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结合目标检测的多尺度相关滤波视觉跟踪算法
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摘要　为满足视觉跟踪算法对跟踪精度与跟踪速度的要求,提出一种结合目标检测的多尺度相关滤波视觉跟踪算

法.所提算法基于深度学习的目标检测算法找出图像中目标的位置和尺寸,利用相关滤波算法对所给出的目标特

征进行视觉跟踪,并在多个尺度中搜索最优响应;当检测到相关滤波响应值异常时,停止对模型更新;当连续数帧

响应值异常时,则在全图范围内搜索目标位置和尺寸.所提算法通过对跟踪状态进行评估和模型更新率自适应调

整,解决了传统相关滤波类算法跟踪误差随时间积累的问题,且具有较大的跟踪速度和较高的精度.结果表明:在

Matlab平台下,所提算法的平均定位精度为０．５９３,平均交叠率精度为０．７８４,帧率为６５．３frame/s.
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１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉领域中的关键技术问

题,已广泛应用于视觉导航、人机交互、无人驾驶、智
能监控等领域.但是,现实中的目标通常面临着外

形变化、尺度变换、光照变化、动态模糊、目标遮挡等

问题,因此实现精确的目标跟踪仍面临着诸多挑战.

目前跟踪算法大致分为生成类模型[１]和判别类模

型[２].生成类模型的跟踪算法可对目标区域进行建

模,并在下一帧图像寻找最相似区域的位置,代表性

的算法有 meanshift算法[３]和camshift算法等[４].
判别类模型的跟踪算法是将目标跟踪问题转化为二

分类问题,并将目标区域和背景区域分别划分为正

样本和负样本,训练分类器,在下一帧图像中评估和
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寻找最优区域,代表性的算法有跟踪Ｇ学习Ｇ检测算

法(TLD)[５]、核化跟踪检测循环结构(CSK)算法[６]、
核自相关滤波(KCF)算法[７]、平方误差滤波器最小

输出和算法[８]等.近些年,基于相关滤波(CF)的跟

踪方法以其优异的准确率和实时性能成为了研究热

点.相关滤波算法通过学习目标区域的相关滤波模

型,在下一帧图像中寻找预测分布的最大响应值作

为当前的预测位置.Henriques等[６]提出CSK,通
过对目标区域循环移位生成训练样本,将训练样本

用于训练分类器.由于分类过程利用了循环矩阵在

傅里叶空间可对角化的性质,相关滤波算法将矩阵

运算转化为频域的点乘运算,大大降低了运算量,提
高了 算 法 的 实 时 性.在 CSK 算 法 的 基 础 上,

Henriques等[７]将方向梯度直方图[９](HOG)特征引

入相关滤波,提出了KCF算法,将CSK算法的适用

范围从灰度图升级为多通道有色图.但是,目前基

于传统相关滤波的算法仍然无法处理目标尺度变换

的问题.Danelljan等[１０]引入尺度相关估计,提出了

判别式尺度空间跟踪(DSST)算法,该算法可根据被

跟踪目标自适应调整边界框大小.但是,基于相关

滤波的跟踪算法均需要预先提供目标初始位置和跟

踪信息,而且相关滤波类的跟踪算法误差会随时间

积累,从而导致跟踪失败.此外,相关滤波类算法不

能很好地学习和记忆动态变化目标,这限制了目标

跟踪算法在现实中的应用.近几年,国内关于跟踪

算法的研究取得较大突破.Wang等[１１]提出平均峰

值相关能量(APCE),用于反映跟踪置信度水平和

波动程度;沈秋等[１２]提出自适应特征选择的多尺度

相关滤波跟踪算法,进一步提升算法的跟踪精度和

稳健性;徐玉龙等[１３]针对多尺度问题,提出了一定

的改进措施.
实时目标检测算法可通过检测每帧图像目标的

大小及位置实现目标跟踪,但是受限于算法的复杂

度和硬件资源,很难做到实时、高速.基于传统机器

学习,Dalal等[９]提出HOG＋SVM(SupportVector
Machine)的行人检测算法,实现了对行人的实时目

标检测和跟踪;近些年,卷积神经网络(CNN)凭借

高精 度 及 多 类 别 检 测 成 为 研 究 热 点.Girshick
等[１４Ｇ１６]提出区域 CNN(RＧCNN)系列目标检测算

法,将检测过程划分为候选区域生成与分类提取两

个过程,对目标检测精度和速度进行优化;之后的

YOLOv２[１７](You Only Look Once)和 SSD[１８]

