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摘要：为提高目标形变、遮挡、相似干扰以及视野超出等复杂场景的目标跟踪性能，提出一种复杂场景单目标跟踪算

法。基于 Staple 算法研究二维高斯函数像素权重赋予问题，优化颜色直方图统计，增强目标与背景区分度。引入基于

峰值旁瓣比（Peak Side Lobe Ratio， PSR）的 HOG 特征、颜色特征的自适应融合机制，合理选择融合系数，确保混合特

征更加可靠。分析目标区域中心与上一帧目标中心距离，结合最大混合响应计算最佳中心位置，解决相似目标干扰问

题。采用混合响应、HOG 特征、平均峰值相关能量（Average Peak-to-Correlation Energy， APCE）判定目标丢失、遮挡

情况，保持目标框位置，实现目标的及时重新跟踪。采用结合之前帧和当前帧信息的模板更新策略，进一步提升跟踪

精度，并在 OTB100 数据集中涉及形变、遮挡、视野超出 3 个属性视频上测试。实验结果表明，改进算法在整体和特定

属性（形变、遮挡、出视野）的成功率及形变属性的精确度上，较 Staple 算法分别提升了 1. 8%，3. 3%，2% 和 9%；在

VOT16 数据集上，改进算法在整体和遮挡属性上，重叠度较 Staple 提升了 0. 022 2 和 0. 019 6，满足复杂的特定场景下

的目标跟踪需求。
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Abstract： To address challenges in single-target tracking under complex scenarios such as target deforma⁃
tion， occlusion， similar interference， and out-of-view situations， a novel tracking algorithm is proposed.  
Building on the Staple algorithm， the method optimizes pixel weight assignment using a two-dimensional 
Gaussian function and enhances the color histogram to improve target-background distinguishability.  An 
adaptive fusion mechanism based on the Peak Side Lobe Ratio （PSR） is introduced to combine HOG and 
color features， with carefully selected fusion coefficients ensuring feature reliability.  The target's optimal 
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center position is determined by analyzing the distance between the current and previous frame centers， 
alongside the maximum composite response， effectively mitigating interference from similar targets.  Tar⁃
get loss or occlusion is identified using composite response， HOG features， and Average Peak-to-Correla⁃
tion Energy （APCE）， maintaining the target frame's position and enabling timely re-tracking upon reap⁃
pearance.  A template update strategy combining past and current frame information further enhances track⁃
ing accuracy.  Tests on the OTB100 dataset with deformation， occlusion， and out-of-view scenarios show 
that the improved algorithm increases overall and specific attribute success rates （deformation， occlusion， 
out-of-view） by 1. 8%， 3. 3%， 2%， and deformation precision by 9% compared to the Staple algorithm.  
On the VOT16 dataset， the overlap rate for overall and occlusion attributes improves by 0. 022 2 and 
0. 019 6 respectively， meeting the demands of target tracking in complex scenarios.
Key words： single object tracking； complex scenarios； background suppression； similar target re-identifi⁃

