题. 先使用跟踪物体的 fhog 特征训练位

置滤波器, 从而判断目标中心位置, 接着利用目标的

33 个尺度样本特征训练另一个尺度滤波器, 来检测目

标的尺度变化, 通过两个滤波器的相互作用, DSST 算

法能够解决目标定位和尺度自适应的问题, 其算法流

程图如图 2所示.
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图 2    DSST算法流程图
 

判别尺度空间跟踪算法虽然可以较准确评估目标

的位置和尺度, 不过该算法对行人行走过程中因形变

和环境变化而导致的定位不准确的问题的处理能力较

弱. 特别在行人快速行走过程中, 因滑动窗口提取的特

征不完善, 易造成跟踪模型被污染、行人最终定位精

度不高的问题.

 3   改进方法

 3.1   基于 fhog 特征对原跟踪算法的位置进行纠正

在机器学习算法中, 特征工程是十分关键的. 相比

于其他的特征描述方式, 原跟踪算法的 fhog 特征有许

多优势. 因为 fhog 特征主要是对图像的局部区域通过

处理得到的, 因此其在图像几何、光学变化方面都具

有很好的不变性. 另外, 在精确的方向抽样和较强的局

部光学归一化等条件下, 若人的姿态一直是直立的状

态, 如果做了微小的身体动作, 那么这种微小的姿态差

异就不会影响行人检测的效果, 所以 fhog 特征描述子

在行人检测领域特别适用.
为解决行人在行走过程中因形变和环境变化而导

致的跟踪定位不准确问题, 本文在不改变判别尺度空

间算法特征的前提下, 充分利用 fhog 特征在行人检测

中的优势, 以原跟踪算法的位置滤波器所计算的位置

为中心, 再次提取出目标的 fhog 特征并将其与位置滤

波器模板进行相关运算, 最终目标位置在原算法基础

上得到了纠正, 位置滤波器的模板也再次得到了更新.
其中, 算法改进后流程图如图 3所示.
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图 3    基于 fhog 特征改进算法流程图
 

 3.2   基于纠正位置, Kalman 滤波算法对其预测和再次

纠正

现实世界具有不确定性, 而系统的不确定性主要

体现在 3 个方面: 不存在完美的数学模型、系统的扰

动是不可控的、测量传感器会存在误差. 在具有不明

确信号的系统中, Kalman滤波对系统接下来的状态可

以做出较有根据的估计, 即便系统伴随着各种干扰,

Kalman滤波总能指出真实发生的情况.

Kalman 滤波基本方程是时域内的递推形式, 运算

流程包含预测和纠正两个阶段, 解决问题时不需要储

存大量信息. 如果观察到新数据就可算新滤波值, 占用

存储空间小且速度快, 满足实时性, 适用于嵌入式系统,

可处理平滑随机过程又能处理多维问题, 所以 Kalman

思想当前被广泛用于图像信息处理领域.
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 3.2.1    Kalman滤波简述

Kalman filter假设:
1) 观测噪声和过程噪声都是满足高斯分布的.
2) 状态转移方程和观测方程都是线性的, 预测和

更新都建立在线性计算基础上的.
3) 先验估计和后验估计误差都符合期望为 0的高

斯分布.

Q

R

4) 观测噪声和模型噪声分布并不随系统状态改变

而发生变化. 即过程噪声协方差矩阵 , 观测噪声协方

差矩阵 不变.
5) 初始状态下, 状态向量不受噪声影响.
定义 1. 定义一个随机离散时间过程的状态向量,

该过程可用一个离散随机差分方程式表述:

xk = Axk−1+Buk−1+wk−1 (7)

xk (n维向量) k xk−1

k−1 A (n×n)

k k−1 B

u

wk−1 (n维向量) xk wk ∼
N(0,Q), Q

其中,    表示 时刻系统状态变量,   (n 维

向量)表示 时刻系统状态变量,  表示状态转

移矩阵, 即将 时刻和 时刻状态联系起来,  表示控

制矩阵, 用来衡量控制量 如何作用于系统当前状态,
表示噪声 (对应 中每个分量噪声, 

表示协方差矩阵)
定义 2. 定义一个观测变量:

Zk = Hxk +Vk (8)

Zk (m阶向量) xk (n阶向量)

H (m×n阶矩阵) xk对测量变量Zk的

增益,Vk表示观测噪声,Vk ∼ (0,R), R

其中,  表示观测值,  表示状态

变量,  表示状态变量

  表示协方差矩阵.

