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目标跟踪

 单目标跟踪

 多目标跟踪

 主动目标跟踪



单目标跟踪

 目标跟踪概述

 贝叶斯跟踪框架
◼ 卡尔曼滤波

◼ 粒子滤波

 均值漂移算法

 相关滤波器



概述

 目标跟踪:

 目标跟踪是计算机视觉领域的重要研究方向之一，其目标是在连

续的图像中对感兴趣物体进行检测、提取、识别和跟踪，从而获得目
标物体的相关参数，如位置、速度、尺度、轨迹等，并对其进一步处
理和分析，实现对目标物体的行为理解，或完成更高一级的任务。

# 1 # N

……

初始化第1帧目标状态 预测第N帧目标状态



典型应用

 视觉跟踪技术典型应用

◼ 安全监控

✓ 车站、机场、银行及超市等公共
场所的实时监控。

◼ 交通检测

✓ 对行人及车辆行为进行判定，完
善智能交通系统。

◼ 军事领域

✓ 导弹制导、武器观测瞄准、敌方
目标定位及跟踪。

◼ 医学应用

✓ 标记、增强及跟踪生物特征来帮
助医生诊断疾病。



主要挑战

 主要技术挑战

◼ 形变

◼ 光照变化            

◼ 快速运动

◼ 相机抖动

◼ 运动模糊

◼ 背景杂乱

◼ 尺寸变化

◼ 遮挡

◼ 超出视野

◼ ……



视频目标跟踪基本框架

# 1
外观模型

运动更新模型

视觉目标表征

1. 生成式模型

2. 判别式模型

# N
跟踪算法通常同时依赖外观建模和运动信息建模。

• 通过利用初始帧的目标外观信息进行建模后，
跟踪器具有了目标和背景的辨别能力。

• 在后续帧中，跟踪算法首先通过运动模型，如
粒子滤波，粗略地估计目标位置并得到一系列
的候选样本，进一步结合外观模型进行目标的
精准定位。

• 准确的定位用于更新运动模型和外观模型



生成模型（Generative Model）

 特点：
◼ 通过前景信息拟合目标的外观表达

 缺点：
◼ 缺少背景信息的利用，容易漂移

 经典算法：
◼ 均值漂移目标跟踪算法 (MeanShift)

◼ 基于颜色信息的粒子滤波

◼ 基于目标局部稀疏表达的粒子滤波

◼ .......



判别模型（Discriminative Model）

 特点：
◼ 通过前景和背景信息去拟合区分前景和背景的二分类器

 缺点：
◼ 过分依赖训练样本及样本标签

 经典算法：
◼ 基于支持向量机 (SVM) 的跟踪算法

◼ 基于相关滤波器的跟踪方法

◼ 基于深度学习的跟踪方法

◼ ......



目标跟踪

 目标跟踪概述

 贝叶斯跟踪框架
◼ 卡尔曼滤波

◼ 粒子滤波

 均值漂移算法

 相关滤波器



贝叶斯跟踪框架

 基于贝叶斯估计的跟踪框架

◼ 状态方程：𝑥𝑘 = 𝑓 𝑥𝑘−1 + 𝑢𝑘

◼ 观测方程：𝑦𝑘 = ℎ(𝑥𝑘) + 𝑣𝑘

 目标跟踪需要解决的问题
◼ 估计后验概率密度 𝑝(𝑥𝑘|𝑦1:𝑘)

𝑥𝑘为系统状态 ，𝑦𝑘为观测值 ，𝑢𝑘为过程噪声，𝑣𝑘为观测噪声

在目标跟踪中，x和y代表候选样本
的状态 (位置、尺度等信息)



 贝叶斯滤波将状态估计视为概率推理过程，即利用贝叶
斯求解后验概率密度

贝叶斯跟踪算法

假设已知状态变量的初始概率密度函数：𝑝 𝑥0 𝑦0 = 𝑝 𝑥0 ，则估
计后验概率密度 𝑝(𝑥𝑘|𝑦1:𝑘) 可以通过预测和更新两步递推得到。

预测：𝑝 𝑥𝑘 𝑦1:𝑘−1 = 𝑝׬ 𝑥𝑘 𝑥𝑘−1 𝑝 𝑥𝑘−1 𝑦1:𝑘−1 𝑑𝑥𝑘−1

更新：𝑝 𝑥𝑘 𝑦1:𝑘 =
𝑝 𝑦𝑘 𝑥𝑘 𝑝 𝑥𝑘 𝑦1:𝑘−1

𝑝 𝑦𝑘 𝑦1:𝑘−1

卡尔曼滤波通过线性、高斯假设条件可得到上述过程解析解。

粒子滤波算法通过数值逼近方法求近似解。

状态转移概率

观测似然度



贝叶斯跟踪的通俗理解

 贝叶斯跟踪滤波的核心：预测+测量反馈！

 一片绿油油的草地上有一条曲折的小径，通向一棵大树，一个要求被
提出: 蒙着眼从起点沿着小径走到树下.

 “不难，我当过特种兵。” A说，于是他歪歪扭扭地走到了树旁。
“唉，好久不练，生疏了。” （只凭自己的预测能力）

 “看我的，我有 DIY 的 GPS！” B说，于是他像个醉汉似地歪歪扭
扭的走到了树旁。“唉，这个 GPS 没做好，漂移太大。”（只依靠
外界的测量）

 “我来试试。” 旁边一也当过特种兵的拿过 GPS，蒙上眼，居然沿
着小径很顺滑的走到了树下。（自己能预测+测量结果的反馈）

 “这么厉害！你是什么人?”

