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摘要 

I 

摘  要 

视觉目标跟踪是计算机视觉的重要任务之一，其目的是给定首帧目标物体标

注框后完成后续帧目标物体的状态输出。作为视频理解、车辆辅助驾驶系统、无

人机目标追踪和监控领域等计算机视觉相关任务不可缺少的组件，目标跟踪具有

重要研究意义。 

在跟踪领域，判别的相关滤波器（DCF）是一种简单且有效的算法，它通过

将训练模型转换到频域中，封闭式快速求解一个线性模型来区分图像和其变换的

图像。近年来，深度卷积神经网络（CNN）在视觉应用上的成功，推动大型数据

集预训练的 CNN 特征结合相关滤波器的工作在跟踪领域快速发展。本文工作是

在深度学习和相关滤波器相结合基础上展开，主要贡献如下： 

1、建立深度相关滤波器框架（DeepCF）。详细分析传统相关滤波器原理，由

传统封闭解析式回归变换到基于深度神经网络卷积式回归，建立一种鲁棒的深度

相关滤波器的外观模型，缓解了传统相关滤波器由循环或是边界效应带来的模型

不稳定性问题。此外，不同于大多基于 CNN 的相关滤波器模型中将两者作为独

立的部件，DeepCF 采用端到端的方式联合优化； 

2、提出了自适应深度判别相关滤波器模型（adaDDCF）。由于特定类别和有

限数据量训练的分类 CNN 特征，在跟踪域中对“未见过”目标表征能力不够，

本文在深度相关滤波器（DeepCF）的基础上，耦合了在线特征学习策略，有效的

将深度分类域特征迁移学习至适应跟踪域的特征，在线自适应的学习判别能力更

强的特征，构建一个端到端的自适应深度判别相关滤波器模型（adaDDCF）。此

外，本文提出并且推导一个可微分的 Fisher 判别层，其可应用于任意深度卷积网

络中用于生成具有判别力的特征。 

3、在 OTB2013、OTB2015 和 OTB50 三个公共数据集上进行了详细实验测

试，取得优异的实验性能，对比同类框架的跟踪算法具有较好的性能。 

关键词：相关滤波器，深度学习，特征学习，目标跟踪 
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Abstract 

Visual object tracking which continuously locate a target of interest in successive 

video frames is one of the important tasks of computer vision. As an indispensable 

component of computer vision related tasks such as video understanding, vehicle 

assistant driving system, UAV target tracking and monitoring field, the research of 

object tracking is of great significance. 

In the field of object tracking, discriminant correlation filter (DCF) model is an 

efficient algorithm that learns to discriminate an image patch from the surrounding 

patches by solving a large ridge regression problem extremely efficiently. In recent 

years, the deep convolutional neural networks (CNNs) have been successfully used in 

the vision computer application, and that has promoted greatly the combination of the 

pre-trained CNN features with correlation filter. In this paper, our work is based on 

CNN-CF, and the main contributions as follows: 

1. The deep correlation filter (DeepCF) model. On the basis of detailed analysis of 

the traditional correlation filter principle, we establish the deep correlation filter 

(DeepCF) appearance model with the convolutional regression. The DeepCF 

effectively alleviates the circularly shifting and boundary effect in the traditional 

correlation filters. In addition, different from most CNN-CF based models, CNN and 

CF are used as independent components, and DeepCF adopts end-to-end optimization; 

2. The adaptive deep discriminative correlation filter (adaDDCF) model. The CNN 

trained for general image classification purpose lacks sufficient discriminative capacity 

for any given objects in a visual tracking scenarios. Based on the deep correlation filter, 

the online feature learning strategy is coupled, which can effectively transfer the pre-

trianed classification CNN features to object tracking domain, and construct the 

adaptive deep discriminative correlation filter model (adaDDCF) with end-to-end. In 

adaDDCF, a convolutional Fisher Discriminative Analysis (FDA) layer, which is 

differentiable and thus can be implemented into any deep convolutional neural network, 
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updating convolutional features to scene-specific discriminative features. 

3. Extensive the detailed experiments on the challenging benchmarks OTB2013, 

OTB2015, and OTB50 demonstrate that the proposed adaDDCF tracker outperforms 

many state-of-the-art trackers. 

Key Words：Correlation filter, Feature Learning, Deep Learning, Visual Object 

Tracking  
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第 1 章 绪论 
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第 1 章 绪论 

1.1   引言 

视觉是人类与外部世界进行交互所依赖的最重要的途径。在人类与外界的交

互中，有 80%以上的信息经视觉获得，而且还在不断地增加，处理这些信息需要

大量的复杂运算。计算机视觉的研究目的是通过对视觉对象的表达和学习，使得

计算机具备自动识别和理解视觉信息的能力，实现智能感知世界的技术。作为计

算机视觉领域一个基础性研究内容，目标跟踪的任务就是连续推断视频中的目标

状态，定位目标并生成轨迹，如图 1-1。计算机视觉目标跟踪技术可以帮助在海

量视频中跟踪感兴趣目标，建立目标在时域上的联系，同时建立图像检测到视频

分析的中间桥梁。作为计算机视觉领域的重要和关键研究内容，视觉目标跟踪在

过去几十年中取得了重要的进展，并且仍然是领域研究热点问题之一，经久不息。 

 

图 1-1 视觉目标跟踪 

1.2   课题背景和研究意义 

1.2.1  课题背景 

近十几年来，虽然涌现出大量的视觉目标跟踪的方法，但跟踪的性能和效果

却仍然面临着诸多的挑战，制约其实际应用。实际场景中面临的各种复杂因素，
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如目标和场景的动态变化、背景中相似物的干扰、目标的变形遮挡、尺度变化和

旋转、以及运动模糊和噪声等，导致目标跟踪依旧是计算机视觉中较为有挑战的

问题。 

目标的外观模型以及在帧间对目标特征进行有效地关联匹配是目标跟踪研

究的主要内容。目标的特征建模是目标跟踪系统中最重要的组成部分，如果提取

的特征具有较强的区分能力，那么即使使用简单的模型，仍然能达到较好的跟踪

性能。传统的目标跟踪算法使用人工设计的特征来描述目标外观，例如颜色直方

图特征、HOG 特征、Haar 特征、像素特征等。但是这些人工设计特征只能针对

特殊的跟踪场景才能发挥出较好的性能，这就导致了基于这些特征设计的目标跟

踪算法在跟踪某些特定场景中的目标时取得了较好的效果，但是跟踪另外一些场

景中的目标时容易丢失目标。其原因主要是这些依靠低层手工设计特征建模的跟

踪算法仅仅将目标视为一堆特征的集合而并不知道跟踪的目标是什么或属于哪

一类，最终导致这些算法在跟踪复杂场景中的目标时容易失败。根据视神经科学

的研究，人的视觉系统的信息处理是分层的，从低层的边到高层的目标逐层抽象。

高层抽象特征包括目标的显著性、语义等丰富的信息，抽象的层次越高越容易分

类。因此，在局部手工特征难以描述目标外观变化的情况下，研究基于高层抽象

特征的外观建模具有较为重要的理论和应用价值。 

深度学习模型因擅长提取高层抽象特征而得到了广泛的关注和研究，它的应

用领域包括自然语言处理，图像处理，模式识别等。在计算机视觉领域，卷积神

经网络的应用最为广泛。它的局部连接、权值共享以及池化（pooling）操作等特

性可以有效地降低网络的复杂度，减少训练参数的数目，使得模型对平移、旋转、

缩放具有一定程度的不变性，并具有强鲁棒性和容错能力，并且也易于训练和优

化网络结构。这些优异的特性使得卷积神经网络在图像分类和识别中取得了非常

优异的性能。 

1.2.2  课题的应用领域 

目标跟踪涉及到特征提取、数字图像与视频处理、模式识别以及机器学习

等多个方面。同时，由于其关注对象是任意视觉目标，因此对感兴趣目标的建

模，需要回答目标在哪和目标有多大两个问题，其典型应用有如下几个方面： 
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(1) 智能视频监控 

智能视频监控中，最关心的是运动目标的行为活动。在道路十字路口，可以

有效地分析行人的活动轨迹，保障公共区域安全；在小区，可以发现可疑人员行

动路径，对危险可疑人物进行监控；在机场、火车站以及景点，可以通过行人目

标跟踪判定特征人员运动方向。有效的目标跟踪，在高效地保证公共场所的安全

的同时，可以大量节省人力物力资源，产生庞大的社会价值。 

 

图 1-2 视觉目标跟踪常见应用场景 

(2) 驾驶辅助系统 

汽车已经成为现代人出行不可或缺的一个重要工具，但各种交通事故给人们

带来很大威胁。在实际的车辆驾驶中，对于车辆控制决策依据主要来源于视觉，

比如：交通标志、路面状况、标线和信号、障碍物等。在交通环境中，如果能有

效地进行运动目标跟踪，提前预测物体的运动方向，从而可以控制车辆紧急避险

并有效减小损失。谷歌、百度等互联网及人工智能公司及各大汽车厂商目前均致

力于自动驾驶研究及应用，为目标跟踪技术提供了广阔的应用空间。 

(3) 人机交互 

目前主流的人机交互是通过鼠标和键盘的操作来输入和控制。而基于手势的

识别，姿态估计，行为动作的识别的高级智能交互中，跟踪技术是不可缺少的部

件。简单的单帧图像的检测识别和静态分析十分困难，很难定义行为动作类别，

而通过跟踪技术可以对运动图像在时间和空间上进行更好的关联，从而得到更为

准确的结果。 

1.3   国内外研究现状 

在过去几十年里，目标跟踪领域取得了相当大的进展。在这一节中，本文分
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析跟踪中最重要的两个部分，目标的外观表示和框架选择。在此，本文讨论了目

标跟踪相关的具有挑战性的因素。 

1.3.1  跟踪中的目标外观表示 

 

图 1-3 HOG 特征、Color Name 特征和深度特征 

目标表示是视觉跟踪算法的主要组成部分之一，已有大量的目标表示方法[1]

被总结。如图 1-3 为常见的几种特征表示。Lucas 和 Kanade（LK） [2]的早期研究 

[3,[4]被广泛应用于视觉目标跟踪[5]。LK 方法不考虑目标的外观变化，因此，当目

标的视觉属性发生显著变化时，其跟踪效果往往表现不佳。由 Hager 等[6]提出了

一种高效的 LK 算法，并在不同光照条件下使用低维的特征表示进行跟踪。Ross 

等[7]通过增量地学习低维子空间的表示来解释目标跟踪的目标外观变化。基于稀

疏表示的跟踪方法[8，9]使用了由目标和小模板组成的整体模板字典，通过求解𝑙1

最小化来确定目标位置。为了处理跟踪中出现的遮挡，且提高运行时性能，后续

的一些方法[10, 11, 12, 13]中引入了局部稀疏表示和协作表示方法。 

基于颜色直方图的全局特征在跟踪上的应用 [14, 15]较大提高跟踪性能。

Comaniciu 等[14]在颜色直方图的基础上，将均值偏移算法应用于目标跟踪。

Collins[16]扩展了均值漂移跟踪算法来处理跟踪目标的尺度变化。Perez 等[15]人在

粒子滤波[17]中嵌入了颜色直方图，用于物体的跟踪。Birchfield 和 Rangarajan[18]

不依赖于像素的统计数据，提出了一种空间图，以捕捉像素的统计特性和它们的
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空间关系。局部敏感直方图[19]是通过考虑每个像素局部区域的贡献，来更好地描

述跟踪物体的外观。为了利用局部的方向边缘信息，将梯度直方图（HOG）[20, 21]

