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基于抗遮挡目标模型的跟踪算法综述
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摘要 遮挡问题是导致目标跟踪任务失败的重要因素，如何提升算法的抗遮挡性能是跟踪领域的研究热点。本文

首先剖析了遮挡易导致跟踪失败的原因，论述了构建强判别性的鲁棒目标模型对提高跟踪算法抗遮挡性能的重要

意义，分析了抗遮挡目标模型的构建方案。其次依据目标模型利用的信息类型，将代表性抗遮挡性能较优的算法

分为基于有效特征信息、状态估计信息与稳定时空信息三类。而后详尽分析了基于卡尔曼滤波、粒子滤波、局部空

间信息、时间上下文信息、时空上下文信息跟踪算法的抗遮挡思路方案、适用遮挡场景、优缺点及改进方案。最后

通过不同类型算法在遮挡场景下的跟踪性能比较，对目标模型构建方案抗遮挡的有效性提出思考与分析，并指出

学习语义信息轻量化网络设计、场景上下文预测、仿生视觉机理的应用发展方向。
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Abstract Occlusion is an essential factor that often leads to the failure of object tracking. Improving antiocclusion
performance of the algorithm has been a research hotspot in tracking. First, this paper analyzes why occlusion easily
leads to tracking failure. Furthermore, the importance of constructing a strong discriminant and robust object model
to improve the antiocclusion performance of the tracking algorithm and an effective scheme to improve the
antiocclusion performance of the target model are discussed. Then, based on the utilization information type of
constructing object model, the representative methods with better antiocclusion performance are divided into three
categories on the basis of effective feature, state estimation, and stable spatiotemporal informations. Further, the
antiocclusion idea scheme, suitable occlusion scene, pros and cons, and improvement schemes of object tracking
algorithm based on Kalman filter, particle filter, local spatial information, time context information, and
spatiotemporal context information are analyzed in detail. Finally, through performance comparison with the
tracking performance of different types of methods in occlusion scenarios, the antiocclusion effectiveness of the
object model construction scheme is analyzed. The application and development direction of learning semantic
information lightweight network design, scene context prediction, and bionic vision mechanism are presented.
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1 引 言

