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摘　要：针对目标跟踪算法在光照变化、背景干扰、目标形变及遮挡时出现的跟踪稳定性下降甚至失

败的问题，提出了一种采用时空上下文的抗遮挡实时目标跟踪算法。首先，在时空上下文模型框架下

采用自适应降维的颜色特征构建目标外观模型，提高算法在复杂场景中对目标的辨别能力；然后，联合

置信图响应的峰值和峰值旁瓣比对目标跟踪的状态进行评估；接着，利用目标模板之间相关系数的变

化进一步判断目标是否被严重遮挡；最后，当目标跟踪出现波动时，降低目标模型更新速度，并通过

Kalman 滤波修正目标位置，当目标被严重遮挡时，则根据 Kalman 滤波预测目标位置，同时停止更新目

标模型，在脱离遮挡后重新捕获目标并进行跟踪。选取了 36 组具有多种挑战因素的彩色视频序列测

试算法的跟踪性能，并与其他表现优异的目标跟踪算法进行了对比分析。实验结果表明，所提算法具

有较强的抗遮挡能力，并且在光照变化、背景干扰和目标形变等不利因素影响下仍具有较好的跟踪鲁

棒性，同时能够满足目标跟踪的实时性要求。
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Abstract:   An  anti-occlusion  real  time  target  tracking  algorithm  employing  spatio-temporal  context  was
proposed  to  solve  the  problems  of  tracking  instability  or  even  failure,  which  were  caused  by  illumination
variation,  background  clutters,  target  deformation  or  occlusion.  Firstly,  in  the  framework  of  spatio-temporal
context model, the adaptive dimensionality reduced color features were adopted to describe the target to promote
the  distinguish  ability  in  complex  scene.  Secondly,  the  peak  and  the  peak-to-sidelobe  ratio  of  confidence  map
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response  were  combined  to  evaluate  the  target  tracking  status.  Then,  occlusion  was  discriminated  by  the
correlation  coefficient  between  target  templates.  Finally,  when  the  target  tracking  status  fluctuated,  the  update
speed  of  target  model  was  reduced,  and  the  target  coordinates  were  corrected  by  the  Kalman  filter.  When  the
target was occluded seriously, the target coordinates was predicted according to the Kalman filter, and the target
model  was  stopped  to  update  for  recapturing  and  tracking  the  target  again  after  occlusion  released.  36  color
sequences  with  multiple  challenging  attributes  were  selected  to  evaluate  the  performance  of  the  proposed
algorithm,  and  it  was  compared  with  other  excellent  target  tracking  algorithms.  The  experimental  results
demonstrated that this algorithm has strong anti-occlusion ability, and improved the robustness of target tracking
effectively  under  the  influence  of  disturbance  factors  such  as  illumination  variation,  background  clutters  and
target deformation. Meanwhile, it met the real time requirement of target tracking.
Key words:   target tracking;      spatio-temporal context;      target tracking confidence;

occlusion discrimination;      Kalman filter

0    引　言

目标跟踪是计算机视觉领域的重要研究课题，它

在智能监控、自动驾驶、人机交互、军事侦查和机器

人导航等领域应用广泛。目标跟踪技术虽已取得很

大进步，但在复杂环境中特别是在非受控条件下，目

标跟踪容易受到光照变化、背景干扰、目标形变或遮

挡等因素影响，导致实现稳定可靠的目标跟踪仍面临

许多困难[1]。

基于核相关滤波 (Kernel Correlation Filter, KCF)[2]

