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摘 要: 目标跟踪一直以来都是计算机视觉领域中的关键问题,核相关滤波算法 (KCF)可避免在时域中进行目标

跟踪,通过傅里叶变换将时域的计算转换到频域中进行,可大量简化计算,不但提高了跟踪速度,而且在跟踪精度

上也有很大的提升.针对复杂条件下的目标跟踪问题,在确保算法实时性的前提下,在KCF的基础上对其特征、尺

度以及模型更新机制进行3处改进:提出一种多特征融合算法,针对每种特征在不同环境下的优势,将其进行融合;

提出一种分类树形尺度自适应的算法,通过树形搜索方式对目标尺度的大小进行判断,找到最佳响应位置;提出一

种自适应模型更新策略的算法.实验结果表明,在公开数据集OTB-2013中算法整体的跟踪精确度达到87.4 %,成

功率也达到67.1 %,可很好地实现复杂条件的目标跟踪,综合性能在已公开发表的跟踪算法中排名第2.尤其是在

尺度变化、目标遮挡和图像模糊情况下,所提出算法的跟踪精确度和成功率排名第1.

关键词: 目标跟踪；相关滤波；尺度自适应；特征融合

中图分类号: TP391 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2019.0445 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 赵浩光,孟琭,耿欢,等.尺度自适应的多特征融合相关滤波目标跟踪算法 [J]. 控制与决策, 2021, 36(2):

429-435.

Scale adaptation and multi-feature fusion correlation filtering object
tracking algorithm
ZHAO Hao-guang1,2†, MENG Lu3, GENG Huan2, YANG Xu3, SHANG Yang1,4

(1. College of Aerospace Science and Engineering，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China；
2. Shenyang Aircraft Design and Research Institute，Aviation Industry Corporation of China Co.，Ltd.，Shenyang 110035，
China；3. College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China；
4. Hunan Provincial Key Laboratory of Image Measurement and Vision Navigation, Changsha 410073, China)

Abstract: Object tracking has always been a key issue in the field of computer vision. The kernel correlation filtering

(KCF) transforms the calculation from the time domain into the frequency domain by Fourier transform, which greatly

simplifies the calculation, not only improves the tracking speed, but also greatly improves the tracking accuracy. This

article addresses the problem of object tracking under complex conditions. On the premise of ensuring the real-time

performance of the algorithm, the features, scales and model updating mechanism are improved on the basis of KCF: This

paper proposes an multi-feature fusion algorithm in order to combine all the advantages from different features; This paper

proposes an adaptive algorithm of classification tree scale, which can judge the size of target scale and find the position of

optimal response; This paper proposes an algorithm of adaptive model updating strategy. The experimental results show

that, the public dataset OTB-2013, the average tracking accuracy and the average success rate of the proposed method

are 87.4 % and 67.1 % respectively, which means that it can track the target under complex conditions very well. The

comprehensive performance of the proposed algorithm ranks second among the published tracking algorithms. Especially

in the case of scale change, target occlusion and image blurring, the tracking accuracy and success rate of the proposed

algorithm rank first.
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0 引 䀰

目标跟踪算法起源于20世纪中期,由于受计算
机硬件条件的限制,只能对静态图像进行处理,早期
的目标跟踪算法主要有两种思路: 1) 算法依赖于目
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) 算法不依赖于
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.

2014年∼ 2018年这 4年中,目标跟踪进展飞速,
主要由于MOSSE算法[1]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.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的.基于相关滤波的目标跟
踪方法将计算转换到频域,利用循环矩阵可以对角
化的性质,大大减少了运算量,提高了运算速度.一
些基于相关滤波的跟踪算法CSK (circulant structure
tracking)[2]、核相关滤波 (KCF)[3]、BACF (background-
aware correlation filters)[4]、 SAMF(scale adaptive
multiple feature)[5]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、DSST在
VOT 2013[6]竞赛中取得了优异成绩.
目标跟踪方法的改进,主要可以分成两个

方向: 1)与相关滤波相结合,包括 SRDCF (spatially
reqularized discriminative correlation fileers)算法[7]、

C-COT (continuous convolution operator tracker)算
法[8]、 ECO (efficient convolution operators)算法[9]、

UPDT(unveiling power deep tracking)算法[10]等; 2)基
于网络结构的改进,包括SiamFC (fully-convolutional
siamese netowrks)[11]、 SiamRPN++ (siamese region
proposal network)算法[12]、DLT (deep learning tracker)
算法[13]等.但是,在复杂条件下对运动目标实现实
时、稳定地跟踪仍存在很大的挑战,面临的挑战主
要如下[14]:形态变化、尺度变化、遮挡与消失、图像模
糊.本文在KCF方法的基础上,针对尺度变化、图像
模糊和目标遮挡问题对原有KCF算法进行改进,提
高相关滤波目标跟踪算法的准确性和鲁棒性.

