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摘要 

 I 

摘要 

视觉跟踪是一种针对摄像机所获取的图像序列进行目标连续定位的技术。它

融合了计算机视觉、图像处理、模式识别、人工智能以及自动控制等众多领域中

的先进技术，通过对摄像头捕获的图像序列进行分析，计算出目标在每一帧图像

中的坐标位置，将图像序列中的相关运动目标关联起来，最终获得目标的运动参

数与运动轨迹。  

与传统雷达跟踪系统相比，视觉跟踪主要采用比较廉价的设备，具有更高的

性价比。它采用被动式工作模式，工作时不向外辐射无线电波，不易被电子侦察

设备发现，具有一定的隐蔽性和抗电子干扰能力。同时在视觉目标跟踪系统中，

人们能够直接从视频监视器上看到目标图像，具有更好的直观性。 

尽管视觉目标跟踪技术获得了长足的发展，其可靠性与稳定性并不是十分令

人满意。成像过程中三维信息的丢失，目标本身的运动及形变等因素，会造成图

像序列中目标的尺度、角度、形态变化与遮挡问题，给视觉目标跟踪算法带来了

巨大的挑战，造成了跟踪算法的不稳定与不可靠。针对上述问题，本文提出了视

觉目标自适应跟踪算法，旨在解决背景变化、跟踪目标形变以及局部遮挡等问题。

本文的主要研究内容和贡献如下： 

1、提出了一种面向视觉目标跟踪的综合特征表示。基于颜色直方图

（Histogram of Color, HC）和梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gradient, 

HOG）的综合直方图 HOGC（Histogram of Oriented Gradient and Color）融合了

颜色、局部轮廓以及梯度方向等特征。基于 SIFT（Scale Invariant Feature 

Transform）特征点的主方向方法，进一步对综合特征进行了面向视觉目标跟踪

的改进，在一定程度上解决了 HOG 对跟踪目标旋转敏感的问题。 

2、基于综合特征表示，提出了基于自适应综合特征表示的视觉目标跟踪算

法。基于前景（跟踪目标）/背景的特征信息以及相关变化，将目标综合特征的

评估嵌入到传统的滤波框架中，保证特征权重的变化是连续的过程，即具有时间

连续性。基于滤波框架的特征评估有效地将滤波算法从对目标运动状态的建模扩

展到了对目标特征权重的评估，拓展了传统滤波框架的应用范畴，降低了跟踪前

景/背景的变化对跟踪效果的影响。 

3、基于自适应综合特征表示，提出了基于稀疏自适应综合特征表示的视觉
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目标跟踪算法。在跟踪的初始化过程中建立在线训练样本集合，用以对跟踪特征

的实时稀疏选择，从而得到跟踪目标具有前景/背景区分性的稀疏特征表示。同

时，基于滤波框架对目标的稀疏特征表示进行有效地自适应的评估，在保证特征

描述具有区分性的基础上，进一步保证了特征的环境自适应性。 

4、基于稀疏自适应特征表示，提出了一种基于分层自适应稀疏表示与稀疏

重构的目标跟踪新框架。在跟踪的过程中，基于跟踪目标的稀疏自适应特征表示

以及基于搜索区域建立的实时重构样本集合，获得目标在样本空间的自适应重构

系数，从而统计跟踪目标在样本空间的概率密度分布，实现对目标的可靠跟踪。

实验表明，所提出的跟踪框架既能较好的适应前景/背景的变化，又能有效的处

理跟踪目标的局部遮挡等问题。 

 

关键词：视觉目标跟踪、特征评估、特征选择、滤波、稀疏表示、稀疏重构
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Adaptive Visual Object Tracking 

Han Zhen-jun (Computer Application) 

Directed by: Jiao Jian-bin (Professor) 

Moving objects tracking is one of the most important branches in the computer 

vision, which combines advanced technologies and research achievements in image 

processing, pattern recognition, artificial intelligence, automatic control and other 

relative fields. It has widely applied in video surveillance, robot navigation, video 

transmission, video retrieval, medical image analysis, meteorological analysis, and 

other fields. Therefore, this subject has important theoretical significance and wide 

practical value. 

However, due to the object appearance variation, object occlusion and dynamic 

tracking background, tracking failures often happens. In this paper, we propose 

adaptive visual object tracking methods/framework in order to solve these tracking 

problems. The contributions of this paper are summarized as follows. 

1) A combined feature set for adaptive object tracking The basic idea of using 

the combined feature set is that an object can often be well characterized by both the 

color (HC) and the contour (HOG) representation or either of them. The combined 

feature set is the evolvement of color, edge orientation histograms and Scale Invariant 

Feature Transform (SIFT) descriptors. We propose an approach to reduce the 

orientation sensitivity of the HOG features by calculating the dominant orientation of 

the object.  

2) A novel feature evaluation approach of temporal consistency In each frame, 

the proposed evaluation approach adjusts the confidence of each feature based on the 

discriminative abilities of the feature bins in current video frame and the confidence 

of each feature in the previous video frames. The evaluation is formulated in the 

traditional filter frameworks so that the discriminative abilities of current frame and 

the temporal consistency from previous video frames are well comprised. The 

proposed feature evaluation approach extends the function of traditional filter 

framework from modeling motion states to modeling feature evaluation problem. To 

our knowledge, this is the first research of such function extension. 

3) A novel adaptive sparse feature selection approach Based on the first M 

tracking frames, we construct an online training sample set for sparse feature selection 

by calculating the L1-norm minimization. The selected sparse representation can 

distinguish the object and its background well; what’s more, the proposed evaluation 
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approach in filter frame is used to evaluate the sparse representation.  

4) A new adaptive tracking framework based on hierarchical sparse 

representation and sparse Reconstruction Based on the predefined searching 

window, we construct a reconstruction sample set. With the adaptive sparse 

representation of the tracked object, we calculate its adaptvie intantaneous 

reconstruction coefficient vector. Finally, we track the object based on the sparse 

reconstruction vector.  

 

Key Words: Visual Object Tracking, Feature Evaluation, Feature Selection, Filter, 

Sparse Representation, Sparse Reconstruction
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第一章 绪论 

 1 

第一章 绪论 

1.1 课题来源、背景和意义 

1.1.1 课题来源 

本课题来源于国家重点基础研究发展计划(973 计划)、国家自然科学基金以

及中国科学院“百人计划”资助课题。作者在论文工作期间，参与了以下课题： 

1、“基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，国家自然

科学基金重点项目（课题编号：61039003），2011.01-2014.12，在研； 

2、“飞行器威胁目标识别与图像鲁棒匹配理论与方法”，国家 973 计划子课

题（课题编号：2010CB731804-2），2010.01-2014.12，在研； 

3、“复杂环境下动态目标检测及跟踪技术研究”，中国科学院 “百人计划”择

优支持项目（项目编号：99T3009EA2），2009.01-2011.12，在研； 

4、 “视频中的人体目标检测和跟踪关键技术研究”， 国家自然科学基金面

上项目（课题编号：60872143），在研； 

5、“复杂环境下新型多目标动态检测识别追踪算法的研究”，国家自然科学

基金面上项目（课题编号：60672147），2007.01-2009.12，已结题； 

6、 “弹药库智能监控系统”，南京军区徐州某部，已结题。 

1.1.2 课题背景及意义 

基于视觉的目标跟踪技术（以下简称为视觉跟踪或者目标跟踪）作为计算机

视觉领域的核心研究课题之一，其主要目的是模仿生理视觉系统的运动感知功

能，通过对摄像头捕获到的图像序列进行分析，计算出运动目标在每一帧图像中

的位置；然后，根据运动目标相关的特征值，将图像序列中连续帧间的同一运动

目标关联起来，得到每帧图像中目标的运动参数以及相邻帧图像间运动目标的对

应关系，从而得到各个运动目标完整的运动轨迹。简单来说，目标跟踪技术就是

在下一帧图像中找到目标的确切位置并反馈给跟踪系统进行跟踪，进而为平台随

动控制、视频序列分析和理解等提供运动信息和数据。 

与传统雷达跟踪系统相比，视觉跟踪主要采用比较廉价的设备，具有更高的

性价比。它采用被动式工作模式，工作时不向外辐射无线电波，不易被电子侦察
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设备发现，具有一定的隐蔽性和抗电子干扰能力。同时在视觉目标跟踪系统中，

人们能够直接从视频监视器上看到目标图像，具有更好的直观性。 

经过近 50 多年的研究和发展，视觉跟踪技术已在军事制导、视觉导航、安

全监控、智能交通、医疗诊断以及气象分析等方面广泛应用。例如，视频监控技

术已在大多社区、大型公共场所及重要设施使用；进行车辆的实时检测和跟踪，

可以实时监控车流量、车速、车流密度、交通事故、违章逃逸车辆等交通状况，

用于实时的智能交通调度。此外，视觉跟踪技术在视频会议、视频分析、视频检

索、基于视频的运动分析和合成、基于运动信息的身份识别、图像检索、水文观

测、港口管理、医学图像分析、远距离测量、零部件质量检测等许多领域也有应

用。 

然而，就目前来讲，一般意义上的视觉跟踪技术还未成熟。要开发出真正可

靠、实用的视觉跟踪应用系统还需要开发更为鲁棒的核心算法。在运动目标通过

摄像机的检测区域过程中，运动目标的图像可能发生明显的变化，这些变化主要

来自于三个方面：1、运动目标本身的变化（尺度、旋转、形状等）；2、运动目

标被遮挡；3、跟踪环境动态变化（光照、图像退化模糊等）。这些情况的存在使

得对运动目标的跟踪变得更加困难。现有的目标跟踪算法虽然能够在一定程度上

完成对运动目标的跟踪，但这些算法还存在着诸多问题：1、目前的跟踪算法大

多是基于某一种特征集合对目标进行描述，其主要缺陷是对目标描述不完备；2、

所提取的特征描述无法更好的区分目标与跟踪背景，因此当背景与目标比较相似

或者发生较大变化时，跟踪算法往往会失效；3、由于很难长时间对运动轨迹进

行准确预测，因此当遮挡频繁发生时，跟踪算法同样会失效。在现有研究中，长

时间复杂动态背景中的鲁棒跟踪是关键问题，也是难点问题。欲解决此问题需要

解决：1、如何更好更完备的提取目标的特征集合，从而使得对目标的描述更加

准确；2、如何使目标的特征描述能够更好的区分前景/背景以及自适应他们的变

化，从而使跟踪算法能够具有环境自适应性；3、如何更好的定义目标的遮挡模

型，从而使跟踪算法能够更好的处理局部遮挡情况下的目标跟踪。 

1.2 国内外研究现状 

国外对于视觉跟踪理论研究起步较早[1-21]。美国自然科学基金委员会及美

国军方对复杂环境下多目标的动态检测、识别及跟踪的算法的研究及其应用非常
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重视。美国自然科学基金多次资助有关公司进行相关算法研究，美国国防部

（Department of Defense，DoD）、美国国防部高级研究项目署 (Defense Advanced 

Research Project Agency，DARPA)、美国陆军夜视及电子探测设备委员会(Night 

Vision and Electronic Sensors Directorate，NVESD)、美国陆军 SBIR(Small Business 

Innovation Research)项目，美国海军水下战事中心(Navy Underwater Warfare 

Center， NUWC)等部门也先后投巨资资助该类算法的开发及其相关应用研究并

取得了可观的成果。早在 20 世纪 50 年代初期，GAC 公司就为美国海军研制开

发了自动地形识别跟踪系统（Automatic Terrain Recognition and Navigation 

System，ATRAN）。近几年，自适应跟踪和智能跟踪的思想被相继提出，DARPA

成立了自动目标识别工作组 ATRWG（Automatic Target Recognition Work Group）

进行目标智能识别和跟踪等相关研究。 

同时，国外有很多高级别的学术会议和期刊也包含了视觉跟踪领域的最新研

究成果，如：Int. Conf. on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)、Int. 

Conf. on Computer Vision(ICCV)、European Conf. on Computer Vision(ECCV)、

Asian Conf. on Computer Vision(ACCV)、Int. Conf. on Pattern Recognition(ICPR)、

Int. Journal of Computer Vision(IJCV)、IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine 

Intelligence(PAMI)、IEEE Trans. on Image Processing、Pattern Recognition、Image 

and Vision Computing 等。 

随着图像处理和分析技术、计算机视觉技术以及各种图像传感器技术的飞速

发展，国内一些高校和科研院所已经逐渐开展这方面的研究[22-34]。如：中科院

计算所先进人机通信技术联合实验室对于体育视频中的目标分割和跟踪、精彩片

断分析的研究；中科院自动化所模式识别国家重点实验室图像和视频分析研究组

开发了人体运动的视觉分析系统、交通行为事件分析系统、交通场景监控系统和

智能轮椅视觉导航系统；清华大学开发的适用于自然环境中的视觉侦查系统具有

运动检测、跟踪和全景图生成等功能；西安交通大学的人工智能与机器人研究所

使用光流和帧差两种算法对自适应巡航控制中的车辆跟踪进行了深入的研究等。 

对于目标进行跟踪，可以获取目标的移动速度、移动方位甚至更高的语义特

征。近年来研究人员开发了大量新的跟踪算法[1-34]，这些算法大致可以分为三

个主要的研究方向：1、跟踪目标的特征表示；2、跟踪目标的鲁棒匹配；3、跟
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踪目标的轨迹预测。 

1.2.1 跟踪目标的特征表示 

目标描述和特征的选择密切相关。选择适当的特征在目标跟踪中具有重要的

作用。通常，好的特征应该具有唯一性，因此可以很容易地将目标从特征空间中

区分出来。例如对于基于轮廓的目标表示，边缘通常被用来作为相应的特征。目

标跟踪过程中常用的特征如下[1]： 

1、颜色 目标的颜色主要由两个物理因素决定，一个是光源的功率谱分布，

一个是目标的表面反射性质。在图像处理领域，RGB 空间是最常用的颜色空间，

但是 RGB 在颜色感知上是不均匀的。L*u*v*和 L*a*b*是感知均匀的颜色空间，

而 HSV 是近似均匀的颜色空间，但是这些空间对噪声很敏感。 

2、边缘 与颜色特征相比，边缘的一个重要性质是对光照变化不敏感。目前

最为流行的边缘检测方法是 Canny 算子[35]。一篇有关边缘检测算法的参见文献

[36]。 

3、光流 光流定义了像素的密集位移向量场，其通过假设相邻图像帧的对应

像素之间的亮度恒定不变而计算得到[37-39]。光流常被用来表示基于运动的分割

与跟踪的特征。一篇有关光流算法的综述参见文献[40]。 

4、纹理 纹理是局部区域亮度变化性质（如，平滑性、规则性等）的一种描

述。和颜色相比，纹理需要一个预处理过程来产生纹理描述子。已有的纹理描述

子有很多种，如灰度共生矩阵、Laws 纹理描述子、小波、易控的金字塔等[41-43]。

与边缘特征相似，纹理特征对于光照的变化也不敏感。 

在各种特征中，颜色在跟踪领域是使用得最为广泛的特征。但是，颜色对于

光照的变化很敏感，因此，如果应用环境下光照变化较大，应该采用其他特征（如，

边缘、纹理等）进行跟踪。同时，基于各种特征的组合特征来更加准确完备的描

述目标还有待进一步的研究。 

1.2.2 跟踪目标匹配 

当给定跟踪目标以及其特征描述，搜索算法利用匹配策略在新的图像帧中快

速准确的找到对应的跟踪目标。目前，Mean-Shift 算法[10, 101] 被较为广泛地使

用，其利用颜色直方图来描述目标，并通过此直方图对目标可能出现的搜索区域
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中的每一个象素点赋予一个概率值，从而产生出一幅概率图像，进而实现对目标

