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结合纹理和形状特征的在线混合随机朴素贝叶斯视
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摘要 基于机器学习的思想并充分利用外观信息，提出一种在线选择纹理和形状特征的混合随机朴素贝叶斯视觉

跟踪器。构造归一化空间金字塔，通过强度二值特征和金字塔梯度方向直方图二值特征，描述全局与局部区域的

纹理和形状；并根据特征描述的二值性和多模性，设计并实现了在线混合朴素贝叶斯分类器。分类器预测类别后

验概率生成信任图，跟踪器通过分析信任图实现目标跟踪，并利用极大似然估计和交叉验证实现外观学习和特征

选择。选用基准测试集比较同类方法，从性能和复杂度两方面评估了跟踪器。实验结果表明跟踪器对光照变化，

部分遮挡等情况具有一定的适应能力，且执行速度较快，存储空间较小。

关键词 机器视觉；机器学习；视觉跟踪器；纹理和形状特征；混合随机朴素贝叶斯

中图分类号 TP187 文献标识码 A
doi: 10.3788201535.0315002

Online Mixture of Random Naïve Bayes Tracker Combined Texture
with Shape Feature

Guo Pengyu1, 2 Su Ang1, 2 Zhang Hongliang1, 2 Zhang Xiaohu1, 2 Yu Qifeng1, 2

1College of Aerospace Science and Engineering, National University of Defense Technology,

Changsha, Hunan 410073, China
2Hunan Key Laboratory of Videometrics and Vision Navigation, National University of Defense Technology,

Changsha, Hunan 410073, China

Abstract Based on the idea of machine learning and the sufficient appearance, a mixture random Naïve Bayes

visual tracker with online texture and shape feature selection is proposed. The texture and shape of global and local

region is described with binary feature of intensity and pyramid histogram of oriented gradients using normalized

spatial pyramid. An online mixture of Naïve Bayes classifier is designed and realized according to binary and multi-

model description. The classifier predicts the class posterior probability to generate the confidence map, then the

tracker analyzes the confidence map to track the object, learns the appearance with maximum likelihood estimation,

and selects the feature with cross validation. Compared with homogeneous methods, the tracker is evaluated with

performance and complexity based on benchmarks. The experimental results show that the tracker has certain

adaption to illumination change and partial occlusion, and fast execution speed as well as little memory space.
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1 引 言
近年来，随着视觉传感器技术的不断发展，视频监控已经应用到了公共场所监视和无人机侦查等民用

