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基于椭圆区域协方差描述子和

卡尔曼粒子滤波的鲁棒视觉跟踪方法

文章编号: 1001-0920 (2011) 05-0721-06

朱明清, 陈宗海
(中国科学技术大学自动化系，合肥 230027)

摘 要: 针对传统的或概率性的协方差跟踪中采用的矩形区域协方差描述子不能精确反映目标的非刚性形变的问
题,提出椭圆区域协方差描述子,将各种不同类型的特征融入统一的模型中,实现了基于多特征的目标跟踪,并将其

与卡尔曼粒子滤波相结合,提出一种鲁棒的视觉目标跟踪方法. 实验结果表明,该方法对光线变化、噪声干扰、部分

和完全遮挡、目标的尺度和角度的变化以及目标的快速运动都具有较好的鲁棒性.
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Robust visual tracking method based on elliptical region covariance
descriptor and Kalman particle filter
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Abstract: Rectangular region covariance descriptor used in traditional and probabilistic covariance tracking can not reflect

object’s non-rigid deformation precisely. Therefore, a covariance descriptor, elliptical region covariance descriptor, is

proposed, which enables efficient fusion of a diversity of features and modalities into a unified feature model of multi-cue

integration for visual tracking. Further combining this descriptor with Kalman particle filter, a robust visual tracking method

is proposed. Experimental results show the proposed methed has robustness to illumination changes, noise disturbance,

partial and fully occlusion, scale variation, rotation and abrupt object movement.
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1 引引引 言言言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域的重要研究方

向, 被广泛应用于视频监控[1]、人机交互[2]和机器人

导航[3]中. 解决视觉目标跟踪问题的关键在于特征模

型的可靠性和跟踪方法的鲁棒性. 特征模型的可靠性

是指目标特征是否容易与背景特征区分开[4]. 在一些

特定情况下, 目标的某种特征比较显著,基于该特征

即可实现可靠的目标跟踪. 但在复杂环境中,单一特

征常常会受到背景特征的干扰而引起跟踪失败,而且

在跟踪过程中,目标特征和背景特征都在不断地变化.

采用多特征融合能够提高特征模型的可靠性和

跟踪的鲁棒性. 然而,采用多特征融合需要根据经验

选择融合的方式、权重[5-7]或者人为定义评判准则[4],

而且存在维数较高、计算复杂度较大等问题[5-6].

Porikli等人[8]提出采用矩形区域协方差描述子

来表征目标,并将其用于目标跟踪中, 称其为协方差

跟踪. 协方差描述子能够将各种不同类型的时-空特

征自然地融合到统一的模型中, 而不需要人为选择

融合方式、权重或评判准则.该描述子既表征了各种

特征自身的统计特性, 又表征了各种特征之间的相

关性. 基于该描述子的协方差跟踪对光线变化、强噪

声、遮挡等都具有较好的鲁棒性,使得矩形区域协方

差描述子还被应用于目标检测和分类[9-11]以及人脸

识别[12]中.

协方差跟踪[8]采用尺寸固定的矩形区域协方差

描述子作为目标模型,在图像中穷尽式搜索目标区域.
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为了降低计算复杂度, Wu等人[13]将其与粒子滤波跟

踪相结合,但尺寸固定的目标模型[8,13]不适应目标的

大小变化. 于是, Hu等人[14]采用了长宽可变的矩形区

域协方差描述子与粒子滤波相结合,使其适应了目标

的放缩. 然而,矩形区域协方差描述子仅考虑了目标

在图像的水平和垂直方向上的变化,无法适应目标旋

转,从而不能精确反映目标的非刚性形变[8,13-14].

概率性的协方差跟踪[13-14]采用了粒子滤波跟踪

方法. 粒子滤波中的重采样算法通过修正状态的先验

分布来产生粒子的建议分布, 虽然抑制了粒子退化,

但同时造成了有效性和多样性的损失.当目标快速运

动时,该方法很难跟上目标的状态变化.

