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摘要 

I 

摘 要 

视频目标跟踪是计算机视觉领域的重要研究内容之一，也是高层次视频处

理和应用理解的基础。目标跟踪融合了图像处理、模式识别、人工智能、自动

控制等相关领域的研究成果。跟踪技术通过在连续的视频序列中找到图像中目

标的确切位置，获取完整的目标运动轨迹，因此，被广泛地应用于视频监控、

机器人导航、医学图像分析、气象分析以及国民经济的各个领域。本文以此为

研究内容，具有重要的理论意义和广阔的应用价值。 

目标表示和目标匹配搜索是目标跟踪过程中重要的两个步骤。本文提出了

基于特征稀疏表示的快速目标跟踪算法，首先提取目标的颜色和梯度向量统计

特征对目标进行描述，并且通过稀疏表示对目标特征进行评估和选择，然后基

于此在搜索区域内对目标进行快速的匹配搜索。本文的主要贡献和研究内容如

下： 

1、对目标综合特征提取的改进。改进的综合直方图基于局部颜色直方图

（HC, Histogram of Color）和局部梯度方向直方图（HOG, Histogram of Oriented 

Gradient），能够更好的融合目标的局部颜色、局部轮廓等特征，可以有效地对

目标进行描述以适应目标跟踪的需要。 

2、提出一种面向跟踪的目标特征稀疏表示。利用稀疏表示（Sparse 

Representation）的方法对目标的综合特征进行评估和选择，使得较好的特征描

述能力以及前景-背景区分能力的特征得以保留，从而得到目标的鲁棒的优化表

示模型，明显地提高了跟踪的准确性。 

3、基于稀疏表示的均值漂移（Mean-shift）快速跟踪算法。继承了传统

Mean-shift 算法的迭代简单与实时性高的优点，融合了特征稀疏表示以增强对

目标与背景的区分力，同时将模板更新算法和目标尺度变化加入到传统的均值

漂移跟踪算法中来，进一步显著地提高了目标跟踪实时性，扩大了算法的应用

范围。 

 

关键词：目标跟踪，均值漂移，稀疏表示 
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Abstract 
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Abstract 

Yifei Liu(Computer Application) 

Directed by: Jianbin Jiao(Professor) 

Visual object tracking is one of the most important branches in the computer vision, 

and it is also the foundation of video processing and understanding in high level. To 

find the precise location and then the complete motion trajectory in continuous 

image sequence, it combines advanced technologies and research achievements in 

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

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

navigation, medical image analysis, meteorological analysis and other field. 

Therefore, this subject has important theoretical significance and wide practical 

value. 

In this paper, we propose a fast object tracking method based on sparse feature 

representation in Mean-shift tracking framework. We firstly extract the color and 

oriented gradient features to describe the object, and then evaluate and select the 

subset of features by sparse representation, and finally the object will be located in 

the searching region and the scale of the object will be calculated based on the 

sparse representation. The contributions of this paper are as follows.  

1) Improved combined feature representation. The improved Histogram of 

Oriented Gradient and Color (HOGC) can better precisely describe the local color, 

local contour of the object. 

2) Sparse representation for adaptive object tracking. Sparse representation 

is employed to evaluate and select the subset of the combined features, which makes 

the dimensions much lower and reduces the complexity to calculate the feature set 

of the object and its candidates. It optimizes the object model, and increases the 

accuracy and speed of the tracking procedure markedly.  

3) Fast object tracking based on sparse representation in Mean-shift 

Framework. The new proposal tracking method effectively combines the idea of 

discriminative property of Sparse Representation with the advantages of high speed 
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and simpleness in traditional Mean-shift tracking algorithm. In addition, scale 

adaptation of the object during the tracking procedure is also considered and a new 

template updating algorithm is proposed in our tracking method, which improves the 

accuracy, flexibility and robustness, and expands the field of application obviously.  

 

KEY WORDS：Object Tracking, Mean-shift, Sparse Representation 
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第一章 绪论 

1.1 课题背景和研究意义 

计算机视觉是研究应用计算机系统实现类似人类视觉系统理解客观世界的

新兴学科，它的中心任务就是对视频图像进行理解。目前它是人工智能和生命

科学研究的热点领域之一，近年来关于计算机视觉的研究取得了长足进步，研

究成果已经开始逐步应用于社会生活的方方面面。 

目标跟踪是计算机视觉的重要研究内容之一，也是当前计算机视觉研究中

尚未根本解决的难点问题。目标跟踪使用摄像头等传感器捕捉图像序列，通过

一系列的计算和分析，得出运动目标在每一帧图像中的二维坐标位置，然后，

将图像序列中同一运动目标关联起来，得到完整的目标运动轨迹。简单的说，

目标跟踪技术就是在连续的视频序列中，找到下一帧图像中目标的确切位置，

为视频序列分析提供基础运动信息和数据，是后续的各种高级处理，如目标识

别与分类、目标特征提取等高层次的视频处理和应用理解的基础，也是视频监

控、导航等实时应用的关键组成部分，将日益广泛地应用于科学技术、航空宇

航、国防建设、医药卫生以及国民经济的各个领域。 

目标跟踪在以下领域将发挥重要作用，在国防领域，目标跟踪可以应用于

导弹发射以及自动跟踪危险目标，为战场监控起到相当大的作用；在民用领域，

该技术可用于重点建筑（核电站、水电站、水库、银行、重要桥梁等）及重要

地点（国家重点保护建筑、博物馆、体育场馆、地铁站、监狱等）的安全保卫

工作；在智能交通领域，可以及时监控交通事故并可以在十字路口、新建高速

路端等进行自动行人跟踪和安全预警；也可在车载的智能系统中融入行人车辆

跟踪技术，对驾驶员进行驾驶状况进行安全预警，有效避免车祸的发生。在民

众日常生活保障上，可用于检测可疑人物可疑行为，用于小区监控，减少犯罪

率，为人民正常生活提供保障。 

然而到目前为止，现有的目标跟踪算法虽然能够在一定程度上完成对运动
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目标的跟踪，但这些算法大多是基于目标某一种特征集合的跟踪，对目标特征

描述不够完备，并且无法自动适应目标和环境的大变化，当背景发生较大变化

时，往往会失效；同时对于运动目标的跟踪需要计算机进行大量的运算，很难

达到现实情况中实时性的要求。因为现实世界中的物体、特别是场景是非常丰

富的，这就使得据以进行目标检测与跟踪的图像也是千变万化、甚至可以说是

无穷的，同时目标在成像过程中从三维空间转到二维投影平面，会丢失一部分

信息，而且目标在运动过程中可能存在旋转、遮挡等情况，所以基于计算机视

觉的运动目标跟踪技术是一项需要完善的工作，解决这些问题也一直是跟踪领

域的前沿和热点。 

 作者在论文工作期间，参与了以下课题研究： 

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）； 

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）； 

3. “复杂环境下动态目标跟踪技术”中科院“百人计划”择优支持项目（项目

编号：99T3009EA2）。 

1.2 视频跟踪的国内外研究现状 

近年来，对基于计算机视觉的运动目标跟踪问题正处于研究高潮中。国外

关于视频跟踪的研究起步比较早，理论研究和系统设计方面都受到很多政府机

构和学者的密切关注。在视频目标跟踪的的理论研究方面，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、识别及跟踪算法的研究及

其应用非常重视，多次资助有关公司进行相关算法研究；美国国防部、美国陆

军 SBIR 项目；美国海军水下战事中心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。近几年，国外的众多研究机构对视

频目标跟踪也展开了深入的研究。如法国国家实验室（INRIA）、牛津大学动态

视觉组、MIT 媒体实验室、CMU 机器人研究所、马里兰大学帕克学院、DCS of 

Maryland, CSD of U. Southern California, NEC Research, CSC of U. Reading, CS 

of UC Berkeley 等；自适应跟踪和智能跟踪的思想被相继提出，DARPA 成立了
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自动目标识别工作组 ATRWG 进行目标智能识别和跟踪等相关研究。国外设计

视频目标跟踪的原型系统也很多，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。其他出名的还有，美国 DARPA 设

