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Abstract 
Objective: Accuracy and robustness are the main challenges of the visual tracking, especially in the 
case of occlusion and target deformation. Target tracking based on fragments will be able to keep 
the spatial information of the target, and based on this, a fragments-based tracking algorithm with 
multiple kernels fusion is proposed in this paper. Method: Vertical projection method is used to 
get proper fragments in the algorithm, and for each corresponding fragment, it selects a plurality 
of different locations within the target area to build several kernel function weighted histograms, 
taking the Bhattacharyya coefficient as the similarity measurement between the target template 
and the candidate template, and making use of the mean shift iteration to determine the final po-
sition of the target. In the process of tracking, it takes advantage of the back-projection of the 
components to distinguish deformation or occlusion, and makes a real-time updates for the target 
template and fragments weight. Result: According to the results, which are obtained from several 
testing of video sequence, the method is almost not influenced by illumination, and can still 
achieve good tracking even in a large area of occlusion. Conclusion: The proposed algorithm, by 
combining fragments and multiple kernels to tracking, is not only insensitive to illumination, but 
also has a good performance in dealing with a large area of occlusion, which is beneficial to the 
research of next stage. 
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摘  要 

目的：准确性和鲁棒性是视觉跟踪的主要挑战，尤其是在遮挡和目标形变的情况下。对目标进行分块跟

踪能够保持目标的空间信息，基于此，本文提出一种融合多核的目标分块跟踪方法。方法：算法采用垂

直投影法将目标分成若干合适的子块，针对相应子块，选择目标区域内的多个不同位置构建多个核函数

加权直方图，以Bhattacharya系数表征目标模版和候选目标模版之间的相似性度量，并进行均值迭代确

定目标最终位置。在跟踪过程中，利用分量的反投影运算区分目标发生形变或遮挡，并对目标模板和子

块权重进行实时更新。结果：对多个视频序列进行了实验测试，实验表明，该方法几乎不受光照影响，

并且在目标大面积遮挡的情况下仍能实现很好的跟踪。结论：通过将分块和多核融合结合起来进行跟踪，

不仅对光照不敏感，而且在处理目标大面积遮挡方面鲁棒性很强，利于后续论题的研究。 
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1. 引言 

运动目标跟踪是计算机视觉领域的一项重要研究课题，其中对形变、光照和遮挡等问题的有效处理一

直是影响跟踪效果的关键。近年来研究者已经提出了许多有效的目标跟踪算法，而 Mean Shift 跟踪算法

[1]以其低复杂性，鲁棒性和不变性的优点被广泛应用于目标跟踪领域。但是，由于其使用颜色和直方图

特征进行目标建模，导致目标空间信息大量丢失，且受到遮挡的限制使得跟踪准确性降低。 
为此，研究者提出了许多方法。针对空间信息缺失问题，文献[2] [3]使用一种新的相似性度量来代替

传统的巴氏度量，通过将空间均值和像素位置的协方差等加入到相似性度量中来融合空间信息。文献[4]
引入了多内核协作机制，使用预先学习子空间模型来复现复杂运动。在处理遮挡问题方面，基于分块的

方法[5]-[10]被广泛使用。文献[5]提出了分块跟踪方法，通过将目标分成多个片段来解释遮挡和目标姿势

的变化，但由于使用穷举搜索来反复选择分块，增加了计算复杂度。文献[6] [7]使用多个独立的均值漂移

跟踪器进行随机选择或预先指定分块，并跟踪每一个跟踪器的输出组合来获得最终跟踪结果。 
但是，算法没有考虑权重更新问题，且仅利用相似度最大的子块位置来定位目标，容易发生跟踪漂

移。文献[8]采用一种基于 GrabCut 算法的分块方法，并通过将多个子块进行融合机制来实现鲁棒跟踪。

但是，算法未考虑在遮挡情况下子块权重引起的跟漂移问题。文献[9]将每一个子块作为核跟踪器，使用

均值漂移对各块相似性的加权和进行推导，且在跟踪过程中，实时更新目标模版和子块权重，很好的解

决了漂移问题，但该法不适宜在目标与背景颜色相近的情况下使用。文献[10]选择目标的颜色特征，通过

将分块、均值漂移和卡尔曼滤波融合来实现遮挡情况下的多目标跟踪，但是无法自适应的处理目标尺度

和方向问题，而且也没有考虑光照的变化。 
本文提出一种融合多核的目标分块跟踪方法，该方法采用基于颜色形似度的方法进行前景提取，以

垂直投影法来进行目标分块。对相应子块，选择目标区域内的多个不同位置构造多个非对称核函数，分

别进行均值漂移跟踪。利用分量的反投影运算来检测遮挡是否发生，并在跟踪过程实时更新目标模版和
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子块权重。通过对多个视频序列进行实验，验证了本文算法的有效性。 

