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基于点轨迹的核相关滤波器跟踪算法 

吕韵秋，刘凯，程飞 

（西安电子科技大学计算机学院，陕西 西安 710071） 

摘  要：视频跟踪是计算机视觉领域的重要研究方向之一。然而，目标跟踪过程中的遮挡问题会导致视频中目标

信息的缺失，因此许多算法无法稳定地跟踪目标。针对遮挡问题，提出一种基于点轨迹的核相关滤波器跟踪算法。

通过对目标及其周围物体长期运动轨迹的估计，使用谱聚类对点轨迹进行标记，以区分目标区域与背景区域，从

而判断目标是否发生遮挡或漂移，决定是否启用重检测机制对目标进行检测。实验证明，该方法对遮挡和漂移问

题具有较强的顽健性。 
关键词：核相关滤波器；点轨迹；谱聚类 
中图分类号：TP391 
文献标识码：A 
doi: 10.11959/j.issn.1000-436x.2018097 

Kernelized correlation tracking based on point trajectories 

LYU Yunqiu, LIU Kai, CHENG Fei 

School of Computer Science and Technology, Xidian University, Xi’an 710071, China 

Abstract: Visual tracking is one of the most important directions in computer vision. However, many state-of-the-art al-
gorithms cannot track the interested object reliably due to occlusion during tracking process, which leads to deficiency of 
object information. In order to solve occlusion problem, a kernelized correlation tracking method based on point trajecto-
ries was proposed. Through analyzing long-term motion cues of the local information, point trajectories were labeled by 
spectral clustering. These labeled points were used to differentiate the foreground and background objects and thus detect 
whether the target was occluded or drifts. If drifting and occlusion occur, re-detection was used to detect the re-entering 
of the target. Experimental results show that the proposed algorithm can handle occlusion and drifting problems effec-
tively. 
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1  引言 

目标跟踪技术是计算机视觉领域的重要研究

方向之一，其目的是在给定第一帧目标位置的基础

上自动预测后续帧中的目标位置。该技术在行为检

测、视频监控、智能交通等领域具有广泛的应用。

在空间信息网络技术中，跟踪算法具有重要的作

用。近年来，随着单目标跟踪技术的不断发展，许

多算法已经能够在轻度遮挡和慢速运动的简单场

景中对目标进行稳定的跟踪。然而，由于背景杂乱、

严重遮挡和目标形变的影响，复杂场景中的目标跟

踪仍然是一个复杂且极具挑战性的任务。 
跟踪算法通常基于其外观模型分为生成算法

和判别算法。生成算法通过对当前帧中目标区域进

行建模，在下一帧中搜索与该外观模型最相似的区

域作为预测位置。增量视觉 [1]（IVT, incremental 
visual tracking）跟踪方法是经典的生成式算法之一，

该算法利用增广子空间模型减小外观变化的影响。

在 1l 跟踪器中[2]，该算法利用目标模板和碎片模板

的稀疏线性组合对目标进行建模。为减少计算量，
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Li 等[3]使用正交追踪算法对 1l 跟踪器进行加速。判

别算法将跟踪问题转化为一个二分类问题，以目标

区域为正样本，背景区域为负样本，使用机器学习

方法训练分类器，在下一帧中使用训练好的分类器

找到最优区域。在线多示例学习（MIL, multiple 
instance learning）跟踪方法中，Babenko 等[4]提出将

多个样本放入正、负样本集中，使用自提升集成学

习方法（boosting）进行训练。跟踪—学习—检测[5]

（TLD, tracking-learning-detection）跟踪方法将跟踪

算法和检测算法结合并通过在线学习机制对二者

进行更新。Hare 等[6]使用在线结构化输出支持向量

机自适应地跟踪目标。 
最近，基于相关滤波器的跟踪方法引起了人们

的广泛关注。该方法将卷积运算转换为傅里叶域上

的乘法运算，从而减少了计算量。Bolme 等[7]设计

了一个最小平方误差和输出自适应相关滤波器，并

在每一帧中用所训练的滤波器对目标外观进行编

码。在基于循环矩阵结构（CSK, circulant structure 
kernel）的跟踪算法中，Henriques 等[8]对给定的图

像块进行循环移位得到训练样本，并利用这些样本

在核空间中训练了一个相关滤波器。核相关滤波器[9]