 “卡尔曼 ! ”

 “卡尔曼？！你就是卡尔曼？”众人大吃一惊。

 “我是说这个 GPS 卡而慢。”



卡尔曼滤波跟踪算法

 卡尔曼滤波基本思想：

◼ 以最小均方误差为最佳估计准则，采用信号与噪声的状态空间
模型，利用前一时刻的估计值和当前时刻的观测值来更新对状
态变量的估计，求出当前时刻的估计值

◼ 卡尔曼滤波融合估计和观测的结果，利用两者的不确定性来得
到更加准确的估计

 卡尔曼滤波的重要假设：
◼ 被建模的系统是线性的：𝑘时刻的系统状态可以用某个矩阵与 

(𝑘 − 1)时刻的系统状态的乘积表示。

◼ 影响测量的噪声属于高斯分布的白噪声，噪声与时间不相关，
且只用均值和协方差就可以准确地建模。



卡尔曼滤波方程

 假设有一辆直线运动的小车

 矩阵形式



卡尔曼滤波方程

 状态方程

 观测方程

 状态预测方程

 状态更新方程

 状态更新方程的主要问题：Kt未知

 卡尔曼滤波滤波基于最小均方误差准则求解Kt
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卡尔曼滤波方程

 误差

 均方误差
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卡尔曼滤波方程

 最小化均方误差
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卡尔曼滤波跟踪算法

 卡尔曼滤波递推过程 

（1）建立空间模型（线性假设）：

（2）设置初始化条件，k=0时：

（3）预测： ො𝑥𝑘+1
− = Φ𝑘 ො𝑥𝑘

（4）计算预测误差协方差：𝐶𝑘+1
− = Φ𝑘𝐶𝑘Φ𝑘

𝑇 + 𝑄𝑘

（5）计算卡尔曼增益：𝐾𝑘+1 = 𝐶𝑘+1
− 𝐻𝑘+1

𝑇 ( 𝐻𝑘+1𝐶𝑘+1
− 𝐻𝑘+1

𝑇 + 𝑅𝑘+1)
−1

带噪声 u,v 的
状态方程
观测方程

𝑥𝑘+1 = Φ𝑘𝑥𝑘 + 𝑢𝑘
𝑦𝑘+1 = 𝐻𝑘+1𝑥𝑘+1 + 𝑣𝑘+1

ො𝑥0 = 𝐸{𝑥0}
𝐶0 = 𝑉𝑎𝑟{𝑥0}



卡尔曼滤波跟踪算法

 卡尔曼滤波递推过程

 回顾卡尔曼递推的前提假设：
◼ 观测噪声和模型噪声均服从高斯分布；

◼ 状态转移函数和观测函数都是线性的；

◼ 处理过程中各项均是时不变的；

以上假设严重限制了卡尔曼滤波跟踪在实际应用中的效果。

（6）更新：ො𝑥𝑘+1 = ො𝑥𝑘+1
− + 𝐾𝑘+1(𝑦𝑘+1 − 𝐻𝑘+1 ො𝑥𝑘+1

− ) 

（7）计算估计误差协方差：𝐶𝑘+1 = (𝐼 − 𝐾𝑘+1𝐻𝑘+1)𝐶𝑘+1
−  

（8）计算下一帧，令 𝑘 = 𝑘 + 1，重复预测和更新过程。



粒子滤波跟踪算法

 什么是粒子滤波？
◼ 粒子滤波 (PF：Particle Filter)的思想基于蒙特卡洛方法 (Monte 

Carlo methods)，利用粒子集来表示概率，可以用在任何形式的

状态空间模型上。

◼ 其核心思想是通过从后验概率中抽取的随机状态粒子来表达其
分布，是一种顺序重要性采样法 (Sequential Importance Sampling)。

◼ 粒子滤波的实质是根据一定规则(采样函数)采样一些随机粒子
(样本)，观测粒子的相似度(似然)来确定粒子的权重，并利用
粒子和权值来近似地表示后验概率。

◼ 可适用于非线性、非高斯系统，克服了卡尔曼滤波的缺点

◼ 弱点：粒子滤波的计算复杂度高

✓ 随着计算机处理能力的不断增强，早期限制粒子滤波应用的硬件
运算能力等障碍正逐渐消失。



粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波基本思想

假设能从状态的后验概率分布 𝑝(𝑥0:𝑘|𝑦1:𝑘)中独立获取 𝑁 个样本 {𝑥0:𝑘
(𝑖)
}𝑖=1
𝑁 ，

则状态的后验概率分布可以通过如下离散近似表达式逼近，即使用 𝑁 个样

本通过蒙特卡洛的方法近似得到后验概率密度：

Ƹ𝑝 𝑥0:𝑘 𝑦1:𝑘 =
1

𝑁
σ𝑖=1
𝑁 𝛿 𝑥0:𝑘 − 𝑥0:𝑘

𝑖

通过引入已知的、容易采样的概率密度分布 𝑞(𝑥0:𝑘|𝑦1:𝑘) 并从其中采样粒子。

此时状态的后验概率可通过加权和的形式逼近：

Ƹ𝑝 𝑥0:𝑘 𝑦1:𝑘 =෍

𝑖=1

𝑁

𝑤𝑘 𝑥0:𝑘
𝑖

𝛿 𝑥0:𝑘 − 𝑥0:𝑘
𝑖

𝑤𝑘
(𝑖)
= ൘

෥𝑤𝑘
(𝑖)

σ𝑗=1
𝑁 ෥𝑤

𝑘
(𝑗)   其中  ෥w𝑘

(𝑖)
=

𝑝 𝑦1:𝑘 𝑥0:𝑘
𝑖

𝑝 𝑥0:𝑘
𝑖

𝑞 𝑥0:𝑘
𝑖
𝑦1:𝑘

 

在重要性概率密度
函数中采样粒子，
将采样的结果加权
逼近后验概率

观测似然度

后验概率未知，怎
么办？



粒子滤波跟踪算法

 权重推导过程
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粒子滤波跟踪算法

 序贯重要性采样
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粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波基本思想

假设系统符合马尔可夫过程，观测变量相互独立，权值递推公式如下：

෥𝑤𝑘
(𝑖)

= ෥𝑤𝑘−1
(𝑖)

