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融合相关滤波与关键点匹配的跟踪算法

张哲∗,孙瑾,杨刘涛
南京航空航天大学民航学院,江苏 南京２１１１０６

摘要　提出一种融合相关滤波与关键点匹配的跟踪算法.利用多个基于支持向量机的相关滤波器,分别对目标进

行跟踪和验证,同时建立并实时更新一个目标和背景关键点数据库.在验证跟踪失败后,利用关键点匹配的方法

对全局关键点进行分类,根据分类结果对目标关键点进行分析,从而得到重检测结果.实验结果表明,在运动模

糊、变形、目标遮挡、消失等复杂跟踪场景下,所提算法比现有算法具有更好的准确性和稳健性.
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１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉领域的重要研究方向之

一,被广泛应用于智能监控、人机交互、自动驾驶导

航、行为分析等领域.近年来,基于视觉的目标跟踪

技术有了长足发展,但是受限于光照变换、目标形

变、物体遮挡、快速运动等多种因素,长期稳定的目

标跟踪仍是一个极具挑战性的问题.
目标跟踪技术主要可分为生成式和判别式两

类.生成式跟踪方法首先对跟踪目标进行特征建

模,再搜索与模型最相似的目标区域,并将其作为跟

踪预测结果.经典的算法有粒子滤波、卡尔曼滤波、
均值漂移[１]等.与生成式跟踪方法不同,判别式跟

踪方法将目标跟踪转化为分类问题,利用学习好的

分类器将跟踪目标从背景中区分出来,从而得到跟

踪结果.判别式跟踪方法由于学习了背景信息,具
有更好的分辨性能,在识别准确率上普遍优于生成

式跟踪方法.判别式相关滤波跟踪算法一经提出,
便以其快速、稳定的跟踪表现,迅速成为目标跟踪领

域的研究热点之一.２０１０年,Bolme等[２]提出了一

种最小均方误差和(MOSSE)跟踪器滤波算法,将相

关滤波引入目标跟踪领域.Heriques等[３]提出核

相关滤波器(KCF),将梯度方向直方图(HOG)特征

与核方法引入相关滤波,通过将 HOG特征映射到

非线性空间,增强特征和滤波器的稳健性.针对跟

踪过程中的目标尺度变化等影响,文献[４Ｇ５]在平移

滤波的同时增加了尺度滤波,有效减小了由目标尺

度变化引起的模型漂移等的影响.文献[６Ｇ７]提出
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基于分块的相关滤波跟踪模型,有效提高了目标部

分遮挡时的跟踪效果.Zuo等[８]提出的支持相关滤

波能有效增大正负样本之间的特征间隔,从而改善

滤波器的分类效果.虽然基于相关滤波的跟踪算法

在速度和效果上优于生成式跟踪算法,但是在严重

遮挡甚至目标消失的情况下,目标跟踪失败后无法

进行后续的长期跟踪.
在长期跟踪过程中,目标的跟踪更容易受到多

种复杂条件共同作用的干扰,如光照变化、目标遮

挡、消失和形变等.这种情况下容易发生目标跟踪

失败,从而在跟踪模型中累积误差,最终导致模型漂

移直至无法正确跟踪.因此,对于长期跟踪任务,跟
踪失 败 后 的 目 标 恢 复 机 制(重 检 测)不 可 或 缺.

Kalal等[９]提出了一种基于经典“训练Ｇ学习Ｇ检测”
机制的长期跟踪算法,其检测器集成多个随机蕨得

到的识别结果,与跟踪器得到的目标进行对比验证,
得到最终的跟踪结果并更新检测器.但随机蕨应用

随机局部二值特征对目标进行编码时,容易受光照

等因素的影响.SupaňcǐcIII等[１０]利用自步学习方

法结合支持向量机(SVM)筛选出“准确”跟踪的视

频帧,并以此帧中的目标对重检测器进行更新.跟

踪过程中需要连续更新SVM,计算量大,导致算法

不能实时进行.EBT(EdgeBoxTracking)算法[１１]

