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摘要　在光照、背景变化、遮挡、噪声、快速运动等复杂环境下,准确地实现行人跟踪一直是富有挑战性的任务.针

对这些问题,提出基于 HSV颜色特征和贡献度重构的行人跟踪算法.在粒子滤波的框架内,从 HSV空间提取目

标的混合颜色特征生成目标模板集,依据不同区域对跟踪结果的影响对区域进行贡献度分配,并将其引入到一个

自适应的正则化模型中,将具有最小重构误差的区域判定为待跟踪目标.为了增强算法的稳健性,跟踪过程中对

模板进行实时更新.在OTB１００个序列上进行测试,本文算法得到跟踪结果的平均中心误差和跟踪成功率两项指

标分别为０．６６２４pixel和０．４１５３,优于同类其他算法.实验结果表明,该算法能够在复杂的视频场景中实现对行人

的连续跟踪,且稳健性较好,有利于在实际系统中的实现.
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Abstract　Itisachallengingtasktotrackpedestrianaccuratelyincomplicatedenvironmentsuchasillumination 
backgroundvariation occlusion noiseandfastmotion敭Aimingattheseproblems thetracingalgorithmbasedon
HSVcolorfeaturesandreconstructionbycontributionsisproposed敭Theproposedalgorithmextractsthemixed
colorfeaturesoftargetinHSVspacetogeneratethetargettemplatesetwithintheparticlefilterframework敭
Accordingtotheinfluenceofdifferentregionsonthetrackingresults thecontributionoftheregionisdistributed敭
Anditisintroducedintotheadaptiveregularizationmodel andtheregionwiththeminimumreconstructionerroris
determinedasthetargettobetracked敭Inordertobemorerobust thetemplatesareupdatedinrealtimeduringthe
trackingprogress敭Theaveragecentererroroftrackingresultsandtrackingsuccessrateof１００sequencestestedin
OTBare０敭６６２４pixeland０敭４１５３ respectively andtheproposedalgorithmhasbetterperformancethanothers敭
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Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanrealizethecontinuoustrackingforpedestrianincomplex
videoscenesandisbeneficialtoberealizedinthepracticesystemwithbetterrobustness敭
Keywords　imageprocessing targettracking mixedcolorfeatures reconstructionbycontributions sparse
representation particlefilter
OCIScodes　１００敭４９９９ １００敭４９９３ ０００敭３８６０

１　引　　言
在计算机视觉中,行人跟踪广泛应用于智能监控、智能交通管理、车辆导航等领域,因此,研究行人跟踪

对于建立智能化城市具有重要意义.在过去的二十多年,视觉跟踪已经取得了很大的突破.但是,由于实际

采集的视频场景复杂多样、行人在运动过程中自身形态的变化或者受到遮挡等,行人跟踪过程中依然存在跟

踪精度不高以及跟踪不连续的问题.
行人跟踪是目标跟踪的一种,目前目标跟踪算法主要包括判别式模型跟踪和生成式模型跟踪算法.在

判别式模型跟踪算法中,跟踪问题被视为一个二元的分类问题,即首先锁定物体所在的局部区域,对目标区

域的像素构建一个特征向量,并训练一个自适应的分类器来区分当前像素所在区域是否为所要追踪的目

标[１].常见的判别式模型算法有全局模式搜寻[２]、在线多例学习[３]、稀疏贝叶斯[４]等.生成式模型跟踪算法

依赖于物体的外观模型,即通过某种方法得到目标外观模型在图像中最匹配的位置和大小,匹配的标准如候

选区与目标模板的欧氏距离、相似度等.常见的生成式模型跟踪算法为改进的粒子滤波[５]、均值漂移(MS)
跟踪[６]、增量跟踪[７]和压缩感知[８]等.对比这两类跟踪算法可知,判别式模型比生成式模型简单,比较容易

训练,但其缺点是仅能指出所要搜索的区域是或者不是目标,而不能反映训练数据本身的特性;生成式模型

反映的信息更加丰富,比判别式模型更灵活,能用于数据不完整的情况,但其学习和计算的过程比较复杂.
近些年来,利用稀疏表示进行目标跟踪的方法受到很多学者的青睐.２００９年,Mei等[９]首次将稀疏表