𝑝 𝑦𝑘 𝑥𝑘
𝑖

𝑝 𝑥𝑘
𝑖
𝑥𝑘−1

𝑖

𝑞 𝑥𝑘
𝑖
𝑥0:𝑘−1

𝑖
, 𝑦1:𝑘

随着时间增加，可能发生粒子权值的退化现象，即某一权值趋于1而其余的权值

趋于0，权值的退化减少了可用有效样本数度量，在适当情况下重采样粒子。

𝑁eff = ෍

𝑖=1

𝑁

𝑤𝑘
𝑖

2

−1

观测似然度
状态转移概率



粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波的实质是大数定理，取足够多的样本就可以使
样本均值以概率1趋于数学期望。
◼ 在实际应用中，为了获得对后验分布更高的逼近，需要适当增

加粒子的个数以防止粒子退化

 重采样算法是降低粒子匮乏的一种方法。主要思想是将
权值低的粒子用权值高的粒子取代，使得计算量不被浪
费在无用粒子上



粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波跟踪时的特征选择
◼ 对目标状态的传播进行“假设”之后，需要利用得到的 t 时刻的

观测量对其进行验证。因此“系统状态转移-系统观测”可以理
解成“假设-验证”。

◼ 所谓观测量，最直观的是指视频图像，可以使灰度图像也可以
是处理后的特征量，如颜色、轮廓特征等。

◼ 使用观测量对系统状态转移的结果进行验证，实际上是一个相
似性度量的过程。

◼ 由于每个粒子代表目标状态的一个可能性，则系统观测的目的
就是使实际情况相近的粒子获得的权值大一些，与实际情况相
差较大的粒子获得的权重小一些。



粒子滤波跟踪算法



粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波流程

  （1）初始化： 

      确定粒子数目，选择运动模型，确定目标初始位置。

  （2）序贯重要性采样：

      根据 𝑥𝑘
(𝑖)
~𝑞 𝑥𝑘

𝑖
𝑥0:𝑘−1

𝑖
, 𝑦1:𝑘 采样𝑁个新粒子 𝑥𝑘

𝑖

𝑖=1

𝑁
 。

      计算粒子权值：෥𝑤𝑘
(𝑖)

= ෥𝑤𝑘−1
(𝑖) 𝑝 𝑦𝑘 𝑥𝑘

𝑖
𝑝 𝑥𝑘

𝑖
𝑥𝑘−1

𝑖

𝑞 𝑥𝑘
𝑖
𝑥0:𝑘−1

𝑖
, 𝑦1:𝑘

       归一化粒子权值： 𝑤𝑘
(𝑖)
= ൘

෥𝑤𝑘
(𝑖)

σ𝑗=1
𝑁 ෥𝑤

𝑘
(𝑗)

在目标跟踪中，每个粒子代表一个图像块，它们
的状态 𝑥 代表该图像块的位置、尺寸等信息

实际中，通常认为相邻帧目标运动是平滑的。
当前帧中，我们在上一帧目标位置处按照一定
模型采样（如高斯模型、均匀采样等）

实际中，粒子权重主要依赖
外观模型衡量观测似然度。
观测模型估计该粒子和第一
帧目标的相似度。观测模型
可采用直方图相似性等方案



粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波流程

    （3）重采样 :

       计算有效粒子个数: 𝑁eff = σ𝑖=1
𝑁 𝑤𝑘

𝑖
2 −1

  

       如果 𝑁eff < 𝑁th，则增加有效粒子个数，删减无效粒子。

    （4）状态估计 : ො𝑥𝑘 = σ𝑖=1
𝑁 𝑤𝑘

(𝑖)
𝑥𝑘
(𝑖)

       

根据每个粒子 (图像块) 的重要程度 (权
重)，将他们的状态 (图像块位置，尺寸) 

进行加权求和。



粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波跟踪结果示例 

初始帧或上一帧，目标
位置及粒子分布情况

下一帧中，目标发生运动。我们
先在上一帧位置处采样大量粒子。

计算粒子权重，
红色粒子权重
更大

粒子重采样 估计目标新的状态

第 k-1 帧

第 k 帧



粒子滤波跟踪算法

 粒子滤波小结

◼ 粒子滤波核心思想是利用状态空间的一组带权值的
随机样本逼近状态变量的概率密度函数，其显著优
点是多假设性，不受先验分布及状态转移模型的限
制，方便地对目标状态进行表达。

◼ 该方法需要用大量的样本数量才能很好地近似系统
的后验概率密度，算法的复杂度较高。

◼ 此外，相似背景，遮挡，外观变化等会对粒子滤波
的性能产生较大影响。



目标跟踪

 目标跟踪概述

 贝叶斯跟踪框架
◼ 卡尔曼滤波

◼ 粒子滤波

 均值漂移算法

 相关滤波器



均值漂移算法

 均值漂移 (MeanShift) 简介：

◼ MeanShift 算法是 Fukunaga 于 1975 年提出的。

◼ 直到 1995 年，Yizong Cheng 针对离 x 越近的采样点
对 x 周围的统计特性越有效，定义了一族核函数。
同时他认为所有的样本点重要性不同，设定了一个
权重系数，扩大了 MeanShift 的使用范围。

◼ MeanShift 基本思想：利用概率密度的梯度爬升来寻
找局部最优。



均值漂移算法过程

 MeanShift 向量逐步漂移到局部密度最大点并停止，达
到跟踪目的：



桌面上相同的弹球的分布

感兴趣区域

堆分布的质心

Mean Shift

向量

目标 : 找到密度最大的区域
36

直观图示



感兴趣区域

堆分布的质心

桌面上相同的弹球的分布
目标 : 找到密度最大的区域

Mean Shift

向量

37

直观图示



感兴趣区域

堆分布的质心

桌面上相同的弹球的分布
目标 : 找到密度最大的区域

Mean Shift

向量

38

直观图示



感兴趣区域

堆分布的质心

桌面上相同的弹球的分布
目标 : 找到密度最大的区域

Mean Shift

向量

39

直观图示



感兴趣区域

堆分布的质心

桌面上相同的弹球的分布
目标 : 找到密度最大的区域

Mean Shift

向量

40

直观图示



感兴趣区域

堆分布的质心

桌面上相同的弹球的分布
目标 : 找到密度最大的区域

Mean Shift

向量

41

直观图示



感兴趣区域

堆分布的质心

桌面上相同的弹球的分布
目标 : 找到密度最大的区域

42

直观图示



MeanShift 算法

 均值漂移 (MeanShift) 原理：

 问题：所有样本点对均值平移向量的贡献相同

给定 𝑑维空间中的 𝑛 个样本点 𝑥𝑖 𝑖 = 1,… , 𝑛 ，在 𝑥 点的 MeanShift 向量的
基本形式定义为：

𝑀ℎ 𝑥 =(
1

𝑘
σ𝑥𝑖∈𝑆ℎ

𝑥𝑖) − 𝑥 =
1

𝑘
σ𝑥𝑖∈𝑆ℎ

(𝑥𝑖 − 𝑥)

