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摘要:【目的】解决实时压缩感知跟踪算法分类器无法适应目标外观变化及过更新的问题。【方法】根据当前跟

踪结果目标模型的哈希指纹与上一帧目标模型的哈希指纹之间的汉明距离(Hamming distance),在线实时调

整分类器,以提高实时压缩感知目标跟踪算法的自适应能力。【结果】自适应实时压缩感知跟踪算法的跟踪成

功率比实时压缩感知跟踪算法提高 1 3%,在目标大小为 40 pixel×43 pixel 时,跟踪速率为 3 7 fps,满足实时性

要求。【结论】本研究建立的方法在背景中存在与目标有一定相似性的物体,且目标姿态、纹理变化和光照变

化较大等情况下,能快速获取跟踪目标,并且具有较强的鲁棒性和准确性。
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Abstract:【Objective】To solve the problem of real-time compressed sensing tracking algo-
rithm,which is the inadaptability of classifier to the changes of the target appearance and the
over update.【Methods】Base on Hamming distance between the Hash fingerprints of current
target and original one,classifier is adj usted in real time,which improved the adaptive ca-
pacity of the real-time compressed sensing tracking.【Results】As compared with the real-time
compressive sensing tracking algorithm,the proposed algorithm improves the success rate
by 1 3%,and average computing frame rate is 3 7 frames when the target scale is 40 pixel×43
pixel,which satisfies the requirements of real-time tracking.【Conclusion】The proposed algo-
rithm is tested with variant video sequences.The results show that the proposed algorithm is
capable of speedily and accurately capturing the tracking target by target gestures,textures,
or significant light change.
Key words:compressive sensing,target tracking,Hash fingerprint,Hamming distance,adap-
tive,real-time compressive

