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摘　要：　本文针对无人机航拍跟踪算法实时性差且易发生跟踪漂移的问题，提出了一种动态自适应特征融合的

改进飞蛾扑火优化跟踪器 . 本文设计了一种基于趋光-聚集度飞蛾扑火优化算法的目标跟踪框架，采用高斯分布和趋

光-聚集度改进飞蛾扑火算法的初始化和迭代方式，将改进后的飞蛾扑火算法作为搜索策略优化目标跟踪，提升了跟

踪效率；同时，在趋光-聚集度飞蛾扑火优化算法跟踪框架的基础上，本文定义了一种自适应多特征融合的模板和选择

了一种动态更新的模板策略，充分利用颜色名特征、融合方向梯度直方图特征及灰度特征各自的优势，消除复杂环境

中无人机跟踪受到的干扰，并解决在遮挡等情况下学习到无效的背景信息而导致特征模板退化的问题 . 实验结果表

明，本文提出的算法在复杂环境场景下能够适应不同情况下环境的变化，平均跟踪精度达到 87%，保持稳定跟踪，跟踪

速度为31.6帧/s，满足实时性要求，大幅提升了跟踪器的精度和鲁棒性 .
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Abstract:　Aiming at the problem of poor real-time and tracking drift of unmanned aerial vehicle (UAV) aerial track⁃
ing algorithm, this paper proposes an improved moth-flame optimization (MFO) tracker based on dynamic adaptive feature 
fusion.  This paper designs a target tracking framework based on moth-flame optimization with phototaxis-aggregation de⁃
gree (MFOPA).  The initialization and iteration methods of MFO are improved by Gaussian distribution and phototaxis-ag⁃
gregation degree.  The improved moth-flame algorithm is used as a search strategy to optimize target tracking, which im⁃
proves tracking efficiency.  At the same time, based on the tracking framework of MFOPA, this paper defines an adaptive 
multi-feature fusion template and selects a dynamical update template strategy, which makes full use of the advantages of 
color name feature, fused histogram of oriented gradient feature and gray feature to eliminate the interference of UAV track⁃
ing in complex environment, and solve the problem of feature template degradation caused by learning invalid background 
information in the case of occlusion.  The experimental results show that the algorithm proposed in this paper can adapt to 
the changes of the environment under different conditions in complex scenarios, the average tracking accuracy reaches 87%, 
and the tracking speed is 31.6 frame/s, which meets the real-time requirements and greatly improves the accuracy and ro⁃
bustness of the tracker.

Key words:　target tracking; swarm intelligence algorithm; improved moth-flame optimization; feature fusion; cosine 
similarity; Gaussian initialization
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1　引言

目前，无人机及机器视觉技术发展迅速，但在光照

变化、遮挡形变、相似目标、尺度变化、运动突变等复杂

环境下，无人机目标跟踪依旧面临着巨大的挑战［1~3］.
大量跟踪算法逐步涌现，当前主流跟踪算法涵盖了基

于相关滤波的跟踪模型及基于神经网络的跟踪模型 .
文献［4~6］基于相关滤波提出了 FDSST（Fast Discrimi⁃
native Scale Space Tracker）、CSK（Exploiting the Circu⁃
lant Structure of Tracking-by-detection with Kernels）和

KCF（Kernel Correlation Filter）算法，改善跟踪精度的同

时，极大的加快了跟踪速度；文献［7，8］提出了基于网

络跟踪框架的孪生网络跟踪算法，表现出的强大的特

征提取及表述能力，但基于神经网络的跟踪算法依赖

优秀的 GPU（Graphic Processing Unit）性能，CPU（Cen⁃
tral Processing Unit）平台下仍然难以落地 .