的目标跟踪算法由于具有较快的运行速度和较高的

跟踪精度，近年来受到广泛关注。参考文献 [3]利用

多个分块核相关滤波器解决跟踪中的目标形变、尺度

变化和遮挡问题；房胜男等[4] 将多种特征融合以提高

目标跟踪性能。另外，随着深度学习在图像分类和目

标识别等领域的成功应用，目前也出现了许多基于深

度学习的目标跟踪算法：Song等[5] 在目标跟踪中首先

引入了生成对抗网络解决正负样本的比例失衡问题；

Bhat等 [6] 利用卷积神经网络提取的深层特征和浅层

特征的互补性提高目标跟踪的鲁棒性和准确性；

Gao等[7] 在孪生网络基础上，通过增加分类网络对目

标和背景进行更精细分类，同时增加候选缩放网络

适应目标尺度变化。但由于深度学习算法的计算开

销较大，目前在嵌入式系统中还很难实现实时的目标

跟踪。

此外，上述目标跟踪算法均没有考虑目标与其周

围邻域的空间上下文关系，Zhang等 [8] 根据生物视觉

模型的中心注意机制提出了时空上下文 (Spatio-
Termporal Context, STC)目标跟踪算法，将目标跟踪

转化为估计目标出现在候选区域内各点的概率问

题。它充分利用了目标周围邻域的空间上下文信息，

具有较好的跟踪性能，同时由于它的主要计算过程是

在频域，跟踪速度可达每秒数百帧。在此基础上，参

考文献 [9]采用多个时空上下文模型和贝叶斯卡尔曼

滤波解决目标被长时遮挡的模型更新问题；翟静梅

等[10] 利用特征点进行目标的辅助定位并实时调整时

空上下文模型的更新策略；郭文等[11] 通过对历史帧的

目标信息进行低秩表达来解决跟踪失败后的目标重

定位问题；王向军等[12] 将跟踪过程分为连续跟踪和目

标检测两个环节解决长时跟踪问题。

尽管上述改进方法都取得了一定的效果，但还有

很大的提升空间，文中主要针对 STC算法在复杂场

景中对目标的辨别能力差以及在目标跟踪过程缺乏

对跟踪状态的评估问题，提出了一种采用时空上下文

的抗遮挡实时目标跟踪算法。首先，在提取目标及其

上下文区域的颜色名 (Color Name, CN)特征后，对其

进行自适应降维并以此构建目标的外观模型；然后，

利用置信图响应的峰值和峰值旁瓣比对目标跟踪状

态进行评估；接着，根据跟踪过程中目标模板的相关

系数的变化进一步对目标遮挡情况进行判别；最后，

在目标跟踪置信度较高时进行正常跟踪，反之，则降

低目标模型更新速度并通过 Kalman滤波修正目标位

置，并在目标被严重遮挡时停止更新目标模型同时利

用 Kalman滤波预测目标位置。选取了 36组具有多

种挑战因素的彩色视频序列测试文中算法的跟踪性

能，并与其他性能优异的算法进行了对比分析。

1    时空上下文模型

时空上下文模型将目标跟踪转化为估计目标在
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候选区域内各点出现的概率问题，其最大概率值对应

的坐标点即为目标位置[8]。目标位置似然的置信图定

义如公式 (1)所示：
m(x) = P(x|o) (1)

x o

x∗

Xc = {c(z) = (I(z),z)|z ∈Ωc(x∗)}
I(z) z Ωc(x∗)

式中： 为目标中心位置； 为包含目标的候选区域。

当前帧中，假设目标中心坐标为 ，那么它的上下

文特征集合可以定义为  ，

其中 为位置 处的图像特征， 是围绕目标中

心的局部上下文区域。根据贝叶斯估计理论可将公

式 (1)转换为：

m(x) =P(x|o) =
∑

c(z)∈Xc

P(x,c(z)|o) =∑
c(z)∈Xc

P(x|c(z),o)P(c(z)|o) (2)

P(x|c(z),o)

P(c(z)|o)

式中： 为空间上下文模型，表示了目标与其

周围上下文区域的空间关系； 为上下文先验

模型，表示了上下文区域各点的先验概率，它的具体

形式为：
P(c(z)|o) = I(z)ωσ(z− x∗) (3)

I(z) z ωσ(z− x∗) = ae−
||z−x∗ ||2
σ2

a σ

式中： 为位置 处的图像特征；

为加权函数，其中 是归一化常数， 为尺度参数。

m(x)置信图模型 的具体定义如公式 (4)，它描述了

目标在其周围上下文区域中出现的概率

m(x) = P(x|o) = be−∥ x−x∗
α ∥β (4)

b α β式中： 为归一化常数； 为尺度参数； 为置信图模型

的形状控制参数。

P(x|c(z),o)空间上下文模型 表示的是目标与其上

下文区域的空间关系，为避免场景中相似目标对跟踪

的影响，定义了一个径向非对称的矢量函数，如公式 (5)

所示：

P(x|c(z),o) = hsc(x− z) (5)

综合上述公式 (2)~公式 (5)，可得：

m(x) =be−∥ x−x∗
α ∥β =∑

c(z)∈Xc

hsc(x− z)I(z)ωσ(z− x∗) =

hsc(x)⊗ (I(x)ωσ(x− x∗)) (6)