2. 融合多核的目标分块跟踪框架 

本文提出的融合多核的目标分块跟踪算法大致可以分为两部分：基于分块的多核跟踪以及目标模型

和子块权重的实时更新。 
目标跟踪部分：该部分包括目标模型及候选目标模型的背景建模，相似性度量及目标定位。首先，

在初始选择跟踪目标后，采用垂直投影法将目标分成若干不重叠的子块；然后，利用每个子模型集合来

描述目标模型及候选目标模型，通过线性加权将目标与候选目标之间对应的子模型的相似度组合起来表

示目标与候选目标之间总的相似性度量。最后，利用改进的 Mean Shift 算法进行目标定位，得到最终跟

踪结果。 
目标模型及权重更新部分：对数似然函数可以有效区分前景像素和背景像素，因此可以根据似然值

的大小更新子块权重。利用分量的反投影运算判断遮挡，根据目标的形变度及目标模型和候选模型断的

相似度来判断是否更新模版。 
目标跟踪要考虑实时性，而目标在跟踪过程中，可能只是部分或者一段时间内处于被遮挡状态，而

不是整个过程都被遮挡，因此可以通过检测目标是否发生遮挡来选择跟踪算法。首先，输入图像帧，初

始化感兴趣区域(ROI)，定位我们要跟踪的目标；然后，利用 4.1 节遮挡检测方法来进行遮挡检测，若没

有发生遮挡，则采用基于分块的 Mean Shift 跟踪，否则，采用本文提出的融合多核的分块跟踪。 
该算法的优势在于：一方面，采用了多个核函数，这样目标中的各个像素在不同的直方图中的权重

是不同的，当目标被部分遮挡时，总有某个或某些直方图受到的影响较小；另一方面，融合了分块思想，

在初始选择了跟踪目标后，将目标分成若干不重叠的子块，对每一子块都采用多个核函数来构造加权直

方图，极大的提高了算法的鲁棒性。 

3. 融合多核的目标跟踪算法 

3.1. 基于分块的核跟踪 

给定一组采样点，Mean Shift 算法就是找到其概率密度函数的局部最大值，也就是说，使得目标模

型和候选模型之间的巴氏距离最小。在核跟踪中，首先要提取图像的某种特征，将目标模型和候选区域

以核函数加权直方图的形式表示，定义目标模型及候选目标模型[11]如下： 
目标模型： ( ){ }

1, ,
ˆ l

l L
Q q

=
=



 

候选模型： ( ) ( ){ }
1, ,

ˆ l

l L
P p y

=
=



 

其中， L 是分块的数目， ( )ˆ lq 和 ( ) ( )ˆ lp y 分别表示第 l 个子块的目标模型和位于 y 处的第 l 个子块的目

标候选模型。 
假设目标包含 N 个像素{ } 1, ,i i N

x
= 

，特征值量化等级为 m ，在位置 ( )lz 处，目标模版T 的第 l 个分块

的 
模型表示如下： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )
( )( )

2

1
ˆ

l l lN
l l li

u q il
i

x z
q C k b x u

h
δ

=

 −   = −  
 

∑                          (1) 

同样的，在位置 y 处，候选目标模型表示如下： 
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( ) ( ) ( )
( )

( )
( )( )

( ) 2

1
ˆ

l lN
l l li

u p il
i

x y
p y C k b x u

h
δ

=

 −   = −  
 

∑                         (2) 

其中， ( )lh 表示第 l 个子块核函数的带宽，δ 是 Kronecher delta 函数，用于判断像素 ix 的特征值是否

属于第 u 个 bin， ( ).k 是核函数， ( ).b 是像素到相应 bin 值的映射， ( )l
qC 和 ( )l

pC 是归一化常数，使得

( )
1

ˆ 1m l
uu q

=
=∑ ， ( )

1 1m l
uu p

=
=∑ 。 

在获得目标和候选目标的表示模型后，需要度量目标与候选目标之间的相似性。目标模型和候选目

标模型之间总的相似性度量 ( )ˆ yρ 是各子模型之间相似性 ( )ˆ lρ 的加权总和，如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2

