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  摘 要:提出一种基于改进相关滤波器的无人机对地运动目标跟踪算法。该算法提取目

标梯度方向直方图特征、颜色特征、深度特征等多种特征,利用空间可靠性图改进相关滤波器,
提高对不规则形状目标的跟踪性能,基于高效卷积算子进行特征降维和紧凑样本空间构建,降
低数据冗余。根据相关滤波器得到的目标特征响应确定目标跟踪框的位置,实现目标跟踪。
经实验验证:该算法的跟踪平均中心距离误差为16.07,跟踪成功率曲线下面积参数为0.54,
均优于目前其他先进算法;跟踪平均帧率最高可达44.09帧/秒,具有较好的实时性。
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  Abstract:Analgorithmoftrackingmovingtargetonthegroundbyunmannedaerial
vehicle(UAV)basedonimprovedcorrelationfilterisproposed.Multiplefeaturesofthe
target,suchashistogram ofgradient (HOG)feature,colornames(CN)feature,

convolutionalneuralnetwork(CNN)featureareextracted.Toimprovethetracking
performanceofirregularobjects,thespatialreliabilitygraphisusedtoimprovethe
correlationfilter.Basedonefficientconvolutionoperator,featuredimensionreductionand
compactsamplespaceareconstructedtoreducedataredundancy.Thepositionofthetarget
trackingboxisdeterminedaccordingtothetargetcharacteristicresponseobtainedbythe
correlationfilter.Sothetargettrackingisaccomplished.Experimentalresultsshowthatthe
meancentrelocationerror(CLE)is16.07,theareaundercurve(AUC)oftrackingsuccess
rateis0.54.Bothevaluationparametersaresuperiortootheradvancedalgorithms.The
algorithmcantracksmallmovingtargetaccuratelyinrealtime,withanaverageframerate
of44.09framespersecond.
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0 引言

  近年来,基于判别相关滤波器(discriminative
correlationfilter,DCF)的方法在跟踪基准测试[1]

的准确性和鲁棒性方面表现出持续的性能提升。
基于DCF的跟踪算法一般是基于多维特征[2]、鲁
棒性尺 度 估 计[3]、非 线 性 内 核[4]、长 期 内 存 组

件[5],或通过建立复杂的学习模型[6]及减少边界

效应[7]来实现的,但这些改进明显降低了跟踪速

度,无法满足目标跟踪的实时性要求。近几年,卷
积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetworks,

