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摘要 

I 

摘 要 

运动目标跟踪技术是近年来计算机视觉技术的热点研究方向之一，在智能监

控、医疗影像、自动驾驶、无人机视觉导航等领域都有着广泛的应用。然而由于跟

踪场景的复杂多变性，当面临快速运动、运动模糊、形状变化等目标外观改变，以

及噪声干扰、光照变化、低分辨率等环境变化时，使用单种特征进行跟踪容易造成

跟踪漂移[1]，而目标被遮挡是引起跟踪失败的主要原因。 

本文针对复杂场景下目标跟踪的各种难点问题进行了分析，在此基础上介绍

了传统的相关滤波算法，基于相关滤波算法的优缺点，提出了一种基于多特征融合

以及重检测的目标跟踪算法框架。本文主要研究内容包括如下: 

(1)研究了目标跟踪相关理论，对跟踪中常用的几种特征进行了研究，并对它

们的性能和特点进行了分析。提出了多特征联合使用来增强跟踪场景适应性的特

征的使用策略，使得跟踪算法更有利于在各种场景下进行跟踪。 

(2)研究了相关滤波方法的相关理论，介绍了算法的基本理论和基本步骤。针

对相关滤波跟踪器无法评价当前跟踪效果的不足，增加了跟踪效果评价模块，使得

跟踪器可以判断目标是否已经丢失。 

(3)针对跟踪中目标发生遮挡后无法继续跟踪的问题，引入了重检测模块，根

据跟踪效果评价模块的输出，当判断目标丢失时，在图像中重新检测目标，待找到

目标后重新启动跟踪。 

(4)最后，本文在大规模公开数据集对目前主流的几种跟踪器和本文提出的跟

踪器进行评测和比较。实验表明，相较于传统算法，本文算法在复杂场景下的跟踪

效果取得了满意的效果。 

 

关键词：目标跟踪，复杂场景，目标遮挡，相关滤波，预测跟踪
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ABSTRACT 

Moving target tracking is a popular research directions of computer vision 

technology in recent years. It has been widely used in intelligent surveillance, medical 

imaging, automatic driving,  visual navigation and other fields. However, due to the 

complexity and variability of tracking scene, while facing fast motion, motion blurring, 

shape change and other changes in the appearance of the target, as well as noise 

interference, illumination change, low resolution and other environmental changes, 

tracking drift is easily caused by using a single feature, and the main reason for tracking 

failure is that the target is occluded. 

In this thesis, the difficulties of target tracking in complex scenes are analyzed. On 

this basis, the traditional correlation filtering algorithm is introduced. Based on the 

advantages and disadvantages of the correlation filtering algorithm, a framework of target 

tracking algorithm based on multi-feature fusion and re-detection is proposed. The main 

contents of this thesis are as follows: 

(1) The related theory of target tracking is studied, several common features in target 

tracking are studied, and their performances and characteristics are analyzed. A strategy 

of using multi-feature to enhance the adaptability of tracking scene is proposed, which 

makes the tracking algorithm more conducive to tracking in various scenarios. 

(2) The related theory of correlation filtering method is studied, and the basic theory 

and steps of the algorithm are introduced. In order to overcome the shortcomings of 

correlation filter tracker which can no evaluate current tracking effect, a tracking effect 

evaluation module is added to enable the tracker to judge whether the target has been lost. 

(3) Aiming at the problem that the target cannot continue tracking after occlusion 

occurs in tracking, the re-detection module is introduced. According to the output of the 

tracking effect evaluation module, when the target is lost, the target is re-detected in the 

image, and the tracking is restarted after the target is found. 

(4) Finally, this thesis evaluates and compares several mainstream trackers and the 

trackers proposed in this thesis on large-scale open datasets. Experiments show that 

compared with the traditional algorithm, the tracking effect of this algorithm in complex 

scenes has achieved satisfactory results. 

Keywords: target tracking, complex scene, object occlusion, kernelized correlation filter 
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第一章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

在人类的各种感官中，负责与外界进行联系的主要有三种：听觉，触觉和视觉，

其中人类的视觉系统是人类生产实践中最主要的信息来源接收系统，接收了 80%

的外界信息。计算机视觉(Computer Vision, CV)是一门研究如何让计算机学会去和

我们人类一样“看”真实世界的科学，我们可以将计算机视觉看成是一种模拟人类

视觉的方法，它延伸了人类有限的视觉官能，实现了对影像资料的自动化分析和理

解。随着目前摄像机芯片生产工艺的提升，摄像机的价格变得越来越便宜，它在人

们日常生产生活中得到了广泛的应用，人类产生了史无前例的大量的视频数据，所

以人们产生了对这些海量影像资料进行智能分析的需求，这也从侧面成为了计算

机视觉技术发展的重要驱动力。随着计算机硬件的飞速发展、分布式架构的海量运

用，极大地促进了研究人员对目标跟踪邻域的深入探究。 

视觉目标跟踪算法在人们生活的各方面都应用广泛，尤其是智能监控[2-4]和人

机交互[5, 6]等方面。例如：在公安领域，公安相关人员在银行通过摄像头的跟踪技

术对罪犯进行追踪并分析出罪犯的特征和意图，运用城市道路上广泛布设的安防

摄像头对犯罪人员、车辆进行时空联合定位，使得犯罪分子无处可逃；在军事领域，

战场上的环境是瞬息万变的，所有的军事武装都需要对敌军目标进行定位和跟踪，

使用目标跟踪技术实现对敌军目标的精准打击；在无人机领域，无人机通过自身摄

像头获得周围环境的视觉信息后，对视场中的固定目标进行检测、定位，随后反过

来对自己的导航参数进行更新，帮助无人机实现更精确地导航与定位；在医疗领域，

由于人体内部血管复杂，脏器众多，环境十分复杂，医生凭借自己的经验通过人工

听诊的方式对病人病情进行判断时经常会发生误判。而凭借目标跟踪技术，医生们

在电脑上对需要检查的部位进行精准的锁定，从而提升诊断的精确性，也使得诊断

更为容易、详实、客观；在汽车无人驾驶领域，随着计算机硬件和激光雷达技术的

发展，无人驾驶技术已经不再是空中楼阁，各大汽车厂商和互联网公司都纷纷斥巨

资对相关技术进行研究。目标跟踪技术可以帮助无人驾驶汽车对实际行驶道路上

的各种目标保持跟踪，例如正在行走的行人，道路两侧的人行道阶梯，交通标志牌，

路面标志，信号灯等目标，借此帮助无人驾驶汽车决策，控制汽车的行驶状态，提

升无人驾驶的安全性。目标跟踪技术还在虚拟现实(Virtual Reality, VR)、增强现实

(Augmented Reality, AR)技术中有着广泛的应用，目标跟踪技术可以推动各方面相

关技术更加广泛的运用到复杂环境之中[7]。 



电子科技大学硕士学位论文 

2 

复杂场景下的目标跟踪技术在学术上具有重要研究价值，在实际应用中又有

巨大的应用价值。目标在运动过程中，多种多样的因素会影响跟踪算法的性能和效

率，算法不仅要解决目标自身受到的光照、形变、快速运动带来的干扰，还要解决

目标被障碍物甚至被其他的目标部分遮挡或完全遮挡，或者在某些图像序列中目

标移出视场的情况。这些目标自身的影响因素在实际的应用场景中是普遍存在的，

而且在实际应用中，目标所在的场景本身也是在变化的，算法需要在动态场景下对

目标进行跟踪[8]。而且由于目标跟踪应用场景的特殊性，通常都要求跟踪算法具备

实时性，所以算法的复杂度不能太高，这也是目标跟踪算法的关键之一。在实际应

用场景中有可能受到复杂气候条件变化、外界噪声过大等因素的干扰，尤其是在红

外图像跟踪中，红外图像有着低信噪比、低对比度和目标信息少的特点，在这种条

件下进行跟踪十分困难[9, 10]。尽管各种去噪方法可以改善图像质量[11]，但是由此带

来的额外计算量也不容小视。此外，有限的计算资源也变成算法面临的主要挑战之

一。 

   

(a)障碍物遮挡                (b)背景干扰               (c)目标模糊  

图 1- 1 复杂场景的图像。 (a) 目标被障碍物部分遮挡； (b) 目标被背景干扰； (c) 目标由

于运动或分辨率过低变得模糊 

本课题来源于四川长虹科技股份有限公司与实验室的合作课题：《图像增强与

电子稳像与扩展目标稳定跟踪技术算法研究》。课题旨在探究复杂场景下运动目标

跟踪在实际使用环境中应用时的问题，实现一套鲁棒、准确、有效的算法并最终在

DSP 上部署。 

1.2 国内外研究现状以及发展动态 

西方发达国家在很早以前就发现了目标检测和跟踪技术的重要性并开始了相

应的研究，并取得了一定的成果，技术上也比较成熟。但是在复杂环境下的对目标

的监测和追踪技术还没有十分完善，因此广大科研工作者在该领域投入了大量精
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力。Wax 在 1955 年首次提出了目标跟踪技术这个概念，到目前为止该领域经过大

量专家学者的补充和完善，已经可以称为一个较成熟的领域。但由于现实世界中的

不可控因素太多，目前还没有哪种单独的算法可以完全轻松的适应各种情况。这也

大大激发了该领域科研工作者的研究热情，希望可以解决这个充满挑战性的难关，

致使该领域成为计算机视觉方面的一个热门研究方向。GCA 公司早在上个世纪 50

年代就为海军部队自主研发了自动地形识别系统。1997 年以卡内基梅隆大学和麻

省理工学院牵首的诸多高等学院参与了美国国防部设立的 DARPA 项目，该项目的

主要内容是视觉跟踪。Maryland 大学通过自主研发，发明了可以利用将人体进行

分割成不同部位来实现多人扫描跟踪的要求的实时监控系统—W4，该系统不仅能

实现多人跟踪还可以对检测目标是否携带物品进行监控。U.K 雷丁大学基于道路

上的行人和远动车辆的监控要求研发了智能视频跟踪系统，该新系统在一定程度

上取得了不错的成果。文献[12]大致的对近年来提出的跟踪算法进行了总结和归纳： 

目前国际上在影像处理和内容识别领域具有主要影响力的期刊有 IEEE 

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (TPAMI)、IEEE Transactions 

on Image Processing (TIP)、International Journal of Computer Vision (IJCV)等。在计

算机视觉领域具有最高学术水平的会议代表是 :International Conference on 

Computer Vision (ICCV)、IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 

(CVPR)、European Conference on Computer Vision (ECCV)统称 ICE。上所涉及到的

科学期刊和学术会议中都会大致的介绍以下当前科学界主流认为比较有价值和影

响力的关于目标追踪方面的高影响因子论文和受到广泛认可的观点。 

 

图 1- 2 常见的几种跟踪场景 

基于现有的不同原理可以将目标跟踪算法分为以下两种：以生成式为基础的

跟踪方法和以判别式为基础的跟踪方法： 

以生成式为基础的跟踪方法的基本原理是先将目标通过数据化处理使其重新

建立为一个模型，然后在所监测的环境范围内对所有存在物进行搜索，把搜索结果
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数据通过最小化重构误差，最后在数据库里选出最佳与最先建立的模型相匹配的

目标。这种方法以搜索目标的外观为区分点，在搜索范围内进行目标的跟踪定位。 

以判别式为基础的跟踪方法是将目标存在区域和目标不存在区域分为两个不

同的样本，再设计一个的判别函数，以上两个数据库为基础分别建立一个正样本和

负样本，也就是建立一个目标存在样本和目标不存在样本。在整合所监测区域的样

品数据，和上面建立的两个标准样本对比，把其中和正样本符合情况最高的样本输

出，以此来达到追踪目标的要求。可以把这种方法归结成一种把跟踪问题转换成二

分类问题的方法。  

(1)传统跟踪方法 

下面介绍几种优秀的传统跟踪方法，它们当中涌现出了许多优秀的方法和思

路，后来的跟踪方法中大多能看到它们的思想： 

归一化互相关(Normalized Cross Correlation, NCC) [13]：这种跟踪方法选择的模

板是灰度特征，从目标框中得到这个灰度特征以后，下一步就需要对目标进行直接

匹配，这一步将会使用归一化互相关的方法。具体的过程如下：首先在每一帧对候

选图块进行采样，这些图块处于目标附近，下一步就是对这些图块以及其他的目标

模板使用归一化互相关的方法进行处理，最后选出峰值最大的候选图块，这就是需

要的新目标位置。需要注意的是在 NCC 中的目标模板有些不同，因为它不存在更

新过程。 

前景后景跟踪(Foreground-Background Tracking, FBT)[14]：这种方法中利用的判

别分类器属于渐进式的，其中对于判别分类器的训练主要使用的信息是两个，分别

是背景区域中的 Gabor 小波的纹理特征以及目标区域中的 Gabor 小波的纹理特征。

这种方法会在选择上一帧目标旁边的位置处进行寻找，然后利用分类器确定新目

标的具体位置。这种方法是通过新旧采样的样本来完成模型更新的。 

均值移位法(Mean-Shift Tracking, MST)[15]：这种方法将 RGB 颜色直方图作为

基础信息，然后根据这些信息来进行匹配。因为不是利用像素灰度实现，所以在一

些目标变形的情况中也可以使用。找到一个数据函数能够让巴氏距离达到最大，然

后利用这个函数目标的最佳位置，这种方法没有模板更新。 

增量视觉跟踪(Incremental Visual Tracking, IVT)[16]：这种方法可以抓取目标外

表的所有变化，因为这种方法可以对目标的外表模型进行扩展。首先获得目标的图

像特征，这是主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)得到的，在运动模型

中通过粒子进行采样，最终得到候选窗口。下一步就需要考虑每个样本的置信度，

具体方式是在候选窗口到目标这个范围内进行特征空间的测量，其中得分最小的

一种情况就是候选窗口。 
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下面介绍的是基于判别分类的跟踪，这种方法和上文提到的有许多不同之处，

