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Abstract: A novel method of dynamic object modeling for visual tracking is presented. The Haar transformation 
is first applied on the incoming image of the video to get features, which are over-complete description of the image. 
Then, the Fisher criteria are employed for ranking features based on their contributions to the discrimination 
between the tracked objects and the background. After that, the objects are modeled by the subset of top-ranked 
features. During tracking, a Kalman filter is used to predict the upcoming destinations of the tracked objects and the 
features are re-ranked by the discrimination between the objects and predicted locations. Thereafter, objects models 
will be updated and only discriminative features are kept in it. This proposed strategy aims to maximally maintain 
the basic discrimination and reduce computational cost simultaneously. To evaluate the performance of the proposed 
method, several experiments have been conducted on long video sequences. The experimental results show that the 
proposed method can handle various uncertain factors under the real world conditions and successfully track the 
objects in real-time. 
Key words: visual object tracking; online feature selection; appearance model; Haar feature; Kalman filter 

摘  要: 提出了视觉跟踪任务中目标动态建模的一种方法.该方法首先针对跟踪序列中的当前帧图像观测进
行Haar变换,从而得到图像的过完备特征描述;然后根据 Fisher准则,评价每个Haar特征对目标和当前背景的区
分能力,目标模型由那些区分能力最强的 Haar特征构成.在跟踪过程中,采用卡尔曼滤波算法预测目标下一时刻
的可能位置,从而根据目标的图像观测和目标下一时刻可能的位置附近的背景图像观测,对 Haar 特征的区分能
力进行动态评价.通过保留区分能力强的特征,同时淘汰区分能力弱的特征,维护目标模型的强可区分性和低计
算复杂性.该方法的主要策略是,在最大程度地保持可区分性的前提下,减少计算的复杂性.实验结果表明,在存
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在诸多不确定性因素的真实长序列视频上,该跟踪方法能够实时地完成复杂的目标跟踪任务. 
关键词: 视觉目标跟踪;在线特征选择;目标模型;Haar特征;卡尔曼滤波 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

自动目标跟踪是视频分析和理解的基本步骤之一,同时又是视觉监控的重要研究内容.该领域近年来引起
了国内外的广泛重视,Proceedings of the IEEE甚至在 2001年专门出版了一个专辑[1].对大多数跟踪问题而言,
通常假定摄像机是相对背景固定的,或者可以通过全局运动进行补偿.因此,问题的关键就成为目标(前景)和背
景的建模问题,所建立的模型必须保证满足以下要求: 

(1) 背景与前景的模型具有足够的可分性; 
(2) 在相邻帧之间,前景在前景模型上的测量值具有良好的连续性和稳定性; 
(3) 模型能够满足实时计算的要求,否则,运动预测模型将无法发挥其效能,导致跟踪的失败. 
尽管 Mean-shift, Particle filter 和卡尔曼滤波等已成为近年来广泛使用的跟踪方法,但前景/背景的描述一

直是研究的关键[2−4].虽然 GMM 和 HMMs 像素模型、直方图、轮廓、模板、Gabor 等特征或特征的组合被大
量使用,但在实际的跟踪中常常还会遇到问题,究其原因主要是模型的相对固定不能适应大幅度的光照、背景
变化和物体的大范围运动等[2,5−11].因此,一些研究者已经注意到采用自适应方法的重要性,并且在跟踪过程中
加以运用[12,13].Collins等人通过对 RGB色彩空间中的 3个分量赋予不同的权重进行组合,从而可以根据背景的
变化,依据目标模型可区分度,从 49 种不同的直方图中进行选择所需的特征[13].与这些工作不同,本文提出了一
种新的建模策略,其基本思想是,利用 Fisher 区分性度量,在满足上述要求(1)和(2)的基础上,尽可能地选择简单
的可区分特征进行前景/背景的描述,从而同时维护前景/背景的可区分性、前景描述的稳定性和计算的实时性. 

1   方法概述 

在本文中,我们提出了一种通过选择图像特征动态构建和更新目标模型,从而同时保证可区分性和低复杂
性的方法.由于过完备 Haar 小波特征集在物体识别领域的卓越表现,这里,我们采用 Haar 特征作为目标的图像
特征表示方法[14].系统的框架如图 1所示. 