cation； loss determination

1 引  言

目标跟踪在计算机视觉中是一个研究热

点，对安全监控、军事侦察、自动驾驶等多种应

用至关重要。随着应用场景的扩展，目标跟踪

算法的性能要求更高，特别是在处理遮挡、目标

形变、相似目标干扰以及复杂背景等复杂场景

时，算法需要展现出更高的准确性和稳定性。

目前，单目标跟踪算法主要分为两大类：传统方

法和深度学习方法。传统方法主要包括生成式

和判别式方法。

生成式方法致力于构建目标外观模型，并在

视频序列后续帧中寻找与该模型最为匹配的区

域。典型算法有光流法［1-2］、卡尔曼滤波［3-4］和

Meanshift 均值漂移法［5-6］。然而，生成式方法在

特征提取上过于依赖目标本身，忽视背景信息，

导致在目标外观产生剧烈变化或出现遮挡时，容

易出现模板漂移或目标丢失。

判别式方法，特别是相关滤波算法，通过训

练滤波器来最大化目标区域与搜索区域之间的

相关性，进而定位下一帧中响应最强烈的区域作

为目标位置。自 2010 年 MOSSE 算法［7］提出以

来，相关滤波算法以其高效性和良好的场景适应

性受到广泛的关注。随后，Henriques 等提出的

CSK 算法［8］在 MOSSE 基础上引入密集采样和核

化相关滤波，KCF 算法［9-10］则融入多通道梯度的

HOG（Histogram of Oriented Gradients）特征。为

不断提升滤波算法性能，研究人员引入多特征融

合、尺度自适应等方法，例如 SAMF 算法［11］和

DSST［12］算法，分别引入尺度因子和尺度滤波器

增强了对目标尺度变化的适应性；Staple 算法［13］

则在 DSST 基础上结合颜色特征，利用颜色直方

图提高对形变目标的跟踪能力。此外，MEEM
算法［14］通过优化边缘度量提升跟踪性能，Struck
算法［15］运用支持向量机进行目标跟踪，TLD 算

法［16］融合跟踪、学习和检测策略以保持长时间跟

踪的稳定性，CACF 算法［17］将 4 个方向的背景信

息加入训练中以提升目标快速移动下的跟踪准

确性。尽管如此，传统方法在应对复杂场景时仍

然存在局限性，例如，目标在短暂消失后再次出

现，目标发生剧烈形变、快速移动等场景下，跟踪

效果不尽如人意。

近年来，基于深度学习的目标跟踪方法取得

了显著进展。相比传统方法，深度学习方法强大

的特征提取能力能够自动学习更丰富的特征表

示，更好地应对目标外观变化。一些代表性的深

度学习跟踪算法，如基于 CNN 的 CFNet［18］和 Sia⁃
mFC［19］、基于 CNN-Transformer 的 BANDT［20］、

基于 Transformer 的 SwinTrack［21］，基于图神经网

络（GNN）的 SUSHI［22］，在多目标跟踪领域广泛

应用的 SORT［23-25］系列算法，在多个标准数据集

上展现出优异的性能。然而，深度学习方法在数

据泛化和稳定性方面仍面临挑战，特别是在数据

量有限或应用场景变化时。

为增强复杂场景中单目标跟踪的精确性与

稳定性，本文对具有一定抗形变能力的 Staple 算
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法进行改进，提出背景权重直方图、相似目标再