示引入到目标跟踪领域,该方法以粒子滤波为框架,将目标的灰度信息进行编码后生成目标模板集,然后联

合目标模板集和琐碎模板集建立稀疏表示模型,将跟踪问题转化成了L１正则化问题.其中,琐碎模板集被

用来线性表示目标的遮挡和图像中的噪声.这种方法使用内插点的方法对L１正则化问题进行求解,计算

量较大,难以实现实时跟踪.２０１３年,Mei等[１０]使用最小误差边界算法对其进行了优化,对粒子进行了筛

选,减少了L１范数每帧的运算次数,提高了运算速度.２０１２年,Zhang等[１１]提出压缩跟踪(CT),利用稀疏

测量矩阵对正负样本的多尺度图像特征进行降维,不仅降低了复杂度,还提高了跟踪速度,但是这种算法的

代价是损失了 Mei等[９Ｇ１０]算法的跟踪精度.同年,Bao等[１２]在其基础上利用加速近端梯度(APG)法求解L１
正则化问题,然而,APG算法仅提高了处理速度,而对跟踪的准确度没有太大的提高.２０１６年,Yang等[１３]

使用正交的目标模板集作为目标的外观模型,然后求出与模板具有最小残差的样本作为跟踪结果.在计算

L１正则化问题中使用最小平方法,这种计算方法虽然减少了运算量,但跟踪的准确度低于 APG算法.

２０１５年,Henriques等[１４]提出核相关滤波(KCF)算法,利用循环矩阵进行快速傅里叶变换,通过相关滤波的

方法进行目标跟踪,取得了不错的效果,速度优势为其一大特点,但不能很好地处理前后帧目标位移过大以

及目标尺度变化较大的问题.
由于跟踪目标的多样以及跟踪场景的复杂性,上述算法对行人这种特定目标的跟踪效果依然有待提高.

作为目标跟踪中的一类,行人跟踪有着独特的特点:行人出现在视觉中心区域的概率比较大,四周则为背景

区.在建立目标的外观模型时,原始的L１跟踪算法没有考虑到不同区域对跟踪结果的贡献度也不同,背景

的变化会导致模型发生变化,从而造成跟踪结果出现偏差.在进行模板更新的过程中,行人可能会受到遮

挡,如果此时错误地对模板进行更新则会导致跟踪结果出现漂移,因此建立一个能够准确捕捉行人在复杂背

景中的运动状态的自适应正则化模型显得尤为重要.L１跟踪算法仅使用目标的灰度信息作为稀疏表示的

目标模板,若出现较长时间的光照变化等干扰时,会出现跟踪不稳定现象.
针对上述问题,本文提出了基于 HSV颜色特征和贡献度重构的行人跟踪算法.该算法以粒子滤波为

框架,从原始图像中提取HSV空间的混合颜色特征作为稀疏表示的目标模板,结合贡献度分配,对有着较

大概率的视觉中心区域分配较大的权重,四周则分配较小的权重,以此应对背景发生较大变化的情况.最后

将其引入到一个自适应的正则化模型,通过求解该模型与目标模板的最小残差得到跟踪结果.
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２　传统的L１跟踪算法
基于L１正则化的跟踪算法采用粒子滤波作为框架,并结合稀疏表示理论获得目标的外观模型,通过求

取图像与目标模板的最小重构误差获得目标的位置.

