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摘  要: 为了解决复杂场景下,基于整体表观模型的目标跟踪算法容易丢失目标的问题,提出了一种多模型协作

的分块目标跟踪算法.融合基于局部敏感直方图的产生式模型和基于超像素分割的判别式模型构建目标表观模型,
提取局部敏感直方图的亮度不变特征来抵制光照变化的影响;引入目标模型的自适应分块划分策略以解决局部敏

感直方图算法缺少有效遮挡处理机制的问题,提高目标的抗遮挡性;通过相对熵和均值聚类度量子块的局部差异置

信度和目标背景置信度,建立双权值约束机制和子块异步更新策略,在粒子滤波框架下,选择置信度高的子块定位目

标.实验结果表明,该方法在复杂场景下具有良好的跟踪精度和稳定性. 
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Abstract:  A part-based tracking approach based on multi collaborative model is proposed that can address the problem of losing object 
based on the holistic appearance model in complex scenarios. Object appearance model is constructed by fusing the generative model 
based on local sensitive histogram (LSH) and discriminative model based on superpixel segmentation, by extracting the illumination 
invariant feature of the LSH resist the influence of the illumination changes on the object model effectively; for the lack of effective 
occlusion handling mechanism of the LSH algorithm, the part-based adaptive model segmentation method is introduced to improve the 
performance of resistance occlusion; by through the relative entropy and mean shift cluster method, measuring the differences confidence 
value and the foreground-background confidence value of the local part, establish the dual weights constraint mechanism and 
asynchronous update strategy for the part model, the partes with high confidence are selected to locate object in the particle filter 
framework. Experimental results on challenging sequences confirm that the proposed approach outperforms the related tracking algorithm 
in complex scenarios. 
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视觉目标跟踪(visual object tracking,简称 VOT)是机器视觉领域的研究热点之一,在智能视频监控、人机交

互和机器人导航定位等领域有着重要的应用.视觉目标跟踪一般包括目标初始化、表观建模、运动估计和目标

定位,而表观建模是关键.复杂环境下,由于光照变化、相似目标干扰以及遮挡等因素的影响,导致目标表观模型

产生较大变化,使得对运动目标的跟踪变得非常困难.因此,选择有效的视觉特征建立目标模型,以及提高目标

模型对复杂背景的可分性和自适应性,是实现鲁棒跟踪的关键[1].根据目标模型构建方式的不同,跟踪算法一般

可分为产生式算法[2−7]和判别式算法[8−14]两种. 
产生式算法是一种基于模式匹配的处理方法.该方法首先经过若干帧的在线学习构建目标的先验特征模

型,然后通过最大似然或最大后验概率估计,在后续帧中搜索与目标模板最匹配的区域,以确定目标位置.产生

式算法的模型描述方式主要包括子空间学习[2,3]、特征模板[4,5]和稀疏表示[6,7]这 3 种.例如,Ross 等人[2]提出了增

量视觉跟踪器(incremental visual tracking,简称 IVT)算法,利用低维子空间学习对目标表观建模,通过增量学习

子空间在线更新目标模型,并根据候选目标与特征子空间中心距离的大小来定位目标.该方法较好地解决了目

标表观变化的问题.Kwon 等人[3]提出了视觉跟踪分解(visual tracking decomposition,简称 VTD)算法.该算法在

粒子滤波框架下,将运动模型和观测模型分解成多个子模型来描述较大程度的目标表观变化.He 等人[4]提出一

种基于局部敏感直方图(local sensitive histogram,简称 LSH)特征的目标模型描述方法.该方法充分利用每个像

素点和周边像素的位置关系,计算其加权直方图特征,并基于该特征实现了一个多区域目标跟踪算法.该算法在

光照变化、目标姿态变化等条件下均能稳定地跟踪目标.Jia 等人[6]提出一种基于结构化局部稀疏表观模型的跟

踪算法,充分利用局部图像块的稀疏编码和空间结构信息,结合增量子空间学习的自适应模版更新策略,较好地

解决了遮挡和相似目标的干扰问题.产生式算法主要着眼于对目标自身的刻画,提取的目标信息较为丰富,具有

很好的目标模型描述能力,但忽略了对背景信息的利用,在目标自身产生较大变化或者被遮挡时容易产生跟踪

漂移. 
判别式算法是一种基于目标检测的处理方法.该方法将目标跟踪视为目标和背景的二分类问题.其基本思

想是,构建能够区分目标和背景的判别模型,通过训练和更新在线分类器对候选区域的目标和背景进行准确分

类来确定目标位置.判别式算法包括传统判别式算法、基于相关滤波和深度学习的目标跟踪算法.传统判别式

算法根据选择的分类器不同,主要分为基于 boosting 分类器[8,9]、支持向量机分类器[10,11]、贝叶斯分类器[12]和

随机学习分类器 [13]的目标跟踪算法 .例如,Babenko 等人 [8]提出一种基于样本多样性的多示例学习(multiple 
instance learning,简称 MIL)算法,根据跟踪结果,利用正负样本训练分类器,构建目标表观模型并进行在线更新,
以降低目标模板中包含背景信息的风险 .Kalal 等人 [9]提出一种基于结构约束的跟踪学习检测 (tracking- 
learning-detection,简称 TLD)算法,将目标检测、在线学习和目标跟踪这 3 个模块有机结合,通过在线学习策略

不断更新跟踪模块的显著特征点和检测模块的目标模型及相关参数,保证跟踪的稳定性.Horst 等人[12]提出一

种干扰感知目标跟踪方法(distractor-aware tracking,简称 DAT),将预先探测出的干扰区域与正确的目标区域相

结合,构建判别式干扰感知模型,通过密集采样获得候选目标,并利用目标概率图的概率值与距离值加权定位目

标.传统判别式算法因同时考虑到目标和背景信息,在跟踪过程中表现出较高的性能,但复杂环境下,传统判别

式算法需要大量高质量的样本训练分类器来保证跟踪精度,计算复杂度很高,很难满足跟踪实时性的要求. 
相关滤波跟踪方法[15−26]的出现,有效地解决了传统判别式算法样本贫乏和计算效率低的问题.相关滤波跟

踪算法利用误差最小化模型构建目标函数,通过训练目标背景分类器,得到一个判别式相关滤波模型,对后续帧

所有待检测样本,利用该模型测试分类器的响应输出,通过寻找响应峰值来预测目标位置.例如,Bolme 等人[15]首

次将相关滤波思想应用到目标跟踪领域,提出了以最小均方差为目标的相关滤波跟踪算法.该方法通过快速傅

里叶变换将时域的卷积运算转化为频域的点积运算,简化了相关操作的计算过程,提高了跟踪速度.Henriques
等人[16]提出一种基于循环矩阵的密集采样策略(circulant structure of tracking with kernels,简称 CSK)来解决训

练样本不足的问题.算法具有很高的跟踪速度和较高的跟踪精度,但未考虑目标尺度变化,并且仅使用了灰度特

征(raw pixel),在复杂环境下容易丢失目标.针对 CSK 算法存在的问题,Henriques 等人[17]提出了核相关滤波

(kernelized correlation filter,简称 KCF)目标跟踪算法,将 CSK 算法扩展成多通道,并引入了梯度方向直方图
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(histogram of gradient,简称 HOG)特征,提高了跟踪精度和鲁棒性.但 KCF 算法仍使用固定尺度的跟踪窗,在目标

模型更新时也没有考虑目标的遮挡.Danelljan 等人[18]在相关滤波框架中引入了颜色名属性(color name,简称

CN)特征来扩展 CSK 跟踪器,并通过自适应维度下降法避免了高维颜色属性特征的计算,保证了跟踪的实时性.
其他类似研究可参见文献[19−26],这些研究主要解决目标的尺度变化问题和复杂环境下高质量样本的选取机

