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摘 要: 为了解决真实场景下视频目标的跟踪问题,提出一种基于特征自适应选择的鲁棒跟踪算法.首先,针对在线

AdaBoost算法特征池特征鲁棒性差的问题,提出一种基于颜色与金字塔梯度方向直方图特征相结合的特征池构造

方式;然后,针对分类器在更新过程中容易受到错误样本影响的问题,对每帧跟踪结果增加遮挡检测环节以避免漂移

现象的发生.大量的对比实验表明,在真实场景下所提出的方法具有更好的效果.
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Abstract: In order to solve the tracking problem of video sequences in real-world scenarios, a robust tracking algorithm

based on adaptive feature selection is proposed. Firstly, for the problem that the candidate features of the online AdaBoost

algorithm are not robust, a construction mode of the candidate feature pool is proposed, which combines color and pyramid

gradient orientation histogram features. Then, for the problem that classifiers are vulnerable to the influence of improper

samples during the update, a process of occlusion detection is added at each frame after obtaining the tracking result to avoid

the phenomena of drift. Lots of comparison experiments show that the proposed algorithm tracks the object accurately and

reliably in realistic videos.
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0 引引引 言言言

目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究方

向, 在智能场景监控、人机交互、机器人导航等领域

都有着广泛的应用.尽管目前已取得了一些进展,但

是对于真实场景下的视频目标跟踪问题仍然具有挑

战性,这主要是因为真实场景中目标会发生更多不受

控的表观和运动变化.

目前,主流的基于视频信息的目标跟踪算法包括

3个部分: 观测模型、运动模型和搜索策略.其中: 观

测模型用来描述候选目标与参考模板之间的相似性,

欧氏距离和巴氏距离[1]等都可以作为度量标准;运动

模型用于利用新的一帧图像预测目标可能的状态,

可以通过卡尔曼滤波[2]或粒子滤波[3-4]等实现; 搜索

策略用来在当前时刻寻找目标最可能的状态, Mean

Shift[1]或者 Sliding Window[5]等算法都可以达到此目

的.因为本文更关注于对目标观测模型的构建与更新,

所以更着重笔墨于观测模型.

观测模型的构建分为产生式和判别式两类.产生

式类算法通过学习目标的表观模型来寻找与之最接

近的候选目标,从而确定目标的状态. Mei等[6]把压缩

感知理论应用于粒子滤波跟踪算法,将跟踪问题看作

是稀疏近似问题,通过对目标模板和测试模板的线性

组合来估计目标的状态,从而达到跟踪的目的.但是,

这类算法由于忽略了目标周围的背景信息,无法准确

地将目标从背景中分离出来.

判别式类算法将跟踪问题当作分类问题来处理,

目的是设计出能够有效将目标和背景区分开的最优

分类器, 从而通过在指定邻域内进行检测与识别以

实现对目标的跟踪. Collins等[7]通过在线选择对当前

场景区分性较高的特征来确定目标的状态; Grabner
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等[5]设计了一种可以在线更新的Boosting分类器,并

将其应用于跟踪领域.但上述方法在分类器更新过程

中使用的样本都是由每个时刻获得的跟踪结果确定

的, 因此一旦结果不准确, 将直接影响到分类器的性

能,从而降低算法的准确性. Boris等[8]虽然针对这一

问题设计了基于 “样本集打包”的分类器学习方法,但

由于其将辨别样本歧义性的任务完全丢给多实例学

习算法本身, 一方面复杂度有所增加, 另一方面也增

加了错误跟踪的可能性.

基于以上分析,本文在贝叶斯框架下提出一种鲁

棒的基于特征自适应选择的跟踪算法,并通过实验验

证了本文算法在真实场景下实现目标跟踪的有效性.

