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基于多阶段学习的相关滤波目标跟踪
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　　摘　要：　由于跟踪过程中目标外观变化和遮挡因素的影响，采用单一迭代更新滤波器的 ＫＣＦ算法在学习过程
中会积累过多的噪声信息导致目标丢失．为解决该问题，本文提出一种基于多阶段学习的相关滤波跟踪算法．通过建
立具有互补关系的全局阶段滤波器模型、一致性阶段滤波器模型以及初始阶段滤波器模型并行的对目标进行跟踪．在
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数据集的５１个视频上的实验表明，本文算法取得的总体精度得分７７６％和总体成功率得分６８９％优于现
有的大部分跟踪算法．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｌｉｆｅｓｐａｎｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆｉｌｔｅｒｕｐｄａｔｅ；ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ

１　引言
　　目标跟踪是近年来计算机视觉领域中一个经典的
研究问题［１，２］，它具有许多实际应用，例如：自动监控、

人机交互、运动分类和识别等．在过去几十年里研究人
员提出了许多算法来克服目标跟踪过程中存在的问

题，但是由于受到具体视频场景中诸如姿势变换、光照、

遮挡等因素的影响，目标跟踪仍然是一个具有挑战性

的研究工作．
在目标跟踪领域中，寻找一个鲁棒的外观模型倍

受研究人员的关注．一般来说，根据表示方式，目标跟踪
算法可以分为生成模式和判别模式两大类．近年来，基
于相关滤波的判别模式跟踪算法取得了重大的突破，

并引起了相关研究者的关注．Ｂｏｌｍｅ［３］首先提出基于最
小输出平方误差和（ＭｉｎｉｍｕｍＯｕｔｐｕｔＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｄＥｒ
ｒｏｒ，ＭＯＳＳＥ）的相关滤波跟踪算法．如图１所示，其主要
思想是设计一个滤波模板，使得当滤波模板作用在跟

踪目标上时，得到的响应输出最大．然后在响应输出和
跟踪目标已知的条件下，在傅里叶变换域中，利用简单

的元素级（ｅｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅ）除法就可以求得滤波器，最后
将该滤波器用于目标的跟踪．

在此之后，基于 ＭＯＳＳＥ的相关滤波器框架，提出了
许多改进的算法．Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ等人［４］通过对训练样本进行

循环移位，并利用循环矩阵的性质构建密集采样的方式

训练滤波器提出了核化循环结构的检测跟踪算法．Ｚｈａｎｇ
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等人［５］基于相关滤波框架提出了通过学习时空上下文的

跟踪算法．Ｌｉ通过处理尺度变化提出了特征融合的相关
滤波跟踪器［６］，从而解决了ＣＳＫ算法不能有效对有尺度
变化的目标进行跟踪的问题，然而速度却降为原来的五

分之一．Ｄａｎｅｌｌｊａｎ［７］使用颜色属性作为输入数据的特征，
并指出好的特征可以提高跟踪器应对光照变化、运动模

糊等干扰因素的影响．基于ＣＳＫ算法，原文作者利用方向
梯度直方图特征取代原始的像素值特征提出了基于核化

的相关滤波（ＫｅｒｎｅｌｉｚｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｓ，ＫＣＦ）跟踪算
法［８］．虽然ＫＣＦ跟踪算法在精度、成功率以及速度上优
于了以前提出的大部分跟踪算法．但是，为了自适应目标
的外观变化，ＫＣＦ跟踪算法固定在每帧中迭代的学习（更
新）单一滤波器．当目标经历外观变化或遮挡时，这种学
习方式会导致积累越来越多的噪声信息，从而使得该算

法在定位目标时容易产生漂移，甚至目标的丢失．鉴于
此，本文基于ＫＣＦ跟踪算法提出了多阶段学习相关滤波
跟踪算法．该算法包含在定位目标时相互独立，但是外观
模型又存在互补关系的三个滤波器模型可以有效的缓解