0 引言

  【研究意义】目标跟踪技术在计算机视觉研究领

域中有着非常重要的地位,已被广泛应用在车辆导

航、视频监视以及人机交互等方面[1]。近几十年来,
学者们提出了许多有效的目标跟踪算法,并且取得

很大的突破[2-9],但是目标跟踪仍然是一个具有挑战

性的课题,制约跟踪效果的因素包括目标姿态和形

状等内因变化,以及相机视角、纹理、光照和遮挡等

外因变化。理想的目标跟踪算法是指该算法在鲁棒

性和实时性两个方面达到平衡。【前人研究进展】早
期的目标跟踪算法有均值滤波、卡尔曼滤波、粒子滤



波、光流法和模板匹配法等。目前实时跟踪的热点

方法是将跟踪问题看成是在线的二值分类问题,一
类属于背景,一类属于目标,其任务是将目标从背景

中分离出来。在跟踪的过程中通过结合背景和前景

(目标)信息来实时更新目标模型的分类器,从而提

高跟踪性能。Aviclan[10]提出的集成跟踪算法(En-
sembl Tracker),是利用 Adboost 算法将在线训练

得到的多个弱分类器合成一个强分类器,然后用这

个强分类器标记下一帧的像素,用以对像素进行目

标和 背 景 分 类。Grabner 等[1 1]提 出 的 在 线 提 升

(Online Boosting)算法,是将当前跟踪结果作为正

样本,并在跟踪结果周围采集负样本,与上面方法的

思想类似,利用 Adboost 算法进行在线特征选择。
该方法能有效地解决跟踪过程中遇到的目标姿态、
纹理及光照变化等问题。后来 Grabner 等[5]又在上

述理论的基础上进一步提出了一种半监督学习方

法,克服了模型更新带来的漂移问题,但由于该方法

是用带有误差的次优样板更新训练分类器,因此,随
着时间的推移误差逐渐积累,最终将会导致跟踪失

败。为了解决上述问题,Babenko 等[12-1 3]提出在线

多实例学习 MIL(Multiple Instance Learning)算

法,该方法将多个样本放到一个集合里面,并给它们

赋一个标签。当这个集合里面的样本存在一个或者

一个以上的正样本时,这个标签就为正,否则为负。
在多实例学习算法中,通过寻找集合中最正确的示

例确定跟踪目标,解决了样本可能使得分类器产生

迷惑的问题。Zhang 等[14-1 5]提出一种简单高效的实

时压缩感知跟踪算法,该算法通过一个利用符合压

缩感知约束等距性(RIP)条件的、特别稀疏的投影

矩阵去提取目标和背景的广义 harr-like 特征,分别

作为在线学习更新分类器的正、负样本,并用朴素贝

叶斯分类器进行背景和目标的分类,该方法的实时

性很高。【本研究切入点】但是该方法由于分类器更

新的过程中引入了更新程度参数λ,且在实际中λ
需要提前给定,若给定的值过大会使得分类器更新

过程无法适应目标外观的变化,过小则容易使分类

器“过学习”。因此,必须解决实时压缩感知跟踪算

法分类器无法适应目标外观变化及过更新的问题。
【拟解决的关键问题】提出一种自适应实时压缩感知

跟踪算法,根据当前跟踪结果目标模型的哈希指纹

与 上 一 帧 目 标 模 型 的 哈 希 指 纹 间 的 汉 明 距 离

(Hamming distance)d ,在线实时调整分类器更新

程度参数λ。实验结果表明,在背景中存在与前景

目标有一定相似性的物体,且目标姿态、纹理变化和

光照变化较大等情况下,自适应实时压缩感知跟踪

算法仍然能够对目标进行实时准确地跟踪。

1 实时压缩感知跟踪

  压缩感知理论[1 6]指出:只要信号是可压缩的或

者在某个变换域是稀疏的,那么就可以用一个与变

换基不相关的投影矩阵,将原始的高维信号投影到

一个低维空间上,然后通过求解一个优化问题就可

以从这些少量的投影中以高概率重构出原始信号。
在该理论框架下,采样速率很大程度上取决于两个

基本准则:稀疏性和等距约束性,或者稀疏性和非相

关性。文献[15]中的实时压缩感知跟踪算法提出了

一个满足 RIP 条件非常稀疏的随机投影矩阵 R ,用
这个投影矩阵将高维原始信号投影到一个低维压缩

子空间上,该子空间可以很好地保留原始图像的特

征信息,利用基于压缩感知提取特征,该算法的数学

表达式如下:

  V =RX, (1)
其中,X ∈Rm×1 为原始高维信号,V ∈Rm 为压缩后

特征,R ∈Rn×m(n 烆m )为稀疏随机投影矩阵,满足

RIP 条件,其矩阵元素定义如下:

  r ij = s ×

1,概率为 1
s
,

0,概率为 1- 1s
,

- 1,概率为 1
2s
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(2)

其中,s 随机取 2 或者 3,新的特征 v i 由原始图像特

征通过 r ij 加权求和得到,新特征压缩提取如图 1
所示。

图 1 特征压缩提取示意图

Fig.1 Diagram of feature extraction by compression

  文献[15]的跟踪过程是在上一帧目标区域的周

围采样 n 个区域作为候选区域,然后利用(1)式对这

n 个区域进行特征压缩提取,得到 n 个低维特征向

量v =(v 1,v 2,v 3,…,vn)T,最后通过朴素贝叶斯分

类器H(v)进行前景目标和背景目标分离,选取n个

区域中 H(v)值最大的区域作为当前帧跟踪到的目

标,朴素贝叶斯分类器 H(v)公式如下:
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  H(v)= log(Π
n

i= 1 p(v i︳y = 1)p(y = 1)

Π
n

i= 1 p(v i︳y =0)p(y =0)
)=

∑
n

i= 1 log(
p(v i︳y = 1)
p(v 1︳y =0)

), (3)

其中,y =0表示负样本,y =1 表示正样本,两个类先

验概率相等 p(y=1)=p(y=0)=0.5,分类器H(v)
中的条件概率 p(v 1︳y = 1)和 p(v i︳y =0)服从高斯

分布,其均值和标准差分别为μ1,σ1 和μ0,σ0。得到

当前帧目标后,对这 4 个参数进行增量更新:

  μ1i ←λμ1
i +(1-λ)μ1,

  σ1i ←

λ(σ1i)2 +(1-λ)(σ1)2 +λ(1-λ)(μ1i -μ1)2 ,
(4)

