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摘 要: 针对单一特征目标跟踪算法鲁棒性较差的问题,提出一种基于特征可分性和稳定性度量的多特征融合目标

跟踪算法.在粒子滤波框架下,通过计算不同特征对目标和背景的可区分性和稳定性,设置重要性权值并自适应选择

区分能力强、稳定性好的特征描述目标,建立多特征融合目标模型.在状态转移过程中,给出一种基于特征稳定性度

量的选择性模板更新策略,并进行遮挡处理.实验结果表明,所提出的算法能够在复杂场景下鲁棒地跟踪目标.
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Fusing multi-features target tracking algorithm based on discriminability
and stability of features
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Abstract: In order to solve the poor robustness problem of using single feature in the target tracking process, an adaptive

fusing multi-features tracking algorithm is proposed based on the discriminability and stability of features in the particle filter

framework. Several reliable features are adaptively selected by calculating their discriminative ability and stability, which are

used to describe the target model, the multi-features fusion target model is established and the importance weights of features

are set. In the process of state transition, a selective template updating method is presented based on the measurement of

feature stability, and the occlusion problem is handled. Experimental results show that the proposed method can track the

target under the complex scene in robust performance.
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0 引引引 言言言

如何快速、稳定地进行目标跟踪是智能视频监

控、人机交互和机器人导航定位等领域的核心问题,

也是机器视觉领域研究的热点之一.复杂环境下, 受

光照变化、背景相似、目标形变以及遮挡等因素的影

响,目标跟踪变得非常困难.

目前的跟踪算法主要分为 3类: 基于分类器的算

法[1-2],基于目标模板搜索匹配的确定算法[3-4]以及基

于贝叶斯估计和粒子滤波的概率算法[5-6].其中: 分类

器算法计算量较大,适用于对跟踪实时性要求不高的

场合; 基于目标模板搜索匹配的确定算法收敛速度

快, 适合实时跟踪, 但难以适应目标尺度和形状的变

化; 基于粒子滤波的概率算法简单、灵活, 容易实现,

不受系统模型的限制, 被广泛应用于目标跟踪领域.

但是, 在复杂环境下, 使用单一特征模型或目标特征

选择不当,即使应用粒子滤波算法也会引起滤波发散,

目标丢失,因此, 提取多个有效特征建立精确的目标

模型并有效区分目标和背景是跟踪成功的关键.

在粒子滤波框架下, 多特征融合算法引起了较

多学者的关注.顾鑫等[7]提出了特征的不确定性度量

方法,通过获取不同特征粒子的空间分布来度量特征

的鉴别能力,并选择鉴别能力强的特征进行自适应融

合,跟踪效果较好,但未考虑模型的自适应更新;相入

喜等[8]对多特征融合目标模型进行分块划分,给出了
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鉴别性更高的多尺度相似性度量方法, 具有较强的

抗遮挡能力, 但需要较高的分块数量来保证跟踪精

度,增加了时间开销; Zhou等[9]将目标的时空运动特

征与颜色特征相融合进行目标跟踪,该算法考虑了融

合特征对目标和场景变化的适应性,但是忽略了特征

退化时模型的自适应更新, 使跟踪的可持续性下降;

Yao等[10]将Mean Shift算法与粒子滤波相结合,提出

了基于核函数粒子滤波的目标跟踪算法,该算法由于

要对每个粒子都进行Mean Shift迭代,滤波速度并未

得到明显提高, 且容易受到遮挡以及相似背景的干

扰; Islam等[11]将跟踪目标分割为多个不同权重的子

区域,融合颜色和目标边缘轮廓特征对人体进行跟踪,

取得了较好的效果,但该方法忽略了不同特征对目标

和背景的可分性,复杂场景下跟踪精度不高.

针对多特征融合算法存在的问题,本文提出一种

基于特征可分性和稳定性度量的多特征自适应融合

跟踪算法.首先,建立多特征似然模型,通过度量不同

特征的区分度和稳定性,确定特征重要性权值并进行

动态更新, 再根据权值大小, 自适应选择合适的特征

集来描述目标;然后, 针对自适应跟踪算法常见的模

型漂移问题,利用特征的可分性和稳定性对目标状态

进行划分,给出精度更高的模型更新策略和遮挡处理

方法,以实现复杂环境下鲁棒的目标跟踪.