ＫＣＦ跟踪算法的漂移问题，并且在局部范围内实现目标
丢失后的重新定位．

２　ＫＣＦ跟踪框架
　　ＫＣＦ算法将分类器的训练过程看成一个求解岭回
归问题．其目标是找到一个函数ｆ（ｚ）＝ｗＴｚ使得所有样
本ｘｉ和对应的回归目标ｙｉ之间的平方误差最小，

ｍｉｎ
ｗ∑ｉ （ｆ（ｘｉ）－ｙｉ）

２＋λｗ２ （１）

式（１）中，λ是用于控制过拟合的正则化参数．式（１）复
数形式的解为，

ｗ＝（ＸＨＸ＋λＩ）－１ＸＨｙ （２）
式（２）中，Ｘ矩阵中每一行对应一个样本，向量ｙ表示对
应样本的回归值，ＸＨ表示 Ｘ的共轭转置．因为直接求
解式（２）存在非常耗时的求逆计算，于是利用正样本 ｘ
构建的循环矩阵可以得到式（２）在傅里叶变换域的解，

ｗ^＝ ｘ^⊙ｙ^
ｘ^⊙ｘ^＋λ

（３）

式（３）中，表示复共轭，∧表示傅里叶变换，⊙表示向
量对应元素的相乘．至此，ｗ的求解避免了式（２）中的
求逆过程，从而使得计算量大大降低．式（３）求得的 ｗ^

是线性回归模型的解，但是在现实中很多问题都是非

线性的，为了使分类器的性能更好，引入核技巧之后，岭

回归在傅立叶变换域的核版本 解为，

α^＝ ｙ^
ｋ^ｘｘ＋λ

（４）

其中ｋｘｘ是矩阵Ｋ中第一行元素组成的向量．式（４）的
求解的 α^实际上对应图１中在傅里叶变换域训练的滤
波器．在得到滤波器之后需要在下一帧进行目标的
检测，

ｙ＝Ｆ－１（^α⊙ｋ^ｘｚ） （５）
式（５）中，ｙ最大响应值所对应的测试样本即为目标．为
了自适应目标外观的变化，需要在每一帧中更新滤波

器模型，其主要包括滤波器的更新和目标模型的更新，

α^ｔ＝（１－η）^αｔ－１＋η^αｔ
ｘ^ｔ＝（１－η）^ｘｔ－１＋η^ｘｔ

（６）

其中η表示滤波器模型更新的学习率．^αｔ－１表示前 ｔ－１
帧迭代训练的滤波器，^αｔ是当前第 ｔ帧训练的滤波器；
目标模型的更新参数同理．

３　多阶段学习滤波器模型跟踪

３．１　多阶段滤波器学习模型
本文提出的多阶段滤波器学习（ＭｕｌｔｉＰｈａｓｅＦｉｌｔｅｒ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＰＦＬ）模型主要流程如图２所示．ＭＰＦＬ模型
主要由全局阶段滤波器（ＧｌｏｂａｌＰｈａｓｅＦｉｌｔｅｒ，ＧＰＦ）模型，
一致性阶段滤波器（ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＰｈａｓｅＦｉｌｔｅｒ，ＣＰＦ）模型
以及初始阶段滤波器（ＩｎｉｔｉａｌＰｈａｓｅＦｉｌｔｅｒ，ＩＰＦ）模型三
个部分组成．在 ＭＰＦＬ模型中，滤波器模型包含滤波器
和目标模型，于是将每一个滤波器模型定义为，

