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车载视频下改进的核相关滤波跟踪算法 

黄立勤    朱  飘* 

(福州大学物理与信息工程学院  福州  350116) 

摘  要：针对相关滤波跟踪算法在车载视频下由于环境复杂及目标尺度变化等情况下容易跟踪失败的问题，该文提

出一种基于背景信息的尺度自适应相关滤波跟踪算法。首先利用背景感知相关滤波跟踪器融合方向梯度直方图特征

预测目标下一帧位置，然后根据预测位置选取图像块进行检测，最后结合动态尺度比例金字塔模型对目标进行尺度

估计。实验选取了 KITTI 数据库中 23 段车载视频和标注国内的 4 段车载视频进行测试，实验结果表明，该算法能

有效降低车载环境的复杂背景、目标尺度变化等因素干扰，整体性能优于 KCF, DSST, SAMF, SATPLE 等主流相

关滤波算法，对车载环境下复杂背景和尺度变化的目标跟踪具有鲁棒性。 

关键词：目标跟踪；核相关滤波；车载视频；背景感知；尺度估计 

中图分类号： TP391                   文献标识码： A              文章编号： 1009-5896(2018)08-1887-08 

DOI: 10.11999/JEIT171109 

Improved Kernel Correlation Filtering Tracking for Vehicle Video 

HUANG Liqin    ZHU Piao 

(College of Physics and Information Engineering, Fuzhou University, Fuzhou 350116, China) 

Abstract: For videos captured by in-car cameras, the filter-based tracking is a challenging task due to complex 

environments and mutable object scales. A scale adaptive tracking filter is proposed based on the background 

information. Firstly, the relative motion of each object is estimated by extracting features from gradient histograms 

between frames. Then, the object location on the next frame is determined and utilized to delimit an image block. 

Finally, the object scale is obtained through dynamic scaling pyramid model within image block. The proposed 

algorithm is examined by 27 in-car videos including 23 KITTI videos and 4 domestic videos. In experiments, the 

proposed algorithm suppresses effectively the interferences of environments and objects. It achieves more accurate 

and more robust object tracking than several popular benchmarks including KCF, DSST, SAMF, SATPLE. 
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1  引言 

目标跟踪是计算机视觉领域一个核心的研究课

题，它在视频监控、智能交通、室外监控和人机交

互等领域有着广泛的应用[1]。视觉跟踪任务一般指算

法根据已知目标的初始位置信息来预测整个视频序

列中该目标的运动轨迹。随着智能驾驶时代来临，

在车载视频序列中跟踪目标成为计算机视觉领域中

一个重要问题。车载视频与其他固定摄像头拍摄的

视频(如：监控视频)相比，背景更复杂多变，同时
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目标形变更明显且有剧烈的相对运动。然而现有的

目标跟踪方法虽然能在固定摄像头下成功应用，但

是在车载摄像头下表现却不尽人意。可见影响跟踪

有内外在诸多因素，目标跟踪依然是计算机视觉中

具有挑战性的问题。 

 相关滤波(Correlation Filter, CF)跟踪器具有

较好的跟踪性能和计算效率而成为当前目标跟踪领

域的研究热点之一。Bolme 等人[2]提出的最小输出

平方误差和(Minimum Output Sum of Squared 

Error, MOSSE)算法将相关滤波思想引入跟踪，跟

踪速度可达数百帧每秒。Henriques 等人[3]通过训练

正则化最小二乘(Regularized Least Squares, RLS)

分类器进行跟踪判定， 之后他们又提取目标的方向

梯度直方图(Histogram of Oriented Gradient, HOG)

特征并建立了多通道特征融合模型[4]，取得了较好的

跟踪效果。随后毕笃彦等人[5]在颜色空间中引入加权

的背景约束，能较好抑制相似背景的干扰。Qi 等 



1888                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 40 卷 

人[6]充分利用CNN层级所抽取的特征建立多个弱相

关滤波跟踪器，并采用自适应的对冲思想将多个弱

跟踪器整合成强跟踪器。但上述算法 [4 6]在两个问

题：一是采用固定尺度的滤波模板，不能适应目标

尺度变化；二是没有充分利用上下文信息，在目标

快速运动、遮挡和背景混淆时易引起跟踪漂移。在

解决尺度变化问题上，Danelljan 等人[7]和 Li 等人[8]