用于跟踪。为了融合不同类型的特征，引入了基于协方差区域描述符[22]的表示来

进行目标跟踪。此外，一些方法[23, 24, 25, 37]利用局部二进制模式[27]和 Haar-like 特

征[28]对目标的外观进行了建模。 

依赖于简单像素统计和底层视觉空间信息的特征描述只能将跟踪性能提升

到一定程度，在一些难度较大的场景，例如：遮挡，外观剧烈变化和伪目标等场

景下，这种手工设计的特征往往很难长时间鲁棒的跟踪到目标。近几年来，采用

学习的方式获得更强描述能力的特征成为趋势。 

随着 2006 年 Hinton 在科学杂志上发表的神经网络的论文[29]和他的研究组在

2012 年 ImageNet 图像分类竞赛中取得巨大成功[30]，深度学习特征的应用进入快

速增长状态。深度学习特征具有强大的特征描述能力，但是其提取计算代价非常

大，很难像传统特征一样做多个尺度，而且往往也是针对一整幅图像提取特征，

也很难像手工设计特征那样通过积分图快速提取某个区域的表达。除此之外，目

标跟踪对实时性要求高，而深度神经网络训练需要大量样本作为输入，导致较长

一段时间内，深度学习方法在跟踪领域中没有被有效利用。 

1.3.2  框架选择 

 

图 1-4 判别模型与生成模型[86] 

基于跟踪的模型可以大体分成两类，生成模型和判别模型（图 1-4）。在生成

模型[31, 32]中，跟踪是为了搜索与目标对象最相似的区域。先前，已有大量基于生

成模型的方法用于搜索相似目标来估计目标的状态，例如，基于广义的 Hough 变

换的跟踪算法[33]，基于稀疏的局部外观生成模型[34]，和基于梯度相似度度量算法
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[35]。然而，生成模型中只考虑正样本而忽略了背景中的负样本，从而导致了在跟

踪过程中由于跟踪目标外观模型的变化，经常导致跟踪失败。 

在判别模型[36,37]中，同时考虑了跟踪过程中的前景和背景信息，将跟踪当作

一个分类问题区别前景和背景，例如，早期的一些工作[36,37]以在线的方式训练了

一个二分类器，区分前景与背景。在随后的推广中，大量的分类思想已被用于目

标跟踪，如支持向量机（SVM）[36]、结构化的 SVM[38]、基于排序的 SVM[39]、提

升方法（Boosting）[40]、在线多实例 Boosting [41]。为了适应外观变化，Avidan[42]

在光流框架中集成了一个经过训练的 SVM 分类器进行跟踪。Collins 等[43]通过

在线学习最具判别性的特征组合，在每个帧学习一个置信图，用于将目标前景与

背景分离。Avidan 等[44]通过一个在线学习的弱分类器被用于确定像素是否属于

目标前景或背景。在接下来的研究中，多实例学习(MIL)也被应用于跟踪[45]，算

法将所有标签模糊的正和负样本都被放入包中，从而学习一种判别模型。但是在

上述判别模型方法中，往往采用分类器预测跟踪目标标签，但是此约束式不能与

目标跟踪实际需求的位置估计和大小估计相耦合。通过缓解这些简单分类中采样

二义性的问题，基于相关滤波器模型 [26]，判别相关滤波器（DCF）框架

[48,49,51,54,59,60,61,64,66,67,73]被提出，其对样本采用软标签（从 0-1 之间的连续标签），

而不是简单分类器学习的二元标签，在跟踪过程中通过将训练样本回归到高斯函

数，从而获取样本的软标签。 

但是，判别模型中，对跟踪目标的特征表示和模型仍没有很好的耦合在一起，

设计的特征是完全独立于模型本身，导致很难准确地评价跟踪结果的可信度。因

此，一个成功的模型应该利用生成模型和判别模型的优点[12, 27]来解释外观的变

化，并有效地将前景目标前景与背景分离开来。 

1.4   研究内容 

课题的主要研究内容是基于深度的相关滤波框架的目标跟踪，如图 1-5，工

作内容包括以下几个方面： 

（1）深度相关滤波外观建模 

本文将传统的判别相关滤波器（DCF）理解为深度网络中的卷积滤波器，通
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过卷积相关滤波器建立外观模型。本文试图将传统的相关滤波器思想升级到基于

深度神经网络中的深度相关滤波器。通过多层卷积滤波器替代传统浅层相关滤波

器回归模型。并且，采用小尺寸的滤波器编码代替传统整体编码的相关滤波器，

如 KCF[67]，HCF[60]等，其对局部特征编码可以减少背景信息的引入，从而有利

于减少背景信息编码带来的干扰。同时，脱离循环矩阵特性的应用可以缓解由循

环特性带来的边界效应，使得基于深度更新学习的相关滤波算法具有更好的鲁棒

性。 

 

图 1-5 深度的相关滤波框架的目标跟踪框架 

（2）耦合的特征学习策略 

在深度相关滤波器中，进一步引入特征学习策略，其主要用于将分类任务预

训练的深度分类域特征转换到适应跟踪问题的跟踪域特征。先前基于 CNN 特征

的相关滤波器框架，只是简单的将相关滤波器用于预训练的 CNN 特征之上，没

有深刻理解这两部分。在本文中，采用一种全新的方式，通过引入和学习一个特

殊的 Fisher 判别层来学习具有判别力的特征。本文将搜索域内的前景目标和背景

分成两类，Fisher 判别层通过利用在融合多层 CNN 特征上的 Fisher 判别准则对

模型进行在线训练，使得前景类和背景类同类的类内散度更小，不同类别的类间

散度大，以此通过这种可学习的判别特征层使前景和背景具有更好的区分性。 
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1.5   本文组织结构 

第一章，绪论。论述了视觉目标跟踪的研究背景与研究意义，分析了当前视

觉目标跟踪中存在的难点和常见问题，明确了本文的主要研究目的和研究内容。 

第二章，相关工作。介绍了相关滤波器、深度学习、深度相关滤波器以及特

征学习在目标跟踪领域的应用。首先，介绍了相关滤波器基本原理和相关研究的

发展史。其次，叙述了近年来深度学习在目标跟踪领域的应用及相关跟踪算法。

随后，介绍了基于深度学习和相关滤波器结合方法在目标跟踪领域的算法研究。

最后，阐述了跟踪领域特征学习的思路，以及基于特征学习相关技术。通过对以

上相关跟踪算法的介绍，为后续章节中关于自适应的判别的深度相关滤波器的研

究进行了铺垫。 

第三章，深度相关滤波器外观建模。提出了深度相关滤波器的框架。深度相

关滤波器将传统判别的相关滤波器思想引入深度卷积神经网络中，代替传统封闭

式求解方式回归，采用深度卷积滤波器的方式回归最终的响应。卷积滤波器采用

的是小滤波器模板，和卷积扫窗操作等优点，缓解传统采用整体模板引入过多背

景信息和边界效应等问题。 

第四章，自适应的深度相关滤波器。在深度相关滤波器的基础上建立特征学

习机制，提出了自适应的深度相关滤波器框架。为了将分类域的特征迁移学习致

适合跟踪域的特征，在深度相关滤波器作为外观建模基础上耦合特征学习策略，

自适应的将分类特征迁移至跟踪域特征，使得跟踪特征更具判别力。深度相关滤

波器建模外观在保证跟踪速度的前提下准确定位目标。耦合的特征学习策略能够

学习具有判别力的特征，能够缓解模型漂移。 

第五章，实验分析。本章对深度相关滤波器外观模型和自适应的深度相关滤

波器进行详细的实验验证。实验分析了深度相关滤波器和自适应的深度相关滤波

器模型的有效性。并且在 OTB2015[71]、OTB2013[70]和 OTB50[71]数据集上对自适

应的深度相关滤波器与当前最优秀的跟踪算法进行对比实验。为更进一步说明本

文框架的鲁棒性和有效性，进一步进行了时间鲁棒性实验、空间鲁棒性实验以及

11 种属性对比实验。 

第六章，总结了本文的主要内容，并对未来工作进行了展望，包括采用深度
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学习进一步提高底层特征的提取能力、改进端到端的目标跟踪。 
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第 2 章 相关工作 

上一章节详细阐述了目标跟踪的研究背景、意义和研究现状。本章将简单介

绍与本文相关的工作，分别是，传统相关滤波器在跟踪上的应用、深度学习以及

深度学习结合相关滤波在跟踪上的应用和基于特征学习的跟踪算法。 

2.1   基于传统特征的相关滤波器 

近年来，基于相关滤波(Correlation Filter)的跟踪方法[26, 48, 49, 51, 54, 59, 60, 61, 64, 66, 

67, 73]由于其优异的性能，吸引了众多研究者的目光。相关滤波器通过将输入特征

回归为目标高斯分布来训练滤波器模型，并在后续跟踪中寻找预测分布中的响应

峰值来定位目标的位置。相关滤波器在运算中巧妙应用快速傅立叶变换和循环矩

阵技巧获得了大幅度速度提升。目前基于相关滤波的研究众多，从最初的基于最

小化输出误差平方和 MOSSE[75]的相关滤波器算法，到引入循环矩阵和核概念的

核化相关滤波器，如 DCF[67]、CSK[26]、KCF[67]等，到后来为解决尺度变化的尺

度估计的相关滤波器 DSST[64]、fDDST[66]等。本节所讨论的相关滤波器模型都是

基于传统手工特征。 

2.1.1  简单二分类的相关滤波器 

 

图 2-1 相关滤波器滤波器跟踪结果及卷积输出响应 

2010 年，David 等[75]将相关滤波器引入视觉目标跟踪，其从信号自相关和互

相关角度描述相关滤波器。相关性从直观的角度可以理解为两个信号在某个时刻

的相似程度，如图 2-1。如下 和 两个信号的相关性表示为， f g
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*( * )( ) ( ) ( )f g f t g t dt 




                   (2-1) 

*( )( ) [ ] ( )f g n f m g m+n




                  (2-2) 

其中的 *( )f t 表示 ( )f t 的共轭。将这种相关滤波器信号相关性思想应用于视觉目

标跟踪，其简单的想法为两个信号越相似，其相关值越高。在跟踪中，本文需要

学习的滤波器和被跟踪物体的响应最大，即作者提出的误差最小平方和滤波器，

如下， 

g f h                          (2-3) 

这里的 g表示响应输出， f 表示输入的图像信号，h表示学习的滤波器。上式中

如果直接求解滤波器 h复杂度极高，因此作者对以上式子进行了快速傅里叶变换，

将空域上的卷积计算转化到频域的点乘操作计算， 

*( ) ( ) ( ) ( )G g f h f g   F F F F                  (2-4) 

其中的 ( )F 为快速傅里叶操作， 为点乘操作。上式可以简化为， 

*G F H                          (2-5) 

基于（2-5），跟踪任务中的滤波器可以求解： 

* G
H

F


                           (2-6) 

在实际跟踪过程中，由于需要考虑众多的外观变化因素，如光照、形变、

背景嘈杂等，为增强模型的鲁棒性，作者提出通过最小化输出误差平方和建立

自适应的相关滤波器外观模型， 

*

2
*

m

i iH
i

min F H G                  (2-7) 

通过最小二乘思想可以求得， 

*

*
=

i ii

i ii

F G
H

F F




                     (2-8) 

H 即为求得的滤波器模型。在作者原文中 if 为图像采样， ig 为相对应的图像标
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号，由高斯函数产生。 