1 基基基于于于粒粒粒子子子滤滤滤波波波的的的目目目标标标跟跟跟踪踪踪

基于粒子滤波的目标跟踪是利用一组在状态空

间传播的加权随机样本 (粒子){𝑠(𝑖)𝑡 , 𝑤
(𝑖)
𝑡 }𝑁𝑖=1近似表

示系统状态 (跟踪目标)的后验概率分布 𝑝(𝑠𝑡∣𝑒1:𝑡),每
一个粒子描述了目标状态的一种可能,通过随机选取

足够数量的粒子得到目标状态后验概率分布的较好

近似,即

𝑝(𝑠𝑡∣𝑒1:𝑡) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑡 𝛿(𝑠0:𝑡 − 𝑠

(𝑖)
0:𝑡). (1)

其中: 𝑁为粒子数量; 𝛿(⋅)为狄拉克函数; 𝑤(𝑖)
𝑡 为 𝑡时

刻粒子 𝑖的归一化权值, 即
𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑡 = 1, 其值通过重

要性采样原理计算得到.假设采样粒子满足重要性分

布,则可得如下权值更新过程:

𝑤
(𝑖)
𝑡 ∝ 𝑤

(𝑖)
𝑡−1𝑝(𝑒𝑡∣𝑠(𝑖)𝑡 ). (2)

其中: 𝑝(𝑒𝑡∣𝑠(𝑖)𝑡 )称为系统观测模型, 其作用是实现粒

子权值的更新,使与实际目标模型相似度高的粒子获

得较大权值.由于重采样后, 粒子权值表现为其后代

粒子数量, 其后代粒子权值被重置为 1, 据此可简化

式 (2),并利用高斯函数定义观测似然函数

𝑤
(𝑖)
𝑡 = 𝑝(𝑒𝑡∣𝑠(𝑖)𝑡 ) =

1√
2π𝜎

e
−

𝑑2𝑏
2𝜎2 . (3)

其中: 𝑑𝑏为第 𝑖个粒子预测值与真实值之间的距离,

通常定义为Bhattacharyya距离; 𝜎为系统噪声分布的

标准方差,本文取𝜎 = 10.

2 多多多特特特征征征似似似然然然模模模型型型

2.1 多多多特特特征征征目目目标标标模模模型型型

选择颜色、边缘和纹理等多个特征的概率密

度函数来描述目标模型, 并统一利用直方图建立多

特征模型.假设直方图模型为 𝑞 = {𝑞(𝑓)𝑘 }𝑘=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚𝑓
.

其中: 𝑚𝑓为特征 𝑓的直方图量化 bin值; {𝑞(𝑓)𝑘 }为特
征 𝑓的概率密度函数,且有

𝑞
(𝑓)
𝑘 = 𝐶

𝜇=𝐾∑
𝜇=1

𝛿(𝑏(𝑥𝜇)− 𝑘). (4)

其中: 𝐶为归一化常数,满足
𝑚𝑓∑
𝑘=1

𝑞
(𝑓)
𝑘 = 1, 𝛿(⋅)为狄拉

克函数, {𝑥𝜇;𝜇 = 1 : 𝐾}为指定区域的像素位置,函数

𝑏(⋅)将指定像素映射到直方图相应量级的 bin.

2.2 似似似然然然函函函数数数计计计算算算

假设基于特征 𝑓 ,需要进行相似性度量的目标和

候选目标模型分别为𝑃𝑓 = {𝑝(𝑓)𝑘 }𝑘=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚𝑓
和𝑄𝑓 =

{𝑞(𝑓)𝑘 }𝑘=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚𝑓
,则其距离可计算如下:

𝑑𝑏 =
√

1− 𝜌(𝑃𝑓 , 𝑄𝑓 ). (5)

其中: 𝜌(𝑃𝑓 , 𝑄𝑓 )为Bhattacharyya系数,定义

𝜌(𝑃𝑓 , 𝑄𝑓 ) =

𝑚∑
𝑘=1

√
𝑝
(𝑓)
𝑘 𝑞

(𝑓)
𝑘 . (6)

两个相似性高的直方图具有较高的Bhattacharyya系

数值.利用式 (5)可以计算式 (3)的似然函数值.

