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摘  要: 因受遮挡、运动模糊、剧烈形变等因素的影响,稳定且准确的目标跟踪是当前计算机视觉研究领域重要

挑战之一.首先采用中层视觉线索的超像素描述目标/背景的部件,以部件颜色直方图作为其特征,并通过聚类部件

库的特征集构建初始表观模型,部件表达的局部性和灵活性使该模型能够准确描述目标/背景;然后,利用贝叶斯滤

波模型计算目标框的初始状态,并提出相似物体干扰的检测和处理算法以避免跟踪漂移,得到更健壮的结果;最后,
为了减弱形变、遮挡、模糊对表观模型的影响以更好地保持目标特征,提出一种基于部件库的特征补集的在线表观

模型更新算法,根据部件变化实时反映目标/背景的变化情况.在多个具有跟踪挑战的视频序列上的实验结果表明

(共 12 个视频序列):与现有跟踪方法相比,该算法跟踪结果的中心误差更小,成功帧数更多,能够更准确并稳定、有效

地跟踪目标物体. 
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Abstract:  Dealing with factors such as overlap, blurs from quickly moving and severe deformation, accurate and stable object tracking 
has become a critical challenge in compute vision field. First, in this paper, superpixels are used as middle level visual clue to describe the 
components of object/background with the color histograms of components as their features. The initial appearance model is proposed by 
clustering the features of a component library. The locality and flexibility of components representations allow the appearance model to 
describe object/background much more accurately. Then, the Bayesian filter model is used to compute the initial state of target region, and 
an algorithm is proposed to check and deal with the disturbance introduced by similar objects to avoid drift and obtain more robust 
tracking result. Finally, to reduce the influences of deformation, overlap and blurs to better preserve the features of object, an online 
appearance model update algorithm is developed based on the complementary set of the features of components library to enable the 
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appearance model to reflect the real-time variation of object/background by the changes of components. Many experiments on video 
sequences with different tracking challenges (totally about 12 sequences) show that, compared with the existing object tracking methods, 
the proposed tracking algorithm results in less error of center position and more successful frame, and therefore can track an object more 
accurately, stably and effectively. 
Key words:  components library; appearance model; complementary set of features; similar object; tracking drift 

目标跟踪是计算机视觉领域的研究热点之一,它在视频监控、普适计算、智能人机交互等领域具有广泛的

应用.近年来,大量目标跟踪方法已被提出,但由于受光照、非刚性变化、同类物体干扰、遮挡等因素的影响,稳
定且准确的目标跟踪方法仍是极具挑战性的研究课题[1,2].大量研究证明,建立自适应表观模型,是实现目标跟

踪的关键[3−11].本文根据中层视觉线索超像素构建部件级表观模型,建立部件库特征补集以增强表观模型更新

的自适应性和健壮性,提出相似物体干扰的检测和处理算法以避免漂移.与现有方法相比,本文方法可更准确、

稳定地跟踪复杂环境下的目标. 

1   相关工作 

构建强健有效的表观模型,是目标跟踪算法的核心和关键.根据建模方法,当前目标跟踪方法可分为基于像

素级的方法、基于整体模板级的方法和基于局部信息级的方法. 
• 基于像素级的跟踪方法[3,4]根据目标区域的像素信息构建和更新表观模型.例如:Avidan 等人[3]在像素

级上利用 AdaBoost 算法建立和更新强分类器以识别目标;施华等人[4]提出一种基于像素可信度和空

间位置的跟踪方法,通过 Kalman 滤波在时域上的中值背景模型与空间域的交叉熵检测运动目标.尽管

该类方法能够初步区分目标和背景,但它们在处理严重遮挡和复杂背景的跟踪时很不理想; 
• 基于整体模板级的跟踪方法[6,7]根据目标区域建立描述物体的正/负模板,以模板为整体构建和更新物

体的表观模型.例如:Babenko 等人[6]通过学习正样本和负样本模板构建判别式模型进行目标跟踪;Mei
等人[7]利用大量模板构造表观模型,把目标跟踪看作粒子滤波框架的稀疏逼近问题.该类方法极大地

减少了复杂背景和遮挡时的跟踪漂移,但不能有效处理非刚性变化和同类物体干扰下的目标跟踪; 
• 基于局部信息级的跟踪方法[8,10]通过记录和分析目标的局部变化建立和更新表观模型,其中,Kwon 等

人[8]利用若干随机局部子块构建表观模型,通过增加和删除子块处理遮挡和非刚性;Wang 等人[10]基于

超像素建立表观模型对目标进行跟踪,在遮挡、姿态变化和快速运动方面比较有效.该类方法能够灵活

地表达视频序列中动态变化的目标和背景,近年来引起了人们的广泛关注. 
本文提出一种新的基于局部信息级表观模型的跟踪方法,该方法通过学习、分类和更新物体的部件级信息

构建和更新表观模型:首先对图像帧进行超像素分割,以超像素描述物体部件;然后,利用部件信息构造物体特

征库以建立和更新目标的表观模型; 后,建立基于 大后验概率和同类物体检测策略以计算目标位置.本文方

法的优势在于: 
(1) 与当前主流方法相比,本文方法能够更准确地跟踪复杂背景、光照变化、剧烈变形以及严重遮挡时

的目标; 
(2) 与 Wang 等人[10]同样基于超像素建模的方法相比,本文通过建立目标部件的特征补集和进行同类物

体分析,能够更实时、有效地反映动态变化的目标和背景,从而更有效地处理非刚性变化和同类物体

遮挡下的跟踪. 

