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摘  要 

针对单一更新策略难以适应复杂多变的目标跟踪环境的问题，本文在ECO (高效卷积算子)算法基础之上，

提出了一种基于旁瓣比的自适应策略更新跟踪算法。该算法通过对特征响应图中峰值旁瓣比的分析，实

现了跟踪模型更新策略的自适应调整。同时使用OTB-100数据集对改进后的跟踪算法进行测试，经测试

后的实验结果表明，相比原来的ECO算法，该算法可提升遮挡等复杂环境下目标跟踪的精度和鲁棒性。 
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Abstract 
Aiming at the problem that a single update strategy is difficult to adapt to the complex and chan-
geable target tracking environment, an adaptive strategy update tracking algorithm based on side 
lobe ratio is proposed based on ECO (efficient convolution operators) algorithm. By analyzing the 
peak to side lobe ratio in the characteristic response graph, the algorithm realizes the adaptive 
adjustment of the tracking model update strategy. At the same time, the OTB-100 data set is used 
to test the improved tracking algorithm. The experimental results show that compared with the 
original ECO algorithm, the algorithm can improve the accuracy and robustness of target tracking 
in complex environments such as occlusion. 
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1. 引言 

目标跟踪技术可以被广泛地应用到视频监控、人工智能、无人驾驶等领域，是目前计算机视觉领域中重

要的一部分[1]。目标跟踪技术是指提前向算法输入目标的具体位置以及尺寸大小，然后在后续的视频序列

中估计出目标出现的具体位置以及尺寸大小[2]。由于目标追踪的过程中可能存在背景杂乱、光照变化等复

杂的干扰因素，并且这些干扰因素会影响目标跟踪结果的精度，使得实际过程中难以取得理想的跟踪效果

[3]。 
相关滤波技术(Correlation Filter, CF)框架是近几年来目标跟踪算法领域中的主流框架[4]。基于相关滤波

技术的目标跟踪算法流程主要包括：算法的初始化、目标特征提取、确定算法模型、进行目标定位、算法模

板更新。如图 1 所示，当第一帧图片输入以后，算法的模型开始初始化，在后续帧中算法的更新和目标的定

位交替进行[5]。 
 

 
Figure 1. Correlation filter tracking process 
图 1. 相关滤波跟踪流程 

 
2016 年，Danelljan 等人提出了连续卷积跟踪算法(learning continuous convolution operators for visual 

tracking, C-COT)，该算法采用了 VGGNet 的卷积特征，通过连续空间域进行差值操作，将不同分辨率的特

征输入到滤波器中进行训练[6]。2017 年，Danelljan 等人在 C-COT 的基础上，又提出了一种高效卷积性能的

跟踪算法(efficient convolution operators for tracking, ECO)，相较于原来的C-COT算法该算法减小了模型参数、

压缩训练样本空间大小以及提供固定的模型更新策略[7]。减少了 80%的模型参数，90%的训练样本数，80%
的优化迭代次数[8]。 

虽然当前的目标跟踪算法有较好的跟踪效果，但现存的跟踪算法主要采用的都是较为单一固定的模型更
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新策略进行更新。在实际的目标过程中，目标所处的环境变化很大，较为单一的更新策略难以应对复杂的环

境[9]。目标跟踪算法在跟踪目标更新时多采用逐帧更新或固定帧数间隔更新的方式[10]。从跟踪序列样

本和实时视频的观察中，容易了解到相邻的帧之间存在很强的相似性。当目标跟踪算法采用逐帧更新时，

从这些样本中提取目标特征使得跟踪器容易发生过拟合，并且会造成不必要的计算时间及内存消耗，因

此没有必要频繁地对框架参数进行更新[11]。当目标跟踪算法采用固定帧数间隔更新时，无法针对目标环

境变化，及时提供更多变化后的目标特性信息。 
针对以上问题，本文设计了一种根据基于目标状态变化而调整滤波模板更新次数的自适应更新跟踪

算法，算法的贡献包括以下几个方面： 
1) 利用加权峰值旁瓣比原理对跟踪目标的特征响应图进行计算，估计出目标当前运动状态。计算目

标变化状态下的旁瓣比。 
2) 依据对目标状态变化的估计结果，自适应调整目标跟踪过程中滤波模板更新的间隔帧数。 
同时采用 OTB-100 数据集[12]对本文提出的算法进行评估，由实验结果可知，改进后的算法能更好地