这种方法的基础是目标的前景以及目标的背景，主要依据是这两个信息得到的区

分模型，也就是检测跟踪，其中分类器的更新利用的新的样本数据。 

多实例学习跟踪(Multiple Instance Learning, MIL)[17]：这种方法中正样本选择

的是离目标近的一部分区域。反之，离的较远的就是正样本，所以，对于 MIL 分

类器来说，正样本指的是近距离的其他矩形框，负样本指的是远距离的矩形窗口，

这里的特征选择的是 Haar。从上一帧中的圆形区域中可以得到候选窗口。 

光流法(Kanade-Lucas-Tomasi Tracking, KLT)[18]：所谓的光流场指的是在图像灰

度模式下的一种表面运动，这个信息可以对两个临近帧之间的运动情况进行反馈，

利用这种原理可以完成运动目标监测和跟踪的工作。这种方法第一步是找到仿射

变换模板，然后确定目标运动之后的位置，这是通过观察目标旁边的像素的相关性

以及灰度变化来完成的[19]。这种方式只要得到目标速度场的数据就可以得到目标

的结构关系和运动关系。 

跟踪-学习-检测 (Tracking-Learning-Detection, TLD)[20-22]算法主要依靠对于未

知目标的跟踪来实现，这种方法非常的稳定，在很多非常复杂的情况下也能够运用。

同时使用前后还能够对于目标的具体偏移量进行反映。在检测器得到的目标和实

际不一致的情况下会对跟踪器进行重置，重置是依据正样本库信息实现的。同时其

中的学习模块可以了解检测器以及使用的跟踪器性能。这种方法的不足点在于计

算量巨大，让整体框架的效率下降。值得注意的是，可以通过对图像整体进行分割，

进一步缩小检测器的检测范围，提高算法的效率和精度[23]。 

(2)基于相关滤波的跟踪方法 

这里介绍的利用相关滤波实现的跟踪方法在很多地方都有使用，因为其具备

鲁棒性以及高效性的特点 [24]。最开始在跟踪领域中使用相关滤波方法的是误差最

小平方和滤波跟踪器(Minimum Output Sum of Squared Error, MOSSE)[25]，Bolme 等

研究人员对于跟踪目标模型的解码提出了新的方案，即通过学习一个具备有自适

应性特点的相关滤波器来完成，这里的模型使用的是灰度特征，这个模型的速度有

669FPS； 

Heriques 等人通过核化的循环结构跟踪器(Circulant-Structure of tracking-by-

detect with Kernels, CSK) [24, 26, 27]对原本在信号处理领域中常用的相关滤波算法应

用到跟踪中，为了提高模型的表达能力，他们利用了梯度直方图特征以及来自于目

标相邻图像块的循环结构信息进行训练。对于核相关滤波来说，其中涉及到的核函

数有三个，分别是高斯核，多项式核以及线性核。利用线性核的模型速度最快，但

是会损失一部分性能。这些研究为以后的滤波器研究提供依据。 
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长程相关跟踪器(Long-Term Correlation tracking, LCT)[28]中为了解决在长期的

对目标的跟踪监查过程中存在的目标可能被一些其他物体所遮挡的问题，特地为

其增添了一个增加置信度滤波器。其原理是根据峰值旁瓣比(Peak-to-Sidelobe Ratio, 

PSR)来判断被跟踪的目标是不是存在为其他物体遮蔽的情况，若目标跟踪母体存

在被其他物体遮蔽的情况，系统将通过随机分类器进行新的定位，对目标进行二次

跟踪； 

空间正则化相关滤波(Spatially Regularized Discriminative Correlation Filters, 

SRDCF)[29]用于解决跟踪过程中存在边界效应的问题，同时解决样本进行分类的

过程中存在不完善信息的负样本等问题，以免对循环矩阵的构造造成不良影响，特

地将目标函数的设定中添加了一个限定程序，对整个样本数据库加以约束，其中心

思想可以概括为对边界附近的滤波器系数接近于 0, 也可以理解为其忽略循环移位

边界部分像素值。但由于采用了空间限制的方法，这也会使得初始设立的所要求解

的函数方程并不能解除答案，为了解决这类问题我们可以选择采用高斯-赛德尔迭

代法对设定函数进行求解，然而由于采用了高斯迭代法进行求解，导致 SRDCF 的

速度只有 5 帧每秒，这又使运算速率大大下降。 

由于跟踪算法具有巨大的应用价值，如何将算法与运算平台适当地结合起来，

也是一个重要的问题。王珏[29]和唐龙[30]分别完成了基于安卓和 DSP 这两类嵌入式

平台上的跟踪算法移植工作。 

1.3 本文主要研究内容以及技术路线 

本文将研究一类能在复杂场景下完成跟踪任务的算法，利用计算机视觉中的

特征提取，目标跟踪及检测等方法，对目前已经存在的跟踪器进行改进，以期其能

在多种复杂的场景下完成跟踪任务。因此本文主要研究复杂场景下的运动目标跟

踪算法，包含以下内容： 

(1)研究相关滤波类算法的基本原理与具体步骤，结合其实现原理分析其当前

不能完成多种复杂条件下的跟踪任务的原因，为后文将其改进奠下基础； 

(2)研究了在跟踪中对跟踪结果至关重要的特征。研究了几种优秀的特征描述

子，并分析它们的优劣。最后给出一种特征融合的方法使得在跟踪中将特征的优势

互补，提高跟踪性能； 

(3)研究了目标重检测以及跟踪置信度的计算方法，并用其改进了目前现有的

跟踪器的不足； 

(4)研究了改进后的跟踪器在大规模公开跟踪数据集上的表现效果，分析了其

优点和不足。 
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本文的技术路线图如图 1- 3 所示。 

相关滤波基础理论的研究

HOG特征的研究

多特征融合模块的设计

重检测模块的设计

复杂场景下的目标跟踪算法的
实现

LBP特征的研究 颜色特征的研究

目标跟踪技术国内外研究现状

算法测试

算法的工程实现

 

图 1- 3 本文算法技术路线图 

1.4 本文主要结构安排 

本文针对复杂场景下的运动目标跟踪算法进行研究，各章节内容安排如下： 

第一章：先大概的对目标跟踪算法的发展和当前研究内容进行总结，再特别提

出由于现实情况环境的复杂性导致了对远动目标跟踪存在一些亟待解决的问题，

并对其中的主要研究方向和研究难点进行了分析。 

第二章：对本文所采用的相关滤波类跟踪方法进行了简要描述，然后介绍了算

法的基础理论并对其中重要的理论和步骤进行了介绍，为后文改进相关滤波类算

法打下了理论基础。 

第三章：对目标跟踪算法中的特征进行了简要的介绍。然后具体介绍了几种重
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要的特征：方向梯度直方图(Histogram of Oriented Gradient, HOG)特征、局部二值

模式(Local Binary Pattern, LBP)特征、颜色名字(Color Name, CN)特征，并对他们的

性能进行了分析，最后提出了一种融合多特征进行跟踪的特征融合方法。 

第四章：针对复杂场景下运动目标跟踪中最常见的目标遮挡问题，提出了基于

运动目标轨迹预测和目标重检测的运动目标跟踪算法。结合第二章第三章的内容，

最终形成了一个改进算法并对本文提出的算法进行了充分的实验。实验表明，这种

算法在复杂场景下具有良好的跟踪效果，但也有其不足之处。 

第五章：全文总结，总结本课题的主要研究成果及复杂场景下目标跟踪算法的

主要创新点，并提出了算法的应用可能和缺点改进。
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第二章 相关跟踪理论基础 

在广大科研工作者的努力下，学术界已经发表了许多卓有成效的算法，但是

由于跟踪中场景的复杂多样性，在目标跟踪领域中还存在着许多急需解决的问题，

下面将简单的介绍几个主要的问题：  

在目标跟踪中，目标的跟踪会受到环境因素的影响。例如光照明暗变化、外界

物体遮挡、非刚性变形和刚性变形等干扰因素的影响，跟踪目标的外观会在不同的

跟踪场景下发生改变。为了解决这类干扰因素，一般采用的方法是使用更加复杂的

目标外观模型，但是在采用更加复杂的模型时往往会对计算机的计算能力提出更

高的要求，这就导致跟踪算法的实时性降低。由于当前技术的限制，计算机的运行

能力有限，采用越发复杂的模型将导致需要更大的计算量，故为了保证算法的运算

正常，用来表征目标的外观模型并不能无限制地复杂化。综上所述为了尽可能的得

到最优解，在实际的目标跟踪算法中，工作人员必须在算法的工作效率和跟踪精度

中间做出平衡，不能盲目的提出更高的要求。 

目标跟踪的目的是估计出目标在下一帧的位置，但是在基于检测的目标跟踪

框架下，分类器的输出往往是样例的标签，这种“0-1”式的非黑即白的逻辑判断式

决策机制显得过于生硬，所以通过最大化分类器响应的方法定位目标会带来一定

的误差，且这种误差会随着运行时间的推移而越来越大[31]。  

由于目标跟踪多是服务于在线视频分析，所以优秀的目标跟踪算法必须具有

很高的处理速度。这也对跟踪算法提出了运算速度的要求：算法的运算速度必须高

于视频的播放速度。目前的视频制式中常见的视频的播放速度为 25 帧每秒(FPS, 

Frames Per Second)，只要高于这个速度，我们就认为满足了实时性要求。 

在目标跟踪这个研究领域里，美国的斯坦福大学和英国的哈佛大学等世界知

名高校均在目标跟踪算法领域投入了大量的时间和精力，在该领域的发展上可以

认为是行业的最前列。国内计算机领域的发展时间有限，在目标跟踪算法领域的主

要研究时间没有国外高校这样长久，故很多方面仍有欠缺。但在不懈的努力下，如

清华大学、华东科技大学、中国科学院等科研机构均取得了一定进展。 

相关滤波(correlation filter) 理论最早在信号处理领域被提出并应用[32]。相关运

算定义如式(2-1)所示。 

 ( )( ) ( ) ( )f g f t g t dt 
+

−
= +   (2-1) 

其中， 表示相关运算符， f  和 g  是两个待相关的信号的函数表达式。 
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相关滤波操作的物理意义可以看成：在某个同一时间 t 时两者的相似程度。假

若两个函数相关的输出值越大，则表示两个函数越相似。把这个相关的概念转换成

频域里的公式可以表示为式(2-2)。 

 1( )( ) ( ( ) ( ))f g F F t G t −=  +   (2-2) 

其中， ( )F t 和 ( )G t + 分别表示 ( )f t 和 ( )g t + 的傅里叶变换[33]，操作符即是点乘运

算。 

通过这种方法，频域上的计算就转化为傅里叶域内的计算，在实际的运算中，

对算法的计算速度有很大提升。另外，如果将傅里叶变换的计算放在 GPU 上运算，

则效率还可以进一步提高[34]。 

我们将相关滤波[32]中求两个信号相似程度的思想和相关操作的这种具有特殊

性质的操作运用到目标跟踪的领域里，在对图片进行比对时两张图片相似度越高，

那么他们进行相关操作得到的值就越大。这样我们就可以通过前一帧图的结果来

预测后一帧图中对象的坐标。然而这种跟踪方法对跟踪场景的要求很高，在复杂场

景下很难得到理想的结果[35]，为使这种方法应用到实际中来，我们就必须考虑到

各种复杂的环境因素，有针对性地设计出对在各种环境下都能更稳健地跟踪目标

的目标跟踪算法。 

2.1 相关滤波跟踪的基本理论 

在基于检测思想的视觉跟踪算法中，如何选择合适的判别式和分类器，是非常

关键的一步。分类器可以区分出跟踪目标和背景信息，同时为了应对图像可能出现

的变化，分类器需要对特征样本进行训练操作，训练的过程中会出现冗余样本或者

重叠像素，相关滤波算法在详尽的观察了训练样本的结构特征后，进行了分析总结，

因此算法的解析模型效率很高 [36]。 

近些年来，这种相关滤波器面世之后，由于它具有高效率和高速的处理速度，

吸引了大批学者的注意，该方向也逐渐成为该领域的热门方向。国外的 Bolme DS 

和他的团队首次把相关滤波器应用到了目标跟踪领域：用相关滤波器在灰度图像

上学习 MOSSE 的算法[37]；后来 Henriques 及其团队提出了核化的循环结构跟踪

算法(Circulant-Structure of tracking-by-detect with Kernels, CSK)，这种算法在样本周

围进行密集的取样，并利用 RLS 分类器进行归纳、分析和样本的分类。搜集样本

的特征、分类器优化、查找目标坐标、更新分类器的是该算法的四个重要步骤。 

我们的思路是针对该算法在目标跟踪领域的缺陷进行算法的更新而且会进一

步的阐述我们对该算法的改进思路，本章详细介绍核相关滤波算法的相关知识要
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点：2.1 节先阐述了核相关算法理论中的一些基本概念并就如何根据这些概念把核

相关算法运用到目标跟踪算法领域中 2.2 节详细介绍和解释了核相关跟踪算法的

几个基本流程；2.3 分析和总结了本章的主要内容。 

2.1.1 岭回归模型 

一维岭回归方法与传统的支持向量机（Support Vector Machine, SVM）分类器

方法的基本思想相同，都是采取了对每个样本赋予相应的权值，通过样本的训练拟

合出分类器参数。但不同的是，岭回归使用了 L2 正则化的线性回归模型[38]，岭回

归方法可以得到一个简单的闭式解，却可以得到接近支持向量机分类器这种更为

复杂方法的性能。岭回归训练的目标是拟合一个函数 ( ) tf z w z= 使得样本 ix 和它们

的回归目标 iy 之间的平方误差最小化，即： 

 
22min ( ( ) )

ii
w

i

f x y w− +  (2-3) 

其中， ix 代表第 i  个样本， ( )if x  表示分类器预测 ix 的输出，
i

y 表示样本 i  的标签， 

2
w 为正则项， 为正则化参数， w 为权重系数。  

类似在支持向量机分类算法中加入正则项的方法，(2-3)中  为控制过拟合的一

个正则化参数。最小化误差存在一个闭式解，可以由下式给出： 

 ( )
1

T Tw X X I X y
−

= +  (2-4) 

其中，在矩阵 X 中，每一行的元素 ix 代表一个样本的向量， y 中的每一个元素相当

于一个回归得分 iy ，式中的 I 为单位向量矩阵。 

将(2-5)用复数形式表示，得到： 

 ( )H Tw X X I X y= +  (2-6) 

其中，矩阵 HX 是原矩阵的厄米特转置， *X 是原矩阵的复共轭， *( )H TX X= 。 

上述问题的求解需要求解一个相对复杂的高维线性方程组，求解这个方程所

需的计算量在实时系统中是很难完成的，下面将介绍利用循环矩阵冗余采样时的

特殊性质减少计算复杂度，绕开这个限制，使得这个方法在实时性敏感的跟踪场景

中也得以使用。 

2.1.2 循环矩阵 

将目标可能出现的区域成为感兴趣的区域(Region Of Interest, ROI)可以看做

1n 维的矩阵，用 x 表示，作为后续训练的样本，利用上文提到的岭回归学习方法，
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训练一个分类器。岭回归分类器的训练中需要正样本和负样本，我们把目标可能出

现的的区域块 x 作为正样本，负样本则是目标周围的除了目标的背景信息，通过循

环移位算子(置换矩阵) P 对区域块 x 的一维进行移位建模。为了简洁起见，本节主

要讨论单通道，一维信号下的情况，当然讨论的结果也可以拓展为多通道和多维图

像。 

 

0 0 0 1

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

P

 
 
 
 =
 
 
 
 

 (2-7) 

其中，P 是代表区域块 x 的一维循环移位得到的置换矩阵。(2-7)表示将第一行样本

循环移位得到的矩阵。 

将一维向量 x 通过置换矩阵进行循环采样，则乘积  1 2 1, , ,
T

n nPx x x x x −= 将原来

的样本进行了一个单位的移位转换。通过若干次同样的操作即可使用矩阵的幂运

算 nP x表示为对样本进行多个像素的移位。当 n 是正数的时候，表示图像向右移位，

当 n 是负数的时候，表示图像向左移位。当循环移位应用到二维图像的时候。可以

看到将基础图像分别左移右移数个单位后，效果类似于在图像周围使用滑动窗口

采样，如图 2- 1 所展示。 

 

图 2- 1 一维循环矩阵采样 

 

图 2- 2 二维循环采样 
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图 2- 3 二维循环矩阵采样 