Construct initial model by background sampling

Find object and predict 
its upcoming position

If exist some object similar 
background patch 

If model not explain object 
appearance well

Frame t

Initialization
tracking

Appearance model

Update model 
according to 
background 

samples

Fig.1  Flowchart of the tracking method with dynamic feature selection embedded 
图 1  嵌入动态特征选择功能的跟踪方法流程图 

初始化阶段:对背景的图像观测(以下简称背景观测)进行随机采样,将过完备 Haar 特征集在背景观测采样
点上的特征值作为反例,将目标的图像观测(以下简称目标观测)上的 Haar 特征值作为正例,利用 Fisher 判别准
则对每个 Haar特征分量的分类能力进行评价,然后采用前向特征选择算法从过完备 Haar特征集合中选择当前
分类能力最强的特征子集作为目标的初始模型. 
目标跟踪阶段:对每帧新输入的图像数据,利用当前目标的位置和以往运动的轨迹作为卡尔曼滤波器的输

入,从而预测目标在下一帧中可能的出现位置,并进一步利用这一位置信息在当前帧上对其周围背景进行随机
采样.之后,比较当前目标模型和下一帧候选窗口之间的相似度,如果高度相似,说明在下一帧中跟踪目标可能
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与背景混淆,则需要重新选择特征改变目标模型,以降低目标模型与该候选位置窗口的相似度.同时,还需要计
算目标模型和当前目标观测之间的匹配度,如果匹配度过低,表明该模型对跟踪对象的描述能力不足,则需要更
新目标模型,以提高目标模型和目标观测之间的匹配度,然后对下一帧图像的目标继续跟踪. 

2   基于目标/背景差异信息的特征选择 

在这一节中,我们首先描述所采用的图像特征,进而给出如何根据当前目标/背景信息选择特征来构建目标
模型的方法. 

2.1   特征集合 

我们采用过完备 Haar特征集合作为图像特征来构建目标模型.在文献[14]的工作中,基于过完备 Haar特征
集合的分类器在物体识别问题上的优异性能得到了充分的表现,而且积分图方法的引入使得 Haar 特征值的求
取能够满足实时计算的要求.与跟踪研究中普遍采用的直方图、轮廓等特征相比,Haar 特征不仅具有更强的表
现能力,同时还提供了多层次刻画目标的能力. 
在实现中,我们采用了 3类 Haar特征(如图 2(a)所示).对每一类 Haar特征有 4个控制参数:特征在所刻画图

像区域中的位置(x, y)、特征的宽度和高度(w,h).通过 4 个参数的不同组合,我们可以得到数以万计的特征.由于
这些特征是对所刻画图像区域的过完备描述,所以,所有不同特征的总集合称为过完备Haar特征集合.为叙述方
便,用 F={ f i|i=1,…,N}表示特征集合,V(z)={vi(z)|i=1,…,N}表示图像窗口 z上求得的特征向量. 

2.2   目标建模 

对每个 Haar特征,构造相应的弱分类器.考虑到计算复杂性的约束,我们采用如图 2(b)所示的弱分类器, 

 




 +−∈

=
otherwise,0

],[)(if,1)( i
pos

ii
pos

ii
i

vvzvzh θθ  (1) 

其中: )( pos
i

pos
i zvv = 是目标观测上 Haar特征在特征分量 f i上的均值;θ i是采用学习算法确定的分类器阈值;vi(z) 

是图像窗口 z上 Haar特征在特征分量 f i上的特征值.最后,根据目标模型内所有弱分类器的投票输出,系统判断
该窗口为目标观测或者背景观测. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Haar features 
(a) Haar特征 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) An example of weak classifier and related distribution of Haar feature values 
(b) 弱分类器以及相应的 Haar特征值分布示例 

−300

30

25

20

15

10

5

0
300200 1000−100−200

Background 
Object 
Left threshold
Right threshold

Fig.2  Haar features and corresponding weak classifier 
图 2  Haar特征和相应的弱分类器 

虽然很多实验验证了 AdaBoost 是将若干弱分类器组合成强分类器的有效方法,但 AdaBoost 训练非常耗
时,因而难以用于在线的特征选择任务.于是,我们提出了一种结合贪心和 Fisher准则的快速特征选择方法. 
步骤 1. 采用面积滤波和信息量度量初步选择特征.对 24×24 的基准窗口,可以利用的 Haar 特征数目有几