应对不同的环境，具有较高的精度和鲁棒性。 

2. 高效相关滤波目标跟踪算法 

ECO 算法[13]提出的因式卷积操作，降低了训练模型中参数的维度，同时采用高斯混合模型来生成

不同的训练样本，将可能相似的训练样本归为同一类，减少了目标过拟合的情况，同时降低了模型的更

新频率，提升了运算效率。 

2.1. 分解卷积算子 

在 M 个训练样本{ }1

M
jx X⊂ 中 ，每个单独通道 d 的特征层 dNd

jx R∈ 具有不同大小的分辨率。其中

样本空间 x 表示为 1 DN NR R× ×� ， dN 为 d
jx 中的空间样本数量。使用插值模型 dJ ，将特征映射到目标连

续空间域 [ )0,t T∈ 。 

{ }( ) [ ]
1

0

dN

d d d d
n d

TJ x t x n b t n
N

−

=

 
= − 

 
∑                             (1) 

1) 式中： db 是一个周期为 T > 0 的插值核， { }d dJ x 插值特征层，为连续周期函数。当 { }( ) DNJ x t R∈

时， { }J x 表示插值特性映射。 

ECO 算法使用了基础滤波器中贡献最大的一组滤波器 C (C < D) ( ) ( )1 , , cf f� ，替代了基础算法 C-COT

中为每一个特征通道单独训练出的滤波器 ( ) ( )1 , , df f� ，因式卷积算子如下： 

{ } { } ( ) { } { },
1

D
c T

pf d c d d
d

S x Pf J x P f J x f P J x
=

= ∗ = ∗ = ∗∑                    (2) 

2) 式中：P 为 D C× 的系数矩阵， TP 为线性降维算子， ( )
,1

D c
d cd P f

=∑ 是特征层为 C 的滤波器的线性组合，

,d cP 是对 ( )cf 进行滤波学习的系数。分解卷积算子可以使用不同的方式训练滤波器 f 和矩阵 P。通过这个 
函数，所有的特征通道的卷积响应值被求和，得到最终定位的置信度。 

在训练过程中，样本的标签也被映射为 ( )2
iy L T∈ ，以此来保持空间各区域的采样点与标签一一对

应。将 { }f jS x 应用到训练样本 jx 后得到期望输出的结果标签 iy 。滤波器 f 通过 m 个训练样本对

( ){ } ( )2

1
,

m

j jx x x L T⊂ × 来最小化(3)式函数。 
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( ) { } 2 2

1 1

m D
d

j f j j
j d

E f S x y fα ω
= =

= − +∑ ∑                           (3) 

3) 式中：j 代表样本数，权重 jα 决定了每一个训练的样本在训练过程中所占权重，正则化项对应着背景

特征的空间区域，能够控制滤波器 f 在任意尺寸大小的图像区域进行训练，ω 被赋予了一个较大的值进

行惩罚约束，对应的是目标的空间区域。 

2.2. ECO 算法基本流程 

首先，算法提取给定区域的目标特征，提取的特征包括颜色特征和梯度方向直方图特征，同时利用

余弦窗函数来缓解边界效应。然后将获取到的特征进行卷积运算然后映射到连续的空间域中，后采用主

成分分析方法对特征降维，提取模型中能量高的信息部分，至此完成 ECO 算法的初始化[14]。后续的跟

踪过程中将处理好的目标特征与滤波器进行卷积操作得到滤波检测得分，再将特征加入到样本空间模型

进行更新。 
使用牛顿法对响应得分进行优化，得到跟踪目标的估计位置，并进行下一帧的跟踪操作。每隔 sN 帧

对滤波器进行更新。ECO 算法的流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Algorithm flow chart of ECO 
图 2. ECO 算法流程图 