进行快速定位。Mean-Shift 算法是一种非参数的概率密度梯度估计方法，采用了

零阶、一阶及二阶矩来估计目标的尺度和方向。 

1.2.3 运动轨迹预测 

运动模型主要是利用跟踪目标的历史运动信息来校正目标当前的运动模型

以及预测目标未来的运动位置。当其动态模型和观察模型是线性的且服从高斯分

布时，可以采用卡尔曼滤波器（Kalman Filter）[20, 44]，且能够得到最优的轨迹

预测结果。如果其动态模型是非线性的并且仍然服从高斯分布，可以通过 Taylor

展开将其进行线性化，从而得到扩展卡尔曼滤波器（Extended Kalman Filter）。当

其动态模型和观察模型是非线性的并且非高斯分布时，这种情况在视觉目标跟踪

中是普遍存在的，此时，粒子滤波（又称为序列蒙特卡洛滤波）[7, 21]为问题的

解决提供了一种非常有效的手段，其基本思想是通过一个粒子（也称为样本）集

合来近似后验概率，每一个粒子有一个权重表示它的重要性，然后通过动态模型

对粒子集合中的每一个粒子向下一个时刻进行传播，最终采用观察模型对粒子进

行权重评价。 

1.3 视觉跟踪的主要分类和方法 

1.3.1 视觉跟踪分类 

视频目标跟踪算法依据不同的分类标准可以进行不同的分类。 

1、被跟踪目标的数目 根据被跟踪目标的数目可以将跟踪算法分为单目标跟

踪算法和多目标跟踪算法[45-47]两类。相比于单目标跟踪，多目标跟踪具有更多

的难点，如：需要解决当前测量和已有轨迹之间的对应、目标之间的相互遮挡及

目标之间的分裂与合并等。 

2、被跟踪目标的类型 根据被跟踪目标的类型可以将跟踪算法分为刚性目标

跟踪和非刚性目标跟踪。刚性目标跟踪的典型代表是车辆跟踪。这类目标可以通

过建立简单的三维模型对其进行描述。非刚性目标跟踪的典型代表是人体的跟

踪。这类目标可以通过将其分解为若干刚性目标及其之间的相互关联来进行建

模。 

3、摄像机的数目 根据摄像机的数目可以将跟踪算法分为单目摄像机跟踪和



视觉目标自适应跟踪算法研究 

 6 

多目摄像机跟踪[48-54]。由于单个摄像机的视野有限，无法覆盖场景的整个区域，

所以采用多个摄像机的主要优点是扩大了摄像机的视野。另一方面，由于多个摄

像机的使用使得部分深度信息的恢复成为可能，这为多目标跟踪中出现的遮挡问

题的解决提供了有效的辅助。 

4、摄像机是否运动 根据摄像机是否运动可以将跟踪算法分为静止背景下的

跟踪算法和运动背景下的跟踪算法。在摄像机静止的情况下，可以对背景进行建

模然后采用背景减除[55-58]进行运动目标的检测，进而采用数据关联技术对检测

到的目标进行跟踪。在摄像机运动的情况下，如果是针对特定目标的跟踪，可以

通过事先训练得到的检测器来检测特定目标，进而对其进行跟踪。 

5、传感器的类型 根据传感器的类型可以将跟踪算法分为可见光图像跟踪和

可见光谱以外的图像跟踪，如红外图像跟踪[59]等。相比于可见光图像，红外图

像可以提供全天候的信息。这里需要指出的是目标跟踪在雷达[60]，声纳[61]等

领域已经具有很长时间的研究历史，计算机视觉领域中的一些目标跟踪算法正是

从这些领域借鉴过来的。 

6、跟踪的速度 根据跟踪速度的要求可以将跟踪算法分为实时跟踪和非实时

跟踪。实时跟踪对跟踪算法的速度要求很高，主要用在需要系统做出快速反应的

场合。如在视频监控中当一个人在一辆汽车附近有异常举动时，监控系统要迅速

做出反映。非实时跟踪主要用在视频编辑等领域，如特技制作等。这时对于算法

的实时性要求不高，反而对精度有更高的要求。 

1.3.2 视觉跟踪的主要方法  

视觉跟踪的算法大致分为确定性方法和随机方法两大类。典型的确定性跟踪

方法在对感兴趣目标进行跟踪时，将目标先验知识，如表观、颜色分布、轮廓信

息等用于目标模板的建立。然后根据事先设定的相似性度量函数，在当前视频帧

局部区域内，通过搜索或者迭代算法找到与目标模板或者目标表观最为相似的区

域。随机跟踪方法利用状态空间对当前跟踪系统的运动进行模型化，该方法引入

了概率统计的思想，将不确定性观察（如概率密度函数）与不同的状态相联系，

从而不再假设运动系统输入与输出的完全确定性。 

1.3.2.1 确定性目标跟踪方法 

视觉目标跟踪算法根据跟踪目标的表示方法和相似性度量方法可以大致分



第一章 绪论 

 7 

为：基于特征匹配的跟踪算法[62]、基于区域统计匹配的跟踪算法[32]、基于模

型匹配的跟踪算法[63]和基于 Mean-Shift 的跟踪算法[10]。 

基于特征匹配的跟踪方法不考虑运动目标的整体特征，即不关心具体的运动

目标，而只通过其特征（如 SIFT 特征点等）来进行跟踪。由于图像采样时间间

隔通常很小，可以认为这些特征在运动形式上是平滑的，因此可以利用其完成目

标的整个跟踪过程。无论是刚体运动目标还是非刚体运动目标，利用基于特征匹

配的方法进行目标跟踪时主要包括特征提取和特征匹配两个过程。在特征提取中

要选择适当的跟踪特征，并且在后续的视频帧提取相应的特征；在特征匹配中将

提取的当前帧图像中目标的特征与特征模板相比较，根据比较的结果来确定目

标，从而实现目标的跟踪。例如使用特征点对人体进行运动跟踪时，首先把需要

跟踪的每一个人用一个矩形框封闭起来，在封闭框内进行跟踪特征的提取并建立

特征模板，然后在后续的视频帧中提取相应的特征并与特征模板进行匹配，从而

通过找到最佳的匹配位置完成跟踪。除了用单一的特征来实现跟踪外，还可以将

多个特征信息进行综合作为跟踪特征，来提高跟踪的稳定性。另外，如果运动目

标简单，可以将整个目标作为特征模板来进行跟踪，这种方法也被称为模板匹配。 

基于区域统计匹配的跟踪方法是把图像中运动目标连通区域的共有特征信

息作为跟踪特征的一种方法。在图像中常用的共有特征信息如颜色特征、纹理特

征等。这种方法不需要在视频序列中找到完全相同的特征信息，而是通过计算候

选区域与原始目标之间的区域统计特征的相关性来确定跟踪目标的最佳位置。例

如，[64]利用小区域特征进行室内单目标人体的跟踪。该方法将人体看作由头、

躯干、四肢等部分所对应的小区域块的联合体，通过分别跟踪各个小区域块最终

完成对整个人体的跟踪。同时，该方法还常常利用滤波技术来估计和预测区域的

几何形状和运动速度。 

基于模型匹配的跟踪方法是通过建立模型来表示目标，也就是对运动目标进

行建模，然后在图像序列中匹配这个建立好的模型来实现目标的跟踪。然而，在

实际应用中跟踪的目标大部分都是非刚体的，其形状在不断发生变化。即使是刚

体目标，由于拍摄视角及拍摄距离的不断变化也会导致其形态不停地发生变化，

很难得到准确的几何模型。因此，一些学者提出通过变形轮廓模板来进行目标跟

踪。目前有两种较为流行的可变形模型：自由式的可变形模型和参数可变的模型。
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前者主要通过满足一些简单的约束条件(连续性、平滑性等)来跟踪任意形状的运

动目标；后者通过使用参数公式或变形公式来描述目标的形状。 

基于 Mean-Shift 的目标跟踪算法采用加权的灰度或颜色直方图来描述跟踪

的目标，并通过梯度下降的方式快速迭代的查找跟踪目标。Mean-Shift 最早是由

Fukunaga 等人于 1975 年提出来的，随着 Mean-Shift 理论的发展，目前所说的

Mean-Shift 算法一般是指一个迭代的过程，即先算出当前点的偏移均值，移动该

点到其偏移均值，然后以此点为新的起始继续移动，直到满足一定的条件结束。

Mean-Shift 算法的形式简洁，收敛条件宽松。只要确定了跟踪目标，整个跟踪过

程就不需额外的参数输入。由于无需对概率密度分布进行估计，就可以直接沿着

梯度方向搜索局部最大值，大大减少了运算量，所以这种算法具有良好的实时性。

Mean-Shift 算法用于视觉跟踪有以下几个优势：首先，算法计算量不大，在目标

区域已知的情况下完全可以做到实时跟踪；其次，作为一个无参数概率密度估计

算法，很容易和其他算法结合使用；然后，采用加权直方图模型，对部分遮挡、

目标旋转、形变和背景运动不敏感。但是，其也有不足之处，比如：缺乏必要的

模板更新算法，整个跟踪过程中窗宽的大小保持不变，因此当目标有尺度变化时，

可能跟踪失败；颜色直方图是一种比较通用的目标特征描述子，当背景和目标的

颜色直方图相似时，跟踪效果往往不好；另外，Mean-Shift 算法是局部最优的优

化算法，当出现多个局部峰值时，算法可能会收敛于局部最优值而造成跟踪算法

失效。 

1.3.2.2 随机性目标跟踪方法 

随机性目标跟踪常用的预测算法有 Kalman 滤波[20]以及粒子滤波[7,21]等算

法。利用滤波器来估计目标运动，当系统对目标的运动位置和速度有了可靠估计

后，可以在相对较小的区域内进行搜索，完成对目标的跟踪过程。当目标被遮挡

时，利用滤波器对目标的运动轨迹进行可靠预测，可以方便地在特定区域内搜索

目标，等待目标的重新出现。一般意义上，定义滤波器的系统状态为 kx ，其是一

个四维向量 ( , , , )T

x y x ys s v v ，各分量分别表示运动目标在坐标轴上的位置和在坐标

轴方向上的速度。然后在基于滤波算法的跟踪过程中，初始化目标的状态参数

（如：速度、位置等），即使在不准确的情况下，经过迭代运算，上述滤波算法

仍然可以准确地估计出目标的真实运动状态参数，具有预测的稳定性。滤波方法
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的优点是：1、采用递归滤波的方法，可以将任意一点作为初始状态开始递归；2、

计算量小，可实时计算；3、预测具有无偏、稳定和最优等特点。 

1.4 本文的研究内容 

本文主要提出了基于综合颜色直方图和梯度方向直方图的目标跟踪特征，并

在传统滤波算法的框架内，对目标跟踪的综合特征进行选择和自适应的评估，旨

在获取目标紧致有效的特征描述，使其在目标及环境发生变化等复杂环境中有效

提高目标特征区分能力以及表达能力，同时通过重构样本集合对跟踪目标的线性

重构模拟目标的局部遮挡模型，使其在被遮挡的情况下仍然具有比较好的鲁棒

性。主要研究内容如下： 

1、提出了一种面向视觉目标跟踪的综合特征表示。基于颜色直方图

（Histogram of Color, HC）和梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gradient, 

HOG）的综合直方图 HOGC（Histogram of Oriented Gradient and Color）融合了

颜色、局部轮廓以及梯度方向等特征。同时，基于 SIFT（Scale Invariant Feature 

Transform）特征点的主方向方法，进一步对综合特征进行了面向视觉目标跟踪

的改进，在一定程度上解决了 HOG 对跟踪目标旋转敏感的缺点。 

2、基于综合特征表示，提出了基于自适应综合特征表示的视觉目标跟踪算

法。基于前景（跟踪目标）/背景的特征信息以及相关变化，将目标综合特征的

评估嵌入到传统的滤波框架中，保证特征权重的变化是连续的过程，即具有时间

连续性。基于滤波框架的特征评估有效地将滤波算法从对目标运动状态的建模扩

展到了对目标特征权重的评估，拓展了传统滤波框架的应用范畴，同时，在一定

程度上解决了跟踪前景/背景在跟踪过程中的变化对跟踪效果的影响。 

3、基于自适应综合特征表示，进一步提出了基于稀疏自适应综合特征表示

的视觉目标跟踪算法。在跟踪的初始化过程中建立在线训练样本集合，用以对跟

踪特征的实时稀疏选择，从而得到跟踪目标具有前景/背景区分性的稀疏特征表

示。同时，基于滤波框架对目标的稀疏特征表示进行有效地自适应的评估，在保

证特征描述具有区分性的基础上，进一步保证特征的环境自适应性，从而能够更

好的解决前景/背景在跟踪过程中的变化对跟踪效果的影响。 

4、基于稀疏自适应特征表示，提出了基于分层自适应稀疏表示与稀疏重构

的目标跟踪新框架。在跟踪的过程中，基于跟踪目标的稀疏自适应特征表示以及
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基于搜索区域建立的实时重构样本集合，获得目标在样本空间的自适应重构系

数，从而统计跟踪目标在样本空间的概率密度分布，最终完成对目标的跟踪。所

提出的跟踪框架既能较好的解决前景/背景的变化，同时又能较好的解决跟踪目

标的局部遮挡等问题对跟踪效果的影响。本文的主要研究内容总结如图 1-1所示： 

 

图 1-1 本文研究内容框图 

 

1.5 本文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述了视觉目标跟踪算法的研究背景和意义，分析了国

内外的研究现状以及视觉跟踪算法中存在的难题，给出了本文的主要研究目的和

研究内容，总结了本文的主要贡献。 

第二章，视觉目标自适应跟踪算法基础。主要对综合特征的提取和改进进行

详细的描述。 

第三章，基于自适应综合特征的视觉目标跟踪算法。详细介绍了基于综合特

征集和滤波框架对特征权重进行时间连续性评估的算法。分别在 Kalman 滤波框

架和粒子滤波框架中进行实验验证，给出了该跟踪算法在各种复杂场景下的运动

目标跟踪实验，从而对算法在运动目标尺度伸缩变化、前景/背景动态变化等情

况下的鲁棒性跟踪进行验证，同时将该算法与传统的跟踪算法的性能进行了比较

并对比较结果进行了分析。 

第四章，基于自适应稀疏特征表示的视觉目标跟踪算法。详细介绍了基于自

适应综合特征和压缩感知理论对特征进行稀疏选择，使得跟踪目标的紧致表示具

有很好的前景/背景区分性。同时在滤波框架中对选择的特征进行自适应的评估，

尺度伸缩、形状的变化、旋转等 

动态与复杂背景等 

部分遮挡/全部遮挡 

归一化、不变性、综合特征提取 

特征的自适应评估 

稀疏重构 

问题与难点 解决思路：自适应目标跟踪 
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进一步保证跟踪目标的自适应稀疏表示具有时间连续性。最后，给出了该跟踪算

法在各种复杂场景下的运动目标跟踪实验，从而对算法在运动目标尺度伸缩变

化、形变、前景/背景动态变化等情况下的鲁棒性跟踪进行了验证，同时将该算

法与传统的跟踪算法的性能进行了比较与分析。 

第五章，基于分层自适应稀疏表示与稀疏重构的视觉目标跟踪新框架。详细

介绍了基于稀疏自适应综合特征和稀疏重构对目标进行跟踪的过程。稀疏自适应

特征表示使得跟踪目标和重构样本集合具有很好的区分性，同时稀疏重构保证跟

踪目标在部分被遮挡的情况下仍然能够从重构样本集合中获取最紧致的重构样

本子集，使得跟踪即能够有效解决前景/背景的变化，同时也能够解决跟踪目标

的局部遮挡等难题。最后，给出了该跟踪算法在各种复杂场景下的运动目标跟踪

实验，从而对算法在运动目标尺度伸缩变化、形变、前景/背景动态变化、部分

遮挡等情况下的鲁棒性跟踪进行了验证，同时将该算法与传统的跟踪算法的性能

进行了比较与分析。 

最后，论文对现有工作进行了总结并对未来工作的进行了展望。对如何进一

步提高跟踪算法的鲁棒性、准确性和实时性等研究热点和难点进行了探讨。 
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第二章 视觉目标自适应跟踪算法基础 

以 Kalman 滤波器为代表，传统的目标跟踪研究侧重于将目标简化成一个理

想的坐标点，进而对目标运动特性进行建模。而近年来，随着人们对目标跟踪精

度及目标表观数据表示的多样化，人们更多地将视觉跟踪作为模式识别中一个分

类问题进行研究[11, 23, 32]，即如何将跟踪目标区域（前景）与跟踪背景（背景）

进行更好的区分，使得属于前景或者背景的像素更容易进行聚类，从而提高跟踪

的精度和鲁棒性。将目标跟踪看成是前景背景分类问题的思想为目标跟踪开辟了

一条新的途径，带来了更广阔的应用前景。从理论上讲，任何模式识别中的特征

选择和分类器构建方法都可以进行应用。但是，对于目标跟踪而言，在线分类与

实时性要求较高，所以传统的模式分类中复杂的特征选择和分类方法难以实用。 

2.1 基于前景背景联合建模的视觉目标跟踪算法简介 

Collins 和 Liu[11]提出了一种基于前景背景联合建模的跟踪算法，即一种在

线选择具有前景和背景区分性的跟踪特征的方法，该算法主要是基于前景与背景

特征相似度的变化而进行特征权重的调整。Collins[11]等针对颜色特征对目标的

视角、目标之间的部分遮挡以及目标形状的鲁棒性提出了一种基于颜色的目标特

征描述的新方法。他们所提出的跟踪特征集合是颜色特征 R、G 和 B 的线性组合，

定义如下： 

1 1 2 3 *{ | [ 2, 1,0,1,2]}F w R w G w B w     
           (2-1) 

