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基于动态模板匹配的自适应尺度目标跟踪算法

陈方芳， 宋代平*

重庆大学机械与运载工程学院，重庆  400030

摘要  为保证大型光学模块装校装置在装校过程的稳定性和准确性，需要对导向模块进行监测跟踪。针对传统模板匹

配跟踪算法在工业应用中存在无法应对目标尺度变化、缺少有效的模板更新策略等问题，提出一种基于动态模板匹配的

自适应尺度目标跟踪算法。首先对第一帧图像检测运动目标区域，提取目标模板中心点，生成模板图像金字塔；在之后

的每一帧中，先计算各尺度下模板图像和目标图像的相似性，取相似度最大的尺度因子作为尺度变化量，借助动态模板

更新策略更新模板；最后融合卡尔曼滤波算法，预测出候选目标范围。在 OTB 数据集上进行实验，结果表明，所提算法

在满足实时性要求的同时，相较于传统算法，重合率提高约 21 个百分点。
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Adaptive Scale Target Tracking Algorithm Based on 
Dynamic Template Matching

Chen Fangfang, Song Daiping*

College of Mechanical and Vehicle Engineering, Chongqing University, Chongqing 400030

Abstract To ensure the stability and accuracy of a large-scale optical module in the installation process, it is necessary to 
monitor and track the guide module.  An adaptive scale target tracking algorithm based on dynamic template matching is 
proposed to address the problems of traditional template matching tracking algorithms in industrial applications, such as 
their inability to cope with target scale change and lack of a template adaptive update mechanism.  First, the moving target 
area is identified from the first frame image, the center point of the target template is extracted, and the template image 
pyramid is generated.  The template is updated using a dynamic template update strategy, and then the Kalman filtering 
algorithm is used to predict the potential target range in each subsequent frame.  The similarity between the template image 
and the target image at each scale is calculated, and the scale factor with the highest similarity is taken as the scale change.  
In comparison to conventional algorithms, experiments on the OTB dataset demonstrate that the proposed algorithm can 
meet real-time requirements while increasing the coincidence rate by about 21 percentage points.
Key words target tracking; dynamic template; adaptive scale; Kalman filtering

1　引　　言

目标跟踪作为计算机视觉的一个基本研究领域，

主要方法分为生成式跟踪和判别式跟踪［1］。前者基于

目标特征的有效表达如灰度特征、几何特征等对物体

进行跟踪［2］，代表性方法包括均值漂移（MeanShift）算

法［3］、卡尔曼滤波算法、模板匹配算法等。均值漂移方

法仅依靠色彩直方图作为匹配特征，在目标与背景颜

色相近时会出现误匹配。卡尔曼滤波算法无法应对物

体消失情况。而传统模板匹配算法虽具有定位精准、

方便实现等特点，也存在着自适应更新机制缺乏、全局

搜索范围大等问题。不同于生成式跟踪方法，判别式

跟踪方法将目标跟踪看作划分目标与背景的二分类问

题，除学习目标自身特征外，也充分学习目标背景信

息，包括跟踪学习检测（TLD）算法等［4-5］。判别式跟踪

模型充分利用了背景信息，具有较高的准确性，但计算

量大，容易学习到错误样本，同时在线分类器的训练复

杂度也直接影响到跟踪器的实时性。近年来，融合深
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度学习的目标跟踪算法［6-10］成为热门方向，无需手工设