立的 VSAM 项目； Maryland 大学的实时视频监控系统 W4
[1]；欧洲委员会自主

的 AVS-PV（Advanced Video-based Surveillance Prevention of Vandalism in metro 

stations）项目[2]；日本开展的 CDVP 计划等。 

在国内，许多高等院校和研究机构在视频目标跟踪领域也投入了相当的研

究精力，例如，中国科学院自动化研究所、中国科学院研究生院、清华大学，

哈尔滨工业大学，西安交通大学，浙江大学，上海交通大学等一些高校和科研

院所也逐渐开展视频目标跟踪方面的研究，并取得了一定研究成果。其中，中

国科学院研究生院工程应用研究中心与清华大学合作将目标跟踪技术应用飞行

器进近导航，对飞行器安全降落起到一定的作用；中科院计算所 JDL 实验室对

于体育视频中的目标分割、检测、跟踪、和精彩片断分析进行了深入的研究[3][4]；

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[5]；清华大学开发了自然环境中运动检测、跟踪和全景图生成等功能

的视觉侦查系统[6][7]；西安交通大学的人工智能与机器人研究所使用光流和帧

差两种算法深入研究了自适应巡航控制中的车辆跟踪；上海交通大学与上海市

交警总队合作开发了 SUATS 系统用于交通信号控制。 

1.3 视频跟踪的主要分类和难点 

1.3.1 视频跟踪分类 

根据不同的分类标准，可以对视频跟踪进行不同的分类。 

1、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

踪算法两类。单目标跟踪算法可以通过辅以数据关联等算法来拓展到多目标跟

踪中来。 

2、根据被跟踪目标的属性可以将跟踪算法分为刚性目标跟踪和非刚性目标

跟踪。刚性目标在跟踪过程中形体状态不发生改变，可以通过简单的集合图形
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进行模拟；非刚性目标的形体在跟踪过程中会发生改变，需要提取其不变性特

征或者将其分解为若干子块后关联建模。 

3、根据目标背景是否变化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。在背景不变或者很少变化的情况下，可以通过对背景建

模后采用背景减除和数据关联的方法对目标进行检测与跟踪；在动态背景下，

背景建模变得难以实现，因此需要事先训练得到的检测器来检测特定目标，然

后对其进行跟踪。 

4、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，在监控等领域有着广泛的应用，需要系统做

出快速反应；非实时跟踪大多对算法的精度要求很好，如在体育视频编辑中需

要准确的得到运动员的运动轨迹。 

5、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。非可见光可以为目标跟踪提供更多的信息，因此在多与前者结合

以增强跟踪的准确性与鲁棒性，如红外图像跟踪[8]等。 

现在大部分的算法是基于动态背景下单目标或者多目标、刚体与非刚体一

体的研究，同时有些又结合了红外光等信息进行跟踪。这些跟踪算法中，部分

算法是针对缩小目标搜索范围提出的，这类算法主要是通过滤波方法预测目标

下一时刻可能出现的位置，从而缩小目标的搜索范围来缩短目标搜索时间以满

足系统实时性的要求；部分是针对提高跟踪匹配的准确性而提出的，这类算法

主要是通过选取稳定的、可区分性好的特征，并可以与红外光、雷达等信息融

合，从而提高目标的搜索速度和匹配的正确度。 

1.3.2 视频跟踪研究难点 

在视频运动目标跟踪中，我们通过使用摄像头 CCD 捕捉视频图像序列，

将现实目标数字化，接着对跟踪目标进行初始化，初始化时可以采用目标检测

的方法检测目标的初始位置，或者通过手动标注标明我们需要跟踪的目标，最

后才开始我们真正的跟踪过程。在目标跟踪的采集、标注、匹配搜索等整个过

程中，主要有以下难点。 

1、采集设备的成像影响。在采集设备 CCD 采集视频图像的过程中，三维

的现实目标被转化为二维图像目标，损失了深度信息，给目标跟踪带来很大困
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难。这个问题可以采用双目摄像机或者加上激光设备获取图像的深度信息等加

以解决。 

2、目标的颜色、形状和尺度变化。目标在运动过程中存在的旋转、偏移以

及采集设备的焦距变化都可能会引起视频中目标的颜色、形状和尺度的变化。

提取更为全面综合的目标特征可以适应目标运动中的变化，较好地解决这个问

题。 

3、目标的部分或全部遮挡。目标运动过程中出现的被背景或者其他目标遮

挡会导致目标在图像中的表达发生剧烈变化，很容易导致跟踪失败。对目标的

不同部分赋以不同的特征提取权值，采用稀疏表示的方法来实时地表示目标，

并且对目标的运动轨迹进行预测，可以较好地解决这个问题。 

4、复杂环境下的目标跟踪。在场景光线发生变化或者目标与背景相似度较

高的情况下，目标跟踪变得较为困难。根据目标与背景的图像特征，选取区分

力较强的特征对目标进行表达可以有效地区分目标与背景。 

5、初始化对跟踪带来的影响。在跟踪之前，目标需要通过检测或者手动标

注的方法来初始化，因此，目标跟踪的结果与目标检测算法或者手动标注的准

确性密切相关。选取更为精确的目标检测算法可以保证目标跟踪的有效性。 

6、目标跟踪算法的实时性。现实需求往往对目标跟踪的效率有较高要求，

以方便为下一步分析提供基础，如果目标跟踪的效率过低可能会不能适应现实

需求。采用更为快速、准确的跟踪算法可以满足目标跟踪的实时性要求。 

1.4 本文的研究内容 

本文主要改进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，

同时提出了对目标特征集合在线的进行稀疏表示，使目标及背景发生变化时对

目标能够进行紧致有效表示；然后在 Mean-shift 跟踪框架下，基于稀疏表示对

权值图像的获取进行改进，并对目标尺寸进行自适应更新，使得目标跟踪过程

在复杂环境中仍然具有较好的准确性、实时性和鲁棒性。本文的主要研究内容

如下： 

1、改进了目标综合特征的提取方法。在目标特征提取过程中，结合目标的

局部颜色与局部轮廓信息，得到改进的综合直方图 HOGC（Histogram of 
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Oriented Gradient and Color），适应目标跟踪的需要。 

2、提出了稀疏自适应的的综合特征表示。基于改进的综合直方图 HOGC，

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，在跟踪过

程中对训练样本进行实时更新，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与连续性，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。 

3、稀疏表示与 Mean-shift 框架相结合的快速目标跟踪方法。由于目标匹配

搜索过程中迭代递归方法比穷举搜索的效率要高很多，因此采用 Mean-shift 方

法对目标进行搜索。同时，将该算法存在的目标表达较为单一、缺乏模板更新

以及尺寸固定等缺点加以解决与改进，使得目标跟踪更为高效。 

1.5 本文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述了视频跟踪算法的研究背景和意义，分析了国内

外的研究现状以及目标跟踪算法中存在的难题，列出了本文的主要研究目的和

研究内容。 

第二章，目标跟踪算法基础。主要综述了目标跟踪中的主要研究内容和方

法，对比了各个方法的特点与应用范围；同时介绍了基于稀疏表示的目标跟踪

算法基础。 

第三章，基于综合特征稀疏表示的目标跟踪算法。主要论述了稀疏表示在

处理信号、图像等领域的应用及求解方法。详细介绍了基于稀疏表示的目标描

述，并结合局部穷举目标搜索算法给出了跟踪算法在复杂场景下的运动目标跟

踪实验，同时将该算法与其他经典算法进行了比较并对比较结果进行了分析。 

第四章，基于稀疏表示与 Mean-shift 的快速目标跟踪算法。基于 Mean-shift

跟踪框架，结合目标的稀疏特征表达，提出了基于稀疏表示以及优化匹配搜索

的目标跟踪算法，并针对性地对传统 Mean-shift 算法进行了改进。最后，对跟

踪算法在运动目标尺度伸缩变化、部分及完全遮挡和部分形变等情况下进行实

验对比，同时将该算法与传统的跟踪算法的性能进行了定量比较与分析，验证

了算法的有效性和高效性。 
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最后是对现有工作的总结和对未来工作的展望，以及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的探讨。 
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第二章 目标跟踪算法基础 

