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摘 要：针对遮挡情况下相关滤波算法跟踪精度下降的问题，提出了一种基于多子块联合估计的核相关滤波跟踪方法。

首先依据初始帧跟踪框的几何特征对目标自适应分块，并采用 KCF 方法对各子块独立跟踪得到联合置信图；然后以上

帧目标的位置及尺度作为先验信息对搜索区域采样，同时将样本框中置信图的权值密度作为观测值，利用粒子滤波算

法实现候选目标的最优估计；最后对置信度较低的子块反向投影至上帧图像进行遮挡检测，防止模板错误更新。定性

和定量实验结果表明，该方法与原始 KCF 算法相比跟踪精度提升约 10%，具有良好的抗遮挡性，并对目标尺度变化具

有一定的估计能力。 
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Correlation filter object tracking based joint multi-blocks estimation 

Cao Jiea, b, Xie Bojianga, Li Weib, Wang Jinhuab 

(a. College of Computer & Communication, b. College of Electrical & Information Engineering, Lanzhou University of 

Technology, Lanzhou 730050, China) 

Abstract: In order to solve the problem that the poor tracking accuracy of correlation filter algorithm under occlusion condition, 

this papre proposed a kernelized correlation filter tracking method using joint multiple blocks estimation. Firstly, it divided the 

target into several blocks adaptively according to the geometric features of the initial frame tracking box, and each block using 

the KCF method for tracking independently to get a combined confidence map. Then it took the location and scale of previous 

frame target as priori information sampling the search area, meanwhile, the weight density of the confidence map in the sample 

box is used as the observation value, achieve optimal estimation the candidate target using particle filter algorithm. Finally, 

blocks with lower confidence levels back-project to previous frame for occlusion detection to prevent template update mistakenly. 

The qualitative and quantitative experiment results shows that compared with the original KCF algorithm, the tracking accuracy 

of the proposed method improves about 10% and it is robust to occlusion and scale change in some degree.  
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0 引言 

视频目标跟踪是计算机视觉与模式识别的热点研究课题之

一，在行为识别、智能监控、智能交通、汽车导航以及人机交

互等领域扮演着十分重要的角色[1]。近年来，基于在线学习理

论的判别式跟踪算法相比传统的生成式方法如 MeanShift[2]、粒

子滤波[3]等拥有更高的跟踪精度与运行速度，引起了研究者的

极大关注。 

判别式方法将目标跟踪看成一个典型的分类问题，即如何

将图像中的目标与背景进行区分，并且在对目标建模时充分利

用了目标与背景信息，故具有较高的跟踪鲁棒性[4]。相关滤波

是一种经典的判别式跟踪方法，Mosse[5]使用最小二乘训练滤波

模板将相关滤波的概念首次引入目标跟踪领域，极大地提高了

跟踪的实时性。STC[6]方法以概率论的方式在相关滤波算法中

融入空时文本信息，并利用单个相关响应置信图实现了对目标

尺度的有效估计。CSK[7]方法使用核化岭回归的方式训练滤波

器模板，增强了模板在非线性情况下的有效性，通过构建循环

矩阵巧妙地简化模板训练求解过程。KCF[8]方法在 CSK 的基础

上，运用高斯核函数将单通道相关滤波器扩展为多通道，使其

能够使用较为复杂的特征对目标进行更精确的建模，从而提高

了跟踪精度。基于分块思想改进的相关滤波类跟踪方法，在目

标被部分遮挡的情况下仍能利用未被遮挡部分提供的定位信息
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进行跟踪，成为提升跟踪器抗遮挡能力的重要手段之一；而且