循环移位构建出的训练样本集是跟踪目标在矩形框不同位置的，假设基础图

像中的目标在矩形框中间，则通过循环移位后得到的新样本距离矩形框的位置可

以由该样本的移位方向和次数获得。如图 2- 2、图 2- 3 展示了循环矩阵采样的两个

实际例子。根据训练样本集移位的距离，我们可以生成一个线性回归的模型，这个

模型由原本的图像经过循环位移得到。而且循环矩阵可以由傅里叶矩阵经过对角

化获得，故岭回归分类器的训练速度得以大大提高。 

2.1.3 核函数 

核函数是一类用来表示空间中任意一点 X 到某个中心之间距离的函数。机器

可以结合该方法对特征计算的问题进行降维处理。从而化繁为简，从一个比较简单

的角度简化并解决了比较复杂的高维特征空间里的分类问题和回归问题。 

核函数是一类将一个函数从原来空间映射到另外一个空间的一类函数，常用

的核函数如表 2- 1 所示。 

如前所述，在有的情况下，我们的训练样本是线性可分的，但是在很多现实的

任务中，比如在我们的分类任务中，原始样本空间里也许很难存在一个让我们可以

简单而正确地将样本分成两类的平面或者超平面。对于这种问题，我们可以将函数

从原来的样本空间映射到一个维度更加高的空间中去。是这个样本在这个维度更

加高的空间中实现线性可分。如果原始样本空间的维度是有限的，即它的属性的数

量是有限的，则一定可以找到一个高维特征空间将其线性可分。 
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表 2- 2 常用的几种核函数 

名称 表达式 参数 

线性核 ( , ) T
i j i jx x x x =    

多项式核 ( , ) ( )T d
i j i jx x x x =   1d   为多项式的次数 

高斯核 
2

2
( , ) exp( )

2

i jT
i j

x x
x x



−
= −   

0   为高斯核的带宽 

拉普拉斯核 

2
( , ) exp( )

i jT
i j

x x
x x



−
= −   

0   

Sigmoid 核 ( , ) tanh( )T
i j i jx x x x  = +   Tanh 为双曲正切函数，

0, 0     

一般的分类器参数求解是需要样本内部有线性关系作为前提条件的。但在实

际情况里，样本之间本身没有太多线性关系，这就使得分类器参数的求解过程与实

际情况存在较大的出入。由于岭回归和目前流行的深度学习或者神经网络不同，它

的网络是单层结构，在处理线性不可分问题的时候，不能通过多层网络映射的方法

来解决，所以需要从空间映射的角度来解决。引入核函数后，可以减少样本线性不

可分问题的影响，原本线性不可分的样本，通过核函数映射到高维空间后，原本在

原空间线性不可分的数据很可能就变得线性可分了。常见的许多核函数都是可以

满足这个性质的，径向基函数核，例如高斯核；累加核，例如交叉核，点乘核，例

如多项式核，线性核等都可以减少线性不可分问题。本文中采用的是高斯核函数，

将空间映射到了无穷维数的空间。 

假设存在一个非线性映射函数 ( )x ，样本经过此函数处理之后是线性可分的，

因此，能够利用处理之后的数据去训练分类器 ( ) ( )T
i if x w x= ，再利用最小二乘法最

小化平方误差(2-8)来计算分类器的权值 w  。 

 
2 2

min ( )
w

w X w y w = − +  (2-8) 

其中， ( )X 是 ( )X 的矩阵形式，w 为  1 2 1( ) ( ), ( ), , ( )
T

nX x x x    −=  行向量张成的空

间中的一个向量，
i

y 表示样本 i  的标签， 
2

w 为正则项，为正则化参数，w 为

权重系数。 

令 ( )i iw x = ，上式就化简为: 

 
2 2

min ( ) ( ) ( )T T

w
X X y X      = − +  (2-9) 
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其中， 为分类器参数。 

求导，使上式导数为零： 

 1( ( ) ( ) )TX Y I y    −= +  (2-10) 

对于核化的岭回归，令 ( ) ( )TK X X = 它的解(2-11)将会变成如下形式： 

 1= )K I y  −+（  (2-11) 

其中， = ( )xxK C k 是循环矩阵， xxk 是矩阵 K 的第一行，它的每一个元素可以表示为

( , )ij i jK x x= 且矩阵 K 是矩阵 ( )X 为和它的转置的积。 

故 K
-1 是一定存在的，但由于经过映射后的循环矩阵转变成非循环矩阵。因此，

我们要给计算过程加一些约束，使得它的计算结果还是循环矩阵。 

而 K 是循环矩阵的充要条件是 ( )C x 满足： 
' '( , ) ( , )x x K Mx Mx = ，对于任意的排列

矩阵M 成立。则式(2-11)可化简为： 

 
ˆ

ˆ
ˆxx

y

k



=

+
 (2-12) 

其中 xxk 为核矩阵 K 的基样本，即 ( )xxK C k= 。 

至此，我们已经可以求得最优分类器参数 ̂ 。本小节简要介绍了岭回归分类器

的构造以及其训练过程。接下来简要描述一下相关滤波跟踪算法的基本步骤 

2.2 相关滤波跟踪的基本步骤 

上一节讲述了相关滤波跟踪的基础理论，对相关滤波跟踪的大体思想有了一

个整体的把握，下面再来对相关滤波跟踪方法的具体使用流程简要说明一下： 

相关滤波类的跟踪算法一般有一个如图 2-3 的比较普适的流程[39]。这个流程

可以总结概括为以下步骤： 

(1)初始化：算法根据输入，找到到目标的区域范围，并自动提取与之对应的特

征，然后结合算法训练之后得到相应的滤波模板。 

(2)区域特征提取：从后续帧中和预测的区域内提取足够的特征 

(3)目标定位：在傅里叶域进行图像数据的相关转换处理。通过加余弦窗处理

来解决边缘效应的问题。把特征通过傅里叶变换和训练得到相应的滤波模板，并对

该滤波模板进行乘积及相关，最后通过傅里叶反变换，把图中最大的响应的点的坐

标位置作为目标的新的坐标位置。 

(4)模型更新：对新的位置采集新的目标进行更新训练并获取最新的相关滤波
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模板，并转入下一帧的跟踪。 

当前帧初始
化

目标特征提
取

升余弦窗 相关滤波器

响应输出

回归目标

当前帧目标
定位

目标特征提
取

训练、更新

FFT

FFT

FFT

FFT

 

图 2-3 相关滤波跟踪流程图 

2.2.1 特征提取 

我们的特征提取分两步进行：采集样本以及提取视觉特征。根据图 2-3 所示结

果显示，特征提取可以发生在目标检测阶段或是模型更新阶段。接下来我们对不同

阶段的特征提取的过程做个简单的介绍： 

首先在目标检测阶段，机器现根据要求选出候选样本，再从中提取视觉特征。

系统对于样本的选取方式是根据传统的跟踪算法在前一帧中目标位置坐标的周围

随机取样，从而得到一些候选样本，但传统方法由于受到跟踪实时性的约束，机器

选出的候选样本一般不是特别多。相对于传统的算法，新的核相关滤波跟踪算法结

合循环矩阵的方式在前一帧的目标附近提取作为基准的样本构成循环矩阵从而达

到候选样本的密集取样，这样就得到了详细的目标附近的候选样本，从而解决了如

何精准定位的问题。而且，由 2.1.2 节中提到的循环矩阵的性质我们可以得知，把

基准样本 x 转化成循环矩阵 C(x)之后的计算转换到了频率域计算，因此，整个计

算由始至终只结合了基准样本 x，而且循环矩阵可以不利用显示的计算方式和储存，

这样我们及时大大的增加了候选样本的同时也不会消耗太多的计算时间。这给整

个计算过程节约了很多的时间成本和储存空间。 

然后在模型更新阶段，机器根据要求选出训练样本，再从中提取视觉特征。然

后对于如何去选取训练样本，传统的跟踪算法采取的是直接从当前帧中的目标坐

标附近提取训练样本并做一套仿射变换转换成训练后的正样本，于训练样本的选

取方法，最后在距离目标较远的地方提取目标样本也采取类似的仿射变换转换成

训练后的负样本。传统的方法受到跟踪实时性的束缚，机器采集的训练样本一般不
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会太多，得到的模型对目标不能具备足够的判断力并在一定程度上影响了算法的

追踪的性能。相对于传统的算法，新的核相关滤波跟踪算法结合循环矩阵的方式在

前一帧的目标附近提取作为基准的样本构成循环矩阵从而达到候选样本的密集取

样，这样就得到了详细的目标附近的候选样本，从而解决了如何精准定位的问题。

与候选样本的选取过程类似，我们及时增加了候选样本的同时也不会消耗太多的

计算时间。这给整个计算过程节约了很多的时间成本和储存空间。 

目前，有学者[40]结合实验论证提出跟踪算法中最重要的一步就是提取视觉特

征(颜色、边缘、纹理、光流等)，而且选择适合的鲁棒特征可以大幅度的提高算法

跟踪的准确性。我们采用的核相关滤波跟踪算法结合了以方向为梯度的直方图

HOG 的特征[41]来对目标进行一系列的跟踪。但在比较复杂的跟踪场景及环境里，

单一的特征无法涵盖整体的信息，所以需要整合多个特征来对目标进行稳定而又

持续的跟踪。所以怎么去选择视觉特征，怎么去整合这些复杂的视觉特征都是很有

前景和意义的问题。 

2.2.2 余弦窗函数 

为了能够更好的解决其中存在的训练样本不足以及训练的问题，这里会利用

到核相关滤波跟踪算法，因为这个算法可以进行循环矩阵近似密集采样。其中对目

标样本的提取位置就是当前帧的目标位置，将这里提取到的目标样本作为基准样

本。最终实现其中的循环矩阵模拟样本平移，可以对训练样本实现密集采样，这样

对各种采样的具体数量有一个较好的提升作用。在这种情况下，其中的分类器将会

具备更强的实力来对目标以及其中的背景进行区分。最终保证对目标位置进行精

准定位。 

需要注意的是，这里使用的循环矩阵本身也有一定的不足存在，具体情况可以

参考图 2-4 所示，在这个图中展现的是一个目标在垂直的方向上进行循环唯一的运

动，其中可以很明显的看见有一条分界线，产生这种问题的原因在于边缘像素不连

续。如果样本的运动方向从原来的垂直改为垂直加水平就会产生更多这样的分界

线，这些分界线对于样本特征的提取来说是一种不小的干扰因素，由于这些干扰的

存在，我们在跟踪的过程中不能保证得到可靠的样本，在进行频域转换的过程中使

用的是傅里叶变换，存在这些干扰因素会出现频谱泄漏的情况，没有办法保证最终

的运输结果可靠。出现这种情况，一般会添加窗函数来进行处理，这样便可尽可能

地解决边界的不连续的问题。 
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图 2-4 垂直循环采样矩阵示例 

常用的窗函数有余弦窗、汉宁窗、高斯窗等。KCF 目标跟踪算法中对提取的

样本采用了乘上与余弦窗的处理方式。 

 cos_ ( )* ( ) 'window h m h n=   (2-13) 

其中，m和 n 分别对应样本的宽和高，h 函数如(2-14)所定义，N 为余弦窗的尺寸。 

 
1

( ) (1 cos(2 )),0
2

i
h N i N

N
= −     (2-14) 

跟踪样本在加窗后的可视化结果如下图 2-5 所示。 

 

图 2-5 目标样本加窗效果对比 

对于图 2-5 进行分析，这个图是目标样本在加了窗函数以后的可视化结果，从

图中可以发现，窗函数对于边缘信息具有很好的抑制作用。同时还可以将中间的信

息进行了突出，文献[42]对于窗函数的具体作用有一个比较详细的介绍。一句话概

括窗函数的作用就是，将使用者感兴趣的信号进行提取，同时可以减少频谱泄漏的

一种协助观察的方法。 

图 2-5 加窗后的样本做垂直循环移位，可得下图 2-6： 
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图 2-6 加窗后的纯循环移位图片 

其中的图 2-6 就是经过窗函数处理以后的图像，从这个结果来看，其中的循环

移位样本可以体现出目标正确的运动情况。但是进一步分析就会发现，如果目标移

动的速度过快的话，那么这个目标就会出现被分割的情况，表现出来的样本不能如

实地表达目标的信息，就没有办法得到正确样本。如果目标处在搜索的区域以外，

那么这个样本就不会将目标包括在内。针对这两种情况，一般会扩大样本的搜索范

围。需要注意的是样本的描述范围情况是通过候选基准样本决定的，候选基准样本

从模型的大小来看和目标的情况是一样的。在得到了目标具体大小情况以后，一般

会使用余弦窗函数来进行处理，利用这个函数处理以后可以对于其中作用的具体

区域以及形状固定情况进行明确，换句话说就是即目标大小的 (1 )padding+ 倍，同时

其中得到的 padding 数值是比较小的。这个数据不能够太大，因为太大就会无法精

确地对其中的模型情况进行确定，对后面的连续跟踪会有影响。一般来说，确定了

目标的大小信息以后，其中使用的函数以及其中样本的搜索范围这两个信息也会

被确定下来，这两个数据信息不能随意的进行改变，如果目标的移动速度比较快，

搜索范围又没有办法进行覆盖，很容易出现跟踪失败的情况。在一些训练目标模型

中也经常会出现这样的情况，比如目标在尺度上发生了改变，那么其中窗函数的具

体区域就没有办法自动适应这些信息的变化情况，最终调整失败，影响后来的跟踪

准确性。 

图 2-7 是采用固定尺寸采样时，随着目标尺度改变，余弦窗对样本的加窗效果。

可以看出来不同尺度的窗口对目标的有效信息的加强和周围背景信息的减弱是不

一样的，过大的窗口可能会包含过多背景信息；而过小的窗口可能会遗漏部分目标

信息。所以，选择合理的窗函数对基于相关滤波的跟踪方法也是不可忽略的一个环

节。 
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图 2-7 不同尺度下的余弦窗口使用效果 

2.2.3 训练分类器 

使用相关滤波的第一步是训练分类器。一般对于样本的标记会使用连续标记

的方式进行，也就是在利用一个 1 区间内的数值大小来判断物体和选框之间的距

离信息，数值上越接近于 1，代表着目标距离越近，如果数值趋向于零，那么代表

目标距离在变远[43]，当然也可以通过其他的函数对于其进行赋值，比如可以使用

正弦函数或者是高斯函数对物体和选框之间的距离进行映射。 

下面介绍一下损失函数(2-15)，损失函数可以看成是一种最简单的滤波算法，

损失函数的性能需要大量的训练数据才能够不断的进行迭代优化。而这种迭代学

习的模式使得损失函数有可能在学习的过程中产生过拟合的现象。过拟合指的是

在对样本进行数学模型拟合的时候，为了得到与训练样本一致的假设而使模型变

得过度严格而导致变得过拟合。这种情况可能会由两个原因导致，第一个原因可能

是由于得到的模型维度过高，表现出过于复杂的特点。第二个原因可能是由于模型

本身的泛化性能不好，就不能够很容易的对新数据进行适应，为了避免出现这种情

况，会在权值向量中加入一个约束条件。一般的做法就是缩减(shrinkage)，因为这

样就可以使得分类器得到一个较小的权值，我们常在这种情况下在等式的后面加

上
2

h ，这种处理方式被称为正则化，这项式子
2

h 就成为正则化项。正则化项

中有一个重要参数 ，它代表的正则化强度的大小，是一个标量，用来控制分类器

得到的权值的大小。正则项约束权值的特性还可用于图像的去噪应用中[11]。 

在(2-15)中的这个函数代表的就是岭回归的函数。其中可以设置一些数据来进

行检验，一般会设置好训练样本以及期望输出值 1 1 2 2( , ),( , ), ( , )i ix y x y x y ，训练的最

终目标是找到一个函数 ( )= Tf z w z使得代价函数(2-15)最小： 
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22min ( ( ) )i i

i

f x y w− +   (2-15) 