制问题.基于相关滤波的跟踪算法将所有的计算过程都转换到频域空间,通过快速傅里叶变换,极大地提升了运

算速度,但多数算法依然选择灰度、颜色和 HOG 等特征构建目标整体表观模型,忽视了局部背景信息的影响,
在目标被遮挡、存在相似目标或复杂背景干扰时,训练样本中很容易引入背景像素,导致训练模型的判别性不

足,分类能力退化,在分类器的响应输出中呈现多峰现象,产生跟踪漂移. 
近年来,基于深度学习的目标跟踪方法在 VOT[27]竞赛中表现出了巨大的潜力,深度学习由于强大的特征提

取和表达能力,得到了研究者的重视.目前,基于深度学习的目标跟踪方法主要有两种研究思路:一是利用深度

网络学习到的特征的可迁移性,先在大规模训练样本上离线训练某一特定类型的深度神经网络,使其在具体的

在线跟踪时可以对目标特征进行提取 ,并利用获取的在线数据对该深度网络进行微调 ,以适应目标表观变

化[28−32];另一种研究思路是通过改变深度神经网络的结构(如控制网络层数和每层神经元的数量),使其能够以

完全在线的方式利用卷积神经网络进行目标跟踪 [33,34].基于深度学习的目标跟踪算法面临的主要问题是 ,   
(1) 深度特征模型的构建依赖于对大量标注样本的有效学习,而视觉目标跟踪是一个典型的小样本在线选择和

学习问题,一方面能够获取的在线训练样本数量非常有限,另一方面获取的训练样本通常是基于对目标整体表

观模型的学习,这些因素都会导致学习到的深度模型判别性不足;(2) 构建规模庞大的深度学习网络计算复杂

度非常高,很难满足跟踪的实时性要求,虽然部分算法跟踪效果很好,但是距离实际应用依然有很大的距离. 
复杂环境下,目标跟踪容易受到光照变化和遮挡而导致跟踪失败,基于分块的目标跟踪算法将目标整体划

分为若干空间结构化的子块集合,通过度量不同子块的匹配程度,实现对整个目标的跟踪.由于在子块内部图像

模式的不变性较强,算法对目标局部变化和遮挡具有较强的适应性而得到研究者的广泛关注 [5,24,35−43],例如, 
Adam 等人[35]将目标模型分割成多个均匀的矩形分块,提取各子块的直方图特征,在候选目标区域进行搜索匹

配,通过所有子块加权投票确定目标位置;Li 等人[36]在粒子滤波框架下,对目标子块模型引入可靠性度量机制,
通过有效的模板更新和尺度估计实现目标的精确跟踪;Yang 等人[37]针对高层和低层信息对目标模型描述的不

足,提出一种基于中层信息的超像素目标模型,通过 Mean Shift 聚类构建由前景和背景置信图描述的判别式目

标模型,以提高算法在目标遮挡和形变时跟踪的鲁棒性.为了提高分块跟踪的计算效率,有研究者将分块策略和

相关滤波框架相结合,例如,Liu 等人[24]提出一种基于自适应相关滤波的分块目标跟踪方法.该方法将目标分割

成固定数量的矩形分块,对每个目标分块分别利用相关滤波分类器计算其滤波响应值,通过对不同分块的预测

结果加权融合定位目标.Liu 等人[38]根据目标模型的高宽比,将目标划分为固定数量的矩形分块,通过独立训练

每一个分块,得到联合的相关滤波分类器,在定位目标时,利用学习到各分块之间的空间结构关系来进一步提高

跟踪精度.类似研究可参见文献[39−43].上述基于分块的目标跟踪算法通常采用固定数量和大小的均匀矩形分

块对目标模型进行分割,未考虑子块的局部差异性和多样性,当目标模型特征分布均匀时,各子块之间容易产生

信息冗余,当目标模型特征分布复杂时,又无法适应目标模型的多变性,复杂环境下,跟踪精度不高. 
综上所述,产生式模型关注数据产生的过程,易于增量更新;判别式模型关注后验概率估计,提取的信息具

有判别性.前者强调目标模型的完整性和不变性,后者强调目标模型的可分性.鉴于两者的互补性,本文分别构

建了基于局部敏感直方图的产生式模型和超像素分割的判别式模型,并将二者融合对目标模型进行描述,提出

一种多模型协作的自适应分块目标跟踪算法,以提高光照变化及遮挡等复杂条件下跟踪的鲁棒性. 
本文的主要创新性研究成果如下: 
(1) 利用超像素模型构建自适应目标子块,通过相对熵和均值聚类度量各子块的局部差异置信值和目标

背景置信值,建立双权值联合约束的目标子块置信度度量机制,通过联合高置信度目标子块进行跟

踪,有效地降低了相似目标和背景的干扰. 
(2) 提取目标子块的局部敏感直方图特征,给出子块相似性度量方法,在粒子滤波框架下,根据相似性度
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量结果计算各分块权重,联合权重较大的候选目标块定位目标,避免了全局搜索匹配,保证算法具有

一定的执行效率. 
(3) 对不同的目标子块采取异步更新策略,通过度量目标子块的权重变化,及时确定目标模型何时需要更

新以及哪些子块需要更新,保证更新后的目标模型几乎不包含背景信息,避免了基于全局特征模型的

更新方式容易引入背景像素导致的跟踪漂移,更好地适应目标和场景的多变性. 
实验结果表明,本文算法能够很好地适应目标表观变化和遮挡影响,有效地提高复杂环境下跟踪的精确性

和鲁棒性. 

1   局部敏感直方图特征 

1.1   局部敏感直方图 

局部敏感直方图(local sensitive histogram,简称 LSH)是对图像中某一像素点周围区域的亮度值进行的加权

统计 ,将周围区域某个灰度级的所有像素点的亮度值乘以一个浮点权值后累加 ,作为相应位置的像素值 .设
Hp(b)表示像素点 p 的局部敏感直方图第 b 个灰度级的值,则计算公式如下. 

 | |

1
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p q

p q
q

H b Q I b b Bα −

=
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其中, 
• α∈(0,1)是像素位置权重控制参数,使得远离中心像素点的像素权值较低. 
• Iq 为像素点 q 的像素值,若 Iq∈b,则 Q(Iq,b)=1;否则,Q(Iq,b)=0. 
• W 为目标区域总像素数. 
• B 为目标区域灰度级数. 
公式(1)的含义是,像素点 p 的局部敏感直方图中,第 b 个灰度级分量的值是所有灰度级为 b 的像素点按照

距离 p 的远近乘以位置权重α|p−q|累加得到. 
局部敏感直方图为每个像素都赋予了相应权值,除考虑到像素的统计特性外,还充分考虑到了像素的空间

位置信息,利用该特征描述目标模型具有非常强的鲁棒性. 

1.2   光照不变特征 

为了克服光照变化的影响,利用局部敏感直方图,可建立光照不变特征如下: 
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其中,bp 为 p 点的灰度级;κ为常量,其值取 0.1;Ip 为目标区域的平均亮度;B 为目标区域灰度级数;exp(⋅)为 Hp(b)
的权重.实验结果表明,当光照剧烈变化时,不考虑量化误差的情况,公式(2)的计算结果基本不变.因此,选择特征

Γp 描述目标,可以有效地避免光照变化对跟踪鲁棒性的影响.图 1 给出了不同光照条件下的光照不变特征图像.
其中,图 1(a)和图 1(b)分别为正常光照和较暗光照条件下的图像,图 1(c)和图 1(d)为对应的经过光照不变特征变

换之后的图像.对比图 1(c)和图 1(d)可知,公式(2)给出的特征具有良好的光照不变性. 