群体智能（Swarm Intelligence， SI）是受自然界生物

群体活动启发而提出的一种优化算法［9，10］，具有灵活

性、鲁棒性以及自组织性等优点 . 近年来 SI成为学术界

的研究热点并提出了很多新型算法，如麻雀搜索算法

（Sparrow Search Algorithm， SSA）［11］、灰 狼 优 化 算 法

（Grey Wolf Optimizer， GWO）［12］、黏菌优化算法（Slime 
Mould Algorithm， SMA）［13］等，为复杂优化问题的求解

提供了新的思路 . 目标跟踪问题可转化一种最优化问

题，而 SI具有强大的前期空间搜索能力和精准的后期

局部寻优能力，部分学者基于 SI 优化目标跟踪 . 文献

［14~16］提出了基于改进的细菌觅食算法、萤火虫算

法、花授粉算法优化目标跟踪，鲁棒性较好；文献［17］
又提出了基于教学优化与正余弦优化混合的跟踪算

法，表现出较强的竞争力 . 以上群智能算法优化的跟踪

器皆表现出较好的效果，但搜索效率和精度仍有进一

步提升空间 .
群体智能算法具有强大的全局搜索能力，但在多

种复杂场景下缺乏适应性，并始终面临着实时性差的

困扰 . Mirjalili 等［18］受飞蛾生活习性启发，提出了飞蛾

扑火算法（Moth-Flame Optimization，MFO），为优化领域

提供了一种新的螺旋搜索范式，其特点是控制参数少、

适应性强，模型易修改、鲁棒性较强且易于实现 . 因此，

本文旨在提出一种基于飞蛾扑火优化及改进算法，以

适应复杂环境下的目标跟踪，并确保跟踪的实时性 .

2　基于MFOPA算法的跟踪框架设计

目标跟踪问题中的相似度模型选择可以用最大化

目标函数解释，而相似度匹配的过程与最优化中可行

空间的求解本质上相同 . 因此，目标跟踪问题转化为一

种最优化问题，可用群体智能优化 .
2. 1　MFOPA算法

2. 1. 1　基于高斯分布的飞蛾种群局部寻优初始化

传统随机初始化使飞蛾尽可能遍布在所有可搜寻

区域内，此方法应用在跟踪中并不理想 . 因此，本文采

用高斯分布方式改进了 MFO 的随机初始化，利用视频

序列两帧中目标的位置预测运动轨迹，让种群初始化

尽可能靠拢预测目标区域，缩短全局寻优的时间，使得

飞蛾更快搜寻到目标 . 飞蛾 Mi满足多维高斯分布，如

式（1）所示：

p(M i )=
1

(2π)d/2 × |ξ t|
1/2

´ exp ( - 1
2

(M i-μ t )T ×ξ t
-1 ×(M i-μ t ))

（1）
其中，ξt和 μt分别为 t时刻的初始化种群的协方差矩阵

及均值矩阵 .  μt与预测得出的目标位置有关，计算公式

如下：

μ t =Mbest (t - 1)+ v t （2）
v t =Mbest (t - 1)-Mbest (t - 2) （3）

其中，Mbest为 t时刻由MFO算法求得的最优解 .
在高斯初始化模型中，由前两帧得到的目标位置

运动距离，确定当前帧模型的运动速度，将其作为高斯

模型的均值，计算当前帧飞蛾种群的初始位置 .
2. 1. 2　MFOPA算法

（1） MFO参数更新的局限性

由飞蛾更新公式可知，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地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 . 因此本文设计了一种基于趋

光-聚集度飞蛾扑火优化算法（Moth-Flame Optimization 
with Phototaxis-Aggregation Degree，MFOPA）.

（2）基于趋光度和聚集度的改进设计

首先，定义φi（k）为个体飞蛾趋光速率，计算如下：

φi (k)=
Obest (k)-Oi (k)

Obest (k)-Oi (k - 1)+ τ
（4）
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其中，Oi（k）为第 i 只飞蛾在第 k 次迭代的适应度值，

Obest（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，可以看出，趋光速率值越大表示个

体飞蛾向最优火焰的飞行速率越快 . 由个体的趋光速

率提出了飞蛾个体趋光度的概念，定义为

ρi (k)=
Obest (k)-Oi (k)