计特征即可实现高准确率的分类，但同样有局限，一是

需要大量的训练数据，二是对硬件性能要求高。

相比于使用单一算法，研究人员往往将不同的算

法融合在一起以进行优势互补。文献［11］将相关滤波

算法融合，实现了稳定跟踪效果。文献［12］分别采用

MeanShift算法和粒子滤波算法，综合得出正确的目标

位置。文献［13］将深度特征与相关滤波算法相结合，

以设计出包含更多目标信息的精确特征。针对复杂背

景和相似干扰问题，文献［14］将自适应模型融合到判

别式尺度空间跟踪（DSST）模型中以提高算法的鲁棒

性，文献［15］融合深度特征、梯度直方图特征和颜色直

方图特征以提高跟踪性能。针对短时遮挡问题，文献

［16］运用卡尔曼滤波算法的预测机制来优化连续自适

应均值漂移（Camshift）算法，取得了不错的跟踪效果。

模板匹配是目标跟踪领域常用的算法之一，指将

已知模板作为窗口，在待匹配图中进行滑动搜索，以寻

找到最相似匹配位置的跟踪方法。模板匹配跟踪算法

是通过衡量已知模板和待匹配图间的相似性来对实时

帧进行目标跟踪的方法，具有匹配精度高、实现简单等

特点，但难以应对目标形态发生变化及运动的场景。

不少学者采用动态模板匹配来解决运动物体的识别和

跟踪问题［17-18］，取得了较好的跟踪效果。不同于仅采

用固定目标物体模板的传统模板匹配，动态模板匹配

根据应用场景的不同，采用不同的模板更新策略实时

更新模板，显著提高了目标跟踪的准确率。

在大型光学模块装校装置工作过程中，观测相机

固定，导向模块进行规律的匀速运动。整个运行过程

中，存在着跟踪目标尺度变化、背景复杂、光照变化等

干扰因素。鉴于此，本文提出一种基于动态模板匹配

的自适应尺度目标跟踪算法，融合图像金字塔和卡尔

曼滤波算法进行优化，同时提出有效的模板更新机制，

并在多个实验场景下对所提算法进行验证。

2　基于动态模板匹配的自适应尺度目
标跟踪算法原理

所提算法的流程如图 1 所示。首先对第一帧图像

检测运动目标区域，并将其作为初始模板，借助尺度因

子集生成模板图像金字塔，进行模板参数初始化；在之

后的每一帧中，先计算各尺度下模板图像和目标图像

的相似性，取相似性最大的尺度因子作为这一帧图像

的尺度变化量；同时提出一种加权模板更新策略，对当

前模板和目标跟踪结果进行加权，产生一个新模板，增

加在运动过程中目标跟踪的鲁棒性和稳定性。针对模

板跟踪全局搜索范围大的问题，借助卡尔曼滤波算法，

预测出下一时刻的运动目标中心点，减小搜索范围。

后文将所提算法简称为 SSTM，以便于描述。

2. 1　生成模板图像金字塔

应用场景为装校过程中导向模块的监测跟踪，在

装校装置的对接过程中，导向模块与观测相机之间的

距离由远及近，呈现出一定的尺度变化，此时若采用原

始的模板匹配跟踪方法，则会出现目标漂移、定位不准

等问题。图像金字塔指来源于同一张原始图，但分辨

率不同的相似图像集合，分为高斯金字塔和拉普拉斯

金字塔。前者金字塔由下至上分辨率逐级降低，拉普

拉斯金字塔则相反。金字塔作为一种直观的图像多尺

度表达结构，在目标运动造成尺寸变化的情况下有相

当出众的稳定性。

尺度因子集可以看作是不同尺度因子的集合，s=
1 时代表原始尺寸大小，s<1 时尺度变小，当 s>1 时尺

度变大。由于目标物体的运动是连续的，尺度变化也

是连续的，相邻图像帧之间的尺度变化的大部分在

0. 85~1. 15 变化范围内，因此设立尺度因子集为

S = { S1，S2，…，Sk，…，S2k- 1 } 。 （1）
得到的集合为一个关于 Sk = 1 对称且单调递增

的等差数列，按照尺度因子池中的各个尺度因子对模

板图像进行尺寸变化，则可得到对应的模板图像金

字塔。

2. 2　模板更新策略

传统的模板匹配算法使用第一帧的固定目标物体

模板进行全程跟踪，缺乏一种有效的模板更新策略，无

法处理尺度变化、光照变化、背景复杂等干扰因素的影
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图 1　所提算法的流程