(SingleShotMultiBoxDetector)算法在产生候选

区域的同时进行分类回归,较RCNN类算法的检测

速度有所提升,但是精度略低.
针对动态目标的尺度变化问题以及当前跟踪算

法需要预先提供目标初始位置的问题,本文引入

SSD目标检测算法对目标进行识别和定位;在获得

目标初始位置及大小信息的基础上,引入相关滤波

算法,对目标进行跟踪;借鉴DSST算法,引入尺度估

计滤波器,解决目标多尺度变化的问题;引入对相关

滤波响应值的判别比较,当响应值异常时,停止对模

型进行更新;当连续数帧响应值异常时,再次调用目

标检测算法,对被跟踪目标重新进行初始化,形成检

测Ｇ跟踪Ｇ检测的闭环视觉跟踪过程.相比于实时目

标检测算法,所提算法在检测速度上有所提升,也解

决了传统相关滤波跟踪算法误差随时间积累的问题.
实验结果表明,所提算法的平均定位精度为０．５９３,平
均交叠率精度(OP)为０．７８４,帧率为６５．３frame/s.

２　SSD目标检测算法

２．１　模型结构

SSD算法在 VGG１６[１９]的基础上,去掉最后三

层全连接层,添加了１０层卷积层(共２３层),其结构

如图１所示,图中Conv代表卷积层.SSD算法在

不同尺度的特征图上采用卷积核输出预测类别和位

置偏移量.SSD算法对每层特征图生成系列网格,
并在不同网格生成不同宽高比的默认框,设预测过

程使用了m 层特征图,则第k个特征图的默认框计

算式为

sk ＝smin＋
smax－smin

m－１
(k－１),　k∈ {１,２,,m},

(１)
式中:smin和smax分别代表特征图中默认框占输入图

像的最小、最大比例,smin＝０．２,smax＝０．９.各个默

认框宽度和高度的计算公式分别为

wa
k ＝sk ar, (２)

ha
k ＝sk/ar, (３)

式中:ar 为每个默认框的高宽比,ar＝{１,２,１/２,３,
１/３},当高宽比为１时,再增加一种尺度比例s′k＝

sksk＋１的默认框,故对于每层特征图上的各个网格,
都对应６种不同比例的默认框.多种尺度的默认框

在各层特征图中基本能覆盖各种形状和尺寸的目标.

２．２　损失函数

SSD损失函数由位置损失Lloc(x,l,g)和分类

损失Lconf(x,c)两部分组成,其表达式为

L(x,c,l,g)＝
１
N
[Lconf(x,c)＋aLloc(x,l,g)],

(４)
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图１ SSD网络结构图

Fig．１ StructuraldiagramofSSDnetwork
式中:a 为位置损失权重项,通常设为１;N 为匹配

默认框的数量;l为预测框位置;g 为真实框位置;c
为属于该类别的置信度;x 为与各个类别的匹配结

果.通过训练,逐步提高位置预测和分类预测的准

确度,从而实现对未知样本良好的预测能力.

３　相关滤波算法

相关滤波算法属于判别类视觉跟踪算法,该算

法可对目标区域循环移位生成大量样本,从这些样

本中学习得到相关滤波分类器;在下一帧图像预测

区域采样并进行循环移位操作,生成大量预测样本,
计算各个样本的最大响应值,并将拥有最大响应值的

预测样本作为下一帧图像中目标的位置.算法中利

用循环矩阵生成训练样本,并利用循环矩阵在岭回归

中的特殊性质及快速傅里叶变换对算法进行加速.
代价函数可表示为

min
w ∑i

[f(xi)－yi]２＋λ‖w‖２, (５)

式中:w 为权重系数,λ 为正则化系数,xi 为样本,

yi 为回归目标,f(xi)为分类器输出.相关滤波算

法通过岭回归求解(５)式,得到w 的闭式解为

w＝(XHX＋λI)－１XHy, (６)
式中:I为单位矩阵.使xi 和yi 的平方误差最小,
其中引入λ 可提高分类器泛化能力,控制过拟合.
(６)式中X 为输入样本,将X 看作循环矩阵的元素,
利用离散傅里叶矩阵F 对循环矩阵进行对角化,即