3 自自自适适适应应应多多多特特特征征征融融融合合合及及及权权权重重重计计计算算算

3.1 多多多特特特征征征融融融合合合似似似然然然模模模型型型

假设各观测相互独立,定义包含颜色、边缘和纹

理的多特征集𝐹 = {𝑓 ∣𝑓 ∈ (𝑐, 𝑒, 𝑡)},可以得到多特征

融合之后的观测似然模型,定义如下:

𝑝𝑓used(𝑒𝑡∣𝑠𝑡) =
∏
𝑓∈𝐹

𝑝𝑓 (𝑒𝑓,𝑡∣𝑠𝑡)𝑤𝑓 . (7)

其中: 𝑓 ∈ 𝐹 , 𝑤𝑓 ∈ [0, 1]为归一化自适应特征权值,即∑
𝑓∈𝐹

𝑤𝑓 = 1,其详细计算过程见 3.2节.

3.2 特特特征征征可可可分分分性性性度度度量量量及及及权权权值值值计计计算算算

在度量目标和候选目标的相似性时,对目标和背

景区分能力强的特征赋予较高权值,据此进行跟踪的

结果将会更加可靠,因此, 及时地度量不同特征对目

标和背景的可分性, 并调整特征权值,可以避免滤波

发散.

本文采用改进的 log似然比方法计算特征的区

分度,特征区分度变化曲线如图 1所示.
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图 1 特征区分度变化

由图 1可见,大部分情况下颜色和边缘特征的区

分度是逆向变化的,两者对目标和背景的区分能力可

以实现互补.

1) 定义目标和背景区域.假设目标区域为𝑆𝑡 =

{𝑥, 𝑦,𝑊0,𝐻0}.其中: {𝑥, 𝑦}为矩形框的中心, 𝑊0和

𝐻0为目标区域的宽和高.背景区域的选择只需要考

虑目标外围的局部背景, 背景区域宽𝑊 和高𝐻的取

值应覆盖目标区域, 并使目标与背景区域面积接近,

本文选择𝑊 =
√
2𝑊0, 𝐻 =

√
2𝐻0.

2) 计算指定特征的 log似然比.给定特征 𝑓 , 假

设ℎ𝑓为 𝑓的目标直方图, ℎ𝑏为背景直方图,目标和背

景的概率密度函数为 𝑝(𝑖)和 𝑞(𝑖),定义如下:

𝑝(𝑖) =
ℎ
(𝑖)
𝑓

𝑛𝑓
, 𝑞(𝑖) =

ℎ
(𝑖)
𝑏

𝑛𝑏
.

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ 为直方图中相应 bin的索引, 𝑛𝑓和

𝑛𝑏分别为目标和背景的像素数量.第 𝑖个 bin的 log似

然比函数定义为

𝐿(𝑖) = max
(
− 1,min

(
1, log

(max(𝑝(𝑖), 𝜀)

max(𝑞(𝑖), 𝜀)

)))
. (8)

其中: max(⋅)和min(⋅)函数保证𝐿(𝑖) ⩽ 1; 𝜀为保证

log(⋅)函数有意义的极小值,本文取 𝜀 = 0.001.该相似

度函数将目标区域特征值映射为正值,将背景区域特

征值映射为负值.从𝐿(𝑖)的取值可知, 目标与背景的

特征值差异越大, 𝐿(𝑖)的取值越分散,因此,可通过特

征相似度函数的方差描述各特征对目标和背景的区

分度,方差较大的特征具有较高的区分度.

对于不同特征 𝑓 , 若 𝑝(𝑖)与 𝑞(𝑖)都比较接近, 则

目标和背景的可分性比较低, log似然比函数值大多

集中到 0值附近, 此时各特征的可分性比较接近.针

对此情况, 取较小值 𝛿0 > 0 (如 𝛿0 = 0.1), 对于满足∥∥∥𝑝(𝑖)
𝑞(𝑖)

− 1
∥∥∥ < 𝛿0的 bin, 利用背景直方图信息为相应

的 bin设置权值,即

𝜔𝑖 = min
( 𝑞∗

𝑞(𝑖)
, 1
)
𝑖=1,2,⋅⋅⋅

. (9)

其中 𝑞∗为归一化背景直方图后的最小非零 bin值.将

𝜔𝑖应用到目标和候选目标模型的相似性度量中,将所

有满足上述条件的目标和候选目标的 bin值乘上𝜔𝑖,

可降低目标和背景相似的 bin值对计算结果的贡献,

减轻相似背景的干扰.

