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行动预测及尺度自适应目标跟踪算法
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摘要　核相关滤波算法的出现将传统目标跟踪算法推向了一个新的高度,以其高速度、高精度、高鲁棒性的特点迅

速获得了广泛认可与关注.针对核相关滤波算法在尺度变化和快速移动方面的不足,基于目标在发生尺度变化时

其主要特征的相对位置可以反映其尺度的大小,本文采用分块检测的方式来进行目标的尺度计算;在特征模板更

新方面,针对核相关滤波算法处理高速变化目标容易丢失的问题,采用卡尔曼滤波预测的方式提前更新目标模板,

以解决模板更新滞后的问题.实验数据表明,本文算法能够稳定地提高跟踪精度.
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１　引　　言

使用目标跟踪定位技术确定目标在视频序列中

的位置,是计算机界最具有代表性的问题之一.目

标跟踪在许多应用中有着至关重要的作用.特别是

在监控及人机交互、横跨监控、运动分析、行为识别、
医疗图像等方面.在目标跟踪过程中,如环境变化、
目标尺度变化等影响因素,会导致跟踪的精确度和

速度下降,使得整个跟踪进程变得异常复杂[１].

目标跟踪算法大概分为生成式算法[２]和判别式

算法,目标跟踪早期主要以生成式算法为主,代表算

法有:卡尔曼算法[３]、均值漂移算法[４]等.生成式算

法模型构造太过简单,诸多因素使得其在跟踪目标

的准确性上无法令人满意,比如,在环境变得更为复

杂的时候,模型无法准确抓取目标特征,导致目标跟

丢大概率发生.经典判别式算法有Struck[５]、TLD
(TrackingＧLearningＧDetection)[６] 等,Struck 和

TLD在实时性方面效果还不错,并且 Struck是
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２０１２年之前最好的方法.２１世纪以来,在用经典机

器学习方法去训练分类器的探索中,判别式算法的

性能优势得到了验证,此后判别式算法迎来了快速

发展[７].
尽管判别式算法具有较高的算法复杂度,依然

不能满足目标实时性的要求.寻找一种速度更快、
精确度更高,计算更快的算法成为新的研究方向.

２０１０年,学者首次把通信领域的相关滤波方法引入

目标跟踪中.在这个基础上,Bolme等[８]提出了最

小化 输 出 均 方 误 差 和 (MOSSE)算 法. 由 于

MOSSE算法出现,相关滤波器得到了飞速发展.

２０１５年,Henriques等[９]提 出 了 KCF(kernelized
correlationfilters)算法,把相关滤波推到了发展的

巅峰.针对相关滤波跟踪算法基本上分为两种:单
模型和多模型.单模型主要采用单个特征训练滤波

器,例如:CSK(circularstructandkernel)[１０]、判别

相关滤波(DCF)[１１].多模型是采用多个特征融合

来训练滤波器,例如:增加尺度自适应跟踪器DSST
(discriminativescalespacetracking)[１２]、串接 CN
和FHOG(fasthistogramoforientedgradients)特
征的尺度自适应滤波器SAMF(scaleadaptivewith
multiplefeaturestracker)[１３]、CN和FHOG特征贡

献进行加权组合尺度滤波器Staple[１４].然而,传统

的相关滤波器依然存在重大的缺陷,国内外的专家

一直尝试在快速移动和尺度变化方面取得突破.何

雪东等[１５]提出了快速尺度自适应核相关滤波目标

跟踪算法.高美凤等[１６]在尺度方面做了改进,提出

了尺度自适应核相关滤波目标跟踪.成悦等[１７]在

相关滤波的基础上,提出了基于模型与尺度更新的

相关滤波跟踪算法.单倩文等[１８]基于改进的多尺

度特征提出快速检测和识别算法.Li等[１９]为了解

决跟踪过程中目标尺度变化问题,在基于传统相关

滤波器上提出了一种新的鲁棒的相似变换估计大位

移(LDES)算法.随着传统方法遇到瓶颈,人工智

能以及深度学习领域的兴起,人们尝试着把深度学

习用于目标跟踪.２０１７年,Choi等[２０]在相关滤波

器 上 增 加 了 注 意 网 络 机 制,提 出 了 ACFN
(Attentional Correlation Filter Network for
AdaptiveVisualTracking)网络结构算法,成功解

决了目标移动时尺度变化问题.Danelljan等[２１]发

表了 ECO(efficientconvolutionoperators)算法.