作为计算机视觉领域的重要热点分支，目标跟

踪在无人驾驶、智能监控、人机交互、战场态势侦察

等领域具有广泛应用［1］，是完成场景感知、行为理解

等高层级视觉任务的前提和基础［2］。跟踪任务中的

挑战因素主要有目标形变、光源变化、背景杂乱、尺

度变化和遮挡等。随着目标跟踪算法不断发展，光

源变化、尺度变化等场景下，跟踪算法性能已有显

著提高，但遮挡场景下的算法性能仍存在较大提升

空间。因此，提升算法抗遮挡性能仍是目标跟踪领

域的重点与难点问题。当目标遭遇遮挡时，对跟踪

模型有以下不利影响：1）遮挡物在目标候选框内引

入了语义或背景干扰，可能导致模型误判，漂移至

干扰物上；2）目标因受遮挡而发生信息丢失，可能

导致模型漏检，跟丢目标；3）完全遮挡或长时遮挡

时，目标信息处于完全消失状态，可能导致模型在

目标出现后无法从漂移状态中恢复正确跟踪。

经许多算法论证，构建有强判别力、足够鲁棒

的目标模型，是解决误判干扰物、漏判变化目标等

问题的根本方案。因此，研究先进算法的抗遮挡目

标模型，对提高算法对遮挡等实际复杂场景的适用

性有重要意义。为提高跟踪算法的抗遮挡性能，已

有国内外学者对提高目标模型的判别鲁棒性进行

了研究。文献［3］阐述了遮挡场景下各类跟踪算

法的基本思想与目标模型的遮挡处理功能，但研究

对象为早期跟踪算法。文献［4-6］针对各类跟踪算

法不足，阐述了主流改进方案，但针对抗遮挡方案

的论述较少，且缺少抗遮挡的本质功能分析。本文

对先进跟踪算法的抗遮挡目标模型进行了系统梳

理，旨在为提高复杂场景下的跟踪算法性能提供

参考。

先进算法提高目标模型的抗遮挡性能主要有

以下方案：1）通过选择提取目标的有效外观运动信

息，一方面使目标模型学习到能区分目标对象与干

扰物的本质特征，缓解遮挡物对模型的干扰问题，

另一方面是选择对遮挡场景不敏感的特征，保持模

型对遮挡目标的有效判别；2）利用目标运动状态信

息进行状态估计，降低模型对目标外观的依赖性，

从而避免漏检外观已变的目标；3）引入跟踪序列时

空信息构建目标模型，一是在部分遮挡下仍存在稳

定可靠的目标局部空间信息，其区域间的关联有利

于灵活重建；二是目标的时序上下文记忆信息有益

于构建长期稳健的目标模型，避免过拟合集中时段

的遮挡受损样本；三是目标周围区域时空上下文信

息有遮挡不变性，可提升部分遮挡时目标跟踪的稳

健性。

本文依据提高目标模型抗遮挡性能的构建方

案与利用信息类型，将有较优抗遮挡性能的跟踪算

法分为基于有效特征信息、基于状态估计信息、基

于稳定时空信息的三种跟踪算法。同时分析了各

类算法的抗遮挡思路方案、适用遮挡场景、优缺点

及改进方案，并分析比较了目标模型抗遮挡的有效

性，指出了有益于提升目标模型抗遮挡性能的应用

技术研究方向。

2 基 于 有 效 特 征 信 息 的 目 标 跟 踪

算法

Wang等［7］提出，与跟踪系统框架的其他模块相

比，特征提取模块的质量是影响跟踪算法性能最关

键的因素。融合特征可弥补单一特征场景的局限

性，选择融合多类场景适应性最优的特征有益于全

面刻画目标外观、运动等信息。分析了常见特征的

场景适应性特点，介绍了利用融合特征表征目标的

代表性跟踪算法的目标模型特点及其遮挡适应性。

2. 1 特征的场景适应性分析

常用于跟踪的特征有：基于相邻帧像素位移变

化矢量计算的光流运动特征、根据需求设计的手工

外观特征及无监督学习得到的深度特征。表 1为其

代表性特征描述子的场景适应性特点和代表跟踪

算法。

与外观特征不同，光流特征描述了目标运动信

息，短时遮挡时可降低模型对受损外观样本的依赖

性。传统光流估计法的约束方程依赖于亮度恒定、

时间连续、空间一致的假设限制，因此在求解光流

场的实时性、可靠性方面具有提升空间。表 2为光

流估计法的后续改进方案与代表算法。

相比于手工特征，深度特征具有更强的目标刻

画与迁移学习能力［27］。实际上，网络不同层特征表

征信息的侧重点不同，表 3是以 VGG-Net为代表的

深层与浅层特征的表征特点。Bhat等［28］认为深度

特征偏向于鲁棒性，而浅层特征更关注准确度，因

此跟踪任务常融合深层、浅层特征表征目标，以提

高复杂场景下的模型判别力与定位精确度。

为提高目标模型抗遮挡性能，应选择提取对遮

挡不敏感的特征信息，包括对部分遮挡不敏感的颜

色特征、对短期遮挡不敏感的光流特征、适用于复

杂场景表征的深层语义特征等。实际场景中遮挡、

光照变化、目标形变等挑战因素往往会同时出现，

而单一特征有场景局限性，如颜色特征对光照变化

敏感，光流特征不适用相机抖动、严重遮挡等场景。

因此一般选择融合多类有效特征，以提高目标模型

在多类复杂场景下的鲁棒性。

2. 2 基于有效特征融合的目标跟踪算法

单一外观特征的表征能力较弱，适用场景有

限，因此许多算法融合外观特征，提高多类场景下

的模型判别力。文献［29-36］融合颜色与梯度两种

互补的手工特征因子，弥补了对光照、形变敏感的

缺陷，可适应轻微遮挡等大部分跟踪场景。文献

［37-40］融合网络浅层与深层特征，实现了语义特征

粗定位到底层特征细定位，提升部分遮挡等复杂场

景中的判别力。文献［41-43］构建描述外观、运动信

息的协作模型，以更完备的信息表征降低跟踪器对

外观模型的依赖。表 4为基于融合外观特征表示的

代表算法目标模型特点及适应场景。

许多算法融合有效特征构建目标模型时，并未

提出抵抗遮挡、形变等属性干扰的针对性措施方

案，但他们在复杂场景下的性能也远好于简单特征

表征的算法，所以特征提取模块质量极大地影响了

遮挡等场景下的跟踪性能。应当指出，特征提取模

块是跟踪框架中耗时较大的部分，实时性与有效性

的提升一直是研究重点；仅依靠对遮挡不敏感的高

判别性特征目标模型，依旧无法应对严重遮挡、完

全遮挡等更复杂的场景，因此针对遮挡场景引入不

变性信息构建目标模型，是进一步提升算法抗遮挡

能力的有效途径。

表 1 跟踪特征场景适应性特点及对应代表性算法

Table 1 Scene adaptability of tracking features and representative methods

表 2 光流估计法的发展

Table 2 Development of optical flow estimation methods

表 3 VGG-Net不同层提取特征的表征特点

Table 3 Expression traits of features extracted from VGG-Net different layers
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色特征、对短期遮挡不敏感的光流特征、适用于复

杂场景表征的深层语义特征等。实际场景中遮挡、

光照变化、目标形变等挑战因素往往会同时出现，

而单一特征有场景局限性，如颜色特征对光照变化

敏感，光流特征不适用相机抖动、严重遮挡等场景。

因此一般选择融合多类有效特征，以提高目标模型

在多类复杂场景下的鲁棒性。

2. 2 基于有效特征融合的目标跟踪算法

单一外观特征的表征能力较弱，适用场景有

限，因此许多算法融合外观特征，提高多类场景下

的模型判别力。文献［29-36］融合颜色与梯度两种

互补的手工特征因子，弥补了对光照、形变敏感的

缺陷，可适应轻微遮挡等大部分跟踪场景。文献

［37-40］融合网络浅层与深层特征，实现了语义特征

粗定位到底层特征细定位，提升部分遮挡等复杂场

景中的判别力。文献［41-43］构建描述外观、运动信

息的协作模型，以更完备的信息表征降低跟踪器对

外观模型的依赖。表 4为基于融合外观特征表示的

代表算法目标模型特点及适应场景。

许多算法融合有效特征构建目标模型时，并未

提出抵抗遮挡、形变等属性干扰的针对性措施方

案，但他们在复杂场景下的性能也远好于简单特征

表征的算法，所以特征提取模块质量极大地影响了

遮挡等场景下的跟踪性能。应当指出，特征提取模

块是跟踪框架中耗时较大的部分，实时性与有效性

的提升一直是研究重点；仅依靠对遮挡不敏感的高

判别性特征目标模型，依旧无法应对严重遮挡、完

全遮挡等更复杂的场景，因此针对遮挡场景引入不

变性信息构建目标模型，是进一步提升算法抗遮挡

能力的有效途径。

表 1 跟踪特征场景适应性特点及对应代表性算法

Table 1 Scene adaptability of tracking features and representative methods

Feature descriptor

Manual
visual
feature

Optical Flow

Deep feature

Intensity
Gray
Color
CN，Lab
Gradient

HOG，SIFT
Texture
LBP

Representation methods

MOSSE［8］，CSK［9］

CN［10］，ASMS［11］，
DAT［12］，CSCT［13］

KCF［14］，BACF［15］，
LCT［16］，DSST［17］

TLD［18］

FlowTrack［19］

Deep SRDCF［20］，
CFNet［21］

Scene adaptability
Single stable scene
Single stable scene

Partial occlusion，fast move，scale invariation
Inapplicable to light changes

Translation，rotation，illumination invariation
Inapplicable to deformation and motion blur
Illumination，scale，fast motion invariation
Inapplicable to deformation，time-consuming

Suitable for short-term occlusion and scale change
Not suitable for severe occlusion，camera shake，and out-of-view

Strong robustness to complex scenes including occlusion
Poor real-time performance and interpretability

表 2 光流估计法的发展

Table 2 Development of optical flow estimation methods

Limitations of traditional methods
Time-consuming

Limitation of small displacement
Inaccurate expression

Uncertainty under occlusion

Related improvements measures
Key point optical flow calculation instead of global filed
Construct an optical flow pyramid for downsampling