2   系统框架 

本文根据物体的局部信息建立和更新目标的表观模型,通过物体部件描述其局部信息,提出一种基于部件

级的跟踪方法.为了有效计算物体部件,采用超像素集表示物体部件.超像素由于具有丰富的图像结构信息和明

显的目标边界,比高层整体模型和低层视觉特征具有更出色的灵活性和自适应性,是一种有效的特征表达方式,
已在物体的分割、分类、表示等领域表现出色[12−16].本文算法的流程如图 1 所示,包含初始阶段、目标跟踪阶
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段和更新阶段. 
• 初始阶段:建立基于目标物体部件库的表观模型.首先,简单跟踪前 m 帧图像(如 m=7),以它们的目标区

域为中心向四周扩展得到 m 个扩展区域,超像素分割这些扩展区域,用超像素表示物体部件,提取各部

件 HSI 颜色空间的直方图作为部件特征,集合这些部件特征建立物体部件库;然后,利用均值聚类法聚

类部件库内部件,将描述相同部件的超像素集合到一个聚类,用每个聚类的总体特征描述相应物体部

件; 后,计算每个聚类属于目标的置信度描述对应部件属于目标的概率.如此,利用部件的特征和置信

度来描述目标的初始表观模型; 
• 目标跟踪阶段:根据部件匹配和相似干扰进行目标跟踪.对新一帧输入图像,首先根据其前一帧跟踪结

果建立扩展区域;再对扩展区域进行超像素分割得到该帧的部件集,根据部件匹配算法计算每个部件

的置信度;然后,在扩展区域采样多个候选样本,并在贝叶斯框架下根据各样本所含部件的置信度计算

样本置信度; 后,根据相似物体干扰处理优化样本置信度,进而得到目标区域; 
• 更新阶段:利用部件库的特征补集更新表观模型.首先,确定部件库被替换帧的特征集,分别计算该特征

集与当前帧部件特征矢量的距离;然后,寻找被替换帧中不在当前帧内的部件特征,以构造当前帧的特

征补集,合并当前帧的特征集及其补集,替换被替换帧的特征集,构造更新后的部件库; 后,对新部件

库的特征集进行聚类并计算各聚类的置信度,完成对表观模型的更新. 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Flowchart of the tracking method 
图 1  本文目标跟踪算法的流程图 

3   构建基于部件库的表观模型 

本节首先描述建立表观模型的特征,进而给出如何根据目标/背景的特征构建目标物体的表观模型. 

3.1   特征提取和部件库的建立 

本文采用超像素的颜色信息作为图像特征来构建表观模型.超像素是一种典型的中层视觉特征,一个超像

素包含若干像素点,对应图像中一个具有相似结构的局部连通区域.由于中层视觉特征具有丰富的图像结构信

息,与高层外观模型和低层视觉相比,它更灵活且适应性更强.因此,与目标跟踪中普遍采用的直方图、轮廓等特

征相比,超像素对目标表达能力更强.本文利用超像素描述物体部件,首先采样 SLIC 方法[15]对输入图像进行超

像素分割.SLIC 分割算法是一种简单的线性迭代聚类方法,它在一个 5 维空间内(3 维颜色空间+2 维位置空间)
对像素点进行聚类,并提出新的距离函数约束超像素的划分.该方法得到的超像素尺寸均匀、内容紧凑、简单

易用(只需超像素总数)且执行效率高(复杂度为 O(N)),被广泛应用于物体识别和分类. 
将图像分割为若干超像素后,这些超像素具有相似的灰度值和纹理特性,表达了物体的局部部件.本文利用

超像素描述物体部件,根据超像素构建表观模型.假设对第 t 帧图像进行超像素分割,得到 Nt 个超像素 sp(t,j) 
(j=1,…,Nt).有些超像素描述目标部件,如图 2(c)表示女孩黄色上衣的超像素和红色裤子的超像素;有些则描述背

景,如图 2(c)描述灰色地板的超像素.由于 HSI 模型[17,18]能够准确反映人眼视觉系统对色彩的感知,本文提取超 

像素 HSI 颜色空间的直方图作为其特征.对于第 t 帧 Nt 个超像素的特征集,用 { | 1,..., }r
t t tF f r N= = 表示. 

为了构建能够有效区分目标和背景的外观模型,需建立部件库作为先验知识.先验知识在当前跟踪场景中

是不可得的,由已跟踪若干结果提供.首先,采用简单模板匹配方法[19]跟踪图像序列的前 m 帧;然后,把第 i(1≤i
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≤m)帧目标区域的周围区域(以目标区域中心为中心,目标区域对角线长度的λs 倍作为边长)分割成 Ni 个超像

(本文实验中,λs 取 1.5,m 取 7,Ni 取 300),并计算超像素的特征; 后,集合 m 帧超像素及其特征,建立初始部件库, 

并得到其特征集 { | 1,..., , 1,..., }.r
t tF f t m r N′ ′′= = = 由于采用对目标位置的周围区域进行分割而获取超像素集合, 

因此部件库中包含描述目标和背景的超像素(如图 2(c)所示). 
 
 
 
 
 
 
 

(a) m 帧跟踪结果       (b) 超像素分割              (c) 部件库                  (d) 部件库聚类 

Fig.2  Procedure of clustering the component library 
图 2  部件库的聚类过程 

3.2   初始表观模型的建立 

本文根据描述先验知识的初始部件库建立初始表观模型,包括两步:聚类部件库的特征集和计算部件置 
信度. 

步骤 1. 聚类部件库的特征集. 
部件库中的一个部件可能对应多个超像素,需要对部件库的特征集进行聚类,每个聚类描述一个部件,如图

2(d)中的红色聚类描述目标物体的上衣,灰色聚类描述背景地板.利用均值聚类法[20−24]把部件库的特征集聚类

成 n 类 clst(k)(k=1,…,n),描述 n 个部件.第 k 个部件包含信息 fc(k)(聚类 k 中心的特征矢量,等于它所包含的所有 

特征矢量的均值,用于近似描述其特征)、rc(k)(聚类 k 的半径)和特征集 { | ( )}r r
t tf f clst k′ ′ ∈ (聚类 k 的特征成员). 

