
第 36 卷 第 8 期 自 动 化 学 报 Vol. 36, No. 8

2010 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August, 2010

基于 SIFT特征目标跟踪算法研究

蔺海峰 1 马宇峰 1 宋 涛 1

摘 要 在尺度不变特征变换 (Scale invariant feature transform,

SIFT) 特征匹配算法的基础上, 提出了一种基于累积特征的多目标的跟

踪算法, 通过对目标的 SIFT 特征进行实时更新来去除由噪声 (或形变)

带来的 “过时” 特征信息, 保证了特征的稳定, 提高了匹配准确度. 实验

结果表明, 本算法能够有效处理目标由于旋转、形变而导致跟踪性能下

降甚至跟踪目标丢失的问题, 同时对跟踪过程中多目标的关联, 也具有较

好的鲁棒性.
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Abstract Based on the scale invariant feature transform

(SIFT), a novel motion-tracking algorithm for multi-targets uti-

lizing the feature reserving priority of preference is proposed.

The SIFT features of an object are updated in real time to store

the stable features of a recent frame. Thus, it can realize the

stable tracking of multi-objects by feature reserving priority of

preference instead of prior information. Experimental results

show that this method can not only handle the problems of tar-

get losing efficiently, which are induced by object′s rotation and

translation, but also has nice robustness to the conjunction of

multi-targets in the process of object tracking.

Key words Multiple objects tracking, scale invariant feature

transform (SIFT), non-rigid deformed, stability

序列图像中的目标跟踪算法是计算机视觉应用中的关键

技术, 在军事视觉制导、医疗诊断、视觉监视等领域有着非常

重要的实用价值和广阔的发展前景[1]. 近年来跟踪技术得到

了蓬勃的发展, 比较典型的匹配跟踪算法有: Mean-shift、模

板匹配法等目标跟踪算法. Mean-shift[2] 用于跟踪时, 通常

采用颜色特征, 计算简单、实时性好. 但是在背景混乱、目标

遮挡以及目标存在明显的尺度变化等情况下容易丢失目标.

模板匹配算法[3] 通过计算像素点邻域的相似度来判断两点

的匹配度, 该算法简单, 但在求解整幅图像中的匹配点时需

要遍历整张图片, 计算量大, 且在目标发生形变时失效. 为

了解决非刚性运动目标由于旋转、缩放、与背景相似、被遮

挡等情况给跟踪算法带来的问题[4], 部分学者提出尺度不变

特征变换 (Scale invariant feature transform, SIFT) 与其他

跟踪算法相结合的思想. Akira Suga[5] 提出用Mean-shift 与

SIFT 结合的方法, 其算法在跟踪稳定性上有所提高, 但是被

跟踪目标需要手动选择, 跟踪比较单一. Suga 等[6] 用整张图

像进行 SIFT 变换, 将匹配的特征点视为图分割的种子, 虽然

识别准确, 并能解决一定程度的遮挡问题, 但是算法在整张

图像进行 SIFT 变换时, 费时巨大, 并且需要被识别物体的先

验信息.

基于以上问题, 本文提出基于 SIFT 特征的目标跟踪算

法, 利用帧间差分构成背景, 对运动目标进行分割, 并对分割
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后的目标进行 SIFT 特征变换, 最后利用目标的特征值进行

运动分析. 实验证明, 算法对多目标能够稳定跟踪, 减小了跟

踪误差, 解决了非刚性目标给传统跟踪带来的问题, 提高了

系统的容错性和鲁棒性.

1 运动目标检测

运动目标检测利用帧间信息, 旨在检测出运动目标的前

景, 常用方法有帧间差分法、光流法、背景减除法等. 帧间差

分能够快速有效地从帧间检测出运动目标. 此类方法的最大

特点是速度快, 对环境整体光照变化不敏感, 具有较强的自

适应性, 不足之处在于如果物体内部灰度分布均匀, 这种方

法会造成目标重叠部分形成较大空洞, 造成目标分割不连通,

从而检测不到目标. 光流法是基于对光流的估算进行检测分

割的方法, 但多数光流法的计算复杂、耗时, 难以满足实时监

测的要求. 背景减除法克服了差分法不能完整检测出目标的

缺点, 又克服了光流法运算的复杂性, 但是光线对背景减除

法影响较大, 在背景光线变化剧烈时, 甚至不能检测出目标

的存在. 有许多方法解决该问题, 各种方法的不同点在于背

景模型和用来更新背景模型的过程. 如混合高斯模型, 需要

不断地更新各个高斯分布的参数, 其缺点是计算量十分庞大,

很难满足对算法实时性的要求.