Deep optical flow estimation
Symmetry between optical map and occlusion area

Methods
［22-23］
［24］

［25-26］
［26］

表 3 VGG-Net不同层提取特征的表征特点

Table 3 Expression traits of features extracted from VGG-Net different layers

Feature type
Extraction layer
Description
Advantages
Disadvantages

High-level feature of VGG-Net
Conv4-4，Conv5-4

Semantic nature information
Robust to appearance change，occlusion

Low spatial resolution

Low-level feature of VGG-Net
Conv1-2，Conv2-2
Contour and texture
Essential positioning

Poor anti-interference ability
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3 基 于 状 态 估 计 信 息 的 目 标 跟 踪

算法

卡尔曼滤波与粒子滤波是跟踪任务中构建状

态估计模型的两种经典方法，其通过预测遮挡目标

轨迹，避免模型被短期遮挡或瞬间形变的目标污

染，是解决遮挡问题的有效方案。下文介绍了卡尔

曼滤波与粒子滤波基本理论，并分类阐述了代表性

算法的抗遮挡机制。

3. 1 基于卡尔曼滤波的目标跟踪算法

作为数据预测任务中公认的最佳方法，卡尔曼

滤波方法常用于遮挡场景的跟踪任务，依据状态估

计方程预测轨迹信息，所得目标轨迹有助于恢复被

严重遮挡目标的状态，所得遮挡物轨迹有助于去除

干扰候选框，避免模型漂移的同时提高实了时性。

卡尔曼滤波基于无偏最小方差估计，对系统状

态估计模型进行递归预测修正，其预测模型以当前

状态与误差协方差估计得到先验估计，为下步时间

状态所用，其修正模型以新观测值与预测模型所得

先验估计，对后验估计进行更新校正［46］，最后得到

全局最优状态估计值。图 1为卡尔曼滤波跟踪器算

法流程图。

图中，A、B、H分别代表状态转移矩阵、控制输

入矩阵和观测矩阵，P、Q为服从高斯分布的系统预

表 4 基于融合特征表示的代表算法的目标模型特点及适应场景

Table 4 Object model traits and fitted scenes of representative algorithms based on fusion features

Type

Color and
gradient
feature

Appearance
feature of
different
layers

Appearance
and
motion
feature

Algorithm
SAMF［29］

MOCA［30］

Staple［31］

SAT［32］

DPCF［33］

MvCFT［35］

HCF［37］

C-COT［38］

ECO［39］

SANet［44］

DFCNet［41］

DCTN［43］

STSGS［42］

FPRNet［45］

Feature extracted
HOG，CN，Grey
MC-HOG
Color，HOG
RGB，SIFT
Color，HOG

HOG，CN，Grey

Conv3-4，Conv4-4，Conv5-4

Conv1，Conv5
Conv1，Conv5

CNN and RNN feature
Optical flow，CNN feataure
Optical flow，CNN feataure
Conv3-4，Conv4-4，

Conv5-4
Optical flow，CNN and

RNN feature

Object model characteristics
Scale adaptive with multiple features
HOG extracted from CN channels
Global-local features，80 fps of speed

Encoding structure，keypoints spatial layout
Collaborative and deformable model

Fusion model of multi-perspective feature
Holistic model with weighted multi-feature filter

confidence map
Continuous spatial interpolation，preciser
PCA decomposed convolution，fast

Skip concatenation，self-structure encoding
Adaptive keyframe scheduling mechanism

