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飞蛾扑火优化的尺度比例感知空间长期跟踪器
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摘　 要: 针对无人机长期跟踪过程中尺度变换导致目标丢失和跟踪精度低的问题,提出了一种基于飞蛾扑火优化(moth-flame
optimization,MFO)的尺度比例感知空间长期跟踪器。 首先,设计了高斯初始化以代替飞蛾扑火优化算法的随机初始化策略,
降低优化算法在跟踪过程中的计算复杂度,减少算力浪费;其次,结合快速梯度直方图特征,构建了改进的飞蛾扑火优化跟踪

器;然后,为了解决无人机航拍长期跟踪中目标尺度变化的问题,设计了一种自适应尺度变换的判别尺度空间跟踪(discrimi-
native scale space tracking,DSST)算法,进一步提出了一种尺度比例感知空间跟踪器,解决了尺度滤波器中因长宽比固定而导

致的跟踪漂移;同时,分析了滤波器响应峰值在各背景下的变化情况,提出了一种能反映环境变化下跟踪置信度的指标,并通

过置信度将 MFO 优化跟踪框架与尺度比例感知空间跟踪器相结合,解决了尺度变化与长期跟踪目标丢失的问题;最后,在无

人机长期跟踪数据集上开展了性能验证。 结果表明:提出的算法可有效防止漂移现象的发生,提升跟踪效率;与目前跟踪领

域中 12 种同类文献算法进行对比可知,提出的算法精度较高,满足实时性,能够有效解决无人机长期跟踪下的尺度变化及目

标丢失等问题。
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A scale-aware spatial long-term tracker based on moth-flame optimization
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Abstract: In view of the problems of target loss and low tracking accuracy due to scale transformation during long-
term UAV tracking, a scale-aware spatial tracker based on moth-flame optimization (MFO) was proposed. First,
the Gaussian initialization was used to replace the random initialization strategy of the original moth-flame
optimization algorithm, so as to reduce the high computational complexity and waste of computing power of the
optimization algorithm in the tracking problem. Second, on the basis of the characteristics of fast gradient
histogram, an improved moth-flame optimization tracker was constructed. Then, considering the problem of target
scale change under the long-term tracking of UAV aerial photography, a discriminative scale space tracking
(DSST) algorithm combined with adaptive scale transformation was designed. A scale-aware spatial tracker was
further proposed to solve the problem of tracking drift caused by the fixed aspect ratio of the scale filter. In
addition, the variation of the filter response peak value under different backgrounds was analyzed, and an index that
can reflect the tracking confidence under environmental changes was proposed. The moth-flame optimization
tracking framework was combined with the scale-aware spatial tracker through confidence, which can solve the
problems of scale change and target loss in long-term tracking. Finally, the performance of the algorithm was
verified on the UAV long-term tracking dataset. Results show that the proposed algorithm can effectively prevent the
occurrence of drift and improve the tracking efficiency. Compared with 12 similar algorithms in the tracking field,
the proposed algorithm can effectively solve the scale change and the target loss of the long-term UAV tracking, and
meet the requirement of real-time with high accuracy.
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　 　 随着计算机技术的发展,涌现大量的目标跟踪

算法,根据观测模型的策略差异,分为生成式模型及

判别式模型。 相关滤波器作为判别式模型的经典技

术,在 2010 年首次被应用在目标跟踪领域中,提出

了 MOSSE(minimum output sum of squared error)算

法[1],通过单通道的灰度特征训练分类器,并利用

当前帧的区域与滤波器的响应峰值计算目标的最优

位置。 2012 年,文献 [2] 提出了核循环结构跟踪

(circulant structure of tracking-by-detection with kernels,
CSK)算法,在 MOSSE 基础上通过循环矩阵生成大

量的样本,弥补了样本冗余的缺陷,并利用核函数加

快了模型的计算速度。 文献[3]又在 CSK 基础上引

入了多通道方向梯度直方图( histogram of oriented
gradient,HOG) 特征,提出了一种核相关滤波器

(kernelized correlation filters,KCF)算法,在改善跟踪

精度的同时,利用傅里叶对角化加快了跟踪速度。
文献[4]提出了一种特征融合尺度自适应核相关滤

波器 ( scale adaptive with multiple features tracker,
SAMF),利用尺度池的方法有效解决了目标跟踪中

的尺度变化问题,并将 HOG 特征、灰度特征和 CN
特征三者融合提高跟踪的精度。 文献[5]提出了判

别尺度空间跟踪(discriminative scale space tracking,
DSST)算法,包含的 2 个滤波器分别解决尺度与定

位的问题,共有 33 个尺度变化,滤波器独立运作的

模式使得算法便于移植,但额外提升了工作量,还存

在边界效应等问题。 文献[6]提出了空间正则化判

别式相关滤波器( spatially regularized discriminative
correlation filters,SRDCF),引入空间正则化,加入惩

罚机制消除离响应中心过远的信号,但破坏了模型

的封闭解,迭代方式也导致算法实时性差。
近些年来,学术界对群智能算法[7 - 11] 的研究呈

现指数趋势增长,提出了一批新的算法。 文献[12]
提出了基于改进细菌觅食算法的目标跟踪器,文
献[13]提出了基于萤火虫算法 ( firefly algorithm,
FA ) 的 跟 踪 器, 采 用 空 间 颜 色 直 方 图 及