根据先验条件对每一帧提取的类物体区域进行排

名,对排名靠前的区域再进行检测打分,得到跟踪结

果.EBT算法的全局搜索机制能降低误检率,但是

在相似度高的背景下,跟踪效果差且不能实时进行.
相关滤波方法出现后,基于相关滤波的跟踪或重检

测的方法也被引入长期跟踪领域.Zhu等[１２]在相

关滤波的基础上引入一种低秩矩阵近似方法,通过

随机采样构建低秩目标表征滤波器,与全局图像进

行滤波,用得到的结果对滤波跟踪进行验证与重检

测.低秩滤波器只包含对目标表征的重建,缺少相

应的背景信息,影响样本的分类.Ma等[１３]提出长

期相关滤波跟踪(LCT)算法,在相关滤波器外通过

更新一个SVM 分类器对目标进行重检测.但是,
较少的更新迭代次数影响了分类器的精度,同时分

类器使用的直方图特征缺少目标的局部特征,容易

产生误识别.为了更有针对性地进行目标重检测,

Wang等[１４]提出了高置信度检测更新条件和多峰目

标检测方法,从而有效地提高检测效率.跟踪与检

测使用同一个模型,虽然能提升跟踪速度,但是无法

应对模型漂移问题.
针对以上分析,在此提出一种融合相关滤波和

关键点匹配(CFMK)的长期跟踪框架.首先利用基

于SVM改进的相关滤波算法[８]增强跟踪滤波器的

可分辨性,同时训练多个滤波器,融合多滤波响应结

果,从而减小噪声误差并对跟踪结果进行验证;其
次,针对重检测问题,提出一种基于关键点匹配的目

标检测器,通过连续更新目标关键点的时空信息,增
强重检测器的稳健性,从而提高整体跟踪框架的准

确性和稳定性.

２　支持相关滤波跟踪器

相关滤波源于信号处理领域,后被用于图像分

类等方面.Bolme等[２]提出的 MOSSE滤波器对每

一帧目标表观进行编码,从而实现快速跟踪,第一次

将相关 滤 波 引 入 目 标 跟 踪 领 域.在 此 基 础 上,

Heriques等[３]利用循环矩阵的性质,提出 KCF,将
核相关滤波方法和多维 HOG特征引入目标跟踪,
将线性空间滤波扩展至非线性空间,提高了跟踪稳

健性.
在KCF中,给定以跟踪目标为中心的包含目标

及其相应背景的图像块x,其大小为 M×N 个像

素.通过x 分别沿图像行与列方向循环位移,得到

密集采样样本xm,n,位移坐标(m,n)∈{０,１,２,,
M－１}×{０,１,２,,N－１},且满足高斯分布的样

本标签ym,n.相关滤波器w 满足条件:

w＝argmin
w ∑m,n |‹ϕ(xm,n),w›－ym,n|２＋λ‖w‖２,

(１)
式中:ϕ()为非线性核空间映射;λ为正则项系数;
‹,›为向量内积.令w＝∑

m,n
αm,nϕ(xm,n),根

据Heriques等[３]提出的非线性空间方法,将w 的求

解转化为求对偶空间的系数α(αm,n为α 的元素).
利用最小二乘法求得闭合解为

α＝F－１
ŷ

ϕ̂∗(x)ϕ̂(x)＋λ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (２)

式中:�̂�和F－１分别表示傅里叶变换和傅里叶逆变

换;* 表示取复共轭;代表 Hadamard乘积.在下

一帧中,用得到的滤波模板的α 和表观模型的x 对

相同大小的搜索窗口样本z 进行相关滤波操作,得
到目标滤波响应y

－,取其最大值作为目标预测结果.

y
－ 可表示为

y
－
＝F－１[α̂ϕ̂∗(x)ϕ̂(z)]. (３)

　　基于SVM的支持相关滤波方法[８]引入函数间

隔,增强正负样本的可分辨性,该方法训练一个支持

０２１５００１Ｇ２
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相关滤波器w 以及一个偏差b,每个目标的滤波响

应为

y
－
＝wTx＋b, (４)

式中:上 标 T 表 示 共 轭 转 置.根 据 响 应 函 数 和

SVM函数间隔模型,训练的w、b、循环采样样本

x＝[x１;x２;;xmn]以及对应的样本标签y＝[y１;

y２;;ymn]应满足目标函数:

min
w,b
‖w‖２＋C∑

j
ξ２j,

s．t．　y[F－１(x̂∗ŵ)＋b１]≥１－ξ

ì

î

í

ïï

ïï

, (５)

式中:ξ＝[ξ１;ξ２;;ξmn]为松弛变量;C 为正则系

数;１表示元素全为１的向量;j代表采样样本序号.
根据Zuo等[８]的实验设计以及样本中心点与目标

中心点的距离设置二分类标签.

