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基于背景感知与快速尺寸判别的相关滤波跟踪算法
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摘 要：背景感知相关滤波（Background‑aware correlation filters，BACF）算法有效地解决了相关滤波

类跟踪算法中的边界效应问题，提升了训练样本集的质量和数量，能够精确估计目标的位置变化，从而

提高了跟踪器的性能。然而为了检测尺度变化，BACF算法通过多次重复计算不同尺度的目标区域，严

重影响了跟踪速度。本文在 BACF算法的基础上，采用平移加尺度滤波的思想，设计独立的一维尺度

滤波器，与 BACF算法无缝结合。只需预测一次目标的位置变化，再利用尺度滤波器预测目标尺度变

化。因为两个滤波器单独训练、局部优化，尺度滤波器计算量远小于 BACF算法，所以本文算法在保证

精准预测目标尺度变化的同时极大提升目标的跟踪速度。实验结果表明：与 BACF算法相比，本文算

法在不损失跟踪精度的基础上提高约 75%的跟踪速度。
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Abstract：To deal with the limitation of boundary effect and improve tracking speed in the traditional
object tracking based on correlation filter， a fast discriminative scale space with background‑aware
correlation filters（BACF）algorithm is proposed. The BACF algorithm effectively solves the boundary
effect caused by cyclic shift，greatly increases the quality and quantity of training samples，and thus
improves the performance of the tracker. However，because of its disadvantage in scale detection strategy，
it seriously affects its tracking speed. The we design a one‑dimensional scale filter. The scale filter and
translation filter are trained and optimized independently. The proposed algorithm greatly improves tracking
speed while ensuring scale and translation estimation. The experimental results show that compared with
BACF algorithm，the proposed algorithm can improve the tracking speed by about 75% without losing the
tracking accuracy.
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引 言

相关滤波 (Correlation filters, CF[1])首次被应用到目标跟踪就取得很好的跟踪效果，产生了极大的

反响。Henriques等在此基础上引入循环移位操作和核技巧 (Circulant structure of tracking‑by‑detection
with kernel, CSK[2])极大增加了训练样本集并增强滤波器的性能，在后续的工作中他们提出了核相关滤

波跟踪(High‑speed tracking with kernelized correlation filters, KCF)算法 [3]使用了更具鉴别力的快速梯度

直方图特征 (Fast HOG, FHOG[4])替代原先的灰度特征，进一步提高跟踪精度。Danelljan等 [5]则利用颜

色属性特征 (Color name, CN[6])提出颜色自适应的思想, 选取最有鉴别力的颜色特征进行跟踪，同样能

取得较好的跟踪效果。另外近几年深度学习与相关滤波的结合在跟踪领域也取得越来越多的成果 [7‑9]。

相关滤波类跟踪算法在取得飞速发展的同时也有一些难点问题亟待解决，边界效应就是其中之

一。边界效应的产生是由于循环移位过程中除了最原始的样本以外其余样本都是循环移位合成的，这

样真实样本占比太少会导致训练结果不佳。实际应用中普遍通过扩大目标检测区域并且添加余弦窗

抑制边界效应，这样只要在循环移位过程中保持目标的完整即可认为该样本合理。但是添加余弦窗会

过滤掉了大量背景信息，极大降低了跟踪器的性能。Galoogahi等提出的背景感知相关滤波（Back‑
ground‑aware correlation filters, BACF）[10]算法巧妙地设计了一个裁剪矩阵 P，在扩大检测区域的基础