X＝F×diag(x̂)×FH,可以得到

ŵ ＝
x̂☉ŷ

x̂☉x̂∗ ＋λI
, (７)

式中:ŵ、x̂、ŷ 分别代表w、x、y 的傅里叶变换形式;

☉代表元素点乘.使用向量点积代替矩阵运算及求

逆运算,提高了计算速度.
引入高斯核Kxx＝k(x,x)作为核函数,高斯核

的计算公式为

Kxx ＝k(xi,xj)＝exp－
１
σ２
{‖x‖２＋‖x′‖２－２F－１[F∗(x)☉F(x′)]}{ }, (８)

式中:σ为高斯核带宽因子;x′为x 变量的转置;F－１

表示离散傅里叶逆变换,F()表示离散傅里叶变换.
现实中的样本往往会出现线性不可分的情况,

引入非线性函数ψ(x)对样本进行重映射,使得样

本在高维空间线性可分,在高维空间中,w 的求解

可转化为一个线性问题,即w＝∑iaiψ(x),ai 为xi

经过非线性映射的系数,ψ(x)为对xi 的一个非线

性映射.任意两个x 和x∗样本在特征空间的相似

度为ψT(x)ψ(x∗),记ψT(x)ψ(x∗)＝k(x,x∗)＝
Kxx,则目标函数f(z)可表示为

f(z)＝wTψ(z)＝∑iaiψ(x)ψ(z)＝

∑iaik(x,z)＝aTk(z). (９)

式中:f(z)为关于k(z)的线性函数,采用岭回归的

方式对a 进行求解,可得

a＝(Kxx ＋λI)－１y, (１０)

a 经过傅里叶变换得到

â＝
ŷ

Kxx ＋λ
, (１１)

对(９)式两边做傅里叶变换,得到目标函数的傅里叶

形式为

f̂(z)＝k̂(z)☉â, (１２)

式中k̂(z)为k(z)的傅里叶变换.

３．１　自适应尺度估计

针对目标出现尺度变化的问题,采用DSST算

０１１５００４Ｇ３
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法,并引入位置相关滤波器和尺度相关滤波器.利

用位置相关滤波器估计目标的二维位置信息,利用

尺度相关滤波器估计目标的一维尺度信息.该算法

估计目标尺度的具体步骤为:

１)利用位置相关滤波器得到目标预测位置

(x,y);

２)以预测位置为中心,计算３３个不同尺度的

候选区域,利用尺度相关滤波器匹配最佳尺度,候选

区域的尺度选取方式为

Si＝aiw′×aih, (１３)
式中:i∈{－(n－１)/２,,(n－１)/２},n＝３３代

表３３个不同尺度;w′为前一帧目标框的宽度;h
为前一帧目标的高度;a＝１．０２代表尺度因子.引

入尺度相关滤波器的效果如图２所示,可以看出,
本文算法能根据目标尺度信息自适应调整边界框

大小.

图２ 引入尺度变换的Carscale序列

Fig．２ Carscalesequencewithscaletransformation

３．２　目标丢失检测

在实际目标跟踪过程中,由于长时间跟踪误差

积累及环境复杂等因素的影响,难免出现跟踪失败

的问题,当跟踪失败时,需中止对错误目标的跟踪,

并重新对目标的位置和大小信息进行估计.因此,
提出一种对跟踪状态的检测和判断机制,用于对当

前的跟踪目标置信度进行判断.首先对跟踪成功与

跟踪失败的图像序列展开分析,结果如图３所示.