  

(a) (b) (c) (d) 

Fig.1  Illumination invariant feature images under different illumination conditions 
图 1  不同光照条件下的亮度不变特征图像 
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2   基于多模型协作的自适应分块目标跟踪算法 

2.1   基于超像素模型的目标分块 

固定大小和数量的目标分块虽然简单,却容易破坏目标区域内部结构及目标与背景的边界,无法适应目标

表观的多变性,给后续跟踪带来困难.超像素能够将颜色、亮度、纹理等一些特征属性相似的像素点聚合在一

起,作为一个区域整体进行处理,同一超像素内的特征信息比较统一,利用超像素模型能够得到自适应的目标子

块,并且得到的目标子块能够很好地保持目标边界和空间结构特征,保证得到的目标子块是具有一定语义的独

立分块.相对于固定数量和形状的分块,超像素分块的模式不变性更好,更适合于目标跟踪.鉴于此,本文算法首

先利用超像素模型将目标区域自适应划分为大小不同的若干目标子块,然后在特征空间中度量每个目标子块

的权重,根据权值的大小,自适应选择适当的目标分块进行跟踪.基于超像素分割产生目标分块的过程如图 2 所

示.图 2(a)中红色框为选定目标边界框,图 2(b)为超像素分割的结果,图 2(c)为目标区域对应的超像素分割结果,
图 2(d)为通过超像素分割获取的目标分块.由于超像素分割不会破坏图像的边界信息,而目标框并非图像的自

然边界,为消除基于超像素分割的目标分块不确定性,本文将与目标框交叉的超像素均判定为背景,此划分策略

能够剔除目标框内的所有背景像素,保证学习到的目标表观模型具有很强的判别力.实验结果表明,上述目标分

块划分策略在抗遮挡能力和跟踪效率方面都有较好的效果. 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Flow of target fragment based on superpixel model 
图 2  基于超像素模型的目标分块流程 

2.2   基于分块的目标跟踪 

设 t 时刻包含目标的图像帧为 It,目标模板的 N 个子块为 ( ) ( ) ( )
0 0 1{ | ( , , )}i i i N

t t t y iP P s d w h == ,其中, ( )i
yd 为第 i 个子 

块中心相对目标中心的偏移量,w0 和 h0 为子块的初始宽和高,st 为 t 时刻目标模板的尺度因子,初始化 st=1,定义 
( )( )i

c tS P 表示 t 时刻第 i 个候选目标子块的面积, ( )
1( )i

o tS P− 表示 t−1 时刻第 i 个目标子块的面积,M 是根据子块置 

信度的度量结果选择的目标子块数量,则尺度因子为 

 

( )

1

( )
1

1

( )

( )

M
i

c t
i

t M
i

o t
i

S P
s

S P

=

−
=

=
∑

∑
 (3) 

定义每个子块的置信度 ( )
1{ }i N

t t ir r == ,其中, ( ) ( )

1
[0,1], 1

N
i i

t t
i

r r
=

∈ =∑ ,其值越大,可靠性越高.利用目标子块估计当 

前目标状态 Xt,有: 

 ( ) ( ) ( ) ( )

1 1
( | ) ( | ( )) ( ( ) | ) ( | ( ))

N N
i i i i

t t t t t t t t t
i i

p X I p X O P p O P I r p X O P
= =

∝ =∑ ∑  (4) 

其中, ( )( )i
tO P 映射为第 i 个子块的中心. 

利用局部敏感直方图建立子块特征模型,为了避免穷尽搜索,利用粒子滤波对每个子块构建跟踪器,根据运

动模型 p(yt|yt−1)和当前观测值预测每个子块的位置: 

 ( )
( ) ( ) ( )

1( )
ˆ ˆ( ) arg max ( , ( ) | ( ))i

t

i i i
t t t tO P

O P p I O P O P−=  (5) 

(a) (b) (c) (d) 
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通常,目标和其各子块的相对位置在短时间内固定,则由各子块对目标当前位置估计为 

 ( ) ( ) ( )
1

1

ˆ( ( ) )
N

i i i
t t t t t y

i
X X r O P s d−

=

= + −∑  (6) 

2.3   子块置信度计算 

(1) 局部差异置信度 
利用子块进行目标跟踪时,选择受周围图像影响较小、与周边图像特征差异较大的子块对目标进行定位,

结果将更为准确.为了描述目标子块受周边图像干扰程度的大小,定义局部差异性 dt(r)为第 t 帧第 r 个目标子块

与其周边图像的特征差异程度,并利用 Kullback-Leibler 相对熵来进行度量: 

 
( )

( ) _ ( , ) ( ) log
( )

f
t f b f

i b

h i
d r K L h h h i

h i
= = ∑  (7) 

其中,hf (⋅)和 hb(⋅)分别为目标子块直方图和周边区域直方图.对于子块 ( ) ( )( , , )i i
t yP d w h= 的周边区域采样范围为

( ) ( )( , , )i i
t y s sB d w hλ λ= ,其中, ( )i

yd 为采样中心;λs 为采样范围控制参数,本文取λs=1.5. 

图 3 给出了不同子块的局部差异置信度变化曲线. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Local difference confidence change curve of different parts 
图 3  不同子块的局部差异置信度变化曲线 

(2) 目标背景置信度 
首先将目标和局部背景区域分割为 m 个超像素,设 s(t,r)代表第 t 帧中第 r 个超像素,s(t,r)对应的特征向量 

为 r
tf ,这里提取的特征为局部敏感直方图特征, { | 1,..., ; 1,..., }r

tF f t N r m= = = 为前 N 帧中所有超像素特征向量 

构成的特征池,对集合 F,在特征空间中利用均值迁移(mean-shift)聚类方法得到 n 个不同的聚类,每个聚类 

clst(i)(i=1,…,n)包含聚类中心 fc(i)、聚类半径 rc(i)及聚类成员 { | ( )}r r
t tf f clst i∈ . 

每个聚类 clst(i)都对应训练图像中的不同区域,根据这些区域隶属于目标或背景的大小,可以计算聚类 

clst(i)的目标背景置信值.假设 ( )cs i+ 表示聚类 clst(i)包含的所有超像素覆盖区域和训练帧中目标重合区域的大

小, ( )cs i− 表示聚类 clst(i)包含的所有超像素覆盖区域和训练帧中背景重合区域的大小,令 ( ) / ( )s c cr s i s i+ −= ,显然,rs 

越大,表明 clst(i)的聚类成员属于目标区域的概率越高.给每个聚类赋予一个(0,1)之间的目标背景置信值 pc(i),
表示聚类成员属于目标或背景的概率,其值定义如下: 

 ( )
1

s
c

s

rp i
r

=
+

 (8) 

对新到来的每一帧,进行超像素分割,利用已经训练好的数据集,在聚类 clst(i)置信值 pc(i)的基础上,通过聚

类中心和半径,度量每个超像素的目标背景置信值 pc(r)如下: 
 pc(r)=w(r,i)×pc(i) (9) 
其中,权值 w(r,i)由第 t 帧第 r 个超像素对应特征向量 r

tf 与超像素对应聚类中心间的距离计算得到,定义如下: 
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 2|| ( ) ||( , ) exp
( )

r
t c

d
c

f f iw r i
r i

λ
⎛ ⎞−

= − ×⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (10) 

其中,λd 是归一化参数,本文取λd=2.由公式(10)可知,超像素 s(t,r)离聚类中心越远,其所属聚类的目标背景置信

值 pc(i)对 s(t,r)的影响越小.根据得到的目标背景置信度的大小,确定目标超像素.假设与超像素 s(t,r)对应的目标 

子块为 ( )r
tP ,则利用超像素 s(t,r)的目标背景置信值 pc(r)可定义第 t 帧第 r 个目标子块的目标背景置信值 pt(r)= 

pc(r).图 4 给出了不同子块基于超像素的目标背景置信度变化曲线图. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Target-background confidence change curve of different parts 
图 4  不同子块的目标背景置信度变化曲线 

综合子块的局部差异置信度和目标背景置信度可得: 

 ( ) [ , ][ ( ), ( )]i T
t d s t tr w w d i p i=  (11) 

其中, ( )i
tr 为第 t 帧第 i 个目标子块的置信度;wd和 ws 为设定的归一化置信度参数,控制局部差异置信度和目标背

景置信度对当前目标子块置信度的贡献程度,根据前 k 帧场景的变化动态调整,
1 1

1 1( ), ( ),
k k

d t s t
t t

w d i w p i
k k= =

∝ ∝∑ ∑ 初

始化 wd=1,ws=0.根据 ( )i
tr 的大小,从目标子块中选择 N 个置信度最高的子块进行目标定位.为了避免置信度较低 

的子块参与目标定位,导致跟踪精度降低,设置可靠性阈值θ r,有: 

 ( )arg max ( )i
i t rN r θ= >  (12) 

θ r 根据场景和目标模型的变化动态选择,若 N=0,则根据上一帧的目标位置,重新进行超像素分割,训练超像

素模型,重新初始化目标分块. 

