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目标跟踪算法综述

孟 琭 1 杨 旭 1

摘 要 目标跟踪一直以来都是计算机视觉领域的关键问题, 最近随着人工智能技术的飞速发展, 运动目标跟踪问题得到了

越来越多的关注. 本文对主流目标跟踪算法进行了综述, 首先, 介绍了目标跟踪中常见的问题, 并由时间顺序对目标跟踪算法

进行了分类: 早期的经典跟踪算法、基于核相关滤波的跟踪算法以及基于深度学习的跟踪算法. 接下来, 对每一类中经典的跟

踪算法的原始版本和各种改进版本做了介绍、分析以及比较. 最后, 使用 OTB-2013 数据集对目标跟踪算法进行测试, 并对结

果进行分析, 得出了以下结论: 1) 相比于光流法、Kalman、Meanshift 等传统算法, 相关滤波类算法跟踪速度更快, 深度学习

类方法精度高. 2) 具有多特征融合以及深度特征的追踪器在跟踪精度方面的效果更好. 3) 使用强大的分类器是实现良好跟踪

的基础. 4) 尺度的自适应以及模型的更新机制也影响着跟踪的精度.
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A Survey of Object Tracking Algorithms

MENG Lu1 YANG Xu1

Abstract Object tracking has always been a key issue in the computer vision field. Recently, with the rapid development

of artificial intelligence, the issue of moving object tracking has attracted more and more attention. This paper reviews

the main object tracking algorithms. Firstly, we introduce the common problems in object tracking and classify the

object tracking algorithms into three groups: early object tracking algorithms, kernelized correlation filters (KCF) object

tracking algorithms, deep learning object tracking algorithms. Then, according to the three groups, we introduce and

analyze many famous object tracking algorithms and their following improved versions. Finally, we analyze and compare

the performance from many object tracking algorithms using dataset OTB-2013, and conclude that: 1) Compared with

the optical flow method, Kalman, meanshift and other early algorithms, the tracking speed of KCF-based algorithms are

faster and the deep learning based algorithms have higher accuracy. 2) The tracking algorithms with multiple feature

fusion or deep features have higher tracking accuracy. 3) Powerful classifiers are the basis for good tracking results. 4)

Scale adaptation and updating mechanism also affect tracking accuracy.
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运动目标跟踪一直以来都是一项具有挑战性的

工作, 也是研究的热点方向. 现阶段, 随着硬件设施
的不断完善和人工智能技术的快速发展, 运动目标
跟踪技术越来越重要. 目标跟踪在现实生活中有很
多应用, 包括交通视频监控、运动员比赛分析、智能
人机交互[1]、跟踪系统的设计[2] 等. 由于在目标跟
踪中存在形态变化、图像分辨率低、背景复杂等情

况, 因此研究出一个性能优良的跟踪器势在必行.
早期的目标跟踪算法主要是根据目标建模或者

对目标特征进行跟踪, 主要的方法有: 1) 基于目标
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模型建模的方法: 通过对目标外观模型进行建模, 然
后在之后的帧中找到目标. 例如, 区域匹配、特征点
跟踪、基于主动轮廓的跟踪算法、光流法等. 最常用
的是特征匹配法, 首先提取目标特征, 然后在后续的
帧中找到最相似的特征进行目标定位, 常用的特征
有: SIFT[3] 特征、SURF[4] 特征、Harris 角点[5] 等.
2) 基于搜索的方法: 随着研究的深入, 人们发现基
于目标模型建模的方法[6] 对整张图片进行处理, 实
时性差. 人们将预测算法加入跟踪中, 在预测值附近
进行目标搜索, 减少了搜索的范围. 常见一类的预测
算法有Kalman[7] 滤波、粒子滤波[8] 方法. 另一种减
小搜索范围的方法是内核方法: 运用最速下降法的
原理, 向梯度下降方向对目标模板逐步迭代, 直到迭
代到最优位置. 诸如, Meanshift[9−10]、Camshift[11]

算法. 综上所述, 传统的目标跟踪算法存在两个致命
的缺陷: 1) 没有将背景信息考虑在内, 导致在目标遮
挡, 光照变化以及运动模糊等干扰下容易出现跟踪
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失败. 2) 跟踪算法执行速度慢 (每秒 10 帧左右), 无
法满足实时性的要求.
在过去的 4 年中, 目标跟踪取得了突破性的进

展, 主要由于将通信领域的相关滤波 (衡量两个信
号的相似程度) 引入到了目标跟踪中. 一些基于相
关滤波的跟踪算法 (MOSSE[12]、CSK[13]、KCF[14]、

BACF[15]、 SAMF[16]) 等, 也随之产生, 速度
可以达到数百帧每秒, 可以广泛地应用于实时跟踪
系统中. 其中不乏一些跟踪性能优良的跟踪器, 诸如
SAMF、BACF 在 OTB[17] 数据集和 VOT2015[18]

竞赛中取得优异成绩. 近期, 人们开始将深度学习方
法应用到目标跟踪中, 取得了很好的效果, ECO[19]

在 VOT2017[20] 竞赛中获得了冠军.
据我们所知[21], 目前还没有关于目标跟踪进展

完整的文献综述和详细调查. 在这项工作中, 我们由
时间顺序回顾现有的跟踪算法, 并根据最新算法在
OTB 数据集上的结果进行分析. 此外, 我们从以下
几个方面对目标跟踪算法进行了分析、总结和综述:

1) 分析了生成式追踪和判别式追踪两类方法的
基本原理, 并介绍了每种类型方法的跟踪算法.

2) 总结了早期跟踪算法的发展过程以及Mean-
shift 算法的改进策略.

3) 详细解释了时域到频域的转换原理, 以及相
关滤波算法如何减少计算的复杂度, 从而提升计算
速度.

4) 通过特征的选择、尺度的变化、框架的改变
三个方面对相关滤波改进策略进行分析, 并列举了
一系列改进的方法.

5) 分析深度学习类方法的结构特点, 通过对比
深度学习方法和相关滤波方法, 分析了今后的发展
方向.