上进行循环移位操作，最后裁剪出合适的目标和背景信息。假设检测区域扩大后矢量化的维度为 T，原

始目标区域矢量化的维度为 D，则被循环移位操作污染的样本只占
D- 1
T

，当 T≫D时污染样本可以忽

略不计。

BACF算法通过裁剪操作使得训练样本集的质量和数量都有极大的提高，能够精准预测目标位置

变化。但是目标在移动过程中除了位置变化外，还会伴随着尺度变化，BACF算法通过多次重复计算多

个尺度的目标区域获得最大响应，求得目标预测的位置及尺度。假设 BACF算法单个尺度的位置预测

运算时间为 T，则N个尺度的计算时间约为N*T，该尺度检测策略严重影响目标的跟踪速度。本文针对

此问题采用了 Danelljan等 [11]提出的平移加尺度滤波思想，设计了一个独立的一维尺度滤波器，充分利

用了 BACF算法的解决边界效应精准估计目标位置的优势，只计算单次 BACF算法的目标位置估计，

然后再利用尺度滤波器预测目标尺度变化。由于两个滤波器单独训练、局部优化，且尺度滤波器计算

量远小于完整的 BACF算法，假设尺度滤波器单次计算时间为 TS(TS<T),则本文算法单次计算时间约

为 T +TS，所以本文算法能在保证精准预测和目标尺度变化的同时极大提升目标的跟踪速度，与

BACF算法相比，本文算法在不损失跟踪精度的基础上提高约 75%的跟踪速度。

1 相关滤波器模型

1. 1 传统相关滤波器模型

空间域相关滤波跟踪模型是通过最小化损失函数来找到适合的滤波器 h，具体损失函数定义为

E ( h )= 1
2








y- ∑

k= 1

K

h k ∘ x k
2

2

+ λ
2 ∑k= 1

K

 h k
2

2
(1)

式中：y∈ RD 代表目标期望输出；K表示目标特征通道数；“∘”表示空间相关运算符；λ为正则化系数；

x k ∈ RD，h k ∈ RD，分别表示第 k个通道矢量化的训练样本和第 k个通道的滤波器，D表示原训练样本单

通道的维度。由于式 (1)只针对一帧图像做优化，往往得不到鲁棒性高的滤波器，通过循环移位操作可

以极大扩充训练样本集，提高滤波器的鲁棒性。添加循环移位操作后的损失函数定义为
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E (h) = 1
2 ∑j= 1

D 
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式中：[ Δτj ]代表第 j次循环移位操作，y ( j )代表期望输出的第 j个元素，上标T代表转置操作。

1. 2 背景感知相关滤波器模型

循环移位操作可以极大增加训练样本集，提高分类器性能，通过利用频域的相关性质 [12]进行快速

求解。通过引言部分介绍可知边界效应会极大削弱跟踪器的性能。不同于文献 [11]采用 1.1节所示的

平移滤波器带有边界效应，本文采用 BACF算法的思想，利用基于背景感知的平移滤波器，削弱边界效

用，提升跟踪器性能。

利用基于背景感知的平移滤波器通过添加一个裁剪矩阵 P裁剪出合适的训练样本，既能增加训练

样本数量，又能极大提高训练样本的质量。添加裁剪矩阵 P后的损失函数定义为

E (h) = 1
2 ∑j= 1

T 
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式中：P表示D×T的二值矩阵，T表示扩充后训练样本单通道的维度，其中 T≫D；x k ∈ RD表示第 k个通

道训练样本。由于 T≫D，所以滤波器 h的尺寸远小于训练样本 x的尺寸。

2 频域优化求解

2. 1 频域投影

式 (3)的求解计算量为 O(D3K3)，不利于跟踪的实时性。通过利用复频域的性质可以有效减少计算

量，式(3)在复频域的表达式为

E ( h,g̑ )= 1
2  y̑- X̑g̑

2

2
+ λ
2  h̑ 2

2

s.t. g̑= T ( FP T ⊗ Ik )h
(4)

式中：上标⌒运算符代表傅里叶变换，⊗运算符表示为克罗内克积，IK为 K × K的单位矩阵，F为 T ×

T 的傅里叶变换系数矩阵，g̑表示辅助变量，X̑ = [diag ( x̑1 )Τ,⋯,diag ( x̑K )T ]，h= [hT1 ,⋯,hTK] Τ，g̑=
[ g̑ T1 ,⋯,g̑ TK ]Τ。

为了求解式 (4)，通过添加拉格朗日向量 ζ̑，并利用增广拉格朗日方法 (Augmented Lagrangian meth‑
od, ALM)得到式(5)所示的增广拉格朗日式。

L (h̑,g̑,ζ̑) = 1
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2

2
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2
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2

2

(5)

式中：μ为惩罚系数，拉格朗日向量 ζ= [ ζ̂ T1 ,⋯,ζ̂ Tk ]T大小为 KT×1，ζ̑ k为第 k个通道的拉格朗日向量的

傅里叶变换形式。

2. 2 优化求解

由于式（5）引入了裁剪矩阵 P导致没有解析解，把原问题的求解过程转化为求解滤波器 h和辅助变

量 g的两个子问题，再采用交替方向乘子法（Alternating direction method of multipliers, ADMM）求解此

优化问题。

Subproblem h*

h* = arg min
h { λ2  h 2

2 + ζ̑ T ( g̑- T ( FP T ⊗ IK )h )+

}μ
2  g̑- T ( FP T ⊗ IK )h

2

2
=

(μ+ λ
T )