采用尺度金字塔思想，但仍然存在两个问题：一是

该策略以目标原始大小为中心层， 向上下层进行权

重递减叠加，当目标尺度发生变化，固定的权重叠

加会导致真实目标尺度响应的减弱；二是各层间具

有一定间隔，由金字塔对应层直接得到目标尺度，

则会出现估计偏差较大问题。因此本文引入动态尺

度比例的金字塔模型，形成可变的尺度搜索空间，

更加贴近目标尺度变化前后的规律，从而更加精确

估计尺度。与基于分块模型估计目标尺度的方 

法 [9 11]不同，不需要执行目标分块、计算、统计计

算结果及判定等复杂操作步骤。针对复杂环境和快

速运动导致的跟踪漂移问题，Camplani 等人[12]和

Ma 等人[13]、Danelljan 等人[14]引入了更强的景深信

息和卷积特征来加强图像的表征力，减少跟踪漂移，

但是由于特征维度高，导致计算量增加，跟踪效率

下降；Danelljan 等人[15]和 Galoogahi 等人[16]则对滤

波器空间分布进行正则约束和空间裁剪来提高训练

样本的质量，优化了由于目标快速运动而产生的边

界效应，提高了跟踪精度，但是却破坏了 DCF(Dual 

Correlation Filter)的闭合解从而采用高斯-塞德尔

方法迭代求解最优化，导致算法复杂度升高。本文

通过灵活使用目标周围的背景信息来强化相关滤波

的判别能力，解决目标在复杂环境下快速运动的问

题。本文方法与文献[14~17]的方法相比，既不使用

复杂的特征，也不破坏岭回归的优化形式，从而保

留了高效的计算效率。 

鉴于上文分析，为增强 CF 模型在车载情况下

对复杂环境及目标尺度变化的鲁棒性，本文在相关

滤波跟踪框架下提出基于加强背景感知和尺度自适

应的相关滤波跟踪算法，主要做了以下 3 方面工作：

一是提出一种动态尺度比例的金字塔模型，解决了

固定尺度金字塔策略中权重配比和尺度估计不精确

的问题；二是给相关滤波跟踪器加入上下文信息，

增强 CF 模型的判别力；三是针对车载环境下，使

用公开车载视频数据库和自制车载视频数据库对本

文算法进行多角度的对比实验。 

2  本文算法 

本文跟踪算法利用两个独立的相关滤波器分别

实现目标定位和目标尺度估计，本文与之前工作[7]

不同的是，在估计位置滤波器中考虑了背景信息，

同时在估计尺度滤波器中使用动态尺度比例的金字

塔模型。对于目标尺度估计，使用独立的尺度滤波

器明显优于只使用一个相关滤波器进行跟踪，因为

两个滤波器可灵活采用不同的方法和特征。本文算

法在车载情况下，利用背景信息辅助跟踪，同时能

够适应目标尺度变化的规律，具有较高的跟踪性能。 

2.1 背景感知的多特征融合相关滤波跟踪器 

本文算法的基础是 MOSSE 跟踪器，MOSSE

跟踪器通过学习一个判别式相关滤波器来对下一帧

图像目标定位。目前，判别式相关滤波器使用多维

特征已扩展到各种应用，包括视觉跟踪[4,17]，对象检

测[18,19]和对象对齐[20]。与文献[4]类似，本文在位置

滤波器使用 HOG 特征并联系了图像强度特征。然

而，任何高维特征描述都可进行结合，所以，本文

方法也同样能结合搜索区域上的高维特征。 

考虑输入信号 f (图像中的某一个图像块 patch)

具有d 维特征描述，为了构造最佳相关滤波器h ，

可以通过最小化代价函数得到： 
2 2

1 1

*
d d

l l l

l l

h f g h       (1) 

其中，上标 l 表示特征的某一维度， 为正则项系数。

式(1)在频域求解得到式(2)，其中 可以处理信号 f

中零频分量，从而避免式(2)中分母为零。 

1
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          (2) 