相关滤波算法的高速处理能力为分块跟踪的实时性提供了可能

[9]。文献[10]依据目标轮廓进行分块，采用 KCF 方法对子块独

立跟踪，利用子块间定位结果的空间分布信息确定整体目标的

位置及尺度。文献[11]在对子块进行独立的 CSK 跟踪的基础上，

以子块跟踪置信图的主旁瓣比作为遮挡的判定依据对模板进行

更新。上述基于多分块改进的跟踪方法仍有不足，首先未考虑

子块可能存在漂移现象而直接依据分块跟踪结果所构成的空间

几何特性对目标进行定位是不合理的，其次在子块模板更新中

仅将置信图峰值的主旁瓣比（peak to sidelobe ratio, PSR）作为

判据不能将外部遮挡与自身形变区分开来。 

由此本文在对目标自适应分块及采用 KCF 方法对子块进

行独立跟踪的基础上，为解决多子块线索融合中目标定位及尺

度估计难问题，使用粒子滤波算法对多子块联合置信图进行采

样，并依据采样框所包围形成的权值密度设定粒子权重，实现

目标位置及尺度的最优估计；为了防止模板因遮挡而错误更新，

将 PSR 较低子块的主分量直方图反向投影至上帧目标及背景

区域，分别统计其像素投影概率，以此对遮挡情形进行判定。 

1 分块策略和 KCF 跟踪原理 

1.1 自适应分块策略 

以固定形式对图像进行分块操作往往无法灵活应对跟踪目

标的多样性，而初始帧目标跟踪框位置和大小一般由人为标定

得来，在一定程度上能反映目标的整体轮廓。由此可以根据初

始帧矩形跟踪框的几何特征对不同目标进行分块处理。当初始

帧跟踪框横纵比大于设定阈值 1T 时，将其在水平方向上切割为

两个等面积的子块；当横纵比小于阈值 2T 时，对跟踪框进行垂

直分割；比值介于两阈值间的跟踪框将其等分为四个子块，如

图 1 所示。 

 

在对各子块进行跟踪时，为了充分利用背景信息同时减少

潜在的相似目标干扰，本文将各子块的搜索区域限制为整体跟

踪框面积大小的 2 倍，如图 1（a）中虚线框所示。 

1.2 KCF 跟踪原理 

KCF 跟踪方法对第 t-1 帧图像块 x 进行循环移位操作生成

目标在不同位置处的样本集合 1 2{ , ,..., }nx x x ，改善在线学习跟踪

过程中训练样本匮乏的问题。对目标的不同位移样本集，可以

采用岭回归的形式在均方损失函数结构风险最小化的准则下训

练求解出最优的滤波模板 w，使得线性分类模型 Ty w x= 在所有

的样本集合中均方误差和最小，即 

 
2 2

1

min ( ) || ||T

i i
w

i

w x y wl
=

- +ä  (1) 

在跟踪过程中，样本集合的特征空间往往是线性不可分的，

KCF 使用高斯核函数 ( )xj 将样本特征映射到高维空间中使其

线性可分，增强了滤波模板在非线性情况下的适用性。在核空

间中根据表现定理（representation theorem）[12],模板 w可由所有

的样本线性表示： 

 ( )j j

j

w a xj=ä  (2) 

将其带入式（1）可得滤波模板的核化岭回归训练过程： 
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定义两个核函数点积 ( ) ( ') ( , ')x x x xj j k=e 并求解式（3）可以

得到模板的闭合解： 

 1( )a K l -= +I Y  (4) 

其中： Y 是由元素 iy 所组成的向量； I 为单位矩阵； K 则为由

元素 ( , )ij i jk x xk= 所组成的核矩阵。如果直接通过式（4）求解系

数 a ，计算量较大。文献[7]已证明由循环样本集经核函数映射

所组成的矩阵 K 仍为循环结构，充分利用任意循环矩阵都可以

被傅里叶变换矩阵对角化这一特殊性质，如式（5）所示，简化

了训练求解过程。 

 ( )K C diag k= =（k） H
F F  (5) 

其中：F 为傅里叶系数矩阵；k 是由元素 ( , )i ik x xk= 所构成的向

量； ( )diag k 为以向量 k 中的元素构成的对角阵； C( )k 表示为以

向量 k 构成的循环矩阵。式将（5）带入式（4），利用循环矩

阵的性质可解得 

 
1

( )
ˆ ˆ( , ')

-1a C f y
k l
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x x
 (6) 

对式两端同时进行 FFT 变换，并应用循环矩阵性质可得到

所训练滤波模板的闭合解。 
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当第 t 帧图像到来后，以 t-1 帧图像中目标所在坐标为中心

提取基本样本 z ，同样以循环移位的方式并由快速傅里叶变换

至频域计算每个样本的响应值，生成当前帧目标所在位置的置

信图，其最大值处即为目标所在位置。响应过程如式（8）所示,

其中 h 的元素为 ( , )i ih x zk= 。 

 1 ˆˆ( )tM f a h-= e  (8) 