通过最小化输出误差平方和建立自适应的相关滤波器外观模型，将空域上

的卷积相关运算转换到频域上的点乘计算使得算法变得更加简单高效，算法在

普通的 PC 上运行可达到 669 帧/秒。但是 MOSSE 中只能使用单通道的灰度图

作为输入，特征表达能力有限，并且模型中没有尺度的更新，对于跟踪过程中

尺度变化难以应对。 

2.1.2  核函数的相关滤波器 

在基于相关滤波器框架的跟踪算法中，相关滤波器的判别能力往往会决定最

终的跟踪性能。不同于 MOSSE 中通过采样稀疏的样本训练相关滤波模板得到一

个线性二分类器， Henriques 等[26]提出核化循环结构的相关滤波器 CSK，密集的

采样图像中相邻子窗口的循环结构用于学习一个核化正则的最小二乘的分类器，

同时引入核函数将分类器投影到高维空间，从而获取一个非线性的分类器。进一

步，KCF[67]作为 CSK 算法的延续，从核化的岭回归角度诠释基于循环矩阵采样

的相关滤波器。CSK 和 KCF 中最大亮点就是提出了利用循环移位的方法进行稠

密采样并结合 FFT 进行快速的分类器训练。引入循环矩阵实现了密集采样（图

2-2），通过密集采样将整个搜索域的特征利用起来，并不只是利用每个候选框的

局部特征，从而实现了整张图片特征的提取。 

 

图 2-2 一维向量循环位移得到一个循环矩阵[67] 

不同于 CSK，在 KCF 中，作者从岭回归的角度，通过最小二乘求出封闭解，

进一步通过循环矩阵和快速傅里叶变换优化求解。训练的目标是找到模型函数

( ) Tf z z w ，最小化样本 ix 与对应回归目标 iy 的平方误差和，公式如下所示： 

22( ( ) )i ii
min f x y  

w
w                  (2-9) 

其中的为控制过拟合的正则参数，最小化方程式有闭合的解析解： 
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1( )H HX X I X  w y                  (2-10) 

式中矩阵 HX 表示为 X 的共轭转置矩阵，矩阵 X 的一列表示样本 ix ，对应y中的

回归值 iy 。进一步，作者通过循环矩阵思想隐式构造密集采样训练样本，假设样

本为一维向量 x ，通过循环矩阵构造的训练集矩阵 X ， 

1 2 3

1 2 1

2 1 2

2 3 4 1

...

...

( ) ...

...

n

n n

n n

x x x x

x x x x

X C x x x x

x x x x





 
 
 
  
 
 
  

x                  (2-11) 

循环矩阵在数学上有着优越的特性，即可以被对角化： 

ˆ( ) HX Fdiag F x                  (2-12) 

其中，F 表示快速傅里叶变换矩阵，不依赖于 x 的常数矩阵。x̂  表示为x 的快速

傅里叶变换，即 ˆ ( )x F x 。因此，以上模型解析式可以通过对角化特性优化表示

为： 

*

*

ˆ
ˆ ˆ( )

ˆ ˆ
diag






x
w y

x x
                 (2-13) 

以一维向量为例，优化前的模型计算复杂度为 3( )O n ，通过循环矩阵可被对

角化优化后的计算复杂度为 ( log )O n n ，大大提升了模型求解的计算效率。 

2.1.3  可变尺度的相关滤波器 

 为了解决 MOSSE、KCF、CSK 等算法中尺度不敏感问题，在 DSST[64]、

fDDST[66]中使用了位置相关滤波器和尺度相关滤波器，位置滤波器解决跟踪过

程中的目标位置的确定，尺度相关滤波器评估目标运动过程中的尺度变化。尺

度相关滤波器作为独立于目标位置确定组件，用于目标尺度的估计，如图 2-3。 
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(1)tf

(2)tf

( )tf S

(a) 位置滤波器采样 (b) 尺度滤波器采样
 

图 2-3  DSST 中的位置滤波器与尺度滤波器采样[66] 

在训练尺度滤波器时，通过对目标区域不同尺度的缩放采样构成尺度金字塔，

多尺度金字塔区域训练得到相关滤波器模型用于预测目标尺寸。作者在论文中采

用了 33 个尺度，利用 1 维的尺度滤波器进行目标样本的尺度选择： 

1 1
, , ,

2 2

n n S S
a w a h n

  
    

 
                 (2-14) 

其中， 1.02a  为尺度缩放因子，w 和h分别为上一帧中样本的宽与高， 33S  表

示尺度变换空间大小。 

fDSST 在 DSST 基础上进一步减少计算量，选取 17 个尺度采用相关性插值

扩展为 33 个尺度。同时，采用 PCA 降维将高维特征降维到低维，从而极大提高

了跟踪效率。虽然基于尺度可变的相关滤波器在尺度上实现一定的自适应性，但

是对于外形快速变化引起的跟踪目标尺度快速变化仍然不敏感，且循环矩阵产生

的边界效应无法消除。 

2.1.4  传统特征相关滤波器框架小结 

基于相关滤波器框架的算法将跟踪视作为一个分类问题，通过相关滤波器模

型从背景中区分目标。对于初始给定帧，依据给的兴趣区域训练相关滤波器模型，

对于后续帧目标位置的预测流程是：对搜索域进行特征描述，对特征进行 Cosine

窗函数滤窗，在空域上抑制背景信息，随后做快速傅里叶变换将结果与相关滤波

器模型做点乘操作，得出的结果经过快速傅里叶逆变换后即为目标响应热图，取

响应热图最大响应位置即为目标的预测位置。 
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当前帧 特征提取

Cosine滤窗 相关滤波器

FFT

监督标号

响应热图 预测结果

特征提取

初始化

 IFFT

FFT

FFT

下一帧



模型训练

和更新

 

图 2-4 相关滤波器框架流程图 

 

算法 FPS 特征 尺度可变 

MOSSE 669 单通道灰度特征 否 

CSK 362 单通道灰度特征 否 

KCF 172 多通道 HOG 特征 否 

DCF 292 多通道 HOG 特征 否 

CN 152 多通道 ColorName 否 

DSST 65 多通道 HOG 特征 是 

fDSST 86 多通道 HOG 特征 是 

表 2-1 几种传统相关滤波器算法 FPS、特征和尺度变化敏感统计表 

在整个基于传统手工特征的相关滤波器的框架中，最关注的两个方面分别

是特征表达和模型优化。最初的 MOSSE 算法在模型方面简单的训练二分类

器，且只适用于单通道的灰度特征，目标的外观表达能力较差且模型鲁棒性

弱。CSK 在 MOSSE 基础上引入循环矩阵密集采样训练样本进一步提高模型的

鲁棒性，此外引入核技巧将线性空间特征映射到高维空间使得模型的可分性更

强。随后的 KCF 在 CSK 基础上将只适用于单通道灰度特征的模型扩展到多通

道的 HOG 特征，同期的 CN[76]算法将单通道的特征扩展到多通道的 Color 

Names 颜色特征。DSST 和 fDDST 为解决以上相关滤波框架中尺度不敏感问题
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提出尺度可变的相关滤波器。常见的传统相关滤波器情况统计表见表 2-1。 

2.2   基于深度学习的跟踪算法 

在深度学习被广泛使用之前，研究人员就开始从机器学习的角度入手开展针

对目标跟踪的研究。这些研究通过从图像中提取手工特征，然后使用机器学习算

法对目标跟踪进行建模。然而，手工特征往往针对某些场景的跟踪效果非常好，

但是对于复杂场景跟踪的结果较差，缺乏泛化能力。而且随着跟踪测试集内的视

频数量越来越多，种类越来越丰富，基于手工特征结合分类器建模的传统目标跟

踪算法已经越来越难以适用于复杂的跟踪场景。卷积神经网络是深度学习模型的

一种，它能够提取目标的抽象语义特征，这些特征的泛化能力强，在跟踪未指定

类别的物体时能够比手工特征更好地描述目标，因此越来越受到研究者的重视。 

 

图 2-5 几种深度学习的跟踪分类 

将卷积神经网络模型应用到目标跟踪领域首先要解决两个问题。第一个问

题是模型的训练。训练深度模型需要大量的样本，而目标跟踪中通常只给出第

一帧的目标。为了解决这个问题，深度学习跟踪算法一般会借助于图像识别或

图像分类领域中的数据集来预训练模型参数，如 ImageNet 数据集等。第二个问

题是模型的更新。在跟踪过程中，目标的外观会不停地改变，如何根据新跟踪

到的目标在线更新已训练出的模型是一个重要的问题。没有自适应更新模块的

目标跟踪算法属于静态跟踪算法，这种算法在跟踪外观变化较大的目标时容易

产生漂移。另外，自适应更新算法的速度决定着跟踪的速度，只有在跟踪过程

中快速更新模型才能够开发出实时的目标跟踪算法。 

2010 年，Fan 等[77]首次将卷积神经网络应用到人脸跟踪上，基于采集到的人
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脸数据库训练网络，该算法能较好的用于跟踪人脸。在此基础上，2013 年，Wang

等[78]使用 80 万张图片离线训练了深度神经网络，首次将深度神经网络应用到任

意目标的跟踪上（而不仅仅是只跟踪人脸）。以上两种算法仅仅把卷积神经网络

和深度神经网络作为特征提取器使用，属于静态跟踪算法，是研究者将深度学习

模型应用于目标跟踪领域的尝试。 

2015 年，SO-DLT[79]算法使用额外的数据集离线预训练卷积神经网络模型。

在初始化跟踪目标时，先判断目标所属分类，再根据目标类别通过微调参数使得

模型更适合检测出场景中的该类目标。同年，FCNT[58]算法深入研究了从

ImageNet 集中训练的卷积神经网络模型，并指出模型中不同水平的卷积层刻画

了目标不同方面的特征。其中高层网络编码了更多的细节信息，这些信息能够将

目标与背景分开；将不同层次之间的特征组合在一起能够更好地描述目标外观。

CNN-SVM[63]算法使用额外图像数据集预训练卷积神经网络模型，它将网络中隐

含层的输出作为特征描述子，然后将这些特征描述子输入到支持向量机中训练，

最后在跟踪过程中根据分类结果确定目标，并在线更新分类器。2015 年是基于

卷积神经网络的目标跟踪算法平稳发展的一年，以上三种算法已经不仅仅把卷积

神经网络单纯的当成一种特征提取的黑盒算法，而是更深入的分析了网络提取特

征的结构和特点。另外，这些算法都加入了在线更新模型模块，在跟踪精度上较

2013 年之前的算法有了很大提高。 

STCT[53]中指出由于目标跟踪的训练样本单一，使用预训练的深度模型往往

会陷入过拟合。所以提出将卷积神经网络分成多个基础学习器，每一个基础学习

器使用不同的损失函数进行训练，以此来减少相关性和避免过拟合。最后将多个

基础学习器集成，共同决策目标的状态。MDNet[52]将预训练的卷积神经网络拆分

成多个共享层。在跟踪过程中，将多个共享层组成二分类的神经网络来分类目标。

TCNN[68]使用树形结构管理目标多种外观模型，其使用多个卷积神经网络表示目

标的外观，在确定目标时，根据多个网络输出的结果联合预测目标的状态。

SANet[80]指出大部分基于卷积神经网络的跟踪算法将跟踪问题看做一个分类问

题。由于训练的卷积神经网络的更关注于类间的区分，这些算法对场景中的相似

物分离开，以此来排除相似物的干扰。ROLO[69]算法将跟踪问题建模成回归问题
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而不是分类问题，在此基础上提出了一种空间监督的循环卷积神经网络。Tao[81]

