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摘　要　视觉跟踪是计算机视觉的一个重要方向,而核相关滤波(KCF)跟踪是视觉跟踪领域中的一种比较新颖的方

法,它不同于传统基于目标特征的方法,不仅具有较高的跟踪精度,而且具有较快的跟踪速度,在实际应用中效果显

著.但当物体快速运动或存在较大尺度变化等时,该方法无法准确地跟踪目标.文中提出的基于核相关滤波器的改

进算法有效地解决了上述问题,其通过随机更新多模板匹配,确定了核相关滤波的学习因子,从而实现了学习因子自

适应更新模型.实验结果表明,该算法根据不同的场景能快速地调整学习因子,从而提高跟踪的成功度.通过自适应

学习因子和多模板匹配,该算法对部分遮挡、光照和目标尺度变化具有较强的适应性.
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Abstract　Visualtrackingisanimportantpartofthecomputervision,andkernelizedcorrelationfiltertrackingisarelaＧ
tivelynovelmethodinvisualtrackingfield．Itisdifferentfromtraditionalmethodbasedontargetfeature,whichhas
highaccuracyandfasttrackingspeed．However,whentheobjectmovesrapidlyorhasthelargerscalechanges,the
methodcannottrackthetargetaccurately．Thispaperproposedanimprovedalgorithmbasedonthecorrelativefilter
whichcaneffectivelyovercometheaboveproblems．ThelearningfactorsofkernelizedcorrelationfilteringandtheadaＧ

ptiveupdatingmodeloflearningfactorsaredeterminedbyusingrandomupdatemultiＧtemplatematching．Experimental
resultsshowthatthealgorithmcanadjustthelearningfactorsquicklyaccordingtodifferentscenarios,thusthesuccess
rateoftrackingwillbeimproved．ThroughadaptivelearningfactorandmultiＧtemplatematching,thisalgorithmhasroＧ
bustadaptabilitytopartialocclusion,illuminationandtargetscale．
Keywords　Targettracking,Kernelizedcorrelationfiltering,MultiＧtemplatematching,Randomupdate

　
　　目标跟踪是计算机视觉的重要研究课题之一,它能提供

相应的行为识别、运动分析等方面的数据,并且广泛应用于智

能控制、人机交互、行为分析等领域.近年来,很多目标跟踪

算法已经被提出,如卡尔曼滤波[１]、粒子滤波[２]、均值漂移算

法[３].虽然视频跟踪技术已经取得了非常大的进步,但是仍

然面临着很大的挑战,如遮挡、目标形变.最近,机器学习的

理念被引用到视觉跟踪中,当前方法是将目标跟踪问题转化

为一种分类任务并且使用在线学习技术更新目标模型,如

TLD[４],CSK[５],MIL[６].这些算法能够获得良好的性能,但

不能适应当前的挑战.最近,Henriques等[７]对 CSK 方法进

行了改进,使用了方向梯度直方图(HOG)特征,从而提出了

核相关滤波器和双相关滤波跟踪器.张雷等[８]在核相关滤波

的基础上提出了一种尺度估计策略.核相关滤波是一种基于

相关滤波器的算法.相关性是两种信号之间相似性的度量,

两个信号越相似,相关值就越高.为了提高算法的速度,核相

关滤波巧妙地应用了循环矩阵来减少训练滤波器的计算复杂

度,并利用 HOG特征来提高跟踪的准确度.在非平面旋转

和尺度变化的情况下,其表现优异,但在遮挡或快速运动的情

况下表现不佳.一旦在框架中出现跟踪错误,在没有错误纠

正机制的情况下,跟踪任务将会失败.
采用多模板匹配方法解决了核相关滤波跟踪模型中学习

因子和特征不足的问题.在目标跟踪过程中,核相关滤波存

在模板和特征单一不变的缺点,引入随机更新策略能弥补该

不足.因此,在此基础上,本文利用多模板匹配和随机更新策

略,提出了一种基于核相关滤波的多模板匹配随机更新模型.