2 本文方法 

首先根据初始帧跟踪框的几何特征对目标进行自适应分块；

然后对每个子块采用 KCF 方法进行独立跟踪，生成各个子块目

标位置的置信图及其权重。在此基础上加入粒子滤波算法对多

子块联合置信图中目标的位置及尺度进行最优估计；融入遮挡

检测模块以此实现子块模板的差异化更新。本文方法整体框架

如图 2 所示。 

 

图 1 目标分块示意图 

1

1 1

2

2

2

3 4

（b）垂直二分块 （c）四分块（a）水平二分块
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2.1 多子块联合置信图的粒子滤波估计 

以分块方式对目标进行跟踪时，往往认为子块跟踪结果所

形成几何图案的质心即为目标所在中心点。这种判定方法未考

虑子块可能由于遮挡等原因发生漂移，致使目标无法准确定位，

而且不能针对目标的尺度变化进行估计。本文从 STC 算法的对

单个相关响应置信图尺度估计过程中受到启发，拓展状态估计

量，并采用粒子滤波算法对多子块联合置信图中目标大小及中

心点坐标进行估计。 

对目标子块采用 KCF 方法进行独立跟踪可得各子块置信

图 j

tM ，其跟踪结果的可靠性根据文献[13]可由各子块置信图的

PSR 评判，则各子块归一化权重计算如式（9）所示。其中： j

tG

为第 j个子块置信图的峰值， j

tm和
t

js为旁瓣的均值和标准偏差。 

 
j j j

j j

j j

1

,

t t t

t t

t t

i

PSR G
w PSR

PSR

m

s
=

-
= =
ä  (9) 

考虑到同一子块置信图中，权重应从最大峰值处到周边区

域随距离逐级递减；并且由于目标可能存在尺度变化会造成多

子块边界范围出现交错，其置信图也会发生层叠；而在多子块

置信图加权融合过程中较大范围的边缘重叠会给主峰值带来干

扰。为了缓解这种边缘效应，在多子块联合置信图计算过程中

加入了一个余弦窗 j

tC ，该窗中心位置取决于相应子块置信图中

最大峰值处，其范围由子块目标大小决定，最终使得中心处获

得较高权重而边缘处像素权重趋于零。则多子块联合置信图为 

 j j j

j 1

C
n

t t t tM M w
=

=ä  (10) 

粒子滤波跟踪方法首先结合目标运动仿射信息建立状态转

移方程，对粒子集的状态进行预测与约束；然后使用最新观测

值构成的似然函数设定粒子集权重，将其由低似然区向高似然

移动。在状态空间模型中构造如下所示的状态转移方程和似然

函数： 

 1t t xx Ax V-= +  (11) 

 2

1
( | ) exp( )

22

tX

t tp y x
r

dpd
=  (12) 

其中： [ , , , ]T

tx x y w h= 为 t 时刻目标的隐状态，对应着候选目标的

跟踪框中心坐标以及尺度大小； A为由仿射变换构成的转移矩

阵； xV 则为状态方程对应的高斯噪声协方差矩阵。 tXr 计算方式

如式（13）所示。其中： ( )t

tM x 定义为 tx 状态所对应的跟踪框在

多子块联合置信图中包围权重的大小； s是跟踪框所围像素的

面积； tXr 为跟踪框中置信图权重的密度。 

 
t

1
= ( )t

X tM x
s

r  (13) 

依据蒙特卡洛思想和大数定律，目标真实状态的后验概率

0: 1:( | )t tp x y 可由对其采样的 N 个粒子组成的状态集联合归一化后

的权重去逼近，即 

 0: 1: 0: 0:

1

( | ) ( )
N

i i

t t t t t

i

P x y x xwd
=

º -ä  (14)

 

但实际应用中，直接从后验概率抽取粒子状态集较为困难，

文献[14]使用次优建议分布函数 1( | )-t tp x x 代替真实后验概率进

行重要性采样，其粒子集权重更新过程为 

 1 ( | )i i i

t t k tp y xw w-´  (15)

 
则根据最大后验准则 t 时刻目标状态的最优估计为 

 
1

ˆ
N

i i

t t t

i

x xw
=

=ä  (16) 