（KCF, kernelized correlation filter）跟踪算法将

CSK 中使用的光线强度特征替换为 HOG 特征，增

强了模型的可靠性。 
然而，一旦目标发生遮挡，外观模型受到噪声

干扰，大多数算法的跟踪可能会发生漂移甚至丢失

目标。针对该问题，国内外学者提出了很多解决方

法。子块匹配法[10-12]将目标分成若干个子块分别进

行跟踪，该方法能够对未被遮挡的部分实现有效跟

踪，但是子块的大小和数量会对跟踪效果产生严重

影响。轨迹预测法[13-14]利用目标位置、速度、加速

度等信息预测目标在下一帧的位置。但当目标做无

规则运动时，跟踪效果会出现较大滑坡。贝叶斯预

测法[15]使用粒子滤波并将跟踪问题转化为一个贝

叶斯后验概率最大化问题。但在长时间跟踪中，随

着迭代次数增加，粒子群很可能出现退化现象，严

重影响跟踪效果。 
本文针对目标跟踪过程中的遮挡问题，提出

一种基于点轨迹的核相关滤波跟踪算法。点轨迹

是指利用密集光流在视频序列中追踪稀疏采样

点形成的运动轨迹，能够有效地反映物体的运动

特征。从长期看，当遮挡发生时，目标与遮挡物

的运动方向和速度不同。因此，该算法通过分析

视频中采样点的长期运动轨迹，将每一帧中的点

轨迹标记为目标或背景，从而预测目标在当前帧

的状态并判断目标是否发生了遮挡或漂移。由于

KCF 跟踪算法具有较好的实时性并且能够解决

一部分遮挡问题，因此，所提算法基于 KCF 算

法对遮挡问题进行研究。所提算法主要分为 3 个

步骤：1)使用 KCF 作为预跟踪器预测目标大致

位置；2)对预测位置周围区域的点轨迹进行分

类，判断目标框中前景点是否占多数，如果在目

标框内的点大部分为背景点，则认为目标发生遮

挡；3)如果目标漂移或被严重遮挡，使用颜色直

方图和巴氏距离重新检测目标位置。实验结果表

明，所提算法能够取得良好的效果，并且对于跟

踪过程中的漂移、遮挡、目标形变等问题具有较

强的顽健性。 

2  KCF 算法 

由于 KCF 算法具有较高的效率和准确率，因

此所提算法将其作为预跟踪器，得到目标的大致位

置并确定目标的搜索区域。本节简单介绍了 KCF
跟踪算法，读者可参考文献[9]进一步了解该方法的

实现细节。 
KCF 算法的主要思路是根据当前帧和之前帧

的信息训练出一个滤波器 w，然后与下一帧进行相

关性计算，将响应值最大的样本作为跟踪结果。在当

前帧中，以目标位置为中心，取一个训练图像块 x ，
其尺寸为M N× 。对该图像块进行循环移位得到训练

样本 { } { }, , , 0,1, , 1 0,1, , 1m nx m n M N∈ − × −" " 。将训

练样本 ,m nx 与滤波器 w 进行相关性计算，使用岭回

归方法最小化相关性计算结果和输出 y 的平方误

差，对 w进行训练，有 

 , 2
,

min ( ), ( , )m n
m n

w x w y m n wφ λ= − +∑w
 (1) 

其中，λ为归一化参数， ( , )y m n 为 ,m nx 的标签值，

( )φ ⋅ 为映射函数，该函数将样本映射到一个希尔伯

特空间中，使其在该空间内线性可分。 ( )φ ⋅ 的具体

形式未知，但能够用核函数 K 计算其点积

( ) ( ) ( , )x x x x′ ′ ′=Kφ φ 。输出 y 是服从高斯分布的，其

在训练图像块上取值为 1，而在其他移位图像块中

的取值逐渐减小为 0。 
通过定义映射函数 ( )φ ⋅ ，滤波器 w 可表示为

,
,

( , ) ( )m n
m n

w a m n xφ=∑ ，其中， ( , )a m n 为 ,m nx 的系数，
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该系数的解为 