⊗式中： 表示卷积运算。对公式 (6)两边分别进行傅

里叶变换可得：

F (be−∥ x−x∗
α ∥β ) = F (hsc(x))⊙F (I(x)ωσ(x− x∗)) (7)

F ⊙这里 表示傅里叶变换， 代表点乘运算，由此可

以获得空间上下文模型的表示形式为：

hsc(x) = F −1

 F (be−∥ x−x∗
α ∥β )

F (I(x)ωσ(x− x∗))

 (8)

F −1式中： 表示傅里叶逆变换。

hsc
t (x)在得到目标第 t帧的空间上下文模型 后，目

标在第 t+1帧的时空上下文模型为：

H stc
t+1(x) = (1−ρ)H stc

t (x)+ρhsc
t (x) (9)

H stc
t+1(x) H stc

t (x)

ρ

式中： 和 分别为目标在第 t和 t+1帧的时

空上下文模型； 为更新速率，其值越大表示时空上下

文模型的更新速度越快。

x∗t+1目标在第 t+1帧的位置 则可以通过寻找它在

第 t+1帧置信图中的最大值得到，即：

x∗t+1 = argmax
x∈Ωc(x∗t )

mt+1(x) (10)

其中，

mt+1(x) = F −1(F (H stc
t+1(x))⊙F (It+1(x)ωσt (x− x∗t ))) (11)

通过上述公式 (9)和公式 (11)的不断更新过程即

可完成目标跟踪任务。

2    文中算法

2.1   基于颜色特征的目标定位

颜色特征是从全局角度对目标特征进行了描述，

它在目标发生形状、姿态及旋转等变化时不敏感，被

广泛应用于目标跟踪。相对于 RGB、HSV和 LAB特

征，利用 CN特征可以获得更好的跟踪性能[13]。由于

目标跟踪算法的运行速度与其采用的特征维数密切

相关，为提高算法的运行速度，保证目标跟踪的实时

性，通过自适应降维技术将原始的 11维 CN特征降

维，在保留重要信息的同时减少 CN特征维数。

ηtotal
t

BT
p Bp = I D1×D2 Bp D1 D2

自适应降维技术的核心是主成分分析，它通

过公式 (13)所示的最小化代价函数 寻找满足

的 维投影矩阵 ( 和 分别是降维

前后的特征维数)进行降维。

ηtotal
t = γtη

data
t +

t−1∑
j=1

γ jη
smooth
j (12)

ηdata
t =

1
MN

∑
m,n

∥∥∥It,c−BpBT
pIt,c

∥∥∥2
ηsmooth

j =

D2∑
k=1

λ(k)
j

∥∥∥b(k)
j −BpBT

pb(k)
j

∥∥∥2
γ j b(k)

j

式中： 是取决于第 t帧的

重构误差； 是和第 j帧

相关的平滑项，它对应的平滑系数为 ； 为投影矩
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Bp λ(k)
j It,c阵 中的基本向量，它的权重由 决定， 为降维前

的第 t帧 CN特征矩阵；M和 N为该矩阵的大小。

Ĩt,c = BT
pIt,c = {Ĩt,c1, Ĩt,c2}

Ĩt,c1 Ĩt,c2

在求解得到投影矩阵后，即可获得降维后的第

t帧 CN特征 ，它由两个相互独立

的二维特征 和 组成。当采用降维后的 CN特征

描述目标外观模型时可以将公式 (11)转换为如下形

式：

x∗t+1 =argmax
x∈Ωc(x∗t )

mt+1(x) =

argmax
x∈Ωc(x∗t )

F −1(F (H stc
t+1,c1(x))⊙F (Ĩt+1,c1(x)ωσt (x− x∗t ))+

F (H stc
t+1,c2(x))⊙F (Ĩt+1,c2(x)ωσt (x− x∗t ))) (13)

Ĩt+1,c1(x) Ĩt+1,c2(x)

H stc
t+1,c1(x) H stc

t+1,c2(x)

式中： 和 为第 t+1帧时自适应降维后的

两个相互独立的二维 CN特征； 和

则是它们在第 t+1帧所对应的时空上下文模型，分别

由第 t帧的时空上下文模型和空间上下文模型加权得

到，如公式 (14)所示：

H stc
t+1,c1(x) = (1−ρ)H stc

t,c1(x)+ρhsc
t,c1(x)