本文结构如下: 在第 1 节中, 我们简要介绍了跟
踪中常见的问题以及生成式追踪和判别式追踪的特

点. 在第 2 节中, 我们简要介绍了几种经典的跟踪
方法, 并从三个方面对 Meanshift 的改进算法进行
了分析. 在第 3 节中, 首先对相关滤波的理论基础及
其数学推导进行介绍, 然后从特征的选择、尺度的变
化、模型的改变三个方面对现有的相关滤波器进行

了回顾. 第 4 节中, 简要介绍深度学习类跟踪算法并
对其进行分类讨论. 第 5 节中, 针对基于相关滤波的
目标跟踪算法和基于深度学习的目标跟踪算法, 进
行比较和分析. 总结了全文并展望目标跟踪算法下
一步的发展方向.

1 背景和相关工作

1.1 跟踪中常见的问题

研究人员对运动目标跟踪技术的探索已有多年,
目标跟踪算法的性能逐渐改善, 但是在复杂条件下

对运动目标实现实时、稳定的跟踪仍存在很大的挑

战, 面临的挑战主要如下[22]:
1) 形态变化. 姿态变化是目标跟踪中常见的干

扰问题. 运动目标发生姿态变化时, 会导致它的特征
以及外观模型发生改变, 容易导致跟踪失败. 例如:
体育比赛中的运动员、马路上的行人.

2) 尺度变化. 尺度的自适应也是目标跟踪中的
关键问题. 当目标尺度缩小时, 由于跟踪框不能自适
应跟踪, 会将很多背景信息包含在内, 导致目标模型
的更新错误: 当目标尺度增大时, 由于跟踪框不能将
目标完全包括在内, 跟踪框内目标信息不全, 也会导
致目标模型的更新错误. 因此, 实现尺度自适应跟踪
是十分必要的.

3) 遮挡与消失. 目标在运动过程中可能出现被
遮挡或者短暂的消失情况. 当这种情况发生时, 跟踪
框容易将遮挡物以及背景信息包含在跟踪框内, 会
导致后续帧中的跟踪目标漂移到遮挡物上面. 若目
标被完全遮挡时, 由于找不到目标的对应模型, 会导
致跟踪失败.

4) 图像模糊. 光照强度变化, 目标快速运动, 低
分辨率等情况会导致图像模型, 尤其是在运动目标
与背景相似的情况下更为明显. 因此, 选择有效的特
征对目标和背景进行区分非常必要.

1.2 目标跟踪算法的基本分类

近 20 年, 涌现出大量的目标跟踪算法, 根据其
工作原理, 我们将其分为生成式模型和鉴别式模型
两种.

1.2.1 生成式模型

早期的工作主要集中于生成式模型跟踪算法的

研究, 如光流法[23−24]、粒子滤波[8]、Meanshift 算
法[9−10]、Camshift[11] 算法等. 此类方法首先建立目
标模型或者提取目标特征, 在后续帧中进行相似特
征搜索. 逐步迭代实现目标定位. 但是这类方法也
存在明显的缺点, 就是图像的背景信息没有得到全
面的利用. 且目标本身的外观变化有随机性和多样
性特点, 因此, 通过单一的数学模型描述待跟踪目标
具有很大的局限性. 具体表现为在光照变化, 运动模
糊, 分辨率低, 目标旋转形变等情况下, 模型的建立
会受到巨大的影响, 从而影响跟踪的准确性; 模型的
建立没有有效地预测机制, 当出现目标遮挡情况时,
不能够很好地解决.

1.2.2 鉴别式模型

鉴别式模型是指, 将目标模型和背景信息同时
考虑在内, 通过对比目标模型和背景信息的差异, 将
目标模型提取出来, 从而得到当前帧中的目标位置.
文献在对跟踪算法的评估中发现[25], 通过将背景信
息引入跟踪模型, 可以很好地实现目标跟踪. 因此



1246 自 动 化 学 报 45卷

鉴别式模型具有很大的优势. 2000 年以来, 人们逐
渐尝试使用经典的机器学习方法训练分类器, 例如
MIL[26]、TLD[27]、支持向量机[28]、结构化学习[29]、

随机森林[30]、多实例学习[31]、度量学习[32]. 2010
年, 文献 [12] 首次将通信领域的相关滤波方法引入
到目标跟踪中. 作为鉴别式方法的一种, 相关滤波无
论在速度上还是准确率上, 都显示出更优越的性能.
然而, 相关滤波器用于目标跟踪是在 2014 年之后.
自 2015 年以后, 随着深度学习技术的广泛应用, 人
们开始将深度学习技术用于目标跟踪.

2 早期的跟踪算法

运动目标跟踪, 首先对目标进行有效地表达. 然
后在接下来的视频序列的每一帧中找到相似度与目

标最大的区域, 从而确定目标在当前帧中的位置. 早
期的生成式方法主要有两种思路: 1) 依赖于目标外
观模型. 通过对目标外观模型进行建模, 然后在之后
的帧中找到目标. 例如: 光流法. 2) 不依赖于目标外
观模型. 选定目标建立目标模型, 然后在视频中搜索
找到目标模型. 例如: Meanshift.

2.1 光流法

2.1.1 光流法思想

光流法 (Lucas-Kanade) 的概念首先在 1950 年
提出, 它是针对外观模型对视频序列中的像素进行
操作. 通过利用视频序列在相邻帧之间的像素关系,
寻找像素的位移变化来判断目标的运动状态, 实现
对运动目标的跟踪. 但是, 光流法适用的范围较小,
需要满足三种假设: 图像的光照强度保持不变; 空间
一致性, 即每个像素在不同帧中相邻点的位置不变,
这样便于求得最终的运动矢量; 时间连续. 光流法适
用于目标运动相对于帧率是缓慢的, 也就是两帧之
间的目标位移不能太大.

2.1.2 基于光流法的改进

随后, 人们开始在光流法的基础上进行了改进.
文献 [33] 中将 Harris 角点检测与光流法相结合, 将
光流法中的像素换成 Harris 特征点进行目标跟踪,
这样减少了跟踪像素的数量, 使得算法的复杂度降
低, 处理速度加快. 同时, 相比于普通的像素, Harris
角点对目标的描述更好, 具有很强的鲁棒性. 相似
的, 文献 [34] 中将光流法与 SIFT 特征进行融合, 提
取 SIFT 特征进行跟踪, 取得了很好的效果. 文献
[35] 中首次提出人造光流的概念, 将真实光流与人
造光流进行比较, 通过矢量差判断目标的运动. 文献
[36] 中, 为了提高算法匹配的准确性, 在光流法的框
架上引入了前景约束.
然而, 基于光流的目标跟踪有很多的缺点. 它对

视频中所有的像素进行计算, 实时性差. 因此, 采用

一定的缩小计算范围的算法, 具有重大意义. 其中常
见的算法有 Kalman 滤波、粒子滤波等.