其中， ix 代表第 i  个样本， ( )if x  表示分类器预测 ix 的输出，
i

y 表示样本 i  的标签， 

2
w 为正则项， 为正则化参数， w 为权重系数。 

写成矩阵形式： 

 
2 2

min Xw y w− +   (2-16) 

对  1 2, , ,
T

nX x x x= 求导，令其等于 0： 

 1( )T Tw X X I X y −= +   (2-17) 

其中，w 为权重系数，X 是 ix 的矩阵形式， TX 是它的转置， y  是
i

y 的矩阵形式。 

在样本采样的步骤中，我们使用的是循环移位矩阵采样作为训练器的训练样

本，用单个采样构造整个训练集。 

设： 

  1 2, , ,
T

nX x x x=
  (2-18) 

  1 2, , ,
T

nX x x x=   (2-19) 

  

0 0 0 1

0 1 0 0

0 0 0 0

0 0 1 0

P

 
 
 
 =
 
 
 
 

 (2-20) 

则有： 

  1 1, ,
T

n nPX x x x −=   (2-21) 

所以，我们可以由单个采样样本构建出循环采样矩阵从而构成了整个数据集，

循环矩阵每一行右移后得到一个新的样本，放入循环矩阵的另一行中。上文中提到，

循环矩阵拥有一个可以简化训练阶段计算量的十分有利于我们减少计算量的性质：

循环矩阵能被傅里叶矩阵对角化： 

假设有离散傅里叶矩阵 F  ，用复数表示，如(2-22)所示。其中 K  是矩阵 F  的

尺寸。例如假设它的尺寸为 4，则有(2-23)。 

 2 /i Ke  −=   (2-22) 
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2 3

2 4 6

3 6 9

1 1 1 1

11

1

1

F
K

  

  

  

 
 
 

=  
 
 
 

  (2-23) 

更一般的，当 K n=  时： 

 

2

2 1

2 2( 2) 2( 1)

1 ( 1)( 2) ( 1)

1 1 1 1

1
1

1

1

n n

n n

n n n n

F
n

  

  

  

− −

− −

− − − −

 
 

 
 

=  
     
 
  

  (2-24) 

矩阵 F  中的每一行可以看成是一个旋转向量，这个向量从上到下的角速度越

来越大。由于傅里叶矩阵拥有性质(2-25)，所以可以称其为一个酉矩阵(unitary)。 

 
H HF F FF I= =   (2-25) 

在原矩阵中两边乘以逆矩阵： 

 ( )
1

1 ˆdiag( )HF X F x
−

−   =   (2-26) 

再利用前述(2-25)中的酉矩阵性质： 

 ( )
1

1 = ˆdiag( )H HF X F F XF x
−

−   =   (2-27) 

整理可得(2-28): 

 ˆ( ) HX Fdiag x F=   (2-28) 

其中， HF  是 F  的复共轭， ˆ( )diag x  表示它是一个对角矩阵， x̂  如(2-29)所示。 

 ˆ ( )x F x nFx= =   (2-29) 

将(2-29)-(2-22)代入(2-17)中可以解得： 

 

* 1 *

* 1 *

*

*

*
1

*

ˆ ˆ ˆ( ( ) ( ) ) ( )

ˆ ˆ ˆ( ( ) ) ( )

ˆ
( )

ˆ ˆ

ˆ
( ( ))

ˆ ˆ

H H H

H H

H

w Fdiag x F Fdiag x F I Fdiag x F y

Fdiag x x F Fdiag x F y

x
Fdiag F y

x x

x
C F y

x x









−

−

−

=  +

= +

=
+

=
+

  (2-30) 
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其中， ( )=XC x   ， x̂   表示 x   的傅里叶变换， *x̂ 与 x̂ 是共轭关系。   表示元素对应

相乘，   代表正则化系数， y  是
i

y 的矩阵形式。 

由于循环矩阵的卷积特性，即： 

 * ˆ( ( ) )F C x y x y=   (2-31) 

将等式两边同时做二维离散傅里叶变换，可以解得目标训练器参数 ŵ  : 

 
*

ˆ ˆ
ˆ

ˆ ˆ

x y
w

x x 
=

+
  (2-32) 

其中， ŵ 表示 w  的离散傅里叶变换。 

再通过核函数的非线性映射，将 w 表示成关于 ,m nx 的高特特征矩阵的线性加权。

这里直接放出结论： 

 
ˆ

ˆ
ˆxx

y

k



=

+
  (2-33) 

其中， ̂ 表示在频域中的系数矩阵， ŷ 代表频域中的样本， ˆxxk   表示 x 在傅里叶域

中进行自相关。 

我们可以从化简结果中看出，化简过程中由于利用了循环矩阵对角化的性质，

最终化简得到的式(2-33)中不包含矩阵 K ，所以无需计算它，从而大大减少了计算

复杂度。 

2.2.4 快速目标检测 

在进行目标位置检测的时候，首先需要进行的就是选择候选样本，这个候选样

本一般会从搜索区域中进行选择。需要注意的是其中的分类器对于不一样的样本

会有不一样的响应情况。一般选择一个输出最大的位置作为这个帧的新位置。接下

来就是收集待检测样本集，一般的收集区域由两部分组成，一个是预测区域，另外

一个是其循环移位。进行快速目标检测的时候，除了开始的一帧外，当前帧的中心

点一般会从上一帧中检测得分最大的地方得到，其中具体得到检测得分 ˆ ( )f z 的公

式如下。 

 , ,
ˆ ˆ( ) ( , )m n m nf z k x z =   (2-34) 

其中， ( )f z  表示图像块 z  经过分类器后的输出，而 ˆ ( )f z 则表示在傅里叶域中进行

计算的结果。 ,m nz 表示候选目标块， ,m nx 表示上一帧中找到的目标， , ,( , )m n m nk x z 表示

候选目标块与上一帧中找到的目标进行相关运算，̂ 表示在频域中的系数矩阵，

表示两个矩阵对应位置元素相乘。 
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通过(2-34)的运算，得到的是与上一帧相关且经过岭回归器分类后的最大响应

位置处，我们 这个位置认为是当前帧目标所在的具体位置。 

KCF 跟踪算法如果从深层的逻辑来进行分析，可以发现其还是将对于目标的

检测作为基础的信息进行处理，需要注意的是在这种算法中有两个步骤是一起进

行的，一个是采样，还有一个是检测。其中采样指的是对于目标附近一定范围内进

行循环采样，采样的主要的目的是为了获得一定数量的正负样本。在实际的使用中，

首先需要做的是对于训练样本矩阵进行构建，为了能够适应目标外观的变化，跟踪

器在对于每一帧进行跟踪的时候都会更新检测模型，更新模型的算法如(2-35)所示。 

 ' 1(1 )   −= − +   (2-35) 

其中， ' 为更新后的分类器系数的频域表示， 1− 为频域中的跟踪器系数的逆， 

表示更新系数。 

更新系数主要的含义是，当前帧的信息以及之前学习到的信息在整体的模型

中所占的比例。这种算法可以让背景得到简化，如果目标没有出现遮挡的情况或者

是目标姿态变化很快的情况，都可以适用，同时结果具有良好的鲁棒，过程非常的

高效，然而其中也具有一定的缺点，比如这个策略没有办法对于目标是否有遮挡的

情况进行判断。同时不具备漂移矫正的方法，所以可能因为干扰因素的累计导致跟

踪不成功。 

但在实际目标的跟踪过程中可能会出现各种原因导致跟踪，比如遮挡问题时

跟踪器学习遮挡处的纹理，造成模型被“污染”，或者如光照变化下，目标的外观

造成巨大变化，跟踪器来不及学习，造成跟踪失败等情况。 

2.2.5 模型更新 

在 KCF 目标跟踪算法中，模型的更新是按照固定的学习率进行学习的，所以

当面对遮挡、光照变化等复杂的目标跟踪场景时，算法学习到的模型很可能已经不

是我们想要跟踪的目标，或者目标已经和模型的差异较大，就会造成跟踪精度下降

甚至跟踪失败。一个良好的目标样本模型可以让跟踪器更好地跟踪目标，而选择什

么时候更新模型就显得至关重要了，如果能判断当前跟踪结果是否可靠，然后再去

决定是否要更新模型，将会大大提高跟踪算法的精确度和鲁棒性。在第四章中我们

将会提出一种根据峰值旁瓣比计算跟踪置信度，进而决定是否要更新模型的目标

跟踪算法，使得跟踪更为精确，鲁棒，更能适应复杂场景下的跟踪任务。 
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2.3 本章小结 

对相关滤波类跟踪方法进行了简要描述，接着介绍了相关滤波跟踪算法的基

础理论并对其中重要的理论和步骤进行了介绍。通过对相关滤波类跟踪器的介绍，

阐述了它的结构和运作机制，对后文针对它的机制与不足进行跟踪算法的改进奠

定了理论基础。 
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第三章 目标跟踪中的特征融合方法 

3.1 运动目标跟踪中的特征 

目标跟踪是计算机视觉领域中一个十分热门的研究方向。在计算机软件科学

以及计算机硬件技术蓬勃发展的今天，除了我们一般认为的视频监控外，智能机器

人和虚拟现实等这类研究方向也离不开目标跟踪技术的支持。但是受到复杂现实

环境的影响即在实际应用中仍面临光照条件变化、被跟踪物体本身会发生非刚性

变形、目标的尺度会发生改变等多因素造成的跟踪不稳定的困难[44]，目标跟踪算

法在投入到实际的生产生活中时还存在这一定的局限。 

为了解决上面描述的跟踪目标在受到光照条件变化、被跟踪物体本身会发生

非刚性变形、目标的尺度会发生改变等这些跟踪场景的不确定因素导致跟踪失败

的问题，本章将 HOG 和 CN 这两个具有不同特性的目标跟踪算法结合在一起 。

第一步是分别利用 HOG 特征和 CN 特征这两个不同的算法来采集两种不同的

特征；第二步对上面两种算法得到的各自的跟踪结果，根据它们各自的跟踪效果分

配不同的权重，以这种动态权重自适应地融合多个特征;第三步通过前面得到的结

果利用依靠建立的不同的模型和它们各自在算法中所占的比重加以结合，通过算

法预测跟踪目标下一帧出现的位置。本论文提出的目标跟踪算法的优点有以下两

点： 

(1) 在复杂不固定的环境中，利用多特征更加具体和完善的对跟踪目标进行描

述。 

(2) 在目标跟踪的过程中，作为跟踪依据的不同特征算法会根据自身，对跟踪

目标的要求自适应地对目标的细节进行不断的细微的改变，用于下一步预测目标

位置。 

3.1.1 HOG 特征 

方向梯度直方图(Histogram of Oriented Gradient, HOG)特征描述算子在 2005 年

的 CVPR 上被 Dalal 提出[45]，对视觉跟踪领域产生了巨大的影响。HOG 特征已经

被用于各种各样的计算机视觉和计算机图像的各种应用场景中，例如在跟踪和检

测中 HOG 特征描述算子已经被广泛使用，它的优点是可以对几何和光学的形变保

持很好的不变性，或者说，对环境变化具有很强的鲁棒性。但是它对一个目标旋转

前后或者尺度变化后得到的特征相差较大，也就是说，没有旋转不变性和尺度不变

性。通过计算归一化后的 HOG 特征，提取跟踪目标的特征信息。它通过计算图像
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一个个局部区域中的梯度和边缘信息，从一个个局部区域中统计成直方图，构成梯

度直方图特征。HOG 的基本思想是待检测的目标的纹理和形状可以由它在图像中

的边缘方向密度或梯度信息来描述出来[26]。 

要获取 HOG 特征，第一步是将图像进行归一化。由于 HOG 特征提取的是纹

理特征，颜色信息对它来说无法使用，所以将彩色图像转换为灰度。其次，为了提

高特征对几何和光学的形变等干扰因素的鲁棒性，需要对图像进行归一化操作。也

就是对图像进行Gamma校正，以完成对整个图像的归一化，来调节图像的对比度，

来降低图像中局部光照和阴影造成的干扰，此外，也能够减少环境噪声造成的影响

[46]。 

第二，需要计算计算图像像素的梯度。我们需要计算的梯度分为水平方向和竖

直方向这两个方向上的的梯度，并且计算出每个像素位置上的梯度方向和大小。假

设图像中某个坐标为 ( , )x y 的像素 ( , )I x y  处的水平梯度 xG 为： 

 ( , ) ( 1, ) ( 1, )xG x y I x y I x y= + − −   (3-1) 

竖直方向上的梯度为 yG  为： 

 ( , ) ( , 1) ( , 1)yG x y I x y I x y= + − −   (3-2) 

其中， ( , )I x y 为图像中某个坐标为 ( , )x y 的像素。 

在实际中，要计算水平和竖直方向上的梯度，其实只需要使用水平模板  1,0,1−  

和竖直模板  1,0,1
T

− 对图像进行卷积，就可以得到。 

在点 ( , )I x y  处的梯度幅值 ( , )G x y  和梯度方向 ( , )x y  为分别为： 

 2 2( , ) ( , ) ( , )x yG x y G x y G x y= +   (3-3) 

 1
( , )

( , ) tan
( , )

y

x

G x y
x y

G x y
 −=   (3-4) 

其中， 1tan− 为反正切函数， ( , )xG x y  ( , )yG x y 分别为点 ( , )I x y 处水平和竖直方向上的梯

度， ( , )x y 为梯度的方向。  

第三，是计算每个细胞单元中的方向梯度直方图：将图像划分为一个个更小的

单元，或者叫做细胞单元(Cell)，将上一步计算得到的梯度方向投影到 0~180°的

范围内。将计算得到的梯度幅值作为投影的权值。用梯度的方向决定这个细胞应该

向哪一维度进行投影。细胞单元中的梯度方向以多少角度等分，即把所有梯度方向

分为多少个 bin，则可得到多少该细胞方向梯度向量的维度。例如，将梯度方向以

20 度等分，则细胞单元的 HOG 特征是一个 9 维的向量。如下图 3-1 是一幅图像的

一个细胞内的方向梯度直方图。 
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图 3-1 一个细胞单元内的方向梯度直方图 