识别以及丢失判定 3 个关键模块，并辅以特征自

适应融合和模板更新策略。背景权重直方图使

用二维高斯函数增强目标与背景的对比度；特征

自适应融合基于峰值旁瓣比 PSR 确定 HOG 特征

和颜色特征的融合比例；相似目标再识别模块优

化多峰值区域的处理，提高对相似目标的辨识

力；丢失判定模块则在目标丢失或遮挡时避免错

误累积，并确保目标重新出现时能被追踪。此

外，采用结合之前帧和当前帧信息的模板更新策

略，以适应目标外观变化，实现连续稳定跟踪。

这些整合与改进不仅提升了 Stable 算法的准确

性，还显著增强它在复杂场景中的适应性与稳

定性。

2 基本原理

Staple 算法的核心在于互补，将相关滤波器

和颜色直方图模型两种不同的跟踪模型结合起

来，以提高跟踪的准确性和稳定性。为了能够更

好地适应目标尺寸的变化，Staple 算法继承了

DSST 算法的尺度自适应，但是本文不涉及尺度

上的改进，因此不过多介绍尺度。

2. 1　位置估计

Staple 算法结合 HOG 特征的相关滤波响应

和颜色直方图信息，分别计算前景概率分布图并

线性加权，得到混合响应图，从而确定混合响应

最大值对应的像素位置，即目标中心位置。混合

响应如下：

■
■
■

f ( x )= γ tmpl f tmpl ( x )+ γhist fhist ( x )
γ tmpl + γhist = 1

， （1）

式中：γ tmpl 是 HOG 特征的相关滤波响应权重，γhist

是前景概率分布权重；f tmpl ( x )是在图像区域 x 上

由相关滤波算法获得的 HOG 特征响应，输入为

上一帧图像获得的目标中心位置和尺寸在该帧

中的区域块，输出为通过岭回归求解相关滤波得

到的响应；fhist ( x )是在图像区域 x 上由颜色直方

图的贝叶斯方法求取的前景概率分布图，通过计

算该帧图像中每种颜色在上一帧图像目标区域

前景和背景颜色直方图上的频率，获得该帧图像

目标区域的前景概率分布。

2. 2　在线更新

完成一帧目标定位后，需要在新目标位置提

取目标特征用以更新目标模型，以适应目标跟踪

过程目标出现的外观变化。Staple 算法的模型更

新包括相关滤波更新和颜色直方图更新，通过结

合当前帧信息以及之前帧信息更新模型。

相 关 滤 波 ht 更 新 为 滤 波 器 参 数 ，其 计 算

如下：

ht = rt

dt + λ
， （2）

式中：t 为当前滤波器更新的帧号，λ 为正则化系

数，用于防止过拟合；dt 和 rt 是当前帧相关滤波器

ht 的参数，其计算公式为：

■
■
■

dt = ( 1 - η tmpl ) dt - 1 + η tmpl dt_new

rt = ( 1 - η tmpl ) rt - 1 + η tmpl rt_new
， （3）

式中：dt_new 为当前第 t 帧内目标框区域在频域内

通过循环移位的期望值的归一化值，该变量用于

捕捉目标的运动信息；rt_new 是将当前第 t 帧内目

标框区域在频域内特征与其自身的共轭进行逐

元素相乘并归一化来获得，代表能量谱密度或者

自相关性，反映目标区域内特征稳定性；dt - 1 和

rt - 1 为 t - 1 帧更新的相关滤波器 ht - 1 的参数；

η tmpl 为固定学习率，以固定步长更新 dt 和 rt。

利用当前帧与前一帧更新的目标框区域内

的概率信息线性加权更新颜色直方图，令 ρt ( O )
和 ρt ( B )为第 t帧更新的前景和背景直方图，有：

 
■
■
■

ρt ( O )= ( 1 - ηhist ) ρt - 1 ( O )+ ηhist ρt_new ( O )
ρt ( B )= ( 1 - ηhist ) ρt - 1 ( B )+ ηhist ρt_new ( B )

，（4）

其中：ρt - 1 ( O ) 和 ρt - 1 ( B ) 为第 t - 1 帧的前景和

背景直方图，ρt_new ( O )和 ρt_new ( B )为第 t帧中搜索

区域的前景和背景直方图分布，ηhist 为固定权重，

用于更新前 t帧的目标和背景直方图。

3 算法改进

本文在权重直方图、相似目标特征再识别以

及丢失判定这 3 个关键环节进行优化，辅以特征

自适应融合与模板更新策略，实现复杂场景下目

标的精准跟踪。算法流程详见图 1，每个模块的

作用如图 2 所示。改进算法的具体步骤如下：

Step1： 在起始帧选中跟踪目标，并初始化

HOG 特征、尺度相关滤波器模型以及前景直方
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图、背景权重直方图。

Step2： 读取新一帧图像，利用上一次更新的

目标中心位置、尺寸和 HOG 特征滤波器模板计

算该帧的 HOG 特征响应。

Step3：利用上一次更新的前、背景权重直方

图计算该帧的前景概率。

Step4：对该帧的 HOG 特征响应和前景概率

进行特征自适应融合。

Step5：对融合后的混合特征进行相似目标

再识别，排除相似目标干扰，确定真正的目标中

心位置。

Step6： 对检测到的目标进行丢失判定，确保

模型能够准确识别真正目标，而非随着错误目标

不断更新。若目标丢失，返回 Step2；反之进行

Step7。
Step7： 对检测到的目标进行尺度估计，以获

得与目标尺寸相匹配的边框。

Step8： 基于当前帧检测结果，按照固定权

重，采用新的更新策略对 3 个模型进行更新。

Step9： 如果当前帧不是最后一帧，则回到

Step2 继续执行，直至当前帧为最后一帧图像。

3. 1　背景权重直方图

在目标跟踪领域，准确区分目标与背景是提

高跟踪性能的关键之一。Staple 算法在基于图像

统计理论获取目标区域的颜色直方图时，只考虑

像素点的颜色信息，忽略了位置信息，进而导致

在目标发生显著形变或背景与目标颜色相近的

情况下，前景概率的区分度不大，难以准确判定

目标位置。为解决这一问题，本文提出了一种背

景直方图方法，该方法基于二维高斯函数对像素

点进行权重分配，以模拟人类视觉系统对信息的

图 2　不同模块针对性问题

Fig. 2　Targeted issues for different modules

图 1　改进 Stable 算法流程

Fig. 1　Flow chart of improved Stable algorithm
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聚焦和抑制机制。

