
第５６卷　第２４期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．２４
２０１９年１２月 Laser&OptoelectronicsProgress December,２０１９

联合最小软阈值二乘和HaarＧlike特征匹配的
视觉跟踪

孙凯传１,柳晨华２∗,姚光顺１,杨大伟２
１滁州学院计算机与信息工程学院,安徽 滁州２３９０００;

２上海航天控制技术研究所,上海２０１１０９

摘要　基于最小软阈值二乘的目标跟踪方法能够较好地处理视频的外观变化和异常值,但当目标子空间受到姿态

变化或遮挡等干扰时,跟踪器的稳健性较差.针对这一问题,在贝叶斯引理框架下,提出一种组合最小软阈值二乘

和压缩 HaarＧlike特征匹配的在线目标跟踪算法.该算法针对最小软阈值二乘跟踪器采用定量遮挡率来评判其观

测样本受离群子干扰程度,并在跟踪器单帧匹配响应过低时,利用压缩特征匹配对观测目标进行二次筛选.同时,

通过观测置信度减少无关样本的数量,降低计算复杂度.实验结果表明,本文提出的算法能够取得更加优异的跟

踪结果.
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１　引　　言

随着人工智能的快速发展,计算机视觉成为

广大研究人员热衷的学科.视觉跟踪是计算机视

觉中的重要一环,在机器人视觉导航、自动监控系

统、智能交通系统、人机交互、精确军事侦察、智能

医学诊断等方面有着广泛的应用.目前已有很多

科研工作者在此领域做了很多有价值的工作[１Ｇ４],
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但是视觉跟踪仍面临很多难以解决的问题,如遮

挡、变形、运动模糊、快速运动、光照变化、背景杂

乱、尺度变化等都会影响跟踪的效果.因此,对于

一个跟踪系统而言,构建一个有效的外观模型来

表征目标迫在眉睫.
近年来,很多科研人员提出基于稀疏表示的

视觉跟踪方法,该方法已在视觉跟踪领域占据重

要地位.Mei等[５]在２００９年首次提出一种基于

L１范数最小化的目标跟踪算法.该算法使用目标

模板和琐碎模板对观测样本集进行稀疏的线性重

构,并将重构误差最小的观测样本作为当前帧的

跟踪结果,能较好地处理局部遮挡的问题,但计算

复杂度过大.随后,Liu等[６]在L１跟踪器的基础

上,将稀疏直方图和均值漂移相结合对目标进行

跟踪,目标跟踪效果较好.为了弥补传统稀疏模

型算法没有同时考虑生成信息和判决信息的缺

陷,Zhong等[７]提出了一种组合生成模型和判决模

型的跟踪算法.该模型充分利用了判别信息和生

成信息的优势,但算法实时性不高,且当某个模型

发生退化时,整个模型会产生退化现象.Zhuang
等[８]提出一种结构化的稀疏分块表征模型,该模

型对观测样本进行反向稀疏表示,利用正负样本

的判 决 性 来 获 取 最 优 样 本.Wang等[９]采 用

GaussianＧLaplacian对残差进行建模来抵御离群子

干扰,以优化表征模型,采用最小软阈值二乘来逼

近对观测样本的描述,但当目标在遭受严重污染

时,该算法仍错误地将背景信息更新进样本子空

间,使表征模型退化.
压缩感知技术作为目标跟踪领域一项重要技

术被研究学者广泛关注.HaarＧlike特征作为一种

经典的特征描述算子,起初被用于人脸表示,而后

被成功地应用于目标跟踪领域[１０Ｇ１２].HarrＧlike特

征本质上反映了图像灰度的变化,具有较为优秀

的表观能力.受文献[１０]的启发,本文提出一种

快速有效的目标跟踪算法,联合压缩 HaarＧlike特

征和子空间最小二乘拟合,对目标的外观进行建

模,并采用在线学习将LSST算法和 HaarＧlike特

征匹配算法进行了简单有效的组合,在匹配过程

中去除了大部分无用的样本,提高了目标跟踪的

实时性.

