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融合运动状态信息的高速相关滤波跟踪算法

韩锟 覮，杨穷千
（中南大学 交通运输工程学院，湖南 长沙 410075）

摘 要：为解决相关滤波（Discriminative Correlation Filter，DCF）算法在快速运动、遮挡、尺
度变化等复杂情景下的跟踪失败问题，提出一种融合运动状态信息的高速相关滤波目标跟踪

算法.在传统 DCF算法基础上做出以下改进：（1）在跟踪框架中融入卡尔曼（Kalman）滤波器，
利用目标运动状态信息对预测运动轨迹进行修正，以解决目标复杂运动时易跟丢问题，提高跟

踪精度；（2）训练一个独立的尺度相关滤波器进行目标尺度预测，并利用主成分分析法（Princi原
pal Component Analysis，PCA）进行特征降维处理，提高跟踪速度；（3）提出一种高置信度更新策
略判断是否对位置滤波器进行模板更新，以及是否采用 Kalman滤波器预测位置作为目标位
置. 最后在 OTB-100数据集上进行算法测试，提出算法平均精度与成功率分别达到 74.8%
与 69.8%，平均帧率为 84.37帧/s. 相较其他几种主流算法，本文算法有效提高跟踪性能，并
保证了跟踪速度，满足实时性要求，在遮挡、背景模糊、运动模糊等复杂情况下能够保持良好的

跟踪效果.
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High Speed Correlation Filter Tracking
Algorithm Integrating Motion State Information

HAN Kun覮，YANG Qiongqian
（School of Traffic and Transportation Engineering，Central South University，Changsha 410075，China）

Abstract：In order to solve the problem of tracking failure caused by complex scenarios such as fast motion, oc原
clusion and scale variation, a high-speed correlation filtering target tracking algorithm integrating motion state infor原
mation is proposed. This paper makes three improvements based on the traditional Discriminative Correlation Filter:
(1) The Kalman filter is added to the tracking process to modify the predicted position by using the motion state infor原
mation, so as to deal with the tracking failure caused by fast motion and improve the tracking accuracy; (2) A separate
filter for scale estimation is learned and the PCA method for dimension reduction of features is used to improve the
tracking speed. (3) A high-confidence update strategy is proposed to determine whether the position filter is updated
and whether the predicted position is transferred to Kalman filter for correction. The algorithm is tested on OTB-100
platform with several state-of-the-art tracking algorithms. Experiments show that our algorithm's average precision
and success rate can reach 74.8% and 69.8%, respectively, and the average speed is 84.37 frames per second. Com原
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目标跟踪技术是计算机视觉领域中的重要研究

课题，被广泛应用于视频监控、人机交互、机器人等

领域.近年来，目标跟踪方法研究从传统的光流法、
均值漂移、粒子滤波等跟踪算法向相关滤波与深度

学习的方向发展. Bolme等[1]提出利用图像灰度特征
的输出平方误差最小滤波器（Mosse）将相关滤波引
入跟踪领域，突破了传统跟踪方法的束缚，以极高的

准确性及运行速度受到广泛关注.但该方法在训练
分类器时只能获取有限的训练样本，在此基础上，核

循环结构跟踪器 [2]（CSK）利用循环移位实现稠密采
样，显著提高训练样本数量. 为构建更准确的目标
表征模型，研究人员将梯度直方图[3]（HOG）、颜色名
[4]（CN），颜色直方图[5]（DAT）等人为特征代替灰度特
征作为训练相关滤波器的显著特征，提高了算法跟

踪稳健性.为更进一步提高滤波器判别力，多特征融
合类[6-7]方法、深度学习类[8-9]方法开始出现，Bhat等[10]

提出的释放深度特征的能量（UPDT）算法将深浅层
特征分而治之，并通过最优化融合，得到最优定位结

果，此方法有效地提高了算法跟踪性能，但由于计算

数据量的增大导致跟踪速度大幅度下降.
跟踪过程中在对目标进行准确定位的同时，还

需保证跟踪尺度与目标尺度的一致性，自适应尺度

变化核相关滤波器[11]（Samf）与判别式尺度空间跟踪
器[12]（DSST）分别提出尺度池与尺度金字塔的思想进
行目标尺度估计，提高算法跟踪成功率.这两种尺度
估计策略被广泛应用于后续跟踪算法[7-9]中.此外在
跟踪过程中出现严重遮挡、形变等干扰时，目标表征

