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有界相关滤波器 

 

 

 

（译文：李刘洋 西北工业大学 中国西安） 

 

摘要 

相关滤波器的优势在于傅里叶域有效

性，它可以进行预估：频域中 O(ND log D)，

对应空间中 O(D3+ ND2)，D 表示信号长度，

N 表示信号数量。由于其鲁棒性和新引人

的计算性能，近期相关滤波器的发展，例如

MOSSE，重新燃起了他们在视觉社区领域

的兴趣。然而，我们在这篇论文中演示这种

计算性能是有代价的。特别地，我们论证只

有
1

𝐷
比例的转换用例在边界效应上无影响，

这在追踪侦查性能上的表现是戏剧性的。

在本文中，我们计划一个新奇的相关滤波

器来估计：（i）利用固有的频域计算冗余性

的优点，（ii）有效地减少边界效应，（iii）在

学习过程中隐含地密集提取所有可能的训

练用例补丁。用骄人的对象追踪和检测结

果提出精确性和可计算性的功效。 

1. 介绍 

两信号的相关性是标记和追踪的一个

标准方法。相关性与几乎所有计算机视觉

方面的模式检测和对象追踪有关。相关性

很少在空间域表现无效。相反地，快速傅里

叶变换算负担了关联一个期望模板/滤波器

和一个信号的有效应用。 

相关滤波器最先由 Hester and Casasent

做了奠基工作，作为一个频域学习滤波器

在八九十年代得到重大发展。尽管很多变

种被提及，但是其方法核心仍然是学习一

个滤波器，当与一系列训练信号相关联时，

给出一个期望的响应。例如图 1（b）。相关

性的核心优势是这个方法尝试在由于频域

相关效益选择在频域进行滤波学习。 

相关滤波器已经在视觉领域重燃希望

得益于 Bolme et al 在最小平方误差和

（MOSSE）相关滤波器用于对象识别和追

踪方面的近期工作。Bolme et al 的工作可

以绕开相关滤波器方面的一些传统问题并

且在转动，刻度，光线等条件变化下表现不

错。核心的优势是相关滤波器在存储和计

算方面极高的效率。 
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问题：一个关于相关滤波器非常规的解释

是区别模板已经从现实和合成实例的不平

衡中预估出来。这些预估实例应用实际场

景中的圆移形成，是不同传统转换方式的

代表。我们使用的所有合成方式都被圆形

边界影响所困扰，并不是具有代表性的移

动样例（见图 1（c）），结果就是学习这个

模板的训练与实际场景在每一个 D-1 合成

样例中存在极大的不平衡（D 代表样例维

度）。这些边界效应可以戏剧性的影响预估

模板表现。幸运的是，这些影响在相关滤波

器组件轻微影响下大幅降低。但是现在需

要解决空间域而非频域问题。不足的是，这

个空间域的转移导致相关滤波器计算效率

优势遭到破坏。这个挑战是本文集中考虑

的一点。 

贡献：这篇文章我们做出了如下贡献： 

 我们提出了一个新的相关滤波器目标，是他能

够大幅度减少相关滤波器受边界效应影响的

用例数量。 

 我们理论推导解决这个问题的闭减少其计算

复杂度，对典型滤波器从 O（D3+ND2）到 O

（NDlogD），D 代表矢量图长度，N 代表用例

数量。 

 我们证明新目标如何有效最佳利用增广拉格

朗日法（ALM）迭代计算，以致利用频域固有

冗余优点。新方法的复杂度为 O（[N+K]TlogT）

K 表示迭代次数，T 表示搜索窗大小。 

 我们展示我们的方法通过稠密抽样学习后，意

味着它有能力合并所有可能起源于不同训练

图部分的斑块，在固定大小存储下并且不靠路

训练图和斑块的数量。（图 1（d）） 

相关工作：Bolme et al.近期提出了一个传

统相关滤波器的扩展提及到了最小平方

误差总和（MOSSE）滤波器。这个方法被

证明在对象追踪方面是难等可贵的，胜过

了 2010 年提出的美术方法。引人注目的

提高帧率从现在的 30fps到 600fps使得这

个方法立刻引起视觉协会的兴趣。一个与

MOSSE 十分相关的算法也被 Bolme et al.