为使协方差跟踪能够进一步适应目标的尺度和

角度的变化以及目标的快速运动,本文提出了椭圆区

域协方差描述子,并将其作为特征模型与卡尔曼粒子

滤波相结合.椭圆区域协方差描述子建立了目标区域

的椭圆模型, 能够同时适应目标的尺度和角度的变

化. 卡尔曼粒子滤波[15-16]采用卡尔曼滤波融合当前观

测值来预测粒子的状态并产生建议分布,能够适应目

标状态的快速变化. 通过 7组实验来检验该方法的有

效性, 并与传统的协方差跟踪[8]、概率性的协方差跟

踪[14]以及基于颜色空间的粒子滤波跟踪[17]进行了对

比. 结果表明,本文提出的方法不仅继承了传统协方

差跟踪的优势,而且进一步适应了目标的尺度和角度

的变化以及目标的快速运动.

2 卡卡卡尔尔尔曼曼曼粒粒粒子子子滤滤滤波波波跟跟跟踪踪踪

2.1 粒粒粒子子子滤滤滤波波波跟跟跟踪踪踪

粒子滤波是一个贝叶斯递归滤波过程,能有效解

决视觉目标跟踪中的非线性、非高斯性问题.其状态

方程和观测方程可分别表示为[18]

𝒙𝑘 = 𝑓(𝒙𝑘−1,𝒖𝑘), (1)

𝒛𝑘 = ℎ(𝒙𝑘,𝒗𝑘). (2)

其中: 𝒙𝑘为目标状态; 𝒛𝑘为观测值; 𝒖𝑘和 𝒗𝑘分别为

互不相关的零均值的状态噪声和观测噪声, 𝒖𝑘 ∼
𝑁(0,𝑸𝑘), 𝒗𝑘 ∼ 𝑁(0,𝑹𝑘), 𝑸𝑘和𝑹𝑘分别为状态噪声

和观测噪声的协方差矩阵. 式 (1)和 (2)分别描述了状

态的转移先验概率 𝑝(𝒙𝑘∣𝒙𝑘−1)和观测概率 𝑝(𝒛𝑘∣𝒙𝑘).

粒子滤波的核心思想是采用一群含有权值的

随机粒子 {𝒙(𝑖)
𝑘 , 𝑤

(𝑖)
𝑘 }𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁对后验概率分布 𝑝(𝒙𝑘∣

𝒛1:𝑘)进行逼近.实际应用时,粒子集是从一个容易抽

样的建议分布𝜋(𝒙0:𝑘∣𝒛1:𝑘)中采样得到. 每个粒子的

权值𝑤
(𝑖)
𝑘 满足

𝑤
(𝑖)
𝑘 ∝ 𝑝(𝑧1:𝑘∣𝑥(𝑖)

0:𝑘)𝑝(𝑥
(𝑖)
0:𝑘∣𝑥(𝑖)

0:𝑘−1)

𝜋(𝑥
(𝑖)
0:𝑘∣𝑧1:𝑘)

= 𝑤̂
(𝑖)
𝑘 , (3)

从而,粒子的归一化权值为

𝑤
(𝑖)
𝑘 = 𝑤̂

(𝑖)
𝑘

/ 𝑁∑
𝑗=1

𝑤̂
(𝑗)
𝑘 .

通过从建议分布中采样得到的粒子的加权,估计目标

的状态 𝑥̂𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘 𝑥

(𝑖)
𝑘 . 最后, 为克服粒子退化, 通

常采用选择性重采样[19]

{𝒙̂(𝑖)
𝑘 , 1/𝑁}𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁 ∼ {𝒙(𝑖)

𝑘 , 𝑤
(𝑖)
𝑘 }𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁 . (4)

2.2 卡卡卡尔尔尔曼曼曼粒粒粒子子子滤滤滤波波波跟跟跟踪踪踪

粒子是从建议分布中采样得到,因此建议分布离

后验概率分布越近,粒子滤波效果越好.卡尔曼粒子

滤波[15]采用卡尔曼滤波预测粒子的状态来产生粒子

的建议分布.采用卡尔曼滤波预测粒子状态时, 首先

初始化状态方程和观测方程,即

𝒙
(𝑖)
𝑘 = 𝑨𝒙

(𝑖)
𝑘−1 + 𝒖

(𝑖)
𝑘 , (5)

𝒛
(𝑖)
𝑘 = 𝑯𝒙

(𝑖)
𝑘 + 𝒗

(𝑖)
𝑘 , (6)

其中𝑨和𝑯分别是系统的状态转移矩阵和观测矩

阵. 然后是预测和更新过程. 令 𝒙̂
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1 = 𝒙

(𝑖)
𝑘−1,

𝝈̂
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1 = 𝝈

(𝑖)
𝑘−1, 则通过以下各式即可得到滤波更

新值 𝑥̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘和滤波误差协方差 𝜎̂

(𝑖)
𝑘∣𝑘:

𝒙̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑨𝒙̂

(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1, (7)

𝝈̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑨𝝈̂

(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1𝑨

T +𝑸𝑘−1, (8)

𝑲
(𝑖)
𝑘 = 𝝈̂

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1𝑯

T(𝑯𝝈̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1𝑯

T +𝑹𝑘)
−1, (9)

𝝈̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘 = (𝑰 −𝑲

(𝑖)
𝑘 𝑯)𝝈̂

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1, (10)

𝒙̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘 = 𝒙̂

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 +𝑲

(𝑖)
𝑘 (𝒛

(𝑖)
𝑘 −𝑯𝒙̂

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1). (11)

这样,通过卡尔曼滤波预测产生的粒子的建议分

布可表示为

𝝅(𝒙
(𝑖)
𝑘 ∣𝒙̂(𝑖)

0:𝑘, 𝒛1:𝑘) = 𝑁(𝒙̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘, 𝝈̂

(𝑖)
𝑘∣𝑘). (12)

3 椭椭椭圆圆圆区区区域域域协协协方方方差差差描描描述述述子子子

文献 [8]采用的矩形区域协方差描述子仅考虑了

目标在图像的水平和垂直方向上的变化,无法同时适

应目标的尺度和角度的变化. 当目标旋转时,目标模

型在矩形区域中的结构分布发生了变化,将会损失部

分特征信息或融入更多的背景干扰. 本文采用目标所
a

a
a

a

b

b

b

b

θ

图 1 矩形区域协方差描述子和椭圆区域协方差描述子
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在的非标准椭圆区域的协方差描述子作为目标的特

征模型, 可以同时反映出目标的尺度和角度的变化,

提高了模型的描述能力,如图 1所示.

3.1 非非非标标标准准准椭椭椭圆圆圆区区区域域域

考虑半轴长为 𝑎和 𝑏, 倾斜角为 𝜃的非标准椭圆

区域.首先有标准椭圆的参数方程⎧⎨⎩𝑥 = 𝑎 cos 𝜙,

𝑦 = 𝑏 sin 𝜙,
𝜙 ∈ [0, 2π). (13)

经坐标系旋转 𝜃角后,有⎧⎨⎩𝑥′ = 𝑥 cos 𝜃 − 𝑦 sin 𝜃,

𝑦′ = 𝑥 sin 𝜃 + 𝑦 cos 𝜃.
(14)

可见,非标准椭圆的统一形式的参数方程为⎧⎨⎩𝑥′ = 𝑎 cos 𝜙 cos 𝜃 − 𝑏 sin 𝜙 sin 𝜃,

𝑦′ = 𝑎 cos 𝜙 sin 𝜃 + 𝑏 sin 𝜙 cos 𝜃.
(15)

椭圆区域内的任意一点都在与该椭圆同中心且

相似的一个内部椭圆上,所以该椭圆区域的参数方程

可以表示为⎧⎨⎩𝑥′ = (𝑎 cos 𝜙 cos 𝜃 − 𝑏 sin 𝜙 sin 𝜃)𝑟𝑠,

𝑦′ = (𝑎 cos 𝜙 sin 𝜃 + 𝑏 sin 𝜙 cos 𝜃)𝑟𝑠.
(16)

其中: 𝑟𝑠 ∈ [0, 1], 𝜙 ∈ [0, 2π). 通过𝜙和 𝑟𝑠的变化可覆

盖整个非标准椭圆区域.

