
第 37 卷 第 12 期 自 动 化 学 报 Vol. 37, No. 12

2011 年 12 月 ACTA AUTOMATICA SINICA December, 2011

基于增量子空间自适应决策的目标跟踪

仝小敏 1 张艳宁 1 杨 涛 1

摘 要 基于增量子空间的目标跟踪算法多数不加选择地将检测到的目标作为模板训练的样本, 并以固定频率更新模板, 这

种无反馈闭环机制使得算法在目标外观模型发生变化、光照变化等复杂条件下难以鲁棒跟踪目标, 一旦跟踪失败很难从错误

中恢复. 为此, 我们提出一种反馈闭环跟踪算法, 在增量子空间粒子滤波跟踪框架下, 引入跟踪状态判决作为后续模板更新依

据. 通过判决反馈信息选择合适的样本适时更新模板, 有效克服目标外观模型的变化, 持续跟踪目标. 实验结果表明, 由于引入

跟踪状态判决, 在目标外观变化、光照变化等情况下, 本算法能够以与环境相适应的频率及时更新模板, 提高跟踪精度, 实验结

果验证了本文算法的鲁棒性和有效性.
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Robust Object Tracking Based on Adaptive and Incremental Subspace Learning

TONG Xiao-Min1 ZHANG Yan-Ning1 YANG Tao1

Abstract The traditional target tracking algorithm usually trains the template with detected samples and updates the

template at a fixed frequency. This close-loop mechanism lacks feedback and often makes it impossible to track targets

robustly when target appearance or illumination changes. Besides, it can not recover from tracking failure easily. Therefore,

we propose a feedback-loop tracking framework by bringing in the tracking state judgement. In this framework, the tracking

state judgement works as the basis of the following template updating. According to the tracking state judgement, we

can choose suitable samples to update the template at appropriate time so as to track targets continuously. Experimental

results show that our method can get the current template immediately and correctly due to the tracking state judgement

and decision mechanism. We can upate the template at an adaptive frequency and meanwhile track targets correctly even

in the case of target appearance or illumination changing.

Key words Adaptive updating, tracking state judgement, subspace incremental learning, object tracking

目标跟踪技术作为目标识别、运动捕获、视频

监控、人机交互、视频会议等高层视频语意理解的

基础, 一直是计算机视觉领域的研究热点[1]. 经典
的算法有Meanshift、卡尔曼滤波、粒子滤波等[2−5],
按照提取特征尺度不同可分为基于特征点的跟踪、

基于轮廓的跟踪、基于区域特征的跟踪. 多数方法
中特征提取基于图像色彩、纹理、灰度等外观信息,
一旦目标外观发生变化, 容易跟踪失败[6−15]. 近年
来, 子空间特征因其良好的尺度不变性、旋转不变
性、平移不变性等优良特性, 成为目标跟踪中特征提
取的主流方法[16−24]. Ross 等[16] 将增量学习方法引
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入, 提出了基于增量子空间的粒子滤波跟踪算法, 有
效更新跟踪模板, 一定程度上解决了目标外观、光照
等缓慢变化情况下的跟踪问题. Yang 等[25] 利用二

维子空间特征来保持模板结构特征, 提高跟踪精度
的同时降低计算复杂度, 文献 [26−27] 也提出利用
二阶张量保持图像数据结构信息的完整性. 尽管上
述方法在外观、环境条件缓慢变化情况下能够正确

跟踪目标, 但是由于跟踪算法本身是基于实际目标
符合假设模型的基本假设, 一旦实际目标发生突变,
不符合假设模型, 容易跟踪失败. 究其本质, 主要由
跟踪算法缺乏反馈机制造成, 如图 1 (a) 所示, 该类
算法不加选择地把跟踪结果作为模板更新的正样本,
按照固定的频率进行模板更新, 在目标外观和环境
条件缓慢变化等情况下, 可正确跟踪目标. 由于环境
条件和目标外观变化的复杂性和不规律性, 固定的
模板更新频率显然不能满足鲁棒跟踪需求, 更新频
率过高会影响算法效率; 反之, 更新频率过低则不能
适应环境变化. 一旦目标或者环境发生突变, 也即
给定的模板更新频率不再适于目标变化的实际频率,
跟踪就有可能发生错误. 由于缺乏跟踪状态判定与
反馈, 将很难从错误中恢复.