3. 自适应更新机制 

3.1. 目标状态变化分析 

在基于相关滤波目标跟踪算法中的响应图计算公式为： 
1tG F ω−= �                                      (4) 

在(4)式中，ω 为ω 的傅里叶变换。ω 为从目标搜索区域中提取到的第 t 帧的特征。 1tF − 为第 1t − 帧的滤

波模板， 1tF − 是由历史各帧的不同滤波模板融合得到。跟踪算法根据响应图 G 的最大值确定当前被跟踪

目标的中心位置[15]。 
在以往的相关滤波算法中并没有对不同时期的历史滤波模板 1 2 2 1, , , ,t tFC FC FC FC− −� 区别处理
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[16]。本文通过分析发现，不同时期的历史模板对实现准确跟踪的贡献不同。那么对不同时期的历史模板

执行不同的操作可以影响跟踪的结果。例如，当跟踪目标开始受到光照因素影响时，跟踪目标的状态发

生变化，根据状态的变化改变提升模板的更新频率，避免固定帧数更新造成目标关键信息丢失，提升算

法的鲁棒性。 
为了能更好地判断跟踪目标的状态变化，在本文的策略中采用了归一化处理后的加权峰值旁瓣比

( )WPSR t 的值来衡量跟踪目标在第 t 帧的状态[17]。其中 ( )WPSR t 为第 t 帧的滤波模板响应图的加权峰值

旁瓣比。取得连续帧数的 ( )WPSR t 可以直观地反映跟踪目标的状态变化。如图 3 中所示，未遮挡情况下

的响应图的波峰明显比遮挡情况下的响应图平滑。 
 

 
Figure 3. Response diagram of tracked target in different states 
图 3. 被跟踪目标处于不同状态时的响应图 

 
其中， ( )WPSR t 的取值范围为 [ ]1,1− 。 ( )WPSR t 的计算公式为： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
max

max t t
t

t

R mean R
WPSR t R

Std R

−
=

�

�                           (5) 

在公式(5)中， tR 为第 t 帧的响应图， ( )max tR 代表求出第 t 帧的最大响应值， tR
�
为去除中心位置12 12×

像素范围的响应图， ( )tmean R
�

代表响应的平均值， ( )tStd R
�

代表第 t 帧的响应图的标准差。

( ) ( )
( )

max t t

t

R mean R

Std R

−
�

� 为峰值旁瓣比(Peak-to-Sidelobe, PSR)， ( )max tR 相当于旁瓣比的权重，因此公式(5) 
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可以认为是加权峰值旁瓣比。 
如图 4 展示了目标跟踪算法在 Car2 的跟踪过程中 ( )WPSR t 值的变化趋势。在 Car2 视频数据中跟踪

目标为位于图片左侧的白色车辆。从图 4 中可以看出由于第 35 帧和第 239 帧中的目标没有进入阴影区域

且跟踪得较为准确，因此第 35 帧和第 239 帧的 WPSR 值较高(第 35 帧的值为 0.92，第 239 帧的值为 0.93)。
在第 71 帧和第 390 帧中的目标皆进入阴影区域，因此第 71 帧和第 390 帧的 WPSR 值较低(第 71 帧的值

为 0.77，第 390 帧的值为 0.81)。由于第 35 帧和第 239 帧在未被遮挡的情况下的 WPSR 值远大于第 71 帧

和 390 帧的 WPSR 值，因此若将 WPSR 值作为跟踪目标状态变化与否的依据可以有效地提升滤波模板的

鲁棒性。类似第 71 帧和第 390 帧这类处于变化状态的帧中有效信息较为稀疏，若采用低频率地更新滤波

模板会造成部分有效信息丢失。类似第 35 帧和第 239 帧这类帧中有效信息较为丰富，但这类帧的相邻帧

相似度很高，若采用高频率地更新滤波模板容易过拟合，且会造成不必要的内存消耗和时间花费。因此，

通过上述分析可以得出，在目标跟踪过程中如果该帧的 WPSR 值较高，则说明跟踪目标状态稳定，滤波

模板不需要过多重复的特征信息，如果该帧的 WPSR 值较低，则说明目标状态不稳定，滤波模板需要更

多的特征信息进行更新。 
 

 