 1 ( )
( ( ) ( ))

a
x xφ φ λ

− ⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⋅ +⎝ ⎠

yF
F

F
 (2) 

其中， ( )⋅F 和 1( )− ⋅F 分别表示离散傅里叶变换

（DFT）及其逆变换， y 为标签集合。文献[9]中定

理描述如下：给定循环矩阵 ( )xC ，如果一个核函数

对于任意排列矩阵 B 满足 ( , ) ( , )x x x x′ ′= B BK K ，则

其对应的核矩阵是循环矩阵。因此，如果核函数满

足该定理，式(2)可写为 

 1 ( )
( )

a
k λ

− ⎛ ⎞
= ⎜ ⎟+⎝ ⎠

xx

yF
F

F
  (3) 

其中， k xx 为核函数 ( )K k= xxC 的第一行。 

对于一个新的尺寸为 M N× 图像块 z ，可由式

(4)计算其置信图为 

 ( )1ˆ ( ) ( ) ( )f k a−= xzz :F F F   (4) 

其中， : 表示元素与元素之间的乘积， k xz 为

( )K k= xzC 的第一行。将式(4)中的响应值 ˆ ( )f z 变换

到空间域中，则响应值 ( )f z 最大的样本为 KCF 算

法得到的跟踪结果。 

3  基于点轨迹的核相关滤波器算法 

本节主要介绍了基于点轨迹的遮挡处理算法。

该算法首先将核相关滤波器跟踪作为预跟踪器得

到目标的预测位置，在该位置周围生成点轨迹；然

后使用谱聚类方法对点轨迹聚类，对过分割所产生

的多余的类进行合并；最终将点轨迹标记为目标类

和背景类。根据预测目标框中 2 类点轨迹的分布情

况，判断目标被遮挡的情况。记录未发生遮挡时的

目标样本作为模板，如果发生遮挡，取候选样本，

计算候选样本与模板之间的相似度，将响应值最大

的样本作为最终跟踪结果。 
3.1  点轨迹生成 

通过对视频序列进行分析，可将遮挡的情况分为

以下 2 种：目标与遮挡物的方向相反；目标与遮挡物

的方向相同但速度不同，从而相互靠近导致遮挡发

生。因此，从长期角度看，目标与遮挡物的运动方向

或运动速度不同，通过分析目标及其周围物体像素点

的长期运动轨迹，能够判断目标是否被遮挡。 
为了得到物体的长期运动轨迹，需要对物体中

每个像素点的历史运动规律进行分析。点轨迹利用

光流方法对第一帧中生成的像素点进行跟踪，从而

在视频序列中得到一条运动轨迹。点轨迹的质量依

赖于光流方法的准确性，因此，算法选取效果较好

的大位移光流法（LDOF, large displacement optical 
flow）[16]和 Lucas-Kanade 方法[17]用于测试视频序

列。由于算法的计算复杂度与点轨迹的数量成正

比，则对搜索区域中所有的像素点进行跟踪会降低

算法的速度，为了减少计算量，点轨迹在以预跟踪

器结果为中心的取样区域中进行下采样。取下采样

因子为 c ，在原始图像中使用尺寸为 c c× 的窗口进

行滑动，在每个窗口中随机选取一个像素点，则对

于一个尺寸为 M N× 的图像，样本的数量由 M N×

减少到了
M N
c c
× 。由于物体外观变化或光流误差等

原因，点轨迹在向后续帧传递的过程中有可能由一

个物体漂移到其他物体上，因此，需要清除这些点

轨迹，避免一个点轨迹同时具有目标和遮挡物的特

征，从而导致标记错误。在非遮挡情形下，像素点

的前向和反向光流的方向相反，并且当后一帧的点

轨迹反向映射到前一帧时，应落在前一帧对应像素

点的周围区域内。因此，可以通过定义一致性条件

检测点轨迹是否发生漂移，一致性条件由式(5)和
式(6)给出。 
 ˆ 0t t <ωω   (5) 