２０１８年,Zhang等[２２]提出通过空间对齐相关滤波器

网络进行视觉跟踪(SACF).为了解决目标尺度问

题,Wang等[２３]提出了无监督深度跟踪(UDT)算

法.Danelljan等[２４]通过重叠最大化实现对目标精

确定位和尺度变化.
然而这些算法着重于算法的精确度或者尺度变

化,对目标快速移动和尺度变化效果一般.为了解

决目标因尺度变化和快速移动而导致不能准确定位

的问题,本文首先采用分块跟踪使得跟踪过程中的

目标尺度自适应,再用卡尔曼预测根据目标前几帧

运动状态进行预定位,使得在目标周围的特征更大

化,更新目标模板,然后使用模板对待测帧进行检

测,从而提高跟踪的性能.

２　KCF基本跟踪原理

KCF跟踪算法[１]是通过循环矩阵对滤波器训

练,并且通过岭回归来求解参数.KCF滤波器的关

键是找到回归问题的最优解:

min
w ∑i [f(xi)－yi]２＋λ‖w‖２. (１)

　　其目的是为了找到一组w,最后需要在傅里叶

域计算更新权值,解得

w＝(XHX＋λI)－１XHy, (２)
式中:I是单位矩阵,y 为yi 所组成的向量,训练样

本集(xi,yi).X＝(x１,x２,x３,,xn)T,λ 为正则

化系数.这里的XH＝(X∗)T,并且X∗ 是X 的共

轭.为了解决矩阵求逆运算量大的问题,将循环矩

阵进行傅里叶对角化,将矩阵求逆转化为向量点积

运算.这样就将解w 最优的问题变为解最优α 的

问题,由文献[２５]可知快速求解方法如下

f
－(α)＝

f
－(y)

f
－(K)＋λ

. (３)

　　训练阶段结束之后,对于下一帧,在以上一帧目

标中心点为测试中点、大小为N×M 的图像块上进

行检测.相关响应图可表示为

f(z)＝F－１ f
－(K)☉f

－(α)[ ] . (４)

　　f(z)的最大值就是目标中心位置.为了更好

地跟踪目标,采用双线性插值方法对滤波器的系数

和目标模板进行更新,

α̂j ＝(１－γ)α̂j－１＋γα̂, (５)

x̂j ＝(１－γ)x̂j－１＋γx̂, (６)
式中:γ 表示学习率;j表示帧数.

３　改进的KCF算法

KCF跟踪算法采用固定大小窗口来训练滤波

器,跟踪目标过程中尺度不会发生变化,致使模型对
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误差累积变大,最终导致目标跟踪失败.其次,当目

标快速运动时,目标可能出现在检测框之外,导致模

型检测不到目标相应的位置,也会出现跟踪失败.
针对上述问题,本文在KCF的基础上提出了行动预

测的尺度自适应算法.在KCF算法上,增加了卡尔

曼算法预测机制和分块跟踪.

３．１　基于卡尔曼算法运动预测

在跟踪过程中,为了使模板对目标更好地响应,
本文使用卡尔曼滤波对目标运动提前一步进行判

断.卡尔曼滤波器是线性观测方程,主要的核心公

式有５个.时间更新如下

x̂－
k ＝Ax̂k－１＋Buk－１, (７)

P－
k ＝APk－１AT＋Q, (８)

式中:x̂－
k 是k时刻的状态值;P－

k 为新的误差协方差;

Q 为噪声,A、B 为单位矩阵.x̂－
k 为上一帧目标所在位

置目标,uk－１为目标最近几帧目标运动的速度,通过(７)
式粗略估算目标当前位置.状态更新如下

Kk ＝P－
kHT (HP－

kHT＋R)－１, (９)

x̂k ＝x̂－
k ＋Kk(yk －Hx̂－

k ), (１０)

Pk ＝(I－KkH)P－
k , (１１)

式中:Kk 为卡尔曼增益;x̂k 校正更新k时刻的状态

值;Pk 为增益矩阵方差误差,H 为单位矩阵.根据

(９)式,卡尔曼预测使用核矩阵对粗略的目标重新估

算,来预测目标在当前的位置.卡尔曼预测小车下

一刻出现的位置,如图１所示.

图１ 预测小车运动

Fig敭１ Predictingcarmovement

以测试视频bolt为例,在预测过程中,采用帧

数作为自变量,分别对位置的横坐标和纵坐标进行

预测,预测结果如图２所示.