万.如此众多的特征数量保证了Haar特征集的刻画能力,但同时也存在冗余性.我们首先删除那些计算面积小于
一定阈值(在实验中,阈值为 16)的特征,然后对特征进行空间上等距采样.我们发现,在目标观测上求取的特征
值,通常较大的特征值对应像素变化大的区域,包含了更多的纹理信息.据此,对当前余下的特征,以较大概率对
特征值较大特征进行采样,进一步缩减特征集的大小.经过上述步骤,特征集中大概留有 4 000 个左右的 Haar  

  



 1004 Journal of Software 软件学报 Vol.17, No.5, May 2006   

 
特征. 
步骤 2. 通过对目标周围的背景进行采样,选择可区分性好的特征.在目标周围的图像上通过均匀分布做 K

个采样,其中K-L个图像窗口对应背景观测,L个图像窗口对应目标观测(图 3(a)演示了部分采样过程).于是,对每
一个特征,可以得到 L个正例和 K-L个反例.Fisher线性判别准则被用来对每一个特征的分类性能进行评价[15]. 
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根据分类能力由强到弱对特征分量降序排列,顺序选择 M个特征加入目标模型,直到满足式(3)为止. 

 ( ) TRM
m m >∑ −1  (3) 

其中,T是保证弱分类器组合后分类能力的阈值.虽然利用现有的学习算法如 AdaBoost等,能够自动地确定 T的
最优值,但对跟踪算法来说,由于 T 是随时间变化的,而实时计算的要求并不允许复杂的学习过程,所以,我们根
据实验结果经验性地将 T 设为 0.45,并将如何自动和实时地求取 T 作为未来研究的内容.通过这些弱分类器的
线性组合,我们得到一个刻画目标的强分类器 H(t,M)={hm|m=1,…,M},即目标模型,其中 hm是式(1)中定义的弱分
类器,t表明该模型从 t时刻开始有效. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Illustrating the sampling process on target 
and background observations 

(a) 背景和目标观测采样过程示例 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) A weak classifier based on feature fi by sampled 
positive and negative examples 

(b) 通过采样获得的正反例特征样本构造一个弱分类器 

Background patches 

Decision
boundary

Positive examples

Negative examples 

Target observation 

Fig.3  Demonstration of observations sampling and weak classifier training 
图 3  观测采样和弱分类器训练示例 

3   跟踪过程中目标模型的动态更新 

在跟踪过程中,我们需要针对背景的变化和目标自身的变化不断调整目标模型.为了后面叙述方便,首先定
义当前图像观测窗口和目标模型之间的相似性: 

 ∑ =
= M

m m zh
M

zw 1 )(1)(  (4) 

对目标模型 H(t,M),我们可以将其分成两个子集合:H1(t,M1)和 H2(t,M2).其中:H2(t,M2)={hm(zpos)==0|m=1,…, 
M2}包含那些在目标观测上输出为 0的弱分类器;而 H1(t,M1)=H(t,M)/H2(t,M2). 

3.1   维护目标/背景差异性的模型更新 

在跟踪过程中,如果在预测的下一帧候选目标位置附近的背景观测窗口和当前目标观测在当前目标模型
上的相似性(利用式(4)计算)很接近,则容易造成目标歧义而使系统丢失目标.因此,我们需要更新模型,以区别未
来的目标和背景观测,从而避免目标歧义现象的发生. 
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首先找到目标在 t时刻的位置 x(t).然后,利用卡尔曼滤波的过程模型(process model)预测目标在 t+1时刻的 

候选位置 )1(~ +tx .之后,以 )1(~ +tx 为中心,在其周围均匀采样背景观测中的 K 个窗口,对每一个采样窗口 ,利

用式(4)计算其与当前目标模型的相似度 .进而计算 

neg
kz

)( neg
kzw

 ∆wk=|w(zpos)−w(zneg)| (5) 
其中,w(zpos)表示目标模型在目标观测上的相似度.如果有∆wk<T,则 所对应的背景观测可能造成目标混淆, neg

kz

称这样的背景观测为“威胁观测”,其中 T是经验值.如果 T设得过高,会引起模型的频繁更新,进而导致目标模型
的震荡;如果 T过低则易造成目标和背景混淆,引起跟踪失败.根据实验结果,我们将 T经验性地设为 0.17. 
为避免当目标模型和目标观测的匹配值突然下降时,系统因为威胁观测的存在而丢失目标,我们收集所有

“威胁观测”的特征作为反例来重新选择特征,以改变目标模型,使改变后的目标模型与“威胁观测”之间的相似
度降低,从而避免目标混淆现象的出现. 
模型更新的步骤如下:首先从 H(t,M)中丢弃模型子集 H2(t,M2);然后,根据每个特征的可分类性,从小到大地

从模型中移走当前分类能力最弱的子模型,直到剩下的子模型数量降至原来总数量的 70%;最后,将前面收集到
的“威胁观测”上得到的 Haar特征值作为反例,根据第 2节描述的特征选择方法更新目标模型. 