Fig.  1　Flowchart of the proposed algorithm

响。实时更新策略对当前帧的跟踪结果进行处理，并

将结果作为下一帧的更新模板，优点是能够实时反映

目标状态和环境变化，但同时存在误差逐渐累积、模板

漂移等问题［19］。如图 2 所示，在目标跟踪过程中，目标

状态发生变化，图 2（b）为人工标注的真实结果。若使

用传统模板匹配算法的固定模板，如图 2（c）所示，则

无法学习到有效的特征变化。所提加权模板更新策略

对当前模板和目标跟踪结果进行加权，产生一个新模

板，各帧目标跟踪结果的权重系数指数式衰减，越靠近

当前时刻的数据，权重越大，使模板图像自适应更新的

同时避免学习到错误模板。相比固定模板策略，加权

模板更新策略得到的模板能够有效地应对目标尺度变

化等一系列问题。由于更新得到的模板是过去所有模

板的滑动平均，因而具有一定的鲁棒性，不因某次的异

常取值产生波动。图 2（d）为使用改进加权模板更新

策略之后生成的模板，与真实结果更加接近。

所提模板更新策略如下。设初始模板为 T ori，第 i
帧的最优目标匹配区域为 R i，第 i帧的模板图像为 T i，

则有

T i =
ì
í
î

T ori，

λT i- 1 + ( )1 - λ R i，

i= 1
i≥ 2

 ， （2）

式中：λ为可调参数，0 ≤ λ≤ 1。λ值越大，模板更新时

的鲁棒性越高，对原始模板依赖程度越高，更新幅度也

越小；λ值越小，应对目标物体形态变化的能力越强，

但也越容易出现模板漂移。在目标形态变化较快时 λ
可取较大值。进行上述过程，可得到不同尺度下的第

i帧模板图像金字塔。有序列 T pyr
i = T i ·S，得 T pyr

i =
{T 1

i，T 2
i，…，T k

i，…，T 2k- 1
i }，，其 中 T k

i = T i ·Sk，为 对 应 Sk
尺度下的第 i帧模板图像。

2. 3　确定搜索范围

构建多尺度模板图像序列后，若通过全局搜索的

方式对各个尺度的模板图像进行匹配得出目标图像，

计算量将会成倍提高，实时性难以得到保证。因此通

过引入卡尔曼滤波算法预测出下一时刻目标图像中心

位置的坐标值，将会大大缩小搜索范围，提高算法效

率。如图 3 所示，方框为待匹配图像，浅色方框为搜索

范围，深色方框为模板图像。在待匹配图像尺寸为

720×480，模板图像尺寸为 101×101 时，若使用传统

全局匹配，需要计算 235600 次，若采用卡尔曼滤波算

法来预测下一帧的目标中心点，则仅需计算 10404 次。

2. 3. 1　卡尔曼滤波算法原理

卡尔曼滤波算法在图像跟踪领域有着广泛应用，

其输出只依赖于当前的输入和前一时刻的输出，滤波

过程中使用观测值来修正当前值。卡尔曼滤波用来处

理两种噪声的干扰，从不确定性中以最大概率的方式

获得最终状态量。两种噪声分别为运动不确定性和观

测噪声。其中运动不确定性表示持续的运动累积造成

的运动噪声，该种噪声符合高斯分布。观测噪声指传

感器和观测过程中的外界因素的影响造成的观测不确

定性，与时间完全不相关，也属于高斯白噪声且无法避

免，在每个时间段为同样噪声概率分布。

X k = F kX k- 1 + B kμ k + w k， （3）
Z k = H kX k + m k， （4）

式中：X k表示 k时刻系统的状态变量；Z k表示所获得的

测量数据；F k 表示邻近两时刻状态量之间的转移矩

阵；B k为作用在控制器变量上的控制变换矩阵；w k为

运动过程中的白噪声，服从 w k ∼ N (0，Q k)，Q k 为运动

噪声的协方差矩阵；H k是观测矩阵，把真实状态空间

映射成观测空间；m k是观测噪声，服从m k ∼ N (0，R k)，
R k 为测量噪声的协方差矩阵。式（3）为系统运动方

程，式（4）为观测方程［20-21］。

X ′k = F kX ″k- 1 + B kμ k ， （5）
P ′k = F kP″k- 1 F k

T + Q k ， （6）
式中：X ′k和 X ″k- 1 分别表示 k时刻的先验估计值和最优

估计值；P ′k和 P″k分别表示先验和后验误差估计协方差

矩阵，根据 k- 1 时刻的状态来估计 k时刻的状态量，

以关系矩阵 F k表示该预测过程；B k和 μ k主要对预测进

图 2　模板更新算法比较。（a）初始帧；（b）真实结果；（c）传统算法模板；（d）所提算法模板

Fig.  2　Comparison of template update algorithms.  (a) Initial frame; (b) ground truth; (c) traditional algorithm template; (d) proposed 
algorithm template