发生变化，易出现跟踪漂移现象，需及时对跟踪结果

优劣进行判断并重新确定目标位置. Wang等[13]提出
将平均峰值相关能量 APEC（Average Peak-to-Cor原
Relation Energy）与响应图最大峰值 Fmax作为模型置
信度判定指标，决定是否进行目标表征模板更新，有

效抑制跟踪框漂移对跟踪精度的影响. Ma等[14]在跟
踪中融入检测算法，判定跟踪失败时，对目标进行重

检测，确定目标正确位置，以保证算法长时性的跟

踪；熊昌镇等[15]将重检测与上下文信息相融合提高

算法稳定性.
上述基于相关滤波跟踪算法的改进都取得了较

好的跟踪效果，但同时牺牲了跟踪速度.而卡尔曼滤
波器能够综合利用目标运动状态信息对目标位置进

行估计，且相较于多特征融合，深度卷积特征描述计

算成本低.因此本文提出将卡尔曼滤波器引入相关
滤波框架，弥补其在由遮挡、超出视野等因素造成的

目标丢失情况下跟踪性能的不足，提高跟踪精度，保

证跟踪速度.
基于以上分析，本文提出一种融合运动状态信

息的高速目标跟踪算法，具体改进如下：（1）引入
Kalman滤波算法对目标运动状态进行估计，在相关
滤波跟踪失败时修正预测位置，提高算法跟踪精度；

（2）针对尺度变化问题，训练两个独立的滤波器，即
位置滤波器和尺度滤波器，分别实现目标的位置与

尺度预测，并采用 PCA分解对特征进行降维提高跟
踪速度；（3）提出一种高置信度更新策略，采用最大
响应 Fmax与 APEC两个指标衡量外观表征模型置信
度，当指标同时达到更新条件时更新位置滤波器，反

之则不更新，且将卡尔曼滤波预测位置作为新一帧

目标位置.通过对 OTB-100数据集实验测试，证明
本文算法相较于其他主流算法跟踪精度高，且具有

显著实时性优势.

1 相关滤波基本原理

传统 DCF算法原理为通过给定的一组目标表
征样本，学习一个最优的相关滤波器进行相似度度

量，来寻找新一帧中的目标位置. DCF算法利用循环
矩阵特性进行密集采样，在提高算法精度的同时极

大的降低了计算复杂度，同时通过在傅里叶域进行

操作计算，使得训练与检测过程更加高效. DCF跟踪
算法主要包括分类器训练、目标位置快速预测、参数

更新 3部分.
1.1 分类器训练

相关滤波算法采用岭回归分类器进行位置预

pared with other algorithms, the proposed algorithm can effectively improve the tracking performance, guarantee the
tracking speed, and keep good tracking effect under complex conditions such as occlusion, ambiguous background
and fast motion.

Key words：object tracking；correlation filter；Kalman filter；scale estimation；high-confidence update strategy
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测，利用循环移位获取训练样本，提取 HOG特征，通
过构建最小化代价函数训练得到最优滤波器 h.

min
h
（椰

d

l = 1
移hl*f l - g椰2 + 姿

d

l = 1
移椰hl椰2） （1）

式中：f沂Rd 为具有 d维特征的输入样本；h为相关
滤波器；g为期望输出；l沂{1，…，d}：f l、h l、g具有相同
的维度与尺寸；姿为归一化参数，用于防止过拟合问
题；*为相关性操作.
为降低计算复杂度，将模型转移至傅里叶域进

行计算[16].
Hl = GHF l

d

k = 1
移FH

k Fk + 姿
= A l

t

Bt
（2）

式中：H = F（h），G = F（g），F = F（f）；F表示傅里叶变
化；上标 H为共轭转置符号；A、B为新变量，分别表
示分子与分母.
1.2 快速检测

为了更加精确地检测出目标位置，DCF 以 t-1
帧目标位置为中心采集候选区域所有测试样本，通

过分类器测试计算其与目标区域相似度，得到响应

输出为：

Y t =
d

l = 1
移（A l

t-1）HZ l
t

Bt-1 + 姿 （3）
式中：响应输出 Y t峰值即为第 t帧图像中运动目标
新位置.