 

图 3 为分块目标定位及尺度估计过程。其中粒子滤波算法

对多子块置信图的联合估计流程为： 

1) 粒子初始化：设定粒子数 N，根据目标状态先验信息生

成随机采样粒子集{ }0:1 1 1
,

N
i i

i
x w

=
，其相应的权值为 1 , 1, 2, ,i i Nw = L ，并

且满足 1

1

1
N

i

i

w
=

=ä  

for  t=2:T  (T 为视频总帧数） 

2）多子块置信图联合：根据各子块独立跟踪置信图 j

tM 及

其权重 j

tw ，结合窗函数 j

tC 由（10）式生成联合置信图 tM （其中

余弦窗 j

tC 中子块目标大小由 t-1 帧目标整体尺度估计结果与初

始帧分块策略确定）； 

3）状态预测：对一步状态转移方程（11）进行重要性采样，

得到 t 时刻粒子集状态的预测值 i

tx ； 

4）粒子权重更新：依据粒子集的预测状态，利用式（16）、

（13）计算各粒子包围形成的置信图权值密度 i
tX

r ，并由式（15）

得到 t 时刻粒子集所对应的权重 i

tw； 

5）目标状态估计：对 i

tw进行归一化处理并利用式（16）对

目标的真实状态进行估计，得到候选目标位置及尺度的最优估

计； 

6）重采样：根据 i

tw的大小，从粒子状态集 i

tx 中随机选择 N

个粒子，生成重采样粒子集{ }
1

1,
N

i

t
i

x
N =

% ； 

end

 

 

图 2 本文方法流程框架 

目标

子块1

子块n

子块2

…

KCF1

KCFn

KCF2

…

置信图及权重

置信图及权重

置信图及权重

…

多子块联合
置信图的粒

子滤波估计

目标位置
及尺度输

出

基于遮挡检测的

子块模板更新

 

 (a)分块目标 (b)多子块置信图 (c)目标定位及尺度估计

 图 3 分块目标跟踪流程 
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2.2 基于遮挡检测的子块模板更新 

遮挡及自身形变均会引起子块跟踪结果置信度的下降，而

由外部遮挡引起的目标表观变化，遮挡物往往来自于背景所在

区域，自身形变则来自于目标区域的可能性较高，因此本文在

子块跟踪结果置信度较低的情况下，对该子块反向投影至上帧

图像中的搜索区域，得到其像素值所属目标与背景区域的概率，

进而检测目标是否被遮挡。 

若在 t 帧，子块 q 置信度小于阈值，则该子块的归一化直

方图如式（17）所示。其中：n 为子块 q 中的像素总数； ( , )
tqC x y

表示 t 帧时子块 q 中 ( , )x y 处像素的值（彩色目标为 HSV 空间中

的色度分量，灰度目标则为像素灰度值）；d为克罗内克函数；

u 是直方图 bin 值索引。 

 
( , )

1
( ) [ ( , ) ]

tq

x y q

q u C x y u
n

d
Í

= -ä  (17) 

实际跟踪中，由于子块直方图分量较多，如果直接使用全

部直方图进行反向投影，计算量较高，而且容易受到背景分量

干扰；考虑到遮挡物及目标在搜索区域比重较大且像素值变化

缓慢，所以采用直方图分量较大且空间分布较为集中的区域进

行反向投影，选取直方图 ( )q u 中的 5 个最大分量组成 û 并分别

计算其空间散度 us。 
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 || ||u uVs =  (19) 

其中： m 为子块 q 中所属 û 分量的像素总数， ( , )t tx y 为当前帧

目标所在位置的坐标。依据 us从 û 中选择空间分布较为集中即

空间散度较小的 3 个分量构成 'u ，并将其反向投影至上帧搜索

区域得到像素概率分布图 -1( , )tI x y 。 

 11

( , )

( , ) ( ') [ ( , ) ']
tt q

x y p

I x y q u C x y ud
--

Í

= -ä  (20) 

 