由等式 var(𝑥) = E[𝑥2]− (E[𝑥])2可计算特征 𝑓的

相似度函数的方差

var(𝐿𝑓 ) = E[𝐿(𝑖)2]− (E[𝐿(𝑖)])2. (10)

于是,特征 𝑓的区分度可以定义为

𝑑𝑓 = var(𝐿𝑓 ). (11)

将各特征的区分度归一化,得到归一化特征权值

𝑤𝑓 =
𝑑𝑓∑

𝑓∈𝐹

𝑑𝑓
, (12)

其中𝑤𝑓 ∈ [0, 1]为多特征融合权值.由式 (7)和 (12)

可知, 特征 𝑓的区分度越高, 𝑤𝑓越大, 对观测似然模

型的贡献也越大, 依赖于该特征的跟踪精度也越高;

反之, 𝑤𝑓越小,对观测似然模型的计算结果影响越小,

当 𝑓完全不可靠时,置𝑤𝑓 = 0,此时有 𝑝𝑓 (𝑒𝑓,𝑡∣𝑠𝑡)𝑤𝑓

=

1,这意味着该特征对观测似然模型的计算没有影响,

保证了跟踪精度.

为了保证目标模型对特征权值的变化具有足够

的适应性,特征权值的更新按下式进行:

𝑤𝑓
𝑡 = 𝜏𝑑𝑓𝑡 + (1− 𝜏)𝑤𝑓

𝑡−1. (13)

其中: 𝑤𝑓
𝑡 为特征 𝑓根据当前场景更新后的特征权值;

𝑑𝑓𝑡 为当前特征的区分度; 𝑤𝑓
𝑡−1为该特征在前一时刻

的特征权值;参数 𝜏 ∈ [0, 1]控制权值更新的速率, 𝑑𝑓𝑡
的值越大, 𝜏取值越高,即权值更新更多依赖于该特征

对当前目标和背景的区分度.

3.3 特特特征征征稳稳稳定定定性性性度度度量量量

在跟踪过程中, 目标模型变化的快慢对跟踪结

果也有直接影响,如在光照突变环境下, 基于颜色特

征建立的目标模型会发生显著变化, 而基于边缘和

纹理特征建立的目标模型变化则较为平缓.鉴于此,

为了表征特征模型的变化程度,对于特征 𝑓引入特征

变化率 𝜂𝑓 ,假设在 𝑡和 𝑡+ 𝑘帧基于特征 𝑓的目标模型

为 𝑝𝑓𝑡 和 𝑝𝑓𝑡+𝑘,定义特征变化率如下:

𝜂𝑓 = 𝛿𝑓/𝑘. (14)

其中: 𝛿𝑓 =
√

1− 𝜌(𝑝𝑓𝑡 , 𝑝
𝑓
𝑡+𝑘), 𝜌(𝑝, 𝑞)为Bhattacharyya系

数; 𝑘为帧的间隔距离,本文取 𝑘 = 7 ∼ 14.

利用 𝜂𝑓可以度量特征 𝑓的稳定性, 对于给定阈

值 th0, 如果 𝜂𝑓 > th0, 则认为该特征的变化率较大,

特征的稳定性较差, 本文初始化 th0 = 0.06, 以步长

±0.02动态更新.图 2给出了在一个视频序列中,颜色
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和边缘特征变化率度量曲线.
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图 2 颜色和边缘特征变化率

特征变化率的引入有助于系统“感知”不同特征

目标模型的变化情况, 保证跟踪过程中各参数的及

时调整.例如, 引入 𝜂𝑓后, 在式 (13)中, 𝜏的取值应综

合考虑特征的区分度和变化率的大小,本文初始化 𝜏

= 0.8, 并按 𝜏 ∝ 𝑑𝑓/𝜂𝑓动态调整, 由于特征权值的更

新综合考虑了特征的可分性和稳定性两种因素的影

响,具有更高的可靠性.