提出用于对象侦测和定位，提及到了平均

合成精确滤波器（ASEF）它也报告了在图

画展现方面的特殊表现。完整的关于其他

相关滤波器的讨论，例如最优折中滤波器

（OTF）无约束 MACE（UMACE）滤波

器，多通道相关滤波器（MCCF），内核

MOSSE 等，他们的应用不是本文讨论的范

围，鼓励读者检查并完整课题讨论。 

符号：向量用小写黑体字母表示（例如 a），

矩阵用大写黑体字母表示，（例如 A）常数

标量用斜体表示（例如 a 或 A），a(i)表示向

量 a 的第 i 个元素。所有 M 型矩阵信号应

当被表示成 a。卷积运算用*表示。M 维矩

阵 a的 M 维∆τ 离散循环移位表示成 a[∆τ ]。

矩阵 I 表示 D×D 单位矩阵，l 表示 D 维单

位向量，A ̂ 表示一个向量经过 M 型离散傅

里叶变换（DFT）可以表示为 

ˆa← F(a) =√DFa，F ()是傅里叶变换运算

符，F 是 D × D 用于描绘傅里叶域的矢量

化图片、信号的标准正交基向量。还有，我

们用已有的表示 diag(ˆh)ˆ a=ˆh ◦ ̂  a，其中◦

表示 Hadamard 卷积,diag()是 D 维向量转换

图 1 

（a）在图片相关性顶点应当出现的地方定义一个

混合空间支持样例。（b）相关滤波器应用与全图

（a）图基础上的期望响应。（c）典型相关滤波器

的的应用补丁样例子集。与（b）图的直接一致性，

绿色代表非零相关输出，红色代表零相关输出。

（d）一个补丁子集用我们所期望的相关滤波器。

注意我们所期望的方法使用所有可能的补丁填塞

图片的不同部分，这篇论文中心论点是如何在傅

里叶域产出（d）图。（d）图最后两张展示了
𝐷−1

𝑇
部

分接近图片边界被圆移所影响，在我们的方法中

通过选择 D<<T 它可以被大大削减，D、T 指明在

（a）图中向量化的脸部特征补丁长度和整个（a）

图。 
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为 D × D 对角矩阵的运算符，滤波器ˆh 和

信号ˆa 在这个性质下可以互换，复式矩阵

的转置运算符⊤在本文中还表示 Hermitian

伴随矩阵的相似性，conj(ˆ a)用于复试向

量ˆ a的共轭阵。 

2. 相关滤波器 

由于相关性在频域的效率高，相关滤波

器正式在频域被提出。没有什么可以再空

间域抵抗相关滤波器（除了计算开销）。事

实上，在空间域中观察相关滤波器可以给

我们现有的相关滤波器理论基本问题的重

要思想。 

MOSSE 相关滤波器在空间域可以解决

回归领问题让人印象深刻： 

 

 

 

表示第 i 个观测样本的

期望响应λ是规整算子。 

C =[∆τ1, . . . , ∆τ D]代表长度为 D 的信号循

环移位。Bolme et al.提倡使用 2D 高斯小方

差方法使得 yi 集中在对象的位置（通常是

图像块的中心），这一目标的解决方案变成： 

 

当 

 

在空间域解决相关滤波器问题很快变成了

一个棘手的关于信号长度 D 的函数，方程

2 的复杂度变成 O（D3+ND2）。 

在此之外，就目前的计算成本问题而言，方

程 1 描述的滤波器对转换错位非常敏感。

当他试图检测或追踪一个变换域的对象时，

其性能不受欢迎。这一敏感性被循环移位

运算符 x[∆τ ]求出，其中∆τ = [∆x, ∆y]⊤代表

二维循环移位 x，y，它已经在相关文献[19]

中指出，这种单循环移位产生的滤波器在

其他外观条件下没有一般性（如光照、角度、

尺度、旋转等）。这种一般性问题可以通过

选择非零标准化参数λ，或者使用 N>1 的

集合训练代表着可能遇到的外观多样性的

观测结果。 

2.1 边界效应 

然而目标方程 1 中更深层次的问题是

偏移图像补丁 x[∆τ ]在所有∆τ ∈ C 的取

值中（除了∆τ = 0 无平移的情况）不代表图

像补丁会遇到一个正常的相关操作（如图 1

（c））。在信号处理问题中，它通常指边界

效应。绕过这个问题的简单办法是允许训

练信号 x ∈ RT 的通过率大于滤波器 h ∈ 

RD，就像 T > D。通过使用一个掩饰矩阵 P

可以变形方程 1 成为： 

 