作为计算机视觉领域的热点和核心问题之一，近年来研究人员对目标跟踪

进行了大量的研究，并且取得了一定成果。本章将对目标的表示进行介绍与讨

论，并主要介绍目标跟踪的一些传统算法。在接下来的第三章和第四章，我们

将详细介绍基于综合特征稀疏表示和 Mean-shift 框架下的快速目标跟踪方法。 

2.1 目标表示模型 

目标跟踪的第一步就是要为目标建立模型进行表示。根据不同的应用需要，

目标可以采用中心点表示，几何图形表示等，同时对于表示目标的模板需要提

取需要表达的特征来区分目标与背景，为目标的预测匹配提供良好的基础。 

2.1.1 目标表示 

目标表示模型主要可以分为点表示和区域图形表示。点表示又可以分为中

心点表示和多点表示；区域图形表示主要有：矩形框表示、椭圆表示、分块图

形表示以及轮廓表示等。具体可见图 2-1。 

（b）中心点表示

（a）视频图像中的目标

（c）多点表示 （d）矩形框表示

（e）椭圆表示 （f）分块矩形表示 （g）轮廓表示

 
图 2-1 目标表示模型 

 

点表示分为中心点表示和多点表示。当目标区域较小并且目标为刚体时，

点表示可以被用来建立目标模型，但是当目标在运动过程中存在形变或者颜色

等特征变化时，点表示将不适用于进行目标跟踪。点表示在滤波跟踪中有着广

泛地应用。 

在大多数的目标跟踪过程中，目标很难用一个点来表示，所以目标区域常
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被用一个或多个几何图形来表示。当目标为非刚体时，我们可以用分块表示或

者轮廓表示的方法来对目标进行表示，这些都得到了广泛地应用。 

目标表示模型与接下来的目标匹配搜索算法密切相关，目标模型的选取也

往往由目标本身的特点和搜索算法的特点所决定。 

例如，点模型常常用于表示图像中较小的目标：Veenman 等人用它来表示

碟子中的种子，Shafique 和 Shah 用它来表示较远距离的鸟；图形模型常常用于

表示图像中类似形状的目标：Han 等人用矩形框来表示视频序列中的汽车，S. 

Avidan 用矩形框来表示视频序列中的人脸；对于具有复杂形状及形变的目标，

分块表示可以被用来描述目标。 

2.1.2 目标特征提取 

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[9]： 

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。 

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。光流常被用来表示基于运动的分割与

跟踪的特征。 

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。

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
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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。 

2.2 目标匹配搜索 

近年来，科研人员在改进传统的跟踪方法[10-32]的同时，也开发研究了大量

的新算法[33-41]。目标统计特征[10-13]常常被用来描述目标；背景和前景的差值及

其相应的改进[14-16]被用来搜索和匹配目标；其他传感器和双目摄像头可以有效

获得目标的深度信息[17-19]；Huang 等人[21-25]将核函数纳入目标跟踪中来；卡尔

曼滤波器 [26-27]和粒子滤波[28-32]在目标跟踪也得到了广泛的应用；Han 等人

[33-34][38]将跟踪作为分类问题进行研究；Avidan 等人[35-37]发展了支持向量机在目

标跟踪中的应用；Kabaoglu 等人[38-41]进一步发展了支持向量机与粒子滤波进行

目标跟踪的应用。这些算法可以分为两大类：确定性方法和随机方法。在确定

性跟踪算法中，目标的外观、颜色分布、轮廓信息等先验知识用于建立目标模

板，其中基于表观的方法可以统计估计目标在特征空间或核空间内的分布规律

[42-45]。确定性方法通常将跟踪问题简化为一个最优化问题，如何定义好这个最

优化函数是确定性方法的关键。随机跟踪方法的基本思想是，已知当前时刻以

及之前时刻的所有参数度量，对目标当前状态进行估计。它利用状态空间对当

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。 

初始化所有

跟踪过程

预测下一帧

搜索区域

在搜索区域内进行

目标匹配搜索

获取目标位置

视频序列
获取目标区

域合适表达

T=T+1

修正目标位置

 
图 2-2 目标跟踪示意图 

 

在确定性跟踪方法中，误差平方和（Sum of Squared Difference, SSD）方法

是最广泛使用的与目标模板匹配相似性度量函数。SSD 方法虽然能够很好的反

映目标的细节，但是当目标的外观发生较大变化时，SSD 方法会失败；同时由
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于 SSD 方法计算量较大，较难达到实时性跟踪的要求，因此 SSD 方法被不断

改进以适应实时跟踪系统的要求。基于光流场的目标跟踪是一种典型的确定性

跟踪方法。对目标进行跟踪时，根据预先设定好的相似性度量函数，在当前视

频帧的某个区域内，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。Mean-shift 目标跟踪方法，以先前目标位置为初始位置，利用无

参数概率密度梯度，搜索与目标模板颜色直方图最类似的窗口作为当前目标位

置。Mean-shift 最早是由 Fukunaga 等人于 1975 年提出来的，近年来被广泛用

于寻找局部最优区域[46][47]。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

它缺少模板更新算法，并且对目标的尺度变化比较敏感，同时多采用颜色统计

直方图对目标特征进行描述带来局限性，因此近年来科研人员对初始的方法进

行了大量改进以及与其他方法相结合，取得良好的目标跟踪效果，如 Collins

等人通过在线选择的方法来选取最具区分力的颜色特征[48]，Bouttefroy 等人使

用投影 Kalman 滤波的 Mean-shift，Avidan 将分类器与 Mean-Shift 跟踪框架相结

合[49]等，这些都改进了传统 Mean-shift 的不足。基于目标与背景进行分类的目

标跟踪方法避开了目标状态估计的复杂过程，通过分类达到很高的跟踪精度。

然而这种方法需要大量的正例反例样本的学习构造分类器，因为跟踪环境的不

同样本的选择具有特殊性，这个成为了使用的一个难点，同时需要设计分类器

和对样本进行训练，较难满足跟踪实时的需要。 

随机跟踪方法可以很好地弥补确定性跟踪方法中存在以及较难解决的如鲁

棒性较差、出现遮挡后丢失等问题，因此被广泛应用并多以一种与确定性跟踪

方法相结合的方式出现。它采用预测滤波方法，模型化跟踪目标的运动状态，

估计目标运动的状态方程。当运动模型为线性或高斯分布并且观察模型也为线

性时，采用 Kalman 滤波方法可以获得最优。当状态空间为非线性、非高斯时，
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目前没有找到能够准确解析描述的模型，经常采用马尔科夫滤波进行目标跟踪，

其中最常用的是时序蒙特卡罗滤波[50][51]的方法，即粒子滤波。通过使用状态空

间的加权随机采样表示目标状态的概率分布，计算最大后验概率获得最优目标

状态，它是目前应用最为广泛的算法[52]。随机跟踪方法不再假设跟踪系统输入

与输出的对应确定性，融合了概率统计的思想，把如概率密度函数的不确定性

观察和不同状态进行联系。由于在跟踪过程中，目标以及环境相互之间存在遮

挡、不断变化等很多不确定性的因素，通过使用随机性的跟踪方法达到了更加

鲁棒的效果，因此随机跟踪方法更适合于大多数的视觉目标跟踪。 

本节主要介绍常用的目标匹配搜索算法：基于相似性度量的目标匹配算法

以及基于均值漂移的目标搜索算法。两者是确定性的目标匹配跟踪方法，需要

对目标本身进行建模，并找出具备区分力的目标特征进行目标表达。 

2.2.1 基于目标表达和相似性度量的目标匹配算法 

根据跟踪目标的表达和相似性度量，目标跟踪算法可以分为：基于区域统

计特征的跟踪算法、基于模型匹配的跟踪算法、基于轮廓的跟踪算法、基于特

征的跟踪算法。 

基于区域统计特征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，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，基于区域统计特征的跟踪方法常常利用