1 贝贝贝叶叶叶斯斯斯跟跟跟踪踪踪方方方法法法

贝叶斯方法将跟踪问题转化为非线性非高斯的

滤波问题,通过一组在状态空间传播的随机样本对概

率密度函数进行近似表达,有

𝑝(𝑋𝑡∣𝑌1:𝑡)∝
𝑝(𝑌𝑡∣𝑋𝑡)

w
𝑝(𝑋𝑡∣𝑋𝑡−1)𝑝(𝑋𝑡−1∣𝑌1:𝑡−1)d𝑋𝑡−1. (1)

其中: 𝑋𝑡 = (𝑋𝑐
𝑡 , 𝑋

𝑠
𝑡 )为目标在 𝑡时刻的状态, 𝑋𝑐

𝑡 为

目标中心的坐标, 𝑋𝑠
𝑡 用来描述目标的矩形框的大小;

𝑌1:𝑡为累加到 𝑡时刻的观测序列.

为了获得对目标的最优估计,在当前时刻生成的

随机样本中搜索可以使 𝑝(𝑋𝑡∣𝑌1:𝑡)达到最大的样本,

并将其作为最终的结果,如下式所示:

𝑋̂𝑡 = argmax
𝑋

(𝑙)
𝑡

𝑝(𝑋
(𝑙)
𝑡 ∣𝑌1:𝑡), ∀ 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, (2)

其中𝑋
(𝑙)
𝑡 为第 𝑙个候选样本的状态.

2 基基基于于于特特特征征征自自自适适适应应应选选选择择择的的的贝贝贝叶叶叶斯斯斯跟跟跟踪踪踪算算算法法法

2.1 特特特征征征池池池的的的构构构造造造

在复杂动态场景下,由于受到相机运动以及背景

干扰等因素的影响,目标更易发生剧烈的变化, 单独

使用一种特征很难适应这种变化.如何构造候选特征

集从而使其对目标的描述更加准确与全面,以及如何

随着目标的运动和环境的变化自适应选择更具有鉴

别性的特征描述目标是本文必须解决的两个关键问

题.前者可以通过构造鲁棒的特征池来解决, 后者可

以通过在线AdaBoost (OAB)算法得以解决.

1)颜色特征.

颜色直方图特征具有计算简单、处理速度快的

特点,而且对旋转和缩放等都不敏感,其表达式为

𝑞𝑢 = 𝐶𝑞

𝑛∑
𝑖=1

𝐾(∥𝑋0 −𝑋∗
𝑖 ∥2)𝛿[𝑏(𝑋∗

𝑖 )− 𝑢]. (3)

其中: 𝑋0为目标中心; {𝑋∗
𝑖 }𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑛为中心在𝑋0的目

标区域内每个像素点的坐标; 𝑏(𝑋∗
𝑖 )为当前像素点𝑋∗

𝑖

的特征值属于该特征的第几个统计区间; 𝛿为克罗内

克函数; 𝐾为核函数的剖面函数,对距中心近的像素

赋予一个较大的权值,而距中心远的像素赋予较小的

权值; 𝐶𝑞是一个归一化系数,确保单个直方图内的分

量之和为 1.

颜色特征是目标跟踪算法中最常用到的特征之

一,但由于其隐藏了图像的空间信息且容易受到光照

等外界环境因素的影响,仅仅使用颜色特征无法确保

基于特征的分类器的有效性.

2)金字塔梯度方向直方图特征.

Ann等[9]提出了一种金字塔梯度方向直方图

(PHOG)的方法. 该方法首先对在图像上提取的边

缘轮廓图分层,每一层都在上一层的基础上分成更小

的块;然后分别对各层上的各小块提取梯度方向直方

图; 最后将这些直方图合并, 便构成了金字塔梯度方

向直方图.与梯度方向直方图 (HOG)[10]相比,该算法

具有计算简单、尺度信息丰富的优点.文献 [14]共选

择 3层组合构成 PHOG,每层被分割成 22∗𝑙个小块,其

中 𝑙 = 0, 1, 2.

通过上述分析可知,层数越高,被分割出的小块

的数目就越多, 所提取的直方图对图像边缘的刻画

也越清晰.鉴于此, 本文提出一种新颖的特征池构造

方式, 在 6种颜色特征的基础上, 按照 𝑙 = 0、𝑙 = 1、

𝑙 = 2、𝑙 = 3的分层顺序加入 4种梯度特征,从而可以

更加细致地描述目标的形状,即便在颜色信息失效时

依然能够精准地将目标从背景中区分出来.由于包含

了颜色和梯度两类特征,本文构造的特征池的鲁棒性

更好.此外, 梯度特征使用了多尺度金字塔方式进行

提取, 能够兼顾不同尺度的特征, 增强算法对具有尺

度变化的目标的跟踪稳定性.