本文提出一种利用帧间差分信息提取背景的方法, 设

I(x, y, t) 为第 t 帧 (x, y) 处的像素值, D(x, y, t) 为差分图像,

B(x, y, t) 为要构成的背景图像, 则差分图像可表示为

D(x, y, t) = |I(x, y, t)− I(x, y, t− 1)| (1)

由于噪声的影响, 对检测得到的差分图像用 5 × 5 的结

构元膨胀, 再进行二值化处理, 得到二值化图像:

M(x, y, t) =

{
1, D(x, y, t) > TH1

0, D(x, y, t) < TH1

(2)

其中, TH1 为二值化阈值, 经过处理, 在二值图像中, 运动区

域为 1, 非运动区域为 0. 对二值化前景图像进行检测, 去除

小的噪声团块, 对较大的二值化团块做最小外接矩阵运算,

将运动变化的区域最大限度地标定起来, 并将矩阵区域内所

有像素置 1. 本算法的思想在于以下考虑: 更新非运动区域

的像素, 对运动区域的像素采用之前时刻背景的像素值代替.

当最小外接矩阵运算完毕后, 对背景进行建立更新, 背景图

像建立更新模型表示为

B(x, y, t) =




I(x,y,t), M(x,y,t)=0 且 t=1

0, M(x,y,t)=1 且 t=1

(1−α)×I(x,y,t)+α×B(x,y,t−1), M(x,y,t)=0 且 t>1

B(x,y,t−1), M(x,y,t)=1 且 t6=1

(3)

式中, α 为遗忘因子, t 表示第 t 帧, 在背景建立过程中, 本文

使用 30 帧来建立背景图像. 对 α 调节, 只是对当前图像非运

动区域背景实时更新的快慢, 当 α 设置接近 1 时, 光线变化

对算法提取目标影响较小, 更新的非运动区域像素与上一时

刻帧图像相关性较大, 根据帧间差分法的特性, 背景能够很

快适应光线变化. 由于目标是运动的, 当目标位置发生变化

时, 运动区域转化为非运动区域, 此时, 算法对此区域背景进

行更新, 在一段时间内 (30 帧), 全局背景得到更新. 实验表

明该方法降低了计算的复杂度, 同时, 也可以消除天气、光线

等微小变化, 克服了背景减除法的不足.
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将得到的背景与当前帧进行差分运算, 通过去噪、形态

学滤波以及二值图像最小外接矩阵框运算, 最终得到运动目

标的分割图像.

2 运动目标跟踪

在目标的识别中通常要对图像中具有高度辨别性的特征

进行提取, 比较典型的特征提取算法有 Harris 算法、SUSAN

算法等, 但这些算法在处理目标形变时往往无能为力, 当目

标发生形变时, 提取的特征发生改变, 从而使得目标无法匹

配或发生误匹配, 而 SIFT[7] 特征描述子正是具有这样性能

的特征提取方法. 该法从图像中提取出的特征点可以用于一

个物体或场景不同视角下的可靠匹配, 对图像缩放、旋转、仿

射扭曲、噪声干扰以及光照变化保持了不变性. 同时, 这种特

征还具有较高的辨别能力, 有利于后续的匹配跟踪. 本算法

就是利用 SIFT 的这种特性, 对目标进行识别跟踪.

2.1 SIFT特征的提取

SIFT 特征算法由 Lowe[7] 提出, 这些特征在 DoG

(Difference-of-Gaussian) 尺度空间中检测局部极值作为特

征点, 使特征具备良好的独特性和稳定性. DoG 算子利用不

同尺度的高斯差分核与图像卷积生成, 如下所示:

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ∗ I(x, y) =

L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (4)

式中, L 代表了图像的尺度空间, I(x, y) 代表图像在位置

(x, y) 的像素值, 二维高斯核函数为

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
e
− x2+y2

2σ2 (5)

其中, σ 代表了高斯正态分布的均方差, 称为尺度空间因子.