 2ˆt t+ <ω ω 2 2ˆ0.01( ) 0.5t t+ +ω ω  (6) 

其中， tω 表示点的前向流向量， ˆ tω 表示后向流向

量。式(6)右侧为算法所设置的容忍区间，允许点轨

迹在传递过程中出现一定的误差，该值的大小与光

流大小呈线性关系。如果不满足式(5)和式(6)定义的

一致性条件，则认为点轨迹在该帧中发生了漂移。 

前向—反向光流匹配准则示意如图 1 所示，点

a 和点 b 表示点轨迹在第 t 帧和第 1t + 帧的位置，

点 a′表示点 a在第 1t + 帧中的映射。箭头①和箭头

②分别表示前向光流向量和反向光流向量，箭头③

和箭头④分别表示点轨迹的前向和反向运动过程，

箭头⑤表示漂移情况下点轨迹的反向运动过程。当

点轨迹未发生漂移时，反向光流将第 1t + 帧中的点

b 映射到灰色区域所表示的容忍区间中，如箭头④

所示；若发生漂移，该点被反向光流映射到了图 1
左侧容忍区间外的点c 上，如箭头⑤所示。由箭头①

和箭头②可得，当点轨迹未发生漂移时，前向流和反

向流向量方向相反。因此，当反向流终点不在容忍区

间内或方向与前向流向量相同时，点轨迹被终止。 
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图 1  前向—反向光流匹配准则示意 

生成点轨迹的步骤如下：若当前帧为第一帧，

以核相关滤波器算法生成的初始目标框为中心，取

该目标框 2 倍大小的取样区域，在该取样区域进行

下采样得到点轨迹样本；若当前帧不是第一帧，判

断点轨迹是否满足一致性条件，剔除不满足式(5)
和式(6)的点轨迹，使用与第一帧中相同的方法选择

取样区域，保留未发生漂移的点轨迹并在取样区域

的空白部分采集新的点轨迹样本。 
3.2  点轨迹标记 

本节采用谱聚类（spectral clustering）[18]的方法对

点轨迹进行聚类。谱聚类方法是近年来流行的聚类方

法之一，与 K 均值（K-means）和混合高斯模型（GMM, 
Gaussian mixture model）等传统方法相比具有更好的

聚类效果和较低的计算复杂度。 
谱聚类方法是一种基于图论的聚类方法，该方

法将每个数据点作为节点，连接节点的线作为边，

从而构造完全图。其中，每条边的权重表示数据点

之间的相似度，则该完全图的邻接矩阵即数据的相

似度矩阵。为了降低对不规则误差数据的敏感度，

利用该相似度矩阵的谱（即矩阵的特征值）对数据

进行降维，再使用 K 均值算法进行聚类。 
首先，需要定义一个相似度矩阵。当 2 个点轨

迹的运动规律越相同时，表示它们之间的相似度越

高。为了更加有效地区分物体，对于轨迹 i 和轨迹

j，应考虑二者之间运动规律相差最大的时刻。因此，

轨迹 i 和轨迹 j 之间的距离定义为 
 ( , ) max ( , )tt

j dd i i j=   (7) 

由于相似度需要包含点轨迹的长期运动信息，

定义轨迹 i 和轨迹 j 在T 帧间的平均距离 i
tv 和 j

tv 为 

 

1 ( , )

1 ( , )

i i i i i
t t T t t T t

j j j j j
t t T t t T t

v x x y y
T

v x x y y
T

+ +

+ +

′= − −

′= − −
 

(8)
 

其中，( , )i i
t tx y 为第 t 帧中的点轨迹位置，( , )i i

t T t Tx y+ +

为其在第 t T+ 帧中的位置。通常设定 5T = ，但当

2 个点轨迹重合的帧数小于 5 帧时，则将 T 设置为

二者的公共帧数。2 个点轨迹之间的相似度通常与

它们之间的距离和运动规律有关，因此，定义轨迹

i 和轨迹 j 之间在第 t 帧中的距离为 

 
2

2 2
22

( , )
i j
t ti j

t t t
t

v v
d i j p p

σ

−
= −   (9) 