步骤 2. 计算每个部件的置信度,描述部件属于目标的概率. 
部件的置信度等于其所对应的聚类置信度,而聚类置信度取决于它所包含的超像素.当某个聚类中超像素

全部位于目标区域时,该聚类完全属于目标;但当聚类的超像素全部位于背景时,该聚类则完全属于背景.但事

实上,超像素常部分属于目标区域,部分属于背景,本文根据超像素属于目标和背景的面积来计算其所从属聚类

的置信度.假设用 S+(k)表示聚类 k 所有超像素位于目标区域内的像素数,用 S−(k)表示目标区域外的像素数,则聚

类 k 的置信度为 

 ( ) ( ) , 1,...,
( ) ( )k

S k S kC k n
S k S k

+ −

+ −

−
= ∀ =

+
 (1) 

其中,Ck∈[−1,1].Ck 为 1 时,说明该部件所包含的超像素完全位于目标区域内;当 Ck 为−1 时,说明该部件所包含的

超像素完全位于背景区域.Ck 越大,说明部件属于目标区域的概率越大;反之,属于背景区域的概率越大. 

4   基于表观模型与相似干扰检测的目标跟踪 

本节中,根据已建立的初始表观模型提出目标跟踪方法.首先,利用贝叶斯滤波模型获取初始目标状态;然
后,采用相似物体干扰检测与处理策略优化目标位置,得到更准确的跟踪结果. 

4.1   贝叶斯框架 

在目标跟踪领域,贝叶斯滤波原理是众多跟踪算法的理论基础,其中,粒子滤波在处理非线性、非高斯系统

时表现得十分出色,具有较强的鲁棒性.本文基于贝叶斯滤波模型对目标进行跟踪,对于给定 t 时刻的状态 Xt 和

到 t 时刻的观察值 Y1:t,可将目标跟踪问题转化为求解后验概率 p(Xt|Y1:t). 

特征空间 
部件库的特征空间

第 m 帧

第 1 帧
第 2 帧

第 3 帧 … … …
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 1: 1 1 1: 1 1( | ) ( | ) ( | ) ( | )dt t t t t t t t tp X Y p Y X p X X p X Y X− − − −≈ ∫  (2) 

其中, { , , }x y s
t t t tX X X X= 为三维向量, ,x y

t tX X 和 s
tX 分别代表目标 t时刻时所处的 x,y坐标及其尺寸;p(Yt|Xt)表示观 

察模型,预测当前观察值的似然概率;p(Xt|Xt−1)表示运动模型,用于根据 t−1 时刻的目标状态预测当前状态.本文

采用高斯分布预测运动模型 p(Xt|Xt−1),去除跟踪中普通噪声的影响. 
在贝叶斯框架下,当前大量跟踪方法是针对观察模型进行研究[7−10,25,26],通过研究观察模型和运动模型,利

用贝叶斯滤波原理计算后验概率,进而通过 大后验概率获得目标状态.假设 t 时刻有 N 个候选样本,根据贝叶 

斯滤波原理的 大后验概率, ( )l
tX 代表状态 t 时刻的第 l 个候选样本,则 t 时刻目标状态 ˆ

tX 为 

 
( )

( )
1: 1

ˆ arg max ( | ), 1,...,
l

t

l
t t t

X
X p X Y l N−= ∀ =  (3) 

根据公式(2)和公式(3),构建观察模型 p(Yt|Xt)是基于贝叶斯框架目标跟踪的关键.本文提出一种新的观察模

型来预测候选样本属于目标或背景的可能性,利用样本置信度描述这种可能性,通过构建置信度图计算样本置

信度,具体方法见第 4.2 节. 

4.2   计算样本的置信度 

本文提出的观察模型用于估计样本置信度,该置信度计算通过以下两步实现:首先,计算该样本所在图像的

置信度图;然后,根据样本区域计算其置信度. 
(1) 构建图像置信度图 
本节以如何获取第 t 帧的置信度图为例阐述置信度图的计算.为了简化第 t 帧置信度图的计算,通过保持第

t−1 帧目标区域的中心并增大目标区域的尺寸,在第 t 帧上确定一个扩展区域.因为视频序列中物体运动的连续

性和一致性,导致相邻帧目标区域的位置和尺寸的变化不大,所以第 t 帧的所有候选样本均取自该扩展区域.对
第 t 帧的扩展区域进行超像素分割,每个超像素近似对应一个物体部件,得到 Nt 个部件(如图 3(b)所示).第 t 帧的

置信度图由这些部件的置信度确定.每个部件根据以下两个因素得到其置信度:所属聚类的置信度和该部件与

对应聚类中心的距离.第 1 因素的原理是如果部件在特征空间上属于表观模型中某个聚类,那么部件的置信度

应正比于该聚类的置信度;第 2 因素考虑部件的特征矢量在特征空间上与相关聚类中心的距离,距离越远,说明 

该部件置信度与相关聚类置信度的相关系数越小.假设第 t 帧的第 r 个部件的特征为 ,r
tf 通过计算 r

tf 与所有聚

类中心特征的距离,判断 r 所属的聚类.当 r
tf 与聚类 clst(k)的中心特征 fc(k)距离 小时,则认为部件 r 属于聚类

clst(k).部件 r 的置信度 r
tC 由聚类 clst(k)的置信度 c

kC 和 r 与聚类 clst(k)的相关系数 w(r,k)决定(见公式(5)),其 

中,w(r,k)的计算如下: 

 
2|| ( ) ||( , ) exp , 1,..., , 1,...,

( )

r
t c

d t
c

f f kw r k r N k n
r k

λ
⎛ ⎞−

= − × ∀ = =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (4) 

 ( , ) , 1,...,r c
t k tC w r k C r N= × ∀ =  (5) 

公式(4)的λd 为常数(实验中取值为 2).第 t 帧扩展区域内像素点的置信度由它所属的超像素的置信度决定

(图 3(c)是图 3(a)的置信度图,蓝色越深,代表属于背景的可能性越大,红色越深,代表属于目标的可能性越大),而
扩展区域外的像素点则均视为背景,它们的置信度赋值背景区域的置信度即为−1. 

