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摘 要: 特征空间分析是视觉跟踪中的关键问题.针对mean shift跟踪算法中模板匹配问题,提出了特征贡献度概

念,有效减少了背景和噪声因素干扰,使重要性特征在匹配中起到关键作用;利用结构二值分布图携带空间结构信息

的优点,很好地避免了统计特征的匹配误差,在一定程度上提高了跟踪的精度和鲁棒性. 仿真实验结果表明该算法具

有一定的优越性和实时性,在跟踪目标存在变形、噪声、遮挡时也可以达到比较理想的跟踪效果.
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Abstract: Feature space analysis is the critical factor of visual tracking. Considering the issue of template matching within

the mean shift framework, this paper proposes a concept of feature contribution, which can effectively reduce the influence of

background feature and noise, and make importance feature play a key role. In addition, the binary distribution of structure

introduced can effectively reduce the error of statistical features by spacial information and improve the tracking accuracy

and robustness in a certain extent. Experimental results show that the proposed tracking algorithm is effective and also

exhibits good result in the presence of noise, deformation and occlusion.
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1 引引引 言言言

运动目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研

究课题,在机器人导航、医疗诊断和视频监控分析等

方面有着广泛应用[1-4]. mean shift是一种密度梯度的

无参估计方法,于 1975年由Fukunaga提出[5]. 1995年,

Cheng[6]将它扩展, 并成功运用到计算机视觉领域,

引起了广泛关注. 1999年, Comaniciu[7-8]将mean shift

算法引入目标跟踪领域,以彩色直方图作为特征实现

目标的识别与定位. 单纯直方图描述表征力缺乏,当

目标与背景颜色分布相似时, mean shift往往会陷入

局部最大值[9],导致目标跟踪精度下降甚至跟踪失败.

Birchfield等[10]利用空间信息和像素范围信息提出了

空间直方图概念, 跟踪效果得到了一定的提高, 但是

增加了计算复杂度,有失实时性. Collins等[11]将目标

颜色特征 (𝑟, 𝑔, 𝑏)线性融合嵌入到mean shift方法,通

过选取最能突出目标和背景差异性的融合方案提高

视觉跟踪可靠性,但在跟踪过程中需要不断选择最优

的融合方案,导致了实用性下降. Haritaoglu等[12-13]提

出了一种将目标的 𝑟, 𝑔, 𝑏颜色特征与边缘特征组合起

来构造目标四维特征来进行均值漂移的跟踪算法,但

此方法对目标及场景变化适应性差. 在实际应用中视

频跟踪的状态相当复杂,目标和摄像镜头的变化都会

带来运动目标旋转、角度改变、非刚性形变、部分遮

挡甚至全局遮挡现象,此时目标模板会发生变化, 带

来匹配力度的降低,使跟踪精度降低,甚至目标丢失.

模板更新策略不足也是均值漂移算法的棘手问题,使

跟踪质量和鲁棒性得不到保证.

本文针对上述问题,提出特征贡献度概念,在获

取目标核直方图特征的情况下, 有效过滤背景因素,

削弱次要特征的干扰, 重要性特征的突显较好地提
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高了模板匹配效率,使目标跟踪精度得到了一定的提

高. 重要性特征的目标有效描述和不变性间接地解决

了目标模板的更新问题.目标重要性特征结构二值分

布图既包含了目标的色彩信息,又包含了目标的结构

信息,能够有效修正色彩统计特征匹配偏差. 线索融

合使得多种信息在跟踪过程中优势互补,改善跟踪效

果;串行融合更加符合人类视觉过滤的特性, 避免线

索并行计算带来的折中偏差. 该方法匹配精度高,跟

踪效果好,当目标发生遮挡或丢失时也能及时正确地

收敛,保证了全局的鲁棒跟踪.