 3.2.1.1    Kalman滤波预测阶段

根据前一刻后验估计值估计当前时刻的状态, 从
而得到当前时刻的先验估计值:{ x̂_k = Ax̂k−1+Buk−1

P−k = APk−1AT+Q
(9)

x̂_k

x̂k−1

Pk−1

P−k

其中,  : k 时刻的先验状态估计值, 即根据 k−1时刻最

优估计预测的 k 时刻的结果. A: 状态转移矩阵, 即通

过 k−1 时刻如何推测 k 时刻状态的方法. B: 控制矩阵,
即控制量 u 如何作用于当前状态.  : k−1 时刻的后

验状态估计值, 是滤波后结果, 即最优估计状态.  :
k−1时刻的后验估计协方差矩阵, 用来衡量状态不确定

度, 是滤波结果.  : k 时刻的先验估计协方差矩阵, 是

滤波中间结果. Q: 噪声协方差矩阵, 即状态转移矩阵与

实际过程的误差.

 3.2.1.2    Kalman滤波纠正阶段

通过当前时刻的观测值更正预测阶段的估计值,
即通过先验估计值得到当前的后验估计值, 其中卡尔

曼滤波器状态的更新方程式如下所示:
Kk = P−k HT(HP−k HT+R)−1

x̂k = x̂_k +Kk(Zk −Hx̂_k)

Pk = (I−KkH)P−k

(10)

x̂_k
P−k

Pk

Kk x̂k

Zk

Zk −Hx̂_k

其中,  : k 时刻的先验状态估计值, 根据 k–1时刻最优

估计 k 时刻的结果.  : k 时刻的先验估计协方差矩阵,

是滤波中间结果.  : k 时刻的后验估计协方差矩阵, 是
滤波结果. H: 状态变量到观测的转换矩阵. R: 测量噪

声协方差, 是与仪器特性相关数值.  : 卡尔曼系数.  :
k 时刻的后验状态估计值, 是滤波结果.  : 观测值, 是
滤波输入值.  : 实际观测与预测的残差, 用卡尔

曼系数修正先验, 得到后验.
 3.2.2    Kalman滤波算法在跟踪上的综合应用

本文将 DSST 算法作为行人的基础跟踪器, 除了

将原算法的位置滤波器所计算的行人位置进行了纠正,
本文在纠正位置的基础上还引入 Kalman滤波器. 基于

纠正位置, 通过 Kalman 滤波器的预测功能, 使得纠正

位置再次得到了纠正, 最终使得行人的定位更加准确.
(x1,y1)

x y (vx1 ,vy1 ) (ax1 ,ay1 )

(0,0)

(x2,

y2) (vx2 ,vy2 ) (ax2 ,ay2 )

首先, 将第 1 帧中行人的位置初始化为 , 并
将第 1 帧 轴、 轴 的速度和 的加速度

设置为 .  其次 ,  通过式 (11) 和式 (12) 可以估计

3个连续帧之间的瞬时速度和加速度, 利用这些参数通

过式 (13) 在第 2 帧中预测目标可能存在的区域. 然后

使用 DSST跟踪算法的位置滤波器检测目标的位置

,  通过式 (11) 更新 .  同理 ,  加速度

可以由式 (12)进行更新. 最后, 用相同的方式不断地预

测和检测视频序列中每一帧的目标的位置.{vxk = xk − xk−1
vyk = yk − yk−1

(11)

{axk = vxk − vxk−1

ayk = vyk − vyk−1
(12)

