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基于改进的 犕犗犛犛犈相关滤波的目标跟踪

纪　纲，高富东，范加利
（海军航空大学 舰面航空保障与场站管理系，山东 青岛　２６６０４１）

摘要：为了解决视频目标跟踪过程中遮挡、形变，光照导致跟踪漂移的问题，在 ＭＯＳＳＥ相关滤波算法基础上提出了一种多模式的

视觉目标跟踪算法，该算法采用了一个控制模式更新率的策略，通过对不同模型下的跟踪置信度进行分析，自适应地对模型进行更新，

有效地解决跟踪过程中目标剧烈外观变化或微弱位移变化，实现干扰条件下目标的稳定跟踪；对基准视频数据的仿真实验结果表明，提

出的改进的算法可以明显改善跟踪精度和稳定性，适合工程应用。

关键词：目标跟踪；多模式更新；相关滤波；刚性变化；自适应匹配
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０　引言

目标跟踪是计算机视觉研究领域的热点之一，过去几十年

以来，目标跟踪的研究取得了长足的发展，和许多机器视觉问

题一样，目标跟踪也是在计算复杂度与跟踪鲁棒性之间权衡。

跟踪过程中影响跟踪的每一种情况都会带来不同程度的挑战。

为了应对这些挑战，并获得一个强大而鲁棒的跟踪算法，需要

提出一个普适的复杂算法。在实际目标跟踪过程中，当目标机

动性高且形变较大，对目标的跟踪非常困难。在此需求条件

下，研究者提出了大量的算法来解决这一问题，但这些算法大

都不具备普适性，且不能用于实时跟踪。大部分基于生成模型

的跟踪算法都是以相关跟踪算法为基础，它易于实施、跟踪精

度高，但其计算量大、易累积误差，使其不利于在实际跟踪系

统中使用，伴随着信号处理技术和数字技术的成熟，视频监控

系统在数字化、网络化、智能化和集成化方向飞速发展，整个

视频监控行业已经快速进入了智能监控的时代。经过多年发

展，监控行业已经积累了大量的数据资源，非常满足大数据为

基础的人工智能算法模型训练的要求；同时，视频监控行业的

事前预防、事中响应、事后追查的特性刚好吻合了人工智能的

算法和技术。因此，在云计算、大数据、芯片、智能算法等技

术的助推下，视频监控行业也从单一的安全领域向多行业应

用、提升生产效率、提高生活智能化方向发展。

视觉跟踪算法的一个重要模块就是适应跟踪目标的外观变

化。这可以在跟踪开始时通过在线学习，或者更新目标模板来

实现。文 ［１］中提出，在跟踪期间可以对前景和背景建模，

跟踪过程对模型进行更新，其中跟踪过程和模型更新可以同时

进行。对模型／模板更新的核心问题之一是目标该何时更新。

对于外观变化适应性以及模板更新时机，若干文献进行了研

究［２１０］，然而这些算法都不适应不同外观变化率。跟踪过程的

采用固定的更新率不适合视频目标变换的多样性，噪声、光照

的干扰也会给模板引入干扰。因此，最近一些研究提出了具有

自适应性的高效算法，如文献 ［８］提到的算法及其基于可控

核的模板更新算法。另一些方法使用生成模型对目标进行跟

踪［９１０］。在该方法中，生成模型由不同的姿态的目标构造，并

使用最有可能目标样本进行自适应性训练。多实例学习方

法［１１］已成为时下流行的跟踪的方法，如 ＭＩＬＴｒａｃｋ
［１２］就是基于

多实例学习方法。鲁棒且跟踪性能良好的跟踪方法例还有

ＩＶＴ
［１３］，ＳＴＲＵＣＫ

［１４］，和基于ＮＭＦ的跟踪方法
［１５］。这些研究

提出的方法具有较高的鲁棒性，但是计算量高于基于相关的跟

踪算法。

大多数的相关跟踪算法都是生成目标模型以便更新目标外

观的变化。目标模型的更新速率与目标的外观变化率成正比。

如果目标外观变化剧烈，应增加更新速率以保持跟踪稳定性。

另一方面，使用高更新率会使目标模型对目标环境敏感，但对

目标非常小的运动不敏感 （尤其是亚像素运动）。为了克服这
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种折衷带来的跟踪不稳现象，本文在 ＭＯＳＳＥ相关滤波算法基