提出了一种没有模型更新模块、没有遮挡检测、没有融合算法的跟踪算法。它首

先训练了一个 Siamese 神经网络用于提取目标特征，然后根据当前帧的目标和新

一帧的目标训练一个匹配函数，根据匹配函数来判断目标的位置。GOTURN[50]是

一个静态目标跟踪算法，它的训练数据来自于视频和图片。它将视频中目标的外

观和其运动轨迹作为训练数据，训练一个分类 CNN 网络，跟踪速度可以达到高

于 100 帧每秒。SiameseFC[82]是一个静态的目标跟踪算法。文中指出为了跟踪感

兴趣的视觉目标，基于神经网络的目标跟踪算法必须在跟踪过程中使用批量梯度

下降法去调整网络的权值，这极大的降低了跟踪的速度。文中使用一种 Siamese

神经网络，在跟踪过程中模型不进行更新，仅仅检测场景中的目标位置，在保证

跟踪精确度的情况下能够达到实时目标跟踪。 

相对于只是简单使用卷积神经网络的跟踪算法，2016 年的研究更倾向于通

过剖析网络的内部结构，充分利用网络层与层之间的特征进行建模。此外，一

些算法已经关注在保证跟踪精度的前提下提高跟踪速度，这标志着基于卷积神

经网络的目标跟踪算法逐渐走向成熟。 

2.3   深度学习和相关滤波器相结合的跟踪算法 

之前的跟踪算法[14,16,18,20,24,67]依赖手工的特征来描述特定场景的目标，只能

将跟踪问题局限于一定程度。其主要的原因在于手工制作的特性无法捕获目标的

语义信息，因此，不能达到鲁棒目标外观变化的描述。深度神经网络作为各种计

算机视觉任务的替代解决方案而受到关注。深度神经网络表征一个多层神经网络

架构，可以有效地捕获描述原始数据的复杂层次结构。特别是，卷积神经网络

（CNN）具有深层次的结构，深度卷积特征是分层的表示，即一个深层编码了更

多的语义特征，并且一个浅层的信息包含了局部的细节信息[60]。 

本小结对相关滤波器结合深度学习的算法从简单应用深度特征、解决边界效

应、减少噪声的采样、精确定位、提高跟踪效率等方面做详细阐述。 
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2.3.1  基于静态深度特征的相关滤波跟踪算法 

 

图 2-6 浅层包涵丰富的细节信息且深层包涵丰富语义信息 

HCF[60] 在分析了深度预训练的分类网络中语义类别信息在更深层，且空间

纹理信息在浅层的基础之上，学习了多个分层的线性相关滤波器，并使用一种较

由粗到精的搜索策略定位目标。算法中使用的基本框架是 KCF 算法，将原 KCF

中的算法使用的手工 HOG 特征替换成基于 ImageNet 预训练的分类网络特征，

并且作者探究了低层特征有较高的分辨率能够对目标进行精准的定位，高层特征

包含更多的语义信息，能够处理较大的目标变化和防止跟踪器漂移，能够对目标

进行定位。大部分的算法都只是用到了深度网络的最后一层特征，这一层的特征

其实是具有一定的偏差性的，对于高层视觉识别问题，这些特征提供了有效的语

义信息。但是跟踪并不是识别其语义类别，目的是定位物体的位置，仅仅用最后

一层的高级语义特征，并不是最优的选择，为此在 HCF 算法中利用神经网络的

各个层的特征，联合起来表示所要跟踪的物体。同时，在各个层特征自适应学习

相关滤波器，而不必去进行重复采样。算法在 OTB100 上测试达到优异的跟踪性

能。但是这种采用传统 KCF 的框架依旧不能解决由循环矩阵带来的边界效应，

在背景嘈杂并且伪目标较多的情况下依旧会导致跟踪失败。 

2.3.2  边界效应抑制的相关滤波器跟踪算法 

2016 年，Danelljan 等[61]提出的 DeepSRDCF 为解决 KCF/DCF 中由循环特征

带来的边界效应，对目标函数正则化项进行改进，使用空间正则化惩罚来改进效

果。此外，文章探究了深度卷积特征对跟踪的影响，并且证明了相对于深层特征，

浅层的卷积特征提供了一个更好特征表达和跟踪性能。 
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图 2-7  deepSRDCF 通过空间正则化来提高跟踪模型[61] 

DeepSRDCF 算法通过一个高斯分布的空间惩罚因子，对不同位置加入不同

权重的惩罚（空间正则化），最终基于空间正则化提高跟踪模型的质量。对空间

正则化和输出进行可视化，在边界处的输出被明显抑制了，如图 2-7 所示。

DeepSRDCF 将空间正则化的表达融合进损失函数。传统的 DCF 优化式为： 

22
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 为最终的响应值， f 为滤波器。SRDCF 在 DCF 约束式上

引入了空间权重惩罚w ，公式 2-15 可以修改成： 
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                 (2-16) 

其中的惩罚项w 满足高斯分布，其作用是越靠近边界惩罚因子越大，如图 2-7

所示，通过归一化后的约束式变为： 
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2.3.3  自适应净化训练样本的深度相关滤波器跟踪算法 

为改进了样本和学习率问题，Danelljan 等 [54]在 SRDCF 的基础上提出

SRDCFdecon。先前的相关滤波都是固定学习率线性加权更新模型，虽然这样比

较简单不用保存以前样本，但在定位不准确、遮挡、背景扰动等情况会污染模型

导致漂移。SRDCFdecon 选择保存以往样本(图像块包括正，负样本)，在优化目

标函数中添加样本权重参数和正则项，采用交替凸搜索，首先固定样本权重，基
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于高斯-塞德尔方法迭代优化模型参数，然后固定模型参数，基于凸二次规划方

法优化样本权重。 

 

图 2-8 SRDCFdecon 自适应净化训练集合的 SRDCF 跟踪框架[54] 

文中采用较为直观的思路，可信度越高的训练样本，给较高的权重，相反

则降低。先前算法最简单的方法就是通过设定一个阈值判断作为采样依据，低

于阈值的样本认为质量太低，直接舍弃，相反则保留。本文作者的方法是，通

过训练得到样本的权重用于评判样本的质量。作者在 SRDCF 的基础上设计了

以下约束方程式： 
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           (2-18) 

其中，
k 是每个样本的权重，第二项是样本权重的正则项，包括自适应度和先验

样本权重。优化式求解过程为两步法，固定一个式求另一个，交替求解。利用样

本的质量来训练样本的权重，提高有较高质量的样本的影响，降低较差样本的影

响。将样本的质量融合到现有的损失函数约束式中，从而达到同时训练求解。和

SRDCF 相比，在 OTB100 数据集测试，OPE 性能提升约 3%（从 60.5%提升到

63.4%）。 
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2.3.4  基于连续卷积操作的相关滤波器跟踪算法 

传统的判别相关滤波器（DCF）在跟踪方面取得较好的性能，其成功的关键

在于能够有效地利用现有的大量负样本数据，包括利用循环矩阵转化训练样本。

然而，现有的 DCF 框架仅限于单一分辨率的特征图，基于这一点 Danelljan 等[51]

提出学习一种连续卷积操作（C-COT）用于相关滤波器框架，文章从传统的 DCF

框架出发，引入了连续卷积滤波器，利用隐式插值模型对连续空间域内的学习问

题进行求解。此外，该方法实现的亚像素定位，这对于精确的特征点跟踪任务至

关重要。 

 

图 2-9 连续的卷积滤波操作用于多分辨率深度特征[51] 

由于目标尺度变化，单个分辨率的特征图对最终输出结果存在较大扰动，

将多分辨率的特征图进行融合用于更精确的定位，并且达到更鲁棒的跟踪。上

图在最左边的是作者选取的特征，C-COT 基于 ImageNet 预训练的 VGG-Net 来

提取特征，图中第一列即为作者使用了原始的彩色图像和两个卷积层的输出通

道作为特征的示例。图中第二列为通过训练得到的连续卷积操作滤波器，每个

通道对应一个滤波器，原始图像是彩色，有三个通道，对应了三个滤波器，使

用这些滤波器对得到的特征图进行卷积操作就得到了第三列的响应图。将第三

列的响应图进行加权平均，就得到了第四列的结果，响应图极大值位置就是预

测的目标位置。 

基于一维的特征作为示例，针对在连续空间域中构建学习问题，对训练样

本建立了一个插值模型，对每个通道特征 dx 定义了一个插值算子 dJ ， 
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                (2-19) 

其中，插值函数 { }d

dJ x 可理解为插值函数 db 平移后叠加构成的函数， [ ]dx n 表示

为特征通道 d 中第 n 维特征值，其作为相应位移函数的权值。卷积算子可以定义

为： 
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{ } * { },
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d d

f d

d
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               (2-20) 

其中，每一个特征通道可以通过对应通道算子进行插值，随后与相应的卷积滤波

器进行卷积。通过将计算转换至连续域得到更精确像素级别解。 

 假设，训练集中有 m 个训练样本 2

1( ) ( )m

j jx , y L T  ，求解卷积滤波器

1( ..., )Df f , f 通过以下损失函数约束， 

22
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                 (2-21) 

C-COT 提出的方案可以有效地集成多分辨率的深度特征，从而在多个目标

跟踪基准上取得优异的结果。 

2.3.5  基于高效卷积操作的相关滤波器跟踪算法 

随着基于判别相关滤波器的跟踪性能的不断提高，，跟踪模型变得越来越复

杂，大量参数的引入，造成了过拟合的风险。为缓解计算复杂度和过度拟合问题，

同时提高了速度和性能，高效的卷积操作（ECO）[48]做了以下三个工作：1）重

新分析 DCF 的核心公式，并引入了一个因数分解的卷积运算符，极大地减少了

模型中参数的数量。2）设计训练样本分布的紧凑生成模型，用于降低记忆和时

间复杂度，同时提供更好的样本多样性。3）采取保守的模型更新策略，增强模

型鲁棒性，降低复杂性。 
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图 2-10 可视化 C-COT 和 ECO 最后一层可学习的滤波器 

在 C-COT 中，作者采用了 CNN、HOG 和 CN 三种特征组合，导致每次更新

模型时需要更新学习的参数多达 610 级，影响模型效率。在实际跟踪问题中的训

练样本匮乏，且前景和背景变化较小场景下，高维度的学习参数很容易引起过拟

合。文中在基于 C-COT 基础上采用因式分解卷积操作降低特征维度，新的卷积

算法定义为， 

,

,

* * { } * { }c d T

pf f x d c d

c d

S P J p f J x f P J x               (2-22) 

其中，d 为因式分解前特征的维度，c 为降维后的特征维度， fP 是卷积滤波器组

合矩阵， xJ 是映射到连续空间域的卷积特征。将新的卷积算子引入先前的损失函

数中， 

2
2 2

1

( , ) { } *
C

c

E f P J x Pf y w f P


                (2-23) 

作者采用用 Gauss-Newton 和 Conjugate Gradient 共轭迭代方法对公式 2-23 进

行优化求解。通过在四个数据集（VOT2016，UAV123，OTB100，和 TempleColor）

上测试实验，ECO 跟踪器获得了相对于原始模型 20 倍的加速。此外，使用手工

特性的变种 ECO，在单 CPU 上运行达到 60FPS，在 OTB100 上平均重叠率获得

65.0%的优异性能。 

2.4   基于特征学习的相关工作 

一般来说，目标跟踪方法有三个核心任务:1)兴趣目标的数学建模；2)在新的

一帧中搜索该模型的最佳位置；3)根据新获得的目标位置更新模型。所有这三个
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任务的性能高度依赖于基础目标区域如何被建模成一个数学形式，即特征表示。 