2 目目目标标标模模模型型型特特特征征征表表表征征征

2.1 彩彩彩色色色像像像素素素点点点模模模糊糊糊隶隶隶属属属映映映射射射

在彩色模型 (如RGB, HSI或HSV, 本文以RGB

为例)空间中提取目标特征, 像素点值的计算采用的

是模型分量多项式表示, 多项式的计算结果值即为

像素点值. 如灰度图像转换计算采用多项式 0.299 𝑟

+ 0.587 𝑔 + 0.114 𝑏[14],现有很多图像应用软件均采用

此方法,其中 𝑟, 𝑔, 𝑏三模型分量在计算时此消彼涨,相

互抵消,形成多对一缺陷.表 1中列举的 3个视觉上完

全不相同的颜色值,通过多项式计算后灰度值竟然相

同,其大大地削弱了颜色像素之间的区别度,从而降

低了模板匹配性能.上面的灰度计算式较接近于人类

视觉的方式.

表 1 灰度值计算结果

(𝑟, 𝑔, 𝑏)值 像素块颜色 灰度值

(0.378, 0, 0) 0.113

(0, 0.193, 0) 0.113

(0, 0, 0.992) 0.113

为了增大颜色像素的区别度, 有效抑制由 𝑟, 𝑔,

𝑏颜色空间计算引起的视觉偏差,引入模糊隶属函数,

建立像素点的正确特征映射,使相似颜色像素点聚类,

消除视觉偏差,建立有区别度的模板特征. 如果像素

点颜色值为 𝑟, 𝑔, 𝑏,则分别把 𝑟, 𝑔, 𝑏转换为十六进制数

值,这 3个十六进制数值按顺序形成一个十六进制颜

色编码,形式如下:

𝐴 ⋅ ⋅ ⋅𝐴︸ ︷︷ ︸
𝛼

𝐵 ⋅ ⋅ ⋅𝐵︸ ︷︷ ︸
𝛽

𝐶 ⋅ ⋅ ⋅𝐶︸ ︷︷ ︸
𝛾

. (1)

其中: 𝐴 ⋅ ⋅ ⋅𝐴为 𝑟的𝛼位十六进制编码, 𝐵 ⋅ ⋅ ⋅𝐵为 𝑔

的𝛽位十六进制编码, 𝐶 ⋅ ⋅ ⋅𝐶为 𝑏的 𝛾位十六进制编

码. 此时像素点模糊隶属映射机制的计算,即像素点

模糊隶属度函数为

𝜙(𝑟, 𝑔, 𝑏) =(𝐴 ⋅ ⋅ ⋅𝐴)10 × 𝑑(𝛽+𝛾) + (𝐵 ⋅ ⋅ ⋅𝐵)10 × 𝑑𝛾+
(𝐶 ⋅ ⋅ ⋅𝐶)10. (2)

式中: 下标 (𝑋)10指把𝑋转换为十进制数值, 𝑑为像

素分辨基数.

通过像素点 𝑟, 𝑔, 𝑏颜色值模糊隶属度映射,有效

地修正了颜色值多项式计算多对一的缺陷,提高了单

像素分辨率, 使视觉上存在差异的颜色计算值不同,

相近似色彩值聚类,较好地改善了目标的识别力度.

2.2 目目目标标标模模模型型型及及及候候候选选选模模模型型型描描描述述述

假设𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)表示像素在目标模板中
的位置,其中心位置为𝑥0,则目标模板的核直方图特

征模型为

𝑞𝑢 = 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝑘
(∥∥∥𝑥𝑖 − 𝑥0

ℎ

∥∥∥2)
𝛿[𝑏(𝑥𝑖)− 𝑢], (3)

其中: 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; ℎ为带宽参数; 𝑏 : 𝑅2 → {1,
2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}为像素𝑥𝑖的模糊隶属映函数; 𝐶为归一化

常数; 𝑘(𝑥)为非负、递减、分段连续的核函数原型;

𝛿为Kronecher Delta函数.