该方法基于高斯函数在图像模糊和平滑等

操作中的广泛应用。采用二维高斯函数对背景

像素点进行动态权重分配，其中，权重与像素点

到目标中心的距离是高斯分布关系。这种权重

分配机制有效地增强了目标和背景之间的对比

度，尤其是在目标发生显著形变或背景与目标颜

色相近的复杂场景下，显著提高了目标跟踪的准

确性和稳定性。具体步骤如下：

Step1： 以前一帧检出的目标中心为原点，以

搜索区域长宽为尺寸，建立二维高斯函数：

    W x，y = exp
■
■
■

■
■
■

-( )( x - x0 )2

2δw
2 + ( y - y0 )2

2δh
2 ，（5）

式中：( x，y )是背景像素点位置，W x，y 是 ( x，y )处
像素值的权重，( x0，y0 ) 是上一帧检出的目标中

心，δw 和 δh 是二维高斯函数的标准差。其计算公

式如下：

■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|

δw = w
2αw

δh = h
2αh

， （6）

式中：w，h 分别是搜索区域的长和宽，αw，αh 分别

是用于限制 δw 和 δh 的系数，根据实际应用时目

标的移动速度合理调整搜索区域边缘像素点

权重。

Step2： 将所得背景区域权重进行归一化处

理，归一化公式如下：

W�
x，y = W x，y

∑∑W x，y

， （7）

式中 W�
x，y 是 ( x，y ) 位置归一化后的权重。权重

归一化用于平衡不同区域的权重贡献，确保在进

行目标与背景分割时，模型能够更加关注于目标

区域，同时抑制背景噪声的影响。

Step3： 计算背景区域权重直方图 H ( b )：

H ( b )= ∑
x = 1

w

∑
y = 1

h

Q ( zx，y，W�
x，y，b )，b = 1，…，nbins，

（8）
式中：b 为不同颜色值对应的直方图通道数，Q (⋅)
表示统计颜色直方图，zx，y 表示 ( x，y )位置上的像

素值。

3. 2　特征自适应融合

在复杂场景下的目标跟踪中，单一特征往往

难以应对目标的多样性和环境的不确定性。因

此，融合多种特征成为提高跟踪性能的有效手

段。然而，不同特征在不同场景下的可靠性会有

所变化，这就需要一种能够根据相应特征动态调

整融合比例的策略。本文基于这一需求提出特

征自适应融合机制，通过引入峰值旁瓣比（PSR）
作为特征可靠性的量化指标，实现了对 HOG 特

征和颜色特征的动态融合。

PSR 量化了特征响应的可靠性，使算法能够

根据特征在当前帧的响应强度动态调整其权重，

通 过 线 性 融 合 得 到 自 适 应 融 合 的 混 合 响 应

Mix_res，其融合公式如下：

Mix_res = ( 1 - σ )× cf + σ × pwp， （9）
式中：cf为 HOG 特征响应，pwp 为颜色特征响应，

σ 是融合系数。通过计算 cf 和 pwp 的 PSR 值，能

够确定不同特征的可信度，并据此构建融合系数

σ，其计算方式如下：

σ = exp■■
■

■
■
■

- PSR_cf
PSR_pwp

， （10）

式 中 ：PSR_cf 为 HOG 特 征 响 应 cf 的 PSR 值 ， 
PSR_pwp 为颜色特征响应 pwp 的 PSR 值，其计

算公式如下：

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|
|
|

PSR_cf = cfmax - mean ( Rcf )
std ( Rcf )

PSR_pwp = pwpmax - mean ( R pwp )
std ( R pwp )

， （11）

式 中 ：cfmax 是 HOG 特 征 响 应 的 最 大 值 ，Rcf 是

HOG 特征响应 cf 中以 cfmax 对应像素为中心 11 ×
11 邻域以外的区域内响应值的集合，std ( Rcf )是
Rcf 集合中响应值的标准差；pwpmax 是颜色特征的