一个鲁棒的跟踪算法不仅能在实际情况与假定
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(a) 无反馈闭环

(a) Closed-loop lacking of feedback

(b) 反馈闭环

(b) Feedback-loop

图 1 无反馈闭环和反馈闭环跟踪算法比较

Fig. 1 Comparison of closed-loop tracking algorithm

without feedback and feedback-loop tracking algorithm

模型之间一致时达到最优跟踪性能, 发生较小偏差
时性能降低的范围不大, 甚至在实际情况与假定模
型之间发生较大偏差时, 跟踪性能仍能满足系统指
标, 且不出现发散现象, 算法仍然有效. 这就要求算
法设计必须能判断实际情况与假定模型之间的符合

程度, 并以此为依据构成闭环通路 (如图 1 (b)), 及
时反馈修正模型, 从而达到鲁棒跟踪. 作为高层反馈
信息, 目标跟踪状态判定应该能够有效指导底层信
息处理, 这也符合生物视觉信息处理的逻辑.
基于上述分析, 本文选取增量子空间特征作为

模板特征[16], 在粒子滤波跟踪框架下引入跟踪状态
判决与决策机制, 提出了一种基于增量子空间自适
应决策的目标跟踪算法, 一方面利用子空间增量学
习获得正确、完整、本质的模板描述, 克服目标旋
转、缩放、平移等影响; 另一方面引入跟踪状态判定
及反馈更新机制, 根据跟踪状态选择合适的样本适
时更新模板. 本方法采用粒子滤波进行预测和估计,
提取子空间特征作为目标模板, 无需离线训练, 在跟
踪过程中通过自适应决策的增量学习更新模板, 更
新频率随目标外观和环境的变化而动态改变, 在目
标外观和环境变化等复杂条件下均可鲁棒跟踪目标.

1 自适应决策更新

自动跟踪状态判决和自适应决策更新是鲁棒跟

踪算法的必要环节. 在基于子空间特征的粒子滤波
跟踪框架下, 本文重点研究如何利用当前跟踪结果
的各种冗余信息进行跟踪状态判决和子空间特征自

适应更新决策.

1.1 跟踪状态判定

为鲁棒跟踪目标, 需判定是否跟踪正确目标及
跟踪失败的原因, 以便从错误中恢复. 这里将目标跟
踪状态分为稳态跟踪、突变态跟踪和渐变态跟踪三

种. 与这三个状态判定密切相关的度量包括目标模
板相似性度量模型、目标运动模型、重构误差模型、

粒子群分布模型等. 相似性度量可用来度量目标与
给定模板之间的相似性, 其相似程度可作为目标跟
踪状态判定的依据之一; 目标运动模型是根据目标
运动速度建立的模型, 假定目标运动速度具有连续
性, 运动突变的点可作为跟踪序列中的野点, 从而为
失跟判定提供依据; 重构误差模型是为目标重构误
差建立的模型, 假定目标与模板相似时重构误差最
小, 时间序列上重构误差的分布也呈现一定的规律
性, 当不满足这种规律性时, 可能发生了失跟; 粒子
群分布在正确跟踪时呈现一定的规律性, 一旦跟踪
失败粒子分布就会杂乱无章, 然而粒子群分布表现
出来的不规律性较之于跟踪失败存在一定的滞后性,
可作为失跟判定的辅助依据.

1) 相似性度量
用以度量目标与给定模板之间的相似性, 并根

据相似程度计算目标跟踪状态概率分布. 历史样本
训练的模板是目标在时间轴上的特征集合, 可以很
好地描述目标外观缓慢变化、环境条件缓慢变化等

稳态情况下目标的特征, 目标与其越相似, 说明稳态
跟踪的可能性也越大; 上一帧目标训练的瞬时模板
反映的是目标瞬时特征, 目标与其差异越大, 则发生
突变 (包括环境突变或者遮挡等引起的目标外观突
变) 的可能性也越大. 度量目标与这两者之间的相似
性, 可为目标跟踪状态提供初步判据.

假设目标与历史模板的相似度为 p1, 与瞬时模
板的相似度为 p2, 我们采用如下三个公式计算稳态
概率 ps、渐变态概率 pw 和突变态概率 pc.

ps = p1 × p2 (1)

pw = (1− p1)× p2 (2)

pc = (1− p1)× (1− p2) (3)

目标与历史模板和瞬时模板相似度都很高, 说
明跟踪状态为稳态的概率较大, 如式 (1) 所示; 当目
标与历史模板相似度低, 而与瞬时模板相似度很高
时, 如式 (2), 说明历史模板已经不能够很好地描述
模板特征, 主要由目标在运动过程中外观的缓慢变
化造成, 此时往往需更新模板; 当目标与瞬时模板和
历史模板的相似度都很低时, 如式 (3), 说明目标或
者环境条件很可能发生了突变.

