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一种连续卷积与时空正则项的
相关滤波目标跟踪算法

李晓艳， 孙梦宇， 王鹏， 杨永侠

（西安工业大学 电子信息工程学院， 陕西 西安　 ７１００２１）

摘　 要：针对 ＳＴＲＣＦ 算法在目标被遮挡及快速旋转时定位不准确的问题，提出了一种连续卷积与时

空正则项的相关滤波算法。 该算法利用插值算子将响应函数在一定周期内转换为连续函数，提高了

目标定位精度；加入时空正则项构建相关滤波模型，保证模型与上一帧模型相似，提高算法鲁棒性；采
用快速多尺度滤波对尺度进行更新，提高运算效率。 实验结果表明，所提算法的平均重叠率可达

７３％，中心位置误差低于 ８．２ 个像素，可以实现对目标实时和鲁棒性跟踪。
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　 　 基于相关滤波的视觉目标跟踪算法具有速度的

优势和与深度特征的结合带来的高精度，因而得到

广泛应用。 ２０１４ 年，Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等提出了核相关滤波

器（ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＫＣＦ） ［１］，在具有循环

结构的跟踪器 （ ｃｉｒｃｕｌａｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｋｅｒｎｅｌｓ，ＣＳＫ） ［２］的基础上加入多通道的 ＨＯＧ 特征，
极大提升了目标定位精度，但由于无尺度估计，在目

标大小发生变化时，导致模型漂移。 Ｌｉ 等提出了具

有特征积分的尺度自适应核相关滤波器跟踪器

（ｓｃａｌｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ，ＳＡＭＦ） ［３］，平移滤波

器在多尺度缩放的图像块上进行目标检测，取响应

最大的平移位置和尺度，但出现遮挡时会跟踪失败。
２０１６ 年，Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等提出了基于卷积连续卷积的相

关滤 波 跟 踪 （ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ， Ｃ⁃
ＣＯＴ） ［４］，将置信分数在一定范围内转换为连续函

数，对目标位置求解会更加精确，能够解决短时遮挡

问题，但运行速度无法达到实时；２０１８ 年，Ｌｉ 等提出

了基于空间－时间正则化项相关滤波跟踪（ ｓｐａｔｉａｌ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ，ＳＴＲＣＦ） ［５］，在
ＶＯＴ２０１８ 比赛的短时跟踪中排名第 ５。 该算法在离

散模型中加入时间－空间正则化项，在目标部分遮

挡时跟踪效果较好，但目标完全遮挡并没有得到有

效解决，且在目标快速旋转后会出现跟踪失败的问

题。 为解决以 ＳＴＲＣＦ 为代表的相关滤波算法在目

标被遮挡及快速旋转时目标定位不准确的问题，本
文提出了一种连续卷积与时空正则项的相关滤波目

标跟踪算法，在构建模型时加入了时间－空间正则

化项，对目标区域提取的特征进行插值，以此将响应

函数转化为连续函数进行求解，采用快速的尺度变

换算法，提高目标定位精度，保证算法实时性。

１　 时空正则化项的相关滤波跟踪算法

原理

在当前帧图像中提取目标大小为 Ｓ × Ｍ 的特征

图，记为 ｘｄ［ｎ］，其中 ｎ∈｛０，…，Ｎｄ｝，Ｎｄ 为在第 ｄ个

特征通道上提取的特征点数，ｄ∈｛０，…，Ｄ｝，Ｄ为特

征通道的总数目。 ｙ 为具有高斯函数形状的标签函

数，ｗ 为空间正则项，ｆｄｔ 为第 ｄ 个特征通道对应的滤
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波器系数，ｆｔ ＝ ｛ ｆ１ｔ ，…，ｆＤｔ ｝ 为当前帧的滤波器系数，ｔ
为当前帧帧数，ｆｔ －１ 为上一帧的滤波器系数，则相关

