
第 29卷 第 10期
Vol. 29 No. 10

控 制 与 决 策
Control and Decision

2014年 10月
Oct. 2014

显著子区域在线选择的目标鲁棒跟踪
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摘 要: 针对复杂环境下的视觉目标鲁棒跟踪问题,模拟人视觉选择注意显著区域的智能特性,提出一种在线选择

目标显著子区域的跟踪方法. 根据中心-周围差异和相对背景的差异提取具有区分性的子区域,通过跟踪误差分析子

区域时序一致性,选择稳定的显著子区域,利用子区域局部与目标整体的空间关系估计目标位置.实验结果表明,通

过动态选择显著的目标子区域,能够提高对部分遮挡和背景相似干扰影响的适应性.
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Robust object tracking by selecting local salient subregions
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Abstract: A method of online selecting local salient subregions for object tracking in the complex environment is proposed

by imitating human vision characteristic of selective attention on salient regions. Subregions are randomly sampled and

selected according to center-surrounding discrimination and discrimination to background, and the temporal coherence of

each subregion is evaluated by the tracking confidence. Then, stable subregions with low tracking errors are selected as

the support cues to estimate object state by consistence of positions. Experimental result shows the ability to handle partial

occlusion and background distractions by selecting salient subregions dynamically, which leads to more robust tracking.
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0 引引引 言言言

鲁棒性为视觉目标跟踪研究的核心问题之一,表

示跟踪算法对复杂场景中不确定变化的适应性. 在众

多目标跟踪研究[1]中,提高目标特征表达的有效性和

自适应性是提升跟踪鲁棒性的重要方式.通常, 对要

跟踪的目标进行整体性特征表示和跟踪,结合最大后

验概率估计目标整体的位置.文献 [2]使用混合高斯

模型表示目标的外观模板,利用最大期望算法在线更

新模型参数,通过学习目标外观的稳定成分提高跟踪

鲁棒性.文献 [3]使用偏最小二乘统计分析目标前景

和背景图像,学习目标外观模板的差异成分, 抑制与

背景相似干扰影响,提高模型的区分性.文献 [4]使用

目标模板的特征子空间模型, 通过在线更新模型, 提

高模型的自适应性.文献 [5]通过对目标外观模板稀

疏表示进行跟踪,引入平凡模板应对不确定性因素.

然而,整体性模型对目标局部变化敏感,难以适

应部分遮挡、姿态变化等情况,使得跟踪出现漂移甚

至丢失目标.对此,常结合局部特征模型进行跟踪,通

过目标局部化表征应对观测数据中的部分变化影响,

提高遮挡等多变条件下的模型适应性,其中基于分块

的跟踪广为研究.将目标整体表征为一组空间结构化

的局部子块的集合,根据子块的匹配结果选择匹配度

高的有效子块进行跟踪,降低部分变化子块对整体的

影响.文献 [6]将目标模板均匀划分为网格化的子块,

根据分块的空间分布,对直方图相似度较高的分块进

行加权投票,适应部分遮挡.文献 [7]在目标模板图像

内提取局部Haar-like特征,使用压缩感知方法对特征

降维,构建目标判别模型.文献 [8-9]将目标模板划分

为部分重叠的局部图像块, 使用稀疏编码表征局部

图像块, 通过局部特征响应的对齐应对部分遮挡.文

献 [10]将局部特征与整体模型结合,协同进行概率跟

踪.文献[11]使用整体和局部双层模型进行跟踪,从目
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标网格化子块中提取相似的子块估计运动参数,应对

多变因素影响.

此外, 一些研究通过综合前景与相邻背景之间

的局部关联性信息辅助跟踪来提高跟踪鲁棒性.文献

[12]使用自上而下视觉注意计算模型提取与背景差

异较高的目标颜色区域进行跟踪.文献 [13]对彩色图

像进行分割, 利用背景中频繁出现的区域颜色信息,

辅助目标跟踪.文献 [14]根据前景和背景图像中特征

点关联线索进行跟踪. 文献 [15]使用姿态关联的特征

联想模型适应目标姿态变化. 文献 [16]针对粒子滤波

跟踪观测概率降低的情况,使用视觉注意模型全局搜

索目标,以解决目标遮挡后的再跟踪问题.

现有基于分块局部模型的跟踪通常要求模型事

先定义,结构固定, 且很少利用局部区域的时间相关

性信息.人视觉系统对场景中运动目标的感知具有选

择注意性,关注目标相对于背景突出的显著特征区域,

并由观测到的部分显著区域特征联想估计目标整体

位置,对局部变化具有适应性.本文旨在建立模拟人

视觉智能特性的跟踪方法,选择目标的显著区域进行

跟踪. 将具有短时一致性的目标时空显著子区域作为

跟踪的重要线索, 估计目标位置.通过在线选择显著

子区域,适应局部变化, 提高部分遮挡等变化下的跟

踪鲁棒性.

