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基于相关滤波器的视频跟踪方法研究进展

刘巧元 1 王玉茹 1 张金玲 1 殷明浩 1

摘 要 视频跟踪是计算机视觉的重要组成部分, 可在智能交通、医疗诊断等实际应用中发挥重要作用. 近年来, 相关滤波器

凭借精度高、速度快的优势, 逐步发展为视频跟踪方法的主要研究方向之一, 可以很好地处理多种视频跟踪难题. 随着基于相

关滤波器的视频跟踪系列方法被相继提出, 算法设计趋于完善, 跟踪效果也趋于精准. 本文从不同角度总结了多种具有代表性

的相关滤波跟踪方法, 分析了各种方法的发展进程, 并预测了未来可能的发展方向.
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Research Progress of Visual Tracking Methods Based on Correlation Filter
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Abstract Visual tracking is an important part of computer vision, which plays a key role in practical applications such

as intelligent transportation, medical diagnosis and so on. In recent years, correlation filter has been developed into a

main direction of visual tracking methods due to its high precision and fast speed, as well as the ability to handle a variety

of tracking challenges. With various correlation filter based tracker being proposed, the tracking algorithm design tends

to be perfect, tracking effects tend to be accurate. This paper summarizes several representative correlation filter based

tracking methods from different points of view, analyzes the development process of the method, and predicts its possible

future development.
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视频跟踪作为计算机视觉的重要研究方向, 近
年来备受关注, 它的主要任务是根据已知视频序列
中目标的初始状态, 通过系列算法估计出目标的运
动轨迹. 视频跟踪方法在高级人机交互[1]、安全监

控[2] 和行为分析[3] 等方面具有潜在的经济价值和广

泛的应用前景.
视频跟踪方法从最初的差分法[4]、光流法[5] 到

现在各类目标跟踪算法百花齐放的态势已有 40 多
年的发展历史; 自引入机器学习算法以来, 视频跟踪
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算法更是得到了突飞猛进的发展. 目前视频目标跟
踪主要有三大发展方向: 深度学习方向[6−8]、相关滤

波方向[9−11] 和其他传统策略[12−13]. 基于深度学习
的视频跟踪方法大多关注神经网络的构建与深度特

征的提取, 但深度神经网络内部参数较多, 训练时间
较长, 所以这类方法跟踪速度相对较慢, 很难达到实
时跟踪; 而基于相关滤波器的跟踪方法却因速度快、
效果好的特点吸引了众多研究者的目光, 逐步成为
视频跟踪算法发展的主要方向. 由于该系列方法兴
起不久, 且发展速度较快, 所以目前尚缺少相关综述
性文献.
相关滤波器基于判别式框架, 与经典的支持向

量机 (Support vector machine, SVM)[14] 等分类算
法一样同属于监督学习. 与 SVM 等二分类算法不

同的是, 基于相关滤波器的跟踪方法将训练样本标
签连续化以形成置信图, 求得图中响应最大的位置
即为目标. 鉴于这种方法能有效提高跟踪算法的精
度和鲁棒性, 许多改进算法被相继提出, 并取得了突
破性进展.

本文第 1 节介绍相关滤波器的基本理论, 第 2
节介绍近年来针对跟踪难题提出的相关滤波跟踪算
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法, 第 3 节介绍针对跟踪策略提出的相关滤波跟踪
算法, 第 4 节展示并分析所论述跟踪算法的实验结
果, 第 5 节对各种方法尚存在的问题进行分析, 总结
并阐述未来的发展趋势.

1 基本相关滤波器方法介绍

相关滤波器通常也称为判别相关滤波器 (Dis-
criminative correlation filters, DCF), 是视频跟踪
领域应用最为广泛的算法之一. 计算机方向学者把
信号处理学中计算两种信号相关性的思路引入到视

频跟踪的研究当中, 将目标与待检测区域比作信号,
并做相关计算, 求得相关性最大的区域, 即为目标区
域.
相关滤波方法认为, 每个被良好检测的目标区

域都可为跟踪提供有效信息, 且以这些目标区域作
为训练样本所训练出来的模型会更可靠, 具体做法
如下:
步骤 1. 对已跟踪出的多个目标位置提取特征,

训练出一个滤波器模板;
步骤 2. 用训练出的滤波器与新一帧中的待检

测区域特征做相关, 相关响应最大的位置即为新一
帧中目标的预测位置;
步骤 3. 以目标预测位置为中心提取特征, 反过

来进一步训练滤波器模型, 并重复上述步骤进行后
续的目标跟踪与模型训练, 进而实现模型的在线训
练与目标的实时跟踪.

本节简单介绍基于相关滤波器跟踪算法的起源

及发展过程中用到的经典计算策略.

1.1 最早的MOSSE方法

基于相关滤波器的目标跟踪算法最早于 2010
年[15] 提出, MOSSE (Minimum output sum of
squared error) 方法开创了相关滤波器应用于目
标跟踪问题的先河. 最初的相关滤波器模型相对简
单, 由于使用快速傅里叶变换方法辅助计算, 所以速
度较快, 可达到 669帧/s, 虽然在处理各类跟踪问题
时效果欠佳, 但具有里程碑式的意义, 为近年来相关
滤波的发展奠定了坚实基础.