Bhattacharyya 系数,表现出较好的鲁棒性。 随后文

献[14]又提出了基于核空间颜色直方图特征的花

授粉算法( flower pollination algorithm,FPA)的跟踪

器。 文献[15]提出了一种基于教学优化与正余弦

优化混合的跟踪算法,表现出很强的竞争力。 文

献[16]受飞蛾趋光性启发,提出了飞蛾扑火优化

(moth-flame optimization,MFO)算法,为优化领域提

供了一种新的螺旋搜索范式,其收敛速度快的特点

为代替传统的基于滤波的跟踪方法提供了一种可

能,通过对目标多特征点的全局搜索可以完成高精

度的目标跟踪。 据此,本文提出了一种飞蛾扑火优

化的尺度比例感知空间跟踪器,通过置信度将 MFO
跟踪框架与尺度比例感知空间跟踪器相结合,解决

了尺度变化与长期跟踪目标丢失的问题,同时在无

人机长期跟踪数据集上验证了性能。

1　 飞蛾扑火算法跟踪器框架的设计

基于约束优化的匹配跟踪问题通常由初始化、
特征提取、目标匹配 3 个关键部分组成。 本文采用

MFO 作为目标匹配搜索方法,设计了跟踪器框架。
1. 1　 跟踪器框架初始化方法设计

传统 MFO 算法中,种群初始化通常为随机分

布,表达式如下:
Mt

i = [mt
i,1,mt

i,2,…,mt
i,d] i = 1,2,…,n (1)

式中飞蛾 Mt
i 为第 t 时刻种群第 i 只飞蛾的初始位

置,首次迭代时根据各维度的上下界随机均匀分布,
上下界 l 及 u 由式(2) ~ (3)给出:

l = [xmin,1,xmin,2,…,xmin,d] (2)
u = [xmax,1,xmax,2,…,xmax,d] (3)

式中 xmax,d和 xmin,d为飞蛾第 d 维度的上限和下限。
群体智能需要维护一组解,并利用启发式规则

搜索最优解。 初始种群为后续演化过程提供一组初

始猜想,决定了寻找全局起点,影响种群收敛速度和

最终解精度。 本文用高斯分布初始化取代 MFO 的

随机初始化,通过 2 帧中目标位置预测运动轨迹,让
种群初始化尽可能靠近预测目标区域,充分利用飞

蛾个体的搜寻能力,缩短全局寻优时间,更快定位到

局部目标。 飞蛾Mt
i 满足多维高斯分布,表达式如下:

p(Mt
i) = 1

(2π)d / 2 ∑ t 1 / 2 ×

exp - 1
2 (Mt

i - μt)T∑ -1
(Mt

i - μt){ } (4)

式中 ∑ t
和 μ t 分别为 t 时刻的初始化种群的协方

差矩阵及均值,均值与预测得出的目标位置有关,计
算式见式(5) ~ (6):

vt =Mt - 1
best -Mt - 2

best (5)
μ t =Mt - 1

best + vt (6)
式中 Mt

best为 t 时刻由 MFO 算法求得的最优解。
在高斯初始化模型中,由前 2 帧得到目标位置

的运动距离确定当前帧模型的速度,作为高斯模型

的均值,计算当前帧飞蛾种群的初始位置。 该模型

能将飞蛾尽可能聚集到将要定位的目标位置,减少

飞蛾种群的算力消耗,使算法从全局寻优快速地过渡

到局部寻优。 此外,当目标发生突变时,也可以由少量
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分布在目标疑似区周围的飞蛾引领种群定位目标。
1. 2　 特征提取

目标跟踪过程中,特征提取将目标信息转化为

数字信息, 利用矩阵或者向量完成空间映射。
FHOG(fast histogram of oriented gradients) [17]通过结

合局部区域的无、有符号方向梯度直方图来表述特

征,拥有对跟踪目标光照和目标形状变化不敏感的

优势,在无人机场景下表述行人、车辆等物体特征具

有较好的鲁棒性。 因此,选用 FHOG 特征对跟踪目

标的特征进行提取,具体步骤如下:
1)建立像素级特征映射。 计算每个像素(x,y)

的梯度大小和方向,幅值 G(x,y)和梯度方向 θ(x,y)见
式(7) ~ (8):

Gx(x,y) = I(x + 1,y) - I(x - 1,y) (7)
Gy(x,y) = I(x,y + 1) - I(x,y - 1) (8)

式中:Gx(x,y)和 Gy(x,y)为(x,y)处 x 轴和 y 轴方

向梯度。 幅值 G ( x, y) 和梯度方向 α ( x, y) 见

式(9) ~ (10):

G(x,y) = Gx(x,y) 2 + Gy(x,y) 2 (9)

α(x,y) = tan - 1 Gy(x,y)
Gx(x,y)

[ ] (10)