其中, 𝑆ℎ 是一个半径为 ℎ的高维球区域, 𝑘
表示 𝑛个样本点中有 𝑘个点落入区域 𝑆ℎ  中。

直观地, MeanShift 向量表示区域中 

𝑘 个样本点相对于点 𝑥 求偏移向量

再平均。该向量指向概率密度梯度
的方向。



 引入两个参数
◼ 核函数

◼ 权重

 核函数
◼ 定义: 𝑥 ∈ 𝑅𝐷, 𝑥 2 = 𝑥𝑇𝑥 。若函数 𝐾(𝑥)存在一个剖面函数：

𝑘: 0,∞ → 𝑅 , 即 𝐾 𝑥 = 𝑘 𝑥 2 ，并且 𝑘(𝑟) 满足：

✓ 非负的

✓ 分段连续的，且 0׬
∞
𝑘 𝑟 𝑑𝑟 < ∞

◼ 常用核函数

✓ 单位均匀核函数

✓ 单位高斯核函数

扩展的 MeanShift

• Yizong Cheng. “Mean Shift, Mode Seeking, and Clustering”. IEEE Trans on PAMI. 1995.

1, 1
( )

0, 1

if x
F x

if x

 
= 



2

( )
x

F x e
−

=

𝑀ℎ 𝑥 =
1

𝑘
෍

𝑥𝑖∈𝑆ℎ

(𝑥𝑖 − 𝑥)

𝐾 𝑥 𝐾 𝑥



Mean Shift 扩展形式：

𝑚 𝑥 =
σ𝑖=1
𝑛 𝑔

𝑥 − 𝑥𝑖
ℎ

2
𝑤(𝑥𝑖)(𝑥𝑖 − 𝑥)

σ𝑖=1
𝑛 𝑔

𝑥 − 𝑥𝑖
ℎ

2
𝑤(𝑥𝑖)

简化运算：𝑚 𝑥 =
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖𝑔

𝑥−𝑥𝑖
ℎ

2
𝑤(𝑥𝑖)

σ𝑖=1
𝑛 𝑔

𝑥−𝑥𝑖
ℎ

2
𝑤(𝑥𝑖)

− 𝑥

?Mean Shift向量的方向和样本点的概率密度函数的梯度方向是一致的

扩展的 MeanShift



 给定𝐷维空间𝑛个样本点𝑥𝑖,𝑓(𝑥)的核密度估计(也称parzen估计)为

መ𝑓 𝑥 =
σ𝑖=1
𝑛 𝑘

𝑥𝑖 − 𝑥
ℎ

2
𝑤 𝑥𝑖

ℎ𝑑 σ𝑖=1
𝑛 𝑤(𝑥𝑖)

 概率密度核函数𝑓 𝑥 的梯度估计𝛻 መ𝑓(𝑥)为

𝛻𝑓 𝑥 ≈ 𝛻 መ𝑓 𝑥 =
2σ𝑖=1

𝑛 (𝑥−𝑥𝑖)𝑘
′ 𝑥𝑖 − 𝑥

ℎ

2
𝑤 𝑥𝑖

ℎ2+𝑑 σ𝑖=1
𝑛 𝑤 𝑥𝑖

=
2

ℎ2

σ𝑖=1
𝑛 𝑔

𝑥𝑖−𝑥

ℎ

2
𝑤 𝑥𝑖

ℎ𝑑 σ𝑖=1
𝑛 𝑤(𝑥𝑖)

σ𝑖=1
𝑛 𝑔

𝑥𝑖−𝑥

ℎ

2
𝑤 𝑥𝑖 𝑥𝑖

σ𝑖=1
𝑛 𝑔

𝑥𝑖−𝑥

ℎ

2
𝑤 𝑥𝑖

− 𝑥

核密度梯度估计

𝑔 𝑥 = −𝑘′ 𝑥



均值漂移目标跟踪算法（TPAMI-03）

 均值漂移 (Mean Shift) 跟踪 (生成模型) [1]：

• Comaniciu D, Ramesh V, Meer P. Kernel-based object tracking[J]. IEEE Transactions on pattern analysis 

and machine intelligence, 2003, 25(5): 564-577.



均值漂移目标跟踪算法

 目标核函数直方图

ො𝑞𝑢 = 𝐶෍

𝑖=1

𝑛

𝑘 𝑥𝑖
2 𝛿[𝑏 𝑥𝑖 − 𝑢]

 候选（待跟踪目标）核函数直方图

Ƹ𝑝𝑢 𝑦 = 𝐶ℎ ෍

𝑖=1

𝑛ℎ

𝑘
𝑦 − 𝑥𝑖
ℎ

2

𝛿[𝑏 𝑥𝑖 − 𝑢]