1.3 参数更新
为保证跟踪滤波器的稳健性与准确性，相关滤

波器需在每一帧以固定比例对模型参数进行更新，
以适应跟踪过程中目标可能具有的平面旋转、形变
等变化.

A l
t =（1 - 浊）A l

t-1 + 浊GHF l
t，l = 1，…，d （4）

Bt =（1 - 浊）Bt-1 + 浊
d

k = 1
移（Fk

t）HF k
t （5）

式中：浊为学习参数，保证滤波器适应目标外观表征
变化.
2 算 法

本文针对 DCF算法单一特征描述鲁棒性不强，
无法应对目标尺度大幅度变化，在发生快速运动、运
动模糊、遮挡等情境下跟踪失败问题，提出一种融合
运动状态信息的高速相关滤波跟踪方法.算法流程
如图 1所示，主要包括 3部分：1）卡尔曼修正；2）快
速尺度估计；3）高置信度模板更新.为保证算法跟踪
速度，本文采用 PCA特征降维后的 HOG特征对目
标进行描述，首先利用位置滤波器与尺度滤波器在候
选区域提取低维度特征对目标位置与尺度进行估计，
并将预测位置作为观测值构建卡尔曼滤波器；再通过
高置信度指标对位置预测结果可靠性进行判断，若满
足置信度要求，则更新位置滤波器模板，反之不进行
模板更新，且将卡尔曼滤波器估计结果作为目标新位
置，提高定位精度.

图 1 本文算法流程图
Fig.1 Framework of the proposed algorithm
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2.1 卡尔曼修正
相关滤波类算法中没有利用目标的运动状态信

息进行位置预测.而 Kalman滤波是一种对随机动态
系统状态进行最优估计的方法，联合目标速度与加

速度等信息对下一帧位置进行预测，当目标发生快

速运动、运动模糊、遮挡等情况时，能更准确地预测

出目标位置[17]，该方法计算成本低，能实现目标快速
跟踪.本文算法中将相关滤波的预测位置作为观测
值构建卡尔曼滤波器，以修正目标运动轨迹，在不影

响跟踪速度的前提下提高跟踪精度.
卡尔曼滤波器的预测思想为通过构建目标动力

学模型，联合上一帧估计值对目标当前帧状态预测，

并将当前帧观测值作为反馈对预测状态进行修正，

得到最优估计.在第一帧初始化 Kalman滤波器，获
取目标中心点真实坐标与坐标轴上的速度分量构建

初始状态向量，Kalman滤波器两个状态方程为：
状态方程：Xt = At，t-1X t-1 + 棕t-1 （6）
观测方程：Zt = Ht X t + 淄t （7）

式中：Xt = [x（k） y（k） vx（k） vy（k）]是 t时刻系统状
态向量；Zt = [x（k） y（k）]是 t时刻观测向量；At，t-1是
状态转移矩阵，Ht为观测矩阵；棕t-1为过程噪声；淄t是

观测噪声，二者是均值为 0的白噪声.

A =
1 0 dt 0
0 1 0 dt
0 0 1 0
0 0 0 1

杉

删

山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

，H = 1 0 0 0
0 1 0 0蓘 蓡 （8）

式中：dt为采样间隔时间.
卡尔曼滤波在进行运动轨迹预测时，首先利用

当前帧状态矩阵与协方差，获得先验估计值.
X t，t-1 = At，t-1X t-1 （9）
Pt，t-1 = At，t-1Pt-1 AT

t，t-1 + Qt （10）
式中：X t，t-1 为先验估计值；Pt，t-1 为其协方差矩阵；Qt

为 棕t-1协方差矩阵.
将相关滤波预测位置作为实际观测值，结合上

文先验估计值获取后验估计位置，即该帧最优估计

值，并对滤波器参数进行更新.
Kt =（Pt，t-1H T

t（Ht Pt，t-1）H T
t + Rt） （11）

Xt =（X t，t-1 + Kt [Zt - Ht X t，t-1]） （12）
Pt =（I - Kt Ht）Pt，t-1 （13）

式中：Xt为卡尔曼修正后的最优估计位置，即 t时刻
系统状态向量；Rt为 淄t协方差矩阵；Kt为增益矩阵；

Zt表示 t时刻相关滤波检测的目标中心点坐标[18].
图 2、图 3分别为 Kalman滤波器对 Couple视频

序列运动轨迹的修正结果与跟踪结果对比图，K-
DCF指在 DCF算法中融入卡尔曼滤波器.