２　最小软阈值二乘跟踪

给 定 一 组 PCA (Principal Components
Analysis)子空间U∈Rd×k,其中d 是基向量的维

度,k是子空间中基向量的个数.对于一个给定的

观测样本,可表示为

y＝Uc＋n, (１)
式中:c∈Rk×１是子空间的目标系数;n∈Rk×１为拟

合噪声.则有

F(c,n)＝min
c,n

１
２ ‖y－Uc－n‖２＋μ‖n‖１{ } ,

(２)
式中:μ 为正则化参数.为了计算(２)式的最小化问

题,可以对目标系数c和噪声项n 进行交替求解,即

ck＋１＝argmin
c

f(nk,c)

nk＋１＝argmin
n

f(n,ck＋１){ , (３)

可计算求解得到

ck＋１＝(UTU)－１UT(y－nk)

nk＋１＝Sμ(y－Uck＋１){ , (４)

式中:Sμ(x)＝sgn(x)max(|x|－μ,０)为软阈值操

作算子.

３　联合最小软阈值二乘和 HaarＧlike
特征匹配

３．１　压缩HaarＧlike特征提取

给定一个观测图像f∈Rw×h,其中w 和h 表示

边界框的长和宽.可以通过一组尺度滤波器{h１,１,

h１,２,,hw,h}与其进行卷积来实现其尺度不变性,
尺度滤波器定义为

hi,j(x,y)＝
１,１≤x≤i,１≤y≤j
０,other{ , (５)

式中:i和j 分别表示尺度滤波器的长和宽.将卷

积滤波后的图像拉成一个w×h 维的列向量,并连

接 为 一 个 高 维 的 多 尺 度 特 征 向 量 X ＝
{X１,X２,,Xm}T∈Rm,其中的m＝(w×h)２.如

图１所示,为了减少算法表观的计算量,利用随机测

量矩阵R∈Rn×m 将高维向量投影到一个低维的特

征空间,表达式为

V＝RX, (６)
式中:V＝{V１,V２,,Vm}T∈Rn,n≪m.该测量矩

阵满足RIP(RestrictedIsometryProperty)受限等

距性质,以实现向量从高维到低维的映射,R 的矩阵

元素满足ri,j~G(０,１)分布,其中G(∗,∗)表示正

态分布.该稀疏随机矩阵的元素定义为

ri,j ＝s×
１,withprobability１/(２s)

０,withprobability１－(１/s)

－１,withprobability１/(２s)

ì

î

í

ïï

ïï

,(７)
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式中:s为２或３.由于测量矩阵R 只在离线计算

一次,整个映射过程的计算并不复杂.在稀疏随机

测量矩阵中,只有非零元素对应的矩形特征需要用

积分图像进行计算,适合实时处理,其映射过程如

图１所示,图中矩阵R 中的黑色、灰色和白色分别表

示正、负和零项.

图１ 高维向量X 到压缩低维向量V 的过程示意图

Fig敭１ SchematicofprocessfromhighＧdimensionalvectorXtocompressionlowＧdimensionalvectorV

３．２　特征匹配

在特征匹配中,t－１帧获得最优状态χopt
t－１后,

目标lt－１的位置便可以确定,接着可以绘制对应于

目标区域(lt－１,w,h)的图像块,并利用上述随机测

量矩阵提取压缩HaarＧlike特征向量Vt－１.
在整个跟踪过程中,采用遮挡率ηt 来评价当前

第t帧目标受到干扰的程度[１３].该遮挡率定义为

ηt＝∑
d

j＝１

hj

d
, (８)

式中:d 为图像总像素;hj∈{０,１},定义为

hj ＝
０,eoptj ＜τ
１,eoptj ≥τ{ , (９)

其中eoptj 为当前真实目标中第j 个像素的重构误

差,τ为离群子的判定阈值.当遮挡率满足

η＞ηth∩|ηt－ηt－１|＞ξ, (１０)
则表示该时刻目标受到的干扰较为严重,其中ηth为
遮挡限定阈值,ξ为相邻帧遮挡误差阈值.