其中，每个颜色分量参数 *w 的取值范围为[-2,2]之间的整数，因此原则上便会得

到 125 种基于三种颜色分量的组合特征。消除特征之间的冗余，例如三个颜色分

量的参数相等等情况之后，最终得到 49 种组合特征，从而构成了他们所定义的

颜色特征集合。然后，将每种颜色特征都归一化到 0-255 之间，将得到的颜色统

计结果离散化为直方图，这样就得到特征集合中每个颜色特征的直方图描述形

式。这种特征集合有如下三个优点：1、计算简单，由于特征都是基于视频帧中

每个像素颜色分量的统计，所以比较直观、快速；2、这种特征集合类似于三维

颜色空间在一维空间中的投影，基本上覆盖了原有的颜色特征空间；3、相比于

原有的颜色特征定义，这种特征集合还包含了比原有颜色特征更多的描述形式，



第二章 视觉目标自适应跟踪算法基础 

 13 

例如：R B 、2G R B  等颜色分量的组合。 

当提取得到前景和背景的跟踪特征之后，Collins 等人首先计算了每种特征

在前景与背景之间的相似性，定义如下： 

max{ ( ), }
( ) log

max{ ( ), }

p i
L i

q i






                        
(2-2)

 

其中， ( )p i 定义为目标中的第 i 个特征，而 ( )q i 为背景中的第 i 个特征。 ( )L i 为

目标与背景基于第 i 个特征的 log 似然比，包含了前景与背景在某一个特征之间

的相似度信息。然后，通过统计第 i 个特征在视频帧中得到的每一个 ( )L i ，并计

算其方差便得到了目标与背景在第 i 个特征之间的判别力，公式表达如下： 

 

var( ;( ) / 2)
( ; , )

[var( ; ) var( ; )]

L p q
VR L p q

L p L q




                      
(2-3)

 

其中， var定义为某一特征相似度的方差。 

Liang 等人[23]提出了一种类似的方法，其特征的判别力是通过贝叶斯误差

率定义的，即通过目标和前景颜色特征直方图的交集进行计算得到的。Yin 和

Collins[65]进一步扩展了[11]的工作，鉴于背景可能具有多模态分布的特点，以

至于一种特征可以很好地区分前景和其中的一种模态，而对另外的模态无效，他

们提出对背景进行分割，对每一组目标和背景选择不同的特征并且生成一幅权重

图像。最后，将这些权重图像组合并结合运动信息和均值移动算法对目标进行跟

踪。Avidan[66]采用 AdaBoost 算法在线地训练得到前景和背景分类器，并用其对

下一帧图像进行分类得到一幅权重图像。同样地，均值移动算法被用来对目标进

行定位。此外，通过剔除过时的弱分类器并补充进新的弱分类器可以对强分类器

进行更新，从而适应前景和背景的表观发生变化的情况。Grabner 和 Bischof[67]

提出了采用在线的 Boosting 算法进行分类器构建的方法并将其应用到目标跟踪

中。Wang 等[68]提出了一种采用粒子滤波进行目标跟踪和特征选择的方法，他

们采用的特征是类似于 Haar 小波的特征，该特征在人脸检测领域得到了成功的

应用。其优点是可以进行快速的计算并且具有很强的表示能力。通过粒子滤波中

的背景粒子采样得到背景信息，这样可以采用 AdaBoost 建立一个强分类器，以

其作为粒子的观察模型。该分类器在跟踪过程中还会动态进行更新。 
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文献中已有的算法大都采用单一的特征来描述（颜色或者纹理）跟踪目标，

并且他们在特征评估方面都有一定的局限性（如：无法保证特征选择/评估具有

时间连续性）。因此，在他们研究的基础上，本章后续部分将主要针对跟踪目标

的更完备描述进行研究，即面向跟踪目标的综合直方图的提取和改进。综合直方

图将目标的颜色和局部轮廓特征有效地融合起来，其对目标描述的更加准确，且

包含更多目标的信息量，为本文后续的特征在线选择/评估等研究内容提供了基

础。 

2.2 综合特征的提取 

在过去的几年，颜色直方图（Histogram of Color, HC）被大量的应用于目标

跟踪，并且取得了不错的效果。但是大量的实验表明，当目标和背景颜色比较相

似的时候，基于颜色的跟踪算法往往不能取得很好的效果。近几年，梯度方向直

方图（Histogram of Oriented Gradient, HOG）开始被广泛地用来进行目标的检测

和跟踪，并且取得了很好的效果。HOG 提取的是目标的边缘和轮廓特征，而这

些特征对目标的颜色变化不敏感。Dalal 等人[69][102]已经通过实验验证了固定

尺度的 HOG 和 SIFT 对目标的描述能力几乎一样强。但是，HOG 同样有一些缺

点，比如在目标跟踪方面 HOG 的性能要差于 HC，并且当目标出现大面积的平

滑区域时，HOG 的性能会很快的降低。虽然每种单独的特征都有一些缺陷，但

HC 和 HOG 两种特征之间的互补性使得我们有理由把它们融合在一起。 

基于 HC 和 HOG 两种特征在目标描述方面的互补性，以及受到 SIFT 特征

提取、匹配以及 HOG 特征在人体检测中的启发，本文提出了一种融合了颜色和

梯度方向信息的直方图，称之为综合直方图 (Histograms of Orientated Gradient 

and Color, HOGC)。 
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2.2.1 跟踪目标区域的定义 

   

图 2-1 目标区域定义 
 

 

在本文的研究背景下，跟踪目标可以定义为任意尺寸和形状的感兴趣物体。

例如，水面上的船只、天上的飞机、地面上的汽车和行人等。要对感兴趣的目标

进行跟踪，首先需要给出目标的区域。常见的基本几何形状目标的区域定义通常

包括矩形框和椭圆。本文采用矩形框的形式描述跟踪目标区域。如图 2-1 所示，

本文中的目标区域定义为h w 的矩形框。目标的特征 ( ) , 0,1, ...,iF x i N 从以 x

位置为中心的目标区域的像素中提取。 

2.2.2 颜色直方图提取 

在 RGB 颜色空间中，每个颜色分量（R、G 和 B）被均匀量化为一个 16 维

的颜色直方图，三个颜色分量总计形成了一个 48 维的颜色直方图。以 R 颜色分

量为例，采用窗宽为 1h 的剖面函数 ( ) :[0, )k R  进行平滑后的颜色直方图为： 

 
2

0
0 1

1 1

( ) ( ) [( ( ) ], 1
n

i
i jb

i

y
q y C k I b if j m

h





      (2-4) 

其中， ( )iI  是视频帧中 i 位置处像素的颜色值（R、G 或者 B）。其中， 0y 是

目标区域的中心位置；n是目标区域像素的数目； 
0( )bq y 是平滑后直方图分量b

的值； ( )  是 Kronecker Delta 函数；m 是颜色直方图级的个数（ 16m  ）； i 是

第 i 个像素点的位置且 [ , ]i i ih w  ，常数 1C 由约束条件 
0

1

( ) 1
j

j

M

b
b

q y


 得到，即 
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 1 2

0

1 1

1

( )(1 ( ))
n

i
i

i

C
y

k d
h




 

  .  (2-5) 

2.2.3 梯度方向直方图的提取 

当给定特定的图像大小和特征尺度，梯度直方图可以很好地表达出跟踪目标

的局部轮廓。此特征因为只保留方向特征，不保留强度特征，因此对于亮度、光

照等变化具有一定的适应性。它与颜色直方图可以形成目标表示上的互补性。 

1 8 16 24 32

8

16

24

32

3

6

8 97

1 2

54

      

( , 1)I h w ( , 1)I h w

( 1, )I h w

( 1, )I h w

( , )I h w

       

1

8

23

4

5

6 7

 

(a)                          (b)                            (c) 

图 2-2 HOG 特征提取示意图。(a)图像窗口的划分，(b)计算梯度方向的模板，(c)8 个方向投

影区间。 

 

HOG 特征提取的详细过程：将跟踪目标转化为灰度图像；将跟踪目标窗口

归一化到固定大小的图像窗口：32x32 像素；然后把图像划分为 16 个 8x8 的小

区域（cell），并且每个 2x2 的相邻小区域组成一个图像块（block，标号为从①到

⑨），因此每个相邻的图像块有 2 个小区域彼此重合；本文中将每个图像块的梯

度方向统计投影到一个 8 维的梯度方向直方图中（图 2-2c 所示）。从图 2-2a 中可

以看到，由于每个图像窗口包含 9 个图像块，因此每个目标得到 72 维的梯度方

向直方图来描述其局部轮廓。每个像素的梯度方向计算如下（如图 2-2b 所示）： 

  0,0 *

( 1, ) ( 1, )

( , 1) ( , 1)

( , ) 2( , ) [0,2 ]

I G I

dy I h w I h w

dx I h w I h w

ori h w atan dy dx ori







   

   

 

            (2-6) 

其中，上式是计算一个像素在特定尺度下一个像素点方向的过程。  ,0G  表示

一个高斯函数， 0I  表示原图像， I 表示经过平滑滤波后的图像。 ( , )ori h w  表示
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像素梯度方向（目标轮廓方向）。对目标区域/背景区域的所有像素进行累计，可

以获得 72（9 个图像块，每个块 8 个方向，如图 2-2a 和 c 所示）维 HOG 特征。 

2.3 综合特征的改进 

为了使得 HOG 特征能够适应于目标在视频序列中的旋转运动，本文采用了

SIFT 算法中的主方向参考思想调整 HOG 的特征。即在计算的过程中，在提取图

像的 HOG 特征之前，在图像窗口中心的邻域范围内进行采样，提取该邻域内像

素的粗的梯度方向直方图，其峰值则代表了该图像窗口的主方向（如图 2-3a1 与

a2 所示）。在跟踪的过程中，提取候选目标图像窗口的粗的梯度方向直方图（如

图 2-3b1 与 b2 所示），将其所对应的主方向都归一化到初始跟踪目标的主方向上

（如图 2-3c1 与 c2 所示），这样提取的 HOG 特征在一定程度上与目标的旋转运

动无关。 

(a1)      (b1)     (c1)  

(a2)   (b2)   (c2)   

图 2-3 利用 HOG 主方向对目标进行旋转的示意图 

 

2.4 基于综合特征视觉目标跟踪的实验结果分析与比较 

2.4.1 本文目标跟踪实验环境配置 

本文的实验测试视频均选自于 VIVID [70], CAVIAR [71] 和 SDL [72]这三

个公共测试集合。测试跟踪视频主要包括运动的人体和车辆，同时测试视频包括

了运动目标的遮挡、尺度变化、旋转、形变以及动态背景等跟踪过程中经常遇到

的难点问题。  
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表 2-1 跟踪算法测试视频列表 

Video test set Video name 

VIVID Tracking video set 

redteam 

egtest01 

egtest02 

egtest04 

SDL Tracking video set  
xiangshan_ 0032 

xiangshan_ 0043 

CARVIA Tracking video set 

Browse1 

Fight_Chase 

OneStopMoveEnter1cor 

EnterExitCrossingPaths2front 

 

为了定量化的对比每种跟踪算法，本文从三个公共测试集合中挑选了 10 段

测试视频（如表 2-1 所示）进行比较, 同时定义了定量化参数，即跟踪结果与手

工标定目标实际位置之间的相对错误率（Relative Displacement Error Rate，DER)，

如下： 

2 2( ) ( )( ( , , ), ( , , )) O GT O GTt

GT GT GT

x x y yd O x y s GT x y s
DER

AREA wid hei

  
 



 

      (2-7) 

其中， ( , , )GT x y s


表示手工标定的目标真实位置， ( , , )tO x y s


表示跟踪算法获取的

目标位置， GTAREA 表示手工标定目标区域 ( , , )GT x y s


的面积。从 DER 的定义可

以分析得到，DER 的均值越小，跟踪算法的相对错误率越小，表明跟踪算法性

能越好，同时 DER 的方差越小，跟踪算法相对错误率的变化值越小，表明跟踪

算法的稳定性越好。 

2.4.2 实验结果分析与比较 

本节对基于 HOGC，Color [73] 和 SIFT [74]特征的跟踪算法的性能进行比

较。图 2-4 中所示的第一段测试视频来自于 VIVID 数据集，跟踪目标为一辆运

动模式相对简单的吉普汽车，跟踪背景变化相对稳定。同时，由于跟踪目标与背

景比较明显的特征差别（目标主要为白色和红色，背景主要为灰色与绿色），三

种特征均取得了相对较好的跟踪结果，其中基于 SIFT 特征点的跟踪算法由于背
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景中灌木丛产生的 SIFT 特征点的影响，导致了跟踪相对不稳定（图 2-4b 中的第

300 视频帧所示）。 

(a) 

(b) 

(c) 

50
th

 frame                     300
th

 frame                  1350
th

 frame        

图 2-4 基于 VIVID-redteam 测试视频的目标跟踪结果。(a)基于颜色特征的目标跟踪结果，(b)

基于 SIFT 特征的目标跟踪结果，和(c)基于 HOGC 的目标跟踪结果。  

 

图 2-5 中所示的第二段跟踪测试视频仍然来自于 VIVID 数据测试集合，测

试视频中的跟踪目标为一辆在比较相似背景中运动的车辆。首先，跟踪目标做了

一个 180°的调头，然后加速直行，直到超过另外 3 辆车。在整个跟踪过程中，

跟踪目标具有尺度变化，旋转，同时背景中有一辆与跟踪目标几乎完全相似的车

辆，因此导致这段测试视频具有一定的挑战性。如图 2-5a 所示，基于颜色的跟

踪算法由于跟踪目标与背景颜色特征的相似性，在第 200 帧时产生了跟踪不稳

定，在第 700 帧时产生了跟踪错误。由于背景相对平滑（背景产生较少的 SIFT

特征点干扰），基于 SIFT 特征跟踪算法能够比较好的描述跟踪目标，取得了比较

好的跟踪结果（如图 2-5b 所示）。基于 HOGC 的跟踪算法由于同时包括跟踪目

标的颜色和局部轮廓信息，因此也取得了令人满意的跟踪结果(如图 2-5c 所示)。  
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(a) 

 

 (b) 

 

 (c) 

50
th

 frame                 200
th

 frame                700
th

 frame  

图 2-5 基于 VIVID-egtest01 测试视频的目标跟踪结果，如果跟踪错误发生时，黑色的椭圆

表示手工标定的目标实际位置。(a) 基于颜色特征的目标跟踪结果，(b) 基于 SIFT 特征的目

标跟踪结果，(c) 基于 HOGC 的目标跟踪结果。 

 

100 120 140 160 180 200 220
0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

D
E

R

FrameIndex

 

 

HOGC-based tracking method

SIFT-based tracking method

Color-based tracking method

 

图 2-6 三种目标跟踪算法 DER 结果对比 
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在定量对比实验中，本文采用表 2-1 中所列出的 10 段测试视频（从 100 帧

到 250 帧）的平均 DER 值进行比较。如图 2-6 所示，基于 HOGC 的跟踪算法和

基于 SIFT 的跟踪算法都具有相对较小的 DER 值（大约 0.05 到 0.2），而基于颜

色特征的跟踪算法具有相对较大的 DER 值（大约 0.1 到 0.25）。DER 的统计值表

明，HOGC 和 SIFT 对目标的描述相比较颜色特征更好。但是 SIFT 特征的提取

具有非常大的计算量，往往难以进行实时的提取，因此，不适用于实时性要求较

高的应用系统。 

2.5 小结 

本章详细的描述了综合特征的提取以及改进。所提取的综合特征融合了目标

的颜色和梯度方向信息，能够较完备的描述目标的颜色、局部轮廓、梯度方向等

特征。 

本章对提出的综合特征在若干段具有挑战性的公开视频序列上进行了定性

的目标跟踪测试，并且与领域内经典的跟踪特征进行了定量化的跟踪结果比较。

实验结果表明，在整体性能上，本章提出的综合特征要优于几个领域内经典的跟

踪特征。 
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第三章 基于自适应综合特征的视觉目标跟踪算法 

基于前景背景联合建模的跟踪算法，将视觉跟踪作为模式识别中一个分类问

题进行研究,能够有效的将前景/背景的像素进行聚类，从而提高跟踪的精度和鲁

棒性。然而，为了使得目标特征对前景/背景的变化具有适应性，即如何进行更

好的保持特征变化的时间连续性以及稳定性还有待深入的研究。 

3.1 基于滤波框架的综合特征评估 

由于颜色特征和梯度方向特征对于物体描述具有很好的互补性，基于上一章

中所提取的综合特征，本章提出了通过在跟踪过程中在滤波框架中实时环境自适

应的更新目标特征的权重。 

3.1.1 目标区域与背景区域定义 

      

Object

Background
w

h

2w

2
h

 

图 3-1 跟踪目标及其背景区域定义 

 