由于图像块中每个像素点需要求解d d 维的

线性方程，计算非常耗时，为了得到鲁棒的近似结

果，对式(2)中 lH 的分子 l
tA 和分母 tB 分别进行更

新： 

1
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其中， 为学习速率。在新的一帧中，目标位置通

过求解最大相关滤波器响应得分y 来确定： 

1
1

d
l l

l
F

AZ
y

B

           (4) 

上面主要讨论多维特征融合的相关滤波如何进

行跟踪，下面讨论在多维特征融合的条件下如何有

效地加入背景信息到相关滤波器中。在目标跟踪中，

目标周围的环境对目标跟踪的性能有很大的影响，

在交通环境下影响更甚。因此，本文在相关滤波器

中加入有效的背景信息来辅助跟踪车载视频中的目

标，它能学习到目标周围的环境信息以提高在复杂
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环境中的目标跟踪性能，尤其是在车载情况该相关

滤波器也有着良好适用性。 

首先，背景信息的选择对于跟踪性能非常重要，

下面有两种背景选择策略[21]。第 1 种，围绕目标采

取固定数目和固定大小的背景，这种方法简单通用；

第 2 种，提取响应较大且离目标距离较远的图像块

作为背景，这种策略可作为第 1 种方法的补充，也

可单独作为一种背景选择策略。本文选择的是第 2

种背景选择策略。因为第 2 种对复杂环境，尤其是

交通环境下有着更好的背景信息表达效果。两种策

略均有助于滤波器在下几帧或者几十帧中更好地区

分背景和遮挡物，下面介绍如何利用背景信息来提

升跟踪性能。 

 在每一帧图像中，围绕感兴趣的目标 0
na

抽 K 个背景图像块 n
ia 。它们分别对应的循环

矩阵是 0
n nA 和 n n

iA 。这些背景图像块被

认为是负样本，里面包含着两种全局背景信息(一是

干扰物，二是各种各样的背景)，目标块回归到y的

问题，如公式(5)。经过学习后的滤波器 nw 能

够对目标图像块有着高响应得分，而对于背景图像

块的响应得分要尽可能地接近于 0。该方法把背景

信息放在标准公式的正则项中，对所有背景块加约

束，使得他们回归到 0。背景信息回归到 0，参数 2

和 1是正则项系数，见式(6)。 
2 2

20 12
min
w
Aw y w                (5) 

2 22
20 1 22 2

1

min
k

i
i

w
Aw y w Aw    (6) 

当然，对于公式的背景信息项还有其他可能的

正则化方法，这里本文不做深入研究。 

2.2 多尺度跟踪器 

现有的引入尺度估计跟踪器中[8]，计算成本高且

不能满足实时性。而在车载视频情况下实时性很重

要，所以理想的尺度估计方法应该是鲁棒的，高效

的。本文使用一个独立的滤波器进行尺度估计，将

搜索区域限制在较小的固定尺度空间，可进行高效

的尺度估计。在相关滤波跟踪框架中加入了一个独

立的 1 维尺度相关滤波器，它会计算图像某个位置

在尺度维度上的相关响应得分，然后取最大响应得

分来估计目标尺度大小。具体做法是在新的一帧图

像中，先利用 2 维位移滤波器(Translation Filter, 

TF)确定目标的新位置，再利用 1 维尺度滤波器

(Scale Filter, SF)精确评估目标当前的尺度。假设当 

前帧为第 t帧，使用TF预测下一帧位置 1 1,t tm n ， 

以该位置为中心提取 S 个不同尺寸的图像块，每个

图像块的尺度为 

1 1
,  , , ,

2 2 2
n n
t t

s s s
a P a R n   (7) 

其中，P和R分别为目标在当前帧的宽、高，a是

尺度因子，初始值为 1.01, 33s 为尺度滤波器的

长度，即尺度总级数。尺度估计过程使用方向梯度

直方图(HOG)特征。最后用尺度相关滤波方法[7]找

到输出响应最大值n'对应的尺度，计算下一帧目标

尺度的估计值： 

1 1
n n

t t t tP R a P a R         (8) 

