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基于场景辅助特征的Ｔ－Ｓ目标跟踪
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摘要：针对遮挡同时目标附近出现相似目标干扰所导致的错跟问题，本文提出利用场景中辅助特征提升目标跟踪抗遮挡

以及抗相似目标干扰性能。首先检测场景强特征及目标附近相似干扰，定义二者为场景辅助特征；其次，建立能够较好

描述场景强特征及目标运动规律的动态模型以及相似干扰约束；最后，将场景辅助特征及目标的动态模型以粒子滤波的

形式表达，提出Ｔ－Ｓ跟踪算法。采用ＳＰＥＶＩ及ＯＴＢ１００数据库中若干典型测试视频，与近年来６种先进跟踪算法进行

对比实验，并采用两种评价体系考量。实验结果表明，本文Ｔ－Ｓ算法对ＳＰＥＶＩ多人脸、红外车辆的跟踪误差分别为２４

ｐｉｘｅｌ和８ｐｉｘｅｌ；对ＯＴＢ１００数据库中８种视频跟踪测试时，在重叠率阈值为０．５时的跟踪成功率为０．５１，优于其它对比

算法。本文Ｔ－Ｓ跟踪算法能够较好应对遮挡及相似目标干扰。
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１　引　言

　　目标跟踪是计算机视觉领域一项重要技术，
在智能监控、国防侦察等领域有着重要的应用。
尽管国内外学者进行了数十年的研究，目标跟踪
尚有较多难以解决的关键问题，如跟踪过程目标
模板退化、目标表观特征剧烈变化（如因光照、视
角变化）导致目标丢失、复杂背景干扰、相似目标
干扰、遮挡等。
为解决上述难题，学者从目标表观特征出发，

试图建立包含目标多种特征的表观模型［１－２］，并采
用主成分分析、稀疏表示［３－５］等算法将多种混合特
征压缩描述，此类模型被称为“生成”模型。该类
模型通常计算量较大却效果有限。２００９年，ＫＡ－
ＬＡＬ等人首次将半监督学习引入到目标跟踪领
域，提出ＴＬＤ跟踪算法［６］，该算法的最大贡献在
于将分类器引入跟踪领域，分类器并非仅对目标
特征进行描述，而是对目标与其周围背景的特征
差异进行建模，通常将该模型称为“差异”模型。
这种模型以显著的跟踪效果引起众多学者研究，
一系列基于差异模型的先进跟踪算法被快速提

出［７－１０］。差异模型的出现标志着学者从单纯研究
目标特征，到开始研究目标与周围背景的差异特
征，但这种研究也仅限于目标与其附近背景。
场景中通常包含较为丰富的特征，若能有效

利用场景特征，则可显著提高目标跟踪性能。

２０１１年，ＤＩＮＨ　Ｔ．Ｂ．提出一种基于场景辅助的
目标跟踪算法［１１］，该算法在目标周围建立众多
“支持”特征，当场景中出现与目标表观特征相似
的干扰目标时，可依赖“支持”特征区分真实目标
与干扰目标。但该算法有两处不足：首先，为简化
“支持”特征与目标间的动态关系，仅选择目标附
近特征，但目标周边若无有效特征，则该算法失
效；其次，若目标发生遮挡，则目标周边的“支持”
特征很大概率同样发生遮挡，此时无法预测目标
位置。２０１６年，ＸＩＡＯ　Ｊ．Ｊ．提出一种基于场景辅
助特征的目标跟踪算法［１２］，该算法采用相似目标
作为“支持”特征，建立“支持”特征与目标的动态

模型，但该算法的“支持”特征依靠分类器定位，定
位精度较差，且其动态模型过于简单，“支持”特征
较差的定位精度与简单的动态模型致使当目标周

围出现相似目标时，难以准确排除干扰目标。
本文通过挖掘场景中的辅助特征来提升目标

跟踪性能。首先，检测全局场景中稳定、显著的强
特征以及与目标表观特征相似的干扰目标，将二
者定义为场景辅助特征；其次，建立场景辅助特征
与目标之间准确的动态模型；最后，将目标与场景
辅助特征的动态模型以粒子滤波的形式表达，提
出Ｔ－Ｓ跟踪算法。该算法能够较好应对遮挡及
相似目标的干扰。