Pxk = xk−1+ vxk−1 ·∆k+0.5 ·axk−1 ·∆k2

Pyk = yk−1+ vyk−1 ·∆k+0.5 ·ayk−1 ·∆k2 (13)

∆k (x,y)

(Px,Py)

其中,  表示时间间隔为 1,  表示 DSST算法检测的

结果,  表示通过目标的状态式 (13)所预测的结果.
卡尔曼滤波器作为目标状态的估计策略, 假设目

标跟踪算法的运动模型为以上匀加速模型, 则运动目
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标和观测向量可以用如下线性方程进行描述:

xk = Axk−1+Buk−1+wk−1 (14)

Zk = Hxk +Vk (15)

xk k

(14) A B (15)

Zk k H

wk−1 Vk

Q R

在以上两个方程中,  为视频序列第 帧的目标状

态, 在式 中,  和 是卡尔曼模型的基本参数. 在式

中,  为第 帧目标状态的观测值,  则为测量系统的基

本参数. 在以上方程中,  和 依次为过程和测量噪

声, 并且假定它们都是高斯噪声, 并假定它不随系统状

况而变化,  和 依次表示过程噪声和测量噪声的协方差.
 3.2.2.1    Kalman滤波算法预测阶段

(16)

x̂k−1

P−k (17)

对于满足上述条件的系统, 卡尔曼滤波器是最优

的信息融合处理器. 首先, 利用目标的运动模型, 预估

目标在下一帧状态下的位置; 其次, 式 可以根据目

标的状态向量 预测当前的位置; 最后, 当前协方差

可以通过式 进行更新.
x̂_k = Ax̂k−1+Buk−1 (16)

P−k = APk−1AT+Q (17)

x̂_k x̂k−1 k−1

P−k x̂_k
Pk−1 x̂k−1

A, B AT A Q

其中,  为目标的当前预测位置,  为 时刻目标位

置优化的结果. 在式 (17) 中,  是相对于 的协方差,
是相对于 的协方差, 由匀加速运动模型可得

均为二阶单位矩阵,  为 的转置,  是在第 1 帧

中所设置的运动模型的协方差.
 3.2.2.2    Kalman滤波算法纠正阶段

Zk, x̂_k
Zk (18) (19)

x̂k

(20) Pk

以 DSST 的位置滤波器所检测到的目标位置作为

测量值 根据匀加速运动模型所预测结果的 、测量

值 以及式 所估计的卡尔曼增益 ,  再利用式

就可以得到目标当前的最优的状态估计 , 为了使卡

尔曼滤波器一直运行到视频序列的最后一帧, 可以通

过式 来更新每一帧所对应的协方差 .

Kk = P−k HT(HP−k HT+R)−1 (18)

x̂k = x̂_k +Kk(Zk −Hx̂_k) (19)

Pk = (I−KkH)P−k (20)

Kk I, H

R Q R

R

Q

Q

R

其中,  为当前帧中的卡尔曼增益,  表示单位矩阵,
表示测量误差. 简而言之,  和 也能分别作为预测值

和测量值的置信度, 当 越大, 测量值的置信度就越小,
当 越大, 预测值的置信度就越大. 通常来说, 过程噪声

准确获取较困难, 可通过控制变量法进行对比实验获

取. 测量的噪声 则与传感器检测准确度有关, 可通过

对传感器传输的数据长期统计分析以确定其实测方差,
其与传感器实际的方差接近.

(vxk−1 ,vyk−1 ,axk−1 ,ayk−1 ) (13)

(Pxk ,Pyk )

(xk,yk)

(vxk ,vyk ,

axk ,ayk )

x̂k Kk Pk

卡尔曼预测阶段负责目标位置预测和噪声协方差

更新. 首先, 设定前一帧中所使用的目标运动状态向量

为 , 通过式 来预测下一帧中

目标的位置 , 同时利用二维卡尔曼位置滤波器

来消除高斯噪声, 然后通过 DSST 中的位置相关滤波

器来检测目标的位置, 再利用其检测的结果 通过

式 (11) 和式 (12) 对平面内运动模型状态向量

进行更新. 采用同样的方法可以不断地预测和

检测当前帧目标的状态向量, 并且不断更新当前帧目

标的最优状态估计 , 卡尔曼增益 和协方差矩阵 ,
直至视频序列的最后一帧.

