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摘　 要: 目的　 基于相关滤波的跟踪算法在无人机(unmanned aerial vehicle,UAV)视觉跟踪领域表现出卓越的性

能。 现有的相关滤波类跟踪算法从样本区域的所有特征中学习滤波器,然而某些来自遮挡或形变的特征可能会污

染滤波器,降低模型判别能力。 针对此问题,提出一种稀疏约束的时空正则相关滤波跟踪算法。 方法　 在相关滤

波目标函数上施加空间弹性网络约束以自适应地抑制跟踪过程中的干扰特征,同时集成空间—时间正则相关滤波

算法(spatial-temporal regularized correlation filter,STRCF)中的时间正则项以增强滤波器抑制畸变的能力。 采用交

替方向乘子法(alternating direction method of multipliers,ADMM)将带有约束项的目标函数转化为两个具有闭式解

的子问题迭代求局部最优解。 此外,提出一种相关滤波框架通用的加速策略,根据当前帧的目标位移量,对检测定

位阶段的特征矩阵进行等距离的循环移位,将其作为在线学习阶段的特征矩阵,每帧可节省一次训练样本的特征

提取操作,提高跟踪速度。 结果 　 在 3 个 UAV 数据集上与 14 种主流跟踪算法进行对比实验,在 DTB70(drone
tracking benchmark)数据集中,平均精确率与平均成功率分别为 0. 707 和 0. 477,在所有对比算法中位列第 1,相比

较 STRCF 分别提高了 5. 8% 和 4% ;在 UAVDT(the unmanned aerial vehicle benchmark: object detection and tracking)
数据集中,平均精确率与平均成功率相比较 STRCF 分别提高了 8. 4% 和 3. 8% ;在 UAV123_10 fps 数据集中,平均精

确率与平均成功率相比较 STRCF 分别提高了 4% 和 3. 3% 。 同时,消融实验结果表明,加速策略在不显著影响跟踪

精度( ± 0. 1% )的前提下,可提高跟踪速度约 25% ,在单个 CPU 上的跟踪速度为 50 帧 / s。 结论　 本文算法结合了

稀疏约束与时间—空间正则化的优势,与对比算法相比,在遮挡、形变等复杂情况下跟踪效果更加鲁棒。
关键词:无人机跟踪;相关滤波(CF);稀疏约束;时间—空间正则化;弹性网络;交替方向乘子法(ADMM);循环

移位
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Abstract: Objective Correlation filter (CF)-based methods have demonstrated their potential in visual object tracking for
unmanned aerial vehicle (UAV) applications. Current discriminative CF trackers can be used to learn a multifaceted fea-
ture filter in the sample region. However, more occlusion or deformation-derived features may distort the filter and degrade
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the discriminative ability of the model. To mitigate this problem, we develop a novel sparse constraint and spatio-temporal
regularized correlation filter to ignore those distractive features adaptively. Method By imposing a spatial (bowl-shaped)
elastic net constraint on the objective function of the correlation filter, our algorithm can restrict the sparsity of the filter val-
ues corresponding to the target region instead of the whole sample region and adaptively suppress the distorted features dur-
ing tracking. In addition, a temporal regularization term in spatial-temporal regularized correlation filter (STRCF) is inte-
grated to enhance the filter’s ability to suppress distortion. Our research treats the object tracking task as a convex optimi-
zation problem and provides an efficient global optimization method through alternating direction method of multipliers
(ADMM). First, the objective function is required to meet Eckstein-Bertsek condition. Thus, it can converge to the global
optimal solution by an unconstrained augmented Lagrange multiplier formulation. Next, ADMM is used to transform the
Lagrange multiplier formulation into two sub-problems with closed-form solution. To improve computational efficiency, we
convert the sub-problems into the Fourier domain according to Parseval’ s theorem. Our algorithm can converge quickly
within a few iterations. Result Several evaluation metrics like center location error and bounding box overlap ratio are used
to test and compare the proposed method against other existing methods. The center location error measures the accuracy of
the tracking algorithm’s estimation for the target location. It computes the average Euclidean distance between the ground
truth and the center location of the tracked target in all frames. The center location error can represent the location accuracy
of the tracking algorithm. But, the sensitivity of the different size targets to the center location error is different because
scale and aspect ratio are not taken into consideration. Another commonly used evaluation metric is the overlap rate, which
is defined as the intersection over union between the target box prediction and the ground truth. We compare our approach
with several state-of-the-art algorithms on well-known benchmarks, such as DTB70 (drone tracking benchmark), UAVDT
(unmanned aerial vehicle benchmark: object detection and tracking) and UAV123_10 fps. The experiment results show
that our model outperforms all other methods on DTB70 benchmark. The average accuracy rate and the average success rate
are 0. 707 and 0. 477, which are 5. 8% and 4% higher than STRCF. For UAVDT benchmark, the average accuracy rate
and the average success rate are 0. 72 and 0. 494, respectively, which are 8. 4% and 3. 8% higher than STRCF. For
UAV123_ 10 fps benchmark, the average accuracy rate and average success rate are 0. 667 and 0. 577, respectively,
which are 5% and 3. 3% higher than STRCF. Furthermore, an ablation experiment demonstrates that the proposed strategy
improves the tracking speed by about 25% without affecting the tracking accuracy, and the running speed can reach
50 frame / s on a single CPU. Conclusion Compared with the current popular methods, the proposed sparse constraint and
spatio-temporal regularized correlation filter achieves leading performance. Due to the introduction of sparse constraints and
spatial-temporal regularization, our algorithm improves the tracking effect and has strong robustness in complex scenes such
as occlusion and deformation.
Key words: unmanned aerial vehicle tracking; correlation filter ( CF); sparse constraint; spatial-temporal regulariza-
tion; elastic net; alternating direction method of multipliers (ADMM); cyclic shift