类似地,可以得到候选目标特征模型为

𝑝𝑢(𝑦0) = 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝑘
(∥∥∥𝑥𝑖 − 𝑦0

ℎ

∥∥∥2)
𝛿[𝑏(𝑥𝑖)− 𝑢]. (4)

其中: 𝑦0为候选目标区域中心位置, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.
2.3 重重重要要要性性性特特特征征征估估估算算算

2.3.1 特特特征征征贡贡贡献献献度度度分分分析析析

视觉跟踪中模板匹配的主要目的是将图像序列

中的真实目标从复杂的背景中识别出来,将有代表性

特征提取出来是特征采样的关键.对于目标模板分析,

特征信息主要有 4类,以图 1中的运动人体视频为例,

表 2中列举了 4类特征; 1)背景类特征,此类特征大量

存在于背景中, 是背景的主要描述因素,对目标识别

基本上没有帮助,甚至会产生干扰影响; 2)弱势目标

类特征, 此类特征是目标区域内小份量特征, 对目标

识别“支持”程度较小; 3)重要性特征, 此类特征在目

标区域中贡献度最大,能精确地表征真实目标,跟踪

过程中基本保持不变,是模板匹配的优势元素; 4)交

融类特征,此类特征往往由于光照、目标形态的改变

而发生轻微变化, 是图像中背景和目标的特征交织

在一起或运动视频拍摄“拉毛”引起的相交特征,此类

特征不仅“支持”甚小,有时甚至会影响目标有效表征.

图 1 视频序列和目标模板

表 2 目标模板特征分析

背景类特征

弱势目标类特征

重要性特征

交融类特征
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本文中目标模板特征是根据不同的跟踪对象提取生

成的,能更显著地描述目标对象.

2.3.2 重重重要要要性性性特特特征征征提提提取取取方方方法法法

为了保证目标特征有效表征,本文通过重要性特

征提取来抑制背景因素的影响,削弱交融类特征的干

扰, 突出强表征力度的重要性特征, 从根本上提高目

标识别能力. 重要性特征提取的基本方法如下:

首先, 在视频序列中增加一个搜索区域进行特

征统计.如图 1所示,大方框是搜索区域,小方框是目

标区域,在搜索区域中根据第 2.1节和第 2.2节方法计

算搜索区域统计特征,可以表示为 {𝑠𝑢}, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑚. 不难发现,搜索区域统计特征 𝑠𝑢中大量存在背景

类特征,在统计特征中数量排列靠前的特征元素是背

景类特征的可能性较大.有效去除或抑制排名靠前的

统计特征元素相当于过滤了背景类特征,从而抑制噪

声信息,保证了抗干扰性和模板匹配能力. 其方法如

下:

𝑝𝑢 = 𝑝𝑢 −max(𝑠𝑢, 𝑇1). (5)

其中: 𝑇1为背景统计抑制阈值,可以根据经验取值,本

文在实验中采用 [5,10]之间的值; max(𝑋,𝑛)是提取

𝑋中数量排列前𝑛的元素. 同样, 在目标区域中数量

排列靠前的特征元素必定是重要性特征,它们对目标

的代表性最突出.其提取的方法如下:

𝐼𝑢 = max(𝑝𝑢, 𝑇2), (6)

其中𝑇2为重要性特征提取阈值,可根据经验取值,本

文在实验中采用 [5,8]之间的值.

交融类特征是受到光照、姿势影响发生轻微变

化的目标模板本身特征,所以重要性特征周围小邻域

内的特征元素可以认为是交融类特征. 其提取方法如

下:

𝐽𝑢 = 𝑃(𝑖−𝑇3,𝑖+𝑇3)∣𝑃𝑖∈𝐼𝑢
, (7)

其中𝑇3为小邻域半径阈值, 可以根据实际模板或经

验取值,本文实验中𝑇3 = 3.

剩下的其他特征可以认为是弱势类目标特征,提

取方法如下:

𝐿̂𝑢 = 𝑃𝑢 − 𝐼𝑢 − 𝐽𝑢. (8)

最后, 根据像素在空间中的分布情况融合上述

4类模板特征信息,削弱交融类特征和弱势目标类特

征,突显重要性特征. 其基本方法如下:
⌢
𝑝𝑢 = 𝛼𝐼𝑢 + 𝛽𝐿̂𝑢 + 𝛾𝐽𝑢, (9)

其中𝛼, 𝛽, 𝛾是特征信息融合系数, 可根据实际情况

融合目标有效特征,保证匹配性能和精度提高. 权重

系数𝛼往往最大,取 [0.6, 0.9]之间的值; 𝛽值次之,取

[0.2, 0.4]之间的值; 𝛾值最小,取 [0, 0.2]之间的值.