2)空间聚合。 通过像素级特征映射的空间聚

合来得到基于 cell 的特征映射,也就是每一个 cell
一个特征,将图像分割为 4 × 4 的 cell,将 cell 内的梯

度幅值加权并投影到 9 个通道。 提取过程见图 1。

图 1　 提取 cell 的梯度直方图

Fig. 1　 Extracting the gradient histogram of the cell

3)归一化和截断。 梯度对偏置改变具有不变

性,通过归一化获得。 此处定义了 4 种不同的归一

化因子,每个因子都包含 4 个 cell 的能量,归一化因

子定义见式(11):
Nδγ( i,j) =‖C( i,j)‖2 +‖i + δ,j‖2 +

‖C( i,j + γ)‖2 +‖C( i + δ,j + γ)‖2

(11)
式中:δ、γ 取值范围为{ - 1,1},C( i, j)为基于 cell
特征特征映射的向量表示,对 cell 级特征进行归一

化并截断,将得到的特征串联起来就得到了 FHOG
特征,FHOG 特征目标候选区域的方向敏感和不敏

感区域进行映射并对其进行归一化及截断处理。 统

计得到的对方向敏感的特征有 18 维,对方向不敏感

的特征有 9 维,此外还包括 4 维的累加特征,共获取

了 18 + 9 + 4 = 31 维的特征。 FHOG 特征详细描述

了跟踪目标的边缘信息,通过局部形状特征化在描

述信息上有良好的表现,并对光照强度的变化有适

应性。 FHOG 特征可视化见图 2。

图 2　 FHOG 特征可视化

Fig. 2　 FHOG feature visualization

1. 3　 目标匹配

1. 3. 1　 MFO 参数更新的局限性

基于 MFO 的跟踪框架主要通过飞蛾围绕火焰

做螺旋曲线运动更新飞蛾个体的位置,并在迭代完

成后选取最优火焰作为目标的最佳匹配对象。 这种

更新模式虽然保证了飞蛾前期的全局寻优以及后期

的局部寻优性能。 但在此过程中,飞蛾种群在迭代

初期围绕局部火焰更新需要多次迭代才能靠近最优

火焰,同时,适应度低的飞蛾不能较快的达到最优火

焰周围的局部区域,致使算法寻优效率过慢,在精度

要求越高的场合,算法运算效率越低。 图 3 为 MFO
在优化过程中出现的 2 种局限性。

图 3　 飞蛾扑火算法局限性

Fig. 3　 Limitations of moth-flame algorithm

图 3(a)为个体脱离最优群体的情况,距离火焰

较近的飞蛾需要以较小的步长围绕火焰进行局部寻

优,而脱离最优种群的飞蛾与群体之间距离较远,需
要给定较长的移动距离进行调节,从而快速追上群

体。 因此,飞蛾个体需要通过调节个体与火焰距离

的大小进行更新。 图 3(b)为种群脱离最优解的情

况,飞蛾在次优火焰周围运动,并会围绕自身对应的

次优火焰更新,在这种情况下,次优火焰距离最优解

较远,飞蛾种群需要多次迭代才能靠近最优解。 因
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此,飞蛾种群需要给定一个向最优解的牵引,使得飞

蛾种群脱离局部最优解从而靠近最优目标。
因此,根据迭代次数决定飞蛾的更新幅值的策

略具有较大的局限性,且 2 种情况在更新中会交替

发生,若依靠传统的非线性递减的参数模式会大幅

降低算法的寻优效率,因此,设计了飞蛾的趋光性及

聚集性来解决 MFO 的局限性。
1. 3. 2　 改进的飞蛾扑火优化算法

φi(k)为个体飞蛾趋光速率,其值越大表示个

体飞蛾向最优火焰的飞行速率越快,表达式如下:

φi(k) =
Obest

M (k) -OM,i(k)
Obest

M (k) -OM,i(k - 1) + τ
(12)

式中:OM,i ( k)为第 i 只飞蛾在第 k 次迭代的适应

度,Obest
M (k)为第 k 次迭代时种群的最优适应度值,

τ 为正则项,防止分母为零。 由个体的趋光速率提

出了飞蛾个体趋光度的概念,如下所示:

ρi(k) =
Obest

M (k) -OM,i(k)
φbest(k)Obest

M (k) -φi(k)OM,i(k -1) + τ
(13)

式中:ρi(k)为第 i 只飞蛾趋光度,φbest(k)为第 k 次

迭代时飞蛾种群的最大趋光速率,则种群趋光度如下:

ρM(k) = 1
N∑

N

i = 1
ρi(k) (14)

式中 ρM(k)为整个种群的趋光度,当种群的趋光度

高时,表示种群以一个较小的运动趋势向理想火焰

目标缓慢靠近,当种群的趋光度低时,则代表种群大

部分个体在最优火焰周围震荡。 因此,需要通过种

群的趋光度调整参数 r(k)从而改变种群的运动状

态,参数 r(k)调整见式(15):
r(k) = rmin + ρM(k)(rmax - rmin) (15)

式中 rmin及 rmax分别为参数 r(k)的下界及上界。
此外,飞蛾个体当距离火焰过远时,较大的步长

通常会导致飞蛾以较大惯性越过火焰,导致收敛发

散,而以较小步长则会导致收敛过慢,当飞蛾距离火

焰较近时反之。 因此,需要给飞蛾个体一个惩罚项,
定义为飞蛾的聚集度 β i,见式(16):

β i =
1 - OM,i

1 - 1
N∑

N

i = 1
OM,i

(16)