1 问问问题题题描描描述述述

对于基于显著子区域的目标跟踪问题,设时刻 𝑡

输入图像为 𝐼𝑡, 目标的𝑀个子区域为𝒀𝑡 = {𝑌 1
𝑡 , 𝑌

2
𝑡 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌 𝑀
𝑡 }, 子区域的中心位置为 {𝒚(𝑖)

𝑡 }𝑀𝑖=1. 从中选择

时空显著的可靠子区域进行跟踪, 设 𝒓𝑡 = {𝑟(1)𝑡 , 𝑟
(2)
𝑡 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟(𝑀)
𝑡 }为子区域的显著度, 0 ⩽ 𝑟

(𝑖)
𝑡 < 1,

∑
𝑖

𝑟
(𝑖)
𝑡

= 1,值越大子区域越可靠,过低则不用于跟踪.

由目标的可靠子区域估计目标状态𝒙𝑡,有

𝑃 (𝒙𝑡∣𝐼𝑡) ∝
𝑀∑
𝑖=1

𝑃 (𝒙𝑡∣𝒚(𝑖)
𝑡 )𝑃 (𝒚

(𝑖)
𝑡 ∣𝐼𝑡) =

𝑀∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝑖 𝑃 (𝒙𝑡∣𝒚(𝑖)

𝑡 ). (1)

对于每个子区域，根据子区域特征模型、运动

模型𝑃 (𝒚𝑡∣𝒚𝑡−1)和当前观测图像估计其中心位置

𝒚𝑖
𝑡 = argmax

𝒚𝑖
𝑡

𝑝(𝐼𝑡, 𝒚
𝑖
𝑡∣𝒚𝑖

𝑡−1). (2)

根据子区域的时序稳定性分析其可靠性,计算观

测值与子区域模型之间的一致性. 一致性越高,子区

域线索越可靠,即

𝑟𝑖𝑡 = 𝐶𝑟 exp(−∥𝑇 (𝒚𝑖
𝑡)− 𝑇ref(𝒚

𝑖)∥). (3)

其中: 𝐶𝑟 = 1
/∑

𝑖

𝑟𝑖为归一化常数, 𝑇ref(⋅)为子区域

特征模型.

根据子区域与目标之间的中心位置关系,假定子

区域与目标的相对位置在短时间内固定,则对目标当

前位置的估计为

𝒙∗
𝑡 = 𝒙∗

𝑡−1 +Δ𝒙 =

𝒙∗
𝑡−1 +

∑
𝑖

𝑟
(𝑖)
𝑡 (𝒚

(𝑖)
𝑡 − 𝒚

(𝑖)
ref), (4)

其中𝒚
(𝑖)
ref为子区域 𝑖相对目标中心的初始相对位置.

2 显显显著著著子子子区区区域域域选选选择择择的的的跟跟跟踪踪踪

跟踪的关键在于在线挖掘实时显著的目标子区

域,整体流程如图 2所示. 首先利用目标-背景判别模

型检测目标图像中差异较大的子区域,然后对子区域

进行跟踪, 选择时序稳定的可靠子区域,估计目标位

置.若当前可靠子区域减少, 则在线选择目标的其他

显著子区域.同时, 在跟踪过程中对目标和背景模型

进行在线更新,以实现长时间动态跟踪.
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图 1 显著子区域选择的目标跟踪流程

2.1 子子子区区区域域域选选选择择择

目标的相对背景明显、未受变化影响仍可观测

的子区域为理想的显著子区域.现有研究大多关注提

取目标的结构性子区域,如文献 [17]对子块进行梯度

下降搜索,根据收敛结果选择结构稳定的子区域进行

注意性跟踪. 然而,现有方法往往忽略一些显著的均

匀性区域,且选择的子块位于边界等强度变化较大的

位置,可能包含背景像素.本文使用简单灵活的方式,

利用图像块表示目标子区域,随机采样目标的图像块,

根据图像块的局部差异性和相对背景的差异性选择

与背景差别较大且受四周影响较小的稳定子区域,更

接近人视觉感知的效果.

与Collins等[18]利用中心-周围差异进行特征选

择的思路类似,局部差异性定义为图像块与其周围图

像之间的特征差别程度.差异性越高, 受周围图像影

响越小, 图像块的时序匹配和跟踪越稳定.相对于使

用图像分割提取目标均匀性子区域的方式,局部差异

性高的子区域分布于目标局部特征较为突出的位置.