滤波系数 ｆｔ 可由（１）式求解［５］

ａｒｇ ｍｉｎ
ｆ

１
２ ∑

Ｄ

ｄ ＝ １
ｘｄ［ｎ］∗ｆｄ － ｙ

２ ＋

　 １
２
‖ｗ·ｆｄ‖２ ＋ μ

２
‖ｆ － ｆｔ －１‖２ （１）

式中， μ 为正则化项系数，‖ｆｔ － ｆｔ －１‖２ 为时间正则

化项，“∗”表示卷积运算。
通过交替方向乘子法（ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）求解（１）式［５］，设 ｆ ＝ ｇ，
γ 为步长参数，通过拉格朗日引入参数 ｈ ，将（１）式
分解为下列 ３ 个式子

ｆ（ ｉ ＋１）ｔ ＝ ａｒｇｍｉｎ ∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｘｄ［ｎ］∗ｆｄｔ － ｙ

２ ＋

　 γ‖ｆｔ － ｇ ＋ ｈ‖２ ＋ μ‖ｆｔ － ｆｔ －１‖２

ｇ（ ｉ ＋１） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｇ
∑
Ｄ

ｄ ＝ １
‖ｗ·ｇｄ‖２ ＋ γ‖ｆｔ － ｇ ＋ ｈ‖２

ｈ（ ｉ ＋１） ＝ ｈ（ ｉ） ＋ ｆ（ ｉ ＋１）ｔ － ｇ（ ｉ ＋１）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（２）
式中， ｉ 表示求解迭代次数。 滤波器系数可按下式

求解

ｖ ｊ（ ｆ^ ｔ） ＝ １
μ ＋ γ Ｉ －

ｖ ｊ（ ｘ^［ｎ］）ｖ ｊ（ ｘ^［ｎ］） Ｔ

μ ＋ γ ＋ ｖ ｊ（ ｘ^［ｎ］） Ｔｖ ｊ（ ｘ^［ｎ］）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｑ

（３）
式中， ｆ^ ｔ 为 ｆｔ 的离散傅里叶变化 （ＤＦＴ），ｘ^［ｎ］ 为

ｘ［ｎ］ 的 ＤＦＴ，ｘ［ｎ］ ＝ ｛ｘ１［ｎ］，…，ｘＤ［ｎ］｝，ｖ ｊ（ ｆ^ ｔ） 为

ｆ^ ｔ 在所有特征通道上第 ｊ 个元素组成的向量，ｑ 由下

式计算获得

ｑ ＝ ｖ ｊ（ ｘ^［ｎ］） ｙ^ ｊ ＋ γｖ ｊ（ ｇ^） － γｖ ｊ（ ｈ^） ＋ μｖ ｊ（ ｆ^ ｔ －１）
（４）

（２）式中的 ｇ 可按下式求解

ｇ ＝ （ＷＴＷ ＋ γＩ） －１（γｆｔ ＋ γｈ） （５）
式中， Ｗ 为 ＤＳＭ × ＤＳＭ 的分块对角矩阵，其中对角

线矩阵为 ｗ。 以此迭代求解滤波器系数 ｆｔ。
以上一帧目标位置为中心提取样本 ｘｄ

ｔ ［ｎ］ ，以
此求解响应函数，响应函数如（６）式所示

Ｓｆ ＝ ∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｆｄｔ ∗ｘｄ［ｎ］ （６）

　 　 响应函数中最大值位置即本帧目标位置。

２　 连续卷积算子构建原理

假设样本为 ｘ［ｎ］，为了将响应函数转换至连续

域求解，因此对提取的样本 ｘ［ｎ］ 进行插值，将响应

函数在区间［０，Ｔ） ⊂ Ｒ 上转换为连续函数，其中，Ｔ
为在图片中目标区域的大小。 利用插值函数 ｂｄ 在

特征通道 ｄ 上定义插值算子 Ｊｄ

Ｊｄ｛ｘｄ｝（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘｄ［ｎ］ｂｄ ｔ － Ｔ

Ｎ
ｎæ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

　 　 插值算子 Ｊｄ｛ｘｄ｝（ ｔ） 可看作是插值函数 ｂｄ 移位

叠加而获得的，样本 ｘｄ［ｎ］ 可看作每个移位后插值

函数 ｂｄ 的权重。
因此，可将响应函数 ｓ（ ｔ） ＝ Ｓｆ｛ｘ｝（ ｔ） 定义在连

续域［０，Ｔ） ⊂ Ｒ 上。 与离散方法相同，在响应函数

中求解最大值，认为最大值位置为当前帧目标所在

位置。 响应函数定义如下

Ｓｆ｛ｘ｝（ ｔ） ＝ ∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｆｄｔ ∗Ｊｄ｛ｘｄ｝（ ｔ） （８）

式中， ｆｄｔ 为相应的 ｄ 通道的连续滤波器系数。

３　 连续卷积与时空正则项的跟踪算法

基于 ＳＴＲＣＦ 的跟踪算法，本文提出了基于连续

卷积与时空正则项的跟踪算法。 首先将提取的方向

梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）、颜
色描述特征（ｃｏｌｏｒ ｎａｍｅｓ，ＣＮ）以及灰度特征按第三

维度进行融合，利用连续卷积算子对特征进行插值；

图 １　 本文算法流程图

·５６２１·
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然后，通过加入时间－空间正则项构建连续模型，以
此求解滤波器系数；其次，根据滤波器系数求解响应

函数最大值对应的位置，即目标位置；最后，构建多

尺度特征，根据尺度滤波计算当前帧图像中目标最

佳尺度估计。 算法流程如图 １ 所示，其中虚线框框

选部分为本文主要研究内容。
３．１　 目标模型构建及求解

本文在目标区域提取 ３１ 维 ＨＯＧ 特征、１０ 维

ＣＮ 以及 １ 维的灰度特征，共 ４２ 维特征。 在 ４２ 维特

征通道上利用（７）式进行插值，构建插值算子。
在目标模型构建时与离散方法的（６）式不同，

本文在模型构建时使用的 ｆｄｔ 是连续滤波器系数，求
解的响应函数已从离散函数变为了连续函数，因此

需构造新的目标模型求解滤波器系数，如下所示

Ｅ（ ｆ） ＝ １
２
‖Ｓｆ｛ｘ｝（ ｔ） － ｙ‖２ ＋

　 １
２ ∑

Ｄ

ｄ ＝ １
‖ｗ·ｆｄｔ ‖２ ＋ μ

２
‖ｆｔ － ｆｔ －１‖２ （９）

　 　 将 （９） 式进行快速傅里叶变化 （ ＦＦＴ），根据

Ｐａｒｓｅｖａｌ 定理，‖ｇ‖２ ＝‖ｇ^‖２
ｌ２（ｇ（ ｔ） 为复数函数），

因此变换后的结果如（１０） 式所示

Ｅ（ ｆ） ＝ １
２
‖Ｓ^ｆ｛ｘ｝［ｋ］ － ｙ^‖２

ｌ２ ＋

　 １
２ ∑

Ｄ

ｄ ＝ １
‖ｗ^·ｆ^ｄｔ ‖２

ｌ２ ＋ μ
２
‖ｆ^ ｔ － ｆ^ ｔ －１‖２

ｌ２ （１０）

式中， ＾ 符号表示该变量的傅里叶变化。 式中

Ｓ^ｆ｛ｘ｝［ｋ］ 傅里叶变化过程如下所示

　 Ｓ^ｆ｛ｘ｝［ｋ］ ＝ ∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｆ^ｄｔ ［ｋ］ Ｘ^ｄ［ｋ］ ｂ^ｄ［ｋ］， ｋ ∈ Ｚ （１１）