最大值，Rpwp 是颜色特征响应 pwp 中以 pwpmax 对

应像素为中心 11 × 11 邻域以外的区域内响应值

的集合，std ( Rpwp )是计算 Rpwp 集合中响应值的标

准差。

3. 3　相似目标再识别

在复杂视觉场景中，目标的多样性和动态变

化对跟踪算法提出了更高的要求。特别是当场

景中存在与目标外观相似的干扰物或目标形变

后与周围相似时，传统的目标跟踪方法往往难以

准确跟踪特定目标。针对这一问题，本文提出了

相似目标再识别模块，显著提升了跟踪算法的辨

识力和稳定性。
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相似目标再识别建立在目标表征和模式识

别的理论基础上，利用目标与背景、目标与干扰

物之间的视觉差异性以及目标在视频序列中的

时空连贯性，增强对相似目标的辨识能力。具体

步骤如下：

Step1： 从混合特征响应图中提取局部最大

值 max Li，i = 1，…，I（I 表示局部最大值个数），

并计算这些局部最大值与全局最大值 max G 的

比值。

Step2： 判定是否需要进行相似目标再识别。

设定阈值 β，如果局部最大值与全局最大值的比

值不超过这个阈值，则全局最大值对应的位置为

目标中心位置，不再进行相似目标再识别；若超

过阈值，则认为存在相似目标干扰，进行 Step3。
Step3： 选择以阈值筛选出的局部最大值

max lp，p = 1，…，P（P 表示筛选后的局部最大值

个数）对应位置为中心，η 倍目标区域大小的区

域 ，计 算 该 区 域 内 的 特 征 响 应 、全 局 最 大 值

max gp 及其位置 ( xp，yp )。
Step4： 为保证目标响应强度和运动空间的

一致性，设计了目标中心距离和最大响应值的加

权融合策略，获得最终响应值 scorep。如公式

（12）所示：

scorep = λ × e-dp +( 1 - λ )× emax gp， （12）
式中：λ 为加权融合的权重因子，dp 为局部响应最

大值 max lp 对应位置 ( xp，yp ) 与上一帧目标中心

位置 ( x0，y0 )的欧氏距离，其计算公式如下：

dp = ( xp - x0 )2 +( yp - y0 )2 . （13）
Step5： 取 scorep，p = 1，…，P 的 最 大 值

max gp 对应的位置 ( xp，yp ) 为跟踪目标的中心

位置。

3. 4　丢失判定机制

传统的跟踪算法在目标丢失时往往无法有

效维持跟踪性能，导致错误累积和跟踪失效。为

了解决这一问题，本文提出了一种基于连续性分

析的丢失判断机制，根据目标跟踪的连续性和稳

定性理论，分析目标在视频序列中的运动模式和

外观变化，从而建立一套评判标准，用以评估目

标丢失的风险。该机制综合利用混合响应最大

值 max G，HOG 特征响应最大值 max CF 以及混

合响应的平均峰值相关能量（APCE）的多模态信

息，充分考虑帧与帧之间的连续性，设计合理的

评判阈值，使算法能够准确捕获目标跟踪状态的

变化，即使在目标被遮挡或丢失的情况下也能保

持跟踪器的稳定性。具体评判方法如下：

■

■

■

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|
||
|
|

|

mean ( ∑
i = f - 4

f

max Gi ) < μ1 × mean ( ∑
i = fs

max Gi )

mean ( ∑
i = f - 4

frame

max CFi )< μ2 × mean ( ∑
i = fs

max CFi )

mean ( ∑
i = f - 4

frame

apcei ) < μ3 × mean ( ∑
i = fs

apcei )

，

（14）
式中：f 是当前帧，fs 是从第一帧开始准确跟踪目

标的帧号，μ1，μ2，μ3 是根据实际应用场景设定的

权重系数，apce 是尺寸为 M × N 的区域响应图的

平均峰值相关能量，其计算公式如下：

 apce = ( Mix_resmax - Mix_resmin )2

∑
m，n

( Mix_resm，n - Mix_resmin )2 /MN
，（15）

式中：Mix_res为混合响应图，Mix_resm，n 为 ( m，n )
这一像素点的混合响应值。apce 代表响应图的

波动程度，值越大，波动越大，是目标的概率

越大。

根据上述评判方法判断目标处于丢失或遮

挡状态时，采取的策略是保持目标框位置和尺寸

与上一帧一致，直至重新检测到目标。然后，暂

停跟踪器模板的更新操作，以排除任何可能干扰

跟踪准确性的无关信息。

3. 5　模板更新策略

在目标跟踪领域，模板更新是确保跟踪算法

适应目标外观变化和环境干扰的关键环节。传

统的模板更新方法在目标快速运动或显著形变

时跟踪性能会下降，在目标丢失时还会引起模板

漂移。为了解决这些问题，本文提出一种模板更

新策略，该策略基于混合响应和平均峰值能量来

智能地调整更新时机。

模板更新策略的理论基础建立在目标跟踪

器的稳定性和适应性理论上。跟踪算法应能够

根据目标的外观变化动态调整其模型，以准确捕

捉目标。该策略借鉴控制理论中的自适应控制

概念，通过实时反馈调整系统参数应对外部扰

动。本文在丢失判定基础上，加上混合响应最大

值和平均峰值能量作为更新依据。混合响应最

大值反映了目标在当前帧中的显著性，平均峰值

能量则量化了目标响应的一致性。通过设定阈
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值，算法能够判断当前帧是否需要更新模板，从

而避免在目标丢失或遮挡时的错误累积。具体

公式如下：

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|
|
|

A：∃i ∈ { 0，1，…，n - 1 }，fs [ i ]= f

B：Mix_resmax ≥ φ 1 × mean ( ∑
j = fs

Mix_resj )