 
Figure 4. WPSR value analysis of different historical templates (the targets in frames 35 and 293 are predicted accurately 
without shadow occlusion, and the targets in frames 71 and 390 are shadowed) 
图 4. 不同历史模板的 WPSR 值分析(第 35 帧和第 293 帧目标预测准确且无阴影遮挡，第 71 帧和第 390 帧目标被阴

影遮挡) 

3.2. 自适应更新帧数调整 

在目标跟踪过程中，合理地跟踪目标更新机制对于目标跟踪算法的准确性及鲁棒性有极大的影响。
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高质量的滤波模板是保证算法性能优异的重要因素之一[18]。滤波模板为保证自身准确性需要在跟踪过程

中持续进行更新，选择一个合适的节点进行更新策略的调整是保证滤波模板始终具有较高质量的重要环

节之一。如图 5 所示，跟踪的目标状态变化过大，滤波模板需要更加频繁地进行更新。 
 

 
Figure 5. The target state changes greatly 
图 5. 目标状态变化大示例 

 
在目标跟踪过程中，当目标的状态变化很大时，目标的外观变化幅度和目标的外观变化概率都将大

大提升，此时，若不能及时的对滤波模板进行更新，则极有可能造成滤波模板发生漂移，最终导致跟踪

目标失败。当目标的状态变化很小时，目标的外观变化幅度和目标的外观变化概率都保持在一个较低的

水准，此时，若采用过于频繁的滤波模板更新频率则容易造成低效信息冗余，从而引起滤波模板的过拟

合，最终容易导致目标跟踪算法的鲁棒性大大降低。如图 6 所示，跟踪的目标状态变化小，滤波模板不

需要过多的更新。 
 

 
Figure 6. Small change of target state 
图 6. 目标状态变化小示例 
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为了使跟踪算法应对目标状态的变化的瞬息万变，本章根据目标的 WPSR 值的变化自适应条件滤波

模板的更新间隔。在目标跟踪过程中当目标状态变化较大时可以适当地提高滤波模板的更新间隔。在目

标跟踪过程中当目标的变化状态较小时可以适当地降低跟踪算法的滤波模板更新间隔。 
因此本章通过比较稳定状态下的估计值WPSR 和当前帧 t 的 tWPSR 值来确定当前帧 t 的更新间隔。当

tWPSR 值大于或等于WPSR 值时，则适当增大滤波模板的更新间隔。从而防止滤波模板过拟合进而导致

跟踪算法的鲁棒性降低。当 tWPSR 值小于WPSR 值时，则适当减小滤波模板的更新间隔。从而防止滤波

模板欠拟合导致模板漂移，进而导致跟踪失败。第 t 帧的更新间隔 t
sN 与 tWPSR 值的关系如公式(6)： 

1

1

,

,
t tt

s
t t

N WPSR WPSR
N

N WPSR WPSR
−

−

 − ∂ ≥   = 
+ ∂ <   

                             (6) 

在(6)式中， 1tN − 为第 1t − 帧时滤波模型更新间隔， ∂为间隔更新帧数的标准差。 
稳定状态下的WPSR 估计值为： 

1

m

n
WPSR

WPSR
m

== +
∑

�                                    (7) 

其中 �为稳定状态下 WPSR 值的标准差。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验细节 

在本章中采用了 ECO 作为基线跟踪算法，融合了基于峰值旁瓣比自适应更新策略的跟踪算法被称为

ABPS (Adaptive updating strategy based on peak-sidelobe ratio)。对于本文实验结果，采用的是中心位置误