在候选目标特征模型
⌢
𝑞𝑢的建立过程中, 重要性

特性向量 𝐼𝑢直接采用目标特征模型中的 𝐼𝑢, 因为重

要性特征在视觉跟踪过程中基本保持不变,也是真实

目标的有效描述量. 其余特征量的获取计算方法与上

述相同.

3 相相相似似似性性性度度度量量量

在得到目标特征模型和候选特征模型表示后,采

用Bhattacharyya系数 𝜌表示候选目标与模板目标之

间的匹配程度.其计算公式如下:

𝜌(
⌢
𝑝𝑢(𝑦0),

⌢
𝑞𝑢) =

𝑚∑
𝑢=1

√
⌢
𝑝𝑢

⌢
𝑞𝑢. (10)

获得的相似度 𝜌越大,表示候选目标与模板目标匹配

度越强,则对应的候选目标中心位置 𝑦0越有可能是真

实目标在当前帧中的位置.

4 重重重要要要性性性特特特征征征结结结构构构二二二值值值分分分布布布图图图

获取到目标模型重要性特征后,目标表征力度得

到了一定的提升,目标识别能力的提高很好地带动了

目标跟踪的精度和环境适应能力. 但提取的重要特征

结果只包含目标模型的颜色信息,缺乏空间结构信息,

容易引起统计偏差. 当模板中背景信息统计特征和目

标统计特征相似时, 将出现匹配误差, 使跟踪精度下

降,甚至目标丢失,并且后续跟踪过程很难收敛,难以

保证鲁棒跟踪持续进行.

假设模板采样重要性特征为 𝐼𝑢, 则结构二值分

布图中单像素的取值结果为

𝛾(𝑥𝑖) =

⎧⎨⎩ 1, 𝑥𝑖 ∈ 𝐼𝑢;
0, otherwise.

(11)

图 2(a)为视频帧局部图像及目标模板,其中方框

中内容是目标模板;图 2(b)为采用第 2.2节中方法提

取的目标核直方图模型; 图 2(c)为采用第 2.3节中方

法提取的重要性特征模型;图 2(d)为目标模板的重要
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图 2 特征采样及结构二值分布图
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特征的结构二值分布图. 图中既包含了标志目标有效

信息的重要特征, 又具有目标结构空间信息,信息表

现呈多维化方向发展, 保留了重要程度高的特征点,

去除次要及干扰元素,省去了不必要的计算,不仅提

高了处理速度,而且使目标表征力度更加充分, 避免

了统计误差,使跟踪收敛性保持良好.

5 mean shift向向向量量量
为了最大限度地提高跟踪精度,需要使相似性系

数 𝜌最大,以前一帧视频窗口中目标位置作为当前帧

搜索的起始位置,设窗口中心为 𝑦0,在 𝑦0领域内寻找

局部最优目标位置 𝑦1. 对相似性系数 𝜌的计算公式进

行Taylor展开,即

𝜌(
⌢
𝑝𝑢(𝑦),

⌢
𝑞𝑢) =

1

2

𝑚∑
𝑢=1

√
⌢
𝑝𝑢(𝑦0)

⌢
𝑞𝑢 +

𝐶

2

𝑛ℎ∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑘
(∥∥∥𝑦 − 𝑥𝑖

ℎ

∥∥∥2)
, (12)

其中

𝑤𝑖 =

𝑚∑
𝑢=1

(√ ⌢
𝑞𝑢

⌢
𝑝𝑢(𝑦0)

)
𝛿[𝑏(𝑥𝑖)− 𝑢]. (13)

通过对相似性函数求最大值, 可以推导出mean

shift向量

𝑚ℎ,𝑔(𝑥) = 𝑦1 − 𝑦0 =

𝑛ℎ∑
𝑖=1

𝑥𝑖𝑤𝑖𝑔
(∥∥∥⌢

𝑦0 − 𝑥𝑖
ℎ

∥∥∥2)
𝑛ℎ∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑔
(∥∥∥⌢

𝑦0 − 𝑥𝑖
ℎ

∥∥∥2) − 𝑦0,

(14)

其中 𝑔(𝑥) = −𝑘′(𝑥)为核密度估计. mean shift算法反

复迭代,最后得到在当前帧目标的最优位置 𝑦1.