础上提出了一种多模式的视觉目标跟踪算法，该算法不仅具有

相关算法的实时性，还适应跟踪目标外观大幅度变化情况。对

基准视频数据的仿真实验结果表明，与对应的单模型跟踪算法

相比，本文提出的算法可以明显改善跟踪精度和稳定性。

ＭＯＳＳＥ相关滤波算法在目标跟踪的任务中，越来越多的

方法开始利用深度学习来进行性能的提升，但是基于 ＭＯＳＳＥ

算法思想的传统方法依然占据一席之地，本文中，我们提出的

跟踪方法是以相关跟踪为基础。由于 ＭＯＳＳＥ跟踪算法
［１１］是

一种具有鲁棒性的有效方法，我们在这一章节简要概括

ＭＯＳＳＥ方法的。

假定训练目标样本为犳犻，它们的对应期望输出为犵犻。这些

目标图像和期望输出的ＦＦＴ都分别以大写字母犉犻 和犌犻 表示。

ＭＯＳＳＥ方法的优化目的是在公式 （１）中找到一个最优滤波

器犎狅狆狋。

犎狅狆狋 ＝ａｒｇｍａｘ
犎
∑
犻

狘犉犻犎
 －犌犻狘

２
２ （１）

　　如文献 ［８］所示，通过推导，等式 （１）可以得到 犎狅狆狋 的

解析解，其表达式如下：

犎
狅狆狋 ＝
∑犌犻犉


犻

∑犉犻犉

犻

（２）

　　因此，基于少量训练样本并使用公式 （２）对滤波器初始

化，就可以采用下列公式在跟踪时对模板更新：

犎犻
 ＝

犃犻
犅犻

（３）

犃犻 ＝μ犌犻犉犻＋（１－μ）犃犻－１ （４）

犅犻 ＝μ犉犻犉犻＋（１－μ）犅犻－１ （５）

　　可以看出，ＭＯＳＳＥ滤波器是误差最小均方滤波器，通过

找出一个合适的滤波器使其在目标上的响应最大值。在实际过

程中，考虑到目标外观变换以及环境的复杂性，需要参考目标

的多个图像以便增加跟踪的鲁棒性。但是在实际跟踪的过程中

我们要考虑到目标的外观变换等因素的影响，所以需要同时考

虑目标的犿个图像作为参考，从而提高滤波器模板的鲁棒性，

所以作者就提出了 ＭＯＳＳＥ这个模型，然而，如何处理目标的

大尺度变化和微弱位移这两种看似矛盾的情况，是实现目标稳

定跟踪的关键问题。因此，本文在相关滤波的基础上，结合

ＭＯＳＳＥ滤波器的最优滤波的策略，提出了一种多模式的自适

应外观跟踪算法。

１　本文改进的算法

目标跟踪就是在连续的视频序列中，建立所要跟踪物体的

位置关系，得到物体完整的运动轨迹。给定图像第一帧的目标

坐标位置，计算在下一帧图像中目标的确切位置。在运动的过

程中，目标可能会呈现一些图像上的变化，比如姿态或形状的

变化、尺度的变化、背景遮挡或光线亮度的变化等。

本文在相关跟踪的基础上提出了一个多模式的自适应外观

模型。该模型可以在跟踪期间，同时处理目标的微量位移变化

和迅速形变。因此，我们提出的自适应跟踪方法可以用来抵消

目标不同层次的视觉变化。

为了解决由于目标遮挡以及光线等问题带来的影响，同时

为了解决不同层次的视觉变化，可以使用一种多模型目标跟踪

策略，如公式 （６）所示。

犎１犻 ＝ （１－μ１）犎
１
犻－１＋（μ１）犎犮狌狉狉犲狀狋

犎２犻 ＝ （１－μ２）犎
２
犻－１＋（μ２）犎犮狌狉狉犲狀狋

…

犎犖
犻 ＝ （１－μ犖）犎

犖
犻－１＋（μ犖）犎犮狌狉狉犲狀狋

（６）