式中,λ为更新程度参数,取值范围是 0<λ<1,其
取值影响更新速度的学习率,λ值越小更新速度越

快,反之越慢。

  该算法在背景中存在与目标有一定相似性的物

体,目标姿态、纹理变化和光照变化较大等情况下容

易发生漂移或者跟丢目标,如图 2 中蓝色虚线矩形

框所示。

图 2 实时压缩感知跟踪结果

Fig.2 Tracking result of real-time compressive tracking

2 感知哈希算法

  感知哈希算法[1 7-1 8]是哈希算法的一类,主要用

来做相似图片的搜索工作。它的原理是对每张图片

生成一个“指纹”(fingerprint)字符串,然后比较不

同图片的指纹。结果越接近说明图片越相似。下面

用最简单的步骤来说明感知哈希算法的原理:

  1)缩小尺寸:快速去除高频和细节,只保留结

构、明暗等基本信息的方法。将图片缩小到 8×8 的

尺寸,总共 64 个像素。摒弃不同尺寸、比例带来的

图片差异。

  2)简化色彩:将 8×8 的小图片转为 64 级灰度,
即所有像素点总共只有 64 种颜色。

  3)计算平均值:计算所有 64 个像素的灰度平

均值。

  4)比较像素的灰度:将每个像素的灰度,与平均

值进行比较,大于或等于平均值,记为 1;小于平均

值,记为 0。

  5)计算哈希值:将上一步比较结果组合在一起

构成一个 64 位的整数,即为该图片的指纹。组合的

次序不重要,只要保证所有图片都采用同样次序

即可。

  若要比较两个图片的相似性,首先要计算这两

张图片的哈希指纹,即 64 位 1 或 0 值,然后计算出

不同位的个数,理论上,这等同于计算“汉明距离”。
汉明距离等于 0,说明这两张图片非常相似;汉明距

离小于 5,说明图片略有不同,但比较相似;汉明距

离大于 1 0,说明两张图片完全不同。

3 自适应实时压缩感知跟踪算法

  本文在实时压缩感知跟踪的基础上,利用压缩

感知哈希算法计算当前帧跟踪结果目标模型的哈希

指纹与上一帧目标模型的哈希指纹之间的汉明距

离,在线实时调整朴素贝叶斯分类器,使得分类器能

够根据目标外观变化快慢,自适应调整更新程度参

数λ。具体思想:首先设置高阈值和低阈值,H =
10 为高阈值,L =5 为低阈值,计算当前一帧跟踪

结果目标模型的哈希指纹与上一帧目标模型的哈希

指纹间的汉明距离 d。当 d > H 时,说明背景中存

在与前景目标有一定相似性的物体或者目标姿态、
纹理变化、光照变化较大等,发生目标跟踪漂移或者

跟丢,这时候,贝叶斯分类器的更新主要依赖于上一

帧目标模型,若更新程度参数λ太小,则容易引起分

类器过更新,这时要适当调大λ值;当 d ≤ L 时,说
明目标外观变化缓慢,这时候,贝叶斯分类器的更新

主要依赖于当前帧的目标模型,若更新程度参数λ
太大,会造成分类器更新过程中无法适应目标外观

的变化,这时要适当调小λ值;当 L < d ≤ H 时,贝
叶斯分类器的更新依赖于当前帧的目标模型和上一
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帧目标模型。根据上述思想,公式(4)中的λ更新程

度参数按照下面的公式进行调整:

  λ=
λ1,d > H,

λ2,L < d ≤ H,

λ3,d ≤ L

ì

î

í

ï
ï

ïï 。
(5)

  本文在文献 [15]实时压缩感知跟踪算法的基

础上,提出自适应实时压缩感知跟踪算法,其流程

如下:

  输入:第 t 帧图像

  1)以 t-1帧目标位置的 l t-1 为中心,γ为半径采

集候选目标样本集Dγ={z︳‖l(z)-l t‖<γ},然后

利用公式(1)对目标样本集进行特征提取,得到集

合的特征向量 v,计算 t - 1 帧跟踪目标的哈希指纹

Ha t-1 并保存;

  2)使用公式(3)中的 H(v)贝叶斯分类器对上

述集合的特征向量 v 进行分类,将目标从背景中分

离出来,具有最大 H(v)值的候选区即为当前帧跟

踪的目标,其位置记为 l t,计算当前帧跟踪目标的哈

希指纹 Ha t 并保存;

