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加速的TLD 算法及其在多目标跟踪中的应用① 
金  哲, 刘传才 

(南京理工大学 计算机科学与工程学院, 南京 210094) 

摘 要: TLD (Tracking-Learning-Detection)算法是近期受到广泛关注的一种长时间视觉跟踪算法. 为提高该算法

的运行速度, 一种 ATLD (Accelerated TLD)算法被提出, 对原始 TLD 算法做了两方面改进: 在检测模块引入基于

灰色预测模型的目标位置估计和检测区域设置; 运用基于 NCC (Normalized Cross Correlation)距离的图像检索方

法管理正负样本集. 并在此基础上实现了多目标跟踪. 通过实验比较了 ATLD 算法、原始 TLD 算法及两种近期

改进的 TLD 算法. 实验结果表明: ATLD 算法在确保精度的前提下运行速度更快.  
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Accelerated TLD Algorithm and its Application in Multiple Target Tracking 
JIN Zhe, LIU Chuan-Cai 

(College of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China) 

Abstract: Tracking-Learning-Detection (TLD) is a kind of long-term visual tracking algorithm which receiveds wide 
attention in recent years. In order to improve the running speed of this algorithm, a novel algorithm named Accelerated 
TLD (ATLD) is proposed in this paper. Two aspects of improvements were made in original TLD algorithm. The 
improvement includes as follows: using a grey prediction model in the detection module for estimating the location of 
the target and setting a detection area; applying an image indexing method based on normalized cross correlation (NCC) 
distance to manage the positive and negative sample set. And on this basis, the multiple targets tracking algorithm is 
realized. Through experiments, the ATLD algorithm, the original TLD algorithm and other two recent improved TLD 
algorithm are compared. The experimental results show that the ATLD algorithm runs faster on the premise of ensuring 
the accuracy. 
Key words: target tracking; tracking-learning-detection; target location prediction; image index 
 
 

目标跟踪技术是计算机视觉的一个重要分支, 各
国学者提出了众多的目标跟踪算法, 较全面的综述参

见文献[1]. 一般的跟踪算法可分为两类: 基于跟踪的

算法(Tracking-Based Algorithms)和基于检测的算法

(Detection-Based Algorithms). 基于跟踪的算法, 如光

流法[2], 以先前帧中目标的信息为先验知识进行逐帧

跟踪, 并假设跟踪过程中不会出现完全遮挡或目标消

失等情况. 这方向的研究一般关注于算法的运行速度

和精确度, 或者采用一些可靠方法来延长跟踪的时间
[3]. 基于检测的算法则是在已知的目标信息中提取某 

 

 
 

些特征, 并在当前帧图像中检测目标位置从而达到跟

踪的效果, 如 mean-shift 算法[4]、粒子滤波算法[5]. 基
于跟踪的算法, 前端需要跟检测模块相互配合, 当检

测到被跟踪目标之后, 就进入跟踪模块, 此后, 检测

模块不会再介入到跟踪过程中. 这种方法有一个缺陷: 
即当被跟踪目标存在消失或遮挡时, 跟踪就很容易失

败, 因此, 对于长时间跟踪, 更多人采用基于检测的

方法. 然而, 该方法虽然在某些情况下可以改进跟踪

效果, 但它需要一个离线的学习过程. 即: 在检测之

前, 需要挑选大量的被跟踪目标的样本进行学习和训 
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练. 并且, 训练样本要涵盖被跟踪目标可能发生的各