设变量u＝y[F－１(x̂∗ŵ)＋b１]－１＋ξ,将约

束条件代入目标函数得

min
w,b,u
‖w‖２＋C‖y[F－１(x̂∗ŵ)＋b１]－１－u‖２

s．t．　u≥０
.{
(６)

　　针对上述多变量的优化问题,采取迭代的交替

优化算法求w、b的近似解,每次迭代分步骤更新所

求参数:

１)已知w,b,更新u.由目标函数及约束条件

可求得

u＝y[F－１(x̂∗ŵ)＋b１]－１
u＝max(u,０){ . (７)

　　２)已知u,更新w,b.设p＝y(１＋u),根据

相关滤波的求解公式,可得

ŵ＝
x̂(p̂－b１̂)

x̂∗x̂＋１/C

b＝１T[p－F－１(x̂∗ŵ)]＝mean(p)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

. (８)

　　同理,根据(２)式将样本和滤波器映射到非线性

空间中,迭代更新对偶系数:

α̂＝
p̂－b１̂

x̂∗x̂＋１/C
. (９)

３　CFMK算法

CFMK算法是一种融合支持相关滤波方法和

关键点匹配方法的长期目标跟踪算法,主要由两部

分组成:１)基于支持相关滤波的跟踪器;２)基于关键

点匹配的重检测器.整体跟踪流程如图１所示.
根据训练好的运动模型对输入帧搜索窗口

(图１中圆点矩形)进行相关滤波操作,根据滤波响

应值得到预测目标(实线矩形)并利用目标表观模型

对预测结果进行可信度检测.对可信度[即平均峰

值相关能量值(APCE)RAPCE高于阈值δAPCE的跟踪

结果]进行尺度估计和模型的更新(图１中点状).
对于可信度低于阈值的跟踪结果,激活目标检测器

对目标进行重检测(图１中虚线).利用关键点匹配

的方法对全局关键点进行匹配分类,根据目标关键

点得到重检测结果(虚线矩形),并将该结果与跟踪

结果进行比较,得到最优跟踪结果,再进行尺度估计

和模型的更新.

３．１　基于多滤波器的目标跟踪与验证

为方便比较,所提算法与主流算法统一采用

HOG与颜色名[１５](CN)特征描述所有样本,根据

图１ CFMK的长期跟踪框架

Fig．１ FrameworkoflongＧtermtrackingwithCFMK

０２１５００１Ｇ３
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(７)~(９)式分别对两种特征单独训练支持相关滤波

器{α̂HOG,x̂HOG,bHOG}和{α̂CN,x̂CN,bCN}.两个滤波

器统称运动模型{α̂m,x̂m,bm}.检测时,根据(４)式

得到两个运动滤波响应向量,记作y
－
HOG,y

－
CN.将滤

波响 应 看 作 目 标 中 心 点 分 布 概 率,利 用 KL
(KullbackＧLeibler)散度[１６]计算优化概率分布y

－
m:

y
－
m＝argmax ∑

l＝{HOG,CN}
∑yl

m,nln
yl

m,n

y
－
m,n

s．t．　∑
m,n

y
－
m,n ＝１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,(１０)

式中:l为特征类型;m,n 为二维坐标值;y
－

m,n为对

应位置元素值.利用拉格朗日乘子法求解(１０)式,
得到

y
－
m＝

y－HOG＋y－CN
２

, (１１)