C：apce ≥ φ 2 × mean ( ∑
j = fs

apce )
，（16）

式中：f 是当前帧，fs 是从第一帧开始准确跟踪目

标的帧号，φ 1，φ 2 是根据实际应用场景设定的权

重系数。当满足 A ∧ ( B ∨ C )时，该帧的跟踪效果

比较好，可以更新模板。更新时采用 Staple 算法

的更新策略，其中 HOG 特征按 0. 01 的学习率更

新，颜色特征按照 0. 04 的学习率更新。但在更新

背景颜色直方图时，采用背景权重直方图，以便

进一步区分背景和目标。

4 实验与结果

实验使用  Matlab2018a 作为软件测试平台。

采用 OTB100［26］中涉及遮挡、形变、超出视野等

属性的 64 个视频序列以及 VOT16［27］共两个公开

数据集作为测试视频，比较改进方法和 KCF、

Staple 等竞争方法。表 1 展示了改进方法的主要

参数设置，未提及参数均与 Staple 算法一致。

4. 1　定量分析

4. 1. 1　OTB64 数据集

OTB64 数据集利用成功率和精确度作为跟

踪算法的定量分析指标。其中，成功率（RS）是指

目标真实框与目标跟踪框的 IOU 大于给定阈值

的帧数占总帧数的比例；精确度（P）是指算法跟

踪到的目标中心位置和目标实际的中心位置差

值小于某个阈值占总帧数的比例。采用一次通

过评估（One-Pass Evaluation， OPE）方法，对相

关跟踪算法进行实验评估。将改进算法与所选

数据集整体以及形变、遮挡、出视野 3 个属性下的

成功率和精度进行对比分析，结果如表 2 和图 3~
图 6 所示。

表 1　实验参数

Tab. 1　Experimental parameters

参  数

二维高斯函数标准差因子 αw，αh

有无相似目标干扰阈值 β

相似目标再识别区域缩放因子 η

丢失判定的权重系数 μ1，μ2，μ3

模板更新阈值 φ 1，φ 2

数值

2. 8，2. 8

0. 7

0. 8

0. 28，0. 37，0. 18

0. 88，0. 7

表 2　不同算法在 OTB64 数据集上的跟踪结果

Tab. 2　Tracking results of different algorithms on OTB64 dataset （%）

算  法

Our work

SiamFC

CFNet

STAPLE

SAMF

MEEM

KCF

DSST

ASLA

Struck

TLD

CSK

整体

RS

66. 4

65. 4

64. 3

64. 6

60. 2

58. 2

50. 8

47. 1

43. 5

43. 0

40. 9

35. 9

P

73. 0

70. 3

69. 9

74. 3

70. 3

74. 5

62. 7

61. 0

47. 2

52. 3

48. 8

44. 8

形变

RS

68. 8

63. 1

65. 5

65. 5

61. 1

54. 5

49. 5

45. 2

43. 1

40. 5

38. 6

35. 8

P

76. 4

69. 0

71. 4

74. 6

70. 4

73. 0

61. 1

56. 8

46. 6

51. 6

46. 6

45. 7

遮挡

RS

64. 4

68. 3

64. 5

62. 4

61. 5

59. 7

48. 9

44. 1

43. 0

42. 0

43. 3

32. 9

P

68. 6

72. 2

69. 3

70. 3

70. 4

76. 2

60. 0

58. 2

46. 1

52. 0

50. 6

40. 0

出视野

RS

63. 8

63. 0

51. 1

54. 8

50. 3

60. 2

45. 7

41. 5

37. 2

48. 4

41. 9

27. 4

P

68. 0

67. 3

60. 4

66. 8

58. 4

73. 9

49. 9

48. 0

40. 9

55. 9

50. 1

27. 6
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本文所提的算法在 OTB64 数据集上，其成

功率相较于 Staple 算法均有所提升，具体提升幅

度分别为 1. 8%，3. 3%，2% 和 9%。此外，与 Si⁃
amFC 和 CFNet 等基于深度学习的方法相比，本

文算法的成功率也有一定程度的提升。在所有

算法中，本文算法在整体、形变和超出视野属性

的视频上成功率都是第 1，在遮挡属性上成功率

第 3；在精确度方面，本文算法在形变和超出视

野两个属性上较 Staple 算法分别提升了 1. 8%，

1. 2%，在其他属性的视频上效果略有下降。经

分析，尤其是目标丢失或遮挡时，由于目标框保

持静止不动，当移动目标再次出现时，与框的位

图 3　不同种算法在 OTB64 数据集上的成功率和精确度曲线

Fig. 3　Success rate and precision curves of different algorithms on OTB64 dataset