200
150
100

50
00 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

标注值DCFK-DCF

图像帧

（a）x坐标值对比结果
140120100806040200 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

标注值DCFK-DCF

图像帧

（b）y坐标值对比结果
图 2 Couple运动轨迹图
Fig.2 Trajectory of Couple

KCF Proposed
图 3 Couple跟踪结果图

Fig.3 Tracking results of Couple

由图 2可知，K-DCF的预测运动轨迹更加贴近
于目标的标注轨迹，算法能够实现更稳健的跟踪效

果，由此可见 Kalman滤波能够对目标预测位置进行
良好修正，提高跟踪精度.
2.2 特征降维与尺度估计
2.2.1 特征降维

在 DCF算法中，提取 HOG特征（33维）对目标
进行描述.为提高算法跟踪速度，本文提出对特征进
行降维处理.降维问题可表述为对当前帧 d维表征

模型 ut找到一个合适的降维映射矩阵 Pt（d~ 伊 d），进

而得到新的d~维的特征描述向量u~t .通过对当前模型
重建误差最小化构造d~ 伊 d映射矩阵 Pt .

min
u t

（
n
移椰ut（n）- P T

t Ptut（n）椰2） （14）
式中：ut（n）为表征模型；P T

t P = I，I指单位矩阵，通过
对自相关矩阵特征值分解可对上式求解.

韩锟等：融合运动状态信息的高速相关滤波跟踪算法第 4期 85



Ct =
n
移ut（n）ut（n）T （15）

Pt中的行向量即对应于 Ct最大特征值的d~个特
征向量[19].

u~t = ut Pt （16）
通过式（16）可得到降维后维度为d~的外观表征

模型u~t .
2.2.2 尺度估计
在 DCF算法中，目标跟踪框的大小是恒定不变

的，运动过程中，目标尺度变大，固定尺寸的目标框

只能获得目标局部特征，而目标尺度变小时，跟踪框

内背景信息比例增大，将对目标表征信息产生干扰.
本文借鉴 DSST[12]算法，构建一个一维尺度滤波器，单
独对目标尺度进行预测，自适应调整目标框的大小.
尺度滤波器构建训练样本 ft，scale的思路为：以位

置滤波器的预测位置为中心，通过放缩提取不同大

小的多尺度图像块 In，构建含有 S个尺度的金字塔，

如图 4所示，n沂 - S-12蓘 蓡，…， S-12蓘 蓡嗓 瑟，对每一层
图像块 In提取d~s维的 HOG特征.尺度等级为 n的训

练样本 ft，scale是 In的d~s维特征描述.

图 4 尺度金字塔
Fig.4 Scale Pyramid

尺度相关滤波器训练、快速检测、更新过程与位

置滤波器类似.提取样本 ft，scale后，训练尺度滤波器，
并在位置滤波器预测的目标新位置进行相关计算

快速检测，在设定的尺度范围内寻找最大输出响

应值.

Y t，scale =

d

l = 1
移（A l

t-1）HZ l
t，scale

Bt-1 + 姿s
（17）

式中：Z l
t，scale为尺度滤波器测试样本；Y t，scale 峰值即为

当前帧尺度因子 琢估计值.
本文算法中，位置滤波器特征维度d~h = 18，尺度

滤波器特征维度d~s = 18，尺度等级 S = 17.由图 5可

知，本文算法能够根据目标尺度变化自适应调整目

标框尺度大小，比 KCF算法跟踪性能有了较大提升.