1 目标跟踪算法

本文的目标跟踪算法是对传统KCF算法[3]的一

种改进.在KCF中,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,所得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.

1.1 算法整体流程

图1给出了本文算法的整体流程,其步骤如下:
1)采用多特征融合的特征提取方法,将手工特征
HOG、CN、Gray以及深度特征CNN四个特征进行
融合,得到融合后的特征; 2)将融合后的特征代入到
KCF中,计算多尺度的响应,在这里,针对跟踪过程中
目标尺度的变化,采用一种分类树形搜索方法找到目
标的最佳尺度; 3)为了避免错误帧的更新导致跟踪
失败,采用一种多峰值置信度方法,对满足要求的图
像才能进行模型的更新; 4)确定目标区域和每一个
像素的相似度,从而确定目标位置的坐标.
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图 1 本文算法整体流程

1.2 多特征融合

传统的目标跟踪算法大多使用单一的特征,使得
跟踪器在面对各类复杂情况无法进行准确地跟踪,例
如: HOG特征在目标背景颜色干扰、背景混乱复杂等
情况下都具有一定的鲁棒性,但是图像模糊时,其适
应性差; CN对于运动模糊、图像低分辨率、光照强度
变化等跟踪效果好,但是对于相似颜色的干扰表现性
能较差; Gray特征由于计算复杂度低,运算速度快,导
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致其在各类条件下都无法实现准确地跟踪; CNN特
征由于使用了复杂的卷积神经网络提取特征,其跟踪
精度更高,但是实时性差.因此,选择合适的特征进行
融合至关重要.
常见的特征融合策略一般包括两种,分别是串行

特征融合和并行特征融合.在进行串行特征融合时,
设S(A维)和T (B维)分别是定义在同一空间上的两
种特征,其中A,B分别是两种特征的维度,则进行串
行特征融合之后特征的维度是A+B维.在大多数情
况下,串行特征融合能够取得很好的效果,但是这样
计算会带来很多问题: 1) 进行串行之后可能将原有
微弱的噪声进行放大; 2) 当特征维度过多时,算法的
复杂度高,处理所需时间长; 3) 当一种跟踪算法性能
差时,会影响到其他跟踪算法[15-16].在进行并行特征
融合时,在S和T中选择一个维度高的特征作为融合

后特征的维度,并将维数较低的补零直到二者维度相
同.这样做有很多好处: 1)并没有大幅度提高特征的
维度,计算量少; 2) 能够有效避免跟踪过程中的一些
噪声.
针对单一特征存在的缺点,本文提出一种先串行

后并行的多特征融合算法,将手工特征 (HOG、CN、
Gray)和深度特征进行融合,具体步骤为:

1) 进行手工特征的提取,其中Gray特征的通道
数为1, HOG特征的通道数为31, CN特征的通道数为
10;

2)将这3个手工特征的通道数进行串行融合,得
到42个通道的特征;

3) 将这42个通道的特征图进行对应像素相加,
得到一个单通道的手工特征图;

4) 使用 ImageNet-vgg-2048[17]网络进行深度特

征提取,本文选取第1个卷积层输出的特征图作为
CNN深度特征,选择第1个卷积层是因为文献 [18]指
出,更深的卷积层会造成图像分辨率的下降,从而造
成跟踪的准确性下降;

5)将得到的各个深度特征图进行对应像素相加,
得到一个单通道的深度特征图;

6)将手工特征图和深度特征图调整成同一个尺
寸,再进行对应像素相加,从而得到最终的融合特征.