-1

( μg+ ζ ) (6a)

Subproblem g*

g̑ * = arg min
g̑ {12  y̑- X̑g̑

2

2
+

ζ̑ T ( g̑- T ( FP T ⊗ IK )h )+

}μ
2  g̑- T ( FP T ⊗ Ik )h

2

2
(6b)

式（6a）中：g= 1
T
( PF T ⊗ IK ) ĝ，ζ=

1
T
( PF T ⊗ IK ) ζ̂，其计算量为 O(KTlog(T))。式 (6b)的计算量

O(T3K3)，不能满足跟踪实时性要求。但是由于 X̑是稀疏的，可以把子问题 g拆分为 T个独立的目标函

数来求解

g̑ (t) * = arg min
g̑
{ 12  y̑ ( )t - x̑ ( )t g̑ ( )t 2

2
+

ζ̑ (t) T ( g̑ ( )t - h̑ ( )t )+
μ
2  g̑ ( )t - h̑ ( )t

2

2
} (7)

式中：t= 1,⋯,T，x̑ ( t) =[ x̑1 ( )t ,⋯,x̑K ( )t ] T，g̑ ( t) =[ conj( g̑1 ( )t ),⋯,conj( g̑ k ( )t ) ]T，conj(·)运算符表

示复共轭运算，h̑ ( t) =[ h̑1 ( )t ,⋯,h̑K ( )t ] T，h̑K (t) = D FP Th k。利用谢尔曼‑莫里森公式求得式 (7)的
解为

g̑ ( t )* = 1
μ
(Ty̑ ( t ) x̑ ( t )- ζ̑ ( t )+ μh̑ ( t ) )-

x̑ ( t )
μb

(Ty̑ ( t ) s̑x ( t )- s̑ζ ( t )+ μs̑h ( t ) ) (8)

式中：s̑x (t) = x̑ (t) T x̑ (t)，s̑ζ (t) = x̑ (t) T ζ̑，s̑h (t) = x̑ (t) T h̑，b= s̑x (t) + Tμ。式（8）计算量为O(TK)。
通过上述求解过程可知，计算量主要集中在两个子问题的优化过程。为了得到尺度变化，原 BACF

算法针对N个尺度求解N次优化问题将耗费大量的计算时间，因此原 BACF算法跟踪速度较低。

3 尺度滤波器融合

上述介绍了 BACF算法的建模及求解过程，解决了跟踪过程中的边界效应，可以精准估计目标位

置变化。由于目标运动过程中还会伴随着尺度变化，如果不能精准且快速估计目标尺度变化仍会导致

跟踪器不够完善。不同于原 BACF算法利用平移滤波器在多尺度缩放的目标区域进行检测，需要对每

个尺度做一次相关运算求解，导致消耗大量计算时间。本文将采用平移加尺度滤波的思想，额外训练

一个一维尺度滤波器与平移滤波实现无缝融合，精准快速预测目标尺度变化。
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优化问题。

Subproblem h*
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式中：t= 1,⋯,T，x̑ ( t) =[ x̑1 ( )t ,⋯,x̑K ( )t ] T，g̑ ( t) =[ conj( g̑1 ( )t ),⋯,conj( g̑ k ( )t ) ]T，conj(·)运算符表

示复共轭运算，h̑ ( t) =[ h̑1 ( )t ,⋯,h̑K ( )t ] T，h̑K (t) = D FP Th k。利用谢尔曼‑莫里森公式求得式 (7)的
解为

g̑ ( t )* = 1
μ
(Ty̑ ( t ) x̑ ( t )- ζ̑ ( t )+ μh̑ ( t ) )-

x̑ ( t )
μb

(Ty̑ ( t ) s̑x ( t )- s̑ζ ( t )+ μs̑h ( t ) ) (8)

式中：s̑x (t) = x̑ (t) T x̑ (t)，s̑ζ (t) = x̑ (t) T ζ̑，s̑h (t) = x̑ (t) T h̑，b= s̑x (t) + Tμ。式（8）计算量为O(TK)。
通过上述求解过程可知，计算量主要集中在两个子问题的优化过程。为了得到尺度变化，原 BACF