其中， i
tp 和 j

tp 分别表示轨迹 i 和轨迹 j 在第 t 帧中

的像素点位置，
2

2

i j
t tp p− 为轨迹 i 和轨迹 j 之间的

欧氏距离， tσ 为归一化因子，该值由每一帧中的局

部光流变化定义[19]。 
对于轨迹 i 和轨迹 j，二者之间的相似度与它们

之间的距离成反比，定义为 
 2( , ) exp( ( , ))s i j d i jα= −   (10) 

其中，α 是尺度参数，为了防止式(10)中的相似度

变得过小，通常取 0.1α = 。由式(10)得到一个 n n×
的相似性矩阵 S，n 为点轨迹的个数。根据该相似

性矩阵 S，使用谱聚类方法标记生成的点轨迹。 
光流向量的灰度表示如图 2 所示，图 2(a)为测

试视频序列中的一帧，图 2(b)为该帧中光流向量的

灰度表示，其中左边为光流在 x 方向上分量的可视

化灰度图，右边为在 y 方向上分量的可视化灰度图。

由图 2(b)可以看出，目标位置与周围物体的灰度值

具有明显的对比，说明该位置与周围位置的光流向

量具有较为明显的差异。图 2(b)中的横、纵坐标分

别表示图中像素点对应位置的横、纵坐标，右侧图

例中的坐标表示图中颜色对应的灰度值级别。 
3.3  合并过分割的类 

如果目标与遮挡物上的点轨迹运动差异较大，

由 3.2 节中定义的相似度矩阵，根据物体的长期运

动特征，谱聚类方法能够成功地将点轨迹分为目标

类和背景类。然而，当二者运动差异较小或目标及

周围物体的运动情况较为复杂时，可能会造成对点

轨迹的过分割。此时，需要对具有相似特征的类进

行进一步合并，最终将属于目标的点轨迹合并为一

类，属于背景的点轨迹合并为一类。合并过分割类

的过程示意如图 3 所示。 
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假设最终的类别数为 k，Ochs 等[20]定义了一个

包含空间约束项的能量方程，并且通过最小化该能

量方程确定 k 的大小。设 iλ 为聚类过程中相似度矩

阵的第 i 个特征值， A
iu 是第 i 个特征向量 iu 的第

A 个元素， Au 是所有特征向量的第 A 个元素组

成的向量。上标 A 对应一条单独的点轨迹。设

( )AN 为点轨迹 A在空间邻域中的点轨迹集合。

初始化聚类个数 K，最小化式(11)得到聚类结果

{1, , }A Kπ ∈ " 为 

2 ,
,

1 ( )

1
( , )

A B

A

K
A

kk A B
A k A B A

E K π π
π λ

δ
νπ δ

= ∈

+
−

= −
−

∑∑ ∑ ∑u
u uN

μ  

  (11) 

其中，范数定义为 

 

2( )A
i i

A i

i

u

λ λ

−
− =

∑
u

μ
μ   (12) 

式(11)中，第一项为一元项， kμ 为类别 k 的质

心。第二项为对多余类别的惩罚项。
,A Bπ π

δ 使用克

罗内克积定义，当轨迹 A和 B 被归为不同的类时，

该值为 0，否则，该值为 1。因此，当 2 个轨迹被

归为不同类时，使用类间特征向量差的倒数进行惩

罚。当相似性较大的区域被分割时，该项的值较大，

而将不连续的区域分割开所产生的惩罚值较小。ν

为平衡参数，通常取
1
2

ν = 。 

最小化式(11)是一个较为复杂的问题，因为该

式有很多局部最小值。Brox 等[19]将该问题转化为一

个质心未知的多标签马尔可夫随机场（MRF, 
Markov random field）问题，该问题解决方法的具

体描述可参考文献[20]。 
3.4  算法步骤 

本节主要对所提算法进行详细的阐述。首先，

如果当前帧为视频序列的第一帧，在初始目标框

1box 周围取采样区域，并在该采样区域中的像素点

进行下采样，得到初始点轨迹样本；否则，将核相

 
图 2  光流向量的灰度表示 

 
图 3  合并过分割类的过程示意 
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关滤波器跟踪算法作为预跟踪器得到目标的预测