取最大值作为目标中心点预测,如图２所示.
为了判断是否出现跟踪失败,除了训练区分目

标和背景的滤波器(运动模型)之外,还额外训练一

个只包含目标的表观滤波模型{α̂a,x̂a,ba},其目的

在于计算跟踪结果与目标表观的滤波响应向量y
－
a,

图２ 多特征滤波响应融合

Fig．２ Responsefusionofmultiplefeatures

并根据响应计算跟踪结果的可信度.当可信度小于

阈值时,激活检测器,对全局进行检索得到新的重检

测结果,并将其与跟踪结果进行比较,得到最优预

测.所提算法采用文献[１４]提出的 APCE条件计

算跟踪可信度:

RAPCE＝
|y－max－y－min|２

mean∑
m,n

(y
－

m,n －y
－
min)２[ ]

, (１２)

式中:y
－
max、y

－
min分别为得到的表观模型滤波响应y

－
a

的最大值和最小值.该条件能很好地反映滤波响

应的波动程度和可信度水平.RAPCE值越大,目标

响应峰值相对背景的响应越大,并且除峰值区域

外响应更为平滑,目标响应可信度更高,反之响应

可信度低.实验中设定阈值δAPCE,当滤波跟踪结

果大于阈值时,更新表观滤波模型与检测器,否则

激活目标检测器,对目标进行全局检测.针对目

标的尺度变化问题,采用文献[４]的方法在预测位

置处构建目标尺度金字塔,通过尺度滤波得到最

佳的尺度变化率.
运动模型参数每帧都会更新,而表观模型和重

检测器只在跟踪目标可信度高于阈值时进行更新.
为减小运动模糊、噪声干扰和遮挡等条件的影响,采
用线性插值法更新模型:

x̂(t)
m ＝(１－γ)x̂(t－１)

m ＋x̂m

α̂(t)
m ＝(１－γ)α̂(t－１)

m ＋α̂m

b(t)
m ＝(１－γ)b(t－１)

m ＋bm

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (１３)

式中:γ 为参数学习率;t表示第t帧.

３．２　基于关键点匹配的目标检测器

在支持相关滤波跟踪器的基础上,针对目标消

失和严重遮挡的情况,提出一种基于关键点匹配的

目标检测器.检测器通过融合多帧图像中目标与背

景关键点的时空信息建立数据库,在重检测时利用

关键点匹配的原则对当前帧关键点进行分类,再对

分类结果进行分析,从而得到重检测结果.
关键点数据库D＝T∪B 包含目标关键点集合

T 与背景关键点集合B:

T＝{(di,ri)}NTi＝１,B＝{di}NBi＝１. (１４)

　　关键点选择具有良好尺度和旋转不变性的

BRISK[１７] (Binary RobustIn variant Scalable
Keypoints)特征,其中:di∈R５１２表示关键点二进制

特征描述子,特征维度为５１２;ri表示目标关键点与

目标中心点的相对位置;NT、NB为关键点数量.由

于剧烈运动或者物体形变,目标表观特征也随之改

变.为了更好地适应特征的变化,不同于文献[１８]
利用第一帧初始化关键点集合的方式,提出一种融

合多帧图像关键点并实时更新的关键点数据库,降
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低由目标表观变化带来的影响.设目标关键点集合

T 由K 帧图像中目标关键点子集V 构成:

T＝Vt－１ ∪Vt－２ ∪  ∪Vt－K, (１５)
式中:t表示当前帧.只有在可信度满足阈值条件

时更新数据库,所以子集可能来自非连续帧.更新

时,根据关键点时效性,用当前帧关键点子集Vt替

换时域最远帧的子集Vt－K.更新关键点与原有关

键点存在的冗余会导致重检测匹配时的干扰和额外

的时间消耗,在更新时先对Vt和T－Vt－K 进行一次

匹配,过滤T－Vt－K 中的重复关键点,加入目标关

键点集合:

Vm＝match(Vt,T－Vt－K)

Tnew＝Vt＋T－Vt－K －Vm
{ , (１６)

