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融合HOG特征的相关滤波视频跟踪
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摘 要：计算机视觉领域的目标跟踪已取得巨大进展，但在视频跟踪中，平面外旋转和形状变化的性能

方面还有提升空间。本文提出一种基于方向梯度直方图HOG特征，结合图像灰度值把HOG特征加以

融合和分解，以提升视频跟踪的变形和尺度变换的性能。首先提取目标区域的HOG的 31维特征和灰

度值；其次，将灰度值作为 1维特征，与HOG特征融合成 32维向量HOG32；进而将HOG32分解成 2部

分特征，分别为HOG1和HOG2；最后，通过对HOG1、HOG2和HOG32特征响应值的比较，选择最大值

位置作为预测的下一帧的位置。实验在OTB⁃2013和OTB⁃2015这 2个数据集上进行，与其他 5个算法

的比较结果表明，该方法在平面外旋转、变形、复杂背景等方面获得良好效果。
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Correlation Filter Video Tracking Based on Fusion of HOG Feature
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Abstract：Although great progress has been made in the field of computer vision target tracking，the
performance of out-of-plane rotation and shape change in video tracking need to be improved. Here，HOG
feature based on directional gradient histogram is proposed. Combined with the gray value of the image，
the HOG feature is fused and decomposed to improve the performance of the deformation and scale
transformation of the video tracking. Firstly，the 31-dimensional features of the HOG and the gray value of
the image are extracted from the target region. Secondly，the gray value is regarded as one-dimensional
feature，then the gray value is fused with HOG feature into 32-dimensional vector HOG32. Then the
HOG32 is decomposed into two parts，namely，HOG1 and HOG2. Finally，compared the response values
of HOG1，HOG2 and HOG32，the maximum position is selected as the position of the next frame
predicted. The experiment is compared with the other five algorithms on OTB-2013 and OTB-2015
datasets. The results demonstrate that our method achieve better results in out-of-plane rotation，
deformation and complex background.
Key words: computer vision; video object tracking; correlation filtering; HOG features; feature fusion and
decomposition
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引 言

视频目标跟踪是计算机视觉中的一项基本任务,在视频监控 [1]、机器人感知,人机交互和无人机 [2]等

领域有着广泛的应用。在只有目标的初始状态可用的情况下,因要考虑如遮挡、外观变化、运动模糊、

快速运动、光照变化、尺度变化和规模变化等因素，故具有挑战性。尽管过去几十年取得了重大进展,
但仍然有很多课题可以研究。视频单目标跟踪任务,即给定一张图像,用一个矩形框框出要跟踪的对

象作为第 1帧,然后跟踪算法在后续帧中跟踪这个框的内容。视觉跟踪 [3]方法一般被分成 2个大类：生

成模型和判别模型。生成模型方法是以当前帧中对目标区域为模型,在下一帧中找到与上一帧模型最

为相似的区域认为是预测的目标位置,典型的有卡尔曼滤波器 [4]、朴素贝叶斯模型 [5]、Mean⁃shift算法 [6]、

隐马尔可夫模型 [7]等。这种方法的优点是收敛快。判别模型方法是由跟踪目标和背景组成当前区域,
在当前区域里以目标区域为正样本,背景为负样本,分别采集正负样本,以机器学习方法训练分类器,
然后在下一帧中用训练好的分类器去寻找最优的区域。典型的有：逻辑斯蒂回归模型 [8]、最大熵模型 [9]

等。这种方法的优点是简化学习,提高了准确率。

近年来,基于判别相关滤波 (Discriminative correlation filter, DCF)的跟踪方法 [10⁃11]以其优异的性能

和较高的速度获得了广泛关注。DCF是在训练滤波器中,跟踪目标的位置,提取特征,以得到一滤波器

模板。对于新的目标区域,提取该区域的特征,与之前的滤波器模板互相关,重复上述步骤进行后面的

跟踪与训练。在基于DCF的跟踪器中,通过最小化训练样本的所有循环移位的最小二乘损失来训练滤

波器。由于相关运算可以在傅里叶域内进行计算,因此DCF具有计算效率高的优点。通过使用多维特

征 [12⁃13],基于部分的策略 [14⁃15]等方法进一步提高了其性能。但遵循此融合策略方法 [16⁃17]的高级特征的初

始权重通常较高,由于偶尔对信息的误导,在线更新的不足可能会放大一个短暂的漂移或错误的预测。

因此,虽然特征级融合 [18⁃19]方法已被广泛使用或推广以提高性能,但仍有改进余地。

本文提出了一种有效的基于融合HOG特征相关滤波器的跟踪算法 (Correlation filter video tracking
based on fusion of HOG feature, CFFH)。算法先对目标区域构造出 31维的方向梯度直方图 HOG特