种形变和各种尺度、姿态变化和光照变化的情况, 否
则, 跟踪的鲁棒性就难以保证.  
  考虑到单纯的跟踪和检测算法都无法达到较好的

长时间跟踪效果,  Kalal 等人将两者结合起来, 并加

入了一种在线学习机制, 提出了一种跟踪-学习-检测

算法(Tracking- Learning-Detection, TLD)[6-9]. TLD 算法

解决了目标在消失或被遮挡后无法重新捕获的问题, 
不仅如此它在效率和准确性方面都表现得较为出色, 
还能够较好地适应目标的外观变化, 在给定较少先验

知识的情况下, 能够迅速地学习目标特征并进行有效

跟踪.  
  自 TLD 算法提出以来得到了广泛的关注, 已经有

学者提出了改进和完善的方法. Gemignani等人[10]在跟

踪模块引入了 MCMC 粒子滤波方法改善了跟踪模块

的精确度. Guo 等人提出了一种自适应的 TLD[11], 用
粒子滤波方法预测目标尺寸变化, 提高了检测模块的

效率. 龚小彪在TLD框架中加入了kalman滤波等算法
[12], 使跟踪算法能够较好处理遮挡问题, 甚至目标被

完全遮挡, 跟踪器也能给出预测位置. Nebehay 等人对

TLD 的整体框架进行了改进, 如图 1 所示, 此外他们

还对融合器和学习模块的部分内容做了改进并得到了

较好的效果, 详细的内容可参见文献[13].  

 
图 1  改进的 TLD 算法框架图 

 
  本文参考 Nebehay 等人的工作, 在此基础上进一

步改进以求获得更高的运行效率. 本文的工作主要包

括如下三个方面: (1) 采用灰色预测模型估计目标当

前的位置, 并为检测模块设置一个检测区域, 仅对与

检测区域有重叠的子窗口进行处理, 提高检测模块的

效率. (2) 采用一种基于 NCC 距离的图像检索方法来

管理正负样本集, 以提高样本查找的效率, 从而提高

检测和学习模块的运算速度. (3) 应用改进方法实现了

多目标跟踪.  
 
1  基于灰色预测模型的检测区域设置 
  TLD 算法的检测模块是基于窗口扫描的, 该模块

需要独立的对每一个窗口进行处理, 从而判断窗口内

容是否包含目标. 这些窗口以很小的间隔遍布于整张

图像, 并且窗口还需要有不同的尺寸以适应目标的尺

度变化, 以一帧 VGA(640×480)的图像为例, 需要设置

5 万至 20 万个窗口. 然而这些窗口绝大部分分布于背

景区域而并不包含目标内容, 因此造成了计算资源的

极大浪费. 为此, 本文考虑采用灰色预测模型来预估

目标位置[14], 并以此位置设置一个较小的检测区域以

缩小检测模块的检测范围.  
1.1 灰色预测模型 

灰色预测模型 GM(1,1)的一般形式为:  

uax
dt

dx =+ )1(
)1(

用于预测目标位置时, 分别对目标中心

点的x和y坐标值进行预测即可估计目标的位置. 这里

以 x 坐标的预测为例说明, y 坐标同理, 方法如下:  
(1) 获得目标前 n 帧位置的 x 坐标序列:  
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(2) 对 X 序列作一阶累加, 生成一阶序列:  
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(4) 用最小二乘法计算参数 a 和 u 的值:  
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(5) 代入参数 a、u 得到预测模型的通解:  
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并求得预测一阶序列:  
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(6) 最后运用公式 )1()1(

11 ˆˆˆ iii xxx −= ++ 求得预测序列:  

}ˆ,,ˆ,ˆ{ˆ
121 += nxxxX " , 

其中 1ˆ +nx 即为 x 当前的预测值.  

跟踪 检测 

融合 

验证 
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然而, 灰色预测模型得到的预测结果可能存在误

差, 因此需要进行检验与修正. 记 },,,{ 21 nqqqQ "= 表

示预测值 x̂ 与原始值 x 的残差, 即 iii xxq ˆ−= . 记序列

X 的平均值为 x , 标准差为 xS , 序列 Q 的平均值为 q , 
标准差为 qS , 检验预测模型精度的两个指标为方差比

C 和小频误差 p, 其中
x

q

S
S

C = , }6745.0{ xi SqqPp <−= . 

若 35.0≤C 且 95.0≥p [15]则认为预测值是可靠的, 否则

预测值需要修正, 修正方法为: )1(
1
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1
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1.2 检测区域设置 
  运用灰色预测模型得到目标的预测位置后, 本文

以预测位置为中心划定一个矩形区域, 此区域的长宽

比与目标包围框一致, 而长与宽设置为包围框的 2 倍. 
仅将与此区域有重叠的子窗口送入检测模块进行处理, 
从而减少需要处理的子窗口数目. 如图 2 所示, 其中

大矩形表示检测区域, 而 A、B 和 C 三个小矩形表示

子窗口, 其中 A 和 B 与检测区域有重叠将被送入检测

模块处理, 而 C 与检测区域没有重叠将不被处理.  