图 3　卡尔曼滤波算法效果示意图

Fig. 3　Effect diagram of Kalman filtering algorithm
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响。实时更新策略对当前帧的跟踪结果进行处理，并

将结果作为下一帧的更新模板，优点是能够实时反映

目标状态和环境变化，但同时存在误差逐渐累积、模板

漂移等问题［19］。如图 2 所示，在目标跟踪过程中，目标

状态发生变化，图 2（b）为人工标注的真实结果。若使

用传统模板匹配算法的固定模板，如图 2（c）所示，则

无法学习到有效的特征变化。所提加权模板更新策略

对当前模板和目标跟踪结果进行加权，产生一个新模

板，各帧目标跟踪结果的权重系数指数式衰减，越靠近

当前时刻的数据，权重越大，使模板图像自适应更新的

同时避免学习到错误模板。相比固定模板策略，加权

模板更新策略得到的模板能够有效地应对目标尺度变

化等一系列问题。由于更新得到的模板是过去所有模

板的滑动平均，因而具有一定的鲁棒性，不因某次的异

常取值产生波动。图 2（d）为使用改进加权模板更新

策略之后生成的模板，与真实结果更加接近。

所提模板更新策略如下。设初始模板为 T ori，第 i
帧的最优目标匹配区域为 R i，第 i帧的模板图像为 T i，

则有

T i =
ì
í
î

T ori，

λT i- 1 + ( )1 - λ R i，

i= 1
i≥ 2

 ， （2）

式中：λ为可调参数，0 ≤ λ≤ 1。λ值越大，模板更新时

的鲁棒性越高，对原始模板依赖程度越高，更新幅度也

越小；λ值越小，应对目标物体形态变化的能力越强，

但也越容易出现模板漂移。在目标形态变化较快时 λ
可取较大值。进行上述过程，可得到不同尺度下的第

i帧模板图像金字塔。有序列 T pyr
i = T i ·S，得 T pyr

i =
{T 1

i，T 2
i，…，T k

i，…，T 2k- 1
i }，，其 中 T k

i = T i ·Sk，为 对 应 Sk
尺度下的第 i帧模板图像。

2. 3　确定搜索范围

构建多尺度模板图像序列后，若通过全局搜索的

方式对各个尺度的模板图像进行匹配得出目标图像，

计算量将会成倍提高，实时性难以得到保证。因此通

过引入卡尔曼滤波算法预测出下一时刻目标图像中心

位置的坐标值，将会大大缩小搜索范围，提高算法效

率。如图 3 所示，方框为待匹配图像，浅色方框为搜索

范围，深色方框为模板图像。在待匹配图像尺寸为

720×480，模板图像尺寸为 101×101 时，若使用传统

全局匹配，需要计算 235600 次，若采用卡尔曼滤波算

法来预测下一帧的目标中心点，则仅需计算 10404 次。

2. 3. 1　卡尔曼滤波算法原理

卡尔曼滤波算法在图像跟踪领域有着广泛应用，

其输出只依赖于当前的输入和前一时刻的输出，滤波

过程中使用观测值来修正当前值。卡尔曼滤波用来处

理两种噪声的干扰，从不确定性中以最大概率的方式

获得最终状态量。两种噪声分别为运动不确定性和观

测噪声。其中运动不确定性表示持续的运动累积造成

的运动噪声，该种噪声符合高斯分布。观测噪声指传

感器和观测过程中的外界因素的影响造成的观测不确

定性，与时间完全不相关，也属于高斯白噪声且无法避

免，在每个时间段为同样噪声概率分布。

X k = F kX k- 1 + B kμ k + w k， （3）
Z k = H kX k + m k， （4）

式中：X k表示 k时刻系统的状态变量；Z k表示所获得的

测量数据；F k 表示邻近两时刻状态量之间的转移矩

阵；B k为作用在控制器变量上的控制变换矩阵；w k为

运动过程中的白噪声，服从 w k ∼ N (0，Q k)，Q k 为运动

噪声的协方差矩阵；H k是观测矩阵，把真实状态空间

映射成观测空间；m k是观测噪声，服从m k ∼ N (0，R k)，