2005 年，Collins 等[43]一个在线的特征选择机制，通过对跟踪过程中多个特

征的评价选择出一个最具判别性的特征集合来提高跟踪效果。文中，假设能将目

标和背景区分开的特征是跟踪时最有效的特征。给定一个特征种子集合，通过计

算目标和背景两类的条件采样密度的对数比率，形成一个新的特征来解决目标/

背景的判别任务，通过提取目标和背景区域直方图，建模目标和背景的概率比率

形成一个权重图。使用两个类的方差比率来对新特征的判别能力排名，即将背景

和目标区分开的能力。这个特征选择机制嵌入在一个 mean-shift 跟踪系统中 使

用排名最靠前的几个特征作为目标的外观描述。这种方法的限制，只能比较单通

道特征，对于 HOG 这类的高维特征很难处理。 

2011 年，Hare 等[38]提出了一种基于结构化输出预测的自适应视觉目标跟踪

框架（Struck）。先前的基于分类的跟踪问题，将跟踪作为分类任务，利用在线学

习技术更新模型。但是要实现这些更新，需要将估计的目标位置转换为一组标记

的训练示例，而且无法得知怎样才能最好地执行此中间步骤。此外，分类器(标签

预测)约束式并没有显式地耦合到跟踪器的约束中(目标位置的估计)。从学习的角

度来看，作者在 Struck 模型中充分利用了 SVM 的分类优势，与之前基于分类的

方法不同，算法并不依赖于一种启发式的中间步骤来生成标记的二进制样本来更

新分类器，这通常是跟踪过程中的错误来源。文中使用了一个在线结构化的输出

SVM 学习框架，使它很容易合并图像特征和内核。为了防止支持向量数量的无

限制增长，并满足实时性能，模型中引入了一个用于在线结构输出 SVMs 的预算

维护机制。 

2016 年，Li 等 [85]通过深度神经网络卷积滤波器学习判别的特征表示

（DeepTrack）。手工定义的特征表示需要专业知识，并且需要进行手动调整，因

此这种方式的跟踪框架可以说是目标跟踪的限制因素之一。在 DeepTrack 中，提

出了一种新颖的解决方案，在跟踪过程中自动重新学习最有用的特征表示，以便

准确地适应外观变化，姿态和变化，同时防止出现拖延和失败。模型使用多个卷

积神经网络（CNN）的候选库作为目标物体不同实例的数据驱动模型。其中，每

个 CNN 都维护一组特定的卷积，其作用是使用所有可用的信息将目标区域与其



第 2 章 相关工作 

27 

周围背景区分开来。这些内核在用相应的 CNN 初始化一个实例进行训练后，在

每一帧以在线方式进行更新。在某一帧时，池中最置信度较高的模型被选中来评

估目标物体的状态。具有最高得分的响应被指定为当前检测窗口，并且所选模型

使用优化结构损失函数的来进行训练。这种基于 CNN 的在线对象跟踪器采用了

CNN 架构和结构损失函数来处理多个输入提示和类特定的跟踪。 

特征描述作为目标跟踪中最基础的环节也是最重要的环节，对后续目标外观

的建模至关重要。虽然有大量现有方法探讨特征学习，但自动寻找一组最佳的判

别性特征表示以获得最稳健和最准确的跟踪性能仍然是一个较为困难的问题。在

早期基于手工特征的跟踪方法[14,16,18,20,24,67]中，特征是手动定义和组合的，即使这

些方法在单个数据集上报告令人满意的结果，手工选择特征表示也会限制视觉跟

踪的性能。例如，当光照条件良好时可能具有区别性的颜色直方图特征当物体在

阴影下移动时可能变得无效。近年来，深度神经网络在计算机视觉上的应用备受

关注[29,83,84]。深层神经网络可以有效地捕获描述原始数据的复杂的语义信息，本

文将从特征学习角度设计一种自适应的特征学习机制，并且结合深度的相关滤波

器作为前景建模建立一个端到端的跟踪模型。 

2.5   本章小结 

本章节对相关滤波器、深度学习、深度相关滤波器以及特征学习在目标跟

踪领域的应用进行了简单的介绍。第一节介绍了相关滤波器基本原理和相关研究

的发展史。第二节叙述了近年来深度学习在目标跟踪领域的应用及相关跟踪算法

介绍。第三节介绍了基于深度学习和相关滤波器结合方法在目标跟踪领域的算法

研究。最后一节阐述了跟踪领域特征学习的思路，以及基于特征学习相关技术。

通过对以上相关跟踪算法的介绍，为后续本文中关于自适应的判别的深度相关滤

波器的研究提供引导。 
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第 3 章 深度相关滤波器外观建模 

上一章分别从传统相关滤波器、深度相关滤波器、特征学习等几个方面介绍

了与本文相关的技术。本章将对深度相关滤波器的外观建模进行研究，从深度特

征表达分析，解析式的相关滤波，到基于深度学习的相关滤波器的外观建模进行

完整的论述。 

 

图 3-1 通过深度卷积方式进行回归 

3.1   研究框架 

判别相关滤波器（DCF）的成功是因为大量的样本被用来训练岭回归模型并

预测物体的位置。但是 DCF 框架中依旧存在以下问题：（a）DCF 为了有效地解

决回归问题，样本都是由一个搜索区域的循环移位产生的。然而，这些隐式构造

的训练合成样本带来加速的同时，也会产生一些负面影响，削弱了基于 DCF 的

跟踪器的鲁棒性。（b）训练模型时，样本中包含了太多的背景信息，这将会干扰

到预测模型。同时，在构造深度 DCF 框架中，一个关键问题是超过 95%的训练

样本是负样本，这将导致模型严重过拟合。（c）在传统 DCF 中没有考虑尺度变

化问题。视频跟踪过程中，目标尺寸大小会随着距离镜头远近而不断变化，尺度

保持不变会严重影响的性能。这三种负面效应限制了 DCF 的性能。 

针对以上问题，在本章中，本文构建深度相关滤波器模型（DeepCF）。通过

优化具有随机梯度下降（SGD）的单通道输出卷积层来解决回归问题： 

1）在 DeepCF 中，提出了深度卷积回归框架。不同于传统的 DCF 模型封闭
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式求解，只能解决浅层的模型，基于卷积回归的框架，通过优化一个具有梯度下

降的特征通道输出卷积层来解决回归问题。不同于 DCF 中采用整体模板，通过

深度卷积回归的方式可以通过小尺寸的卷积滤波器，滑窗采样真实场景中的样本，

而非隐式构造的合成样本。 

2）在 DeepCF 框架中为适应尺度的变化，融入尺度相关滤波器 DDST 作为

独立目标的尺度估计组件。在连续的两帧中，目标位置的变化往往大于尺度的变

化，因此，本文先采用深度卷积回归滤波器确定目标位置，在位置的基础上再使

用尺度滤波器 DDST 确定当前目标的尺度。 

3.2   基于卷积的回归 

线性岭回归模型如何被用于视觉跟踪，如 CSK[26]，KCF[67]。给定一个带有

回归标号的目标的初始图像 

图 3-1 中通过卷积滤波器在输入图像（特征）上的扫窗实现回归器的训练样

本采样，然后利用梯度下降法和反向传播技术对系数进行优化。与传统的判别相

关滤波器相比，卷积回归采样样本是 “真实”场景的样本而非包涵大量背景的

合成样本。在这一节中，本文介绍通过深度卷积网络的回归模型的方法。 

3.2.1  解析式岭回归 

首先，本文简单回顾线性岭回归模型如何被用于视觉跟踪，如 CSK[26]，

KCF[67]。给定一个带有回归标号的目标的初始图像，提取大量的训练样本

m nX  ，以及相应的回归标号 my 。这里m 是训练样本的个数，n 是采样的

维度。 X 的每一项 ix ，相应的回归目标为 iy ，即 y的第 i 个位置元素。然后，我

们的目标是学习回归函数 ( ) Tf z w z 的系数w ，通过最小化下面的目标函数， 

2 2
arg min

w

X w w  y                  (3-1) 

这里，
2

 表示欧式范数正则项。由最小二乘上式损失函数表达式可以有封闭

式解： 

1( )T Tw X X I X   y                  (3-2) 

然而，当m 和 n 较大时（例如大于 1000，这在视觉跟踪中较为常见），采用上式
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求解回归问题变得难以计算。这将限制岭回归在视觉跟踪中的应用。为了优化计

算，在 DCF 中，通过从一个搜索区域中循环地转移样本来获得样本。然后将上

式简化为基于循环技巧的高效计算。这一节，我们尝试用另一种方法来解决回归

问题。 

3.2.2  深度卷积滤波器回归 

受卷积神经网络(CNN)的巨大成功的启发，本文提出学习一个梯度下降(GD)

的回归模型。不同于 DCF 从单个搜索域中生成循环样本，而是通过滑动窗口来

提取训练和预测样本。然后通过最后一层单通道输出的卷积层来计算这些样本的

回归结果。与传统的相关滤波器使用整体模板不同的是，在深度特征上已具备较

大的接受野，本文采用小的卷积模板，如3 3 或5 5 作为滤波器构建深度相关滤

波器模型进行跟踪。 

 

图 3-2 深度相关滤波器模型 

本文采用两层的 CNN 滤波器作为相关滤波器回归最终的响应，本文的方法

使用小尺寸的卷积模板学习物体的外观模型。由于在 VGG 网络中，浅层网络包

含更多的空间纹理细节信息，深层网络包涵更多的语义类别信息 [55]，表征的特

征信息丰富，因此本文使用预训练的深度 VGG-Net 中的不同层特征作为编码物

体的外观特征。其中，网络中采用双线性插值将不同层由 pooling 操作导致不同

特征层分辨率不同的特征插值到统一分辨率。 

如上图 3-2 深度相关滤波器外观模型中， X 表示输入的搜索域（Roi），经过
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VGG-Net 预训练模型
0W 提取的特征 (0) C W HU R   表示特征对应的尺寸为

C W H  ，这里 , ,W H C 代表宽，高和通道数。由于深度特征每一维特征向量

(0) ( ) C

ijU x R 对应到搜索域的区域块 ijx X ，使用小尺寸的卷积滤波器扫窗采样

代替 DCF 中将一系列采样样本通过预训练的网络提取特征的采样。 (1)U ， (2)U 和

(3)U 分别表示三层深度相关滤波层的输出，并且 (1) (2) (3){ , , }W W W W 和

(1) (2) (3){ , , }b b b b 分别为 CF-CNN 的模型参数。相关滤波的两层输出可以表示为 

( ) ( 1) ( ) ( )

( ) ( )

*
, 1,2,3

( )

k k k k

k k

F U W b
k

U F

  



                 (3-3) 

其中， ( ) max(0, )x x  为 Relu 非线性激活函数，*表示卷积操作。在所有的层中

本文没有使用 pool 层和全连接层，并且每一层通过 padding 技巧保持输出分辨率

为W H 不变。 { ( , ) | ( , ) {0,1,..., 1} {0,1,..., 1}}y i j i j W H    y 为高斯响应目标，

其中 2 2 2( , ) exp( ( / 2) ( / 2) 2 )y i j i W i H      且 表示为高斯核半径。搜索域中

的样本块 ijx X 对应回归目标为 ( , )y i j y ，学习的 CF 模型参数为

(1) (2) (3){ , , }W W W W 和 (1) (2) (3){ , , }b b b b ， 

 

 

2(3) 2
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(3) 2 2
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      || || |        | = ||

ij

ij
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J W,b minL min U x y i, j W
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        (3-4) 