图２ 预测结果.(a)x 坐标预测;(b)y 坐标预测

Fig敭２ Predictionresults敭 a xcoordinateprediction  b ycoordinateprediction

３．２　尺度估计

本文使用分块跟踪算法估算目标整体尺度.分

块跟踪算法是把样本块均分成９份,由于中心特征

块重合,为了减少计算量,只选择其他８个特征块进

行分块跟踪,中间位置用整体的目标跟踪,这样就会

得到９个目标位置,如图３所示.

图３ 分块检测结果

Fig敭３ Blockdetectionresults

　　图 中 p５′为 卡 尔 曼 预 测 当 前 帧 目 标 位 置,

p１′,,p４′,p６′,,p９′分别是根据p５′算出的８

个特征块目标中心,p５为 KCF得到的目标位置,

p１,,p４,p６,,p９为８个特征块得到的位置.
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特征点定位之后通过计算特征点之间的相对位置

就可以算出前后帧的尺度变化.特征块 分 成９
块,因此一个特征块的特征比原来少了,在跟踪过

程中,８个分块可能会出现跟踪误差.为了降低误

差带来的影响,通过９个点的坐标计算出当前目

标的尺度.x 和y 分别为当前帧目标框的长和

高;Ctarget为上一帧目标尺度,Cscal为当前尺度因子.
计算公式为

x＝
Δp２x－p１x ＋Δp３x－p２x ＋Δp５x－p４x ＋Δp６x－p５x ＋Δp８x－p７x ＋Δp９x－p８x

２

y＝
Δp４y－p１y ＋Δp７y－p４y ＋Δp５y－p２y ＋Δp８y－p５y ＋Δp６y－p３y ＋Δp９y－p６y

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１２)

Cscal＝
xy

Ctarget
. (１３)

３．３　流程图

KCF用上一帧计算得到分块模板与目标模板

分别对当前帧的目标和分块的特征位置点进行定

位,得到当前帧目标以及各个分块中心点的位置,结

合中心点的计算获得当前的目标尺度信息,然后输

出,再将分块位置根据中心点重新定位.虽然分块

在数量上增加了,但是每个检测块的特征减少了,满
足了实时要求,如图４所示.

图４ 算法流程

Fig敭４ Flowchartofalgorithm

　　图５为改进算法的流程图.

图５ 改进算法的流程图

Fig敭５ Flowchartofimprovedalgorithm
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４　实验结果分析

４．１　实验环境与参数

为了验证本文FSKCF算法的有效性,本文在

１７个视频上进行综合测评,并与目前比较先进的跟

踪算 法 进 行 对 比,如 DSST、ECO、KCF、LDES、

LADCF[２５]和SAMF.测试平台为 Matlab２０１８b,
所有实验均在Intel(R)Core(TM)i３Ｇ７１００CPU,
主频３．９GHz,８G内存配置的 windows１０６４bit
PC系统上完成.本文算法的基本参数仍采用原

KCF参数,且在所有视频序列上均保持一致,高斯

核的标准差σ＝０．５,正则化系数λ＝０．０００１,空间带

宽参数为０．１.实验中方向梯度直方图特征(HOG)
的cell大小为４,梯度方向个数为９,学习参数η＝
０．０２.本文从VisualTrackerBenchmark上选取１７
组有关尺度变化和目标快速移动的视频进行测试,
并与其他６种算法进行对比.

表１　实验中测试视频

Table１　Testvideointheexperiment

Video
Number
offrames

Mainfactor
ofinfluence

BlurCar２ ５７６ SV,MB,FM
Bolt ３５０ SV,DEF,BC,OCC,IPR,OPR
Bolt２ ２９３ SV,DEF,BC

Box ４００
SV,IV,OCC,MB,IPR,

OPR,OV,BC,LR
Boy ６０２ SV,MB,FM,IPR,OPR
Car２ ９１３ SV,MB,FM,BC,IV
Car４ ６５９ SV,IV,BC
Dancer ２２５ SV,DEF,IPR,OPR
Doll １０００ IV,SV,OCC,IPR,OPR
Human６ ７９２ SV,OCC,DEF,FM,OPR,OV
Human８ １２８ IV,SV,DEF
Singer１ ３１９ IV,SV,OCC,OPR
Soccer ３８０ IV,SV,OCC,MB,FM,IPR,OPR,BC
Surfer ３７０ SV,FM,IPR,OPR,LR
Walking ４１２ SV,OCC,DEF
Walking２ ５００ SV,OCC,LR
Woman ５９７ SV,OCC,IV,DEF,MB,FM,OPR