第四，由于局部光照可能会变化，以及前景背景的对比度也有可能会产生变化。

所以每个细胞单元的梯度强度变化范围就会十分大，所以采用梯度强度归一化的

方法进一步对光照、阴影和边缘进行压缩。由于 L2 范数(L2-Norm)简单且在检测

中效果相对较好，故使用 L2 范数针对每个块进行对比度归一化先对每个细胞单元

内的方向梯度直方图后进行统计，再将他们联合起来，得到更宏观的梯度方向直方

图：将每个细胞单元的梯度直方图作为每个细胞单元的描述子，由胞组成的更大的

描述子，称为块(Block)。一个块由四个相邻的细胞中的特征向量串联起来，作为这

个块的梯度方向直方图。假设细胞单元的梯度方向向量有 9 个维度，则块的维度

有 4 9 36 = 个维度。 

第五，最后一步就是将图像内所有的块的 HOG 特征描述子串联起来，就可以

得到整幅图像的 HOG 特征描述子了，这也就是最终分类时使用的特征向量。  

在 HOG 特征的提取中，细胞层面的梯度计算相当于局部特征提取，块是比细

胞层面更大的局部特征，而块与块之间是有重叠的，所以每个细胞的直方图都会被

重复多次被用于最终的整幅图像的直方图的计算中。 
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检测窗口 归一化图像 计算梯度

加权投影计算出每
个cell单元格内的
方向梯度直方图

对每个重叠block块
内的cell单元格进
行对比度归一化

所有block块内的方
向梯度直方图组合

成HOG特征

 

图 3- 2 方向梯度直方图提取过程流程图 

相互重叠可以区分出更细的局部特征，最后由于图像中还有局部光照和背景

的变化，再对块内的特征进行归一化。这样的冗余操作显著提升了 HOG 特征的性

能。小尺度梯度、精细的方向采样、相对粗糙的空间采样，和重叠描述子块中的高

质量局部对比度归一化都对 HOG 特征描述子的性能至关重要。 

HOG 特征通过运用梯度或边缘的方向密度分布统计信息，可以采集图像的纹

理信息，如图 3- 3 中展示的就是人脸信息经过 HOG 特征采集后可视化的图像，从

可视化信息可以看出来 HOG 特征保留了纹理信息，而颜色等信息被省略了。 

 

图 3- 3 HOG 特征采集的人脸纹理 
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3.1.2 LBP 特征 

局部二值模式(Local Binary Pattern, LBP)特征是一种可以有效的描述纹理的特

征，它是一种有着灰度和旋转不变性的优质特征。近年来，随着 LBP 算法的不断

完善和发展，其应用已经被大大开发，特别是在纹理分割、纹理分类等方面起到了

至关重要的作用。LBP 算法与其它算法最大的不同点在于特的侧重点是提取局部

特征。LBP 算法从检测目标的局部特征[47]上提取到不同于其他物体的局部不变量，

因此在整个跟踪目标的过程中可以对因由于目标外观的变化(如光照、遮挡)，而造

成的干扰情况有着比较好的排除效果。LBP 算法以监测目标的纹理作为重点，再

通过其纹理从上面提取处目标的特征信息。上面多次提到的纹理，是以图像的颜色

和灰度这类存在于跟踪目标外观表面的特征作为判断的基本点，来对影像文件进

行分析的一种定义。纹理特征重点针对的是跟踪目标图像再灰度上的特征不同点，

因此纹理特征不光可以反映图像像素点自身的情况，还可以对所测目标的像素点

的周围环境像素点进行分析。纹理特征不仅反映图像的微观特性，还可以对目标整

个环境的整体信息进行一定的描绘。正是由于纹理特征有着诸如此类的优点，越来

越多的研究者选择纹理特征作为判断依据来对跟踪算法加以研究。 

（1） 标准 LBP 算法 

LBP[48]算法的原理可以看成如图 1-2 所示的一个九宫格，我们将九宫格中的中

心位置所标示的像素大小作为基准点，和周围 8 个位置的像素灰度值进行对比，

如果该位置的像素灰度值大于中心的基准点，我们就将其标记为 1；反之若该位置

的像素灰度值比中心基准点小，则标记为 0。 

 

图 3-2 基本 LBP 算子示意图 

以此我们就可以在原先九宫格的基础上建立一个新的九宫格，在以除中心位

置以外的 8 个位置从最左端顺时针取值，设立一个新的二进制数值，即为 10101001，

再通过十进制转化成具体数值数，这个数值就是中心像素的 LBP 值，即为 169。

九宫格的 LBP 值可以通过公式(3-5)进行计算： 
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其中， cI  是九宫格中心位置像素点的灰度值， kI 除去中心位置以外周围 8 个 是像

素点的灰度值， ( , )k cZ I I  可以由公式(3-6)计算。 

 
1, 0
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0, 0
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I I
Z I I k

I I

− 
= =

− 
  (3-6) 

（2） 改进的 LBP 算法： 

在上面提到的初始 LBP 算法中，我们不难发现该算法中是只具备了 3×3 方

形的 9 个像素灰度点的九宫格，但这也恰恰反映了其具备包含观察范围小的缺点，

因此采用这种初始方式所得到的信息是有限的。为了改善这个情况，得到更加丰富

的目标信息，Ojala 等人提出了一种改进的方法，即放弃以正方形作为取值的标准

范围，采用任意半径的圆这种涵盖的数据量更大的方式来采集数据，且采集的空间

更大[49]。 

改良的LBP算法可以采取 ( , )P R 来表示，P 是与中心相邻的像素灰度点的数量，

R 是以一个像素灰度点作为 1 的圆的半径。如图 3-4： 

 

图 3-4 圆形(8,2)邻域的 LBP 算法 

图 3-4 为一个半径为 2，相邻像素点数量为 8 的圆形，每个方格都是表示为

一个像素灰度值；对于部分不再方格中央的黑点(倾斜 45 度方向)，可以通过双线

性插值方法依据周围的数值对其进行求解。把采取这种方法求出的 LBP 特征记/为

,P RLBP 。 

在图 3-5 所示中，将不同位置的灰度值用 ,i jI  来表示，其中 i 和 j 分别表示第 i 

行，第 j 列的位置，来指明该灰度值所对应的位置。其中除圆心外的圆点表示较

重要的 8 个领域，，除去可以直接得到的点外，还有部分点不在方格中央，这个时

候就可以利用双线性插值计算对其周围 4 个像素点(即 4 个空心点)进行计算。 
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图 3-5 双线性差值求取在不同像素中心位置领域点的取值 

根据双线性插值规则，需要先算出图中 1 和 2 位置的水平插值，其中点 1 处

的值是通过和它在同一行的 ( 2, 2)I i j− −  和 ( 2, 1)I i j− − 的线性插值得到： 

 (1) ( 2, 2) (2 2) ( ( 2, 1)- ( 2, 2))Value I i j I i j I i j= − − + −  − − − −   (3-7) 

其中， ,i jI  表示第 i 行，第 j 列的位置的灰度值 

类似地，可以求出点 2 位置处的值： 

 (1) ( 1, 2) (2 2) ( ( 1, 1)- ( 1, 2))Value I i j I i j I i j= − − + −  − − − −   (3-8) 

计算出点 1 和点 2 位置处竖直线性插值计算得到的结果： 

 (1) (2 2) ( (2) (1))Value Value Value Value= + −  −   (3-9) 

结合上面的计算公式，就可以计算出灰度值(不处于中心像素点位置)，在和中

心点的灰度值作为基准加以对比，若该像素点的灰度值大于中心像素值，用 0 表

示；反之，用 1 表示。得到新的二进制结果后将每个邻域点给予一个权值之后，将

所有结果加在一起，得到的即 8,2LBP ，就是中心像素点的局部纹理特征值的大小。 

我们可以发现，标准 LBP 算法与扩展 LBP 算法基本上都是采用了一样的原

理，只是取值的方法略有不同，如图 3-6 所示通过改变取值半径，可以得到不同尺

度的 LBP 算子。扩展的 LBP 算法的优点有：表达方式灵活性强、准确性高、监测

的范围大和传达的信息量更大。 
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图 3-6 几种不同尺度的 LBP 算子 

3.1.3 HOG 特征与 LBP 特征性能分析 

上面介绍了两种特征，LBP 和 HOG 特征较多的被应用于目标检测和跟踪领域

行业，都获得了不错的效果。这两种特征都是手工设计出来的且它在所有特征里是

性能较好的，下面我们具体对两种特征自身存在的优缺点进行分析和总结，并讨论

如何更好地使用这两种特征。 

HOG 特征是一种获取图像方向梯度直方图的特征描述子。在目前的研究领域

里，我们可以结合目标边缘的方向密度分布来描述目标的具体形状。提取 HOG 特

征步骤为：先把图像平均划分为不同的基本单元，然后得到基本单元中各个像素的

边缘方向直方图，再统计和分析所有直方图已获得具体特征。各个 cell 的方向直方

图足够能具体反映各个小块区域的特征信息，同时不足以对大块区域进行表征。 

根据以上提取 HOG 特征的流程，光照的变化对这个描述子的抑制性比较强，

然而过程中对遮挡的光照变化问题处理不到位，而且没有选取主动的方向去提取

梯度方向的相应的信息。所以该 HOG 特征的提取方式没有旋转不变性。 

LBP 特征是记录图像小部分信息的特征描述子。原始的 LBP 特征提取把模板

信息转化为 8 个二进制的数。所以把这八个二进制数组合在一起并换算成一个十

进制的数，这个十进制的值就是模版对应的 LBP 值。一般 LBP 值大小为 0 到 255，

可以通过统计和分析所有模版的 LBP 值来构造对应直方图的信息。 

相对的该特征的收集有这些不足：首先由于模板是固定的所以会导致解析出

来的局部纹理的信号与实际需求有所出入；然后由于 LBP 特征描述子长度固定且

其维数随着采样点增加而增加，这会大幅度的增加计算量。对于第一个缺陷的一种

解决方法是把 3 3 的固定模版延伸到任意形状任意大小的模版同时选取模板内的

部分进行计算。LBP 描述子通过这种方式就获得了一定的灰度不变形；Maenpaa 等

人[50]提出对得到的 a(对应得到的任意二进制数)个二进制数进行不同的排序并构成

不同的 a 位二进制数，把其中最小的 a 位二进制数取小值作为 LBP 值。LBP 描述

子通过这种方式就获得了良好的对目标旋转的鲁棒性。Ojala 及其团队利用一种等
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价模式对特征进行降维。 

总之，LBP 特征灰度不变性和旋转不变性方面占据优势。HOG 特征在复杂的

背景、光照强度变化、目标不清晰的环境因素影响条件下表现更佳。所以分别结合

它们的优缺点，联合利用 HOG 特征和 LBP 特征进行目标的跟踪定位。 

3.1.4 颜色特征 

颜色名字(Color Name, CN)特征的出现使得近几年来目标分类和目标跟踪领域

得到了不小的突破和成就。Berlin 和 Kay[51]认为颜色特征是对日常生活里出现的不

同颜色赋予不同的标签。比如英语中用 11 个不同的单词来定义不同的颜色，这是

由人类定义的用来表达在客观世界中人类通过肉眼直接观察得到的事物的外观颜

色，这些最基本的颜色可以用来作为颜色语义特征的 11 维特征通道，又叫做语义

颜色标签。 

由于图像中的颜色分配是在像素层面进行的，所以需要一种方式把可以用到

的颜色特征和计算机里的 RGB 值一一对应起来。用一个矩阵来将标准的 RGB 三

通道映射到颜色名字特征空间内。也就是所谓的概率潜在语义分析(Probabilitistic 

Latent Semantic Analysis, PLSA)方法[52]。从 Google 得到含有这 11 种颜色的 250 张

图像并对这些图像进行训练操作得到每个基本 Cell 属于 11 个对应颜色标签的概率

值，经过统计整合就得到了这些颜色名字概率字典。 

PLSA 是一项来自自然语言处理领域迁移到计算机视觉领域的语义分析方法，

自然言语处理领域中采用概率的形式表示计算的过程从而获得目标文档里的潜在

内容。如果存在一组图片集 1 2 3{ , , , , }nD d d d d=   的文档，一个确定的字典单元集合

1 2 3 4{ , , , , , }nW w w w w w= 为词汇的组合，颜色名字 1 2 3 4{ , , , , , }nZ z z z z z= 是潜在主题集合。

联合概率分布 ( , )p d w 被定义为： 

 ( , ) ( ) ( | )p d w p d p w d=  (3-10) 

 ( | ) ( | ) ( | )
z Z

p w d p w z p z d


=  (3-11) 

其中， ( | )p z d 指的是文档 d 出现时，z 出现的可能性，也就是条件概率， ( | )p w d 指

的单位时间内单词 w 在文档里 d 出现的条件概率， ( | )p w z 中， z 是潜在内容在给定

词典中出现的概率， ( | )p z d 表示文档 d 里潜在主题 z 的分布概率密度， w 是字典里

的词汇。 

通过最大期望(Expectation-Maximization algorithm, EM)算法，使用极大似然原

则来估计潜在变量模型参数，得到的后验概率如下: 
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 ( ) ( , ) log ( , )
d D w W

L n d w p d w
 

=    (3-12) 

其中， ( )L  是似然函数， ( , )n d w 表示某篇文档 d 中的词 w 出现的次数， ( , )p d w 就是观

测到的变量 d 与 w 的联合概率分布。 

PLSA 训练方法中，数据文档 d 代表图片的信息，在 LAB 颜色空间创建直方

图， w 对应 LBA 的数据库直方图对应的列向量里的每一个值， ( | )p w d 单位时间内

该值在数据文档里出现的次数。图像的颜色属性则与潜在主题 z 相关， ( | )p z d 表示

每幅图像颜色属性的混合系数。机器在图像进行处理时，在进行训练时，通过最大

期望算法给 ( | )p w z 和 ( | )p z d 赋值，最大化期望如下： 

 ( | , ) ( | ) ( | )p z w d p z d p w z  (3-13) 

其中， ( | , )p z w d 是已知在观测 d ， w 下 z 的概率分布。 

在最大化过程中，已知 ( | )n d w 后，应用拉格朗日乘数发去更新 ( | )p w z 和 ( | )p z d

的最大后验概率估计得到如下: 

 ( | ) ( , ) ( | , )
d

p w z n d w p z w d  (3-14) 

 ( | ) ( , ) ( | , )p z d n d w p z w d  (3-15) 

 

图 2- 7 CN 特征建模过程 
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    根据 Google 的包含 11 种颜色的与图片中的颜色属性进行对比，做出的分布