算法针对N个尺度求解N次优化问题将耗费大量的计算时间，因此原 BACF算法跟踪速度较低。

3 尺度滤波器融合

上述介绍了 BACF算法的建模及求解过程，解决了跟踪过程中的边界效应，可以精准估计目标位

置变化。由于目标运动过程中还会伴随着尺度变化，如果不能精准且快速估计目标尺度变化仍会导致

跟踪器不够完善。不同于原 BACF算法利用平移滤波器在多尺度缩放的目标区域进行检测，需要对每

个尺度做一次相关运算求解，导致消耗大量计算时间。本文将采用平移加尺度滤波的思想，额外训练

一个一维尺度滤波器与平移滤波实现无缝融合，精准快速预测目标尺度变化。
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3. 1 尺度滤波器模型

尺度滤波器的建模与 1.1节中传统核相关滤波器类似，通过计算尺度滤波器 h s与训练样本 f的相关

运算结果，然后计算与期望输出 g s的均方误差，最后通过均方误差最小化求得最优尺度滤波器 h s，如式

(9)所示。

ε=








g s - ∑

l= 1

d

h ls ∘ f l
2

+ λ s ∑
l= 1

d

 h ls 2
(9)

式中：上标 l代表第 l个通道，λ s为正则化常数，g s表示一维的高斯输出。式 (9)是一个最小线性二乘问

题，通过帕斯瓦尔定理转移到频域可以快速求解得到

H l
s =

-G sF l

∑
k= 1

d -
F

k
F k+ λ s

l= 1,⋯,d (10)

式中：H s,G s,F分别代表滤波器 h s，期望输出 g s和训练样本 f的傅里叶变换。求得滤波器 h s后，采用如下

更新策略进行更新

A l
t = (1- η) A l

t- 1 + η-G F l
t l= 1,⋯,d

B t= (1- η) B t- 1 + η∑
k= 1

d -
F

k
t F k

t

(11)

式中：A t,B t分别代表式 (10)的分子、分母部分，η代表学习速率。 式 (10)给出了尺度滤波器 h s的表达式，

应用该滤波器到当前第 t帧目标区域上进行相关运算将得到尺度响应输出 y s，y s在复频域的表达式为

Y s =
∑
l= 1

d -
A

l
t- 1 Z l

t

B t- 1 + λ s
(12)

式中：d代表特征维度，下标 t,t- 1分别代表当前帧和上一帧，Z l
t 代表当前帧目标区域 zlt的傅里叶变换，

可以利用傅里叶反变换求得响应输出 y s，y s = ℱ-1 {Y s }。设 P× R表示目标在第 t- 1帧尺度的宽和

高，通过找到 y t最大值所在的位置为 n，则目标在第 t帧尺度为：an P× an R，a为尺度因子。

3. 2 尺度划分与降维

上节给出了尺度输出响应的表达式 y s = ℱ-1 {Y s }，其中 Y s如式 (12)所示。设 P× R表示目标在前

一帧的尺度大小，S表示划分尺度的个数。通过对目标中心区域选取尺寸为 an P× an R的训练样本 fn，

其中 a表示尺度因子，上标 n∈ {êëê ú
û
ú- S- 1

2 ,⋯,ê
ë
ê

ú
û
ú

S- 1
2 }。本文选取尺度个数 S为 17，找出尺度响应输出

y s 中最大元素所在的位置 i，确定尺度系数为 ani，其中 ni=
-S- 1
2 + i，则目标预测的尺度大小为

ani P× ani R。

由于尺度系数 an是指数函数，为非线性增长，可以实现对较大尺度进行粗检测，对较小尺度进行细

检测。通过上述分析可知，仅通过对式(12)进行一次求解就能够预测目标的尺度变化。不同于式 2.2节
中平移滤波器需要大量优化迭代求解预测位置变化，式 (12)具备解析解，能够快速求解尺度输出响应。

如图 1所示，图 1(a)为原图，跟踪目标为行人；图 1(b)利用平移滤波器在不同尺度上进行计算得到预测的

尺度加位置，所需时间 Ttotal = 5 × T(T为一次平移滤波器计算的时间，假设有 5个尺度)；图 1(c)在利用

平移滤波器预测得到位置的基础上，再利用尺度滤波器预测目标尺度变化，所需时间 Ttotal = T + Ts(T
为一次平移滤波器计算的时间，Ts为预测尺度所需的时间)。由前面分析可知 Ts≪T，所以平移加滤波
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的思想能够节省大量运算时间。