2.2 运运运动动动模模模型型型

运动模型用于描述目标在相邻时刻的状态的变

化规律, 在对目标运动规律没有先验知识的情况下,

可假设其服从正态分布,即

𝑝(𝑋𝑡∣𝑋𝑡 − 1) = 𝐺(𝑋𝑡−1,Ψ). (4)

其中: Ψ为对角协方差矩阵, 𝑋𝑡−1为 𝑡− 1时刻的目标

状态.

2.3 观观观测测测模模模型型型

观测模型用来度量候选样本与参考目标之间的

相似性,与传统的基于目标模型构建观测模型的方法

不同, 本文充分利用了背景信息. 将Boosting分类器

的结果通过双曲函数𝜎转化为观测模型,如下式所示:

𝑝(𝑌𝑡∣𝑋𝑡) ∝ 𝜎(𝐻(𝑋)) =
1

1 + exp−𝐻(𝑋)
, (5)

𝐻(𝑋) =

𝑁∑
𝑛=1

𝛼𝑛ℎ𝑛(𝑋), (6)
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其中𝐻(𝑋)表示由𝑁个弱分类器ℎ𝑛(𝑋)线性组合而

成的强分类器, 每个弱分类器对应一个特征.分类器

的性能直接取决于特征的鉴别能力,如果候选特征对

目标的鉴别能力越强, 则分类器的分类性能越好.因

此, 构建一个鲁棒的候选特征池显得尤为重要.在本

文算法中要求每个弱分类器返回一个表征相似性的

实数而并非某个类别标签,即

ℎ𝑛(𝑋) =

DD(𝑓𝑛(𝑋), 𝐸(𝑓+
𝑛 ))−DD(𝑓𝑛(𝑋), 𝐸(𝑓−

𝑛 )). (7)

其中: DD为两个特征直方图间的扩散距离[11],

𝐸(𝑓+
𝑛 )、𝐸(𝑓−

𝑛 )分别为正样本和负样本取第𝑛个特

征时的直方图均值, 𝑓𝑛(𝑋)表示对𝑋所对应的图像区

域提取的第𝑛个特征.

上述分类器可按如下过程训练获得: 当有新样本

送入时,首先并行地对特征池里的所有分类器进行更

新,即在线调整式 (7)中的参数𝐸(𝑓+
𝑛 )或𝐸(𝑓−

𝑛 );然后

依次从特征池中选出误差 𝑒最小的几个特征,令 𝑒𝑛表

示第𝑛个特征的错误率, 其值越小, 表示其对应的特

征表征目标的能力越好,如下式所示:

𝑛̂ = argmin
𝑛=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁

𝑒𝑛, (8)

𝑒𝑛 =
𝜆wrong
𝑛

𝜆wrong
𝑛 + 𝜆correct

𝑛

. (9)

其中: 𝑛̂为选出的第𝑛个弱分类器; 𝜆wrong
𝑛 为在第𝑛个

特征上类别判断错误的样本数量; 𝜆correct
𝑛 为在第𝑛个

特征上类别判断正确的样本数量.具体而言, 在分类

器训练过程中如果当前样本是正样本,则首先利用候

选特征池里的特征分别对这个已知类别标签的样本

进行判断: 如果正确,则该特征对应的𝜆correct
𝑛 相应地

增加; 反之则𝜆wrong
𝑛 增加. 随着样本依次进来, 每个

特征所对应的这两个参数的值也在不断发生变化.显

然, 如果在第𝑛个弱分类器下求得的𝜆wrong
𝑛 越小, 则

表示该分类器性能越好, 式 (9)的值就会越小. 所以,

使式 (9)的取值达到最小的弱分类器将被依次选出以

构造强分类器.

2.4 候候候选选选样样样本本本的的的生生生成成成

本文采用Metropolis Hastings (M-H)抽样算法[12]

从当前帧图像中获取候选目标样本.首先以上一时刻

目标状态𝑋𝑡−1为均值,利用式 (4)随机产生一个新的

状态𝑋 ′
𝑡,将其作为MH抽样算法的初始状态.