为了检测出分割后目标图像矩形框的关键点, 检测参数设置

如下: O = (log2(min(M, N)))− omin − S, omin = −1, S =

3, 式中, O 表示层 (Octave) 数, omin 表示首个 Octave, S 表

示 Scale sub-level 数, M , N 分别为分割出的每个目标图像

块相应的行数与列数. 尺度因子 σ 如下所示:

σ(o, s) = σ02
o+s

S (6)

式中, s ∈ [Smin, Smax] = [−1, S], σ0 = 1.6× 21/S , o ∈ [omin,

O]. 在极值点所处的位置和尺度上, 利用 2× 2 的 Hessian 矩

阵H 作为稳定性判别标准剔除不稳定的特征点, 以增强匹配

稳定性、提高抗噪声能力. 然后利用特征点邻域像素的梯度

方向分布特性为每个特征点指定方向信息, 为每个关键点生

成 m 维的 SIFT 特征向量. 实际计算过程中, 为了增强匹配

的稳定性, Lowe 建议对每个关键点使用 2 × 2 邻域内共 16

个种子点来描述, 即最终形成 128 维的 SIFT 特征向量.

将检测过程得到的运动目标图像块标号, 并按标号存储

每个目标块所生成的 SIFT 特征向量. 每个目标的特征向量

为 m × n 的结构 (m 通常为 128), 其中 n 代表目标生成的

特征向量的数目. 对检测出的多个目标矩形块做相同的处理,

得到每个目标图像的特征向量.

2.2 基于累积特征的跟踪算法

算法思想是: 建立目标库, 将第一帧中运动目标图像块

提取出来, 进行 SIFT 变换后将特征数据存入目标库中, 每个

目标特征包括目标标号、质心坐标、目标图像块以及 SIFT

特征信息. 然后以目标库为中介, 与第二帧中目标 SIFT 特征

信息进行匹配, 找到前后两帧各目标的关联性, 确定被跟踪

目标的位置及轨迹, 然后利用库中目标与第二帧目标的匹配

关系, 采用特定策略更新、淘汰目标库信息. 之后再以目标库

为中介继续对后续帧处理.

本文算法分为匹配与更新两个过程. 匹配过程通过两目

标特征的匹配概率, 找出前后两帧相同的目标, 并对目标关

联; 而更新过程则是在匹配的基础上对目标库信息进行补充

与更新, 确保目标库信息与最近几帧目标保持相似性, 保证

匹配识别的正确性.

2.2.1 匹配过程

本算法包含两种匹配过程, 分别为 SIFT 特征向量匹配

和目标匹配过程. SIFT 特征向量匹配用来对两个目标的特

征点进行匹配, 是点到点的匹配; 目标匹配则根据两目标特

征点的匹配情况来决定两个目标是否为同一物体.

1) SIFT 特征向量匹配: 两目标的 SIFT 特征向量生成

后, 采用特征点特征向量的欧氏距离来作为两目标中特征点

的相似性判定度量[7]. 取目标 1 中的某个特征点, 并找出其

与目标 2 中欧氏距离最近的前两个关键点, 在这两个关键点

中, 如果最近距离与次最近距离之间的比值小于某个阈值,

则接受这一对匹配点, 认为特征匹配.

2) 目标匹配: 将当前目标的所有特征向量与库中目标分

别进行匹配, 记录匹配结果 Ni, Ni 表示当前目标与目标库中

第 i 个目标相匹配特征向量的个数, 设 N 为当前目标特征向

量的总个数, 则此目标与目标库中第 i 个目标的匹配率可记

为: Pi = Ni/N . 由于 SIFT 算法做图像匹配时, 不同物体图

像匹配率极低[8], 因此可以利用这一特性来判别当前目标与

目标库中目标是否匹配. 设阈值为 TH2, 当 Pi > TH2 时, 表

明两目标匹配程度较高, 可认为当前目标与目标库第 i 个目

标匹配.

设目标库中目标个数为M , 将当前目标与目标库中目标

分别进行匹配, 得到匹配结果 {Pi (i = 1, · · · , M)}, 记 n 为

{Pi|Pi > TH2, i = 1, · · · , M} 中元素的个数, 则当 n = 1

时, 表明此目标与目标库中第 i 个目标匹配, 为同一目标; 当

n > 1 时, 表明有多个目标与当前目标相似, 则采用以下方法

对目标进行进一步识别:

一般情况下, 两帧之间同一运动物体位移相对较小, 利

用此特性可以对目标进行识别. 设当前目标与目标库中第 i

个目标的欧氏距离 Li 为

Li =
√

(x− xi)2 + (y − yi)2 (7)

式中, x, y 为新目标在当前帧目标的质心坐标, xi, yi 为目标

库中第 i 个目标最后出现的质心坐标, 根据

Ji = β × Pi + (1− β)× ΣLi − Li

(n− 1)ΣLi
(8)

其中, β 为遗忘因子, 最大 Ji 值所对应的目标, 即被认为是

匹配目标.