如图 3-1 所示，目标区域定义为h w 的矩形框，背景区域定义为 2 2h w

的矩形框与目标区域之间的环形区域。目标的特征 ( ) , 0,1, ...,iF x i N 从以 x 位

置为中心的目标区域的像素中提取，背景的特征 ( ) , 0,1, ...,iB x i N 从以 x 位置

为中心的背景区域的像素中提取。 

3.1.2 特征判别力的定义 

在本章中，依照 Collins [11]中定义的特征区分前景/背景的能力去定义特征

的判别力，如公式 3-1 和 3-2 所示：  
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 max( ( , ), )
max(0,min(1, log )), 1...

max( ( , ), )

i
i t
t i

t

F x y
S i N

B x y




        (3-1)                                                                  





1

, 1 . . .
i

i t
t N

i

t

i

S
S i N

S


 


                         (3-2) 

其中， ( , )i

tF x y 和 ( , )i

tB x y 分别表示为 t 时刻前景/背景综合特征中的第 i 维特征。

根据经验， 被赋值为 0.005，用来避免除数为 0。直观地，如果第 i 维特征在前

景占有更重要的比重，则 max( ( , ), )
log

max( ( , ), )

i

t

i

t

F x y

B x y




的所得结果为正值，反乊所得结果为

负数或者 0。因此，i

tS 用来描述第 i 维特征的判别能力（第 i 维特征在前景/背景

中所占比重），即第 i 维特征区分前景/背景的能力。max()和 min() 用来保证i

tS

的值在(0.0, 1.0)区间范围。公式 3-2 用来归一化i

tS 。 

3.1.3 特征权重的计算 

基于公式 3-1 和公式 3-2，能够计算得到 i

tS 用来描述第 i 维特征的判别力。

但是，由于视频中难以避免的噪声影响，因此不能直接定义特征判别力为特征的

权重。考虑到视频变化是个连续的过程，因此在跟踪过程中目标特征的变化应该

同样具有时间连续性，所以在本章采用滤波框架对特征的权重进行评估。 

假设特征的变化过程是一个一阶马尔科夫过程， ( )tw i 定义为 t 时刻第 i 维特

征的权重，因此 ( )tw i 不仅取决于 t 时刻第 i 维特征的判别力
i

tS ，同时取决于 t-1

时刻第 j 维特征的权重 1( )tw j ，如公式 3-3 所示： 

  , 1 1( ) ( ), i

t t t t t tw i f w j S u                           (3-3) 

其中， , 1t tf  表示为一个滤波过程，当 i=j 时，其表示为一个 Kalman 滤波，当 i j

时，其表示为一个粒子滤波（本章的后续章节会详细叙述此部分内容）。 tu 表示

为高斯噪声。在每一次特征权重更新的迭代过程中，公式 3-4 用来对特征的权重

进行归一化。 
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1

( )
( ) , 1...

( )

t
t N

t

i

w i
w i i N

w i


 


 .                       

(3-4)

 

根据公式(3.3)以及(3.4)中权重的定义，基于滤波框架的特征评估的框图如下

所示： 

Feature Confidence

HOG

HC

Object Location

Feature Extraction

（Combined Features）

Feature discriminative ability 

timet+1tt-1

1( )tw j ( )tw i 1( )tw m

1

j

tS 

i

tS 1

k

tS 

First order Markov model

 

图 3-2 基于滤波框架特征评估框图 

 

3.2 基于 Kalman 滤波综合特征评估的视觉目标跟踪算法 

3.2.1 Kalman 滤波的基本原理 

Kalman 滤波方法[44]是 Kalman 和 Bucy 于 1960 年提出的一种递推最优线性

均方误差估计的方法。他们把状态空间的概念引入到随机估计理论中，把信号处

理过程视为白噪声作用下的一个线性系统的输出，用状态方程来描述这种输入输

出关系，估计过程中利用系统状态方程、观测方程和白噪声激励(系统噪声和观

测噪声)的统计特性形成滤波算法，由于所用的信息都是时域内的量，所以不但

可以对平稳的一维的随机过程进行估计，也可以对非平稳的多维随即过程进行估

计。 

Kalman 滤波方法的优点是：采用线性递归滤波的方法，可以任意一点作为

初始化开始递归；计算量小，可实时计算；预测具有无偏、稳定和最优的特点。

它的提出为现代控制理论的发展做出了巨大的贡献，首先被应用于航天领域，后

来在机器人导航、控制、传感器数据融合以及很多军事领域都得到了广泛的应用。
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目前，Kalman 滤波方法在视觉跟踪算法中也得到了非常广泛的应用，主要用来

预测目标下一时刻目标的位置，以此作为量测算法匹配搜索的起点，从而提高运

算速度。其基本原理如下： 

系统的状态方程： 

 1 1 1k k k kX A X B u w        (3-5) 

系统的观测方程： 

 k k kz H X v    (3-6) 

其中， kw 和 kv 分别为独立不相关的状态噪声和观测噪声，并且分布满足如下公

式： 

( ) (0 , )

( ) (0 , )

p w N Q

p v N R




          .            (3-7) 

状态预测方程（先验估计）： 

  
1( | 1) ( 1| 1) kX k k A X k k B u         (3-8) 

经观测值修正过的后验估计： 

   ( | ) ( | 1) ( ( | 1))k kX k k X k k K z H X k k      (3-9) 

其中，  ( | 1)X k k  是 k 时刻的先验估计，即由 1k  时刻的状态向量预测得到 k 时

刻的状态向量；  ( | )X k k 是 k 时刻的后验估计，即得到 k 时刻的观测值 kz 后，经

过观测值修正后的状态向量；  ( | 1)kz H X k k  称为差值，是观测估计和实际观

测之间的误差； kK 是 k 时刻的滤波增益，用来最小化 k 时刻的后验估计误差协方

差。那么， k 时刻的先验估计误差和后验估计误差分别为： 

 
 

 

( | 1) ( ) ( | 1)

( | ) ( ) ( | )

X k k X k X k k

X k k X k X k k

   

 
 (3-10) 

先验估计误差和后验估计误差的协方差分别为： 

  ( | 1) ( | 1) ( | 1)
T

P k k E X k k X k k    
  

 (3-11) 
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 

 

 

 

( | ) ( | ) ( | )

( ( ) ( | )) ( ( ) ( | ))

[( ( ) ( | 1) ( ( | 1)))

( ( ) ( | 1) ( ( | 1))) ]

( | 1) ( | 1) ( | 1)

( ( | 1) )

T

T

k

T

k

T T T

T T

P k k E X k k X k k

E X k X k k X k X k k

E X k X k k K z H X k k

X k X k k K z H X k k

P k k P k k H K KHP k k

K HP k k H R K

 
  

   
 

     

    

     

  

. (3-12) 

得到后验估计误差协方差 ( | )P k k 关于滤波增益 kK 的表达式，为了最小化后

验估计误差协方差，经 ( | )P k k 对 kK 求偏导，令其结果等于零，解出滤波增益 kK

的表达式： 

 1( | 1) ( ( | 1) )T T

kK P k k H HP k k H R     . (3-13) 

考虑两个极端的情况，滤波增益是由先验估计误差协方差 ( | 1)P k k  和观测

噪声协方差 R 共同决定的, 则 

 

  

  



1

0

( | 1) 0

lim ( | ) ( | 1) ( ( | 1))

lim ( | ) ( | 1) 0 ( ( | 1))

( | 1)

k k
R

k
P k k

X k k X k k H z H X k k z

X k k X k k z H X k k

X k k





 

     

     

 

. (3-14) 

Kalman 滤波使得每一时刻 k 的目标状态向量的后验估计值的误差协方差最

小，由预测和修正两步骤组成；预测部分包括状态预测和先验估计误差协方差预

测；修正部分包括滤波增益的计算和利用滤波增益对状态预测值和后验估计误差

协方差进行修正，计算得到状态向量的后验估计和最小化的后验估计误差协方

差，具体如下： 

预测部分： 

 
 

1( | 1) ( 1| 1)

( | 1) ( 1| 1)

k

T

X k k AX k k Bu

P k k AP k k A Q

    

    
 (3-15) 

修正部分： 

   

1( | 1) ( ( | 1) )

( | ) ( | 1) ( ( | 1))

( | ) ( ) ( | 1)

T T

k

k k

k

K P k k H HP k k H R

X k k X k k K z H X k k

P k k I K H P k k

   

    

  

. (3-16) 

滤波增益 kK 是预测与量测的权衡。当量测精确时应该增大 Kalman 增益，反
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之则减少 Kalman 增益。针对传统 Kalman 滤波过多依赖于历史量测，一段时间

后会导致 Kalman 增益减小而失去滤波的作用，因此改进的算法增添了因子

 ( 1)  ，降低历史量测的影响，增加新近量测数据在滤波中的作用。改进 Kalman

滤波的协方差预测方程为： 

 ( 1) ( 1) ( 1 1) ( 1) ( 1)TP k k A k P k k A k Q k        .           (3-17) 

3.2.2 Kalman 滤波算法在传统目标跟踪中的应用 

Kalman 滤波对于提高跟踪系统的处理速度和性能有着极其重要的作用[20]。

假设目标的运动状态参数为某一时刻目标的位置和速度。在跟踪过程中，由于相

邻两帧图像的时间间隔比较短，目标在这么短的时间间隔内状态变化比较小，因

此可以假设目标在此时间间隔内是匀速运动，所以匀速运动模型在一般情况下可

以很好地反映目标的运动趋势。 

定义 Kalman 滤波的系统状态为 kx ，其是一个四维向量 ( , , , )T

x y x ys s v v ，分别

代表运动目标在坐标轴上的位置以及沿着坐标轴方向的运动速度。根据运动目标

在单位时间间隔内是匀速运动的假设，定义状态转移矩阵 A和观测矩阵H ： 

 

1 0 0

0 1 0 1 0 0 0
,

0 0 1 0 0 1 0 0

0 0 0 1

t

t
A H

 
 

         
 
 

. (3-18) 

3.2.3 基于 Kalman 滤波的特征评估 

提取的综合特征 HOGC 在跟踪的过程中将会根据背景和目标本身的变化被

实时的自适应评估。不失一般性，在此做以下两个假设：1、特征权重和特征判

别力都是在（0.0,1.0）之间的浮点数；2、权重调整之后，背景/前景判别力大的

特征的权重也应该大，反之亦然。  

在跟踪过程中，跟踪目标和背景的表观在时刻发生着变化。在近年的目标跟

踪研究中，为了使得特征对于背景的改变具有适应性，一些学者提出在跟踪过程

中实时更新目标特征的权重来评估特征有效性。在本节中，提出了一种全新的基

于 Kalman 滤波的特征权重调整策略。假定目标特征的变化在跟踪过程中满足线
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性、高斯的假设，Kalman 滤波中的状态定义为特征的权重，Kalman 滤波中的观

察定义为特征的判别力。则我们所提出的 Kalman 滤波的状态方程和观察方程可

表示如下： 

   

1

1
0

0

t N N N N t

t

N Nt t

t

t N N t

t

w I I w
u

Iw w

w
S I v

w

  





     
               


 

     

.               (3-19) 

其中， { (1), (2),..., ( )}t t t tw w w w N 表示第 t 视频帧中特征集所对应的特征权重集

合， ( )tw i 表示第 t 视频帧中第 i 维特征所对应的特征权重，并且 1t t tw w w    ；

1 2{ , ,..., }N

t t t tS S S S 定义为第 t 视频帧中特征集所对应的特征判别力集合， i

tS 是第

t 视频帧中第 i 个特征所对应的特征判别力。 tu 和 tv 均为高斯白噪声。 

 

基于 Kalman 滤波的特征权重评估算法 

1. 初 始 化 ( t =0). 在 这 个 阶 段 ， 首 先 初 始 化 目 标 的 特 征 权 重 为 ： 

 0 0

1
( ), ( ) ,0

T
T

w i w i
N

 
   

 
； 

2. 预测 ( t >0). 对于特征集合中的每一个特征，进行如下操作： 

    （a）利用 Kalman 滤波预测该特征的先验权重；  

（b）利用先验的加权 HOGC 特征来指导目标跟踪，找到目标所在位置。 

3. 修正 ( t >0). 当搜索到目标在下一帧的最佳位置以后，进行如下操作： 

（a）提取目标在下一帧中的 HOGC 特征； 

（b）计算 HOGC 特征的判别力； 

（c）通过 Kalman 滤波来修正 HOGC 特征的权重，得到当前帧中后验特  

征权重。 

4. t= t+1；跳转到步骤 2 或者结束循环。 

 

上面描述的利用 Kalman 滤波调整特征权重的过程如下图所示： 
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图 3-3 基于 Kalman 滤波的特征权重调整示意图 

 

3.2.4 基于 Kalman 滤波特征评估的视觉目标跟踪 

目标跟踪是对跟踪目标在搜索区域 t 内进行搜索的过程。跟踪的目的为通

过最大化 1(( , ) | , ( , ) )t t tp x y x y  在 t 内找到与跟踪目标最匹配的跟踪结果 ( , )tx y 。

通过贝叶斯推理过程来求解 1(( , ) | , ( , ) )t t tp x y x y  的最优解，如下所示： 

  

 

1
( , )

1
( , )

1
( , )

1

max (( , ) | , ( , ) )

max ( (( , ) ) | ( , ) , ) (( , ) | )

max ( ) ( (( , ) ), ) (( , ) | )

t

t

t

t t t
x y

c c c

t t t t t t
x y

N
i i c i c

t t t t t t
x y

i

p x y x y

p F x y x y F p x y dc

p F p F x y F p x y dc











 

 
  

 





  ,           (3-20) 

其中， ( , )ctx y 定义为 t 中第 c 个候选目标的位置， 1( (( , ) ), )i c i

t t tp F x y F 表示为

1(( , ) ),i c i

t t tF x y F
两个特征的相似度， ( )i

tp F 表示为 t 时刻第 i 维特征的置信度，此

处不失一般性将其视为 t 时刻第 i 维特征的权重 ( )tw i ，因此公式(3-20)可以描述

如下： 

 

 

1
( , )

1
( , )

1

max (( , ) | , ( , ) )

max ( ) ( (( , ) ), ) (( , ) | )

t

t

t t t
x y

N
i c i c

t t t t t t
x y

i

p x y x y

w i p F x y F p x y dc









 
  

 


.            (3-21) 

3.2.5 实验结果比较与算法性能分析 

本节对所提出的基于 Kalman 滤波框架特征评估的视觉目标跟踪算法进行了
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实验验证，并将其与三种经典的算法进行了比较。所选择的经典跟踪算法包括：

基于特征选择的跟踪算法(Variance ratio feature shift based method)[11]、 基于

SIFT 特征点的跟踪算法（SIFT-Based method）[74]和传统的 Kalmam 滤波跟踪算

法（traditional Kalman filter method）[20]。实验测试视频来自于 VIVID 测试视

频集。 以下示例中跟踪目标是在动态背景中的一辆小吉普车，视频是通过直升

飞机从空中拍摄所得。 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

    (d) 

50
th
 frame                300

th
 frame               1350

th
 frame        

图 3-4 基于 VIVID-redteam 测试视频的目标跟踪结果对比图。(a) Variance ratio feature shift 

based method 的跟踪结果，(b) SIFT-based method 的跟踪结果，(c) traditional Kalman filter 

method 的跟踪结果，(d)本节所提出算法的跟踪结果。 
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在上图所示的跟踪实验结果中，由于跟踪目标的背景的变化、目标本身表观

的变化以及相互之间的运动模式都相对比较简单，四种跟踪算法都取得了比较好

的实验结果。与其他三种算法相比，SIFT-based method 算法取得的结果相对较差，

这是因为虽然 SIFT 特征点对目标有很强的描述能力，但是由于背景中的灌木丛

在目标特征点的计算过程中同样会产生大量的 SIFT 特征点，从而导致有很多背

景的噪声点掺杂在跟踪目标 SIFT 特征点的描述中，使得对跟踪目标描述的准确

度降低，从而导致跟踪实验结果不稳定。Variance ratio feature shift based method

和 traditional Kalman Filter method 在这段测试视频的跟踪结果都比较好，其中

Variance ratio feature shift based method 算法通过特征选择可以使对跟踪目标的描

述自适应背景的变化，traditional Kalman Filter method 通过预测和修正目标的运

动模型可以很好地估计目标在视频帧中的位置。尽管四种跟踪算法都取得了比较

好的实验结果，从实验结果图中还是可以看出本节所提出的跟踪算法取得的实验

结果最为稳定。 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 
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(d)                                         

240
th
 frame                280

th
 frame               320

th
 frame 

图 3-5 基于 VIVID-egtest01 测试视频的目标跟踪结果对比图，跟踪结果用黑框表示，如果产

生跟踪错误，真实的目标位置用白框表示。(a) Variance ratio feature shift based method 的跟

踪结果，(b) SIFT-based tracking method 的跟踪结果，(c) traditional Kalman filter method 的跟

踪结果，(d) 本节所提出方法的跟踪结果。 

 