在此，本文利用复数函数 ｅｋ（ ｔ） ＝ ｅｉ２πＴ ｋｔ，定义函数

ｘｄ［ｎ］ 傅里叶级数可表示为

Ｘｄ［ｋ］ ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘｄ［ｎ］ｅ －ｉ２πＮｄ

ｎｋ （１２）

式中， ｋ ∈ Ｚ。
为求解 ｆ^ 的最小值，对（９） 式求导，结果如下

所示

１
２
（ＢＨＢ ＋ ＷＨＷ） ＋ μＩé

ë
êê

ù

û
úú ｆ^ ＝ ＢＨ ｙ^ ＋ μｆ^ ｔ －１ （１３）

式中， Ｂ是由Ｄ个特征通道的Ｘｄ［ｋ］ ｂ^ｄ［ｋ］ 构建的矩

阵，Ｗ 为分块对角矩阵，对角线矩阵为 ｗ，上标 Ｈ 表

示矩阵的共轭转置。
ＳＴＲＣＦ 中选择 ＡＤＭＭ 对离散模型进行有效求

解，将（１）式划分为 ３ 个子问题，每一个子问题都有

封闭解，但本文模型为连续模型，使用 ＡＤＭＭ 无法

进行有效的求解，因此采用共轭梯度法（ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ，ＣＧ）对（１１）式进行求解，２ 种求解

方法对比结果如图 ２ 所示。

图 ２　 求解对比图

从图 ２ 可以看出，ＣＧ 算法能够对目标模型进行

有效更新，实现目标的准确跟踪，而采用 ＡＤＭＭ 更

新模型时无法跟踪目标，原因是在目标位置求解时

会陷入局部最小值，无法求解到准确结果。
３．２　 尺度更新

ＳＴＲＣＦ 中采用 ＳＡＭＦ 方法对尺度进行更新，将
目标区域进行缩放，在目标定位阶段将 ５ 个尺度不

同样本通过牛顿法求解，同时求解位置与尺度最优

解，但运算速率较慢，而未能够达到实时性要求。 因

此本文选择用快速判别尺度空间跟踪（ ｆａｓｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉ⁃
ｎａｔｉｖｅ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ，ｆＤＳＳＴ）的算法单独训练

一个尺度滤波器进行尺度更新。
为减少计算量，主要工作如下：
１） 子网格插值。 由于使用的是 ＨＯＧ 特征，对

图像进行了下采样，提取的特征分辨率会低于原图

像分辨率，因此采用三角插值的方式，在响应图中采

样插值，将尺度数量由 １７ 个插值上升至 ３３ 个，以获

取更为准确的尺度估计。
２） 降维。 尺度滤波与位置滤波的方式相同，但

为了保持更新速率，选择最小输出误差平方和滤波

器 （ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｕｔｐｕｔ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ＭＯ⁃
ＯＳＥ） ［６］的方式进行更新，更新方式如下

Ａｄ
ｔ ＝ （１ － η）Ａｄ

ｔ－１ ＋ ηｙ^Ｈ ｆ^ｄｔ ， ｄ ＝ １，…，Ｄ

Ｂ ｔ ＝ （１ － η）Ｂ ｔ －１ ＋ η∑
Ｄ

ｄ ＝ １
（ ｆ^ｄｔ ）Ｈ ｆ^ｄｔ （１４）

式中， η 为学习率参数，Ａ，Ｂ 为中间变量，无实际含

义，ｆｄｔ 表示尺度滤波器系数，与目标位置求解时所使

·６６２１·
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用的滤波器系数不同，其余参数与（９） 式相同。 响