(2) 计算样本的置信度 

假设 ( )
1{ } tNl

t lA = 表示第 t 帧的第 l 个样本 ( )l
tX 在置信度图上的覆盖区域(如图 3(d)所示,在该样本置信度图中,

第 1 个样本的置信度较高,说明其属于目标区域的概率较大),用 V(i,j)表示位于(i,j)的像素点的置信度,那么, ( )l
tX

的置信度 Ct(l)为 
 ( )( , )( ) ( , )l

tt i j AC l V i j
∈

= ∑  (6) 

但直接使用样本置信度不能有效反映目标尺寸的变化,需要对样本置信度作正则化处理,将其归入到区间 

[0,1].设 ( )( )l
tS X 表示样本 ( )l

tX 的区域大小,S(Xt−1)表示第 t−1帧的目标区域Xt−1的区域大小,则Ct(l)的正则化结果
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为 ( )
1

ˆ ˆ( ) ( ) [ ( ) / ( )]. ( )l
t t t t tC l C l S X S X C l−′= × 描述了样本 ( )l

tX 在观察模型 ( )( | )l
t tp Y X 中的取值,满足 ( ) ˆ( | ) ( ).l

t t tp Y X C l∝

本文中取 ( ) ˆ( | ) ( ),l
t t tp Y X C l= 并利用高斯模型计算 ( )

1( | ),l
t tp X X − 再根据公式(3)得到每个样本的后验概率,并取后 

验概率 大的样本区域为第 t 帧的目标区域. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 目标的扩展区域       (b) 超像素分割           (c) 置信度图                 (d) 样本区域置信度 

Fig.3  Procedure of object tracking based on Bayesian framework 
图 3  贝叶斯框架的跟踪过程 

4.3   相似物体干扰的检测与处理 

在贝叶斯框架下,通过第 4.2 节的观察模型和第 4.1 节的运动模型,通常场景下能获取目标位置的准确状态.
然而,跟踪中经常出现与目标非常接近的物体,如图 4 中 653 帧处与红色矩形框内的目标区域相邻的绿色球衣

运动员.这些相似物体与目标的特征非常接近,在观察模型中,它们的置信度与目标区域的置信度接近相同(如
下文图 5(a)第 1 列的置信度图所示).当这类相似物体出现在目标周围时(如图 4 中 653 帧所示),会对目标检测形

成不利干扰,处理不当时,相似物体会被识别为目标物体,从而产生跟踪漂移(如图 4(b)第 3 列所示). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 有相似对象干扰处理的跟踪                           (b) 无相似对象干扰处理的跟踪 

Fig.4  Tracking result with and without dealing with disturbance introduced by similar object 
图 4  有无相似对象干扰处理结果 

本文对相似物体的预测和处理,通过以下 3 个步骤实现. 
步骤 1. 相似物体干扰的预测. 
对比第 t 帧与第 t−1 帧目标区域的 4 个方向的坐标,判断第 t 帧目标区域是否发生 大限度的扩展.设 

(1) (4){ ,..., }t tx x 分别代表第 t 帧目标框左上角的横、纵坐标和右下角的横、纵坐标(如图 5(a)所示), (1) (4)
1 1{ ,..., }t tx x− − 表

示第 t−1 帧目标框左上角的横、纵坐标和右下角的横、纵坐标,L 为目标 t 时刻所允许的 大位移, ( ) ( ){ , }h w
t tX X 和

( ) ( )
1 1{ , }h w

t tX X− − 分别代表第 t 帧和第 t−1 帧目标框的高和宽.当同时满足以下两个条件时,说明可能出现相似物体 

干扰: 

(4)
tX(3)

tX(2)
tX(1)

tX

(1)
tA (2)

tA (3)
tA (4)

tA
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(1) 目标区域在方向 d 外延伸了 大距离,即 ( ) ( )
1| | , 1,2,3,4;d d

t tx x L d−− ∀ =≥  

(2) 目标区域在高度或宽度上发生 大限度的扩展,即 ( ) ( )
1| | , , .s s

t tX X L s h w−− ∀ =≥  

这种超过 大限度的扩展被定义为异常扩展.其中,L 与目标框大小有关(本文实验中,当边框长度大于 40
时,L 取 15;否则,L 取 1/4 边框大小). 

步骤 2. 相似性物体干扰的确定. 
根据相似物体预测,当检测到目标框发生异常扩展时,需进一步确定该异常扩展是否为相似物体干扰.因为

相似物体可能从目标的左/右/上/下和 4个对角方向靠近,需从这 8个方向判断.以相似物体从左边靠近为例解释

异常扩展的判断.假设第 t−1 帧相似物体离目标较远,目标框能够恰好包围目标(如图 5(a)中蓝框所示);第 t 帧发

生从左侧相似物体干扰(如图 4(b)所示),利用 大后验概率得到异常扩展的目标区域(如图 5(b)中绿框所示).但
实际上图 5(b)蓝框所示才是正确的目标区域.是否发生异常扩展的判断,通过比较绿框本身的扩展区域(图 5(b)
中黄框所示)和绿框左侧与扩展区域相同大小区域(如图 5(b)中粉色框所示)来实现.设 Ne1表示扩展区域,即黄框

中置信度大于 0的像素数;Ne2表示粉色框中置信度大于 0的像素数;θ1为常量,表示阈值(实验中取 0.6).当Ne2/Ne1

≥θ1 时,说明粉色框内置信度大于 0 的像素比黄框多,即粉色框包含与黄框相似的物体,由此可以预测绿框左侧

出现与目标相似的物体区域.据此断定黄框发生了异常扩展,该扩张由目标周围相似物体的干扰产生. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 第 t−1 帧的跟踪                              (b) 第 t 帧的跟踪 

Fig.5  Detect the exception extension of target frame caused by disturbance introduced by similar object 
图 5  检测相似对象干扰导致的异常扩展 

步骤 3. 相似性物体干扰处理. 
当检测到相似物体干扰后,需调整目标框以优化目标区域.本文把发生异常扩展的边向扩展反方向收缩 L

长度(L 为 t 时刻 大位移).如图 4 所示,第 1 行、第 2 行分别是跟踪结果和置信度图.图 4(a)有相似物体干扰结

果,相似物体靠近目标(见第 1 列)、对目标遮挡(见第 2 列)和离开目标时(见第 3 列)都能有效跟踪目标;图 4(b)
所示为无相似对象干扰处理策略结果,在相似物体靠近目标(见第 1列)时可跟踪目标,在对目标部分遮挡(见第 2
列)时目标框偏向干扰物体,遮挡消失时(见第 3 列)出现跟踪漂移. 