和军用领域，通过变化检测或人工标注出感兴趣目标，对目标进行跟踪可以给出目标在图像上的运动信息，

从而对目标进行增强显示或运动分析。由于事先不具备目标的先验信息，只提供首帧的目标信息，当目标

在图像上的外观发生变化时，为了稳定跟踪，可以通过机器学习的方法在线学习目标的外观。

基于机器学习的视觉跟踪方法，可以为空间和时间范围上的分类问题建模，从而通过分类/检测实现目

标跟踪。早期的研究集中在离线训练分类器，在线实现目标跟踪，如支持矢量跟踪器 (SVT)[1]。这类方法属于

有监督学习，需要大量标记样本一次性训练分类器，由于较大的时空开销且在很多应用中样本是依时间顺

序得到的，因此近来的研究主要集中在半监督学习 [2]，将新样本加入到已有分类器，在线跟踪并学习的方法，

如在线集体学习跟踪器 (oab)[3],在线随机森林跟踪器 (orf)[4],在线随机朴素贝叶斯跟踪器 (ornb)[5],核结构输出支

持矢量跟踪器 (struck)[6]等。但现有的基于检测的跟踪方法仅关注在线分类器的设计，并没有充分利用视频

提供的外观信息，文献 [7]指出分类器针对不同目标时应该选择不同的特征，主要包括形状和纹理两类特征，

例如飞机目标选用形状特征，老虎目标选择纹理特征。因此为了获得更好的跟踪性能，本文设计并实现了

在线选择纹理和形状特征的混合随机朴素贝叶斯跟踪器，该跟踪器通过纹理和形状两类二值特征建模外

观，再根据类别后验概率生成的信任图定位目标，并由极大似然估计在线更新概率分布，同时依据当前场

景，利用交叉验证选择具有判别力的特征。

2 相关工作
基于检测的跟踪方法是当前视觉跟踪领域的主要研究内容，其中一部分工作通过分类器实现检测。这类方

法需要解决特征表达、分类器训练和目标定位三个环节，其难点在于存在光照变化、目标位姿变化、轻微视点变化、

噪声干扰、复杂背景干扰和遮挡等因素，从而影响目标在图像上呈现的外观发生变化时的稳定和准确跟踪。

视觉跟踪可以依赖丰富的外观信息，外观可由纹理和形状特征描述。局部二值模式 (LBP)[8]，二进制健壮

独立元素特征 (BRIEF)[9]等纹理二值特征近年来广泛流行；而描述形状特征多采用形状上下文 [10]、边界 [11]、梯

度方向直方图(HOG)[12]和金字塔梯度方向直方图(PHOG)[13]等。旨在通过联合纹理和形状特征，充分利用外观

信息，在 BRIEF和 PHOG 的基础上，借助归一化，空间金字塔和二值描述的优势，提出了归一化 BRIEF(NP-
BRIEF)和二进制金字塔梯度方向直方图（B-PHOG）特征，对部分遮挡和光照变化具有一定的适应性。

为了适应外观的逐渐变化，分类器必须具备在线学习的能力。分类器主要包括离线和在线两种学习模

式。由于在线学习方法针对序列获得的样本可以减少重复学习的时空开销，从而近年来得到广泛的关注。

根据分类器种类的不同，现有方法包括，在线 Boosting学习方法 [3, 14]、在线子空间学习方法 [15]、在线随机森林学

习方法 [4]、在线随机朴素贝叶斯学习方法 [5]、在线最近邻学习方法 [16]、在线支持矢量机学习方法 [6]等。由于随机

树分类器具有容易联合多特征、训练和测试速度较快且适合并行、无需构造多个二值分类器即可实现多类

判别 [5]等优点，在视觉问题中得到广泛应用。而随机朴素贝叶斯分类器依据朴素贝叶斯的特征独立假设，简

化了随机森林的结构，可以产生与其相似的性能 [5]。综合考虑效率和性能，配合两类特征的二值描述方式，

设计了一种在线混合随机朴素贝叶斯分类器用于视觉跟踪。

已知分类器在图像中搜索目标的过程为目标定位。常用的方法包括滑动窗口 [17-18]、广义霍夫变换 [19]、广

义距离变换 [20]等。文献 [18]指出，滑动窗口定位方法，参数简单，对后续识别有足够的表达力，且更容易真值

标记。因此目标由矩形框近似表达，选取简单的滑动窗口方法实现目标定位。

结合纹理和形状特征的分类器在目标分类检测领域得到了广泛研究，如文献 [7]通过离线学习融合金字

塔词袋直方图 (PHOW)和 PHOG特征的随机森林或随机朴素贝叶斯分类器实现图像分类；文献 [21]通过增量

Boosting方法学习包含纹理和形状的视觉字母表实现目标检测。自适应整合特征的跟踪方法，多以粒子滤

波为框架，如文献 [22-23]，但在基于检测的视觉跟踪方法中，尚未有在线选择纹理和形状特征的相关研究。

混合随机朴素贝叶斯分类器融合纹理和形状两类特征，并通过分类器误差调整混合系数，实现分类器的在

线学习，而文献[5]只考虑了纹理信息，以直方图作为弱学习器，并通过遗忘因子实现弱学习器的在线更新。
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3 在线混合随机朴素贝叶斯视觉跟踪器
跟踪器在纹理和形状两类二值特征描述下，通过混合随机朴素贝叶斯分类器，由滑动窗口方法根据分