图３ 跟踪序列与相关滤波响应图.(a)跟踪成功序列;(b)跟踪失败序列;(c)跟踪成功序列的相关滤波响应图;
(d)跟踪失败序列的相关滤波响应图

Fig．３ Trackingsequenceandcorrelationfilteringresponse敭 a Trackingsuccesssequence  b trackingfailuresequence 

 c correlationfilteringresponseoftrackingsuccesssequence  d correlationfilteringresponseoftrackingfailuresequence
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　　图３(c)、(d)为相关滤波响应图,分别对应

图３(a)、(b),由图３可知,相关滤波响应值的分布

情况与跟踪结果存在关联.当峰值点集中,且峰

值较大时,代表跟踪精度较高;当峰值较小,且响

应值分散时,则跟踪很可能出现失败.为保证跟

踪速度,需要简单高效的判别机制对跟踪结果进

行判断.一种简单的方法是计算响应图的最大响

应值Fmax.一般而言,响应值越大越好,当响应值

低于一定阈值时,即判定为跟踪失败,但是此判据

并不可靠,当目标出现相似物遮挡时,依旧可以有

较高的响应值,如图４所示,因此只用该判据依旧

容易发生跟踪漂移情况.

图４ (a)目标遮挡的图像;(b)目标遮挡的相关滤波响应图

Fig．４  a Concealedtarget  b correlationfilteringresponseofconcealedtarget

　　这里引入APCE[１１]指标,该指标可反映响应图

峰值水平和波动程度,其计算方式为

APCE＝
|Fmax－Fmin|２

mean∑W,H
(FW,H －Fmin)２[ ]

,(１４)

式中:Fmax、Fmin分别为响应图的最大、最小值;W 和

H 分别为响应图的宽度和高度;mean[]代表取平

均运算.APCE可用于表示响应图的波动情况和置

信程度.峰值越尖锐,起伏越小,则APCE值越大.
当目标出现遮挡或错误跟踪时,APCE值将急剧

减小.
当APCE与Fmax均低于一定阈值时,模型拒绝更

新,既避免污染原模型,还降低了模型的更新次数,从
而在一定程度上加快了跟踪算法的更新速度.当目

标连续多帧未更新时,考虑对跟踪算法重新初始化.

３．３　自适应模型更新

在相关滤波跟踪算法中,模型更新率的选择对

算法跟踪性能的影响显著.模型的更新公式为

ai＝(１－γ)ai－１＋γâ
Ki＝(１－γ)Ki－１＋γKxx

{ , (１５)

式中:Ki 为当前时刻核自相关估计矩阵;Ki－１为上

一时刻核自相关估计矩阵;γ 控制模型的更新速率,
当γ 过大时,模型更新率加快,容易丢失目标原有特

征而记忆背景干扰信息,导致错误跟踪;当γ过小时,
难以实现对快速运动目标的跟踪.在标准目标跟踪

数据集OTB[２０]视频序列中对跟踪算法进行分析,图

５展示了不同模型更新率对更新效果的影响.

图５ (a)模型更新率偏小的序列;(b)模型更新率偏大的序列;(c)模型更新率偏小序列的响应图;(d)模型更新率偏大序列的响应图

Fig．５  a Sequencewithsmallupdatingrate  b sequencewithlargeupdatingrate  c responseofsequencewithsmall
updatingrate  d responseofsequencewithlargeupdatingrate
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　　图５(a)、(c)为模型更新率偏小序列及其对应

的响应图,它们展示了被跟踪目标快速运动时模型

更新率过小导致跟踪失败的情况.图５(c)中存在

两个峰值响应点,上面的峰值点为正确响应点,下面

的峰值点为历史响应点.由于模型更新率过低,当
目标发生快速运动时,算法因未及时更新模型而错

误采纳了历史响应值,出现跟踪失败的问题.图

５(b)、(d)为模型更新率偏大序列及其对应的响应

图.示例中目标出现错误跟踪,这一方面源于目标

出现了尺度变化,另一方面则由于距离较远时被跟

踪目标在画面中相对运动缓慢,当出现障碍物遮挡

时,过大的模型更新率及缓慢的移动容易将障碍物

特征融入模型中,从而导致算法对障碍物的错误

跟踪.
针对上述所存在的问题,引入 APCE参数,对

模型更新率进行动态调整:

γ＝γup, fup＜Fmax

γ＝γdown＋
Ei

Eh
(γup－γdown), fdown＜Fmax≤fup　and　Ei＞αEh

γ＝０, Fmax＜fdown　or　Ei＜αEh

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１６)

式中:γup为更新率上界值;γdown为更新率下界值;

fup为响应上界值;fdown为响应下界值;Ei为当前响

应 图 APCE 值;Eh 为 历 史 APCE 值;α 为 当 前

APCE值相对历史APCE值的下降比率.第３．２节

已指出,APCE指标反映了响应图起伏程度与当前

跟踪目标的置信程度.引入 APCE参数在更新率

上下界做线性插值,根据目标的最大响应值及响应

图波动情况调节模型更新率.
本文算法框架示意图如图５所示.