1.3 尺度自适应

尺度自适应是目标跟踪中一种常见的问题.若
目标跟踪算法中没有尺度自适应模型,则在跟踪过
程中会面临这样的问题:当目标区域变大时,跟踪
框不能将目标区域完全包含在内,这会导致目标信

息缺失;当目标区域变小时,跟踪框内不仅包含目标
还有除目标外其他的物体,这会导致跟踪框内包含
许多的干扰信息[16].这两种情况都会导致跟踪的失
败.因此研究人员针对尺度变化这一问题提出了一
些改进方案,大体上分为基于尺度池的方法、分块
方法和基于特征点3类.其中最为经典的是基于尺
度池的方法.尺度池方法就是将原有的目标框进行
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框,从而达到尺度自适应
追踪. SAMF[5]算法求解了7个滤波器,将原有尺度扩
展为7个大小不同的区域,选择响应值最大的尺度
作为跟踪的目标;而DSST(discriminative scale space
tracker)[19]算法将尺度和位置分别独立进行计算,先
确定目标的中心位置,然后在其基础上进行33种尺
度的变换,更好地提高跟踪的精度,但是这样做会使
算法的计算量大大提升,影响算法的实时性.
受到分类树方法原理的启发,本文提出一种基于

树形结构尺度自适应的目标跟踪方法,其原理示意图
如图2所示.
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图 2 尺度树原理

本文算法也借鉴了DSST算法的思想,分别进行
位置和尺度的滤波,分两步进行计算:

1)进行位置滤波器的计算,确定目标的位置中心
坐标;

2)在其基础上进行树形尺度估计.
树形尺度估计具体操作如下:首先,通过第1层

确定目标是放大还是缩小,从而确定最大响应值的
寻找方向.若A1响应值大于A2的响应值,则说明在
当前帧中目标是放大的;若A1响应值小于A2的响应

值,则说明在当前帧中目标是缩小的.然后,在所确
定的分支内,用尺度池的方法求解10个尺度滤波器
的大小,放大分支内的10个尺度因子,分别为1.011,
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1.012, 1.013, 1.014, 1.015, 1.016, 1.017, 1.018, 1.019,
1.011 0,缩小分支内的10个尺度因子,分别为1.01−1,
1.01−2, 1.01−3, 1.01−4, 1.01−5, 1.01−6, 1.01−7,1.01−8,
1.01−9, 1.01−10.为了确保跟踪过程中,目标的尺度确
实发生变化,而不是受到某一帧的目标检测结果的
影响,本文每隔3帧对目标检测的结果进行一次记录,
若连续10次都出现待跟踪目标的尺度发生放大或缩
小,则可以确认待跟踪目标的尺度发生了改变,并使
用分类树形尺度自适应算法进行尺度的放缩.
本文中每个分支进行10个尺度的比较,因此在

每一帧更新中共需要进行12次运算.相比于SAMF
算法,本文所提尺度树算法的尺度因子覆盖范围更
大,能够提高跟踪算法的精度;相比于DSST算法,本
文提出的尺度树算法能减少无用的运算21次,能够
提高跟踪算法的速度.

1.4 多峰值约束的模型更新策略

在目标跟踪算法中,除了特征提取和尺度估计
外[20-22],模型的更新机制也是一个重要的部分.在跟
踪过程中目标所处的环境在不断变化,在这一过程
中会导致目标或多或少也发生变化.将每一帧跟踪
的结果作为目标样本对分类器进行更新,这样不仅
能够使模型适应目标的形态变化,而且随着跟踪时
间的增大,样本的数量大大增加,训练的分类器性能
更加优异.早期的目标跟踪算法使用模型更新的手
段有3种: 1) 只对初始帧进行更新,这样做的目的是
保证目标模板不会受到干扰,然而当目标在运动过程
中发生形变或姿态变化时,这种做法无法自适应目标
的变化或导致跟踪精度下降; 2) 只对跟踪过程中每
帧的结果进行更新,忽略历史帧的影响,因为在每一
帧跟踪的过程中前一帧是最有效的表达,所以只选用
前一帧进行更新,然而当目标发生遮挡时,这种做法
很可能使跟踪结果漂移在遮挡物上从而导致跟踪失

败; 3) 对每一帧的结果都进行更新,这样保证每一帧
的结果都对模型有所贡献.本文采用第3种更新方法
并进行改进.
传统的目标跟踪算法在每一帧结束都会对目标

进行更新,然而却没有考虑到跟踪结果是否精准的问
题.具体表现为:当跟踪目标发生尺度变化、发生形
变或被其他物体遮挡时,跟踪模型需要尽快学习目标
的变化特点;当背景复杂时,如出现遮挡、目标消失在
视野、光照变化以及背景杂乱等情况,如果分类器将
跟踪结果更新,则会学习得到大量的干扰信息,造成
后续帧中跟踪的失败.