2.4   基于局部敏感直方图的相似性度量 

假设第 t 帧和目标子块 ( )i
tP 对应的中心在(x,y)处的候选目标子块为 ( ) ( , )i

tQ x y ,目标子块和候选目标子块均 

由 K 个子区域构成,K 值的大小可根据子块大小的不同来动态调整,本文固定取 K=100.pj 为目标子块中的第 j  
个子区域,q(x,y,j)为对应的候选目标子块的第 j 个子区域,pj 中的每个像素由公式(1)计算的结果为 ( )j

pH ,q(x,y,j)中的

每个像素由公式(1)计算的结果为 ( ) ( ),j j
q pH C 为 pj 中所有像素 ( )j

pH 的累加值,即 ( ) ( ) ( )( ) ( ),j j j
p p qC b H b C= ∑ 为 q(x,y,j)中

所有像素 ( )j
qH 的累加值,即 ( ) ( )( ) ( )j j

q qC b H b= ∑ .定义 d(pj,q(x,y,j))为子区域 pj 和 q(x,y,j)的差值,其计算方式如下: 

 ( ) ( )
( , , )

1
( , ) || ( ) ( ) ||

B
j j

j x y j p q
b

d p q C b C b
=

= −∑  (13) 

对目标子块和候选目标子块的所有子区域差值进行累加,定义 ( ) ( )( , )i i
t td P Q 为第 t 帧第 i 个目标子块和候选 

目标子块总的相似性度量,有: 

 ( ) ( )
( , , )

1
( , ( , )) ( , )

K
i i

t t j x y j
j

d P Q x y d p q
=

= ∑  (14) 

对目标子块 ( )i
tP 的每个候选目标子块 ( ) ( , )i

tQ x y 均按上述方法进行计算,其和最小的位置即为当前帧目标子 
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块的位置,记为Ψ(i)(x,y),则有: 

 ( ) ( ) ( )
( , )( , ) arg min ( , ( , ))i i i
x y t tx y d P Q x yΨ =  (15) 

在粒子滤波框架内,根据目标子块特征模型和观测值 Y1:t 的一致性,利用上述相似性度量方法计算各子块

的似然函数: 

 ( )

( ) ( ) 2
( )

2

( , ( , ))( | ) exp
2

t
i

t

i i
l t p

t tp

d P I x yp Y X
σ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (16) 

其中,l=1,…,M 为每个子块的采样粒子数; ( ) ( , )
t

i
pI x y 为粒子中心在(x,y)处,和目标子块 ( )i

tP 对应的候选目标子块; 

d(⋅,⋅)代表基于局部敏感直方图特征的目标子块相似性度量. 
获取单个子块的似然函数后,根据不同子块的置信度,计算所有子块的联合似然函数: 

 
( ) ( ) ( ) 2

( )
1

2

( , ( , ))( | ) exp
2

t

N
i i i

l t t p
t t i

r d P I x yp Y X
σ

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟= ⎜ ⎟−⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  (17) 

选择高斯运动模型 p(Yt|Yt−1)=N(Yt;Yt−1,Λ),其中,Λ为对角协方差矩阵,其元素值为目标位置和尺度的标准偏 

差,结合公式(17)可求得公式(6)给出的目标位置: 

 ( )
( )ˆ arg max ( | )l

t

l
t t tX

X p Y X=  (18) 

2.5   遮挡处理和目标模型更新 

复杂场景下,跟踪目标很容易出现遮挡情况,如果不加区分的进行目标模型的更新,很容易造成跟踪漂移,
因此有必要对遮挡进行检测处理,并据此对目标模型采用不同的更新策略.本文从目标相似性度量和超像素判

别两个方面对每个目标子块进行遮挡处理. 
(1) 遮挡检测 

对每个目标子块 ( )i
tP ,首先通过度量对与其对应的超像素目标背景置信度的变化进行判断,定义如下: 

 0
|| ( ) ||t H

H

p i μ λ
μ

−
>  (19) 

其中,pt(i)为第 t 帧第 i 个目标子块的目标背景置信度,μH为过去 H 帧目标子块的目标背景置信度的均值,λ0为基

于超像素的遮挡判定阈值.本文初始化λ0=0.3,并根据场景变化动态调整.公式(19)反映了当前目标子块包含目

标和背景像素的比例关系和过去 H 帧平均值的变化程度,这种变化程度的大小可作为遮挡严重程度判定的依 

据,如果公式(19)成立,则表示当前目标子块 ( )i
tP 可能发生了遮挡.由于跟踪过程中目标自身形变,光照变化等因 

素均会对遮挡的判定产生干扰,此时可由公式(16)得到的似然函数值的变化作为子块是否被遮挡进一步判定的 

依据.由于子块 ( )i
tP 的似然函数值取决于该子块和对应候选目标子块的相似性度量,因此,可利用相似性度量值

的变化程度作为 ( )i
tP 是否被遮挡的判定依据,定义如下: 

 
( )

1
|| ( ) ||i

t K

K

d p η λ
η

−
>  (20) 

其中, ( )( )i
td p 为第 t 帧第 i 个目标子块 ( )i

tP 的相似性度量值,ηK 为过去 K 帧该目标子块相似性度量的均值,λ1 为 

基于相似性度量的遮挡判定阈值.本文初始化λ1=0.3,并根据场景变化动态调整.图 5 给出了基于子块置信度变

化的遮挡检测过程.由图中黑色曲线可知,在 111 帧“Leg 子块”产生严重遮挡时,置信度的平均变化率达到最大

值(蓝色圆圈所示),在 153 帧“Leg 子块”从遮挡状态恢复到正常状态,此时置信度的平均变化率达到最小值(绿色

圆圈所示),从 197 帧开始,“Leg 子块”又进入遮挡状态,此时置信度的平均变化率再次达到峰值点(紫色圆圈所

示);从红色曲线可以看出,“Body 子块”的置信度平均变化率比较平缓,并且没有处于指定阈值之外的区域,这说

明“Body 子块”受背景区域的干扰较小,没有遮挡情况发生,计算结果和实际跟踪过程基本一致.可见,通过度量

子块置信度的平均变化率能够有效地感知目标是否处于遮挡状态. 
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Fig.5  Confidence change rate curve of different parts 
图 5  不同子块置信度变化率曲线 

(2) 目标模型异步更新 
跟踪过程中,由于目标和场景的动态变化以及受光照变化、遮挡等不确定因素的影响,每一帧提取的目标

及其背景超像素块在外观、形状以及数量上都可能会发生变化.为了保证跟踪的稳定性,需要对新一帧中经过

超像素分割后的目标子块模型进行更新.与基于全局特征模型的整体更新策略很容易引入背景像素不同,本文

对不同目标子块采取异步更新的策略.首先,建立超像素目标模型缓冲池 P 来缓存前 N0 帧(本文固定取 N0=10) 

的目标子块模型. ( )
0{ | 1,..., ; 1,..., }i

tP P t N i m= = = ,其中, ( )i
tP 为 t 时刻的目标子块模型,m 为目标子块的个数.通常 

情况下,目标模型在跟踪过程中处于两种状态. 
• 目标模型的稳定状态:此时的目标模型受自身及环境因素的干扰很小,目标模型整体处于缓慢、渐变的

过程中. 
• 目标模型的不确定状态:在目标的渐变过程中,目标模型(或其中的一部分)如果突然受到自身形变或

是光照变化、遮挡等不确定因素的影响,将会从稳定状态进入到不确定状态,此时目标模型的不同部分

可能处于不同状态,有的部分可能依然处于渐变状态,而有的部分可能已被遮挡,处于不可见状态. 
利用公式(19)和公式(20)可以对目标状态进行双重感知,能够有效检测出各目标子块的状态变化.例如,t 时 

刻,如果目标子块 ( )i
tP 被遮挡,则其对应的超像素块 s(t,i)当前所处的位置将会被背景(遮挡物)超像素块所取代, 

此时,公式(19)和公式(20)的计算结果都有所反映.对处于不确定状态下的目标子块(如遮挡)不进行更新,对稳定 

状态下的每个目标子块 ( )i
tP 按公式(21)进行更新. 