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



基于稀疏表示的快速目标跟踪算法研究 

14 

可变的模型。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。 

基于轮廓的跟踪算法通过对目标的分割和边缘提取实现对运动目标的跟

踪。然而，当目标被部分及全部遮挡时，跟踪算法将受到很大的限制。基于模

型的跟踪算法采用目标的物理知识而不仅仅是目标的图像信息建立模型，因此

基于 3D 模型跟踪算法是比较完善的。该方法的局限在于无先验知识的实际跟

踪系统中很难得到目标的模型。基于特征表达的跟踪算法通过提取具有尺度伸

缩、旋转等不变性的特征点（如 SIFT、KLT、Harris Corners、SUSAN Corners

等），解决尺度伸缩和部分遮挡等问题。SIFT 特征点主要是通过图像金字塔的

多尺度极值点检测得到的，用梯度方向进行描述，因此这种特征点具有尺度和

旋转不变性等优点，在图像配准和跟踪方面具有很高的匹配精度和鲁棒性。然

而，特征自身的检测和提取往往计算复杂难以满足跟踪系统实时处理的要求。

基于区域统计特性的跟踪算法利用的是目标图像的全局描述信息，很难精确定

位目标的位置。同时，当背景或者其他目标的区域统计特性相似的时候，跟踪

算法也会失效（如基于颜色或者灰度直方图的跟踪算法）。 

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。 
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在目标跟踪中，特征搜索匹配就是在所得到的目标和跟踪目标之间进行特

征相似度度量。一般使用向量的形式来表示特征，相似度度量就是计算两个向

量之间的距离。在图像处理技术中常用的相似性度量方法有欧氏距离、街区距

离、棋盘距离、加权距离、巴特查理亚系数、Hausdorff 距离等。其中，Hausdorff

距离通常用于衡量特征集之间的相似性；直方图之间的相似性通常采用巴特查

理亚系数；欧氏距离由于其简便性，是使用最广泛的相似度衡量。 

2.2.2 基于均值漂移的目标快速搜索算法 

Mean-shift 最早是由 Fukunaga 等人于 1975 年提出来的，其最初含义是偏

移的均值向量。但随着 Mean-shift 理论的发展，Mean-shift 的含义也逐步地发

生着变化，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。 

1、基本 Mean-shift 

给定 d 维空间 dR 中的 n 个样本点 ix ，i=1,…,n，在 x 点的 Mean-shift 向量的

基本形式定义为： 

    
1

i h

h i

x S

M x x x
k 

   (2-13) 

其中， hS 是一个半径为 h 的高维球形区域，满足以下关系的 y 点的集合， 

       2:
T

hS x y y x y x h     (2-14) 

其中， k 表示在这 n个样本点
ix 中，有 k 个点落入区域 hS 中。  

我们可以看到  ix x 是样本点 ix 相对于点 x 的偏移向量，公式 2-13 定义的

Mean-shift 向量 ( )hM x 就是对落入区域 hS 中的 k 个样本点相对于点 x 的偏移向

量求和然后再平均。直观上讲，如果样本点 ix 从一个概率密度函数中采样得到，

由于非零的概率密度梯度指向概率密度增加最大的方向，因此从平均上来说，

hS 区域内的样本点更多的落在沿着概率密度梯度的方向。因此，对应的

Mean-shift 向量 ( )hM x 应该指向概率密度梯度的方向。 
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    图 2-3 Mean-shift 示意图 

如图 2-3 所示，大圆圈所圈定的范围就是
hS ，小圆圈代表落入

hS 区域内的

样本点
i hx S ，黑点就是 Mean-shift 的基准点 x ，箭头表示样本点相对于基准

点 x的偏移向量，因此我们可以得到，平均的偏移向量 ( )hM x 会指向样本分布

最多的区域，也就是概率密度函数的梯度方向。 

2、扩展 Mean-shift 

从公式 2-13 我们可以看出，只要落入 hS 区域内的采样点，无论其离 x 远近，

对最终的 ( )hM x 计算的贡献是一样的。然而，一般来说离 x 越近的采样点对估

计 x周围的统计特性越有效，因此我们引进核函数的概念，即在计算 ( )hM x 时

可以考虑距离的影响，认为在所有的样本点
ix 中重要性并不一样，因此我们对

每个样本都引入一个权重系数。 

因此，基本的 Mean-shift 形式扩展如下： 

   1

1

( ) ( )( )

( ) ( )

n

H i i i

i

n

H i i

i

G x x w x x x

M x

G x x w x





 








 (2-15) 

其中：   
1/2 1/2( )H i iG x x H G H x x
    ； ( )G x 是一个单位核函数；H 是一个

正定的对称 d d 矩阵，我们一般称之为带宽矩阵； ( ) 0iw x  是一个赋给采样点

ix 的权重。 

在实际应用的过程中 , 带宽矩阵 H 一般被限定为一个对角矩阵

2 2

1diag ,..., dH h h   ，甚至可以更简单的被定义为正比于单位矩阵，即 2H h I 。
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由于后一形式只需要确定一个系数 h ，因此常常被采用，因此公式 2-22 又可以

被改写为： 

   1

1

( ) ( )( )

( ) ( )

n
i

i i

i
h n

i
i

i

x x
G w x x x

h
M x

x x
G w x

h














 (2-16) 

可以看到，如果对所有的采样点
ix 满足： 

(1) ( ) 1iw x  ； 

(2) 
1   if 1

( )
0  if 1 

x
G x

x

 
 



。 

则公式 2-16 完全退化为公式 2-13，也就是说扩展的 Mean-shift 在某些情况

下会退化为最基本的 Mean-shift。 

2.3 基于稀疏表示的目标跟踪基础 

稀疏表示起源于压缩感知理论，即当信号集合中大部分元素为 0 时，可以

将信号投影到低维空间，并可以从投影信号中完全地恢复初始信号。在图像处

理和模式识别领域，稀疏表示在特征评估和特征选择中的应用也越来越受到研

究人员的重视，并且 ICCV’09 与 CVPR’10 中分别开设了一系列的关于稀疏表

示专题报告。 

Mei 等人[55]将跟踪看作为粒子滤波框架下的稀疏估计，在搜索区域的候选

目标被目标模板和小模板稀疏表示之后，他们选取其中最小投射错误的候选项

作为跟踪的结果。已知目标模板 1[ , , ]nT t t  ，则候选目标项 y 可以用式 2-17

表示。 

1 1 2 2 n ny Ta a t a t a t                      (2-17) 

其中 1[ , , ]na a a  是目标模板系数向量。加入误差量 e 后，式 2-17 可改为 

[ , , ] , . . 0

a

y T I I e Bc s t c

e





 
 

  
 
  

                (2-18) 
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其中 e 为误差量， I 为误差量对应的小系数模板，B 的定义为 [ , , ]B T I I  ，

c 的定义为 [ , , ]Tc a e e  。这样，当目标出现遮挡或者形变等情况时，式 2-18

可以通过调整 e 和 I 来适应变化，目标的跟踪问题也就转化为下面的最优化问

题。 

2

2 1
min Bc y c                      (2-19) 

其中
1

 和
2

 分别代表 1 范式和 2 范式。 

Han 等人[33]将 L1-norm 最小化的稀疏重构应用到多目标跟踪中，用搜索区

域内的跟踪样本来线性重构需要跟踪目标，从而在视频帧的搜索区域中找到相

应的跟踪目标，该方法在目标被遮挡的情况下非常有效。 

在他们研究的基础上，我们采用稀疏表示进行目标特征稀疏选择，评估和

选取更为有效的特征进行目标跟踪。在跟踪过程中，我们可以将目标的跟踪看

作为目标与背景的分类问题，因此，在目标出现形变或者被遮挡的情况下，选

取不同的特征会带来不同的结果，或者对不同的特征赋予不同的权值也会影响

不同的结果。由于颜色信息对目标的表达往往是不完整的，我们选取目标的颜

色和梯度方向信息对目标进行表达，同时又将稀疏表示应用到目标的特征评估

和特征选择中来，对不同区分力的特征赋以不同的权值，更好地将目标与背景

进行区分，也因此可以得到更为准确的跟踪结果，尤其在目标与背景相似度高

的情况下效果更好。
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第三章 基于综合特征稀疏表示的目标跟踪算法 