应函数的求解如（１５）式所示

Ｓｔ ＝
∑
Ｄ

ｄ ＝ １
（Ａｄ

ｔ－１）Ｈ ｘ^ｄ

Ｂ ｔ －１ ＋ λ
（１５）

　 　 通过不同尺度的样本计算响应值，响应值最大

的对应尺度即为当前目标的最佳尺度估计。
尺度滤波的计算量主要集中在对特征进行

ＦＦＴ，设提取的目标模板为 ｕｔ ＝ （１ － η）ｕｔ －１ ＋ ηｆｔ，其
中，ｆｔ ＝ （ ｆ１ｔ ，…，ｆＤｔ ），为了减少 ＦＦＴ 的计算量，选用

ＰＣＡ 对特征维度进行降维，构建投影矩阵 Ｐ ｔ 将特征

投影至低维子空间中，矩阵 Ｐ ｔ 可由（１６）式求解

ε ＝ ∑
ｎ

‖ｕｔ（ｎ） － ＰＴ
ｔ Ｐ ｔｕｔ（ｎ）‖２ （１６）

　 　 则降维后的更新公式如下所示

Ａ^
～
ｄ
ｔ ＝ ｙ^Ｈ ｕ^

～
ｄ
ｔ ， ｄ ＝ １，…，􀭾Ｄ

Ｂ^
～

ｔ ＝ （１ － η） Ｂ^ ｔ －１ ＋ η∑
􀭾Ｄ

ｋ ＝ １
（ ｆ^

～
ｋ
ｔ ）Ｈ ｆ^

～
ｋ
ｔ （１７）

式中，“ ～ ”表示降维后的矩阵。
响应函数计算如下所示

Ｓｔ ＝
∑

􀭾Ｄ

ｄ ＝ １

􀭹Ａｄ
ｔ－１ ｘ^

～
ｄ
ｔ

􀭹Ｂ ｔ －１ ＋ λ
（１８）

　 　 ３） 尺度滤波的压缩。 由于尺度维度较高，选用

ＱＲ 分解方式逐步分解矩阵，可降低计算量。

４　 实验结果

本文算法在 Ｗｉｎｄｏｗ１０ 操作系统、Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ＣＰＵ ｉ７⁃７７００ＨＱ ２．８ ＧＨｚ ８Ｇ 内存电脑平台上

采用 Ｍａｔｌａｂ ２０１８ａ 软件进行仿真实验。 选取 ５ 种算

法进 行 对 比， 分 别 为： ＳＴＲＣＦ［５］， ＣＴ［７］， ＤＦＴ［８］，
ＫＣＦ［１］，ＳＡＭＦ［３］。 本文选择从定性和定量 ２ 个角度

对不同算法进行对比。
４．１　 定性分析

本文在 ＯＴＢ⁃２０１５ 视频库中选取了表 １ 所示的

４ 个典型视频进行测试，其跟踪结果如图 ３ 所示。
表 １　 典型视频描述

视频序列 视频描述 帧数

ｃａｒｓｃａｌｅ 遮挡、尺寸变化、形变、快速移动 ２５２
ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ 快速旋转、形变、遮挡、光照变化 ７２５
ｆｏｏｔｂａｌｌ 快速旋转、遮挡、背景干扰 ３６２
ｇｉｒｌ２ 尺寸变化、遮挡、形变、模糊运动 １ ５００