4 目目目标标标模模模型型型更更更新新新及及及遮遮遮挡挡挡处处处理理理

4.1 目目目标标标模模模型型型更更更新新新

为了避免目标模型漂移,本文利用特征稳定性度

量的定义,充分考虑目标模型的时域相关性, 对于不

同特征目标模型采用异步更新的模式,提出一种目标

模型的状态划分更新策略.假设初始目标模型为 𝑠0.

1)目标稳定状态.

目标稳定状态描述跟踪过程中目标的缓慢变化

过程, 初始化集合𝐿𝑠 = {𝑠0}, 假设候选目标模型为

𝑠𝑡 (𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ), 设定可靠性阈值𝜆𝑙
𝑡 ∈ (0, 1) (𝜆𝑙

𝑡的选

择同下节遮挡阈值), 𝑙为某种特征模型,计算𝑤max =

max 𝑝(𝑒𝑡∣𝑠(𝑖)𝑡 ),若𝑤max > 𝜆𝑙
𝑡,则将当前候选目标模型

加入集合𝐿𝑠, 并用其更新 𝑠0.重复上述过程, 直到出

现第 1个不满足条件的目标模型 𝑠𝑡+1,得到𝐿𝑠 = {𝑠0,
𝑠1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑡}.

2)目标不确定状态.

初始化不确定状态集合𝐿𝑜 = 𝜙, 将不满足 1)的

候选目标模型 𝑠𝑡+𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ )加入𝐿𝑜,假设经过𝑚

帧后,出现候选目标模型 𝑠𝑡+𝑘重新满足𝑤max > 𝜆𝑙
𝑡,则

停止上述过程,得到𝐿𝑜 = {𝑠𝑡+1, 𝑠𝑡+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑡+𝑘−1};否

则,对于所有的特征模型, 若𝑚超过指定阈值𝑚0 (本

文取𝑚0 = 35),则跟踪失败.

实验表明,如果目标模型的突变是由光照变化、

遮挡等因素引起的, 则目标模型通常会经过不确定

状态回到稳定状态, 𝐿𝑜仍能表示真实的目标序列.若

𝑚 < 𝑚0,则对目标模型采用下式进行更新:

𝑠𝑡 = 𝛽𝑠0 + (1− 𝛽)𝑠𝑡−1. (15)

其中: 𝛽 ∈ (0, 1)为自适应更新因子,本文初始化 𝛽 =

0.1, 𝛽 ∝ 𝜂𝑓 .可靠性阈值按照下式进行更新:

𝜆𝑙
𝑡 = (1− 𝛼𝑙)𝜆

𝑙
𝑡−1 + 𝛼𝑙𝑝(𝑒𝑡∣𝑠𝑙𝑡). (16)

其中: 𝛼𝑙 ∈ (0, 1)为场景学习因子, 本文初始化𝛼𝑙 =

0.2, 𝛼𝑙 ∝ 𝜂𝑓 .

上述更新方式不仅考虑到初始目标模型和上一

帧目标模型包含的信息以及不同特征变化率对当前

目标模型的影响,而且能够保证目标模型的动态变化

对不同场景有更强的适应性,具有更高的精确性.

4.2 遮遮遮挡挡挡处处处理理理

遮挡是影响跟踪效果的重要因素,本文采取以下

方法进行遮挡处理.

1) 遮挡判断.当目标进入不确定状态时, 设定

遮挡阈值𝑇𝑜, 计算当前所有粒子的最大权值𝑤max =

max 𝑝(𝑒𝑡∣𝑠(𝑖)𝑡 ), 若𝑤max < 𝑇𝑜, 则认为发生了遮挡.为

了避免阈值选择对场景的变化过于敏感,将遮挡阈值

设定为一段时间内粒子最大权值的平均值,即

𝑇𝑜 =
1

𝑘

𝑘∑
𝑗=1

𝑤(𝑗)
max.