人类视觉系统（Human Vision System, HVS）的最新研究[53]表明，一小部

分外界环境的因素，如颜色、纹理、形状以及尺度变化等，可以对人类的视觉

神经元细胞产生大部分的刺激，大部分的外界环境因素对视觉细胞的刺激是几

乎可以忽略的。同样，由目标检测，如人脸检测[54]等相关的实验中用到的目标

稀疏表示以及相关的研究得到启发，我们可以推断，在目标跟踪中，对于目标

和背景的区分所产生的目标特征是稀疏的，而稀疏的样本子集比样本全集带来

的目标背景区分力可能会更大。 

因此，本章提出了基于综合特征稀疏表示的目标跟踪算法。首先，在初始

化过程中建立目标与背景的训练样本集合；其次，基于样本集合对跟踪目标进

行实时的特征稀疏选择，并自适应地更新训练样本集合；最后，基于目标的综

合特征稀疏表示，对目标进行跟踪。 

视频序列

跟踪过程初始化

在第t帧提取目标的HOGC特征

更新训练样本序列

对特征进行稀疏选择

稀疏后的特征结合相似度匹配对目标进行

匹配搜索

获取目标位置

t=t+1

对L1-norm最小化进行优化

选取具备区分力的特征子集

目标初始位置

建立训练样本序列

 
图 3-1 基于综合特征稀疏表示的目标跟踪示意图 

3.1 稀疏表示的基本理论及其应用 

3.1.1 稀疏表示的基本理论 

稀疏表示（Sparse Representation）起源于由斯坦福大学的 David Donoho 和

加州理工学院的 Emmanuel Candes 等人提出的压缩感知理论（Compressed 
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Sensing）[56-68]，理论证明了信号可以以低于奈奎斯特采样频率的频率进行采样

并且仍然能够精确重建原始信号，是对奈奎斯特采样定理的突破。近年来，稀

疏表示吸引了信号处理、模式识别以及图像处理等领域研究人员的关注，在很

多相关的问题上得到了广泛的研究和应用[69-72]。 

广义上，稀疏是指信号集合，如向量集合或者矩阵集合的大部分元素为 0，

那么可以将变换系数线性投影为低维观测向量，同时又保持了信号重建时所需

的信息，可以通过进一步求解稀疏优化问题就能够精确地或高概率精确地重建

原始信号。由于过完备字典中的各信号元素的表示向量之间并不是线性无关的，

而是不同程度上信号元素存在冗余，因此新的信号元素可以有多种由字典库中

的信号元素构成的线性组合。稀疏表示就是找到一种由少数信号元素构成的线

性组合，使得信号能量只集中于这些较少的元素上，从而揭示了信号的主要特

征和内在结构。 

上述的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

号重建等三个问题的关键在于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，和模型的解法等一系列问题。在压缩感知的最

初稀疏表示模型中 L0-norm 被用来解决这个问题，如式(3-1)所示。 

0min || ||

. .

x
x

s t y Ax
                        (3-1) 

上述的 L0-norm 优化模型中， 0|| ||x 指向量 x 中不为 0 的元素的个数， 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。于是，信号的稀疏表示问题最终转化为和式的最优化问题。

Donoho 和 Elad
 [73]等学者在 2003 年证明，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。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。 

随后，Tao 和 Candes 在 2006 年合作证明了在限制等距性质(Restricted 

Isometry Property，RIP)条件下，L0-norm 优化问题与模型(3-2)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。 
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1min || ||

. .

x
x

s t y Ax
                      (3-2) 

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。 

1、直接优化法：这种方法是指直接使用 0-范数最小化作为稀疏性追求的目

标函数，优化模型与公式(3-1)的模型类似。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踪法和正交匹配追踪法等。 

2、迭代收缩优化法：这种方法是著名 LASSO 方法。该方法是针对回归问

题，建立最小二乘误差和 1 范数正则化的约束模型，并提出使用贪婪算法去求

解。它可以通过不断松弛模型(3-3)中的  因子，来实现迭代收缩求解。 

 
2

1

min || ||

. .  || ||

x
Ax y

s t x 




 （3-3） 

3、范数正则化优化法：这个方法目前研究比较热门，常见的有基追踪方法 ，

软阈值方法(如梯度投影稀疏重构方法和 Bregman 迭代法)。 

3.1.2 稀疏表示在图像处理中的主要应用 

近年来，随着稀疏表示理论研究的不断突破和发展，稀疏表示越来越受到

信号处理、图像处理、模式识别等领域研究人员的关注，在很多相关的问题上

得到了广泛的研究和应用。 

2008 年，Julien Mairal 等提出了基于稀疏表示的图像重建，他们使用稀疏

表示对图像进行去噪，同时对较小的区域进行修复，取得良好的结果。John 

Wright 和 Yi Ma
[54]等提出基于 SRC (Sparse Representation Classification 稀疏表

示分类)的人脸模式识别方法，对一张测试人脸样本由训练样本集进行 L1-norm

最小化的线性的稀疏表示，接着基于所得到一个稀疏的系数向量来求解最小稀

疏重构误差，实现人脸识别。在人脸有部分遮挡的时候，该算法有很大优势，

可以自动找出被遮挡的部分，并且对该部分进行重建。Jianchao Yang
[74]等提出

了基于稀疏表示的超分辨率重建。他们在图像信号具有稀疏性的基础上，在高
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分辨率图像和低分辨率图像中建立两组对应的基，然后根据高低分辨率之间的

对应性，从而他们实现了超分辨率重建。而且，给定两组对应的基之后，算法

不再需要当前待处理图片以外的信息，即可以用一张图片就完成超分辨率重建。

Zhenjun Han
[34]将线性稀疏重构应用到多目标跟踪中，很大程度上解决了目标遮

挡情况下的目标跟踪。在图像处理的其他很多方面，如图像融合、图像目标检

测、图像恢复等领域也不断发展，提出了令人瞩目的基于稀疏表示的算法。 

3.2 基于综合特征稀疏表示的目标跟踪算法 

3.2.1 改进 HOGC 特征的选取 

 
图 3-2 视频帧中的运动目标 

 

由于点模型不适应于大部分的目标跟踪，而目标轮廓模型需要对目标进行

分割，因此我们采用矩形框对目标进行标示，将矩形框内的目标特征提取后近

似认为是目标本身的特征，如图 3-2 所示。同样地，颜色直方图（Histogram of 

Color, HC）在过去的几年中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；而目标检测中被经常采用的梯度方向直方图

（Histogram of Oriented Gradient, HOG）提取目标的边缘和轮廓特征，并且对目

标的颜色变化不敏感。虽然 HOG 特征相比 HC 计算量大，并且在目标出现大

面积平滑区域时性能较差，但是 Dalal 等人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。因此我们将 HC 和 HOG 两种特

征融合在一起，称之为综合直方图 (Histograms of Orientated Gradient and Color, 

HOGC)。 

我们将颜色空间中每个颜色分量（R、G 和 B）均匀量化为一个 16 维的颜
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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。同样，将梯度向

量量化为一个 8 维的梯度向量直方图。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。 

HOGC 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：32×32 像素；然后把图像划分为 16 个 8×8 的小

区域（cell），并且每个 2×2 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，同时计算小图像块中

的 48 维颜色直方图，将颜色直方图与梯度直方图组合到一起，这样每个图像块

中的特征为 56 维（图 3-3c 所示）。从图 3-3a 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 504 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 3-3b 所示）： 

  00, *

( 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







   

   

 

              (3-4) 

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。  0,G  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 504（9 个图像块，每个块 8 个方向向量，48 个颜色向量）维 HOGC

特征。 

(a) 

1 8 16 24 32

8

16

24

32

3

6

8 97

1 2

54

       (b)

( , 1)I h w ( , 1)I h w

( 1, )I h w

( 1, )I h w

( , )I h w

    

(c)
0 16 32 48 55

红色 绿色 蓝色 梯度

 
图 3-3 HOGC 特征提取图 (a) 目标窗口划分 (b) 计算梯度向量模板 (c) 图像特征向量 
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3.2.2 目标特征的稀疏选择 

在目标跟踪的初始化过程中，利用前 M 帧的跟踪结果及其背景构分别构造

样 本 集 合 中 的 正 例
j

 与 反 例
j

 ， 获 得 构 建 2M 个 训 练 样 本

_ {( , )}, 1...j jtraning set j M    ，提取了 HOGC 特征；同样，在跟踪过程中，

采用类似堆的先进先出形式对样本集中的样本进行实时替换，即将最新的跟踪

正例和反例样本替换样本集合中样本。这样，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，保证了跟踪的

稳定性。 

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

i i

S

s t y w x  
 ，                     (3-5) 

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； 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 S    以及 1|| || T T

N NS I I   ， [1,1,1 1]T

NI   。公式（3-5）便可被重新写为

下面的凸优化模型： 

    

m i n

( )

( )
. .