0　 引　 言

随着无人机(unmanned aerial vehicle,UAV)技

术的迅猛发展,以无人机为平台的目标识别与跟踪

逐渐成为计算机视觉领域的研究热点 (王瑶,
2019)。 配备了视觉跟踪技术的无人机平台,具有

运动灵活、安全性高、体积小和成本低等特点,在导

航制导、环境探测和灾难应急等领域得到广泛应用。
无人机跟踪任务通常需要持续定位某个特定目标,
鲁棒性和实时性是跟踪算法的必然要求。 由于无人

机应用场景的复杂性和机载平台计算资源的限制,
实现准确、稳定和高效的目标跟踪仍是一项具有挑

战性的任务。 与一般的地面跟踪任务(如视频监

控)相比,无人机平台下的目标跟踪任务面临更严

峻的挑战(Fu 等,2022),主要表现在以下方面:1)
快速运动。 无人机运动灵活、机动性高,机载相机与

待跟踪目标之间容易发生剧烈相对运动,对算法快

速捕获目标的能力提出了更高要求。 同时相机与目

标之间的剧烈运动容易导致成像模糊,给跟踪算法

的精确定位带来更大挑战。 2)视角变化。 某些特

定应用场景中,无人机可能环绕目标飞行,机载相机
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从不同角度捕捉目标的成像姿态,例如车辆的正面

和侧面,此时目标外观成像会发生快速变化,若跟踪

器无法及时在线学习并更新模型则会导致跟踪失

败。 3)视觉遮挡。 无人机跟踪场景中,目标可能被

树木、房屋等外界干扰物部分或完全遮挡,目标特

征将被遮挡物污染,容易导致跟踪漂移。 4)计算

资源稀缺。 由于机身体积小,可搭载资源有限,许
多无人机仍使用 CPU 作为处理平台,计算能力受

限。 如何设计跟踪算法,使其在具有较高精度和

鲁棒性的前提下,提高计算效率,满足实时性要

求,仍面临很大困难。 由于以上因素,高效和鲁棒

的视觉跟踪算法对于无人机跟踪任务的广泛应用

至关重要。
随着卷积神经网络 ( convolutional neural net-

works,CNN)的发展,将 CNN 应用于目标跟踪成为

研究热点。 这类方法通常使用大量离线标记的图像

训练用于目标跟踪的 CNN。 基于 CNN 的跟踪器具

有很高的跟踪精度,但由于网络中卷积运算的高度

复杂性,通常在高性能 GPU 上运行,在无人机平台

上难以支持;此外,CNN 的离线训练需要海量带标

签的预处理图像,这些训练数据的获取需要耗费大

量精力;同时,深度网络很容易受到各种噪声的干扰

从而降低性能(Yan 等,2020)。 因此,基于 CNN 的

方法在无人机视觉跟踪领域并非理想的选择。
基于判别式相关滤波(discriminative correlation

filter,DCF)的跟踪器具有高速和准确的特点,是无

人机视觉跟踪的合适选择。 DCF 类跟踪算法最主

要的亮点是通过离散傅里叶变换将空间域中循环相

关或卷积的复杂计算转换为频域中的元素点乘运算

(Bolme 等,2010),这种策略极大提高了 DCF 类跟

踪算法的运行速度,大多数 DCF 类跟踪算法在单个

CPU 上的速度达到 30 帧 / s 以上,能够满足无人机

的实时性要求。
研究人员针对 DCF 类跟踪算法存在的各种问

题提出了相应的解决方案,并取得越来越好的结果。
针对尺度变化问题,Danelljan 等人(2014a)提出判

别式尺度空间 ( discriminative scale space tracker,
DSST)算法,采用位置滤波器和尺度滤波器分别进

行目标定位与尺度估计,提高模型的尺度自适应能

力。 针对边界效应问题,Danelljan 等人(2015)提出

空间正则相关滤波算法(spatially regularized discrim-
inative correlation filters,SRDCF),使用 bowl-shaped

结构的空间正则化约束替代传统相关滤波中的常数

型 L2 约束,越靠近中心目标位置,惩罚权重越小,反
之权重越大,使学习到的滤波器集中在中心区域,同
时扩大背景感知区域,提高了跟踪精度。 Li 等人

(2018)提出空间—时间正则相关滤波算法(spatial-
temporal regularized correlation filter, STRCF ), 在

SRDCF 的目标函数基础上加入时间正则项,抑制相

邻两帧之间的滤波器畸变,提高了模型的鲁棒性。
针对特征融合问题,Wang 等人(2018)提出多线索

相关滤波跟踪算法(multi-cue correlation filter based
tracker,MCCT),以 HOG(histogram of oriented gradi-
ent)特征(Dalal 和 Triggs,2005)、CN(color name)特
征(Danelljan 等,2014b)以及 CNN 特征为出发点,
采用多专家方式对 3 种特征的所有组合进行打分,
在每帧中选择当前最优的特征组合。 针对目标外