φbest (k)×Obest (k)- φi (k)×Oi (k - 1)+ τ
（5）

其中，ρi（k）表示第 i只飞蛾的趋光度，φbest（k）为第 k次迭

代时飞蛾种群的最大趋光速率，则飞蛾种群的趋光

度为

ρM (k)=
1
N∑

i = 1

N

ρi (k) （6）
式（6）中，N 是种群数量，ρM（k）代表了整个种群的趋光

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）调整如下所示：

r(k)= rmin + ρM (k)×(rmax - rmin ) （7）
其中，rmin及 rmax分别为参数 r（k）的下界及上界，分别设

为−2和−1.
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，收敛发散；而较小

的步长则会导致收敛过慢 . 当飞蛾距离火焰较近时情

况相反 . 因此，针对飞蛾个体设计了一个惩罚项，定义

为飞蛾的聚集度βi（k），如式（8）所示：

βi (k)=
1 -Oi (k)

1 -
1
N∑

i = 1

N

Oi (k)

（8）

通过 βi（k）调整飞蛾的更新距离，使MFO实现快速

收敛，则飞蛾更新改进为

M i (k)= βi (k)× di (k - 1)× ebλ × cos(2πt)+F j (k - 1) （9）
其中，di (k - 1)= | F i (k - 1)-M i (k - 1) |为第 k-1 次迭代时

第 i只飞蛾与第 i团火焰间的距离 . 参数 b为常数，参数

λ定义了飞蛾下次迭代时的位置距离火焰的远近，取值

为［r（k），1］范围内的任意随机数 .
2. 2　目标跟踪框架

2. 2. 1　特征提取

目标跟踪过程中，特征提取［19］很大程度上决定了

跟踪算法的性能，能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 . 跟踪算法通过在视频序

列首帧中标定跟踪目标的真实位置获取先验知识并提

取目标特征，根据目标特征在后续帧的图像搜索出与

其最为匹配的目标 . 因此，本文对跟踪目标的灰度特

征，CN（Color Name）特征，FHOG（Fused Histogram of 
Oriented Gradient）特征三种特征进行提取 .

2. 2. 2　模板更新策略

基于优化算法的跟踪策略是通过目标模板与当前

帧的图像进行匹配得到的，目标模板的更新会在新一

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，本文采用模板更新机制对目标模板进行

补偿：

γ(t)= (1 - ϕ)× γ(t - 1)+ ϕ × γbest (t - 1) （10）
其中，γ（t）表示 t时刻的目标模板特征，参数ɸ为模板特

征的学习率，设为0.02.
2. 2. 3　相似度函数

相似度［20］用来判定搜索到当前特征图像与模板特

征图像相似程度的大小，考虑到目标跟踪主要是基于

约束优化问题，余弦相似度注重距离之间的相近程度，

故将其作为优化问题的求解条件 . 余弦相似度是通过

两个向量在空间中的夹角的余弦值衡量个体之间相似

度的方法 . 假设两向量间的夹角为 θ，则a与 b间的余弦

相似度为

cosθ =
∑
i = 1

n

(a ib i )

∑
i = 1

n

(a i )2 ∑
i = 1

n

(b i )2

（11）

其中，cosθ取值越接近1表明两个向量越相似 .
2. 2. 4　MFOPA优化跟踪框架

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mxi和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 . 飞蛾代表了搜寻的模板，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，飞蛾个体在火焰周围探索的这种交互机制，使得

飞蛾种群向理想目标运动的同时避免了陷入局部最

优 . 因此，本文提出了一种MFOPA新型跟踪器，首先高

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，通过相似度大小排

序飞蛾位置，在迭代完成时输出最优飞蛾即目标位置，

若非最后一帧，则更新匹配模板后进入下一帧跟踪 . 流

程图如图1所示 .
2. 3　实验测试

为了验证提出的基于 MFOPA 的跟踪框架在复杂

场景下的跟踪效果，选取 MFO、GWO 和 SMA 进行实验

对比，验证本文算法的优越性 .
选取UAV123［21］中的视频序列 car10进行定性分析

如图 2所示，包含的复杂情况有相似目标干扰、无人机

相机运动、轻微遮挡 .
在跟踪初始的前几帧背景干扰因素较少，对比算
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法与 MFOPA 跟踪算法均能稳定跟踪 . 112 帧时目标车