0

0

T T

N N

T

j

T

j

I I

s t

 

  

  











  


  



 




  .                     (3-6)                 

经过稀疏特征选择之后的特征如图 3-4 所示： 
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(a)                                       (b) 

图 3-4 HOGC 特征稀疏前后对比 (a) 稀疏前 HOGC 特征 (b) 稀疏后 HOGC 特征 

 

3.2.3 目标的匹配搜索 

目标跟踪是对跟踪目标在搜索区域
t 内进行搜索的过程。相似性度量是在

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











 

 
  

 





             (3-7) 

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(3-7)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









 
  

 


  .           (3-8) 

特征搜索匹配就是在所得到的目标和跟踪目标之间进行特征相似度度量，

而综合特征很包含了目标区域的颜色、边缘等信息，因此可以与目标匹配搜索

算法很好地结合起来实现目标跟踪，如图 3-5 所示。 

in in(|| ( ) ( ( )) || ) (|| ( ( ) ( ( ))) || )0 1 10
1

n
m mF t F C pos F t F C post t ii

pos pos it t

  
     (3-9) 

其中，
0

( )F t 是初始目标的 HOGC 特征， ( )
t

C pos 是搜索区域
t

 中在位置 pos 的

候选项， ( ( ))
t

F C pos 代表候选项 ( )
t

C pos 的 HOGC 特征，
i

F 是第 i 维的 HOGC 特
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征。相似度度量常就是计算两个向量之间的距离，是最基本的目标匹配搜索方

法之一。在图像处理技术中，常用的相似性度量方法有欧氏距离、街区距离、

棋盘距离、加权距离、巴特查理亚系数、Hausdorff 距离等。其中，欧氏距离由

于其简便性，是使用最广泛的相似度衡量；Hausdorff 距离通常用于衡量特征集

之间的相似性；直方图之间的相似性通常采用巴特查理亚系数。 

目标区域特征

候选区域特征

搜索区域

0

0

55

55 448

448 503

503

 
图 3-5 综合特征与模板匹配的结合 

 

1) 欧 氏 距 离 。 已 知 二 维 平 面 上 的 两 个 点 1 2P P， ， 坐 标 分 别 为

1 1 2 2( , ) ( , )P x y P x y， ，它们之间的欧式距离为坐标向量的平方差之和的开方，公

式如下所示： 

 
2 2

12 1 2 1 2(,) ( )( )dPP xx yy
 (3-10) 

2) 加权距离。二维平面上的两个点 1 2P P， ，坐标分别为 1 1 2 2( , ) ( , )P x y P x y， ，

它们之间的加权距离为坐标向量的每一项的绝对距离的加权和，公式如下所示： 

 
012 112 12 12

12

012 112

(,)
xx yy ifxxyy

dPP
yy xx others

 
 
 



 (3-11) 

其中， 0, 1,2i i  。街区距离、棋盘距离是加权距离特殊情况，当 0 11, 1  

时，加权距离就是街区距离，即坐标向量每一项的绝对距离之和；当 0 11, 0  

时，加权距离就是棋盘距离，即坐标向量第一项的绝对距离；当 0 11, 21   

时，加权距离就变成类欧式距离。 

3) 巴特查理亚系数，简称 Bhattacharyya 系数或巴氏系数。已经两个向量点

1 2,P P ，坐标分别为 112 212(,,...,),(,,...,)m mPxxxPyyy， 1 2,P P 之间的巴氏系数为坐标
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向 量 的 每 一 项 的 乘 积 的 开 方 ， 几 何 意 义 是 两 个 m 维 向 量

112 212(,,...,),(,,...,)m mPxxxPyyy夹角的余弦。公式如下所示：  

 
1 2

1

( , )
m

i i

i

dPP xy


   (3-12) 

4) Hausdorff 距离（Hausdorff Distance，HD）。HD 距离是有限像素点集合

之间的一种距离，度量的是两个特征点集之间的相似度。已知两组有限像素点

集合 12{, , , }pAaa a 和 12{, , ,}qBbb b ，则 HD 距离定义如下： 

 (,)max{(,),(,)}DABdABdBA  (3-13) 

其 中 ， (,)max,min
ji

i j
bBaA

dAB ab


  ， 是 点 集 12{, , , }pAaa a 到 点 集

12{, , ,}qBbb b 的有向 HD，表示点集 A 中所有点到点集 B 的距离 ( )B id a 的最

大值。定义 ( ) min
j

B i i j
b B

da a b


  ，表示点 ia 到集合 B 的距离，是点 ia 到集合 B 中

每一点距离的最小值。这里  表示某种范式，根据使用特征的不同，HD 使用

不同的范式形式，灰度特征的 HD 主要使用均方误差函数、绝对差累加和函数、

归一化互相关函数等；彩色特征的 HD 使用 Bhattacharyya 系数等。 

5) 改进的 Hausdorff 距离。HD 的改进算法主要是对有向 HD 的定义进行修

正，如部分 HD 距离和基于平均距离值的 MHD。 

部分 HD 是指先求出点集 A 中所有点到点集 B 的距离，然后将这些距离由

小到大排序，其中序号 k 的距离即为 ( , )kh A B 。部分 HD 对目标存在严重遮挡或

图像褪化时可以获得较好效果。部分 HD 的有向 HD 定义如下： 

 (,) ()
i

th

k aABidABKda  (3-14) 

基于平均距离值的 MHD，是指先求出点集 A 中所有点到点集 B 的距离，

然后选择这些距离的平均值，MHD 的公式表示如下： 

 1
(, ) ( )

i

MHD B i

aAA

d AB da
N

   (3-15) 

部分 HD 和平均距离值的 MHD 的融合距离，将上面两种方法融合在一起，

它的公式表示如下： 

 
()

1
(, ) ()LTS B i m

A

d AB da
kN



 (3-16) 
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3.3 基于综合特征稀疏表示的目标跟踪实验 

本文所使用的测试视频集合，主要来自于目前比较流行的公共测试集和实

验室我们自己的跟踪测试集，主要包括：CAVIAR data set
[75]、VIVID data set 

[76]

和 SDL data set
 [77]。这些测试视频针对运动背景和前景的变化，其中背景和目

标的相对变化主要包括了跟踪目标之间的相互遮挡、目标的尺度变化、目标的

旋转、背景光照变化以及相似背景等。在测试视频中不仅有对人体的跟踪，也

有对运动车辆的跟踪。 

如图 3-6 所示，上面一行矩形表示是使用我们的方法的跟踪结果，下面一

行椭圆表示是使用经典 Mean-shift 方法的跟踪结果。图 3-6 中在视频数据来自

于 VIVID 数据集，在图 3-6a 中摄像机从高空拍摄红车在草地上行驶，而行驶

过程中会出现尺度与形状的变化，图 3-5a 显示了两种跟踪方法都可以在这段视

频中成功跟踪红车。在图 3-6b中摄像机同样从高空中拍摄车辆进行 360度转弯，

在这段视频中车辆的表面发生了很大的变化（200
 th、500

 th），同时也会出现超

车时两车距离很近的情况（1500
 th），图 3-6b 中显示了，在车辆外观发生变化

时，两种方法都可以成功跟踪车辆；但是在 1500
 th 帧时，经典 mean-shift 方法

跟踪失败，因此我们的方法对于车辆与背景的变化具有更稳定的跟踪效果。 

   

   
        100

th
 frame          200

 th
 frame            300

th
 frame 
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                                    （b） 

图 3-6 综合特征与经典 Mean-shift 的目标跟踪结果对比图 
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        400
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                                （c） 

图 3-7 基于综合特征稀疏表示的人体跟踪结果 

 

在上面的图 3-7 中，视频数据来自于 SDL 实验室，摄像机拍摄行人在篮球

场散步，行人在运动过程中会发生剧烈的形变和尺度变化（100
 th、400

 th、750
 th），

同时又与周围环境具有相似的形状和颜色，因此非常具有挑战性。经典

Mean-shift 跟踪方法[46]和 Collins method
[48]基于目标的颜色特征对目标进行跟

踪，在本段视频序列中很快就跟踪失败，而整体跟踪（Ensemble tracking method）

[49]的跟踪结果则与分类器选择的特征及其他因素有关，我们展示基于综合特征

稀疏选择跟踪方法的跟踪结果。由图可知，在大部分情况下可以成功跟踪，并

且当中间会出现错误跟踪结果时，可以重新找到目标并进行跟踪，展现了很好

的鲁棒性。 

为了量化跟踪算法跟踪目标的准确率，我们首先对跟踪的视频进行了人工

标注，然后采用 Han 等人[33]定义的跟踪错误率（displacement error rates，DER)

来将跟踪算法的跟踪结果与手工标注的结果进行比较。其定义如下： 

 

Displacement error betweentracked object position and groundtruth
DER .