H stc
t+1,c2(x) = (1−ρ)H stc

t,c2(x)+ρhsc
t,c2(x)

(14)

通过上述公式 (13)和公式 (14)即完成了基于自

适应降维 CN特征的目标定位。

2.2   目标跟踪置信度评估

在时空上下文模型中，通常将置信图响应的峰值

坐标作为当前帧的目标位置，当目标没受到干扰时得

到的置信图响应是不存在波动的单峰，跟踪效果良

好。但在跟踪过程中会不可避免地受到光照变化、遮

挡或者目标形变等干扰，图 1为 Coke序列在不同条

件下的置信图响应对比，该序列存在较剧烈的光照变

化和遮挡干扰。

x

从图 1可以看出，在稳定跟踪 (图 1(a)所示)、光

照变化 (图 1(b)所示 )和目标被遮挡 (图 1(c)所示 )

3种情况下的置信图响应存在较大差异：不仅响应峰

值在光照变化和被遮挡时出现明显下降，而且在光照

变化时置信图响应的旁瓣较高，主峰不够明显，同时

在目标被遮挡时，置信图表现出“多峰”形式，此时较

容易导致错误跟踪。置信图响应的峰值旁瓣比 (Peak-

to-Sidelobe Rate, PSR)可以用来评估目标跟踪的状态

以及受干扰的严重程度，当前帧中置信图响应在峰值

位置 处的 PSR定义为：

PS Rt(x) =
maxt(x)−µt(x)
σt(x)

(15)

maxt(x) µt(x) σt(x)式中： 为该置信图响应的峰值； 和 分

别为它的均值和标准差。

如图 1所示，当目标未受外界干扰或者未被遮挡

时，它的置信图响应是波动较小的尖锐单峰，对应的
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图 1  在稳定跟踪和存在干扰情况下的置信图响应对比

Fig.1  Comparison of responses under stable tracking and interference conditions 
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maxt(x)

PS Rt(x)

maxi(x) PS Ri(x)

maxt(x) PS Rt(x)

maxi(x) PS Ri(x)

峰值和 PSR值较大；反之，置信图响应则会出现较大

波动甚至出现“多峰”，对应的峰值和 PSR值也较小。

综上分析，选择联合置信图响应的峰值 和

对当前帧的目标跟踪置信度进行评估。考虑

到目标的自身变化也会对置信图响应产生影响，为了

对目标跟踪置信度的评估更加可靠，还参考了历史帧

的响应峰值 和峰值旁瓣比 ，只有在当

前帧的 值和 值均以一定比例超过了历

史帧的 和 均值时，才认为当前帧目标

跟踪置信度较高，即：
maxt(x) > λ1

1
n

t−1∑
i=t−n

maxi(x), t ⩾ n

PS Rt(x) > λ2
1
n

t−1∑
i=t−n

PS Ri(x), t ⩾ n
(16)

maxt(x) PS Rt(x) maxi(x) PS Ri(x)

n

λ1 λ2

ρ/2

式中： 和 、 和 分别为当

前帧和历史帧响应的峰值和 PSR值； 为参考的历史

帧数； 和 为调节系数。当目标跟踪的置信度较高

时，正常跟踪，否则将公式 (14)的目标模型更新速度

降为 。

2.3   遮挡判别

在目标跟踪中，目标被场景中的其他物体遮挡是

非常普遍的，如何有效地处理目标被遮挡问题，尤其

是严重遮挡甚至完全遮挡对提升目标跟踪性能至关

重要。在上一节根据置信图响应的峰值和 PSR值完

成了对目标跟踪置信度的评估后，还需进一步对目标

是否被严重遮挡进行判断。

当目标被其他物体严重遮挡时，从“目标”区域获

得的“目标模板”将会发生很大变化，这种变化可以通

过目标被遮挡前后的目标模板的相关系数的变化来

体现。通过公式 (17)计算两帧目标模板的去均值归

一化相关系数，进而判断目标是否被严重遮挡。

Corr(It, It−1) =

∑
m,n

(It − Īt)(It−1− Īt−1)√∑
m,n

(It − Īt)
2
∑
m,n

(It−1− Īt−1)2
(17)