估计出第 1t 帧的目标尺度 1 1t tP R 后，以

下一帧目标位置 1 1,t tm n 为中心，选取大小

1 13 3t tP R 的图像块，用它来训练分类器，并根据

式(3)更新两个滤波器参数。 

由于尺度系数为底数大于 1 的指数函数，所以

33 种尺度不是线性增长的。比当前尺度越大的尺度

级，步长越大，比当前尺度越小的尺度级，步长越

小，即对较大的尺度进行粗检测，对较小的尺度进

行细检测。所以为了贴近目标尺度的变化规律，本

文将尺度因子根据当前帧和下一帧尺度估计两者的

差值进行动态地调整，具体公式如式(9)： 

1 0.01,  1.01,1.05
2

t tS S
a a a    (9) 

式中， 1tS 和 tS 分别表示的是 1t 和 t 时刻的估计

尺度级，范围为 [1,33]，尺度因子 a 范围为 [1.01, 

1.05]。 

本文算法跟踪流程如图 1 所示。 

3   实验结果及分析 

本文实验针对车载情况设计了位置估计和尺度

估计两个实验和一个综合性实验以对算法的有效性

进行评估。一是对算法的目标位置跟踪精度进行对

比测试；二是对算法的尺度适应性进行对比测试；

三是与现阶段性能较好的跟踪算法进行综合实验对

比。实验所用对比算法均采用作者公开的源码设置，

测试序列来自公开车载数据集 KITTI[22]和自制车载

跟踪数据。评价标准采用文献[23]所提到的 4 个指

标：中心位置误差(Center Location Error, CLE)、

距离精度 (Distance Precision, DP)、重叠精度

(Overlap Precision, OP)和跟踪速度(Frames Per 

Second, FPS)。CLE 是指跟踪结果位置与目标基准

位置之间的欧式距离，单位为 Pixel(像素)； DP 是 

CLE 小于某个阈值(通常为 20 Pixel)[23]的帧数占

序列总帧数的百分比；重叠率 O 表示预测目标和真

实目标重叠区域占两者总区域的百分比。OP 表示

重叠率 O 大于 0.5 的帧数占视频总帧数的百分比，

在所有评价标准中，OP 指标是衡量算法多尺度性 
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图 1 本文算法跟踪流程图 

能最重要的标准。值得注意的是，CLE 指标越小跟

踪精度越高，DP, OP 和 FPS 指标越大跟踪性能越

高。 

3.1 实验环境及参数 

本文实验环境：CPU 型号为 2.8 GHz Intel (R) 