　　其中：犎犾犻是第犾个目标模型，μ犾是对应的目标模型的更新

率，其中μ犻＜μ犻＋１。使用公式 （６）中的方程组，得到每一帧中

不同更新速率的不同模型。基于该策略，使用 ＭＯＳＳＥ算法的

评价准侧作为跟踪模板评价指标，那么一个目标模型的跟踪得

分就可以视为该目标模型在候选图像上的跟踪质量。这些模型

的跟踪质量的评价，可以通过公式 （７）进行量化。跟踪质量

可以定义为跟踪器的一个置信度量。如果任何跟踪质量超过了

预定的阈值，跟踪算法就会报告该目标的位置。因为我们假定

目标外观通常会发生极微小的变化，选择最小更新率的模型，

并且其跟踪质量超过质量阈值，用于对目标的定位。

犙＝ｍａｘ犉－
１（犉犎） （７）

　　找到目标位置后，在频域更新模板。更新方法是通过引入

学习速率μ，如下所示。

犎犻 ＝ （１－μ）犎犻－１＋（μ）犎犮狌狉狉犲狀狋 （８）

　　其中：犎犮狌狉狉犲狀狋是当前计算模板，犎犻和犎犻－１分别表示相邻模

板。因此，使用傅里叶逆运算的线性变换，可以得到如下

等式。

犙犻（μ）＝ｍａｘ（１－μ）犉
－１（犉犎犻－１）＋μ犉

－１（犉犎犮狌狉狉犲狀狋）

（９）

　　可以看出，由于 犎犮狌狉狉犲狀狋 被设定为当前帧的最佳滤波器犉，

犎犻－１ 设定为前一帧的先前的滤波器，因此ｍａｘ（犉犎犮狌狉狉犲狀狋）一

般会大于ｍａｘ（犉犎犻－１）。那应该增大该值，以满足最优匹配

效果。因此，使用我们提出的算法策略，可以确定较低跟踪质

量的更新率。

滤波器犎犻和μ犾都以升序初始化，以确定多个模型的更新

率。在每一帧，滤波器的响应和相应的质量，按更新速率μ犾 升

序计算。如果一个跟踪质量超过于阈值，则假定目标成功地定

位，这个滤波器更新策略开始在定位的位置使用当前计算滤波

器犎犮狌狉狉犲狀狋。超过质量阈值的滤波器犎犻的μ犾，被用于更新不会超

过质量阈值的较低更新率的滤波器 （犎犓
犻 使得犽＜犾）。具有较

高更新率的滤波器 （犎犓
犻 使得犽＞犾）），使用相应的更新率来更

新。简言之，我们提出的更新策略暂时增加了每个模型的更新

速率，直至该模型的跟踪质量超过最低质量标准。

２　实验结果及其分析

为了更加全面地验证本文提出的方法的跟踪能力，本文选

择了基准视频外序列进行定性定量的实验分析。所有的序列都

是针对单一目标的跟踪，具有剧烈运动、相似背景、遮挡、旋

转、尺度等特点。

２１　参数设置

为了验证算法的有效性，本文采取的４个滤波器进行分

析。整个实验中，所有参数都是固定的，更新率被定为μ１＝０．

００５，μ２＝０．００５，μ３＝０．１，μ４＝０．２５。本文中 ＭＯＳＳＥ的更新率

保持在０．１２。此外，在实验过程中，本文使用高斯窗抑制背景

干扰，其覆盖范围为超过目标大小０．３倍。使用跟踪框和基准

框的重叠率作为目标成功跟踪的标准。如果重叠区域为５０％，

那么可以确定该帧被成功跟踪。为了算法公平比较，本文采用

的对比算法都使用作者提供的源代码，参数及其初始化值为默
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认值。