在跟踪过程中,如果没有干扰并且在跟踪准确的
情况下,跟踪器的响应值大多表现为单一明显的峰
值,而在有干扰的情况下,会出现多个峰值 (如图3所
示),出现这种情况的原因是:当识别框内的图像内容
与待识别目标的特征比较符合时,跟踪器会得到比较
好的识别结果,体现在响应结果上就是单峰;然而,当
识别框内的图像内容由于遮挡、光照、形变等原因,
导致与待识别目标的特征不符合的时候,跟踪器无法
得到好的识别结果,体现在响应结果上就是多个峰,
且峰值相近, LMCF(large margin tracker with circulant
feature)算法[23]也提及了类似的结论.大多数现有的
跟踪器在每帧更新跟踪模型,而不考虑检测是否准
确.实际上,一旦在当前帧中检测到目标不准确、严
重遮挡或完全丢失,则可能导致跟踪出现错误.

(a)         1! " (b) #$"%&'()*+
,-./01

(c)         1! "23/()4/
56789:;

(d) #$"23/()4/
56789<;

图 3 跟踪器对跟踪目标的识别结果

鉴于此,本文提出,只有当检测到的结果具有单
峰时,才会进行模型更新.首先分析目标跟踪的结果
来判断是否有必要进行模型的更新.因为响应值中
峰值的大小能够反映出目标跟踪过程是成功的还是

失败的,所以:当所检测的目标和初始帧中的目标极
为相似时,响应图会出现单一的峰值,表示目标跟踪
成功;当所检测的目标与初始帧目标差异较大时,就
不会出现明显的单一峰值,而是出现多个大小相似
的峰值,这表示目标跟踪失败.下面通过峰值旁瓣比
(PSR)判断是否对目标模板进行更新:

PSR =
|Fmax − Fmin|2

mean
(∑

i,j

(Fi,j − Fmin)
2
) . (1)

其中:Fmax表示图像响应的最大峰值,Fmin表示图像

响应的最小峰值.当PSR的值大于给定的阈值 δ时,
才进行目标模板的更新,否则不进行模板更新.本文
选取δ = 50.



第2期 赵浩光等: 尺度自适应的多特征融合相关滤波目标跟踪算法 433

当算法达到更新的要求时,需要通过判断确定学
习率的大小,本文的判断机制如下:若当前帧计算的
PSR值β大于历史帧的平均值θ,则赋予较大的学习
率η = 0.03;若当前帧计算的PSR值小于历史帧的平
均值,则赋予较小的学习率η = 0.01.

θ =
n∑

i=2

1

n
PSRi. (2)

2 实 验

首先,介绍实验中所使用的公开数据集OTB-
2013以及评估指标;然后,在公开数据集上将本文算
法与其他算法进行定量比较,分析其整体跟踪准确
性、成功率,以及在11种复杂条件下的跟踪性能;最
后,定性分析算法跟踪成功及失败的原因.

2.1 数据集及评估指标

本文算法代码由软件MatlabR2017a编写实现.
实验平台中,显卡是NVIDIA Quadro 600;处理器是
Intel(R) Xeon(R) CPU, 2.53 Ghz;操作系统环境是
Ubuntu16.04和Windows 7双系统.
为了对所有的跟踪算法的准确性进行统一比较,

本文使用公开数据集OTB-2013,该数据集由50个视
频序列组成,其中包含了11种目标跟踪过程中可能
出现的复杂情况,分别是:光照变化、尺度变化、目标
遮挡、形变、运动模糊、快速运动、平面内翻转、平面

外翻转、消失在视野、背景杂乱、低分辨率.为了比较
各个算法的性能,本文使用两种指标进行度量.
第1种指标是精准度 (precision),即:在所选定的

视频序列中,跟踪算法得到的跟踪位置与标准位置的
差值小于某一特定阈值的帧数占所有帧数的比例.