Pyramidal feature hierarchy
Quantum mechanics based saliency detection and

motion flow map generation
Multi-scale spatiotemporal representations by flow

pyramid recurrent framework

Fitted scenes

Partial
occlusion，
deformation，
rotations，
interference

Occlusion，
clutters，

deformation，
semantics-dis
tractors

Clutters，fast
movements，
deformation，
heavy
occlusion

测误差、观测噪声协方差矩阵，X k、P k、Z k分别为第

k帧时的目标状态向量、预测状态协方差矩阵、实际

观测向量，X̂-
k 、P-k 为未修正估计值，X̂ k、P k为最优估

计值。

因传统卡尔曼滤波法（KF）构建状态观测方程

基于线性动态与高斯噪声，对干扰场景的状态预测

不可靠，因此许多学者提出了相应改进方法。主要

有使用泰勒展开线性化处理的扩展卡尔曼滤波

（EKF），基于无偏变换近似高斯分布的无迹卡尔曼

滤波（UKF）。表 5分析了三者特点及代表跟踪算法

的场景适用性。

为提高遮挡场景下目标跟踪的定位精确度，文

献［34，49］在检测到遮挡目标时，以卡尔曼滤波预

测 作 为 下 一 帧 对 象 的 位 置 。 针 对 算 法 KCF
（kernelized correlation filters）循环采样易引入遮挡

受损样本的问题，文献［34］以峰值旁瓣比作为置信

度指标，当低于阈值时认为当前帧目标处于被遮挡

状态，此时利用卡尔曼滤波器基于历史帧预测遮挡

目标的轨迹。该算法可有效缓解光照变化、相似干

扰、遮挡时的跟踪漂移问题。为进一步提高卡尔曼

滤波状态模型参数的准确性，文献［47-48］提出了自

适应调节卡尔曼滤波状态模型参数的算法，将遮挡

对跟踪的影响最小化，文献［48］依据方向梯度直方

图（HOG）最大响应与位置误差存在的负相关关系，

将 HOG检测响应作为位置估计准确性度量，连续

调整卡尔曼滤波器协方差参数，从而不断提高遮挡

等场景下的跟踪准确性与鲁棒性。

上述算法在检测到遮挡时，利用卡尔曼滤波基

于最新历史观测数据对目标轨迹状态进行实时预

测，其快速的收敛速度有利于提升算法的实时性。

但卡尔曼滤波预测的可靠性对最近观测数据质量

的好坏有较大依赖，无法避免非短期遮挡受损样本

对模型的污染。因此卡尔曼滤波方法可有效缓解

因短暂遮挡的模型漂移问题，但在长期遮挡、出视

野等场景下，仍有一定局限性。

3. 2 基于粒子滤波的目标跟踪算法

相比卡尔曼滤波，基于蒙特卡洛采样思想的粒子

滤波不仅摆脱了线性、高斯分布的约束，且保留了样

本多样性的粒子滤波，能避免一段时间内遮挡受损样

本对模型的污染。表 6为卡尔曼滤波与粒子滤波状

态估计的模型特点、抗遮挡机制及场景适用性。

与卡尔曼滤波不同，粒子滤波以不同权重离散

粒子表示目标状态的后验概率密度，其步骤为：粒

子初始化后以建议分布重要性采样，在观测模型中

计算粒子权重，依据粒子有效性阈值判断是否进行

重采样，最后所得权重最高粒子代表状态最优估

计。图 2为粒子滤波跟踪流程图，其中 x ik、w i
k 分别

代表第 k时刻、第 i个粒子与对应权重，N代表样本

集 S中的粒子数。

依据提高抗遮挡性能方案的不同，可将结合粒

子滤波的跟踪算法分为：1）基于状态估计空间参数

进行遮挡检测的算法。因对应遮挡受损样本的粒

子状态分布参数异常，该类算法依据参数分布可及

时检测遮挡状态并处理；2）利用状态估计模型预测

遮挡目标状态轨迹的算法。基于置信度指标检测

表 5 三类卡尔曼滤波法特点及代表跟踪算法的场景适用性

Table 5 Characteristics and scenario applicability of three kinds of KF tracking methods

表 6 卡尔曼滤波与粒子滤波状态估计模型特点及场景适应性

Table 6 Scenes applicability and traits of status estimation model between Kalman filter and particle filter

图 1 卡尔曼滤波跟踪器流程图

Fig. 1 Kalman filter tracker flow diagram
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测误差、观测噪声协方差矩阵，X k、P k、Z k分别为第

k帧时的目标状态向量、预测状态协方差矩阵、实际

观测向量，X̂-
k 、P-k 为未修正估计值，X̂ k、P k为最优估

计值。

因传统卡尔曼滤波法（KF）构建状态观测方程

基于线性动态与高斯噪声，对干扰场景的状态预测

不可靠，因此许多学者提出了相应改进方法。主要

有使用泰勒展开线性化处理的扩展卡尔曼滤波

（EKF），基于无偏变换近似高斯分布的无迹卡尔曼

滤波（UKF）。表 5分析了三者特点及代表跟踪算法

的场景适用性。

为提高遮挡场景下目标跟踪的定位精确度，文

献［34，49］在检测到遮挡目标时，以卡尔曼滤波预

测 作 为 下 一 帧 对 象 的 位 置 。 针 对 算 法 KCF
（kernelized correlation filters）循环采样易引入遮挡

受损样本的问题，文献［34］以峰值旁瓣比作为置信

度指标，当低于阈值时认为当前帧目标处于被遮挡

状态，此时利用卡尔曼滤波器基于历史帧预测遮挡

目标的轨迹。该算法可有效缓解光照变化、相似干

扰、遮挡时的跟踪漂移问题。为进一步提高卡尔曼

滤波状态模型参数的准确性，文献［47-48］提出了自

适应调节卡尔曼滤波状态模型参数的算法，将遮挡

对跟踪的影响最小化，文献［48］依据方向梯度直方

图（HOG）最大响应与位置误差存在的负相关关系，

将 HOG检测响应作为位置估计准确性度量，连续

调整卡尔曼滤波器协方差参数，从而不断提高遮挡

等场景下的跟踪准确性与鲁棒性。

上述算法在检测到遮挡时，利用卡尔曼滤波基

于最新历史观测数据对目标轨迹状态进行实时预

测，其快速的收敛速度有利于提升算法的实时性。

但卡尔曼滤波预测的可靠性对最近观测数据质量

的好坏有较大依赖，无法避免非短期遮挡受损样本

对模型的污染。因此卡尔曼滤波方法可有效缓解

因短暂遮挡的模型漂移问题，但在长期遮挡、出视

野等场景下，仍有一定局限性。

3. 2 基于粒子滤波的目标跟踪算法

相比卡尔曼滤波，基于蒙特卡洛采样思想的粒子

滤波不仅摆脱了线性、高斯分布的约束，且保留了样

本多样性的粒子滤波，能避免一段时间内遮挡受损样

本对模型的污染。表 6为卡尔曼滤波与粒子滤波状

态估计的模型特点、抗遮挡机制及场景适用性。

与卡尔曼滤波不同，粒子滤波以不同权重离散

粒子表示目标状态的后验概率密度，其步骤为：粒

子初始化后以建议分布重要性采样，在观测模型中

计算粒子权重，依据粒子有效性阈值判断是否进行

重采样，最后所得权重最高粒子代表状态最优估

计。图 2为粒子滤波跟踪流程图，其中 x ik、w i
k 分别

代表第 k时刻、第 i个粒子与对应权重，N代表样本

集 S中的粒子数。

依据提高抗遮挡性能方案的不同，可将结合粒

子滤波的跟踪算法分为：1）基于状态估计空间参数

进行遮挡检测的算法。因对应遮挡受损样本的粒

子状态分布参数异常，该类算法依据参数分布可及

时检测遮挡状态并处理；2）利用状态估计模型预测

遮挡目标状态轨迹的算法。基于置信度指标检测

表 5 三类卡尔曼滤波法特点及代表跟踪算法的场景适用性

Table 5 Characteristics and scenario applicability of three kinds of KF tracking methods

Methods

［34，47-50］
［51］

［52-53］

Type

KF
EKF
UKF

System requirements
Status
Linear

Non-linear
Non-linear

Noise
Gaussian
Gaussian

Non-gaussian

Characteristics and applicability of tracker methods

Vulnerable to interference
Easy to accumulate error
Higher speed and accuracy

Applicable to severe
occlusion temporarily

表 6 卡尔曼滤波与粒子滤波状态估计模型特点及场景适应性

Table 6 Scenes applicability and traits of status estimation model between Kalman filter and particle filter

Characteristics
Probability model
Requirments
Anti-occlusion
Applicable scenes
Disadvantage

Kalman filter
State and observation models
Gaussian and linear system

Prediction mechanism with fast convergence
Short-term occlusion

Applicable scene limitations

Particle filter
Weighted particle swarm estimate
Non-linear and non-gaussian system

Prediction and multi-modal maintenance
Partial occlusion，background interference
Particles degenerate，time-consuming
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到遮挡后，利用粒子滤波预测目标的状态轨迹，可