CNN)深度特征[8-9]也被应用到基于判别相关滤

波器的算法中,但高维参数空间容易过度拟合,且
高维度将导致计算复杂度增加,跟踪速度变慢,同
样无法满足目标跟踪的实时性要求。

为了在提升无人机对地面运动目标跟踪精度

的同时保持一定的实时性,本文提出了基于改进

相关滤波器和目标多特征融合的运动目标跟踪算

法。通过 提 取 梯 度 方 向 直 方 图(histogramof
gradient,HOG)特征、三 维 颜 色(colornames,

CN)特征和CNN深度特征等多维特征,对各特

征进行选择性组合并融合,实现对目标的有效表

征。其中,梯度方向直方图特征对几何和光学形

变具有良好不变性;相对于一维灰度特征,三维颜

色特征包含更加丰富的目标信息,且具有运动方

向不变性,在快速运动、快速变形情况下跟踪效果

较好,并且没有边界效应;卷积神经网络浅层的深

度特征能较好地表征目标的轮廓信息,高层的深

度特征能较好地表征目标的语义信息。

1 算法原理

1.1 算法流程

  基于改进相关滤波器和目标多特征融合的

运动目标跟踪算法流程如图1所示。首先从输

入图像中的目标局部搜索区域提取目标多通道

特征,在初始帧中初始化空间可靠性图,基于空

间可靠性图对相关滤波器进行改进,自动估计

的空间可靠性图将相关滤波器限制在适合于跟

踪的部分,以改善不规则形状目标的搜索范围

和跟踪性能;然后利用线性降维算子矩阵,减少

模型中的参数数目,训练样本分布的紧凑生成

模型,降低空间和时间复杂度,提供更好的样本

多样性;最后用改进的相关滤波器与提取的特

征进行响应,确定目标跟踪框的位置。相关滤

波器、样本和空间可靠性图通过相应规则不断

优化更新。

图1 跟踪算法流程图

1.2 提取样本特征

  根据上一帧确定的目标中心位置确定当前帧

的局部搜索区域,提取目标局部搜索区域中的目

标多通道特征,将提取的多通道特征存储于一个

元胞数组中,进而用于训练,得到每个特征通道相

应的相关滤波器。将各个通道特征与相应滤波器

的响应分数的加和作为最终预测目标位置的响应

分数。同一帧图像提取的3种特征的某一通道的

特征图如图2所示。
将从图像中提取的特征图作为训练样本,M

种训练样本表示为 {xj}M1 ⊂χ(j ∈ {1,2,…,

M}),χ 表示样本空间。从同一图像块中提取的

第j 个训练样本xj 包含 D 个特征通道样本
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图2 同一帧图像提取的3种特征的某一通道的特征图

x1
j,x2

j,…,xD
j 。传统的 DCF方法[4,7]假设特征

通道具有相同的空间分辨率,即具有相同数量的

空间采样点,而本文使用Nd 表示xd
j 的空间样本

点的个数,特征通道序号d ∈ {1,2,…,D}。将

特征通道样本xd
j ∈RNd 视为一个函数xd

j(n),
其中离散空间变量n∈{0,1,…,Nd-1},RNd 表

示有Nd 个空间样本点的矩阵空间。样本空间表

示为χ=RN1×RN2×…×RND 。为了能在连续

空间域解决学习问题,引入隐式插值模型,将特征

映射转移到连续空间域,将 [0,B)⊂R看作特征

图的空间支持,其中标量B 代表支持区域的大

小,R为实数集。在实践中,B 是任意的,因为它

表示坐标系的缩放。对于第d 个特征通道Jd,定
义插值运算表达式为Jd:RNd →Γ2(B)。其中

Γ2(B)为经过插值后特征通道的连续空间,Γ2为

二维空间大小。最 终 连 续 域 的 特 征 通 道 表 达

式[10]为

 Jd{xd}(t)=∑
Nd-1

n=0
xd(n)bd(t-Bn/Nd) (1)

式中:Jd{xd}为一个内插特征层,可看作是一个

连续的周期函数,表示特征图的周期扩展,其中

xd 为第d 个特征通道的训练样本;t=1,2,…,

T,表示第t帧;bd 为一个周期为B 的插值核,且
满足B >0。本文用J{x}={Jd{x}}d=1:D 表示

整个插值特征映射,其中J{x}(t)∈RNd ,相应

的滤波器记为f={fd}d=1:D,其中fd 为第d 个特

征通道对应的相关滤波器。

1.3 构建空间可靠性图

  本算法基于空间可靠性图,使最后学习到的相

关滤波器参数只集中在置信分数高的区域,即目标

区域,其他区域几乎为0,可有效抑制背景信息。
大多数的相关滤波器[11]都假定有独立的特

征通道。在学习阶段通过最小化损失函数,即通

道相关输出与期望输出y ∈Γ2(B)之间差的平

方和,来获得最佳滤波器。最小化损失函数等价

关系遵循帕斯瓦尔(Parseval)定理,即

argmin
f ∑

D

d=1
‖Jd*fd -y‖2+λ∑

D

d=1
‖fd‖2=

argmin
f ∑

D

d=1

(‖f̂ H
ddiag(Ĵd)-ŷd‖2+λ‖f̂d‖2)

(2)
式中:argmin(·)为最小化函数;* 为卷积运算

符;‖·‖ 为范数运算符;算子ι̂=vec(F(ι))是

一个转换成列向量的傅里叶变换;diag(·)为对

角矩阵;H为厄米特转置运算符;λ=0.01为正

则化参数。通过把式(2)中每个通道的梯度复杂

度均衡到零,最小化公式得到封闭形式的解决方

案。由于输入循环假设,并假设所有像素对滤波

器学习的可靠性相同,使该解决方案受到边界缺

陷制约。因此,引用一个有效的空间可靠性图构

造方法,得到一种新的空间约束相关滤波器学习

框架。
空间可靠性图m 的组成元素m ∈ {0,1}表

示每个像素的学习可靠性。像素x 与目标外观a
有关的条件概率p(m=1|a,x)被指定为

p(m=1|a,x)∝p(a|m=1,x)×
p(x|m=1)p(m=1) (3)