　 　 图 ３ａ）展示了 ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ 序列跟踪结果，可以看

出在目标发生部分遮挡时，ＳＡＭＦ 和 ＫＣＦ 算法目标

定位不够准确，ＤＦＴ 在后续跟踪中跟踪失败，ＳＴＲＣＦ
在目标出现快速转身时定位和尺度估计不准确，仅
有本算法能够全程准确跟踪目标，本算法通过时间

正则项保持模型尽可能小地变化，能够在目标部分

遮挡时准确跟踪目标，通过快速多尺度变换能够更

加适应目标尺度的变换。
图 ３ｂ）展示了 ｃａｒｓｃａｌｅ 序列跟踪结果，可以看到

在目标发生遮挡时，除 ＣＴ 与 ＤＦＴ 外，其余算法均能

跟踪目标，但本文算法定位精度更高，采用 ｆＤＳＳＴ 尺

度估计更为准确。
图 ３ｃ）展示了 ｆｏｏｔｂａｌｌ 序列跟踪结果，在目标发

生快速旋转的过程中，所有算法均能成功跟踪目标，
但本文算法加入了时空正则项，保持了模型与上一

帧尽可能相似，因此跟踪结果更为准确；在目标被相

似物体遮挡时，仅本文算法能够跟踪成功，本文算法

加入连续卷积算子，将响应函数转换至连续域，在目

标定位时结果更为精确。

图 ３　 测试视频跟踪示意图

图 ３ｄ）展示了 ｇｉｒｌ２ 序列跟踪结果，ｇｉｒｌ２ 具有尺

寸变化、完全遮挡、形变、模糊运动等特点，在出现完

全遮挡后，仅有本算法能够在目标重新出现后立刻
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重新跟踪目标，ＣＴ 与 ＳＴＲＣＦ 在目标移动到跟踪失

败的边界框时能够重新跟踪。 本文算法通过时间正

则项与连续卷积的作用，在目标发生较长遮挡时本

文算法能够在目标出现后能够及时跟踪目标。
综上所述，可以看出本文算法能够在尺度变换、

形变、快速移动、背景干扰、模糊运动、遮挡等复杂情

况下实现目标跟踪。
４．２　 定量分析

本文从成功率、精确度及算法复杂度 ３ 个方面

定量对不同算法进行对比。
１） 成功率。 跟踪成功率［９］ 是指在所有的视频

序列中重叠率大于特定阈值的帧数比例，其中重叠

率 ＝
Ｂ１ ∩ Ｂ０

Ｂ１ ∪ Ｂ０
，Ｂ１ 为跟踪算法计算得到的目标覆盖

范围，Ｂ０ 为真实的目标覆盖范围。 成功率的计算公

式如下所示

ｓ（ａ） ＝
Ｔｓ

Ｔ
（１９）

式中， Ｔｓ 表示跟踪结果的重叠率大于重叠阈值的帧

数；Ｔ 为视频总帧数。
图 ４ 为成功率与不同阈值的关系图，表示在不

同重叠阈值下算法的跟踪成功率占总数的比例，曲
线越陡峭表明成功率越高。 从图中可以看出，本文

所提算法在 ４ 种测试序列中具有最高的成功率，
ＳＴＲＣＦ 在 ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ 序列中跟踪失误，ＳＡＭＦ 在 ３ 个

序列中目标发生遮挡时，跟踪成功率低于 ＳＴＲＣＦ。

图 ４　 各算法跟踪成功率比较图

　 　 为做进一步对比，本文测试了各算法在不同序

列的平均重叠率，如表 ２ 所示。 可以看出本文算法

在平均重叠率的平均值较第 ２ 名的 ＳＴＲＣＦ 提高了

１８．２５％。 由于算法利用了 ｆＤＳＳＴ 的尺度更新方法，
在 ３３ 个维度上进行尺度更新更为准确，因此成功率

较其他算法而言有所提升。
２） 精确度。 精确度［９］ 表示跟踪结果与跟踪误

差间的关系。 跟踪误差是指跟踪结果中心位置与实

际位置之间的位置误差。 具体表示为

Ｄ ＝ （‖Ｏ － Ｏｔ‖２）
１
２ （２０）

式中， Ｏ 表示算法得到的结果中心位置，Ｏｔ 为实际

中心位置。 精确度计算公式为

ｐ（β） ＝
Ｔｐ

Ｔ
（２１）

式中， Ｔｐ 表示跟踪误差小于跟踪阈值的帧数，Ｔ为视

频总帧数。

表 ２　 平均重叠率对比表

算法
平均重叠率

ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ ｃａｒｓｃａｌｅ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｇｉｒｌ２
ＣＴ ０．１９ ０．３５ ０．０６ ０．２５
ＤＦＴ ０．６１ ０．４１ ０．６６ ０．１７
ＫＣＦ ０．６８ ０．４２ ０．５５ ０．１７
ＳＡＭＦ ０．７４ ０．５８ ０．６０ ０．２０
ＳＴＲＣＦ ０．３６ ０．７１ ０．７０ ０．４８
本文 ０．７８ ０．７５ ０．７３ ０．７５