观突变问题,Zheng 等人(2021)提出自适应混合标

签的突变感知相关滤波算法(mutation sensitive cor-
relation filter,MSCF),通过一种突变感知因子动态

校正训练标签,在外观突变时表现出更好的适

应性。
鲁棒视觉跟踪的另一个关键是特征表达的有效

性和可靠性。 现有的 DCF 类算法通常使用样本区

域的所有特征训练滤波器,然而在复杂场景中,某些

特征可能会分散注意力,例如目标区域发生遮挡以

及形变时,这些干扰因素产生的异常特征会污染模

型,降低滤波器的可靠性(Sui 等,2018)。
本文的主要工作与贡献如下:1)提出一种稀疏

约束的相关滤波跟踪算法。 通过在目标函数上施加

空间弹性网络约束,实现像素级别的特征选择,抑制

跟踪过程中的干扰因素。 同时,目标函数中集成

STRCF 的时间正则项,提高了模型抑制畸变的能

力。 最后采用交替方向乘子法( alternating direction
method of multipliers,ADMM) (Boyd 等,2011)求解

模型。 2)提出一种 DCF 框架下通用的加速策略。
根据当前帧的目标位移量,对检测定位阶段的特征

矩阵进行等距离循环移位,并将其作为在线学习阶

段所需要的特征矩阵,使每帧省去一次在线学习阶

段的特征提取操作。 消融实验表明,该加速策略在

不显著影响跟踪精度的前提下,将跟踪速度提高了

约 25% 。 3)在 UAV123_10 fps、DTB70(drone track-
ing benchmark) 和 UAVDT( unmanned aerial vehicle
benchmark: object detection and tracking) 3 个 UAV
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数据集上与 14 种主流算法进行对比实验。 结果表

明,本文算法相比基线 STRCF,在精确率和成功率

上都有显著提高,且优于大多数现有方法,单个

CPU 上的跟踪速度为 50 帧 / s。

1　 相关工作

1. 1　 空间—时间正则相关滤波

Li 等人(2018)提出空间—时间正则相关滤波

(STRCF),在 SRDCF 的基础上加入时间正则项,抑
制相邻两帧的滤波器畸变,防止模型退化。 通过求

解目标函数,在线学习第 t 帧的最优滤波器 Ht 。 该

目标函数为

ε(Ht) = 1
2 y - ∑

D

d = 1
xd
t ∗hd

t
2

2
+

1
2 ∑

D

d = 1
w☉hd

t
2
2 + θ

2 ∑
D

d = 1
hd

t - hd
t-1

2
2 (1)

式中, y ∈ RM×N 是期望 2 维高斯输出; xd
t ∈ RM×N

(d = 1,2,…,D) 是第 t 帧训练样本的特征矩阵,
D 表示特征的通道数; hd

t ,hd
t-1 ∈RM×N 表示第 t 和 t -

1 帧的滤波器;∗表示卷积操作, Ht = [h1
t ,h2

t ,…,

hD
t ] 。 第 2 项 1

2 ∑
D

d = 1
w☉hd

t
2
2 为空间正则项,如图 1

所示,正则化权重 w ∈ RM×N 的分布为 bowl-shaped,
对目标中心范围以外的区域惩罚力度更大,期望抑

制背景区域的特征对模型的影响,从而可以扩大搜

索区域,在目标快速运动时取得更优越的性能;☉为

逐像素相乘,第 3 项 θ
2 ∑

D

d = 1
hd

t - hd
t-1

2
2 为时间正则

项,时间正则化权重 θ 为常数,用于惩罚相邻两帧的

滤波器畸变。

图 1　 空间正则化权重

Fig. 1　 Spatial regularization weights

空间正则项可以有效缓解传统 DCF 存在的边

界效应问题,提高模型的背景感知能力;时间正则项

可以适应较大的外观变化,防止滤波器退化。 尽管

STRCF 取得了出色的性能,但其仍然存在局限性,
具体表现为:使用样本区域的所有特征训练滤波器,
使得在复杂的跟踪场景中,由遮挡或形变产生的某

些干扰特征会分散模型注意力,使用这些干扰特征

训练出的滤波器会大幅降低模型的鲁棒性。
1. 2　 弹性网络模型

弹性网络是一种使用 L1 和 L2 先验作为正则项

的线性回归模型( Zou 和 Hastie,2005),其目标函

数为

ε(w) = y - Xw 2
2 + λ w 1 + τ w 2

2 (2)

式中,第 2 项 λ w 1 是 L1 正则项,第 3 项 τ w 2
2 是

L2 正则项, λ 与 τ 是常数型的正则化权重。
弹性网络模型包含 Lasso 回归和岭回归约束

项,Lasso 回归筛选出相关的特征,并缩减其他无关

特征;同时岭回归缩减所有相关性的特征。 通过二

者的结合,训练的模型像 Lasso 回归一样稀疏,但同

时具有岭回归的正则化能力。
弹性网络模型的 L1 和 L2 正则化权重均为常

数,限制了整个样本区域中模型的稀疏性。 但是在

DCF 跟踪框架中,样本区域就是搜索区域,同时包

含了目标以及周围的背景(Peng 和 Lu,2021)。 跟

踪过程中的干扰因素通常来自目标区域,例如局部

遮挡和目标形变,显然应当更加关注目标区域而非

整个样本区域的稀疏性。 这意味着式(2)的弹性网

络约束并不能直接适用于相关滤波的目标函数。

2　 本文算法

2. 1　 跟踪模型

结合 STRCF 和弹性网络模型的特点,本文构造

了稀疏约束的时空正则相关滤波目标函数,定义为

ε(Ht) = 1
2 y - ∑

D

d = 1
xd
t ∗hd

t
2

2
+ ∑

D

d = 1
w1☉hd

t 1 +

1
2 ∑

D

d = 1
w2☉hd

t
2
2 + θ

2 ∑
D

d = 1
hd

t - hd
t-1

2
2 (3)