其中𝐶 = ൗ1 σ𝑖=1
𝑛 𝑘 𝑥𝑖

2 为归一化常数，𝑘 表示核函数(在核估计中通常是平滑作用), 

目标区域共 𝑛个像素点 {𝑥𝑖}𝑖=1,…,𝑛，该区域颜色分布离散成 𝑚 级, 𝑏(𝑥𝑖)表示像素

点𝑥𝑖的量化值。 

其中𝐶ℎ = ൘
1

σ𝑖=1
𝑛 𝑘

𝑦−𝑥𝑖
ℎ

2 ，候选目标区域 {𝑥𝑖}𝑖=1,…,𝑛ℎ ，该区域的中心位置为 𝑦，

ℎ 表示核函数 𝑘的窗宽。其余变量物理意义同上。

统计直方图

核函数：图像
块的中心像素
权重更大



均值漂移目标跟踪算法

 通过Bhattacharyya系数度量候选样本 (中心为 𝑦的图像块) 和目图

像标核函数直方图的相似度：

ො𝜌(𝑦) = ෍

𝑢=1

𝑚

Ƹ𝑝𝑢(𝑦)ො𝑞𝑢

 Taylor 展开，将ෝ𝑝𝑢 𝑦  代入并化简得到：

ො𝜌 𝑦 ≈
1

2
෍

𝑢=1

𝑚

Ƹ𝑝𝑢 𝑦0 ො𝑞𝑢 +
𝐶ℎ
2
෍

𝑖=1

𝑛ℎ

w𝑖𝑘
𝑦 − 𝑥𝑖
ℎ

2

其中 w𝑖 = σ𝑢=1
𝑚 ො𝑞𝑢

ො𝑝𝑢( ො𝑦0)
𝛿[𝑏 𝑥𝑖 − 𝑢]

𝑦0 是MeanShift 迭代的起点位置，

在跟踪中，通常是目标在上一帧的位置

由于第一项为常量，因此我们最大化 

ො𝜌 𝑦  ，本质上寻找新的质心 𝑦使得候
选区域和模板的相似程度最大化



均值漂移目标跟踪算法

 MeanShift 方法求解目标的新位置 𝑦1：

𝑦1 =
σ
𝑖=1

𝑛ℎ 𝑥𝑖𝑤𝑖𝑔
𝑦0−𝑥𝑖

ℎ

2

σ
𝑖=1

𝑛ℎ 𝑤𝑖𝑔
𝑦0−𝑥𝑖

ℎ

2    其中 𝑔 𝑥 = −𝑘′(𝑥) 

 目标跟踪中通常使用 Epanechnikov 核函数

 在跟踪问题中，核函数起到了位置加权的作用，即更加相信中心位

置像素点的信息。在单位均匀核的情况下，𝑔(𝑥)是常数，上式可以

简化为：

𝑦1 =
σ
𝑖=1

𝑛ℎ 𝑥𝑖𝑤𝑖

σ
𝑖=1

𝑛ℎ 𝑤𝑖



均值漂移目标跟踪算法

 MeanShift 实现目标跟踪流程：

1. 在当前帧，计算候选目标的特征 (候选图像块的颜色直方图)

2. 计算候选目标与初始目标的相似度： ො𝜌(𝑦0) = σ𝑢=1
𝑚 Ƹ𝑝𝑢(𝑦0)ො𝑞𝑢

3. 计算权值 {𝑤}𝑖=1,2,…,𝑚

4. 利用 MeanShift 算法，计算目标新位置：

𝑦1 =
σ𝑖=1
𝑛ℎ 𝑥𝑖𝑤𝑖𝑔

𝑦0 − 𝑥𝑖
ℎ

2

σ
𝑖=1
𝑛ℎ 𝑤𝑖𝑔

𝑦0 − 𝑥𝑖
ℎ

2

5. 若 𝑦1 − 𝑦0 < 𝜀，则停止，否则 𝑦0 ← 𝑦1 转步骤 3

    限制条件：新目标中心需位于原目标中心附近



均值漂移目标跟踪算法

 实验结果示例：



均值漂移目标跟踪算法

 MeanShift 跟踪算法小结：

 优点：
◼ 无参密度估计的方法，计算量小，能满足实时性的要求

◼ 基于核函数直方图的建模对目标的旋转形变鲁棒性好

 缺点：
◼ 仅采用颜色直方图，易受具有相似颜色的背景物体干扰

◼ 缺乏必要的模板更新过程

◼ 目标运动速度快或严重遮挡时，跟踪易发生漂移



目标跟踪

 目标跟踪概述

 贝叶斯跟踪框架
◼ 卡尔曼滤波

◼ 粒子滤波

 均值漂移算法

 相关滤波器



相关滤波器跟踪算法

 相关滤波跟踪原理:相关滤波跟踪的基本思想就是，设
计一个滤波模板，利用该模板与目标候选区域做相关运
算，最大输出响应的位置即为当前帧的目标位置

 使用m个训练样本，基于最小二乘训练滤波器



相关滤波器跟踪算法

 岭回归（正则化最小二乘）的目标在于学习映射函数 

𝑓 𝑧 = 𝑤𝑇𝑧 来最小化如下的均方误差

min
𝑤

෍

𝑖

𝑓 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖
2 + 𝜆 𝑤 2

 岭回归具有如下的闭式解：

𝑤 = (𝑋𝑇𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋𝑇𝑦

◼ 其中 𝑋为样本矩阵，每一行为一个样本 𝑥𝑖       

◼ 上述闭合解的复杂度在于矩阵求逆。

 相关滤波器 (Correlation Filter)，源于岭回归，通过频域
求解以及循环矩阵的性质巧妙避免上述矩阵求逆过程。



相关滤波器跟踪算法（TPAMI-15）

 相关滤波器 (Correlation Filter, CF) ：判别式跟踪算法

◼ 通过对感兴趣区域的水平和垂直方向圆周移位，可以获取大量的训练
样本。通过训练这些样本获取滤波器用于跟踪。

 训练样本示例：

• J. F. Henriques, R. Caseiro, P. Martins, and J. Batista. High speed tracking with kernelized correlation filters. TPAMI, 37(3): 

583–596, 2015. 