边界框 tbox ，利用光流方法得到由前一帧传递的点

轨迹，清除漂移的点轨迹样本并在采样区域内产生

新的样本。然后，根据式(10)定义的相似度矩阵，

利用谱聚类方法对点轨迹进行标记，将其划分到不

同的类别中，并通过最小化式(11)所定义的能量函

数合并过分割的类，最终实现对目标和背景的标

记。根据预测边界框 tbox 中目标点轨迹和背景点轨

迹的分布情况，可以判断预跟踪器的结果是否偏移

目标，从而判断遮挡是否发生。当不发生遮挡或目

标被轻度遮挡时，继续使用核相关滤波器进行跟

踪；当目标被严重遮挡时，利用前一帧结果训练滤

波器，并且不更新预跟踪器参数；当目标长期发生

漂移或被遮挡时，则启用重检测机制对目标状态进

行检测。重检测机制的工作原理描述如下：记录未

遮挡时的目标跟踪框作为模板，以当前帧的预测边

界框 tbox 为中心，取 2 倍大小的区域作为候选样本

采样区域，并在该区域中利用滑动窗口采集候选样

本，利用巴氏距离和颜色直方图计算候选样本与目

标模板之间的相似度，最终将响应值最大的样本作

为新的目标跟踪框。本文所提算法流程如下。 
Step1  在第一帧中，训练回归方程 ( )f z ，记

录 1box 为目标模板，取点轨迹样本。 

Step2  在第 t 帧中，取点轨迹样本并标记点轨

迹，分别计算目标框中正、负样本数所占比例 posP 和

negP ，计算目标框 tbox 中正样本外接矩形 rectP 。 

Step3  如果 neg 60%P < ，则认为不发生遮挡或

轻度遮挡，更新 KCF 参数，否则，转到 Step4。如

果 pos 70%P > ，将该帧的结果作为目标模板，用于

重检测。如果 rect 60%P < ，则认为目标发生漂移，

重新检测目标并更新 tbox 。 
Step4  如果 neg 60%P > ，则将目标状态判定为

严重遮挡，不更新 KCF 参数；若上一帧状态也是

严重遮挡，则对目标进行重检测并更新 tbox 。 

Step5  若视频未结束， 1t t= + ，转到 Step2。 

4  实验分析 

本节使用 Wu 等[21]提出的流行目标跟踪测试平

台 OTB 测试集对算法进行测试，并且重点分析了

算法在遮挡、快速运动和目标形变等复杂场景中的

跟踪效果。算法的测试平台为 Windows 7 的 64 位

操作系统，硬件配置为 3.0 GHz 主频的 Intel CPU 以

及 8 GB 的内存。此外，本节还将本文所提算法与

一些跟踪方法进行了比较。 
在本文所提算法执行之前，需要对参数进行设

置。为使回归方程更加稳定，式(1)中的岭回归归一

化因子设置为 410λ −= 。KCF 算法中采样区域的尺

寸取目标尺寸的 2.5 倍，使算法能够取得更多的负

样本。为减少计算量，3.1 节中的下采样因子取为 6，
式(10)中的归一化因子设置为 0.1α = 。 

本文主要采用 3 个标准对跟踪效果进行评价：1)
中心位置误差，定义为真实目标框和估计目标框中心

的欧氏距离，图 4 展示了各个算法中心误差的结果；

2)距离准确度，定义为估计跟踪结果在给定真实目标

框中帧数所占的百分比； 3)成功率，定义为

T G

T G

( )
( )