其中: 𝑤(𝑗)
max为目标 𝑠𝑗 ∈ 𝐿𝑠 (𝑗 ∈ [1, 𝑘])的最大粒子权

值, 𝑘为在集合𝐿𝑠选择的目标模型的个数, 可以根据

实际情况动态设置,本文选择 𝑘 = 10.

2)遮挡处理.判定目标处于遮挡状态后,保存𝐿𝑠

中的最后一个目标模型, 利用状态转移模型对目

标位置进行传播, 根据经验方程对其运动轨迹进行

预测, 增加粒子数量, 扩大搜索范围, 计算𝑤max =

max 𝑝(𝑒𝑡∣𝑠(𝑖)𝑡 ), 若𝑤max > 𝜆𝑇𝑜, 则认为重新捕获了目

标.其中: 𝜆 ∈ (0, 1)为调节因子,本文初始化𝜆 = 0.8,

按𝜆 ∝ 1/𝜂𝑓动态调整.

5 基基基于于于特特特征征征可可可分分分性性性和和和稳稳稳定定定性性性度度度量量量多多多特特特征征征

融融融合合合粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法

假设𝑛帧目标图像序列为 𝐼1, 𝐼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼𝑛, 确定目

标在第 1帧图像中的位置 𝑦0,得到背景区域,由式 (11)

计算各特征的区分度, 选择区分度高的两个特征融

合,按式 (12)计算初始特征的融合权重𝑤𝑓 (𝑓 = 1, 2),

得到目标的初始多特征模型 𝑞 = {𝑞(𝑓)𝑘 }𝑘=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚𝑓
,

其中𝑚𝑓为特征 𝑓对应直方图的 bin值,算法具体实现

如下.
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1)初始化: 𝑡 = 1.

初始化粒子集 {𝑠(𝑖)0 , 𝑤
(𝑖)
0 }𝑁𝑖=1,其中𝑤

(𝑖)
0 =

1

𝑁
.

2)跟踪过程: for 𝑡 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ .

①传播:通过状态转移模型,根据 𝑠𝑡−1预测当前

帧状态 𝑠𝑡,实现粒子传播,得到新的粒子集 {𝑠(𝑖)𝑡 }𝑁𝑖=1;

②观测: 由特征 𝑓的观测似然模型计算粒子 𝑠
(𝑖)
𝑡

的权值𝑤
(𝑖),𝑓
𝑡 = 𝑝𝑓 (𝑒𝑡∣𝑠(𝑖)𝑡 ), 根据融合权重𝑤𝑓和多特

征融合观测似然模型计算粒子的归一化权值𝑤
(𝑖),𝑓
𝑡 ,

并保存其最大值𝑤𝑓
max;

③融合:由式 (11)计算各特征的区分度,选择区

分度高的两个特征,按式 (12)计算其融合权重𝑤𝑓 ;

④ 估计: 根据特征融合之后的粒子权值𝑤
(𝑖)
𝑡 估

计目标当前位置 𝑠𝑡 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑡 𝑠

(𝑖)
𝑡 ;

⑤更新: 依照式 (14)计算各特征的稳定性,并比

较𝑤𝑓
max和𝜆𝑙

𝑡的大小,确定是否需要进行目标模型更

新,若需要,则按式 (15)、(16)进行;

⑥重采样: 根据对当前帧候选目标位置的权值

估计结果,自适应重新抽取𝑀个粒子 {𝑠(𝑖)𝑡 }𝑀𝑖=1,并令

𝑤
(𝑖)
𝑡 =

1

𝑀
,建立新的粒子集

{
𝑠
(𝑖)
𝑡 ,

1

𝑀

}𝑀

𝑖=1
,然后返回

步骤①.

6 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,在VS2010+OPENCV2.4.3平

台下分别采用经典粒子滤波算法、均值迁移算法、文

献 [11]算法和本文算法进行测试,实验参数设置如下:

初始跟踪目标在第 1帧手动选择, 初始粒子数目为

100, 对应颜色特征、边缘特征及纹理特征为𝑚𝑓 =

512, 16, 64.

6.1 定定定性性性分分分析析析

实验 1 测试本文算法对目标旋转和尺度变化

的适应性,如图 3所示.