Ｍｉ＝｛Ｆｉ，Ｏｉ｝，ｉ∈｛Ｇ，Ｃ，Ｉ｝ （７）
其中 Ｆ表示滤波器，Ｏ表示目标模型，ｉ表示滤波器的
类型．

从第ｔ帧跟踪到第ｔ＋１帧的过程中，为了自适应目
标的外观变化，需要利用前ｔ帧的信息对全局阶段滤波
模型ＭＧ更新，

ＭＧ＝

ＦＧｔ＝（１－η）Ｆ
Ｇ
ｔ－１＋η^αｔ

ＯＧｔ＝（１－η）Ｏ
Ｇ
ｔ－１＋η^ｘｔ

， ｔ＞１

ＦＧｔ＝α^１
ＯＧｔ＝ｘ^１

， ｔ









 ＝１

（８）

式（８）的更新方式与ＫＣＦ模型的更新方式相同，好处在
于可以自适应目标外观的变化，但是随着干扰因素所

积累的误差增加容易会造成跟踪定位的漂移现象．为
了缓解漂移问题，文本采用向后跟踪计算一致性误差

来决定一致性滤波器的更新，具体细节在 ３２节中介
绍．采用全局阶段滤波器模型ＭＧ和一致性阶段滤波器
模型ＭＣ可以解决遮挡时间较短时的跟踪漂移问题．但

８３３２
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是如果遮挡时间过长，全局阶段滤波器模型 ＭＧ和一致
性阶段滤波器模型ＭＣ的更新都受到遮挡信息的干扰．
由于历经长时间遮挡之后，在大多数情况下如果目标

再次出现时，目标外观与第一帧建模的目标外观非常

相似，从而采用 ＭＰＦＬ模型中的初始阶段滤波器 ＦＩ可
以修正全局阶段滤波器ＦＧ和一致性阶段滤波器 ＦＣ产
生定位误差较大或者丢失目标的问题．初始阶段滤波
器模型ＭＩ更新模型为，

ＭＩ＝
ＦＩｔ＝α^１
ＯＩｔ＝ｘ^{

１

（９）

通过式（９）可以看出，初始阶段滤波器模型 ＭＩ只利用
第一帧的信息对目标进行建模，然后在接下来的视频

序列中，利用初始阶段滤波器ＦＩ进行目标的定位．
３．２　一致性阶段滤波器模型

本文利用前后一致性误差来判断一段视频内是否

存在严重干扰因素，从而决定是否更新一致性阶段滤

波器．这样可以减少 ＭＰＦＬ模型学习时误差的引入，从
而有效地缓解跟踪漂移问题．在一段长度为 ｎ的视频
序列Ｐ中，令ｓｉ＝（ｘｉ，ｙｉ），ｉ∈｛ｔ，ｔ＋１，…，ｔ＋ｎ－１｝表示
在视频的第ｉ帧中目标定位结果的坐标．使用一致性阶
段滤波器ＦＣ向前跟踪ｎ帧，生成向前轨迹坐标是 Ｓｎｆ＝
｛ｓｔ，ｓｔ＋１，…，ｓｔ＋ｎ－１｝，其中下标 ｆ表示向前跟踪，上标 ｎ
表示跟踪的长度．为了验证在给定视频序列 Ｐ中生成
的轨迹Ｓｎｆ是否可靠，需要使用一致性阶段滤波器Ｆ

Ｃ从

第ｔ＋ｎ－１帧向后跟踪到第ｔ帧生成向后轨迹Ｓｎｂ＝｛^ｓｔ，
ｓ^ｔ＋１，…，^ｓｔ＋ｎ－１｝，下标ｂ表示向后跟踪，ｓｔ＋ｎ－１＝^ｓｔ＋ｎ－１．将
一致性误差定义为向前轨迹中的ｓｔ和向后轨迹中 ｓ^ｔ之
间的欧氏距离，

Ｃｅｒｒｏｒ＝ ｓｔ－^ｓｔ （１０）
式（１０）表示如果一段视频内存在严重干扰，那么一致
性误差Ｃｅｒｒｏｒ会产生一个较大值，反之 Ｃｅｒｒｏｒ较小．一致性
阶段滤波器模型ＭＣ的更新表示为，