2.2.2 更新过程

在目标库中存放的是近期内视频中出现过的物体, 经过

一帧后, 必须对库中目标进行实时更新, 放入新出现的目标,

并淘汰长久不出现的目标, 因此目标库存在一个更新过程.

在更新过程中, 为目标库中每个目标的每个特征点设置特征

留存优先级 R, 设目标 i 的第 j 个特征留存优先级为 Rij , 它

表明该目标 i 的特征点 j 能被留存在特征库的可能度, 优先

级越高, 留下的概率越大. 更新的策略如下:
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1) 新目标的添加: 若当前目标 K 与目标库所有目标均

不匹配时, 则认为此目标为新出现的目标, 将目标质心、目标

图像以及特征点信息添加进目标库, 其中特征点信息包括特

征向量、特征点坐标以及特征留存优先级. 因其为最新出现

目标, 其特征留存程度应该最大, 所以令其所有特征点 Rki =

Rmax.

2) 匹配目标特征的更新: 若当前目标 K 与目标库第 i

个目标匹配, 对目标库第 i 个目标的特征进行更新. 对于第

i 个目标中相匹配的特征点, 其所对应的 Rij 均置为 Rmax,

并将其对应的特征点坐标替换为当前目标相匹配的特征点坐

标; 对于第 i 个目标未匹配的特征点, 其 Rij 减 1; 另外将当

前目标中未匹配的特征点信息加入目标库第 i 个目标中, 所

对应 Rij 均置为 Rmax.

3) 目标库未匹配目标的更新: 在当前帧所有目标匹配完

毕后, 若目标库中仍有目标未得到匹配, 则认为此目标库目

标为暂时消失 (未检测到) 或离开场景的目标, 将此目标所有

特征留存优先级减 1.

4) 目标特征信息的删除: 由于光线变化、目标形变、拍

摄条件等外界因素,常常使目标局部像素发生变化,局部像素

灰度值的改变导致像素的梯度发生变化,部分帧产生的 SIFT

的关键点特征属于噪声特征, 当目标某特征留存优先级为 0

时, 说明此特征长期没有得到匹配, 可认为此特征是由局部

像素变化引起, 删除目标此点对应的所有特征信息.

5) 目标信息的删除: 当目标所有特征点 Eij 均为 0 时,

说明此目标长期没有得到匹配, 是离开场景的目标, 删除此

目标 SIFT 特征信息, 只保留目标标号、质心坐标以及目标

图像块.

特征留存优先级的设置有利于保留较为稳定的特征, 当

稳定特征匹配时, 特征留存优先级更新为 Rmax, 近几帧内该

特征将一直被保留; 而噪声 (局部像素发生变化) 引起的特

征, 由于很难被匹配, 优先级不断减小, 最终将被淘汰. 实验

证明, 该处理过程提高了算法对刚性目标与非刚性目标在帧

间匹配的稳定性, 实验对视频帧中不同目标进行算法处理,

匹配识别率达到 95% 以上. 算法流程及步骤如图 1 所示.

本文目标跟踪算法步骤如下:

步骤 1. 提取运动目标前景, 对目标前景进行 SIFT 变

换.

步骤 2. 将得到的目标 SIFT 特征与目标库目标分别进

行匹配, 找到匹配的目标, 将目标库目标标号赋给与其匹配

的当前帧目标, 并对目标库目标信息进行更新.

步骤 3. 当一帧所有目标处理完毕, 目标库目标更新完

成, 此时用库中目标对视频中的运动目标进行运动分析. 检

测目标库中更新了特征坐标的目标, 这些目标就是在当前帧

出现的目标, 根据匹配的目标特征坐标, 做最小外接矩形运

算, 按标号标定目标位置. 另外, 目标的质心坐标可用来进行

轨迹分析, 目标图像则可以提供不同时刻监控场景所出现的

目标.