１　核相关滤波目标跟踪

在核相关滤波目标跟踪过程中,通过最小二乘法训练非

线性回归函数,公式如下:

min
w

∑
i
(f(xi)－yi)２＋λ‖w‖２ (１)

f(x)＝wTφ(x) (２)

式(１)为最小二乘法,式(２)为非线性回归函数,其中,xi

是样本,yi 是与样本对应的期望输出,λ是正则化参数.

k(β,λ)＝‹φ(β),φ(γ)› (３)



式(３)的作用是通过核函数将原始空间映射到特性空间.
采用非线性回归函数f(x)通过xi 的循环移位获得样本xi,
而不是通过传统的滑动窗口,从而避免了多次重复的负样本

块.通过如下公式计算得到向量系数α:

α＝(Κ＋λI)－１y (４)
其中,I是单位矩阵,Κ 是核矩阵,α是向量系数,y为输出响

应.所有计算都通过傅里叶域中的计算来提高相关滤波的效

率.快速模型训练和检测依赖于核相关,它通过从原始空间

到内核空间的映射特征来实现.

k(β,γ)＝k(Mβ,Mγ) (５)
如果核函数满足式(５),且 M 是任意的排列矩阵,则核矩

阵K 是一个循环矩阵.因为循环矩阵的乘积代表了向量的

卷积,所以这个计算可以转化为频域中的傅里叶变换.因此

在傅里叶域中式(４)可以重新写成式(６):

α∧＝y
∧
/(k

∧

＋λ) (６)
其中,k是K 的第一行向量,符号∧表示一个向量的离散傅里

叶变换(DFT).快速 核 函 数 回 归 通 过 核 函 数 自 相 关 性 来

实现.

kxx＝K(x
∧
,x

∧
) (７)

K(􀅰)是一个核相关函数.该模型通过式(６)训练得到:

α∧＝y
∧
/(kxx＋λ) (８)

快速位置检测是由核函数互相关实现的,公式如下:

kxz＝K(x
∧
,z∧) (９)

其中,z是当前视频帧的候选目标块.

y＝F－１(α∧☉k
∧
) (１０)

通过式(１０)获得分类器的输出响应.式中☉表示元素点

乘,F－１表示反离散傅里叶变换.该响应反映了每个位置的

检测分数,并且最高分数的位置为目标位置.

２　改进的核相关滤波的踪流程

在传统的核相关滤波的基础上,提出一种随机模板更新

策略的核相关滤波跟踪.首先讨论基于多模板匹配的核相关

滤波,然后介绍了关于核相关滤波学习因子更新的细节,最后

给出了一种完整的目标跟踪算法.

２．１　基于多模板匹配的核相关滤波

传统的核相关滤波跟踪策略以首帧方式选取目标作为模

板训练的样本,难以解决遮挡和目标外观形变等问题.且由

于样本单一,不具备从复杂模板中恢复的能力,因此将多模板

匹配的理论加入到传统的核相关滤波中,所提算法的流程图

如图１所示.

图１　多模板匹配流程图

　　多模板匹配下的核相关滤波算法主要包含两个步骤:

１)多模板初始化;２)基于多模板匹配的核相关滤波目标跟踪.
在多模板初始化阶段,从第一帧到第 N 帧,仍然运用传统

核相关滤波方法对目标进行跟踪,但是不同点在于当目标位置

每次更新时,通过式(１１)计算并且保存目标的每一帧特征x
∧
:

argmax
x
∧

　y (１１)

再通过式(７)和式(８)计算并保存每一帧目标的响应系数

α∧.
当输入图像运行到第 N＋１帧时,将拥有 N 个目标特征

和N 个响应系数,从而组合成 N 个模板.
在基于多模板匹配的核相关滤波目标跟踪阶段,目标的

跟踪方式将由多模板匹配的核相关滤波跟踪替代传统的核相

关滤波跟踪.从 N＋１帧到最后一帧的每一帧中,将多模板

初始化阶段的 N 个模板替换到传统核相关滤波的单模板.在

计算过程中通过传统核相关滤波的块处理的方式来对新的一

帧进行分割,从而通过式(１２)计算输入块与模板块的响应值.