式中:p(a|m=1,x)表示外观模型似然度,通过

贝叶斯规则从目标前景-背景颜色模型(其在跟踪

期 间 被 保 持 为 颜 色 直 方 图)中 计 算 得 到;

p(x|m=1)表示空间先验概率;p(m =1)表示

前景和背景直方图提取的区域面积的比率。中心

元素可靠性的变形不变性在此方法中通过定义弱

空间先验而得到强化。弱空间先验定义为

p(x|m=1)=k(x;σ) (4)
式中:k(x;σ)是一种改进的 Epanechnikov内

核。定义k(r;σ)=1-(r/σ)2,其中σ为尺寸参

数,表示小包围框轴,取值区间为[0.5,0.9]。设

目标在中心的先验概率为0.9,可将远离中心的

像素概率转换为统一的先验概率。
标记空间可靠性图m 的空间一致性,可通过

将式(3)作为马尔可夫随机场中的一元项来实现。
使用有效的求解器[12]计算m 的最大后验解,可得

到目标后验概率。空间可靠性图的构建过程如

图3所示。图3(a)为跟踪目标边界框的训练原

图,图3(b)为在马尔可夫随机场优化中作为一元

项使用的空间先验概率,图3(c)为根据前景-背景
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颜色模型得到的目标对数似然,图3(d)为经马尔

可夫随机场正则化后的目标后验概率二值化空间

可靠性图。

图3 空间可靠性图的构建

1.4 基于空间可靠性图改进相关滤波器

  为了符号清楚起见,假定只有一个特征通

道,即D=1,并且丢弃通道索引d。因为滤波

器学习在通道上是独立的,则简化后的目标函

数为

argmin
f
‖J☉f-y‖2+λ‖f‖2=

 argmin
f
‖f̂Hdiag(Ĵ)-ŷ‖2+λ‖f̂‖2 (5)

式中:☉为同或逻辑运算符。空间可靠性图m 标

识了在学习中应忽略的滤波器中的像素,即引入

约束f≡m☉f。
引入对偶变量fe(它的主要作用是让算法能

够收 敛)和 约 束 条 件 fe - m☉f ≡ 0,根 据

AugmentedLagrangian方法[13]构建增广拉格朗

日表达式,并通过乘子交替方向法[14]迭代最小

化。最终得到的空间约束滤波器

fi+1=m☉F-1(l̂i+μf̂i+1
e )/(λ/2D+μi)

(6)
式中:i是当前帧帧号,取值为正整数;F-1(·)是

傅里叶逆变换函数;l̂是复拉格朗日乘子;μ >0
是约束惩罚系数。用于更新约束惩罚系数μ 的

标准方案为μi+1=βμi ,其中β=3为增广拉格朗

日优化参数。

1.5 基于卷积算子分解的特征降维

  根据上一帧确定的目标中心位置确定当前帧

的局部搜索区域。已知插值特征映射和相应的滤

波器表达式,两者通过卷积计算就可得到预测目

标位置的响应。预测目标位置的检测分数

Sf{x}=f*J{x}=∑
D

d=1
fd*Jd{xd} (7)

  采用最小化损失函数来学习滤波器,可将

式(2)改写为损失函数

El(f)=∑
M

j=1
αj‖Sf{xj}-yj‖2Γ2+∑

D

d=1
‖wfd‖2Γ2

(8)
式中:αj ≥0为样本xj 的权重;yj 为样本xj 的

标记检测分数,是周期重复的高斯函数;w 为空

间惩罚项,用来缓解周期假设的缺点,允许扩展空

间支持[7],是t的函数;‖·‖2Γ2 为Γ2 空间的2范

数。定义为

‖g(t)‖2Γ2=
1
T∫

T

0
|g(t)|2dt (9)