（a）Singer1跟踪结果

（b）car Scale跟踪结果

（c）Skater2跟踪结果
KCF Proposed

图 5 尺度估计对比结果
Fig.5 Comparison of Scale estimate

2.3 自适应更新
相关滤波跟踪中需要对模型参数进行更新，使

滤波器表征模型能够持续保证对目标外观的良好刻

画.而传统相关滤波在进行模型更新时并不考虑跟
踪结果，直接在每一帧采用固定比例进行参数更新，

这种机制在目标遭遇严重遮挡、或目标丢失等情况

时，会将背景干扰信息引入模型，造成滤波器的污

染，导致跟踪漂移甚至跟踪失败.如图 6（b）所示，目
标被部分遮挡时，输出响应图出现多峰，容易造成误

判，导致跟踪失败.
#0028

（a）初始背景下跟踪结果与输出响应图

#0255

（b）遮挡情况下跟踪结果与输出响应图
图 6 不同背景下跟踪结果与输出响应图
Fig.6 Tracking results and response maps on

different backgrounds
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因此必须制定合适的指标对目标快速检测结果
优劣进行判断，自行分析目标是否遭遇发生遮挡、形
变等复杂挑战，以决定模型是否进行更新.本文提出
采用 Fmax、APEC两个指标对跟踪结果置信度进行判
断，Fmax指位置滤波器的最大响应值，APEC值反映响
应图整体波动情况.图像中目标越清晰，输出响应图
峰值越尖锐，APEC越大；反之目标被遮挡或消失时，
响应图噪声变大，APEC骤减[13]，其计算公式如下：

APEC = Fmax - Fmin 2/ 1
MN m ，n

移[Fres（m，n）- Fmin]2嗓 瑟
（18）

式中：Fmax、Fmin、Fres（m，n）分别指大小为 M伊N的响应
图中的最大响应值、最小响应值，以及每一像素点所

对应的响应值.
在当前帧，若 Fmax与 APEC均以一定的比例超过

其历史帧均值时，可认为算法此时置信度高，能够达

到较好的跟踪效果，进行位置滤波器模板更新；若不

满足要求，则认为算法在该帧跟踪置信度低，可能出

现跟踪失败情况，则不进行模型更新并利用卡尔曼
滤波对运动轨迹进行修正[20].

Ft，max 跃 茁1· 1
t-1

t-1

t = 1
移Ft，max

APECt 跃 茁2· 1
t-1

t-1

t = 1
移APECt

扇

墒

设设设设设设设缮设设设设设设设

（19）

通过实验设计与分析，文中 茁1、茁2分别设为 0.7
与 0.4.
图 7为在不同更新策略下的算法跟踪结果与输

出响应图.如图 7所示，在第 256帧时，目标被完全
遮挡，输出响应图出现多峰状态，Fmax、APEC相比准
确定位时均大幅度降低，在本文更新策略（Proposed）
中，滤波器将选择不更新模型，防止滤波器被错误噪
声信息污染.在 275帧，目标重新出现，本文算法找
到正确峰值，能够恢复对目标的准确定位，而采用每
帧更新机制（Proposed-NU）时，在 275帧中峰值位置
并不是目标正确位置，即出现伪峰，定位失败.

Proposed-NU Proposed
（a）跟踪结果对比图

#245 Fmax=0.34APEC=140.27 #256
Fmax=0.08APEC=13.45 #275

Fmax=0.23APEC=116.52
目标位置

（b）Proposed-NU输出响应图（每帧更新）

#245 Fmax=0.34APEC=121.01 #256
Fmax=0.08APEC=14.47 #275

Fmax=0.28APEC=121.54

（c）Proposed输出响应图
图 7 不同更新策略下跟踪结果与
输出响应图（高置信度更新）

Fig.7 Tracking results and response maps
on different updating strategies

3 实验及结果分析

为了评估本文改进算法的有效性，将算法对

OTB-100（Object tracking benchmark）[21]数据集中 100
个视频序列进行跟踪性能评估.相关参数设置为：特
征提取子窗口大小系数 padding=2，归一化参数 姿 =
0.01；学习速率 浊 = 0.01；候选尺度个数为 S = 17；两
滤波器特征维度d~h = 18，d~s = 17；模型自适应更新比
例系数 茁1 = 0.7，茁2 = 0.4；实验环境为 Intel Corei5 -
6400 CPU，主频 2.7 GHz，内存 8 GB计算机，mat原
lab2014a软件平台.