2.2 Kalman滤波

Kalman 滤波是一种能够对目标的位置进行有
效预测的算法. 它建立状态方程, 将观测数据进行
状态输入, 对方程参数进行优化. 通过对前 n 帧数

据的输入, 可以有效地预测第 n 帧中目标的位置,
Kalman 估计也叫最优估计. 因此, 在目标跟踪过程
中, 当目标出现遮挡或者消失时, 加入 Kalman 滤波
可以有效地解决这种问题. 缺点是是 Kalman 滤波
只适合于线性系统, 适用范围小.

针对 Kalman 滤波适用范围小这一问题, 人们
提出了粒子滤波的方法. 粒子滤波的思想源于蒙特
卡洛思想, 它利用特征点表示概率模型. 这种表示方
法可以在非线性空间上进行计算, 其思想是从后验
概率中选取特征表达其分布. 最近, 人们也提出了改
进平方根容积卡尔曼滤波的方法来减小误差[37], 从
而实现精准跟踪.

2.3 核方法

2.3.1 基本思想

另一类基于搜索的方法是核方法. 核跟踪方
法是目标跟踪的主要方法, 应用非常广泛. 例如
Meashift、Camshift 算法, 它直接运用最速下降法
的原理, 向梯度下降方向对目标模板逐步迭代, 直到
迭代到最优位置. 它的核心就是一步一步迭代寻找
最优点, 在跟踪中, 就是为了寻找相似度值最大的候
选区间. 我们这样定义方向矢量: 满足计算范围内
的 t 个样本点与区域几何中心的矢量和. 其中 xi 为

样本点, x 为区域的几何中心. Sh 为符合计算区域

的半径为 r 的球区域.

Mh (x) =
1
t

∑
xi∈Sh

(xi − x) (1)

Sh (x) =
{

y : (y − x)T (y − x) ≤ r2
}

(2)

Meanshift 就是对样本点与中心点的矢量差求
平均值. 矢量和的方向就是概率密度增加的方向, 沿
着概率密度增加的方向移动向量, 逐步迭代直到找
到最优解. 但是这种搜索方法存在缺陷, 只对样本
点进行计算, 无论距离中心点的远近, 其贡献是一
样的. 当目标出现遮挡或运动模糊时, 外层的特征
容易受到背景的影响, 其准确性降低. 针对这一情
况, 我们应该赋予不同的采样点不同的权值, 离中心
点越近, 权值越高; 反之亦然. 因此, 我们应该选择
合适的系数来提高跟踪算法的鲁棒性. 为了解决这
一问题, Du 等[9] 将 Epannechnikov 核函数引入到
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Meanshift 中.

K (x) =

{
c
(
1− ‖x‖2

)
, ‖x‖ ≤ 1

0, 其他
(3)

图 1 Meanshift 跟踪原理图

Fig. 1 The tracking schematic of Meanshift

图 1 表达了 Meanshift 的跟踪原理示意图: 可
以看出, 算法通过逐步迭代寻找概率密度最大的方
向. 当偏移量小于某一设定阈值时, 则可以认为样本
迭代到最佳位置, 达到目标跟踪的目的. 跟踪的过程
分为三个步骤:

1) 目标模型的建立: 在初始帧中选中目标模型,
对初始帧中的目标区域建立 RGB 颜色空间直方图.
目标的模型表示如下:

qu = c
n∑

i=1

K
(
‖x∗i ‖2

)
δ [b (xi)− u] (4)

其中, c 是归一化系数, K 表示内核函数, 在本算法
中使用 Epanechikov 核函数, δ 函数是判断点 xi 是

否属于目标区域, 在区域内为 1, 不在区域内为 0.
2) 模型的搜索: 在后续帧中, 在前一帧的基础

上逐步搜索, 得到目标区域的模型如下. 其中, y 为

窗口的中心坐标, h 表示核窗口的宽度.

pu (y) = c

n∑
i=1

K

(∥∥∥∥
y − xi

h

∥∥∥∥
2
)

δ [b (xi)− u] (5)

3) 相似度判别: 相似度判别式是判断是否继续
迭代的条件. 当目标模型与跟踪模型的相似度小于
特定的阈值时, 迭代停止, 得到待跟踪的目标区域.
引入 BH 系数进行判断, 系数值越大, 相似度越高.
Su 为目标模板, Qu 为候选区域模板.

ρ [p, q] =
m∑

u=1

√
pu × qu (6)

Meanshift 算法虽然实现了较好的跟踪效果, 但
是对目标尺度的变化不能进行自适应的跟踪. 针对

这一缺陷, 人们提出了 Camshift 算法. Camshift
算法是在 Measnhift 基础上的改进, 在其中加入了
尺度自适应机制, 可以根据目标的大小自动调节跟
踪框的尺度, 算法的流程图如图 2: 首先, Camshift
算法中使用的是 HSV 颜色直方图. 这是由于 HSV
颜色直方图具有较强的鲁棒性. 其次, 根据所求得
的颜色直方图将初始输入图像转化为概率分布图

像. 最后是Meanshift 迭代过程. 进行Meanshift 迭
代, 将前一帧的输出作为后续帧的输入. 其思想与
Meanshift 相同, 移动窗口中心到质心, 逐步迭代,
直到满足迭代终止条件. 在迭代的过程中, 通过零阶
距调整窗口的大小.