area ROI ROI
s

area ROI ROI
=

∩
∪

，其中， TROI 是估计目标框，

GROI 是真实目标框。如果该得分大于 0.5，则认为跟

踪成功。准确率与成功率的实验结果如表 1 所示。 
本文所提算法在大多数视频序列中取得了较

好的效果，根据上述 3 个标准可以看出，该算法能

够成功地解决遮挡问题。图 5 直观地展示了各个算

法在不同视频序列中的跟踪目标框。在 Coke 序列

中，物体被周围叶片遮挡，而 KCF、DFT 和 TLD
算法的跟踪结果发生了漂移。例如，在第 255 帧到

第 263 帧中，目标几乎被全部遮挡，直到 269 帧才

完全出现。虽然遮挡时间较长且遮挡程度严重，本

文算法仍可以成功地对目标进行定位。由于在 Coke
序列中所跟踪的目标相对遮挡物运动速度较快，因

此，通过点轨迹聚类能够成功地将目标从背景中分

离，从而可以准确地判断遮挡是否发生。在 Girl 序
列中，目标为一个女孩的面部，而在第 412 帧中出

现一个另一人物并逐渐靠近目标，并从 453 帧开始

对目标进行了较长时间的遮挡，直至 467 帧目标才

完全出现。于是 KCF 将跟踪目标转移为该人物，

跟踪失败。由中心误差图可以看出，本文所提算法

在 Girl 序列中的中心误差与 KCF、DFT 和 TLD 算

法相比较小。由于遮挡物与目标人物的运动规律不

同，所提算法能够准确地将二者区分开。 
另外，该算法也能够很好地解决漂移问题。在

Singer1 序列中，由于目标外观及尺寸变化，KCF 跟踪

的结果发生了严重的漂移。但是，由图 5 可以看出，

该算法始终能够跟踪目标。由表 1 可知，该算法的成

功率和准确率与其他算法相比是最优的。表 1 中在统

计准确率时允许目标位置与真实位置有 20px 的误差。 
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图 4  中心误差曲线 
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    表 1   4 种算法在测试序列上成功率和准确率比较 

算法 平均成功率 平均准确率（20px）

MCKCF 72.96% 82.63% 

KCF 65.75% 68.91% 

DFT 53.69% 59.63% 

TLD 51.47% 52.80% 

 
该算法在空间信息网络中能够进行应用，为了

验证其在遥感视频跟踪目标的有效性，本文使用无

人机拍摄的场景对目标进行跟踪[22]，跟踪效果如图

6 所示。在数据集 Car9 中，第 257 帧到第 278 帧被

广告牌遮挡。由图 6 可以看出，本文所提算法能够

在遮挡结束后成功定位目标。 
以上实验证明了本文所提算法能够有效地解

决遮挡、漂移、光照变化、目标形变等问题。但

是，根据表 2 可得，该算法与 KCF 算法相比速度

较慢，在后续工作中，可根据文献[23-26]，利用

GPU 对本文所提算法的实时性进行优化。另外，

由于点轨迹是基于光流方法选取的，当摄像机抖

动剧烈时，本文所提算法无法准确地判断遮挡；

当目标窗口尺寸太小时，基于颜色直方图的重检

测机制无法有效地检测目标位置。针对这些问题，

需要对本文所提算法做进一步的改进。 

表 2  2 种算法在测试视频中的帧率（单位为帧·秒-1） 

算法 Girl Coke Jogging Walking2 Singer1 平均帧率

KCF 298 192 241 122 116 193.8 

MCKCF 33 13 10 25 9 17.8 

5  结束语 

本文针对视频跟踪中的遮挡问题提出了一种

创新的跟踪算法。该算法的主要目的是判断跟踪过

 
图 5  目标跟踪框示意 

 
图 6  算法在遥感视频数据集 Car9 序列中的跟踪结果 
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程中遮挡问题的发生并在遮挡结束时重新定位目

标。首先使用核相关滤波器跟踪作为预跟踪器确定

目标的大致位置和搜索区域。然后通过分析该位置

周围物体的运动规律，利用点轨迹分割对目标和背

景进行标记，并根据标记结果判断是否发生遮挡。

当目标受到严重遮挡时，选取与未遮挡目标模板相似

度最大的候选样本作为跟踪的最终结果。实验结果证

明，所提算法对于遮挡和漂移具有较强的顽健性。 
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