以新生成的随机状态𝑋 ′
𝑡为均值,同样利用式 (4)

随机生成另一个新状态𝑋∗
𝑡 .该新状态𝑋∗

𝑡 是否能够被

接收,可通过接受概率 𝜂进行判断, 𝜂可由下式计算得

到:

𝜂 = min
[
1,

𝑝(𝑌𝑡∣𝑋∗
𝑡 )𝑄(𝑋 ′

𝑡∣𝑋∗
𝑡 )

𝑝(𝑌𝑡∣𝑋 ′
𝑡)𝑄(𝑋∗

𝑡 ∣𝑋 ′
𝑡)

]
. (10)

生成服从标准分布的随机数𝑢,如果𝑢 ⩽ 𝜂,则令

𝑋 ′
𝑡 = 𝑋∗

𝑡 ,否则, 𝑋 ′
𝑡保持不变.重复上面的步骤直到候

选样本数量达到上限,算法结束.

2.5 遮遮遮挡挡挡检检检测测测以以以及及及样样样本本本集集集在在在线线线更更更新新新策策策略略略

每帧图像跟踪完成后,都要在线调整样本集,当

样本集足够丰富时再对分类器进行更新.为避免漂移

现象,本文采用一种半遗忘式的样本集更新策略.半

遗忘式是指在更新过程中使用的样本包括两部分: 一

部分来自视频的第 1帧, 即 “不遗忘的部分”; 另一部

分来自视频的最近 4帧, 即 “遗忘的部分”. 这样做的

目的是在获取目标最新信息的同时保留目标的原始

信息,在确保跟踪结果准确的前提下能够在很大程度

上缓解漂移现象.在本文实验中分类器每 2帧更新一

次,每帧选取 5个样本, 1个正样本, 4个负样本.正样

本为上一帧目标状态所确定的跟踪框内的图像区域;

负样本分别为以正样本跟踪框的 4个顶点为中心且

大小与正样本相同的矩形图像区域.但是, 在实际跟

踪过程中由于受到遮挡等因素的影响,无法保证每次

用来更新分类器的样本都是准确的,因此为了避免这

种干扰,很有必要对每帧图像获得的跟踪结果增加遮

挡检测环节,如下式所示:

𝑝(𝑦 = 1∣𝑋+
𝑡 )− 𝑝(𝑦 = 1∣𝑋∗

𝑡 ) > 𝜃. (11)

其中: 𝑝(𝑦 = 1∣𝑋∗
𝑡 )表示当前帧的跟踪结果是目标的

概率, 𝑝(𝑦 = 1∣𝑋+
𝑡 )表示样本集中的正样本是目标的

平均概率, 均可通过式 (5)得到; 阈值 𝜃通常取 0.2 ∼
0.3之间. 如果存在遮挡现象,则当前时刻的状态将由

过去一帧的结果所取代,并且停止更新样本集.

3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为了验证本文算法的有效性, 分别在 “singer”、

“basketball”、“bolt”和“OneLeaveShopReenter2cor” 4段

视频上进行测试, 这些视频分别来自于音乐会、篮

球比赛、田径比赛和走廊监控. 然后分别与OAB[5]、

MIL[8]、L1[6] 3种算法进行比较.

3.1 定定定性性性分分分析析析

实验在Matlab R2011b环境下完成, 目标初始位

置由手动给定,特征池候选特征数目设置为 10,每隔

4帧分类器自动更新一次, 每次选择 4个特征来构建

强分类器,单帧内目标候选样本个数设置为 20.

实验 1 在视频 “singer”中, 随着视角从近景到

远景的切换,相机获取的图像序列中目标发生了尺度

较大的缩放现象,且背景受到周围剧烈的灯光变化影

响.图 1分别给出了本文算法与其他 3种算法的跟踪

结果.可以看出: OAB算法和MIL算法由于没考虑到

目标的尺度变化问题,当相机镜头缩放倍数发生变化

时,跟踪框无法随着目标大小的变化而变化;而L1算
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法对光照变化敏感,在第 228帧由于受到背景的光照

由明到暗的变化影响,误将背景判断为目标.通过比

较这 4种算法的结果可以发现, 相比于其他算法, 本

文算法由于采用了能够提供多尺度信息的PHOG特

征和M-H抽样算法, 可以更好地处理目标的尺度缩

放和光照变化情况.