通过式(16)调整飞蛾的更新距离,使得 MFO
快速收敛。 则飞蛾更新轨迹改进为

Mi = β iDk - 1
i ebtcos(2πt) + Fk - 1

j (17)
改进 MFO 的流程见图 4。

1. 4　 模板更新策略

基于优化算法的跟踪策略是利用目标模板与当

前帧的图像进行匹配。 跟踪过程中,跟踪目标时刻

发生着角度、光照、尺度等的变化,若采用首帧模板

持续作为后续视频序列的跟踪目标模板,目标形变

时会导致跟踪丢失。 因此,需要在跟踪框架中加入

一个模板学习机制,保证时刻学习最新的目标特征

更新目标模板。 更新会在新一帧引入背景干扰因

素,需以较低学习率引入新的特征进行学习,保证干

扰因素造成的误差在可接受的范围内。 因此,采用

模板更新机制对目标模板进行补偿,见式(18):
γ( t) = (1 - ϕ)γ( t - 1) + ϕγbest( t - 1) (18)

式中:γ( t)为 t 时刻的目标模板特征,参数 ϕ 为模板

特征的学习率。

图 4　 改进飞蛾扑火算法流程

Fig. 4　 Flow chart of improved moth-flame algorithm

1. 5　 飞蛾扑火优化跟踪器

跟踪目标由跟踪视频序列图像中的像素坐标位

置及目标的尺度构成,因此,设飞蛾变量 Mi = [mxi,
myi,s],其中 mx1、myi为飞蛾变量 Mi在图像中的像素

坐标位置,s 为跟踪目标的尺度因子,假设目标尺度

不变,飞蛾即代表了搜寻的模板,并通过围绕最优火

焰螺旋更新引领飞蛾个体定位到最终目标,这种交

互机制使得火焰及飞蛾种群向理想目标运动的同

时,飞蛾个体在火焰的周围探索避免陷入局部最优。
因此,在 MFO 更新机制的基础上,提出了一种

基于改进的新型跟踪框架,流程见图 5,跟踪目标由

初始帧标定给出初始目标的坐标及尺度。 同时,高
斯初始化飞蛾种群的分布,利用 FHOG 特征提取飞

蛾种群中每个个体的特征,再通过余弦相似度指标

匹配特征模板与个体飞蛾之间的相似度。 通过排序
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得出火焰后,利用改进后的 MFO 更新飞蛾位置,在
迭代完成时输出跟踪结果,若非最后一帧,则更新匹

配模板后进入下一帧跟踪。

图 5　 基于改进飞蛾扑火算法的跟踪框架

Fig.5　 Tracking framework based on improved moth-flame algorithm

2　 飞蛾扑火优化融合 SRAST 的跟踪器

针对 MFO 跟踪器无尺度变化、跟踪效率低的问

题,本文在尺度滤波器的基础上加入比例感知滤波

器,提出了一种尺度比例感知空间跟踪器 ( scale
ratio aware space tracker,SRAST)调节长宽比变化。
由于 SRAST 存在单 FHOG 特征不能应对多种复杂

情况和长期跟踪下目标丢失的问题,将 SRAST 的思

想融入动态多特征飞蛾扑火跟踪器,提出了一种新

的无人机长期跟踪的算法 MFO-SRAST。
2. 1　 SRAST 的设计

在 DSST 算法中,首先标定出涵盖图像的目标

块(patch),从该图像块中计算获得 d 维的 FHOG 特

征,其中第 l 维度的特征向量用 f l 表示,l∈{1,…,
d}。 f l 训练得到的滤波器用 hl 表示,最优滤波器 h
通过构建最小化代价函数得到,见式(19):

ε = ‖∑
d

l = 1
hl∗f l - g‖2 + λ∑

d

l = 1
‖hl‖2 (19)

式中:λ 为正则化系数;∗为循环相关,其目的是为

了消除输入内的零频谱分量的影响;g 为二维高斯

标签,g 的峰值为输入图像块的中心。 为了避免

式(19)的解为 0,根据帕塞瓦尔定理,可以在频域

求解:

Hl = GF l

∑ d

k = 1
FkFk + λ

=
Al

t

B l
　 l = 1,…,d (20)

式中大写字母对应小写字母响应量的 DFT 变换,G
为 G 的复共轭。 实际应用中,最佳滤波器是通过最

小化所有训练样本的输出误差得到,因此在各样本

中的每一像素都要通过 d × d 维的求解,导致计算量

过大。 为了得到鲁棒相似的结果,定义 Al
t 及 B l 分

别为第 t - 1 帧滤波器的分子及分母。 在第 t 帧中,
分子和分母分别更新,见式(21) ~ (22):

Al
t = (1 - η)Al

t - 1 + η G tF l
t (21)

B l
t = (1 - η)B t -1 + η∑

d

k = 1
Fk

t Fk
t (22)

式中学习率 η 决定了滤波器的学习速度。 当前时

刻目标坐标利用计算最大响应值得到,见式(23):

y = F -1 ∑ d

l = 1
AlZ l

B + λ
{ } (23)