图 2 Camshift 算法流程图

Fig. 2 Camshift algorithm flow chart

2.3.2 改进方向

随着核方法的应用越来越广泛, 近年来基于其
改进的算法层出不穷, 主要针对背景复杂, 遮挡与消
失和算法的融合三个方面, 改进的结构如图 3 所示.
背景复杂: 追踪过程中视频序列会存在光照

干扰, 背景混乱等复杂情况. 通过对特征提取的改
进, 可以使得跟踪效果得到提高. 文献 [38] 中在
Camshift 算法的基础上扩展了颜色空间, 使得对光
照强度变化不敏感. 文献 [39] 中提出了将纹理特
征加入到 Meanshift 算法中进行跟踪的方法, 因为
纹理特征能够更好地描述目标的表观特征, 能够克
服背景颜色相似干扰. 文献 [40] 中使用全局匹配
和局部跟踪方法, 提出一个启发式局部异常因子来
提高跟踪精度. Harris 角点具有抗干扰、旋转不变
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性等优点, 因此文献 [41] 中将 Harris 角点加入到
Meanshift 算法中. 由于优质角点的引入, 不但减少
了计算量, 提高了算法的效率; 还能够提高算法在复
杂情况下的跟踪效果.
遮挡和消失: Meanshift 算法中没有模型的预

测机制, 当目标被遮挡或者短暂消失时, 跟踪框会
将包含的背景等干扰信息当成目标模型进行更新,
从而导致跟踪失败. 文献 [42] 将 Camshift 算法与
Kalman 滤波相结合, 运用 Kalman 滤波的预测机
制来优化 Camshift 算法, 在目标短暂消失的情况下
仍能很好的跟踪. 在文献 [43] 中, 作者提出了一种
基于加权片段的方法来处理部分遮挡, 权重来源于
片段和背景颜色之间的差异. 这种方法不仅对光照
不敏感, 而且能够很好地解决目标遮挡问题.
多算法的融合: 算法的融合是为了让每个算法

优势互补, 提高融合后算法的性能. 文献 [44−45] 中
将 Camshift 算法与粒子滤波相结合, 通过粒子滤波
选择特征点, 然后将选择的特征点进行 Camshift 跟
踪, 这样可以对原始算法进行优化, 但是计算速度变
慢. 之后的算法也有将 Meanshift 算法与光流法进
行融合[46], 对每个像素进行操作, 解决运动速度过
快问题, 取得了较好的效果. 文献 [47] 提出了一种结
合 Meanshift 算法和运动矢量分析的新型算法, 在
算法中选择视频序列进行分析, 可以得到目标运动
的方向和速度, 为Meanshift 的迭代指出反向, 减少
了迭代次数, 提高算法的效率.

核方法由于其快速收敛的性质在实际中得到越

来越广泛的应用, 研究人员逐步将优质的特征, 尺度
自适应以及模型的预测机制加入到核方法中并取得

了很好的效果. 但是跟踪的速度难以得到本质上的
提高, 人们开始考虑使用新的跟踪算法来提高跟踪

精度.

3 相关滤波跟踪算法

在相关滤波方法用于目标跟踪之前, 所有的跟
踪算法都是在时域上进行处理. 在运算过程中, 涉及
到复杂的矩阵求逆计算, 运算量大, 实时性差. 基于
相关滤波的目标跟踪方法将计算转换到频域, 利用
循环矩阵可以在频域对角化的性质, 大大减少了运
算量, 提高运算速度. KCF 在相关滤波基础上进行
了优化, 引入了循环矩阵. 目标跟踪过程中缺少大量
的负样本, 通过循环矩阵可以增加负样本的数量, 提
高分类器训练的质量. 将高斯核加入到岭回归中, 能
够将非线性的问题转换到高维的线性空间中, 简化
计算.

3.1 相关滤波跟踪理论

相关是描述两个信号之间的关系, 而卷积是计
算激励信号作用于系统所产生的系统零状态相应.
在函数对称情况下, 卷积和相关具有相同的效果[12].
相关:

f ? g =
∫ ∞

−∞
f (τ) g (τ + t) dτ (7)

卷积:

f ∗ g =
∫ ∞

−∞
f (τ) g (τ − t) dτ (8)

基本思想为越是相似的两个目标相关值越大,
也就是视频帧中与初始化目标越相似, 得到的相应
也就越大. 我们知道, 时域的卷积可以转化为频域的
相乘来实现: 训练的目标就是得到这样的一个滤波
器模板, 使得响应输出最大化.

图 3 核跟踪算法改进结构图

Fig. 3 The improved structure diagram of kernel tracking algorithm
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时间域上公式表示 (f : 输入; h : 滤波器; g : 输
出):

g = f ∗ h (9)

频域公式表示 (G、F、H 分别为 g、f、h 对应

的傅里叶变换结果):

G = F ¯H∗ (10)

所计算的目标为:

H∗
i =

Gi

Fi

(11)

MOSSE 滤波器方法目标如下:

min
n∑

i=1

|Fi ¯H∗ −Gi|2 (12)

对目标函数求导, 得到结果如下:

H∗ =
∑

Gi ¯ F ∗
i∑

Fi ¯ F ∗
i

(13)

3.2 核相关滤波器 (KCF)

在 KCF 中, 作者将目标跟踪问题的求解转化为
一个分类问题 (图像中的目标和背景). 这个分类问
题的求解应用了岭回归方法[13−14], 所得到的分类器
中包含了矩阵的逆运算, 其运算量复杂, 严重影响跟
踪系统的实时性. KCF 在分类器的计算中引入了循
环矩阵, 巧妙地规避了矩阵的逆运算, 大大减少了分
类器的运算量. 高斯核函数的引入可以将非线性问
题转化为高维空间中的线性问题, 使得算法更具有
一般性. KCF 可以分为: 模型建立、在线匹配、模板
更新三个部分.

1) 模型建立. 目标函数为:

f (z) = wTz (14)

我们的目标是最小化采样数据与下一帧真实目

标位置的距离.

min
n∑
i

(f (Xi)− yi)
2 + λ ‖w‖2 (15)

在解方程组中求解极值时, 只要对 w 进行微分,
使导数为 0, 即可得到最小值:

w =
(
XHX + λ

)−1
XHy (16)

转化在傅里叶域为:

ŵ =
X̂∗ ¯ Ŷ

X̂∗ ¯ X̂ + λ
(17)

但是, 大多数情况下是非线性问题. 我们引入了
高维核函数的概念. 在高维空间中非线性问题 w 可

以变成一个线性问题.

w =
n∑
i

αiϕ (Xi) (18)

那我们的目标函数就可以表示成:

f (z) = wTz =
n∑

i=1

αiK (z, xi) (19)

其中, k 表示核函数的定义运算如下:

ϕT (x) ϕ (x′) = K (x, x′) (20)

将之前求 w 的问题转换成了求 α 的问题:

α = (K + λI)−1
y (21)

对于核方法, 一般不知道非线性函数 ϕ (x) 的详
细表达, 而只是刻画在核空间的核矩阵 ϕ (x) ϕT (x).
那么令 K 表示核空间的核矩阵. 由核函数得到, 那
么:

K = ϕ (x) ϕT (x) (22)

α̂ =
ŷ

k̂xx + λ
(23)

这里 k̂xx 表示K 矩阵的第一行的傅里叶变换.
2) 在线匹配. 定义 Kz 是测试样本和训练样本

间在核空间的核矩阵. 通过推导[14] 最终得到各个测

试样本的响应:

f̂ =
(
K̂xz

)
∗ α̂ (24)

其中, Kxz 是指核矩阵 Kz 的第一行, 找到最大值 f̂

对应的位置即为所求.
3) 模板更新. 针对外观模型的变化, 将双线性

插值方法加入到目标模型的更新中. 滤波器系数 α

和目标观测模型 x 为:

α̂t = (1− γ) α̂t−1 + γα̂ (25)

x̂t = (1− γ) x̂t−1 + γx̂ (26)

3.3 相关滤波算法发展

根据相关滤波算法的结构, 在本节中, 我们将从
特征的选择, 尺度的估计以及分类器的模型三个方
面进行讨论. 本节的框架图如图 4 所示: 特征分为单
一特征和混合特征两类; 尺度的估计包括尺度池估
计、分块估计、特征点估计三类; 跟踪模型的改进分
为模型结构上的改进和模型融合.
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图 4 相关滤波类算法发展方向

Fig. 4 Development direction of correlation filters algorithm

3.3.1 特征的选取

1) 单特征. 最早的相关滤波器 MOSSE[12] 使

用的是灰度特征. 由于灰度特征的单一性, 使得其
优点是跟踪速度快, 可以达到 669 帧每秒, 但缺点
是跟踪精度低. 随后的算法 CSK[13] 是在 MOSSE
的基础上增加了循环矩阵和核函数进行估计, 但在
特征上没有做进一步的优化, 仍使用灰度特征, 其
目标跟踪速度可达 320 帧每秒. 随后 CN[48] 是在

2014 年在 CSK 的基础上提出, 它采用的是颜色特
征 (Color name). 为了提高运算速度, 论文中还用
了 PCA 将 11 维的特征降到 2 维, 并改进了模型跟
踪方案. KCF[14] 与 CSK[13] 是同一作者, 可以说是
KCF 是对 CSK 的进一步完善. KCF 中使用的是
HOG[53] 特征, 目标的表面纹理特征和轮廓形状能
够很好地被 HOG 特征来描述.

2) 多特征. 随着研究的深入, 人们逐渐发现使
用单独的特征在跟踪准确率和跟踪速度上存在着

性能瓶颈. 因此, 多特征融合成为了目标跟踪的研
究热点. SAMF[16] 是将 CN、灰度特征和 HOG 特
征进行矢量链接, 将链接后的特征作为跟踪的特征.
STAPLE[54] 是在 DSST[50] 算法基础上将特征进行

融合, DSST 算法中使用的 HOG 特征, 其对运动模
糊、光照变化具有很强的鲁棒性; 而对于目标发生形
变时跟踪效果差. 由于目标在运动过程中颜色分布
不会改变, 颜色直方图可以很好地处理目标形变情
况. 因此, 作者将 HOG 特征与颜色统计特征进行互
补, 共同作为目标的输入特征. MOCA[51] 中使用的

是MC-HOG 特征, 首先, 将输入的 RGB 图像转换

为颜色空间; 然后, 分别从颜色空间中的每个通道提
取 HOG; 最后, 将所有 HOG 特征结合在一起, 形成
一个三维矩阵或一个长向量, 作为特征矩阵或特征
向量.
近年来, 随着深度学习方法的广泛应用, 人们

考虑将深度特征运用在目标跟踪算法中. HCF[52],
将深度学习提取的卷积特征用于目标跟踪. Deep-
SRDCF[64] 算法中, 采用单卷积层进行建模, 用输出
的深度特征进行目标跟踪, 这样能够更好地区别目
标与背景.

由上述的讨论我们可以得出, 目标特征的选择
经历了由简单到复杂的过程. 最开始人们使用灰度、
颜色、HOG、深度特征等单一的特征. 随着研究的
进展, 为了发挥每种特征的优势, 人们将多种特征进
行融合, 将融合后的特征作为目标特征. 后续的研究
可以考虑更多的有效特征或特征融合方式.

3.3.2 尺度自适应

早期的相关滤波类算法, 如: KCF[14]、CSK[13]、

CN[48] 等, 其目标跟踪尺度是固定的. 当跟踪目
标发生旋转、形变或者尺度变化时, 跟踪器不能自适
应地进行跟踪. 跟踪框内会包含很多干扰信息, 从而
导致跟踪失败. 因此, 针对这一问题的改进, 主要有
以下几种方法.

1) 基于尺度池的方法. 尺度池方法就是将原有
的目标进行不同尺度的放大和缩小. 计算变化后的
目标, 选择响应值最大的作为跟踪目标, 从而达到尺
度自适应追踪.

稳健的尺度估计是视觉对象追踪中的一个挑战
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性问题. 为了解决这一难点, 人们提出 SAMF[16]

算法. 其工作原理如图 5 所示: 跟踪窗口 i

的大小为二维向量 Si, S0 为目标的输入, k 为

尺度因子, k = {k1, k2, · · · , ki}, Si = ki ∗ S0.
对初始目标进行七个尺度的缩放, 经过相关滤
波器后分别得到对应的响应值. 然后比较不同
尺度响应值, 并取响应值最大一个, 作为最佳
的目标尺度值. 在 SAMF 中七个固定的尺度

池: k = {0.985, 0.99, 0.995, 1.0, 1.005, 1.01, 1.015}
SAMF 中使用最佳的尺度值对目标进行跟踪, 能
够解决目标跟踪过程中目标尺度变化的问题, 并
在 2014 年的 VOT 视频跟踪竞赛中取得第一名[55].
DSST[50] 中提出了一种基于三维尺度空间相关滤波

器的联合平移尺度跟踪方法. 在设计滤波器时, 在二
维位置平移的基础上增加一维尺度. 两个滤波器工
作相互独立, 分别进行目标定位与尺度缩放, 这样可
以更加高效的工作, 方便将该算法移植到其他算法
中. 追踪时在目标周围矩形区域计算一个特征金字
塔, 由于特征金字塔的引入, 使得 DSST 算法的尺
度变化有 33 种.