实验 2 图 2给出了 4种算法在视频 “basketball”

上的跟踪结果.在该视频中, 目标的姿态变化程度较

大,且存在遮挡和背景干扰现象,这些都会引起跟踪

算法的失效.在第 10∼第 23帧时,目标受到周围队友

的遮挡影响, 致使L1算法失效, 从第 19帧开始跟踪

框完全漂移到背景上; 而对于MIL算法,当目标在第

270∼第 286帧受到周围跑动的同队队友影响时, 从

第 286帧开始跟踪框漂移到同队队友身上; OAB算法

也由于受到对方白色球衣队员的干扰,在第 478∼第
493帧时跟踪框开始漂移, 第 540帧又漂移到非目标

的其他绿色球衣队员身上.与其他算法相比,本文算

法构造了性能更佳的候选特征池,从而获得了更强的

鉴别能力,当目标周围存在背景干扰时仍然能够精准

地跟踪目标.

实验 3 图 3给出了 4种算法在 “bolt”视频上的

跟踪结果.该视频中目标受周围背景的干扰严重, 由

于受到目标身后的跑道标志的影响, 从第 11帧开始

MIL算法发生了漂移; 同样受此影响从第 18帧开始,

L1算法的结果漂移到 4号跑道运动员身上, 第 55帧

开始漂移到绿色草坪上, 直到视频结束; OAB算法

由于受到周围其他运动员以及背景广告栏的干扰,

第 133帧发生了漂移现象,跟踪框挪到了周围运动员

身上,且此后都没有再跟踪到目标,直到第 248帧目标

完全脱离出跟踪视野,算法停止工作.与上述 3种算法

相比,本文算法在候选特征池中采用了 4种 PHOG特

征,使得算法能够更为细致地捕获目标与干扰对象之

间的差异,从而取得了更精准的结果.

实验 4 图 4给出了 4种算法在 “OneLeaveShop-

Reenter2cor”视频上获得的结果. 在该视频中目标受

到其他物体较长时间的干扰和遮挡,其中待跟踪的目

标为拎包的女士,作为干扰物的那名男士从第 174帧

开始出现在画面中, 直到 257帧以与女士相反的方

向行走, 此后转身与女士同方向行走.在这个过程中

L1算法从第 205帧开始失效,跟踪窗口落到男士身上

且直到视频结束没有发生变化; 而MIL和OAB算法

分别从第 208和第 206帧开始跟踪窗口发生了漂移,

且从第 369和第 372帧开始因为男士重新走回女士身

边使得窗口又漂移到女士身上;相比于其他 3种算法,

本文算法由于增加了遮挡检测环节,在样本集中减少

了错误样本出现的概率,从而提高了算法精度.

(a) !"#$

(b)    OAB#$

(c)    MIL#$

(d)    L1#$

% &12 % &111 % &228 % &301

% &12 % &111 % &228 % &301

% &12 % &111 % &228 % &301

% &12 % &111 % &228 % &301

图 1 “singer”视频跟踪结果 (数据来自文献 [12])
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(a) !"#$

(b)    OAB#$

(c)    MIL#$

(d)    L1#$

% &22 % &298 % &503 % &635% &609

% &22 % &298 % &503 % &635% &609

% &22 % &298 % &503 % &635% &609

% &22 % &298 % &503 % &635% &609

图 2 “basketball”视频跟踪结果 (数据来自文献 [12])

(a) !"#$

(b)    OAB#$

(c)    MIL#$

(d)    L1#$

% &44 % &133 % &228 % &304

% &44 % &133 % &228 % &304

% &44 % &133 % &228 % &304

% &44 % &133 % &228 % &304

图 3 “bolt”视频跟踪结果 (数据来自文献 [13])
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(a) !"#$

(b)    OAB#$

(c)    MIL#$

(d)    L1#$

% &205 % &217 % &357 % &377

% &205 % &217 % &357 % &377

% &205 % &217 % &357 % &377

% &205 % &217 % &357 % &377

图 4 “OneLeaveShopReenter2cor”视频跟踪结果 (数据来自 PETS2001数据库)