当目标出现外部遮挡时，其反向投影的前景像素主要集中

在背景区域的遮挡物上，如图 4（a）所示；而由于自身原因导

致的表观变化，其投影结果主要集中在目标所在的区域，如图

4（b）所示。根据第 t-1 帧跟踪框位置，在反向投影图中确定目

标及搜索区域，并分别统计目标区域前景像素个数 oA 以及整个

搜素区域前景像素个数 tA ，则子块 q 中像素反向投影至目标区

域的概率为 

 log o
o

t o

A
P

A A
=

-
 (21) 

若 oP 小于遮挡判定阈值 thP ，说明子块中目标像素来自上一

帧图像中的背景区域概率较大，即该子块目标出现背景遮挡，

此时应停止其模板更新，相反则正常更新模板。则子块差异化

模板更新过程为 
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3 实验与分析 

3.1 实验参数与评价指标 

实验部分所依托的硬件平台配置为：4.2 GHz 四核 Core i7-

7700k 处理器， 16 GB DDR3 内存；算法运行环境为

windows7+MATLAB R2014a。分块阈值 1T 、 2T 是根据初始帧目

标横纵比并通过遍历视频库所得到的经验值，实验中其值分别

为 1.6 和 0.4；核化相关滤波器参数与 KCF 相同；目标状态估

计 过 程 中 粒 子 数 为 50 ， 状 态 噪 声 服 从 高 斯 分 布 ：

4~ 10 (0.15,0.15,0.01,0.01)xV N-³ ；遮挡判定阈值 thP 为 0.8。 

为了对本文所提方法的有效性进行充分评估，采用文献[15]

所建立的标准评价体系，以中心误差（center location error, CLE）、

距离精度（distance precision, DP）以及重叠精度（overlap 

precision, OP）为指标，将本文方法与多种常用跟踪算法进行了

定性和定量对比分析实验。CLE 是算法标记目标中心位置与真

实值之间的欧氏距离；DP 则是 CLE 小于某一设定阈值（20 pixel）

帧数占视频序列总长度的比值，能够反映跟踪过程中心点的定

位精度；而 OP 是指覆盖域（overlap region,OR）得分大于设定

阈值（0.5）帧数占视频序列总长度的比，在一定程度上能反映

出跟踪框大小与目标的贴合程度，其中覆盖域得分计算为：

( )
score

( )

t g

t g

area B B

area B B
=

I

U
， tB 为第 t 帧时的跟踪框， gB 为对应的目标

真实值。 

3.2 定性分析实验 

算法定性分析实验选取了 Benchmark[15]测试集中的 2960

帧视频序列，包含遮挡、尺度放缩等目标跟踪中常见的挑战场

景。将本文方法与 KCF、CSK 等近几年提出的经典相关滤波类

算法在同一视频序列中进行对比分析。 

遮挡场景分析:图 5 中（a）~（d）四段视频均存在不同程

度的目标遮挡现象。在正常情况下，三种算法均能对原有目标

进行有效跟踪。当目标受到大面积遮挡时，由于 CSK 只采用了

简单的灰度特征进行建模，容易受到相似灰度的遮挡物干扰，

 

(a)外部遮挡及其反向投影结果 

 

(b)自身形变及其反向投影结果 

图 4 不同情形的反向投影结果 
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从而导致跟踪精度的下降，表现为跟踪框出现严重偏移，如 girl

视频中的 432 帧；KCF 算法依靠多通道局部特征样本的密集型

判别策略对短时目标遮挡具有一定的鲁棒性，但由于该方法对

模板进行无差异化更新，容易将遮挡物错误引入目标模板而出

现跟踪漂移现象，而本文算法能在目标被大面积遮挡情况下，

依靠未被遮挡子块跟踪信息对目标进行准确定位，如 freeman4

和 girl 视频。同样当目标被完全遮挡时，由于三种方法均缺乏

对目标运动信息的预测能力，导致跟踪框均锁定在置信图峰值

最高的遮挡物上，而 CSK 和 KCF 缺乏遮挡检测机制，跟踪模

板容易发生漂移，当目标再次出现时，很难对目标再次捕捉，

采用遮挡检测的模板更新机制能够很好地抑制目标漂移，能够

对目标实现再次捕获，如 football 和 jogging2 视频所示。 

 

 