式中,第 2 项 ∑
D

d = 1
w1☉hd

t 1 是引入的 L1 空间正则

项,用于约束目标区域的稀疏性,其中 w1 ∈ RM×N 。
与弹性网络模型不同,此处的 L1 正则化权重 w1 是



Vol. 28,No. 2,Feb. 2023

462　　

与空间正则化权重相同的 bowl-shaped 分布,有助于

模型更加关注样本中心目标区域的稀疏性,筛选出具

有区域特性的判别性特征。 此外,目标函数集成为

STRCF 的时间正则项以增强模型抵抗畸变的能力。
图 2 为选自 UAV123 (Mueller 等,2016) 中的

Car4 遮挡序列,包含车辆从进入到离开遮挡的完整

过程。 针对遮挡问题,一个有效的方法是在目标区

域进行自适应特征选择。 在图 2 中,数值小为冷色,
数值大为暖色。 由于 bowl-shaped 空间正则化的引

入,滤波器的非 0 系数集中在样本中心的目标区域,
有助于强调目标区域内的特征信息。 图 2(a)为无

遮挡,目标区域的滤波器系数分布正常;图 2(b)为目

标顶部遮挡,顶部区域的滤波器系数明显降低,从而

削弱遮挡物对模型的干扰;图 2(c)为目标底部遮挡,
底部区域的滤波器系数明显降低;图 2(d)为目标驶

出遮挡,整个目标区域的滤波器系数恢复到正常水

平。 图 2 表明,本文算法面对遮挡时具有良好的特征

选择能力,可一定程度地抑制遮挡物对模型的污染。

图 2　 各种遮挡情况下滤波器的系数分布可视化

Fig. 2　 Visualization of coefficients distribution of the filter during occlusion
((a) no occlusion;(b) top occlusion;(c) bottom occlusion;(d) out of occlusion)

　 　 图 3 显示了车辆形变时滤波器的系数分布。 初

始时,跟踪框内仅包含目标,此时滤波器的系数分布

较为均匀。 随着车辆转弯,由于跟踪框的纵横比固

定,跟踪框内不可避免地包含部分背景,但是在弹性

网络约束下,跟踪框内背景区域的滤波器系数明显

减小,目标区域的滤波器系数保持正常水平,滤波器

始终具有较好的目标判别能力。
综上,在目标发生遮挡或形变时,弹性网络约束

可以限制干扰区域的滤波器稀疏性,从而削弱该区

域的干扰特征对模型的污染,实现像素级别的特征

选择,提高模型的鲁棒性。
2. 2　 优化方法

为了求解目标函数,首先引入辅助变量 ĝt ,

ĝt = ĥt = TFht , Ĝ = [ ĝ1
t ,ĝ2

t ,…,ĝD
t ] ,其中, T 表

示样本区域的总像素个数(宽 ×高), F∈ CT×T 表示

离散傅里叶变换矩阵, ĝ 表示向量 g 的离散傅里叶

变换,此时目标函数式(3)转换到频域,具体为

ε(Ht,Ĝt) = 1
2 y - ∑

D

d = 1
x̂d
t ☉ĝd

t
2

2
+ ∑

D

d = 1
w1☉hd

t 1 +

1
2 ∑

D

d = 1
w2☉hd

t
2
2 + θ

2 ∑
D

d = 1
ĝd
t - ĝd

t-1
2
2 (4)

对于最小化式(4),可以通过 ADMM 迭代求解。
式(4)的增广拉格朗日形式为

Lt(Ht,Ĝt,Ôt) = 1
2 y - ∑

D

d = 1
x̂d
t ☉ĝd

t
2

2
+

∑
D

d = 1
w1☉hd

t 1 + 1
2 ∑

D

d = 1
w2☉hd

t
2
2 +

θ
2 ∑

D

d = 1
ĝd
t - ĝd

t-1
2
2 + γ

2 ∑
D

d = 1
ĝd
t - TFhd

t
2
2
+

∑
D

d = 1
( ĝd

t - TFhd
t ) ôd

t (5)

式中, Ôt = [ ô1
t ,ô2

t ,…,ôD
t ] ∈CT×D 是拉格朗日乘子

Ot 的离散傅里叶变换形式。γ∈R1×1 是正则化步
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图 3　 车辆形变时滤波器的系数分布可视化

Fig. 3　 Visualization of filter coefficient distribution during vehicle deformation

长。 引入辅助变量 vt , vt =
ot

γ (Vt = [v1
t ,v2

t ,…,

vD
t ]) ,式(5)可转化为

Lt(Ht,Ĝt,V̂t) = 1
2 y - ∑

D

d = 1
x̂d
t ☉ĝd

t
2

2
+

∑
D

d = 1
w1☉hd

t 1 + 1
2 ∑

D

d = 1
w2☉hd

t
2
2 +

θ
2 ∑

D

d = 1
ĝd
t - ĝd

t-1
2
2 + γ

2 ∑
D

d = 1
ĝd
t - TFhd

t + v̂d
t

2
2

(6)
式(6)可以拆分为具有闭式解的子问题 Ĝ 和子

问题 H ,分别在频域和空域求解。
1)子问题 Ĝ 。 给定 Ht,V̂t ,最优的 Ĝ∗ 为

Ĝ∗ = arg min
Ĝ

{ 1
2 ŷ - ∑

D

d = 1
x̂d
t ☉ĝd

t
2

2
+

θ
2 ∑

D

d = 1
ĝd
t - ĝd

t-1
2
2 + γ

2 ∑
D

d = 1
ĝd
t - TFhd

t + v̂d
t

2
2 }
(7)