差(CLE，用 CLEE 表示) [19]和重叠率(overlapping ratio，用 ORR 表示) [20]两种方法进行评估： 

( ) ( )2 2P P
CLE t G t GE x x y y= − + − ,                             (8) 

( )
( )

t t
OR

t t

area R R
R

area R R
′∩

=
′∪

,                                  (9) 

在(8)式中，( ),P P
t tx y 为第 t 帧的跟踪目标中心位置，( ),G Gx y 为当前帧跟踪目标的实际中心位置。 tR 为第

t 帧的跟踪结果所覆盖的区域， tR′为第 t 帧的实际位置所标注的区域，∪表示区域的合并，∩表示区域

的重叠。 
在本章实验中，使用的是一次性通过评估方法(OPE)的精确度图及成功率图来评估算法的性能。 

4.2. 定量分析 

图 7 是算法在视频序列集上的精确度图和成功率图，改进后的算法精确度为 79.9%，比原始的 ECO
算法的精准度提高了 3.2%。本文测试的跟踪环境主要包括：快速运动(FM)、形变(DEF)、运动模糊(MB)、
相似背景干扰(BC)等[21]。在这 9 种不同跟踪条件下，得出改进后的算法和 9 种对比算法的精确度和成功

率如表 1 和表 2 所示。 
由表 2 可以得出，本文提出的算法在 9 种不同的跟踪环境下，其中有 7 种情况精度排名为第一，在

形变和低分辨率的情况下排名第二，且相较于原 ECO 算法有所提高。由表 3 中不同算法的成功率可知，

本文提出的算法在不同的跟踪环境下成功率均排名较高，且有 6 种情况下排名第一，平面外旋转、遮挡
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和形变的情况下排名第二，且比原 ECO 算法有所提高。因此改进的算法具有较高的精确度和鲁棒性，能

够较好地应对复杂场景情况下的目标跟踪问题。 
 

 
Figure 7. Accuracy and success chart of OPE evaluated by OTB-100 
图 7. OTB-100 评估的精确度图和成功率图 
 
Table 1. Accuracy of tracking algorithm in different cases 
表 1. 不同情况下跟踪算法的精确度 

Tracker ECO Staple CSK Struck TLD MTT LOT CXT RS-V ABPS 

IV 0.498 0.468 0.317 0.311 0.345 0.253 0.228 0.303 0.230 0.520 
OPR 0.817 0.805 0.510 0.475 0.439 0.464 0.499 0.411 0.427 0.820 
OCC 0.962 0.917 0.490 0.474 0.562 0.443 0.566 0.462 0.371 0.965 
DEF 0.756 0.785 0.441 0.375 0.417 0.438 0.449 0.431 0.505 0.759 

MB 0.670 0.622 0.433 0.420 0.435 0.368 0.352 0.470 0.335 0.671 
FM 0.730 0.688 0.543 0.552 0.497 0.441 0.332 0.515 0.325 0.745 
IPR 0.745 0.714 0.513 0.492 0.435 0.64 0.413 0.414 0.367 0.746 
BC 0.805 0.737 0.768 0.752 0.551 0.597 0.386 0.457 0.531 0.807 
LR 0.524 0.443 0.521 0.543 0.424 0.465 0.411 0.518 0.315 0.530 

 
Table 2. Success rate of tracking algorithm in different cases 
表 2. 不同情况下跟踪算法的成功率 

Tracker ECO Staple CSK Struck TLD MTT LOT CXT RS-V ABPS 

IV 0.417 0.411 0.287 0.330 0.247 0.250 0.221 0.243 0.225 0.485 
OPR 0.715 0.776 0.459 0.449 0.371 0.445 0.382 0.367 0.371 0.717 