0、1 组成的掩蔽矩阵 P 将活跃/不活跃的信

号封装起来。（图 2）增广方程 4 核心的有

点在于增长比例不收边界效应影响。（典型

滤波器中的
1

𝐷
被

𝑇−𝐷+1

𝑇
代替）在这一点上如

果选择 T>>D 那么边界效应会被大幅度降

低（图 1（d））。这个方法的计算复杂度为

O（D3+NTD）之比方程 1 的计算复杂度稍

大，在实践中可以为 P 建立一个查找表提

高完成效率。 

 很明显在方程 4 中通过只对 T 可能循

环位移的可能子集 T-D+1 求和，边界效应

可以被有效减少。然而在下面的部分我们

将看到这样一个关于 P 的变化是不可实现

的，如果我们想在频域里有效解决这个问

题的话。 

2.2 频域中的效率 

众所周知在信号处理中空间域的循环卷积

可以被表示成频域 Hadamard 卷积。这使得

我们可以将方程 1 表示的更简洁和平衡： 
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ˆh, ̂  x, ̂ y 是 h，x，y 的傅里叶变换。ˆh 的

复杂共轭被用于确定这个方法是相关而不

是卷积。方程 1 和 5 中的等值取决于另一

个熟知的信号处理性质，即 Parseval 原理：

xi
⊤xj =D−1ˆ xi

⊤ˆxj ∀i, j, x ∈ RD  从而方程 5

的解决方法变为： 

 

式中 代表按元素除， 

 

是平均训练观测值自然谱和正交谱。方程 1

和方程 5 中ˆh 的解决方式是相同的（其中

一个表示在空间域，另一个表示在频域）这

种理论的计算效率也很高。在频域可以找

到 一 个 ˆ h 的 解 决 方 案 复 杂 度 为 哦

（NDlogD）。最小复杂度数在全体训练信

号 和期望相应 中体现。 

3. 我们的解法 

我们的解法出现于出现是当有人尝试

应用相同傅里叶方法方程 4 洞察空间目标

的复杂度时发现的，方程 4 被表现在傅里

叶域为： 

 

不幸的是，因为我们对 h 强制加空间域约

束 PT 使得这个方法复杂度膨胀到 O

（D3+ND2）使得 h 必须在空间域被解决。 

3.1 增广拉格朗日算法 

我们提出解决方程 8 的算法涉及到了

引入一个辅助变量ˆg，这样，方程 8 立刻

变形为 

 

我们提及处理这个引入等值约束来自于一

个增广拉格朗日算法（ALM）我们计划的

增广拉格朗日算法目标可以被表示为： 

 

其中 µ是补偿因素用于控制 ALM 算法聚

合度，̂ ζ是拉格朗日向量的傅里叶变换需

要强制方程 9 的等值约束。ALM 算法在计

算机视觉学习领域并不是新算法，近期还

有很多高效应用[7,8]。特别的，交叉方向乘

法器方法（ADMMs）已经证明了一个简单

但是有用的算法非常适用于大量学习和视

觉问题的分布式凸面最优法。对 ADMMs

的完整描述不是本文讨论的主要问题（引

文[7]完整讨论了该问题），但是它可以被简

单解释为为增广拉格朗日目标应用了一个

高斯-赛德尔最优策略。这个策略将它分解

成很好解决的子问题。可以在算法 1 中看

到我们提出的算法的完整介绍，我们详述

每个子问题如下： 

子问题 g： 

 

其中 ，在实践中，通过

对零增补过的 h（对 PT 隐含矩阵隐匿）使

用 FFTˆh 可以被有效预估。 

子问题 h： 

 

其中， ，  

在实践中，通过应用反向 FFT 和隐匿矩阵

P 的查找表可以快速有效预估 g 和 l。 

更新拉格朗日乘子： 

 

其中 和 是当前子问题迭代

i+1 次计算结果（应用迭代 ADMM） 

µ的选择：一个简单公认的选择 µ的方法
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如下： 

 