对于子区域图像𝑌𝐹 及其周围图像𝑌𝐵 , 使用

Kullback-Leibler相对熵度量子区域局部差异性,有

𝑆𝐿 = 𝐾𝐿(ℎ𝑌𝐹
, ℎ𝑌𝐵

) =
∑
𝑖

ℎ𝑌𝐹
(𝑖) log

ℎ𝑌𝐹
(𝑖)

ℎ𝑌𝐵 (𝑖)
, (5)

其中ℎ𝑌𝐹 , ℎ𝑌𝐵为区域块直方图和周围区域直方图.

相对背景差异性为子区域图像块与背景图像

块之间的差异, 差异较高的图像块为目标的视觉显
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著子区域. 通过随机采样提取目标和背景图像样本,

前景区域为目标椭圆区域 {(𝑥, 𝑦)∣(𝑥 − 𝑥∗)/(𝑤/2)2 +

(𝑦 − 𝑦∗)/(ℎ/2)2 < 1}, 背景采样范围为目标外环形

区域 {𝒙∣𝑙2 < ∥𝒙 − 𝒙∗∥ < 𝑙3}. 由前景和背景样本,使

用𝐾均值聚类构建目标-背景判别模型 {𝑭 ,𝑩},其中

𝑭 = {𝑭 (𝑖)}𝐾𝑖=1和𝑩 = {𝑩(𝑖)}𝐾𝑖=1分别为前景图像和

背景图像样本的聚类中心.

对于子区域块𝑌 , 使用其模型灰度特征𝑇𝑌 相对

前景和背景的距离表示区域块的差异性,距离越大则

差异性越高,有

𝑆𝐵=exp(−𝜆𝐵 dist(𝑇𝑌 ,𝑩))∣dist(𝑇𝑌 ,𝑩)>dist(𝑇𝑌 ,𝑭 ), (6)

其中 dist(𝑇𝑌 ,𝑩) = min𝑖 ∥𝑇𝑌 −𝑩𝑖∥2 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾)

为子区域块与背景模型的距离.

综合局部差异性和相对背景差异性,有

𝑆 = [𝑤𝐿 𝑤𝐵 ][𝑆𝐿 𝑆𝐵 ]
T, (7)

其中𝑤𝐿和𝑤𝐵为设定权重参数. 根据差异值𝑆的大

小从子区域样本中选择最高的𝑀个局部稳定子区域

作为候选子区域,以分析其时空一致性.

2.2 子子子区区区域域域时时时序序序显显显著著著性性性测测测量量量

子区域的显著性为连续帧上子区域模板的一致

性. 对每个子区域构建跟踪器,定位子区域并根据跟

踪结果分析子区域时序显著性.

模板特征直观表示目标子区域外观分布,对变化

敏感, 为了更准确地分析子区域的时序一致性, 使用

模板子空间模型[4]表征子区域.通过将模板图像投影

到低维子空间, 适应光线变化和环境噪声的影响.利

用粒子滤波算法采集子区域候选样本,结合最大后验

准则进行估计.

1)子区域特征子空间模型.

对于子区域𝑌 的短时观测序列{𝑇 𝑡−𝑏+1
𝑌 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑇 𝑡

𝑌 },

𝑏为观测样本数, 子区域模型由均值𝜇和子空间基𝑈

表示为

[𝑇 𝑡−𝑏+1
𝑌 − 𝜇, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 𝑡

𝑌 − 𝜇]
SVD
= 𝑈Σ𝑉. (8)

跟踪误差为模板重建误差

𝑒𝑌 = ∥(𝑇𝑌 − 𝜇)− 𝑈𝑈T(𝑇𝑌 − 𝜇)∥. (9)

跟踪结果置信度表示为

𝑐𝑌 ∝ exp(−𝜆 𝑒𝑌 ). (10)

2)子区域跟踪.

对于子区域状态𝒙 = {𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ},粒子滤波跟踪

的主要步骤如下.

Step 1: 根据子区域初始位置,初始化粒子 {𝒙(0)
𝑖 ,

1/𝑁}𝑁𝑖=1,初始化子空间模型𝜇(0)和𝑈 (0).

Step 2: 根据运动模型和高斯噪声模型传播粒子,

𝒙
(𝑡)
𝑖 = 𝐴𝒙

(𝑡−1)
𝑖 +𝑁(0, 𝜎2),提取候选样本.