R k 为测量噪声的协方差矩阵。式（3）为系统运动方

程，式（4）为观测方程［20-21］。

X ′k = F kX ″k- 1 + B kμ k ， （5）
P ′k = F kP″k- 1 F k

T + Q k ， （6）
式中：X ′k和 X ″k- 1 分别表示 k时刻的先验估计值和最优

估计值；P ′k和 P″k分别表示先验和后验误差估计协方差

矩阵，根据 k- 1 时刻的状态来估计 k时刻的状态量，

以关系矩阵 F k表示该预测过程；B k和 μ k主要对预测进

图 2　模板更新算法比较。（a）初始帧；（b）真实结果；（c）传统算法模板；（d）所提算法模板

Fig.  2　Comparison of template update algorithms.  (a) Initial frame; (b) ground truth; (c) traditional algorithm template; (d) proposed 
algorithm template

图 3　卡尔曼滤波算法效果示意图

Fig. 3　Effect diagram of Kalman filtering algorithm
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行修正，用来表示系统存在的外部控制因素。式（5）和

式（6）为预测方程。

X ″k = X ′k + K (Z k - B kμ k) ， （7）
P″k = (1 - KH k) P ′k ， （8）

式中：K为卡尔曼增益矩阵。

K = P ′kH k
T (H kP ′kH k

T + R k) 。 （9）
式（7）~（9）为参数更新方程。

2. 3. 2　目标中心点估计

观测相机与目标物体匀速运动状态下，设立 Δx为

图像中目标沿 x轴方向的移动速度，Δy为图像中目标

沿 y轴方向的移动速度，(Xk，Xk- 1)为当前帧和前一帧

目标框图中心像素的 x轴坐标，(Yk，Yk- 1)为当前帧和

前一帧目标框图中心像素 的y轴坐标，则状态转移矩

阵为

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
Xk

Yk

Δx

Δy

=

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
1 0 1 0
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 0 1

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
Xk- 1

Yk- 1

   Δx

   Δy

 。 （10）

根据小孔成像模型，具体的观测方程为

( )Xk

Yk
= ( )1 0 0 0

0 1 0 0 ( )XY + m k 。 （11）

通过建立目标跟踪的运动方程与观测方程的数学

模型，设定第 i- 1 帧的最优目标匹配框中心坐标值为

(X c
i- 1，Y c

i- 1)，最优尺度因子为 Snext
i- 1，即可运用卡尔曼

滤波算法预测出第 i帧的最优目标匹配框中心坐标值

(X c
i，Y c

i )。同时第 i帧的搜索候选框即为以 (X c
i，Y c

i )
为中心、2 ×W next

i- 1 和 2 × H next
i- 1 作为宽度和高度的矩

形框。

2. 4　目标区域匹配

在确定第 i帧的模板图像序列和搜索框后，即可在

搜索范围内进行模板匹配。如图 4所示，模板匹配通过

将模板图像作为窗口，在待匹配图像上滑动比对，通过

衡量相似度的方法进行匹配。所提算法通过计算各尺

度下模板图像和候选框的相似度来确定第 i帧的最优

模板尺度及最优目标区域。以 T k
i 为例，设定候选框在

( x，y)处的像素值为 I ( x，y)，当前模板图像 T k
i 在 ( x′，y′)