辆周围出现相似车辆，MFO 跟踪算法误定位到相似车

辆，其余算法继续稳定跟踪 . 210帧时无人机相机角度

开始变化，同时两帧间目标物体像素位移增大，此时

GWO 跟踪算法与 MFO 跟踪算法均出现跟踪窗口漂

移 . 308帧时跟踪车辆被轻微遮挡，GWO与MFO跟踪算

法跟踪到后面车辆的相似特征，在跟踪后期丢失目标 .
而MFOPA与 SMA跟踪算法能一直稳定跟踪目标，其中

SMA 跟踪算法在跟踪过程中有轻微漂移 . 综合来看，

MFOPA 跟踪算法在 car10数据集的性能优于其他对比

算法 .
3　动态自适应特征融合的MFOPA优化跟踪

器设计

3. 1　自适应加权特征融合的模板特征

基于单特征的跟踪算法较难适应在变化场景下的

目标定位，而多特征可以更有效地从背景中分离出前

景目标 . 在目标发生形变或旋转变化时，CN 特征具有

良好的跟踪性能，但很难区分两个颜色组成成分相似

的目标，在发生光照变化时极易导致跟踪目标丢失 .
FHOG特征具有计算快速且对光照不敏感的特性，然而

在目标发生形变时效果较差 . 因此，31维的FHOG特征

与 10维的CN特征互补，将两者加权融合后并加入 1维

描述图像亮度的灰度特征构成一个 42维的特征 . 针对

固定权值将会导致融合特征可靠性降低的问题，提出

一种自适应调整特征融合的模板特征，在不同环境中

可以提升优势特征权重并降低另一种特征，更适合处

理形变、光照变化等问题 .
首先提出利用当前特征与理想特征的差值作为该

特征的损失值 . FHOG特征与CN特征的损失值 LFHOG（t）
与LCN（t）如下：

LFHOG (t)= (γFHOG (t)- γ̄FHOG (t - 1))2 （12）
LCN (t)= (γCN (t)- γ̄CN (t - 1))2 （13）

其中，γFHOG（t）与 γFHOG（t）分别为 t 时刻定位目标的

FHOG与 CN特征，γ̄FHOG (t - 1)与 γ̄CN (t - 1)为上一时刻融

合模板的FHOG与CN特征 . 为保证两个特征损失值在

同一水平比较，将特征损失值归一化处理：

ZFHOG (t)=
LFHOG (t)-min(LFHOG (t))

max(LFHOG (t))-min(LFHOG (t))
（14）

ZCN (t)=
LCN (t)-min(LCN (t))

max(LCN (t))-min(LCN (t))
（15）

其中，ZFHOG（t）与ZCN（t）分别为归一化后的特征损失值，

max与min为求得的最大和最小值 . 为了使每个特征在

下一帧最大限度发挥优势，可自适应调整特征的权

值为：

ωFHOG (t)=
sum(ZCN (t))

sum(ZFHOG (t))+ sum(ZCN (t))
（16）

ωCN (t)= 1 -ωFHOG (t) （17）

 

标定首帧目标

最后一帧?

结束跟踪

FHOG特征

利用余弦相似度计算适应度

通过改进的飞蛾扑火算法定
位跟踪目标

高斯初始化

Y

N

特征模板更新

图1　基于改进飞蛾扑火算法的跟踪框架流程图

(a) 第1帧

(c) 第112帧

(e) 第308帧

IMFO GWO MFO SMA

(b) 第27帧

(d) 第210帧

(f) 第396帧

图2　car10视频序列定性分析图
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其中，ω（t）为当前帧特征的融合权重，sum 代表特征矩

阵各对应值相加 . 单一通道的灰度特征不会大幅改变

特征的表述能力，因此固定灰度特征的权值，自适应改

变 CN 与 FHOG 特征的权值，则自适应加权融合特征

如下：

γ(t)= 0.7(ωFHOG (t)× γFHOG (t)+ωCN (t)× γCN (t))+ 0.3γGRAY (t)

（18）
图 3为FHOG特征与CN特征随帧数变化的权值变

换曲线图 . 可以看出在目标环境光照不变，特征变化稳

定 . 在光照发生突变，CN特征损失值增大，模板迅速降

低 CN 特征的权值并采取 FHOG 特征作为主特征匹配

目标 . 后续随着模板的更新，CN 特征与 FHOG 特征的

权值渐渐趋于一致 .