征,并提取目标区域的灰度值，将灰度值作为 1维特征和 31维的 HOG特征加于融合成为 32维的特征

HOG32;再将HOG32分成 1维到 16维和 17维到 32维 2段,分别命名为为HOG1和HOG2。建立特征池

HOG1、HOG2和 HOG32,再对这 3个 HOG特征进行滤波处理,使其可独立跟踪目标。分别检查 3个
HOG特征的鲁棒性分数,在每个帧中选择可靠的跟踪特征来细化跟踪结果。最后根据特征获得响应

图,寻找最大响应值,就是预测出的下一帧的位置。如图 1所示,在 OTB⁃2013和 OTB⁃2015基准上,将
CFFH方法与 DCFNET[20]，SRDCFdecon[21]，SRDCF[22]，MEEM[23]和 DLSSVM[24]5种方法进行比较，取

得了良好效果。

1 相关工作

相关滤波(Correlation filter, CF)描述的是 2个信号之间的相关性,在信号处理的领域里最早引入了

相关滤波，其定义为：假设 f和 g为输入的 2个信号，那么两者的相关性可表示为

( f ⊗ g ) ( τ) = ∫∞
-∞
f * ( )t g ( t+ τ) dt （1）

( f ⊗ g ) (n) = ∑
∞

-∞
f * [ ]m g (m+ n) （2）

517



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 35, No. 3, 2020

式中：⊗表示相关，f *为 f的共轭复数。

最早将相关滤波用于目标跟踪的是MOSSE算法,将问题转化为找到一个滤波模版 h,与输入图像

f求相关性,得到目标跟踪的响应输出最大值 g

g= f ⊗ h （3）

根据卷积定理,函数互相关的傅里叶变换等于函数傅里叶变换的乘积

F ( g )= F ( f ⊗ h )= F ( f )⊙F ( h )* （4）

将大写变量 F,G和滤波器H定义为其小写对应的傅里叶变换,这样就可将式（3）中的复杂互相关

计算转换成式（5）的点乘

G= F⊙H * （5）

H * =
G
F

（6）

MOSSE提出最小化平方和误差的方法,也就是针对m个样本求最小二乘，表示为

H = min
H ∑

i
|| F i⊙H * - G i

2
（7）

最后,对式（7）求偏导得 0，从而得到MOSSE滤波器的一个封闭解

H =
∑ i

F i⊙G *
i

∑ i
F i⊙F *

i

（8）

相关滤波器 [25]在视觉跟踪中得到了广泛研究。在此基础上的DCF之后得到了很多的扩展及应用,
如 Luca等 [26]提出了一种基于 DCF和颜色直方图模型的跟踪器。CSR⁃DCF算法 [27]构造具有信道和空

间可靠性的DCF。CCOT[28]采用连续域的DCF获得优良的性能。

图 1 CFFH与其他算法的比较

Fig.1 Comparison between CFFH and other algorithms
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2 融合HOG特征的相关滤波视频跟踪

以目标为中心的大小为M×N的图像块 X,通过循环矩阵 X(m,n)∈{0,1,…,M−1}×{0,1,…,N−1}
生成训练样本 y(m,n)。滤波器w通过最小化以下回归错误来训练