２　场景辅助特征

　　在目标跟踪过程中，场景中的信息包含被跟
踪目标与目标周围的背景，而背景中很可能出现
与目标表观特征较为相似的特征，比如在跟踪车
辆过程中，被跟踪车辆周围的背景中很可能出现
同型号的车辆。该类特征对目标的跟踪通常具有
较大干扰，很可能导致错跟目标，本文将背景中与
目标表观特征相似的区域定义为相似干扰特征。
背景中除了相似干扰特征，通常还包含较为丰富
的显著特征，本文将其定义为场景强特征。

２．１　相似干扰
相似干扰是指表观特征与被跟踪目标相似度

极高的区域，通常与目标属同型物体。如图１所
示（彩图见期刊电子版），其中红色椭圆框内为跟
踪目标，而蓝色椭圆框内是与目标表观特征相似
的相似干扰。相似干扰在接近目标时极易对跟踪
产生干扰，尤其当目标被遮挡时极易错跟相似干
扰，因此必须将相似干扰与目标区分开来。
若依靠二者的表观特征差异来区分，则需建

立分类能力极强的分类器，该分类器需能够区分
目标与相似干扰表观特征之间微弱的差别，这一
方面需要分类器性能优异，另一方面需要获得目
标、相似干扰二者大量的训练样本，而这种强大区
分能力的缺点通常是计算量极大。然而，在目标
跟踪领域除目标表观特征之外，还可以利用目标
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图１　基于场景辅助特征的目标跟踪
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的运动特征。目标与相似干扰之间虽表观特征相
似，但运动特征必然不同，因此本文重点讨论如何
依据二者的运动特征差异将其区分。
对相似干扰的检测采用分类器，该分类器不

需区分出目标与相似干扰的微弱差异，只需将场
景中相似干扰成功检测出即可，因此对该分类器
并不需要过于复杂的设计，本文采用随机蕨类分
类器［１２］。

２．２　场景强特征
场景中除目标与相似干扰外，其它成分皆为

背景，本文将背景中特征较为显著的区域定义为
“场景强特征”，显著特征通常较为稳定，因此场景
强特征是一种可靠的参考。若能建立场景强特征
与目标之间的动态模型，则可利用稳定的场景强
特征辅助提升对目标的跟踪性能，当目标被遮挡，
可依据稳定的场景强特征对目标轨迹进行预测，
此时即使场景中出现相似干扰亦不会发生错跟。
场景强特征采用快速海森检测器（Ｆａｓｔ　Ｈｅｓ－

ｓｉａｎ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）检测场景中ＳＵＲＦ特征［１３］，为保证
检测出的场景特征代表全局而非某一局部，本文
将全部场景分为９个区域，每个区域分别检测出
特征最强位置作为该区域的场景强特征，如图１
中绿色圆内区域所示。各区域的场景强特征依据
特征强弱进行排序，最强的场景强特征通常最为
稳定。

３　场景辅助特征与目标的动态模型

３．１　场景强特征与目标的动态模型
当检测到场景辅助特征，若想利用该特征提

升对目标的跟踪性能，在目标被遮挡时能较好预

测目标位置并排除相似干扰，需建立场景辅助特
征与目标间准确的运动模型。目标、场景强特征
在图像中既存在绝对运动，又存在相对运动。如
图１所示，绿色框内各区场景强特征的局部运动
共同构成场景的全局运动，同时各区场景强特征
间又存在相对运动。
场景强特征运动模型如下：

ｐｉｓ，ｋ＝珚ｐｓ，ｋ＋Δｐｉｓ，ｋ， （１）

其中：ｐｉｓ，ｋ表示第ｋ帧第ｉ区场景强特征的绝对位
置，Δｐｉｓ，ｋ表示第ｋ帧第ｉ区场景强特征的相对位
置，珚ｐｓ，ｋ表示第ｋ帧场景全局位置：

珚ｐｓ，ｋ ＝ １
Ｎｓ，ｋ∑

Ｎｓ，ｋ

ｉ＝０
ｐｉｓ，ｋ ， （２）

其中Ｎｓ，ｋ表示场景辅助特征数。
定义目标第ｋ帧绝对位置为ｐｉ，ｋ，相对位置

为Δｐｔ，ｋ，则满足：

ｐｔ，ｋ＝珚ｐｓ，ｋ＋Δｐｔ，ｋ． （３）
在已知场景全局位置珚ｐｓ，ｋ的情况下，若知道目标
的相对位置Δｐｔ，ｋ，即可获得目标在图像中的绝对
位置ｐｔ，ｋ。
本文目标的相对运动模型采用线性回归模