简单选取有效历史训练数据的均值Mean 作为

历史模板,瞬时模板选取上一帧目标Objectold,假定
目标灰度值分布服从正态分布, 那么目标 Objectnew

与历史模板相似度 p1、与瞬时模板相似度 p2 计算如

式 (4) 和式 (5), 其中 σ1 和 σ2 分别表示目标历史模

板、瞬时模板高斯分布的标准差, 在实际算法实现中
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可取相同的值, σ1 和 σ2 取值过大会削弱目标外观

较大变化情况下的状态判决性能; 反之取值过小则
会使得目标外观发生缓慢变化时跟踪性能下降, 需
要根据具体的数据选择合适的取值.

p1 = e
− ‖Objectnew−Mean‖22

2σ2
1 (4)

p2 = e
−‖Objectnew−Objectold‖22

2σ2
2 (5)

通过计算并比较稳态、突变态和渐变态概率, 可
初步判定跟踪器处于哪个状态的概率最大.

2) 目标运动模型
假定相邻两帧间目标的运动具有连续性, 运动

发生突变是小概率事件. 在上述相似性度量的基础
上, 进行运动分析, 可进一步判定目标跟踪正确与
否. 若初步判定为跟踪目标处于突变态, 那么可依据
跟踪结果中运动状态是否发生突变来判定是由于跟

踪失败引起的突变, 还是由于环境条件及目标本身
外观变化引起的突变; 若初步判定为稳态, 那么可依
据运动突变与否判定是否正确跟踪; 若初步判定为
渐变态, 且运动未发生突变, 则认为正确跟踪, 否则
为跟踪失败.
设第 t 帧和 t − 1 帧的目标在图像中的位置

分别为 (xt, yt) 和 (xt−1, yt−1), 那么目标在 t 时刻

的运动速度为 vvvt = (xt − xt−1, yt − yt−1), 速度大

小 |vvvt| =
√

(xt − xt−1)
2 + (yt − yt−1)

2, 方向为 θt

= arc tan yt−yt−1

xt−xt−1
. 由运动连续性假设可知, t 时

刻目标运动速度近似服从以 vvvt−1 为中心的正态

分布, 即 vvvt ∼ N(vvvt−1, σ
2
t−1), 按照经验值取 σv

t−1 =
meant−1

t0=1 |vvvt0−vvvt0−1|, σθ
t−1 = meant−1

t0=1 |θt0−θt0−1|.
若 vvvt 落在 vvvt−1 的 3σt−1 置信区间内, 则认为运动连
续, 否则认为发生了运动突变.

3) 重构误差模型
目标与训练的模板之间存在着差异, 随着时间

的变化, 这个差异呈现出规律性, 即在模板建立之
初, 训练模板所使用的样本和目标在时间上间隔较
小, 真实目标与模板最为相近, 重构误差最小; 随着
时间的推移, 目标与模板间的差异有明显增大趋势,
如图 2 所示, 重构误差在 10∼ 40 帧之间呈上升趋
势. 若跟踪过程中一旦发生错误, 这个规律性就会被
破坏, 如图 2 中 200 帧以后, 跟踪目标丢失以后, 重
构误差没有增大趋势. 误差模型构建如式 (6), 可为
跟踪错误与否提供进一步的判据.

ErrorModelt =

{
1, Errort > Errort−1

0, 其他
(6)

然而, 误差降低并不一定由跟踪错误造成, 例
如跟踪过程中目标外观变化不大时, 跟踪误差可能
会上下波动, 而不一定上升. 因此, 需要在初步判

定跟踪状态以及运动分析的基础上利用误差模型

ErrorModelt 确定跟踪状态.

图 2 重构误差随时间的变化

Fig. 2 Reconstruction errors at different time

4) 粒子群分布
粒子滤波跟踪框架中, 利用一组带权重的粒子

来模拟目标后验分布, 当模板正确且上一帧跟踪正
确时, 权重会集中于少数粒子; 否则, 粒子分布会出
现发散, 权重分布比较均匀. 利用粒子群分布的这一
特性, 可以判定模板是否需要更新或者上一帧是否
跟踪错误. 首先将N 个粒子权重按照从大到小排序,
得到 N 个有序粒子权重 w

(i)
t , i = 1, 2, · · · , N , 计

算粒子分布函数 Ft(n), n = 1, 2, · · · , N , 如式 (7),
Ft(n) 表示前 n 个最大粒子权重的和, Ft(N) = 1,
正确跟踪与错误跟踪情况下粒子群分布比较如图 3
所示. 可见, 粒子群分布集中程度能一定程度上反映
跟踪状态.