相关滤波器跟踪算法

 通过将单张图片特征进行循环移位，数据矩阵 X 有如下形式：

通过构造上述的数据矩阵，目的在于极大加速岭回归的求解。



相关滤波器跟踪算法

𝑤 = (𝑋𝑇𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋𝑇𝑦

我们将上述的闭合解转化成复数域,如下：

𝑤 = (𝑋𝐻𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋𝐻𝑦

其中𝐻代表共轭转置,∗代表复共轭,即𝑋𝐻 = (𝑋∗)𝑇

此外,由于矩阵𝑋是循环的,可以通过离散傅里叶变换(DFT)对角化：

𝑋 = 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔(ො𝑥) 𝐹𝐻

其中 Ƹ 表示傅里叶变换，即 ො𝑥 = ℱ(𝑥)，𝑋是向量𝑥产生的循环矩阵

𝐹为DFT矩阵 



相关滤波器跟踪算法

基于𝑤 = (𝑋𝐻𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋𝐻𝑦和 𝑋 = 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔(ො𝑥) 𝐹𝐻

有了如上的准备工作，我们可以逐步得到岭回归的频域闭合解： 

𝑋𝐻𝑋 = 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔 ො𝑥∗ 𝐹𝐻𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔(ො𝑥)𝐹𝐻

𝑋𝐻𝑋 = 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔 ො𝑥∗ 𝑑𝑖𝑎𝑔(ො𝑥)𝐹𝐻

𝑋𝐻𝑋 = 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔 ො𝑥∗⨀ො𝑥 𝐹𝐻

𝑤 = 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔 ො𝑥∗⨀ො𝑥 𝐹𝐻+ 𝜆𝐹𝐼𝐹𝐻
−1
𝑋𝐻𝑦

= 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔 ො𝑥∗⨀ො𝑥 + 𝜆 −1 𝐹𝐻 𝑋𝐻𝑦

= 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔 ො𝑥∗⨀ො𝑥 + 𝜆 −1 𝐹𝐻𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔(ො𝑥∗) 𝐹𝐻𝑦

= 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔
ො𝑥∗

ො𝑥∗⨀ො𝑥 + 𝜆
𝐹𝐻𝑦



由于 𝑑𝑖𝑎𝑔(∙) 矩阵和向量间的矩阵乘法可替代成元素间乘法 (element-

wise product)，上式化简成如下表达： 

ෝ𝑤 =
ො𝑥∗⨀ො𝑦

ො𝑥∗⨀ො𝑥 + 𝜆

相关滤波器跟踪算法

完全避免了矩阵求逆，
元素间的乘积极其高效

𝐹𝐻𝑤 = 𝑑𝑖𝑎𝑔
ො𝑥∗

ො𝑥∗⨀ො𝑥+𝜆
𝐹𝐻𝑦

ෝ𝑤 = 𝑑𝑖𝑎𝑔
ො𝑥∗

ො𝑥∗⨀ො𝑥+𝜆
ො𝑦



相关滤波器跟踪算法

 检测过程：

◼ 当相关滤波器学习完成后。给出一个新的数据矩阵 𝑍 ，我们可

以通过如下预测其回归值 (response map)： 

时域 𝑟 𝑤, 𝑍 = 𝑍𝑤 或频域结果 Ƹ𝑟(𝑤, 𝑍) = Ƹ𝑧⨀ෝ𝑤

◼ 左式：我们依旧可以在时域进行求解，其中 𝑍 (大写) 是基样本 

𝑧 的循环移位矩阵。该矩阵和滤波器 𝑤 进行相乘即可得到搜索

样本的预测值。

◼ 右式：我们同样可以在频域进行快速求解，从而避免手工地对

搜索样本 𝑧进行循环移位以得到 𝑍。注意，右式求得的响应值

是频域的，需要进行反变换回到时域。



孪生网络跟踪算法

 SiamFC (ECCV 2016) 算法原理：

◼ 将跟踪任务转化为相似性学习来解决。给定一个模板帧z和一

个搜索帧x，算法通过一个孪生网络学习一个非线性嵌入函数

𝜑，然后在嵌入空间中计算相似性。

◼ 采用全卷积网络实现稠密高效的滑动窗口计算



时空Transformer跟踪算法

 STARK (ICCV 2021) 算法原理：

◼ 编码器对目标物体和搜索区域之间的全局时空特征依赖性进行

建模，解码器通过学习查询嵌入预测目标物体空间位置。

◼ 将目标跟踪作为一个直接的边界框预测问题

Bounding Box prediction head



目标跟踪

 单目标跟踪

 多目标跟踪

 主动目标跟踪



多目标跟踪

 问题定义

 经典算法
◼ 匈牙利算法简介

◼ SORT算法

◼ DeepSORT算法



多目标跟踪

 单目标跟踪 vs 多目标跟踪
◼ 单目标跟踪的初始目标在第一帧给定（通常矩形框表示）

◼ 单目标跟踪要求可以处理任意类别物体

◼ 多目标跟踪没有初始标注，由目标检测算法生成目标框。多目
标跟踪算法主要负责每个目标的数字标识（ID）的帧间关联。
跟踪过程中，原目标可能消失，新目标可能加入

◼ 由于依赖目标检测算法，多目标跟踪通常用于特定物体场景：
如车辆、行人的多目标跟踪

单目标跟踪 多目标跟踪



多目标跟踪

 SORT（Simple Online and Real-time Tracking）算法
◼ 首先利用训练好的目标检测器（Faster RCNN）得到每一帧的

检测结果。SORT进一步使用卡尔曼滤波和匈牙利算法进行前
后帧的数据关联

◼ 匈牙利算法：将前一帧中的跟踪框与当前帧中的检测框进行关
联，通过外观信息、马氏距离、或者矩形框的重合度（IOU）
计算代价矩阵

◼ 卡尔曼滤波：基于目标检测器与跟踪器的预测值，结合预测
（先验分布）和测量更新（似然）的状态估计算法，实现更精
确的估计。具体内容在单目标跟踪中已经介绍

Alex Bewley, et al. “Simple online and real-time tracking." In ICIP, 2016.