Size of the object


 

(3-17)

 

从 DER 的定义可知：跟踪算法的性能越好，其 DER 便会越小；跟踪算法

越稳定，其 DER 的在图像上表现的越平稳，这样便可以更加直观地比较跟踪算

法的性能。 

我们使用来自不同数据集[75-77]的 6 段视频数据，将本章所提到的基于综合

特征稀疏选择的跟踪算法与目前比较流行的其他三种跟踪算法进行比较，其中

包括：经典的 Mean-shift 跟踪方法[46]、基于特征选择的跟踪算法(Collins 

method)
[48]和通过分类器进行整体跟踪的跟踪算法（Ensemble tracking method）

[49]。并且使用前面提到的跟踪错误率 DER 评价指标，由于部分视频序列会存

在部分跟踪算法跟踪失败的情况，我们选取了视频序列中前面视频帧的跟踪结
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果展示，三个方法的结果曲线图如图 3-8 所示。从这个图中可以看出，相对于

其他三种方法，我们的方法获得了较好的效果。 

 

图 3-8 四种跟踪方法平均 DER
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第四章 基于稀疏表示与 Mean-shift 框架的快速目标跟踪算法 

由于现实情况的需求，目标跟踪往往要求具备实时性好的特点。然而，为

了准确地获取目标的信息，目标表达的特征越来越复杂，Haar 小波、轮廓特征、

纹理特征、颜色特征及其组合被越来越多地应用在了目标表达中来，因此目标

匹配搜索的时效性对目标跟踪的最终算法性能有很大的影响。本章我们主要对

目标的快速跟踪进行介绍与讨论，并通过实验验证效果。 

4.1 快速目标跟踪算法基础 

现有的视频目标跟踪算法，在一定程度上完成了目标的跟踪，但是大多存

在跟踪精度不高、特征提取匹配的计算复杂度太大、鲁棒性不够等问题，难以

满足现实对跟踪算法的要求。如何提高目标跟踪算法的实时性、鲁棒性和精确

性，是目前视频跟踪算法研究的热点和难点。 

搜索区域

1 2 5 1 2 1

2 10 50 10 1 1

5 20 80 30 10 5

2 10 50 10 5 1

5 2 10 5 2 2

1 2 5 5 2 1

搜索区域特征

1 3 8 9 11 12

3 15 70 81 84 86

8 40 170 211 224 231

10 52 232 283 301 310

15 59 249 305 325 335

16 62 257 318 340 351

搜索区域特征积分视频帧中的目标

 
图 4-1 搜索区域积分示意图 

 

模板匹配作为一种常用的相似度度量方法，在目标变化较少的情况下，具

有很高的准确性，因此在目标跟踪中有着广泛地应用。但是在匹配过程中候选

项的特征提取需要进行大量的计算，当目标较大或者搜索区域较大时，往往不

能达到实时性的要求。在已有的算法中，有的通过缩小搜索区域的方法来加快

匹配的速度，有的通过改进特征提取的方法减少提取的时间，还有一种被广泛

使用的方式是特征积分图的方法来减少候选项特征集的计算时间。 
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在目标搜索区域的每个候选项特征提取前，我们可以通过将整个搜索区域的特

征积分图提取，然后通过特征积分图的加减运算得到每个候选项的特征向量。

这样，搜索区域中任何位置的特征向量可以有积分图中该位置以及前面左上、

左、上等四个位置的特征向量积分制通过加减运算得到，大大减少了目标特征

提取的时间。如图 4-1 所示。 

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。 

在传统的算法中[46]，我们采用一个目标的灰度或颜色分布来描述这个目标，

假设目标中心位于
0x ,则该目标可以表示为： 

  
2

0

1

ˆ i

i

sn
s

u

i

x x
q C k b x u

h




 
    

  
 

  (4-1) 

加权的灰度或颜色直方图，使距离目标中心的像素点具有较大的权值，具有

抵抗部分遮挡和边缘噪声影响的优点。 

候选的位于 y 的目标可以描述为： 

  
2

1

ˆ ( )
hn s

si
u h i

i

x y
p y C k b x u

h




 
   
  

 
  (4-2) 

因此目标跟踪可以简化为寻找最优的 y ，使得 ˆ ( )up y 与 ˆ
uq 最相似。 

ˆ ( )up y 与 ˆ
uq 的相似性用 Bhattacharrya 系数 ˆ( )y 来度量，即 

  
1

ˆ ˆ( ) ( ), ( )
m

u u

u

y p y q p y q 


   (4-3) 

公式(4-3)在 ˆ
up  0ŷ 点泰勒展开可得， 

   0

1 1 0

1 1
( ), ( ) ( )

2 2 ( )

m m
u

u u

u u u

q
p y q p y q p y

p y


 

    (4-4) 

把公式(4-2)带入公式(4-4)，整理可得： 

  
2

0

1 1

1
( ), ( )

2 2

m n
h i

u i

u i

C y x
p y q p y q w k

h


 

 
   

 
 

   (4-5) 

其中， 
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   (4-6) 

对公式(4-6)右边的第二项，可以利用 Mean-shift 算法对其进行最优化。 

Mean-shift 算法用于视频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。 

针对 Mean-shift 算法存在的缺陷，许多改进的算法展现出了很好的实验效

果。卡内基-梅隆大学的 Collins 等人[48]根据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不敏感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。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






                        
(4-7)

 

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，其中 var定义为某一

特征相似度的方差，公式表达如下： 

 

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

[var( ; ) var( ; )]

L p q
VR L p q

L p L q




                      
(4-8) 

Liang 等人[3]提出了一种类似的方法，但是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。Wang
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等人[4]提出了一种通过 Adaboost 学习选取 Harr 特征子集作为跟踪特征集的方

法。Avidan
[49]考虑到分类器在目标检测中的良好性能，提出了与分类器相结合

的综合跟踪方法（Ensemble Tracking），事先对目标和背景的样本通过训练得到

强分类器，并且在跟踪过程中实时更新分类器，取得了更高的准确度与适应度，

但是却一定程度上牺牲了目标跟踪的实时性。 

在他们研究的基础上，我们提取目标的综合直方图，将目标的局部颜色和

轮廓特征有效地融合起来，使得描述目标更加准确，所包含关于目标的信息量

更多，便于计算机处理和进行有效的跟踪；然后通过 1 范数最小化的方法来得

到目标特征的稀疏表示，获取搜索区域的概率权值图，最后在该图中运行

Mean-shift 算法，找到目标在下一帧图像中的位置。 

4.2 基于稀疏表示与 Mean-shift 的快速目标跟踪算法 

由式(4-6)可知，Mean-shift 在跟踪中的主要应用是寻找最优候选目标 y ，使

得 ˆ ( )up y 与 ˆ
uq 最相似，具有计算量小，同时目标旋转等形变不敏感等优点，而综

合特征弥补了颜色直方图的单一性，稀疏表示和选择又可以选取具备区分目标与

背景能力的特征子集，因此综合特征稀疏选择与 Mean-shift 算法相结合具有很强

的互补性。之前的许多改进算法在于对搜索区域的权值计算方法进行了改进，我

们首先采用特征稀疏选择得到系数向量 S，如式(4-11)所示。 

1min || ||

. .