按照上面提到的思路, 相关滤波跟踪算法的目
标就是训练一个最优的滤波模板, 使其在目标上的
响应最大, 可表示为

g = f ⊗ h (1)

其中, f 为输入图像, h 为滤波模板, g 为响应输出,
⊗ 为卷积操作, 式 (1) 可进一步展开为

f ⊗ h(τ) =
∫ −∞

∞
f∗(t)h(t + τ)dt (2)

由于卷积计算耗时较大, 所以 MOSSE 方法利
用快速傅里叶方法, 将 f 和 h 表示在傅里叶频域内,
把卷积转化为点乘, 这样可以极大地减少计算量, 则
式 (1) 变为

G = F ×H∗ (3)

MOSSE 方法对初始跟踪框进行随机仿射变换,
生成 m 个样本 {fi|i ∈ 1, · · · ,m}, 再利用高斯函数
生成以 fi 的中心位置为峰值的响应图 gi, 最后利用
如下目标函数训练出最优的相关滤波模板.

E = min
H∗

m∑
i=1

|H∗Fi −Gi|2 (4)

1.2 经典改进方法

自 MOSSE 方法提出以后, 基于相关滤波器的
跟踪算法受到了广泛的关注, 经典方法 CSK (Cir-
culant structure of tracking-by-detection with ker-
nels)[16] 和 KCF (Kernelized correlation filters)[17]

都是在 MOSSE 的基础上进行改进得出的, 其中用
到的循环矩阵和岭回归策略巧妙有效, 有力推进了
相关滤波在跟踪领域的发展, 弥补了 MOSSE 方法
存在的不足, 改善了跟踪效果.

本小节主要对循环矩阵和岭回归的计算方法做

简单介绍.
1.2.1 循环矩阵

跟踪初始阶段的样本数量有限, 可通过对单个
样本使用循环矩阵生成的新样本丰富样本库, 进而
训练出更好的相关滤波模板, 该方法最早在 CSK[16]

算法中被提出, 样本转化在傅里叶频域中进行.
定义一个中心位于目标的估计位置的图像块为

基础样本, 如图 1 所示.

图 1 循环采样示意图

Fig. 1 Sketch map of circular sampling

对基础样本进行循环位移操作, 以实现对目标
周围的连续采样. 若将样本表示成向量形式, 可得到
循环矩阵如下:

X = C(x) =




x1 x2 x3 · · · xn

xn x1 x2 · · · xn−1

xn−1 xn x1 · · · xn−2

...
...

...
. . .

...
x2 x3 x4 · · · x1




(5)
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其中, 第 1 行代表基础样本, 下面各行代表经过循环
位移得到的采样.
循环矩阵具备一个非常好的特性, 即可以通过

离散傅里叶变换矩阵 F 实现对角化.

X = C(x) = F × diag{x̂} × FH (6)

其中, x 为基础样本, x̂ 为经过离散傅里叶变换的基

础样本, x̂ = Fx. 通过这种方法矩阵相乘可根据循
环矩阵的性质转化为元素点乘, 并在有效降低时间
复杂度的同时提升跟踪速度.
1.2.2 岭回归

不同于 MOSSE 以最小二乘作为目标函数,
CSK[16] 和 KCF[17] 等经典相关滤波方法均采用了

岭回归分类策略, 最小化目标函数

E = min

(∑
i

(f(xi)− yi)2 + λ ‖ω‖2

)
(7)

其中, f 为滤波器, i 为样本个数, x 为样本, λ 为

正则化参数, y 为样本标签, ω 为滤波器系数. 岭
回归目标函数在最小二乘的基础上加入了正则项

λ ‖ω‖2, 其优点是能够放弃最小二乘法的无偏性, 以
损失部分信息、降低精度为代价获得更符合实际、更

可靠回归系数, 通过对式 (7) 求偏导化简目标函数,
最终可获得封闭解.
当 f 为线性时, f(z) = wTz, 可得到封闭解如

下:

w = (XTX + λI)−1XTy (8)

其中, X 为第 1.2.1 节提到的循环矩阵, I 为单位矩

阵, 根据循环矩阵的性质, 矩阵间的乘除计算可化简
为元素间的点乘或点除.

当 f 为非线性时, 引入核函数 k, 将样本从低
维空间映射到高维的核空间, 则 f(z) = wTz =∑n

i=1 αik(z, xi), 在低维空间不可分的情况到高维空
间之后变得线性可分了, 仍可得到封闭解为

w =
∑

i

αϕ(xi) (9)

这种方法可快速检测到目标的位置.

2 针对跟踪难题提出的相关滤波跟踪算法

最初基于相关滤波的跟踪方法跟踪速率较快,
但在复杂背景、目标形变、长时遮挡、尺度变换等复

杂情况下表现不佳, 所以近年来的相关滤波跟踪算
法主要针对这几类跟踪难题提出了相应的改进策略,
跟踪效果得到了很大的改善. 本节详细介绍并分析
针对这几种跟踪难题提出的相关滤波跟踪方法.