5   基于部件特征补集的表观模型更新 

随着时间的推移,光照变化、遮挡、运动模糊、目标物体变形等现象均有可能出现,需要根据背景和目标

的变化不断调整目标表观模型.表观模型由其所包含的部件库的聚类、聚类属性(含特征矢量、半径和置信度)
所确定.因此,对表观模型的更新也通过以下两步实现:更新构建表观模型部件库的聚类和更新这些聚类的属 
性值. 

5.1   更新构建表观模型的部件库的特征聚类 

传统的表观模型更新方法,每跟踪若干帧后就用 新帧(时间 近帧)换掉 旧帧(时间 久帧),然后重新建

模实现.为了处理严重遮挡和漂移问题,常通过寻找 佳被替换帧的方式以增强新表观模型的有效性.文献[10]

(1) (2)
1 1( , )t tX X− −

相似物体
(3) (4)

1 1( , )t tX X− −跟踪目标 相似物体

(1) (2)( , )t tX X

(3) (4)( , )t tX X
跟踪目标

相似物体



 

 

 

2740 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.10, October 2015   

 

将发生严重遮挡帧作为被替换帧.但当更新表观模型只通过替换整帧来实现时,无法表示目标被遮挡或形变等

区域,使表观模型不能完整地表达目标区域(如图 6(a)中第 3列黄框区域所示).当恢复遮挡时,不完整表观模型无

法识别曾经被遮挡或发生大形变的部件,从而产生不准确的跟踪结果(如图 6(a)中第 3 列所示).本文提出部件库

特征补集方法以保留被替换帧中被丢弃的目标特征,使表观模型对目标的描述更加完整.本文对于表观模型的

更新通过以下 3 步实现. 
步骤 1. 构建部件库的特征补集. 
若不建立特征补集,这类特征将被舍弃,导致新表观模型无法表示相应的物体部件.为了处理严重遮挡或跟

踪漂移问题,在没有发生严重遮挡或漂移时,选择 旧帧作为被替换帧;否则,选择距离当前 近的第 k 帧(实验

中,k 取 3)作为被替换帧.当被替换帧目标区域内置信度大于 0 的特征数量大于β时(β为常数,用于限制特征补集

所含特征的数量,实验中,β=15),从中选出β个特征作为当前帧特征集的补集(要求它们与当前帧所属聚类中心

的距离较大);当置信度大于 0 的特征小于β时,把这些特征直接作为补集. 
本文根据公式(7)对严重遮挡或漂移进行判断.假设 t 时刻共有 Nt 个样本(实验中,200≤Nt≤600),其置信度

为 Ct(l),l=1,…,N.设θ0 为检测严重遮挡或漂移的阈值,μ为构建部件库的 m 帧图像置信度的平均值.Ct(l′)为当前 

帧目标区域置信度, ( )l
tX ′ 为其对应的采样, ( )( )l

tS X ′ 为该采样的面积值.公式(7)左边分母使得左边值的范围为 

[−1,1].当公式(7)左侧的比值大于θ0 时,说明当前帧目标区域置信度远远小于用于构建部件库保留的各帧的置

信度的平均值,意味着当前帧的目标区域大部分属于背景区域,即可断定当前帧发生了严重的遮挡或漂移. 

 0 1( )
( ) ,   s.t.  ( ) max({ ( )} )

2 ( )
tNt

t t ll
t

C l C l C l
S X

μ θ =′

′− ′> =
×

 (7) 

步骤 2. 更新部件库特征集. 
得到部件库特征补集后,合并入当前帧特征集作为新特征集加入部件库,并删除被替换帧的特征集,完成一

次部件库的特征集更新,得到描述新表观模型的部件库特征集. 
步骤 3. 更新表观模型的聚类. 
根据第 3 节可知,表观模型由其特征聚类描述.因此,更新表观模型首先要更新其特征聚类.由步骤 2 可以得

到新表观模型的特征集,对该特征集重新聚类,即得到新表观模型. 
 
 
 
 
 
 

(a) 无特征补集的表观模型更新效果 
 
 
 
 
 
 

(b) 有特征补集的表观模型更新效果 

Fig.6  Influence of the complementary set to updating appearance model 
图 6  特征补集在表观模型更新中的效果 

建立初始模型 经历多帧遮挡 验证

…

建立初始模型 经历多帧遮挡 验证

…
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5.2   表观模型的聚类属性的更新 

聚类属性描述了目标物体的性质,主要包括聚类半径、聚类中心的特征和聚类置信度.更新表观模型时,必
须更新相应的聚类属性.其中,聚类半径和聚类中心特征在重新聚类时得到,因此属性更新的关键是更新其置 
信度. 

新表观模型通过重新聚类新部件库的特征集来实现,因此,新部件库每个聚类的特征集来自两个方面:部件

库的特征补集和检测到的部件库的特征集.假设重建表观模型的特征中来自检测到的部件库的特征集为 F,来

自部件库的特征补集为 .F 当任意一个新聚类 clst(k)的特征全属于 F 时,计算其置信度的 S+(k)和 S−(k)的方法与 
第 3.2 节相同;但当新聚类 clst(k)的特征既来自 F 又来自 F 时,根据公式(8)和公式(9)计算其 S+(k)和 S−(k),其中, 

( )FS k+ 和 ( )FS k+ 分别表示 clst(k)中来自 F 和 F 的特征所对应部件属于目标的像素数, ( )FS k− 和 ( )FS k− 则表示这些

特征所对应部件属于背景的像素数. ( )FS k+ 和 ( )FS k− 的计算方法与第 3.2 节相同. 