式 (12)具备解析解可以快速预测目标的尺度变化，由于目标每一维的特征维度大小为 P× R，但是

需要划分的特征尺度个数为 S，且 P× R≫S，所以不同特征尺度之间有着极强的相关性，导致数据冗

余，增添不必要的计算负担。为了削弱数据特征相关性，减小数据冗余，本文利用主成分析法 (Principal
component analysis，PCA[13])把特征向量降维为 S维，再进行计算，从而极大减小了特征向量的维度，从

而提高尺度检测速度。

4 实验结果与分析

为了有效评估本文算法的性能，实验中采用了VOT2014数据集，该数据集共有 50段不同类型的跟

踪场景，包含了光照变化、快速运动、运动模糊、尺度变化、背景相似干扰等常见的跟踪问题，同时采用

视觉跟踪中最常用的 3种评估方法来评估本文算法的性能指标：中心位置误差法（Center location error,
CLE），距离精度法（Distance precision, DP）和重叠精度法（Overlap precision, OP）。CLE 评价方法即

计算目标预测位置(xp, yp)和真实位置(xr, yr)的平均欧式距离 d=
∑
p,r

N

( xp- xr )2 +( yp- yr )2

N
，N为样本帧

数；DP 评价方法即计算 CLE 数据中小于一定阈值的帧数占总帧数的百分比，本实验取该阈值为 20 像

素；OP 评价方法即计算目标预测位置及大小与实际位置及大小的重叠率大于一定阈值的帧数占总帧

数的百分比，该阈值一般选取 PASCAL[14]的评价标准为 0.5。同时为了直观对比本文算法的性能，本文

选取了近几年优秀的几种算法做对比实验，包括以尺度变换为代表的 DSST算法，解决边界效应的

BACF算法，以循环移位操作和核技巧代表的KCF算法。各算法选取的特征均为 FHOG[4]特征。

4. 1 实验环境及参数设置

本实验的硬件平台为 Inter(R) Core(TM) i7 2.90 GHz 处理器，8 GB 内存，软件平台为 Matlab
R2015a。第 2节和第 3节均选取 FHOG特征作为目标的表现形式，FHOG特征 cell大小为 4，梯度直方

图方向个数为 9，2.2节中的ADMM优化过程中迭代次数设为 2，惩罚因子 μ设为 1，本文的正则化系数 λ

和 λ s为 0.001，第 3节更新速率 η为 0.025，3.2节中尺度因子 a为 1.02。

4. 2 定性分析

为了方便显示与对比算法的性能优劣，本实验首先选取实验视频集中 6类代表不同特性的视频序

列做定性分析，其中每个视频序列对应如表 1所示的特性。

为了显示对比算法与本文算法的跟踪结果，选取表 1中每个视频序列的 3帧照片，如图 2所示，其中

图 1（a）中不同颜色框代表不同跟踪算法。

图 1 尺度检测对比图

Fig.1 Scale detection comparison
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从图 2可以直观看出本文算法有较高的鲁棒性，在目标经过遮挡、形变、运动模糊之后能持续跟准

目标，KCF算法和 DSST算法都有不同程度上的偏移，BACF算法鲁棒性也很高，但从 Basketball和
Coke序列中可以看出，经过姿态变化和大面积遮挡之后由于本文算法独立的尺度检测策略使得跟踪器

能更好捕捉到目标的尺度变化，进而学习到更合适的背景与目标的占比，所以本文算法较 BACF算法

有更高的鲁棒性。

4. 3 定量分析

通过 4.2的定性分析，可以直观粗略看出各算法性能，接下来将进行更细致的分析，通过计算上述

提到的 3种性能评估指标（CLE、DP、OP）来定量对比各算法性能差异，具体数据如表 2所示。表 2加粗

部分数据为各对比算法中最优性能数据，从表 2可以看出本文算法和 BACF算法在 CLE、DP、OP 3个
指标中都能取得很好的成绩；从最后一行均值数据可以看出本文算法性能略优于 BACF算法，而 KCF[3]