3.2 特特特征征征向向向量量量[8]

记观测图像为 𝐼 , 其尺寸为𝑊 × 𝐻 . 𝑭 是关于 𝐼

的𝑊 ×𝐻 × 𝑑维的特征图像, (𝑥, 𝑦)处的 𝑑× 1维的特

征向量为𝑭 (𝑥, 𝑦) = Φ(𝐼, 𝑑, 𝑥, 𝑦). 其中: Φ是各种特征

的映射,包括灰度、颜色、位置、一阶梯度、二阶梯度

等各种时-空特征; 𝑑是特征的种数. 例如,对于特征向

量𝑭 (𝑥, 𝑦) = [𝑥, 𝑦, 𝐼, 𝐼𝑥, 𝐼𝑦, 𝐼𝑥𝑥, 𝐼𝑦𝑦]
T, 𝐼𝑥和 𝐼𝑦为一阶

梯度, 𝐼𝑥𝑥和 𝐼𝑦𝑦为二阶梯度,其特征种数 𝑑为7.

3.3 椭椭椭圆圆圆区区区域域域协协协方方方差差差描描描述述述子子子

对于中心在 (𝑥0, 𝑦0),半轴长为 𝑎和 𝑏,倾斜角为 𝜃

的非标准椭圆区域E, 定义E内所有特征向量的协

方差矩阵为E的椭圆区域协方差描述子. 结合式 (16)

可知,该椭圆区域协方差描述子为

𝑪E =

1

𝑀 − 1

∑
0⩽𝑟𝑠⩽1
0⩽𝜙⩽2π

[(𝑭 (𝑥𝑠, 𝑦𝑠)− 𝝁E)(𝑭 (𝑥𝑠, 𝑦𝑠)− 𝝁E)
T];

(17)⎧⎨⎩𝑥𝑠 = 𝑥0 + 𝑠(𝑟𝑠, 𝜙),

𝑦𝑠 = 𝑦0 + 𝑡(𝑟𝑠, 𝜙);
(18)

⎧⎨⎩ 𝑠(𝑟𝑠, 𝜙) = 𝑎 cos 𝜃 cos 𝜙 𝑟𝑠 − 𝑏 sin 𝜃 sin 𝜙 𝑟𝑠,

𝑡(𝑟𝑠, 𝜙) = 𝑎 sin 𝜃 cos 𝜙 𝑟𝑠 + 𝑏 cos 𝜃 sin 𝜙 𝑟𝑠.
(19)

其中: 𝝁E是该区域特征向量的均值; 𝑟𝑠和𝜙是均匀分

布的随机数, 𝑟𝑠 ∼ 𝑈(0, 1), 𝜙 ∼ 𝑈(0, 2π); 𝑀是随机

抽样数, 𝑀 ⩾ 4𝑎𝑏. 这里采用了蒙特卡洛均匀随机抽

样[20]来覆盖椭圆区域E.

3.4 区区区域域域协协协方方方差差差描描描述述述子子子的的的距距距离离离度度度量量量

区域协方差描述子中, 对角线元素为各特征的

方差,非对角线元素为各特征之间的相关性. 该描述

子在欧几里得空间中的和、差、积没有物理意义. 然

而, 协方差描述子是正定对称矩阵, 也是黎曼流形上

的向量,适用于李群结构中定义的度量法则[21]. 文献

[21]导出了两个 𝑑 × 𝑑维的协方差矩阵𝑪E1和𝑪E2在

黎曼流形上的距离

𝑟(𝑪E1,𝑪E2) =

√√√⎷ 𝑑∑
𝑖=1

ln2 𝜆𝑖(𝑪E1,𝑪E2), (20)

其中𝜆𝑖(𝑪E1,𝑪E2)是满足𝑪E1𝒙 = 𝜆𝑪E2𝒙的广义特

征值.本文采用式 (20)来度量两个椭圆区域协方差描

述子在黎曼流形上的距离.