２．１　粒子滤波

在t时刻,使用xt 描述目标的状态,它由６个仿射变换参数构成,分别代表目标的形状和位置.粒子滤

波将跟踪过程转化为p(xt|z１∶t)概率估计问题,是预测下一帧目标状态的重要工具.粒子滤波过程由预测

和更新两个步骤组成,方程为

pxt z１∶t－１( ) ＝∫pxt zt－１( )pxt－１ zt－１( )dxt－１, (１)

p xt z１∶t( ) ＝
pzt xt( )pxt z１∶t－１( )

pzt z１∶t－１( )
, (２)

式中z１∶t－１＝{z１,z２,,zt－１}是从第１帧到第tＧ１帧目标的观测值,t时刻的目标信息由最大后验概率得

到,即

x∗
t ＝argmaxp(x z１∶t)

x
, (３)

t时刻粒子样本状态集St＝[x１
t,x２

t,,xn
t]是通过重要性采样分布来获得的,粒子的权重更新方式为

wi
t∞wi－１

t
pzt xi

t( )pxi
t xi

t－１( )

∏ xt z１∶t,x１∶t－１( )
, (４)

这里需要说明的是,对权值需要进行归一化处理.
基于重要性采样分布的粒子滤波算法中存在样本退化的问题,即在滤波过程中经过几次迭代,仅有一个

或几个样本的权值较大.随着无效采样粒子数的增加,粒子集无法表示样本实际的后验概率分布,造成整体

估计性能下降.该问题一般通过重采样(舍去权值小的粒子并复制权值大的粒子)解决,即

pxt z１∶t( ) ＝∑
N

i＝１

ni

Nδxt－xi
t( ) , (５)

式中ni 是粒子xt 产生新的粒子xi
t 时被复制的次数,N 为粒子总数,δ(x)是冲激函数.经过重采样以后,所

有的粒子视为独立同分布,权值均为１/N.且重采样前后粒子总数不变,从而避免粒子退化现象.

２．２　稀疏表示理论

稀疏表示的目的是在一个过完备字典中寻找对目标的最佳表示,通过目标模板集和琐碎模板集的线性

组合来实现[１５],其中稀疏性主要体现在琐碎模板集及其对应的加权系数上.
建立稀疏 表 示 模 型 首 先 需 要 获 得 目 标 模 板 集 T 和 琐 碎 模 板 集I.设t 时 刻 的 目 标 模 版 集

Tt＝t１t,t２t,,ti
t,,tn

t{ }∈Rdń,该模板集包含了n个模板,d为每一个模板向量的维度.第一个模板集T１

是通过手动截取目标区域并进行平移旋转产生的.琐碎模板集I是一个单位矩阵,被用于线性表示目标遮

挡部分以及图像噪声.通过目标模板集T 和琐碎模板集I的线性组合可得到目标的候选集Ot,即

Ot＝{a１
t,y２

t,,yn
t}∈Rd×n

yi
t ＝Ttai

T＋Iai
I,∀yi

t ∈Ot
{ , (６)

式中ai＝{ai
T,ai

I}是模板系数,上标i表示第i个粒子,ai
T 和ai

I 分别对应目标模板集T 和琐碎模板集I 对

应的加权系数.当不存在遮挡时,候选区的外观模型yi
t 可以由目标模板集来有效表示,这时ai

I 的稀疏性较

强;当存在较大遮挡时,ai
I 中包含较多的非零元素用于补偿.因此,较好的跟踪结果应该使得琐碎模板集的

加权系数达到最大的稀疏性,这意味着求取跟踪结果的过程可以转化为求解y,即

min１２ y－Aa ＋λa １, (７)

式中λ是对稀疏系数大小的限定,一般取０．０１;模板集A＝(T,I),目标模板集T 由动态模板和静态模板组

成,在第１帧中手动选取目标作为固定模板,其他９个模板均为动态模板,在跟踪过程中被实时更新[１６Ｇ１７].

２．３　模型的求解

在求解L１范数最小化问题中,使用内插点的算法运算起来比较慢[９,１８],Mei等[１０]提出的最小误差边界

０９１００４Ｇ３
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算法,对粒子进行了筛选,可以减少计算量.该算法将下式作为基础,即

Tta－y ≥ Tt̂a－y ２
２,∀a∈RN , (８)

式中â＝argmin Tt－y ２
２,对于任意一个样本,观测相似度p(zt xi

t)有着上边界,即

pzt xi
t( ) ＝

１
Γexp－α yi

t －Ttai
T

２
２( ) , (９)

pzt xi
t( ) ≤

１
Γexp－α yi

t －Tt̂a ２
２( ) ＝defqzt xi

t( ) , (１０)

式中qzt xi
t( ) 是xi

t 的概率上边界,可证明,如果

qzt xt( ) ＜
１
２N∑

i－１

j＝１
pzt xj

t( ) , (１１)

则样本xi
t 不会出现坍塌退化,因此不需要经过重采样步骤,从而在一定程度上降低运算复杂度.