图 4　基于形变属性的成功率和精确度曲线

Fig. 4　Curves of success rate and precision based on deformation attributes
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置距离较大，从而影响精确度。针对这一问题，

会在后续工作中进一步提升算法的精确度和整

体性能。

4. 1. 2　VOT16 数据集

VOT16 数据集包含 60 个视频序列，分别代

表遮挡、光照变化、运动变化、尺寸变化和相机移

动五类属性。考虑到本文改进算法只需指定初

始帧目标位置，后续跟踪完全依赖算法本身，采

用无监督的方式，因此，将跟踪框与真值框的重

叠度（Overlap）作为评价指标，重叠度越高表明跟

踪越精确。表 3 展示了本文改进算法与基础算法

Staple、相关滤波算法中的 DAT，DSST，KCF，

图 5　基于遮挡属性的成功率和精确度曲线

Fig. 5　Curves of success rate and precision based on occlusion attributes

图 6　基于出视野属性的成功率和精确度曲线

Fig. 6　Curves of success rate and precision based on out-of-view attributes
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SAMF 以及深度学习算法 SiamRN［28］的跟踪结果

对比。改进算法在 VOT16 整体上跟踪框的重叠

度 仅 次 于 SiamRN，较 基 础 算 法 Staple 提 高 了

0. 022 2；在遮挡属性视频上的重叠度排名第 3，

但仍较 Staple 提升了 0. 019 6。由此可见，改进算

法的参数具有一定的通用性。

4. 2　定性分析

为了更直观地对比本文算法与其他方法的效

果，挑选 OTB64中具有挑战性的视频序列进行分

析。这些视频在目标形变、遮挡以及出视野等属性

上具有代表性，能够全面考验跟踪算法的稳定性和

适应性。图 7中，Bird1视频代表形变属性；图 8中，

Girl2视频代表遮挡属性；图 9中，Tiger2视频代表

目标超出视野属性。

图 7 中，Bird1 视频第 214 帧中的鸟在不断地

形变，在后续帧中，画面中还出现与目标相似的

干扰物。在处理这一复杂场景时，本文算法能够

持续稳定跟随目标，虽然与真值还有一定的差

距，但较其他算法，跟踪效果明显增强，从而验证

了本文算法的抗形变性及抗干扰性。

图 8 中，目标女孩在视频的第 105 帧及后续

帧中被男子遮挡，导致目标在视频中临时不可

见。在第 105 帧中所有算法均可以准确跟踪目

标，但随着男子的出现，除所提算法之外其他算

法均会将跟踪目标转移到男子上，女孩再次出现

时检测框也没有重新回到目标上。这一场景验

证了遮挡条件下本文所提算法的有效性，与其他

算法相比，本文方法在目标被遮挡和重新出现时

表现出更高的跟踪精度和稳定性。

如图 9 所示，布偶老虎在第 86 帧出现部分

超出视野。当目标还在视野内时，所有算法的

跟踪效果差距不大，但是在第 86 帧本文算法对

表 3　不同算法在 VOT16 数据集上的跟踪结果

Tab. 3　Tracking results of different algorithms on 
VOT16 dataset

算  法

Our work
Staple
DAT
DSST
KCF

SAMF
SiamRN

整体

0. 409 3
0. 387 1
0. 309 1
0. 325 4
0. 303 2
0. 349 6
0. 422 3

遮挡

0. 254 1
0. 234 5
0. 208 3
0. 229 9
0. 229 5
0. 268 8

0. 261 5

图 7　不同算法在 Bird1 视频序列上的效果对比

Fig. 7　Effectiveness comparison of different algorithms on Bird1 video sequence
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于目标超出视野这一动作反应过度，目标框几

乎也要超出视野，但在第 92 帧目标再次出现时，

相较于其他算法能够快速适应并持续跟踪。这

一场景验证了本文所提算法对于超出视野范围

再 次 出 现 的 目 标 具 有 很 好 的 适 应 性 和 恢 复

能力。

图 8　不同算法在 Girl2 视频序列上的效果对比

Fig. 8　Effectiveness comparison of different algorithms on Girl2 video sequence

图 9　不同算法在 Tiger2 视频序列上的效果对比

Fig. 9　Effectiveness comparison of different algorithms on Tiger2 video sequence
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4. 3　消融实验