2.1 复杂背景

在复杂的自然环境中, 目标的机动性较大, 对目
标的区分和跟踪都相对困难, 最简便有效的方法是
使用颜色特征对目标进行区分. 经典的 KCF[17] 算

法将MOSSE[15] 方法的灰度特征替换为多通道的彩

色特征, 使得跟踪效果得到很大提升. 如果在跟踪过
程中有效利用颜色特征, 那么训练出的模型往往能
够具有很强的鲁棒性.
基于自适应颜色属性的视频跟踪方法 (Color

names, CN)[18] 是 2014 年 Danelljan 基于 CSK 方
法提出的一种扩展方法, 该方法不仅使用了颜色特
征, 还将传统的 RGB 三通道特征结合亮度细分为
黑、蓝、棕、灰、绿、橙、粉、紫、红、白和黄 11 种
特征, 可有效解决跟踪过程中由复杂背景导致的目
标定位不准确的问题, 但由于通道过多导致计算量
增大, 该方法采用自适应颜色属性策略对特征进行
降维, 使整体跟踪效果得到提升, 速度可达 100帧/s
以上. 通过最小化如下目标函数实现样本分类.

E = min
p∑

j=1

βj

( ∑
m,n

| 〈φ(xj
m,n, ωj)

〉− yj(m,n)|2 +

λ
〈
ωj, ωj

〉 )
(10)

其中, φ 为核函数的投影方式, j 为帧数, y 为样本

标签, (m,n) 为样本中心位置, 每一帧的误差权重 β

可有效增加算法的鲁棒性, 该目标函数同样需要将
各参数从时域转换到傅里叶频域中进行计算.

为加快跟踪速度, 该方法利用如式 (11) 所示的
PCA (Principal component analysis) 方法实时选
择当前帧中比较显著的颜色用于跟踪, 同时为当前
帧 p 找到一个合适的降维映射, 训练出最好的投影
矩阵 B. 具体方法为

ηp
tot = αpη

p
data +

p−1∑
j=1

αjη
j
smooth (11)

ηp
data =

1
MN

∑
m,n

‖x̂p(m,n)−BpB
T
p x̂p(m,n)‖2

(12)

ηj
smooth =

D2∑
k=1

λ
(k)
j ‖b(k)

j −BpB
T
p Tb

(k)
j ‖2 (13)

其中, ηdata 为仅由当前帧决定的重构误差, α 为重

构误差对应权重, ηsmooth 为新旧帧间投影矩阵的重

构误差, B 为降维投影矩阵, b 为矩阵 B 中的单个

向量, λ 为单个向量对应权重.
实验表明, 采用自适应降维方法可将初始的 11
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维降低至 2 维, 可同时提高跟踪精度与计算速度,
CN 方法虽然在多种跟踪难题中的表现都优于 CSK
方法, 但与目前很多算法的效果相比, 仍存在很大差
距, 该算法思想仅可视为一个过渡算法.

2.2 目标形变

针对目标形变问题, 2016 年牛津大学的
Bertinetto 等[19] 提出了 Staple 方法, 开创了模板
类特征 (HOG) 与统计类特征 (颜色直方图) 相结合
的先河. HOG 特征对运动模糊和照度很鲁棒, 但是
对形变不够鲁棒; 而颜色直方图特征不考虑每一个
像素的位置信息, 可有效处理物体形变问题但对光
照不鲁棒. 由于单独使用上述任一特征的表示模型
判别能力都不够强, 且这两种特征性质互补, 所以该
方法在岭回归的框架下, 结合使用 HOG 特征和颜
色直方图特征, 设计目标表示方法, 并应用在跟踪方
法中. 该方法优于同时期的其他复杂模型方法, 速度
可以达到 80 帧/s 以上. 主要贡献在于提出了一种
有效的特征融合方法, 并没有单纯用融合特征去跟
踪目标得到打分, 而是从打分的角度进行融合. 当输
入一张图片后, 对目标图片提取 HOG 特征, 用来训
练滤波器, 然后根据相关滤波器的学习规则学习得
到滤波模板并更新; 与此同时, 使用颜色直方图特征
对滤波模板进行学习, 并使用同样的方式对学习到
的模板进行更新.
在跟踪过程中, 首先基于上帧学习到的位置标

出大致目标位置, 然后利用训练出的两个滤波器模
板对目标区域做两个响应图, 最后用线性方法将得
到的两个响应图融合成最终响应图, 进而最终确定
目标位置. 使用的线性方法如下:

f(x) = γtmplftmpl(x) + γhistfhist(x) (14)

2.3 目标尺度变换

大部分跟踪方法尤其是相关滤波跟踪方法在训

练过程中都忽略对尺度的估计或使用统一的尺度处

理不同尺度的样本, 导致在目标发生大尺度形变时
较易发生目标丢失或目标偏移, 例如 KCF 方法的目
标框从始至终大小未发生变化. 多数方法设计主要
集中于目标定位, 也有少数方法的设计是针对尺度
变化, 但跟踪速度较慢, 很难达到实时.