式中:g(t)表示一个周期函数;T 为周期。
每个特征通道对应一个相关滤波器,但学习

到的多数滤波器的作用微不足道,且对于高维深

层特征尤为明显。这种滤波器对目标定位帮助很

小,而且会影响训练时间。故不单独为特征通道

Jd 学习滤波器,而是使用一组数量较少的主滤波

器f=[fc](c∈ {1,2,…,C}),其中滤波器个数

C <D 。将特征通道Jd 的滤波器构造成一组学

习系数为pd,c 的滤波器的线性组合∑
C

c=1
pd,cfc。

其学习系数可以简洁地表示为D×C 维矩阵P=
[pd,c]。然后,可以将新的多通道滤波器写成矩

阵向量积Pf。因此,卷积算子分解得到的新的

响应分数为

 SPf x{ }=Pf*J{x}

=∑
c,d

pd,cfc*Jd{xd}

=f*PTJ{x} (10)

  式(10)的最后一个等式是由卷积的线性关系

推导得出的。卷积分解还可以被看作以下两步运

算:在第t帧上的特征向量J{x}首先乘以P 的

转置矩阵PT ,得到的C 维特征图再与滤波器f
进行卷积。因此矩阵PT 类似于线性降维算子,
从D 维特征滤波器到C 维特征滤波器降低了线

性复杂度。
根据式(8),通过最小化式(10)的损失函数来

一起学习矩阵P 和滤波器f。本文使用高斯-牛
顿(Gauss-Newton)法和共轭梯度法来学习矩阵

P 和滤波器f。
本算法从第一帧设置学习矩阵P,并在之后

的跟踪中保持不变。学习过程中,只有投影的特

征映射PTJ{x}需要存储,从而显著节省内存。
为了保 持 跟 踪 器 的 鲁 棒 性,采 用 主 成 分 分 析
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(principalcomponentanalysis,PCA)方法初始化

系数矩阵P。

1.6 构建紧凑的样本空间模型

  经过测试,如本算法在每一帧中收集新的样

本,会产生样本的大量冗余,导致跟踪效率降低。
为了既能减少因外观上的缓慢变化导致的样本大

量冗余,又能较全面地描述外观的变化,引入一个

紧凑的样本集模型[15]。
将训练数据建模为高斯分量的混合体,其中

每个组件代表外观的不同方面,实现紧凑而多样

的数据表示,从而降低过度拟合的风险。
此方法是基于样本特征映射x 和相应的期

望输 出 y 的 联 合 概 率 分 布 p(x,y)。给 出

p(x,y),直观的目标是找到可以最大限度地降

低预期的相关误差的过滤器。替换式(8),将损失

函数进一步完善为

El(f)=E(‖Sf{x}-y‖2Γ2)+∑
D

d=1
‖wfd‖2Γ2

(11)
式中:E(·)为数学期望。损失函数用样本联合

概率分布p(x,y)进行评估,表达式为

p(x,y)=∑
M

j=1
αjδxj,yj(x,y) (12)

式中:αj 是权重系数;δxj,yj(·)是在训练样本和

期望输出 (xj,yj)处的冲击响应函数。式(8)的
原始损失函数是通过估计样本分布而得到的一个

特例。αj 通常设置为指数衰减,由学习率γ 控制,
满足αj ~ (1-γ)M-j 。学习率决定了目标函数

能否收敛到局部最小值,以及何时收敛到最小值。
由实验可知,当γ=0.025时,损失函数能够最快

收敛到最小值。而提出估计样本分布p(x,y)的

紧凑模型,可以使式(11)的损失函数得到更有效

的近似。
样本x 和其期望输出y 是一一对应的,输出

的形状符合峰值在目标中心的高斯分布。因此,
可以假设目标位于图像区域中,高斯分布峰值输

出假设为y0,通过移动x 使所有y=y0 都是相同

的。y 不变,改变x 的值,使峰值平移量体现在水

平分 量 上。此 时,样 本 分 布 可 以 被 分 解 为

p(x,y)=p(x)δy0
(y),其中δy0

(y)表示单位冲

激函数。现在只需要估计p(x)。应用高斯混合

模 型 (Gaussian mixture model,GMM)估 计

p(x),表达式为

p(x)=∑
H

h=1
πhN(x;μh;I) (13)