Step 3: 由式 (9)计算候选样本模板重建误差 𝑒
(𝑡)
𝑖 ,

由跟踪误差计算候选样本与目标模型的相似性 𝑐
(𝑡)
𝑖 ,

𝑐
(𝑡)
𝑖 = 𝑒

(𝑡)
𝑖

/∑
𝑖

𝑒
(𝑡)
𝑖 . 选择相似度最高的粒子作为跟踪

结果, 𝒚𝑡 = argmax 𝒙
(𝑡)
𝑖 𝑐

(𝑡)
𝑖 .

Step 4: 更新粒子权重{𝑥(𝑡)
𝑖 , 𝑐

(𝑡)
𝑖 }𝑁𝑖=1, 由式 (8)更

新模型 {𝜇(𝑡), 𝑈 (𝑡)},重采样粒子,返回 Step 1.

3)子区域时序显著性.

跟踪误差反映子区域的时序相似性,由此度量子

区域的时序显著性. 设 𝑡时刻,第 𝑖个子区域的跟踪置

信度为 𝑐𝑖𝑡,定义子区域的时序显著性𝑤𝑖
𝑡为 𝑐𝑖𝑡.

2.3 目目目标标标状状状态态态估估估计计计

选择时序显著性较高的子区域为可靠子区域,估

计目标状态. 设 𝑡时刻, 第 𝑖个子区域的显著度为𝑤𝑖
𝑡,

其可靠度定义为

𝑟𝑖𝑡 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑤𝑖
𝑡 ⩾ 𝜃reliable;

0, 𝑤𝑖
𝑡 < 𝜃reliable.

(11)

其中 𝜃reliable为可靠度阈值. 通过引入阈值抑制部分

时序稳定性较低的子区域的影响.

根据子区域与目标中心之间的位置关系约束,将

子区域显著度作为子区域的权重,由上一时刻跟踪结

果序贯估计目标当前位置,有

𝒙∗
𝑡 =

∑
𝑖

𝑟𝑖𝑡𝑤̄
𝑖
𝑡(𝒚

𝑖
𝑡 − 𝒚𝑖

ref) + 𝒙∗
𝑡−1, (12)

其中 𝑤̄𝑖
𝑡为归一化后的显著度.

2.4 在在在线线线选选选择择择

在线选择旨在通过分析子区域时序和空间分布,

动态选择当前最显著的有效子区域,适应动态变化.

1)时序可靠性分析.

在跟踪过程中,不确定变化可能影响部分当前可

靠子区域,使其不再显著,而此时目标其他位置子区

域的显著性升高, 同时, 新出现的目标局部稳定特征

成为重要跟踪线索. 通过在线动态选择更显著的可靠

子区域,能够提高模型的可观测性和适应性.

在跟踪过程中,维持一定数目的可靠子区域,舍

弃当前不再显著的子区域,按照前述检测方法从图像

中重新提取目标的其他差异性子区域添加到目标子

区域模型,以此方式在线动态选择可靠子区域.

2)空间有效性分析.

根据子区域与目标中心的空间位置关系约束,分

析子区域的空间位置有效性,过滤掉位置偏离较大的

子区域,以降低部分存在较高跟踪误差的子区域对整

体的影响.

文献 [11,17]对子块加权平均估计目标整体的运

动, 通过约束子块的运动范围抑制较差子块的影响.
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本文采用类似的思路, 设 𝑡时刻目标状态估计为 (𝑥𝑐
𝑡 ,

𝑦𝑐𝑡 , 𝑤𝑡, ℎ𝑡),分别为目标中心坐标和宽、高.定义子区域

有效范围为 {(𝑥, 𝑦)∣∣𝑥 − 𝑥𝑐
𝑡 ∣ ⩽ 𝑤/2, ∣𝑦 − 𝑦𝑐𝑡 ∣ ⩽ ℎ/2},

若子区域相对目标中心仍位于有效区域内,则认为有

效,否则舍弃该子区域.如图 2所示,子区域𝑌3偏离有

效区域范围,舍弃.

t-1 t

Y
3

Y
1

Y
2

X
t

X
t-1

图 2 子区域空间有效性分析

整个跟踪过程的主要步骤如下.

Step 1: 跟踪初始化. 根据输入图像和目标初始位

置𝒙∗
0,提取目标初始候选子区域 {𝒚𝑖

0},初始化子区域

外观模板 {𝑇 𝑖
ref},构建子区域跟踪器.

Step 2: 时刻 𝑡,跟踪循环.

Step 2.1: 预测. 由第 2.2节计算子区域时序显著

性 {𝑤𝑖
𝑡}, 由式 (11)选择满足设定阈值的可靠子区域,

保存其相对位置 {𝒚𝑖
ref},根据式 (12)由可靠子区域预

测目标位置.