2014 年 Danelljan 等[20] 基于MOSSE 框架提
出 DSST (Discriminative scale space tracking) 方
法, 首次在相关滤波跟踪方法中同时使用位置滤波
器和尺度滤波器, 分别进行目标定位和尺度评估.

DSST 方法中的位置滤波器基于上一帧确定的
目标框获取候选框, 在确定目标位置后, 尺度滤波
器以当前目标框的大小为基准, 基于 33 种较精细的
不同尺度候选框确定新的目标尺度. 整个联合相关

滤波器基于三维尺度空间, 大小为M × N × S, 其
中M , N 为相关滤波器的长宽, S 为相关滤波器的

尺度大小; 训练样本基于特征金字塔被构造为一个
大小为 M × N × S 的立方体, 它满足以目标位置
和尺度为中心的立体高斯分布, 尺度参数的更新和
之前使用学习率更新相关滤波参数的方式相同, 相
关响应最大的位置即为目标位置. DSST 方法虽然
速度较慢, 当目标发生巨大形变时效果不佳, 但联
合相关滤波器和立体化训练样本思路新颖独特, 精
度方面获得了 2014 年 VOT 竞赛的冠军. 2017 年
Danelljan 等[21] 基于该文又发表了一篇扩展论文,
加入了一些加速方法后, 速度有所提升.

2015年 Zhang等[22] 提出了 JSSC (Tracker us-
ing joint scale-spatial correlation filters) 方法, 该
方法提出了一种联合尺度空间的自适应框架, 同时
考虑不同尺度的多个循环矩阵, 使用结合核函数的
岭回归方法训练模型, 同时检测目标的位置和尺度
信息.

该方法采用模板匹配策略, 首先假设不同尺度
采样的匹配打分符合混合高斯分布, 在岭回归中最
大限度的减少样本响应和匹配打分之间的差异来训

练模型. 在训练阶段, 比较计算不同尺度间的样本
使跟踪算法能够敏感于目标尺度的变换. 在检测阶
段, 利用先验概率对样本进行线性插值计算, 进而确
保对目标连续的尺度估计. 经实验分析, 使用 5 种不
同尺度的采样训练出的相关滤波模板效果最优, 最
终跟踪效果相对于上面提到的 DSST 方法有明显
改善. 同年 Zhang 等[23] 在 JSSC 方法的基础上又
延伸出了 RAJSSC (Joint scale-spatial correlation
tracking with adaptive rotation estimation) 方法.
在原方法的基础上, 从目标旋转的角度对跟踪算法
进行改进, 将目标模板从直角坐标系转换到极坐标
系以保留旋转目标中的循环矩阵信息, 使跟踪器能
够在方向空间对物体的旋转进行建模, 进而减少由
于目标旋转对跟踪效果造成的影响.

2.4 长时遮挡

一般的相关滤波跟踪方法在处理长时间遮挡

问题时较为敏感, 因为它们大都以 100∼ 500 帧短
时记忆跟踪为主, 遮挡结束后容易丢失目标或发生
目标位置偏移. 针对该问题, 2015 年 Ma 等[24] 提

出长时记忆相关滤波跟踪 (Long-term correlation
tracking, LCT) 方法.
长时记忆跟踪即跟踪器在较长的时间内都能保

持准确稳定的跟踪, 最常用的策略是给普通跟踪器
搭配一个检测器, 在发现跟踪出错的时候调用自带
的检测器重新检测并矫正跟踪器. LCT 方法延续了
DSST 方法中联合使用位置滤波器和尺度滤波器的
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思想, 但与 DSST 不同的是, 在位置滤波器中, 通过
考虑目标周围临时的上下文信息训练回归模型, 即
在提取特征后加入检测区域内目标和背景的空间权

重关系, 以此来对抗严重形变、长时遮挡等跟踪难
题, 有效地缓解了可塑性 –稳定性窘境, 这样就可以
保证在学习新知识的同时, 还能保持对旧知识的记
忆; 而在尺度相关滤波器中, 该方法使用大小相同但
尺度不同的图像块, 提取 HOG 特征构造尺度特征
金字塔, 与目标回归模型做相关, 响应最大的图像块
的尺度即为最优尺度.
为防止目标丢失导致的跟踪失败, 该方法通过

比较响应最大值与指定阈值, 决定是否使用 K 近邻
在线分类器进行再检测并矫正跟踪器. LCT 方法可
有效处理遮挡和目标移出视野的情况, 在保证精度
的同时, 速度可达到 27帧/s.

3 针对跟踪策略提出的相关滤波跟踪算法

3.1 边缘效应

由于标准的 DCF 方法在利用循环矩阵生成多
样化样本时, 会不可避免地引发边缘效应进而导致
过拟合, 所以 2015 年Danelljan 等[25] 对DCF 方法
进行了改进, 提出了考虑空间信息的 SRDCF (Spa-
tially regularized correlation filters) 方法, 在目标
函数中将普通正则项改为空间惩罚正则项, 期望抑
制离中心较远的特征对跟踪的影响. 通过此种方式
依然采用 HOG 特征用于目标跟踪, 很好地解决了
边缘效应问题, 并成为当年效果最好的跟踪方法之
一, 但速度较慢, 4 帧/s 左右.