提升定位准确性；3）基于粒子多样性保留以修正状

态模型进行遮挡恢复的算法。为解决粒子退化问

题，传统重采样方法丢弃了权重较小粒子，导致粒

子样本缺乏多样性，不利于稳定跟踪因遮挡而表观

已变的目标。而构建遮挡时会引入噪声的强判别

特征观测模型，重建近似遮挡场景真实分布的状态

模型，记忆或标记遮挡异常粒子，结合深度学习训

练更准确的状态估计方程，都有助于状态估计空间

多类分布粒子的保留，从而增强算法对遮挡场景的

鲁棒性。表 7为基于粒子滤波状态估计跟踪算法的

抗遮挡方案、创新特点及适应遮挡场景。

结合粒子滤波状态模型可靠估计与多样性粒

子维护模块，可有效提升遮挡目标跟踪算法的鲁棒

性。但目前粒子滤波的计算复杂度较高，且模型单

一、粒子退化问题还未能完全解决，因此粒子滤波

模型稳定性与实时性的提升仍是难点问题。

4 基 于 稳 定 时 空 信 息 的 目 标 跟 踪

算法

部分遮挡时，建模局部空间信息可利用未被覆

盖的可靠目标区域，缓解跟踪漂移问题；严重遮挡

时，虽然大量目标特征信息因被覆盖而丢失，但跟

踪序列中目标状态变化具有时间、空间上的连续

性，建模上下文可在信息损失情况下推断目标状

态。下文分述了基于局部空间信息、时间上下文信

息与时空上下文信息三类代表性跟踪算法的特点

及抗遮挡方案。

4. 1 基于局部空间信息的目标跟踪算法

基于局部空间信息的目标跟踪算法主要包括

基于关键点、分块目标表示的算法，此种算法可降

低部分遮挡的不利影响，进行持续跟踪，这是因为：

1）未被遮挡物覆盖的目标局部区域依旧保持稳定；

2）目标局部区域间的相关运动有空间一致性，利用

可靠局部与其他区域间关联，可灵活建模目标几何

结构变化，抵抗遮挡物干扰，防止积累误差；3）目标

图 2 粒子滤波跟踪流程图

Fig. 2 Particle filter tracker flow diagram

表 7 基于粒子滤波状态估计跟踪算法的抗遮挡方案、创新点及适应遮挡场景

Table 7 Anti-occlusion scheme, innovation and occlusion adaptation of algothrims based on PF state estimation

Anti-occlusion scheme

Occlusion detection

Trajectory prediction

Modified
model to
maintain
particle
diversity

Robust
observation

Redistribution

Memory
Mechanism
Mark flag

Deep learning

Methods
［54］
［55］
［56］
［57］
［58］
［59］
［60］
［61］
［62］
［63］
［64］
［65］
［66］

Contribution and characteristics
Normalization factor for occlusion detection

Internality of weight value and distribution region
Third-order cumulants of reconstruction error
Bhattacharyya coefficient as judgment criterion
Multiple likelihood models of HSV and HOG

Color distribution model
Deep feature and color histogram in adaptive mode

Particles generation are independently
Redistribution based on region growth
Memory-based state estimation scheme

Adaptive update strategy with well model saved
Binary occlusion flag state representation for particles
Observation model built by RBF neural network