图 5 SAMF 算法原理示意图

Fig. 5 Schematic diagram of SAMF algorithm

2) 基于分块的方法. 分块方法是将目标分成若
干个小块, 计算当前帧中块与块之间的距离. 其核心
思想是通过判断分块间的距离是否达到所设定的阈

值来估计目标的尺度变化.
基于分块的跟踪也能很好的解决自适应跟踪问

题. 文献 [49] 中提出了一种基于多个相关滤波器的
跟踪方法 (RPAC). 其原理如图 6 所示: 首先在图像
中心选择一个块, 在其上下左右依次选择 4 个大小
相同的块. 在跟踪过程中, 计算当前帧中间块和上下
左右块中心点的距离. 通过判断各中心点间的距离
是否达到尺度更新的阈值来进行尺度自适应跟踪.

PSC[56] 中, 将目标分成 4 个小块, 计算初始帧
中 4 个块最大响应位置之间的距离. 然后在后续帧
中使用 CN 跟踪器检测 4 个块中最大响应值的位
置. 通过比较位置变化的大小来判断目标尺度的变
化. 文献 [57] 中, 将目标分成两个块, 通过比较两个
块在当前帧位置的关系来判断目标尺度的变化. 当
两个块距离变小时, 目标尺度减小; 当两个块距离变

大时, 目标尺度变大. 通过当前帧两个块之间的距离
的变化, 来确定目标尺度的变化.

图 6 RPAC 算法原理示意图

Fig. 6 Schematic diagram of RPAC algorithm

3) 基于特征点的跟踪. 随着研究的深

入, 人们想到使用特征点进行目标跟踪. 在

目标跟踪与特征匹配中, 常用的特征点有
SIFT[3]、SURF[4]、FAST[58]、BRIEF[59] 等特征点.
在 sKCF[60] 中, 在视频序列相邻帧中提取特征点,
赋予特征点不同的权值, 离目标中心近, 权重大;
离目标中心远, 权重小. 通过比较特征点的位置
变化实现尺度自适应变化. 早期的相关滤波方法
MOSSE、CSK、CN、KCF, 重点工作放在了对目标
特征的改进上, 对跟踪尺度没有进行改进. 随着研究
的深入, 后续的研究算法大多数解决了尺度变化的
问题. SAMF 和 DSST 中采用了尺度池策略, 对目
标尺度进行估计. 但是由于尺度池有限, 有时不能实
现准确跟踪. 后续人们采用了分块跟踪策略和特征
点跟踪策略, 对尺度池方法进行完善. 特征点位置的
变化对目标尺度更加敏感. 相比之下, 针对待跟踪目
标的特点, 自适应的定义尺度是最好的选择.
3.3.3 基于跟踪框架的改进

1) 基于模型的改进. 更多的算法集中于相关滤
波框架的改进[61], 如 SRDCF[62] 和 BACF[15]. 由于
相关滤波是模板类方法, 如果目标快速运动或者发
生形变, HOG 特征不能实时地跟上目标的变化, 会
产生错误样本造成分类器性能下降, 导致边界效应
的产生. SRDCF 针对这一问题, 扩大了搜索区域,
加入空间正则化约束, 其原理如图 7 所示, 离目标
中心越近, 约束越小; 离目标中心越近越远, 约束越
大; 这样减少了背景区域的权重, 提高了分类器的可
靠性. SRDCFdecon[63] 在 SRDCF 基础上将学习
率从固定值改为自适应函数. BACF 算法直接从训
练分类器入手, 扩大样本数量的同时又增加样本的
质量. 先扩大循环采样区域, 这样样本数量会大量增
加; 同时为了保证样本质量, 缩小搜索区域, 减少背
景信息的干扰.

LMCF[64] 使用 CF 来优化结构化 SVM, 提高
计算速度. 相比于传统 SVM, 结构化 SVM 具有更

强大的判别力. 但是在求解结构化 SVM 时计算量

大, 实时性差, 因此只能进行稀疏的采样. 相关滤波
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思想出现后, 通过使用循环矩阵增加采样范围, 在频
域进行计算, 提高了计算速度. 因此可以使用 CF 来
对结构化 SVM 进行优化. 同时, 文中对目标检测
以及模型更新策略也进行了改进. 如图 8 所示: 在
目标检测时, 当响应值为明显的峰值时, 正常进行跟
踪; 当响应值为多个峰值时, 说明存在干扰信息, 不
能选取盲目地取峰值最高的位置, 应该在产生峰值
的位置重新进行比较. 在模型更新时, 当产生多个峰
值时, 停止对目标模板的更新, 这样可以减少相似干
扰、目标遮挡等情况下错误的目标更新.

图 7 SRDCF 空间正则化示意图[62]

Fig. 7 SRDCF space regularization diagram[62]

图 8 LMCF 模型在线检测示意图[64]

Fig. 8 LMCF model online detection diagram[64]

上述的目标跟踪算法都是在短时间内进行在线

跟踪, 若需要进行长时间目标跟踪, 必须配合在线检
测机制才能实现. LCT[65] 中, 在 DSST 二维位置滤
波器和一维尺度滤波器的基础上, 增加一个检测器
并给检测器设置两个阈值, 用来判断跟踪是否正确.
当响应值小于最小阈值, 说明跟踪不可靠, 应重新跟
踪; 当响应值大于最大阈值时, 目标跟踪准确, 应进
行在线学习. 通过使用短时间跟踪算法和在线检测
器可以实现目标的长时间跟踪.
相比于传统的算法, 随着深度学习技术的发展,

研究人员将深度学习用于目标模型的建立. CF2[66]

中采用分层卷积进行建模. 其中第一个卷积层提供
更精确的定位, 但无法处理待跟踪目标的外观剧烈
变化的情况; 第二个卷积层的输出对目标的表观信
息, 并且这种表示可以处理待跟踪目标的外观剧烈
变化的情况, 但是, 它们无法精确定位目标. 将两个
卷积层融合可以得到目标精确的位置.