目标函数相对于式 (7) 仅第 2 项发生了改变,
即加入了空间惩罚正则项.

E = min

(
t∑

k=1

αk ‖Sf (xk)− yk‖2
+

d∑
l=1

∥∥ωf l
∥∥

2

)

(15)

其中, 惩罚权重 ω 由空间位置决定, 并满足高斯分
布, 是决定相关滤波系数的一个重要参数.
图 2 是加入惩罚正则项前后相关滤波系数对比

示意图. 从图 2 可以看出, 越接近边界的位置, 惩罚
越大, 越接近中心的位置, 惩罚越小, 以此来更加突
显目标, 同时减小边界对跟踪的影响.
最小化目标函数 (15) 的求解过程仍是在傅里

叶域中进行, 由于加入了空间正则项, 破坏了 DCF
中的矩阵块对角结构, 故该方法迭代使用 Gauss-
Seidel 方法进行在线学习优化, 进而得到新的相关
滤波系数.

图 2 加入惩罚正则项前后相关滤波系数对比示意图

Fig. 2 Schematic diagram of correlation filtering

coefficients before and after adding penalty regular

3.2 深度特征的采用

2015 年以前的相关滤波方法使用的特征主要集
中于 HOG 梯度直方图、颜色直方图及边界等手工
特征. 提取手工特征的方法是人为规定的, 仅适用于
指定情况, 模型适应性较差. 而提取深度特征仿照的
是人脑对信息的多层逐步递增的处理模式, 可以通
过学习大量数据得到更有效、泛化能力更强的信息

表达, 采用深度特征训练的模型适应性更强, 已成功
应用于行为识别、图像分割等问题的求解中, 并获得
了很好的效果.

DeepSRDCF (Convolutional features for spa-
tially regularized correlation filter)[26] 方法分别在
标准 DCF 和 SRDCF 框架下证明了深度特征的有
效性, 详细论证了多种人工特征及各层深度特征对
跟踪效果的影响. 大多数深度学习方法更偏重于使
用预训练深度神经网络中全连接层提取的特征, 然
而, 各卷积层提取的特征包含更多的结构和语义信
息, 判别能力更强, 训练出的模型更适用于图像分类
问题, 其中较浅层次的卷积层提取的特征包含更多
的视觉信息, 因而更适用于跟踪问题.
该方法使用 ImageNet 数据集预训练的 CNN

深度神经网络来提取特征, 以待检测区域 RGB 图
像作为输入, 逐层输出卷积特征, 通过实验对比, 在
相关滤波跟踪框架中单独使用各层深度特征得到的

结果. 可以看出, 使用 CNN 深度特征尤其是底层特
征 (第一层特征) 解决跟踪问题的效果更好, 远远超
过应用手工特征的相关滤波方法. DeepSRDCF 方
法首次将深度特征引入视频跟踪领域, 虽然深度特
征参数较多, 导致在提高跟踪精度的同时速度有所
下降, 但仍具有里程碑式的意义.
虽然深度特征使得视频跟踪方法的效果得到很

大提升, 但大多数方法采用的都是预训练好的深度
特征. 2017年Wang等[27] 提出DCFNet (Discrim-
inant correlation filters network) 方法, 认为预训
练网络训练出来的深度特征或手工特征是独立于整

个相关滤波跟踪过程的, 会对所训练模型的适应性
造成影响, 故该方法自己构造出一种端到端的轻型
网络框架, 通过将相关滤波看成一层网络加入到孪
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生网络中, 训练出最适合相关滤波跟踪的特征, 在优
化整个网络的过程中, 谨慎地反向传播误差并输出
目标位置的概率热图, 进而实现在学习卷积特征的
同时跟踪目标.

DCFNet 网络在 DCF 框架下构造级联特征提
取过程, 最小化目标函数为

L(θ) = ‖g − g̃‖2 + γ ‖θ‖2 (16)

其中, g 为通过 DCF 得到的响应, g̃ 为期望响应, 该
响应图在真实目标位置响应最大. 然后对目标函数
进行一系列的求导过程, 来实现误差的反向传播, 进
而训练整个网络, 详细推导过程见文献 [27].

DCFNet 将相关滤波器融入到训练网络中的
想法新颖独特, 通过端到端的方法, 针对性地学习
出适合相关滤波跟踪的特征, 所学出特征的性能能
够与广泛使用的 HOG 特征相媲美, 在维持跟踪精
度的同时, 大幅度提高跟踪速度, 跟踪速度可达到
89帧/s.