类器给出的最大类别后验概率预测目标位置，并通过在线参数估计学习目标外观。

3.1 特征描述

由 NP-BRIEF特征和 B-PHOG特征描述目标的纹理和形状，分别记为 fT和 fS。由于特征通过构造空间金

字塔同时考虑整体信息和局部信息，且由相对大小关系建模特征，描述方法对部分遮挡和光照变化具有一

定的适应能力。

3.1.1 NP-BRIEF
NP-BRIEF特征是在归一化空间金字塔上定义的 BRIEF特征 [9]，归一化描述有利于多尺度目标的特征共

享。对归一化尺度空间 sf=(wf, hf)∈[0, 1]构建 L级空间金字塔，在第 l级（0≤l<L）空间金字塔中随机生成 G组，

每组 D个坐标点对 (x l

ij ,y l

ij)（0≤i≤G, 0≤j≤D），映射到图像尺度空间 s t = (wt,ht)，得到点对中各采样点的像素强

度 I，通过比较大小得到第 l级金字塔第 i组第 j个特征 f l

ij 为

fij
l(p ; x l

ij ,y l
ij) = ì

í
î

1, iff I(p ; s t.*x l
ij) ≥ I(p ; s t.*y l

ij) + ε

0, otherwise , (1)
式 中 p 为 图 像 块 ，ε为 小 量 ，.*运 算 标 识 对 应 元 素 相 乘 。 在 归 一 化 尺 度 空 间 ，由 各 向 同 性 高 斯 核

(xl,y l)~N{c f , 1/25 × [max(s f )/2l]2} 生成采样点对，其中 c f 为各级空间金字塔包含元组的中心。规定组间特征不

相容，组内特征独立，据此生成二值编码，则每组对应 2D个可能的编码形式，每个二值编码对应一个十进制

数（范围为 0~2D-1），将 L级空间金字塔，每级 G组特征组合，即可得到 NP-BRIEF特征，其中 ⊕ 为级联操作。

fT : = ⊕0 ≤ l≤ L - 1{ ⊕1 ≤ i≤ G
[ ∑
1 ≤ j≤ D

f l
ij (p ; x l

ij ,y l
ij) × 2 j - 1]}. (2)

图 1(a)~(d)以 G=2，D=5，L=2为例说明纹理特征的描述过程。对图像块构建 l=0级空间金字塔 [图 1(b)]，随
机生成 2组，每组 5个坐标点对 [图 1(a)]，根据 (1)式将点对映射到图像块，并比较采样点像素大小关系，得到两

组二值特征 f
0

1∙ =11010与 f
0
2∙ =10100，分别对应十进制数 f

0
1∙ =26和 f

0
2∙ =20；同理，根据构建的 l=1级空间金字

塔 [图 1(d)]和随机生成的坐标点对 [图 1(c)]，得到两组二值特征 f
1
1∙ =01100与 f

0
2∙ =00011，分别对应十进制数

f
1
1∙ =12和 f

1
2∙ =3，则根据(2)式 NP-BRIEF特征为 fT={(26, 20), (12, 3)}。

3.1.2 B-PHOG
为了配合随机朴素贝叶斯分类器，对 PHOG[13]进行二值描述得到 B-PHOG 特征。记第 l级金字塔的

PHOG为 hl，随机生成 G组，每组 D个等级对 (x, y)，映射到 PHOG得到各等级的方向密度值，通过比较大小得

到第 l级金字塔第 i组第 j个特征 f l

ij，

f l
ij (h l ; xl

ij ,y l
ij) = ì

í
î

1, iff h l(xl
ij) ≥ h

l(y l
ij) + ε

0, otherwise . (3)
等级对采样服从均匀分布，若每个元组包含 K 个等级，则第 l 级金字塔第 c 个元组的采样公式为

xl~U [(c - 1) × K + 1,c × K ],yl~U [(c - 1) × K + 1,C × K ]。与 NP-BRIEF类似，L级空间金字塔的 B-PHOG特征可数值

化，其中 ⊕ 为级联操作。

fS: = ⊕0 ≤ l≤ L - 1{ ⊕1 ≤ i≤ G
[ ∑
1 ≤ j≤ D

f l
ij (h l ; xl

ij ,y l
ij) × 2 j - 1]}. (4)

图 1(e)~(h)以 K=20，G=2，D=2，L=2为例说明形状特征的描述过程。对图像块构建 l=0级空间金字塔 [图 1
(f)]，随机生成 2组，每组 2个等级对 [图 1(e)]，根据 (3)式将等级对映射到 PHOG，并比较方向密度值的大小关