y
∧

＝F－１(α∧(i)☉k
∧

zx
∧

(i)
),i＝１,􀆺,N (１２)

本文算法得到N 个y
∧
,通过式(１３)获得该值所在的位置.

argmax
loc

　argmax
i

　y
∧

(i),i＝１,􀆺,N (１３)

另外,在基于多模板匹配的核相关滤波目标跟踪阶段,采
用了一种改进的kＧmeans[９]和 CＧ均值聚类[１０]算法,从而获得

最终的跟踪目标的位置.该算法使用了最大最小距离积算

法[６],与之不同的是,由于多匹配算法中的模板数越大,计算

量就越大,跟踪精度随之降低,因此在模板数量不会过多和少

量噪点数目的原则下,只需在改进的算法中找到３个中心点

进行样本聚类.前两个点的选取与最大最小距离积算法相

同,首先随机选取第一个中心点,然后找到与第二个点欧氏距

离最大的点作为第二个中心点.第三个中心点的选取则是通

过样本点到两个中心点的欧氏距离乘积决定,欧氏距离乘积

最大的位置点则为第三个中心点.在选出３个中心点位置之

后进行聚类,聚类方法采用欧氏距离,将 N 个位置点变成３
个簇,簇中数目最大的则为最终目标点所在的簇.通过平均

值法,求出最终目标点所在的簇中的平均位置点.然后通过

式(１４)计算平均位置点与该簇中其他点的欧氏距离,从而得

到相应的权值:

wi＝

M
li

l ＋１

∑
N

i＝１

M
li

l ＋１

,i＝１,􀆺,N (１４)

其中,wi 为最终目标点所在的簇中第i个点的权值,li 为平均

位置点与该簇中第i个点的欧氏距离,l为平均位置点与该簇

中其他点的欧氏距离之和.通过式(１５)得到最终的目标跟踪

位置:

loc＝∑
N

i＝１
wiloci,i＝１,􀆺,N (１５)

在求得新的目标位置的同时,需要通过式(１６)和式(１７)
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更新多模板中的特征参数x
∧
和响应系数α∧.

α∧t(i)＝βα
∧
t(i)＋(１－β)α∧t－１(i) (１６)

x
∧

t(i)＝βx
∧

t(i)＋(１－β)x
∧

t－１(i) (１７)

２．２　多模板匹配下的核相关滤波学习因子更新

多模板匹配的核相关滤波跟踪策略前 N 帧选取的目标

作为模板训练的样本,无法应对目标后期发生的旋转、尺度变

换等问题.并且由于样本固定,无法实现样本集的多样性.
因此,将样本随机更新的理论加入到多模板匹配的核相关滤

波方法中.从 N＋１帧到最后一帧,每间隔T 帧计算当前目

标的特征参数z∧和响应系数α∧,然后通过随机更新策略中选取

正态分布的方法选出随机数h,接着通过式(１８)来替换原始

样本中随机数h对应的样本:

z∧(h)＝z∧,α∧(h)＝α∧ (１８)
改进的核相关滤波视觉跟踪算法如算法１所示.