第二组实验比较结果如上图所示，仍然对上述提到的四种跟踪算法进行比

较。此视频是 SDL 测试视频集，跟踪目标是一个尺度很小的人体，且背景对跟

踪目标的干扰很大。不仅背景的颜色和目标的比较类似，而且背景中树的结构与

跟踪目标的结构也极其相似，这些都给此运动目标的跟踪带来极大的困难。为了

更清晰的呈现跟踪结果，将跟踪结果放大显示在每个图片的左上角。从各个跟踪

算法的结果可以清楚地看到，本节所提出的跟踪算法在复杂的背景下仍能取得比

较稳定的跟踪结果。Traditional Kalman filter method (图 3-5c)在跟踪的初始阶段

便丢掉了跟踪目标，同样， SIFT-based method (图 3-5b)同样在跟踪的初始阶段

产生了跟踪错误。相比上述两种跟踪算法，基于特征选择的 Variance ratio feature 

shift based method 算法 (图 3-5a)取得了相对比较好的跟踪结果，尽管部分视频帧

产生了跟踪错误（如 320
th 视频帧），但是其在大部分的视频帧中都能比较好地对

目标进行跟踪。其中跟踪错误的产生在一定程度上是由于 Collins 等所提到的特

征选择算法没有考虑特征变化的时间连续性，而是直接通过特征判别力及其相关

的变化对特征进行排序和筛选，这就使得背景噪声很容易对跟踪目标的特征描述

产生干扰，从而导致部分跟踪结果不正确。 

为了定量地评价本节所描述的跟踪算法，DER 被用来量化比较上述四种跟

踪算法。在比较实验中，共计算了 10 段视频（表 2-1 所示）的平均 DER 来评价

上述四种跟踪算法。DER 的比较结果如下图所示。从图中可以看出，本节所提

出的跟踪算法的 DER 不仅比其他三种跟踪算法的都要小，而且 DER 的变化也比

较平坦，表明了该算法的稳定性。 
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图 3-6 四种跟踪算法的 DER 比较 

 

基于 Kalman 滤波特征权重评估视觉目标跟踪算法在其他测试视频上的跟踪

结果如下图所示： 

(a) 

(b) 

 

(c) 
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(d) 

 

(e) 

图 3-7 基于 Kalman 滤波特征权重评估的视觉目标跟踪算法的跟踪结果 

 

3.2.6 跟踪算法在随动平台系统中的应用 

进一步，将本节所提到的跟踪算法嵌入到一个实际的应用测试系统中，其中

包括一个 PTZ 和一个视频服务器，从应用的角度分析所提出的跟踪算法在实际

应用中的效果。首先通过背景建模[76-78]得到运动的目标区域并对其进行初始

化，然后利用 PTZ 随动地对目标进行跟踪以使得 PTZ 能够在目标的整个运动过

程中都能观察到被跟踪的目标。系统结构图和跟踪结果如下所示： 
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  (c) 

  (d) 

图 3-8 基于 Kalman 滤波特征权重评估视觉目标跟踪算法在基于 PTZ 摄像头系统的应用。(a)

基于 PTZ 的目标跟踪流程图，(b)跟踪目标示意图，(c)正确的跟踪结果和(d)错误的跟踪结果。 

 

3.3 基于粒子滤波的综合特征评估的视觉目标跟踪算法 

Kalman 滤波通常基于线性和高斯的假设，因此在一些情况下不能很好的预

测和修正目标的特征权重，本节又提出了一种基于非线性、非高斯假设的特征权

重评估方法，即基于粒子滤波的特征权重评估。 

3.3.1 粒子滤波算法的基本原理 

粒子滤波（Particle Filter），亦称 Bootstrap 滤波、Condensation 算法、序列

蒙特卡罗(Sequential Monte Carlo) 滤波等，是一种目前研究较多的非线性非高斯

环境下的状态估计算法。近年来引入视觉跟踪研究领域的序列蒙特卡洛滤波算法

与 Kalman 滤波算法一样根植于贝叶斯时序滤波框架。在某种意义上，Kalman

滤波算法可以看作序列蒙特卡洛滤波算法的特例。序列蒙特卡洛滤波算法由于下

述优点而得到了越来越多研究人员的重视： 

1、相对于 Kalman 滤波要求后验分布满足高斯形式，算法可以求解后验分

目标预测的位置 

目标观察的位置 

(a) 

 

视频输入 目标跟踪 摄像头运动模式估计 

 

(b) 
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布为任意函数形式的视觉跟踪问题； 

2、算法在理论上能够解决带有任意非线性特性的复杂视觉跟踪问题； 

3、算法能够在时间轴上传递条件分布的变化，从而系统地处理不确定性问

题； 

4、当粒子数目足够多时，算法总能够得到收敛的跟踪结果； 

5、由于在贝叶斯的框架下进行推断，算法能够有效融合多通道信息。 

其基本原理如下：作为蒙特卡洛方法(Monte Carlo)的一种，序列蒙特卡洛滤

波器在很多研究领域中都有应用， 如 Bootstrap filtering、 Condensation、Particle 

filtering、Interacting Particle approximation 和 Survival of Fittest 都是序列蒙特卡

洛滤波算法在不同领域中的名称。序列蒙特卡洛滤波器是通过蒙特卡洛模拟对贝

叶斯时序滤波器的实现，该算法的基本思想是通过一组带有相关权重的随机样

本，以及基于这些样本的估计来表示状态的后验概率分布 1:( | )k kp x z 。令 0: 1
,

sN
i i

k k i
x 



表示后验概率分布 1:( | )k kp x z 的随机观测值，其中 sN 是采样点数， i

k 是 k 时刻第

i 个采样点的权重，并且满足 1i

ki
  ，则 k 时刻后验概率分布 1:( | )k kp x z 可近似表

示为： 

0:0: 1: 0:

1

( | ) ( )
s

k

N
i i

k k k k

i

p x z x x 


 
.                   

(3-22)

 

上式中 i

k 可以通过重要性采样（Importance Sampling）方法得到。若采样点集合

0:

i

kx 可以由某重要度函数 1:( | )k kq x z 获得，则第 i 个粒子的归一化权重为 

 

0: 1:

0: 1:

( | )

( | )

i
i k k
k i

k k

p x z

q x z
 

.                                

(3-23)

 

根据 Markov 过程的基本概念，后验概率分布 1:( | )k kp x z 亦可以表示为 

 

1
0: 1: 0: 1 1: 1

1: 1

1 0: 1 1: 1

( | ) ( | )
( | ) ( | )

( | )

( | ) ( | ) ( | )

k k k k
k k k k

k k

k k k k k k

p z x p x x
p x z p x z

p z z

p z x p x x p x z


 



  




.                 

(3-24)

 

3.3.2 粒子滤波算法跟踪 

当系统对目标的运动位置和速度有了可靠估计，可以在相对较小的区域内进
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行搜索，完成对目标的模板匹配，而且当目标被遮挡时，利用粒子滤波可以对目

标的运动轨迹进行可靠预测[7]，方便在特定区域内搜索目标，等待目标的重新

出现。 

粒子滤波对于提高跟踪系统的处理速度和性能有着极其重要的作用。假设目

标的运动状态参数为某一时刻目标的位置和速度，在跟踪过程中，由于相邻两帧

图像的时间间隔比较短，因此我们可以利用粒子滤波器对目标的运动模型进行很

好地估计，速度和速度的变化率足以反映目标的运动趋势。通常定义粒子滤波器

的系统状态为 kx ，并且是一个六维向量 ( , , , , , )T

x y x y x ys s v v v v  ，分别代表运动目

标在坐标轴上的位置、沿着坐标轴方向的运动速度以及速度的变化率。 

粒子滤波算法中，即使在初始化目标的状态参数（如：位置）不准确的情况

下，经过迭代运算，仍然可以准确地估计出目标的真实运动状态参数（如：位置），

因此，具有预测的稳定性。 

3.3.3 基于粒子滤波的特征评估 

首先将目标的 HOGC 特征集合分为 12 个特征子集，其中包括 3 个颜色子集

（R、G 和 B）和 9 个 HOG 子集。然后为每个特征子集定义一个粒子滤波，用

来独立地调整目标特征子集中特征的权重。具体定义如下：在 t 时刻，

{ ( )} {( , ( )}, 1,2,...,12i i

t tp j j w j j  , 代表每个特征子集的 12 个粒子滤波，其中 j

表示 R, G, B 颜色子集或者一个 HOG 子集, ij 表示第 j 个特征子集（粒子滤波）

的第 i 维特征, ( )i

tw j 表示第 ij 特征所对应的特征权重。  

基于粒子滤波的特征权重评估算法 

1. 初始化第 j 个特征子集（粒子滤波）中每个特征（Particle）相同的权重，其

中 M 为该特征子集中特征的个数； 

2. 对于第 j 个特征子集{ ( )}, 1,2,...,12tp j j  ,我们进行如下的操作：  

 2.1 计算 每个 Particle 的累计权重，如下： 

                             

0

1

0
1 , 2 , . . . ,

( )

t

i i i

t t t

c
i M

c c w j

 


 

 

得到新的集合 ( ) ( , ( ), | 1,2,..., )i i i

t t tSet j j w j c i M  ； 
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2.2 重采样 从 ( )tSet j 重采样选择 k 个 Particles, 对于每个重采样得到的粒子

'i 按照如下的方法进行选择： 

(a) 从 0 到 1 的均匀分布中，产生一个随机数 r， [0,1]r ； 

(b) 找到最小的 i 使得 i

tc r ； 

(c) 然后 'i i ； 

2.3 预测 通过 ( | ')p i i 预测重采样得到的 Particle{ ' | ' 1,2,..., }i i M 的权重。在

实验中 ( | ')p i i 被定义为 ( | ') (0, )p i i N  ，其中 被设定为 2M ； 

2.4 更新 通过 1( | )i

tp S i 来更新第 i 个特征（Particle）的权重 1( )i

tw j ；在实验

中, 1( | )i

tp S i 定义为相应特征的判别力； 

2.5 归一化 1( ) 1i

t

i

w j  。 

3.  在跟踪过程中，搜索目标的最适位置； 

4.  t= t+1；跳转到步骤 2 或者结束循环。 

 

以某一 HOG 特征子集为例，基于粒子滤波的特征权重更新过程如下图所示： 

Resampling Prediction Measuring
1

1tS 

2

1tS 

3

1tS 

4

1tS 

5

1tS 

6

1tS 

7

1tS 

8

1tS 

















Object tracking in 

filter framework
tS

1j 1j 1j

2j
2j 2j

3j 3j 3j
4j 4j

4j

5j
5j 5j

6j

6j 6j

7j
7j 7j

8j
8j 8j

t=t+1
 

图 3-9 基于粒子滤波的特征权重评估示意图 
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3.3.4 基于粒子滤波特征评估的视觉目标跟踪 

同样，基于 3.2.4 节中定义的公式(3-20)与(3-21)对搜索区域 t 进行目标跟踪，

获取最终的跟踪结果。 

3.3.5 实验结果比较与算法性能分析 

第一段测试视频来自于 VIVID 测试数据集，其中跟踪目标为一辆和背景颜

色极为相似的车辆，视频同样是由直升机从空中拍摄所得。比较的算法包括本节

提出基于粒子滤波特征评估的视觉目标跟踪算法以及另外三种传统的跟踪算法：

基于特征选择的跟踪方法 (Variance ratio feature shift based method) [11]、基于

SIFT 特征点的跟踪方法（SIFT-Based method）[74]和传统的粒子滤波跟踪方法

（traditional Particle Filter method）[7]。实验结果如下图所示，其中 Variance ratio 

feature shift based method 在第 700 和 1350 帧中产生了跟踪错误，由于 Variance 

ratio feature shift based method 只采用了颜色特征对目标进行跟踪，所以当有背景

颜色对其干扰时，其往往会产生较差的跟踪结果；由于背景比较的平滑，所以不

会产生大量的 SIFT 噪声点对目标的描述进行干扰，因此 SIFT-Based method 取得

了比较满意的跟踪结果；同时，由于跟踪目标与背景之间的相对运动比较简单，

所以 traditional Particle Filter method 能够得到很好的预测和修正目标的运动模

型，准确地得到目标在视频帧中的位置。 

(a) 

   

(b) 
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(c) 

  

(d) 

200
th
 frame                 700

th
 frame                1350

th
 frame 

图 3-10 基于 VIVID-egtest01 测试视频的目标跟踪结果对比图。跟踪结果用黑框表示，真实

结果用黑色的椭圆表示。(a) Variance ratio feature shift based method 的跟踪结果，(b) 

SIFT-based tracking method 的跟踪结果，(c) traditional Particle filter method 的跟踪结果和(d)

我们所提出跟踪算法的跟踪结果。 

 

在下图所示的实验结果比较中，跟踪目标为人体，其中跟踪目标与其他目标

之间存在着遮挡且目标本身也具有尺度变化。从实验结果可以看出，所提出的跟

踪算法仍然取得了最好的跟踪结果。traditional Particle Filter method 方法也取得

了较为令人满意的跟踪结果，但是基于 SIFT 的跟踪算法(图 3-11b)产生了一些跟

踪错误，这是由于在背景中存在着相似的人体，对跟踪目标 SIFT 特征点的提取

会产生很大的干扰，从而使得跟踪结果不是特别稳定。Variance ratio feature shift 

based method 虽然也会根据背景的变化来自动进行特征选择，但是由于自适应特

征选择机制的缺陷使得当背景存在噪声干扰时，不能很好地跟踪目标，因此在第

829 帧中产生了跟踪错误。 

(a) 
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(b) 

 

(c) 

 

(d) 

550
th
 frame                 665

th
 frame                829

th
 frame 

图 3-11 存在遮挡和相似目标情况下的跟踪结果对比图。(a)Variance ratio feature shift based 

method 的跟踪结果，(b) SIFT-based method 的跟踪结果，(c) traditional Particle filter method

的跟踪结果和(d)本节所提出算法的跟踪结果。 

 

下面仍然沿用上章中所定义的 DER 来定量地比较本章中所提到的四种跟踪

算法的整体性能，测试视频仍然选用为上章中的 10 段视频，对比结果如下：
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100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230
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0.7
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FrameIndex

D
E

R

 

 

SIFT-based method

Particle filter-based method

Variance ratio feature shift-based method

Our method(HOGC&Particle filter)

 

图 3-12 四种跟踪算法的 DER 对比结果图 

 

基于粒子滤波特征评估的视觉目标跟踪算法在其他测试视频上的跟踪结果

如下所示： 

(a) 

(b) 

 

(c) 
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(d) 

 

(e) 

 

(f) 

图 3-13 基于粒子滤波框架特征权重评估跟踪算法的跟踪实验结果 
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3.4 基于 Kalman 与粒子滤波的综合特征评估的视觉目标跟踪算法性能比较 

(a) 

 

(b) 

550
th
 frame                 665

th
 frame               829

th
 frame 

图 3-14 存在遮挡和相似目标的跟踪结果对比图。（a）基于 Kalman 滤波特征评估的视觉目标

跟踪算法跟踪结果，（b）基于粒子滤波特征评估的视觉目标跟踪算法跟踪结果。 

 

 

          200
th
 Frame               240

th
 Frame               280

th
 Frame  

(a)   

320
th
 Frame                360

th
 Frame                400

th
 Frame  
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200
th
 Frame               240

th
 Frame                280

th
 Frame  

(b)   

320
th
 Frame                360

th
 Frame               400

th
 Frame  

图 3-15 存在遮挡和相似目标的跟踪结果对比图。（a）基于 Kalman 滤波特征评估的视觉目标

跟踪算法跟踪结果，（b）基于粒子滤波特征评估的视觉目标跟踪算法跟踪结果 

 

100 120 140 160 180 200 220
0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

D
E

R

FrameIndex

 

 

Color-based method

Variance ratio feature shift-based method

Our method(HOGC&Kalman filter)

Our method(HOGC&Particle filter)

 

图 3-16 五种跟踪算法（包括基于 Kalman 滤波特征评估的视觉目标跟踪算法与基于粒子滤

波特征评估的视觉目标跟踪算法）的 DER 比较  

 

从以上的实验结果的分析可以得出，基于粒子滤波特征评估的视觉目标跟踪

算法比基于 Kalman 滤波特征评估的视觉目标跟踪算法具有更好的稳定性，验证

了目标特征的变化不完全局限于高斯或线性形式的假设。 
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3.5 小结 