1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ
L

L L l l

l
yρ λ ρ λ ρ λ ρ λ ρ

=

= + + + = ∑                       (3) 

其中， ( )lλ 是权重，满足 ( )
1 1L l

l λ
=

=∑ 。 

子块的相似性函数 ( )ˆ lρ 有： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ,
m

l l l l l
u u

u
p y q p y qρ ρ

=

≡ = ∑                           (4) 

跟踪的目的就是在每帧中查找使得式(4)最大的候选区域位置。假设目标的初始位置为 0ŷ ，将式(4)

泰勒展开，可得： 

( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

( ) ( )
( ) ( )0

1 0

ˆ1 1ˆ ˆ ˆ ˆ,
2 2 ˆ

lm
l l l lu

ul
u u

q
p y q p y

p y
ρ ρ

=

≈ + ∑                       (5) 

结合式(2)、(3)、(5)得到： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )

2

0
1 1

1 1ˆ ˆ ˆ,
2 2

lL L
l l l l l l i

p i l
l l

x y
y p y q C k

h
ρ λ ρ λ ω

= =

 − ≈ +
 
 

∑ ∑                 (6) 

其中， 

( )
( )

( ) ( )
( )( )

1 0

ˆ
ˆ

lm
l lu

i il
u u

q
b x u

p y
ω δ

−

 = − ∑                              (7) 

式(6)中，第一项为常项，可通过最大化第二项使其最大化，目标从初始位置 0ŷ 到新位置 1ŷ 的位移： 

( ) ( ) ( )( )
( )

( )

( )

( ) ( )
( )

( )

( )

2

0
01 1

1 02

0
1 1

ˆ ˆ

l

l

l
L N l l l i

i il l l

l
L N l l i

il l l

x yx y g
h

y y
x yg

h

λ ω

λ ω

= =

= =

 − −
 
 = +

 − 
 
 

∑ ∑

∑ ∑
                     (8) 

采用 Mean Shift [12]算法，得到以初始位置 0ŷ 为起始的位移矢量 ( )0 1 0ˆ ˆ ˆy y y∆ − ： 

( ) ( )
( )

( )

( )

( )
( )

( )

( )

2

0

1

0 2

0

1

ˆ

l

l

lN
l l i

i i l
i

lN
l i

i l
i

x yx g
h

y
x yg

h

ω

ω

=

=

 − 
 
 ∆ =

 − 
 
 

∑

∑
                              (9) 
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其中， ( ) ( )g x k x= − 。Epanechnikov [1]核函数的剖面函数为： 

( )
1 ,     0 1
0,           1g

x x
k x

x
− ≤ ≤

=  >
                               (10) 

由式(10)可知，Epanechnikov 核函数的剖面函数的导数为常数，式(9)可简化为： 

( ) ( )
( )

( )
( )

1
0

1

ˆ

l

l

N
l l

i i
i

N
l

i
i

x
y

ω

ω

=

=

∆ =
∑

∑
                                   (11) 

3.2. 前景提取 

当跟踪目标发生部分遮挡时，如果能够将前景区域提取出来，则可以更加有效地进行跟踪。本文采

用基于颜色相似度的方法，如图 1，选择感兴趣区域(ROI)作为我们跟踪的重点，而背景区域就在感兴趣

区域内定义。此处设置目标矩形和背景矩形间的边缘值为 ( )0.2max ,w h ，其中， w 和 h 分别表示目标矩

形的宽和高。定义每个像素点的似然函数 ( )iL x  
如下： 

( )
( ){ }
( ){ }

max ,
log

max ,
fg i

i
bg i

h b x
L x

h b x

ε

ε

  =
  

                            (12) 

其中， fgh 和 bgh 分别表示目标区域和背景区域的颜色直方图， ε 是一个用来避免数据不稳定的很小

的非零常数。定义每个像素的加权因子： 

( ) ( ) 01,     
0,     otherwise

i
i

L x th
T x

 >= 


                               (13) 

其中， 0th 是用来减少目标抖动的阈值。 

3.3. 分块实现 

如何分块是跟踪算法鲁棒性的一个重要因素，考虑到实际问题，分块既不能太大，也不能太小。本

文分块过程如下： 
1) 采用基于颜色相似度的方法(3.2 节)进行前景提取， 
2) 垂直和水平投影： 
计算所提取目标区域的每一行的平均强度，得到垂直方向和水平方向的向量函数： 
垂直方向： ( )1 2, , ,m mV w w w=  ，其中， m 是所提取目标区域的宽度。 
水平方向： ( )1 2, , ,n nV w w w=  ，其中， n 是所提取目标区域的高度。 
3) 分割点检测： 
使用基于 Sobel 算子的边缘检测算法来取得分割点，实现过程如下： 
a) 计算每一个向量的最大值。 
b) 定义条件( k 是子向量的个数)： 