Ft(n) =
n∑

i=1

w
(i)
t , n = 1, · · · , N (7)

由上述分析可知, 相似性度量、目标运动模型、
重构误差模型、粒子群分布可作为跟踪状态判定的

有效依据, 通过原因分析和状态判定可为反馈决策
提供依据. 跟踪状态判定具体方法如表 1 所示.

1.2 更新策略选择

根据跟踪状态判定结果及原因分析, 可以作出
相应的更新策略选择. 若判定为正确跟踪, 多数情况
下目标与模板匹配度较高, 无需更新模板, 只将跟踪
结果存入模板训练集. 而对于判定为跟踪错误, 由于
造成错跟的原因不同, 应采取不同的更新策略.
稳态下, 若判定为正确跟踪, 说明当前目标与模

板匹配度较高, 无需进行更新; 若判定为错误跟踪,
其原因可能是场景中出现了相似目标, 这时, 无需做
特殊处理, 只需将跟踪结果对应的粒子抛弃, 从其余
粒子中产生跟踪结果, 重新进行跟踪状态判定.

渐变态下, 若判定为正确跟踪, 表明目标与历史
模板的相似度虽然低于其与瞬时模板的相似度,但是
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(a) 正确跟踪

(a) Correct tracking

(b) 错误跟踪

(b) Wrong tracking

图 3 粒子群分布

Fig. 3 Particle distribution

表 1 跟踪状态判定

Table 1 Tracking state judgement

相似性度量 运动是否突变 误差上升还是下降 粒子权重分布是否集中 跟踪状态判定 原因分析

稳态 否 — — 正确跟踪 —

稳态 是 上升 — 正确跟踪 —

稳态 是 下降 — 错误跟踪 相似目标出现

渐变态 是 下降 — 错误跟踪 需要模板更新

渐变态 是 上升 是 正确跟踪 —

渐变态 是 上升 否 错误跟踪 上一帧跟错

渐变态 否 上升 — 正确跟踪 —

渐变态 否 下降 是 正确跟踪 —

渐变态 否 下降 否 错误跟踪 上一帧跟错

突变态 是 — — 错误跟踪 环境条件突变

突变态 否 上升 — 正确跟踪 —

突变态 否 下降 — 错误跟踪 相似目标出现

历史模板还足以描述当前目标的特征, 因此暂不需
要更新, 而是将跟踪结果存入模板训练集; 若判定为
上一帧跟踪发生错误而引起跟踪错误, 需将两帧前
的跟踪结果作为当前粒子的初始位置, 重新进行跟
踪; 若判定为由于模板需要更新造成的跟踪错误, 则
采用增量子空间学习方法对有效模板训练集进行训

练, 获得新的模板.
突变态下, 若判定为正确跟踪, 说明目标外观发

生了较大变化, 此时需利用当前跟踪结果对模板进
行更新, 并重新开始跟踪; 若判定为由相似目标出
现引起的错误跟踪, 则需将跟踪结果对应的粒子抛
弃, 从其余粒子中产生跟踪结果, 并进行跟踪状态判
定; 若判定为由环境条件突变引起的错误跟踪, 则将
上一帧的跟踪粒子作为本帧估计输出, 并取出相应
的图像作为跟踪结果, 重新初始化粒子, 开始新的跟
踪.
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图 4 中, 将跟踪器估计结果输入判决器, 可输出
相应的判决结果. 自适应决策器根据判决结果及原
因分析作出相应的决策. 由图 4 可知, 判决结果的 8
种情况中, 只有当渐变态下由于模板不符合当前目
标而造成错跟时需进行模板更新; 而当突变态正确
跟踪时, 模型发生了切换, 需利用突变后的目标作为
训练样本重新获取模板. 当相似目标出现在场景中
引起错跟时, 需将该目标排除并重新估计结果, 输入
决策器, 这是一个反馈迭代的过程, 有利于正确跟踪
并且不增加额外的计算量. 渐变态上一帧目标跟踪
错误时, 需结合该假设先验重新对本帧图像进行目
标跟踪, 这也是一个反馈修正的过程, 然而这种反馈
修正需要以时间消耗为代价, 在实际应用中, 可选择
丢弃当前帧, 从下一帧开始跟踪.