概率图，采集到的像素颜色重合度最高的颜色 ( | )p z d 概率值最大，即被分类到该种

颜色中去，完成颜色特征的采集。颜色特征与之前描述的 HOG 特征、LBP 特征相

比，颜色特征完全不描述目标的形状和纹理，只描述目标的颜色信息，在目标发生

形变、旋转、或者发生较大尺度变化，或者是运动模糊[53]，分辨率较低的情况下，

颜色名字特征对这些变化都有很好的适应性，可以很好地和这两种特征形成互补

关系，得到更好的跟踪效果。 

3.2 特征融合方法 

本节之前的部分介绍了 HOG 特征、LBP 特征、CN 特征三种重要而又能相互

补充不足的特征，并对他们的原理，采集方式进行了描述，得到了他们各自的优点

和缺点，本文将用一种特征融合的方式将他们三种特征联合使用，相互协力完成更

好的跟踪效果。 

目标跟踪中的目标特征融合在追求实时性的算法中应用不广泛，因为在实际

的生产生活中对跟踪算法最为看重的性能是目标跟踪算法的实时性。在目标跟踪

算法中采取特征融合的方法可以加强算法的鲁棒性，提高目标的跟踪精度，但是会

一定程度上增加算法的复杂度，降低实时性[54]，所以也有将特征进行选择后使用

的方法[55]。 

常规图像匹配模式主要利用了像素的灰度信息和形状信息[56]，而当目标处于

比较复杂的环境中时，因为单个特征涵盖的目标信息太少[57]，这常常导致对目标

跟踪的不够准确甚至丢失。所以很有必要开发一种能够整合多个特征信息的方法。

对多个特征信息进行融合是指搜集和分析多个特征的信息，并让这些信息相互之

间补足来完整的描述目标。针对在复杂的场景下的目标跟踪开发出了一种新的高

效的描述方式：多特征描述。多特征描述主要采用两种方式：一、结合利用不同的

特征描述目标外观构成多特征；二、对相同特征采用固定的分块个数构成多特征。

大部分情况下，多特征描述方法可以提升一定的跟踪算法的性能，但这种方法也存

在如下缺陷： 

(1)目标特征信息会因为图中目标的颜色过于单一而发生冗余。 

(2)通过单一特征的信息来对目标进行全面的描述会因为画面中的目标处于过

于复杂的背景时出现较多的误差。 

目前，融合特征的方式方法很多，比如加权特征融合、最小最大规则融合还有

乘性特征融合的方式方法。也有利用多聚焦图像清洗区域和模糊区域进行图像融

合的方式[58]。在实际情况中，我们应用不同的特征融合方法能够得到不同的效果。
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例如常见的加权融合系数的方式，根据不同的场景采用不同的特征，从整体来看，

虽然它可以提高目标跟踪的准确度，但会使计算变得更加复杂，它的权值计算如式

(3-16)所示，使用加权融合的模式；再比如另一种特征融合方式，其式子如式(3-17)

所示，它采用的是直接相乘融合的方式，这种方法虽然比前者简单的多，但也会给

画面增加噪声。 

 1 2
1 2

e e en
i i i n iw a w a w a w= + + +  (3-16) 

 
1

i

m
c

i i

j

w w
−

=  (3-17) 

其中， 1 2, , ,e e en
i i iw w w 分别代表 n 种特征。 1 2, , , na a a 表示对应的特征加权权重系数，

由于它们是权重系数，所以它们必然满足 1
n

ia = 。 

最小最大规则特征融合和乘性特征融合方式可以表示为公式(3-18)和(3-19)所

示。 

 
1

m

i i

i

p p
=

=  (3-18) 

 
1

\
m

i i

i

M M
=

=   (3-19) 

其中， , 1,2, ,ip i m= 指的是特征 i 的概率分布模型， , 1,2, ,M i m= 指的是特征 i 的总

频数， , 1,2, ,i i m =  表示特征 i 的权值。 

对于特征融合中各特征的权值难以确定的问题，本文将不采用固定各特征权

值的方式。由于本文的算法试图解决的是在复杂场景下的跟踪问题，由于复杂背景

噪声、干扰较多,会增加目标跟踪的难度[59]，通常的结合许多先验(3-20)信息得到的

固定特征权值模式的特征融合方法将很难适应多变的跟踪任务。 

本文采用一种基于特征对跟踪效果贡献的动态权值特征融合方法，根据特征

跟踪目标后计算出来的跟踪置信度 PSR 来决定该特征在最终跟踪结果中所占的权

值。跟踪置信度 PSR 的计算见第三章中的式(3-23)所示。本文算法将用三种特征独

立对目标进行跟踪后计算出跟踪置信度，再根据跟踪置信度动态调整特征权值。最

后再利用各特征跟踪所输出的位置加权得到最后的融合过后的目标位置。其中最

后输出的目标位置 P 可以用公式(3-21)表示： 

 c c h h l lP P P P  = + +   (3-21) 

其中， iP 为各个特征输出的目标位置， i  为各特征的权值，可以由(3-22)得到。 
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 i
i

c h l

psr

psr psr psr
 =

+ +
  (3-22) 

其中 cpsr 、 hpsr 、 lpsr 分别为颜色名字、HOG 特征、LBP 特征单独跟踪得到的跟踪

置信度。多特征融合模块的流程图如图 3- 8 所示： 

开始

第一帧采集训练样
本，初始化位置滤
波器f1，f2，f3

采集下一帧
候选样本

提取CN特征
提取HOG特

征
提取LBP特

征

加余弦窗 加余弦窗 加余弦窗

与位置滤波器
f1做相关运
算，得到最大
响应位置P1

与位置滤波器
f1做相关运
算，得到最大
响应位置P1

与位置滤波器
f1做相关运
算，得到最大
响应位置P1

PSR大于阈值 PSR大于阈值 PSR大于阈值

跟踪失败 跟踪失败

否

否

否

将三个位置加
权融合，得到
最终的位置P

P存在

是

是 是

在位置P处
更新样本和
跟踪器

是

否

 

图 3- 8 多特征融合流程图 
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本论文中的 HOG 特征的一个细胞单元的尺寸为 4 4 像素，维数为 31；LBP 特

征采用的算子是 2
8,1
uLBP 。LBP 特征的采样点有 8 个且 R 像素=1。和前者相同，cell 结

构单元的像素为 4 4 的结构，用来采集各小块直方图的信息。由于多次计算了各种

特征，所以计算量较大，故采用了尺度适中的特征来平衡跟踪精度和计算量。 

3.3 本章小结 

本章对目标跟踪的算法的主要方法进行了概述，然后对目标跟踪算法中的特

征进行了简要的介绍。然后具体介绍了几种重要的特征：HOG 特征、LBP 特征、

CN 特征，并对他们的性能进行了分析，最后提出了一种融合多特征进行跟踪的特

征融合方法。为后续整体算法所使用的特征进行了铺垫。
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第四章 基于重检测的相关跟踪算法设计及实现 

对目标跟踪技术不管是在军事还是民事上都有举重若轻的作用。近年来，对目

标跟踪问题有广泛的研究，并取得了很大进展，有很多目标跟踪算法涌现。但是现

实生活中的目标跟踪受遮挡、光照变换、目标与背景相似、目标背景复杂等因素的

影响，目标跟踪算法的准确性和实时性受到了一定的限制。然而遮挡问题却是研究

的重点和难点，尤其是目标受到严重遮挡或者完全遮挡时目标遮挡问题按目标被

遮挡程度可分为三类，部分遮挡、严重遮挡、完全遮挡。遮挡处理一般分为三部分：

进入遮挡、遮挡保持、离开遮挡。 

目前，对于遮挡问题的处理有两种比较有效的解决方案，方案一，在目标出现

了部分遮挡的情况时，利用局部特征匹配的方法进行处理，实现对目标的再次定位，

如果遇到严重遮挡或者是完全遮挡的情况，将会利用重新检测的方式来对被跟踪

目标的具体位置进行二次判别。方案二，使用的方案是对于轨迹预测，首先是在目

标没有被遮挡的情况下就进行计算得到相应的轨道预测，然后在重新进入遮挡以

后利用跟踪算法来进行预测，这种预测一般会使用到峰值旁瓣比，具体的预测方法

是比较跟踪成功阈值和峰值旁瓣比的数值大小，如果前者小于后者，那么就认为跟

踪成功。经过借鉴红外弱小目标中的检测方法[60]，并观察了 KCF 跟踪算法的许多

实验数据后，我们发现目标重新进入遮挡的情况下会导致漂移，这也是这个算法的

不足之处。这是因为这个算法不具备遮挡主动检测机制，没有这项机制的帮助，在

遮挡以后跟踪器还是会对模板进行更新，由于导入了错误的信息，导致跟踪失败。 

针对上述问题，本章算法根据跟踪-学习-检测 (Tracking-Learning-Detection, 

TLD)跟踪器的检测部分进行改进，整个算法包括三个部分：相关滤波跟踪器模块、

多特征融合策略模块、级联分类器重检测模块。多特征融合策略模块利用第三章算

法来采集和融合，采用第二章描述的相关滤波跟踪器进行跟踪后计算跟踪置信度。

最后采用级联分类器在跟踪失败时进行重检测。  

由于 KCF 核相关跟踪滤波器本身不能得到自身跟踪效果的质量评价，在遇到

目标遮挡时会一直学习背景，导致跟踪失败，故本文在这种方法中增加了遮挡主动

检测机制，基于上述考虑，本文设计了如下的算法流程。 
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开始

第一帧图像初始化目标

相关跟踪滤波器跟踪

跟踪成功

跟踪置信度

输出目标位置

更新目标模型

开启重检测模块

检测成功

最后一帧

结束

是

是

否

是

否

否

 

图 4- 1 本文算法流程图 

4.1 基于峰值旁瓣比的跟踪置信度 

上面提到的遮挡包含了有三个遮挡模式，一种是进入遮挡，一种是遮挡保持，

还有一种是离开遮挡，具体情况可以参考图 4-1 所示，其中的 505 帧位置展示的

情况就属于进入遮挡的典型情况，其中的 517 帧展示的就是典型的完全遮挡情况，

其中的 571 帧位置展示的就是目标出遮挡的典型情况。其中需要注意的是完全遮

挡，这意味着目标信息将完全丢失，也正因为得不到目标的相关信息，很容易导致

跟踪失败，同时得到的跟踪响应图表现出来的也是最小值。所以要解决跟踪遮挡这
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个问题的关键主要在于对不同类型的遮挡进行判断[61]。 

 

图 4- 2 目标被遮挡的情况 

本文文中对于判断目标是否被遮挡这个问题采用的测量方法是峰值旁瓣这个

指标来衡量跟踪置信度。其公式如下： 

 
p

PSR




−
=  (3-23) 

其中的 p代表的是最大峰值，通常情况下会将这个数据周围的一部分区域称作为旁

瓣，用  , 来表示旁瓣的方差以及旁瓣的均值。 

在实际的算法使用过程中我们会设置一个阈值 T，将大于这个阈值 T 的跟踪

判断为成功的跟踪帧，小于这个阈值的看做失败的跟踪帧。 

我们可以看到采用 PSR 来做跟踪置信度的指标相对于采用相关跟踪器利用自

身模板与图像相关后得到的响应图的最大输出值相比，机械地根据响应图最大输

出的大小作为跟踪置信度的判据无法告知当前跟踪的状态，因为响应图的输出不

是一个相对的值，它的值的大小只能表示当前模板和图像的相似程度，在模板被污

染后，甚至时常出现被遮挡时反而响应图的峰值输出比没有遮挡时大。而 PSR 可

以有效地告知跟踪器当前的跟踪质量，因为它的本质是峰值与附近的比值，是一个

可以被归一化的量，所以可以借此判断跟踪质量，作为跟踪置信度的判据。当跟踪

置信度低于阈值时停止模板的更新，防止了模板学习背景，从而避免了跟踪器的模

板被“污染”情况的发生。 

如下图 4- 5 图 4- 6 所示，PSR 作为跟踪置信度可以有效地判断目标是否被遮

挡，并且是一个比值量，是一个相对的值，对参数较为不敏感，而峰值响应是相关

操作后的直接输出，其范围不能确定且变化较大，对参数十分敏感。 
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（a） （b） （c）  

图 4- 3 目标被遮挡时响应图的变化情况 (a)为目标没有遮挡时的响应图 (b)为部分遮挡时响

应图 (c)为遮挡较为严重时响应图 

（d） （e） （f）  

图 4- 4 目标被遮挡时响应图的变化情况(d)为目标一开始时响应图 (e)为目标发生轻微形变时

响应图 (f)为目标发生较大形变时响应图 

 

图 4- 5 跟踪良好情况下的跟踪置信度和峰值响应 
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图 4- 6 目标被遮挡时的跟踪置信度和峰值响应 

4.2 被遮挡后的目标重检测方法 

从第三章相关滤波类跟踪的理论可以知道，相关滤波跟踪里的每一帧其实都

对目标进行了检测，通过寻找最大响应所在的位置，才得到的每一帧的目标位置。

所以相关滤波跟踪器在进行跟踪的过程中也包含了检测的过程。但由于遮挡或其

他原因，跟踪器失效后，就需要一个更“强”的检测器来重新检测目标，在成功重

新检测到目标后，重启跟踪器。值得注意的是，虽然 CSK、KCF 等相关滤波类算

法都对目标进行了检测，但是他们都不对跟踪结果进行可靠性的验证，每一帧的跟

踪结果都会被用来更新模型，所以当目标进入遮挡时，跟踪器学习遮挡物的信息，

造成模型被“污染”，最终导致跟踪失效。 

这就要求重检测时使用的检测器必须满足： 

（1）重检测所使用的算法必须检测精度比原来的相关滤波器要高。否则如果

重检测输出的结果相比相关滤波跟踪器要差，那么重检测也就失去了它的价值。 

（2）检测器不能使用帧间信息，需要在独立的每一帧内检测出目标。由于目

标可能会消失一段时间后重新出现，那么对不可能找到目标的图像帧做过多的运

算显然是效费比较低的，所以每隔一定帧数进行检测可以大幅提高整体的运算速

度而不至于影响检测精度。 

（3）检测器使用的算法不能太过于复杂。由于目标跟踪有一定的实时性要求，

如果重检测使用的算法破坏了算法整体的实时性，造成跟踪器时效不稳定，则限制

了整个跟踪算法的应用范围。 

（4）检测器必须可以验证结果的可靠性。当检测的结果可靠性低于阈值时，

判断为未检测到目标。由于检测成功后会重新启动跟踪器一直跟踪下去，如果在错

误的目标上一直跟踪，会影响跟踪结果的正确性。 

被跟踪目标出现了短时间的完全遮挡，那么想要对于其进行跟踪信息就会很
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少，跟踪的过程也就非常不准确。为了应对这种情况，如果目标产生了被遮挡的问

题，我们将采取重检测的方式来进行应对，其中可以利用的算法有很多，经过多年

的发展，现在可以利用机器学习类方法来进行重检测模块的设计。最近较为流行的

两类算法，一种是像 SVM、朴素贝叶斯等这样的经典学习算法，另一种方法是深

度学习类检测方法如 YOLO[62]、SSD[63]等。这两种算法各有优缺点，机器学习类[64]

方法不需要依赖图形处理单元(Graphics Processing Unit, GPU)，所需样本数量少，

也无需对被检测物体有太多的先验知识。而深度学习类检测方法检测正确率很高，

不过运算速度较慢，并且需要在 GPU 条件下运行。也有利用局部对比度，在图像

局部的显著性区域中进行对比度计算，而非在整幅图像中检测目标[65]，从而加速

运算的方法。  

4.2.1 级联分类器检测模块 

本文采用的检测器是基于机器学习类的多个简单的分类器级联得到的检测器。

相较于 SVM 分类器，这种级联分类器由于由多个简单的“弱分类器”级联而成，

由于绝大多数错误的样本被前级分类器抛弃了，从而减少了很多计算量，提高了算

法的实时性。如果采用 SVM 分类器这种“强分类器”的话，则面对海量的样本，

计算速度无法达到实时。 

在检测开始时，首先通过一个扫描窗口对图像逐一扫描，得到大量图像块，这

些图像块都是有可能的目标。然后对每个图像块进行二分类，将其分成目标类和背

景类，被分类为目标的样本被送到下一级分类器中，最后被级联分类器一致认为是

目标的样板就是最后检测器的输出[66]。 

扫描窗口使用了 21 个尺度，在原来选定的目标框大小的基础上，向上放大 10

个尺度，向下缩小 10 个尺度，加上原来的目标框，一共是 21 个尺度大小。每个梯

度下都对图像进行扫描，每隔 10%的窗口大小创造一个矩形框。按照这种设定进

行扫描可以得到整幅图像的所有可能的目标候选框。 

如下图所示，本文所使用的级联分类器检测模块可以由以下分类器级联而成： 

方差分类器
随机森林分类

器
最近邻分类器

被分类器拒绝的样本

所检测
目标

 