型［１４］：

Δｐｔ，ｋ＝βｃ，ｔ０＋βｃ，ｔ１ｋ＋εｃ，ｔ， （４）
其中Δｐｔ，ｋ表示目标的相对位置，βｃ，ｔ０，βｃ，ｔ１为线性
回归模型的系数，εｃ，ｔ为高斯白噪声。根据过去
ｋ－１帧图像序列中目标对于全局场景的相对位
置，采用最小均方误差可估计出模型系数β^ｔ０，^βｔ１，
因此目标在第ｋ帧的相对运动方程为：

Δ^ｐｔ，ｋ＝^βｔ０＋^βｔ１ｋ． （５）
目标的绝对运动模型、场景各区强特征的相

对运动模型、绝对运动模型均采用线性回归模型，
即：

ｐｔ，ｋ＝βａ，ｔ０＋βａ，ｔ１ｋ＋εａ，ｔ， （６）

ｐｓ，ｉ，ｋ＝βａ，ｓ，ｉ０＋βａ，ｓ，ｉ１ｋ＋εａ，ｓ，ｉ， （７）

Δｐｓ，ｉ，ｋ＝βｃ，ｓ，ｉ０＋βｃ，ｓ，ｉ１ｋ＋εｃ，ｓ，ｉ， （８）
其中：βａ，ｔ０，βａ，ｔ１表示目标绝对运动模型参数，εａ，ｔ表
示目标绝对运动模型噪声；ｐｓ，ｉ，ｋ表示第ｋ帧第ｉ
区场景强特征绝对运动位置，βａ，ｓ，ｉ０，βａ，ｓ，ｉ１表示第ｉ
区绝对运动模型参数，εａ，ｓ，ｉ表示第ｉ区场景强特征
绝对运动模型噪声；Δｐｓ，ｉ，ｋ表示第ｋ帧第ｉ区场景
强特征相对运动位置，βｃ，ｓ，ｉ０，βｃ，ｓ，ｉ１表示第ｉ区相对
运动模型参数，εｃ，ｓ，ｉ表示第ｉ区场景强特征相对运
动模型噪声。式（６）～式（８）相应参数估计方法与
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式（４）参数估计方法相同。
需要指出的是绝对运动模型表示目标、场景

强特征在图像中的运动轨迹，考虑成像过程中相
机可能因无规则抖动造成目标、场景强特征在图
像中的运动轨迹较为凌乱，而相机无规则抖动只
能建模为噪声，因此目标、场景强特征的绝对运动
模型的噪声εａ，ｔ、εａ，ｓ，ｉ必然较大；而相对运动模型
仅考虑目标、各区域场景强特征对于全局场景的
相对运动轨迹，所反应的是真实世界中的运动规
律，采用线性回归模型必然较为准确，因此目标、
场景强特征相对运动模型的噪声εｃ，ｔ、εｃ，ｓ，ｉ必然
较小。
当目标被遮挡时，可首先根据场景强特征计

算出场景全局运动位置珚ｐｓ，ｋ，根据式（３）和式（４）
对目标进行轨迹预测。即使此时视场内出现相似
干扰，本文算法亦不会出现错跟。

３．２　相似干扰的约束
相似干扰的检测依靠随机蕨类分类器，一旦

检测出相似干扰，即对它进行持续跟踪和运动建
模，建立轨迹信息。对相似干扰的跟踪基于匹配
算法，具体采用归一化互相关（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｃｒｏｓｓ－Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）。跟踪过程采用 ＮＣＣ
匹配而非分类器，是因为本文随机蕨类分类器被
设计为一种宽松的检测算法，可快速检测出相似
干扰却不能精确定位，而 ＮＣＣ匹配则可精确获
取相似干扰位置，精确的位置配合准确的动态模
型可对相似干扰轨迹进行准确预测。同理，对目
标以及场景强特征的跟踪同样基于 ＮＣＣ匹配，
匹配特征为 ＨＯＧ特征［１５］。
为保证计算效率，仅在目标周围的有限范围

内检测相似干扰，若与目标相距较远，则无法形成
干扰。若相似干扰与目标绝对位置差异较大，则
依靠相似干扰与目标动态模型的差异，即可区分
二者；但在某些极端情况，某一时刻相似干扰与目
标的绝对位置重合时，二者互相遮挡，如图２（ａ）
所示，此时跟踪极易出现错跟。
本文定义相似干扰约束能量函数Ｅｒ，ｋ如下：