2 基于增量子空间自适应决策的目标跟踪

基于上述跟踪状态判定和自适应更新决策, 我
们提出了基于增量子空间自适应决策的粒子滤波目

标跟踪算法, 不仅能够及时更新模板, 更能作出错误
判定和处理, 使得算法具有一定的自恢复能力. 在
Bayes 跟踪框架下, 提取样本子空间特征作为跟踪
模板, 利用粒子滤波进行预测和估计, 得到估计结果

后将其输入跟踪状态判决器进行状态判决并作出相

应的更新决策, 或者通过增量学习的方法更新模板,
或者重新训练模板, 或者重新初始化粒子开始新的
跟踪, 算法流程如图 5, 详述如下:

1) 参数初始化
首先进行模板初始化. 子空间特征即是通过

PCA 从训练样本集获得跟踪模板, 主要包含样本均
值Mean、特征向量集 Basis、特征值向量 Σ、有效
样本数量 NumSample 四个参数. 初始确定的目标
图像作为跟踪模板参数Mean 的初始值, Basis、Σ
初始化为空, NumSample 初始化为 0, 历史模板和
瞬时模板初始化为Mean.
其次对粒子初始化. 每个粒子代表一个可能的

目标窗口, 采用仿射参数模型来表示 (如式 (8)), 保
证参数之间的独立性, 从而确保粒子漂移的随机性.

AffineParam =


 xCenter λ1

λ1

λ2

yCenter θ φ


 (8)

其中, (xCenter, yCenter) 表示粒子中心坐标, λ1,
λ2 分别是横轴和纵轴方向的尺度因子, θ, φ 分别是

旋转角和剪切角. 由初始目标区域的四个顶点获得
仿射参数模型, 并作为所有粒子的初始参数.

图 4 跟踪状态判定及决策图

Fig. 4 Tracking state judgement and updating decision
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图 5 基于增量子空间自适应决策的跟踪流程图

Fig. 5 Incremental learning and self adaptive decision based tracking algorithm

2) 粒子滤波
在 Bayes 跟踪框架下, 粒子滤波是利用一组带

有权值的粒子 {Particlei, wi|i = 1, · · · ,M}来模拟
跟踪状态分布函数, 用 t− 1 时刻粒子重要性采样结
果来模拟 t 时刻先验分布, 通过计算条件概率估计
后验分布, 选择后验分布期望最优跟踪状态. 由于重
采样后所有粒子的概率相等, 后验概率分布与条件
概率分布相一致.
利用子空间特征计算重构误差, 重构误差越小,

说明与模板一致性越高, 是跟踪目标的概率越大, 否
则与模板差异越大, 是跟踪目标的可能性越小, 因此
重构误差能够反映目标概率分布. 重构系数 Coef、

重构误差 reconError 计算如下:

Coef = BasisBasisBasisT × (A−Mean) (9)

reconError = A−Mean−BasisBasisBasis× Coef (10)

其中, BasisBasisBasis 为特征向量, BasisBasisBasisT
为特征向量的转

置, A 为新样本, Mean 为历史样本均值. 根据重
构误差大小可以为粒子赋予相应的权重, 重构误差
越大, 权重越小; 反之, 权重越大. 权重分布反映了
后验概率分布, 设 wt

i 表示 t 时刻第 i 个粒子的权

重, ht
i 为 t 时刻第 i 个粒子对应的状态仿射参数,

p(ht
i|ht−1

i ) 服从高斯分布, 并且 ht
i 由 ht−1

i 按高斯概

率随机漂移得到, 如式 (11), ψ 表示高斯分布产生

的随机数, 那么有 p(ht
i|wt

i , h
t−1
i ) ∝ wt

i , 权重按照式
(12) 计算, 其中 σw 为重构误差高斯分布的标准差,
由于一般情况下粒子群中总存在与模板相似度很高

的粒子使得重构误差很小, 取值过大使得粒子权重
之间的差异性减小, 不利于持续跟踪, 因此重构误差
高斯分布的标准差通常很小.
通过对所有粒子计算权重并归一化可得后验概

率分布, 为了保证跟踪的准确性, 选取后验概率极大
值点作为跟踪估计结果.

3) 跟踪状态判决与自适应更新决策
在 t1 时刻前不进行判决, 默认为正确跟踪并存

储跟踪结果. t = t1 时进行第一次模板训练, 之后按
照第 1.1 节和第 1.2 节提出的跟踪状态判决和自适
应决策方法进行自适应模板更新并输出跟踪结果.

ht
i = ht−1

i + ψ (11)

wt
i = exp

(
−‖reconErrort

i‖2

2

2σ2
w

)
, i = 1, · · · ,M

(12)
模板更新过程是利用有效样本计算新的子空间

特征, 主要包括去均值、计算协方差阵、奇异值分解
计算特征值和特征向量三个关键步骤. 然而跟踪过
程中随着有效样本数目的增加, 计算子空间特征的
耗时和存储消耗也会越来越大, 这使得算法无法实
时跟踪目标. 这里采用 SKL (Sequential Karhunen-
Loeve transform) 方法[16, 28] 对模板进行在线增量