相对传统算法, 本算法的创新点在于: 1) 由文献 [7] 知,

对于相同目标匹配时, Pi 的值很大, 对于不属于同一目标时,

Pi 的值为 0 或者值很小, 另外, 相邻两帧由于目标在较短时

刻位移很小, 所以可以得出以下结论, 目标 Li 越小, 则越可

能是同一目标, 因此采用双阈值 Pi 与 Li, 大大提高了目标的

关联性. 2) SIFT 产生的特征对形变有一定的处理能力, 如

果仅仅采用前后两帧的特征向量进行运动分析, 匹配并不稳

定, 常常会因为目标的局部像素发生变化而出现跟踪丢失的

情况, 对较大的形变 (如转体) 匹配效果也不佳. 因此,本文引

图 1 跟踪系统流程图

Fig. 1 Procedure of the tracking system

入特征留存优先级, 使目标库累积存放目标近几帧所出现的

特征, 这样, 当前帧目标并不是与上一帧特征匹配, 而是与其

之前近几帧内所出现的特征进行匹配, 增加了目标匹配的稳

定性, 克服了形变给跟踪带来的丢失问题. 3) 利用特征留存

优先级更新特征, 在保留稳定特征的同时滤除了噪声等引起

的特征, 增强了匹配的稳定性. 设置较大的 Rmax, 能够使形

变产生的特征保留更长时间, 对较大幅度形变也有较好的处

理能力, 保证了算法对目标形变、旋转跟踪性能的鲁棒性. 4)

对部分遮挡的鲁棒. 只要目标未被遮挡图像依然产生 SIFT

特征, 就能与目标库目标匹配, 找到关联的目标, 从而继续进

行跟踪.

3 实验结果及分析

跟踪方法分别对室内环境与室外环境进行实验. 视频

分辨率均为 320 像素 × 240 像素, 目标匹配算法运行在

2.0GHz CoreTM CPU 处理器上, 算法用Matlab 实现. 实验

中 SIFT 特征生成和匹配的参数设置与第 2.1 节中的相同.

3.1 背景检测实验结果与分析

3.1.1 与帧间差分法的比较

图 2 是本文第 1 节算法与帧间差分法的对比, 两种算法

二值化阈值设为 20. 实验结果证明, 本文算法能够提取出前

景目标所有相关的特征像素点, 克服了帧间差分法在运动实

体内部容易产生空洞现象的不足.

3.1.2 与背景减除法的比较

如图 3 所示, 背景减除法的背景更新模型为

B(x, y, t) = α× I(x, y, t) + (1− α)×B(x, y, t− 1) (9)

遗忘因子 α 分别取值为 0.1 与 0.25. 实验结果表明, 当

α = 0.1 时, 提取的背景较好, 但是遗忘因子 α 对背景更新较

慢, 历史帧对当前检测影响较大, 检测到的前景尾部较大; 当

α = 0.25 时, 遗忘因子 α 对背景更新快, 但是提取的背景效

果不佳. 相对背景减除法, 本文算法提取的背景与目标前景

更为准确.
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(a) 帧间差分法膨胀后的前景图像

(a) Foreground picture

after morphological dilation

using temporal difference

method

(b) 本文算法膨胀后的前景图像

(b) Foreground picture

after morphological dilation

using our method

图 2 本文算法与帧间差分法提取前景效果比较

Fig. 2 Comparison of foreground subtraction between

temporal difference method and ours

(a) 提取的背景图像 (α = 0.25)

(a) Foreground picture

using background

subtraction method

(α = 0.25)

(b) 膨胀后的前景图像 (α = 0.25)

(b) Foreground picture after

morphological dilation using

background subtraction

method (α = 0.25)

(c) 提取的背景图像 (α = 0.1)

(c) Foreground picture

using background

subtraction method

(α = 0.1)

(d) 膨胀后的前景图像 (α = 0.1)

(d) Foreground picture after

morphological dilation using

background subtraction

method (α = 0.1)

(e) 本文算法提取的背景图像

(e) Foreground picture

subtraction using our

method
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(f) 本文算法膨胀后的前景图像

(f) Foreground picture after

morphological dilation

using our method

图 3 本文算法与背景减除法提取前景效果比较

Fig. 3 Comparison of foreground subtraction between

background subtraction method and ours

3.1.3 与高斯背景建模的对比

图 4 为本文算法与高斯混合模型提取前景的比较, 其中

高斯混合模型数为 3. 由实验结果可知, 本文算法与高斯混合

模型背景建模, 能够较为完整地提取目标前景图像, 通过对

100 帧图像处理的时间记录可知 (见表 1), 本文算法较高斯

背景建模效率明显提高.