Occlusion application

Long-term，

fully，partial

Shot-term
Partial，
serious，
long-term

Serious

Serious，
long-term
Partial

Long-term

被遮挡后再次出现时，通过局部与全局空间关联，

可快速恢复全局目标模型。

目标关键点间的相关运动具有空间一致性，该

信息有利于部分遮挡等非刚性形变下目标模型的

灵活重建。 SPWT算法［67］在特征点与光流点表示

静态自适应目标对象的基础上，以最大相似度聚类

模型跟踪形变对象，以特征点匹配的速度变化近似

判定目标被遮挡程度。为避免跟踪漂移至不匹配

关键点，利用几何一致性在被遮挡的目标区域添加

虚拟特征点，重建当前帧关键点与遮挡目标的匹

配，提升了算法抗遮挡性能。SAT算法［32］设计了基

于粒子滤波的结构感知跟踪器，检测与匹配确定性

关键点，投票更新校正目标状态，因其外观模型结

合了目标关键点的空间布局和内部结构特性，可提

高部分遮挡时的跟踪稳定性。完全遮挡时，该算法

会因找不到匹配特征而检测到全遮挡，并可在特征

再次成功匹配时恢复跟踪。基于关键点的目标空

间结构描述有稳定性与灵活性，可适用于部分遮

挡、运动模糊等场景，但其信息表征方式具有稀疏

性，在严重遮挡、尺度变化等场景下可能会忽略全

局信息而丢失跟踪对象。

相比稀疏性的关键点表示，分块表示在遮挡场

景下更加稳定，文献［68-70］提出自适应加权分块相

关滤波器，增强模型对可靠区域的依赖性，抑制被

遮挡部分和背景噪声，结合分块间空间约束关系，

提高算法抵抗部分遮挡的能力。RTT算法［68］以循

环神经网络遍历多方向候选区域，获得每分块的置

信度，其分块关联性可抵抗单方向遮挡等干扰，但

其 RNN结构与特征方面还可进一步提高。RPT算

法［71］提出了整合置信度与运动信息的粒子滤波跟

踪框架，利用粒子表示不同对象的相对运动信息，

以密集无监督方法将同质运动轨迹进行聚类分组，

结合有效粒子更新策略，识别利用可靠的图像块进

行鲁棒跟踪。针对局部检测框不利于严重遮挡后

恢复的问题，文献［33，72］提出“分块-全局”的协同

模型，稳定捕捉目标内部结构的同时关联全局搜

索。DPCF算法［33］以不同分块的相对排列构造可变

形模型，协同耦合全局相关滤波器进行检测跟踪，

可提高严重遮挡、形变、尺度变化等场景下的模型

稳定性。

4. 2 基于时间上下文信息的目标跟踪算法

与卷积神经网络擅长提取图像空间特征不同，

循环神经网络（RNN）因其独有的自连接反馈结构

而擅长捕获序列上下文信息，因此 RNN被尝试运

用于遮挡场景下的跟踪任务。传统 RNN因梯度崩

溃问题无法处理长序列，其变体长短期记忆网络

（LSTM）与门控循环单元（GRU），分别以遗忘门自

连接单元、更新门结构对丢弃或传递的历史信息进

行决策，可用于长时序列处理。表 8为卷积神经网

络、RNN结构及其跟踪应用的特性比较。

基于擅于捕获跟踪序列时间上下文信息的特

性，RNN可构建状态模型预估，并恢复遮挡目标的

轨迹。Deep tracking算法［73］基于传统贝叶斯跟踪框

架，构建基于 RNN的后验概率模型，引入马尔科夫

性质的隐变量用于反映真实环境信息，学习部分观

测序列数据到所有对象轨迹的映射关系，实现端到

端的完整、无遮挡场景的预测估计，在目标表观的

完整性因遮挡物受损时，该算法可恢复遮挡目标状

态。但因实际场景较复杂，其适用性还有待证明。

针对目标模型易被遮挡样本污染的问题，文献

［74-76］结合 RNN隐藏层记忆反馈机制与 CNN空

间语义信息提取，构建基于上下文感知目标外观模

型，可适应长期稳定的外观变化，缓解遮挡时的漂

移问题。 ROLO算法［74］提出了基于空间监督的循

表 8 CNN与 RNN结构及跟踪应用特性比较

Table 8 Comparison of structure and tracking applications characteristics between CNN and RNN
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被遮挡后再次出现时，通过局部与全局空间关联，

可快速恢复全局目标模型。

目标关键点间的相关运动具有空间一致性，该

信息有利于部分遮挡等非刚性形变下目标模型的

灵活重建。 SPWT算法［67］在特征点与光流点表示

静态自适应目标对象的基础上，以最大相似度聚类

模型跟踪形变对象，以特征点匹配的速度变化近似

判定目标被遮挡程度。为避免跟踪漂移至不匹配

关键点，利用几何一致性在被遮挡的目标区域添加

虚拟特征点，重建当前帧关键点与遮挡目标的匹

配，提升了算法抗遮挡性能。SAT算法［32］设计了基

于粒子滤波的结构感知跟踪器，检测与匹配确定性

关键点，投票更新校正目标状态，因其外观模型结

合了目标关键点的空间布局和内部结构特性，可提

高部分遮挡时的跟踪稳定性。完全遮挡时，该算法

会因找不到匹配特征而检测到全遮挡，并可在特征

再次成功匹配时恢复跟踪。基于关键点的目标空

间结构描述有稳定性与灵活性，可适用于部分遮

挡、运动模糊等场景，但其信息表征方式具有稀疏

性，在严重遮挡、尺度变化等场景下可能会忽略全

局信息而丢失跟踪对象。

相比稀疏性的关键点表示，分块表示在遮挡场

景下更加稳定，文献［68-70］提出自适应加权分块相

关滤波器，增强模型对可靠区域的依赖性，抑制被

遮挡部分和背景噪声，结合分块间空间约束关系，

提高算法抵抗部分遮挡的能力。RTT算法［68］以循

环神经网络遍历多方向候选区域，获得每分块的置

信度，其分块关联性可抵抗单方向遮挡等干扰，但

其 RNN结构与特征方面还可进一步提高。RPT算

法［71］提出了整合置信度与运动信息的粒子滤波跟

踪框架，利用粒子表示不同对象的相对运动信息，

以密集无监督方法将同质运动轨迹进行聚类分组，

结合有效粒子更新策略，识别利用可靠的图像块进

行鲁棒跟踪。针对局部检测框不利于严重遮挡后

恢复的问题，文献［33，72］提出“分块-全局”的协同

模型，稳定捕捉目标内部结构的同时关联全局搜

索。DPCF算法［33］以不同分块的相对排列构造可变

形模型，协同耦合全局相关滤波器进行检测跟踪，

可提高严重遮挡、形变、尺度变化等场景下的模型

稳定性。

4. 2 基于时间上下文信息的目标跟踪算法

与卷积神经网络擅长提取图像空间特征不同，

循环神经网络（RNN）因其独有的自连接反馈结构

而擅长捕获序列上下文信息，因此 RNN被尝试运

用于遮挡场景下的跟踪任务。传统 RNN因梯度崩

溃问题无法处理长序列，其变体长短期记忆网络

（LSTM）与门控循环单元（GRU），分别以遗忘门自

连接单元、更新门结构对丢弃或传递的历史信息进

行决策，可用于长时序列处理。表 8为卷积神经网

络、RNN结构及其跟踪应用的特性比较。

基于擅于捕获跟踪序列时间上下文信息的特

性，RNN可构建状态模型预估，并恢复遮挡目标的

轨迹。Deep tracking算法［73］基于传统贝叶斯跟踪框

架，构建基于 RNN的后验概率模型，引入马尔科夫

性质的隐变量用于反映真实环境信息，学习部分观

测序列数据到所有对象轨迹的映射关系，实现端到

端的完整、无遮挡场景的预测估计，在目标表观的

完整性因遮挡物受损时，该算法可恢复遮挡目标状

态。但因实际场景较复杂，其适用性还有待证明。

针对目标模型易被遮挡样本污染的问题，文献

［74-76］结合 RNN隐藏层记忆反馈机制与 CNN空

间语义信息提取，构建基于上下文感知目标外观模

型，可适应长期稳定的外观变化，缓解遮挡时的漂

移问题。 ROLO算法［74］提出了基于空间监督的循

表 8 CNN与 RNN结构及跟踪应用特性比较

Table 8 Comparison of structure and tracking applications characteristics between CNN and RNN

Characteristic

Network

Tracking

Composition

Structural
features

Information

Disadvantage

Convolutional neural networks

Convolutional layer，pooling layer，
downsampling layer
Local receptive field
Weight sharing

Spatiotemporal downsampling
Spatial semantic information

Sensitive to similar interference，lacking
relevant information，may lose spatial details

Recurrent Neural Network
LSTM

Forgot gate

Better effect
Memory and feedback functions by
current and historical states connection

Temporal information

High time consumption

GRU

Update gate，reset gate

Higher efficiency
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环卷积神经网络，利用目标上下文位置信息与语义