图１ 实验算法框图

Fig敭１ Diagramofexperimentalalgorithm

３　改进的行人跟踪算法
传统的L１跟踪器提取目标的灰度信息作为稀疏表示的目标模板,当出现光照及背景变化时,跟踪结果

往往会出现漂移现象.行人跟踪的目标通常出现在视觉中心区域,而原始的L１正则化跟踪算法在建立目

标外观模型时没有考虑到各区域对跟踪结果的贡献度不同,而是对整个行人及周围区域的灰度值进行统一

编码来建立目标模板,当背景区域变化过大时跟踪效果会出现不稳定现象.另外,L１跟踪用琐碎模板集线

性表示遮挡部分,这种处理方式也可能将遮挡部分表示成目标,从而增加跟踪误差.因此提出更加兼顾跟踪

精确性和稳健性的行人跟踪算法.

３．１　算法框架

提出一种基于HSV颜色特征和贡献度重构的行人跟踪算法,该算法的整体框架如图１所示.预处理

阶段,在HSV空间提取一个具有混合颜色特征的目标模板,归一化处理之后将该模板进行高斯扰动仿射参

数生成模板集.跟踪阶段,利用粒子滤波估计下一刻的状态(候选区),根据行人跟踪中不同区域对跟踪结果

的不同影响,对候选区进行贡献度分配,构造出一个新的样本特征,然后联合目标模板集和琐碎模板集进行

稀疏表示,重构出该样本的外观模型.最后求出与目标特征具有最小重构误差的外观模型,将该模型对应的

样本确定为待跟踪的目标.为了提高算法的稳健性,在跟踪过程中对模板进行实时更新.

３．２　混合颜色特征提取

在行人检测和跟踪中,方向梯度直方图(HOG)[１９]特征因其对图像几何和光学的形变不敏感性而得以

广泛应用,但是其损失了颜色这一基本特征.作为人类感知的基本信息之一,颜色特征在目标跟踪和模式识

别方面已经引起了研究者的广泛关注[２０].最近研究表明,提取不同颜色空间中的信息作为外观模型比使用

传统灰度信息的跟踪效果更好[２１].
图像的颜色模型表示方法有很多种,如RGB(R 为红色分量、G 为绿色分量、B 为蓝色分量),HSV(H

０９１００４Ｇ４
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图２ 颜色特征提取效果.(a)原图;(b)色调分量;(c)饱和度

Fig敭２ Extractioneffectsofcolorfeatures敭 a Originalimage  b huecomponent  c saturability

为色调、S 为饱和度、V 为亮度)等.RGB空间的三个分量随着光照的改变而改变,且两个相近的颜色其R、

G、B 值可能相差很大,同时RGB空间对目标的颜色描述相对复杂,各分量之间冗余信息多;而HSV空间能

够独立感知各分量的变化,较好地反映人眼对色彩的感知和鉴别能力.并且,监控视频或录像过程中的光照

条件各异,利用 H 和S 分量可以减少光照变化的影响,对目标跟踪具有十分重要的意义.因此在 HSV空

间提取 H 和S 分量的混合特征,如图２所示.由RGB空间到HSV空间的转换关系为

V ←max(R,G,B), (１２)

S←
V－min(R,G,B)

V
, ifV ≠０

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

, (１３)

H ←
６０(G－B)/[V－min(R,G,B)], ifV＝R

１２０＋６０(B－R)/[V－min(R,G,B)],ifV＝G
２４０＋６０(R－G)/[V－min(R,G,B)],ifV＝B

ì

î

í

ïï

ïï

H ←H ＋３６０, 　　　　　　　　　　　 　 　ifH ＜０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１４)