系，得到两组二值特征 f
0

1∙ =01与 f
0
2∙ =11，分别对应十进制数 f

0
1∙ =1和 f

0
2∙ =3；同理，根据构建的 l=1级空间金

字塔 [图 1(h)]和随机生成的等级对 [图 1(g)]，得到两组二值特征 f
1
1∙ =00与 f

1
2∙ =11，分别对应十进制数 f

1
1∙ =0和

f
1
2∙ =3，则根据(4)式 B-PHOG特征为 fS=[(1, 3), (0, 3)]。

3.2 分类器训练

分类器训练，主要解决样本选择与在线学习两个环节。定义样本 x(f,c)，其中 f∈fT∪fS是样本的 NP-BRIEF
3
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和 B-PHOG特征，c∈(-1, +i)(i∈N+)是样本类别标记，-1表示负样本（背景），+i表示第 i类正样本（目标）。

3.2.1 样本选择

与离线学习相比，在线学习能够获得的样本数量有限，面临小样本学习问题；且每次增量学习只能提供

给分类器单帧图像和目标区域 w，正样本数量远小于负样本数量，同时面临不均衡样本学习问题。对此，常

根据目标图像块变换出正样本并在非目标区域选择负样本，例如文献 [24]根据位移量和目标尺度，在当前图

像中生成不同尺度的扫描框 s，计算 s与 w的 Jaccard距离 J，选取 J≥σ1的 s为正样本集合 Ps，J≤σ2的 s为负样本

集合 Ns。显然，这种采样方式没有考虑介于 Ps和 Ns之间的样本，它们是最容易干扰分类器的信息，定义σ2<
J<σ1的 s为中间样本集合Ms，其中σ1，σ2反映了跟踪结果的精度，由于跟踪存在误差，根据σ1和σ2可以在已有

跟踪结果的基础上，尽可能保证跟踪器能够学习到无误差目标。

由于跟踪过程中目标外观具有连续性，如文献 [24]假设正样本之间存在相似或仿射变换，同时考虑图像

噪声，运动模糊和光照的影响，对变换 Ps生成 n个变换样本 P
′
s，

P
′
s = G(δ)⊗(H × P s) + V, (5)

式中 G(δ)为高斯卷积核，H为变换关系，高斯白噪声 V~N(0, Σ)，考虑到 NP-BRIEF和 B-PHOG不敏感光照变

化，因此变换模型未考虑光照变换。Ps和 P
′
s 组成目标样本，而背景样本来自全部中间样本 M s 和部分负样本

Ns。

以 Boy测试集 [25]为例，已知目标区域 w，首帧选择的正样本 Ps，变换样本 P
′
s ，部分中间样本 M s 和负样本

Ns如图 2所示。采样参数σ1=0.95，σ2=0.2，得到 3个如图 2(b)红框标注的 Ps，1772个 M s 和随机采样的 1000个

Ns；选取仿射模型 H = R θR-∅ diag(λ1,λ2)R∅,θ,ϕ 在 [-1/18π, 1/18π]区间上均匀采样，λ1 = λ2 = 1，卷积核带宽随

图 1 纹理和形状特征描述。(a)~(d) NP-BRIEF纹理描述 ; (e)~(h) B-PHOG形状描述

Fig.1 Description of texture and shape feature. (a)~(d) NP-BREIEF texture descriptor; (e)~(h) B-PHOG shape descriptor

图 2 样本采样示例。(a) 已知 w生成样本；(b) Ps和 P
′
s ; (c) Ms；(d) Ns

Fig.2 Examples of samples. (a) Generate samples with known w；(b) Ps and P
′
s ; (c) Ms；(d) Ns
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机选择，噪声水平Σ=25，变换个数 n=20，则共有 60个 P
′
s 。

3.2.2 在线学习

由于 3.1节定义的 NP-BRIEF特征 fT和 B-PHOG特征 fS属于多模态表达，包含各特征组间的多模态，混合

系数为常数 1；空间金字塔的多模态，混合系数为 τl 和 γl ；特征空间的多模态，混合系数为α和β，则特征属于

第 i类目标的后验概率可由混合朴素贝叶斯公式估计。

P(c = i|f ) = α∑
l = 0

L - 1
τl∑

g = 1

G

P
l,g
t (c = i|fT ) + β∑

l = 0

L - 1
γl∑

g = 1

G

P
l,g
s (c = i|fS), (6)