Ｅｒ，ｋ＝
Ｅｄ，ｋ＝Ｌｍｄ，ｋ·ｅ－｜ｐｒ，ｋ－^ｐ

ｍ
ｄ，ｋ｜，ｐｒ，ｋ＝ｐｍｄ，ｋ

Ｅｔ，ｋ＝Ｌｔ，ｋ·ｅ－｜ｐｒ，ｋ－^ｐｔ，ｋ｜，ｐｒ，ｋ＝ｐｔ，烅
烄

烆 ｋ

， （９）

其中：ｐｒ，ｋ表示第ｋ帧相似干扰与目标重叠区的绝
对位置；ｐｔ，ｋ表示第ｋ帧目标的绝对位置；ｐｍｄ，ｋ表示
第ｋ帧、第ｍ 个相似干扰的绝对位置，与目标绝
对位置不构成重叠的相似干扰不必考虑；Ｌｍｄ，ｋ表

（ａ）目标与相似干扰
（ａ）Ｔａｒｇｅｔ　ａｎｄ　ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒ

（ｂ）目标与相似干扰的轨迹
（ｂ）Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ａｎｄ　ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒ
图２　目标与相似干扰相互遮挡

Ｆｉｇ．２　Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔａｒｇｅｔ　ａｎｄ　ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒ

示相似干扰模板与重叠区ｐｒ，ｋ表观特征进行ＮＣＣ
匹配获得的相似度；Ｌｔ，ｋ表示目标相似度；^ｐｔ，ｋ为根
据式（６）得到的目标第ｋ帧绝对位置估计；^ｐｍｄ，ｋ表
示第ｋ帧相似干扰的绝对位置估计。
相似干扰约束能量函数Ｅｒ，ｋ与目标及相似干

扰的表观特征及运动特征相关，如图２（ｂ）所示，
若相似干扰被遮挡，重叠区ｐｒ，ｋ表示目标绝对位
置，则该区域表观特征与目标模板 ＮＣＣ匹配得
到的相似度Ｌｔ，ｋ大于Ｌｍｄ，ｋ，ｐｒ，ｋ与目标绝对位置估
计ｐ^ｔ，ｋ的距离会更小，根据式（９）可知Ｅｔ，ｋ大于
Ｅｄ，ｋ；若目标被遮挡，重叠区ｐｒ，ｋ为相似干扰的绝
对位置，则该区域表观特征与相似干扰模板ＮＣＣ
匹配所得的相似度Ｌｍｄ，ｋ大于Ｌｔ，ｋ，ｐｒ，ｋ与相似干扰
绝对位置估计 ｐ^ｍｄ，ｋ 会更小，根据式 （９）可知
Ｅｄ，ｋ＞Ｅｔ，ｋ。因此，根据最大化重叠能量函数Ｅｒ，ｋ
即可判定图２（ｂ）所示重叠区ｐｒ，ｋ是目标或者相似
干扰，即：

ｐｒ，ｋ＝ａｒｇ　ｍａｘＥｒ，ｋ． （１０）
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４　Ｔ－Ｓ粒子滤波跟踪算法

　　在众多跟踪算法中，粒子滤波能够同时描述
目标的动态特征与观测特征，因此本文选择粒子
滤波作为算法框架。基于粒子滤波的传统跟踪算
法仅对单目标进行建模，而本文算法试图建立场
景强特征、目标、相似干扰之间的动态关系，通过
场景强特征、相似干扰约束提升相似干扰及遮挡
时目标的跟踪性能。本文在传统粒子滤波基础上
进行改进，提出了粒子滤波对目标及场景同时建
模的Ｔ－Ｓ（Ｔａｒｇｅｔ－Ｓｃｅｎｅ）粒子滤波。

４．１　粒子滤波
粒子滤波基于递归贝叶斯滤波理论［１６］，主要

有预测与更新两个过程，其方程表达如下：

ｐ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ－１）＝∫ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１）ｐ（ｘｋ－１｜ｙ１：ｋ－１）ｄｘｋ－１，
（１１）