图６ 本文算法的流程示意图

Fig．６ Flowchartofproposedalgorithm

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与评估指标

为了验证算法的可行性,采用 MatlabR２０１７b

开发平台,实验硬件配置为corei７Ｇ６７００CPU３．４GHz,

１６GB内存.相关滤波算法采用OTB５０[２０]数据集,
包括光照变化、动态模糊、尺度变换等场景.

为了评估跟踪算法性能,根据 OTB数据集建
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议,选择了OPE(onepassevaluation)模式,并采用

了三种常见的评估指标:平均帧率(FPS)、距离精

度(DP)和 OP.FPS为每秒的运行帧数;DP指标

描述了预测框与真实框中心距离小于一定阈值

(一般为２０pixel)的序列占总序列的百分比;OP
指标描述了预测框与真实框交叠部分与二者面积

的并集之比,即交叠比在０．５及以上的序列占总序

列的百分比.
为检验本文算法的性能,将进行以下几个实

验:１)目标丢失检测实验,针对目标跟踪状态与

APCE指标间的关系进行分析;２)分析固定学习率

与自适应学习率对目标跟踪的不同影响,并对其

性能进行对比;３)将本文算法与其他常见的跟踪

算法进行对比,通过上述给出的指标评价各个算

法的优劣.

４．２　目标丢失检测实验

图７给出了遮挡和变形场景下最大响应值和

APCE指标的变化情况.图７(a)、(b)为 woman２

序列及其响应图,图７(c)、(d)为tiger２序列及其响

应图.两 个 序 列 均 出 现 了 目 标 遮 挡 情 况,其 中

图７(b)在目标遮挡的情况下,依旧有较大的峰值响

应,Fmax＝０．２７.图７(e)、(f)为Sylvester序列及其

响应图,该序列出现了目标形变.从图７(b)可知,
单纯响应最大值并不能反映响应图的波动情况.采

用APCE指标可有效反映响应图的振荡情况,当目

标被遮挡、丢失或者发生形变时,APCE相对序列

APCE历史均值显著减小,在此情形下拒绝模型更

新,避免模型被污染.
实验过程中,高峰值响应依旧可以作为目标丢

失检测的重要判据,尤其当Fmax＞０．５时,可认为目

标被成功跟踪.这里采用的更新策略为:当Fmax＞
０．５时,认定目标已成功跟踪;当０．５≥Fmax＞０．２时,
采用APCE对响应图振荡程度作出判断;当Fmax低

于一定历史均值时,拒绝模型更新;将图像的响应峰

值与APCE指标相结合,一方面可减少运算量,另
一方面可提高判断跟踪成功的准确度.

图７ 遮挡和变形场景下最大响应值和APCE指标的变化情况.(a)(b)woman２序列及其响应图;(c)(d)tiger２序列

及其响应图;(e)(f)Sylvester序列及其响应图

Fig．７ VariationofmaximumresponsevalueandAPCEindexinocclusionordeformationscene敭 a  b woman２sequence
anditsresponsemap  c  d tiger２sequenceanditsresponsemap  e  f Sylvestersequenceanditsresponsemap
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４．３　自适应模型更新对比

参考KCF[７]、DSST[１０]等算法的取值,(１６)式
中,γup＝０．０３,γdown＝０．０１,fup＝０．５,fdown＝０．２,α＝
０．６.图８比较了对tiger２序列的固定学习率与自

适应更新率.初始阶段,采用固定更新率的跟踪框

与采用自适应更新率的跟踪框都保持较高的跟踪精

度.图８(a)目标未出现遮挡,图８(b)~(d)中虽目

标出现遮挡,但依旧可识别出所要跟踪的对象.在

前期跟踪过程中,固定学习率算法不加区分地学习

引 入 障 碍 物 特 征,从 而 错 误 地 识 别 跟 踪 对 象

[图８(e)],并彻底丢失跟踪目标特征[图８(f)].采

用固定更新率的算法,DP(２０pixel误差内)精度为

０．８５,OP精度指标为０．８６(检测评价函数IOU 为

０．５).相比而言,采用自适应更新率算法拥有更高

跟踪精度,DP(２０pixel误差内)精度为０．９７,OP精

度为０．９８(检测评价函数IOU为０．５).