因为部件库的特征补集所对应的部件全部被识别为目标,这些部件所含像素数量应加入对应聚类位于目 

标的像素数量.因此,假设 ( )
f F

Area f
∈∑ 表示特征 ( )f f F∈ 对应部件的面积,则 ( ) ( ), ( ) 0.F Ff F

S k Area f S k+ −
∈

= =∑  
进而,包含特征补集的聚类的 S+(k)和 S−(k)为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )F FF f F
S k S k S k S k Area f+ + + +

∈
= + = + ∑  (8) 

 ( ) ( ) ( ),   s.t.  ( ) 0F F FS k S k S k S k− − − −= + =  (9) 

图 6(a)所示为无特征补集更新表观模型,由图可知:经过多帧遮挡后,目标的腿部特征信息丢失,该部件在遮

挡完成后被识别为背景(如图 6(a)中黄框所示).图 6(b)采用特征补集方法更新表观模型,腿部特征集作为部件库

的特征补集而加以保留,所以当该部件重新出现时,能被正确识别(如图 6(b)中黄框所示).虽然图 6(a)与图 6(b)
有初始表观模型和遮挡,但图 6(b)比图 6(a)的跟踪结果(对比两组第 3 列红色框)更准确. 

6   实验与结果分析 

6.1   本文实验设置 

本文在 CPU 2.53GHz、内存 2G 的 PC 机,MATLAB(R2011b)下进行相关实验.利用 SLIC 算法[15]实现超像

素分割(其权重参数和超像素个数分别设为 10 和 300),采用 HSI 颜色空间直方图描述部件的特征,采用 Mean 
Shift 聚类算法[20]对实现聚类(聚类的核宽参数设为[0.15~0.20]),并设定检测遮挡的阈值θ0 的范围为[−0.25~0.3]. 

本文采用 12 组视频序列(见附录表 4)进行实验.这些序列涵盖了目标跟踪的主要挑战,包括复杂背景、目标

快速移动、姿态和尺寸严重变形、部分或严重遮挡、严重的形状畸变、光照变化.为验证本文方法的优越性,
我们将其与现有主流的 10 种跟踪方法(包括 IVT[5],L1[7],SCM[27],LSAM[28],Godec[9],BHMC[26],LOT[29],VTD[8], 
VTS[25],SPT[10])进行对比分析,具体见第 6.2 节和第 6.3 节. 

6.2   目标跟踪结果对比的定性比较分析 

分别从 7 个跟踪挑战的角度来分析本文方法的有效性(包括遮挡、快速移动、姿势变化、剧烈形变、相似

对象干扰、复杂背景、光照变换),并将本文与现有方法进行对比分析. 
(1) 遮挡实验 
图 7 展示了 Woman_sequence 视频中行人多次被汽车遮挡的跟踪效果,其中,Godec,IVT,L1,VTD,SPT 和

Ours 方法的跟踪结果分别用黑色(虚线)、紫色(虚线)、蓝绿色(虚线)、黑色(实线)、黄色(虚线)和红色(实线)
表示.由于基于部件库特征补集的表观模型可同时学习目标和背景的特征,并通过特征补集保留被遮挡目标,即
使经历长时间遮挡仍能识别出被遮挡部分(如第 167帧的人腿),从而克服遮挡引起的漂移,在遮挡发生时仍能准

确跟踪目标.而其他方法(如 IVT,VTD,Godec,L1 和 SPT)由于不能有效保留目标被遮挡部分的特征,在遮挡发生

后无法跟踪到目标.如在 32 帧,行人的裤子与车窗色彩相似,Godec 方法没有限定目标导致目标区域过大,引起

跟踪漂移.IVT 和 L1 方法采用整体模板为图像特征,遮挡发生时易将背景识别为目标,在 65 帧导致跟踪失败. 
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SPT 方法未用特征补集更新表观模型,长时间遮挡后被遮挡部件特征被丢弃, 终使目标区域不能准确覆盖物

体(如 319 帧的黄色框). 

    

Fig.7  Tracked results of occlussion 
图 7  遮挡跟踪结果 

(2) 快速运动实验 
图 8 展示了 Liquor 序列快速运动引起运动模糊的跟踪结果,其中,LOT,VTS,VTD 和 Ours 方法的跟踪结果

分别用白色(实线)、蓝色(虚线)、黑色(实线)和红色(实线)表示.本文方法基于部件级信息更新表观模型,当目标

快速运动时,其表观模型的背景信息被迅速更新,从而在运动模糊情况下仍能准确跟踪到物体.LOT 方法有时能

捕捉快速运动的物体(如第 872 帧的白色框),但当出现相似物体干扰时(如 1013 帧的黄色瓶子),则引起跟踪失

败.VTD 方法和 VTS 方法因无法有效地响应背景快速变化,产生了跟踪漂移. 

    

Fig.8  Tracked results of quick motions 
图 8  快速运动跟踪结果 

(3) 姿势变化实验 
图 9 展现了 Lemming 序列中目标姿势变化的跟踪效果,其中,VTD,LOT,IVT,VTS 和 Ours 方法的跟踪结果

分别用黑色(实线)、白色(实线)、紫色(虚线)、蓝色(虚线)和红色(实线)表示.IVT 方法采用整体表观模型在没

有姿势变化时能够很好地跟踪目标,但常在目标姿势和尺寸发生较大变化时跟踪失败(如第 1081 帧的紫色框).
而 VTD 方法和 LOT 方法基于局部块的匹配,不能有效区分目标和背景,无法更新发生大变换的物体.本文方法

在更新表观模型时采用部件集的替换方式,能够保留目标的特征,增强处理姿势和尺寸大变化时跟踪的健壮性. 