图 ５ 为精确度与中心位置误差的关系图，曲线

越陡峭表示精确度越高。 从图中可以看出，本文所

提算法在 ４ 种测试序列中具有最高的精确度，
ＳＴＲＣＦ 仅在 ｆｏｏｔｂａｌｌ 序列中具有与本文所提算法相

当的精确度，其余序列中表现均略差，且在 ｇｉｒｌ２ 与

ｆｏｏｔｂａｌｌ 序列中均存在跟踪失败的情况。
本文测试了各算法在不同序列下中心位置跟踪

误差，如表 ３ 所示。 可以看出本文算法在中心位置
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误差平均值较第二名的 ＳＴＲＣＦ 降低 ２０．７８ 个像素。
本算法加入的时间－空间正则项使得模型与上一帧

模型尽量保持一致，增加了算法的鲁棒性。 因此，本
文算法具有更好的跟踪精度。

图 ５　 各算法跟踪精确度比较图

表 ３　 中心位置误差对比表

算法
中心位置误差 ／像素

ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ ｃａｒｓｃａｌｅ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｇｉｒｌ２
ＣＴ ９１．２４ ７５．８３ ２３２．８３ １１２．４５
ＤＦＴ １８．０３ ７５．７５ ９．２９ １９８．７４
ＫＣＦ ７．８９ １６．１４ １４．６０ ２３８．８１
ＳＡＭＦ ６．３９ ８．４１ １３．３７ ２０５．７０
ＳＴＲＣＦ １４．０６ ８．６５ ６．０８ ７７．８６
本文 ３．９６ ７．１８ ４．２２ ８．１７

３） 算法复杂度。 本文算法的复杂度主要体现

在多特征连续卷积和多尺度相关滤波带来的计算复

杂度。 表 ４ 直观比较了 ６ 种算法在 ４ 个视频上的运

算速率。
对比于 ＳＴＲＣＦ，本文算法运算速率平均提升了

９．３ ｆ ／ ｓ，相比于 ＣＴ 和 ＫＣＦ 虽然速度较慢，但能够达

到实时标准。

表 ４　 算法效率对比表

算法
速度 ／ （ ｆ·ｓ－１）

ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ ｃａｒｓｃａｌｅ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｇｉｒｌ２
ＣＴ ８４．３９ １０８．７６ ３２．１０ ８７．０９
ＤＦＴ １３．２０ ２２．５６ １４．４３ １１．１８
ＫＣＦ ２０３．２３ ４０６．７９ ８６．５０ ５１．２４
ＳＡＭＦ １１．９９ １９．３６ １９．０７ ６．６７
ＳＴＲＣＦ １１．０１ １３．５２ １８．０６ １０．１９
本文 １９．７８ ２３．６２ ２７．２８ １９．４３

５　 结　 论

为提高 ＳＴＲＣＦ 算法的跟踪的精度及算法效率，
本文提出了连续卷积与时空正则项的相关滤波目标

跟踪算法。 本文在构造模型时加入了空间－时间正

则项，保持本帧模型与上一帧模型尽可能相似，增加

了跟踪的鲁棒性；在提取的特征中插值，在响应函数

求解时定位更加精确；利用插值增加尺度数量，采用

ＰＣＡ 与 ＱＲ 分解将特征维度及特征维度降维，加快

了运算速率。 实验结果表明，本文算法能够在目标

部分遮挡时定位精度有所提高，在目标完全遮挡重

新出现时能够再次跟踪到目标。
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