  3)计算当前帧跟踪目标的哈希指纹 Ha t 与上

一帧跟踪目标的哈希指纹 Ha t-1 间的汉明距离 d,
将 d 与高低阈值进行比较,自适应调整更新程度参

数λ;

  4)采集目标样本和背景样本:以当前目标位置

l t 为中心,α为半径采集目标样本集 D a ={z︳‖
l(z)-l t‖ < a};以半径大于ζ且小于β的圆环采集

背景样本,Dζβ={z︳ζ< ‖l(z)-l t‖ <β},其中,

α<ζ<β;
  5)利用公式(1)对目标样本和背景样本进行特

征提取,代入公式(4)来更新分类器参数μ1,σ1 和

μ0,σ0。
  输出:第 t 帧跟踪到的目标位置 l t、自适应更新

程度参数λ及更新后的分类器参数。

4 算法验证

  为了验证本文提出的自适应实时压缩感知跟踪

算法(简称 ACT 算法)在视频目标跟踪中的鲁棒性

和有 效 性,使 用 David、Coupon、Toy、Sylvester、

Lemming 和 Jumping 这 6 个标准视频序列进行测

试,并且与文献[15]的 Compressive Tracking 算法

(简称 CT 算法)、文献[13]的 Multiple Instance
Learning 算法(简称 MIL 算法)进行比较。为保证

公平设置参数时每个算法处于最优跟踪性能,在

CT 算法中正样本采集半径α=4,产生 45个正样本,

负样本采集内半径ζ=8,外半径β=30,在圆环中

随机选择 50 负样本,目标候选区域γ=20,产生约

1 1 00 个候选区域样本,更新程度参数λ=0·85。在

ACT 算法中正样本采集半径α=4,产生 45 个正样

本,负样本采集内半径ζ=8,外半径β=30,在圆环

中随机选择 50 负样本,目标候选区域γ=20,产生

约 1 1 00 个候选区域样本,哈希指纹间的汉明距离 d
在高低阈值 H 、L 不同范围内的自适应更新程度参

数为λ1 =0.85,λ2=0.35,λ3=0.15。在 MIL 算法

中,正样本采集半径 r =25,产生一个 45 个正样本

的正包,负样本采集半径β=50,在负样本集中随机

选择 6 5 个负样本组成负包,候选弱分类器的个数

M =250,从中挑选出响应最大的弱分类器个数为

K =50,弱分类器更新学习率ρ=0.85。

4.1 定性分析

  定性分析,即通过视觉对比,能够对算法进行直

观地比较。图 3 给出 3 个算法在 David、Coupon、

Toy、Sylvester、Lemming 和 Jumping 这 6 个标准

视频序列中的跟踪结果。

  (a)David 视频序列中,跟踪的目标是 David 的

脸部,视频包含光照变化、目标姿势、尺度变化等挑

战。由于 MIL 算法的外观更新公式较粗糙,(a)视
频的第 2 90 帧光照和目标姿势剧烈变化时,MIL 算

法跟踪目标失败。CT 算法在跟踪过程中出现跟踪

漂移,而 ACT 算法却能准确地跟踪目标,在该视频

中取得最佳表现。

  (b)Coupon 视频序列中,跟踪的目标是一张赠

券,背景干扰和遮挡增加了跟踪目标的难度,在该视

频中由于没有光照、目标姿态的较大变化,在 3 个算

法中 MIL 算法能够最优地跟踪目标,由于具有自适

应调整更新程度参数的能力,ACT 算法比 CT 算法

要好一些。

  (c)Toy 视频序列中,跟踪的目标是玩偶的正

脸,玩偶在跟踪过程中快速运动、多尺度变化和旋

转,在(c)视频的第 3 帧中 MIL 算法跟丢目标,此时

ACT 和 CT 算法还可以准确跟踪目标,到了第 82
帧 CT 算法跟踪出现漂移,ACT 算法仍能很好地跟

踪目标,在本视频序列中 ACT 算法最佳,CT 算法

次佳。

  (d)Sylvester 视频序列中,跟踪的目标是一个

玩偶,视频包含光照变化和目标旋转的干扰。ACT
算法表现最佳,能准确地跟踪目标,CT 在跟踪过程

中发生 漂 移,MIL 算 法 在 第 9 5 9 帧 中 完 全 跟 丢

目标。
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图 3 6 个测试序列的抽样跟踪结果

Fig.3 Sampled tracking results of 6 tested sequences