式中:match()为匹配函数.在需要重检测的视频

帧中的 全 局 图 像 中 提 取 候 选 关 键 点 P＝{(di,

ai)}Npi＝１,其中ai 表示关键点在视频帧中的绝对位

置,Npi为候选关键点数量.在进行关键点匹配时,
计算P 中关键点pi 与数据库D 中每个关键点的

Hamming距离,并采用最近邻方法得到最近的两

个关键点d１st
i ,d２nd

i ,距离分别为h１st和h２nd,P 中关

键点的匹配分类准则为

pi ∈T,ifd１st
i ∈T &h１st

i ＜θc&h１st
i/h２nd

i ＜θr
pi ∈B,otherwise{ ,

(１７)
式中:θc、θr分别为置信阈值和比例阈值;P 中分类

为目标关键点的pi∈T,加上与其匹配的关键点相

对位置ri,组成子集PT＝{(di,ai,ri)}.
根据匹配得到的目标关键点子集PT 的位置信

息,计算每个点对目标中心点的预测:

acenter
i ＝ai－ri. (１８)

　　考虑到目标的尺度变换,关键点与中心点的相

对距离也会随之改变.根据跟踪时的尺度变换系数

s对(１８)式进行修正,可得

acenter
i ＝ai－sri. (１９)

　　PT中所有关键点对应的目标中心点预测构成

集合M.匹配过程中可能出现错误且位置计算中

可能产生误差,导致预测中心点位置可能在目标轮

廓外.为了避免少数错误预测的干扰,采用自下而

上的层次聚类法,以点之间的欧氏距离为相似度测

量,对 M 中所有预测中心点进行聚类,得到子集

Q１,Q２,,Qn.子集数量n 由截断阈值σ决定,最
终选择元素数量最多的子集对中心点进行预测,并
取子集中所有元素的均值作为重检测器的检测

结果.

４　实验及结果分析

４．１　实验参数与数据

实验环境为Inteli５Ｇ４５９０＠３．３０GHz,算法开

发采用 Matlab与OpenCV库接口.实验参数设置

为:C＝１０４,样本标签分类的上下限阈值δu＝０．３,

δl＝０．６;置信度函数尺度参数χ＝０．５,形状参数β＝
２;模型更新时的参数学习率γ＝０．０２５;跟踪可信度

阈值δAPCE＝１０;层次聚类截断阈值σ＝４.
选择公开数据库OTBＧ１３[１９]和OTBＧ１５[２０]进行

实验.OTBＧ１３数据库中包含５０段视频序列,可以

分为１１种不同的视觉跟踪挑战场景属性,如尺度变

化、目标遮挡、光照变化、运动模糊、物体形变等,每
段视频序列可能有多个属性.OTBＧ１５数据库是在

OTBＧ１３数据库的基础上增加５０组测试视频序列

得到的.增加的序列场景属性更为复杂,跟踪难度

更大.
选择评价准则 OPE(OneＧPassEvaluation)计

算跟踪准确率和成功率,以评估跟踪性能.准确率

为跟踪中心点位置误差小于阈值的帧数Fcenter占总

体视频帧数Ftotal的比例,即Fcenter/Ftotal,成功率则

表示跟踪重叠率(交并比)大于阈值的帧数Foverlap占

比,即Foverlap/Ftotal.

４．２　连续K 帧关键点影响分析

目标关键点数据集T 对目标重检测结果有着

直接影响,T 是由连续K 帧目标关键点子集组成

的,因此K 的取值对跟踪结果有一定影响.通过实

验比较不同K 值下跟踪算法的平均距离精度(DP)
和平均重叠率精度(OP),即不同位置误差阈值和重

叠率阈值下平均跟踪准确率和成功率,实验结果如

表１所示.
由表１可知,数据库为 OTBＧ１３时,K＝１时跟

踪 准确率和跟踪精度都更高,当数据库扩展 为

表１ 不同K 值下所提算法在不同数据库上的平均DP
和平均OP

Table１ MeanDPandOPondifferentdatabasesfor

proposedalgorithmunderdifferentvaluesofK

ValueofK
MeanDP

OTBＧ１３ OTBＧ１５

MeanOP

OTBＧ１３ OTBＧ１５

１ ０．８８５ ０．７９６ ０．６４２ ０．５６９
２ ０．８７１ ０．７８８ ０．６３０ ０．５６２
３ ０．８７４ ０．７９６ ０．６３３ ０．５６９
４ ０．８７１ ０．７９５ ０．６３２ ０．５６８
５ ０．８７１ ０．７９５ ０．６３３ ０．５６７
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OTBＧ１５时,虽然K＝１与K＝３时跟踪准确率相同

且均优于其他取值,但是由于 K＝１时 OTBＧ１３数

据库效果较好,说明K＝１时１００个视频帧的平均

准确率波动 更 大,因 此 数 据 库 为 OTBＧ１５时,取

K＝３.