采用HarrＧlike特征匹配进行目标重检测,匹配

的相似度定义为

Ti＝T(Vt－１,Vi
t)＝

Vt－１Vi
t

‖Vt－１‖‖Vi
t‖

,１≤i≤N,

(１１)
式中:Vi

t 为当前第t帧第i个候选样本的压缩感知

向量;Vt－１为上一帧目标的压缩感知向量;N 为候选

样本数量.在计算 HaarＧlike特征前移除部分不重

要的样本,以提高算法的实时性.若第i个候选样

本的置信度pi 满足

pi ＜
１
２N∑

N

j＝１
pj, (１２)

则舍弃该样本.最后对最优状态进行更新,即
χopt＝argmax

１≤i≤M
Ti, (１３)

式中:M 表示有前景的样本数目,根据经验一般设

置在１０到７０之间.

４　跟踪框架

在马尔可夫模型中,目标跟踪任务可视为贝叶

斯滤波器.贝叶斯滤波器有两个主要步骤:预测和

更新.整个跟踪过程如图２所示.给定所有观测样

本Yt＝{y１,y２,,yt}和隐藏的状态变量χt.预测

步长的先验概率分布和更新步长的后验概率分布的

表达式分别为

p(χt|Yt)∝p(yt|χt)

∫p(χt|χt－１)p(χt－１|Yt－１)dχt－１, (１４)

p(χt|Y１∶t)＝
p(Yt|χt)p(χt|Y１∶t－１)

p(Yt|Y１∶t－１)
,(１５)

式中:p(χt|χt－１)是两个连续目标状态之间的运动

模型;p(yt|χt)表示观测模型.运动模型体现了两

个连续视频帧的时间相关性,而观测模型应用于测

量yt 和χt 之间的似然性.

４．１　运动模型

采用随机走动理论p(χt|χt－１)＝G(χt;χt－１,

Φ)来描述χt 和χt－１之间的状态变换,其中,Φ 表

示对角协方差矩阵.Φ 中的元素是仿射参数的方

差,包括平移、旋转角度、尺度、纵横比和倾斜度.
所有这些仿射参数均独立服从高斯分布.

４．２　观测模型

观测模型用来评估观测样本成为真实目标的置

信度.对于第t帧第i个候选样本,可通过(４)式计

算其对应目标系数ci
t 和拟合噪声ni

t.利用似然函

数描述观测模型如下:

p(yt|xi
t)＝

exp(－‖yt－Uci
t －ni

t‖２２－μ‖ni
t‖１),(１６)

通过(１６)式对观测样本进行评估,以获取最佳的样

本作为当前帧的真实目标.即(１６)式的概率值越

大,成为真实目标的可能性越大.

２４１００１Ｇ３
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图２ 算法流程框图

Fig敭２ Flowchartofproposedalgorithm

４．３　在线更新机制

受文献[９]启发,本研究采用增量PCA更新方

法对PCA子空间进行在线更新,每５帧更新一次子

空间.更新PCA子空间的样本可表示为

φi＝
yi,|εi|＝０

φi,other{ , (１７)

式中:ε＝y－Uc－n 为残差向量;εi,φi 和yi 分别

为残差向量,均值向量和当前帧目标状态向量的第

i个元素.

５　实验与分析

本文采用 MATLABR２０１４a作为实验的开发工

具,在配置为i５Ｇ４６９０CPU(３．５GHz)的计算机上运行

算法.噪声正则化参数μ＝０．０１.手动标记目标在

第一帧中的尺寸和位置.观测样本归一化尺寸为

３２pixel×３２pixel,采样数为６００.样本子空间基向

量个数为１６个PCA基,并每５帧增量更新一次.
为了验证算法的有效性,对９个具有挑战的图

像序列进行评估[１４],这些序列分别具有遮挡、光照

变化、运动模糊和复杂背景等干扰条件.同时采用

另外６个较为著名的算法用于对比.这７个算法包

括:增量式视觉跟踪(IVT)[２]、基于稀疏协同模型的

稳健目标跟踪(SCM)[７]、基于判决稀疏相似性的目

标跟踪(DSST)[８]、基于最小软阈值二乘的目标跟踪

(LSST)[９]、基于L２范数正则的协作表示目标跟踪

(L２ＧRLS)[１５]、基于自适应结构表示模型的视觉跟

踪 (ASLA)[１６],以 及 核 相 关 滤 波 跟 踪 算 法

(KCF)[１７].