3.2 定定定量量量分分分析析析

4种算法在 4段视频上的定量对比分析如图 5所

示, 横轴表示图像帧数, 纵轴表示算法求出的目标位

置相比于真实位置的距离, 以像素为单位. 表 1分别

给出了 4种算法的平均定位误差 (取整后的),同样以

像素为单位,每个数字代表当前算法在对应视频下定

位的平均误差.为了保证实验数据的可靠性, 每个算

法都在 4段视频下运行 5次,并将求出的平均值作为

最后的定位误差. 通过对图 5和表 1的分析可以看出,

相比于其他算法,本文算法取得了较为精确的结果.
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图 5 本文算法与OAB算法、MIL算法、L1算法跟踪结果的定量对比
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表 1 跟踪结果的定量对比

算 法
序列

OAB MIL L1 本文

basketball 74 96 112 8
bolt 66 390 109 6
singer 12 22 33 4
OneLeaveReenter2cor 21 20 62 4

3.3 算算算法法法的的的复复复杂杂杂度度度分分分析析析

一个跟踪算法优劣的评价指标包括精度和效率

两个方面, 精度已在第 3.1和第 3.2节进行了分析.在

效率方面,因为不同的程序运行环境对算法的运算时

间有着较为明显的影响,而算法复杂度可以对执行算

法所需要的计算工作量给予定量描述,是衡量程序执

行效率的一个非常准确且通用的方法,所以在此主要

对算法复杂度进行分析. 由于OAB算法与本文算法

的关联度最高,下面将对这两种算法进行对比分析.

本文算法的复杂度主要包括 3个方面: 1) 候选

样本的生成,可以表示为𝑂(𝑛𝑖).其中: 𝑛 = 20为随机

样本的数量, 𝑖 = 10为迭代次数. 2)样本置信度的计

算, 可以表示为𝑂(𝑛𝑏𝑙𝑘). 其中: 𝑏 = 4为基分类器的

个数, 𝑙 = 4为梯度特征的最高层数, 𝑘 = 8表示层数

为 0的金字塔梯度直方图的维度. 3) 分类器的更新,

可记为𝑂(𝑚𝑞(𝑢 + 𝑏𝑢)).其中: 𝑚 = 16为用来更新分

类器的样本数, 𝑞 = 3为迭代数, 𝑢 = 10为弱分类器

的总数.由于增加的遮挡检测环节对算法的复杂度基

本上没有影响,在此不予计算.于是本文算法的整体

复杂度可以表示为𝑂(𝑡(𝑛𝑖 + 𝑛𝑏𝑙𝑘 + 𝑚𝑞𝑢(1 + 𝑏))), 其

中 𝑡为测试视频的帧数.而OAB算法的整体复杂度为

𝑡(𝑤1ℎ1(1 + 𝑏) +𝑚𝑞𝑢(1 + 𝑏)),其中𝑤1和ℎ1分别表示

搜索区域的宽和高, 一般为上一时刻用来描述目标

的矩形框大小的二倍. 因此目标所占面积越大复杂

度越高,反之亦然. 而本文算法的复杂度不随着目标

大小的改变而改变.通过对比可以发现, 两者的区别

主要在样本的生成和置信度的计算部分, 所以本文

只对这两部分的复杂度进行计算. 以目标面积最小

的 bolt视频为例, 本文和OAB算法的复杂度分别为

𝑂(2 760)、𝑂(30 000),通过这个计算结果可以发现,本

文算法在提高精度的同时降低了复杂度.

4 结结结 论论论

本文提出了一种应用于单摄像机下的单目标跟

踪算法. 该算法在贝叶斯框架下设计了一个基于特

征自适应选择机制的观测模型, 通过M-H抽样算法

获取候选样本, 并分别计算每个样本属于目标的概

率,进而选取概率最大的样本作为当前时刻目标的状

态. 为了提高算法的性能, 采用了基于多PHOG特征

的候选特征池,使得算法更利于捕获目标与背景间的

细微差异,并在跟踪结束后通过遮挡检测进一步抑制

漂移现象的发生.最后通过大量对比实验验证了本文

算法的有效性.
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