处的像素值为T k
i ( x′，y′)，初始模板 T ori 在 ( x″，y″)处的像

素值为O ( x″，y″)，则本文设定匹配的损失函数为

Lki =R[ I ( x，y)，Tk
i ( x′，y′) ]+R[ I ( x，y)，O ( x″，y″) ] ，（12）

式中：R ( ⋅ )为标准化差值平方和匹配函数，其中两项

分别为当前模板图像和待匹配图、初始模板图像和待

匹配图的标准化差值平方和匹配函数。损失函数衡量

了待匹配图与模板图像和原始图像的相似度，第二项

的加入意在防止算法学习到错误的模板。

对模板图像序列集合 T pyr
i 进行模板匹配操作，则

可 得 到 不 同 尺 度 下 对 应 的 损 失 函 数 集 Li =
{L1

i，…，Lki，…，L2k- 1
i }，取 Lmin

i = min{L1
i，…，Lki，…，L2k- 1

i }，
其对应的最优目标区域作为第 i帧的跟踪结果 R i，最

优目标匹配框中心点设为 (X c
i，Y c

i )。取不同尺度下损

失函数最小的尺度作为最优目标尺度，设为 Snext
i ，对应

图像的宽度和高度分别为W next
i 和H next

i ，用来确定下一

帧目标搜索范围框的尺寸。

3　实　　验

3. 1　评估参数

对所提算法进行分析可知，尺度因子集和 λ值的

设置对算法性能有较大的影响，需根据实际应用场景

进行调整。在本文提出的应用场景中，目标物体运动

较为规律，不存在或极少有快速运动，因此连续帧间尺

度变化较小，基于此，本实验将尺度因子集设为｛0. 95，
1，1. 05｝。跟踪的目标物体为机械零部件，形变幅度较

 current
template

 image to be matched

calculate
similarity

 image to be matched

initial
template

calculate
similarity

calculate the
optimal region

图 4　模板匹配示意图

Fig.  4　Diagram of template matching
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小，但跟踪背景复杂，基于此，将 λ值取为 0. 7。
目标跟踪标记（OTB）数据集作为目标跟踪算法

常用的测试集，涵盖了实际应用场景中的绝大部分干

扰因素，如姿态变化、分辨率低、背景复杂等。对所提

算法、TLD、核循环矩阵跟踪（CSK）［22］、传统 TM 进行

对比。TLD 是判别式跟踪方法类的典型算法之一，同

时也是长时目标追踪领域的代表算法。CSK 作为经

典滤波类跟踪算法之一，使用点乘操作代替滑窗法来

完成相关性检测，以提高运算速度，既能保持良好的

跟踪速度也能兼顾目标跟踪准确率。选择精确度

（Prs）、重合率（Suc）和检测速度 3 个指标对跟踪结果

进行分析。精确度指所有距离小于预测位置中心点

与真实位置中心点间的特定像素欧氏距离阈值的图

像帧数占图像总帧数的百分比。重合率反映预测的

位置边框与真实边框的重合程度，为大于对应重合程

度的图像帧数占图像总帧数的百分比。所提算法需

要初始帧目标的位置之后才能运行跟踪算法，因此选

择 OPE（一次通过性）评估方法。主要有光照变化、尺

度变化、背景干扰、平面内外旋转等场景，因此选用

OTB 数据集中具有以上因素的 12 个典型测试集来测

试算法的性能。

3. 2　实验结果

图 5 为 SSTM、TM-V（模 板 跟 踪 算 法）、CSK、

TLD 在 12 个典型场景测试集下的性能对比。图 5（a）
的图例为在阈值取 0. 5 时的重合率，图 5（b）的图例为

阈值取 25 pixel 时的精确度。从图 5 可以看出：所提

SSTM 在 4 个算法中表现最好，TLD 算法和 CSK 算法

次 之 ，传 统 TM 算 法 表 现 稍 差 ；相 比 于 传 统 TM，

SSTM 的精确度提升 24 个百分点，重合率提升 21. 9 个

百分点。

SSTM 算法和 TM 算法的跟踪表现如图 6 所示。

从图 6（a）和图 6（b）可以看出：所提算法由于设置了尺

度因子集，可以很好地应对目标尺度变化的场景；传统

模板匹配跟踪算法由于检测框的尺寸始终不发生变

化，在物体尺度变化较大时无法完整识别目标区域，甚

至丢失跟踪目标。分析图 6（c）和图 6（d）可知：依靠模

板更新机制，SSTM 算法在背景信息和目标形态发生

变化时依然具有一定的稳定性，同时图 6（c）测试集和

图 6（d）测试集还受到了遮挡、背景、低分辨率等因素的

影响，结果表明所提算法具有较高的普适性。图 6（e）
测试集和图 6（f）测试集中的图片序列包含着剧烈的光

照变化，SSTM 算法依然得到了不错的跟踪结果。

图 5　各跟踪算法的重合率和精确度。（a） 重合率； （b）精确度

Fig. 5　Coincidence rate and accuracy of each tracking algorithm. (a) Coincidence rate; (b) accuracy