3.3 训练样本的选择

追踪过程中通常会遇到样本损坏的问题, 例如
错误的跟踪预测、扰动、局部或全遮挡都会导致样

本不同程度的受损, 受损样本进入训练集, 必然会
使模型泛化能力和判别能力下降. SRDCFdecon
(Spatially regularized correlation filters with de-
contaminated training set)[28] 方法针对这一问题
在 SRDCF 框架的基础上, 对训练样本集进行了改
进, 通过评估样本的质量来动态管理训练集, 可有效
增强模板的泛化能力. 该方法第一次提出联合优化
外观模型参数和样本权重, 最小化损失函数, 其中目
标函数如下:

E = min(
t∑

k=1

α
nk∑
j=1

L(θ;xjk, yjk)+

1
µ

t∑
k=1

α2
k

ρk

+ λR(θ)) (17)

其中, αk 为每个样本的权重, L 为针对训练样本的

损失函数, θ 是外观模型参数, x 为训练样本, y 为预

期标签, 第 2 项控制变化速度与第 3 项一起都属于
正则项. 值得一提的是, 在该目标函数中, 权重为一
个连续的数值, 因为在目标发生轻微遮挡或微小变
化时, 训练样本没有完全受损, 仍含有有用信息, 这
时让权重连续化能够更准确地定义训练样本的性质.
仅凭前一帧的信息决定一个样本的重要性往往

不够客观. 对于泛化能力较强的模板, 在更新样本
时, 应该考虑到包括更早帧中的信息在内的所有有
用信息. 该方法利用所有先前帧目标的信息, 将样本

的权重规定为指定变化趋势, 即当前帧样本权重最
大, 向前逐渐减小直至不. 具体方法为

ρk =

{
a, k = 1, · · · , t−K − 1

a(1− η)t−K−k, k = t−K, · · · , t

(18)

其中, ρk 为第 k 帧的权重, 在每一帧迭代中, 都重新
决定样本的权重, 进而纠正跟踪错误. 实验证明, 该
方法可有效提高跟踪精度, 但速度较慢, 为 3帧/s.

3.4 特征融合的应用

在验证了深度特征可有效提升模型适应性以

后, Danelljan 等[29] 进一步改进了 DeepSRDCF 方
法并提出 C-COT (Continuous convolution opera-
tors for visual tracking) 方法, 并获得了 2016 年
VOT 竞赛的冠军.
不同于使用单一分辨率特征的常用方法,

Danelljan 等发现由不同卷积层得到的特征图分
辨率大小不同, 即高层分辨率较小特征和低层分辨
率较高特征, 因此这两种特征可在跟踪中发挥不同
的作用. 该方法尝试使用插值运算, 将离散的特征图
转化到连续空间域中进行计算, 有效结合不同层次
的深度特征训练模型, 再次提高了模型的适应性. 其
目标函数在基础 SRDCF 的目标函数式 (15) 的基
础上改进为

E = min

(
m∑

j=1

αj‖Sf{xj} − yj‖2 +
D∑

d=1

‖ωfd‖2

)

(19)

与基本公式不同的是, 式 (19) 中的 Sf 为滤波

模板与插值后样本做相关计算后的得分, 即使用从
不同卷积层训练得到的滤波模板进行运算, 得到不
同的置信图, 对所有的置信图进行加权求和, 得到最
终的置信图. 最终置信图中最大值所在的位置即为
要跟踪的目标所在的位置.

该方法对深度神经网络的各层及各层的不同组

合提取的特征进行了逐一试验. 经测试, 融合第 0
层、第 1 层和最后一层提取的深度特征, 应用在视频
跟踪问题中效果最好, 并且离散特征连续化的策略
对跟踪算法效果的提升也起到了重要作用.
事实上, 直接在 DCF 跟踪器中融合多维特征

导致表示模型参数增多, 例如 C-COT 就需连续更
新 800 000 个参数, 模板泛化能力较差, 极易导致过
拟合, 在增加计算复杂度的同时, 减慢了跟踪速度.
DCF 跟踪器虽使用大量训练样本集, 但实际上可使
用的样本数量有限, 通常的做法是丢弃最老的样本,
这很容易使跟踪结果拟合于最近的变化, 导致跟踪
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偏移. DCF 跟踪器逐帧更新模型, 受孪生网络 (无
需更新模型) 启发, 文献 [29] 认为逐帧更新为过渡
更新模型, 反而会导致模板泛化能力下降, 敏感于
目标的突然改变, 导致跟踪速度和算法鲁棒性的降
低.

2017 年 ECO (Efficient convolution opera-
tors)[9] 方法在 C-COT 方法的基础上, 主要提出
三个策略, 有效解决了上述问题: 1) 提出多项式卷积
计算, 用 PCA 方法训练投影矩阵对融合特征进行降
维, 仅考虑能量值最大的特征, 减少了参数个数; 2)
提出生成样本空间模型, 用混合高斯的方法合并样
本集中最相似的两个训练样本, 减少了训练样本的
个数, 减轻了重复计算相似样本带来的计算负担; 3)
抛弃逐帧更新模型的策略, 每隔固定帧数更新一次,
节省了无效更新浪费的时间.

ECO 方法通过上述策略训练的模型泛化能力
较强, 在有效提高目标跟踪速度的同时, 精度也有所
提高.

4 实验结果对比

本节主要从精度和速度两方面分析相关滤波

系列跟踪算法; 首先展示文中所述方法在两大常用
数据集 (OTB (Online object tracking: a bench-
mark)[30] 和 VOT (Visual object tracking)[31]) 上
的测试结果, 然后着重讨论并分析该系列算法在不
断完善的过程中在性能和速度方面发生的改变.