λ

α

λ

Q R Q

R

本文采用 DSST 算法作为行人跟踪器, 将纠正位

置方法和 Kalman滤波器融合到其中, 融合之后的跟踪

算法结构如前文图 1所示. 其中除正则化项 、搜索填

充区域和尺度因子 外, 所有参数均与标准的 DSST算

法相同. 在所提出的跟踪器中, 正则化参数 设置为 0.02,
填充区域设置为 2.0, 尺度因子设置为 1.02. 对于二维

位置卡尔曼滤波器, 初始时的过程噪声和测量噪声的

协方差均设置为 =[25, 10, 1],  =25. 当过程噪声 和

测量噪声 取不同的值时, 会对跟踪结果产生不同影响.

 4   算法改进前后结果分析

 4.1   跟踪评价指标

在国际标准跟踪评测中, 跟踪器的性能通常由中

心位置误差 (center location error, CLE) 和距离精确度

(distance precision, DP)和重叠精确度 (overlap precision,
OP)这 3个度量指标来评价[24].
 4.1.1    中心位置误差 (CLE)和距离精度 (DP)

T

t (t = 1, · · · ,T )

(xg
t ,y

g
t ) (xo

t ,y
o
t )

对一个长度为 的视频序列, 如果假定目标在某一

帧 的标记的真实值的中心点位置坐标是

, 而跟踪框的中心点位置是 , 那么中心位

置误差就定义为二者之间的欧式距离:

CLE =
√

(xg
t − xo

t )2
+ (yg

t − yo
t )2 (21)

CLE 主要测量的是目标的跟踪框坐标与标记的真

实坐标之间的像素差异, 能够在一定程度上反应跟踪

算法的精确度. CLE 值越小, 则表示跟踪算法对该帧目

标的跟踪精度越高. 为获取算法在整个视频序列中的

总体性能, 可统计其在整个视频序列中的中心位置误

差, 然后再取平均值得到平均中心位置误差. 一般来说,
算法在视频序列上的平均中心位置误差越小, 跟踪算
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法的性能越好. 虽然 CLE 简单常用, 但它没有考虑目

标的旋转和尺度变化, 因此当目标在跟踪过程中出现

较大尺度或旋转变化时, 它并不能精确地评价跟踪算

法的精度. 所以引入了距离精度 DP, 其表示 CLE 低于

某一个阈值范围的帧数占视频序列的总帧数的比例,
其中实验的阈值选为 20 pixels.
 4.1.2    重叠精度 (OP)

Bt
i Bt

j

重叠精度 OP 是另一个被广泛使用的评价标准,
反映的是每一帧预测的目标区域 和真实标记 之间

交集与并集的比值:

OP =
Area(Bt

i ∩Bt
j)

Area(Bt
i ∪Bt

j)
(22)

Bt
i ∩Bt

j Bt
i ∪Bt

j其中,  和 如图 4所示.
由上图可知重叠精度的计算结果在越接近 1, 说

明跟踪算法预测的目标区域与实际的目标区域重合

度越高, 算法的跟踪精度越高. 同样的, 可以计算跟踪

算法在测试视频所有帧的重叠精度的平均值 (即平均

重叠精度) 来评价其在视频序列上的整体表现, 平均

重叠精度越大, 算法的性能越好. 重叠精度考虑了目

标旋转、尺度变换等因素, 能够更好地反映跟踪结果

的精确度, 所以综合以上 3 种评价方法可以更好地评

价跟踪结果.
 4.2   算法改进前后结果对比分析

本文挑选 OTB-100 中的行人数据集在 Matlab 软

件进行实验. 在这些视频序列中, 选择了 8组数据集进

行效果展示, 其中改进前后的跟踪效果如图 5所示, 序
列中绿色的跟踪框表示原算法的跟踪效果, 红色的跟

踪框表示改进后的跟踪效果, 图片的左上角数字表示

视频序列的帧数.
为了更精确验证本文所提出策略的有效性, 将标

准 DSST 算法与位置经过双重纠正后的 DSST 算法通

过距离精度 DP, 重叠精度 OP, 中心位置误差 CLE 这

3个指标进行比较, 比较数据如图 6和表 1所示.
 