  (e)Lemming 视频序列中,跟踪的目标是玩偶

旅鼠,视频包含背景杂乱、遮挡、旋转、序列较长的因

素,在目标发生遮挡时,3 个算法的表现并不理想。

跟踪过程中 ACT 算法由于目标被遮挡,导致目标

跟丢,但快速调整后能重新准确跟踪目标,而 CT 算

法和 MIL 算法在目标遮挡时,发生目标跟丢后不能
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很好地调整,导致跟踪失败。在该视频中 ACT 算

法表现最佳。

  (f)Jumping 视频序列中,跟踪的目标是跳绳男

子的上半身,视频包含模糊运动和快速运动因素,

CT 算法和 ACT 算法表现较好,而 MIL 算法在跟

踪目标的过程中出现漂移。

4.2 定量分析

  定量分析,即使用平均中心误差和成功率这两

个指标对跟踪结果进行评价。平均中心误差是指跟

踪结果位置中心与真实目标位置中心之间距离的平

均值,成功率定义为若ROIτ∩ROIG
ROIτ∪ROIG>0.5

时,则认

为跟踪成功,其中 ROIτ 表示算法的跟踪结果区域,

ROIG 表示目标的实际区域。表 1 给出 3 个算法在

6 个标准视频序列中的平均中心误差,从总体的总

平均值看,ACT 算法的平均中心误差最小,MIL 算

法的平均中心误差最大,CT 算法次佳。逐个视频

评价,ACT 算法在 6 个标准视频中有 4 个表现最

佳,2 个次佳;CT 算法有 1 表现最佳,4 个表现次

佳;MIL 算法有 1 个表现最佳。表 2 给出 3 个算法

在 6 个标准视频序列中的跟踪成功率,从总体的成

功率来看,ACT 算法跟踪成功率高达 87%,远高于

其它两个算法。单个视频序列来看,ACT 算法在 6
个标准视频中有 4 个表现最佳,2 个次佳;CT 算法

有 1 表现最佳,3 个表现次佳;MIL 算法有 1 个表现

最佳,1 个表现次佳。综上所述,定量分析与定性分

析(平均中心误差和跟踪成功率)两个评价方法基本

吻合。
表 1 平均中心误差

Table 1 Average center location errors

序列 Sequence
算法 Methods(pixels)

ACT CT MIL

David 12 1 7 2 3

Coupon 7 8 5

Toy 28 3 2 3 6

Sylvester 4 9 1 3

Lemming 5 1 9 22

Jumping 7 6 1 0

Total Average 10 1 5 1 8

注:粗体数字表示最佳,斜体表示次佳

Note:Bold fonts indicate the best performance while the italic fonts

indicate the second best ones

表 2 跟踪成功率

Table 2 Success rate

序列 Sequence
算法 Methods(%)

ACT CT MIL

David 92 87 5 2
Coupon 94 9 1 98
Toy 44 3 5 42

Sylvester 99 7 5 6 8
Lemming 98 6 1 54
Jumping 9 5 98 5 7

Total Average 87 74 6 1

注:粗体数字表示最佳,斜体表示次佳

Note:Bold fonts indicate the best performance while the italic fonts

indicate the second best ones

5 结论

  针对实时压缩感知目标跟踪算法在目标姿态、
纹理或光线变化剧烈时,不能自适应地调整更新分

类器,导致跟踪容易发生漂移、丢失目标的问题,提
出自适应的实时压缩感知跟踪算法。实验结果表

明,在 6 个具有挑战性的视频中自适应实时压缩感

知跟踪算法表现较好,跟踪成功率比 CT 算法高出

1 3%,比 MIL 算 法 高 2 6%。当 目 标 大 小 为

40 pixel×43 pixel 时,处理帧速约为 3 7 fps,满足实

时性要求。此外,ACT 算法在目标运动速度非常快

的情况下,跟踪效果不是很理想,这是本文后续要研

究和解决的重点问题。
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