本章提出了基于时间连续性的特征权重评估方法。在每帧视频中，通过当前

视频帧中的跟踪目标特征区分目标本身与相关背景的能力以及先前视频帧中跟

踪目标特征的权重对特征的有效性进行重新评估。 

本章分别在 Kalman 滤波框架和粒子滤波框架中进行实验验证，给出了该跟

踪算法在各种复杂场景下的运动目标跟踪实验，从而对算法在运动目标尺度伸缩

变化、前景/背景动态变化等情况下的鲁棒性跟踪进行验证，同时将该算法与传

统经典的基于特征选择的跟踪算法进行了比较并对比较结果进行了定量的分析。

实验结果表明，在整体性能上，本章提出的基于时间连续性的特征权重评估方法

要优于领域内经典的基于特征选择的跟踪算法。 
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第四章 基于自适应稀疏表示的视觉目标跟踪算法 

“Many could be better than all” 

最新关于人类视觉系统（Human Vision System, HVS）的研究表明[79]，人

类的视觉神经元细胞中只有一小部分对外界环境的刺激，例如颜色、纹理、形状

以及尺度变化等，比较活跃。考虑到人类具有数以亿计的视觉神经元细胞，因此

可以合理的推断活跃的神经元细胞及其稀疏。基于此最新研究，计算机视觉领域

内的相关学者提出了目标的稀疏表示，并将此成功的应用到了人脸识别方面

[80]。同时，其他领域的相关研究也表明[81-83]：基于稀疏性原则，利用样本子

集比样本全集能更有效的描述一个物体。 

受到目标稀疏表示的启发，在本章中，提出了一种基于目标自适应稀疏表示

的跟踪算法。首先，建立一个动态更新的在线训练样本集合；其次，基于样本集

合，对跟踪目标进行实时的稀疏特征选择，即稀疏表示；最后，基于稀疏表示，

对目标进行跟踪，同时在滤波框架中调整目标的稀疏特征的权重，获得具有时间

连续性的自适应稀疏表示。基于自适应稀疏表示的目标跟踪算法流程图，如下所

示： 

Initializing the object and its

 sample window

Constructing the training 

sample set based on the 

first M tracking results

Correcting the posterior 

position and AdaSR in 

the currect video frame

Tracking video

Object location based 

on the prior AdaSR 

Yes

AdaSR

Sample set updating

Predicting the prior 

position and AdaSR of 

the object in the new 

video frame

Calculating the feature-level 

Sparse Representation of each 

candidate

Initializing the feature-level 

Sparse Representation of 

the object

No

 

图 4-1 基于自适应稀疏表示的目标跟踪算法流程图 
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自适应稀疏表示（Adaptive Sparse Representation，AdaSR）的优点在于，基

于 L1-norm 最小化求解得到的特征稀疏系数能够有效的区分前景及背景，同时基

于滤波框架的特征评估，又能够保证特征权重变化是一个连续的过程。因此，

AdaSR 既具有特征区分性，又能保证特征的时序一致性。 

4.1 稀疏表示简单介绍 

4.1.1 L1-norm 研究综述 

范数是一种距离度量。L1-norm 是 pl 中的一种，常见的范数还有 L2-norm，

L0-norm 等。某一向量的 L1-norm 是指向量中每一分量的绝对值求和。在实际应

用中，L2-norm 一直都受到学者的青睐。针对 L1-norm 的研究早在范数理论创建

的时候，许多数学爱好者就对其性质进行了分析[84]，但是由于 L1-norm 连续但

非光滑的性质使其求解算法比较复杂，其一直未受到重视。直到压缩感知理论在

信号处理领域中的出现并普及，L1-norm 终于因其优良的性质而得到研究者的青

睐。压缩感知理论中最早考虑使用 L0-norm 去重构信号，但由于 L0-norm 的求解

是 NP 难度问题，所以实际求解中使用 L1-norm 来近似 L0-norm。  

4.1.2 稀疏表示基本原理 

早在 1993-1997 年[85-87]，一些基于稀疏表示的研究成果已经相继发表。首

先是 Chen 提出使用 L1-norm 最小化方法建立优化模型解决回归问题，并使用基

追逐法去求解。后来非常著名的 Lasso[85]算法也发表在统计学期刊上。Lasso 算

法是针对回归问题，建立最小二乘误差和 L1-norm 正则化的约束模型，并提出使

用贪婪算法去求解。但是，在当时这个模型的真正意义并没有引起很多人的注意，

大多数人也没有意识到 L1-norm 和稀疏性之间的联系。 

随着信号处理领域压缩感知理论[88-91]的提出，稀疏表示受到学者们越来越

多的重视。以往指导信号采样的理论基础一直是着名的 Nyquist 采样定理[88]，

它指出只有当采样速率达到信号频率的两倍以上时，才能由采样信号精确重建原

始信号。但是，随着信号的频率变得越来越高，根据 Nyquist 采样定理，那么相

应的信号采样速率必须越来越高。现在，针对信号传输速度的高要求和存储空间

有限等问题，常见的解决方案是对信号压缩。以那么高的速率对信号采样，然后
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再对信号实施压缩变换，这样极大的浪费了资源，因为高速率采样后的数据在压

缩过程中只保留很少的信息，抛弃了很多冗余信息。从这个角度考虑，研究者们

思考是否存在另一种基于信息采样的理论框架，使得采样的同时能实现信号的压

缩，并且只需远少于 Nyquist 采样定理所要求的采样数目就可精确或近似精确重

建原始信号，于是诞生了压缩感知采样理论。 

压缩感知(compressed sensing)或压缩采样(compressive sampling)的某些抽象

结论源于 Kashin 创立的范函分析和逼近论[92]，后来由 Candès、Tao、Romberg、

Donoho 等人系统化地创立。该理论否认了 Nyquist 采样定理，也即信号采样速

率不再取决于信号频率，并且指出采样速率在很大程度上取决于两个要素，信号

本身的稀疏性和非相干性。换句话说，该理论主要论述：当信号在某个变换域是

稀疏的或可压缩的，可以利用与变换矩阵非相干的测量矩阵将变换系数线性投影

为低维观测向量，同时这种投影保持了信号重建时所需的信息，通过进一步求解

稀疏优化问题就能够从低维观测向量精确地或高概率精确地重建原始信号。 

压缩感知理论主要涉及变换域中的过完备字典、满足非相干性的测量矩阵和

快速鲁棒的信号重建三个问题。这三个问题的核心都是信号是否可以进行稀疏表

示，如果能进行稀疏表示，应该使用何种模型去表示，包括模型的解法等一系列

问题。压缩感知最初的稀疏性重构模型，使用的是 L0-norm。某一个向量 x 的

L0-norm 0|| ||x 指向量 x 中不为 0 的元素的个数。 

0min || ||

. .

x
x

s t y Ax
                        (4-1) 

上述的 L0-norm 优化模型中， A 为观测矩阵， x 为原始信号经过稀疏变换

后的表示系数， y 是接受端对信号进行重构之后的结果。关于模型(4-1)，其解

的存在以及是否唯一，是值得考究的。在 2003 年，Donoho & Elad [93]等学者证

明，如果矩阵 A 满足： 0( ) 2 || ||A x  ，那么 L0-norm 最优化问题具有唯一解。

( )A 指矩阵 A 中最小的线性相关的列向量集所含的向量个数。然而，虽然证

明出模型的解是存在唯一的，但是上述优化模型的求解过程是 NP 难问题。 

随着对稀疏表示问题的深入研究，在 2006 年 Tao 和 Candes[94-95]合作证明

了在限制等距性质(Restricted Isometry Property，RIP)条件下[92]，L0-norm 优化
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问题与模型(4-2)中 L1-norm 优化问题具有相同的解，其中 RIP 条件指稀疏信号在

观测矩阵作用下必须保持几何性质相一致。 

1min || ||

. .

x
x

s t y Ax
                      (4-2) 

在 RIP 性质提出之后，稀疏表示终于在理论上和实践中得到统一。后来很多研究

学者也注意到稀疏表示的优点，将其用于模式识别和计算机视觉等领域中。目前

稀疏表示的实现主要有三种方式：直接优化法，迭代收缩方法和 pl 范数正则化

方法[96]。 

直接优化法：指直接使用 L0-norm 最小化作为稀疏性追求的目标函数，优化

模型与(4-1)优化模型类似。这类优化问题的求解一般都使用贪婪算法去求解，典

型的代表算法有匹配追逐法[87]和正交匹配追逐法[97]等。 

迭代收缩优化方法：指所提到的著名 LASSO 方法，该方法可以通过不断松

弛模型中的  因子，来实现迭代收缩求解。 

                        

2

1

m i n | | | |

. .  | | | |

x
A x y

s t x 




                 

 
(4-3)

 
   

    

pl 范数正则化优化方法：目前研究比较热门， pl 范数，当 1p  时，即为

所谈到的 L1-norm。因为 Candes 等人理论上证明 L1-norm 的稀疏性，所以现在

关于 L1-norm 的研究比较多。当 0 1p  时，有些研究者表明此时的 pl 范数比

L1-norm 更加有利于实现稀疏性[118]。目前 pl 范数正则化的常见求解方法是使用

基追逐[98]方法，软阈值方法(常见的有坐标梯度法和 Bregman 迭代法)等。 

近几年来，稀疏表示(Sparse Representation)是信号处理、机器学习和模式识

别等领域中的一个热点研究问题。从近几年的模式识别与计算机视觉领域的各种

会议期刊文献中，便可看出稀疏表示这一问题是属于非常前沿的研究问题，并且

ICCV’09 与 CVPR’10 中分别开设了一系列的专题报告。下面本节围绕稀疏表示

对自适应目标特征表示进行紧致的特征选择，从而实现目标跟踪。 
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4.2 基于自适应稀疏表示的视觉目标跟踪 

4.2.1 在线训练样本集合的构造及更新 

1、在线训练样本集初始化：在样本集的初始化构建过程中，利用前 M 帧的

跟踪结果及其背景，分别构造样本集合中的正例 j

 与反例 j

 ，通过 HOGC 特征

的提取，获得构建 2M 个训练样本 _ {( , )}, 1...j jtraning set j M    。 

2、在线训练样本集实时更新：在跟踪过程中，对训练样本序列进行实时更

新，即将最新的跟踪正例和反例样本替换样本集合中样本。在本节中，随机从样

本集中挑选一组样本 ( , )j j

   对其进行替换。通过样本集合中个别样本的逐步更

新过程，可以分析得到由于每次只更新 1/M 的样本序列，即使是一次较差甚至是

错误的样本更新过程对整个样本集合的影响也是非常小的，这样就能有效避免了

跟踪过程中经常产生的模板漂移问题[103]，保证了跟踪的稳定性。 

4.2.2 稀疏特征的选择  

基于在线训练样本集，通过 L1-norm 最小化的方法对目标特征进行稀疏选

择，这样既保证了对特征稀疏选择，又保证了选择的结果具有很好的前景/背景

区分力。这个过程可以优化建模如下： 

1min || ||

. .

T

j

T

j

S

S
s t

S









 


 





 ，                          (4-4) 

其中， 1|| || 代表 L1-norm；约束条件保证训练样本能够被正确分类； NS R 是特

征的前景背景区分能力； N

j R  是训练样本集的第 j 个正例样本； N

j R  是训

练样本集的第 j 个反例样本； 保证了正例样本和反例样本之间的距离最少为

2。 

由于这个优化模型较难直接解决，需要引入向量来有效地解决这个问题。 定

义 NR ， NR 且 0, 0   。同时令 ( )i iS  ， ( )i iS   ， 1,2,i N  ，

i 表示特征集合的维数，( ) 被定义为取正运算符 ( ) max{0, }i iS S  。然后便得到
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S    以及
1|| || T T

N NS I I   ， [1,1,1 1]T

NI   。公式（4-4）便可被重新写为下

面的凸优化模型： 

                              

min

( )

( )
. .

0

0

T T

N N

T

j

T

j

I I

s t

 

  

  











  


  



 



   .                  (4-5)                 

经过稀疏特征选择之后的特征如下图所示： 

0 100 200 300 400 500
0

20

40

60

80

100

120

The dimension of feature

H
O

G
C

 v
a
lu

e

0 100 200 300 400 500
-200

-100

0

100

200

300

The dimension of feature

s
p
a
rs

e
 f
e
a
tu

re
 v

a
lu

e

 

(a)                                    (b) 

图 4-2 HOGC 特征与稀疏 HOGC 特征对比图。(a) HOGC 特征，（b）稀疏特征选择之后的

HOGC 特征。 

 

4.2.3 自适应稀疏表示的计算 

为了能够使得稀疏表示能够满足时间连续性，对其在滤波框架中进行连续的

评估。Kalman 滤波的状态定义为：目标的稀疏表示及其位置；Kalman 滤波的观

察定义为：跟踪结果的稀疏表示及其跟踪结果。Kalman 滤波的状态预测以及观

测方程如下所示： 
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.         (4-6) 

其中， { ( ), 1... }t tw w i i N  表示 t 图像帧中目标的后验稀疏综合特征，并且

1t t tw w w    。 tS 表示 t 图像帧中稀疏系数向量。
tPos 表示 t 图像帧中目标的后

验位置，并且 1t t tPos Pos Pos    。 tmPos 表示 t 图像帧中跟踪结果的位置。
tu 和

tv 为高斯噪声。 N NI   和 L LI  为单位矩阵。 

4.2.4 基于自适应稀疏特征的目标跟踪 

目标跟踪是对跟踪目标在搜索区域 t 内进行搜索的过程。跟踪的目的为在

t 内找到与跟踪目标最匹配的跟踪结果 ( , )tx y 通过最大化 1(( , ) | , ( , ) )t t tp x y x y  。

我们通过贝叶斯推理过程来求 1(( , ) | , ( , ) )t t tp x y x y  的最优解，如下所示： 

  

 

1
( , )

1
( , )

1
( , )

1

m a x ( ( , ) | , ( , ) )

m a x ( ( ( , ) ) | ( , ) , ) ( ( , ) | )

m a x ( ) ( ( ( , ) ) , ) ( ( , ) | )

t

t

t

t t t
x y

c c c

t t t t t t
x y

N
i i c i c

t t t t t t
x y

i

p x y x y

p F x y x y F p x y dc

p F p F x y F p x y dc











 

 
  

 





  ,           (4-7) 

其中， ( , )c

tx y 定义为 t 中第 c 个候选目标的位置， 1( (( , ) ), )i c i

t t tp F x y F   表示为

1(( , ) ),i c i

t t tF x y F 这两个特征的相似度， ( )i

tp F  表示为 t 时刻第 i 维特征的置信度，

此处将其视为 t 时刻第 i 维特征的稀疏系数 ( )tw i ，因此公式(4-7)可以如下描述： 

 

 

1
( , )

1
( , )

1

max (( , ) | , ( , ) )

max ( ) ( (( , ) ), ) (( , ) | )

t

t

t t t
x y

N
i c i c

t t t t t t
x y

i

p x y x y

w i p F x y F p x y dc









 
  

 


  .           (4-8) 
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4.3 实验结果比较与算法性能分析 

4.3.1 基于自适应稀疏表示目标跟踪算法的有效性验证 

第一段测试视频来至于 VIVID 测试数据集，跟踪目标为一辆运动模式相对

简单的吉普汽车，跟踪背景变化相对稳定。同时，由于跟踪目标与背景比较明显

的特征差别（目标主要为白色和红色，背景主要为灰色与绿色），此段测试视频

的主要难点在于跟踪目标的尺度变化较大。 

第二段跟踪测试视频仍然来自于 VIVID 数据测试集合，测试视频中的跟踪

目标为一辆在比较相似背景中运动的车辆。首先，跟踪目标做了一个 180°的调

头（第 50, 280 和 450 帧视频），然后加速直行(第 700 和 1000 帧视频)，直到超

过另外 3 辆车(第 1360, 1470 和 1670 帧视频)。在整个跟踪过程中，跟踪目标具

有尺度变化，旋转，同时在第 1360 帧的背景中有一辆与跟踪目标几乎完全相似

的车辆，因此导致这段测试视频具有一定的挑战性。同时，跟踪目标与背景的颜

色相似性对跟踪的稳定性也具有较大的影响。 

第三段测试视频来至于 CARVIA 数据测试集合，此测试视频最大的挑战主

要来至于跟踪目标与其他相似目标的部分遮挡问题（第 600 和 829 帧视频）以及

跟踪目标由小到大的尺度变换。 

第四段测试视频来至于 SDL 数据测试集合，此视频的主要挑战是跟踪目标

频繁的被背景中的其他人体或者树遮挡(第 350, 400, 500 和 810 帧视频) ，并且

这些遮挡物在形状以及颜色等外观表现方面和跟踪目标比较相似(第 600 和 810

帧视频)。 

跟踪目标自适应的稀疏表示选择特征集合中最具有前景/背景区分特性的特

子集来描述跟踪目标，这些子集中的特征在具有区分性的基础上，同时由于在滤

波框架中的滤波调整，其也能够较好的自适应于前景/背景的特征变化。图 4-3

中的目标跟踪结果表明了跟踪算法的有效性。 
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th
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700
th
 frame                 810

th
 frame                  940

th
 frame 

图 4-3 四段测试视频的跟踪结果实例 

 