多目标跟踪

 SORT（Simple Online and Real-time Tracking）算法
◼ 卡尔曼预测轨迹（跟踪结果）→匈牙利算法将检测和跟踪结果

进行匹配→卡尔曼滤波更新

检测器

检测结果

跟踪结果

匈牙利算法

（基于IOU匹配）

卡尔曼滤波

预测

卡尔曼滤波

更新

不匹配的
跟踪结果

不匹配的
检测结果

匹配的
跟踪结果

新目标出现

删除
（目标消失）



多目标跟踪

 匈牙利算法

◼ 匈牙利算法是一种在多项式时间内求解任务分配问题的组合优
化算法

◼ 图G的一个匹配是由一组没有公共端点的不是圈的边构成的集
合

✓ 匹配是边的集合

✓ 在该集合中，任意两条边不能有共同的顶点



多目标跟踪

 如果匹配中， 𝑉1 ≤ 𝑉2 且匹配数 𝑀 = |𝑉1|，此匹配称
为完全（完备）匹配，特别地，当 𝑉1 = |𝑉2|，称为完
美匹配。实现最可能多的匹配对数，称为最大匹配

 完美匹配一定是最大匹配，最大匹配不一定是完美匹配

 基本概念：设𝐺 = (𝑉, 𝐸)是一个无向图。如顶点集𝑉可
分割为两个互不相交的子集，选择这样的子集中边数最
大的子集称为图的最大匹配问题，如下图所示。



多目标跟踪

 匈牙利算法求解
◼ 增广路径定义：M是图G的一个匹配。若P是图G中一条连通两

个未匹配顶点的路径，并且不属于M的边和属于M的边（即待
匹配和已匹配的边)在P上交替出现，且两个端点都不与M中的
边关联，则称P为相对于M的一条增广路径。

◼ 左图：现有匹配 M 为（x1,y1,x2,y2）

◼ 右图：路径 P（x3,y1,x1,y2,x2,y5）是 M 的增广路径

◼ 匈牙利算法寻找最大匹配，就是通过不断寻找原本匹配M的增
广路径，得到更大的匹配。最大匹配不是唯一的，但是最大匹
配的大小是唯一的



多目标跟踪

 TrackFormer (CVPR 2022)

◼ 将多目标跟踪重定义为帧到帧集预测（set prediction）问题，
并采用Transformer的Encoder-Decoder架构实现端到端跟踪

◼ Transformer Decoder从静态对象query中初始化新轨迹，并在
空间和时间上自动跟踪现有轨迹。

目标跟踪query 静态对象query 退出目标



目标跟踪

 单目标跟踪

 多目标跟踪

 主动目标跟踪



主动目标跟踪

 概述

 问题定义

 实验场景

 最新进展



主动目标跟踪

 概述
◼ 什么是主动目标跟踪？

✓ 主动跟踪器根据当前和过去的观测序列自适应的输出相机的动作，
可以使跟踪器始终保持跟踪目标。

◼ 对比传统目标跟踪算法

✓ 传统的目标跟踪(也称被动跟踪)输出目标在视频序列图片中每一
帧的矩形框，但是并不能改变摄像头的姿态以及方向。



主动目标跟踪

◼ 被动与主动目标跟踪的可视化结果

被动跟踪 主动跟踪



主动目标跟踪

 问题定义
◼ 主动跟踪器的决策过程满足马尔科夫性质，𝑠𝑡代表𝑡时刻观测

视野，𝑎𝑡为跟踪器根据当前观测𝑠𝑡从策略分布𝜋(∙ |𝑠𝑡)采取的动
作，则主动跟踪器的状态转移图如下：

◼ 为了进一步评估每一个状态跟踪效果的好坏可以定义奖励函数，
这样在每一个时刻都会有一个奖励值。因此可以得到累积奖励
值为𝑅𝑡:∞ = σ𝑖=0

∞ 𝛾𝑖𝑟𝑡+𝑖，其中𝛾为折扣因子。

◼ 最后定义跟踪器参数为𝜃，最终目标为最大化期望累积奖励
𝔼(𝑅1:∞|𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃))，此问题很适合强化学习算法求解。

𝑠𝑡
𝑎𝑡 𝑠𝑡+1

𝑎𝑡+1 𝑠𝑡+2 …

𝑠𝑡
𝑎𝑡 𝑠𝑡+1

𝑎𝑡+1 𝑠𝑡+2 …
𝑟𝑡+1𝑟𝑡 𝑟𝑡+2



主动目标跟踪

 实验场景
主动跟踪需要根据摄像头的视野实时的调整姿态，但是在真实场景下实现
较为困难，当前的最新算法都是在虚拟环境中训练与测试算法。

◼ 虚幻引擎(Unreal Engine)

✓ 虚幻引擎可以帮助构建3D实时并且逼近真实的虚拟环境，通过虚
幻引擎制作多样的环境可以快速帮助我们评测算法。

✓ 如上图，虚拟环境可以利用不同的素材创建不同的场景，也可以
自定义环境中物体的纹理，人行走的方向，运动速度等。



主动目标跟踪

 实验场景
◼ UnrealCV

✓ 有了虚拟环境，还需要让我们的代码与虚拟环境进行互动，
UnrealCV就是解决代码与环境通信问题的接口，其原理如下：

✓ 本地算法通过UnrealCV客户端发送指令。UnrealCV服务端收到
指令后将虚拟环境执行后的结果返回给客户端。 UnrealCV给我

们提供了丰富的命令，比如：设置摄像头的位置以及姿态、获取
摄像头的视野、设置行人的运动状态等。

UnrealCV 

服务端

虚拟环境

UnrealCV 

客户端

本地算法
指令

响应



主动目标跟踪

 单摄像头跟踪单人场景(2019 TPAMI)

◼ 场景中只包含一个目标和一个可移动摄像头，目标一般不会出
现遮挡等问题，场景比较简单。

◼ 摄像头的动作包括左右旋转，前进后退。

              观测编码器：用于提取当前观测视野的特征。

            序列编码器：捕获长时间的视觉信息，常用的有LSTM，GRU等。

            强化算法：可以选择不同的强化算法更新网络参数，比如DQN，A3C，PPO等。

观测编
码器

序列编
码器

强化
算法 动作

Luo, Wenhan, et al. "End-to-end active object tracking and its real-world deployment via reinforcement learning." TPAMI2019



主动目标跟踪

 单摄像头跟踪单人场景(2019 TPAMI)