５．１　定性分析

１)遮挡.在跟踪的过程中,目标受到遮挡是常

见的挑战之一.图３(a)为目标发生遮挡时的部分

跟踪结果.本实验中,对３个含有严重遮挡的图像

序列(Occlusion２,DavidOutdoor以及 Football)进
行测试.从实验结果可以看出,IVT算法由于没有

处 理 遮 挡 的 机 制,对 于 遮 挡 较 为 敏 感,

DavidOutdoor序列的第２４０帧和Football序列的

第３６２帧丢失目标.SCM 算法在 Occlusion２序列

上表现出较好的效果,但在 DavidOutdoor(第９０
帧)和Football序列上(第３６２帧)表现较差,这主

要是因当两个独立的外观模型中有一个发生退化

时,会导致整个组合模型的退化.本文在LSST算

法的基础上,融合了遮挡评估机制,通过提取 HarrＧ
like特征进行二次目标匹配,在遮挡干扰下取得了

２４１００１Ｇ４
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较为优异的结果.

２)光照和尺度变化.图３(b)为不同算法在光照

剧烈变化的序列(DavidIndoor和Singer１)中的跟踪结

果对比.除此之外,DavidIndoor序列和Singer１序列

中还存在目标尺度变小的干扰.IVT算法和L２ＧRLS
算法采用了PCA基向量对目标进行表示,但当光照

和尺度同时变化时,两种算法在Singer１序列的第

１２５帧分别出现了漂移和丢失目标的现象.KCF算

法由于采用单尺寸进行跟踪,在初始化后保持单尺寸

不变,无法有效适应目标的尺度变化,DavidIndoor的

第１５６帧和Singer１序列中的第１２５帧尺度框过大.
本文提出的算法采用PCA基和 HarrＧlike特征对目

标进行二级表示,在光照和尺度干扰下较为稳健,在
这两个序列中都获得了良好的跟踪结果.

３)运动模糊.图３(c)为不同算法在运动模糊

情况(Boy和Jumping)下的跟踪结果.当目标在快

速运动或摄像机发生抖动时,捕获目标是一项很有

挑战性的任务.在模糊干扰下,对位置的不精确估

计会导致重构样本不精确,并进一步恶化样本空间

的准确更新.可以看到,IVT、SCM和LSST在Boy

序列的第４９８帧中都出现了丢失目标的现象,并再

也没能重捕获到目标.在Jumping序列的第８８帧

中,SCM算法出现了漂移;第２００帧的时候,KCF
算法在目标快速运动的时候出现了丢失目标的现

象.与这些追踪器相比,ASLA和本文的追踪器在

运动模糊条件下的跟踪性能较优.

４)复杂背景.图３(d)为算法在复杂背景序列

(Deer和Stone)下的跟踪结果.此外,这些序列还

包括运动模糊和局部遮挡等干扰.当背景较为复杂

时,样本空间容易更新较多的背景成分.在Stone
序列中,目标周围背景极为复杂,包括IVT、DSST、

L２ＧRLS、LSST和 KCF在内的跟踪器在跟踪过程

中都出现了丢失目标的情况.在Deer序列的第３２
帧中,目标在快速运动的同时受到相似背景的干扰,
导致IVT算法和 KCF算法出现了目标丢失的现

象.相比以上几种跟踪器,SCM跟踪器性能表现良

好.然而,SCM 的稀疏解是不稳定的,当联合模型

中任意一个模型出现退化时,会影响整个跟踪器的

结果.总的来说,本文设计的跟踪器比其他跟踪器

在复杂背景下的表现更好.

图３ 不同算法的定性结果图

Fig敭３ Qualitativeresultsofdifferentalgorithms

５．２　定量分析

采用平均中心误差和平均重叠率[９]两种评价标

准来衡量不同算法的跟踪能力.重叠率较大和中心

误差较小代表跟踪结果较优.重叠率定义为

δ＝
A(Rt∩Rg)
A(Rt∪Rg)

, (１８)

式中:Rt为跟踪器真实的跟踪结果;Rg 为事先标记

的参考结果;A 表示区域重叠面积.中心偏差E 是
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Rt与Rg 中心坐标的距离误差,其定义为

E＝ (xt－xg)２＋(yt－yg)２, (１９)
式中:(xt,yt)为跟踪器跟踪结果的中心点坐标;
(xg,yg)为标记结果的中心点坐标.