4.3.2 算法性能比较 

进一步，为了更加直观地体现基于自适应稀疏表示目标跟踪算法的高性能，

本节中我们与经典的特征选择/评估算法(Variance ratio feature shift [11], and Peak 

difference feature shift tracking methods [11])进行比较。图 4-4 所示，基于自适应

稀疏表示目标跟踪算法的统计 DER 的均值与方差要明显小于经典的特征选择/
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评估算法，表明自适应稀疏表示的特征选择与评估方法对于目标的表示描述更

好，能够更好的区分前景/背景以及适应前景/背景的变化。 

100 120 140 160 180 200 220
0
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0.35

0.4

0.45

0.5

D
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R

FrameIndex

 

 

Variance ratio feature shift method

Peak difference feature shift method

AdaSR-based tracking method

 

图 4-4 三种跟踪算法的 DER 比较 

 

4.4 小结 

本章在自适应综合特征表示的基础上，基于压缩感知理论在计算机视觉领域

内的最新研究成果，提出了基于自适应稀疏特征表示的视觉目标跟踪算法。稀疏

特征表示使得跟踪目标的表示既紧致又具有很好的前景/背景区分性。同时在滤

波框架中对选择的特征进行自适应的评估，进一步保证跟踪目标的自适应稀疏表

示具有时间连续性。 

本章给出了该跟踪算法在各种复杂场景下的运动目标跟踪实验，从而对算法

在运动目标尺度伸缩变化、形变、前景/背景动态变化等情况下的鲁棒性跟踪进

行了验证，同时将该算法与传统的跟踪算法的性能进行了比较与分析，验证了所

提跟踪算法在综合性能上更加高效。 
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第五章 基于分层自适应稀疏表示与稀疏重构的视觉目标跟踪框架 

“Many could be better than one” 

从感知角度出发，目标跟踪的本质在于在视频帧的搜索区域中找到相应的跟

踪目标，所以可以合理的假设跟踪目标可以通过搜索区域内的跟踪样本进行线性

重构得到。同时，在跟踪过程中，视频帧中的搜索区域往往要比跟踪目标大很多，

这样便会导致样本线性重构的系数非常稀疏，此时，搜索区域中的背景内的样本

（重构反例样本）所对应的系数往往会趋向于 0。即使在目标被遮挡的情况下，

只有部分重构反例样本和部分重构正例样本（样本来自于目标区域，比如目标的

一部分或者全部）所对应的系数有效（非零）。相比较于传统的在特征空间内对

整个目标进行描述的跟踪方法（分块描述其实是将跟踪目标的每个分块看成是一

个单独的跟踪子目标），基于线性重构的目标跟踪算法优势在于在样本空间内对

目标进行重构，将基于样本空间的重构系数看做是目标基于样本空间的特征，此

特征直接描述目标与各个样本的重构程度。在目标发生遮挡时，基于样本空间的

特征具有更好的描述性能，因此能够得到更好的跟踪性能（如图 5-1 所示）。 

 

图 5-1 模板匹配与基于样本重构的目标跟踪算法对比图（图中第一行为基于目标模板匹配的

跟踪算法流程，第二行为基于样本重构的目标跟踪算法流程） 

 

5.1 基于分层自适应稀疏特征与稀疏重构的视觉目标跟踪 

本节将目标的自适应稀疏表示与稀疏重构结合起来，提出了一种新的目标跟

踪框架，旨在对目标的表示以及搜索等跟踪中的关键问题从稀疏的角度进行统一

的描述和分析。首先，在跟踪的过程中根据搜索区域动态的建立重构样本集；其

次，通过提取目标以及重构样本集中样本的自适应稀释表示，建立自适应的稀疏

Tracked object 
Template feature extraction 

(Color, Contour or Texture) 

 Object tracking with 

Sample-Based Adaptive 

Sparse Reconstruction 

 Object tracking with the object 

template matching 

Sample Set 

Tracked object 

 

Sample-Based Adaptive 

Sparse Reconstruction  
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重构模型；最后，根据基于样本空间的重构系数，获得目标在样本空间内的分布

模型，从而获得目标的跟踪结果。基于分层自适应稀疏特征与稀疏重构的视觉目

标跟踪算法（Adaptive Visual Object Tracking via Hierarchical Sparse Representation 

and Reconstruction，HSRR）流程图如下所示： 

Initializing the tracked object

Constructing the training 

sample set based on the 

first M tracking frmaes

Correcting the posterior 

position and Feture-Level 

Sparse Representation in 

the currect video frame

Tracking video

Object location based on the 

biased Object-Level Sparse 

Reconstruction 

Yes

HSRR

Training sample set 

updating

Predicting the prior position 

and Feture-Level Sparse 

Representation of the object in 

the new video frame

Constructing the reconstruction 

sample set based on the 

searching window

Initializing the position and 

Feture-Level Sparse 

Representation of the object

No

 

图 5-2 基于分层自适应稀疏特征与稀疏重构的视觉目标跟踪算法流程图 

 

5.1.1 目标、背景以及搜索区域的定义 

       

图 5-3 跟踪目标（黑色）、背景（蓝色与黑色之间）及其搜索区域定义（红色） 
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如上图所示，目标区域定义为h w 的矩形框，背景区域定义为 2 2h w 的

矩形框与目标区域之间的环形区域，搜索区域为W H 的矩形区域，其中

W m w H m h   且 ，m=3 或者 4。 

5.1.2 重构样本集合的构造 

基于跟踪搜索区域，重构样本集合被动态的建立（如图 5-4 所示）。样本集

合中的样本定义为搜索区域内的一个子窗口，描述为 ( ,  ,  )r x y s ，其中0 x W  , 

0 y H  且 0s  。基于此定义，样本集合的构造过程如下： 

1、样本的位置 ( ,  )x y 沿着水平和垂直方向行进，每次移动步长为 d 个像素

（在本章算法中 4d  ）； 

2、样本的尺度 s 为从{0.8,  0.9,  1.0,  1.1,1.2}集合内均匀采样得到，当样本的

位置确定乊后。 

通过如上所定义的构造过程，可以得到具有 K 个样本的重构样本集合

_ { , 1... }kReconstruction set A a k K   ，其中样本集合中的大部分样本来至于

搜索区域内跟目标无关的背景区域，其余样本都至少与目标有部分重叠（如图

5-4c 所示）。 

(a) 

sample window

a sample

H

W

(b) 

(c) 

图 5-4 重构样本集合的构造。(a)搜索区域（样本区域），(b)一个样本，(c)重构样本集合中的

样例。 

 

5.1.3 基于重构样本集合的自适应稀疏重构 

当获取重构样本集合 A 乊后，线性重构模型可以定义如下： 
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A F  ,                           (5-1) 

其中，F  为跟踪目标的 HOGC 特征集合, { , 1,..., }k k K    基于 A 和 F 的

线性重构系数向量， k 为第 k 个样本所对应的重构系数。在跟踪过程中，考虑

到前景/背景的区分性以及特征变化，因此对目标及样本集合中的样本提取其自

适应的稀疏表示，线性重构模型可以修改为如下自适应模型： 

( ) ( )g A g F  ,                       (5-2) 

其中 ( )g  表示为自适应稀疏特征选择过程（详细过程已在第四章中介绍），其具

体描述如下： 

1 2

( )  =  ( (1) (1), (2) (2),..., ( ) ( )) if  is a vector

( )  =  ( , ,..., ) if  is a matrix

t t t t

K

t t t

g w F w F w F w N F N

g w a w a w a

     

 
. (5-3) 

在实际的跟踪过程中，视频帧中的搜索区域往往要比跟踪目标大很多，这样

便会导致样本自适应线性重构的系数会非常的稀疏，因为重构样本集合中有大量

的反例样本（来自于搜索区域内和目标无关的区域），导致重构系数向量中大量

的系数为 0（重构反例样本所对应的系数往往会趋向于 0）。即使在目标被局部

遮挡的情况下，仍然只会有部分重构反例样本和部分重构正例样本（样本来自于

目标区域，例如目标的一部分）所对应的系数有效（非零），此时大部分系数仍

然为 0，整个向量仍然非常稀疏。假设在 { , 1... }k k K   中有 r 个稀疏为非 0，

可以合理的推理得到 r K ，此时，定义样本集合能够 r-阶稀疏重构跟踪目标。

原则上，非 0 系数的个数一般描述为
0

 ，但是最小化
0

 是一个 NP 难度问题。

基于压缩感知的最新研究表明，在限制等距性质(Restricted Isometry Property，RIP)

条件下，
0

 与
1

 具有相同的解。基于样本集合 A，自适应稀疏线性重构模型可

以定义如下： 

1
min

s.t. ( ) ( )g A g F



 
,                        (5-4) 

假 设 ( ) ( ( ) , ( ) )g g A g A   ， 并 且 ( , )T T T   ,
NR , NR , 

, 0, 0        。 然 后 可 以 得 到 ( )( ) ( )g A g F   , 

( ( ), ( ))( , ) ( )T T Tg A g A g F   或者 ( ) ( )g g F   ， 0  。因此最小化 
1

 等价
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于最小化 T

NI  ， [1,1,1, 1]T

NI   是一个 N 维的单位向量。通过上述变换，公式(5-4)

可以等价的转换为一个标准的线性规划模型，如下所示： 

min ,

( ) ( )
. .

0

T

NI

g g F
s t



 








 .                       (5-5) 

通过求解公式 5-5，可以计算得到 r-阶的自适应稀疏重构向量( r K )。如图

5-5 所示，给出了一次求解得到的自适应稀疏重构向量的实例，其中重构样本集

合包含 100 个重构样本，而其中非 0 的系数所对应的有效样本大约为 10 个左右，

显示出结果的稀疏性。稀疏重构的特性能够保证跟踪目标被最相似的样本优先紧

致重构，也就是说，稀疏重构过程能够选择得到与跟踪目标最为相近的重构样本

子集。 

(a)    (b)      (c) 

图 5-5 稀疏重构向量示意图。(a) 跟踪目标，(b) 搜索区域，(c) 稀疏重构向量。 

 

5.1.4 搜索区域的有效性验证 

搜索区域的有效性验证是目标跟踪中的另一个非常重要的研究问题。传统的

验证方法主要通过计算跟踪结果与初始化跟踪目标之间的残差来判断搜索区域

是否有效。在[80]的研究中表明，在搜索区域的有效性验证方面，基于稀疏系数

的稀疏性统计结果比残差具有更好的效果。因此，在本章所提出的跟踪算法中，

利用基于稀疏系数向量的稀疏性统计结果来判断搜索区域是否有效。假设 t 时刻

的稀疏系数向量为 t ，其稀疏性比率（Sparsity Ratio，SR）定义如下： 
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1

( )

( )

K
k

t

k
tSR

K

 

 


 ,                             (5-6) 

1, 0.1
( )

0,

k

tk

t

if

otherwise


 

 
 


.                             (5-7) 

其中，通过 SR 的定义可以，当 ( ) 1tSR   时，整个集合中的每一个样本基本上都

对跟踪目标的重构起到作用，往往这样的情况只发生在搜索区域里不包含跟踪目

标或者包含非常多和跟踪目标非常相似的伪目标。因此通过定义的阈值 ，如果

( )tSR   则我们认为搜索区域是有效的，否则我们认为其无效，搜索区域的验

证流程如图 5-6 所示： 

 

 

( ) 0.3tSR

reject as invalid

 

( ) 0.01tSR

accept as valid

 

 (a)                   (b)                         (c)                   (d) 

图 5-6 搜索区域的有效性验证。(a) 跟踪目标，(b) t 时刻的搜索区域，(c) 稀疏重构系数向

量，(d) 搜索区域有效性结果。 

 

5.1.5 基于分层自适应稀疏表示与稀疏重构的目标跟踪 

当搜索区域被验证为有效后，跟踪过程可以看作为基于目标的自适应稀疏表

示在搜索区域内寻找跟踪目标的最佳匹配结果。由于搜索区域被描述为了重构样

本集合 _ { , 1... }kReconstruction set A a k K   ，因此跟踪可以等价的被视作基

于自适应稀疏表示的重构样本集合 ( )g A 与自适应稀疏表示的跟踪目标 ( )g F 寻

找最佳匹配的过程。由于稀疏重构的特性能够保证跟踪目标被和其最相似的样本

优先紧致重构，也就是说，稀疏重构过程能够选择得到与跟踪目标最为相近的重
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构样本子集，即样本的重构系数越大，表明样本与跟踪目标在样本空间上越相似

（如图 5-5c 所示）。因此，为了得到 ( , , )tO x y s


，将重构样本集合以及其所对应

的重构稀疏系数向量视为跟踪目标在样本空间内的概率分布，t 时刻的最终跟踪

结果定义为该时刻概率分布的均值，如下所示： 

1

( , , ) ( ( , , )) ( , , )
K

k k k

t t t t

k

O x y s E a x y s a x y s 


  
 

.                 (5-8) 

其中， ( , , )tO x y s


定义为 t 时刻的跟踪结果，其位置为 ( , )x y 且尺度为 s 。通过此

迭代过程，完成对视频中目标的跟踪。 

5.1.6 实验结果比较与算法性能分析 

5.1.6.1 基于 HSRR 目标跟踪框架的有效性验证 

第一段测试视频来至于 VIVID 测试数据集，跟踪目标为一辆运动模式相对

简单的吉普汽车，跟踪背景变化相对稳定。同时，由于跟踪目标与背景比较明显

的特征差别（目标主要为白色和红色，背景主要为灰色与绿色），此段测试视频

的主要难点在于跟踪目标的尺度变化较大。 

第二段跟踪测试视频仍然来自于 VIVID 数据测试集合，测试视频中的跟踪

目标为一辆在比较相似背景中运动的车辆。首先，跟踪目标做了一个 180°的调

头，然后加速直行，直到超过另外 3 辆车。在整个跟踪过程中，跟踪目标具有尺

度变化，旋转，同时在第 1350 帧的背景中有一辆与跟踪目标几乎完全相似的车

辆，因此导致这段测试视频具有一定的挑战性。同时，跟踪目标与背景的颜色相

似性对跟踪的稳定性也具有较大的影响。 

第三段测试视频来至于 CARVIA 数据测试集合，此测试视频中的跟踪目标

一个穿过走廊的人体。由于环境光照的影响，跟踪目标整体几乎没有颜色信息，

呈现为灰色。同时，在走廊中有很多和跟踪目标相似的伪目标（例如走廊中的柱

子以及商场中的模特等）。 

由于本章所提的跟踪算法，即能够很好的区分前景/背景以及自适应其变化

（自适应稀疏表示），又能够通过样本空间对跟踪目标进行描述（稀疏重构）。因

此，如图 5-7 中的实验结果所示，此跟踪算法对跟踪过程中经常遇到的目标变化、

环境变化以及部分遮挡具有较好的鲁棒性。 
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(a) 60
th
 frame                400

th
 frame                 700

th
 frame 

 

1000
th
 frame               1300

th
 frame                1800

th
 frame 

 

 

(b) 60
th
 frame               360

th
 frame                700

th
 frame 

 

1000
th
 frame              1350

th
 frame                1600

th
 frame 

 

 

(c) 330
th
 frame                335

th
 frame                340

th
 frame 
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345
th
 frame                350

th
 frame                 360

th
 frame 

图 5-7 跟踪结果示例 

 

5.1.6.2 图像模糊退化情况下的算法性能比较 

本章所提的跟踪算法与[100]的主要不同在于目标的自适应稀疏特征表示以

及重构样本集合是根据当前视频帧动态建立的。因此相比较于[100]，本文的算

法能够更好的保证最新的跟踪信息体现在跟踪过程，以及滤波框架中的特征评估

又可以很好的抑制视频中噪声的干扰，从而能够获取更鲁棒的跟踪性能。图 5-8

所示的测试视频来至于 VIVID 数据测试集合，跟踪目标为一辆车，其沿着道路

直线行驶，在跟踪的过程中，视频帧会发生严重的退化变模糊(第 220 和 480 视

频帧)。在图 5-8 中，我们比较了本章所提的算法以及[100]，结果显示所提算法

能够很好的跟踪目标，而[100]中所提算法在目标严重退化是发生跟踪错误（第

420, 490 以及 520 帧）。 

 

(a) 120
th
 frame              220

th
 frame                 320

th
 frame 

 

420
th 

frame                480
th
 frame                 520

th
 frame 
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(b) 120
th
 frame               220

th
 frame                320

th
 frame 

 

420
th 

frame                480
th
 frame                520

th
 frame 

图 5-8 图像退化模糊情况下的目标跟踪结果。跟踪结果用黑色的矩形框表示，若有跟踪错

误发生时，目标的实际位置通过蓝色椭圆框标定。(a) 本章所提算法跟踪结果，(b) 文献[100]