Step 2.2: 更新. 由第 2.4节分析当前可靠子区域

的有效性, 丢弃位于目标边界之外的子区域.若可靠

子区域数目低于设定参数,则在线选择其他显著子区

域.返回 Step 2.1.

3 实实实验验验分分分析析析

为分析本文提出的基于显著区域选择的跟踪方

法的有效性,通过实验与基于网格化分块的跟踪算法

FragTrack[6]进行比较.

3.1 实实实验验验设设设置置置

实验环境如下: Matlab R2013a, Windows 7, i5-

2450M 2.5 GHz CPU, 2.0 GB内存. 测试数据woman

sequence图像序列, 为拍摄的一段行人行走视频, 要

跟踪的目标为运动的行人,存在目标姿态变化、部分

遮挡、相似背景干扰和短时图像抖动等影响因素.

实验参数设置为: 目标可靠子区域数目为 5, 子

区域块大小为 18 × 18,粒子数目为 100,前景-背景模

型聚类中心数为 10,子区域块的大小和数目根据具体

跟踪对象的图像尺寸进行选取.

3.2 结结结果果果分分分析析析

显著区域选择的跟踪结果如图 3所示. 左上为跟

踪初始化界面, 事先确定目标初始位置,后续为跟踪

结果图像.其中: 白色框为估计的目标整体位置,内部

的小框分别为可靠子区域和实时选择的局部显著子

区域;中间行为动态选择的目标可靠子区域;尾行柱

状图为子区域对应的归一化显著度高低.

!"# $ #3 $ #83

$ #133 $ #204 $ #255

$ #309 $ #352 $ #451

图 3 显著子区域选择的跟踪结果

开始阶段,行人目标的黑色头部和腿部,相对于

背景明显,跟踪算法从头部和腿部区域选择显著子区

域块进行跟踪,而行人的白色上衣区域与背景白色车

辆亮度较为接近,显著性较低. 同时,由于腿部关节性

区域运动较大,时空稳定性低于头部区域,选择的可

靠子区域位于目标头部.在 83帧时,目标头部与背景

相似, 此时白色上衣区域相对背景更为突出,跟踪算

法在更加显著的白色区域内选择提取子区域进行跟

踪. 133帧左右,目标被部分遮挡,由于算法关注的子

区域仍可观测,跟踪受遮挡影响较小. 204帧∼ 255帧,

背景中的小路与目标上衣亮度接近,此时跟踪算法通

过选择更加显著的黑色头部区域,以降低背景的干扰

影响. 309帧后, 目标的白色上衣区域的显著性上升,

算法在线选择的显著子区域集中在目标白色区域.总

体跟踪过程中,跟踪算法通过在线选择更显著的子区

域来适应部分遮挡和背景相似干扰的影响,从而提高

了跟踪鲁棒性.

基于网格化分块模型的跟踪实验结果如图 4所

示, 图 4使用与图 3相同的目标初始位置. 开始阶段,

跟踪结果较好, 目标被正确跟踪. 107帧时目标被部

分遮挡,跟踪出现漂移,虽然能够跟踪上目标,但跟踪

结果部分偏离目标. 174帧时, 跟踪偏差已累积较大.

! "3 ! "62 ! "107

! "139 ! "174 ! "200

图 4 FragTrack跟踪结果
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198帧以后,跟踪框与目标区域无交叠,跟踪失败. 200

帧后错误跟踪到背景,完全丢失目标.

显著区域选择的跟踪和 FragTrack的跟踪误差如

图 5所示,两种方法跟踪结果比较如表 1所示,使用中

心位置的均方根 (RMS)误差表示跟踪的准确性. 可以

看出,相对于网格化分块的跟踪, 显著区域选择的跟

踪成功率更高,位置偏差更小,跟踪精确性更高.
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图 5 跟踪位置误差曲线

表 1 跟踪结果比较

跟踪成功 跟踪 RMS

帧数/总帧数 成功率/% 误差/像素

本文方法 550/550 100 5.25

26.38 (前 198帧)
FragTrack 198/550 36

5.65 (前 100帧)

4 结结结 论论论

本文提出了一种模拟人视觉感知过程中选择注

意显著区域智能特性的跟踪方法,并通过实验对比分

析验证了所提出方法的有效性. 与传统基于分块的跟

踪相比,通过在线选择具有差异性且时序稳定的子区

域进行跟踪, 能够持续关注目标显著的位置,降低部

分遮挡、背景相似干扰等局部变化的影响,具有更高

的鲁棒性.
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