算法１　改进的核相关滤波视觉跟踪算法

输入:训练图像块 X,高斯核函数下的回归目标 Y,测试图像块Z
输出:每个位置所对应的响应分数y∧,目标跟踪位置 posforframe＝

N＋１,􀆺,end
Patch＝subwindow(img)

Z＝FFT(get_features(patch))

fori＝１,􀆺,N
ki＝FFT(GaussianCorrelation(z,xi))

y∧i＝F－１(α∧(i)☉k
∧
zx∧(i)

)

pos＝pos＋improvekmeans(y∧)

Endfor
fori＝１,２,􀆺,N
α∧t(i)＝βα∧t(i)＋(１－β)α∧t－ １(i)

x∧t(i)＝βx∧t(i)＋(１－β)x∧t－１(i)

Endfor
Ifframe为 T的倍数

Patch＝subwindow(img)

Z＝FFT(get_features(patch))

kzz＝FFT(Gaussian_Correlation(z,z))

α＝y/(kzz＋λ)

z∧(h)＝z∧,α∧(h)＝α∧

Endif
Endfor

３　实验结果及分析

为了验证本文算法的有效性,从基准中选取了６组复杂

场景下的视频序列进行测试,并与其他多种流行跟踪算法进

行比较.
实验平台为 MatlabR２０１５b,所有实验均在配置为Intel

Corei５Ｇ７３００HQCPU,主频２．５GHz,１６GB内存的电脑上完

成.实验中算法的基本参数保持不变,多模板匹配中的N、随
机模板更新时间T 和变量M 的选取关系到目标跟踪的精准

度.经多次实验发现,当 N 取２０,T 取１２,M 取１０时效果最

好,数值越大,计算量就越大,数值就越小,精准度不太理想.
在基准下,为了验证新的更新策略的有效性,将本文提出

的方法与４种流行跟踪方法做比较,４种流行跟踪方法有

KCF,TLD,CSK,MIL.
为了评估的准确性,本文遵守基准的相关协议,评估结果

如图２所示.从图２中可以很明显地看出,本文提出的方法

是５种算法中表现最好的,比传统的 KCF更优秀.

图２　距离精准度评估结果

通过对图３(＃８４和＃１６８帧)和图４(＃１７６和＃４０５帧)
的分析可知,目标除了尺度、光照变化的问题外,还存在姿势

变化的问题.在David３视频序列的整个跟踪过程中,KCF和

本文方法的跟踪效果较好.但由于目标姿势不断变化,KCF
的跟踪窗口引入的干扰信息逐渐增加,最终会出现较大的跟

踪偏差.在 David２视频序列的整个跟踪过程中,目标经历尺

度剧烈变化等情况,只有本文方法能够完成整个视频的跟踪,
其他方法均不能适应目标的尺度不变.

Jumping视频和 Tiger２视频中,有尺度不变、遮挡和快速

运动等问题.在Jumping视频中(如图５中的Jumping＃６９
和＃１３２帧),TLD 和本文方法的跟踪效果较好.在 Tiger２
视频中(如图６中的 Tiger２＃１１２和＃２５７帧),目标快速运

动,并且变化姿态,还有偶尔的局部遮挡,在整个过程中只有

本文方法能够适应这些情况,而其他方法会出现快速运动丢

失或遮挡时丢失的现象.

　 (a)本文算法 (b)KCF (c)TLD (d)CSK

图３　David３(＃８４和＃１６８)

　 (a)本文算法 (b)KCF (c)TLD (d)CSK

图４　David２(＃１７６和＃４０５)

　 (a)本文算法 (b)KCF (c)TLD (d)CSK

图５　Jumping(＃６９和＃１３２)
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　 (a)本文算法 (b)KCF (c)TLD (d)CSK

图６　Tiger２(＃１１２和＃２５７)

结束语　在传统 KCF的目标跟踪的基础上,提出了一种

基于 KCF的多模板匹配目标跟踪方法.首先通过多模板匹

配得到多个样本,然后通过改进的kＧmeans方法得到目标位

置,最后通过随机模板更新策略更新参数和模板.该方法能

在跟踪过程中准确地检测到目标的正确位置,因此可以获得

更多的有效目标信息.实验结果表明,在距离精准度中,本文

方法比传统 KCF高了８．４１％.本文方法在复杂的场景中获

得了更好的鲁棒性和自适应性,提高了跟踪的成功率.因此,

改进模板选取、提高特征多样性、采用多模板匹配的 KCF是

我们未来的研究内容.
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