算法和DSST算法效果欠佳。

表 2只给出了在 20个像素阈值下的DP值，为了看出各对比算法的DP变化曲线以了解各跟踪器的

鲁棒性，图 3给出了在 1~50个像素阈值下各个算法的 DP曲线。从图 3可以直观看出随着阈值的增加

本文算法和 BACF法DP曲线值趋近于 1，性能明显强于KCF和DSST[10]算法。

在上述实验中为了具体直观对比显示只取了其中 6个代表性视频序列做实验。为了不失一般性，

表 1 视频序列

Table 1 Video Sequence

视频名称

Coke
Couple
Tiger1

帧数

291
140
354

视频主要特性

完全遮挡，物体旋转

视频抖动，低分辨率

部分遮挡，姿态变化

视频名称

Woman
Jumping
Basketball

帧数

597
313
725

视频主要特性

运动模糊，部分遮挡

运动模糊，姿态变化

快速运动，姿态变化

图 2 定性分析图

Fig.2 Qualitative analysis
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本文对数据集中所有 50个视频序列做了对比实验并求出 CLE，DP，OP值。同时为了便于查看，给出了

各算法 3个性能指标均值，实验结果数据如表 3所示。

从表 3可以看出，在 CLE和 OP性能均值指标上本文算法略低于 BACF算法 1个像素和 1个百分

点，在 DP性能均值指标上高于 BACF算法 2.6个百分点，KCF和 DSST算法性能均远弱于本文算法和

BACF算法。

图 3 在 1~50个像素阈值下各个算法的DP曲线

Fig.3 DP curves of different algorithms under 1—50 thresholds

表 2 多种不同方法的性能指标对比

Table 2 Multi algorithm performance comparison

视频名称

Basketball
Coke
Couple
Jumping
Tiger1
Woman
均值

CLE/像素

BACF
7.87
20.47
3.66

4.35

10.46
2.41

8.20

KCF
7.89
18.70
47.60
26.12
47.40
10.10
26.30

DSST
10.09
12.80

126.00
36.87
41.40
9.96
39.52

本文

5.32

12.00
3.71
4.37
10.36

2.47
6.37

DP/%
BACF
80.83
86.60
100.00

98.72

91.78
99.83

92.96

KCF
92.30

83.18
25.70
33.87
35.30
93.80
60.69

DSST
80.60
91.80
10.70
5.10
29.60
93.80
51.93

本文

92.00
93.13

100.00

98.70
90.96

99.83

95.77

OP/%
BACF
80.28
75.95
89.29

92.65
91.51
93.30
87.25

KCF
90.10
72.90
24.30
28.10
36.40
93.60

57.57

DSST
68.00
82.80

10.70
4.79
29.60
93.30
48.20

本文

90.50

82.13
86.43
95.21

92.05

93.30
89.49
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4. 4 速度对比

本算法的最大优势在于不损失跟踪精度的前提下，极大地提升算法的跟踪速度，前几节主要以

CLE，DP，OP三个性能指标来分析跟踪精度，可以看出本文算法与 BACF算法在跟踪精度上差异不大，

在 CLE和 OP性能均值指标上略低于 BACF算法 1个像素和 1个百分点，在 DP性能均值指标上高于

BACF算法 2.6个百分点。接下来通过实验数据分析各算法的跟踪速度，由于同一算法的跟踪速度在

不同目标跟踪过程中的差异性并不大，本实验通过将表 1中 6个视频序列的跟踪速度的平均值作为最

终结果再作对比，结果如表 4所示。

从表 4的跟踪速度可以看出，KCF算法的跟踪速度最快达到 129 f/s，但是从前几节的对比实验可

知其跟踪精度远低于本文算法和 BACF算法。在跟踪速度上本文算法为 21 f/s，而 BACF算法为 12 f/
s，速度超出 BACF算法 75%，完全可以满足跟踪的实时性要求并且并不损失跟踪精度。

5 结束语

本文通过在传统 BACF算法基础上融合尺度滤波器，既利用 BACF算法的优势解决边界效应，精

准估计目标位置变化，又利用尺度滤波器快速精准估计目标尺度变化，在不损失跟踪精度的同时极大

提升了目标的跟踪速度。通过对比实验可以看出，本文算法能达到既快又好的跟踪效果。但是在跟踪

过程中还有难点亟待解决，比如：长时间跟踪模板污染的问题，姿态、快速运动模板更新不及时，目标丢

失再跟踪等，将是今后的研究方向。
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