图 4- 7 级联分类器检测模块示意图 
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首先介绍方差分类器，它作为检测器的最前端，要首先筛选出不可能作为目标

的样本作为背景信息而不是有可能的目标信息传递给下一层分类器。它取灰度值

来计算样本图像块和之前训练得到的模型之间的方差，如果方差小于阈值 50%，

则认为该图像块与目标相差太大，被分类为背景，无法进入下一级分类器。 

对于图像块 p  ,方差计算的公式为： 

 2 2var ( ) ( )E p E p= −   (3-24) 

其中， ( )E p  为图像块基于灰度值的期望。 

这样一来，通过方差这样计算简单而又较为有效的分类方法，就可以将超过一

半的不太可能是目标的样本，例如大量的天空、地面、水面等灰度变化平缓的背景

区域就被抛弃了，有效减轻了后级分类器的工作负担。 

而随机蕨分类器(Random Ferns Classifier)类似于随机森林(Random Forest)。但

是它的每层“蕨”中只有一种判断准则，而随机森林则是每层都不一样。它是一个

线性的结构，根据样本的特征值进行分类。在随机蕨中，从图像中随机取两点像素

1u 和 2u ，并对这两个像素点进行二进制比较就可以得到特征 f  ，如果样本的点的

亮度值高于样本的，则记为 1。如果不是则记为 0。 

 ( ; 1, 2) ( ( 1) ( 2))f x u u I x u x u=    (3-25) 

其中， ( )I a  是个二值函数， a 为真时， ( )I a 为 1。 ( 1)x u ， ( 2)x u  分别是两点各自的

像素值。 

当选取了 s 个像素后，将会得到 s 对二进制的编码，将其转化到十进制，这就

是这个图像块的特征，且特征的取值范围在 0,2 1s −
 

 之间，如图 4- 8 所示。 

 

图 4- 8 随机蕨特征点编码 

正负样本经过随机蕨分类器后，可以得到正负样本各自的概率分布，当一个新

的样本来的时候，只要这个样本经过这层蕨后在正负样本中寻找后验概率最大的

一个，就是新样本的类别。经过多层蕨后，就可以提高随机蕨分类器的分类准确度。 
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设 ( 1,2, )jf j N=  是待分类的图像块的特征的集合。 ( 0,1)ic i =  为类别的集合C ,

则有： 

 ( )1 2| ,i NP P c f f f=   (3-26) 

其中， P 表示该图像块为目标或者背景的概率。  

根据贝叶斯定律： 

 
( ) ( )

( )
1 2

1 2

, |

,

N i i

N

P f f f c P c
P

P f f f
=   (3-27) 

其中， ( )iP c 符合均匀分布， ( )1 2, NP f f f 是和分类无关的概率。 

于是： 

 ( )1 2, |N iP P f f f c=   (3-28) 

所以在某个类别下，每个特征的概率可以由下得到： 

 ( )
1

|n i

n N

P P f c
 

=    (3-29) 

其中， 表示连乘算符。 

由于 jf 的形式十分简单，所以需要较多的特征才能正确分类，为了保证 jf 之

间有较大的相关性，假设如果将类别分组，他们之间的二值特征将会是相互独立的，

将 fN 个类划分为一个小组，可以得到。 

 ( ) ( )1 2

1

| , , , |
M

k Nf m i

m

P C f f f P F C C
=

 = =   (3-30) 

其 中 ，  ( ,1) ( ,2) ( , ), , ,m m m m SF f f f  =  是 第 m 个 蕨 的 特 征 的 集 合

{ ( , ) | 1,2, , 1,2, , }m j m M j S =  =   表示取值为 1 到 N 的随机函数。 

所以该图块的类别可以由(3-31)得到： 

 ( )
1

|
M

m i

m

k P F C C
=

= =   (3-31) 

其中，k 是该图像块的类别。 

将分类为目标的图像块送入下一级分类器中，而被分类为背景的图像块则在

用来更新簇模型后丢弃。 

最后，在简单的分类以后用最近邻分类器对于那些没有被分类的目标进行区

分，主要的原理就是寻找其中和目标比较相似度最高的目标块。如果其中的目标块

计算得到的相关相似度值为 nn
zS  ( nn  为阈值)，那么我们就将这种情况判断为目标
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检测成功，反之就是失败，具体的定义如下所示： 

 ,max
i

z z
Z N

S S
+

+
+


=   (3-32) 

 
-

-
,-max

i

z z
Z N

S S


=   (3-33) 

 ( ),- = , iz SS p p−   (3-34) 

 ( ), ,=z iSS p p+
+   (3-35) 

 
+

+ -+

z
z

z z

S
S

S S
=   (3-36) 

其中， +
zS 和 -

zS 分别表示表示正样本和负样本的最近邻相似度， ip+
ip−  分别为正负

样本目标模型， p是待分类的样本。 

两个图像块之间的相似度 S ，是由归一化互相关匹配算法计算得到的： 

 ( ) ( )( ), 0.5 , 1k kS p p NCC p p= +   (3-37) 

其中 kp 是第 k 个图像块样本。 

分类器利用(3-36)计算相关相似度，相关相似度越大，则样本越有可能与模型

相似，越有可能是我们要寻找的目标，寻找一个阈值 nn
zS ，当 nn

z zS S 时，我们认为

图像块包含目标，分类器输出结果，认为找到了目标。数值越小表示越不可能是真

正的目标，则将其丢弃。 

4.3 实验结果 

为了验证本文算法在各种复杂场景下的有效性，我们需要一种标准的测试基

准(benchmark)来对比不同的跟踪算法在同一个测试序列中的结果，然后与人工标

注的真值(ground-truth)进行比较，以此来评估跟踪器的性能。 

目前在跟踪领域，一个名为 Object Tracking Benchmark(OTB)的，是一个来自

韩国的团队的工作，它是一个包含了许多跟踪挑战的公开测试集，所有测试集对外

公开。由于这个数据集不仅覆盖了常见的跟踪场景，还包囊了跟踪中存在困难的许

多复杂场景，具备很强的挑战性。本文采用的是 OTB2013[67]目标跟踪数据集，它

包含十一种跟踪的难点（光照变化、目标遮挡、尺度变化以及快速运动等）总长度

超过五万帧，目前最新的主流跟踪算法几乎都给出了在这个数据集上的跟踪结测
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试结果，从而方便研究人员将自己的算法与同领域其他算法进行对比，具有一定的

权威性和可靠性。本文算法也将会在这个数据集中进行评估和分析。 

OTB 基准测试集是由许多的视频序列以及每个序列对应的人工标注组成的。

其中包括很多的种类视频序列，比如其中含有电影动画，同时还包括一些自然场景、

基于人脸的场景、基于人体的场景、基于车辆的场景等。测试集的序列也长短不一，

最短的只有几十帧，最长的超过 3000 帧。其中全部的视频序列都已经被标注号了

目标的位置以及其目标框大小。其中主要有两种类型的视频，一种是 RGB 三通道

视频，还有灰度视频，对于 RGB 三通道视频来说，其中一共含有五十一个，对于

灰度视频来说一种含有一百个。其中视频挑战的程度非常的丰富，一共含有十一种

类型的挑战，在这十一种不一样的挑战中可以对于算法在多种场景下的具体情况

进行全面的分析，最终评估算法在各种场景下的效果。此外，还能对于算法的鲁棒

性进行分析。这个数据集还包括了一个一致的代码接口，通过这个接口可以实现输

入和输出的标准化，通过这个接口可以很方便地添加其他算法并对各种算法进行

横向比较。 

如下图是 Object Tracking Benchmark(OTB)数据集，每个序列都标明了这个序

列所包含的不同的挑战任务。 

OTB 数据集中对于算法会利用两种标准来进行评价，一个是算法的准确性，

另一个是算法成功率。对于算法准确性的判断主要依据算法对于目标位置判断的

准确性，这方面的考察主要判断的是这个算法跟踪目标过程中，目标和中心位置的

差异大小。之后又主要通过准确率曲线来对结果进行判定，通过对这个曲线的分析

可以了解到其跟踪结果和真值框中心点的距离比标准的阈值小的帧数的百分比情

况。在这个数据集的测试中，使用的阈值标准为 20 个像素点。另外一个判断的标

准是成功率，成功率是一个非常重要的判断指标，通过这个指标可以了解通过算法

进行的跟踪得到的矩形框和真实的目标框之间的重叠情况。一般会利用 TR  来表示

算法得到的目标矩形框，会利用 AR 来表示人工标注出来的准确的矩形框，最终计

算重叠率的公式就是 || |T A T AS R R R R=    ，对于成功率的判断除了需要对于其中

目标中心位置进行考察以外，还需要对于其中的目标尺度信息进行判断。最后的成

功率曲线就是利用各个计算得到的重叠率阈值画出来的，其中这个算法的成功率

就是曲线以下的面积部分。 
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图 4- 9 OTB 数据集 

4.3.1 实验运行环境 

本文的复杂场景下目标跟踪算法的测试实验平台是在 Matlab R2018b 64 位软

件，Intel(R) Core(TM) i5-6500 @3.4Ghz 的 PC 机上进行测试的，电脑运行内存 8G，

操作系统为 64 位的 Windows10 系统。 

4.3.2 实验评价指标 

在 OTB 数据集中，有“成功率”、“距离精度”两种量化评价指标。 

(1) 成功率 Success Rate 

成功率的计算需要两个区域信息：一个是人工标注的区域，第二是跟踪器每帧
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输出的目标框范围。根据每帧预测区域( tROI )和人工标注区域( gtROI )的交集与并集

的比值如图 4- 10 所示。重叠率(Pascal VOC Overlap Ratio, VOR)[68]的计算公式如

下： 

 
( )

( )

t gt

t gt

area ROI ROI
VOR

area ROI ROI
=   (3-38) 

其中， tROI 和 gtROI 分别是跟踪器输出的预测区域和人工标注的真值区域。 

 

图 4- 10 重叠区域示意图 

在成功率图中，每个跟踪器的曲线下面积(Area Under Curve, AUC)越大，说明

跟踪器总体性能越好。 

(2) 距离精度 Precision 

距离精度指标 Precision 使用中心定位误差(Center Location Error, CLE)来定义

人工标注的目标框的中心位置和跟踪器输出的目标框的中心位置的欧氏距离。然

后统计不同距离精度下的跟踪帧占测试序列中所有的图像数量的比值可以计算画

出一条曲线，即精度曲线图(Precision plot)。来评价跟踪器在该序列上的总体性能。

中心定位误差的计算可以由人工标注的目标框中心位置 gtP   和跟踪器的输出目标

框中心位置 tP  求差再求绝对值得到，如公式(3-39)： 

 gt tCLE P P= −   (3-39) 

其中， gtP 和 tP 分别是人工标注的目标框的真值的中心位置和踪器的输出目标框中

心位置 

和在成功率图中的结论类似，在距离精度图中，AUC 也代表了跟踪器性能的

好坏。 
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4.3.3 定性分析 

 

(a) suv 测试序列 

 

(b) singer_1 测试序列 

 

(c) shaking_1 测试序列 

 

(d) trellis 测试序列 

 

图 4- 11 几种典型测试序列的跟踪结果比较 

如图 4- 11，截取了六个跟踪器在几种典型复杂场景下的跟踪效果比较结果。

每个图中的框表示各个跟踪器输出的跟踪框，跟踪框的颜色代表了它所属的跟踪
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器，跟踪器的颜色和名称的对应在图的最下方可以找到。每张图的左上角代表了当

前帧数，在每一组测试序列中，分别截取了跟踪刚开始时，跟踪进行到一半，跟踪

接近尾声的图片，来尽量表示出跟踪器在整个测试序列中的表现。下面对每种场景

做具体分析： 

(1) 遮挡及复杂场景下的跟踪结果分析 

Suv 测试序列是 OTB 目标跟踪数据集中挑战较大的一个测试序列，因为其包

含了部分遮挡、完全遮挡、其他相似物体干扰的场景。而 shaking 数据集则是其中

目标自身形变较大，背景复杂，光照条件多变的复杂场景。(a)是 suv 数据集中车辆

先后行驶经过道路标示线、道路指示牌、树林等环境事物，造成被跟踪目标被部分、

完全遮挡的场景。可以看出跟踪场景是十分复杂的，车辆行驶过程中除了目标车辆

还有别的车辆在一同行进。目标行驶到树林背后时，目标被完全遮挡。此时 KCF

跟踪器由于使用的是固定学习率的更新策略，无法判断遮挡情况，模型被污染，导

致跟踪到了树和目标之间的位置，符合模型既包含车辆目标，又包含新学习的树木

目标的理论分析。目标在被部分遮挡后，TLD 跟踪器由于其使用了模板匹配，会

将跟踪框转移到非目标的另一辆车上，其移出视野后原目标已经脱离遮挡，所以

TLD 跟踪器又回到了原来的目标上。只有本文算法和 MIL 算法准确跟踪到了目标。

而(c)shaking 数据集目标在剧烈抖动，属于快速运动情况，且伴随着人脸的快速变

形，其帽子由于角度变化，视觉效果也在快速变化。可以看到在 120 帧时，目标头

部朝下，相比 10 帧时面部正面对准屏幕的样子有了很大改变，此时 KCF、Struck、

MIL 都已经跟踪失败。330 帧时，由于目标变化太大，TLD 跟踪器也发生了漂移，

输出框维持在目标右下部也就是肩膀的位置持续跟踪。 

(2) 光照条件改变情况下的跟踪结果分析 

由于在摄像机的原理其实是接收的是外界照明光入射到物体表面反射进入到

CCD 中得到的光信息，所以当外界照明条件变化时，物体的颜色、纹理都将发生

改变。特别是如(d)trellis 数据集这样，目标在树荫底下前进，外界照明光不均匀，

或者是走到暗处，目标被照射不充足时，颜色、纹理信息大量丢失。到光照强度较

大处时又突然增加了很多边缘和纹理，和刚开始在较暗处时给定的目标发生了很

大的变化。从 10 帧时，目标从较暗处开始出发，此时目标的五官较不清晰。到 268

帧时，目标走到了光照充足处，五官变得明显，和一开始给定的目标有了很大变化，

所以 MIL、TLD、CSK 跟踪器都选择了跟踪背景较暗处而不是较亮的目标本身。

在(b)singer1 数据集中，我们可以清楚地看到 27 帧和 153 帧时舞台灯光发生了很

大的变化，同时目标的尺度也发生了缩小。此时相机焦距，目标形变也对跟踪造成

了不小的挑战，此时只有本文算法和 TLD 成功跟踪到了目标。  
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综上，我们发现相对于其他几种算法，本文算法在复杂背景及光照变化下时能