ｐ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ）∝ｐ（ｙｋ｜ｘｋ）ｐ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ－１），（１２）
其中：ｘｋ－１表示ｋ－１时刻目标的运动位置，ｙｋ－１
表示目标ｋ－１时刻的观测值，ｙ１：ｋ－１表示目标自
初始时刻到ｋ－１时刻的全部观测值，ｐ（ｘｋ－１｜
ｙ１：ｋ－１）为目标位置ｘｋ－１的后验概率密度函数，

ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１）为运动模型的表达式，称为状态转移
方程，ｐ（ｙｋ｜ｘｋ）表示观测模型。
所谓粒子滤波即是将上述概率密度函数用带

权重的有限粒子进行蒙特卡洛数值近似：

ｐ（ｘｋ－１｜ｙ１：ｋ－１）≈｛ｘ（ｉ）ｋ－１，ω（ｉ）ｋ－１｝Ｎｉ＝１， （１３）

其中Ｎ 表示粒子数，ｘ（ｉ）ｋ－１、ω（ｉ）ｋ－１分别表示ｋ－１时
刻第ｉ个粒子的运动位置和粒子权重。跟踪过程
中首先根据ｋ－１时刻的后验概率密度函数
｛ｘ（ｉ）ｋ－１，ω（ｉ）ｋ－１｝Ｎｉ＝１进行重采样，经过状态转移、权重
更新过程获得ｋ时刻的后验概率密度函数｛ｘ（ｉ）ｋ ，

ω（ｉ）ｋ ｝Ｎｉ＝１，进而确定目标的最优跟踪位置ｘ^ｋ：

ｘ^ｋ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ（ｉ）ｋω（ｉ）

ｋ ． （１４）

４．２　改进的Ｔ－Ｓ粒子滤波
本文粒子需要对目标、相似干扰、场景强特征

的动态模型分别描述，上述三类粒子ｋ时刻分别
表示为｛ｘ（ｊ）ｔ，ｋ，ω（ｊ）ｔ，ｋ｝Ｎｔｊ＝１、｛ｘ（ｊ）ｄ，ｉ，ｋ，ω（ｊ）ｄ，ｉ，ｋ｝Ｎｔｊ＝１、｛ｘ（ｊ）ｓ，ｉ，ｋ，

ω（ｊ）ｓ，ｉ，ｋ｝Ｎｓｊ＝１，目标粒子的运动矢量表示如下：

Ｘ（ｊ）
ｔ，ｋ＝［ｐｔ，ｋ，βａ，ｔ０，βａ，ｔ１，Δｐｔ，ｋ，βｃ，ｔ０，βｃ，ｔ１］

Ｔ。

其中ｐｔ，ｋ，βａ，ｔ０，βａ，ｔ１表示目标的绝对动态模型参

数，状态转移方程见式（６），Δｐｔ，ｋ，βｃ，ｔ０，βｃ，ｔ１表示目
标相对动态模型参数，状态转移方程为式（５）。相
似干扰的粒子状态矢量表达式以及状态转移方程

与目标相同；背景强特征粒子的状态矢量表达
如下：

Ｘ（ｊ）
ｓ，ｉ，ｋ＝［ｐ（ｊ）ｓ，ｉ，ｋ，β

（ｊ）
ａ，ｓ，ｉ０，β

（ｊ）
ａ，ｓ，ｉ１，Δｐ（ｊ）ｓ，ｉ，ｋ，β

（ｊ）
ｃ，ｓ，ｉ０，β

（ｊ）
ｃ，ｓ，ｉ１］Ｔ．

　　背景强特征粒子绝对状态转移方程见式（７），

相对状态转移方程见式（８）。
根据式（３）可知，粒子状态转移过程采用的绝

对动态模型与相对动态模型是等价的。由第３章
分析可知绝对运动模型噪声εａ，ｔ、εａ，ｓ，ｉ较大，相对
运动模型噪声εｃ，ｔ、εｃ，ｓ，ｉ较小，因此对目标、相似干
扰、场景强特征状态转移时，采用绝对运动模型比
相对运动模型需要更多粒子进行数值模拟。从算
法的实时性角度考虑，本文趋向于采用粒子相对
状态进行状态转移，但前提是当前场景需处于稳
定状态。

在跟踪过程中，首先对最强场景强特征第ｉ
区采用绝对动态模型进行状态转移，后经观测模
型进行粒子权重更新后，根据式（１４）得到第ｉ区
域时刻强特征精确位置ｐｓ，ｉ，ｋ。此时定义场景处
于稳定状态，场景全局运动位置估计为：