学习, 无需存储所有样本, 仅利用已有样本的模板训
练结果和新来样本计算新模板, 大大降低了计算复
杂度. 假设当前模板子空间特征的特征值为 Σ, 特征
向量为 BasisBasisBasis, 新样本为 B, 采用 SKL 方法增量学
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习新的子空间特征的步骤如下:
步骤 1. 对B−BasisBasisBasisBasisBasisBasisTB 进行QR分解,

求得 B̃ = orth(B −BasisBasisBasisBasisBasisBasisTB), 并代入 R =[
Σ BasisBasisBasisTB

0 B̃TB

]
, 计算 R;

步骤 2. 计算 R 的奇异值分解, 求得对应的特
征值 Σ̃ 和特征向量 B̃BBasisasisasis;

步骤 3. 计算新的特征向量 BasisBasisBasis′ =[
BasisBasisBasis|B̃

]
B̃BBasisasisasis 和特征值 Σ′ = Σ̃.

步骤 4. 重复步骤 2 和步骤 3, 直到视频序列结
束.

从图 5 可以看出, 本文所提出的算法是在子空
间增量学习基础上, 进行了自适应更新决策, 使得增
量学习更加自适应于环境、目标外观等不规律变化,
相比于固定频率的模板更新, 自适应更新机制更加
符合实际环境条件变化规律, 能够提高跟踪鲁棒性.

3 实验结果与分析

以本文算法为核心, 用 VC++ 开发了一个实
时目标跟踪系统. 实验中硬件系统采用 Intel Core 2
CPU 2.66 GHz 处理器, 内存 2G. 为测试和改进算
法, 采用美国 DARPA 和文献 [16] 发布的数据库作
为测试数据库. 其中DAPAR VIVID 数据是一段长
度为 1 821 帧的无人机航拍视频序列, 这段数据包含
有目标角度、旋转、尺度、光照等缓慢变化与多次突

变, 能够很好地验证本文算法有效性. 文献 [16] 发
布的跟踪测试数据库包含有人脸、车辆、玩具等多

种类型的目标, 并存在光照、姿态等引起的目标外
观变化等复杂情况, 可作为验证数据库, 对本文算法
在跟踪精度和效率方面的提高进行验证. 由于文献
[16] 所提出的 IVT 算法能够在线更新目标模板, 一
定程度上能较好地解决目标外观、光照变化等复杂

情况下的目标跟踪问题, 而本文算法在跟踪中引入
跟踪状态判决和自适应决策, 实验验证主要与其进
行对比, 可以验证本文所提出判决反馈机制的有效
性. 实验中, 系统对 320 像素 × 240 像素的图像序
列跟踪速度平均可达为 10 帧/秒.

3.1 本文算法性能分析

本文算法主要通过相似性度量、运动模型分析、

误差模型分析、粒子分布这四个模型引入跟踪状态

判定和原因分析, 并由此做出自适应的更新决策. 为
验证跟踪状态判决和自适应决策机制的有效性, 下
面将从相似性度量、运动模型分析、误差模型分析、

粒子分布四个方面进行实验.
1) 相似性度量
如图 6 (a) 所示为跟踪过程中利用相似性度量

进行的跟踪状态预判定, 横轴代表帧数, 纵轴代表不

同状态的概率, “·” 表示稳态、“∗” 表示渐变态、“+”
表示突变态. 判定结果表明, 在 150 帧、162 帧、230
帧、242 帧跟踪状态发生了突变. 图 6 (b) 所示为跟
踪状态真值, 1 表示目标外观或者环境发生突变的
时段, 0 表示未发生突变的时段. 对比图 6 (a) 和图
6 (b) 可知, 跟踪状态预判定结果与真值相符. 从图
7 (a) 为 150 帧前后图像可看出目标灰度相比于模
板确实发生了较为剧烈的变化, 图 7 (b)∼ 7 (d) 分
别为 162, 231, 242 帧前后目标图像, 目标分别在灰
度、姿态等外观上发生了突变, 从而验证了相似性度
量模型的有效性.

(a) 跟踪状态预判定

(a) Tracking state pre-judgement

(b) 跟踪状态真值

(b) Tracing state ground truth

图 6 跟踪状态判决

Fig. 6 Tracking state judgement by similarity evaluation

2) 运动模型分析
主要验证运动模型能否及时反映目标运动不规

律, 并为跟错判定提供依据. 如图 8 所示为运动速度
随时间的变化, 可以看到, 在 82 帧时运动发生了突
变, 运动模型判定为突变态, 由于运动目标相似性度
量判定为突变态, 跟踪状态判定为跟踪错误, 并将上
一帧跟踪位置作为本帧跟踪的结果. 自适应更新决
策前后的跟踪结果如图 9 所示. 可见, 自适应决策提
高了跟踪算法精度, 并能够从错误中恢复.