够实现较为准确的跟踪。  

4.3.4 定量分析 

如图 4- 12，在 OTB 目标跟踪数据集上测试了 50 个视频序列，其中包含了有

照明变化、比例变化、遮挡、变形、运动模糊、快速运动、平面内旋转、超出视野、

背景杂波、低分辨率等多种挑战[69]。本文的测试将采用一次通过评估(OPE, One Pass 

Evaluation)模式，这种评估模式在众多数据集综合测试之后，得到了这几个跟踪器

的精度曲线和成功率曲线，在相同条件下，跟踪器的曲线面积越大，说明跟踪器效

果越好。  

  

图 4- 12 几种不同跟踪算法的精度和成功率对比曲线图 

其中 Ours 为本文所提出算法，在使用了多特征融合以及目标重检测模块之后，

从上图实验结果看出，本章提出的算法无论精度还是成功率都比其他算法有着更

好的表现。具体而言，跟踪精度相对 KCF 跟踪算法提升了 0.108,跟踪成功率则提

升了 0.099,整体而言有很大的提升。为了更好地观察算法在具体的跟踪中所要面临

的各种挑战下跟踪器的表现，下面给出针对 OTB 数据集的 11 中挑战项目测试得

到的精度和成功率如图 4- 13。 

 

(a)光照变化              (b)平面外旋转           (c)尺度变化 



第四章 基于重检测的相关跟踪算法设计及实现 

55 

 

(d) 目标被遮挡              (e)目标变形               (f)运动模糊 

 

(g)快速运动              (h)平面内旋转           (i)目标移出视野 

 

 (j)背景混乱           (k)低分辨率 

图 4- 14 11 种跟踪挑战下的成功率图 

 

(a)光照变化              (b)平面外旋转           (c)尺度变化 
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(d) 目标被遮挡              (e)目标变形               (f)运动模糊 

 

(g)快速运动              (h)平面内旋转           (i)目标移出视野 

 

(j)背景混乱           (k)低分辨率 

图 4- 15 11 种跟踪挑战下的精度图 

由于采用了多种特征融合的方法，在各种复杂的跟踪场景下，本文算法都有着

较为稳定的表现。例如在(h)平面内旋转和 (b)平面外旋转 两种跟踪挑战下，由于

采用了 LBP 特征，在目标旋转时，利用了 LBP 特征的旋转不变这种优秀的特质，

使得跟踪得以更加稳定。再如(e) 目标变形时，由于目标虽然变形，其纹理和形状

大幅变化，而它们的颜色直方图则是不变的，由于采用了 CN 特征，使得在这种场

景下的跟踪更为稳定。由于使用了重检测的机制，所以在目标被遮挡如(d)目标被

遮挡，甚至移除出视野的时候如(i)目标移出视野的时候，相对其他跟踪器，本文算

法仍可以重新检测目标，然后重启跟踪器，得到较为稳定地跟踪效果。但是从(k)低

分辨率 的跟踪挑战中也可以看出来，由于在低分辨率下的纹理形状较为不清晰，

HOG 特征和 LBP 特征的表达能力减弱，重检测模块的检测能力也降低了。值得注

意的是，与本文算法一样使用 HOG 特征的 KCF 跟踪算法的排名也有了一定下降。
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从 11 种不同的跟踪挑战下的成功率图和精度图中我们可以看到在绝大多数的情况

下，本文提出的算法的跟踪效果要优于其他几种算法。 

下表给出几个测试序列的具体跟踪成功率和跟踪精度： 

表 4- 1 跟踪结果成功率比较 

视频序列
算法 Ours Struck MIL KCF TLD CSK

david 0.727 0.538 0.402 0.239 0.718 0.428
deer 0.786 0.624 0.746 0.740 0.602 0.124

singer1 0.835 0.355 0.359 0.358 0.725 0.356
shaking 0.765 0.040 0.575 0.349 0.390 0.427
soccer 0.384 0.422 0.145 0.185 0.127 0.171
car4 0.863 0.484 0.466 0.489 0.633 0.258

matrix 0.457 0.119 0.031 0.098 0.156 0.122
Ave 0.688 0.369 0.389 0.351 0.479 0.269

不同算法的成功率(%)

 

表 4- 2 跟踪结果距离精度比较 

视频序列
算法 Ours Struck MIL KCF TLD CSK

david 4.537 8.062 17.690 42.801 5.122 16.860
deer 4.472 21.155 4.963 5.265 30.931 100.729

singer1 3.564 12.846 14.012 14.510 7.991 16.365
shaking 7.118 112.500 17.163 30.695 37.106 24.027
soccer 19.434 15.373 70.509 71.358 77.101 77.853
car4 2.282 9.876 19.133 8.688 12.837 50.777

matrix 26.753 76.423 113.692 194.528 57.229 55.029
Ave 9.737 36.605 36.737 52.549 32.617 48.806

不同算法的距离精度(px)

  

对于各个算法，为了验证他们各自算法的复杂度，测试其实时性，探究他 们

在不同应用场景中的使用条件。本文对上述的 6 种经典算法测试的时候还统计了

他们的计算速度。本文选用跟踪帧率的平均值作为衡量实时性的标准，即用跟踪了

的总的帧数除以总时间得到平均帧率(FPS, Frames Per Second)。 

平均帧率计算公式如(3-40)： 

 
frames

time

N
FPS

T
=   (3-40) 

其中， framesN  代表测试了的帧数的总和，在这里是所有 50 个测试序列的总帧数。

timeT  是每个序列中算法的运行时间的总和。 
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表 4- 3 跟踪算法运算平均帧率 

算法名称 Ours Struck MIL KCF TLD CSK 

平均帧率

(FPS) 
22.36  19.51  31.46  248.99  19.33  198.21  

上表 4- 3，表 4- 4 给出了不同测试序列下跟踪结果的跟踪成功率和跟踪结果

的距离精度。其中，当算法输出的目标框与人工标注的目标的“真实”位置中心距

离相差小于 20 像素的时候就认为跟踪成功了。之前分析时提到本文算法对目标被

遮挡，光照条件变化，目标发生形变时都能较好地跟踪目标，有着较高的跟踪成功

率，故才会有较高的跟踪误差距离精度。但值得注意的是，由于本文使用了 HOG

特征、LBP 特征和 CN 特征，对 CPU 的要求比较高，所以运算速度相比其他的算

法并不是很高，接近了每秒 25 帧的实时性要求，但在实时性要求较高的应用上仍

有一定限制，如表 4-3 所示。 

综上所述，从成功率、精度两个评价指标上可以发现，本章算法的整体性能最

好。从平均中心误差和平均帧率评价指标上可以看出来，本章算法的平均中心误差

最小，即跟踪精度最高；平均帧率排在算法 KCF 和算法 CSK 两种相关滤波类算

法和 MIL 之后，但同样可以满足目标跟踪算法的实时性。综合所有评价指标可以

得出本章算法的效果最好。  

4.4 算法的工程实现 

目前大多数的目标跟踪算法都是在 Matlab 平台上开发实现的。Matlab 平台作

为一个算法仿真、验证的平台是十分优秀的。但是在工程应用上，要缅甸对实际应

用场景下对跟踪算法部署的轻量化、可裁剪的需求，对算法的优化效率的需求，代

码可维护性的需求，代码可移植性的需求就远远不能满足了。 

为了将算法应用落地，在 Matlab 平台下对本文算法仿真验证，借鉴了团队之

前的跟踪方法移植方案[29, 70-72]之后，我们开发了一套基于 C++程序开发语言实现

的本文描述的目标跟踪算法。移植到 C++平台下的算法在算法的原理和正确性上

与本文算法是一样的。但是由于 C++优秀的编译加速性能，算法的实际运行效率

得到了提高。程序的各种接口也基本实现了接口化，代码解耦后程序的可维护性大

大提高了。在此之上，为了方便代码在各个平台上的测试、使用。还开发了一套易

于使用、美观的基于 Qt-GUI 的用户界面程序。 
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软件的主体界面如图 4- 16 所示。这套复杂场景下的目标跟踪算法仿真平台软

件的界面是按照各个模块的功能以及需要的参数分成各个页面来实现的。界面包

括目标跟踪监视窗口模块，跟踪状态显示模块，跟踪参数设置模块，测试数据流控

制模块和一些按钮。在软件主体界面中，可以看到界面中间是跟踪视频的图片显示，

在图像显示层中用黄色的目标框表示跟踪器输出的跟踪结果。图像下方的状态信

息栏中显示的是当前跟踪器的相关信息输出，从左到右依次是：当前跟踪器输出的

目标中心坐标；当前帧序号与整段视频的长度；当前跟踪器的跟踪状态，跟踪状态

分为跟踪正常，目标丢失两种。当目标发生丢失后，将会发出告警，提示用户当前

目标已经丢失，并启用重检测模块。 

 

图 4- 16 软件主体界面 

待重新找到目标重启跟踪器后，则会重新返回跟踪正常状态。在上方的快捷按

钮则依次是： “打开图像”按钮、“读取 raw 格式文件”按钮、“继续”按钮、“暂

停”按钮、“重启数据流按钮”、“适配窗体”按钮、“跟踪参数选择”按钮，“增强
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算法选项”按钮。除了按钮，对应的功能还可以在上方的菜单栏中选择。界面设计

风格简洁，参数清晰，易于修改，易于操作。各个模块按照其功能分布合理。用户

可以很容易获得当前的图像信息和跟踪信息，十分方便。当前软件的功能满足了项

目的需求。 

 

图 4- 17 跟踪参数设置界面 

为了方便设置跟踪算法中的各项参数，还设置了跟踪参数设置对话框。对话框

分成三个功能模块，分别是跟踪框参数设置模块、特征选择模块、辅助功能设置模

块。在跟踪框参数设置模块中可以使用“选择跟踪波门”功能在图像中框选待跟踪

的初始目标框，也可以手动填写目标在图像中的精确坐标，方便重复试验；在特征

选择功能模块中可以选择用于跟踪的特征、在辅助功能模块中可以选择是否使用

精选跟踪波门功能。 

经过不断地修改和改进，这套跟踪方案已经成为了功能完善，性能优秀，功能

齐全，使用方便的一套跟踪算法系统方案。算法代码和界面代码由于采用 QT-GUI

和 C++的方案，可移植性强，可以移植到 Windows 操作系统、基于 Linux 内核的

ARM 开发板和 FPGA、DSP 开发板上，在各个平台上部署算法十分方便。算法内

部的代码架构设计合理，各部分代码之间解耦性强，接口齐备，文档齐全。很好地

满足了工程应用方的需求。使得我们对跟踪算法在实际落地应用的过程加深了体

会，也锻炼了思维和代码能力。 

本文提出的算法在移植后，很好地完成了各项设计指标，在项目需求方给出的

各个数据集上大多表现良好，圆满完成了工作。 
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4.5 本章小结 

本章中引入了基于相关滤波跟踪输出的响应图的峰值旁瓣比来评价跟踪质量，

根据跟踪质量来选择是否更新模板，防止模板被污染，是本文提出的跟踪器中的重

要模块。接着介绍了本文针对目标被遮挡这种跟踪中常见的复杂场景引入了目标

重检测模块。最后介绍了一种大规模公开跟踪数据集，对本文提出的算法进行了充

分的实验。实验表明，这种算法在复杂场景下具有良好的跟踪效果。在验证了本文

算法的有效性之后，将本文算法在工程项目中的实现进行了介绍，展示了算法的工

程价值。 
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第五章 总结与展望 

5.1 工作总结 

随着现代计算机算力的发展和人们发现的越来越多，越来越巧妙的算法，我们

已经俨然进入了人工智能时代，越来越多的本来需要人们亲自动手去做的事情现

在已经可以逐渐由机器，由电脑替代了。特别是工业生产自动化，无人自动驾驶领

域的发展更是迅速。目标跟踪能让计算机更好地学会像人类一样去看的本领，甚至

可以作为计算机去理解我们人类赖以生存的物质世界的一种重要途径，总之，对我

们生活各方面都具有重要的意义。虽然有许多优秀的目标跟踪算法已经被提出来，

但要让算法适应实际生产生活复杂条件，能真正提高人们劳动生产率，还存在不少

问题没有解决。 

5.1.1 开展工作 

本文针对目标跟踪中存在的一些问题，阅读了大量国内外关于目标跟踪的理

论方法，学习并理解了数字图像处理中的很多基础知识和理论。研究并改进了原有

的跟踪方法，并通过实验验证了本文提出的方法的有效性。具体而言，本文的贡献

和工作如下： 

(1)研究了目标跟踪相关理论，对跟踪中常用的几种特征进行了研究，并对它

们的性能和特点进行了分析。提出了多特征联合使用来增强跟踪场景适应性的特

征的使用策略，使得跟踪算法更有利于在光照条件明显改变、目标外观快速变化、

背景复杂多变等多种复杂的场景下进行跟踪。 

(2)研究了相关滤波方法的相关理论，介绍了算法的基本理论和基本步骤。针

对相关滤波跟踪器无法评价当前跟踪效果的不足，增加了跟踪效果评价模块，使得

跟踪器可以判断目标是否已经丢失，弥补了现有滤波器无法判断跟踪状态导致跟

踪失败的缺点。 

(3)针对跟踪中目标发生遮挡后无法继续跟踪的问题，引入了重检测模块，根

据跟踪效果评价模块的输出，当判断目标丢失时，在图像中重新检测目标，待找到

目标后重新启动跟踪，使得跟踪算法在应对部分或者全部遮挡后，可以有效地重新

找回目标，来达到长时间跟踪的效果。 

(4)本文在大规模公开数据集对目前主流的几种跟踪器和本文提出的跟踪器进

行评测和比较。实验表明，相较于传统算法，本文算法在复杂场景下的跟踪效果取

得了满意的效果。最后，在验证了本文算法的有效性之后，还将本文算法移植到了
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适合生产中使用的易于移植落地的 C++程序语言平台并设计了功能完善的界面方

便使用。 

5.1.2 创新点及主要贡献 

本文创新点及主要贡献为： 

(1)基于相关滤波类方法的特性，取长补短，利用了其采取计算相关运算来跟

踪目标的方式，不限定于某种特征的特点，分析了它在目标被遮挡后模板被污染的

不足，改进了它的模板更新模式和融合了多特征来使用。增加了跟踪器在其中一种

特征失效或是目标被遮挡场景时跟踪的鲁棒性。 

(2) 将算法移植到了高效率、灵活、易于维护的 C++程序语言平台并设计了软

件使用界面，使其方便工程应用。 

5.2 后续研究展望 

在复杂场景下的运动目标跟踪是当今学术界和工业界都十分热门的话题，在

无人驾驶，智能工厂中也有较大的应用前景。由于时间有限等原因的限制，本文所

提出方法仍有一下不足待改进的地方： 

(1)目前多特征融合的方式需要多次计算相关来获取动态的特征权值，尝试改

进计算权值的方法，使得权值可以不必做完整的相关计算流程后再计算。 

(2)目前使用的跟踪置信度判据仍依赖跟踪输出的结果，寻找一种更为独立、

更为鲁棒的跟踪置信度判据会有利于算法在各种条件下发挥更稳定的效果。 

(3)深度神经网络在目标检测任务中取得了十分好的成绩，尝试将网络裁剪加

速至能在计算资源有限的设备上仍能达到实时的效果的话，对提高跟踪器重检测

目标的效果应该会大大提高，也能提高算法的应用前景。 
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