图８ tiger２序列的固定更新率与自适应更新率的比较.(a)图像未遮挡;(b)~(d)图像被遮挡;(e)错误识别图像;
(f)丢失跟踪目标特征

Fig．８ Comparisonbetweenfixedupdatingrateandadaptiveupdatingratefortiger２sequence敭 a Unoccludedimage 

 b Ｇ d occludedimage  e misidentifiedimage  f losttrackingtargetcharacteristics

４．４　视觉跟踪算法对比

为了验证所提出的算法,同时对比和评估不同

跟踪算法的性能和效果,选取了其他１０种流行的算

法:DSST[１０]、KCF[７]、Staple[２１]、SAMF[２２]、CSK[６]、

TLD[５]、Struck[２３]、MTT[２４]、LOT[２５]和CPF[２６].
图９给出了１１种算法在OTB数据集５０段图

像序列中的 OP和DP曲线.由图可知,由于本文

算法、Staple、SAMF和DSST算法引入了自适应尺

度估计,在跟踪精度上优于其他非尺度估计算法;在
包含尺度估计的算法中,本文算法采用了自适应更

新率和丢失目标重检测机制,跟踪精度略高于其他

算法;本文算法的平均OP和平均DP与SAMF和

Staple算法基本持平;在FPS方面,本文算法采用

相关滤波框架体系,其运算速度远高于其他非相关

图９ 不同算法的(a)OP曲线和(b)DP曲线

Fig．９  a OPcurvesand b DPcurvesbydifferentalgorithms
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滤波 算 法,并 且 高 于 采 用 相 关 滤 波 的 跟 踪 算 法

(Staple,DSST,KCF和SAMF),其中 KCF算法

拥有３５４．９frame/s的超高速率,但是没有引入尺度

估计,精度较低;SAMF算法在OP和DP方面表现

出色,但是较高的算法复杂度导致其FPS低.
图１０是１１种跟踪算法在部分序列上的实际跟

踪效果图.其中,在singer２序列发生尺度变换、光
照变 化、连 续 形 变 的 情 况 下,本 文 算 法、Staple、

DSST和KCF算法始终跟随目标,验证了本文算法

在尺度变化场景上的有效性;skating１序列在前述

的干扰因素中,额外引入了垂直轴向旋转,在此情景

下,本文算法、Staple、SAMF、DSST、KCF算法保持

了较好的跟踪精度;soccer序列则存在运动模糊、背
景混杂和垂直轴向旋转等因素,在此场景下,本文算

法、DSST、KCF、LOT算法表现出了较好的跟踪性

能,这反映了本文算法具有很好的稳健性.本文算

法、Staple、SAMF、DSST、KCF和TLD算法的FPS
依次为６５．３,６７．８,２５．１,６０．５,３５４．９,２２．４frame/s.

图１０ 本文算法与其他１０种算法的部分跟踪结果对比.(a)singer２序列;(b)skating１序列;(c)soccer序列

Fig．１０ Comparisonofpartialtrackingresultsbyproposedalgorithmandothertenalgorithms敭 a singer２sequence 

 b skating１sequence  c soccersequence

５　结　　论

实现了一种结合目标检测的相关滤波视觉跟踪

算法.首先利用基于深度学习的目标检测算法得到

目标的位置、大小信息,并利用相关滤波算法对所给

出的目标进行视觉跟踪.当目标响应值异常时,停
止对模型进行更新,当连续数帧目标响应值异常,对
所跟踪目标重新初始化,形成检测Ｇ跟踪Ｇ检测的闭

环视觉跟踪过程.本文算法既解决了传统跟踪算法

需要提供初始跟踪区域的难题,又解决了相关滤波

跟踪误差随时间积累的问题.相比于基于实时检测

算法实现的目标跟踪,本文算法的运行速度更快,且
具有较好的稳健性.在 Matlab平台下,得到本文算

法的平均定位精度为０．５９３,平均OP为０．７８４,FPS

为６５．３.
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