珚ｐ
＾

ｓ，ｋ＝ｐｂ，ｉ，ｋ． （１５）

　　此后对其它区场景强特征状态转移时即可采
用相对运动模型，后经观测模型更新粒子权重，根
据式（１４）得到各区场景强特征精确相对位置

Δ^ｐｓ，ｉ，ｋ，进而获得绝对位置ｐｓ，ｉ，ｋ，根据式（２）计算
可得场景全局运动矢量珚ｐｓ，ｋ。针对目标采用相对
动态模型进行状态转移，经过观测模型更新目标
粒子权重后即可获得目标的精确位置ｐｔ，ｋ。
本文所提算法与多目标跟踪较为类似却有本

质差异，多目标跟踪需初始化多个目标，而本文跟
踪仅初始化一个目标。场景强特征及相似干扰皆
为图像中实时更新的特征，其目的是辅助提升目
标跟踪的抗遮挡、抗相似干扰性能。

本文算法流程如下：
（１）初始化
采用快速海森检测器检测场景强特征，并对

特征强度进行排序，手动选择跟踪目标，初始化目
标、场景强特征粒子状态矢量及粒子权重；

（２）稳定场景
根据式（７）对最显著场景强特征进行状态转
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移，并采用观测模型（ＮＣＣ匹配）计算状态转移后
粒子权重，根据式（１４）和式（１５）得到场景全局动

态矢量估计珚ｐ
＾

ｓ，ｋ，标记场景稳定；
（３）计算场景全局运动位置
根据式（８）对其它区域的场景强特征进行状

态转移，并采用观测模型（ＮＣＣ匹配）计算状态转
移后的粒子权重，最终根据式（１４）得到全部区域
的场景强特征绝对位置ｐｉｓ，ｋ，根据式（２）更新场景
全局运动位置珚ｐｓ，ｋ；

（４）目标定位
根据式（５）对目标粒子进行状态转移，根据观

测模型（ＮＣＣ匹配）计算状态转移后的粒子权重，
根据式（１４）计算目标的绝对位置ｐｔ，ｋ；

（５）状态更新
对目标、场景强特征区域进行粒子重采样；更

新绝对动态模型、相对动态模型参数，即式（４）、式
（６）～式（８）中的模型参数；

（６）模板更新
采用快速海森检测器检测全局特征，剔除各

区域弱特征。运用随机蕨类分类器检测目标附近
区域，若检测到相似干扰，则分配粒子对其进行运
动建模；

（７）返回步骤（２）进行下一帧跟踪。

５　实验与分析

　　本文实验在Ｉｎｔｅｒ　Ｃｏｒｅ　ｉ５－７２００Ｕ的ＣＰＵ、８Ｇ
内存配置电脑上使用 Ｖｉｓｕａｌ　Ｓｔｕｄｉｏ　２０１０编程实
现。本文相似干扰检测选用随机蕨类分类器，蕨
类个数为１０，每个蕨类选择４个６－ｂｉｔＢＰ特征。
粒子滤波的绝对动态模型数值模拟的粒子数为

３００，相对动态模型数值模拟的粒子数为２００，粒
子滤波的观测模型所选特征为 ＨＯＧ 特征［１５］。
本文算法的计算量与场景强特征数量关系较大，
实验表明，图１所示的９个强特征即可准确描述
场景的运动规律。
对比算法选择近年来跟踪效果较为优秀的６

种算 法：ＶＴＤ［１］，Ｓｔｒｕｃｋ［９］，ＨＣＦ［１７］，ＫＣＦ［１５］，

ＤＴ［１２］，ＰＦ［１８］。其中，ＰＦ是经典的基于颜色特征
的粒子滤波跟踪算法，ＶＴＤ算法同样基于粒子滤
波且选取复合特征、复合运动模型，Ｓｔｒｕｃｋ为基
于分类器的算法，ＫＣＦ是基于相关滤波的跟踪算

法，ＨＣＦ算法同样基于相关滤波且采用ＣＮＮ特
征，ＤＴ算法与本文思想最为接近，同样通过挖掘
背景辅助信息提高跟踪性能。上述６种算法基于

４种模型。
本文所提 Ｔ－Ｓ跟踪算法对遮挡及相似目标

干扰有特殊的应对机制，因此本文实验分为两类：
其一主要对目标被遮挡或目标周围具有相似目标

干扰 的 视 频 进 行 跟 踪；其 二 采 用 ８ 种 来 自

ＯＴＢ１００［１９］数据库的视频，该实验主要验证本文

Ｔ－Ｓ算法应对跟踪领域其它常见干扰时的跟踪性
能。在已知测试视频每帧图像目标真实坐标的情
况下，本文采用目标跟踪平均误差［１，７］及目标真
实位置重叠率曲线［１２］两种评价体系对各类算法