OCC 0.819 0.884 0.419 0.451 0.391 0.396 0.398 0.365 0.372 0.823 

DEF 0.725 0.775 0.347 0.351 0.334 0.355 0.321 0.341 0.462 0.730 

MB 0.698 0.626 0.446 0.447 0.453 0.353 0.371 0.404 0.381 0.700 
FM 0.652 0.662 0.519 0.571 0.412 0.438 0.315 0.451 0.332 0.691 
IPR 0.676 0.694 0.478 0.482 0.340 0.452 0.333 0.355 0.316 0.680 
BC 0.795 0.737 0.609 0.723 0.521 0.581 0.529 0.511 0.527 0.801 
LR 0.561 0.449 0.537 0.579 0452 0.473 0.351 0.467 0.446 0.570 
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表 3 为本文改进算法与其他几种对比算法的关于中心位置误差及平均重叠率的比较结果。改进后的

算法与原 ECO 算法相比较，平均重叠率提升了 3%，中心位置降低提高了 9 pixle。因此，本文改进后的

算法能够更好地适应目标跟踪过程中的复杂环境变化，提高了跟踪的准确性和鲁棒性。 
 
Table 3. Overlapping ratio, center location error and speed of 9 tracking algorithms 
表 3. 9 种算法平均重叠率、中心位置误差和速度 

Tracker ECO Staple CSK Struck TLD MTT LOT CXT RS-V ABPS 

OR 0.64 0.65 0.65 0.48 0.37 0.47 0.53 0.27 0.24 0.67 

CLE/(pixel) 24.2 20.5 20.5 44.8 55.7 68.1 51.7 37.8 12.7 15.2 

fps 50.4 18.2 253.8 157.1 227.3 135.8 44.3 84.6 79.1 7.3 

4.3. 定性分析 

在 OTB-100 序列集中选取了具有代表性的视频序列跟踪数据，如图 8 所示。本节使用 ECO、Staple、
CSK、Struck 等精度较高算法在不同场景中定性地对比分析跟踪算法的精确度和鲁棒性。 

在 Skating2 视频序列中，算法跟踪的目标是图中黑色衣服的男性滑冰选手，同时在 Skating2 序列中

存在着相似目标干扰等问题。可以看到在第 13 帧时，由于人物部分重叠原 ECO 算法产生漂移，与此同

时 Staple、Struck 等框内出现了女性选手。由于 50 帧前时目标发生重叠情况，后又多次旋转，到第 454
帧时，只有本文准确定位到目标。因此本文算法能够在相似目标的干扰下保持较高的跟踪精度。 
 

 
Figure 8. Tracking results on test video in sequence set 
图 8. 数据集上部分测试视频的跟踪结果 
 

在 Twingings 视频序列中，算法需要跟踪的目标是手里的方形盒子。从第 95 帧开始到 150 帧，目标

由远变近，尺度发生变化，Staple、CSK、Struck 的算法没有很好的适应目标的外观尺度变化。在第 242
帧到第 432 帧，目标因发生旋转导致外观和尺寸巨大变化，原 ECO 算法的发生漂移，不能较好地适应新

的尺寸和位置。在 Biker 视频序列第 63 帧到 94 帧时目标快速地跳跃到了另一条轨道上，此时视频序列

含有快速移动、运动模糊等干扰因素，在目标由面向转为背向时，Staple、CSK、Struck 算法发生漂移无

法跟踪到目标，只有原 ECO 算法以及本文提出的算法能较为准确地定位到目标，并且在第 94 帧时，本

文算法的精度较 ECO 算法更高。因此本文算法能在目标发生运动模糊和形变的情况下准确地跟踪目标。 
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5. 结论 

本文在 ECO 算法的框架之上，针对单一的更新策略难以应对不同跟踪环境的目标跟踪问题，提出一

种基于峰值旁瓣比的自适应策略更新机制。通过处理特征图响应值，获取跟踪目标的运动状态。根据目

标运动状态的变化计算出恰当的更新间隔，提升滤波模板的准确性和鲁棒性。本文在 OTB-100 视频序列

集上对本文算法性能进行评估，通过定量和定性分析，本文提出的算法在快速移动、运动模糊和目标相

似的干扰情况下相较于原 ECO 算法有所提高。因此本文提出的算法相较于原 ECO 算法能更好地适应跟

踪过程中出现的干扰，具有较高的精确度和鲁棒性。 
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