式中:F - 1为傅里叶反变换,Z l为 zl的傅里叶变换,y
取最大值时 z 对应位置即为最终确定新目标位置。

当目标与无人机摄像头距离变化时,目标大小

发生改变,因此,需要算法对尺度做出自适应设计,
否则可能导致跟踪漂移或失败。 DSST 中一维独立

的相关滤波器能适应目标的尺度变换。 具体过程为:
1)在新的一帧中,由上一帧得到的尺度大小与

二维位置相关滤波器获得目标的新坐标。 假设目标

的尺寸大小为 M1 × N1,以目标图像的中央作为正中

心,利用预设的 S1 个不同尺度因子估计其尺度变

化,获得 S1种不同尺寸的样本,其候选大小的依据

如下:

　 ansM1 × ansN1ns∈ -
S1 - 1

2 ,…,
S1 - 1

2[ ]{ } (24)

式中:S1为尺度个数,a 为尺度因子。
2)计算各待测样本的特征,获得 d 维特征串联

成一个特征向量,最终得到 S1层尺度的滤波器。 尺

度滤波器获取特征与位置相关滤波器不同,位置滤

波器以 cell 尺寸 1 × 1 获得 FHOG 特征,尺度相关滤

波器以 4 × 4 的 cell 获得 FHOG 特征,并最后乘以汉

明窗保证滤波的稳定性。
尺度滤波器中,通过给定 S1种不同的尺度因子

生成等长宽比的 S1个样本,可以在视角远近变化时

适应目标大小的变化。 但目标角度发生改变时,固
定的长宽比会导致跟踪定位到局部特征,并随着误

差累积逐渐丢失目标。 见图 6。

图 6　 固定长宽比下的尺度变化效果

Fig. 6　 Scale change effect under fixed aspect ratio

假设尺度滤波器的尺度个数 S1为 33,若分别采

用长尺度因子与宽尺度因子达到适应长宽比的目
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的,则尺度滤波器所需样本为 1 089 个,计算量随尺

度个数增加呈指数增长,将会产生过多的无效样本

导致滤波器丧失鲁棒性。 因此,为了减小计算量,提
升计算效率,在尺度滤波器的基础上加入比例感知

滤波器,提出了 SRAST 调节长宽比变化。
类似于尺度滤波器的求解,比例感知滤波器在

首帧初始化比例变化值 n,见式(25):

nr∈ -
S2 - 1

2 ,…,
S2 - 1

2[ ]{ } (25)

比例因子 c = ( c1,c2)由 nr 排列组合而成,c1及
c2分别为长与宽的比例,共生成 S2(S2 - 1) + 1 种因

子,在求解出的尺度因子基础上加入比例因子,则比

例感知滤波器样本提取大小为 cnr1 ansM1 × cnr2 ansN1。
通过计算样本的 FHOG 特征得到 S2 (S2 - 1) + 1 层

不同比例的滤波器,在傅里叶域计算响应,所对应的

最大值即为最终确定的比例因子。
2. 2　 MFO-SRAST 的设计

将 SRAST 得到的比例因子作为 MFO 尺度变化

的依据,得到 MFO-SRAST 算法,MFO-SRAST 的跟踪

流程见图 7。

图 7　 第 t 帧 MFO-SRAST 的跟踪器流程

Fig. 7　 Tracking process of MFO-SRAST for t-th frame

MFO-SRAST 具体步骤为:
1)初始化。 MFO-SRAST 模型首先提取第 1 帧

样本的特征,训练得到初始模型并保存。

2)位置滤波器定位。 从第 t( t > 1)帧开始,根
据第 t - 1 帧目标位置获取目标周围的一片区域,计
算该区域的 FHOG 特征,利用前一帧训练好的滤波

器模型确定位置滤波器响应值。
3)置信度判断。 根据位置滤波器的响应峰值

判断目标是否为丢失或被遮挡状态,若目标丢失则

扩大检测区域,随机初始化后进入飞蛾扑火优化跟

踪阶段。 反之则继续判断目标是否产生形变等轻微

干扰,若产生轻微干扰则采用高斯初始化初始种群。
4)MFO 跟踪。 利用自适应融合特征的飞蛾扑

火优化跟踪检测目标位置信息。
5)尺度更新。 确定目标位置后,建立尺度金字

塔提取尺度样本,通过尺度滤波器响应判断目标的

最优尺度。
6)比例更新。 由确定的尺度因子与比例因子

相乘,建立比例金字塔提取比例样本,计算比例感知

滤波器的最大响应,确定目标的尺度变化,输出目标

尺寸。
7)输出第 t 帧目标跟踪结果。 结合改进后的

MFO 输出跟踪目标位置信息和 SRAST 输出的目标

尺寸信息,输出第 t 帧目标跟踪结果。
8)更新目标模板。 融合跟踪算法采用双模板

更新策略。 在判断目标不可信时,停止更新滤波器

模板,并单独进行 MFO 跟踪器的动态模板更新;判
断目标可信时,恢复滤波器模板更新,完成对下一帧

目标的跟踪。

3　 基于置信度的重检测指标

SRAST 算法在面临遮挡、运动突变等复杂情况

时,模型长时间学习到遮挡物信息使得跟踪器难以

识别跟踪目标导致目标丢失,不适宜作为长期跟踪

算法。 因此本文设计了一种重检测指标反映跟踪的

置信度,通过置信度判断跟踪状态,并在跟踪不可靠

时引入 MFO 跟踪框架重新找回跟踪目标。 在目标

跟踪领域中目前常见的指标有两种:
1)第一种为最大响应分数 Fmax, 其表达见

式(28):
Fmax = maxF(Δx,Δy) (28)