进行评价。

５．１　遮挡及相似干扰实验
此部分实验选择来自ＳＰＥＶＩ数据库多人脸

视频以及红外车辆视频，多人脸视频的跟踪难点
在于视频中有４个表观特征极为相似的人脸，其
余３个相似干扰人脸会对主目标形成较强干扰，
且在跟踪过程相似干扰会对目标进行遮挡，常规
算法极易在目标被遮挡时错跟相似干扰，进而跟
踪失败。而本文Ｔ－Ｓ算法在跟踪过程中，可逐渐
识别出相似干扰并分别进行动态建模，如图３所
示（彩图见期刊电子版），蓝色标记为相似干扰，红
色标记为目标。本文对相似干扰具有特殊约束，
因此针对相似干扰对目标的遮挡，一方面可准确
识别干扰而不会错跟，另一方面可对被遮挡目标
进行轨迹预判，当目标重新出现在视场中时，即刻
进行重新捕获，如图３（ｃ）所示。该视频难度较
大，对比算法在视频中皆会丢失目标，本文算法可
顺利完成对目标的跟踪，目标跟踪的初始尺寸为

５０ｐｉｘｅｌ×８０ｐｉｘｅｌ，本文Ｔ－Ｓ算法的跟踪平均误
差为２４ｐｉｘｅｌ。
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图３　多人脸跟踪结果
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该部分另一个视频为红外车辆跟踪视频，视
频中目标有较长一段时间被树木遮挡，且目标后
方即有相似目标跟随，如图４（ｂ）所示。对比算法
在目标被树木遮挡时容易错跟相似干扰为真实目

标。而本文算法在目标被遮挡时仍可依靠场景强
特征的全局运动矢量预测目标的真实位置，如图

４（ｂ）所示。在目标转弯、相似干扰逼近的过程
中，本文算法皆可准确跟踪目标，如图４（ｃ）和

４（ｄ）所示。对比算法中仅ＤＴ算法完成稳定跟踪
而未丢失目标，目标初始跟踪尺寸为４０ｐｉｘｅｌ×
４０ｐｉｘｅｌ，本文Ｔ－Ｓ算法的跟踪平均误差为８ｐｉｘ－
ｅｌ，略优于ＤＴ算法。

（ａ）第２３９帧 　　　　　　　　 （ｂ）第２８５帧
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（ｃ）第７５２帧 　　　　　　　 （ｄ）第９３４帧
（ｃ）７５２ｔｈ　　　　　　　　 （ｄ）９３４ｔｈ
图４　红外车辆跟踪结果
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上述两种视频难度较大，目标被反复遮挡，且
遮挡同时目标周围常有相似干扰，帧数较长，常规

算法通常在视频中间即丢失目标，表１所示为不
同算法对两种视频的跟踪目标中心点平均误差，
不难看出本文Ｔ－Ｓ算法效果较好。

表１　跟踪平均误差

Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅ　ｃｅｎｔｅｒ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｅｒｒｏｒ （ｐｉｘｅｌ）

跟踪算法 多人脸（１００６帧）红外车辆（１５９４帧）

ＰＦ　 ｌｏｓｔ＠６２ ｌｏｓｔ＠２６
ＶＴＤ　 ｌｏｓｔ＠６５ ｌｏｓｔ＠２７

Ｓｔｒｕｃｋ　ｓｔａｎｄａｒｄ　 ｌｏｓｔ＠６５ ｌｏｓｔ＠２８２
ＫＣＦ　ｃｏｎｉｃ　 ｌｏｓｔ＠７３５ ｌｏｓｔ＠２８３
ＨＣＦ　ｃｏｎｉｃ　 ｌｏｓｔ＠７３６ ｌｏｓｔ＠２８３
ＤＴ　ｚｅｒｎｉｋｅ　 ｌｏｓｔ＠９７　 １１
本文Ｔ－Ｓ　ｓｔａｎｄａｒｄ　 ２４　 ８