图 6　目标跟踪算法的跟踪结果。（a） dog 1； （b） freemen 1； （c） david 3； （d） freeman 4； （e） fish； （f） trellis
Fig. 6　Tracking results of target tracking algorithms. (a) dog 1; (b) freemen 1; (c) david 3; (d) freeman 4; (e) fish; (f) trellis



0410018-6

研究论文 第  60 卷  第  4 期/2023 年  2 月/激光与光电子学进展

为进一步量化所提算法应对不同场景的能力，对

12 个测试集中涉及到的尺度变化（scale variations）、

背景复杂（background clutter）、平面内旋转（in-plane 
rotation）、平面外旋转（out-plane rotation）、光照变化

（illumination variations）、遮 挡（occlusions）、变 形

（deformation）属性分别进行重合率（阈值取 0. 5）和精

确度（阈值取 25 pixel）分析，不同算法的结果如表 1
和表 2 所示。基于稀疏协同模型的鲁棒目标跟踪

（SCM）算法利用全局模板和局部表示来建立模型，

其模板更新机制同时考虑了原始模板和最新观测结

果。在 AlexNet 等融合神经网络的目标追踪算法问

世前，带内核的结构化输出跟踪（Struck）算法和 CSK
均为在 OTB 数据集上性能表现前五的算法。分析表

1 和表 2 可得：SCM 算法在各属性下表现均为最优；

SSTM 与 Struck 算法表现略逊于前者，Struck 算法在

背景复杂、光照变化、变形场景下表现不错，SSTM 算

法在尺度变化、平面内外旋转、遮挡场景下性能较好；

CSK 算法仅使用灰度空间难以有效利用完整信息，

也无法处理尺度变化；TLD 算法作为长时目标追踪

领域的代表性算法，在样本量较小时会影响追踪准

确率。

在算法运行速度方面，通过卡尔曼滤波算法预测

下一帧的目标中心将会大大减小搜索范围。表 3 为在

尺度因子集设为｛0. 95，1，1. 05｝时，对 dog 1 测试集使

用卡尔曼滤波前后的 SSTM 算法与不同算法的平均

耗时对比。改进后的 SSTM 算法由于要对多个尺度

模板图像进行处理，与传统 TM 算法耗时差距不大；但

相比于无卡尔曼滤波的 SSTM 算法，实时性有了成倍

的提高；与 SCM 算法相比，在重合率与精确度表现相

差不大的情况下，实时性大大得到提高。结合提出的

应用场景可知，SSTM 算法在精确度、重合率和检测速

度 3 个指标上的综合表现最佳。

3. 3　真实场景模拟

在实际应用场景中，由于跟踪目标运动较为规律

且形变较小，相机呈固定状态，会得到更好的跟踪效

果。仿照应用场景，搭建了图 7 所示实验台以获取模

拟真实情况的数据集。如图 7 所示，实验相机为分辨

率为 640×480、帧率为 30 frame/s 的固定三角支架相

机，导向装置选为外形类似的平移导轮，木纹桌板模拟

相似背景，缓慢匀速移动导轮的同时对导轮进行目标

跟踪。

实验效果如图 8 所示，在导轮尺度有较大的变化

时，传统 TM 算法几乎丢失目标，而改进后的 SSTM
算法依然能准确地定位跟踪。实验结果证明，相比于

传统模板匹配跟踪算法，所提算法在多个场景下均有

较大的性能提升。

表 3　不同算法对 dog 1 测试集的耗时

Table 3　Time consuming of different algorithms on 
dog 1 test set

Algorithm

SSTM without Kalman
SSTM with Kalman

TM
CSK

Struck
SCM
TLD

Average 
time /ms

67. 48
19. 91
20. 50
22. 19
45. 28

104. 60
31. 02

Speed /
（frame·s−1）

15
50
48
45
22
10
32

表 2　不同算法在各影响因素下的重合率

Table 2　Coincidence rate of different algorithms under various 
influencing factors