ＭＣ＝

ＦＣｋ＝（１－η）Ｆ
Ｃ
ｋ－１＋η^αｋ

ＯＣｋ＝（１－η）Ｏ
Ｃ
ｋ－１＋η^ｘｋ

， Ｃｅｒｒｏｒ＜θ

ＦＣｔ＋ｎ＝Ｆ
Ｃ
ｔ

ＯＣｔ＋ｎ＝Ｏ
Ｃ
ｔ

， Ｃｅｒｒｏｒ≥









 θ

（１１）

式（１１）中，ｋ∈｛ｔ，…，ｔ＋ｎ－１｝，θ表示一致性误差的阈
值．一致性阶段滤波器模型ＭＣ的更新分为两种情况．第
一种情况，目标没有遭受剧烈变化的因素干扰时，如式

（１１）上半部分．一致性阶段滤波器ＦＣ从第ｔ＋ｎ－１帧向
后跟踪到第 ｔ帧，ＭＰＦＬ模型跟踪结果Ｓｔ和一致性阶段
波器ＦＣ结果 Ｓ^ｔ之间的一致性误差Ｃｅｒｒｏｒ＜θ，这时采用第
ｔ帧到第ｔ＋ｎ－１帧之间所有的样本对一致性阶段滤波
器模型 ＭＣ更新．而对于第二种情况，如式（１１）下半部
分，目标遭受如遮挡、光照变化等剧烈变化的因素干扰

时，ＭＰＦＬ模型跟踪结果Ｓｔ和一致性阶段波器Ｆ
Ｃ结果 Ｓ^ｔ

之间的一致性误差Ｃｅｒｒｏｒ＞θ．此时，由于剧烈变化干扰因
素的存在，如果继续更新一致性阶段波器模型ＭＣ，会引
入大量的噪声信息，从而使得一致性阶段波器ＦＣ在接下
来的视频中定位目标会产生漂移甚至是丢失目标．因此，
在Ｃｅｒｒｏｒ＞θ的条件下，需要将第ｔ帧到第ｔ＋ｎ－１帧之间
对于一致性阶段滤波器模型ＭＣ更新将全部丢弃．
３．３　多阶段滤波器学习跟踪算法

在本文跟踪算法中，在视频的每一帧中这三个滤

波器模型所对应的滤波器 ＦＧ、ＦＣ以及 ＦＩ是并行地对
目标位置进行估计．根据式（５），从第 ｔ帧到第 ｔ＋１帧
定位目标的过程，滤波器ＦＧ、ＦＣ以及 ＦＩ会生成三个置

９３３２
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信矩阵，每一个置信矩阵中的最大值即为对应滤波器

在第ｔ＋１帧中对目标位置的估计，
Ｌｉｔ＋１＝ｍａｘ（Ｆ

－１（Ｆｉ⊙ｋ^ｘｚ）），ｉ∈｛Ｇ，Ｃ，Ｉ｝ （１２）
式（１２）中Ｆ－１表示傅立叶逆变换，^ｋｘｚ对应式（５）中测试
样本的傅立叶变换．在得到三个滤波器对于第 ｔ＋１帧
中目标位置的估计之后，本文算法的决策模型为，