４．２　定性分析

为了更好的对比实验结果,本文显示了７种算

法在部 分 视 频 集 上 的 结 果,如 图６所 示.视 频

BlurCar２上中目标“汽车”一直在不停地变化尺度,
从图６(a)中可以看出,第１００帧、第２００帧和第３００
帧中,目标的尺度一直在变小,７种算法能准确地跟

踪,但是FSKCF相较其他对比算法在尺度变化上

效果更佳.从图６(b)中可以看出,在视频Box上,
第５０帧、第１００帧中,ECO、LDES和 KCF在尺度

变化上出现了漂移.从图６(c)中可以看出,视频

Boy中,目标出现上下左右移动,在第２５０帧,其余

６种算法对尺度估计都出现了问题,只有FSKCF能

准确地估计目标尺度变化和定位.在图６(d)中,目
标快速移动,并且受到的光照不均匀,使得SAMF
和LDES出现了尺度估计错误.在图６(e)中,视频

Singer１跟踪目标受到灯光照射,背景复杂,还有目

标尺度一直变小,导致了SAMF和KCF一开始目

标尺度变化就失败了,DSST在第３１９帧时,跟踪目

标位置出现了误差,导致尺度变化受到了影响.在

图６(f)中,视频Surfer跟踪目标发生了快速移动和

目标变化,但是由于背景变化比较单一,受其他影响

较小,因此除了DSST,其他算法均表现不错.在图

６(g)中,视频 Walking２上,目标受到了相似遮挡物

干扰,使得在第２５０帧,KCF跟踪出现漂移,在第

５００帧时,KCF完全丢失跟踪目标.SAMF在跟踪

过程中,也受到遮挡物的影响,导致在尺度变化上效

果一般.而FSKCF是对跟踪目标的提前预测,减
少了相似遮挡物的干扰,降低了目标模板被污染的

概率,能准确地保留目标模板信息.其次,通过分块

跟踪得到目标的尺度,从而能准确地估计目标尺度

变化和定位.在图６(h)中,KCF尺度一直没有变

化,SAMF在第２００帧时尺度估计变大,其他几种

算法跟踪结果良好.

４．３　定量分析

为了更好地分析本文算法的性能,采用距离精

确度 (DP)PDP＝m/N,中 心 误 差 (CLE)ECLE＝

(xt－xt０)２＋(yt－yt０)２、速度V＝N/toc、成功率

(SR)PSR＝Sn/N 作为综合指标.其中,m 为ECLE

小于等于固定阈值(实验中取值２０pixel)的次数,N
为总数.(xt,yt)为第t帧滤波器得到的目标中心

位置,(xt０,yt０)为目标在第t帧的真实中心位置.

toc为 跟 踪 算 法 跑 完 这 个 视 频 所 需 要 的 时 间.

Pscore＝Sarea(Rt∩Rgt)/Sarea(Rt∪Rgt)为跟踪目标

重叠率,Rt为跟踪得到的目标窗口,Rgt为真实目标

窗口,Sarea 是 区 域 面 积.Sn 为 成 功 的 次 数,当

Pscore＞０．４时,Sn 增加１.
首先分析在移动速度比较快的视频上的结果.

Bolt等６个测试视频中的目标移动速度比较快,表
２所示为算法在视频上的准确度.DSST、KCF、

LDES、LADCF和SAMF在６个视频上的准确度都

低于９０％,分别为６９．４８％,６９．２３％,８９．６３％,
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图６ 部分实验结果.(a)BlurCar;(b)Box;(c)Boy;(d)Car４;(e)Singer１;(f)Surfer;(g)Walking２;(h)Walking
Fig敭６ Partialexperimentalresults敭 a BlurCar  b Box  c Boy  d Car４  e Singer１  f Surfer 

 g Walking２  h Walking

表２　算法在快速运动视频上的跟踪准确率

Table２　Trackingprecisionofthealgorithmonfastmotionvideo ％

Algorithm DSST ECO KCF LADCF LDES SAMF FSKCF
Bolt １００．００ １００．００ ９８．９０ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
Bolt２ ２．１０ ８３．３０ １．７０ ３９．９０ ０１．７０ １．７０ １００．００
Boy １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
Car４ １００．００ １００．００ ９５．００ １００．００ ９９．８０ １００．００ １００．００
Human６ ４４．８０ ９８．９０ ２９．００ ９７．９０ ９８．９０ ９２．３０ ９９．７０
Surfer ７０．００ １００．００ ９０．８０ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
Average ６９．４８ ９７．０３ ６９．２３ ８９．６３ ８３．４０ ８２．３３ ９９．９５

８３．４０％和８２．３３％.ECO 的 准 确 度 为９７．０３％,

FSKCF的准确度为９９．９５％,远远优于其他算法的

效果.从表２数据可以看出,本文方法在运动预测

方面具有很好的效果.
表３所示为算法在所有测试视频上的准确度.