3. 2　动态模板更新策略

静态模板更新策略会导致学习到过多的无效背景

信息将可能导致跟踪失败，因此需要选择合适的学习

率保证跟踪稳定性 .
由前文可知，基于群智能优化的跟踪算法通过适

应度匹配目标与理想特征模板的相似度，其值在目标

发生剧烈变化时，由于特征的相似度变化会急剧降低，

在一定程度上反映了目标特征的变化情况 . 因此本文

基于此提出了一种动态模板更新策略 .
第 t帧匹配到的最优目标模板为 γbest（t），其对应的

飞蛾适应度值为Obest，则动态模板学习率为

ϕt =
ϕmax

1 + q1 ´ exp(-q2 (
1
n∑

i = 1

n

Obest (t)- 0.8))

（19）

其中，ɸt为当前帧的动态学习率，ɸmax为学习率的峰值，

设为 0.04，q1与 q2为调整参数，决定遮挡检测的适应度

阈值，分别设为 10和 5，Obest（t）为飞蛾扑火算法在 t帧优

化结束后最优适应度值 .
则匹配模板的动态更新策略为

γ(t)= (1 - ϕ(t))× γ(t)+ ϕ(t)× γbest (t - 1) （20）
动态自适应特征加权融合的MFOPA跟踪器中，跟

踪的第 t帧流程如图4所示 .

3. 3　实验结果与分析

3. 3. 1　实验测试

硬件平台为 Intel Core i7-11800H 16CPUs 2.3 GHz、
RTX3060 GPU、16 GB 内存的计算机，软件平台为 Mat⁃
lab R2020b. 选取UAV123［19］中几个具有挑战性的视频

序列进行测试，其中包括 car3、wakeboard2、person12_1
和person11涵盖的复杂情况有相似目标、无人机高空拍

摄 、大 幅 形 变 、阴 影 、角 度 变 化 . 对 比 算 法 选 取

FDSST［4］、CSK［5］、KCF［6］、CN［22］，动态多特征加权融合的

飞蛾扑火优化跟踪器用Ours表示 .
为了评价跟踪器的效果，对跟踪结果从定量和定

性的角度进行分析，其中定量分析即以中心位置误差，

重叠率为评价指标分析跟踪性能 .
（1）定性分析

如图 5 分别为 5 种算法在 car3、wakeboard2、per⁃
son12_1和person11视频序列上的定性分析图 .

car3数据集由高空无人机拍摄，目标分辨率较低，

对特征表述精准度要求较高 . 在 378帧时，跟踪目标周

围出现相似车辆，本文算法及对比算法均可准确定位

目标；1371 帧时，KCF 和 CN 算法开始出现轻微漂移；

1717帧时，由于 KCF 学习到大量背景信息导致跟踪失

败，除本文算法外，其他对比算法均出现不同程度

漂移 .
wakeboard2包含目标剧烈突变情况，两帧之间的目

标位置变化达到 40像素，且随着目标的大幅形变，因此

对算法要求较高 . 图 5（b）可以看出，191帧时目标发生

快速突变，KCF由于边缘效应逐渐丧失目标位置，并在

355 帧时 KCF、CSK 及 CN 算法彻底丢失目标；454 帧时

跟踪目标发生剧烈形变，FDSST也发生偏移，但仍能勉

强跟踪目标；653 帧时目标突变与形变同时发生，

FDSST彻底丢失目标，而提出算法始终保持稳定跟踪 .
person12_1 视频序列存在着无人机拍摄角度变化

及阴影等复杂情况 . 由图 5（c）可知，本文算法及对比算

法在 151帧前都能保证稳定跟踪；250帧时目标处于明

暗变化时，CN 算法由于采用单一颜色特征，导致大幅

漂移；601帧时除CN算法，各算法跟踪情况良好 .
Person11数据集存在部分遮挡、形变及角度变化 .
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在 200 帧到 242 帧中目标遇到遮挡，除 CSK 与 CN 算法