◼ 奖励函数

✓ 目标：使得摄像头(可视为一个机器人)始终保持跟踪目标，且目
标与摄像头的距离合适。

✓ 可以以摄像头位置(红色点)和方向建立坐标系，灰色点(𝑥, 𝑦)为目
标位置，其中𝑦方向为摄像头朝向， 𝑤表示目标朝向与𝑦方向的夹
角。

因此奖励函数可以设计如下：

𝑟 = 𝐴 − (
𝑥2 + 𝑦 − 𝑑 2

𝑐
+ 𝜆|𝑤|)

其中， 𝐴, 𝑑, 𝑐, 𝜆为定义的超参数。

𝑥

𝑦



主动目标跟踪

 多摄像头协同跟踪单人场景(2020 AAAI)

◼ 场景中包含一个目标和多个位置固定摄像头。

◼ 摄像头的动作包括左右旋转，垂直旋转，缩放。

Vision-based controller：每个摄像头都有一个独立的视觉控制器跟踪目标。

Switcher：判断目标是否在当前摄像头丢失。

Pose-based Controller：当目标在当前摄像头丢失后，依靠别的摄像头的位置

                                       与姿态修正当前摄像头的姿态。

Li, Jing, et al. "Pose-assisted multi-camera collaboration for active object tracking." AAAI2020.



主动目标跟踪

 多摄像头协同跟踪单人场景(2020 AAAI)

◼ 奖励函数

✓ 目标：使得摄像头始终保持跟踪目标，目标处于摄像机视野的中
心位置且目标大小合适。

✓ 定义Δ𝛼𝑡和Δ𝛽𝑡分别表示目标与摄像机之间的偏转角和俯仰角的偏
差。那么可以定义奖励函数为:

𝑅𝑑,𝑡 =
1 −

Δ𝛼𝑡
𝛼𝑚𝑎𝑥

−
Δ𝛽𝑡
𝛽𝑚𝑎𝑥

, (𝑎)

0, (𝑏)
−1, (𝑐)

其中，(a)表示目标在视野中，(b)表示目标被遮挡，(c)表示目标超出
视野。𝛼𝑚𝑎𝑥和𝛽𝑚𝑎𝑥表示相机最大能控制的偏转角与俯仰角的旋转角
度。此外为了目标在视野中大小合适，对于缩放定义奖励函数为：

𝑅𝑧,𝑡 = 1 −
Δ𝜉𝑡

𝜉𝑚𝑎𝑥
，其中，Δ𝜉𝑡表示t时刻缩放比例的偏差。则最终的奖励

函数为：

𝑅𝑡=𝑅𝑑,𝑡 + 𝑅𝑧,𝑡


	幻灯片 1: 第十二章：目标跟踪
	幻灯片 2: 目标跟踪
	幻灯片 3: 单目标跟踪
	幻灯片 4: 概述
	幻灯片 5: 典型应用
	幻灯片 6: 主要挑战
	幻灯片 7: 视频目标跟踪基本框架
	幻灯片 8: 生成模型（Generative Model）
	幻灯片 9: 判别模型（Discriminative Model）
	幻灯片 10: 目标跟踪
	幻灯片 11: 贝叶斯跟踪框架
	幻灯片 12: 贝叶斯跟踪算法
	幻灯片 13: 贝叶斯跟踪的通俗理解
	幻灯片 14: 卡尔曼滤波跟踪算法
	幻灯片 15: 卡尔曼滤波方程
	幻灯片 16: 卡尔曼滤波方程
	幻灯片 17: 卡尔曼滤波方程
	幻灯片 18: 卡尔曼滤波方程
	幻灯片 19: 卡尔曼滤波跟踪算法
	幻灯片 20: 卡尔曼滤波跟踪算法
	幻灯片 21: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 22: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 23: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 24: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 25: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 26: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 27: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 28: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 29: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 30: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 31: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 32: 粒子滤波跟踪算法
	幻灯片 33: 目标跟踪
	幻灯片 34: 均值漂移算法
	幻灯片 35: 均值漂移算法过程
	幻灯片 36
	幻灯片 37
	幻灯片 38
	幻灯片 39
	幻灯片 40
	幻灯片 41
	幻灯片 42
	幻灯片 43: MeanShift 算法
	幻灯片 44
	幻灯片 45
	幻灯片 46
	幻灯片 47: 均值漂移目标跟踪算法（TPAMI-03）
	幻灯片 48: 均值漂移目标跟踪算法
	幻灯片 49: 均值漂移目标跟踪算法
	幻灯片 50: 均值漂移目标跟踪算法
	幻灯片 51: 均值漂移目标跟踪算法
	幻灯片 52: 均值漂移目标跟踪算法
	幻灯片 53: 均值漂移目标跟踪算法
	幻灯片 54: 目标跟踪
	幻灯片 55: 相关滤波器跟踪算法
	幻灯片 56: 相关滤波器跟踪算法
	幻灯片 57: 相关滤波器跟踪算法（TPAMI-15）
	幻灯片 58: 相关滤波器跟踪算法
	幻灯片 59: 相关滤波器跟踪算法
	幻灯片 60: 相关滤波器跟踪算法
	幻灯片 61: 相关滤波器跟踪算法
	幻灯片 62: 相关滤波器跟踪算法
	幻灯片 63: 孪生网络跟踪算法
	幻灯片 64: 时空Transformer跟踪算法
	幻灯片 65: 目标跟踪
	幻灯片 66: 多目标跟踪
	幻灯片 67: 多目标跟踪
	幻灯片 68: 多目标跟踪
	幻灯片 69: 多目标跟踪
	幻灯片 70: 多目标跟踪
	幻灯片 71: 多目标跟踪
	幻灯片 72: 多目标跟踪
	幻灯片 73: 多目标跟踪
	幻灯片 74: 目标跟踪
	幻灯片 75: 主动目标跟踪
	幻灯片 76: 主动目标跟踪
	幻灯片 77: 主动目标跟踪
	幻灯片 78: 主动目标跟踪
	幻灯片 79: 主动目标跟踪
	幻灯片 80: 主动目标跟踪
	幻灯片 81: 主动目标跟踪
	幻灯片 82: 主动目标跟踪
	幻灯片 83: 主动目标跟踪
	幻灯片 84: 主动目标跟踪