It It−1

Īt Īt−1

式中： 和 分别表示第 t帧和第 t−1帧的目标模板；

和 表示这两个目标模板的均值。

图 2(a)、(b)和 (c)给出了 Jogging1序列中目标被

遮挡过程：目标在第 63帧被轻微遮挡，随后目标被遮

挡面积逐渐增加并在第 73帧被完全遮挡，最后在第

83帧脱离遮挡；图 2(d)所示为该序列当前帧目标模

板与第 t−6帧目标模板的相关系数变化曲线。可以

看出，当目标未被遮挡时，第 t−6帧与当前帧的目标

模板变化不大，它们的相关系数在小范围内波动；当

目标的被遮挡面积逐渐增大时，此时目标模板与未被

遮挡时目标模板的差异增加，它们的相关系数呈下降

趋势；当目标被完全遮挡时，此时“目标模板”相对于

未被遮挡时的目标模板变化最大，它们的相关系数达

到了极小值。

 
 

(a) Occlusion slight (c) Occlusion release

#63 #73 #83
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图 2  目标被遮挡过程及其相关系数变化

Fig.2  Procedure of target occlusion and its correlation variation
 

 

CorrTH1

综上，利用当前帧与历史帧的目标模板的相关系

数的变化，可以判断目标是否被严重遮挡。为提高遮

挡判别的可靠性，保存了 6帧历史帧的目标模板信

息，并依次计算第 t−5帧、第 t−4帧、第 t−3帧、第

t−2帧、第 t−1帧及当前帧与第 t−6帧目标模板的相

关系数，如果这 6个相关系数呈下降趋势且最大值小

于设定阈值 ，则表示目标被严重遮挡，这时将

停止更新目标模型，以便在脱离遮挡后重新捕获目标

并进行跟踪，同时预测目标位置。

2.4   Kalman 滤波

在目标跟踪中，由于目标在相邻帧的间隔通常为

毫秒量级，在如此短的时间内可以认为目标的状态保

持稳定，因此可以通过 Kalman滤波对目标在短时间

内的状态进行有效估计[14]，用于在目标跟踪出现波动
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时修正目标位置，并在目标被严重遮挡时进行目标位

置预测。

t+∆t

vx vy

假设目标在 t至 这段时间内在 X方向和

Y方向上分别服从速度为 和 的匀速运动，则目标

在第 t帧的状态方程和观测方程可以分别由公式 (18)

和公式 (19)表示：

Xt = AXt−1+Wt−1 (18)

Zt = HXt +Vt (19)

Xt =
[
x(t),y(t),vx(t),vy(t)

]T Zt =
[
x(t),y(t)

]T
x(t)

y(t) vx(t) vy(t)

A =


1 0 ∆t 0
0 1 0 ∆t
0 0 1 0
0 0 0 1


H =
[

1 0 0 0
0 1 0 0

]
∆t Wt−1 Vt

式 中 ： 和 分

别表示目标在第 t帧的状态向量和观测向量；

和 是目标在第 t帧的中心坐标；  和 是

目标在第 t帧的速度分量； 和

分别是状态矩阵和观测矩阵；

为时间间隔； 和 分别是均值为零的状态误差

和观测误差。

2.5   算法流程

算法的具体工作流程如下：

Step1：初始化。利用起始帧给出的目标信息完成

时空上下文模型及相关参数的初始化。

Step2：位置估计。依次读取序列中的图像数据，

提取目标及其上下文区域 CN特征并进行自适应特

征降维；根据公式 (13)计算当前帧目标位置置信图，

完成目标位置初始估计。

Step3：置信度评估。根据公式 (16)计算当前帧

目标跟踪置信度，若置信度较高，则正常跟踪，执行

step7，否则执行 step4。

CorrT H1

Step4：严重遮挡判别。根据公式 (17)分别计算

当前帧与历史帧目标模板的相关系数，如果这些相

关系数值呈下降趋势，并且最大值小于设定阈值

，说明目标被严重遮挡，执行 step6；否则，说明

仅出现跟踪波动但未被严重遮挡，执行 step5。

ρ/2

Step5：位置修正。通过 Kalman滤波修正初始估

计的目标位置，并将目标模型的更新速度降为 ，执

行 step7。

Step6：位置预测。停止更新目标模型，根据

Kalman滤波预测目标位置，并以预测的位置为中心

重新搜索目标，并计算当前帧的“目标模板”与被遮挡

前的目标模板之间的相关系数，如果大于设定阈值

CorrT H2，说明目标脱离遮挡，执行 step2；否则继续执

行 step6。

Step7：更新目标位置和模型，并判断跟踪是否完

成，未完成则继续执行 step2。

3    实验结果与分析

3.1   实验平台与测试条件

实现算法的计算机硬件配置为：CPU为 Intel(R)