T

j

T

j

S

S M
s t

S M









 


 

 ，                         (4-11) 

其中， M 为目标区域的正例训练样本，M 为背景区域的反例训练样本， 为

正例与反例的区分度。这样，权值
iw 可由式(4-12)得到。 

,

0 ,

i i iw S S

else

 



                        (4-12) 

采用稀疏选择的搜索区域目标概率权值图像较稀疏前有了更明显的区分力，

权值图中的像素点亮度呈现出向两级（0 和 255）分化的趋势，减少了灰色（中

间）像素点的数量，如图 4-2 所示。 
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            (a)                         (b)                       (c) 

图 4-2 特征稀疏前后得到的权值图对比 (a)原视频帧 (b)稀疏前权值图 (c)稀疏后权值图 

 

同样地，传统的 Mean-shift 算法不能对目标的大小进行自适应改变，本节借

鉴 Liang 等人[3]的思路，将目标边缘部分进行模板计算。但是由于一阶梯度在目

标形状不规则时容易出现误差，我们采用二阶梯度来计算目标的尺寸，即假设在

目标的边缘部分，目标内部出现的特诊给变化要远小于目标与特征之间的特征变

化。如图 4-3 所示，目标的中心点 0 0( , )x y 确定后，目标的上下左右边界可以分别

由式(4-13),(4-14),(4-15)以及(4-16)确定。 

-2 +1+1 = -1 +10 - +1 0-1        

+1

-2

+1
=

+1

-1

0
-

0

+1

-1

 

              (a)                                          (b) 

图 4-3 目标尺寸计算模板 (a) 目标左右侧计算模板 (b)目标上下侧计算模板 

 

0| | ,

arg max ( , )
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x x w y y
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                    (4-13) 

0| | ,

arg max ( , )
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R W t
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x C x y
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0 ,| |
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0 ,| |

arg max ( , )
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B H t
x x y y h
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                   (4-16) 

/2 /2

/2 /2

( , ) ( , ) ( , )
w h

I t I t

i w j h

C x y C i j x i y j 
 

                (4-17) 

其中，决定每一帧的变化范围，运算符由式(4-17)决定，w和h分别为目标

在 1t  时刻的宽度和高度，这样当目标出现尺寸变化时，跟踪算法仍然可以成功

跟踪目标并适应目标的尺寸变化。 

4.3 基于特征稀疏表示的快速目标跟踪实验 

本节将对基于综合特征稀疏表示的快速目标跟踪算法进行总结，并通过在
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数据集上进行实验来验证算法的性能。通过与其他经典的跟踪算法进行实验对

比，我们可以发现，我们的算法在目标发生颜色与形状变化以及复杂背景（如

部分遮挡）情况下具有较好的效果，并且与其他方法相比本算法展现出了良好

的效率。 

4.3.1 实验步骤 

基于稀疏表示的快速目标跟踪算法的基本实验步骤，如表 4-1 所示。 

 

表 4-1 基于稀疏表示的快速目标跟踪算法 

1. 初始化.  

初始化目标位置，计算目标与对应背景的特征； 

2. 构造训练样本集.  

对目标特征向量与背景特征向量分别构建训练集合M 与M ； 

3. 获取目标搜索区域概率权值图.  

3.1 使用M 与M 计算目标样本的稀疏系数 S； 

3.2 由稀疏系数 S 得到搜索区域所有位置的概率权值； 

4. 目标跟踪.  

4.1 通过梯度向量递归的方法搜索目标中心点； 

4.2 计算目标的大小变化并得到目标的位置与大小； 

5. 训练样本集更新.  

5.1 将新得到的目标样本替换掉训练样本集中的最初始样本； 

5.2 跳转到步骤 3，直到完成跟踪过程。 

由上述的实验步骤可以看出，本文的方法与传统 Mean-shift 方法相比，主

要在于权值的计算方法不同，我们在得到目标特征向量和背景特征向量的基础

上采用稀疏表示的方式来获取目标特征向量的稀疏系数，这样得到的权值可以

有效地区分目标与背景；通过对训练样本集的实时更新，稀疏表示更可以有效

应对目标部分遮挡的情况。 

4.3.2 实验结果 

图 4-4 中的（a）和（b）两个视频段分别来自于 CAVIAR 数据集与来 SDL
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数据集。在（a）中，目标跟踪的难点在于当行人经过中间立柱时(80
th 到 120

th

帧)，行人与立柱的颜色几乎相同，仅仅依靠颜色特征在跟踪过程中非常容易跟

踪失败，我们采用了综合特征的稀疏表示在 Mean-shift 框架下来跟踪行人，虽

然跟踪过程中出现了抖动现象，但是仍然能够成功完成跟踪过程。在（b）中，

视频中出现了严重的目标遮挡（300
th 到 600

th帧），同时目标有很大的外观变化

(700
th 帧)，并且遮挡物与目标之间非常相似，属于比较难的跟踪视频,我们的方

法可以正确的追踪目标。这两段视频的跟踪结果表明，我们的方法可以有效地

解决视频中复杂背景下的的目标部分遮挡与外观变化等情况。 

   
        40

th
 frame          80

th
 frame            120

th
 frame 

   
        160

th
 frame          200

th
 frame            240

th
 frame 

                                          （a） 

   
        100

th
 frame          200

th
 frame            300

th
 frame 

   
        500

th
 frame          600

th
 frame            700

th
 frame 

                                          （b） 

图 4-4 基于稀疏表示与 Mean-shift 框架的跟踪结果 
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4.3.3 算法性能分析 

为了量化跟踪算法跟踪目标的速度和效率，我们使用平均迭代次数来对几

种 Mean-shift 框架算法的效率进行对比，结果如表 4-2 所示。 

通过表 4-2 中的结果我们可以看到，相对于经典 Mean-shift 算法，其他三

种算法的平均迭代次数都有了较大程度的改进，这是由于对目标和背景进行区

分/分类选择特征的结果，我们的算法迭代次数略低于基于特征选择的跟踪算法

和整体跟踪，提高了跟踪的效率。 

 

表 4-2 四种跟踪方法平均迭代次数 

算法 
Classic 

Mean-shift 

Online 

selection 

Ensemble 

tracking 
Our method 

迭代次数 5.72 3.10 3.83 3.02 
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总结与展望 

复杂背景下的目标跟踪是目标跟踪中的难点，本文通过提取目标的综合特

征，结合并改进 Mean-shift 跟踪算法来进行实验，实现对目标的快速跟踪。针

对目标跟踪中的目标变化、复杂背景以及算法性能等难点，本文针对性的对这

些问题加以研究并取得了较好的效果。 

我们在目标表达和目标匹配搜索两个目标跟踪的步骤中分别加以改进，提

出了一种面向跟踪的目标特征稀疏表示对进行目标表达，融合了目标的颜色、

局部轮廓、梯度方向等特征，并且通过对目标样本和背景样本进行 L1-norm 最

小化的的方式，利用稀疏表示对目标特征评估选择；同时将模板更新算法加入

到传统的均值漂移跟踪算法中来，在假设目标边缘变化显著，即周围的目标点

与背景点区别较大的情况下对目标尺度进行计算，提高了跟踪算法的性能。我

们分别在三个数据集进行实验验证，并且将实验结果与经典算法进行了对比。

结果表明我们的算法在部分遮挡、目标与背景变化等情况下仍然能够取得较为

准确和鲁棒的结果。 

本文提出的算法虽然取得了一定成功，但是仍然有改进的空间。由于没有

将滤波器的运动预测融入到算法中来，在目标跟踪过程中，我们的跟踪结果不

够稳定，会出现抖动现象。另外，我们提出了解决目标尺度变化的模板计算方

法，在大多数目标形状规则的情况下能够取得较好的效果，但是在目标形状不

规则或者剧烈变化时往往不能适应目标的尺寸变化。我们希望在将来的工作中

把滤波器算法与本文算法相融合，并对目标形变时的尺寸变化进行深入研究。
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附录：主要符号对照表 

HC 颜色直方图（Histogram of Color） 

HOG 梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gradient） 

HOGC 梯度方向与颜色综合直方图（Histogram of Oriented 

Gradient and Color） 

CAM-Shift 连 续 自 适 应 均 值 漂 移 基 （ Continuously Adaptive 

Mean-shift） 

SR 稀疏表示（Sparse Representation） 

SRC 稀疏表示分类（Sparse Representation Classification） 

OPSR 梯 度 投 影 稀 疏 重 构 (Gradient Projection for sparse 

Reconstruction) 

DER 位置错误率（Displacement Error Rates) 
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