其中 F(Δx,Δy)为目标检测范围水平方向位移 Δx
及垂直方向位移 Δy 后的响应。

2)第二种为平均峰值相关能量 A(average peak
correlation energy,APCE),见式(29):

A =
Fmax - Fmin

2

mean ∑
x,y

(F(x′,y′) - Fmin)
2

( )
(29)

式中:mean 为取平均值,Fmin为目标检测范围内的最
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小响应值。 跟踪目标响应图的震荡程度及峰值能反

映目标的置信水平。 对于较轻微的形变和噪声,响
应图反映为一个平滑上升尖锐的区域。 当目标遭遇

遮挡等复杂情况时,峰值及 APCE 会剧烈下降。
如图 8 所示,当目标没有任何形变和遮挡等复

杂情况时,响应为中心平滑上升的单峰,APCE 指标

值较大。 当目标被干扰时,滤波器响应的旁瓣上升,
出现多个伪峰值,主峰值与旁瓣的峰值对比度降低,
APCE 指标大幅度下降。 因此,本文采用最大响应

峰值与 APCE 综合判别跟踪的置信度。 具体判别方

法为:当 Fmax < ρstop且 A < ζstop时,目标被判断为丢失

或被遮挡状态;当 ρstop < Fmax < ρint且 ζstop < A < ζint时,
跟踪目标被判定为形变等干扰。 其中,ρstop及 ζstop为

目标丢失阈值,ρint及 ζint为干扰阈值。

图 8　 APCE 指标随环境变化示意

Fig. 8　 Schematic of APCE index changing with environment

4　 实验分析

4. 1　 实验设置

本实验硬件平台为 Intel ( R) Core ( TM) i7-
9750H CPU @ 2. 60 GHz,内存 RAM 16. 0 GB 的计算

机,软件平台为 MATLAB 2020a。 长期跟踪实验数

据集采用 UAV20L 中的 car1、 car9、person2、 group1
视频序列,以及 UAV123 中尺度变化明显的 boat4 视

频序列。 本文算法用 MFO_SRAST 表示,实验对比

算法为 CN、 CSK、 KCF、 fDSST、 SAMF[4]、 DSST[5]、
ECO_HC[18]、AutoTrack[19]、Staple_CA[20]、Staple[21]、
BACF[22]及 lct[23]。 实验中,设种群数目 n = 15,最大

迭代次数 k = 30,调节参数 δ = 10,ξ = 5,最大模板学

习率 ϕmax = 0. 04。 SRAST 参数设置为:S1 = 33,S2 =
5, ρstop = 0. 5 × Fmax,ζstop = 0. 6 × A,ρstop = 0. 3 × Fmax,
ζstop = 0. 35 × A,其中,Fmax和A为到当前帧数前所有

视频序列最大响应峰值与 APCE 指标的平均值,尺
度因子 a = 0. 02,比例因子 c1 = c2 = 0. 02。
4. 2　 定性分析

实验包含尺度变换、部分遮挡、相似目标、完全

遮挡、离开视野、形变、阴影等多种场景。
由图 9 可以看出,在序列 133 帧之前,各跟踪算

法均保持稳定跟踪。 在序列 500 帧时,目标车辆尺

度发生变化,多数对比跟踪算法无法更新尺度大小,
MFO_SRAST 依旧稳定。 在 1022 帧时,目标发生部

分遮挡及形变,此时由于目标尺度变化且伴随着旋

转、部分对比算法已经发生轻微漂移。 在 1537 帧左

右车辆目标被完全遮挡。 由 1685 帧可以看出,此时

只有 MFO_SRAST 在遮挡结束后重新跟踪上目标,
其他对比算法由于对遮挡物的无效特征学习累积,
导致完全丢失目标。 1941 帧左右目标靠近图像边

缘,几乎移除视野,此时 MFO_SRAST 保持跟踪不丢

失,但由于误差的累积,跟踪发生偏移。 对比实验可

知,MFO_SRAST 算法在目标发生部分遮挡、完全遮

挡、尺度变化等复杂环境具有更好的适应性。

图 9　 car1 视频序列定性分析

Fig. 9　 Qualitative analysis of video sequences car1

由图 10 可知,person2 视频序列中目标主要存

在形变、摄影角度变化、尺度变化等复杂情况。 在前

434 帧时,各算法均能稳定跟踪。 在 675 帧时,CN
随着误差的累积逐渐产生漂移,在 846 帧 BACF 跟

踪尺度发生不规则变化。 从 1375 帧到 1760 帧时,
Staple_CA、Staple 算法尺度跟踪失败,并在 2462 帧

丢失目标。 其余算法在此数据集上表现较好。 实验

可以看出,MFO_SRAST 在摄影角度变化、形变等环

境下能稳定跟踪目标。
如图 11 所示,boat4 视频序列中的目标主要存

在尺度变化、视角变化、遮挡等复杂情况。 在 191 帧

时目标发生尺度及视角变化,多数跟踪算法定位到

目标局部特征,MFO_SRAST 则能及时适应目标长

宽比变化。 在 300 帧时,目标发生光照变化,各算法

可以保持稳定跟踪目标。 在 553 帧时,BACF 产生
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跟踪漂移,ECO_HC 跟踪精度较高,但无法适应长宽