 
图 2  检测区域示意图 

 
2  基于NCC距离的图像检索算法 
  TLD 算法维护着正、负两个样本集, 检测、学习

模块都需要将获得的子窗口图像与两个样本集中的每

一个样本依次进行 NCC 运算, 得到距离最近的样本, 
然后进一步计算该窗口内容包含目标的概率. TLD 算

法在运行过程中正、负样本集将随着学习算法的执行

而不断的扩大, 而检测模块和学习模块的运行时间与

样本集的大小成正相关, 因此导致 TLD 算法的效率随

运行时间增长呈下降趋势. 为改善这种情况, 本文使

用两种策略来维护正负样本集: 对于负样本集, 本文

采用固定样本集大小的方法, 由于应用了 P-N 学习算

法[8]负样本集保存的是与目标较为相似的背景子窗口

图像, 而背景会随目标运动而变化, 因此本文保存最

晚加入的负样本而当负样本数超过固定值时移除最早

加入的负样本; 而正样本集保存的是不同形态的目标

窗口图像, 不能轻易移除. 另外本文在 B-树和 R-树[16]

的基础上提出了一种基于 NCC 距离的图像检索方法

同时用于正负样本, 该方法通过一种 m 阶平衡树来存

储和管理样本集, 以提高运算效率. 该平衡树的主要

特性如下:  
  (1) 所有叶结点都在树的同一层上, 并且叶结点

包含了样本集的所有样本.  
  (2) 任一结点的孩子结点数介于1与m之间, 非叶

结点的数据域与最早成为其孩子的结点相同.  
  (3) NCC 距离最近的结点才能被放入同一父结点

之下.  
 本算法在保证找到 NCC 距离最小的样本的基础

上提高了运算的效率. 对于一个样本数为 n 的样本集, 
原始查找算法的时间复杂度为 )(nO , 引入该检索算法

后的时间复杂度为 )log( nmO m⋅ . 在本文的实验中 m 的

值选取 4.  
2.1 算法描述 
  基于 NCC 距离的图像检索算法主要涉及的算法

包括图像的查找和插入算法, 算法描述如下:  

查找算法 

输入: 待查找的图像 E.  
输出: 样本集中与E的NCC距离最近的图像N; 它
们的 NCC 距离 d.  

(1) 将 N 设置为树的根结点.  
(2) 计算 N 的所有孩子结点与 E 的 NCC 距离. 并

将 N 设置为 NCC 距离最近的一个孩子结点.  
(3) 如果N为叶子节点则执行步骤(4), 否则执行步

骤(2).  
(4) 算法结束, 输出 N 以及 N 与 E 的 NCC 距离 d. 

 

插入算法 

输入: 待插入的图像 E.  
输出: 插入新结点后的树.  

(1) 若根结点的孩子结点数为 0(即样本集为空), 
将 E 插入到根结点下, 执行步骤(5).  

(2) 执行查找算法得到样本集中与 E 的 NCC 距离

最近的结点, 记为 N, 将 N 的父结点设置为待
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插入结点, 记为 F.  
(3) 若 F 的孩子结点数小于 m, 将 E 插入到 F 结点

下, 执行步骤(5); 若 F 的孩子结点数等于 m, 
执行步骤(4).  

(4) 分裂 F 结点: 将 F 的孩子结点中与 F 的 NCC
距离最远的结点分裂出来, 插入F的父结点下. 
若 F 的父节点的孩子结点数等于 m, 则以相同

方法分裂直至根结点. 若根结点也被分裂则树

增加一层.  
(5) 算法结束, 输出插入新结点后的树.  