Circumstance
Scale variations

Background clutter
In/Out-plane rotation
Illumination variations

Occlusions
Deformation

TM
0. 416
0. 573
0. 402
0. 405
0. 638
0. 816

SSTM
0. 746
0. 622
0. 707
0. 570
0. 791
0. 772

SCM
0. 831
0. 943
0. 823
0. 893
0. 816
0. 988

CSK
0. 421
0. 618
0. 530
0. 514
0. 667
0. 632

TLD
0. 524
0. 610
0. 603
0. 764
0. 679
0. 679

Struck
0. 577
0. 902
0. 623
0. 880
0. 765
0. 961

表 1　不同算法在各影响因素下的精确度

Table 1　Precision of different algorithms under various 
influencing factors

Circumstance
Scale variations

Background clutter
In/Out-plane rotation
Illumination variations

Occlusions
Deformation

TM
0. 596
0. 586
0. 539
0. 415
0. 616
0. 830

SSTM
0. 888
0. 765
0. 821
0. 742
0. 783
0. 919

SCM
0. 900
0. 919
0. 890
0. 904
0. 832
0. 941

CSK
0. 689
0. 872
0. 713
0. 668
0. 704
0. 903

TLD
0. 680
0. 581
0. 737
0. 863
0. 610
0. 607

Struck
0. 832
0. 925
0. 850
0. 958
0. 753
0. 948

图 7　实验环境示意图

Fig. 7　Schematic of experimental environment

4　结　　论

沿用传统模板匹配跟踪算法思想，针对其难以应

对目标物体形态变化、运动变化等问题，建立模板图像

金字塔以解决尺度变化问题。提出一种模板自适应更

新机制提高跟踪准确率。利用卡尔曼滤波算法以减小

匹配时的搜索区域，并和主流算法 TM、TLD、CSK、

SCM、Struck 在多个测试集上进行性能对比。实验结

果表明：SSTM 易于实现，精确度高，综合性能领先于

其他算法；SSTM 在尺度变化、平面内外旋转、遮挡场

景下表现好，应对背景复杂、光照变化场景时略有落

后，需要引入更有效的目标表达特征，使相似度衡量更

稳健；相比于传统模板匹配跟踪算法，SSTM 在 12 个

测试集上的精确度提升 24个百分点，重合率提升 21. 9个

百分点。加权模板更新策略和图像金字塔的引入，使

得模板图像具有尺度稳定性的同时更准确地表达出目

标物体的实时运动情况，提高了跟踪的精确度和重合

率。模板更新策略中的滑动平均思想避免算法学习到

错误模板，一定程度上提高了算法的鲁棒性。针对工

程领域中观测相机与目标物体间运动相对稳定的情

况，引入卡尔曼滤波算法，根据上一次的最优结果来预

测当前的目标物体中心坐标值，减小目标搜索区域，提

高了算法的实时性。
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4　结　　论

沿用传统模板匹配跟踪算法思想，针对其难以应

对目标物体形态变化、运动变化等问题，建立模板图像

金字塔以解决尺度变化问题。提出一种模板自适应更

新机制提高跟踪准确率。利用卡尔曼滤波算法以减小

匹配时的搜索区域，并和主流算法 TM、TLD、CSK、

SCM、Struck 在多个测试集上进行性能对比。实验结

果表明：SSTM 易于实现，精确度高，综合性能领先于

其他算法；SSTM 在尺度变化、平面内外旋转、遮挡场

景下表现好，应对背景复杂、光照变化场景时略有落

后，需要引入更有效的目标表达特征，使相似度衡量更

稳健；相比于传统模板匹配跟踪算法，SSTM 在 12 个

测试集上的精确度提升 24个百分点，重合率提升 21. 9个

百分点。加权模板更新策略和图像金字塔的引入，使

得模板图像具有尺度稳定性的同时更准确地表达出目

标物体的实时运动情况，提高了跟踪的精确度和重合

率。模板更新策略中的滑动平均思想避免算法学习到

错误模板，一定程度上提高了算法的鲁棒性。针对工

程领域中观测相机与目标物体间运动相对稳定的情

况，引入卡尔曼滤波算法，根据上一次的最优结果来预

测当前的目标物体中心坐标值，减小目标搜索区域，提

高了算法的实时性。
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