式中待估计参数包括混合系数 (α, β)，(τl,γl) 以及第 l层金字塔第 g组纹理特征属于第 i类目标的后验概率

P
l,g
t (c = i|fT ) 和第 l 层金字塔第 g 组形状特征属于第 i 类目标的后验概率 P

l,g
s (c = i|fS)。由于组内特征独立，

P
l,g
t (c = i|fT ) 和 P

l,g
s (c = i|fS) 可由朴素贝叶斯公式估计，它是在贝叶斯公式的基础上，假设特征 f的 D个分量 fd独

立，从而估计类别的后验概率，

P
l,g (c = i|f ) = P

l,g ( f|c = i)Pl,g (c = i)
P

l,g ( f ) =
∏
d = 1

D

p
l,g ( fd|c = i)Pl,g (c = i)

P
l,g ( f ) , (7)

式中 f＝fT或 fS，先验 P
l,g (c) 通常假设为均匀分布，且总概率 P

l,g ( f ) 与 c无关。由于 D个 fd可以编码为 2D个特征

F，从而通过考虑拉普拉斯平滑的极大似然估计直接求解 k∈F的 P
l,g
，其中 Nk, i 为第 i类样本 F=k的样本个数，

Ni为第 i类样本的个数，N为样本类别总数。

P
l,g (c = i|f ) ∝∏

d = 1

D

p
l,g ( fd|c = i), (8)

∏
d = 1

D

p
l,g ( fd|c = i) ∝ p

l,g (F = k|c = i) = Nk, i + 1
Ni + N

. (9)
表 1给出了跟踪器的在线学习算法，主要思路是通过极大似然估计在线更新第 l层金字塔第 g组特征的

类别后验概率 P
l,g

，通过交叉验证学习混合系数，从而更新特征属于第 i类目标的后验概率 P(c = i|f )。具体步

骤包括：1）先将负样本集合 Ns划分为不相交的训练负样本集合 N
T

S 和验证负样本集合 N
V

S，由正样本 P s，变换

正样本 P
′
s，中间样本 M s，训练负样本 N

T

S 组成训练样本集合 S
T，由验证负样本 N

V

S 组成验证样本集合 S
V（如

步骤 1）；2）根据 S
T 中样本的类别标记 c，和由 (6)式定义的 measure操作估计的类别后验概率 P，更新分类器：

若样本为背景，则直接更新；若样本为第 i类目标，则当后验概率 P小于阈值 Tth时更新分类器，更新操作 up⁃
date依据样本权值 w由 (Nk, i + wk, i + 1)/(Ni + wk, i + wk, -1 + N ) 在线更新 P

l,g
（如步骤 3~10），其中 wk, i 为特征 F=k属

于第 i类目标的权值，wk, -1 为特征 F=k属于背景的权值，Nk, i , Ni , N与 (9)式定义相同；3）通过交叉验证，估计

S
V 中样本第 l层金字塔纹理特征属于目标的后验概率 P l

t，与纹理特征空间属于目标的后验概率 Pt，并根据 Tth

确定各级金字塔的分类错误次数 λl

t 和特征空间的分类错误次数 λt（如步骤 12~23），以及形状特征的 P l

t，Ps

和 λl

s，λs（与步骤 12~23的计算方法相同），从而估计各特征中每级金字塔的错误率 el

t 和 el

s，各特征的错误率 et

和 es，与对应的分类器投票权重 Δl

t，Δt，Δ
l

s，Δs（如步骤 24~25），即可根据学习率参数θ调整混合系数 (α, β)和
(τl,γl)（如步骤 27~28）。

3.3 目标定位

根据已有的分类器，在 t时刻跟踪第 i类目标，首先需要根据 t-1时刻的目标区域 w͂ t - 1 ，定义 t时刻的目标

搜索区域 Rt，并根据目标可能的尺度建立扫描窗口 wt，通过 f(w)计算窗口 NP-BRIEF特征 fT和 B-PHOG特征

fS，则满足(10)式的 w͂ t 即为 t时刻的目标区域。

w͂ t = arg max
wt ∈ Rt

P[c = i|f (w t)]. (10)
令 w͂ t - 1 和 w t 的中心分别为 (ut-1,vt - 1) ，(ut,vt) ，则定义矩形扫描区域 R t ={(ut,vt)||ut - ut - 1| < rw , |vt - vt - 1| < rh}，其