视觉特征，将 YOLO网络扩展到时空域，实时回归

预测卷积层与循环单元处的跟踪位置，同时依据

YOLO检测框构造空间位置置信度热图，在遮挡时

对 LTSM网络进行分析调整，可解决严重遮挡与运

动模糊的问题。Re3算法［75］结合 CNN高层语义特

征，利用双层 LSTM学习运动特征，回归目标框位

置，可捕获、保留复杂的目标外观，不立即采用观察

结果，避免对遮挡物误判。HART算法［76］结合多层

注意力机制降低背景干扰，利用 LSTM隐藏层存储

更新运动信息及关键性视觉特征，通过后续共享预

测，粗略估计目标位置，通过数据驱动及存储器权

衡目标时空外观信息，提高遮挡、频繁形变时跟踪

鲁棒性。

因 LSTM遗忘门与 GRU更新门结构可丢弃无

效信息，基于 RNN捕获的上下文可忽略遮挡受损

样本，本质上学习到了对遮挡样本的处理，可发挥

抵抗遮挡相似干扰、保守适应目标外观变化的作

用。但因时间上下文需状态存储模块，且 RNN在

跟踪领域的应用还不够成熟，基于 RNN捕获时间

上下文信息的跟踪算法还有较大提升空间。

4. 3 基于时空上下文的目标跟踪算法

在跟踪序列中，部分遮挡可能导致目标外观模

型退化，但遮挡目标局部与周围对象的空间上下文

不会发生明显变化，利用将空间上下文建立时序关

联所得的时空上下文信息，可提升部分遮挡、严重

遮挡场景下的跟踪稳定性。

文献［77-80］通过时空上下文模型的空间信息，

抑制背景相似物、遮挡物干扰，STT算法［77］通过增

量线性子空间方法，构建存储历史信息的全局上下

文模型，以目标分块与周围关键点的外观差异建立

局部空间上下文模型，并对关键的弱相关性关系进

行多实例增强，提高分类器鲁棒性。STC算法［78］基

于贝叶斯框架，对目标及周围区域底层特征的统计

相关性进行建模，在前一帧的目标位置处裁剪局部

上下文区域，通过低通滤波构造空间密集上下文特

征集，可抵抗部分遮挡、外观变化噪声干扰。为解

决相关滤波跟踪器的余弦窗会削减图像块边缘信

息，造成因背景信息不足而模型判别力下降的问

题，算法 CACF［79］提出了可嵌入任何相关滤波器的

CA模块，引入降低模板与背景的相关响应值的约

束项，学习全局上下文信息。文献［80］将有价值的

背景物体与结构信息编码为稠密局部化状态向量，

并由卷积门循环单元模块更新，以帧间的密集运动

关联映射进行传播，结合外观模型预测目标状态，

提高了算法对遮挡的鲁棒性。但是目前时空上下

文的应用还不够成熟，构建实际场景下概率模型的

可靠性还有待提升。

5 对目标模型构建方案抗遮挡的有效

性分析

为进一步分析遮挡等场景下，利用各类信息构

建目标模型对提升算法性能的有效性，选择了基于

手工外观特征的 CSK、KCF、CN、DSST算法，基于

融合外观特征的 SAMF、MvCFT、MOCA、Staple、
C-COT、SANet算法，基于融合外观运动特征的

FPRNet、SPWT算法，基于局部空间信息的 RPT、

SPWT、RTT、LGCF算法，基于粒子滤波的 RPT算

法及基于上下文信息的 Re3、CFCA算法进行比较。

表 9为数据集 OTB50与 OTB100上算法的目标模

型特点、性能比较。其中 All、Occ分别代表数据集

所有序列及遮挡属性序列，评估指标均为 OPE
（one-pass evaluation）下的成功率、准确率和帧率；

AF、G、C、MAF、DAF、DMF与 RF分别代表利用手

工外观特征、梯度特征、颜色特征、多视角特征、深

度外观特征、运动特征及 RNN自编码特征的目标

模型；PF代表结合粒子滤波的目标模型；Kb、Pb、
LGPb分别代表基于关键点表示、分块表示、分块全

局协同的目标模型；T‐C、ST‐C分别代表基于时间

上下文、时空上下文的目标模型。

由表 9可知，有效特征信息方面，在保证算法实

时性的基础上，选择适应场景的有效特征对提升算

法性能十分关键。融合外观特征的算法性能优于

单一外观特征，但实时性会下降；使用深度特征表

征可大幅增强目标模型的准确性与鲁棒性，但时间

成本消耗明显。结合运动特征与外观特征，可进一

步提升算法在遮挡场景下的鲁棒性，但其他场景

下，性能提升不明显。状态估计信息方面，结合粒

子滤波状态估计的目标模型构建，可显著提高算法

在遮挡场景下的鲁棒性，但其他场景下，性能提升

效果不明显，实时性较差。目标时空信息方面，时

间上下文利用对算法性能提升不明显。时空上下

文是提升抗遮挡能力的有效方案之一，但其他场景

下，算法性能提升不明显。关键点与分块表示利用

目标局部空间信息的目标模型构建，有利于提高算

法的鲁棒性与准确性，可提高算法抗遮挡性能。

部分遮挡时，基于局部空间信息、时空上下文

信息构建目标模型可有效提升性能，但对于严重、

长时遮挡，上述方案不再适用。此时，结合上下文

记忆，构建可靠状态估计模型与遮挡检测模块为可

行方案。实际上，状态估计信息、局部空间信息、上

下文信息是提升抗遮挡性能的辅助手段，这是因为

判别对遮挡稳定的局部空间信息、上下文信息依旧

依赖于相关区域的特征表示，卡尔曼滤波、粒子滤

波法预估轨迹状态的可靠性也与观测样本质量紧

密相关。因此提取强判别性、强鲁棒性的特征信息

是提升遮挡等复杂场景下跟踪性能的根本方案。

6 总结与展望

遮挡是导致跟踪失败的常见因素之一，同时也

是实际长时跟踪应用中不可避免的问题，基于有效

信息构建抗遮挡目标模型，可提升遮挡场景下的跟

踪算法性能。本文首先概述了目标跟踪任务的难

点问题，剖析了遮挡影响跟踪性能的原因；其次基

于目标模型构建利用的信息，将遮挡目标跟踪的代

表算法分为三类，并分析介绍其抗遮挡思路方案、

适用遮挡场景及优缺点；最后通过比较，对三类目

标模型提高算法抗遮挡性能的有效性提出了进一

步思考。

目前，已有先进算法可有效应对部分遮挡场

景，但还无法实现严重遮挡、完全遮挡、长时遮挡等

属性场景下的稳健跟踪，算法鲁棒性、准确性与实

时性的平衡问题也未能得到解决。提升目标模型

抗遮挡性能存在以下难点：1）作为提升抗遮挡性能

的根本方案，学习目标本质语义信息极其关键，但

目前加深提取特征的网络深度的性能已不能获得

明显突破，反而带来了巨大时间消耗；2）人类视觉

记忆信息有益于自动恢复受损样本进行场景理解，

受其启发，引入上下文信息也是提升算法抗遮挡能

力的有效方案之一，但目前构建复杂跟踪场景下的

上下文概率模型缺乏可靠性，其理论还有待完善；

3）人类视觉依赖于先验知识，在严重、长时遮挡中

表 9 各类目标模型的代表跟踪器在OTB50及OTB100数据集上的性能比较

Table 9 Performance comparison of representative trackers with variety models on OTB50 and OTB100
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部分遮挡时，基于局部空间信息、时空上下文