由于 D 维通道在计算时相互独立,因此在每个

像素的所有通道中对 x̂t 进行采样,式(7)可转换为

Γ∗
j (Ĝ) = arg min

Γ j(Ĝ)
{ 1
2 ŷ - Γ j( X̂t) TΓ j(Ĝt) 2

2 +

γ
2 Γ j(Ĝt) - Γ j( TFHt) + Γ j( V̂t)

2
2
+

θ
2 Γ j(Ĝt) - Γ j(Ĝt -1) 2

2 } (8)

式中, Γ j( X̂t) ∈ CD×1 表示样本 X̂ 上第 j 个像素的

D 维特征向量,j = 1,2,…,T。 对式(8)求导,并令导

数为 0,得到 Γ∗
j (Ĝ) 的闭式解为

Γ∗
j (Ĝ) = (Γ j( X̂t)Γ j( X̂t) T + (γ + θ)I) -1ρ

(9)
式中,向量 ρ 的形式为

ρ = Γ j( X̂t) ŷ j + θΓ j(Ĝt -1) - γΓ j( V̂t) +

γΓ j( TFHt) (10)
式(9)中仍含有时间复杂度很高的求逆运算,

使用 Sherman-Morrison 公式 ( Sherman 和 Morrison,
1950)对其进行转换,最终得到 Γ∗

j (Ĝ) 的闭式解为

Γ∗
j (Ĝ) = 1

γ + θ I -
Γ j( X̂t)Γ j( X̂t) T

γ + θ + Γ j( X̂t)Γ j( X̂t) T( ) ρ

(11)
2)子问题 H 。 给定 Ĝt,V̂t ,最优的 hd∗ 为

hd∗ = arg min
h

w1☉hd
t 1 + 1

2 w2☉hd
t

2
2 +

γ
2 ∑

D

d = 1
ĝd
t - TFhd

t + v̂d
t

2
2

(12)

由于给定了 ĝdt 和 v̂dt ,式(12)属于 L1 范数正则化

的最小二乘问题,可以通过阈值收缩法(Beck 和

Teboulle,2009)求解,式(12)具有全局唯一解。 具体为

hd∗ = (W2W2 + γTI) -1η(γT(gd + vd),w1) =

η(γT(gd + vd),w1)
w2☉w2 + γT (13)

式中,W2 = diag(w2) ∈RT×T 表示对角矩阵。 η是软
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阈值操作,定义为

η(x,λ) = sign(x)max( x - λ,0) (14)
3)拉格朗日乘子更新。 求解出以上两个子问

题后,更新拉格朗日乘子,具体为

V̂i +1 = V̂i + γi(Ĝi +1 - Ĥi +1) (15)
式中,i 和 i + 1 表示迭代次数。

正则化步长 γ (初始值为 1)更新式为

γi +1 = min(γmax,βγi) (16)
式中, β = 10 , γmax = 10 000 。

通过迭代求解子问题 Ĝ 和子问题 H ,并且更新

拉格朗日乘子,可以有效优化目标函数,获得当前帧

的最优滤波器 Ĝ ,用于下一帧的目标定位。
2. 3　 目标定位方法

使用最优滤波器 Ĝ 计算响应图 Rt,具体为

Rt = F -1∑
D

d = 1
( ẑdt ☉ĝd

t-1) (17)

式中, Rt 表示第 t 帧的响应图, F -1 表示傅里叶逆变

换(inverse Fourier transform,IFT)操作, ẑdt 表示检测

定位阶段样本特征矩阵的频域表示。 响应图 Rt 中

最大值所在的位置即为第 t 帧的目标中心位置。
针对尺度估计问题,借用 fDSST ( fast DSST)

(Danelljan 等,2017a)的方法,在原有位置滤波器的

基础上,增加一个尺度滤波器。 通过位置滤波器确

定目标中心位置后,在相同的中心位置上,提取多个

尺度等级的样本用于训练尺度滤波器,根据尺度滤

波器计算尺度相关得分的最大值,从而确定当前帧

的最优尺度。
2. 4　 加速策略

本文提出一种 DCF 框架通用的加速策略,通过

对检测定位阶段的样本特征矩阵进行循环移位,并

将其作为训练阶段的样本特征矩阵,可节省一次特

征提取操作,大幅度提高跟踪速度。
在 DCF 类跟踪框架中,每一帧的处理流程可分

为检测定位与在线学习两个阶段。 其中,检测定位

阶段旨在以上一帧的目标位置 post -1 为中心,提取

检测定位样本(图 4 虚线绿框)的特征矩阵,与滤波

器相关计算得到当前帧的目标位置 post ;在线学习

阶段旨在以计算出的新目标位置 post 为中心,提取

在线学习所需样本(图 4 虚线红框)的特征矩阵,进
而求解出新一帧的滤波器模型。

图 4　 目标检测样本(绿框)和在线学习样本(红框)
Fig. 4　 Target detection sample (green box) and

online learning sample (red box)