在目标跟踪过程中有许多因素会对跟踪算法造

成影响，为了对算法进行客观评价，将挑战性因素分

为 11种：光照变化（Illumation Variation，IV）、平面外
旋转（Out-of-Plane Rotation，OPR）、尺度变化（Scale
Variation，SV）、运动模糊（Motion Blur，MB）、遮挡
（Occlusion，OCC）、形变（Deformation，DEF）、快速运
动（Fast Motion，FM）、平面内旋转（In-of-Plane Rota原
tion，IPR）、超出视野（Out-of-View，OV）、背景模糊
（Background Clutters，BC）、低分辨率（Low Resolu原
tion，LR）.
本文共设计了两组实验：（1）对 OTB-100数据

库中所有视频序列进行定量分析，其中包括整体跟

踪性能、跟踪速度测试以及应对不同挑战因素时算

法跟踪性能测试，同时与 KCF（HOG）[3]、DSST（HOG+
尺度）[12]、Samf（HOG+CN+尺度）[11]、fDSST（HOG+尺
度）[19]、CN（CN）[4]、CSK（灰度特征）[2]6 种常用的优秀
跟踪算法进行比较.（2）数据集中选取 10组目标出
现严重遮挡、快速运动、光照变化等复杂情景视频定

性分析算法跟踪性能.
3.1 定量分析
定量测试的评估标准为距离精度（DP）与重叠精

度（OP），阈值分别设置为 20像素与 50%.其中距离
精度是指目标预测中心位置与标定中心位置像素距
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离小于某一设定阈值的帧数与总帧数的百分比；重

叠精度是指预测目标框与标定目标框之间的重叠面

积与总面积的比值超过某一设定重叠阈值的视频帧

数与总帧数的百分比[22].
3.1.1 整体跟踪性能测试
实验对 100个包含所有挑战因素的视频进行整

体性能测试，分析算法跟踪性能与跟踪速度.图 8为
7种算法跟踪精度图与成功率图.表 1给出阈值为
20像素与 50%时距离精度与重叠精度及平均跟踪
速度.
由图 8、表 1可知，本文算法跟踪距离精度为

74.8%，成功率为 69.8%，均优于其他 6种算法，相比
原始 KCF分别提高 5.4%和 15.1%；本文算法平均跟
踪速度为 84.37 fps，相较于跟踪性能较好的 DSST和
Samf算法具有显著的实时性优势，说明本文特征降
维操作能够有效降低计算量.本文算法仅采用单一
HOG特征构建外观模型，利用 Kalman滤波进行轨
迹修正，相较于采用双重特征融合的 Samf算法成功
率提高 3.8%，跟踪性能更好，且计算速度快，能够满足
实时性要求.

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0 0 10 20 30 40 50

proposed [0.748]Samf [0.740]fDSST [0.723]KCF [0.694]DSST [0.691]CN [0.583]CSK [0.509]

距离误差阈值

（a）跟踪精度图

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0

proposed [0.698]fDSST [0.668]Samf [0.660]DSST [0.616]KCF [0.574]CN [0.461]CSK [0.400]

重叠阈值

（b）跟踪成功率图
图 8 跟踪精度图与成功率图

Fig.8 Precision and success plots

表 1 7种算法跟踪结果
Tab.1 tracking results of 7 algorithms

评估参数 DP/% OP/% 平均跟踪速度/fps
Proposed 74.8 69.8 84.37

Samf 74.0 66.0 17.54
fDSST 72.3 66.8 75.08
DSST 69.1 61.6 16.11
KCF 69.4 54.7 282.95
CN 58.3 46.1 167.35
CSK 50.9 40.0 372.99

3.1.2 不同属性下跟踪性能测试
为进一步评估算法在不同场景下的跟踪性能，

本文将上述 7种算法对 11种不同属性下视频序列
分别进行测试. 表 2、表 3 给出阈值为 20 像素与
50%时的距离精度与重叠精度时的对比结果.由表
2、表 3可知，本文算法在不同挑战下大都能达到最
优或次优的跟踪效果.尤其在超出视野（OV）、运动
模糊（MB）、低分辨率（LR）等状况下表现优异，说明
Kalman滤波能够很好地利用目标运动状态信息预
测目标位置，弥补相关滤波在目标丢失时跟踪性能
的不足，在遮挡属性下（OCC），本文算法跟踪效果能
够媲美采用双重特征的 Samf算法，说明本文高置信
度更新以及位置修正策略能够有效提高跟踪精度；
在尺度变化属性下（SV），本文算法精度与成功率均
高于具有尺度估计性能的 Samf、fDSST、DSST，说明
本文降维特征能够满足位置估计与尺度估计需求.
综上所述，本文算法在各种复杂场景下均能保证良
好的跟踪效果且鲁棒性强.但在背景模糊（BC）与光
照变化（IV）情况下，本文算法由于只采用单一 HOG
特征，判别力弱，且在目标发生旋转时，将无法充分
利用其运动状态信息提高跟踪准确度，跟踪性能有
待提高.
3.2 定性分析
为更直观地对算法跟踪性能进行分析，本文选