Ｌｔ＋１＝

ｍａｘ（ＬＧｔ＋１，Ｌ
Ｃ
ｔ＋１，Ｌ

Ｉ
ｔ＋１），Ｌ

Ｇ
ｔ＋１≠Ｌ

Ｃ
ｔ＋１

ＬＩｔ＋１，Ｌ
Ｇ
ｔ＋１＝Ｌ

Ｃ
ｔ＋１＆＆Ｌ

Ｉ
ｔ＋１－Ｌ

Ｇ
ｔ＋１≥０

ｍｉｎ
Ｌｔ＋１
（
ΔＬＧｔ＋１
ＬＧｔ
，
ΔＬＣｔ＋１
ＬＣｔ
），ＬＧｔ＋１＝Ｌ

Ｃ
ｔ＋１＆＆Ｌ

Ｉ
ｔ＋１－Ｌ

Ｇ
ｔ＋１









 ＜０

（１３）
式（１３）中，ΔＬｔ＋１＝Ｌｔ＋１－Ｌｔ表示全局阶段滤波器 Ｆ

Ｇ或

一致性阶段滤波器ＦＣ在两帧之间的一阶差分．本文算
法的基本步骤如算法１所示．

算法１　多阶段滤波器学习跟踪算法

输入：视频中的第ｔ－ｎ＋１帧到第 ｔ＋１帧，多阶段滤波器学习模型
（ＭＰＦＬ）

１．ｉｆＬＧｔ＋１≠ＬＣｔ＋１
２．使用Ｌｔ＋１＝ｍａｘ（ＬＧｔ＋１，ＬＣｔ＋１，ＬＩｔ＋１）所对应的滤波器对目标定位．
３．利用第ｔ＋１帧信息更新ＭＧ和ＭＣ．
４．ｉｆｍｏｄ（ｔ＋１，ｎ）＝＝０
５．使用ＦＣ向后跟踪到第ｔ－ｎ＋１帧．　
６．ｉｆＣｅｒｒｏｒ＜θ
７．保留第ｔ－ｎ＋１帧到第ｔ＋１帧的信息对于ＭＣ的更新．
８．ｅｌｓｅ
９．丢弃第ｔ－ｎ＋１帧到第ｔ＋１帧的信息对于ＭＣ的更新．
１０．ｅｎｄ
１１．ｅｎｄ　
１２．ｅｌｓｅｉｆＬＧｔ＋１＝ＬＣｔ＋１＆＆ＬＩｔ＋１－ＬＧｔ＋１≥０
１３．使用ＦＩ对目标定位，然后重复第３步到第１１步．
１４．ｅｌｓｅｉｆＬＧｔ＋１＝ＬＣｔ＋１＆＆ＬＩｔ＋１－ＬＧｔ＋１＜０
１５．计算ＦＧ和ＦＣ的一阶差分．

１６．使用Ｌｔ＋１＝ｍｉｎＬｔ＋１
（
ΔＬＧｔ＋１
ＬＧｔ
，
ΔＬＣｔ＋１
ＬＣｔ
）所对应的滤波器对目标定位．

１７．重复第３步到第１１步．
１８．ｅｎｄ
输出：目标在第ｔ＋１帧的位置和ＭＧ、ＭＣ以及ＭＩ的相关状态．

４　实验结果和分析
　　为了验证本文算法的性能，本文在文献［９］的５１
个视频数据集和１０个跟踪算法进行试验对比．这些算
法 包 括：Ｓｔｒｕｃｋ［１０］、ＴＬＤ［１１］、ＭＩＬ［１２］、ＣＳＫ、ＳＣＭ［１３］、
ＣＴ［１４］、ＡＳＬＡ［１５］、ＫＣＦ以及ＳＴＣ．
４．１　实验设置

本文实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位操作系统，ＭＡＴ
ＬＡＢＲ２０１３ａ，计算机的配置为 Ｉｎｔｅｌｉ５２８ＧＨｚＣＰＵ，
８ＧＢＲＡＭ．本文使用方向梯度直方图特征和颜色特征

的组合表示目标特征，并且每一段视频的第一帧中目

标位置由ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ给出．本文算法的学习率、测试样
本的区域、空间带宽等参数的设置与ＫＣＦ保持一致，针
对一致性阶段滤波器向后跟踪的帧数ｎ设置为８，一致
性误差的阈值θ设置为６．在本文的全部实验过程中，
以上参数设置保持固定．
４．２　评价标准

在实验中，本文采用精度图、成功率图以及跟踪视

频截图对实验结果进行分析．精度图说明了算法跟踪
结果与ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ之间的欧氏距离在给定阈值以内的
条件下帧数占总帧数的百分比．一般情况下，设置阈值
ｄｉｓ＝２０像素来评价跟踪算法．成功率图以重叠率为基