两个阶段共需要进行两次特征提取与离散傅里

叶变换操作。 两个样本的中心偏移量 (dx,dy) 为

dx = post(x) - post -1(x)

dy = post(y) - post -1(y)
{ (18)

样本图像块如图 5 所示。 其中,图 5(a)为检测

定位阶段的样本,图 5(b)为图 5(a)经过 (dx,dy)
的循环移位得到的移位样本,图 5(c)为真实的在线

学习所需样本。 可以看出,图 5(b)与图 5(c)仅在

边界存在差异,图5( b)左边界失真。在 DCF 框架

图 5　 样本图像块

Fig. 5　 Samples of image block((a)detection sample;(b)shifted sample;(c)real sample)
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中,边界区域受到余弦窗与空间正则项的抑制,对滤

波器的判别能力几乎不构成影响,因此可以使用移

位样本(图 5(b))代替真实样本(图 5( c))进行滤

波器的在线学习。 同时,由于密集采样提取的特征

值与像素点具有位置对应关系,因此直接对检测样

本(图 5 ( a))的特征矩阵进行 (dx,dy) 的循环移

位,可得移位样本(图 5(b))的特征矩阵,并将其用

于后续的在线学习。
由于滤波器学习阶段使用样本特征的频域表

示,根据傅里叶变换的时移特性,时域信号的循环移

位对应频域信号的相位旋转,因此可将检测样本

(图 5(a))的频域特征值乘以对应的虚指数,直接

在频域进行特征转换,进一步提高效率。 消融实验

结果表明,在对跟踪精度没有显著影响( ± 0. 1% )
的前提下,该加速策略可将跟踪速度提高 25% 。

3　 实验结果与分析

3. 1　 参数设置与实验环境

图像特征选择手工特征 HOG 和 CN,模型的超

参数参考 STRCF(Li 等,2018),目标函数中的 L1 和

L2 正则化权重均为 bowl-shaped 分布,其中 L2 正则

项参数 w2 中心区域设置为 1 × 10 - 3,四周区域设

置为 1 × 105;时间正则化权重 θ 设为 13;正则化步

长 γ 初始为 1。 针对本文的空间弹性网络约束项

∑
D

d = 1
w1☉hd

t 1 + 1
2 ∑

D

d = 1
w2☉hd

t
2
2 ,设置 L1 正则化

权重 w1 = 1
2 w2☉w2 ,使 L1 与 L2 的约束力度对等。

若 L1 正则化权重设置为 0,则退化为 STRCF。
实验软件环境为 MATLAB R2017b,硬件环境为

Inter(R) Core( TM) i7-7700HQ CPU,2. 80 GHz 主

频,8 GB 内存。
3. 2　 UAV 数据集介绍

为了进行全面评估,实验在 3 个具有挑战性和

权威性的 UAV 数据集上进行,分别是 UAV123_10
fps(Mueller 等,2016)、DTB70(Li 和 Yeung,2017)和
UAVDT(Du 等,2018)数据集,共 243 个视频序列。

UAV123 数据集全部由无人机在空中拍摄,视
角变化大,包含 123 个视频序列,超过 11 万帧图像。
UAV123_10 fps 是从原序列中以抽帧的方式创建的

10 帧 / s 的数据集,因此跟踪过程中目标的位置移

动、姿态变化更大,带来了更多挑战。 DTB70 数据集

由 70 个困难的无人机视频序列组成,主要针对无人

机拍摄过程中剧烈运动以及目标的大小和纵横比变

化问题。 UAVDT 数据集主要针对各种情况下的车辆

跟踪,例如飞行高度、摄像机视角和车辆遮挡等。
3. 3　 实验结果分析

为了验证本文算法的先进性,在 3 个 UAV 数据

集上与 14 种主流算法进行对比实验,分别为 MRCF
(multi-regularized correlation filter) ( Ye 等,2022)、
MSCF(mutation sensitive correlation filter)(Zheng 等,
2021)、ARCF( aberrance repressed correlation filter)
(Huang 等, 2019 )、 STRCF ( Li 等, 2018 )、 MCCT
(multi-cue correlation filter based tracker)(Wang 等,
2018 )、 ECO-HC ( efficient convolution operators—
hand-crafted feature version) (Danelljan 等,2017b)、
BACF(background-aware correlation filters)(Galoogahi
等,2017)、 fDSST(Danelljan 等,2017a)、Staple ( fast
discriminative scale space tracker ) ( Bertinetto 等,
2016)、SDRCF(Danelljan 等,2015)、LCT( long-term
correlation tracking)(Ma 等,2015a)、DSST(Danelljan
等,2015)、KCF( kernelized correlation filter) (Henr-
iques 等,2015)、SAMF( scale adaptive with multiple
features tracker)(Li 和 Zhu,2014)。 考虑到无人机

平台的实现能力,所有跟踪算法均采用手工特征,确
保在单个 CPU 上的效率,一些采用 DCF 结构但具

有 CNN 特征的跟踪器,例如 ASRCF( adaptive spa-
tially-regularized correlation filters) (Dai 等,2019)不