DSST在视频Bolt２、Human６、Soccer和Surfer上

的准确率都低于９０％,分别为２．１％,４４．８％,７０．５％
和７０．０％,出现部分丢失情况.ECO在视频Soccer
上 的 准 确 率 只 有 ２４％.KCF 在 视 频 Bolt２、

Human６,Soccer和 Walking２上的准确率都低于

９０％,分别为１．７％,２９％,８１．３％和４４％.LADCF
在视频 Bolt２、Soccer上的准确率分别为２１．１％,

３９．９％.LDES在视频Bolt２、Human６和Soccer上

的准 确 率 都 低 于９０％,分 别 为１．７％,３２．８％和

２４．７％.SAMF在视频Bolt２和Soccer上得准确率

分别为１．７％和２０．８％.准确率以９０％为标准,对
比算法在部分视频上的跟踪过程中会出现丢失,导
致 跟踪效果不好,最终算法的准确率低于９０％.而
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表３　算法在视频上的跟踪准确率

Table３　Trackingprecisionofthealgorithmonthevideo ％

Algorithm DSST ECO KCF LADCF LDES SAMF FSKCF
BlurCar２ １００．０ １００．０ ９７．９ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Bolt １００．０ １００．０ ９８．９ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Bolt２ ２．１ ８３．３ １．７ ３９．９ １．７ １．７ １００．０
Box １００．０ ９９．８ １００．０ １００．０ ９８．８ １００．０ １００．０
Boy １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Car２ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Car４ １００．０ １００．０ ９５．０ １００．０ ９９．８ １００．０ １００．０
Dancer １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Doll １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Human６ ４４．８ ９８．９ ２９．０ ９７．９ ９８．９ ９２．３ ９９．７
Human８ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ ３２．８ １００．０ １００．０
Singer１ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Soccer ７０．５ ２４．０ ８１．３ ２１．１ ２４．７ ２０．８ ９７．４
Surfer ７０．０ １００．０ ９０．８ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Walking １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Walking２ １００．０ １００．０ ４４．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Woman ９３．８ １００．０ ９３．８ １００．０ ９８．５ ９３．８ ９９．２

FSKCF在测试的视频上准确率都超过９０％,跟踪

效果良好.
表４所示为算法在所有测试视频上的重叠率.

在重叠方面,本文FSKCF与原 KCF相比,KCF在

测试视频上的重叠情况明显低于FSKCF.例如,在
视频 Walking 上,KCF 的 重 叠 率 只 有 ０．７３,而

FSKCF为１.ECO和LADCF在测试视频上效果

不错.因此,ECO、LADCF和FSKCF在测试视频

上的重叠效果比较好.