 ( ) ( ) ( )
1

ˆ(1 )i i i
t t tP P Pτ τ−= − +  (21) 

其中, ( )ˆ i
tP 为根据各带权子块联合似然函数估计得到的当前目标子块;τ为更新因子,控制目标子块更新的速率 

(本文固定取τ =0.01).这种根据子块置信度的变化对不同目标子块有选择性的异步更新策略,能够有效地防止

更新过程中背景信息的引入,避免跟踪模型的漂移.为了保证目标模型从不确定状态重新回到稳定状态时能够 

恢复跟踪的持续性,更新后的目标子块模型 ( )i
tP 将被重新保存到缓冲池P中,保证P中始终保存着处于稳定状态 

下的最新目标子块模型(相当于为跟踪序列加了一个大小为 N0 的滑窗),一旦检测到目标子块进入不确定状态,
则立即保存发生突变时目标子块的 t 和 i 值(什么时间、哪个子块),作为该子块模型重新恢复跟踪时的初始化参

数,并且在后续跟踪中扩大搜索区域,以便可以重新检测到目标. 
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2.6   算法流程 

本文算法的具体流程如下. 

(1) 初始化:t=1.手工选定跟踪目标,对其进行超像素分割,获取目标分块 ( )
1{ }i N

t iP = . 

(2) 跟踪过程:t=2,3,… 

(a) 子块置信度计算:当 t≤10 时(超像素模型训练阶段),对子块 ( )i
tP ,置 wd=1,ws=0,利用公式(7)度量

其局部差异置信度 dt(i),并另子块置信度 ( ) ( ).i
t tr d i=  

(b) 目标模型描述:对子块 ( )i
tP ,利用公式(1)计算其局部敏感直方图特征模型. 

(c) 目标定位:利用公式(16),在粒子滤波框架内计算每个子块 ( )i
tP 的观测似然函数,由公式(17)计算 

所有带权子块的联合似然函数,并根据公式(18)定位目标. 
(d) 遮挡处理及更新:根据对当前帧目标定位的结果,利用公式(19)、公式(20)进行目标状态判断,对 

处于稳定状态的目标子块 ( )i
tP ,利用公式(21)进行更新. 

(e) 超像素聚类:对训练帧(t≤10)利用上一帧定位的目标位置,对目标及其邻域背景区域超像素进

行 Mean-shift 聚类,训练超像素模型. 
(f) 目标背景置信值计算:对新到来的每一帧(t>0),使用步骤(e)训练好的超像素模型,利用公式(8)~ 

公式(10)计算子块 ( )i
tP 基于超像素分割的目标背景置信值 pt(i),并利用公式(11)重新计算子块置

信度 ( )i
tr . 

(g) 计算 ( )max( )i
t rr θ< 是否成立:若成立,则根据目标上一帧的位置进行超像素分割,重置目标,转步 

骤(a);否则,转步骤(b). 

3   实验结果分析 

3.1   实验设置 

为验证本文算法的优越性,在 2.3GHz CPU、8G 内存的笔记本,VS2015+OPENCV3.1.0 平台下实现了本文

算法(为保证对比的公平性,选择的对比算法中对基于 MATLAB 发布的源程序也在该平台下进行了重新实现).
利用改进的 SLIC 算法[44]实现超像素分割,跟踪目标在第 1 帧人工标定,每个子块的初始粒子数设为 100. 

选择目标跟踪数据集中常用的 13 个视频序列进行测试[45],这些序列涵盖了目标跟踪面临的主要挑战,包括

遮挡、复杂背景和相似目标干扰、目标快速移动、目标姿态/尺度及光照发生较大变化等.表 1 给出了选择测

试序列特性的具体描述. 

Table 1  Experimental sequences 
表 1  实验序列 

Sequences Resolution Length Object Description 
Basketball 576×432 725 34×81 Occlusion, deformation, clusters 

Bird2 720×400 99 69×73 Deformation, clusters, occlusion 
Bolt1 640×360 350 26×61 Deformation, clusters, fast motion 

Lemming 640×480 1 336 61×103 Occlusion, fast motion, scale variation 
Faceocc1 352×288 892 114×162 Occlusion 
Woman 352×288 597 21×95 Occlusion, illumination variation 
Tiger2 640×480 365 68×78 Occlusion, clusters, fast motion 
Car2 320×240 913 64×52 Fast motion, illumination variation 

David1 320×240 770 75×95 Deformation, illumination variation 
Diving 400×224 231 21×129 Deformation, clusters, fast motion 
Jogging 352×288 307 25×101 Occlusion, fast motion 
Skater 320×240 160 39×137 Deformation, fast motion 

Shaking 624×352 365 61×71 Clusters, illumination variation 

选择目前主流跟踪算法中综合表现出色的 10 种跟踪算法(KCF[17]、DSST[19]、Frag[35]、LSH[4]、CN[18]、

DAT[12]、Staple[21]、SPT[37]、STC[46]、BACF[23])和本文算法进行定性、定量和计算效率这 3 个方面的分析和
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对比.程序参数为作者公布源程序的默认参数.表 2 给出了 10 种跟踪算法的相关信息. 

Table 2  Algorithms for comparison 
表 2  对比算法 

Algorithm Year Publication Model 
Frag 2006 CVPR Generative 
LSH 2013 CVPR Generative 
CN 2014 CVPR Discriminative 

DAT 2015 CVPR Discriminative 
Staple 2016 CVPR Discriminative 
KCF 2015 PAMI Discriminative 

DSST 2016 PAMI Discriminative 
SPT 2014 ITIP Discriminative 
STC 2014 ECCV Context 

BACF 2017 ICCV Discriminative 
 

3.2   定性分析 

本文从遮挡、目标快速移动、光照及目标姿态/尺度变化、相似目标及复杂背景干扰这 4 个角度分析本文

算法的有效性,并将本文算法与上述方法进行综合分析对比,图 6(a)~图 6(m)给出了不同测试序列相应帧号的跟

踪结果对比. 