(a) 多高斯分布背景模型提取前景图像

(a) Foreground picture

subtraction using Gauss

background modeling

(b) 本文算法提取的前景图像

(b) Foreground picture

subtraction using our

method

图 4 本文算法与高斯背景建模的对比

Fig. 4 Comparison of foreground subtraction between Gauss

background modeling method and ours

表 1 本文算法与高斯背景建模处理视频帧效率对比

Table 1 Comparison of video processing efficiencies between

Gauss background modeling method and ours

算法 帧数 平均费时 (s)

本文算法 100 0.2081

高斯背景建模 100 0.6699

3.2 跟踪算法实验结果与分析

3.2.1 算法对多目标关联的鲁棒性

图 5 中, 左上图为算法的跟踪结果 (图中当前帧与目标

库目标匹配的特征点用 “+” 表示), 右上图为提取的前景目

标, 左下图是帧间差分构建的背景, 右下图是原始帧. 对一段

视频进行本文跟踪算法处理, 得到表 2 结果.

0121 0121

0121 0121

6 8
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图 5 本文算法对多个目标的跟踪效果

Fig. 5 Effect of multi-object tracking using our method

表 2 算法在不同场景下目标跟踪的匹配结果

Table 2 Results of object matching process using

our method in different scenes

环境 人 车 Rmax 匹配的人 匹配的车 精度 (%)

室外 0 100 1 0 75 75

室外 0 100 2 0 84 84

室外 0 100 3 0 97 97

室内 100 0 5 91 0 91

由表 2 知, 算法对多目标匹配关联较为稳定, 当 Rmax 值

为 3 时, 对刚性目标识别的精度在 95% 以上, 由于非刚性形

变在移动中特征发生改变, 要稳定跟踪目标, 需要保留的帧

信息较多, 本文算法设置 Rmax 的值为 5 时, 跟踪的精度达到

91%.
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3.2.2 留存优先级RRRmax 对算法的影响

由于监控摄像头拍摄视频的角度原因, 图 5 中各机动目

标在监控场景中出现的帧数不同, 如在快车道的车辆可能出

现了 30 多帧, 在慢车道却只有几帧. 为了统一标准, 本算法

将出现帧数超过 25 帧的目标车辆作为样本, 对 50 个样本作

统计, 记录 Rmax 值对目标匹配稳定性的影响. 统计结果如图

6 所示.

图 6 留存优先级 Rmax 对算法匹配概率的影响

Fig. 6 Influence of Rmax on matching probability

由图 6 知, 对于单个目标曲线, 目标在 1∼ 7 帧时, 由于

目标进入场景中的车体面积逐渐增大, 特征数目也逐渐增多,

因此匹配的概率不断增大, 在 8∼ 25 帧时, 目标车体完全出

现在监控场景当中, 匹配趋于稳定. 取不同 Rmax 值, 研究

Rmax 对目标算法稳定性影响, 可以看到 Rmax 值越大, 匹配

越稳定, 当 Rmax 值为 7 时, 匹配的概率趋于 0.8∼ 0.9 之间.

在实验中, 当 Rmax 取值为 1 或 2 时, 由于目标保留的特征

信息少, 在目标刚出现在场景时, 暴露在摄像头中的实物图

像小, 产生的特征少, 容易跟踪丢失 (如表 2 所示); 当 Rmax

取值过大, 虽然匹配稳定性得到增强, 但是存储的帧信息过

多 (保留的噪声特征也多), 匹配花费的时间也相应增加. 因

此, 本算法对于刚性目标跟踪 Rmax 取值为 3, 非刚性目标跟

踪 Rmax 取值为 5.

3.2.3 对非刚性目标形变的鲁棒

实验对非刚性目标采用 180◦ 转体 (如图 7 所示), 在转
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图 7 算法在非刚性目标形变下的跟踪效果

Fig. 7 Effect of object tacking in no-rigid

deformation conditions

体过程中, 算法不断对历史特征进行更新. 实验结果表明, 算

法对形变具有较高的鲁棒性.

4 结束语

针对目标跟踪中出现的难点,本文提出了一种基于 SIFT

累积特征点对目标进行运动分析的跟踪算法. 用帧间差分信

息建立更新背景, 提取目标 SIFT 特征; 然后对历史帧目标

特征信息进行匹配更新, 通过更新, 算法保留了正确稳定的

SIFT 特征匹配点以及近几帧的特征信息, 并有效地剔除了

SIFT 算法产生的误配点, 显著地改善了 SIFT 算法对于视频

中运动目标的匹配结果; 最后利用匹配的目标特征对目标进

行运动分析, 确定目标位置. 实验证明, 该算法对多目标的关

联进行了较好的匹配, 对非刚性目标的形变、旋转具有较强

的跟踪鲁棒性.
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