中 rw，rh分别为矩形宽高扫描半径。图 3给出目标定位过程，目标由矩形区域描述，矩形搜索区域的扫描半径 rw=
46，rh=50。图 3(a)标记出 t-1时刻的目标区域 w͂ t - 1 与 t时刻的搜索区域 Rt和部分扫描窗口 wt；图 3(b)是 t时刻 Rt
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中各 wt的目标信任图与其分布图；图 3(c)是通过非极大值抑制在信任图中搜索到的 t时刻目标位置 w͂ t 。

表 1 混合朴素贝叶斯视觉跟踪器的在线学习算法

Table 1 Online learning algorithm of mixture Naïve Bayes visual tracker
Algorithm 1 Online learning of tracker

Input: Training samples x(f,c), class label c∈{-1, +i}(i∈N+)
Input: mixture factor (α,β)=(0.5,0.5), (τl ,γl) =(1.0/L,1.0/L), threshold Tth=0.5, learning rate θ= 0.8
Output: Tracker T 𝕋
1: Training samples S

T = P s ⋃ P
′
s ⋃ M s ⋃ N

T

s , validation samples S
V = N

V

s with capacity M

2: //update
3: for each x in ST do
4: (P,~)=measure(T,x.f)
5: if x.c==-1 then
6: wk,i= 0 wk,-1=1 T=update(T, x.f, wk,i, wk,-1)
7: else if x.c==i && P<Tth then
8: wk,i=1 wk,-1=0 T=update(T, x.f, wk,i, wk,-1)
9: end if
10: end for
11: //validate
12: for each x in SV do
13: for each l in L do
14: (~, Pt

l) = measure(T, x.fT)
15: if Pt

l>Tth then
16: λt

l=λt
l +1

17: end if
18: end for
19: Pt =∑l = 0

L - 1Pl

t L

20: if Pt>Tth then
21: λt=λt +1
22: end if
23: end for
24: etl=λt

l/M，et=λt/M，Δt
l=ln[(1- etl)/(etl+ε)]，Δt=ln[(1-et)/(et+ε)]

25: esl=λs
l/M，es=λs/M，Δs

l=ln[(1-esl)/(esl+ε)]，Δs=ln[(1-es)/(es+ε)]
26: //adjust
27: τl = θ × τl + (1 - θ) × (Δl

t /∑l = 0
L - 1Δl

t) γl = θ × γl + (1 - θ) × (Δl

s /∑l = 0
L - 1Δl

s)
28: α=θ × α+(1-θ) × [Δt/(Δt+Δs)] β=θ × β+(1-θ) × [Δs/(Δt+Δs)]

当由 (10)式得到 w͂ t 对应的后验概率 P<0.5时，可以认为跟踪器还不能很好地识别外观，需要在线学习，

从而根据 w͂ t 按照 3.2.1节选择样本，再由 3.2.2节在线学习跟踪器。

图 3 目标定位过程。(a) w͂ t - 1 , wt和 Rt；(b) 信任图；(c) w͂ t

Fig.3 Procedure of object localization. (a) w͂ t - 1 , wt and Rt；(b) confidence map；(c) w͂ t
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4 实验与结果分析
实验硬件平台选择 Windows X86 32位 PC机，配置 Intel Core i5 3470 CPU(3.2 GHz)和 3.0 G内存，算法通

过 VS2008开发环境，由 VC++和 OPENCV2.4.4实现，针对单目标跟踪应用场景，选取已标注真值的 8组基准

测试集 [25]，从性能，时空开销和混合系数学习三个方面验证了当目标存在尺度变化 (Boy, David)，非刚性变化

(David, Tiger)，面内旋转 (Boy, Coke, David, Deer, Face, Girl, Suv, Tiger)，离面旋转 (Boy, Coke, David, Face, Girl,
Tiger)，快速运动 (Boy, Coke, Tiger)，运动模糊 (Boy, David, Deer, Tiger)，以及光照变化 (Coke，David，Face，Tiger)，
遮挡(Coke，David，Face，Girl，Suv，Tiger)等情况时跟踪器的能力。