取 10组具有复杂背景的典型视频进行定性分析.图9
为 5种算法的跟踪对比结果，CSK、CN与其他算法
性能差距较大，此处不比较.如图 9（a）（b）所示，目
标均具有尺度变化与形变特性，当目标尺度变大或
变小时，不具有尺度估计性能的算法将逐渐丢失目
标，而本文算法能够稳定调整目标框大小，保持准确
跟踪；在 Football、Freeman1视频中目标具有平面内、
外旋转特性，图 9（c）中 318帧与 9（d）中 187帧，目
标发生旋转，大部分算法目标框偏移，而本文算法由
于分析目标运动状态信息而能够保持精确定位；在9
（e）（f）中目标经历了完全遮挡、重新出现、背景信息
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表 2 11种属性下 DP对比结果
Tab.2 Comparison of DP on 11 attributes %

跟踪算法 IV OPR SV OCC DEF MB FM IPR OV BC LR
Proposed 72.2 69.6 70.5 69.5 64.7 69.1 66.0 73.5 63.2 70.2 75.5

Samf 71.5 72.0 70.2 70.2 65.8 65.5 64.7 71.7 60.5 64.9 74.3
fDSST 75.1 66.3 66.1 63.1 60.4 69.0 69.4 73.1 55.4 77.7 65.7
DSST 73.7 64.5 64.6 62.5 58.3 58.1 57.4 70.4 48.6 70.7 64.3
KCF 71.9 67.3 62.9 61.1 61.1 60.0 61.4 69.8 47.0 70.7 62.4
CN 58.0 59.9 52.8 53.1 50.7 48.9 48.5 64.9 40.9 59.3 54.6

CSK 48.2 47.3 44.2 40.7 42.8 35.5 38.6 50.9 23.5 54.5 46.3
表 3 11种属性下 OP对比结果

Tab.3 Comparison of OP on 11 attributes %
跟踪算法 IV OPR SV OCC DEF MB FM IPR OV BC LR
Proposed 71.4 62.8 63.2 64.4 61.1 68.1 62.7 65.2 58.7 69.2 59.9

Samf 64.7 63.8 58.3 64.2 58.2 64.1 58.4 63.4 51.7 59.4 53.1
fDSST 70.7 58.8 58.5 57.7 55.4 66.4 66.2 65.4 51.3 71.9 56.7
DSST 67.5 55.5 54.9 55.8 52.4 56.8 54.0 60.3 44.5 61.9 49.9
KCF 54.9 52.0 40.8 50.3 49.2 55.0 51.4 54.4 41.7 59.6 30.3
CN 46.7 44.8 35.4 41.3 42.4 44.1 41.1 50.7 34.7 48.3 31.2

CSK 39.9 35.9 29.7 32.4 32.5 34.5 35.3 40.3 22.3 42.8 29.3

（a）Blur body （b）Human

（c）Football （d）Freeman1

（e）Jogging2 （f）Liquor

（g）Dragon baby （h）Blur owl

（i）Bird1 （j）Girl2

图 9 典型视频跟踪对比结果
Fig.9 Comparison of typical vedios tracking results

CSK DSST fDSST Samf Proposed
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表 4 10组典型视频 DP、OP对比结果
Tab.4 Comparison of DP、OP on 10 typical vedios