其中，
2

2
W 为防止过拟合的正则项，为正则项的系数。卷积层的权值和偏置参

数W 和b ，可以通过反向传播方程中定义的总损失来计算。利用梯度下降法迭代

求解，得到近似最优解。 

与 DCF 和简单的 CNN+DCF 相比，基于深度卷积的方法的优点有：（a）训

练和检测阶段的样本都是真实场景的样本，这有助于提高性能和模型的鲁棒性。

（b）整个图像搜索域中大量的负样本可以用来训练和更新回归模型，这将大大

降低跟踪漂移的概率。（c）DeepCF 采用尺寸较小卷积模板作为相关滤波器，局
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部编码方式引入更少的噪声信息，滤波器模型更加稳定。（d）标准的解析式相关

滤波器只能构建单层的模型，而 DeepCF 中利用梯度下降方式求解的网络结构可

以构建多层模型，更加灵活的构建跟踪模型。 

3.3   基于深度相关滤波器的跟踪 

基于卷积回归的视觉跟踪框架可以分解为训练、检测、更新三个阶段。本文

分别用三段来解释，如图 3-4。 

 

图 3-3 检测阶段流程 

初始帧阶段：对于每个序列，本文首先基于初始的 Ground Truth 裁剪一块训

练区域。由于跟踪序列的背景通常是静态的，因此被裁剪的训练区域应该比目标

区域要大得多，以尽可能多地覆盖背景信息，从而降低了在后续帧中漂移的概率。

然后，构建第 3.2.2 节中描述的卷积回归网络。其中，特征描述选取基于 ImageNet

预训练分 1000 类的 VGG-Net 特征。回归目标图可以用高斯函数来生成，其方差

与物体的宽度和高度成正比。模型中的参数W 和b ，在初始化模型时，采用零均

值高斯分布的随机初始化。随后的跟踪流程中，模型参数经过多次迭代，以更新

系数，直到达到给定的损失阈值或有限的步骤。 

检测阶段：在这个阶段，搜索区域的确定是裁剪以上一帧目标位置为中心的

一块区域。然后，将搜索区域的提取特征传递到三层卷积回归网络中，输出为一

个通道的响应热图。运动约束是利用高斯函数生成的，其变化与物体的大小成正

比。最后的预测图是通过将运动约束和回归结果相乘来计算的。最终响应预测图

最大值的位置即表示目标位置。检测过程如图 3-3 所示。对于尺度估计，本文采
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用了 DSST 方法在目标位置确定后计算尺度。 

 

图 3-4 MEEM, DeepSRDCF, SRDCF, KCF 和 DeepCF 跟踪结果片段 

更新阶段：为应对目标在运动过程中外观不断发生变化，跟踪过程中需要不

断更新训练模型，以适应当前的目标外观变化和新的背景变化。同初始帧训练阶

段，更新阶段的训练区域由当前帧检测结果作为依据生成。为了平滑地更新回归

模型，将使用历史帧生成的训练的数据用于更新。在这个阶段，模型的参数系数

通过随机梯度下降的进行更新。 

3.4   本章小结 

本章提出了深度相关滤波器（DeepCF）的框架。深度相关滤波器将传统判别

的相关滤波器思想引入深度卷积神经网络中，代替传统封闭式求解方式回归，采

用深度卷积滤波器的方式回归最终的响应。卷积滤波器采用的是小滤波器模板，

且卷积扫窗操作等优点，缓解传统采用整体模板引入过多背景信息和边界效应等

问题。深度相关滤波器较传统相关滤波器大幅度提升跟踪的性能。
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第 4 章 自适应的深度相关滤波器 

第三章中详细论述了传统判别相关滤波器到基于深度卷积的深度相关滤波

器框架，以及在跟踪过程上的应用。本章以上一章研究工作为基础，着重研究了

基于特征自适应在线学习的策略，提出了自适应的判别深度相关滤波器

（adaDDCF）。 

 

图 4-1 将分类域的特征用于跟踪域 

4.1   研究框架 

上一章中本文构建了 DeepCF 框架，一种卷积式的相关滤波器回归框架。

DeepCF 利用梯度下降技术通过多层卷积层反向传播回归误差，对视觉跟踪的线

性岭回归模型进行训练。与传统 DCF 相比，DeepCF 跟踪框架可以采样大量的

“真实”样本，提高模型的判别能力。 

在 DeepCF 框架中本文取代 DCF 传统的手工特征，使用了基于 ImageNet 预

训练的分类特征。在使用分类特征存在两个缺点：（a）基于 ImageNet 大型数据

集训练的分类网络只关注目标类别，而目标跟踪需要精确定位目标位置和大小，

直接将分类域网络的特征用于跟踪域，其特征的判别力不够；（b）深度分类网络

本身只关注特定的语义目标，然而，目标跟踪的对象并非一定是语义目标，因此，

跟踪网络没有“看”过的目标时容易导致跟踪失败。 
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图 4-2 自适应的判别深度相关滤波器（adaDDCF）框架 

在本章中本文提出了自适应的判别深度相关滤波器（adaDDCF）框架，在

DeepCF 基础上建立特征学习机制，将分类域的特征迁移学习至适合跟踪域的特

征。由于基于分类数据集训练的特征网络对训练集中出现过的物体有很好的特征

响应，但是在目标跟踪中被跟踪的物体极大可能是这个分类网络从未“看”到过

的，因此需要将分类域的特征迁移学习致适合跟踪域的特征。基于此动机，本文

采用一个特征学习策略在线动态的学习具有判别力的特征以适应跟踪域。 

特征学习策略用于将分类任务预训练的深度分类域特征转换到适应跟踪问

题的跟踪域特征。基于分类网络的训练数据有限，对目标跟踪问题中任意感兴趣

的目标识别能力有限。文中采用一种全新的方式，通过引入和学习一个特殊的

Fisher 判别层来学习具有判别力的特征，学习判别力强的特征用于跟踪域。本文

将搜索域内的前景目标和背景分成两类，Fisher 判别层通过利用在融合多层 CNN

特征上的 Fisher 判别准则在线训练模型，使得前景类和背景类同类的类内散度更

小，不同类别的类间散度大，以此通过这种判别层使前景和背景特征更有区分性。 

在 adaDDCF中采用深度相关滤波器作为外观建模，并且耦合特征学习策略。

深度相关滤波器建模外观在保证跟踪速度的前提下准确定位目标；耦合的特征学

习策略能够学习具有判别力的特征，能够缓解模型漂移，带来跟踪性能的增益。 

4.2   深度网络中的 Fisher 判别 

本文的特征学习策略是被设计在深度相关滤波层前添加一层新的 Fisher 判别

层，以预训练网络特征作为输入。基于 Fisher 判别准则的 Fisher 判别层强化学习
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一个将前景和背景区分开判别能力强的特征，将搜索域分成目标和背景两类，使

其两类特征有更小的类内散度和具有更大的类间散度。 

 

图 4-3 自适应的判别深度相关滤波器 

网络输入图片搜索域为 X ， (0)U 表示搜索域的预训练网络的特征输出。由于

特征学习策略（FL）处于预训练特征之后，即 (1) K W HU R   表示特征学习策略的

输出。FL 特征学习策略层的模型参数分别为 (1)W 和 (1)b 。 (1)U 的每个位置 ( , )i j 对

应的向量为 (1) (1)

., ,

K

ij i ju U R  。在实验中，依据 Ground Truth 将搜索域  ,X X X 

分成前景 X  和背景 X  两类，对应特征学习策略层 (1) (1){ }iju u  和 (1) (1){ }iju u  分别为

前景类和背景类特征。在本文采用的自适应的判别深度相关滤波器（DDCF）模型

中除了要求模型最小化前景特征类间差（对应上一章节约束公式（3-4）），本文也

要求特征学习策略模型对前景和背景有很强的判别能力。为此，结合上一节本文

提出判别方程学习模型参数 (1) (2) (3){ , , }W W W W 和 (1) (2) (3){ , , }b b b b ，这里本文在

深度相关滤波模型中耦合的加入特征学习策略，其损失函数可以更新为， 

 
1 2

(3) 2 2

2            

( ) ( )

|| || |  | || ( )w B

J W,b minL min L L

min U W S S



 

  

    y
          (4-1) 

这里为平衡参数，控制两项的重要性。其中第一项和第二项为上一章节中方程

（3-4），是一个卷积回归模型，最小化高斯响应目标与卷积相关响应的误差。 

约束方程（4-1）中的第三项 2L 是一个 Fisher 判别正则约束项。依据 Fihser 判

别准则输入样本 X 分成前景 X  和背景 X 两类，最小化类内散度 ( )WS X ，最大化
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类间散度 ( )BS X
。

( )WS X 和 ( )BS X 分别表示为， 

 
(1) (1)(l) (l)

(1) (l) (1) (l) (1) (l) (1) (l)
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        (4-2) 

这里的n

表示采样的前景类样本数量，对应为前景特征样本 (1)u 的大小，同理n

为背景类样本 (1)u 数量。这里 (l)u
， (l)u

和 (1)u 表示 (1)u ， (1)u 和 (1)U 特征样本的均值，

可表示为， 
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                (4-3) 

因此，上面的 Fisher 判别正则项 2L 可以被定义如下， 

   2 ( ) ( )W BL tr S X tr S X                     (4-4) 

上述新的判别方程（4-1）不仅使用高斯软类别作为卷积回归标签，且学习一

个新的更具有判别能力的 CNN 特征将前景和背景进一步分离，使得算法更加鲁

棒。 

4.3   可学习的 CNN 特征学习策略层 

在跟踪中，为了在视频序列中跟踪任意被初始化的目标，本判别的相关滤波

器模型中嵌入 Fisher 判别分析将适应于分类域的模型快速的迁移学习至适合跟

踪域。在深度判别相关滤波器的前向过程中，FL 层以 ( 1)lU  作为输入生成 ( )lU 。

在反向传播过程中，FL 层的梯度通过以下式子计算： 

( ) ( ) ( )

( )
( ) 1 2

( ) ( )

,1 2,( )
( )

l l l

l
l

l l

W W W

lL L U
W

W W
 

   


   
   

 

          (4-5) 

式中表示学习率，表示正则项的平衡参数。至于 ( )

2 ( )lL U 这里的表示依赖于

( )lU ，并且梯度 ( ) ( )

2 ( )l lL U W  也依赖于 ( )lU 。梯度 ( )lW 依赖于 1L 和 2L ，使得模
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型在外观建模的同时减少背景噪声。 

此外，误差在网络层到的回传可以表示为， 

( )
( ) 1 2
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1 2
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( 1) ( 1) ( 1) ( )

2

[ ( )]

( )( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ),1 2

l
l

l

ll l

l l l l

l l l
l l l

l

l l l l

L L U

U

L L UU F

U F U U

U W b
F L U

U

F W L U l





  

  

 

 

 
 

  

 




  
 
   

  
  



     

          (4-6) 

以上方程表示 FL 层的误差 ( )l 受 Fisher 判别误差和前一层的回归误差的影

响。 ( )l 的求解可进一步求得 ( )lW 的梯度， 
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同理 ( )lb 的梯度可表示为， 
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            (4-8) 

式中的中的 i 和 j 分别表示通道索引，
( 1)

.

l

jW 
表示第 1l  层滤波器。( )i pqf 表示

( )l

iU 在 ( , )p q 像素位置处的局部区域。 

 

图 4-4 对比 DeepCF 与 adaDDCF 算法最后一层响应热图 

从上面方程 4-7 和方程 4-8 可以看出，判别的特征学习和目标外观建模被
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融合到一个端到端的跟踪框架中。在前向的传播过程中，判别的特征学习策略