我们试验中发现 µ(0)= 10−2, β = 1.1，µmax 

=20 的计算结果不错。 

3.2 密集取样学习 

近期密集取样学习的好处已经被几个

最近的方法完全探索[25,13,12]。这种方法

计划训出一个分类器/探测器通过开拓所有

可能的从训练样本中提取的负面补丁（例

如，100×100 的训练图中 104 补丁），作为

HNM 的一个可行选择。应用 LDA 框架的

密集采样策略，Hariharan et al.[12]演示了比

HNM 高级用法和计算更有效的探测表现。 

检查方程 4 可以给发现循环移位算子

∆τ 还原了所有训练图像 xi 的移位版本（矢

量化的） ，T 表示 xi 的长

度。注意我们方法的位移图像通过傅里叶

域循环位移的卷积/相关性质隐蔽的算出了，

在实践中，我们不需要直接使用位移算子

∆τ 去计算位移图像（见方程 8）。通过在每

个位移图像上使用隐含矩阵 P，如方程 4 中

我们需要从xi [∆τj ]选择（获取）

一个补丁（子图像），他的范围比 xi 的范围

小，并且它是矢量化图像的第 j 个定位中

心。这个方法算出所有 T 可能的训练图 xi

的补丁/样本，图 2.由于方程 4 自带稠密取

样，我们通过优化这个方法学习相关滤波

器，这个计划的方法建立在稠密取样学习

技术上。 

3.3 计算复杂度 

检查算法 1 会发现在 FFT 下主要影响

每次 ADMM 最优方法迭代支出的是 O

（TlogT）。在该算法中（在迭代步骤 4、5

之前），有预估标准和交叉谱能量的参数向

量ˆ  sxx 和  ˆ sxy 他的时间复杂度是

O(NTlogT)，N 表示训练信号的数量。我们

已经给出了 K 代表 ADMM 迭代次数，因

此算法总的复杂度为 O（[N+K]TlogT） 

3.4 存储效率 

我们已经给出了 N 维向量化 T 长度的

训练图，我们的方法的训练一个相关滤波

器的存储开销是 O(T)。这是计算标准和交

叉谱能量向量ˆ sxx 和 ˆ sxy 所需要的开销

（在步骤 4、5，方程 7 中）。这意味着我们

方法的存储开销是固定的不受图片数量和

ADMM 迭代影响。还有下面要提到的，密

集抽样已经包含在我们的算法之中，不需

要额外的存储空间去加载所有可能的训练

图片块。 

我们通过给出一个例子强调这点好处。假

设用 100000 个 100×100 的训练图（双精

度浮点）训练处一个 50×50 的对象检测器

（模板）。在这种情况下，我们的方法使用

了 1000×100×100=107 块 50×50 的图像

块去训练检测器（稠密抽样）这只需要

0.02MB 存储空间去计算ˆ sxx 和 ˆ sxy  。另

外，学习一个广泛使用在识别任务的 SVM

分类器[26]引来了一个与图像块数量线性

相关的存储支出，所以，使用 107 个 50×

50 的图像块，存储需求根本不需要 200GB。 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. 实验 

4.1 定位表现 

在第一次实验中，我们在人眼定位问题

中测试了我们的算法，与文献中的学习相

图 2, 稠密取样：一个向量化的信号 xi

（左）长度为 5，所有可能的子信号（右）

长度 D=3 通过乘一个 xi 的位移矩阵（隐

匿 ） P 得 出 。 ，

，P 是一个 D×T 矩阵。 
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关滤波器进行了比较，例如 OTF [21], 