尺度变化场景分析：图 5 中的（e）和（f）视频，目标存在

明显的尺度变化；在算法选择方面，除了本文方法以及 KCF 外，

加入了具备尺度估计能力的相关滤波类算法 STC 及 DSST[16]进

行对比分析。从实验结果可以看出，KCF 方法未考虑目标尺度

变化，跟踪框大小恒定容易引入过多背景信息或者无法获取目

标整体特征而导致跟踪失败，如 walking2 及 carscale 视频序列

所示；STC 仅对目标响应的置信图进行估计，当置信图较为可

靠时，该方法能够较好地感应目标尺度变化，但因遮挡等原因

导致置信图不可靠时，无法对目标的尺度变化作出有效估计。

DSST 算法依靠特征金字塔构造目标表观的多尺度样本集，采

用尺度相关滤波器实现最佳尺度样本的筛选，但当目标表观出

现遮挡时，尺度估计过程容易受到遮挡物干扰，而本文方法则

是对多子块置信图以及其各自权重进行联合估计，在一定程度

上能减轻遮挡影响，如 walking2 视频中 203 帧到 283 帧所示。 

图 6 中（a）~（b）为遮挡类视频中各算法所对应的每帧中

心误差曲线。结合图 5 可以看出，当目标出现不同程度遮挡时

 

图 5 遮挡及尺度变化场景跟踪结果 

(a)freeman4 (b)football

(c)jogging2 (d)girl

(e)walking2 (f)carscale

Our KCF CSK

Our KCF DSST STC

 

图 6 中心误差及覆盖率分析 

(a)freeman4 (b)football (c)jogging2

(d)girl (e)walking2 (f)carscale
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（依次对应各视频序列的第 50、270、80 及 432 帧），CSK 及

KCF 跟踪误差出现明显的增大，而本文方法则能保持较好的跟

踪精度，但在目标定位策略上采用随机采样的粒子滤波方法进

行估计，因此相比其他两种方法跟踪误差上存在较多的小幅度

波动现象。图 6（e）（f）为尺度变化场景中各算法所对应的覆

盖率曲线。当目标发生尺度变化时，本文尺度估计方法虽比先

进的 DSST 略差，但在目标发生部分遮挡情况下（walking2 中

第 283 帧），仍能保持较高的覆盖率。 

 

3.3 定量分析实验 

表 1 将本文方法与其他几种经典算法（KCF、CSK、STC、

DSST、Struck[17]）在 Benchmark 的 12 段含有遮挡或尺度变化

类视频序列中，以中心误差为指标进行定量分析。 

从中可以看出，本文方法在大部分视频序列中跟踪误差较

小，并且在 Jogging、Girl2、Walk2 等含有遮挡及尺度放缩场景

中仍具有较好的跟踪精度，但本文方法并不能在所有视频中达

到最优如 ClifBar，经分析这类视频中目标状态频繁发生较大变

化，随着视频帧数的增加，粒子滤波算法在大量迭代过程中可

能出现粒子退化而造成无法对目标状态进行有效的估计。算法

实时性分析方面，本文方法在分块跟踪的基础上加入粒子滤波

置信图估计及遮挡检测模块，虽然提高了遮挡场景中的跟踪精

度但也增加了计算复杂度，整体平均速率为每秒 38 帧。图 7（a）

（b）分别为各算法的整体距离精度及重叠精度得分曲线。可以

看出本文方法与 KCF、DSST 在距离精度上相比分别提高约 10%

和 3%，重叠精度上略低于 DSST。 

4 结束语 

在核相关滤波跟踪的基础上，本文从多子块联合置信图估

计及模板更新两个方面展开相关研究工作。首先依据各子块置

信图及其权重生成多子块联合置信图，然后利用粒子滤波算法

对联合置信图进行采样，并依据样本框所包围形成的权值密度

设定粒子权重，实现目标位置及尺度的最优估计；子块模板更

新方面，通过反向投影法将置信度较低的子块映射至目标与背

景区域进行遮挡检测，防止因模板错误更新而导致跟踪漂移。

在公开测试集中验证并通过定性和定量分析发现，本文方法在

目标部分遮挡及尺度放缩场景中仍具有较高的跟踪精度，但在

置信图的粒子滤波估计过程中，可能出现因粒子退化而导致的

目标状态估计误差增大（图 6（c）），后期可以通过研究更为

有效的重采样策略加以改进。 
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