3) 重构误差模型分析和粒子群分布
在目标外观随时间变化明显的情况下, 重构误

差会随着时间呈明显上升趋势. 而实际情况中由于
目标外观变化的不确定性, 重构误差往往会随机波
动, 因此重构误差不能够作为跟踪错误的确定性判
据. 如图 10所示, 重构误差虽然下降 (图 10 (a)), 但
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(a) 150 帧前后目标外观变化

(a) Target appearance change before and after the 150th frame

(b) 162 帧前后目标外观变化

(b) Target appearance change before and after the 162th frame

(c) 230 帧前后目标外观变化

(c) Target appearance change before and after the 230th frame

(d) 242 帧前后目标外观变化

(d) Target appearance change before and after the 242th frame

图 7 目标突变前后

Fig. 7 Objects before and after mutation

图 8 运动速度随时间的变化

Fig. 8 Speed vs. time

图 9 自适应决策前后跟踪结果比较

Fig. 9 Tracking results before and after

adaptive updating

由于粒子权重集中分布于少数粒子 (图 10 (b) 和
10 (c)), 所以判定跟踪正确. 图 11 所示为由于光照
变化引起目标外观发生突变时模板更新的结果, 测
试数据来自文献 [16] 发布的测试数据库. 图 11 (a)
所示为 149 帧前后的目标图像, 图 11 (b) 为本文算
法对应的跟踪结果、重构误差、重构图像和模板,
图 11 (c) 为基于增量学习的鲁棒视觉跟踪 (Incre-
mental learning for robust visual tracking, IVT)
算法[16] 算法对应的处理结果. 可以看出, 149 帧前
后目标外观 (包括亮度、姿态等)发生突变, 164帧时
重构误差很大, 旧模板已不符合当前目标特征, 为持
续跟踪目标, 需及时选用当前数据更新模板. 本文利
用自适应更新决策机制作出相应判定后将前一帧数

据作为样本重新训练模板, 更新后的特征向量只有
一个, 且与当前目标相近程度很高, 重构误差很小,
更新后的模板能更好的描述当前目标的特征, 从而
为持续目标跟踪提供了保证. 图 11 (c) 中更新后的
模板与目标差异程度仍然较大, 重构误差相对明显,
不能及时反映目标外观的变化, 对持续跟踪不利.

3.2 与 IVT算法的精度和效率比较

由于引入了自适应更新决策机制, 本文所提出

(a) 重构误差

(a) Reconstruction errors

(b) 粒子分权重

(b) Particle weights

(c) 粒子分布

(c) Particle distribution

图 10 误差模型和粒子分布

Fig. 10 Error model and particle distribution
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的算法更能够鲁棒跟踪目标, 并且具有一定的错误
恢复能力. 图 12 所示为本文算法跟踪结果与固定
5 帧更新频率的夜晚车辆跟踪结果对比, 第 1 行为
本文算法跟踪结果, 第 2 行为 IVT[16] 算法的跟踪

结果. 可以看到, 本文算法在光照等环境条件发生变
化、目标姿态、外观发生剧烈变化等情况下均可持

续跟踪目标, 而固定更新频率条件下目标跟踪则出
现错误跟踪, 且无法自恢复. 图 13 和图 14 分别是
白天车辆和人脸跟踪结果比较. 对于不同类型的目
标, 在目标发生缓慢外观变化或者突变等复杂情况
下, 本文算法可以对其实现持续跟踪.
表 2 所示为 DARPA 发布的 VIVID 测试数据

库下本文算法与 IVT 算法的跟踪精度和更新频率
比较, 其中 IVT 算法更新次数是指与本文算法跟

踪相同时间内的更新次数, 跟踪时间之比是指本文
算法跟踪时长比 IVT 算法跟踪时长, 更新次数之比
是指本文算法更新次数与 IVT 算法更新次数之比.
可以看到, 跟踪时间之比平均约为 2.136, 而更新次
数之比平均约为 0.2, 对于短时间内存在的目标, 本
文算法能够利用较低的更新频率达到同样的跟踪精

度; 而对于存在时间较长的目标, 本文算法更能够鲁
棒跟踪. 表 3 所示为文献 [16] 发布测试数据库上
本文算法与 IVT 算法跟踪结果的比较, 大量的测试
结果表明, 相比于无反馈的 IVT 算法, 本文方法的
自适应更新决策机制能够减少不必要的更新, 提高
算法效率, 这是由于模板更新的过程涉及奇异值分
解、QR 分解等复杂的矩阵运算是本文跟踪算法耗
时的主要来源.未考虑更新决策的跟踪算法需要以某