4 基基基于于于椭椭椭圆圆圆区区区域域域协协协方方方差差差描描描述述述子子子和和和卡卡卡尔尔尔曼曼曼粒粒粒
子子子滤滤滤波波波的的的视视视觉觉觉目目目标标标跟跟跟踪踪踪

协方差描述子为各种不同类型特征的融合建立

了统一的模型框架,卡尔曼粒子滤波为实现目标跟踪

建立了统一的跟踪框架. 本文将两者相结合并用于解

决视觉目标跟踪问题.

记 𝑘时刻目标状态为

𝒙𝑘 = [𝑥𝑘, 𝑥̇𝑘, 𝑦𝑘, 𝑦̇𝑘, 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝜃𝑘]
T. (21)

其中: (𝑥𝑘, 𝑦𝑘)为目标所在椭圆的中心位置; (𝑥̇𝑘, 𝑦̇𝑘)

为目标在𝑋方向和𝑌 方向的速度; 𝑎𝑘, 𝑏𝑘和 𝜃𝑘分别为

椭圆的两个半轴长和倾斜角. 系统的状态方程和观测

方程如式 (5)和 (6)所示. 每个粒子的状态在图像空间

中唯一确定一个椭圆区域.采用式 (20)度量粒子确定

的特征模型和目标模型之间的距离.

跟踪过程具体描述如下：

1) 𝑘 = 0时刻,手动初始化目标所在的椭圆区域

(𝑥0, 𝑦0, 𝑎, 𝑏, 𝜃),计算椭圆区域协方差描述子𝑪𝑜,并将

其作为目标模型,从初始分布中采样𝑁个粒子 {𝒙(𝑖)
0 },

将粒子权值𝑤
(𝑖)
0 赋为 1/𝑁 . 再令 𝑘 = 1.

2)通过式 (7)∼(11)采用卡尔曼滤波预测粒子的

状态来产生粒子的建议分布𝑁(𝒙̂
(𝑖)
𝑘∣𝑘, 𝝈̂

(𝑖)
𝑘∣𝑘).

3)采用式 (12)从建议分布中采样粒子 {𝒙(𝑖)
𝑘 }.

4)权值更新.

①采用式 (17)∼(19)计算每个粒子𝒙
(𝑖)
𝑘 确定的椭

圆区域协方差描述子𝑪
(𝑖)
𝑘 ;

②采用式 (20)计算𝑪
(𝑖)
𝑘 与𝑪𝑜之间的距离;

③粒子𝒙
(𝑖)
𝑘 的高斯观测概率为
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𝑝(𝒛𝑘∣𝒙(𝑖)
𝑘 ) =

1√
2π𝜎

exp
{
− 𝑟(𝑪

(𝑖)
𝑘 ,𝑪0)

2𝜎2

}
,

其中𝜎是高斯密度标准差;

④粒子的权值为 𝑤̂
(𝑖)
𝑘 = 𝑤

(𝑖)
𝑘−1𝑝(𝒛𝑘∣𝒙(𝑖)

𝑘 );

⑤归一化权值为 𝑤
(𝑖)
𝑘 = 𝑤̂

(𝑖)
𝑘

/ 𝑁∑
𝑗=1

𝑤̂
(𝑗)
𝑘 .

5)目标状态的估计值为𝒙̂𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘 𝒙

(𝑖)
𝑘 .

6)采用式 (4)的选择性重采样.

7) 𝑘 = 𝑘 + 1,回到 2).