4.1 性能

记第 t帧目标真实中心为 cg(t)，真实矩形区域为 rg(t)，跟踪器预测的中心位置为 ct(t)，预测的矩形区域为

r t(t)。本文方法 rnb所需参数金字塔层数 L=3，特征组数 G=10，组内特征数 D=13, 样本采样参数σ1=0.95, σ2=0.2,
负样本采样个数 Ns=1000, 变换样本数 n=20, 特征混合系数 (α, β)初值 (0.5, 0.5), 各特征空间金字塔混合系数

(τl,γl) 初值 (1.0/L, 1.0/L), 判别阈值 Tth=0.5, 学习率θ=0.8，在全部测试集中固定；且以比例 0.6，扩充 t-1时刻目

标区域的宽高作为当前帧的搜索区域。由于随机性的存在，rnb将单个序列执行五次，取中值作为结果；对

照算法 oab[3]，orf[4]，struck[6]的源码由文献提供并选择默认参数。记 rg(t)与 rt(t)之间的 Jaccard距离为第 t帧的重

叠率，记 cg(t)与 ct(t)之间的欧式距离为第 t帧的中心误差，则各测试集的平均重叠率和中心误差如表 2所示。

由表 2可知，rnb针对大多数测试集可以给出较高的重叠率和较小的中心误差。其中 David测试集的 orf和
struck结果，没有文献 [4]和文献 [6]给出的结果好，是因为文献中忽略了前段全局光照变化较大的序列，全局

光照变化严重影响了 orf和 struck的性能；Deer测试集由于 orf在第 5帧发生了漂移，因此重叠率较小且中心

误差较大；Suv测试集第 29帧至 59帧目标进出视场，由于四个方法都没有考虑目标出视场的情况，因此从第

60帧开始跟踪。

表 2 各测试集的平均重叠率和平均中心误差

Table 2 Average overlap ratio and centroid error in each benchmark

Sequence
Boy
Coke
David
Deer
Face
Girl
Suv
Tiger

Frames
602
291
761
71
812
500
886
354

Resolution /pixel
640×480
640×480
320×240
704×400
320×240
128×96
320×240
640×480

Average overlap ratio
oab
0.78
0.65
0.28
0.74
0.75
0.72
0.53
0.24

orf
0.75
0.54
0.16
0.04
0.79
0.63
0.50
0.32

struck
0.76
0.60
0.12
0.74
0.78
0.74
0.60
0.58

rnb
0.80
0.70
0.77
0.74
0.79
0.73
0.84
0.72

Average centroid error /pixel
oab
3.3
11.6
30.5
5.0
8.3
3.5
29.4
88.5

orf
3.7
19.2
49.7
232.6
5.6
7.6
48.8
58.6

struck
3.7
12.8
44.3
5.5
6.5
2.9
28.3
20.0

rnb
2.8
9.8
6.5
5.9
5.0
2.9
4.2
10.8

图 4给出各测试序列在某一帧的跟踪结果，可见在部分遮挡的情况下 [图 4(b)]，struck和 rnb都给出了较

好的跟踪结果，但由于多次遮挡 [图 4(g)]导致除 rnb以外的跟踪器发生漂移；在光照全局变化的情况下 [图 4
(c)]，由于 rnb选用的二值特征，具有对全局光照变化的不敏感性，只有 rnb给出了正确的跟踪结果；而在局部

光照变化的情况下 [图 4(h)]，struck, orf, rnb可以给出正确的跟踪结果，但 orf的中心定位误差较大；在面内旋

转的情况下 [图 4(e)]，四个方法都能正确跟踪，但 oab有较大的误差；在运动模糊的情况下 [图 4(d)]，由于四个

方法选择了统计特征，因此可以适应运动模糊；在离面旋转的情况下 [图 4(f)]，四个方法都能正确跟踪目标，

但 rnb和 orf有较大的误差；在尺度变化的情况下 [图 4(a)]，由于四个方法都没有考虑尺度搜索，虽然都能给出

正确结果，但有很大的定位误差。

文献 [25]定义成功图和精度图评价算法的性能，它们展示的是由重叠率或中心误差统计的精度，随重叠

率阈值 to或距离阈值 tc的变化关系。对跟踪算法的评估，仅考虑精度 P是不够的，查全率 R和综合标准 F[24]同

样重要，因此定义由重叠率统计的 Po，Ro，Fo随 to的变化关系 [to∈(0, 1)]，以及由中心误差统计的 Pc，Rc，Fc随 tc的

变化关系 [tc∈(0, 50)]，用于评估全部测试集的跟踪性能。如图 5所示，由重叠率统计的结果 Po-to，Ro-to，Fo-to表
7
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明，rnb在 0.2<to<0.7时，明显优于其他算法；当 to<0.2时，Po，Ro，Fo趋近 1。由中心误差统计的结果 Pc-tc，Rc-tc，
Fc-tc表明 rnb在 5<tc<30时，明显优于其他算法；当 tc>40时，rnb的 Pc，Rc，Fc趋近 1。
4.2 复杂度