评价

指标
跟踪算法

Blur
body Human4 Bird1 Blur

owl Jogging2 Dragon
baby Girl2 Liquor Football Freeman1 平均值

DP/%

Proposed 96.1 91.6 34.1 93.7 99.7 51.3 76.9 61.5 99.4 85.2 78.9
Samf 90.1 95.7 20.1 23.3 100 75.2 82.9 28.8 79.6 49.1 64.5

fDSST 99.7 20.4 37.3 93.7 16.3 38.9 8.00 97.5 100 95.1 60.7
DSST 62.9 93.0 15.4 23.5 18.9 6.20 7.10 40.4 79.8 36.8 38.4
KCF 58.4 53.4 6.90 22.8 16.3 33.6 7.10 97.6 79.6 39.3 41.5
CN 54.5 19.8 44.4 20.9 18.6 31.9 74.9 20.2 79.8 41.7 40.7
CSK 32.0 20.4 2.90 16.2 18.6 21.2 7.10 22.3 79.8 55.5 27.6

OP/%

Proposed 96.4 90.9 28.7 95.9 100 44.2 81.7 61.7 95.9 46.0 74.1
Samf 92.5 93.0 8.80 23.3 100 71.7 84.9 29.1 77.3 38.0 61.9

fDSST 99.7 19.6 32.1 94.3 15.6 31.0 7.80 84.1 77.9 77.3 54.0
DSST 63.2 89.7 6.10 23.6 18.2 6.20 7.30 40.9 62.2 32.8 29.1
KCF 58.7 51.3 6.40 22.8 16.0 30.1 7.00 98.1 70.2 16.3 35.0
CN 80.8 18.9 34.3 21.1 18.2 30.1 65.8 20.4 65.7 14.7 37.0
CSK 47.6 19.6 2.20 16.5 18.2 21.2 7.10 27.8 65.7 14.4 24.1

干扰的过程，由图 9可知本文算法采用高置信度更
新策略，外观表征模型不引入背景信息，能够在遮挡

或背景干扰情况后找回跟踪目标，保持持续性的准

确跟踪，而其他算法均丢失目标且无法重新定位.图
9（g）（ h）中目标在短时内出现快速运动、旋
转、形变、运动模糊等挑战，其他算法目标框发生震

荡无法确定目标位置，而本文算法使用了目标运动

信息，能够稳定预测目标位置.图 9（i）Bird1中 174
帧，目标经历了长时的消失状态，在 200帧目标重新
出现时，只有本文算法能够重新找回目标继续跟踪.
图 9（j）Girl2属于长时跟踪，目标经历了严重遮挡、

背景模糊、尺度变化、旋转等复杂挑战，由图 9可知，
本文算法能够保持对目标的尺度与位置准确估计.
表 4、表 5为上述 10组视频在阈值为 20像素与

50%时的 OP、DP及平均速度测试结果.由表 4和表
5可知，本文算法在 10组视频跟踪精度、成功率均能
达到最优，跟踪效果好，鲁棒性强，且平均速度为

78.2 fps，能够满足实时性要求.
由上述实验分析可知，本文算法通过结合

Kalman滤波器能够在相关滤波器跟踪失败时，切实
起到修正运动轨迹的作用，有效提高跟踪性能，保证

算法跟踪速度.

表 5 10组典型视频平均帧率对比结果
Tab.5 The average speed comparison results

on 10 typical vedios

评估参数 Proposed Samf fDSST DSST KCF
平均速度/fps 78.2 14.1 61.5 15.3 238.0

4 结 论

针对传统相关滤波算法在遮挡、快速运动、尺度

变化等复杂情景下无法准确定位的问题，本文提出

一种融合运动状态信息的高速相关滤波目标跟踪算

法，构建 Kalman滤波器在相关滤波跟踪失败时，对
其预测运动轨迹进行修正，并单独训练一个尺度滤

波器对目标尺度进行估计，采用 Fmax和 APEC对跟踪
结果可靠性进行判断，判定置信度满足要求时才对

位置模板进行更新，反之则不更新，并利用卡尔曼滤

波器对预测位置进行修正.
为保证跟踪速度，本文只采用单一 HOG特征构
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建目标外观表征模型并对特征进行降维处理，采用

降维特征训练位置与尺度滤波器.相对多特征、深度
特征，该算法判别力不强，但通过实验证明，其仍能

有效提高跟踪性能，在尺度变化、超出视野、遮挡、运

动模糊等复杂情景下能够保持稳健跟踪，具有较好

的准确性与鲁棒性.本文算法在 OTB-100数据集平
均跟踪速度为 84.37 fps，能够满足工程应用实时性
要求.
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