属于本文研究范畴。 对比算法均使用原文献提供的

开源代码或结果。
3. 3. 1　 与 STRCF 算法定性比较

本文方法与 STRCF 算法对包含视角变化、快速

运动、低分辨率、快速形变以及遮挡等挑战的 4 个视

频序列的跟踪结果如图 6 所示。 可以看出,本文方

法的跟踪性能明显优于 STRCF。
1)视角变化。 由于无人机拍摄时自身发生旋

转,导致目标成像姿态快速变化。 快速旋转时目标

的梯度信息变化剧烈,此时 HOG 特征的表征能力欠

佳。 本文算法采用 HOG + CN 组合特征,在快速旋

转这种梯度敏感的场景下,弹性网络约束可以减弱

HOG 特征的影响,加强 CN 颜色特征对模型的贡献,
使模型具有更好的鲁棒性。 如图 6(a)所示,本文算

法相比 STRCF 具有更高的定位精度。
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图 6　 本文方法与 STRCF 算法对比

Fig. 6　 Comparison between STRCF and ours ((a) Car8; (b) ChasingDrones; (c) Motor2; (d) Horse)

　 　 2)快速运动与低分辨率。 从图 6(b)可以看出,
跟踪目标的尺寸小、分辨率低,在目标特征信息较少

的情况下,本文算法依然可以准确跟踪。
3)快速形变。 在图 6(c)杂技表演序列中,表演

者骑车在空中翻转,自身发生快速形变,STRCF 无

法适应这种快速形变而跟踪失败,本文算法通过弹

性网络约束提高特征的可靠性,增强了模型的判别

能力,能够更好地定位目标。
4)视觉遮挡。 遮挡是视觉目标跟踪的常见问

题。 在图 6(d)Horse 视频序列中,在目标进入遮挡、
完全遮挡和离开遮挡的过程中,STRCF 模型被树木

遮挡物污染,跟踪漂移。 本文算法通过稀疏约束,自
适应地忽略遮挡区域的干扰特征,防止模型学习到

错误信息,能够在一定程度上抵抗短期遮挡。
上述分析表明,本文算法与 STRCF 相比在视角

变化、快速运动、快速形变和视觉遮挡等复杂场景下

具有更好的鲁棒性与有效性。
3. 3. 2　 与 14 种算法定量比较

本文方法与 14 种跟踪算法在 3 个 UAV 数据集

上的精确率和成功率对比结果如图 7、图 8 和表 1
所示。 跟踪性能最好的 6 种算法的精确率、成功率

(Wu 等,2015)与跟踪速率(frames per second, FPS)
如表 2 所示。

在 UAV123_10 fps 数据集上,本文算法的精确

率为 0. 667,在所有算法中位列第 1,相比 STRCF 算

法提高了 4% 。 本文算法的成功率为 0. 577,在所有

算法中位列第 2,相比 STRCF 算法提高了 3. 3% 。
在 DTB70 数据集上,本文算法的精确率与成功率分

别为 0. 704 和 0. 477,在所有算法中均位列第 1,相
比 STRCF 算法分别提高了 5. 8% 和 4% 。 在 UAVDT
数据集上,本文算法的精确率为 0. 720,在所有算法

中位列第 4,相比 STRCF 算法提高了 8. 4% 。 本文
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图 7　 15 种跟踪器在 UAV 基准上的精确率曲线

Fig. 7　 Curves of precision for 15 trackers on UAV benchmark
((a)UAV123_10 fps dataset;(b)DTB70 dataset;(c)UAVDT dataset)

图 8　 15 种跟踪器在 UAV 基准上的成功率曲线

Fig. 8　 Curves of success rate for 15 trackers on UAV benchmark
((a)UAV123_10 fps dataset;(b)DTB70 dataset;(c)UAVDT dataset)

表 1　 15 种跟踪器在 UAV 基准上的精确率和成功率结果

Table 1　 Results of precision and success rates for 15 trackers on UAV benchmark

跟踪器
精确率 成功率

UAV123_10 fps DTB70 UAVDT UAV123_10 fps DTB70 UAVDT

本文 0. 667 0. 707 0. 720 0. 577 0. 477 0. 494
MRCF 0. 666 0. 666 0. 740 0. 591 0. 466 0. 522
MSCF 0. 651 0. 649 0. 737 0. 558 0. 450 0. 524
ECO_HC 0. 643 0. 638 0. 709 0. 565 0. 449 0. 443
STRCF 0. 627 0. 649 0. 636 0. 544 0. 437 0. 456
ARCF_H 0. 612 0,607 0. 725 0. 524 0. 416 0. 437
MCCT_H 0. 596 0. 604 0. 668 0. 526 0. 405 0. 411
SRDCF 0. 575 0. 512 0. 659 0. 511 0. 363 0. 452
Staple 0. 573 0. 489 0. 685 0. 515 0. 336 0. 402
BACF 0. 572 0. 581 0. 686 0. 506 0. 398 0. 469
fDSST 0. 516 0. 534 0. 686 0. 459 0. . 357 0. 399
SAMF 0. 465 0. 520 0. 591 0. 398 0. 339 0. 303
DSST 0. 448 0. 463 0. 702 0. 311 0. 276 0. 343
LCT 0. 442 0. 462 0. 594 0. 329 0. 283 0. 275
KCF 0. 405 0. 468 0. 575 0. 294 0. 276 0. 269
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表 2　 跟踪性能最好的 6 种跟踪器在 UAV123_10 fps、DTB70 和 UAVDT 数据集上的精确率、成功率和 FPS 结果

Table 2　 Results of precision, success rates and FPS for top six trackers on UAV123_10 fps, DTB70 and UAVDT datasets

方法
UAV123_10 fps DTB70 UAVDT

精确率 成功率 FPS / (帧 / s) 精确率 成功率 FPS / (帧 / s) 精确率 成功率 FPS / (帧 / s)