         
(a) Bolt sequence: 11, 130, 183, 243, 349 

         
(b) Bird2 sequence: 8, 31, 49, 60, 98 

         
(c) Tiger2 sequence: 4, 39, 83, 171, 361 

         
(d) Woman sequence: 7, 47, 83, 137, 211 

         
(e) Basketball sequence: 20, 181, 280, 407, 635 

Fig.6  Comparison of some tracking results on different sequences 
图 6  不同序列部分跟踪结果对比 
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(f) Lemming sequence: 31, 111, 234, 348, 957 

         
(g) Car2 sequence: 73, 221, 412, 523, 802 

         
(h) Faceocc1 sequence: 41, 190, 237, 392, 719 

         
(i) David1 sequence: 17, 59, 117, 288, 338 

         
(j) Jogging sequence: 20, 81, 131, 195, 239 

         
(k) Diving sequence: 20, 51, 77, 107, 191 

         
(l) Shaking sequence: 17, 55, 128, 227, 304 

         
(m) Skater sequence: 13, 61, 102, 113, 158 

 

Fig.6  Comparison of some tracking results on different sequences (Continued) 
图 6  不同序列部分跟踪结果对比(续) 

Ours SPT STC LSH FragStaple DAT CN KCFDSST BACF 
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(1) 遮挡实验 
图 6(a)~图 6(j)给出的测试序列均存在不同程度的遮挡,序列(d)展示了行人行走过程中多次被汽车遮挡的

跟踪效果.经历第 1 次遮挡时,除 CN 算法丢失目标之外,其他算法都表现出了一定的抗遮挡能力.在经历连续的

部分遮挡之后,Staple、DSST 和 BACF 均能稳定跟踪目标,Frag 算法在 217 帧完全丢失目标.除 LSH 之外,其他

基于整体特征模型的跟踪算法均出现了较大的跟踪漂移,如 DAT 算法在第 101 帧就几乎丢失目标.KCF 算法由

于更新目标模型之前缺少有效的遮挡检测,在经历两次遮挡之后,目标模型出现漂移,并在第 289 帧完全丢失目

标.本文算法通过动态选择局部差异性和稳定性最好的目标子块(head 子块+body 子块)定位目标,可有效抵抗连

续遮挡的影响,在经历长时间遮挡时,仍能识别出未被遮挡的有效目标子块,准确定位目标. 
序列(f)、序列(j)展示了复杂背景下对快速移动目标的跟踪结果,跟踪起始阶段,除 Frag 算法之外,其他算法

均能稳定跟踪目标.由于遮挡直接影响基于密集采样策略的相关滤波分类器的性能,在跟踪目标经历了一次完

全遮挡后,Staple、DSST 算法均丢失目标;STC 算法只利用第 1 帧样本通过后续迭代更新模型,缺少在线训练过

程,经历遮挡后也无法持续稳定跟踪;BACF 算法由于在整帧中采用真实的背景信息作为负样本训练相关滤波

模型,相对于在目标区域利用循环移位的密集采样策略,获取的负样本具有更强的判别能力和抗遮挡性,在这两

个视频序列的表现相当出色,只在部分帧丢失目标(序列(f):1 028 帧~1 058 帧,序列(j):71 帧~78 帧);本文算法通

过度量遮挡前后权重最高的子块(序列(f)的白色眼睛子块、序列(j)的黑色腿部子块)权值的变化程度及时检测

到目标状态的变化,判定遮挡发生后对各目标子块通过扩展粒子滤波的采样范围又重新捕捉到目标.除 BACF
之外的其他方法由于不能有效地连续检测和处理遮挡,在遮挡情况下很容易产生跟踪漂移,甚至丢失目标,丢失

目标后也基本失去了重新捕捉目标的能力(如 STC 算法在序列(c)83 帧、序列(f)348 帧、序列(h)237 帧,SPT 算

法在序列(c)107 帧、序列(f)380 帧,Staple、DSST、CN 算法在序列(f)381 帧均完全丢失目标). 
(2) 目标快速移动实验 
图 6(a)~图 6(c)、图 6(f)展示了不同序列目标快速移动时的跟踪结果.由于 Frag 算法根据上一帧的目标位

置采用较小的固定半径对其邻域进行搜索,因此对目标的快速移动非常敏感,对快速移动目标的跟踪效果较差,
在(b)、(c)、(f)这 3 个测试序列中都是最先出现跟踪漂移;LSH 和 SPT 方法对快速运动的物体也有较强的捕捉

能力,但容易受到局部出现的相似目标以及遮挡的干扰引起跟踪失败(如 LSH 在序列(a)168 帧丢失目标,SPT 在

序列(c)107 帧丢失目标);STC 算法因遮挡及时空上下文模型无法有效地适应目标和背景的快速变化,也很快产

生了跟踪漂移(如序列(c)83 帧所示).实验显示,BACF、KCF、Staple、DSST、CN 对目标快速运动均有较强的

适应性,而本文方法通过度量子块置信度的变化能够及时感知到目标状态变化,对目标快速移动也有具有较强

的鲁棒性. 
(3) 光照及目标姿态、尺度变化实验 
图 6(a)、图 6(b)、图 6(e)~图 6(g)、图 6(i)、图 6(k)~图 6(m)展示了姿态、尺度和光照变化条件下的目标

跟踪结果. 
序列(g)展示的是连续光照变化条件下对运动轿车的跟踪,受光照变化的影响,基于颜色特征的 DAT 算法很

快丢失目标;SPT 和 Frag 算法也产生了跟踪漂移(如 73 帧所示);STC 算法虽然能够锁定跟踪目标,但是跟踪窗尺

度变化不准确,包含了较多的背景像素(如 221 帧所示);其他算法在此序列测试中均表现出很好的鲁棒性.序列

(i)展示了亮度缓慢变化过程中对移动人脸的跟踪结果,随着目标的移动和光照的变化,Frag 和 DAT 出现较大的

跟踪漂移,其他算法都能稳定地跟踪目标. 
序列(a)、序列(b)、序列(e)展示的跟踪过程,目标姿态产生了较大变化,基于整体特征模型的 STC 跟踪算法

在目标模板发生显著变化时,容易产生欠更新或过更新导致跟踪漂移(如序列(a)130 帧、序列(b)60 帧所示);由
于局部邻域内目标背景的可分性高,基于超像素模型的 SPT 算法和本文算法能够获取到稳定的高置信度目标

子块,都能较为准确地跟踪目标;LSH 算法对目标姿态变化也表现出了较强的鲁棒性;基于相关滤波的 BACF、
KCF、CN、Staple、DSST 算法在这 3 个序列中表现出了较大的差异,主要是由于除了目标姿态变化较大外,还
伴有其他复杂因素的干扰(详见相似目标及复杂背景实验). 
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序列(f)展示了目标尺度变化的跟踪结果,除 Frag 算法对目标尺度变化较敏感外,其他算法均能在目标尺度

变化时较稳定的跟踪目标,直到出现遮挡. 
序列(l)是光照发生较强变化、目标和背景可分性较低情况下的跟踪结果.由于可分性较低,目标局部密集采

样策略获取的样本质量不高,训练的相关滤波分类器判别能力受到影响,导致 Staple 和 KCF 算法很快丢失目标; 
BACF 算法通过扩大样本搜索区域,能够提取到更多判别性较高的负样本,训练的相关滤波分类器模型表现出

色,始终能够精确定位目标;LSH 和本文方法对光照变化不敏感,都能准确地跟踪目标;由于目标和背景始终没

有产生较大的变化,使得 STC 算法能够学习到一个相对稳定的空间上下文模型,也取得了很好的跟踪结果. 
序列(k)是所有测试序列中最具挑战性的一个,目标自身产生了巨大形变,运动轨迹不够平滑,并伴有复杂背

景的干扰,所有测试算法的跟踪正确率(TA)都很低.本文算法在目标形变过程中,初始阶段利用权值相对较高的

腿部子块捕捉目标;随着目标自身的剧烈形变,通过增加分块数量,扩大搜索区域,利用置信度较高的腿部和头

部子块定位目标,在测试算法中取得了最好结果.DAT 算法由于引入了基于颜色统计特征的干扰感知模型,对目

标的形变不敏感,跟踪效果也好于其他方法.基于相关滤波框架的跟踪算法在此条件下无法获取高质量的训练

样本,很快产生漂移,丢失目标. 
序列(m)是一个简单的灰度图序列,目标对背景有较好的可分性,虽然目标姿态产生了变化,但测试算法都

能稳定跟踪,是所有测试算法整体表现最好的一个序列.这也说明无论采用何种特征模型,可分性都至关重要. 
(4) 相似目标及复杂背景实验 
图 6(a)、图 6(b)、图 6(e)、图 6(f)、图 6(k)、图 6(l)展示了相似目标干扰及复杂背景条件下的跟踪结果,