式中分量通常规定为０≤V≤１,０≤S≤１,０≤H≤３６０.
转换成HSV空间后,生成图像的混合颜色特征为Li

t,为了提高跟踪效果,实验中在保持色度信息的同

时对饱和度进行均衡化处理.均衡化是图像增强常见的方法,在计算机视觉中有着非常重要的作用.通过

对图像进行均衡化处理可以提高算法的适用性,如对低照度图像、运动模糊图像以及雾霾天气图像的识别问

题.最终的特征提取公式为

Li
t ＝γHi

t ＋βSi
t

st．　γα＋β＝１{ , (１５)

式中γ 和β分别表示对色调和饱和度特征所取的权值,γ∈(０．５,１).

３．３　按贡献度重构的稀疏表示模型

本文使用核函数来进行贡献度分配.近几年来,核函数广泛地应用于数据的概率密度估计,不同的核函

数反映了数据的不同分布,常见的核函数有均匀核、多项式核、高斯核、Epanechnikov核等[２１].结合行人跟

踪的特点,本文引入Epanechnikov核来实现贡献度分配.该核函数的形式为

KE(X)＝
c １－

X－X０
２
２

h
æ

è
ç

ö

ø
÷

０,　　　otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

,　ifX ∈D, (１６)

式中X 为混合特征中像素点的坐标,X０ 是目标区域中心点的坐标,h 表示目标所在矩形框中对角线的长

度,c为归一化常数,D 为目标所在矩形框.
贡献度函数整体呈山峰型,函数值从中心向四周递减.对于行人跟踪而言,目标出现在视觉中心区域的

概率比较大,四周则为背景区.这与函数KE(X)的峰值趋势较吻合,因此利用函数KE(X)对行人的混合颜

色特征进行贡献度分配:将较大概率是前景的中心区域分配较大的权重,四周则分配较小的权重,权值分布

如图３所示.利用该函数对２．２节提取到的目标混合颜色特征进行处理,即

Qi
t ＝Li

tKE(X), (１７)
式中Li

t 是第i个粒子对应的目标混合颜色特征,Qi
t 是对其按照贡献度加权之后的目标模板.将Qi

t 作为新
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图３ 权重分布图

Fig敭３ Distributionofweights

的模板特征,生成目标模板集,然后联合琐碎模板集可以重构目标的外观模型.虽然琐碎模板集可以有效表

示图像中的噪声或者遮挡区域,但其本身也有表示目标部分的可能.这种情况可能导致跟踪结果的不稳定,
因此引入遮挡参数来修正L１正则化模型[１２].这时,求解稀疏表示模型就可以转化为带非负约束下的L１范

数相关最小化问题,即

min１２ y－A′a ＋λ a １＋μt

２ aI ２
２

A′＝[KET,I]

ì

î

í

ïï

ïï

, (１８)

式中KET 是按贡献度进行分配之后的目标模板,参数μt 用来控制琐碎模版的能量.实验中,μt 视t时刻

目标的遮挡情况而自动赋值:将稀疏表示中琐碎模板集对应的系数向量转化为二维平面,将该平面二值化,
若其白色区域的面积大于３０％则认为有遮挡,此时μt＝０;否则,将其赋值为一个预设的常数[１０].采用文献

[１２]中的加速梯度算法来求解(１８)式.步骤如下:

１)初始化值α０＝α－１＝０,t０＝t－１＝１.

２)令k为循环变量,反复迭代直到收敛,即:

Step１初始化值α０＝α－１＝０,t０＝t－１＝１.

Step２令k为循环变量,反复迭代直到αk＋１收敛.

βk＋１∶＝αk ＋
tk－１－１

tk
(αk －αk－１), (１９)

αk＋１:＝argmin
a

L
２ ‖a－βk＋１＋

ÑF(βk＋１)
L ‖

２

２
＋G(a), (２０)

tk＋１:＝
１＋ １＋４t２k

２
, (２１)

式中L 为利普西茨常数,βk 为中间向量,t为步长,最后收敛的αk 即所求.