3.2   维护目标描述一致性的更新 

在某些情况下,仅仅更新目标模型的参数(如弱分类器的阈值)无法反映由于目标的运动而引起的目标观测
的剧烈变化(比如,目标的拓扑结构发生改变、剧烈的光照变化等等);另一方面,随着时间的流逝,系统的参数会
由于累计误差发生偏移,造成目标模型与目标观测间匹配度的下降.这时,我们需要重新选择合适的特征对目标
模型进行调整. 
假设在时刻 t,如果目标模型在目标观测上的匹配度: 

 Tzw
L

zw pospos <






 = ∑ )(1)(  (6) 

表明当前的目标模型不能合理解释目标观测的变化,从而引起目标模型与目标观测的偏离.其中 T 是经验值.如
果 T设得过高,则会引起计算量的增加,进而导致目标模型的不稳定;如果 T过低,则容易造成跟踪的失败.我们根
据实验结果将 T 经验性地设为 0.75.于是回溯到前一帧,从 H(t−1,M)中抛弃特征子集合 H2(t−1,M2),并从剩余的
原始 Haar特征集中重新选择 M2个分类能力最强的特征加入目标模型中. 

4   采用动态建模的目标跟踪 

我们将前面提出的动态目标建模方法应用于目标跟踪,这里选择卡尔曼滤波作为跟踪的一般框架,构成一
个完整的跟踪模块.在实验中,定义卡尔曼滤波的状态为 x(t)=[x,y,dx,dy]T,观测为 y(t)=[x,y]T,其中:x 和 dx 分别是
目标图像在水平方向的位置和运动速度;y 和 dy 分别是目标图像在垂直方向的位置和运动速度.跟踪的基本过
程如下: 

1) 初始化阶段:在参考图像中定义目标观测 zpos以及目标的初始状态 x(0).采用卡尔曼滤波的过程模型预
测目标的可能出现区域: 
 x(t)=A⋅x(t−1)+w(t) (7) 
其中 
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式(7)用来预测目标的位置,还要通过局部搜索的方法提取目标的区域,如果预测模型的准确度比较低,则要
相应扩大局部搜索的范围.在 )1(~x 所对应的背景观测周围,采用均匀分布进行背景采样,得到 K 个背景观测 
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{ |k=1,…,K}.采用第 3节描述的特征选择方法从过完备 Haar特征集合中构建初始目标模型 H(0,M). neg

kz

2) 目标观测提取和特征更新过程:采用当前目标模型 H(t,M)在卡尔曼滤波的预测区域内搜索目标的图像 

观测 zpos(t).根据 zpos(t)更新目标状态的估计 ))(~)()(()(~)( tttKtt xHyxx ⋅−+= ,其中 ,K(t)是卡尔 







=

0010
0001

H

曼增益. 
3) 目标位置预测过程:利用方程式(6)对下一帧的目标可能出现区域进行预测,得到 )1(~ +tx . 
4) 根据背景进行目标模型的更新:采用第 3.1 节所述的方法,搜索在 )1(~ +tx 附近的“威胁观测”.如果存在,

则重新选择特征更新 H(t,M),从而保证不会出现目标歧义的现象. 
5) 根据目标表面呈现的变化进行目标模型的更新:采用第 3.2 节所述的方法,如果目标模型和目标观测之 

间的相似度 Tzw pos <)( ,则重新选择特征更新 H(t,M)保证目标模型和目标观测之间的相似度,在新目标模型的 
基础上进行后续帧的目标跟踪. 

5   实验结果 

为了测试上述跟踪算法的有效性,我们采用真实视频序列进行了测试,选择的跟踪对象包括汽车、人体、
人脸、茶杯等.在没有进行特定参数调整的情况下,系统都能够有效地完成长序列的目标跟踪任务. 
图 4 和图 5 给出了一些在公开的 CAVIAR 数据集进行人体跟踪测试的结果[16].它们分别针对公共数据集

中的“ThreePastShop2cor.mpg”序列(称为序列 A)和“OneStopNoEnter1cor.mpg”序列(称为序列 B). 