6 跟跟跟踪踪踪算算算法法法描描描述述述

1) 计算目标模板核直方图特征 {⌢𝑞𝑢}, 𝑢 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,并生成重要性特征结构二值分布图𝐵0;

2) 初始化当前帧的目标位置为 𝑦0, 计算候选模

板核直方图特征 {⌢𝑝𝑢(𝑦0)}, 𝑢 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

3)根据第 2.3节内容进行重要性特征采样;

4)根据式 (13)更新权重 {𝑤𝑖}𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛ℎ
;

5)根据式 (14)计算候选目标新位置 𝑦1;

6)更新 {⌢𝑝𝑢(𝑦1)},并计算 𝜌(
⌢
𝑝𝑢(𝑦1),

⌢
𝑞𝑢), 𝑢 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

7)如果 𝜌[
⌢
𝑝(𝑦1),

⌢
𝑞 ] < 𝜌[

⌢
𝑝(𝑦0),

⌢
𝑞 ], 则⌢

𝑦1 ←
1

2
(
⌢
𝑦1

+
⌢
𝑦0),直至 𝜌[

⌢
𝑝(𝑦1),

⌢
𝑞 ] ⩾ 𝜌[

⌢
𝑝(𝑦0),

⌢
𝑞 ];

8)如果 ∥⌢𝑦1 − ⌢
𝑦0∥ < 𝜀,则迭代结束, 𝑦1为目标的

中心位置;否则,返回 2);

9) 生成候选目标重要性特征结构二值分布图

𝐵1, 并采用SSD(sum-of-squared differences)方法计算

结构相似度,如式𝜓 =

𝑛ℎ∑
𝑖=1

[𝐵1(𝑖)−𝐵0(𝑖)]
2;

10)如果𝜓 < 𝑇 ,则根据 argmin

𝑛ℎ∑
𝑖=1

[𝐼1(𝑖)−𝐼0(𝑖)]2

进行目标再次搜索匹配,转 2).

7 仿仿仿真真真实实实验验验分分分析析析

为了验证本文算法的有效性,选用相关视频序列

建立目标模型并实现视觉目标跟踪,在Pentium Dual

E2140 CPU, 1 G内存的 PC机上,用Matlab 7.0编程实

现并进行相应的分析.

第 1组实验采用运动人体视频 (320×240)对行

人进行视觉跟踪, 分别使用基于核直方图的mean

shift算法、基于核直方图的 particle filter算法和本文

改进算法对视频 180∼340帧实现跟踪,并比较算法运

行性能.视频中人体在行进中姿势不断发生变化, 致

使候选模板内目标有效内容及背景因素也产生变化,

对跟踪精度必将造成影响. 目标模板更新势在必行,

然而重要性特征的不变性克服了跟踪过程中的模型

偏移问题.如图 3所示,基于核直方图的mean shift算

法在跟踪初始能够跟上捕捉目标, 但随着帧数增加

及候选目标发生变化, 精度也在慢慢下降, 误差的累

积导致跟踪在 330以后出现目标丢失, 并在最后跟

踪失败; 基于核直方图的 particle filter算法在 100个

粒子情况下, 虽然整体跟踪没有失败, 但每一帧的目

标定位粗糙. 3种算法目标跟踪状态量的均方根误

差 (RMSE)如表 3所示, 本文改进算法明显比前两种

算法跟踪匹配精度有一定的提高,因突显目标重要性

特性, 所以在跟踪精度提高的同时, 鲁棒性和可靠性

( 190 )! " ( 247 )! " ( 263 )! " ( 290 )! " ( 334 )! " ( 340 )! "

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

( 190 )! " ( 247 )! " ( 263 )! " ( 290 )! " ( 334 )! " ( 340 )! "

(b) particle filter#$%&'()*+ ,-./

( 190 )! " ( 247 )! " ( 263 )! " ( 290 )! " ( 334 )! " ( 340 )! "

(c) 0123*+,-./

图 3 本文改进算法与其他视频跟踪算法比较

表 3 本文改进算法与其它跟踪算法的RMSE比较
状态向量 mean shift算法 particle filter算法 本法算法

𝑋坐标 11.23 7.36 1.14

𝑌 坐标 6.11 6.28 0.52
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也明显提高,基本上每一帧都能够严格定位目标正确

位置.