(a) 149 帧和 164 帧

(a) The 149th frame and the 164th

frame

(b) 本文算法模板更新

(b) Templates updating by our method

(c) IVT 算法模板更新

(c) Templates updating by IVT

图 11 模板更新结果比较

Fig. 11 Comparison of template updating

图 12 夜晚车辆跟踪结果比较 (数据来自文献 [16] 发布的数据库. 第 1 行为本文算法结果, 第 2 行为 IVT 算法结果)

Fig. 12 Tracking results comparison at night (Data are from [16]. The top row shows the results by our method and the

bottom shows the results of IVT.)
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图 13 白天车辆跟踪结果比较 (数据来自 DARPA 发布的 VIVID 数据库. 第 1 行为本文算法结果, 第 2 行为 IVT 算法结果)

Fig. 13 Tracking results comparison in daytime (Data are from DARPA. The top row shows the results by our method

and the bottom shows the results of IVT.)

图 14 人脸跟踪结果比较 (数据来自文献 [16] 发布的数据库. 第 1 行为本文算法结果, 第 2 行为 IVT 算法结果)

Fig. 14 Face tracking results comparison (Data are from [16]. The top row shows the result by our method and the

bottom shows the result of IVT.)

表 2 DAPAR 数据库下本文算法与 IVT 算法跟踪精度和更新频率比较

Table 2 Comparison of tracking results and updating frequencies on DARPA dataset

目标编号 存在时间 本文算法跟踪时间 (帧) IVT 跟踪时间 (帧) 本文算法更新次数 IVT 更新次数 跟踪时间之比 更新次数之比

1 1 ∼ 380 1 ∼ 380 1 ∼ 380 17 76 1.00 0.224

2 1 ∼ 280 1 ∼ 280 1 ∼ 280 14 56 1.00 0.250

3 1 ∼ 210 1 ∼ 210 1 ∼ 210 9 42 1.00 0.214

4 1 ∼ 1 821 1 ∼ 1 040 1 ∼ 310 31 208 3.35 0.149

5 1 ∼ 1 821 1 ∼ 1 810 1 ∼ 400 59 362 4.53 0.163

一给定的频率来更新模板, 这个频率通常不会很低,
因为过低会使得算法鲁棒性很差, 在场景发生变化
时容易跟踪失败. 考虑更新决策之后, 更新频率与场
景发生变化的情况有关, 从表 2 和表 3 统计结果来
看, 一般情况下自适应更新决策会使得更新频率会
降低很多, 因此计算和时间复杂度也会下降很多.

4 结论

本文提出了一种基于自适应更新决策的目标跟

踪算法, 在跟踪中引入跟踪状态判决和自适应更新
决策, 根据判决结果等高层知识反馈给底层处理, 并
在此基础上,针对子空间增量学习的粒子滤波跟踪算
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表 3 文献 [16] 发布的数据库下本文算法与 IVT 算法跟踪精度和更新频率比较

Table 3 Comparison of tracking results and updating frequencies on dataset in [16]

目标 存在时间 本文算法跟踪时间 (帧) IVT 跟踪时间 (帧) 本文算法更新次数 IVT 更新次数 跟踪时间之比 更新次数之比

鱼 1 ∼ 476 1 ∼ 476 1 ∼ 476 15 95 1.00 0.158

人脸 1 ∼ 501 1 ∼ 501 1 ∼ 132 93 100 3.80 0.930

玩具狗 1 ∼ 1 344 1 ∼ 1 280 1 ∼ 620 103 256 2.06 0.402

白天车辆 1 ∼ 659 1 ∼ 659 1 ∼ 659 18 131 1.00 0.137

夜晚车辆 1 ∼393 1 ∼ 393 1 ∼ 280 12 78 1.40 0.154

法设计了具体的自适应判决和决策准则, 提出了基
于增量子空间自适应决策的目标跟踪算法. 实验结
果表明, 与 IVT 跟踪算法相比, 本文算法能够大幅
度提高跟踪鲁棒性, 在目标外观变化、尺度缩放、旋
转、亮度变化等复杂条件下, 仍然能够达到很好的跟
踪效果. 此外, 由于自适应更新决策机制更加符合环
境条件的变化节奏, 能够省掉不必要的模板更新, 而
只在必要的时候对模板进行自适应更新, 从而提高
算法的效率. 实验结果验证了本文算法的有效性.
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