础，重叠率Ｓ＝
Ａｒｅａ（ＢＴ∩ＢＧ）
Ａｒｅａ（ＢＴ∪ＢＧ）

，其中ＢＴ表示跟踪算法对

应的矩形框，ＢＧ表示 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ对应的矩形框．成功
率图展示了重叠率大于阈值 ｔ０时，帧数占总帧数的百
分比．阈值ｔ０的取值范围是［０，１］，通常取ｔ０＝０５用来
衡量跟踪算法．本文的实验结果是基于一次运行评估
（ＯｎｅＰａｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）．图３和图４显示了１０个算法的
总体的精度图和成功率图．

０４３２
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４．３　实验结果分析
在图３和图４中，总体的精度图和成功率图展示了

１０个算法总体性能．本文算法在总体的精度和成功率
两个评价指标上都取得第一名．在精度图中，本文算法
在总体的精度得分方面是０７７６，相比第二名ＫＣＦ和第

三名ＳＴＲＵＣＫ分别提高了３１％和１１４％．不仅如此，
在成功率图中，本文算法在在总体的成功率得分方面

相比第二名ＫＣＦ以及第三名ＳＣＭ也分别提高了５９％
和６５％．实验的部分跟踪视频截图如图５所示，下面
针对部分视频序列进行结果分析．

　　（１）Ｊｏｇｇｉｎｇ２：当跟踪目标在经过灯柱的时候经历
了部分遮挡和严重遮挡（如，＃４９，＃５１）．当目标在视频
中再次出现时，只有本文算法和 ＳＣＭ算法能够重新检
测到目标并且准确的进行跟踪（如，＃５８，＃６８，＃１８３）．本
文算法，在目标经过灯柱这段时间里，由于一致性阶段

滤波器ＦＣ向后跟踪的一致性误差 Ｃｅｒｒｏｒ大于阈值，所以
丢弃这段遮挡视频对于一致性阶段滤波器模型 ＭＣ的
更新，于是当目标出现时，通过一致性阶段滤波器 ＦＣ

可以重新检测到目标．
（２）Ｇｉｒｌ：女孩转身的过程中，ＣＴ、ＣＳＫ以及 ＭＩＬ这

几个跟踪算法会发生轻微的漂移，ＴＬＤ会丢失目标
（如，＃１０６，＃１７６）．但是 ＴＬＤ算法的重新检测机制会让
该算法重新找到目标（如，＃４２６）．当经历男人的脸对女
孩遮挡时，ＣＳＫ、ＫＣＦ以及ＣＴ算法会跟踪到男人的脸部
（如，＃４３３，＃４５６）．在之后的视频中，除了本文算法和
ＴＬＤ算法，还有 ＳＣＭ和 ＡＬＳＡ算法能够正确的跟踪目
标（如，＃４６９），这是因为ＳＣＭ和ＡＬＳＡ算法使用了对遮
挡具有较好鲁棒性的局部特征．

（３）Ｓｈａｋｉｎｇ：目标经历了光照变化（如，＃３，＃７３，＃
１９９，＃３１３）和剧烈光照（如，＃５９，＃３０４）的影响，ＫＣＦ、
ＣＴ、ＭＩＬ、ＴＬＤ以及 ＳＴＲＵＣＫ算法在视频中会丢失目标
（如，＃５９，＃７３，＃１９９，＃３０４，＃３１３）．只有本算法、ＳＣＭ、
ＣＳＫ、ＡＳＬＡ以及ＳＴＣ算法在整个视频序列中不会丢失
目标，但是本文算法的跟踪结果最准确．

５　结论
　　在基于相关滤波的跟踪方法中，模型的学习对跟

踪算法的性能至关重要．本文提出的多阶段滤波器学
习模型利用三种不同学习方式的滤波器模型并行的对

目标进行跟踪，从而克服了单一滤波器模型的跟踪漂

移和目标丢失后无法重新定位的问题．在ｂｅｎｃｈｍａｒｋ视
频库上的评估证实了本文提出的算法相比目前最流行

的一些跟踪算法取得了鲁棒的跟踪结果．为了获得更
高的可靠性和广泛性的应用，未来我们将着手研究基

于相关滤波的跟踪框架下目标的尺度变化以及目标丢

失后的全局检测等具有挑战性的问题．
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