Core(TM) i5-2500，主频 3.30 GHz，内存 8 GB；软件开

发平台为 Matlab  R2016b。选取 OTB数据集 [15] 中

36组具有多种挑战因素的彩色序列测试算法跟踪

性能，实验采用的是一次性通过评估 (One Pass Ev-

aluation, OPE)方法和参考文献 [15]中的中心位置误

差 (Center  Location  Error，CLE)、距离精度 (Distance

Precision，DP)、重叠精度 (Overlap Precision，OP)和每

秒跟踪帧数 (Frames Per  Second,  FPS) 4种性能评价

指标。

α = 2.25

β = 1 ρ = 0.075

n

λ1 = 0.6 λ2 = 0.8

CorrTH1 = 0.82 CorrTH2 = 0.90

算法的具体参数设置为：公式 (4) 中 ，

，公式 (14) 中 ，公式 (16)中用于置信度

评估的历史帧数 设置为 6，调节系数分别设置为

， ，用于遮挡判别和脱离遮挡的相关系

数阈值分别设置为 ， 。

3.2   跟踪性能分析

3.2.1    定量分析

为验证算法的跟踪性能，首先在 3种不同配置模

式下对算法性能进行了测试，其中 Proposed  (Only

CN2) 是仅使用自适应降维的 CN特征，既没有置信度

评估，也没有遮挡判别和 Kalman滤波策略； Pro-

posed (CN10) 则表示使用未降维的原始 CN特征，其余

设置与文中算法一致，表 1为在 OTB数据集中 3种

配置模式下的目标跟踪性能对比。

由表 1可知，文中算法性能较 Proposed (Only CN2)
 

表 1  算法在不同配置模式下的跟踪性能评估

Tab.1  Performance  evaluation  of  proposed  algorithm

in different configuration modes
 

Tracker CLE DP OP FPS

Proposed(only CN2) 17.6 63.3% 59.4% 89.2

Proposed 12.3 71.2% 64.6% 84.8

Proposed(CN10) 10.2 73.5% 67.4% 46.6
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有较大提高，并且在 DP和 OP两种指标上与 Pro-

posed  (CN10)算法相差不多，但平均速度约是它的

2倍。由此可以看出，文中算法在提升目标跟踪性能

的同时，实时性也得到很大提高，降低了目标跟踪算

法对硬件资源的要求，有利于在资源受限的嵌入式系

统中实现实时的目标跟踪。

为进一步定量评估算法的跟踪性能，在 36组彩

色视频序列中对比了 32种算法，这些算法包括了文

中算法、STC算法[8]、CN算法[13]，以及在 OTB数据集

中表现出色的 29种算法，如 Struck算法、SCM算法、

TLD算法、ASLA算法和 CT算法等。

图 3为这些算法在 24组具有遮挡属性的彩色视

频序列中的 DP和 OP指标对比结果，为简化显示，只

列出了每种指标排名前 10的算法。在图 3(a)中，在

CLE阈值为 20 像素时，文中算法的 DP 指标为 0.708，

相对于排名第 2的 SCM算法提高了 18.8%，相对于

原 STC算法提高了 19.6%；在图 3(b)中，在 OS阈值

为 0.5时，文中算法的 OP 指标为 0.622，相对于排名

第 2的 SCM算法提高了 9.9%，相对于原 STC算法提

高了 18.3%。可以看出，相对于原始的 STC算法和其

他对比算法，文中算法具有较强的抗遮挡能力。

图 4为这些算法在所有 36组彩色序列中的

DP和 OP指标对比结果，同样的，也只列出了每种指

标排名前 10的算法。在图 4中，文中算法的 DP 和

OP指标相对于第 2名的原 STC算法分别提高了

16.5%和 9.7%。

表 2为文中算法与其他 5种跟踪性能较好的目

标跟踪算法在测试视频序列中的平均跟踪速度对比。
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图 3  不同跟踪算法在遮挡属性下的距离精度和成功率