比变化,而 MFO_SRAST 跟踪效果较好,能完全标定

出目标轮廓,在目标长宽比及尺度变换下具有较好

的跟踪性能。

图 10　 person2 视频序列定性分析

Fig. 10　 Qualitative analysis of video sequences person2

图 11　 boat4 视频序列定性分析

Fig. 11　 Qualitative analysis of video sequences boat4

如图 12 所示,car9 视频序列包含尺度变换、遮
挡、相似目标、角度变化等复杂情况。 在 350 帧时,
目标尺度大幅度变化,KCF、CSK、lct 尺度不变,lct
出现目标跟踪丢失,其余各算法均能跟踪目标。 在

第 800 帧时出现严重遮挡,由 888 帧可以看出遮挡

后只有 BACF 及 MFO_SRAST 能稳定跟踪目标,lct
定位到相似车辆导致跟踪失败。 在 1300 帧时

STAPLE-CA 同样定位到相似目标车辆。 1879 结束

帧时无人机摄像角度发生改变,MFO_SRAST 相比

BACF 能更准确跟踪目标,跟踪窗更贴合目标轮廓。

图 12　 car9 视频序列定性分析

Fig. 12　 Qualitative analysis of video sequences car9

图 13 所示的 group1 视频序列中的目标存在严

重遮挡、角度变化、光照变化及相似目标等复杂情

况。 在 97 帧时,BACF 算法受相似目标干扰丢失目

标。 在 575 帧时目标遭遇阴影及角度变化,CN 算法

由于对光照变化较为敏感从而产生漂移。 1314 帧

KCF,Staple_CA 和 CSK 算法被干扰定位到相似目

标。 在 2764 帧时产生严重遮挡,对比算法大都跟踪

失败。 在 3326 帧时 AutoTrack 及 DSST 产生不同程

度的漂移, 而 MFO _ SRAST 跟踪依旧稳定。 在

4572 帧视频序列结束时,只有 MFO_SRAST 与 ECO_
HC 依旧稳定跟踪目标,且 MFO_SRAST 跟踪较为精

确。 从实验可以看出,MFO_SRAST 在相似目标、视
角变化、遮挡等复杂情况下具有较好的跟踪性能。

图 13　 group1 视频序列定性分析

Fig. 13　 Qualitative analysis of video sequences group1
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4. 3　 定量分析

各算法在视频序列中的定量分 析 结 果 见

图 14 ~ 18。
图 14 为各算法在 car1 视频序列的跟踪成功率

及精确度,MFO_SRAST 的跟踪成功率及精确度分

别为 41. 2% 和 70. 7% ,在所有对比算法中排名第

一。 与在此数据集表现较好的 fDSST 相比,跟踪成

功率及精确度分别提升了 3. 6%和 11. 0%,与 ECO-HC
相比,跟踪成功率及精确度分别提升了 2. 6% 和

12. 7% ,对比其余算法均有大幅上升。

图 14　 13 种算法在 car1 视频序列上的实验效果

Fig. 14　 Experimental results of 13 algorithms on video sequences
car1

由图 15 可知,在跟踪成功率上 MFO_SRAST 相

比 AutoTrack 和 ECO-HC 分别高 3. 1% 与 6. 4% ,在
跟踪精确度上相比 ECO-HC 提升了 2. 5% , 比

AutoTrack 提升了 4. 0% 。 DSST 在中心位置误差评

价上表现较好,但比 MFO_SRAST 较低。 除此之外,
相对比其余算法均有稳定提升,综合来看,MFO_
SRAST 表现最好。

由图 16 可知,boat4 视频序列主要面临的复杂

情况为尺度与光照变化,MFO_SRAST 在重叠率上

表现优异,远高于其余对比算法,比排名第二的

ECO_HC 高出了 10. 6% 。 在跟踪精度方面,MFO_
SRAST、Staple_CA 和 Fdsst 算法精度相差较小,对比

其余算法 MFO_SRAST 均表现出明显优势。 综合来

看,引入比例变化的 MFO_SRAST 在跟踪重叠率上

有较大的提升,跟踪精度与其他算法相比也有明显

的优势。

图 15　 13 种算法在 person2 视频序列上的实验效果

Fig. 15　 Experimental results of 13 algorithms on video sequences
person2

由图 17 可知,car9 视频序列上,MFO_SRAST 以

成功率 72. 8%及跟踪精确度 90. 4%排名第一,相比

BACF 算法跟踪成功率及准确度分别提升了 3. 8%
及 1. 5% ;其余算法表现差异较大。 其中 fDSST 与

DSST 算法跟踪成功率为 34. 9% ,比 MFO_SRAST 算

法低 37. 9% 。 在中心位置误差评价指标上 MFO_
SRAST 算法相比排名第三的 SAMF 算法高 37. 9% 。

由图 18 可知,各跟踪算法在 group1 视频序列

上性能差距明显,MFO_SRAST 跟踪成功率与精度

分别为 61. 9%与 82. 6% ,在跟踪成功率上与 ECO_
HC 相比低 0. 8% ,但在跟踪精度上比 ECO_HC 高

0. 9% ,因此在本视频序列上 2 算法差异较小。 与排
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名第三的 SAMF 相比,在跟踪成功率与精度上分别