MACE [20], UMACE [24], ASEF [6], 还有 

MOSSE [5]。CMU Multi-PIE 脸型数据库被

用于这个实验。包含 900 张人脸正常光照

正面照片。我们随机选择了 400 张图片用

于训练这个测试。所有图片呗裁剪成 128×

128 的相同大小，混合了双眼坐标。裁剪过

的图片被标准化成 0均值，1.0的标准偏差。 

我们为其他方法使用裁剪过的 64×64

图片块，训练出了一个 64×64的滤波器（右

眼居中定位）。为我们的方法使用全脸图片

（T=128×128，D=64×64）。与 ASEF 和

MOSSE 相似，我们用 AD 高斯函数定义期

望相应，空间方差 s=2。通过相关测试图片

与滤波器，人眼定位追踪上了通过选择输

出预测人眼定位波峰的结果。定位结果评

估出了预估和期望的标准化的瞳距，

，mr，ml 分别表示实际的

左右眼坐标，pr 是右眼的预测定位。标准

化距离 

d<th 的定位被认为是成功的定位，门限值

th 是通过瞳距设定的。 

十次运行的平均结果展示在图 3，如图

我们的方法优于其他所有门限值和训练设

置大小的方法。优与过渡拟合，训练图数量

增长，OYF 和 MAC E 精度下降。实验中

我们观察到 UMACE，ASEF 和 MOSSE 表

现较差主要源于错误的那左眼和鼻子定位。

这个问题很少出现在我们的方法中，因为

我们的滤波器经历过稠密抽样图片训练。

一个视觉描述滤波器和它的输出可以再图

4 中看到。PSR 峰值展示了我们的方法得出

了比其他滤波器更可靠的相关相应。 

还有，我们检查了 T（训练图片大小）对人

眼定位的影响。在这里，我们使用裁剪过的

不同大小的右眼图片，大小分别有 T = {D, 

1.5D, 2D, 2.5D, 3D, 3.5D, 4D}训练滤波器大

小为 32×32.在 t=D 的情况下，训练图只有

右眼块，当 T=4D 时，训练图成为全脸图，

结果展示在图 5（a），表明了最差的识别结

果出现在 T=D 时，定位精准度随着训练图

相关滤波器的大小增长而上升。最好的定

位率出现在T=4D时，这是因为当T=4D时，

（i）图片块显著不受边界效应

影响，（ii）一系列的负面影响图片（如鼻子，

嘴巴，左眼等）用来训练了强健的错误定位

和背景部分的容错率。 

算法 1：使用 ADMM 的算法 

1：初始化 h
（0），l

（0）。 

2：用 0 填补向量并且使用 FFT。

 

3：应用 FFT：  

4：使用方程 7 估算自动谱能量ˆsxx 

5：使用方程 7 估算交叉谱能量ˆ sxy 

6：i=0 

7：重复 

8： 使用方程 11 算出ˆ g(i+1)，ˆh(i)和ˆζ
(i) 

9： 结果逆 FFT： 

 

10：结果逆 FFT： 

     

11： 使用方程 12 算出ˆ h(i+1)，ˆg(i+1)

和ˆζ(i) 

12：填充，应用 FFT 

  

13：更新拉格朗日乘子向量，方程 13 

14：更新补偿向量，方程 14 

15：i=i+1 

16：直到ˆg, h,ˆζ收敛 

 

4.2 运行时间表现 
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这个实验论证了我们的方法优与其他方法

的优点。尤其是我们对比了我们方法比文

献中提及的其他方法更高效的使用了迭代。

我们与一个收敛最快的方法比较了收敛性

从而优化我们的方法，图 6中的结果表示，

（a）收敛时间是滤波器大小和训练图数量

的函数，（b）迭代次数要求我们优化方程 8

中的对象。在（a）中我们深刻注意到在训

练过程中收敛性如何与滤波器大小和训练

图数量无关。这可以主要归因于自动谱和

交叉谱能量的计算效率。结果是 ADMM 迭

代不需要重新更改训练设置，使得我们的

方法戏剧性的比其他稚嫩的迭代算法表现

出色，因为他们在每一步迭代训练过程中

重新计算空间域卷积。相似的，在（b）中

没我们可以发现很少的迭代就可以得到较

好的收敛性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3 追踪表现 

最后，我们评估了推荐方法在实时追踪正

常流畅视频中的表现，与文献中领先的追

踪器进行了比较[3,11,9,10,23,5,13]。所有这

些方法根据他们的参考文献调整了参数。m

×n 大小目标的期望响应被定义为有 s =√

mn/16 方差的 2D 高斯法[13].规整参数λ

设置为 10-2 。我们评估了不同 ADMM 迭

代次数{1,2,4,8,16,32,64}下方法的表现，像

图 5（b）中展示的那样，最终我们选择了

两次迭代。（在精度和追踪速度中做了一次

权衡）。MOSSE 和我们的方法都使用了追

踪初始化步骤，我们使用了八个随机仿射

扰动初始化我们的首个滤波器。我们借用

图 3：人眼定位表现是与（a）训练图片

数量、（b）定位阀值相关的函数。 

图 4：一个人眼定位的例子。输出（下）

是由使用 64×64 相关滤波器产生（上）

的。绿色方块代表估计的右眼定位，PSR

代表输出峰值的锐度。 

图 5：（a）定位率是训练图大小（T）的

函数，滤波器大小为 D=32×32.（b）

ADMM 迭代的错误位置追踪。我们在训

练表现和计算复杂度方面权衡后选择了

2 次迭代。 

图 6：我们的算法和收敛最快的算法[27]