 
Fig.4  Tracking results on video sequence A. Frames: 370, 469, 472, 489 (top row) 

and 506, 534, 653, 737 (bottom row) 
图 4  视频序列 A的跟踪结果.帧数为 370,469,472,489(上列)和 506,534,653,737(下列) 

 
Fig.5  Some results on sequence B. Frames: 239, 346, 401, 434 (top row) and 636, 650, 659, 686 (bottom row) 

图 5  序列 B的部分跟踪结果.帧数为 239,346,401,434(上行)和 636,650,659,686(下行) 

序列 A共有 1 527帧,帧图像大小为 384×288像素.场景中的一个人被选作跟踪目标,系统可以成功地跟踪
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目标直到其被遮挡(参见 http://www.jdl.ac.cn/user/jywang/index.htm上的演示序列).该序列的目的是测试多个目
标进行相似运动时,系统对目标的稳定跟踪能力.在此序列中,有两个人与跟踪的客体沿同一个方向并肩行走,
并且 3 个目标的大小和运动模式都比较相似;同时,在行进的过程中,3 个目标的交叉换位也增加了跟踪的难度.
跟踪结果显示:系统通过动态调整目标模型,能够有效地区分两个与目标非常相近的“威胁观测”.从图 6 和图 7
中可以明显地看出动态特征选择的效果.在跟踪该序列的过程中,当另一个人接近目标时(图 4中的 469帧和 472
帧),从图 6的相似性度量的分布上看,目标的周围出现了两个“威胁观测”,这些和目标模型相似性比较高的背景
区域有可能造成目标混淆.通过引入动态建模的方法,可以计算出候选位置上的两个“威胁观测”,并通过目标模
型的动态更新,降低模型在“威胁观测”上的相似性度量,并同时提高在目标观测上的相似性度量,从而可以在图
7 上正确地区分出跟踪的对象.为了对比算法的性能,我们实现了文献[13]中提出的算法,并在序列 A 上采用相
同的初始条件完成同样的跟踪问题.图 8 给出了文献[13]中算法的跟踪结果.从图中可以看到,采用基于目标/背
景差别的直方图选择方法能够大概正确地定位目标的位置,但由于直方图本身描述能力的问题,算法无法判断
目标在尺度上的变化,从而无法找到正确的图像区域更新目标模型,最终使该算法丢失目标. 

 Target 
Threat 1 
Threat 2 
Similarity score 

10

 

Target 
Previous threat
Similarity score

 
Fig.6  The distribution of similarity scores on 

frame 472 between the target model and 
image observation in sequence A 
图 6  序列 A中第 472帧的目标模型和 

图像观测相似度分布 

Fig.7  The distribution of similarity scores on frame 
506 between the target model and image 

observation in sequence A 
图 7  序列 A中第 506帧的目标模型和 

图像观测的相似度分布 

 
Fig.8  Some tracking results by algorithm in Ref.[13]. Frames: 370, 469, 472, 489 (top row) 

and 506, 534, 653, 737 (bottom row) 
图 8  采用文献[13]中算法得到的部分跟踪结果.帧数为 370,469,472,489(上行)和 506,534,653,737(下行) 

序列 B共有 724帧,帧图像大小为 384×288像素.由于目标行进中发生明显的旋转等姿态的改变,其图像观
测的变化也很大,因此,其目的是考验长序列跟踪的能力.图 5中的实验结果表明,系统可以成功地跟踪目标直到
其步行出可见区域为止(参见 http://www.jdl.ac.cn/user/jywang/index.htm上的演示序列). 
在所有的实验中,帧图像都没有经过任何预处理.构成目标模型的特征大约在 120∼180个之间.实验验证:程

序在没有经过特殊优化处理的情况下,能够以 10Hz 的频率完成目标跟踪任务.硬件平台为 1.5GHz Pentium 4,
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内存为 256MB. 
6   结  论 

本文针对目标跟踪中的核心问题,即目标的建模与描述,提出了一种新的动态建模方法,同时维护了前景/
背景的可区分性、前景描述的稳定性和计算的实时性.实验结果表明:这种方法可以有效地进行复杂背景下的
长序列跟踪;同时,这种建模方法与跟踪的预测模型相对独立.尽管本文中以卡尔曼滤波作为跟踪的框架,我们
在粒子滤波(particle filter)框架下的实验也得到了类似的结果.所有这些实验均表明,采用本文提出的建模方法
可以全面提升跟踪算法的性能. 
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