层 FL 学习了一个鲁棒的外观模型。 

4.4   本章小结 

在本章中本文提出了自适应的判别深度相关滤波器（adaDDCF）框架，在深

度相关滤波器的基础上建立特征学习机制，将分类域的特征迁移学习致适合跟踪

域的特征。采用深度相关滤波器作为外观建模，并且耦合特征学习策略。深度相

关滤波器建模外观在保证跟踪速度的前提下准确定位目标；耦合的特征学习策略

能够学习具有判别力的特征，能够缓解模型漂移，带来跟踪性能的增益。
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第 5 章实验分析 

第三、四章中分别详细论述了深度相关滤波器，和基于特征学习策略的自适

应判别相关滤波器框架。本章节将实验验证本文算法的有效性。 

5.1   实验简介 

实验框架是基于 Matlab 和开源工具包 MatConvNet toolbox[72]实现，在主频

3.4GHZ CPU 和 Tesla K40 上运行速度为 9FPS。本算法采用深度神经网络随机

梯度下降算法作为参数优化。 

 

图 5-1  OTB2013 跟踪数据集 

为了验证算法，选取目标跟踪公共数据集 OTB2013[70]，OTB2015[71]和

OTB50[71]作为算法评测数据集。其中 OTB2013 包涵 51 个视频序列，OTB2015

包涵 100 个视频序列，OTB50 选取 OTB2015 中更具有挑战的 50 个视频。所有

的数据集包括 11 个属性，每个属性代表了视觉跟踪的一个挑战性问题。 

实验中选取[71]中 29 个取得优异性能的算法和 14 个最近性能优异的算法作

为对比实验。这些算法大致可以分成三类：1）基于传统手工特征的相关滤波器

算法：SRDCFdecon[54]，KCF[67]，OCT-KCF[73]，SRDCF[59]，SAMF[74]和

DSST[64]。2）基于深度学习的相关滤波器跟踪算法：CFnet[49]，DeepSRDCF[61]

和 HCF[60]。3）一些具有代表性的跟踪算法 CNN-SVM[63]，LCT[62]，
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DLSSVM[57]，MEEM[65]，Staple[56]和 29 个[71]中代表性算法。 

实验中所有算法都使用成功率曲线和精确度曲线作为性能评估。精确度曲

线描述目标预测位置与真实位置之差小于一个给定阈值的曲线，成功率曲线描

述了预测的目标框与真实目标框的重合率小于一定阈值的曲线。 

1）准确率图：在跟踪精度评估中，一个被广泛使用的标准是中心位置误

差，其被定义为跟踪目标的中心位置和手工标定的准确位置之间的平均欧氏距

离。一个序列中所有帧的平均中心位置误差被用于慨括跟踪算法对该序列的总

体性能。但是，当跟踪器丢失目标时，输出的跟踪位置是随机的，此时的平均

误差值可能无法正确估量跟踪的性能。近年来，精确度图已经被用于测量跟踪

的整体性能。精确度图能够显示出评估的位置在给定的准确值的阈值距离之内

的帧数占总帧数的百分比。对于每个跟踪器具有代表性的精度评分，本文使用

的分数阈值等于 20 个像素点。 

2）成功率图：另一个评估标准是边界框的重叠率。假设跟踪的边界框为

t ，准确的边界框是 a ，重叠率被定义为 a t a tS      ，其中和

分别表示两个区域的交集和并集， . 指其区域内的像素点个数。为了估量算

法在一系列帧中的性能，本文计算重叠率 S 大于给定的阈值的成功帧的数

量。成功率图给出了此阈值从 0 到 1 变化时成功帧所占的比例。使用某一特定

阈值（比如 0.5  ）下的一个成功率来评估跟踪器可能并不公平或具有代表

性。本文使用每一个成功率图的曲线下面积（AUC）作为替代，用于给跟踪算

法进行排序。 

此外实验中采用三个不同的评估实验评估：一次通过评估（OPE），时间鲁

棒性评估（TRE）和空间鲁棒性评估（SRE）。 

5.2   模型有效性实验 

为证明判别的深度相关滤波器（adaDDCF）算法的有效性，本实验对比了

adaDDCF，HCF-var 算法和深度相关滤波器（Deep CF）算法。实验在

OTB2015 数据集上使用一次通过（OPE）进行评估，如图 5-3 模型有效性分析

精确度曲线和成功率曲线。 
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图 5-2  adaDDCF、DeepCF 和 HCF 跟踪算法 

 

图 5-3 模型有效性分析 

其中 HCF-var 算法表示原 HCF 算法的一个变形，将原有 HCF 算法特征描

述替换成 adaDDCF 算法一致的基础特征描述。深度相关滤波器（Deep CF）表

示未采用特征学习策略的深度相关滤波算法。图中 k CF 表示一个 k 层的深度

相关滤波器，1 1 1CF FL CF     表示一个两层的深度相关滤波器中间层加入

特征学习策略， 2 1FL CF   表示两层特征学习策略层后面连接一层卷积滤波

层。本文中的 adaDDCF 采用了1 2FL CF   的结构，即一层特征学习策略后

面连接两层相关滤波层。 

上图 5-3 中，首先，基于深度学习的 k CF 的跟踪器相对于基于传统手工特



基于自适应的深度相关滤波器的目标跟踪方法研究 

44 

 

征相关滤波器性能上有显著提升，并且3 CF 相对于1 CF 和2 CF 有更优异的

性能，但是由于深度卷积层数的增加，带来的参数增加会引入过拟合问题，因此

4 CF 跟踪器相对与前面三种跟踪器算法性能上有较大下降。其次，对比加入特

征学习的深度相关滤波器（adaDDCF，2 1FL CF    和1 1 1CF FL CF     ）

与 k CF ，证明特征学习策略极大提升跟踪性能。 

 

Tracker 
Precision Success Rate 

thr=20 Average thr=20 Average 

adaDDCF 87.2  80.0  73.5  61.2  

correlation filter with deep CNN 

DeepSRDCF 85.0  79.4  76.4  63.5  

HCF 83.7  76.7  71.8  56.2  

CFnet 77.7  71.7  73.2  58.8  

correlation filter with hand-crafted features  

SRDCFdecon 82.4  77.2  75.8  62.7  

SRDCF 78.9  74.0  72.0  59.7  

OCT-KCF 75.7  70.2  58.9  52.3  

SAMF 74.4  70.0  66.7  53.5  

DSST 69.3  65.5  59.6  52.0  

KCF 69.2  64.7  54.4  47.6  

5 recently representative trackers, and the top 1 tracker from Wu et al. 

CNN-SVM 81.4  74.7  64.6  55.4  

Staple 78.4  73.1  70.1  57.8  

LCT 78.9  70.0  69.3  59.8  

MEEM 78.1  71.3  61.3  53.0  

DLSSVM 76.7  71.1  61.6  54.1  

Struck 63.9  59.7  51.7  46.0  

表 5-1 OTB2015 数据集对比实验 

5.3   OTB2015 数据集实验评估 

OTB100 数据集包涵了 100 个视频序列，是 OTB 系列最全面的数据集。为

验证算法的有效性，图 5-4 和表 5-1 中展示了本文的 adaDDCF 算法对比 14 个

最近最具代表性的算法 29 个跟踪算法[71]（这里只列出前 15 个算法）。 
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图 5-4 OTB2015 数据集对比实验 

由于特征学习策略的有效的抑制预训练网络在跟踪中出现的过拟合现象，

adaDDCF 在精确度曲线上达到一个最优的性能，在成功率曲线上排名第三。其

中，成功率略低于 DeepSRDCF 和 SRDCFdecon 两个算法，但是本文的

adaDDCF 算法在运行速度上分别是 DeepSRDCF 和 SRDCFdecon 两个算法的 9

倍和 3 倍。综上，在 OTB2015 上评测的实验表明，相对于一些代表性跟踪算法

本文中的 adaDDCF 算法具有显著优势。 

 

图 5-5 OTB2013 数据集对比实验 

5.4   OTB2013 数据集实验评估 

图 5-5 中详细展示了 OTB2015 数据集 50 个视频上的性能实验，实验包涵

了 adaDDCF 算法对比 14 个最近最具代表性的算法和 29 个跟踪算法[45]（这里

只列出前 15 个算法）。 
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Tracker 
Precision Success Rate 

thr=20 Average thr=20 Average 

adaDDCF 88.2  80.9  82.0  64.3  

correlation filter with deep CNN 

HCF 89.1  81.8  72.7  60.5  

DeepSRDCF 84.9  79.4  77.8  64.1  

CFnet 82.2  76.5  76.0  61.0  

correlation filter with hand-crafted features  

SRDCFdecon 87.0  80.6  79.8  65.3  

SRDCF 83.8  77.6  76.5  62.5  

OCT-KCF 83.4  77.0  68.2  57.4  

SAMF 78.5  73.9  71.8  58.0  

DSST 73.7  68.7  66.1  55.3  

KCF 74.0  68.9  60.9  51.4  

5 recently representative trackers, and the top 1 tracker from Wu et al.[71] 

CNN-SVM 84.1  78.2  72.3  59.2  

LCT 83.3  77.2  79.8  62.3  

MEEM 83.0  75.9  68.0  56.6  

DLSSVM 82.9  77.0  70.8  58.9  

Staple 79.2  74.0  73.7  60.0  

Struck 65.4  60.8  55.6  47.1  

表 5-2 OTB2013 数据集对比实验 

本文中的 adaDDCF 跟踪算法在 OTB2013 上有较为显著的优势。依据表 5-

2 中， adaDDCF 算法在精确度和成功率上分别比 Struct（[71]中 29 个代表性算

法中性能最优算法）算法高出 22.8%和 26.4%。相比基于传统手工特征的相关

滤波器，本文的跟踪算法 adaDDCF 分别实现了 4.4%和 5.5%的性能增益。虽然

adaDDCF 算法的精确度略低于 HCF 算法， 但是 adaDDCF 算法在成功率上大

大超越 HCF 算法 9.3%。总的来说，在 51 个有挑战性的视频（OTB2013）上的

实验结果评测表明 adaDDCF 跟踪器算法相对于最先进的跟踪算法具有更优的表

现。 
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图 5-6 OTB50 数据集对比实验 

Tracker 
Precision Success Rate 

thr=20 Average thr=20 Average 

adaDDCF 83.9  77.5  69.5  57.7  

correlation filter with deep CNN 

HCF 80.1  73.3  58.3  51.3  

DeepSRDCF 77.3  72.9  67.7  55.9  

CFnet 72.3  67.8  65.6  53.8  

correlation filter with hand-crafted features  

SRDCFdecon 76.3  71.4  69.8  55.9  

SRDCF 73.1  68.1  66.6  53.8  

OCT-KCF 72.6  66.5  54.0  47.2  

SAMF 64.9  62.1  57.1  47.0  

DSST 62.4  59.3  53.8  46.2  

KCF 61.0  57.3  45.5  40.2  

6 recently representative trackers, and the top 1 tracker from Wu et al.[71] 

CNN-SVM 76.6  71.4  58.4  51.1  

MEEM 71.1  65.2  54.2  47.2  

DLSSVM 69.5  64.8  55.9  48.7  

LCT 69.0  63.7  61.9  49.3  

Staple 68.0  64.6  61.2  51.2  

Struck 57.3  52.1  41.9  38.4  

表 5-3 OTB50 数据集对比实验 
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5.5   OTB50 数据集实验评估 