５．２　全面性能测试实验
本文 Ｔ－Ｓ算法对遮挡及相似干扰具有针对

性的动态建模及约束，实验证明Ｔ－Ｓ算法的模型
及约束应对遮挡及相似干扰是有效的，但若该算
法应对跟踪领域其它难点时效果不佳，显然难以
应用。为进一步验证Ｔ－Ｓ算法的跟踪性能，本文
选择 ＯＴＢ１００数据库中若干典型视频进行算法
对比测试。其中，ｓｈａｋｉｎｇ、ｓｉｎｇｅｒ视频测试算法
应对复杂背景对跟踪的干扰，ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ、ｄａｖｉｄ视
频测试目标旋转及视角变化时的跟踪性能，ｍｏ－
ｔｏｃｒｏｓｓ、ｓｏｃｃｅｒ视频测试目标突变运动、短时遮挡
对跟踪的影响，ａｎｉｍａｌ、ｊｕｍｐｉｎｇ测试运动模糊对
跟踪的影响。
图５为对比测试实验图，不难看出本文Ｔ－Ｓ算

法效果较好，ＨＣＦ及ＤＴ算法仅次于本文Ｔ－Ｓ算
法。ＨＣＦ算法采用特征极为丰富的ＣＮＮ特征，本
文算法采用的ＨＯＧ特征描述能力虽比ＣＮＮ特征
稍弱，但ＨＣＦ算法仅在目标周围进行特征采样，而
本文算法实时检测全局场景显著特征，充分挖掘场
景特征来辅助跟踪目标，即使在目标特征非常贫乏
时，场景之中依然存在丰富的场景强特征。依靠场
景强特征的支持，Ｔ－Ｓ算法可有效应对复杂背景干
扰、旋转、视角变化、突变运动以及运动模糊对跟踪
的干扰。ＤＴ算法虽与本文算法思想类似，试图利
用相似目标提高真实目标的抗干扰能力，但其场景
特征挖掘能力及场景特征与目标间的动态建模皆

过于简单，因此跟踪效果稍差。
图６为不同算法针对上述８种测试视频的跟

踪重叠率曲线［１２］，曲线显示在不同重叠率阈值下
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图５　跟踪对比测试结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｏ－

ｐｏｓｅｄ　ａｎｄ　ｏｔｈｅｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

的跟踪成功率，由图６不难看出本文Ｔ－Ｓ算法的
跟踪成功率优于其它算法。当重叠率阈值为０．５
时，Ｔ－Ｓ算法的跟踪成功率为０．５１，略优于 ＨＣＦ
（０．４５５）、ＤＴ（０．４７８）等算法。

图６　跟踪重叠率曲线

Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｄｅ－ｏｆｆ　ｏｖｅｒｌａｐ　ｒａｔｅ　ｃｕｒｖｅｓ

６　结　论

　　本文试图解决遮挡及相似目标干扰对目标跟
踪的影响。传统跟踪算法仅关注目标本身特征，
或者目标与周边背景的差异特征，而本文认为全
局场景之中存在更为丰富的特征，且场景特征与
目标存在动态关联，有效利用场景特征可提升目
标跟踪性能。本文首先在场景中检测场景强特
征，以及与目标表观特征相似的干扰特征，定义二
者为场景辅助特征；其次建立场景辅助特征与目
标的动态模型；最后，将场景辅助特征与目标的动
态模型以粒子滤波形式表达，提出本文的Ｔ－Ｓ跟
踪算法。本文通过两部分实验对 Ｔ－Ｓ算法进行
测试，首先选择目标被反复遮挡且相似目标干扰
严重的两组视频验证Ｔ－Ｓ算法抗遮挡、抗相似目
标干扰能力；其次，采用 ＯＴＢ１００数据库视频测
试Ｔ－Ｓ算法应对跟踪领域其它类型干扰的能力。
实验结果表明，本文Ｔ－Ｓ算法对ＳＰＥＶＩ多人脸、
红外车辆的跟踪误差分别为２４ｐｉｘｅｌ和８ｐｉｘｅｌ；
对ＯＴＢ１００数据库中８种视频跟踪测试时，在重
叠率阈值为０．５时的跟踪成功率为０．５１，优于其
它对比算法。Ｔ－Ｓ算法的跟踪性能优异，应对遮
挡及相似目标干扰时效果尤为显著，基于场景辅
助特征提高目标跟踪性能是可行的。
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