各序列除了相似目标干扰外,还存在着遮挡和复杂背景的影响,对算法的鲁棒性具有很大的挑战. 
序列(a)除了目标姿态发生较大变化外,跟踪目标周围还存在很多相似目标的干扰,但在局部邻域内目标和

背景的可分性很好,基于密集采样策略的 CN,KCF 和 Staple 算法均能获取高质量的训练样本,跟踪准确性很高;
由于整帧背景和目标的可分性高,BACF算法的整帧采样策略同样能够获取到高质量的训练样本也表现出了很

高的跟踪精度和鲁棒性;本文算法和干扰感知算法 DAT 对相似目标的干扰同样表现出了较好的抗干扰能力(如
183 帧所示);其他算法对相似目标的干扰较为敏感,均出现了丢失跟踪目标或将跟踪窗定位在干扰目标上的现

象(如 183 帧、243 帧、349 帧所示). 
序列(e)展示的篮球比赛的跟踪结果类似于序列(a)的情形,本文算法始终能够选择到较高置信度的目标子

块和基于干扰感知模型的 DAT 算法都表现出较高的跟踪性能.由于初始阶段目标和局部背景的可分性较高,基
于相关滤波的 KCF、CN、DSST 和 Staple 算法都能稳定跟踪目标.随着目标姿态、尺度变化以及相似目标的相

互遮挡等因素的干扰,基于模型整体更新的 CN 算法和 KCF 算法逐渐出现了较大的跟踪漂移,虽然仍能跟踪目

标,但跟踪窗已经包含了大量的背景像素(如 407 帧、635 帧所示).Staple 算法由于融合了互补性很强的 HOG 特

征和颜色特征,表现出了较强的鲁棒性.DSST 算法在位置滤波器的基础上引入了尺度滤波器,定位目标的同时

能够获取精确的目标尺度模型,也具有很高的跟踪精度.由于大量相似目标分布于整帧背景,BACF 算法通过扩

大采样范围,利用真实背景信息循环移位产生的负样本中包含了很多相似目标,导致分类器很难判定真实目标

位置,很快丢失目标. 
序列(b)展示的是对一只往复运动的小鸟的跟踪过程,其中有较大范围的相似背景区域,目标和背景颜色相

近,目标姿态产生了较大变化,并出现短暂的遮挡,除 Frag、STC、BACF 和 DSST 算法受上述因素的影响,跟踪

窗出现较大偏差外,其他算法都能有效地跟踪目标(如 49 帧、98 帧所示). 
序列(f)展示了复杂背景下对快速移动目标的跟踪,跟踪过程中伴有目标尺度变化和长时间遮挡,除 Frag 算

法很快丢失目标外,其他算法均能较稳定地跟踪目标,直到出现长时间遮挡后丢失目标. 
由上述分析对比可知,在复杂场景下,特别是在遮挡、光照变化和相似背景干扰情况下,所有对比算法中,本

文算法、BACF 以及 Staple 算法综合性能表现出色,在部分测试序列中二者的表现略好于本文算法,但总体看来,
本文算法的表现更加稳定,平均跟踪正确率和精确度更高. 
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3.3   定量分析 

本文采用平均中心误差和跟踪正确率对跟踪结果进行定量分析比较,利用 PASCAL VOC 检测准则[47]给出

的跟踪正确率和平均重合率(AOR)作为跟踪成功与否的评价指标,当 AOR 大于指定阈值时,认为跟踪成功,本文

选择 AOR>0.5,设 R 为跟踪结果框,T 为真实目标框,M 为测试序列总帧数,M0 为成功跟踪帧数,则 TA 和 AOR 计

算如下: 

 R TAOR
R T

∩
=

∪
 (22) 

 0MTA
M

=  (23) 

跟踪正确率(TA)描述视频序列中成功跟踪的帧数,该值越大,说明跟踪成功的帧数越多,跟踪结果的准确性

越高.平均中心误差反映了跟踪结果与实际目标中心点偏差的均值,该值越小,说明跟踪精确度越高.表 3 给出了

本文算法和其他方法跟踪正确率对比,表 4 给出了本文算法和其他方法平均中心误差对比(红色为最优结果,蓝
色为次优结果).为了避免较大的误差引入,对不同的测试序列动态调整了中心点误差阈值. 

Table 3  Comparison of TA 
表 3  跟踪正确率对比 

Sequences Proposed Staple BACF KCF DAT DSST CN SPT LSH STC Frag 
Basketball 0.92 0.88 0.65 0.89 0.96 0.90 0.70 0.86 0.87 0.79 0.78 

Bird2 0.93 0.96 0.67 0.85 1.00 0.49 0.99 0.90 0.92 0.56 0.72 
Bolt1 0.90 1.00 1.00 0.98 0.68 0.02 1.00 0.90 0.69 0.86 0.63 

Lemming 0.96 0.27 0.96 0.96 0.91 0.27 0.31 0.90 0.98 0.88 0.36 
Faceocc1 1.00 1.00 1.00 1.00 0.10 1.00 0.90 1.00 1.00 1.00 0.87 
Woman 0.97 0.94 0.99 0.48 0.21 0.94 0.25 0.80 0.83 0.78 0.71 
Tiger2 0.90 0.89 0.90 0.96 0.62 0.92 0.64 0.31 0.65 0.54 0.05 
Car2 1.00 1.00 1.00 1.00 0.07 1.00 1.00 0.72 0.94 0.83 0.77 

David1 0.92 1.00 0.99 1.00 0.01 1.00 0.90 0.92 0.76 1.00 0.64 
Diving 0.62 0.36 0.44 0.01 0.53 0.40 0.25 0.42 0.46 0.20 0.32 
Jogging 0.99 0.23 0.99 0.99 0.23 0.23 0.23 0.22 0.90 0.23 0.47 
Skater 0.92 0.96 0.96 0.91 0.82 0.89 0.68 0.80 0.96 0.52 0.90 

Shaking 0.96 0.04 0.98 0.31 0.23 0.95 0.69 0.64 0.91 0.98 0.62 
Average 0.92 0.73 0.89 0.80 0.49 0.69 0.66 0.72 0.84 0.71 0.60 

Table 4  Comparison of the average center errors 
表 4  平均中心误差对比 

Sequences Proposed Staple BACF KCF DAT DSST CN SPT LSH STC Frag 
Basketball 6.7 19.1 23.9 40.1 7.2 9.7 14.6 6.9 9.4 9.2 25.2 

Bird2 7.7 8.2 16.7 10.8 7.2 51.9 6.0 17.4 8.3 19.4 27.6 
Bolt1 5.1 3.7 3.7 5.5 16.9 103.0 4.1 6.3 6.5 8.6 39.2 

Lemming 8.2 118.0 12.4 9.7 22.3 136.0 90.7 7.7 10.4 11.9 84.6 
Faceocc1 6.6 19.6 9.5 5.4 98.3 13.5 12.9 6.8 5.7 76.0 7.2 
Woman 4.5 5.9 5.3 27.9 58.5 10.6 89.0 11.4 6.4 15.1 19.3 
Tiger2 6.3 10.3 10.8 13.6 13.9 11.2 18.3 24.7 8.5 9.4 45.7 
Car2 6.8 3.5 4.6 3.6 57.2 1.4 2.7 36.4 4.1 12.4 16.8 

David1 9.4 6.7 8.3 17.5 29.8 7.1 13.5 9.2 11.6 8.7 71.3 
Diving 18.6 72.7 43.5 106.0 36.7 62.8 77.5 86.3 83.4 92.0 87.2 
Jogging 9.7 93.2 6.7 9.1 98.4 90.2 96.3 23.8 13.2 58.4 59.8 
Skater 10.7 7.3 11.8 11.2 16.3 11.5 13.8 13.6 9.7 29.8 12.2 

Shaking 8.2 125.0 8.5 17.8 86.6 8.0 15.1 102.0 9.8 8.7 109.7 
Average 8.3 37.9 12.7 21.4 42.3 39.8 35.0 27.1 14.4 27.7 46.6 