2) 基于融合的模型. 每一种跟踪算法都有自己
的优势. 有的是通过提取优良的特征进行跟踪, 有
的是引入可变化尺度进行跟踪. 通过将不同的算法
进行合理地集成, 可以进行优势互补, 达到更好的效

果. 文献 [67] 中提出了一种基于集成 (EBT) 的方
法, 将多种算法结合在一起, 每个跟踪器独立的负责
目标跟踪过程中的一个部分, 例如: 利用 DLT[68] 提

取深度特征进行特征提取, 利用 LSST[69] 估计尺度,
利用 Struct[70] 和 CSK 作为跟踪模型, 并对跟踪结
果进行集成处理, 集成多个跟踪器的优势提高跟踪
的稳定性, 但其缺点是实时性差.

4 深度学习方法

最近, 随着深度学习方法的广泛应用, 人们开始
考虑将其应用到目标跟踪中[71]. 人们开始使用深度
特征并取得了很好的效果. 之后, 人们开始考虑用深
度学习建立全新的跟踪框架, 进行目标跟踪.

深度学习方法的效果之所以火热, 是由于通过
多层卷积神经网络训练大量的数据. 但是将深度学
习方法用到目标跟踪存在严重的缺陷:

1) 因为在目标跟踪中的正样本只有初始帧中的
目标, 没有大量的数据难以训练出性能优良的分类
器.

2) 深度学习方法通过将多层网络连接训练分类
器来提高跟踪精度, 但是随着卷积层数量的提高以
及训练网络的复杂, 算法的实时性很低, 不能满足快
速运动目标的实时跟踪.
虽然深度学习方法存在着缺陷, 但是由于其在

结构上的巨大优势, 研究人员逐步将其缺点进行改
进. 从改进的方向上看主要可以分成两个部分.

4.1 基于相关滤波方法改进

优良的特征是实现良好跟踪的基础, 深度学习
方法得出的深度特征比传统的手工特征 (HOG、灰
度、CN、Harris 等) 更加精确. 相关滤波的核心思
想是将计算转化到频域, 相比于传统方法, 跟踪速度
得到了大幅度的提升. 为了结合两种方法的优点, 人
们开始将深度学习引入到相关滤波中.

HCF[52] 中将深度特征与相关滤波算法相结合,
由于卷积神经网络不同层提取的特征具有不同的特

点. 前层图像分辨率高, 特征包含更多的位置信息;
后层的特征包含更多的语义信息. 作者使用三层网
络分别训练相关滤波器, 加权后得到目标的最终响
应位置. DeepLMCF 是在 LMCF 的基础上引入了
深度特征, 提高了跟踪的精度和算法在复杂情况下
的鲁棒性. 由于前层的网络包含更多的位置信息,
DeepSRDCF[62] 在 SRDCF 的基础上建立单层网
络, 这样不但减少了深度特征的计算量, 而且极大提
升了算法的性能. C-COT[72] 获得了 VOT2016 竞
赛的第一名, 文中提出了一种连续卷积滤波器的方
法, 在 SRDCFdecon[63] 的基础上, 采用多层深度特
征, 通过连续空间域差值转换操作, 实现了滤波器的
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输入可以是不同分辨率的特征. ECO[19] 是 C-COT
的改进版本, 从模型大小、样本集大小以及更新策略
三个方面进行改进. 首先筛选去除贡献小的滤波器;
然后简化训练样本集, 减少相邻样本间的冗余; 最后
每隔 6 帧更新一次模型, 既减少了模型更新的次数,
又能有效地减轻目标遮挡时的影响.

深度学习用于相关滤波方法中不局限于特征提

取一个方向, 人们开始考虑用深度学习方法构建分
类器. SiamFC[73] 一种孪生网络的思想: 其主要任
务就是学习一个相似匹配函数, 一个分支是保存目
标信息, 另一个分支是搜索特征, 然后将两部分特征
进行相关操作, 最后置信度高的区域即为目标的位
置.

4.2 基于网络结构的改进

DLT[68] 算法首先将深度学习方法应用到目标

跟踪中. 它针对在线训练时正样本缺失的问题, 提出
了一种离线训练与在线调整相结合的方法.
作者首先在辅助数据集上进行离线训练, 获取

目标的特征表示. 然后在跟踪时, 初始帧给定的情况
下对网络结构进行微调, 实现准确地跟踪. 在模型更
新时设置阈值机制, 因为过多次数的模型更新会导
致算法的复杂度增加, 实时性差, 因此作者通过比较
当前帧目标与初始帧目标的相似度是否达到确定的

阈值来判断模型是否更新.
虽然 DLT 算法成功地将深度学习应用到了目

标跟踪中, 但是仍存在以下缺陷: 数据集上的图片分
辨率低, 使得训练的分类器效果差, 很难得到有效的
特征. 训练时会存在很多干扰, 比如数据集中图片
的目标很有可能成为追踪时的背景. 当发生目标姿
态变化, 背景杂乱等干扰时, 会导致目标模型一直更
新, 会增加算法的复杂度, 实时性差.
由于训练时存在样本分辨率不高的情况, 对于

样本与背景的定义非常模糊, 为了解决这类问题. 文
献 [74] 将高斯函数引入到卷积神将网络中训练中,
来提高深度特征提取的精度

针对目标与背景对比度差异较大的情况, 文献
[75] 中降低了网络的层次, 减少了减法的复杂度. 同
时在模型更新时, 由于初始帧是目标的正确描述, 采
用与训练相同的网络进行调整; 在后续的跟踪中会
存在跟踪漂移等问题, 作者改变了更新策略, 简化了
网络结构, 提高算法的实时性[76].
当目标与背景相似时, 为了提高特征的精确度,

需要采用多层次的网络. 文献 [77] 提出一种网状结
构的神经网络, 它的思想是利用多个卷积神经网络
进行加权处理, 每隔 10 帧更新一个神经网络, 并根
据更新时间顺序赋予每个神经网络不同的权重. 这
种算法可以有效地提高跟踪的精度, 但是实时性差,
每秒更新 1.5 帧. 文献 [78] 中针对正负样本之间存

在严重不平衡分布问题, 用生成式对抗网络来丰富
高质量正样本; 同时提出了一个高阶敏感损失来减
小简单负样本对于分类器训练的影响, 跟踪效果超
过了 ECO.

5 实验分析讨论

在本节中, 首先对数据集 OTB-2013[17, 79] 及目

标跟踪算法的性能评估方法进行介绍; 然后, 在数据
集 OTB-2013 上, 对 50 种目标跟踪算法进行比较、
分析; 最后对目标跟踪发展趋势进行展望.