 
图 4    目标区域和真实标记区域的并集与交集

 

(b) Crowds

(c) Dancer

(d) David3

(a) Crossing

 

图 5    行人数据集
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(e) Skater

(f) Skater2

(g) Human2

(h) Woman 

图 5    行人数据集 (续)
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图 6    改进前后比较数据
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表 1     改进前后比较数据
 

数据集
CLE (pixels) DP (%) OP (%)

改进前 改进后 改进前 改进后 改进前 改进后

Jogging 106 104 22.8 23.1 22.5 22.5
Basketball 156 151 1.1 2.48 1.1 1.66
Crossing 4.01 3.41 100 100 76.7 98.3
Boy 5.5 5.31 99.8 100 90.7 92.9

Subway 3.22 2.15 100 100 100 100
Jumpling 4.77 3.73 100 100 98.1 99.7
Gym 21.3 20.6 76.1 79 21.6 22.4

Woman 16.1 15.3 93.6 93.8 47.6 63.5
Human2 113 99.9 15.9 20.3 22 31.4
Human3 286 252 0.648 0.648 0.353 0.412
Human4 324 327 20.2 20.2 19.8 19.8
Human5 74 71.8 54.7 61.3 29.6 34.1
Human6 168 152 27.7 27.4 22.6 22.6
Human7 23.3 22.5 37.6 40 33.6 34.4
Human8 86.2 85.9 8.59 8.59 4.69 4.69
David2 6.94 6.68 100 100 68.2 70.4
David3 92 6.89 60.7 100 59.9 98
Dancer 8.08 7.39 99.1 100 81.8 87.1
Dancer2 5.28 5.57 100 100 100 100
Crowds 3.97 2.95 100 100 100 100
Girl2 404 405 7.53 7.53 7.47 7.4
Skater 25.8 24.6 23.8 35 29.4 35.6
Skater2 20.1 18.2 58.4 66.7 66 66.9
Singer1 12.1 17.2 69.5 52.4 27.6 27.6
Singer2 188 183 3.01 3.28 3.28 3.55

 
 

表 1和图 6表明, 与标准的 DSST算法相比, 所提

改进方案的跟踪性能得到了提升, 尤其在数据集 Crossing,
David3, Dancer, Crowds, Skater, Skater2, Woman,
Human2 和 Human5 中改进方案的跟踪性能显著提升.
由于行人快速移动和图像出现模糊时, 利用 fhog 特征

在行人检测上的优势, 通过在原算法位置上再次提取

fhog 特征并进行相关运算, 能够使得跟踪目标的搜索

范围再次扩大从而提取了更精确、更完整的行人特征

描述子, 最后通过卡尔曼滤波对行人位置的预测和纠

正功能, 使得位置在原算法的基础上得到了双重纠正,
最终所更新的位置滤波器模板也更大程度上使得跟踪

性能得到提高.

 5   总结

本文针对判别尺度空间跟踪算法在目标跟踪中出

现的问题, 对算法进行了以上方式的改进. 首先, 通过

fhog 特征适用于行人检测的优势[25], 在不改变该算法

特征和不大幅度降低算法速度的前提下, 以位置滤波

器计算的位置为中心, 使用滑动窗口再次提取行人的

fhog 特征, 并将其与位置滤波器模板进行相关运算后,

得到纠正后的行人位置, 然后以纠正位置为中心训练

位置滤波器模型, 从而使得行人的定位精度在原算法

基础上得到了提升. 其次, 针对行人行走过程中出现快

速移动和环境变化的问题, 本文引入了具有数据融合

功能的 Kalman 滤波算法, 通过其加入, 行人的定位再

次得到了纠正, 最终跟踪精度也随之提升.
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