式中:H 是高斯分量的数量;πh 是第h个分量的

优先权重;N(x;μh;I)是GMM 定义的高斯分

量,其中μh ∈χ 是第h 个高斯分量的平均数,I
是恒等矩阵形式的协方差矩阵。协方差矩阵被设

置为恒等矩阵,避免了高维样本空间中的代价

推断。
利用Declercq和Piater在线算法的一个简

化版本更新GMM。每次新增一个样本xnew ,初
始化一个新的分量N(x;μz;I),且权重πz=γ,
平均数μz =xnew 。如果分量的数量超过事先设

定的上限 H ,则需要简化GMM。若分量的权重

低于设定门限,这个分量将被舍弃;否则,合并最

近的两个分量k和h为一个共同的分量n。分量

n 的权重πn 和平均数μn 为

πn =πk +πh

μn =
πkμk +πhμh

πk+πh

ì

î

í

ïï

ïï

(14)

式中:πk,πh 分别为分量k和h的权重;μk,μh 分

别为分量k和h 的平均数。
在傅里叶域使用Parseval公式快速计算分

量k 和h 之 间 的 距 离 ‖μk -μh‖ 。此 时,
式(11)可近似为

El(f)=∑
H

h=1
πh‖Sf{μh}-y0‖2H2+∑

D

d=1
‖wfd‖2H2

(15)

  与式(8)比较,式(15)在复杂度上的主要区别

是样本的数量由原来的 M 减少到 H 。在实验

中,将分量的数量 H 设置为M/8,具体仿真参数

设为M=400,H=50。样本分布模型p(x,y)结
合1.5节的卷积分解,通过用映射样本PTJ{x}
替换样本x,使计算复杂度进一步降低,从而提

升跟踪速度。这种映射不影响公式形式,因为矩

阵P 在第一帧进行学习后,在之后的跟踪中保持

不变。

1.7 更新策略

  当空间可靠性图更新时,首先直接提取当前

图像的前景直方图q~f 和背景直方图q~b,然后结
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合上一帧的前景直方图qft-1和背景直方图qb
t-1得

到最终的前景和背景直方图,更新策略为

qft=(1-ηq)qft-1+ηqq~f

qb
t =(1-ηq)qb

t-1+ηqq~b{ (16)

式中:ηq 为学习率。
无人机航拍图像中会出现目标过小,颜色与

周围环境分辨不明显,外观形状模糊的问题。当

目标被相似颜色物体遮挡时,如果每帧都更新空

间可靠性图,会因为临近图像帧样本过度形似而

产生样本的过度拟合。经过大量的实验发现,当
空间可靠性图每隔3帧或6帧更新一次时,跟踪

效果更好。
利用共轭梯度法更新滤波器和降维矩阵增

量。如果滤波器模型更新在每一帧进行,计算数

据量将偏大,计算负载将过重。本算法采用稀疏

的更新方案,每间隔一定帧数更新一次滤波器。
用模型更新间隔 Nfilter 来确定更新的频率,其中

Nfilter=1对应在每一帧都更新滤波器。
经实验观察,当Nfilter≈5时跟踪精度和成功

率更高,说明模型适度更新时跟踪效果更好。这

是因为构建紧凑的样本空间模型减少了对最近邻

近帧训练样本的过度拟合。但是也要有效把控

Nfilter的取值,取值太大会使得模型响应速度跟不

上目标的变化速度。
当空间可靠性图更新间隔 Nmask 与模型更新

间隔 Nfilter 满足 Nmask/Nfilter=v 时,跟踪效果更

好。其中,v≥1,且v 为整数。

2 实验验证

2.1 目标跟踪精度实验

  将本文算法与同时考虑通道和空间可靠性的

判别相关滤波器(discriminativecorrelationfilter
withchannelandspatialreliability,CSR-DCF)算
法[16]、高效卷积运算符跟踪(efficientconvolution
operactorsfortracking,ECO)算法[17]、采用直方

图和颜色特征的高效卷积运算符跟踪(efficient
convolutionoperactorsfortracking-HOG and
CN,ECO-HC)算 法[17]、连 续 域 卷 积 操 作 跟 踪

(beyondcorrelationfilters:learningcontinuous
convolutionoperatorsforvisualtracking,C-
COT)算 法[10]、融 合 学 习 的 实 时 跟 踪

