
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2018,29(4):10171028 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005402] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

低秩重检测的多特征时空上下文的视觉跟踪
 

郭  文 1,2,  游思思 1,2,  张天柱 3,  徐常胜 3 

1(山东工商学院 信息与电子工程学院,山东 烟台  264009) 
2(山东省高校感知技术与控制重点实验室,山东 烟台  264009) 
3(模式识别国家重点实验室(中国科学院 自动化研究所),北京  100190) 

通讯作者: 郭文, E-mail: grewen@126.com 

 

摘  要: 时空上下文跟踪算法充分地利用空间上下文中包含的结构信息能够有效地对目标进行跟踪,实时性优良.

但该算法仅利用单一的灰度信息,使得目标的表观表达缺乏判别性,而且该方法在由于遮挡等问题造成的跟踪漂移后

无法进行初始化.针对时空上下文算法存在的弱点,提出了一种基于低秩重检测的多特征时空上下文跟踪方法.首先,

利用多特征对时空上下文进行多方面的提取,构建复合时空上下文信息,充分利用目标周围的特征信息,提高目标表观

表达的有效性.其次,利用简单、有效的矩阵分解方式将跟踪到的历史跟踪信息进行低秩表达,将其引入有效的在线重

检测器中来保持跟踪结构的一致稳定性,解决了跟踪方法在跟踪失败后的重定位问题,在一系列跟踪数据集上的实验

结果表明,该算法与原始算法及当前的主流算法相比有更好的跟踪精度与鲁棒性,且满足实时性要求. 
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Abstract:  The spatio-temporal tracking (STC) algorithm can effectively track object using the structural information contained in the 

context around the object in real time. However the algorithm only exploits single gray object feature information in order to make the 

object representation discriminative. Moreover, it fails to initialize when tracking drift due to occlusion problems. Aiming at the existing 
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weaknesses of the spatio-temporal context algorithm, a novel low-rank redetection based multiple feature fusion STC tracking algorithm 

is proposed in this paper. Firstly, multiple feature fusion based spatio-temporal context is extracted to construct complicated 

spatio-temporal context information, which improves the effectiveness of object representation by taking full advantage of the feature 

information around the object. Then, a simple and effective matrix decomposition method is used to give a low rank expression of the 

history tracking information, which can be embedded into the online detector. As a result, the uniform structure stability of the tracking 

algorithm is maintained to solve the relocation problem after the tracking failure. Experimental results on a series of tracking benchmark 

show the proposed algorithm has a better tracking precision and robustness than several stale-of-the-art methods, and it also have a good 

real-time performance. 

Key words:  low-rank approximate matrix decomposition; spatio-temporal context (STC); multiple feature fusion; object tracking 

目标的视觉跟踪是计算机视觉领域非常有挑战意义的课题之一,被广泛地应用到视觉监控、人机交互、军

事导航、赛事直播等多个领域[1].在过去的十几年里,视觉跟踪方法层出不穷,涌现了大量的优秀算法,但是视觉

跟踪目标易于受到光照变化、尺度变化、嘈杂背景、遮挡和运动模糊等因素的影响,如何设计一个在复杂场景

下能够对目标快速准确跟踪的方法依然是一个开放性问题[2]. 

视觉目标跟踪一般分成产生式跟踪方法和判别式跟踪方法,基于产生式跟踪方法是直接对目标表观提取

显著特征进行建模,并且在后续序列中找到与之匹配的最优区域.Comaniciu 等人[3]提出的均值漂移跟踪算法,

曾经在跟踪领域引起很长时间的关注,作为一种基于核函数密度梯度的无参估计方法在目标跟踪领域具有运

算简单、跟踪快速等优点,但其简单的颜色直方图的目标表观表达也限制了其性能的提高.Wen[4]等人则通过对

均值漂移算法的收敛性问题进行研究,提高了该算法在目标跟踪的应用基础.Yun 等人[5]结合了粒子滤波与均

值漂移的方法,通过采样粒子迁移和聚类动态建立目标的状态模型和量测模型,用均值漂移对所有的状态特征

进行可靠性聚类,这样可以在不采用相似度计算的情况下就能对目标进行有效的跟踪.增量学习跟踪算法[6]则

是学习一个低维的子空间并且利用增量学习方法在线地更新子空间,这种方法能够很好地适应目标的表观变

化,但是缺乏空间结构信息,容易造成跟踪漂移.文献[7]提出了一种多任务学习的稀疏跟踪方法,通过多任务学

习来刻画粒子之间的相似度,以便提高跟踪效果,Mei 等人[8]采用 L1 范数的最优化进行候选目标表观特征的稀

疏性构建,以提高跟踪算法对遮挡的效果,但是,这种基于稀疏表达的方式由于优化需要的时间过长,不利于实

时跟踪.Wang 等人[9]采用了一种基于部件库的特征补集的在线表观模型更新算法,来减弱形变等复杂因素对表

观模型的影响,以更好地保持目标特征.总体来讲,产生式的跟踪方法能够建立强有力的表观表达并且在小范围

内进行搜索时能够得到更为精确的结果,而且可以增量学习,但其对背景的相应干扰较为敏感. 