5.1 评估方法

为了比较各个算法的性能, 我们使用了三种指
标进行度量[79]. 第一种指标是精准度 (Precision).
在视频序列中跟踪的中心位置与标准中心位置差值

小于某一个阈值所占视频总帧数的比例.

Precision =
N∑

i=1

f (27)

f =

{
1, CLE ≤ d

0, CLE > d
(28)

CLE = dis (p1, p2) (29)

其中, N 表示一个视频序列中的帧数, CLE 表示一
帧中的中心位置误差, d 表示一个特定阈值, dis(·)
表示两点之间的欧氏距离, p1 表示被跟踪目标的中

心, p2 表示实际目标中心.
第二种是成功率 (Success rate). 将当前帧中跟

踪框和标准框的重叠部分的面积与其覆盖总面积做

比值, 得到数值 (VOR). 若所得到的数值超过特定
的阈值, 我们认为追踪成功. Success rate 是指计算
跟踪成功视频所占总视频的比例. 公式为:

V OR =

{
1, k ≥ d

0, k < d
(30)

Success rate =
Area (BT

⋂
BG)

Area (BT

⋃
BG)

(31)

式中, BT 表示当前帧的跟踪区域; BG 表示标准的

目标区域;
⋂
表示两者重叠区域;

⋃
表示两者总的

覆盖区域.
第三种是跟踪算法的速度, 采用帧/秒 (FPS)表

示.

5.2 实验与讨论

随着深度学习技术的广泛应用, 人们开始将深
度特征应用到目标跟踪领域. 之后, 人们开始考虑
用深度学习建立全新的跟踪框架进行目标跟踪. 近
两年, 基于深度学习的目标跟踪算法层出不穷, 例
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如ECO[19]、MDNet[80]、SANet[81]、BranchOut[82]、
TCNN[77] 等, 并取得了很好的效果. 本文将相关
滤波方法、深度学习方法和传统的目标跟踪算法在

OTB-2013 上进行了对比. 图 9 中给出了 50 种目
标跟踪算法在 OTB-2013 中的总体精确度和成功率
曲线.
由图 9 的比较结果可以看出, 相比于相关滤波

类方法, 深度学习方法的精度和成功率更高. 在数
据集 OTB-2013 中, 排名前 10 的算法有 9 个是基
于深度学习类的算法. ECO 算法在各种条件下都有
很好的跟踪精度, ECO-HC 中将 ECO 的特征换成
传统的 HOG 特征, 提高了处理速度达到 20FPS/s.
相关滤波类算法 SRDCF[62]、LCT[65]、SAMF[16]、

KCF[14] 在精度上排名都比较靠后. 这是由于深
度学习方法提取出优秀的特征具有很高的鲁棒性,
深度学习方法训练出的模型更加完善. 传统算法
SCM、TLD、VTD 排名最后, 由此可见, 经典方法
已经被远远落后. 但是由表 1 可以看出, 深度学习
类算法跟踪速度过慢都多都在 0.1∼ 5 帧每秒之间,
不能达到实时跟踪; 而相关滤波类算法跟踪速度可
以达到百帧每秒, 可以对目标实时跟踪. 在表 1 中:
AUC 表示跟踪的精度, FPS 表示每秒跟踪的帧数.

6 结论

通过本文的讨论, 未来的研究方向可以从以下
几个方面来进行:

1) 选择有效的特征. 强大的特征是良好跟踪的
基础, HOG、CN、CNN 特征已经取得了很好的效
果. 如何将优秀的特征进行融合是接下来的发展趋
势. 而且, 从实验中可以看出 CNN 的特征优势是明
显的, 我们应该研究如何将深度特征运用到所有的
算法中.

图 9 50 种目标跟踪算法在数据集 OTB-2013 上的总体性

能对比, 这里只显示了排名前 30 的算法

Fig. 9 The overall performance comparison of 50 object

tracking algorithms in the data set OTB-2013, only the

top 30 algorithms are shown here

表 1 各种目标跟踪算法的速度比较

Table 1 Speed comparison of various object tracking algorithms

基于相关滤波 AUC FPS 基于深度学习 AUC FPS

MCPF[83] 0.677 0.5 VITAL[78] 0.710 1.5

BACF[15] 0.645 35 ECO[19] 0.709 6

LMCF[64] 0.628 85 SANet[81] 0.677 1

LCT[65] 0.628 27 MDNet[80] 0.670 1

SAMF[16] 0.597 7 C-COT[72] 0.659 0.3

DSST[50] 0.554 24 ADNet[84] 0.659 3

KCF[14] 0.551 172 HDT[85] 0.654 10

CSK[13] 0.398 368 SRDCFdecon[63] 0.653 1

MOSSE[12] 0.357 669 CF2[66] 0.562 11

ECO-HC[19] 0.652 20 DeepLMCF[64] 0.646 8

DeepSRDCF[62] 0.641 0.3

SiamFC[73] 0.612 58

DRT[63] 0.581 0.4
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2) 强大的分类器. 在好的跟踪算法中, 都有一
个强大的分类器. LMCF 中的结构化 SVM、BACF
中的岭回归以及 ECO 中的 CNN 深度学习架构. 如
何选择好的分类器进行结合是我们接下来需要考虑

的问题.
3) 模型的更新. 模型更新一直是目标跟踪中重

要的问题. 好的模型更新机制可以避免将遮挡物以
及背景作为目标来更新, 从而有效地解决目标遮挡
问题. 因此, 研究出好的模型更新机制势在必行.

4) 由以上分析可以看出, 相关滤波方法和深度
学习方法各具特点, 如何能够将二者进行融合, 发挥
各自的优势值得我们深入研究.
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图 10 50 种目标跟踪算法, 在数据集 OTB-2013 中 11 种属性下的成功率曲线

Fig. 10 50 object tracking algorithms, success rate curves under 11 attributes in data set OTB-2013
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60 Montero A S, Lang J, Laganiére R. Scalable kernel correla-
tion filter with sparse feature integration. In: Proceedings
of the 2015 IEEE International Conference on Computer
Vision Workshop. Santiago, Chile: IEEE, 2015. 587−594

61 Zhang Wei, Kang Bao-Sheng. Recent advances in correla-
tion filter-based object tracking: a review. Journal of Image
and Graphics, 2017, 22(8): 1017−1033
(张微, 康宝生. 相关滤波目标跟踪进展综述. 中国图象图形学报,
2017, 22(8): 1017−1033)
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