通过探索性实验，在 OTB64 数据集上评估

改进算法的不同模块的有效性。公平起见，这里

使用的所有实验数据和参数设置都是绝对一致

的。实验旨在评估背景权重直方图、特征自适应

融合、相似目标再识别、丢失判定机制以及模板

更新策略这 5 个关键模块对跟踪性能的影响，基

础算法是 Staple 算法，结果如表 4 所示。

从表 4中可以看出，每个模块都对整体跟踪性

能有积极的影响，模板更新策略和背景权重直方图

对于提高跟踪的成功率和精确度尤为关键。在特

定挑战性场景下，如目标形变和超出视野；相似目

标再识别和丢失判定机制显著提高了跟踪性能。

值 得 注 意 的 是 ，虽 然 丢 失 判 定 机 制 在

OTB64 数据集上的效果不是很明显，但在更复

杂的场景中，该机制的作用可能更有效。消融实

验结果表明，改进的算法在复杂场景下具有较好

的跟踪性能，具有更广泛的应用前景。

新增模块虽然增加了算法的复杂性，但是在

目标形变、遮挡等复杂情况下，不仅没有增加跟

踪时间，而且显著优化跟踪效果。以 Girl2 视频

为例，该视频由 1 500 帧图片构成，在基础算法

下，系统平均每秒处理 61. 4 帧，每帧平均耗时为

16. 2 ms；而在改进后的算法中，系统将处理能力

提升至每秒 63. 3 帧，每帧平均耗时降低至 15. 8 
ms。如图 8 所示，在基础算法中，在第 110 帧目标

被完全遮挡的情况下，模板仍然进行了更新，每

次更新耗时平均 7. 1 ms，且模板发生漂移；相比

之下，改进算法在目标连续被遮挡的几帧中均未

更新模板，每次更新的平均耗时为 8. 2 ms，遮挡

期间跟踪耗时更短，效率更高。此外，Girl2 视频

的跟踪精度和成功率也得到了显著提升，基础算

法分别为 7. 7% 和 7. 4%，而改进算法则跃升至

87. 7% 和 44. 1%。这些数据表明，改进后的算法

在处理复杂场景中的目标跟踪时，速度和精度上

均超过基础算法。

5 结  论

本文根据目标跟踪应用场景复杂性和跟踪

准确性的需求，提出一种单目标跟踪算法。该

算法采用二维高斯函数构建背景权重直方图加

强目标和背景区分；采用基于峰值旁瓣比 PSR
的特征自适应融合机制动态调整不同特征的融

合比例；通过目标中心距离和最大混合响应值

构成的相似目标再识模块别剔除相似目标干

扰；结合混合响应、HOG 特征响应和平均峰值

能量 APCE 的丢失判定机制有效避免跟踪器模

板错误累积，提升目标再次出现时被重新检测

到的概率；最后，利用模板更新策略调整模板更

新 时 机 。 实 验 结 果 表 明 ，本 文 所 提 方 法 在

OTB64 数据集中涉及形变、遮挡和超出视野三

个属性的视频序列上目标跟踪的成功率较 Sta⁃
ple 算法分别提升了 3. 3%，2% 和 9%，整体上

提升了 1. 8%，在 VOT16 数据集上，改进算法在

整体和遮挡属性上跟踪框和真值的重叠度较基

础算法 Staple 分别提高了 0. 022 2 和 0. 019 6。
此外，改进算法在处理复杂场景目标跟踪时，通

过一系列判定机制减少不必要的计算，在提升

跟踪效率的同时，显著提升了目标的跟踪精度

和成功率。考虑到改进算法中一些阈值的设定

表 4　不同模块在 OTB64 数据集上的消融实验结果

Tab. 4　Ablation results of different modules on OTB64 dataset （%）

基础

算法

√√
√√
√√
√√
√√
√√

背景权重

直方图

√√
√√
√√
√√
√√

特征自适

应融合

√√
√√
√√
√√

相似目标

再识别

√√
√√
√√

丢失判

定机制

√√
√√

模板更

新策略

√√

整体

RS

64. 6
65. 8
65. 6
65. 9
66. 1
66. 4

P

74. 3

73. 2
74. 1
73. 0
72. 9
73. 0

形变

RS

65. 5
66. 7
65. 3
65. 8
66. 8
68. 8

P

74. 6
74. 8
74. 6
74. 9
74. 5
76. 4

遮挡

RS

62. 4
63. 7
63. 1
62. 3
63. 1
64. 4

P

70. 3

68. 4
69. 8
67. 9
68. 3
68. 6

出视野

RS

54. 8
60. 6
61. 1
60. 3
60. 9
63. 8

P

66. 8
66. 6
69. 0

68. 7
67. 3
68. 0
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依赖经验和应用场景，未来的工作将集中在进

一步优化算法的参数设定，提高对极端场景的

适应能力，并探索算法在多目标跟踪等更广泛

领域的应用。
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