而判别式跟踪方法则更加注重目标与背景的区分性,将跟踪看成一个目标/背景二值化分类问题,去寻找一

个最优分类面来区分目标与背景.这种方法起源于 Avidan[10]提出的支持向量机跟踪方法,通过分类器来区分跟

踪的目标与背景区域,建立了跟踪器与分类器之间的联系,但是作为基于检测的跟踪方法的雏形,其简单的更新

策略使得跟踪方法对噪声极为敏感.Grabner 等人[11]提出的在线提升算法(Boosting)将多个弱分类器提升为强

特征学习以进行特征选择,从而保持特征始终具有强有力的判别性.多示例学习(multiple instance learning)的跟

踪算法[12]则将跟踪问题定义为一个多示例的学习问题,算法将包(bag)的概念采用了一定的概率表达,包内存在

正样本就是正包,提高了跟踪效果,但是这种假设也导致该算法对噪声非常敏感.Kalal 等人[13]提出的 TLD 跟踪

算法将长期的跟踪分解为跟踪、学习和检测(tracking-learning-detection,简称 TLD)3 个模块,在跟踪过程中采用

了一种所谓的“P-N”学习的调节机制来约束正负样本,并且抑制在线检测器的预测误差.Hare 等人[14]提出的结

构跟踪方法是一种有代表意义的方法,它从表观模型的设计角度,对输出学习进行结构化描述,并且采用了核操

作技术,取得较好的跟踪效果.Ma 等人[15]提出了基于加权熵的多特征融合的跟踪方法,充分利用了多特征对特

征描述子判别性的贡献.总体来说,如果有足够多的训练样本在线更新分类器的话,判别式跟踪方法要比产生式

的跟踪方法好很多[16].本文没有涉及深度学习的跟踪方法[17],是因为基于深度学习的方法需要大量的数据进行

训练,其精度有了很大的提高,但其实时性受到很大的限制. 

最近,基于相关滤波的判别式跟踪方法引起了跟踪领域的极大兴趣,相关滤波是通过学习一个模板或者滤

波器与测试图像的点积运算来计算两者的相似度,相似度的峰值会出现在目标的区域,那么跟踪问题就变成找
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到一个合适的滤波器使其与目标的输出响应最大的问题,如图 1 所示. 

 

Fig.1  Correlation filter tracker 

图 1  相关滤波跟踪 

Bolme 等人[18]提出误差最小平方和滤波器(minimum output sum of squared error,简称 MOSSE),开创了相关

滤波在目标跟踪领域的先河.此后,许多优秀的相关滤波跟踪改进算法[1922]涌现出来,其中,Henriques 等人[21]采

用循环结构和核技巧操作使得多通道特征集成更加灵活,非线性回归的函数更加鲁棒,而且实时性达到了高速

效果.而 Zhang 等人[22]提出的时空上下文(spatio-temporal context,简称 STC)跟踪是从概率密度分布角度去解释

的一种新颖的相关滤波方法,跟踪目标周围关键点的一致性是跟踪算法中极为有效的信息,该算法充分利用了

目标周围稠密信息,使得跟踪的性能有了较大的提高. 

虽然,STC 算法在利用上下文信息上取得了不错的成绩,文献[23]从考虑上下文区域贡献的角度对其进行

了权重分配,但是我们认为仍然存在一些重要的不足限制了其性能的进一步提高.首先,STC 采用单一的灰度信

息特征,没有合理地利用所有颜色通道里视觉关注的不同;其次,算法简单的模板更新策略以及缺乏重检测机

制,使得算法在遮挡等导致的跟踪失败发生时无法重新初始化.针对上述不足,从解决上述问题出发提出一种低

秩重检测的多特征时空上下文跟踪算法,本文采用多特征融合的上下文信息提高表达的判别性,利用低秩的滤

波重检测模块提高算法的鲁棒性,实验结果表明,本文的算法与原始的 STC 以及一些当前主流算法相比,性能有

了很大的提高. 

1   时空上下文跟踪简介[22] 

如果在跟踪过程中只考虑目标本身的特征,目标的表观由于受到姿态变换、遮挡等因素的影响导致跟踪困

难,假如能够同时考虑目标周围的信息,则可一定程度上可以降低这种风险,STC 算法[22]就是从这个角度考虑的

视觉跟踪方法,它把跟踪过程设计成一个学习似然度函数的过程,而这个过程采用的也是寻找滤波器在跟踪区

域的相关响应的方法,其差别在于算法把目标位置周围的信息定义成一个先验概率密度函数.如果在当前帧,我

们令 cx 为目标的中心位置坐标, ( )c x 表示目标中心周围的上下文信息,那么上下文特征集合可以定义为 

{ ( ) ( ( ), | ( )},c
c oP c x I x x x x       

( )I x 表示图像 x位置处的密度,这样,通过全概率公式可以把位置的似然分布函数 ( )x 表示为 

 
( ') ( ')

( ) ( | ) ( , ( ) | ) ( | ( ), ) ( ( ) | )c cc x P c x P
x P x o P x c x o P x c x o P c x o

 
       (1) 

这里,x,x是位置坐标, ( ( ) | )P c x o 表示目标的表观先验模型, ( | ( ), )P x c x o 是一个描述空间纹理信息与目标

位置关系的空间上下文,STC 算法的核心就在于如何得到空间上下文模型. 