信息构建目标模型可有效提升性能，但对于严重、

长时遮挡，上述方案不再适用。此时，结合上下文

记忆，构建可靠状态估计模型与遮挡检测模块为可

行方案。实际上，状态估计信息、局部空间信息、上

下文信息是提升抗遮挡性能的辅助手段，这是因为

判别对遮挡稳定的局部空间信息、上下文信息依旧

依赖于相关区域的特征表示，卡尔曼滤波、粒子滤

波法预估轨迹状态的可靠性也与观测样本质量紧

密相关。因此提取强判别性、强鲁棒性的特征信息

是提升遮挡等复杂场景下跟踪性能的根本方案。

6 总结与展望

遮挡是导致跟踪失败的常见因素之一，同时也

是实际长时跟踪应用中不可避免的问题，基于有效

信息构建抗遮挡目标模型，可提升遮挡场景下的跟

踪算法性能。本文首先概述了目标跟踪任务的难

点问题，剖析了遮挡影响跟踪性能的原因；其次基

于目标模型构建利用的信息，将遮挡目标跟踪的代

表算法分为三类，并分析介绍其抗遮挡思路方案、

适用遮挡场景及优缺点；最后通过比较，对三类目

标模型提高算法抗遮挡性能的有效性提出了进一

步思考。

目前，已有先进算法可有效应对部分遮挡场

景，但还无法实现严重遮挡、完全遮挡、长时遮挡等

属性场景下的稳健跟踪，算法鲁棒性、准确性与实

时性的平衡问题也未能得到解决。提升目标模型

抗遮挡性能存在以下难点：1）作为提升抗遮挡性能

的根本方案，学习目标本质语义信息极其关键，但

目前加深提取特征的网络深度的性能已不能获得

明显突破，反而带来了巨大时间消耗；2）人类视觉

记忆信息有益于自动恢复受损样本进行场景理解，

受其启发，引入上下文信息也是提升算法抗遮挡能

力的有效方案之一，但目前构建复杂跟踪场景下的

上下文概率模型缺乏可靠性，其理论还有待完善；

3）人类视觉依赖于先验知识，在严重、长时遮挡中

表 9 各类目标模型的代表跟踪器在OTB50及OTB100数据集上的性能比较

Table 9 Performance comparison of representative trackers with variety models on OTB50 and OTB100

Tracker

CSK
KCF
CN
SAMF
DSST
MvCFT
MOCA
Staple
FPRNet
RPT
SPWT
RTT
Re3
KCF
C-COT
SANet
SAMF

SAMF-CA
Staple

Staple-CA
DSST
LGCF
RPT

Object
models
Grey
G
C

G+C
G
MAF
G+C
G+C

DMF，DAF
PF，Pb
DMF，Kb
Pb，RF
DAF，T-C

G
DAF

DAF，RF
G+C
ST-C
G+C
ST-C
G

LGPb
Kb

Success rate
All
0. 398
0. 514
0. 444
0. 567
0. 555
0. 532
0. 569
0. 694
0. 613
0. 576

0. 588
0. 422
0. 476
0. 673
0. 692
0. 535
0. 575
0. 579
0. 579
0. 475
0. 585
0. 715

Occ

0. 513
0. 428
0. 613
0. 534
0. 555

0. 854

0. 530
0. 827
0. 390

0. 529
0. 550
0. 543
0. 558

Precision
All
0. 545
0. 740
0. 635
0. 774
0. 549

0. 824
0. 513

0. 812

0. 693
0. 902
0. 928
0. 743
0. 793
0. 784
0. 810
0. 695
0. 782
0. 936

Occ

0. 749
0. 629
0. 839

0. 877

0. 792

0. 625

0. 615
0. 719

FPS

152
172
105
7
24
25. 5
16. 5
80
1
4. 15
62. 3
3‒4
150
172
0. 3
1
16. 8
13
59. 8
35. 2
24
8
20

PC（CPU，RAM，Nvidia GPU）

Intel i5-760 2. 80 GHz CPU，16 G RAM
Intel i5-760 2. 80 GHz CPU，16 G RAM
Intel i5-760 2. 80 GHz CPU，16 G RAM
Intel i5-760 2. 80 GHz CPU，16 G RAM

Intel-i5-4590 CPU，8 G RAM
Intel-i5-4590 CPU，8 G RAM

Intel Xeon2 2. 50 GHz CPU，256 G RAM
Intel Core i7-4790K 4. 0 GHz CPU
Intel Core i7-4790K 4. 0 GHz CPU

Intel-i7-3770 3. 4 GHz CPU，16 G RAM
Intel i7-6700 CPU

2. 80 GHz CPU，16 G RAM
Intel Xeon 2. 20 GHz CPU，Nvidia Titan X
Intel i7 3. 7 GHz CPU，12 GB RAM
Intel i7 3. 7 GHz，GTX TITAN Z GPU
Intel i7 3. 7 GHz，GTX TITAN Z GPU
Intel Xeon 2. 6 GHz CPU，256 G RAM
Intel Xeon 2. 6 GHz CPU，256 G RAM
Intel Xeon 2. 6 GHz CPU，256 G RAM
Intel Xeon 2. 6 GHz CPU，256 G RAM
Intel i7 3. 7 GHz CPU，12 GB RAM
Intel i7 3. 7 GHz CPU，12 GB RAM

GeForce GTX 1080Ti GPU

Test
dataset

OTB50

OTB100
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可轻松识别定位目标，但基于模板记忆库的跟踪算

法无法应对严重遮挡等场景，构建先验知识模型也

会消耗较大内存。因此，学习本质信息的轻量化网

络设计、场景上下文预测与仿生视觉机理应用是可

运用于提升遮挡场景跟踪性能的重要发展方向。
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