４．３　跟踪算法性能比较

为验证所提跟踪算法的性能,选取８种近年来

出现 的 效 果 良 好 的 跟 踪 算 法 CSK[２１](Circulant
Structure of Tracking)、 KCF[３]、 DSST[４]

(DiscriminativeScaleSpaceTracking)、SKSCF[８]

(Scale Kernel Support Correlation Filter)、

LCT[１３]、BACF[２２](BackgroundＧAwareCorrelation
Filter)、 SRDCF[２３] (Spatially Regularized
Correlation Filters)、STAPLE[２４] (Sum of
TemplateAndPixelＧwiseLEarners)进行对比,这
些算法都是基于相关滤波或相关滤波改进的算法.
表２列出了９种跟踪算法在相关数据集上运行的平

均每秒传输帧数(FPS)、平均DP和平均OP.图３
则给出了９种算法分别在数据库OTBＧ１３和OTBＧ
１５上相应的跟踪成功率曲线和跟踪准确率曲线.

表２ ９种跟踪算法在不同数据库上的平均跟踪性能参数

Table２ Meantrackingperformanceparametersondifferentdatabasesforninekindsoftrackingalgorithms

Algorithm MeanFPS(OTBＧ１５)/(frames－１)
MeanDP

OTBＧ１３ OTBＧ１５

MeanOP

OTBＧ１３ OTBＧ１５

CSK ４４０．４１ ０．５４５ ０．５１８ ０．３９８ ０．３８２
KCF ９８．４９ ０．７０４ ０．６７５ ０．５００ ０．４７０
DSST ４６．４４ ０．７３７ ０．６９３ ０．５５４ ０．５２０
LCT ２４．１８ ０．８４８ ０．７６２ ０．５９３ ０．５２７
SKSCF ３９．２９ ０．８６４ ０．７７２ ０．６２３ ０．５４９
STAPLE ７６．７０ ０．７８２ ０．７８４ ０．５９３ ０．５７８
SRDCF ５．４２ ０．８３８ ０．７８９ ０．６２６ ０．５９８
BACF ３２．１２ ０．８４９ ０．８１７ ０．６４５ ０．６１６
Proposed ２９．８３ ０．８８５ ０．７９６ ０．６４２ ０．５６９

图３ ９种算法在不同数据库上的跟踪结果.OTBＧ１３数据库上的(a)跟踪成功率和(b)跟踪准确率;OTBＧ１５数据库上的

(c)跟踪成功率和(d)跟踪准确率

Fig．３ Trackingresultsforninekindsoftrackersondifferentdatabases敭 a Trackingsuccessrateand b trackingprecision
forOTBＧ１３database  c trackingsuccessrateand d trackingprecisionforOTBＧ１５database
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　　结合表２数据与图３中曲线可知,在 OTBＧ１３
数据库上,所提算法的跟踪成功率接近BACF算

法,且高于其他算法.所提算法的跟踪精度也优于

其他８种算法.在 OTBＧ１５数据库上,所提算法的

跟踪成功率接近STAPLE算法,低于针对边界效应

问题的BACF、SRDCF算法,但是在跟踪精度上仅

次于BACF算法而优于其他跟踪算法.由表２可

知,在统一的实验环境下,所提算法在平均跟踪速度

上能够达到２９．８３frames－１,与BACF算法相近,
明显高于SRDCF算法,能基本满足跟踪实时性

要求.
为充分对比各个算法针对不同场景的性能差

异,将OTBＧ１３数据库中的视频序列按照场景属性

分别进行跟踪成功率比较,结果如图４所示.从

图４可知,所提的长期跟踪算法在OTBＧ１３数据库的

大部分场景属性中均有良好表现,尤其是在目标遮挡

图４ １１种场景下各算法的跟踪成功率比较.(a)平面内旋转;(b)低分辨率;(c)目标遮挡;(d)出视野;(e)平面外旋转;
(f)尺度变换;(g)快速运动;(h)背景杂乱;(i)运动模糊;(j)物体变形;(k)光照变化