5 仿仿仿真真真实实实验验验

采用 5段视频共计约 1 000帧图像测试本文提出

的跟踪方法. 首先,检验对目标的尺度和角度变化的

适应性;其次,检验对快速运动目标跟踪的鲁棒性,比

较了粒子滤波和卡尔曼粒子滤波的性能;再次, 检验

在目标被部分遮挡和完全遮挡情况下的跟踪性能;最

后,采用两组人工加噪视频分别检验在光线变化和强

噪声情况下的跟踪鲁棒性.

本文方法采用的特征包括梯度
√

𝐼2𝑥 + 𝐼2𝑥, 拉普

拉斯算子 𝐼𝑥𝑥+𝐼𝑦𝑦,像素与椭圆中心的距离𝐷(𝑥, 𝑦)以

及分别对应于R,G,B颜色空间的概率权值𝑃𝑟(𝑥, 𝑦),

𝑃𝑔(𝑥, 𝑦)和𝑃𝑏(𝑥, 𝑦)
[4]. 文献 [4]采用目标区域的直方

图和背景区域的直方图构建对数似然率直方图,再将

其反投影到图像空间得到概率权值图.该权值图表征

了目标的出现概率,能够抑制背景噪声的影响.卡尔

曼粒子滤波的粒子数𝑁为 150. 对比实验中,文献 [8]

和 [14]采用的特征向量分别为

𝑭 (𝑥, 𝑦) = [𝑥, 𝑦, 𝐼(𝑥, 𝑦), ∣𝐼𝑥∣, ∣𝐼𝑦∣], (22)

𝑭 (𝑥, 𝑦) =

[𝑅(𝑥, 𝑦), 𝐺(𝑥, 𝑦), 𝐵(𝑥, 𝑦), ∣𝐼𝑥∣, ∣𝐼𝑦∣, 𝐷(𝑥, 𝑦)], (23)

其中文献 [14]中粒子滤波的粒子数为 150.

5.1 目目目标标标的的的尺尺尺度度度和和和角角角度度度变变变化化化

采用同时存在尺度和角度变化的人头左右快速

摆动视频 (图2)作为样本,比较了传统协方差跟踪[8]、

基于矩形区域描述子的概率性的协方差跟踪[14]和

本文的方法. 图 2为跟踪结果, 传统协方差跟踪 (图

2(a))采用了尺度固定的目标模型, 当目标尺度变化

时, 该方法仅能搜索到目标的大致位置.概率性的协

方差跟踪 (图 2(b))虽然考虑了目标的尺度变化,但没

有考虑目标的角度变化,因而只能搜索到目标的大致

位置和范围.不过,从第 29帧可以看出,其跟踪效果比

文献[8]有所改进. 本文的椭圆区域描述子 (图 2(c))同

时考虑了目标的尺度和角度的变化,反映了目标的非

刚性形变.

! "1 ! "35! "29! "16

(a) #$%&'()*+

! "1 ! "35! "29! "16

(b) ,-./0123456785%&'()*+

! "1 ! "35! "29! "16

(c) 9:&;5()*+

图 2 人头左右快速摆动

5.2 目目目标标标快快快速速速运运运动动动

仍以人头左右快速摆动视频为样本. 图 3是基于

椭圆区域描述子和粒子滤波 (PF)的跟踪结果.图 2(c)

是本文提出的基于椭圆区域描述子和卡尔曼粒子

滤波 (KPF)的跟踪结果. 从两组结果可以看出, 前者

(PF)的反应比较迟缓,而后者 (KPF)能够适应目标状

态的快速变化.