1 1 2i i i isv v v v− += + −  ( )1 2max , , , 4kT v v v=   

1 10I I IH H H k−∆ = − ≥  1 10i I iV V V k−∆ = − ≥  
c) 使用垂直分割点和水平分割点将目标分成若干子块，结果如图 2 所示。 
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(a) 前景与背景区域                        (b) 提取结果 

Figure 1. Foreground and background separation 
图 1. 前景与背景分离 

 

            
(a) ROI                  (b) 前景提取      (c) 分块结果 

Figure 2. Fragments for target 
图 2. 目标分块 

 
3.4. 基于分块的核跟踪算法的改进 

由式(10)可知，核函数的剖面函数具有单调递减的性质，在核函数加权直方图中，边缘区域对直方图

的贡献较小，边沿小部分的遮挡对直方图影响不大，因此核跟踪算法对部分遮挡有一定的鲁棒性。但是，

如果目标被大面积遮挡，尤其是被遮挡位置接近目标中心时，则会严重影响特征直方图的分布。 
针对这一问题，我们可以通过偏移核函数中心在目标区域位置来解决。如图 3 所示为以灰度等级表

示的两个核函数，图 3(a)中核函数中心位于目标中心，如果将核函数中心偏移到目标的右下角，如图 3(b)
所示，那么左下角的函数值就会降低，当该部分被遮挡时，其对直方图的影响将会减小。 

为降低计算复杂度，文献[13]提供了一种合适的方法来选择核函数中心，如图 4(a)所示，以目标中心

为坐标原点，以 w ， h 为长短轴建立椭圆，核函数中心位于该椭圆上。以θ 角为起点，每隔 nΠ 得到一

个核函数中心，核函数带宽保持不变，建立核函数加权直方图。其中， n 是直方图的个数。图 4(b)为初

始目标和后续帧中被遮挡的目标。表 1 为 45θ = ， 4n = 时得到的一组核函数加权直方图巴氏系数的相似

性测度。 
可见，当目标的下半部分被遮挡时，传统的以目标中心为核函数中心的直方图相似性降低为 0.6，而

以左上和右上为核函数中心的直方图的相似度保持在 0.9，以左下和右下为核函数中心的直方图相似度下

降为 0.3。 
但是，如果偏移核函数中心，就会使得目标区域内的样本点分布不对称，必须对 Mean Shift 算法进

行改进。Comaniciu [14]等人证明了 Mean Shift 算法的收敛性，即在迭代过程中，有 

0ˆ 0y∆ →                                       (14) 

随着目标模型与候选模型的相似度的递增，有 ( ) 1l
iω → ，因此，式(11)可写为： 

( )
( )

0
1ˆ l

il
y x

N
∆ → ∑                                   (15) 
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(a) 核函数位于中心              (b) 核函数位于右下角 

Figure 3. The kernel function of different position 
图 3. 不同位置的核函数 

 

         
(a) 求取核函数中心                (b) 原始目标     (c) 被遮挡目标 

Figure 4. Method for getting kernel function center 
图 4. 核函数中心获取方法 

 
Table 1. The influence of kernel function on histogram Bhattacharyya 
表 1. 核函数中心对直方图 Bhattacharyya 系数的影响 

核函数位置 中心 左上 右上 左下 右下 

相似度 0.6492 0.9109 0.9244 0.3024 0.3266 

 
当样本点关于核函数中心对称时， ( ) 0l

ix =∑ ；不对称时，则 ( ) 0l
ix ≠∑ ，不满足收敛性。为此，定义 

( )

( )
( ) ( )

( )
1

1

1ˆ
l

l
li

ilN
l

i
i

x
y x

N
ω

=

∆ = −

∑
                                (16) 

则有： 

( )
( ) ( )

( )

( )
( ) ( )

( )
( )

1
1

1 1

1

1ˆ

l

l l

l

N
l l

i iN N
li

ilNi il
i

i

x
y x

N

ω

ω

=

= −

=

∆ = −
∑

∑ ∑
∑

                            (17) 

由式(11)和式(15)得： 
( )

1
1

ˆ 0
lN

i
y

=

∆ →∑                                      (18) 