Core(TM) i5，内存为 16 GB，操作系统为 Windows7 

64 bit，软件平台为 MATLAB R2014a。本文算法

参数设置如下：相关滤波跟踪器中，训练检测区域

为目标大小的 3倍，HOG特征的元细胞大小为 4 4  

Pixel，统计梯度方向数为 9，正则化参数 为 410 , 

0.5 , lsabel 0.1，学习速率 0.025；尺度模

型中，尺度数 =33S ，尺度变化因子初始值 1.01a 。 

3.2 数据库 

本文实验数据包含 27 个视频序列，其中 KITTI

数据库有 24 段视频序列共 4818 帧，自行标注车载

视频序列 3 段共 2201 帧。这些视频序列包含了车载

视频下目标跟踪可能遇见的主要问题，如光照变化、

尺度变化、目标遮挡、目标丢失、快速运动、旋转、

小目标、背景混淆、抖动和视角变化等。 

3.3 实验部分 

实验 1  尺度优化后与现有跟踪器结果比较   

为了评估在跟踪过程中使用动态尺度比例的金字塔

模型的有效性，实验对比分析了 KCF, DSST, 

SAMF 3 种跟踪方法，它们是带有固定尺度比例的

金字塔模型的尺度自适应跟踪滤波器。如表 1 所示，

使用 4 个算法对 12 段车载视频进行测试，车载视频

中目标尺度变化且相对运动较为剧烈，适合做算法

做尺度自适应的对比试验。表中数据指的是重叠率

O，即 12 个视频序列中每个视频重叠精度(OP)占整

个视频的百分比，每个序列下重叠率精度最高的用

粗体表示。可以看出，在 12 段视频中，本文算法有

8 段视频表现好于其他三者，这表明本文所提出的

动态尺度比例的金字塔模型能够较好的处理目标尺

度的变化。 

实验 2  复杂环境下跟踪性能测试  为验证本

文算法在复杂交通环境下的跟踪性能，本次实验选

择 2 种代表性的相关滤波跟踪算法，他们是 DCF 和

STAPLE[24]，并在 15 段典型的交通环境视频序列下

进行测试对比。表 2 为 2 个算法及 2 个算法加入背

景信息后(算法名后加上 “_AB”)在车载视频中的

目标跟踪精度的对比。该实验在 15 个序列上测试，

表中数据指的是跟踪精度，即 15 个视频序列中每个

视频中心位置误差(CLE)小于 20pixel的帧数占整个

视频帧数的百分比，每个序列下最好的结果用粗体

表示。因为 15 段视频中 4 个算法在其中 3 个序列

上的跟踪精度都是 1，没有比较的意义，故表中将

它们舍抹去。从表 2 中上下数据对比上可以看出，

在交通环境下加上背景信息能够有效提高目标跟踪

精度，所以在跟踪器加入背景信息是非常有必要的。 

表1 重叠率精度结果对比(%) 

方法 
视频段序号 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

本文算法 100 100 34.7 24.7 69.3 30.5 5.76 58.3 35.2 6.2 15.5 94.8 

DSST 100 100 26.7 22.4 66.2 28.6 4.32 50.0 30.8 5.0 11.1 93.9 

KCF 61.0 34.6 18.7 43.1 48.5 33.8 1.44 45.9 26.9 35.0 5.0 95.5 

SAMF 98.3 71.4 21.3 80.1 66.2 27.9 2.16 32.4 34.6 37.5 5.56 94.7 
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表 2 跟踪精度对比 

方法 
视频段序号 

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 

DCF_AB 0.824 0.680 0.657 0.902 1.00 0.736 0.061 0.135 0.548 0.655 0.125 0.047 

DCF 0.706 0.772 0.597 0.902 1.00 0.610 0.061 0.635 0.405 0.069 1.00 0.047 

STAPLE_AB 0.882 0.567 0.874 0.927 1.00 0.902 0.061 0.615 0.500 0.069 0.141 0.023 

STAPLE 0.529 0.552 0.845 0.927 1.00 0.683 0.061 0.423 0.500 0.103 0.141 0.047 

 