将７种算法对１７组视频进行实验,获得在１７组

视频平均的PDP、ECLE、OP、V、PSR,如表５所示.表５
所示为几种算法在１７个视频上指标的均值.与原始

KCF算法相比,FSKCF的精确度由８９．４％提高到

９９．８％,平均中心位置误差均从３３降到２．７,速度从

２２４．６降到６６．７.在DP和CLE上都提升很多,有着很

大的优势.虽然在速度方面下降了,但是仍然没有影

响到 视 觉 的 流 畅 性,人 眼 视 觉 效 果 的 速 度 为

２４frame/s,只要帧率V＞２４就能达到实时的要求了.
表４　算法在视频上的重叠率

Table４　Overlaprateofthealgorithmtrackingonthevideo

Algorithm DSST ECO KCF LADCF LDES SAMF FSKCF
BlurCar２ １．００ １．００ ０．９８ １．００ １．００ １．００ １．００
Bolt １．００ １．００ ０．９９ １．００ １．００ １．００ ０．９９
Bolt２ ０．０１ ０．７８ ０．０１ ０．３０ ０．０１ ０．０１ ０．２３
Box １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００
Boy １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００
Car２ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００
Car４ １．００ １．００ ０．５１ １．００ １．００ １．００ １．００
Dancer １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ ０．９６
Doll １．００ １．００ ０．９０ １．００ １．００ １．００ ０．８６
Human６ ０．４６ ０．９９ ０．２４ ０．９９ １．００ ０．４７ ０．２８
Human８ １．００ １．００ ０．７３ １．００ ０．２９ ０．７８ １．００
Singer１ １．００ １．００ ０．４４ １．００ １．００ ０．７５ １．００
Soccer ０．５７ ０．２３ ０．４４ ０．２４ ０．２３ ０．２１ ０．５８
Surfer ０．３６ ０．９７ ０．７４ １．００ １．００ １．００ ０．７４
Walking １．００ １．００ ０．７３ １．００ １．００ １．００ １．００
Walking２ １．００ １．００ ０．４３ １．００ １．００ ０．９９ １．００
Woman ０．９４ ０．９３ ０．９４ ０．９４ ０．９６ ０．９４ ０．９８
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表５　不同算法在１７个视频上指标的均值

Table５　Meanvaluesofindicatorson１７videosbydifferentalgorithms

Parameter DSST ECO KCF LADCF LDES SAMF FSKCF
DP/％ ９２．４ ９５．２ ８９．４ ９４．９ ９０．８ ９４．２ ９９．８
CLE ２１．７ １１．５ ３３．０ １２．５ ３６．４ １８．５ ２．７
OP ０．８７ ０．９３ ０．７４ ０．９１ ０．８４ ０．８５ ０．８８

V/(frame/s) ３２．７ ４４．３ ２２４．６ １２．８ １１．０ １５．０ ６６．７

与其他算法相比,DSST、KCF和LDES算法在部分

视频集上出现跟踪丢失的情况,导致整体在DP和

CLE评价上表现不佳.ECO在DP上达到９５．２％,

CLE上１１．５.LADCF 在 DP 上 达 到９４．９％,在

CLE是１２．５.在重叠率方面,本文FSKCF把平均

重叠率从KCF的０．７４提升到０．８８.FSKCF稍微比

ECO和LADCF低一点,但是仍然比DSST、KCF、

LDES和SAMF效果要好.在速度方面,LADCF、

LDES和SAMF都不能达到实时性的要求.DSST

和ECO分别达到了３２．７和４４．３.ECO在速度上

也比FSKCF差.
因此,本文算法在DP和CLE上比其他６种算

法效果要好,在跟踪性能上和尺度变换方面有很大

的提升.实验中绘制了部分测试视频的DP和CLE
评价曲线,分别见图７和图８.从图７中可以看出,

FSKCF的准确度高于其他算法.从图８中可以看

出,FSKCF在测试视频上的平均误差明显低于其他

算法.

图７ 部分实验结果的准确度曲线图.(a)Bolt;(b)Box;(c)Car２;(d)Dancer;(e)Human６;(f)Soccer
Fig敭７ Precisioncurvesofpartialexperimentalresult敭 a Bolt  b Box  c Car２  d Dancer  e Human６  f Soccer

　　将本文算法与其他算法进行对比,由于每个视

频帧数不一样,本文选取测试视频中１５个视频的前

２５０帧,绘制CLE和DP评价曲线.DP是整个测试

视频的平均精确度.从图９可以看出,FSKCF在

CLE和DP上都有明显优势,对KCF算法在快速移

动与尺度变化方面有着很好的改进.

５　结　　论

针对KCF算法在目标快速移动和尺度变化的

缺陷,本文采用分块检测的方法解决目标的尺度变

化的问题,此方法在处理尺度变化目标上有着优异

的性能,可以准确地跟踪目标的尺度信息从而提高

算法的跟踪精度,并在此基础上加入了卡尔曼滤波

器来对目标的运动进行预测,以期可以提前获取当

前目标的大致特征模板来应对目标接下来的特征变

化,提高跟踪精度.实验表明,这两项改进可以极大

地提高KCF的跟踪精度和效果.然而改进的算法

也存在着某些不足,例如虽然算法在性能方面得到

了优化,但是增加了分块跟踪和预测机制,速度方面

受到了影响.因此,上述存在的问题,将是下一步研

究的出发点与方向.
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图８ 部分实验结果的误差曲线图.(a)Bolt;(b)Box;(c)Car２;(d)Dancer;(e)Human６;(f)Soccer
Fig敭８ Errorcurvesofpartialexperimentalresult敭 a Bolt  b Box  c Car２  d Dancer  e Human６  f Soccer

图９ 测试结果.(a)平均CLE(前２５０帧);(b)DP曲线图

Fig敭９ Testresults敭 a AverageCLE front２５０frame   b DPgraph
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