Fig.3  Distance precision and the success rate of different algorithms under occlusion attribute 
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图 4  不同跟踪算法的综合距离精度和成功率

Fig.4  Distance precision and the success rate of different tracking algorithms 

  红外与激光工程  
第 1 期 www.irla.cn 第 50 卷

20200105–7



由表 2可知，虽然 STC算法和 CN算法的平均跟

踪速度都高于文中算法，但是其整体性能均与文中算

法存在较大差距，其余 3种算法则都不满足目标跟踪

的实时性要求。

通过上述定量分析可以看出文中算法具有较强

的抗遮挡能力，同时其整体跟踪性能也优于其他对比

算法，并具有较高的实时性。

3.2.2    定性分析

为了更直观地对文中算法的跟踪性能进行评估，

分别在图 5~图 10中给出了文中算法与其他 5种对比

算法 (具体包括 STC算法、CN算法、Struck算法、

SCM算法和 TLD算法)在测试序列 Coke、Jogging1、

Human4、Shaking、Bolt和 David3中的实际跟踪结果。

图 5为 Coke序列跟踪结果，该序列的主要挑战

包括光照变化和遮挡。目标在第 36帧时逐渐被遮

挡，CN算法、SCM算法和 TLD算法的跟踪框在第

40帧时包含了较多干扰信息，并且在第 42帧时 CN

算法和 TLD算法都跟踪到了错误目标；在后续的第

44帧 Struck算法跟踪框也包含了较多的干扰信息，

而文中算法和 STC算法由于充分利用了空间上下文

信息，可以较好地跟踪目标，表现出一定的抗遮挡

能力。

图 6为 Jogging1序列跟踪结果，该序列中目标先

被轻微遮挡，接着目标的被遮挡面积逐渐增加直至被

完全遮挡。图 6(d)中，在目标脱离遮挡后，只有文中

算法和 TLD算法可再次跟踪目标，其他算法都出现

了跟踪失败的现象。这是由于文中算法通过置信图

响应的峰值和 PSR值对目标跟踪的状态进行了评估，

并利用目标模板的相关系数变化进一步分析了目标

被遮挡程度，在目标被严重遮挡时通过 Kalman滤波

预测了目标位置，如图 6(c)所示，同时停止目标模型

更新，使得在脱离遮挡后可以再次捕获目标；而

TLD算法则是通过在线检测机制实现了目标丢失后

的重定位。

图 7为 Human4序列跟踪结果，该序列的主要挑

战包括光照变化、目标形变及遮挡，特别是目标在运

动过程中出现了多次严重遮挡。如图 7(a)，在第 90帧

目标还未被遮挡时 TLD算法已丢失目标，目标在第

126帧时被轻微遮挡，这时所有算法都还能有效跟踪

目标，后续随着目标被遮挡面积逐渐加大，其他算法

跟踪框都停留在了遮挡物上，如图 7(c)所示，但文中

算法仍能跟踪目标，并在目标被多次严重遮挡后还能

 

表 2  6 种不同算法的平均跟踪速度

Tab.2  Average  tracking  speed  of  six  different

algorithms
 

Tracker Proposed STC CN Struck SCM TLD

FPS 84.8 270.2 98.6 8.6 0.62 19.8

 

(a) #0036 #0040 #0042 #0044(b) (c) (d)

TLDSTC CNProposed Struck SCM

图 5  文中算法与其他 5 种对比算法在 Coke 序列中的跟踪结果

Fig.5  Tracking results of the proposed algorithm and other five comparison algorithms on Coke sequence 

 

TLDSTC CNProposed Struck SCM

#0060 #0066 #0077 #0086(a) (b) (c) (d)

图 6  文中算法与其他 5 种对比算法在 Jogging1 序列中的跟踪结果

Fig.6  Tracking results of the proposed algorithm and other five comparison algorithms on Jogging1 sequence 
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稳定跟踪目标，进一步验证了文中算法的抗遮挡能力。