4.1 OTB数据集上的方法结果对比

OTB 数据集是评价视频跟踪算法的重要公测
数据集之一, 于 2013 年被首次提出, 包含 50 个涉及
背景复杂、目标旋转、尺度变换、目标快速移动、目

标变形、目标遮挡等多种跟踪难题的视频序列, 可对
目标跟踪方法进行全面系统的评价.
该数据集主要有以下三种评价方式: 1) 一次性

鲁棒评估 (One pass evaluation, OPE).传统评估方
式, 即从头到尾跑一遍视频序列, 以第 1 帧的真实目
标位置作为初始位置. 2) 时间鲁棒评估 (Temporal
robustness evaluation, TRE). 从不同的视频帧开
始跟踪, 或随机跟踪视频序列的一个片段. 3) 空间
鲁棒评估 (Spatial robustness evaluation, SRE).以
不同的目标框做初始开始跟踪, 通过对初始真实目
标框采用中心转移、角度变换、尺度大小变换等不

同方式得到不同的目标框.
SRE 对算法的鲁棒性要求最高, 为增强说服力,

本文在该数据集上采用 SRE 的方式对上述跟踪算
法进行对比; 同时, 以成功率 S 做为评价指标, 从不
同角度分析实验结果, 具体做法为: 计算跟踪框和真
实框的重叠率, 对重叠率大于阈值的帧进行计数, 由

于使用指定阈值, 不能公平地对比不同的跟踪器, 成
功率展示的是阈值为 0∼ 1 的成功帧数的比率, 比率
曲线下覆盖面积的大小可用来对不同的跟踪器进行

性能排序.
本文在 OTB 数据集上对比分析了上述提到

的 ECO, CSK, KCF, CN, Staple, DSST, LCT,
SRDCF, DeepSRDCF, CCOT, DCFNet, SRD-
CFdecon 等 12 种跟踪方法. 虽然上述方法目前仅
从有限的角度对相关滤波跟踪算法进行了改进, 为
方便分析总体性能及未来改进方向, 本文分别从尺
度变换、目标旋转、低分辨率、光照变化、运动模糊、

复杂背景、快速移动、目标形变、移除视野等角度综

合展示了各种跟踪方法的 SRE 成功率排序, 对比图
如图 3 所示.

4.2 VOT数据集上的方法结果对比

VOT 数据集是评价目标跟踪方法的又一重要
数据集,包含 60多个视频片段,涵盖了尺度变换、相
机移动、光照变化、运动变换、遮挡等多种跟踪问题,
虽然涉及到的跟踪问题与OTB略有重叠,但评价方
式不同, 该数据集通过期望平均覆盖率 (Expected
average overlap, EAO) 评估跟踪算法的精确度和
鲁棒性, 为 OTB 数据集提供了有效的补充评估.
上述基于相关滤波器的视频跟踪算法在 VOT

数据集上以 EAO 为评价标准的对比与排序如图 4
所示. 由于 CN, LCT, DCFNet 和 CSK 方法没有
提供跟踪结果, 而 RAJSSC 仅提供了 VOT 结果,
故本文分别仅对其他 9 种方法的结果做了逐一比较,
另外比较了目前深度学习类跟踪方法中极具代表性

的 TCNN[32] 方法.

4.3 关于跟踪性能的讨论与分析

从OTB数据集上的测试结果可以看出,近年来
基于相关滤波的各种跟踪方法效果被逐步改善, 虽
然早期的 CSK 方法效果不尽如人意, 却是所有相关
滤波跟踪方法的基础. 从结果对比图可以看出, 之后
的算法每加入一种改进策略, 跟踪效果就提升一点:
CN 方法加入了对颜色特征的改进策略, 不仅在复
杂背景的情况下优于 CSK 方法, 在尺度变换、目标
快速移动等情况下跟踪效果都有一定的改善, 但影
响不是十分显著, 仅提高了 0.1 的成功率; 相比而言,
针对目标形变提出的 Staple 方法则带来了很大程度
的改进, 在目标形变、复杂背景等情况下, 效果甚至
强于使用深度特征的跟踪算法, 相对于最初的相关
滤波方法, 提高了近 0.3 的成功率; DSST 方法针对
目标尺度变化提出了相应的改进策略, 效果有所改
善, 但不是很多; 旨在处理长时跟踪的 LCT 方法在
目标旋转方面表现不错, 但在处理低分辨率目标时
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效果不佳; 总体来说, Danelljan 等提出的系列方法
均处于排名上游, 目前 ECO 算法不仅在相关滤波系
列跟踪方法中综合效果最好, 在所有目标跟踪算法
综合效果也是最好, 在大部分的视频跟踪问题中都
能得到很好的效果, 平均成功率可达到 0.7 以上, 但

在目标快速移动、光照变化、目标形变等视频难题

中虽然速度占优势, 但效果不如 C-COT 或其他跟
踪算法, 还有一定的改进空间.