precision =

N∑
i=1

f

N
. (3)

f =

1, CLE ⩽ d;

0, CLE > d.
(4)

CLE = dis(p1, p2). (5)

其中:N 表示一个视频序列中的帧数, CLE(center
location error)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2种是成功率 (success rate),即:在当前帧中,跟
踪框和标准框的重叠部分的面积与二者总面积的比

值为OR(overlap rate).若VOR超过特定的阈值,则认
为跟踪成功. success rate是指计算跟踪成功视频所占

总视频的比例.公式为

success rate =

N∑
i=1

g

N
. (6)

g =

1, k ⩾ d;

0, k < d.
(7)

VOR =
Area(BT

∩
BG)

Area(BT

∪
BG)

. (8)

其中:N表示一个视频序列中的帧数, d表示一个特
定阈值, g表示某一帧是否跟踪成功,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.这两个指标的排

名依据是曲线下的面积越大,表示对应算法的效果越
好.

2.2 定量实验

在本节中,将本文算法our(包含多特征融合、尺
度自适应、多峰值约束的模型更新策略3个改进)、
our-1(仅包含多特征融合)、 our-2(包含尺度自适
应和多峰值约束的模型更新策略)与目前跟踪效
果领先的几种相关滤波目标跟踪算法进行比较,
包括: BACF (back ground-aware correlation filters)、
SRDCF (spatially regularized discriminative correlation
fileers)、C-COT、STAPLE (sum of template and pixel-
wise learner)、SAMF (scale adaptive multiple feature)、
DSST、MOSSE (minimum output sum of squared error)、
KCF、Struck (structured output racking with kernels)、
TLD (tracking learring detection).所有算法的整体精
确度与成功率的对比结果分别如图4和图5所示.
在2.1节给出的软、硬件实验条件下,本文跟踪

算法的平均耗时为0.32秒 /帧.本文算法our在跟踪
精确度上位于所有算法的第2位,在跟踪成功率上
位于所有算法的第1位.本文算法our在跟踪精确度
上达到87.4 %,成功率达到67.1 %.相比于MOSSE算
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图 4 精确度对比
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图 5 成功率对比

法,跟踪精确度提高了26.4 %,成功率提高了21.4 %;
相比于KCF算法,精确度提高了9.0 %,成功率提高了
12.0 %,具有非常大幅度的提高;相比于早期的机器
学习算法VTD (visual tracking decomposition)、TLD
等,本文方法在跟踪精度和成功率上都提高了接近
30 %.对于基于尺度改进的SAMF和DSST算法,跟
踪精度和成功率也有较大幅度的提升.值得指出的
是C-COT算法作为VOT2016的第1名,在本实验中
精确度排名第1、成功率排名第2, C-COT使用了彩色
图像特征和VGG-Net (visual geometry group network)
深度特征融合、尺度池、空间域连续卷积来改进传统

的KCF模型,其思路与本文算法也有相似的地方.
本文算法our、our-2、our-1在图4的精确度对比

中分列第2、3、4位,这说明本文提出的3个改进措施
在跟踪精确度方面比传统的KCF跟踪模型都有较大
的提升效果; our、our-2、our-1在图5的成功率对比中
分列第1、4、7位,说明若仅仅在多特征融合或尺度自
适应方面进行改进,则在跟踪的成功率方面提升效果
有限.而在本文3个算法our、our-2、our-1的对比中,也
可以看出,将3个改进都包括在内的our算法,其精确
度和成功率都要高于其他两个,这说明全方位地提高
跟踪算法的效果和性能,需要从特征、尺度、模型更
新等多个角度着手.

3 结 论

本文基于相关滤波算法,针对目标跟踪算法面临
的运动目标尺度变化、遮挡、消失以及图像模糊等问

题,提出了相应的改进算法,包括:使用了Gray、HOG、
CN以及CNN的多特征融合算法,将融合后的结果作
为最终跟踪中使用的特征;采用分类树形结构对尺
度变化的大小进行精确估计,找到最佳响应的位置,
用最少的计算实现目标尺度的自适应;采用多峰值
检测理论判断当前帧是否需要进行更新.这些改进
使得本文算法在跟踪精确度上达到了87.4 %,成功率

也达到了67.1 %,能够很好地实现复杂情况下的目标
跟踪.
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