    

Fig.9  Tracked results of variation of pose and scale 
图 9  姿势和尺寸发生较大变化时的跟踪结果 

(4) 剧烈形变和复杂背景实验 
图 10 展现了 Diving 序列目标剧烈形变的跟踪效果,其中,LOT,VTD,Godec,IVT,SPT 和 Ours 方法的跟踪结
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果分别用白色(实线)、黑色(实线)、黑色(虚线)、白色(虚线)、黄色(虚线)和红色(实线)表示.IVT 方法因其表观

模型的整体性,对刚性目标的跟踪效果良好,但在目标剧烈形变时会出现跟踪漂移(如第 76 帧紫色框).VTD 方法

和 LOT 方法基于局部匹配跟踪模式,对非刚性变化不敏感,无法捕捉到剧烈形变下的目标区域(如第 76 帧的白

色框和黑色框).Godec 方法对目标区域边界不确定,跟踪过程容易受复杂背景的影响,目标框常被扩大进而导致

跟踪失败(如第 76 帧黑色虚线框).SPT 方法在超像素尺寸下区分目标和背景,对目标发生缓慢形变时有很好的

跟踪效果,但常无法跟踪剧烈形变下的目标(如第 76 帧黄色虚线框).本文方法在部件级表观模型下,能够通过扩

展和收缩采样框使目标框贴近物体,以获取准确的跟踪效果(如图 10 中红色框所示). 

    

Fig.10  Tracked results of objects with non-rigid deformation 
图 10  严重的形状畸变的跟踪结果 

(5) 相似物体干扰实验 
图 11 中展现了 Face 序列中目标在相似物体靠近或遮挡时的跟踪效果,其中,SPT,VTS,VTD,IVT,SCM,L1 和

Ours 方法的跟踪结果分别用黄色(实线)、蓝色(虚线)、黑色(实线)、紫色(虚线)、绿色(实线)、蓝绿(虚线)和红

色(实线)表示.其中,相似物体(男孩)从目标左侧靠近并遮挡目标(女孩),并在 后返回左侧.现有主流的跟踪方

法(如 SPT,SCM,VTD,IVT 和 VTS)因干扰物体的特征与目标相似,常把干扰对象识别为目标,引起跟踪漂移.L1
方法根据图像的灰度值进行跟踪,虽然可以避免相似物体靠近时的干扰,但无法处理遮挡情况(如第 38 帧蓝绿

色框).本文方法通过检测和处理相似物体,能够有效区分干扰对象和目标物体,得到更准确的跟踪结果. 

    

Fig.11  Tracked results of disturbance introduced by similar object 
图 11  相似对象干扰的跟踪结果 

(6) 光照变化实验 
图 12 展现了 Singer1 序列中光照变化的跟踪效果,其中,LOT,L1,IVT,VTD 和 Ours 方法的跟踪结果分别用

白色(实线)、蓝绿色(虚线)、紫色(虚线)、黑色(实线)和红色(实线)表示.其中,VTD 方法和 LOT 方法因无法适

应剧烈的光照变化,导致目标框太大或太小(如第 135 帧黑色框和白色框).IVT 方法可适应光照变化下的目标运

动,但当目标与光照的色彩接近时(白色目标和白色光照),导致跟踪漂移(如第 135 帧紫色框).本文方法基于部件

级的表观模型建模机制,能够快速记录局部背景信息的变换,从而在光照变化时准确跟踪到物体. 

    

Fig.12  Tracked results when there are large illumination variation 
图 12  光照变化的跟踪结果 
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6.3   目标跟踪结果的定量比较分析 

本文采用平均中心位置误差和平均跟踪成功率对目标跟踪进行定量分析.平均中心位置误差反映了跟踪

结果与实际目标中心偏差的均值,该值越小,说明跟踪结果的中心与目标的中心越接近,跟踪精确度越高.平均

跟踪成功率描述了视频序列中跟踪成功的帧数,该值越大,说明跟踪成功的帧数越多,跟踪准确率越高. 
表 1 给出了多种方法(包括 IVT,L1,SCM,LSAM,Godec,BHMC,LOT,VTD,VTS,SPT)跟踪 12 组视频序列的跟

踪结果中心位置误差(以像素为单位).平均中心位置误差越小,跟踪越准确.表中红色数值代表同一视频中的

小平均误差,蓝色数值表示次小值.由表 1 可知,本文方法(Ours 列)在所有视频序列中引起的平均中心误差都处

于 小值和次小值.说明本文方法引起的平均误差均较小,能够产生稳定且准确的跟踪结果. 

Table 1  Average errors of center location in pixels 
表 1  跟踪结果的平均中心点误差 

序列 SPT BHMC Godec IVT L1 LOT LSAM SCM VTD VTS Ours 
basketball 5.6 8.8 8.1 221 113 69.6 83.1 12.9 7.9 7.9 5.0 

bird_2 7.6 18.8 8.9 121.8 27.3 61.1 18.8 14.1 50.9 49.8 6.0 
Bolt 6.5 118.3 177.7 42.4 249.5 8.3 393.7 10.9 13.4 15.1 6.9 

Diving 79 14.3 48.7 75.2 80.1 33.1 77.9 82.5 100.9 99.2 12.3 
Face 15.8 10 29.5 4.3 28.5 30 24.5 24.5 31.3 32.1 3.2 

gril_mov 10.3 104.8 103.1 373.1 261.4 30.5 45.6 104.8 48.4 50.1 11.5 
lemming 5.4 160.4 104.8 13.7 164.4 15.9 72.1 195.2 86.2 86.4 6.7 
Liquor 8.8 37.3 76.7 236.3 137.6 10.3 177.1 248.8 94.6 49.5 7.9 
Singer1 12.4 54.9 22.5 16.7 50.0 12.2 75.1 21.1 19.9 9.8 10.1 
Skating2 33.1 66.3 28.8 206.5 196.6 35.8 51.8 184.1 18 19.1 16.6 

transformer2_BMP 11.3 56.3 32.1 135.4 265.1 23.6 99.5 34.5 48.6 35.9 9.7 
Woman_sequence 11.3 10.1 57.0 132.7 127.6 119.7 7.5 9 111.1 112.3 7.4 