因此，当样本点不对称时，改进迭代公式如下即可满足收敛性。 
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( ) ( )
( )

( )
( ) ( )

( )
( )

1
0

1

1

1ˆ

l

l

l

N
l l

i i N
li

ilN il
i

i

x
y x

N

ω

ω

=

=

=

∆ = −
∑

∑
∑

                             (19) 

4. 目标模型和权值的自适应更新 

4.1. 遮挡检测 

定义 ( ) ( ), ,e e k kR B p q B p q= 。其中 ( ),B p q 表示 Bhattacharya 系数； kp ， kq 分别表示目标模型和候

选区域以中心核函数建立的加权直方图； ep ， eq 分别表示目标模型和候选区域以边缘核函数建立的加权

直方图。正常情况下，R 值应接近于 1，但当目标发生遮挡时，跟踪窗口内包含大量的背景像素点，R 值

将显著偏离于 1，因此可以设置 1R T− > 作为判断遮挡的依据，其中T 为预设的阈值。实验中取 0.2T = 。

由于目标尺度变化等其他因素也可能导致 R 值改变，但尺度变化过程一般比较缓慢，而算法中又采用了

模板更新机制，故当 ( ), 0.85k kB p q ≤ 且 0.2T > 时使用多核融合跟踪。 

4.2. 子块权重分配 

由 2.2 可知，对数似然函数 ( )iL x 可以用来区分前景像素和背景像素，似然值越大，与前景像素越接

近，而式(3)中权重 ( )lλ 则说明了每一个子块的重要程度， ( )lλ 越大，表明该子块与目标模版相似。 
以 ( )l

fgλ ， ( )i
bgλ 分别表示前景和背景的权重，定义 ( )lλ ： 

( ) ( ) ( ) ( )1l l l
fg bgλ γλ λ λ= + −                                 (20) 

( )
( )

( )
1

l
fgl

fg L l
fgi

N

N
λ

=

=
∑

                                   (21) 

( )
( )

( )
1

1
l

fgl
bg L l

fgi

N

N
λ

=

= −
∑

                                 (22) 

其中， ( )l
fgN 表示第 l 个分块的前景区中的像素数。 

4.3. 模版更新 

在实际的目标跟踪过程中，目标会受到光照、自身形变等因素的影响，为了提高跟踪的准确性，需

要实时更新目标模版。根据目标从背景中的分割可以判断某一像素对应的是目标还是背景，根据目标的

改变程度以及目标模型与候选模型的相似度来判断是否更新模版。如式(23)所示： 

( )
( ) ( ) ( )

( )

0

1

ˆ ˆ ˆ,      ,
ˆ

ˆ ,     otherwise

l l l
l

l

p p q th
q

q

ρ
−

   ≥  = 


                            (23) 

5. 实验结果与分析 

5.1. 实验环境 

笔记本电脑：ThinkPad T420；CPU：Intel(R) Core(TM)i5 2.30GHz；内存：2GB；操作系统：Windows 
7 旗舰版 SP1；开发平台：Visual Studio 2010；开发库：OpenCV 2.4.3。目标初始位置以手工方式输入，

跟踪结果在视频画面上以矩形框显示。 



融合多核的目标分块跟踪 
 

 
102 

采用 Epanechnikov 核作为空间加权的核函数，目标特征量化等级为 8，模版更新阈值设置为 0.8，设

定 45θ = ， 45n = ，以目标中心为坐标原点，得到分别位于(0, 0)、(w/2, h/2)、(−w/2, h/2)、(−w/2, −h/2)、
(w/2, −h/2)处的 5 个核函数。本文提出的融合多核的分块跟踪算法称为 MKF (Fragments-based Tracking 
Algorithm with Multiple Kernel Fusion)，而传统的采用 Mean Shift 算法称为 BMS (Basic Mean Shift 
Tracking)。 