VOT 数据集上的测试结果再次确认了各相关
滤波算法性能的排名, 在整个VOT 2016 竞赛中, 结

图 3 各种基于相关滤波跟踪方法成功率对比曲线图

Fig. 3 Various success ratio comparison curve based on correlation filter tracking methods
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图 4 各种基于相关滤波跟踪方法的 EAO 等级图

Fig. 4 Various EAO level maps based on correlation filtering tracking methods

合相关滤波器的 CCOT 方法的 EAO 值为 0.331,
排名第 1, 优于仅结合深度学习的第 2 名方法
TCNN[32] (EAO 为 0.325). 如图 4 所示, 其他相
关滤波跟踪方法排名也比较靠前. 深度特征的影响
力毋庸置疑, 在相关滤波跟踪方法中直接使用深度
特征的DeepSRDCF 方法要明显优于大部分跟踪方
法; 除此之外, 针对尺度变换的改进 RAJSSC 方法
的效果要明显优于 DSST 方法, 可知模板匹配策略
的有效性; 利用不同分辨率深度特征的 CCOT 使得
跟踪算法效果又得到了很大的提升; 在此基础上, 采
用优化训练集和模型更新次数策略的 ECO 方法的
跟踪性能评价指标 EAO 被提升至 0.358, 优于 2016
最好方法 CCOT, 尽管在目标遮挡方面还存在一定
的改进空间, 却是 2017 年度跟踪方法中效果最好的
方法.

4.4 关于跟踪速度的讨论与分析

从基于相关滤波的跟踪算法提出至今, 随着跟
踪策略的不断改进和完善, 算法的跟踪速度也发生
了很大改变.
最初的 MOSSE 算法仅使用单通道的灰度特

征, 相对简单, 跟踪精度不高但跟踪速度较快, 可达
到 669帧/s; 之后的算法在 MOSSE 的基础上逐渐
演变得更复杂, 跟踪速度也相应降低, CSK 方法和
KCF 方法在MOSSE 方法的基础上, 引入了循环矩
阵和岭回归策略, 并使用多通道的彩色特征, 使跟踪
精度得到了显著提高,但跟踪速度分别降至 362帧/s
和 172帧/s; CN 方法和 Staple 方法对跟踪使用的
手工特征分别做出了相应改进, 改善跟踪效果的同
时速度分别降至 152帧/s 和 80帧/s; SRDCF 方法
修改岭回归目标函数, 有效解决了边缘效应导致的
过拟合现象, 却导致跟踪速度大幅下降至 4帧/s; 随
着将深度特征引入跟踪算法, 跟踪速度越来越慢,
演化到 C-COT 方法时跟踪速度已经降至 0.3帧/s,
研究人员也终于对跟踪速度引起了关注, 2017 年
Danelljan等提出的 ECO算法旨在改善跟踪效果的
同时提高跟踪速度, 简化特征并减少模型更新的次
数, 使采用深度特征的跟踪算法速度提升至 6帧/s,
采用手工特征的跟踪算法速度提升至 60帧/s; 同年
提出的DCFNet 方法将相关滤波最为卷积网络的最
后一层, 跟踪速度可达到 89帧/s.
从相关滤波系列跟踪方法的演变过程可以看出,
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这是一个先从简到繁, 又从繁到简的过程, 不变的是
跟踪精度始终在持续提高, 大多数跟踪难题都已得
到很好的解决.

5 结论

相关滤波器因在傅里叶域计算速度快、效果好

等优点, 已被成功应用于各种计算机视觉问题中. 事
实证明, 将相关滤波器引入跟踪方法可更好地应对
跟踪问题中的各种挑战, 提高跟踪的准确性和鲁棒
性, 进而实现长时在线跟踪. 综合目前基于相关滤波
跟踪方法的发展现状, 本文认为该方法未来研究方
向如下: 1) 分析各层深度特征的作用及重要性, 有
效结合最优深度特征和人工特征来弥补彼此的不足,
进而提高模型对特征的表达能力; 2) 自适应更新相
关滤波模型, 增强模型对目标变化的适应能力; 3)优
化相关滤波目标函数, 从根本上提升算法的检测性
能.
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21 Danelljan M, Häger G, Khan F S, Felsberg M. Discrimi-

native scale space tracking. IEEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence, 2017, 39(8): 1561−1575



275 自 动 化 学 报 45卷

22 Zhang M D, Xing J L, Gao J, Hu W M. Robust visual track-

ing using joint scale-spatial correlation filters. In: Proceed-

ings of the 2015 IEEE International Conference on Image

Processing. Quebec City, QC, Canada: IEEE, 2015. 1468−
1472

23 Zhang M D, Xing J L, Gao J, Shi X C, Wang Q, Hu W M.

Joint scale-spatial correlation tracking with adaptive rota-

tion estimation. In: Proceedings of the 2015 IEEE Interna-

tional Conference on Computer Vision Workshop. Santiago,

Chile: IEEE, 2015. 595−603

24 Ma C, Yang X K, Zhang C Y, Yang M H. Long-term correla-

tion tracking. In: Proceedings of the 2015 IEEE Conference

on Computer Vision and Pattern Recognition. Boston, MA,

USA: IEEE, 2015. 5388−5396
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