发生轻微漂移外，各算法跟踪状态良好；375 帧时目标

发生形变及拍摄角度变化，CSK 及 CN 算法大幅偏移；

591 帧时发生第二次形变，KCF 丢失目标；721 帧时

FDSST 由于偏移导致尺度变换过小，本文算法始终保

持稳定跟踪 .
（2）定量分析

如表 1，图 6 分别为 5 种算法在 car3、wakeboard2、
person12_1和person11视频序列上的客观评价指标 .

本文算法的运行速度为 31.6帧/s，成功率和精确度

分别为 61.5%和 87.45%. 与其他几种算法相比，本文算

法在成功率和精确度得到提升的同时，速度上仍满足实

时性 . 在 car3视频序列中，面对目标尺度较小及相似车

辆等复杂情况，本文算法在中心位置误差和重叠率上的

表现相对 KCF 及 CN 算法提升较大，跟踪精确度相比

FDSST 及 CN 算法分别提升了 1.6% 和 3.1%. 从 wake⁃
board2视频序列中客观指标表现来看，CN、CSK及KCF
算法由于前期跟踪的丢失导致中心位置误差和重叠率

 

(a) car3视频序列

 

(c) person12_1视频序列

Ours fDSST KCF CSK CN

 

(b) wakeboard2视频序列

 

(d) person11视频序列

图5　各视频序列定性分析图

表1　算法速度对比                           单位：帧/s
Ours
31.6

FDSST
50.2

CN
99.5

CSK
304.6

KCF
168.2
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表现较差，相比于FDSST，本文算法精确度提升了 15%.
在 person12_1视频序列中，CN算法表现较差，本文算法

精确度相比CSK算法基本持平，比KCF及FDSST算法分

别提升了2.6%和7.4%. 在person11视频序列中，本文算

法的跟踪精度达到83.2%，相比其余对比算法，本文算法

表现最优 . 综合定量分析与定性分析来看，本文算法设

计了多特征自适应融合和动态模板更新策略，有助于算

法在应对遮挡等复杂情况时有效减少无效信息的学习，

当目标在姿态变化及光照变化时能够改变各特征的权

重，适应不同的环境变化 .
3. 3. 2　实验验证

选取天津大学-数据集DroneVehicle［23］进行验证，涵

盖的复杂情况有相似目标、无人机高空拍摄、角度变化等 .
如图7为本文算法在DroneVehicle数据集上的跟踪效果图.
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人为标定图像第一帧的目标车辆并获取特征，利

用 MFOPA 跟踪器计算后续图像序列中目标车辆的确

切位置 . 对 DroneVehicle 数据集进行定性分析的结果

进一步验证了本文算法在应对图像模糊、角度变化、相

似目标等多种干扰因素时具有较好的跟踪准确性和鲁

棒性 .
4　结论与展望

本文研究了群智能算法与目标跟踪的内在联系，

提出了一种基于MFOPA算法的目标跟踪器，并结合动

态自适应特征融合及动态模板更新策略实现了无人机

长期目标跟踪 . 实验结果表明，提出的方法在无人机场

景变化下有较强的特征表述能力，提升了跟踪的鲁棒

性，具有较好的跟踪成功率与精确度，在无人机角度变

化、相似背景干扰及严重遮挡等复杂情况下具有良好

的适应性 .
本文后续拟针对如下工作进一步开展研究：

MFOPA 优化跟踪器的跟踪性能取决于自身的参数设

置，一般情况下，迭代及种群数量设置越高，目标定位

的精度就越高，但同时也增加了计算的复杂度，如何平

衡这一矛盾，是接下来研究的重点之一 .
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