Fig．４Comparisonoftrackingsuccessrateforeachalgorithmunderelevenkindsofscenes敭 a InＧplanerotation  b low
resolution  c objectocclusion  d outofview  e outＧofＧplanerotation  f scalevariation  g fastmotion 
　　　　 h backgroundclutter  i motionblur  j objectdeformation  k illuminationvariation
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[图４(c)]、背景杂乱[图４(h)]、物体变形[图４(j)]
和光照变化[图４(k)]等场景中.同时,所提算法的

滤波跟踪器基于SKSCF算法,是尺度自适应的支

持相关滤波算法.可以看出,对跟踪结果进行判断

并加入基于关键点匹配的重检测器后,虽然跟踪速

度有所下降,但是算法的平均准确率和成功率均提

升了约２％.图４则显示尤其针对 存 在 出 视 野

[图４(d)]、物体变形[图４(j)]和目标遮挡[图４(c)]
属性的视频场景,较SKSCF算法的平均跟踪成功

率分别提高了５．２％、３．５％和３．３％.
为更加直观地显示不同算法的跟踪效果,选取

了跟 踪 精 度 较 高 的 ５ 种 算 法 (BACF、SRDCF、

STAPLE、SKSCF和LCT)与所提算法在６组视频

序列中的跟踪结果进行对比,如图５所示.序列①
存在快速运动以及运动模糊现象,实验结果显示经

历多次快速运动和运动模糊(０２８４、０６２４帧)后,只
有所提算法和SRDCF算法能长期、准确地跟踪到

目标;序列②在跟踪过程中存在密集的相似目标干

扰和目标旋转的现象,结果显示所提算法能排除环

境干扰,持续稳定地跟踪到目标;序列③、④、⑤均存

在目标严重遮挡或消失,序列④、⑤还伴随着人体目

标形变的影响.结果显示,所提算法在三组序列中

都能实现稳定跟踪.其余５种算法,只有BACF、

SRDCF和LCT算法能在部分情况下跟踪到目标,
显示了所提算法在目标遮挡和目标消失情况下稳定

的跟踪性能;序列⑥不仅有目标遮挡、运动模糊、物
体形变等属性,还存在着光照变化的影响(０２７８
帧),在这种光照条件下,所提算法依然能长期、稳定

地跟踪到目标,说明了所提算法对光照条件变化的

稳健性.

图５ ６种跟踪算法在部分序列上的跟踪结果图.(a)BlurOwl;(b)Liquor;(c)Box;(d)Jogging１;(e)Jogging２;(f)Tigger
Fig．５ Trackingresultgraphsinpartialsequencesforsixkindsoftrackingalgorithms敭 a BlurOwl  b Liquor 

 c Box  d Jogging１  e Jogging２  f Tigger

５　结　　论

针对目标遮挡、消失、变形等严重干扰的长期目

标跟踪问题,提出一种融合支持相关滤波和关键点

匹配的重检测长期跟踪策略.利用支持相关滤波训

练多滤波模型,减小随机误差,并对跟踪结果进行验

证;同时建立并更新包含目标和背景关键点时空信

息的数据库,当判断目标跟踪失败时,根据关键点匹

配原则对候选关键点进行分类,对分类结果进行分

析得到目标重检测结果.实验结果表明,所提跟踪

算法能有效提高目标跟踪的准确性和稳健性,尤其

对于目标消失等严重的干扰场景具有很好的性能.
所提算法的跟踪速度能基本满足实时性要求,且仍

有可提升空间.但所提算法没有考虑相关滤波模型

引起的边界效应,对在视点边缘的目标跟踪有一定

影响.下一步工作需要考虑加入边界效应的影响,
从而进一步提高跟踪效果.
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