 
3  多目标跟踪 
  本文还将 TLD 算法应用到多目标的场景, 实现

了 TLD 的多目标跟踪算法, 并且将前面所述的改进方

法应用到其中, 如图 3 所示. 适用于多目标的各个模

块的改变如下:  
① 跟踪模块:  

  跟踪模块的算法与原算法相同, 需要中值流跟踪

器[9]逐个的对每个目标进行跟踪, 但由于跟踪时每个

目标都处于同一帧中, 因此金字塔 LK 算法中的图像

金字塔无需重复计算, 每帧计算一次后可由多个目标

共用.  
② 检测模块:  

  由于每个目标窗口的尺寸及宽高比各不相同, 无
法共用一扫描窗口集合, 因此需要为每一个目标设置

一个扫描窗口集合. 同样的, 由于每个目标的运动都

可能不同, 需要为每个目标建立灰色预测系统并设置

检测区域. 方差分类器只需要对每一帧图像计算一次

积分图像, 多个目标可公用地计算窗口的方差, 但需

要分别为每个目标保存方差的阈值.  
③ 学习模块:  

  集合分类器需要为每一个目标建立正负样本集合

以及后验概率表. 最近邻分类器需要为每个目标建立

正样本集合, 但可以共用一个负样本集合, 如前文所

述负样本集合中保存的主要是背景图像块, 各目标存

在于同一帧中因此背景相同. 由于目标数的增加样本

数量也增大, 使得图像检索方法对运算效率的提升更

为显著.  
 
 

 
图 3  多目标跟踪运行截图 

 
4  对比实验及分析 
  在 TLD 算法的基础上, 本文对其检测和学习模块

做了两部分的改进 , 除此以外并无其他修改 , 按照

Nebehay 的论文[13]所述方法实现, 记本文算法为 ATLD
算法. 除了原始TLD算法以外, 本文还与Gemignani等
人提出的 BTLD 算法[10]以及 Guo 等人提出的 AA-TLD
算法[11]进行了对比实验. 本文以 Visual Studio 2012 和

OpenCV 2.4.5 为平台编程实现了上述所有算法用于实

验对比, 并且实验均在 CPU 为 Intel Core i5-3317U 
1.70GHz, 内存为 4G 的计算机上进行.  
4.1 实验数据 
  实验的数据包含了多种严苛的场景以测试算法的

性能, 包含了光照变化、形态变化、尺寸变化、遮挡、

消失等等. 实验用的视频是 6 段网上公开的常被用于

跟踪测试的视频, 包括 Car、Mhyang、Car Chase、
Jogging、David 和 David3. 表 1 中列出了 6 段视频的

信息, 其中目标存在帧数表示目标在视频中未发生消

失或被遮挡的情况的帧数. 图 4是 6段视频的截图, 其
中白色框包围的区域表示目标区域. 6 段视频中 1、3
号视频的目标为车辆, 2、5 号视频的目标为人脸, 4、6
号视频的目标为人. 并且, 1、2、5 号视频包含了光照

变化, 2、4、5 包含了尺寸变化, 1、4、5、6 包含了形

态变化, 1、3、4、6 目标有消失或遮挡现象.  
表 1  实验视频信息 

序号 视频名 总帧数 目标存在帧数

1 Car 945 891 

2 Mhyang 500 500 

3 Car Chase 396 375 

4 Jogging 307 293 

5 David 761 761 

6 David3 252 240 
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图 4  视频截图 

 
4.2 实验结果与分析 
4.2.1 跟踪精度比较 
  TLD 视频跟踪算法是一种优秀的长期跟踪算法, 
它具有较高的准确性和较强的鲁棒性, 能够适用于多

种严峻的场景. 实验中分别将 ATLD、BTLD、AA-TLD
以及原始TLD算法在 6个视频上执行, 进行对比实验. 
表 2 中记录了各个算法在 6 段视频上执行时正确跟踪

的帧数. 从表中数据可以看出四种算法都具有较高的

正确率, 能够较好的跟踪目标. 本文提出的 ATLD 算

法的准确率与原始算法及 AA-TLD 算法接近, 证明本

文的改进没有影响算法的跟踪准确性, 而 BTLD 算法

由于对跟踪模块的改进, 准确率略高于其他. 从表中

数据还可以看出四种算法在处理无遮挡或消失的目标

时的准确率要高于有遮挡的情况, 这是因为当目标被

部分遮挡及部分消失时可能无法正确的被识别为目标

而导致的误差.  
表 2  各算法正确跟踪帧数 

序

号 

目标存

在帧数 

正确跟踪帧数/正确率 

TLD[9] ATLD BTLD[10] AA-TLD[11]