基准目标与结果的重叠率和中心偏差分别如

表１和表２所示.由定量数据可知,本文提出的方

法在以下９组序列中具有较大的平均重叠率和较小

的中心偏差,跟踪性能良好.

表１　基准目标与测量结果的重叠率

Table１　Overlapratebetweendatumtargetandmeasuringresult

Algorithm IVT ASLA SCM LSST DSST L２ＧRLS KCF Ours
Occlusion２ ０．７３ ０．７０ ０．８２ ０．８３ ０．６０ ０．７８ ０．８０ ０．８３
DavidOutdoor ０．５２ ０．４６ ０．３８ ０．６４ ０．１３ ０．７５ ０．７４ ０．７４
Football ０．５８ ０．６８ ０．６１ ０．６５ ０．７０ ０．６８ ０．６８ ０．７９
DavidIndoor ０．６４ ０．４２ ０．５１ ０．７６ ０．６０ ０．２３ ０．４６ ０．７６

Overlap
rate/％

Singer１ ０．４７ ０．８２ ０．８４ ０．６０ ０．７０ ０．２４ ０．５８ ０．８６
Boy ０．１９ ０．７９ ０．５３ ０．４３ ０．７８ ０．７９ ０．７９ ０．７９

Jumping ０．６２ ０．６７ ０．７３ ０．６８ ０．６１ ０．７３ ０．５４ ０．７４
Stone ０．１２ ０．５１ ０．６２ ０．５３ ０．１０ ０．３７ ０．３５ ０．６０
Deer ０．２４ ０．６３ ０．６１ ０．６１ ０．６３ ０．６０ ０．４８ ０．６９

Average/％ ０．４２ ０．６３ ０．６３ ０．５９ ０．５２ ０．５７ ０．６０ ０．７５
Speed/(frames－１) ３２ ９ ０．５ ２０ ４ １０ １７２ ４

表２　基准目标与测量结果的中心偏差

Table２　Centerdeviationbetweendatumtargetandmeasuringresult

Algorithm IVT ASLA SCM LSST DSST L２ＧRLS KCF Ours
Occlusion２ ７．８ ６．９ ４．４ ４．５ １１．９ ５．５ ５．１ ３．４
DavidOutdoor ５２．４ ８６．５ ６７．１ ４８．２ ２０９．８ ６．０ ７．２ ７．４
Football １７．３ ８．８ １５．２ １９．４ ８．４ ９．２ １２．４ ４．１
DavidIndoor ４．９ ３２．４ １７．７ ３．８ １１．９ ４．２ ２３．１ ３．４

Center
deviation/pixel

Singer１ １１．９ ３．８ ３．３ １０．８ １２．８ ７２．８ ２４．２ ２．７
Boy １７７．２ ２．８ ５１．８ １４．７ ３．２ ２．９ ２．８ ３．０

Jumping ６．４ ５．２ ３．９ ４．９ ６．８ ３．８ ７．８ ３．７
Stone １１５．１ ３．７ ２．６ ２２．３ ５６．６ ２５．７ ２９．３ ３．１
Deer １３５．２ ５．９ １０．１ １１．３ ８．８ ９．４ １８．８ ６．１

Average/pixel ６７．７ １８．４ ２０．１ ３３．３ ４０．２ １５．５ １４．５ ４．１
Speed/(frames－１) ３２ ９ ０．５ ２０ ４ １０ １７２ ４

６　结　　论

针对LSST算法在干扰情况下会错误更新样本

子空间的情况,提出一种组合HarrＧlike特征匹配检

测的目标跟踪算法.该算法在LSST的基础上对每

一帧最优目标的响应误差程度进行定量评估.当响

应误差量级比较大时,采用HarrＧlike特征进行二级

压缩重匹配,进一步确定当前帧最优的目标状态.
同时为了减少匹配评估的样本量,采用一种定量的

筛选方法去除无关样本.通过与多个算法在不同基

准序列上的对比实验,可以看出本文提出的算法的

跟踪结果较为稳健.在未来的工作中,将考虑把判

别信息融入LSST的初始外观模型中,以获得更加

有效的跟踪结果.
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