本文算法提出了特征贡献度及目标模型结构二

值分布图概念, 从多维角度保证了跟踪的收敛性及

精度,但是并没有增加算法的时间复杂度和空间复杂

度,有效地保证了算法的实时性. 160帧行人跟踪视频

中本文算法的平均迭代次数为 2.56次/帧, 运行时间

18.49 s,平均每帧消耗 0.116 s; 基于灰度核直方图的

mean shift算法的平均迭代次数为 1.86次/帧, 运行

时间 15.68 s, 平均每帧消耗 0.098 s; 基于核直方图的

particle filter算法运行时间为 23.08 s, 平均每帧消耗

0.144 s. 为了找到每次跟踪过程中的全局最优解, 提

高算法的跟踪精度,少量增加迭代次数是不可避免的,

但可以看出本文算法在提高跟踪精度的同时又具有

较好的系统实时性.

第 2组实验采用遮挡情况下视频序列 (128×96)

进行人脸跟踪实验.图 4所示为两个视频序列的跟踪

目标在被动遮挡和主动遮挡情况下的跟踪结果.当跟

踪目标部分被遮挡,能够捕捉到少量有区别度的重要

性特征可保证目标高精度定位,多维信息串行融合可

使目标跟踪过程中有效收敛. 视频序列 1中人体在行

走过程中被木板所遮挡,颜色特征接近于人脸皮肤颜

色;视频序列 2中双手不停地挥动,致使目标被遮挡.

采用本文算法实现,重要性特征和结构二值分布图充

分利用有限的有效信息提高目标识别力度和抗遮挡

能力, 即使绝大部分内容丢失,也能保证跟踪较好的

目标定位,有效实现目标鲁棒跟踪.

( 10 )! " ( 13 )! " ( 20 )! " ( 26 )! "

( 33 )! " ( 38 )! " ( 41 )! " ( 46 )! "

(a) 1#$%&

( 1 )! " ( 7 )! " ( 8 )! " ( 9 )! "

( 11 )! " ( 14 )! " ( 22 )! " ( 28 )! "

(b) 2#$%&

图 4 遮挡情况下跟踪结果

第 3组实验针对视频中目标旋转、大小变化的视

频 (128×96)进行跟踪实验. 如图 5所示, 视频序列 1

中目标人物在做旋转动作;视频序列 2中人脸头像随

移动远近尺寸发生变化,且目标和背景均产生了相应

的变化,直接进行模板匹配必会产生模板匹配力度下

降. 在有效提取重要性特征后,不仅削弱了背景、噪声

和次要特征产生的影响,而且使统计特征融合了空间

信息,提高了目标表征力度;修正巴氏指标计算偏差,

保证了真实目标的有效识别,使视觉跟踪精度得到了

较好的提高.

( 1 )! " ( 9 )! " ( 12 )! " ( 15 )! "

( 21 )! " ( 26 )! " ( 32 )! " ( 36 )! "

(a) 1#$%&

( 1 )! " ( 19 )! " ( 30 )! " ( 58 )! "

( 85 )! " ( 189 )! " ( 333 )! " ( 445 )! "

(b) 2#$%&

图 5 旋转、大小变化情况跟踪结果

8 结结结 论论论

在视频目标跟踪中, 目标的运动形式和背景因

素通常变化比较复杂, 给实时的目标精确跟踪带来

了一定的难度. 本文针对视频目标跟踪中的核心问

题—–目标建模和表征,提出了突显重要性特征的描

述方法,从重点论思想角度有效地实现了前景背景的

可区分性, 增加了单步迭代的匹配识别能力, 可全面

提升跟踪算法的性能.通过融合目标模板重要性特征

结构二值分布图, 将空间特征信息带入, 从而有效改

善了统计误差, 串行匹配更符合人类视觉特性, 具有

更好的跟踪精度和收敛性. 当目标快速运动,且背景

区域变化较大时,本文算法也能实现对运动目标的准

确跟踪,拥有良好的鲁棒性. 仿真实验表明本文算法

在有效提高跟踪精度的同时不失实时性,具有一定的

优越性.
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