min
w

 Xw- y
2

2
+ λ w 2

2 （9）

式中：λ为正则化参数 (λ≥0)，X为通过连接所有循环移位而得到的数据矩阵。定义了第 d(d∈{1,… ,D})
信道上的滤波器解。

Ŵ *
d =

ŷ⊙x̂ *d

∑
i= 1

D

x̂ *d⊙x̂ i+ λ
（10）

式中：⊙为元素的乘积，“＾”表示向量,在下一个框架中,将裁剪出感兴趣区域。用于跟踪目标,在式

（11）中计算 Z的响应图 R,并通过搜索 R的最大值来识别目标的位置

R= F-1 ( ∑
d= 1

D

Ŵ d⊙Ẑ *
d ) （11）

为了避免学习过程中的边界效应,对信号应用Hann窗口 [29]。此外,受MUSTer[30]的启发,颜色信息

以一种简单的方式应用于训练样本,以提高其空间可靠性：X′=X⊙C,其中 X表示数据矩阵,C是通过

计算 ROI的基于直方图的每像素得分图而获得的颜色掩码。滤波器 Ŵ *t
d 的分子 Â *

d和分母 B̂ t
d的在线更

新如式（12）所示。

Â *
d= (1- η) Â *

d+ ηŷ⊙x̂ *td

B̂ t
d= (1- η) B̂ t- 1

d + η∑
i= 1

D

x̂ *td ⊙x̂ ti （12）

Ŵ *t
d =

Â t
d

B̂ t
d + λ

式中：η为学习率,DCF中可以采用多种特征,不同的特征有其自身优点。

在图像中,梯度或者边缘的方向密度分布能够很好地描述局部目标的表象和形状,而HOG特征就是

通过统计和计算图像局部区域的梯度方向直方图来构造特征。它的提取方法是,先将彩色图像转换为灰

度图像,采用伽马校正法对图像进行归一化处理。再计算每幅图像的梯度,将图像划分多个相连的区域

称为Cell,每个Cell是 6×6,每 2 Cell×2 Cell构成一个较大区域命名为Block。然后对每个Cell中的每个

像素的梯度按照方向统计直方图,将Block中的Cell的所有特征串联起来,构成该Block的特征,为了消除

光照的影响将其归一化,最后将所有Block的特征向量串联起来就是最终的特征向量,即HOG特征。

CFFH的做法是将图像块中所有像素的平均灰度值作为 1维特征,将灰度值作为 1维特征,与方向

梯度直方图特征融合成 32维向量HOG32;然后进一步均匀地分解成 2个 16维特征,分别表示为HOG1
和 HOG2。用 HOG1，HOG2和 HOG32这 3个特征线索并行跟踪目标,在对特征的总体可靠性进行评

估后,选择响应值得分最高的专家,并将其跟踪结果作为当前帧的跟踪结果。CFFH的系统框架如图 2
所示。

首先,计算来自 3个特征的重叠率。特征 i和 j在帧 t的重叠比O t
( E i,E j )计算如下

O t
( E i,E j ) =

Area ( B t
E i ⋂ B t

E j )
Area ( B t

E i ⋃ B t
E j )

（13）
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接着对O t
( E i,E j )采用非线性高斯函数是为了缩小低重叠比与高重叠比之间的差距

Ȯ t
( E i ,E j ) = exp (-(1- O t

( E i ,E j ) )2 ) （14）

然后对重叠比求平均值

F t
E i=

1
3 ∑j= 1

3

Ȯ t
( E i ,E j ) （15）

式（15）表明了特征 i与其他特征之间的轨迹一致性。因此,重叠率在短周期 t中的波动程度 ∆t揭
示了 E i和其他特征之间重叠评估的稳定性,这是由式（16）给出的。

V t
E i=

1
3 ∑j= 1

3

( Ȯ t
( E i ,E j ) -

- -- -- ----- -- --
Ȯ t-∆t+ 1:t
( E i ,E j ) )2 （16）

最后,定义了特征 i在帧 t上的鲁棒性评分

R t
pair ( E i )=

Ḟ t
E i

V̇ t
E i+ ε'

（17）

式中：ε为一小常数,避免了零分母的无限重估分数。较大 R t
pair ( E i )意味着与其他专家的一致性和目标

状态预测的更高稳定性。为当前跟踪选择了得分最高的特征。在跟踪过程中,所有特征都使用相同的

选择样本进行更新,并共享相同的搜索区域。CFFH的方法如下：

输入输入：：视频序列,第 1帧的目标位置

输出输出：：视频序列的目标跟踪

（1）提取图像灰值化和HOG特征,并把他们连接成 32维的特征HOG32;
（2）将特征分割成HOG1、HOG2;

图 2 基于融合HOG特征的相关滤波视频跟踪框架

Fig.2 Frame of correlation filter video tracking based on fusion HOG features
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（3）建立特征池HOG1、HOG2和HOG32;
（4）每个特征给出一个独立的预测线索,选出最可靠的特征用于当前的跟踪;
（5）选择相同的样本更新所有的特征跟踪,作为下一帧的跟踪目标。