图 6给出对比算法的单帧执行时间，其中横轴为帧序号，纵轴为执行时间，图例中给出各方法的平均执

行时间。由图中的结果可知，orf执行速度最快，oab次之，而除 Deer和 Face数据集外，rnb要快于 struck。由

于 Deer和 Face的目标分辨率较大，rnb对应较多的搜索位置，因此需要更多的执行时间。由 Suv测试集执行

时间可知，当算法无需在线学习仅执行跟踪时，rnb的速度要明显快于其他方法。

学习分辨率为 r×c图像的外观，最基本的方法是，记录这个图像块，若有M个目标，以 8位灰度图像记录，

则需要记录 M×r×c×8位的存储空间，且随样本个数的增多存储空间不断增大。而基于分类器的跟踪方法，

通过寻找不变特征和在线学习，在保证识别性能的前提下，压缩特征空间。若 G组特征，每组包含 2D个可能

的特征编码，以 32位浮点数存储后验概率，如果采用基于内容的特征建模方法 [24]，与目标的尺度量级相关，

则 S个尺度空间需要存储空间为 M×S×G×2D×32位；而采用归一化尺度空间，需要的存储空间为 M×G×2D×32

图 4各测试集的跟踪结果

Fig.4 Tracking results in each benchmark

图 5 全测试集的成功图和精度图

Fig.5 Sucess plot and precision plot of all benchmarks

8
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位，且整个实验过程中，所需存储空间是不发生改变的。

4.3 混合系数学习

图 7给出 Suv数据集混合系数随时间的变化情况，其中横轴为帧序号，纵轴为混合系数的值。混合系数

α, β是对纹理和形状特征加权，较大的权值反映当前时刻某一特征更具判别力。由于目标在未遮挡时形状

占优，而在遮挡时纹理占优，图 7(a)中α, β的变化准确地反映了这一过程，其中矩形框标注出第 731帧 (α, β)=
(0.4959, 0.5041)，此时目标正脱离遮挡。而纹理和形状特征的空间金字塔混合系数τ与 g是对各自特征的空

间信息加权，较大的权值反映当前时刻某一空间更具判别力；图 7(b)为第 603帧目标出现局部遮挡，此时纹

理特征的第 2级金字塔混合系数τ1占优；图 7(c)为第 480帧目标出现大面积遮挡，此时形状特征的第 3级金字

塔混合系数 γ2 占优。可见混合系数α, β, τ, g结合学习率参数θ可以根据当前场景与历史场景，选择具有判

图 6 单帧执行时间

Fig.6 Execution time in one frame

图 7 Suv数据集混合系数学习示例。(a) 特征混合系数α, β；(b) 纹理空间金字塔混合系数 t；(c) 形状空间金字塔混合系数γ

Fig.7 Paradigm of mixture coefficient learning in Suv dataset. (a) Feature mixture factor α, β; (b) texture spatial pyramid mixture
factor t；(c) shape spatial pyramid mixture factor γ

9
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别力的特征和空间。

5 结 论
为了充分利用视频图像提供的丰富外观信息，定义了纹理和形状的二值描述方式，在此基础上提出了

混合朴素贝叶斯跟踪器，通过在线学习选择判别特征并更新目标外观，从而实现目标外观和场景变化时的

稳定跟踪。实验表明该方法具有以下优点：1) 由于考虑了空间金字塔，在目标部分遮挡时仍能正确跟踪 ; 2)
相对大小特征描述方式使得跟踪结果不受光照变化的影响 ; 3) 在线特征选择和外观学习提高了跟踪器对目

标和场景变化的适应能力。不足的是，特征描述的主要是二维信息，存在离面旋转时，跟踪误差较大。
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