相比较的运行时间表现。我们的方法表

现更好由于：(a)训练两个不同大小的滤

波器使得收敛加速，（b）迭代收敛所需

要的次数。 
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了网上的 MOSSE 改编版[5]来改编我们滤

波器第 i 帧，使用了平均自动谱和交叉谱： 

 

 

η为适应率，我们惊奇的发现η=0.025 适

用于我们的方法快速适应对象姿势、大小、

光照变化等。 

表 1 中评估了追踪结果，建立在（i）精度：

预计位置和实际位置差距在 20个像素点的

帧数百分比，（ii）平均错误定位像素，还有

（iii）追踪速度（fps）这是追踪论文[3][11][9]

中使用的标准方法。我们的方法基本实现

了最高精度和最少定位错误，追上了

STRUCK。原因是我们的方法结合了所有

可能的前景（目标）和背景（非目标）视觉

信息块去训练追踪器（稠密取样，例如一个

100×100 取 104 块）。由于计算性能限制，

非滤波器方法如 STYUCK 和 MILTrack 只

是用少数随机收集在目标定位周围的目标

图像和非目标图像块（约 10-20 个）。 

更重要的是，MOSSE 和 kernel—MOSSE 由

于边界效应从而精度差于我们的方法，图 1

（c）。还有原因是他们没有使用背景图去

训练他们的滤波器。在追踪速度方面

MOSSE 比我们的方法块 600fps，我们的方

法得出的帧率低于 MOSSE，因为它使用了

迭代的方法。然而我们追踪器的速度是

100fps 已经足够实时追踪的需求。一些视

频的追踪结果展示在图 8 中，展示了我们

方法在所有阀值下的高精度，以及更少的

漂移帧。图 8、9 以外的更多展示可以在补

充材料中找到。 

请注意我们的实验的目的不是展现我们的

方法比其他测试视频好，我们在“Tiger1”

视频中求得较低的精度，只有 79%，与其

他方法比较 MILTrack（94%）还有 STRUCK

（95%）。这意味着与想起他相关滤波器相

同基础的追踪器，我们的方法在“Tiger1”

这样的全闭塞和严苛的场景转换视频中表

现并不好，如图 7.实际上，我们意在展示

我们结果的竞争性可以被简单实用的快速

追踪器实现。与其他复杂缓慢的技术相比，

我们的方法在对象追踪方面有较强的适应

性。 

5. 总结 

这是一个在限制圆形边界效应方面表现引

人注目的预估相关滤波器，他保留了典型

频域相关滤波器计算效率高的优势。更重

要的是，我们展示了这个方法隐含着嵌入

的相关滤波器稠密抽样策略，它继承了频

域卷积运算的循环移位性质。这使得人们

可以通过利用一大堆负面图片训练处一个

高效的侦测器/滤波器，并且保证高效使用

存储空间，还不受训练图和抽样块数量的

影响。我们的方法演示了一个经过验证的

高级结果，在对象检测和实时追踪方面都

比当前发展水平高。 
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表 1：追踪效果展示成一个二元组{20 像素的精度，平均像素精度错误}，在这里我们

的方法实现了 10 个例子中的 8 个最优。最好的帧率被 MOSSE 获得，我们的方法通

过两次 ADMM 迭代实现了 100fps 实时追踪，每次试验的最佳表现用黑色加粗标注。 

图 8：所选视频的追踪结果，（a）阀值与精度的对比（b）每帧的定位错误 

图 9：我们方法在极限复杂姿势、大小、光照和局部条件下对两个视频对象追踪的结

果。蓝色（虚线）框和红框分别代表实际位置和我们方法的预测位置。每一帧我们都

样例输出了目标和训练滤波的相关性。 
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