２２　定性定量分析

图２展示了各算法的跟踪性能比较，其中黑色框是目标基

准位置，绿色跟踪框为 ＭＯＳＳＥ跟踪结果，红色则是我们提出

算法的结果。实验分析发现当具有较低更新率的滤波器 犎１，

其质量降低至低于最小ＰＳＲ值时，由于滤波器 犎２ 或滤波器

犎３ 开始在新一帧中使用一个较高的更新率，犎１ 的质量开始增

加。当超过最小ＰＳＲ值后，犎１ 滤波器开始使用对应更新率。

这表明本文提出的算法完全适合目标的外观变化。几乎所有的

序列中，本文提出算法定位精度都优于 ＭＯＳＳＥ方法。

表１　不同数据集中 ＭＯＳＳＥ和提出的

跟踪算法的跟踪成功率和定位误差

基准序列
ＭＯＳＳＥ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＯＳＳＥ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

成功率 成功率 误差 误差

Ｄｕｄｅｋ ７８ １００ １２ ９

Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ ９７ ９７ ５ ５

Ｃａｒ１１ ５６ １００ ４ ２

Ｃｏｋｅ ８６ ８６ １１ １

Ｆａｃｅｏｃｃ１ ７ ６６ ９ ４

Ｇｉｒｌ ５６ ９４ １２ １２

Ｂｉｋｅ ９８ ９９ ５ ７

Ｓｈａｋｉｎｇ ５ ８２ １６ １１

Ａｎｉｍａｌ ５９ １００ １０ １０

Ｆｏｏｔｂａｌｌ ７９ ７８ ９ ９

Ｓｉｎｇｅｒ１ １００ １００ ９ １０

表１表示不同数据集中 ＭＯＳＳＥ
［８］和我们提出的跟踪算法

的跟踪成功率和定位误差。除了足球序列之外，在所有的序列

中，我们提出的方法都比 ＭＯＳＳＥ方法的性能更好。这可能是

因为 ＭＯＳＳＥ方法的更新率完全适合”足球”序列中目标的外

观变化率。在几乎所有的序列里，我们提出的方法定位目标都

优于 ＭＯＳＳＥ方法。

图１　各算法的跟踪性能比较，左图粗线框是目标基准位置，细线

跟踪框为 ＭＯＳＳＥ跟踪结果，右图粗线框是本文提出算法的结果。

图２　亚像素级微弱平移的跟踪结果 （左右图相差５００帧，白色

跟踪框为 ＭＯＳＳＥ跟踪结果，黑色则是我们提出算法的结果）

图２表示，当目标存在一个极小运动时，本文算法的性能

比较。由于这种情况的更新率相对较高，ＭＯＳＳＥ方法
［８］不能

处理这种情况，但是由于逐步外观变化使具有最低更新率的滤

波器活跃，我们提出的方法可以跟踪这个微弱位移的目标。

３　结论

运动目标跟踪是计算机视觉领域的研究热点，在制导导

航，人工智能等领域应用非常广泛，本文针对各种复杂场景及

不同目标，如何设计实现效率高、鲁棒性好、实时性强的目标

跟踪识别技术仍然是当今业界研究的热点及难点。本文通过分

析更新率和跟踪稳定性的相关性，提出了基于改进 ＭＯＳＳＥ的

跟踪更新率方法。仿真实验结果表明，该方法优于现有基于多

模型框架的跟踪方法，可以处理在目标微小运动时较高的外观

变化率的情形，并保持适当的计算复杂度和实时跟踪。所提出

的方法是可扩展并应用到任何具有更新策略的视觉跟踪方法，

下一步工作主要还是针对目标跟踪的精度上进一步深入研究。
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