提升了 4. 0%和 7. 8% ,对比其余算法,MFO_SRAST
性能表现优异,综合来看,MFO_SRAST 相比其他算

法具有更好的跟踪性能。

图 16　 13 种算法在 boat4 视频序列上的实验效果

Fig. 16　 Experimental results of 13 algorithms on video sequences
boat4

综合定性分析与定量分析来看,MFO_SRAST
能应对长宽比尺度变换的复杂情况,并在应对其他

长期跟踪遭遇的复杂环境干扰时有较强的鲁棒性,
跟踪精度也有明显的提升。 因此,MFO_SRAST 可

较好提升无人机长期跟踪的稳定性并解决目标尺度

变换的问题。
4. 4　 跟踪性能分析

为了具体展现本算法的性能,对各实验视频序

列的定量分析结果取均值,见表 1。 MFO_SRAST 在

平均跟踪成功率和精度都优于其他算法。 在平均跟

踪速度方面,除去精度和成功率都较低的比较算法

之外,在 2 个指标都略低于本文算法的 SAMF、ECO_
HC 和 AutoTrack 跟踪算法中,也只有 ECO_HC 实时

性稍高。 但 MFO_SRAST 的平均跟踪速度可以达到

27 帧 / s,完全满足了实时性的要求,综合来看,

MFO_SRAST 相比于其他比较算法性能最佳,应用

价值明显。

图 17　 13 种算法在 car9 视频序列上的实验效果

Fig. 17　 Experimental results of 13 algorithms on video sequences
car9

表 1　 不同算法实时性比较

Tab. 1　 Real-time comparison of different algorithms

算法 跟踪成功率 跟踪精度 速度 / (帧·s - 1)

CN 0. 202 0 0. 399 8 27

CSK 0. 299 0 0. 539 0 216

KCF 0. 301 0 0. 507 8 172

fDSST 0. 331 4 0. 462 0 45

SAMF 0. 483 2 0. 708 4 19

DSST 0. 378 0 0. 614 2 23

ECO_HC 0. 532 8 0. 711 0 37

AutoTrack 0. 456 6 0. 606 2 27

Staple_CA 0. 336 6 0. 526 8 36

Staple 0. 350 6 0. 558 8 47

BACF 0. 373 8 0. 508 0 35

LCT 0. 340 8 0. 549 2 24

MFO_SRAST 0. 647 2 0. 846 0 27
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图 18　 13 种算法在 group1 视频序列上的实验效果

Fig. 18　 Experimental results of 13 algorithms on video sequences
group1

5　 结　 论

提出了一种基于 MFO 优化的尺度比例感知空

间跟踪器。 首先,详细阐述了群体智能算法的寻优

原理,以及其应用在跟踪算法的可行性。 实现了原

始的 MFO 的初始化策略的改进,并结合快速梯度直

方图特征构造了改进的飞蛾扑火优化跟踪器。 其

次,提出了一种比例感知滤波器用以适应跟踪目标

长宽比变化。 最后,根据置信度指标将 MFO 优化器

与 SRAST 跟踪算法相结合,弥补 2 种算法的优缺

点,从而实现无人机航拍下长期的稳定跟踪。 将提

出的算法与同类文献在 UAV123 及长期跟踪数据集

UAV20L 上进行了对比。 实验结果表明, MFO _
SRAST 算法在长期跟踪上具有稳定的性能,且有效

地解决了尺度变换与跟踪遮挡等问题,满足实时性

的要求,具有明显的应用价值。 飞蛾扑火优化算法

的跟踪框架没有相关滤波中边界效应等限制,在应

对目标突变等复杂情况时有较好的效果,但由于在

搜索过程中目标与背景被赋予相同的特征权值,在

搜索过程中容易造成目标与背景的冲突。 因此,该
问题需要在接下来的工作中进一步完善。
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封面图片说明

封面图片来自论文“塔楼群玻璃幕墙碎粒飞行轨迹预测方法研究”,是河南工业大学土木工程学院

郑德乾教授课题组为探究不同风场中颗粒状飞掷物的运动轨迹,结合某一实际案例进行了高层建筑群

三维非定常绕流场下飞掷物轨迹模拟。 首先,在对大涡模拟方法及参数设置的有效性验证的基础上,通
过紊流边界层风场内塔楼群的非定常绕流大涡模拟,获取了建筑周围的三维非定常绕流场。 然后,采用

五阶龙格库塔法,求解粒状飞掷物的三维刚体运动方程,通过均匀流场下飞掷物轨迹计算方法与文献试

验结果的对比,验证了本文方法的有效性。 最后,对比分析了不同流场条件对颗粒的飞行轨迹及飞行速

度的影响。 结果表明,本文飞掷物运动轨迹计算方法结合大涡模拟获取的流场能够对飞掷物飞行轨迹

进行有效预测;对同一位置释放的颗粒,与理想均匀流场相比,三维自由来流场中颗粒的飞行速度和飞

行距离相对较低;三维自由来流场忽略湍流成分时,会使颗粒的飞行速度进一步降低,而飞行距离增大;
对于塔楼群三维非定常绕流场,与理想均匀流和三维自由来流场的飞掷物轨迹预测的结果相差较大,且
飞掷物的飞行轨迹受绕流场中不同初始位置的影响较大,并可能显著影响最终的评估结果。

(图文提供:郑德乾,张香港,唐意,赵明伟.河南工业大学土木工程学院,中国建筑科学研究院有限公司)
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