图 8 为 Shaking序列跟踪结果，该序列中目标与

周围背景的区分度较低，比较容易受到背景干扰，同

时还存在光照变化。Struck算法在第 30帧时出现跟

踪漂移，CN算法和 TLD算法的跟踪框在第 78帧包

含了较多背景信息，这种现象在第 106帧进一步加

剧，在第 266帧时 SCM算法也出现了跟踪漂移，文中

算法和 STC算法由于充分利用了目标周围的空间上

下文信息，较好地适应了背景干扰，在整个过程中始

终稳定地跟踪目标。

图 9为 Bolt序列跟踪结果，该序列的主要挑战是

目标在快速运动时的外观变化。如图 9(a)，Struck算

法在第 5帧就已经跟踪在错误目标上，STC算法和

SCM算法在第 30帧时丢失了目标，在第 120帧 TLD

算法也出现了跟踪失败，但文中算法和 CN算法由于

都采用了 CN特征，对目标形变具有较好的适应性，

能够一直稳定地跟踪目标。

图 10为 David3序列跟踪结果，该序列的主要挑

 

TLDSTC CNProposed Struck SCM

#0090 #0126 #0148 #0466(a) (b) (c) (d)

图 7  文中算法与其他 5 种对比算法在 Human4 序列中的跟踪结果

Fig.7  Tracking results of the proposed algorithm and other five comparison algorithms on Human4 sequence 

 

TLDSTC CNProposed Struck SCM

#0030 #0078 #0106 #0266(a) (b) (c) (d)

图 8  文中算法与其他 5 种对比算法在 Shaking 序列中的跟踪结果

Fig.8  Tracking results of the proposed algorithm and other five comparison algorithms on Shaking sequence 

 

TLDSTC CNProposed Struck SCM

#0005 #0020 #0030 #0120(a) (b) (c) (d)

图 9  文中算法与其他 5 种对比算法在 Bolt 序列中的跟踪结果

Fig.9  Tracking results of the proposed algorithm and other five comparison algorithms on Bolt sequence 

 

TLDSTC CNProposed Struck SCM

#0036 #0090 #0118 #0146(a) (b) (c) (d)

图 10  文中算法与其他 5 种对比算法在 David3 序列中的跟踪结果

Fig.10  Tracking results of the proposed algorithm and other five comparison algorithms on David3 sequence 
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战是复杂背景、遮挡和目标非平面旋转。如图 10(a)，

TLD算法的跟踪框在第 36帧停留在遮挡物体上，

图 10(b)中 Struck算法和 SCM算法在同时出现复杂

背景和目标被遮挡时，也都出现了跟踪失败，第

118帧当目标出现非平面旋转时，STC算法只跟踪到

目标的局部，CN算法的跟踪框包含了较多非目标信

息，在第 146帧时，它们的跟踪框都包含了大量背景

信息，已不能有效地跟踪目标，而文中算法则一直能

较好地跟踪目标。

通过将文中算法与其他 5种对比算法在 Coke、

Jogging1、Human4、Shaking、Bolt和 David3序列中的

实际跟踪结果进行对比，可以看出文中算法具有较

强的抗遮挡能力，同时能有效克服复杂环境下的光

照变化、背景干扰、目标形变以及非平面旋转等多种

挑战。

4    结　论

文中提出了一种采用时空上下文的抗遮挡实时

目标跟踪算法。通过提取目标及其上下文区域的

CN特征并进行自适应降维来构建目标的外观模型，

提高了算法在复杂环境下对目标的辨别能力；利用置

信图响应的峰值和 PSR值对目标跟踪的置信度进行

评估，判断是否出现了外界干扰导致目标跟踪波动；

然后根据跟踪过程中目标模板的相关系数的变化进

一步判别目标的被遮挡程度；并在目标跟踪置信度较

高时正常跟踪，当目标跟踪受到外界干扰导致其置信

度降低时，通过 Kalman滤波修正目标位置，并降低目

标模型更新速度，而当目标被严重遮挡时则利用

Kalman滤波得到的目标状态预测目标位置，并停止

更新目标模型，以便在目标脱离遮挡后可以再次捕获

目标并进行跟踪。通过 OTB数据集中的 36组具有

多种挑战因素的彩色视频序列测试了文中算法的目

标跟踪性能，并与其他性能优异的算法进行了对比分

析。实验结果表明，文中算法具有较强的抗遮挡能

力，并且在出现光照变化、目标形变及复杂背景等干

扰时仍具有较好的跟踪稳定性，同时能够满足目标跟

踪的实时性要求。另外，实验中也发现文中算法适应

目标尺度变化的能力还有待提升，后续可改进尺度估

计策略进一步提高算法的目标跟踪性能。
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