４　实验与结果分析
为了验证本文算法的有效性和实用性,在OTB上进行了测试.这个测试集包含了９８个测试视频,其

中,Jogging、Skating２的视频库中各自包含两个目标对象,因此总共１００个测试序列.
本文算法分别与改进前APG算法、经典 MS算法、CT算法以及目前较为流行的KCF算法进行了比较

实验.其中,对比算法使用作者提供的代码,参数为默认参数[２２].以上算法的运行环境均为Intel(R)Core
(TM)的计算机(CPUi５Ｇ３４７０、３．２０GHz、内存４GB、３２位 Windows操作系统),均采用 Matlab２０１４a平台

实现.

４．１　实验过程

实验中取α＝０．６,μt＝０．５.实验过程如下.

１)输入模版集Tt.将t时刻的图像从RGB颜色空间转换到HSV空间后,第１帧目标的模板集为手动
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选取及向四周平移产生的目标.

２)生成样本集St.样本集由粒子滤波产生,得到６００个高斯分布的粒子,每个粒子对应的样本代表t
时刻目标的状态.

３)由样本状态集生成目标候选集Ot.使用贡献度函数KE(x)对目标模板进行处理,之后求得具有最

小重构误差的候选区,其对应的样本就是目标的状态.为了减少粒子滤波中重采样的次数,加入了(９)式中

的判断条件.步骤为:

①对(１０)式中的q进行降序排列,当满足q 小于或等于预设值时进行下一步;该预设值的取值可参考

(１１)式;

②利用APG算法[(１９)~(２１)式]解决(１８)式的范数相关最小化问题;

③计算(９)式中的相似度,直到其达到最大,同时更新步骤３)中步骤①中的预设值.

４)输出跟踪结果.根据(３)式得到此刻的目标信息,并进行遮挡检测,更新仿射系数集和模板集.

４．２　结果分析

对算法的跟踪结果分别进行定性和定量分析.定性分析直接从视觉观察上判断目标跟踪的准确程度,
依赖于人眼的视觉特性;定量分析从跟踪误差和跟踪成功率来量化跟踪结果,更具说服力.在定量分析中,
本次实验的跟踪效果判别采用两种跟踪基准:１)跟踪误差,即跟踪的目标的中心点与手工标定的准置之间

的欧氏距离,误差率为跟踪误差大于所选距离阈值的帧出现的频率;２)目标跟踪成功率,首先引入重叠率的

概念,即所有的视频中跟踪区域和目标真实区域的交集与这两个区域并集的比值.成功率是重叠率大于给

定阈值(比如０．５)的成功帧的比率.在OTB中１００个序列上的测试结果如图４所示.

图４ １００个序列的(a)跟踪误差和(b)跟踪成功率

Fig敭４  a Trackingerrorand b trackingsuccessratefor１００sequences

从跟踪效果来看,本文算法的成功率高于同类其他算法,具有一定的优势.但是,其跟踪误差并不是最

小的.原因是:１)本文算法利用的是目标的全局信息,当目标发生大规模的位移等变化时对中心点的定位

精确度有待提高;２)跟踪误差作为衡量跟踪效果的标准,其本身就有局限性,即主要衡量的是目标是否能够

被定位到,不能反映跟踪的具体性能,比如跟踪区域的契合度等.
为了更加直观和详细地对不同算法的结果进行比较,选取７个行人跟踪库进行详细分析,这些跟踪库包

含了绝大多数可能出现的干扰情况,其干扰属性分布统计如图５所示,OPR为离面旋转,IPR为面内旋转,

BC为背景相似,FM 为快速运动,MB为运动模糊,DEF为变形,OCC为遮挡,SV为尺度变化,IV为光照

变化.

４．２．１　定性分析

图６(a)中Couple库是两个在室外采集的行人,其中包含了光照变化以及背景相似等情况.在第１１８帧

出现了光照变化,APG、CT、KCF算法仅利用目标的灰度信息,因此跟踪出现错误;本文算法利用 HSV空间

特征,该特征对光照不敏感,能较好地保持对目标的跟踪;MS算法利用目标的RGB三通道亮度直方图,但
在第１７、１０５等帧出现较大的跟踪偏差,这是背景RGB特征和行人的RGB特征相似所致.