1 891 876/0.98 877/0.98 889/0.99 875/0.98 

2 500 500/1.0 500/1.0 500/1.0 500/1.0 

3 375 369/0.98 368/0.98 372/0.99 369/0.98 

4 293 285/0.97 285/0.97 292/0.99 283/0.96 

5 761 761/1.0 761/1.0 761/1.0 761/1.0 

6 240 233/0.97 234/0.97 239/0.99 233/0.97 

4.2.2 运算时间比较 
  表 3 中给出了各算法处理不同视频时每帧图像的

总平均处理时间并且给出了跟踪、检测、学习三个模

块各自的运行时间. 由表中数据可知 ATLD 算法的运

算效率最高其次是 AA-TLD 算法, BTLD 效率最低且

低于原始 TLD 算法. 这是由于 BTLD 算法的跟踪模块

中使用了 Sr 度量参数, 需要计算窗口图像的 NCC 距

离, 这是非常耗时的, 可以从表中看出 BTLD 算法跟

踪模块的运行时间与学习模块接近, 这是该算法提高

精度付出的效率代价. AA-TLD 算法引入了粒子滤波

算法用于预估目标的尺寸变化, 不需要设置多种尺度

的扫描窗口, 较大程度上减少了需要处理的窗口数目, 
从而提高了检测模块与学习模块的效率, 并且当目标

窗口占一帧图像的面积越大效果越明显. 另外由表中

数据可知, 学习模块(以及 BTLD 算法的跟踪模块)是整

个 TLD 算法中耗时最久的模块, 其次是检测模块, 这
是因为这些模块都需要计算图像的 NCC 距离, 这种计

算是大量且耗时的, 而学习模块有大量的待学习正、负

样本因此运行时间较检测模块更长. ATLD 算法提出的

检测区域设置以及图像检索方法有效的减少了扫描窗

口的数目并较大的提高了图像检索的效率, 因此, 如表

中所示 ATLD 算法对检测模块和学习模块的效率都有

明显提高, 并且对学习模块效率的提高尤为显著.  

表 3  各算法各模块在 6 段视频上的平均运行时间 
序

号 

每帧平均运行时间/ms 

TLD[9] ATLD BTLD[10] AA-TLD[11] 

跟

踪 

检测 学习 总时

间 

跟

踪 

检测 学习 总时

间 

跟踪 检测 学习 总时

间 

跟

踪 

检测 学习 总时

间 

1 16.4 552.6 1221.8 1694.0 16.8 218.7 464.8 673.4 1096.8 539.8 991.4 2327.9 17.8 145.1 710.3 818.3

2 16.6 292.0 610.6 863.4 16.7 134.4 416.8 549.9 406.2 310.6 543.4 1282.0 16.7 170.7 414.4 611.6

3 16.8 302.6 1321.7 1550.8 17.1 150.0 864.8 910.7 974.6 319.4 1347.1 2099.3 17.4 113.7 918.5 1065.5

4 20.2 470.1 1105.6 1551.8 20.1 201.7 762.5 895.4 739.2 468.7 1105.6 1954.8 20.1 306.6 765.0 1010.7

5 17.0 531.2 3665.8 4262.0 17.2 126.6 764.1 928.5 2143.9 514.3 3873.8 5537.7 17.0 214.2 3371.9 3743.5

6 17.2 351.7 1010.2 1381.6 16.9 202.7 752.9 943.1 705.5 321.8 1033.4 1741.3 17.1 314.8 772.9 1137.7

 
5  结语 
  TLD 算法是近年提出的一种高性能的长时间目标

跟踪算法, 受到了广泛的关注. 该算法仅需较少的先

验知识就能实现对目标的长时间跟踪, 能够较好的适
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用于目标出现遮挡、消失、形态变化、尺寸变化等多

种情况的场景. 本文在原始 TLD 算法的基础上提出了

ATLD 算法, 对原算法的检测模块和学习模块进行了

改进, 提高了算法的运行速度, 并且将改进应用到了

多目标跟踪的实现中. 实验的结果也显示, ATLD 算法

的跟踪精度较原算法并未下降, 在可接受范围内, 而
运行速度得到了较大提高. 下一步的研究考虑对算法

的跟踪精度提出进一步的改进.  
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