OTB50 数据集是源于 OTB2015 数据集更具有挑战性的子集，包涵 50 个视

频序列。如图 11，本文在 OTB50 上评测了 adaDDCF 算法对比 14 个最近最具

代表性的算法和[71]中 29 个跟踪算法（这里只列出前 15 个算法）。 

依据表格 5-3 中详细性能指标，本文的 adaDDCF 跟踪算法在精确度和成功

率上分别优于第二种最佳方法的是 4.2%和 1.8% 。在 OTB50 数据集测试中所

展示的结果，本文中的 adaDDCF 跟踪算法在最具挑战的 50 个视频上取得具有

竞争力的性能。 

5.6   鲁棒性实验 

评估跟踪器的传统方式是，根据第一帧中的准确位置进行初始化，然后在

一个测试序列中运行算法，最后得出平均精确度或成功率的结果报告。本文把

这种方法成为一次通过的评估（OPE）。然而跟踪器可能对初始化非常敏感，并

且在不同的初试帧给予不同的初始化会使其性能变得更差或更好。因此，本文

提出两种方式来评估跟踪器对初始化的鲁棒性，即在时间上（即在不同帧开始

跟踪）和空间上（即以不同的边界框开始跟踪）扰乱初始化。为了进一步验证

算法的鲁棒性，采用除了一次通过评估（OPE）的时间鲁棒性评估（TRE）和

空间鲁棒性（SRE）评估。 

 

图 5-7 空间鲁棒性评估（SRE） 
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图 5-8 时间鲁棒性评估（TRE） 

所提出的测试场景大部分就存在于现实世界中实际应用的场合，而跟踪器

通常通过目标检测器来初始化，检测器在位置或尺寸方面可能会给跟踪器引入

初始化误差。另外，在不同时刻的实例中，检测器可能被用于重新初始化跟踪

器。通过研究跟踪器在不同鲁棒性评估中的特点，本文可以对跟踪算法进行更

为深入的理解和分析。 

1）时间鲁棒性评估（TRE）：给定一个标记了目标准确边界框的初试帧，

跟踪器被初始化并运行直到序列结束，即整个序列的一部分。跟踪器会在每一

个序列的片段上进行评估且整体的统计数据也会被记录下来。 

2）空间鲁棒性评估（SRE）：本文在第一帧中通过移动或缩放准确的

ground truth 来抽取初始化的边界框。在这里，本文使用 8 种空间位置上的偏

移，包括 4 种中心偏移和 4 种角偏移，以及 4 种尺度变化。偏移量为目标尺寸

的 10%，尺度比例变化可取准确值的 0.8、0.9、1.1 和 1.2。因此，针对 SRE 本

文对每个跟踪器评估 12 次。 

本文选取了排名前 11 的跟踪算法与本文的 adaDDCF 算法进行实验对比。

adaDDCF 算法在空间鲁棒性评估上取得平均（精确度和成功率）第一的性能，

在时间鲁棒性上取得仅次于 DeepSRDCF 算法的性能。 

5.7   属性实验 

由于诸多因素会影响跟踪的性能，评估跟踪算法是困难的。为了更好地评
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估和分析跟踪方法的优点和缺点，本文用 11 种属性标注所有序列来进行分类，

这些属性列在表 5-4 中。 

 

图 5-9 不同属性下算法跟踪序列效果 

 

IV 光照变化 -目标区域内的光照剧烈变化 

SV 
尺度变化 -第一帧中和当前帧中的边界框尺寸之比的范围超过

[1/t, t]，其中 t >1 (t=2) 

OCC 遮挡 -目标被部分或全部遮挡 

DEF 形变 -非刚体目标发生形变 

MB 运动模糊 -目标或摄像机的运动导致的目标区域变模糊 

FM 快速运动 - Ground Truth 的运动大于 20 个像素点 

IPR 平面内旋转 -目标在图像平面内发生旋转 

OPR 平面外旋转 -目标在图像平面外发生旋转 

OV 超出视野 -目标的一部分离开视野 

BC 背景杂乱 -目标附近的背景具有和目标类似的颜色或纹理 

LR 低分辨率 - ground-truth 边界框内的像素点个数少于 400 个 

表 5-4 目标跟踪数据集中 11 种属性 
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在基于特性的实验分析中，选取了 8 个相关滤波器相关的跟踪算法进行对

比实验，分别是：HCF，SRDCFdecon，DeepSRDCF，KCF，OCT-KCF，

SRDCF ，SAMF 和 DSST。本文的属性实验基于 OTB50 进行评估。本文选择

了 5 个主要的具有挑战性的属性，提供了以下的点具体分析： 

1) 变形（DEF）：在跟踪过程中，目标在局部变形(非刚性)，导致目标外观

发生变化，导致跟踪不稳定性。图 5-10 显示了非刚性变形情况下的跟踪性能，

表明具有自适应特征学习策略和深度相关滤波器外观模型的 adaDDCF 跟踪算法

优于其同系列算法。图 5-9(a)所示的定性跟踪结果表明，刚性变形发生的情

况。adaDDCF 跟踪器在跟踪其出现明显的非刚性变形的“滑雪人”时，跟踪效

果良好。但是，追踪过程中没有特征学习策略的追踪器 CFnet、DeepSRDCF、

SRDCF、OCT-KCF、DDST、SAMP 和 KCF 都出现了跟踪失败。 

2) 平面外的旋转：由于视角的变化和目标的运动，在连续的视频序列中，目

标的出现经常受到平面外的旋转影响。图 5-11 给出了 adaDDCF 跟踪器的跟踪性

能，表明 adaDDCF 的性能优于 8 个同系列算法。在图 5-9 (b)中，定性跟踪的结

果来自几个代表性的框架，其中“钢铁侠”的出现在跟踪过程中，由于外平面旋

转而发生了剧烈的变化，采用特征学习策略，有效地跟踪了“钢铁侠”，从而在

这类具有挑战性的框架中获得了较好的跟踪结果。 

3) 低分辨率：图像中像素有限导致目标缺乏对外观表示的详细信息，从而

导致检测和跟踪的难度大。图 5-12 展示提 adaDDCF 算法的跟踪性能和低分辨率

下的列外 8 个跟踪器算法的性能。adaDDCF 跟踪器在精确度方面表现最好。然

而，adaDDCF 在成功率评测下获得了第 4 的性能，这是由于 adaDDCF 的适度变

化适应能里相对较弱。图 5-1 0(c)显示了几个代表性帧的跟踪结果展示，尽管“骑

车人”的头部的像素相对较少， adaDDCF 跟踪器在这个序列中依旧表现良好。 
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图 5-10 形变属性下各算法性能（OTB50） 

 

图 5-11 平面外旋转属性下各算法性能（OTB50） 

 

图 5-12 低分辨率属性下各算法性能（OTB50） 
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图 5-13 遮挡属性下各算法性能（OTB50） 

 

图 5-14 平面外旋转属性下各算法性能（OTB50） 

4) 遮挡：在跟踪时，目标往往会被其他物体遮挡住，导致出现部分或完全

的消失，因此遮挡是导致跟踪失败的主要因素之一。图 5-13 详细说明了

adaDDCF 的跟踪性能和在遮挡情况下的同类跟踪器的跟踪性能。图 5-10(d)所示

的跟踪结果，其中玩具熊在凌乱的桌子上移动，有时被其他物体遮挡住。

adaDDCF 通过对其特点的改进和改进，对目标的外观变化进行了适应性的学

习，并获得了与同类跟踪算法相比更稳定的跟踪性能。 

5) 平面内旋转：在跟踪过程中，目标的运动往往导致出现平面内旋转，在

这种情况下，很难估计目标和背景之间的边界。这是影响目标定位精度的因素

之一。视觉跟踪器的跟踪性能如图 5-14 所示，在这种情况下，所提出的

adaDDCF 跟踪器在精度和成功率方面的表现都优于排名第二的跟踪算法。图 5-
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10(e)所示的定性跟踪结果表明，尽管在跟踪过程中，在摄像机平面中跟踪的

“小孩”的脸部在平面内旋转，adaDDCF 跟踪器在视频跟踪中表现优秀。 

5.8   本章小结 

本章对第三章中的深度相关滤波器外观模型和第四章中自适应的深度相关

滤波器进行详细的实验验证。第一节，介绍了实验的相关配置和数据集。第二节，

对比了深度相关滤波器、自适应的深度相关滤波器以及相关框架的对比实验，以

证明本文模型的有效性，并且分析自适应的深度相关滤波器的对比优劣。第三、

四、五章，分别在 OTB2015、OTB2013 和 OTB50 数据集上进行了本文的自适应

的深度相关滤波器与当前最优秀的跟踪算法的对比实验，并且分析自适应的深度

相关滤波器的优势。第六章，为测试自适应的深度相关滤波器的鲁棒性，在OTB50

上进行了时间鲁棒性实验和空间鲁棒性实验。第七章，对自适应的深度相关滤波

器进行了 11 中具有挑战性的属性实验。
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第 6 章  总结与展望 

目标跟踪可应用于智能视频监控、车辆辅助驾驶以及智能机器人等方面，具

有重要的研究价值和实际应用价值。本文主要研究深度相关滤波器，以及基于特

征学习的深度相关滤波器—adaDDCF 在目标跟踪中的应用。将传统的相关滤波

器迁移至深度学习领域，建立深度相关滤波器的跟踪器，并且在此基础上耦合特

征学习策略优化跟踪的性能。 

6.1   本文工作总结 

为解决传统相关滤波器由循环矩阵、整体滤波器和只能封闭求解带来的局限，

本文中提出了深度相关滤波器模型，并且应用于目标跟踪。对于深度相关滤波器

中采用固定分类域的特征不能很好适应跟踪域特征的问题，提出了基于特征学习

的自适应深度相关滤波器模型。总结如下： 

(1) 深度相关滤波器（DeepCF）。深度相关滤波器将传统判别的相关滤波器

思想引入深度卷积神经网络中，代替传统封闭式求解方式回归，采用深度卷积滤

波器的方式回归最终的响应。卷积滤波器采用的是小滤波器模板，且卷积扫窗操

作等优点，缓解传统采用整体模板引入过多背景信息和边界效应等问题。深度相

关滤波器较传统相关滤波器大幅度提升跟踪的性能。 

(2) 自适应的判别深度相关滤波器（adaDDCF）。在深度相关滤波器的基础上

建立特征学习机制，将分类域的特征迁移学习致适合跟踪域的特征。采用深度相

关滤波器作为外观建模，并且耦合特征学习策略。深度相关滤波器建模外观在保

证跟踪速度的前提下准确定位目标；耦合的特征学习策略能够学习具有判别力的

特征，能够缓解模型漂移，带来跟踪性能的增益。 

6.2   未来工作展望 

随着智能监控、无人驾驶以及智能机器人和复杂的交通场景这些应用的驱动，

对跟踪的性能和效率提出更高的要求。深度学习在跟踪上的应用，大幅度提升跟
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踪性能，但是由于深度网络的复杂度较高，导致基于深度的跟踪算法效率普遍较

低。其次，目标跟踪中一大难题是对遮挡目标的跟踪，由于遮挡的问题常常导致

跟踪失败。由此，未来可以从如下几个方面进行后续研究，完善视觉目标跟踪： 

（1）优化网络提高跟踪效率：大多基于深度学习的跟踪算法和本文的自适

应的深度相关滤波器算法相对传统方法已经大大提高了跟踪的性能。然而，在追

求不断提高的追踪性能方面，其特征速度和实时性能力逐渐淡化。 

（2）对语义目标的跟踪：深度学习在跟踪上的应用，较传统方法，已经大

幅度提升跟踪性能。但是在面临实际出现遮挡、外形非刚性变化大的场景时，依

旧会导致跟踪失败。因此需要网络“预学习”被跟踪物体的多样性外观，这样可

解决在跟踪时因外观遮挡或是变化较大带来的问题，模型鲁棒性更强。 
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