! "1 ! "35! "29! "16

图 3 基于椭圆区域协方差描述子和粒子滤波的跟踪结果

图 4为快速运动人脸的跟踪结果.人脸先是快速

地向右运动,然后突然向左快速返回. 从图 4中可以

看出,缺少了卡尔曼滤波预测的前两种跟踪方法都不

! "1 ! "26! "22! "14

(a) #$%&'()*+,-+./01234

(b) #$56'()*+,-+./01234

(c) 789:01234

! "10

! "1 ! "26! "22! "14! "10

! "1 ! "26! "22! "14! "10

图 4 对人脸快速运动的跟踪结果
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能适应目标的快速运动;而本文方法较好地完成了跟

踪任务,这是由于采用了卡尔曼滤波预测来产生粒子

的建议分布,更好地逼近了粒子的后验概率分布.

5.3 部部部分分分和和和完完完全全全遮遮遮挡挡挡

图 5中人头被部分遮挡,而且被遮挡前后人头的

形状发生了一定的变化. 在整个跟踪过程中,本文的

方法始终跟上了目标.由于遮挡较严重, 椭圆的尺度

和角度与实际存在一定的偏差.

! "1 ! "45! "37! "25! "13

图 5 人头跟踪

图 6为行人跟踪结果.目标在运动过程中多次被

部分遮挡和完全遮挡. 当目标被部分遮挡和完全遮挡

时,跟踪窗口偏离目标.随着目标的重新出现,跟踪窗

口又重新跟上目标.

! "1 ! "31! "27! "25! "23

图 6 行人跟踪

5.4 光光光线线线变变变化化化和和和强强强噪噪噪声声声

传统的协方差跟踪[8]对光线变化和强噪声具有

较好的鲁棒性. 本文是将协方差跟踪与卡尔曼粒子

滤波跟踪相结合,因此可通过实验检验本文提出的方

法是否保持了传统协方差跟踪的优势,并与基于HSV

颜色空间的粒子滤波[17]进行对比.

首先检验对光线变化的鲁棒性,随机改变图 6中

视频的光强, 𝐼𝑡 = 𝐼𝑡−1 + 100𝜈𝑡, 𝜈𝑡是 [−1, 1]上的均匀

随机数. 图 7是光线变化情况下的跟踪结果.从图 7中

可看出,当光线变化时,基于HSV颜色空间的粒子滤

波逐渐丢失目标,而本文的方法始终跟上了目标.同

时, 对比图 6和图 7可以看出,虽然跟上了目标,但是

光线变化对跟踪精度有较大的影响,使得跟踪窗口的

尺度和角度与实际有一定的偏差.

(a) HSV!" #$%&'()*+',-./

(b) 0123',-./

4 51 4 5684 5564 538

4 51 4 5684 5564 538

图 7 光线变化情况

然后检验对噪声的鲁棒性, 在人脸视频 (图4)中

人为加入均值为 0, 方差为 0.01的加性高斯白噪声.

图 8为跟踪结果.强噪声在一定程度上污染了各种特

征,仅基于颜色的粒子滤波跟踪因受到较大的影响而

逐渐丢失目标.然而, 本文采用的协方差描述子融合

了纹理、距离和颜色等多种特征,在多特征的共同作

用下完成了跟踪任务.

(a) HSV!" #$%&'()*+',-./

(b) 0123',-./

4 51 4 5284 5204 5124 58

4 51 4 5284 5204 5124 58

图 8 强噪声情况

6 结结结 论论论

本文提出了椭圆区域协方差描述子,并将其与卡

尔曼粒子滤波相结合用于视觉目标跟踪. 主要贡献包

括 3点: 1)提出的椭圆区域协方差描述子使协方差跟

踪能够同时适应目标的尺度和角度的变化,更好地反

映出目标的非刚性形变; 2)采用的椭圆区域协方差描

述子将各种不同类型的特征自然地融合到统一的模

型中,实现了多特征的鲁棒跟踪; 3)采用卡尔曼粒子

滤波作为概率性的跟踪框架,克服了已有概率性的协

方差跟踪所采用的粒子滤波无法适应目标状态快速

变化的缺陷.实验结果表明, 本文方法是对传统的协

方差跟踪和概率性的协方差跟踪的改进和发展.
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