5.2. 实验结果 

实验 1：采用文献[5]中 Adam 等人使用的图像序列，图 5 中，红色矩形框和蓝色矩形框分别表示了

本文算法(MKF)和 BMS 算法的跟踪结果，可以看出，本文算法几乎不受光照因素的影响，而 BMS 算法

受光照影响十分严重。在目标从图 5(b)移动到图 5(d)过程中，目标所处的光照环境发生了很大变化，且

目标有很长一段时间被汽车部分遮挡，但是本文算法依然能够进行很好的跟踪，而 BMS 算法在跟踪过程

了发生了很大的偏移。 
实验 2：采用一段长 462 帧的图像序列作实验序列，在序列起始帧中，目标位于一个光照非常暗的

环境下，在后续帧中，目标逐渐走到光照条件比较复杂的环境下，而在在目标移动过程中发生了轻微的

形变(自身姿势的变化)，并且有简单的手势动作(摘眼睛和戴眼镜)。实验中，手工设定跟踪目标的初始窗

口，并将本文算法与文献[5]中算法进行了对比，跟踪效果如图 6 所示。在第 146 帧，目标移动到挂有一

副图片的墙壁处，文献[5]跟踪窗向图片偏移，之后目标移动到第 172 帧处，此时目标处于强光下且自身

姿势发生了变化，可以看出本文算法跟踪效果良好，而文献[5]跟踪目标发生了变化。在第 399 帧处理，

目标从光线暗处移动到光线亮处，而且有戴眼镜的动作，可以看出文献[5]跟踪窗偏移到手部，而本文算

法依然能够实现很好的跟踪。 
实验 3：采用数据库[15]中的一段图像序列，手工设定“身穿红色皮上衣的男子”为跟踪目标。目标

在经过一位“身穿灰色上衣的男子”过程中被其严重遮挡，而在目标完全越过该男子后，一位“身穿白

色衬衫的男子”从商店走出，并且对目标发生了小部分的遮挡。图 7 中，红色矩形框和蓝色矩形框分别

显示了本文算法和文献[7]中算法的跟踪效果，可以看出，在目标移动过程中，本文算法都能实现很好的

跟踪，而在第 48 帧处，目标被严重遮挡，文献[7]中算法跟踪框偏移到了“身穿灰色上衣的男子”身上，

跟踪对象出现了严重错误。 
实验 4：采用数据库[16]中的两端图像序列来验证本文算法。(a)中以“背包的女子”为跟踪目标，在

该视角下，目标从左向右移动，且在其经过人群时被多人遮挡。(b)以“挎包的男子”为跟踪目标，在该

视角下，目标从右向左移动，且在其经过人群时被多人遮挡。本文取了目标被严重遮挡的图像帧进行对

比，如(a)中 61 帧和 78 帧，(b)中 59 帧和 72 帧，图 8 显示了本文算法和文献[8]中算法的跟踪效果，其中

红色框表示本文算法，蓝色框表示文献[8]中算法。从跟踪结果可以看出，尽管两种算法都能实现很好的

跟踪，但是当发生大面积的遮挡时，本文算法的跟踪效果更理想，而文献[8]中算法发生了明显的偏差。 

6. 总结 

针对目标被大面积遮挡时的鲁棒跟踪问题，本文提出一种基于分块的融合多核的目标跟踪算法，该

算法采用分块的思想，构造多个以不同位置为中心的核函数，分别进行均值漂移跟踪；另外，在目标跟

踪过程中，为处理目标形变和遮挡等情况，采用了自适应权重和目标模版更新机制。实验表明本算法对

存在大面积遮挡情况下的目标有良好的跟踪性能。 
为了进一步提高鲁棒性，可以将本文算法与卡尔曼滤波结合使用来处理全遮挡问题；当前景与背景

颜色相近时，可以采用更多的目标特征来行前景提取；此外，由于采用多核融合将增加计算复杂度，可 
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(a) 64 帧                   (b) 96 帧                  (c) 227 帧                  (d) 373 帧 

Figure 5. Tracking results of the proposed algorithm and BMS 
图 5. 本文算法和 BMS 算法的跟踪效果 

 

 
(a) 146 帧                  (b) 172 帧                 (c) 399 帧                  (d) 436 帧 

Figure 6. Robustness of the proposed algorithm for illumination 
图 6. 本文算法对光照变化的鲁棒性 

 

 
(a) 1 帧                   (b) 48 帧                  (c) 107 帧                  (d) 158 帧 

Figure 7. Tracking results of the proposed algorithm and Ref. [7] 
图 7. 本文算法和文献[7]算法的跟踪效果 

 

 
(a) 目标从右边移动到左边依次帧数为：20 帧、59 帧、72 帧、95 帧 

 
(b) 目标从左边移动到右边依次帧数为：34 帧、61 帧、78 帧、92 帧 

Figure 8. Tracking results of proposed algorithm and Ref. [8] 
图 8. 本文算法与文献[8]算法的跟踪效果 
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以考虑一种自适应预测下一帧中可能有效的核函数机制来降低复杂度。 
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