中所提算法跟踪结果。 

 

为了更加直观地体现本章所提跟踪算法的高性能，本节中与基于 HOGC，

Color [73] 和 SIFT [74]特征的跟踪算法的性能进行比较。图 5-9 所示，基于分层

稀疏表示与稀疏重构的目标跟踪算法的 DER 的均值与方差要明显小于其他三种

跟踪算法的结果。 
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Color-based tracking method

SIFT-based tracking method

HOGC-based tracking method

ASR-based tracking method

 

图 5-9 图像退化模糊情况下四种跟踪算法 DER 对比 
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5.1.6.3 局部遮挡情况下的算法性能比较 

第一段测试视频来至于 SDL 数据测试集合，此视频的主要挑战是跟踪目标

频繁的被其他人体或者树遮挡，并且这些遮挡物在形状以及颜色等外观表现方面

和跟踪目标比较相似。第二段跟踪视频同样来至于 SDL 数据测试集合，此视频

主要挑战仍然在于跟踪过程中目标被频繁的遮挡。在图 5-10 中，我们比较了本

章所提的算法以及[100]，结果显示所提算法能够很好的跟踪目标，而[100]中所

提算法在目标严重局部遮挡时发生跟踪错误。 

 

(a1) 55
th
 frame                200

th
 frame                360

th
 frame 

 

520
th
 frame                  680

th
 frame                 840

th
 frame 

 

 

(a2) 55
th
 frame                200

th
 frame                 360

th
 frame 

 

520
th
 frame                 680

th
 frame                  840

th
 frame 
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(b1) 149
th
 frame             200

th
 frame                   260

th
 frame 

 

320
th
 frame                400

th
 frame                  450

th
 frame 

 

 

(b2) 149
th
 frame               200

th
 frame                  260

th
 frame    

 

320
th
 frame                 400

th
 frame                  450

th
 frame 

图 5-10 局部遮挡情况下目标跟踪结果实例。跟踪结果用黑色的矩形框表示，若有跟踪错误

发生时，目标的实际位置通过蓝色椭圆框标定。 (a) 本章所提算法跟踪结果，(b) 文献[100]

中所提算法跟踪结果。 

 

在定量对比实验中，比较了本章所提出的跟踪算法与经典的 Kalman Filter 

based tracking method [20]以及 Particle Filter based tracking method [7]。 定量对比

结果如图 5-11 所示，分层稀疏表示与稀疏重构跟踪算法取得了更小的 DER（大

约 0.04 到 0.1）。 
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图 5-11 遮挡情况下三种跟踪算法的 DER 对比结果图 

 

跟踪效率是视觉目标跟踪的另一个重要的评价指标。本节中，对本章所提算

法（基于 HOGC 和改进的 HOGC）与[100]进行对比，其结果如表 5-1 所示。实

验平台为普通台式计算机（Core(TM)2 Duo CPU (2.53GHz) and 3GB memory）。 

 

表 5-1 算法跟踪效率对比 

Tracking method Seconds / 100 video frames 

X. Mei and H. b. Ling [100] >300 

Our approach (HSRR) with HOGC 5.76 

 

5.2 基于自适应稀疏重构回归分析的多目标跟踪 

对于多目标跟踪，一方面要精确的跟踪每个目标（鲁棒的单目标跟踪算法），

另一方面要确定跟踪的是哪个目标（分类算法）。 

5.2.1 稀疏表示在模式分类领域内的典型应用 

在模式识别领域，很多学者应用 L1-norm 的稀疏特性去判别分类。这里面比

较典型的应用有图像重建、人脸识别、图像对齐等。早期的关于 L1-norm 在模式

识别领域应用的文献，要数 John Wright 和 Yi Ma[80]等人提出的 SRC (Sparse 
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Representation Classification)算法。该算法使用 L1-norm 最小化的稀疏表示识别

人脸。该问题是一个多类回归问题，约束方程假设一张测试人脸样本 y 可以由

训练样本集 A 进行线性的稀疏表示，目标函数是表示系数 x 的 L1-norm 最小化。

SRC 算法使用 L1-norm 的目的是希望这种线性表示尽可能的稀疏，最后根据重

构误差最小来实现对人脸的识别： 

1min || ||

. .

x
x

s t y Ax
 ,                     (5-9) 

假设有 k 类不同人的脸，同一个人的不同表情、不同光照下的图像构成一个

集合 iA ，所有人的脸构成训练样本集合 1 2[ , ] mxn

kA A A A R  ，上述优化模

型可等价写成： 

1arg min  || ||

. .

x

x x

s t y Ax







                  

(5-10)

 

考虑到噪声与误差的影响，那么（5-10）式可以重写成： 

2

1arg min  || ||

. . || ||

x

x x

s t Ax y 



 



                   (5-11) 

最后计算残差 1 2( ) || ( ) ||i ir y y A x 


，残差最小的标号则是测试样本 y 的

类别。 

( ) arg min  ( )i
i

class y r y
              

    (5-12)
 

该算法最巧妙的地方就是通过稀疏表示，可以消除遮挡和噪声对人脸图像的

影响，详细的关于算法的实验部分本节不再介绍，请参见[80]。从压缩感知到人

脸识别问题，这些问题的本质思想，都是通过稀疏表示来实现对物体的识别，属

于回归问题。本文受到上述研究的启发，研究基于 L1-norm 最小化的分类问题，

本文研究的算法与 Yi Ma [80] 等人所提出的回归模型以及压缩感知中重构部分

的想法不同。  

5.2.2 基于自适应稀疏重构回归分析的多目标跟踪 

基于自适应稀疏重构回归分析（Adaptive Sparse Reconstruction Analysis, 
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AdaSRA）， 提出了一种新颖的方法对每个跟踪目标进行准确分类，从而实现多

目标跟踪。在多目标跟踪过程中，建一个归一化的重构样本集合，即将每个跟踪

目标的样本结合串联在一起构成一个新的样本集合，如公式(5-13)所示： 

1 2 1 2

1 1 1 2 2 2{ } { , ,..., , , ... ,..., }, 1...K K K

j JB A a a a a a a a j J   ,          
 
(5-13)

 

其中，J 表示跟踪目标的数目， jA 表示第 j 个跟踪目标的重构样本集合。如果没

有目标所对应的重构样本集合中有 K 个重构样本，那么归一化的重构样本集合

总共包含有 K J 个重构样本。 

5.2.2.1 可行性分析 

在跟踪的初始化时，对于每一个跟踪目标，计算其基于归一化重构样本集合

的归一化重构系数 0, j ，将此稀疏向量定义为该目标的参考重构系数向量。同时，

考虑到每个跟踪目标不可避免的会发生变化，我们同样在滤波框架中对每个目标

对应的参考重构系数向量 0, j 进行自适应的评估。在 t 时刻，当获取一个未知的

跟踪结果 unknowF 以及其所对应的归一化重构系数 ,t unknow 时，我们通过计算 ,t unknow

与 0, j 的相似度来判断跟踪结果的分类，即跟踪的是哪个目标。分类准则如下所

示： 


, 0,

2
 Classify( ) = argmin ( ) where ( )unknow j unknow j unknow t unknow j

j

F r F r F    .   (5-14) 

如图 5-12 和 5-13 中所示的是两类跟踪目标（每类跟踪目标具有两个在不同

时刻的跟踪结果）及其所对应的重构系数向量。图 5-12a 和 b 来至于测试视频

VIVID-redteam，图 5-12c 和 d 来至于测试视频 VIVID-egtest01。 2
 表示 2 范式，

图 5-13 显示每组稀疏重构向量乊间的差，其中最小的两组差用分别用红色字体

表示。从结果可以看出，AdaSRA 能够对跟踪目标进行准确分类。 

 

(a)          (b)                      (c)       (d) 

图5-12 多目标跟踪过程中的两类跟踪目标实例。(a) 和 (b) 来至于同一个跟踪目标，且 (c) 

和 (d) 来至于另一个跟踪目标。 
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图5-13 AdaSRA的结果分析。(a)(d)分别为图5-12 (a)(d)分别对应的归一化重构稀疏系数。 

 

5.2.2.2 有效性验证 

公式 5-14 所定义的分类准则与 SRC[80]不同乊处主要体现在，SRC 每次只

利用某一类样本所对应的重构系数信息去比较，最后分类结果为具有最小残差所

对应的类型，而 AdaSRA 利用的是重构系数向量中的全部信息进行比较。虽然

SRC 在人脸识别上具有非常成功的应用，简单分析可以得到，由于人脸样本数

据量大且经过大量的线下的预处理，这些对于实时的在线目标跟踪来讲，几乎是

不可能的。 

在对比分析中，我们定义了三个跟踪目标，及其所对应的部分重构样本集合

如图 5-14 所示。我们从三个跟踪目标中挑选出一个跟踪目标（如图 5-15a 所示，

其属于第一类跟踪目标）。在对比实验一中，每个重构样本集合由 50 个样本构

成（归一化重构样本集合有 50x3=150 个样本），基于 AdaSRA 与 SRC 的 ( )j tr F

的结果如图 5-15b 所示，SRC 将跟踪目标错误的分类为第二类，而 AdaSRA 能够正确

的将目标分类。实验二，我们将每个重构样本集合的样本数目增加为 100（归一

化样本集合的样本数为 300），此时基于 SRC 与 AdaSRA 计算得到的 ( )j tr F 的结

果如图 5-15c 所示，SRC 的计算结果虽然有所改进，但是其仍将跟踪目标错误的分

类为第二类，而 AdaSRA 仍然能够正确的将目标分类。 
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( )a

( )b

( )c

 

图 5-14 三种跟踪目标所对应的重构样本集合中部分样本实例。(a) 第一类目标的部分样本，

(b) 第二类目标的部分样本，(c) 第三类目标的部分样本。 
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(a)                        (b)                                   (c) 

图5-15 基于AdaSRA与SRC的分类结果比较。(a) 测试目标（第一类），(b) 当每一类重构

样本数目为50时计算得到的分类结果，(c) 当每一类重构样本数目为100时计算得到的分类

结果。 

 

5.2.2.3 基于自适应稀疏重构分析的多目标跟踪实验结果 

基于 AdaSRA 的多目标跟踪实验中，第一段跟踪实验有两个跟踪目标，在跟

踪的过程中会发生车辆的交错行驶；第二段跟踪视频中包括四个跟踪目标，其中

既有运动的人体，也有静止的沙发与书柜。跟踪结果，如下图所示： 

 

(a) 150
th
 frame               330

th
 frame                  510

th 
frame 
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690
th
 frame                 860

th
 frame                1040

th 
frame 

 

 

(b) 100
th
 frame              140

th
 frame                170

th
 frame 

图 5-16 基于稀疏重构分析（AdaSRA）的多目标跟踪结果实例 

 

5.3 小结 

本章基于前面第二到第四章的研究内容，提出了基于分层自适应稀疏表示与

稀疏重构的视觉目标跟踪框架。详细介绍了基于稀疏自适应综合特征和稀疏重构

对目标进行跟踪的过程。 

本章给出了该跟踪框架在各种复杂场景下的运动目标跟踪实验，从而对算法

在运动目标尺度伸缩变化、形变、前景/背景动态变化、部分遮挡等情况下的鲁

棒性跟踪进行了验证，同时将该算法与传统的跟踪算法的性能进行了比较与分

析。
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总结与展望 

目标跟踪是计算机视觉的一个重要问题，是其他计算机视觉问题（如行为识

别、轨迹分析等）的基础。经过近 50 多年的深入研究和发展，视觉跟踪技术已

在军事制导、视觉导航、安全监控、智能交通、医疗诊断以及气象分析等方面广

泛应用。然而，到目前为止，一般意义上的视觉跟踪技术还未成熟。本文面向目

标跟踪过程中目标表示的基础理论，针对前景/背景动态变化、局部遮挡等典型

难点问题，提出了一种视觉目标自适应跟踪技术体系。 

首先，提出了一种面向跟踪的目标综合特征的；其次，基于此综合特征分别

提出了两种自适应目标跟踪算法（自适应综合特征与自适应稀疏表示视觉目标跟

踪算法）；然后，基于最近的压缩感知理论，进一步提出了一种自适应目标跟踪

的新框架。取得了如下的研究成果： 

1、提出了一种面向视觉目标跟踪的综合特征表示。基于颜色直方图

（Histogram of Color, HC）和梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gradient, 

HOG）的综合直方图 HOGC（Histogram of Oriented Gradient and Color）融合了

颜色、局部轮廓以及梯度方向等特征。同时，基于 SIFT（Scale Invariant Feature 

Transform）特征点的主方向方法，进一步对综合特征进行了面向视觉目标跟踪

的改进，在一定程度上解决了 HOG 对跟踪目标旋转敏感的缺点。 

2、基于综合特征表示，提出了基于自适应综合特征表示的视觉目标跟踪算

法。基于前景（跟踪目标）/背景的特征信息以及相关变化，将目标综合特征的

评估嵌入到传统的滤波框架中，保证特征权重的变化是连续的过程，即具有时间

连续性。基于滤波框架的特征评估有效地将滤波算法从对目标运动状态的建模扩

展到了对目标特征权重的评估，拓展了传统滤波框架的应用范畴，并且在一定程

度上解决了跟踪前景/背景在跟踪过程中的变化对跟踪效果的影响。 

3、基于自适应综合特征表示，进一步提出了基于稀疏自适应综合特征表示

的视觉目标跟踪算法。在跟踪的初始化过程中建立在线训练样本集合，用以对跟

踪特征的实时稀疏选择，从而得到跟踪目标具有前景/背景区分性的稀疏特征表

示。同时，基于滤波框架对目标的稀疏特征表示进行有效地自适应的评估，在保

证特征描述具有区分性的基础上，进一步保证特征的环境自适应性，从而能够更



总结与展望 

 77 

好的解决前景/背景在跟踪过程中的变化对跟踪效果的影响。 

4、基于稀疏自适应特征表示，提出了基于分层自适应稀疏表示与稀疏重构

的目标跟踪新框架。在跟踪的过程中，基于跟踪目标的稀疏自适应特征表示以及

基于搜索区域建立的实时重构样本集合，获得目标在样本空间的自适应重构系

数，从而统计跟踪目标在样本空间的概率密度分布，最终完成对目标的跟踪。所

提出的跟踪框架既能较好的解决前景/背景的变化，又能有效的处理跟踪目标的

局部遮挡等问题对跟踪效果的影响。 

实验结果证明，本文所提出的视觉目标自适应跟踪算法与框架均能取得较好

的跟踪效果，验证了其有效性。进一步，通过与经典的跟踪算法的定量实验对比，

表明我们所提出的跟踪算法与框架在前景/背景动态变化以及局部遮挡等情况

下，对视觉目标跟踪的优势更加明显，验证了其有效性。同时，我们也将基于

Kalman 滤波权重评估的目标跟踪算法嵌入到 PTZ 系统中，在实际应用中对其进

行验证，验证了将自适应目标跟踪算法推向实际应用系统的可能性。 

本文提出的新概念和新技术主要包括：基于颜色和梯度方向的综合直方图、

基于滤波框架的自适应特征表示、基于压缩感知的自适应稀疏表示以及基于分层

自适应稀疏表示与稀疏重构的视觉目标跟踪新框架。其中，综合直方图可以很容

易地融合其他一些特征，例如纹理特征等；其次，所提到的基于滤波框架的自适

应特征描述的获取也不仅仅局限于 Kalman 或者粒子滤波算法，其他类似的滤波

算法也可以在此框架中进行跟踪特征权重评估，例如扩展 Kalman 滤波等；同时，

所提出的稀疏表示与稀疏重构的获取也不仅仅局限于 L1-norm minimization，其

他的算法也可以取得稀疏解，例如 L1/2-norm 等。 

视觉目标跟踪是一项充满了挑战的研究课题。尽管本文针对其中的几个关键

问题进行了一些探索和尝试，取得了一些研究成果。但是，必须指出的是，视觉

目标跟踪仍然是一个开放问题，距离问题的最终解决还有很长的路要走。由于时

间和精力的关系，我们没有对 Kalman 滤波或者粒子滤波的理论进行深入的研究

并对其进行改进以使其对目标运动的描述更加精确。因此，在某些情况下，论文

所得到的跟踪结果并没有某些基于运动预测的跟踪算法好。另一个不足在于，我

们提出的综合特征集在跟踪目标的尺度发生很大变化的时候，容易产生跟踪错

误。在将来的工作中，我们拟提出更多的对光照和尺度变化不明感的鲁棒特征并
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将其融合到所提出的综合特征中，使得所提出的跟踪方法能够在目标具有大尺度

变化的情况下具有鲁棒性。最后需要指出的是，视觉目标跟踪算法研究是受到实

际需求驱动的应用型研究，需要针对应用系统中的实际问题，不断研究新技术、

新算法，解决新问题。 
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