STRCF 0. 627 0. 544 28 0. 649 0. 437 22 0. 636 0. 456 35

MRCF 0. 666 0. 591 37 0. 666 0. 466 35 0. 740 0. 522 53

MSCF 0. 651 0. 558 31 0. 649 0. 450 27 0. 737 0. 524 37

ECO-HC 0. 643 0. 565 55 0. 638 0. 449 46 0. 709 0. 443 60

ARCF-H 0. 612 0. 524 46 0. 607 0. 416 47 0. 725 0. 437 51

本文 0. 667 0. 577 50 0. 707 0. 477 46 0. 72 0. 494 59

注:加粗字体表示各列最优结果,下划线字体表示各列次优结果。

算法的成功率为 0. 494,在所有算法中位列第 3,相
比 STRCF 算法提高了 3. 8% 。 通过引入弹性网络约

束,本文算法能够自适应地抑制异常情况下的干扰

特征,提高模型在复杂场景下的适应能力,使得精度

率与成功率均明显优于 STRCF。
与 14 种当前主流算法相比,本文方法在精度与

速度上均优于大多数现有方法,证明了本文方法在

无人机视觉跟踪领域的优越性。
3. 4　 消融实验

根据 2. 4 节的分析可知,对检测定位阶段的样

本进行循环移位会导致移位样本存在边界失真现

象,且相邻两帧之间目标的位置移动越剧烈,边界失

真现象越显著。 为了更好地验证本文提出的稀疏约

束与加速策略对跟踪精度与跟踪速度带来的具体影

响,采用目标位置移动、姿态变化更剧烈的 UAV123
_10 fps 数据集进行消融实验。

消融实验中的 4 种方法均使用 HOG + CN 手

工特征。 Baseline 在原始 DCF 框架中加入空间正则

项与时间正则项,未使用弹性网络 ( acceleration
strategy,AS)和加速策略( elastic net,EN);Baseline
+ AS 表示在 Baseline 基础上使用加速策略;Base-
line + EN 表示在 Baseline 基础上引入空间弹性网

络对模型进行区域性稀疏约束;本文算法包含区域

稀疏约束项与加速策略。 消融实验结果如表 3 所

示。 可以看出,使用弹性网络约束的 Baseline + EN
和本文跟踪器,对比未使用弹性网络约束的 Base-
line 与 Baseline + AS 跟踪器,精确率和成功率均有

提高。 使用加速策略的 Baseline + AS 和本文跟踪

器,对比未使用加速策略的 Baseline 和 Baseline +
EN 跟踪器,跟踪速率(帧 / s)明显提高。 此外,本文

跟踪器与 Baseline + EN 跟踪器相比,额外引入加速

策略,在精确率和成功率仅下降 0. 1% 的情况下,跟
踪速率(帧 / s)提高了约 25% 。

表 3　 消融实验

Table 3　 Ablation experiments

跟踪器 精确率 成功率 跟踪速率 / (帧 / s)

Baseline 0. 646 0. 558 39

Baseline + AS 0. 648 0. 548 51

Baseline + EN 0. 668 0. 578 40

Baseline + EN +
AS (本文) 0. 667 0. 577 50

注:加粗字体表示各列最优结果。

　 　 需要注意的是,UAV123 _10 fps 数据集采用

3 帧抽 1 的方式创建,目标相邻两帧之间的位置移

动更大,加速策略中的循环移位操作会带来更多的

边界失真,但得益于相关滤波框架中余弦窗与空间

正则项的作用,边界对模型的影响受到极大的抑制。
消融实验结果表明,加速策略大幅提高了跟踪速度,
同时没有显著降低跟踪精确率和成功率。 综上,本
文提出的弹性网络约束与加速策略可以显著改善

DCF 类跟踪算法的性能。

4　 结　 论

针对无人机视觉跟踪任务对准确性、鲁棒性和

实时性的高要求,本文提出一种稀疏约束的时空正

则相关滤波跟踪算法,通过将弹性网络约束与空间

正则项结合,使相关滤波器在遮挡、形变和视角变化

等复杂场景下能够自适应地筛选具有区域特性的判
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别性特征;同时目标函数中集成了时间正则项以缓

解畸变导致的模型退化;采用 ADMM 方法将带等式

约束的目标函数转化为两个具有闭式解的子问题,
迭代求取局部最优解。 此外,提出一种 DCF 框架下

通用的加速策略,通过在频域计算检测定位阶段的

样本特征矩阵的循环移位,高效地获取滤波器在线

学习阶段的样本特征矩阵,在不显著影响跟踪精度

( ± 0. 1% )的前提下,跟踪速度提高约 25% ,本文算

法在单个 CPU 上的速度约 50 帧 / s。
在 UAV123_10 fps、DTB70 和 UAVDT 这 3 个具

有挑战性与权威性的 UAV 数据集上与 14 种主流算

法进行对比实验。 本文算法与基线 STRCF 相比,在
精确率、成功率以及跟踪速度上均具有明显优势;与
其他主流的视觉跟踪算法相比,本文算法在精度与

速度上同样优于大多数 DCF 类跟踪算法,证明了本

文算法在无人机视觉跟踪领域的优越性。
现有跟踪方法普遍忽视了多通道特征的差异

性,对所有特征通道一视同仁,从而限制了多通道特

征在不同场景下的适应能力。 下一步工作将考虑加

入场景感知模块,通过判断不同场景下各个特征通

道的可靠性,自适应地调整各个特征通道的权重分

布,提高模型在复杂场景下的适应能力。
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