表 2 给出了表 1 中不同方法跟踪成功的帧数,其中,红色表示同一行内的 优值,蓝色表示次优值.本文采用

PASCAL VOC challenge 的检测准则[30]来判断是否跟踪成功.假设 RT 为某一帧的跟踪结果,RG 为该帧的标准目

标位置,若 score>0.5,则说明该帧跟踪成功;否则,跟踪失败.其中,score=area(RT∩RG)/area(RT∪RG),area()为面积

函数.同一视频序列中,跟踪成功帧数越多,说明该方法越有效.表 2 中,红色数值代表成功帧数 多,对应 优跟

踪方法,蓝色数值次之.由表 2 可知:本文方法(Ours 列)在 80%以上的视频序列跟踪成功的帧数 多,其余序列跟

踪成功的帧数也属于次多.这进一步说明,与现有主流跟踪方法相比,本文方法能够得到更好的跟踪结果. 

Table 2  Count of successful frame 
表 2  跟踪结果的成功跟踪帧数 

序列 SPT BHMC Godec IVT L1 LOT LSAM SCM VTD VTS Ours 
basketball 712 473 584 77 21 340 228 39 520 669 713 

bird_2 94 28 84 5 5 8 5 5 10 3 94 
Bolt 245 7 4 4 10 241 5 16 218 181 294 

Diving 27 82 1 26 1 35 31 27 23 26 154 
Face 35 − 33 34 72 39 31 51 34 30 88 

gril_mov 1 453 6 1 88 90 1 072 1 158 95 858 759 1375 
lemming 1 302 124 370 548 224 668 307 488 615 627 1298 
Liquor 1 724 11 349 400 347 886 57 352 482 707 1725 
Singer1 344 1 216 160 123 248 73 334 150 344 350 
Skating2 93 35 20 40 16 324 324 78 504 473 598 

transformer2_BMP 124 33 54 37 19 41 38 47 45 45 124 
Woman_sequence 250 69 40 49 47 22 298 305 47 45 308 

 

6.4   跟踪方法的计算效率比较 

Wu 等人[31]提出 Benchmark 用以对比跟踪方法,采用每秒处理视频帧数度量计算效率,处理帧数越多,跟踪

效率越高.本文采用相同方法进行效率对比,统计数据见表 3.由表 3 数据可知:本文方法执行效率明显优于 LOT
方法,在大部分情况下略优于 SPT 方法.主要因为本文优化了表观模型更新时的超像素,缩短了建模时间.虽然

VTD 方法和 VTS 方法的计算效率略高于本文方法,但它们是以牺牲质量来换取效率,常引起跟踪失败或漂移.
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此外,在精度要求不高时,本文方法通过减少建模超像素数可大幅度提高计算效率. 

Table 3  Efficiency of algorithms, the value is frames per second 
表 3  跟踪方法的计算效率,数值表示每秒跟踪帧数 

序列 SPT BHMC LOT LSAM SCM VTD VTS Ours 
basketball 0.18 0.60 0.10 0.16 0.19 1.27 1.25 0.16 

bird_2 0.20 1.15 0.06 0.14 0.15 1.12 1.21 0.23 
Diving 0.15 0.92 0.14 0.32 0.18 1.31 1.20 0.13 

face 0.18 − 0.42 0.15 0.22 1.28 1.21 0.14 
gril_mov 0.12 0.73 0.07 0.30 0.16 1.27 1.17 0.10 
lemming 0.15 0.69 0.06 0.21 0.12 1.31 1.30 0.17 

liquor 0.13 0.79 0.07 0.24 0.15 1.22 1.25 0.11 
Singer1 0.17 0.70 0.06 0.97 0.44 1.28 1.30 0.12 
Skating2 0.13 0.99 0.09 0.26 0.18 1.10 1.20 0.15 

Woman_sequence 0.21 0.99 0.13 1.74 0.20 1.30 1.25 0.23 

7   结  论 

本文针对目标跟踪中的若干挑战性问题展开研究,提出一种基于部件级表观模型的目标跟踪方法.该方法

以超像素描述目标部件,通过分析部件库的特征构建表观模型,能够灵活、有效地表达不断变化的目标和背景.
其中,基于部件库特征补集的表观模型更新方法,使本文方法能够在目标被长期遮挡、发生剧烈形变或遭受运

动模糊时仍能准确记录目标特征,提供强健、有效的表观模型.此外,本文方法还检测和处理与目标相似的物体

靠近和遮挡目标时所带来的干扰,有效地解决了相似物体引起的跟踪漂移问题.基于大量视频序列的实验结果

表明:与现有主流跟踪方法相比,在多种跟踪挑战情况下(含遮挡、剧烈形变、光照变化、运动模糊、姿势变化、

相似物体干扰、复杂背景),本文方法的跟踪结果具有更多的跟踪成功帧数和更小的跟踪结果中心误差,说明本

文方法能够更有效地处理跟踪中的这些挑战,提供更准确且稳定的跟踪结果. 
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附录:图像序列来源汇总表 

Table 4  Total image sequences 
表 4  图像序列汇总表 

图像序列 来源 帧数 主要挑战 
basketball SPT[8] 725 遮挡、复杂背景 

bird_2 SPT[8] 98 严重遮挡 
bolt SPT[8] 350 快速移动 

Diving BHMC[14] 230 剧烈形变 
face L1[7] 100 相似对象干扰 

gril_mov SPT[8] 1 500 复杂背景 
lemming SPT[8] 1 336 姿势和尺寸严重变形

liquor SPT[8] 1 741 姿势和尺寸严重变形

Singer1 VTS[13] 350 光照变化 
Skating2 VTD[8] 706 姿势和尺寸严重变形

transformer2_BMP SPT[8] 124 剧烈形变 
Woman_sequence SPT[8] 333 部分遮挡 
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