返回返回：：视频序列目标位置。

3 实验结果及分析

3. 1 实验装置及参数设置

实验使用 Intel i7⁃3770 CPU,8 GB内存,64 bit Windows 10操作系统。算法在MATLAB 2018b中
实现,数据集采用 OTB⁃2013和 OTB⁃2015。将所提出的方法 CFFH与 DCFNET、SRDCFdecon、SRD⁃
CF、MEEM和 DLSSVM这 5种方法进行比较。正则化参数 λ设置为 0.01,过滤器大小M×N设为初始

目标大小的 2倍,学习率 η设为 0.025,对所有序列使用相同的参数值。

3. 2 实验结果

图 3是在 100个视频运行后的精度和成功率比较图,从图中可以看出,CFFH的跟踪精度是 0.786,
而 SRDCFdecon、SRDCF、DLSSVM、MEEM和 DCFNET的跟踪精度分别是 0.769，0.756，0.733，0.731
和 0.713。在跟踪成功率方面,算法 CFFH是 0.732,比 SRDCFdecon、SRDCF、DCFNET、DLSSVM和

MEEM的跟踪成功率分别多 0.013，0.034，0.068，0.137和 0.142。实验结果显示 CFFH方法的整体性能

优于比较算法。这是由于融合了HOG特征,并充分考虑多个特征之间的关系,选择了适合于特定跟踪

任务的特征,从而提高了算法的鲁棒性和可靠性。

图 4为各算法定位误差分指标比较图,CFFH算法的平面外旋转、变形、尺度变换、快速运动、超出

跟踪视线这些跟踪指标分别是 74.1%，74%，75.1%，74%和 68.1%,优于其他 5个比较算法。因为本文

CFFH算法在 DCF和 DSST的基础上加入 HOG 特征,不但保持 DCF和 DSST原来的特性和,还具有

HOG特征旋转不变性的特性,所以在平面外旋转、变形、尺度变换、快速运动、超出跟踪视线这些指标上

表现出良好的特性。在复杂背景、低分辨率、遮挡、平面旋转、动态模糊和光照变化这些指标上分别是

75.5%，83.7%，70.2%，73.4%，69.1%和 73.9%。与第 1名比较，分别低了 0.1%，0.4%，1.1%，1.4%，

4.8%和 3%。在复杂背景、低分辨率和遮挡这 3方面,CFFH算法略低于第 1名的 SRDCFdecon算法;在
平面旋转这个指标中排名第 3,低于 SRDCFdecon算法和 SRDCF算法 ;在动态模糊方面比较不理想,排
名第 5,只略高于DCFNET算法。

图 3 各算法精度和成功率比较图

Fig.3 Comparison of precision and success rate of each algorithm
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图 5为各算法重叠分指标比较图,从图中可以看出 CFFH的算法在平面外旋转、变形、复杂背景、平

面旋转和低分辨率这些跟踪指标上分别是 67.3%，67.4%，73.1%，65.2%和 66.3%,比第 2名分别高了

1.2%，4%，2.5%，0.9%和 0.1%。这是由于 CFFH算法融合 HOG特征,在图像的局部方格单元上操

作,所以对图像几何的和光学的形变都能保持很好的不变性。在快速运动、光照变化、遮挡、超出跟踪

视线、动态模糊、尺度变换这几个指标上比第 1名分别低 1.6%，2.4%，1.3%，1.3% ，8.4%和 0.6%。算

法在快速运动、光照变化、遮挡、超出跟踪视线、尺度变换这几个指标上的跟踪重叠率位于第 2名,在动

态模糊方面位于第 3名,究其原因就是算法中的HOG特征对噪声较敏感,在遮挡和模糊情况下的跟踪

较不理想。

图 4 各算法定位误差分指标比较图

Fig.4 Comparison diagram of sub-index of location error of each algorithm

522



李梅云 等：融合HOG特征的相关滤波视频跟踪

4 结束语

本文提出融合 HOG特征的相关滤波视频跟踪,充分挖掘多个特征的优势。在 SRE标准上取得较

好的成绩。实验结果表明 CFFH的方法在复杂背景、变形、平面外旋转等方面优于其他跟踪方法。算

法在场景变化方面的性能较弱,下一步将尝试利用HOG特征和重构颜色特征,针对动态模糊和光照变

化做进一步研究。
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