图６(b)为Human７库的实验结果,在这个序列中主要存在光照、行人自身姿态变化以及快速运动等问

题.在第１１９帧中存在模糊干扰,从而造成APG、CT、KCF、MS算法均出现了较大的跟踪误差,在第２４４帧
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图５ 干扰属性分布

Fig敭５ Attributedistributionofinterferences

中,出现了目标部分遮挡现象,APG算法和本文算法能够对目标进行有效的跟踪,其他三种算法均出现严重

偏移.本文算法能一直保持稳定有效地跟踪,进一步的证明了对图６(a)中不同算法分析的正确性.
在图６(c)Singer１库中,５种算法都能够将目标区域检测出来,CT、MS、KCF算法跟踪结果和真实目标

的契合度较低,这是由于算法不具有尺度不变性,不能根据目标大小及时做出相应的调整,而APG算法和

本文算法的跟踪结果较好,后者的调整更明显一些,尺度契合更好.
图６(d)Walking库是行人慢慢远离摄像头的过程,整个序列中,行人的移动较为缓慢,中间出现了几秒

钟被电线桩遮挡的画面.在前３００帧中,５种算法都能跟踪上目标,但是３００帧之后由于背景特征与目标相

似,MS算法跟踪结果开始出现漂移;而随着行人距离摄像头越来越远,目标在视野中开始变小,由于 MS、

CT、KCF算法对尺度比较敏感,因此对目标的跟踪契合度较低,而本文算法对目标跟踪的精度较高.

图６ 不同算法的跟踪结果.(a)Couple;(b)human７;(c)singer１;(d)walking;(e)woman;(f)crossing;(g)skater
Fig敭６ Trackingresultsofdifferentalgorithms敭 a Couple  b human７  c singer１ 

 d walking  e woman  f crossing  g skater

较大遮挡的行人跟踪效果如图６(e)中 Woman库所示.观察可知,该库中的第８０帧左右出现明显的光

照变化,由于原始APG算法和CT算法提取的特征对光照敏感,且模板更新具有滞后性,因此无法持续跟踪

到目标.MS算法没有利用目标的局部特征,在行人被多次遮挡之后出现跟不上的情况.KCF算法能够保

持较高的跟踪精度.总体来看,本文算法相比于APG、MS、CT算法跟踪效果较好,但是跟踪过程中也会出

现偏移,对于较大的遮挡情况处理效果依然有待改进.
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图６(f)Crossing库包含了背景相似、部分遮挡以及光照变化等情况.从整体跟踪结果来看,第３０帧很

多算法的结果出现了偏移,这是背景与目标的灰度特征相似所致.而KCF算法和本文算法能够对目标保持

稳定的跟踪.其次,目标的真实轮廓存在尺度变化,因此本文算法跟踪契合度优于KCF算法.
包含较大变形的跟踪效果如图６(g)中Skater库所示.在目标发生较大变形时,５种算法的跟踪结果和

真实目标的契合度较低,这是由于目标特征不能适应较大的空间变化所致.如第３７帧,目标的胳膊和腿部

发生较大变化,而APG算法和本文算法的模板没能及时更新,导致跟踪出现偏移;MS算法和CT算法的结

果依然有待提高.总体来看,KCF算法利用多通道数据融合算法并融入了分类器,取得了不错的效果.

４．２．２　定量分析

将目前行人跟踪中广泛使用的HOG特征与本文提出的混合颜色特征分别进行实验,得到二者的跟踪

误差对比如图７所示.该误差对比图是在Couple库上所测,该序列在第２０帧时出现光照变化.HOG特征

的跟踪结果开始出现偏移,并且随着时间的延长,偏移量越来越大,而颜色混合特征在光照变化以及背景相

似等复杂情况下,对跟踪目标具有一定的优势.