图 3 实验 1部分跟踪结果

在图 3中: 上行为文献 [11]算法, 对应第 7、90、

148、226、384、403帧; 中行为粒子滤波算法, 对应第

7、90、148、240、307、353帧; 下行为本文算法, 对应

第 7、90、148、240、307、353帧.

从图 3可以看出,当光线变化,目标旋转时: 文献

[11]算法在 148帧出现误差, 226帧误差变大, 403帧

完全偏离目标;粒子滤波算法在 148帧偏离目标, 240

∼ 307帧出现较大偏差,在 353帧完全偏离目标;本文

算法在目标发生旋转、形变, 以及快速移动时, 能快

速“感知”到当前目标状态,并根据特征的可分性和稳

定性及时更新目标模型,准确地跟踪目标.

实验 2 测试本文算法在遮挡或相似背景情况

下跟踪的稳定性,如图 4所示.

图 4 实验 2部分跟踪结果

在图 4中: 第 1行为均值迁移算法, 对应第 37、

121、240、272、353、365帧; 第 2行为粒子滤波算法,

对应第 37、121、240、272、353、365帧; 第 3行为文献

[11]算法, 对应 37、121、240、353、457、556帧; 第 4

行为本文算法,对应 37、121、240、353、457、556帧.

由图 4可见:均值迁移和粒子滤波算法在目标飞

离树丛时出现误差, 240帧误差变大,并分别在 365帧

和 353帧完全丢失目标; 文献 [11]方法在 240帧开始

出现跟踪误差, 353帧误差变大, 457帧完全丢失跟踪

目标;本文算法在 240帧目标进入丛林时进行特征权

值的调整和目标模型的更新,使跟踪系统能很快适应

当前场景, 及时定位目标, 并在 353帧目标飞出丛林

时,重新扑捉到目标,继续稳定跟踪.

实验 3 测试光照剧烈变化时本文算法的稳定

性,如图 5所示.

图 5 实验 3部分跟踪结果
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在图 5中: 上行为文献 [11]算法, 对应第 74、

179、194、491、556、621帧; 下行为本文算法,对应第

74、179、194、491、556、621帧.当目标发生旋转时,

文献 [11]算法在 179帧逐渐偏离目标,而本文算法通

过对特征的可分性和稳定性度量,在 194帧便迅速适

应了当前场景的动态变化,重获跟踪目标.

6.2 定定定量量量分分分析析析

各算法在不同测试中的误差对比如表 1所示.

表 1 各算法在不同测试中的误差对比 (均值±标准差)

跟踪算法 实验 1 实验 2 实验 3

均值迁移 − 11.47±25.69 −
粒子滤波 18.75±31.95 13.83±21.29 −
文献 [11] 8.78±19.12 9.41±17.35 10.76±16.18

本文算法 4.90±11.37 5.56±10.82 7.31±9.49

由表 1可知,本文算法在 3个实验中的平均跟踪

误差和标准偏差均小于其他跟踪方法.

对于多特征融合算法, 其时间复杂度取决于所

选择的特征个数和目标的大小, 相比于单特征粒子

滤波算法, 本文算法增加的时间开销主要在于多特

征的提取和特征可分性度量, 特征的稳定性度量和

目标状态的划分可在粒子滤波算法框架内完成.在

CORE T7300 2.0 GHZ, 1 G内存的计算机上,对上述 3

个测试序列运行本文算法未经优化的C++程序,可达

到 17 fps、21 fps和 20 fps的跟踪速度, 基本满足实时

性要求.

7 结结结 论论论

本文在粒子滤波框架下,基于多特征的融合以及

特征权值的自适应更新提出了一种复杂环境下的目

标跟踪算法.该算法利用不同特征对目标和背景区分

度不同的特点,在跟踪的不同阶段动态计算特征的区

分度和融合权重,选择区分度最高的两个特征进行融

合,提高了跟踪精度;给出了特征稳定性度量方法,通

过度量不同特征的稳定性, 对不同特征目标模型采

用异步更新的策略,并进行遮挡处理.实验结果表明,

本文算法在复杂环境下具有较好的鲁棒性和跟踪精

度.下一步的工作重点是寻找更高效的多特征融合策

略,建立更加简单、可靠的目标模型,综合利用特征的

可分性和稳定性实现多目标跟踪.
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