实验 3  尺度优化和加入背景后与现有跟踪器

进行比较  如表 3 所示，在 27 段车载视频序列上测

试本文算法与各主流相关滤波跟踪算法的性能表

现。表中显示的数据是各个算法在 27 段视频中性能

表现的中位数，即每个算法在 27 段序列上测试，那

么每个指标都会有 27 个性能值，最终选择性能值排

序后第 14 个性能值作为对比值，每个指标中最好的

结果用粗体表示。与 DSST, KCF, SAMF, SRDCF

和 STABLE 5个算法相比，本文算法除了跟踪速度

外各个性能指标均有提升，所以在处理交通环境复

杂多变和尺度剧烈变化的目标时本文算法要明显优

于其他 5 个算法，且跟踪速率仍快于 SAMF 算法，

完全满足在车载视频下的实时跟踪。 

为了便于直观突出本文算法在处理交通环境下

目标跟踪问题的优越性，图 2 和图 3 给出了 6 个跟

踪算法在 3 段典型的车载视频下的成功率曲线和距

离精度曲线，红色曲线代表本文算法在视频中的跟

踪表现。图 2 是重叠率阈值-重叠率精度曲线，即成

功率曲线。成功率曲线表示不同重叠阈值下，目标

跟踪成功帧数占整段视频帧数的比例，成功率曲线

与坐标轴围成的面积越大，代表跟踪算法在目标尺

度变化上处理得越好。从图 2 可以看出，红色曲线

所围成的面积均大于其他的曲线，说明本文算法在

处理尺度变化问题的有效性。图 3 是 CLE-帧序号曲

线，即距离精度曲线。它表示不同的帧序号下跟踪

框中心位置与真实框中心位置的距离差，单位为

pixel。距离精度曲线和成功率曲线不同，与坐标轴

围成的面积越小，代表跟踪算法在目标位置变化上

处理得越好。从图 3 中可以看出，红色曲线围成的

面积最小，说明本文算法能够紧跟目标的位置变化。

综上所述，本文通过引入动态尺度比例的金字塔模

型和考虑背景信息使得尺度自适应性能和跟踪精度

均优于比较方法。 

车载视频下目标的跟踪速度是一项重要指标，

本文随机抽取了 12 段视频序列作为速度测试数据

以分析跟踪速度的变化。图 4 为 MOSSE 跟踪器加

入背景信息和尺度优化前后跟踪速度变化柱状图；

图中横坐标为视频段的序号，纵坐标为跟踪速度， 

表 3 各个算法性能对比 

 本文算法 DSST KCF SAMF SRDCF STABLE 

OP(%) 50.3 42.6 35.9 44.6 47.6 48.1 

DP(%) 62.5 48.6 53.8 53.8 57.7 59.9 

CLE(pixel) 35.7 47.1 45.3 44.9 39.6 37.0 

FPS(fps) 35.3 50.8 437.6 23.4 13.9 44.3 

 

图 2 成功率曲线 
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图 3 距离精度曲线 

 

图 4 优化尺度和加入背景前后的跟踪速度变化 

单位为 fps；图中共有 12 组由蓝、红、绿 3 种颜色

组成条形柱组，每一组中 3 条条形柱分别代表 3 种

跟踪器在同一视频段上的跟踪速度 。图中蓝色代表

的是 MOSSE 跟踪器，在每一组中速度都远高于其

他两者；红色代表的是 MOSSE 跟踪器加入背景信

息后的跟踪器(MOSSE+AB)，因为跟踪器增加了筛

选背景块和提取背景样本的步骤、训练过程数据量

增加等因素，每一组中 MOSSE+AB 跟踪速度较

MOSSE 都下降明显，当然跟踪速度下降的程度也

与目标的大小及背景复杂度有关；绿色代表MOSSE

跟踪器加入背景信息和尺度优化后的跟踪器

(MOSSE+AB+SCALE)，基于 MOSSE+AB 加入

尺度优化后跟踪速度下降的原因主要是增加了一个

独立的尺度滤波器，它使用灵活的尺度调整策略，

尺度搜索空间随着目标变化而变化，导致计算步骤

和计算量增加，但是相对于其他两者，各段视频序

列跟踪速度较为平稳，没有出现剧烈的波动且总体

来看，算法满足实时性要求。 

3.4 跟踪结果实例分析 

图 5 给出了本文跟踪方法和主流的 6 种核相关

滤波跟踪方法在 3 段具有代表性的车载视频序列中

的跟踪结果，每段视频选择 3 帧，其中不同方法的

跟踪结果使用不同颜色的跟踪框进行区分。这些车

载视频序列中的跟踪目标存在遮挡、尺度变化、快 

速运动、抖动、小目标、视角变化、背景混淆、光

照变化等问题。从图 5(a)目标尺度的跟踪中可以看

出，本文算法能够一直能够紧贴目标尺寸，而其他

算法则出现较大偏差；从图 5(b)小目标的跟踪可以

看出，本文算法没有出现跟踪漂移且能够精确估计

目标的尺寸，而其他算法基本都出现了跟踪丢失；

从图 5(c)快速运动的目标跟踪中可以看出，本文算

法跟踪目标能够兼顾位置和尺寸，而其他算法都出

现了一定的跟踪漂移和尺度偏差。综上，本文方法

在处理车载视频下目标跟踪的常见问题均有一定的

成效，能够有效降低环境和目标运动等干扰因素，

达到了很好的跟踪效果，且明显要优于现有主流的

相关滤波算法。 

4  结论 

本文提出一种在车载情况下实现实时性和高精

确的尺度自适应目标跟踪方法。本文方法通过加入

更多的背景信息和更加合理的尺度调整策略来处理

目标尺度变化和背景快速变化的问题。大量的实验

表明：与现有跟踪相比，本文跟踪器在同样的计算

效率下有更高的性能表现。在交通环境下本文方法

保证了目标实时跟踪，跟踪器性能优于主流跟踪器

同时更具鲁棒性。 
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图5  6种算法在车载视频序列下的跟踪结果图 
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