图７ HOG特征和混合颜色特征跟踪误差

Fig敭７ TrackingerrorforHOGandmixedcolorfeatures

５种算法的平均跟踪误差如表１所示.由表１可知,本文算法在７种测试库中跟踪中心点的平均误差

最小.但并不是对于每一个测试库都有最小的跟踪误差.结合图６来看,当目标存在尺度变化或变形时,虽
然算法能够定位到目标的中心,但往往失真严重,所以仅使用跟踪误差无法准确衡量跟踪结果的好坏.为了

使跟踪结果更具有代表性,统计了不同阈值下的成功率曲线面积(AUC)[２２].由表２可知,在Couple、Singer、

Walking、Woman、Crossing库中,本文算法的AUC均为最大,反映了本文算法跟踪的稳定性和持续性.
表１　５种算法的跟踪误差比较

Table１　Comparisonoftrackingerrorforfivealgorithms

Algorithm
Database

Couple Human７ Singer１ Walking Woman Crossing Skater
Averageerror/pixel

APG １．０３２９ ０．７４８０ ０．１７２１ ０．０６８４ ０．３２０８ ０．１１７６ ０．９２７９ ０．４８４０
CT ０．９７２４ １．０９５２ ０．６８９０ ０．１２８０ １．５５８６ ０．２７９７ ０．８８４２ ０．８０１０
MS ０．５８２７ １．７５４６ ０．５９１９ ０．１９６６ １．８４３２ ０．５７４４ １．８１５４ １．０５１３
KCF １．４７８６ １．２２３１ ０．５１６４ ０．０６６５ ０．２５７４ ０．０９６６ ０．６７７６ ０．６１６６

Proposed ０．７４３６ ０．３９６６ ０．１４５６ ０．０８８８ ０．６９８６ ０．０７５２ ０．８８６４ ０．４３３５

表２　５种算法的AUC值比较

Table２　ComparisonofAUCforfivealgorithms

Algorithm
Database

Couple Human７ Singer１ Walking Woman Crossing Skater
AverageAUC

APG ０．４５３１ ０．４５４６ ０．３１５３ ０．６１９１ ０．１６１９ ０．７０７０ ０．４７６６ ０．４５５４
CT ０．４８１２ ０．２７８６ ０．３５２０ ０．５４７７ ０．１３２２ ０．６５９７ ０．５７３１ ０．４３２１
MS ０．２８６８ ０．２４５１ ０．４０８１ ０．４１０２ ０．１２９３ ０．４４３２ ０．４２８９ ０．３３５９
KCF ０．２０６９ ０．２８６８ ０．３５７９ ０．５３８４ ０．４３５２ ０．７０８４ ０．６１３６ ０．４４９６

Proposed ０．５７８６ ０．４８７７ ０．６３３４ ０．６４８３ ０．１８９７ ０．７１４８ ０．５５６４ ０．５４４１

０９１００４Ｇ９



５４,０９１００４(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

５　结　　论
针对行人跟踪的特点以及行人易受到光照、背景变化及遮挡等影响,提出了一种基于 HSV颜色特征和

贡献度重构的行人跟踪算法.该算法以粒子滤波为框架,考虑到色度饱和度信息对光强不敏感,将原始的灰

度特征转化成HSV混合颜色特征.在跟踪过程中,由于不同区域对跟踪结果的贡献度不同,对行人的特征

进行贡献度分配,对较大概率为行人的中心区域分配较大权重,则周围区域权重较小,然后联合琐碎模板集

求出与模板具有最小重构误差的外观模型.这种方法充分利用了空间信息,对光照和背景变化的行人的跟

踪稳健性较好.另外,根据遮挡系数的大小,判断目标是否受到遮挡,自动选择正则化模型,使得模型对于遮

挡也有一定的适应性.实验表明了本文算法的有效性.然而,本文算法对于遮挡较大的行人视频集的处理

效果依然有待改进.下一步的计划是寻找对于较大遮挡状态不敏感的特征,将此特征作为建立外观模型的

模板,从而进一步提高算法的精度.
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