(complementarylearnersforreal-timetracking,

Staple)算法[18]、运用核相关滤波器(kernelized
correlationfilters,KCF)的高速跟踪算法[4]、多尺

度空间跟踪(discriminativescalespacetracking,

DSST)算法[3]、自适应颜色特征贡献的实时视觉

跟 踪 (adaptivecolorattributesforreal-time
visualtracking,CN)算法[2]、基于多专家熵最小

化 的 鲁 棒 跟 踪 (robusttrackingvia multiple
expertsusingentropyminimization,MEEM)算
法[19]、长 时 间 相 关 跟 踪(long-termcorrelation
tracking,LCT)算法[5]等10个算法进行跟踪效果

对比,实验数据包括15个无人机航拍数据集,视
频序列分辨率为1280像素×720像素,实验中目

标均为像素数小于20像素×20像素的小目标。
真实目标矩形框中心与跟踪结果矩形框中心

之间的平均欧氏距离记为平均中心距离误差

(centerlocationerror,CLE),用 ECL 表示。以

ECL 为评价指标,本文算法与 CSR-DCF、ECO、

ECO-HC、C-COT、Staple、KCF、DSST、CN、

MEEM、LCT算法的平均中心距离误差如表1所

示。可知,本文算法平均中心距离误差低于其他

算法,跟踪效果更好。

表1 本文算法与其他算法平均中心距离误差比较

算法 本文算法 CSR-DCF ECO ECO-HC C-COT Staple KCF DSST CN MEEM LCT

ECL 16.07 49.26 25.85 29.94 25.82 63.18 79.43 88.32 89.75 29.39 138.80

2.2 目标跟踪成功率实验

  跟踪成功率表征的是估计目标矩形框与真实

目标 矩 形 框 的 重 叠 率,即 两 个 矩 形 框 重 叠

(overlapscore,OS)部分的面积比上两个矩形框

取并集的面积。重叠率ROS 的数学表达式为

ROS=
Rgt∩Rt

Rgt∪Rt
(17)

式中:Rgt为人工标定的目标真实区域;Rt 为目

标跟踪框区域。
使用成功率曲线图中各曲线下的面积(area

undercurve,AUC)作为评价指标,用AUC 表示。
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成功率曲线图的横坐标从0到1取连续阈值,纵
坐标为重叠率大于该阈值的所有帧占该序列总帧

数的百分比。本文算法与其他算法的AUC 如表2

所示。可知,本文算法的成功率曲线的AUC 高于

其他算法,具有更好的跟踪性能。

表2 本文算法与其他算法成功率比较

算法 本文算法 CSR-DCF ECO ECO-HC C-COT Staple KCF DSST CN MEEM LCT

AUC 0.540 0.385 0.529 0.461 0.472 0.350 0.292 0.265 0.316 0.445 0.232

2.3 目标跟踪效率实验

  目 标 跟 踪 效 率 对 比 实 验,采 用 平 均 帧 率

(framespersecond,FPS)作为评价指标,用Rf表

示,目标跟踪平均帧率如表3所示。与同样使用

深度特征的ECO和C-COT算法相比,本文算法

平均帧率更高。因为本文算法选取更容易表征物

体轮廓信息的CNN浅层特征Conv-3或Conv-5
中的一个特征层,而ECO和C-COT算法使用了

浅层和高层两个卷积特征层,导致参数更多。当

只提取HOG特征和CN特征时,本文算法平均

帧率可达44.09帧/秒,具有良好的实时性。

表3 本文算法与其他算法目标跟踪平均帧率对比

算法 本文算法 CSR-DCF ECO ECO-HC C-COT Staple KCF DSST CN MEEM LCT

Rf/(帧/秒) 13.94 12.97 7.96 61.23 0.55 66.47 142.62 32.62 87.79 6.17 23.11

3 结论

  本文提出基于改进相关滤波器和目标多特征

的无人机对地运动目标跟踪算法。提取和组合目

标多通道特征,对目标进行更有效表征,基于高效

卷积算子分解进行特征降维和紧凑的样本空间模

型构建,提高样本多样性。空间可靠性图和滤波

器模型进行较为稀疏的更新,提高目标跟踪精度。
将本文算法与国内外10个先进算法在15个无人

机航拍序列上进行目标跟踪实验对比。实验结果

表明本文算法具有较优秀的跟踪效果,帧频最高

可达44.09帧/秒,具有良好的实时性。
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