需要说明的是,本文所提算法的跟踪性能和参数设置密切相关,在不同测试序列中,由于初始跟踪目标的大

小、位置等存在较大差异,并且超像素子块存在聚合、分裂或消失等不确定因素,为了在不同的测试序列中均

能较好地分离目标和背景,获取到一定数量的稳定目标子块以保证跟踪的精确性,本文对 SLIC超像素分割算法

做了改进和优化,保证每一帧都能获取到大小均匀、不变性好的超像素子块,计算效率也有较大的提高.在超像

素模型的训练阶段,对均值聚类算法的核窗宽以及改进的 SLIC 超像素分割算法的压缩因子、超像素个数和迭
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代次数分别进行动态调整 .初始化核窗宽 h=0.1,h∈[0.1,0.3],压缩因子 cf=10,cf∈[10,60],超像素个数 sc=10, 
sc∈[10,50],迭代次数 ic=3,ic∈[3,15],分别以步长 0.02,5,1 和 1 动态增加.较大的核窗宽有助于将目标超像素块从

背景中分离出来,在此前提下,较小的核窗宽有助于将目标超像素块分离到不同聚类,保证子块的多样性. 
对多数实验序列的测试结果表明,每个目标模型能够获取到 2 个~5 个稳定的目标子块时,跟踪精度与跟踪

效率能够达到较好的平衡.因此,本文选择在这一条件下进行对比实验.如果损失一定的计算效率,那么在训练

和更新阶段,通过约束优化子块模型获取数量更多、显著性更高、稳定性更好的目标子块进行跟踪,跟踪精度

可以进一步提升.表 5 给出了本文算法的详细参数设置. 

Table 5  Experimental parameters setting of different sequences 
表 5  不同序列实验参数设置 

Sequences Sample range sc cf ic h 
Basketball 51×122 15 40 7 0.18 

Bird2 104×110 19 30 6 0.20 
Bolt1 39×92 12 60 4 0.18 

Lemming 92×155 29 60 4 0.18 
Faceocc1 171×243 41 60 6 0.20 
Woman 32×143 12 60 6 0.16 
Tiger2 102×117 17 60 5 0.20 
Car2 96×78 11 50 3 0.16 

David1 113×143 27 50 4 0.20 
Diving 32×194 25 40 12 0.22 
Jogging 38×152 12 50 6 0.20 
Skater 59×206 21 60 4 0.18 

Shaking 92×107 18 60 11 0.22 

图 7 给出了本文算法在不同视频序列中使用的部分训练样本.从图中可以看出,利用超像素子块模型结合

有效的子块置信度度量机制,本文算法能够获取到高质量的样本参与训练与跟踪过程,提高了跟踪的鲁棒性. 

 

Fig.7  Training samples of different sequences 
图 7  不同序列训练样本 

3.4   时间复杂度 

从算法的时间复杂度考虑,本文算法的时耗与选择训练超像素模型的样本数量、选择目标区域的大小、对

目标区域进行超像素分割的数量以及选择的目标子块粒子数量等因素有关.为了提高运算速度,本文进行目标

分块时,仅对目标及其周边邻域进行超像素分割,能够有效地减少计算时间;将目标区域超像素分割后得到的稳

定目标子块数量控制在 2 个~5 个之间,分块数量过多时,计算复杂度会明显增加,在训练和更新阶段如果未对子

块模型进一步筛选和优化的话,跟踪精度并没有明显的提高. 
表 6 给出了各算法在不同测试序列中的跟踪效率对比,表中数据为各算法每秒处理的帧数. 
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 Table 6  Comparison of the algorithm efficiency (frame/s) 
  表 6  算法效率对比 (帧/秒) 

Sequences proposed Staple BACF KCF DAT DSST CN SPT LSH STC Frag 
Basketball 5.97 10.59 22.33 19.39 13.69 75.90 96.8 1.76 7.02 12.68 4.16 

Bird2 4.26 11.42 18.47 19.42 31.44 42.90 44.5 1.67 6.62 14.49 3.90 
Bolt1 6.49 12.53 19.96 20.47 14.11 88.20 141.0 1.38 10.87 10.52 4.34 

Lemming 2.72 9.41 17.54 20.01 21.26 50.80 39.7 0.77 4.57 14.96 3.17 
Faceocc1 1.18 11.32 13.08 21.89 38.16 18.50 23.2 0.66 1.98 9.70 7.64 
Woman 9.88 12.43 20.66 22.53 9.77 86.80 152.0 2.45 11.26 12.49 7.92 
Tiger2 3.46 10.44 19.07 17.66 23.78 43.80 64.2 1.98 6.33 16.59 3.38 
Car2 7.56 12.07 23.98 22.13 27.72 72.00 194.0 1.53 11.77 28.34 10.32

David1 2.89 6.77 17.26 18.63 29.13 39.70 31.6 0.62 5.31 22.31 9.51 
Diving 5.77 11.26 21.02 25.16 4.02 87.50 88.2 1.66 7.00 28.07 7.90 
Jogging 5.23 12.24 17.01 23.79 6.31 77.90 94.7 1.53 6.94 16.31 7.37 
Skater 5.97 13.99 19.52 26.63 12.51 45.20 103.0 1.23 6.17 24.23 9.16 

Shaking 3.82 11.92 16.48 19.88 28.17 51.70 61.1 0.88 4.13 25.96 4.73 
Average 4.62 11.26 18.95 21.35 20.01 60.07 87.23 1.39 6.92 18.20 5.88 

从表 6 可以看出,本文算法在计算效率上,整体高于 SPT 算法,低于基于相关滤波的目标跟踪方法,略低于

Staple 和 LSH算法,在有些序列中高于 Frag 算法而有些序列中低于 Frag 算法.这是由于本文算法在运行过程中,
根据实际选定的目标大小动态调整了超像素分割的压缩因子、超像素数量等相关参数.通过在跟踪过程中加入

超像素模型的训练和子块异步更新策略,结合局部敏感直方图良好的光照不变特性,保证目标模型对复杂场景

具有很强的适应性,虽然损失了一部分计算效率,但换取了更高的跟踪正确率和精确度. 
本文算法对最耗时的两个序列 Faceocc1 和 David1 训练阶段的平均耗时为 4.66s,跟踪阶段,每帧得到跟踪

结果平均需要 0.47s.通过优化算法,在保证跟踪精度的同时,基本能够满足实时性要求. 

4   结  论 

本文针对复杂环境下目标跟踪算法面临的主要问题展开研究,提出了基于多模型协作的自适应分块目标

跟踪方法,有效地解决了光照变化及遮挡等因素影响跟踪鲁棒性的问题.该方法融合基于局部敏感直方图的产

生式模型和基于超像素分割的判别式模型构建目标表观模型,利用相对熵和均值聚类度量各分块的局部差异

置信度和目标背景置信度,建立双权值约束机制,保证高置信度目标子块参与到跟踪过程中以提高跟踪的精确

性和鲁棒性.为了避免全局搜索,算法在粒子滤波框架下,联合高置信度分块进行目标定位.此外,本文算法还提

供了有效的遮挡检测和处理机制,对目标子块采取异步更新策略,通过度量目标子块置信度的变化,能够及时感

知目标模型的当前状态,确定目标模型何时需要更新以及哪些子块模型需要更新,保证更新后的目标模型几乎

不包含背景信息,能够很好地适应目标的局部变化和遮挡影响.实验结果表明,本文算法与其他跟踪方法相比更

加稳定,在多种复杂场景下(包括遮挡光照及姿态/尺度变化、快速运动、相似目标和复杂背景干扰),具有更高的

平均跟踪正确率和精确度. 
下一步研究工作的重点是:(1) 将本文算法框架和相关滤波跟踪框架相结合,进一步提高目标跟踪的效

率;(2) 将本文算法模型和深度学习网络结合,寻找更有效的目标划分和融合策略,建立简单、高效的目标模型,
进一步提高目标跟踪的精度. 
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