1.1   上下文先验表达 

( ( ) | )P c x o 表示目标的表观先验模型,在 STC 算法[22]里,将其定义为 

 ( ( ) | ) ( ) ( )oP c x o I x x x     (2) 

这里,  表示一个加权高斯函数,其定义为 

 2 2( ) exp( || || / )ox x x x         (3) 

这里,表示归一化参数,则是一个调节高斯函数平滑的参数,通过高斯权重函数我们可以得知,靠近中心
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的目标被赋予了更高的权重,因此,跟踪器对中心区域显示了更高的关注度. 

1.2   空间上下文表达 

现实中没有直接的空间上下文表达函数,STC[22]用衡量不同位置差别的运算子 ( )h x x 定义这个函数: 

 ( | ( '), ) ( )P x c x o h x x   (4) 

设定该函数是非径向对称函数可以分析目标邻域里相似区域造成的不确定,对目标跟踪这个实际问题,通

过初始化可知目标处于跟踪区域的中心,因此可以假设此时的似然分布函数服从高斯分布: 

 ( ) ( | ) exp
x x

x P x o b




 
     

 
  (5) 

这里,b 是归一化参数,是高斯函数的平滑参数,是密度函数形状控制参数.有了这个初始的似然分布函

数,我们就可以将上述算式带入公式(1),得到: 

 
( ')

( ) ( | ) exp ( ) ( ') ( ) ( ) ( ( ) ( ))
c

o o
c x P

x x
x P x o b h x x I x x x h x I x x x



  
 

              
 

  (6) 

这里,表示卷积运算,通过卷积理论,令 F 表示傅里叶变换,F1 表示傅里叶逆变换,利用快速傅里叶变换可

以得到空间上下文的推导: 

 1 exp
( )

(( ( ) ( )))

o

o

x x
F b

h x F

F I x x x











                

 (7) 

1.3   基于时空上下文的目标定位 

在确定好时空上下文的表达推导后,跟踪就变成了如何找到似然分布函数最大值的问题,如果假设第 n 帧 

的空间上下文信息已经得到,那么第 n+1 帧的目标中心位置 1n
ox  就转化为求取第 n+1 帧似然分布函数最大值的 

坐标,可以表示为 

 1 1

( )
arg max ( )

n
c o

n n
o

x x
x x 


   (8) 

1( )n x 表示第 n+1 帧的似然分布函数,可以通过如下公式计算得到: 

 1 1 1 1( ) ( ( ( )) ( ( ) ( )))n n n n
ox F F H x F I x x x

       (9) 

这里, 1( )nH x 表示第 n+1 帧的时空上下文表达,⊙表示点乘,根据算法可以得知能够使得似然分布函数取 

得最大值的坐标位置就是新的目标位置,更多的细节请详读文献[22]. 

2   低秩重检测的多特征时空上下文跟踪算法 

为了进一步提高时空上下文跟踪方法的性能,本文提出多特征融合的方法来更加精确地确定位置的似 

然分布函数(x),同时,采用低秩 CUR 滤波的方法构建一个在跟踪失败发生时的重检测模块,嵌入到跟踪器中实 

现基于低秩重检测的多特征时空上下文跟踪方法,跟踪方法流程图如后文图 2 所示. 

2.1   多特征融合的时空上下文目标定位 

在目标跟踪领域,对目标进行表观建模的常用特征有梯度直方图(HOG),颜色、局部二值模式(LBP)、Haar

特征等,文献[24]表明,多特征融合技术可以提高跟踪性能,而 STC 算法仅使用灰度这单一特征,会造成表观模型

的判别性随着跟踪的进行而产生波动.在本文中,我们从多个特征的角度出发,将表示空间信息与位置关系的似 

然分布函数(x)重新定义为 

 
( ( )

( ) ( | ) ( , ( ) | ) ( | ( ), ) ( ( ) | ) ( ) ( ( ) ( ))c c
k k

k k k k k k k k k okc x P c x P
x P x o P x c x o P x c x o P c x o h x I x x x  

          (10) 

其中,k 表示特征的个数,对公式(10)进行相关的傅里叶变换,并经过运算可以得到此时的多特征融合的空间上
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下文表达的计算公式: 

 1 exp
( )

(( ( ) ( )))

ok

k

k k ok

x x
F b

h x F

F I x x x










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 (11) 

如果假设第 t 帧的多特征空间上下文信息已经得到,那么第 t+1 帧的目标中心位置 1t
ox  就转化为求取第 t+1 

帧多特征融合的总体似然分布函数最大值的坐标,可以表示为 

 1 1

( )
arg max ( )

t
c o

t t
o k k

x x k

x x 


    (12) 

k 代表各个特征在形成的总体似然分布函数中的权重,这个值的大小显示了特征贡献的大小,它的选取可 

以选为固定的先验,例如我们的特征选择颜色三通道 R、G、B,那么我们可以选 k 为
1

,
3

1( )t
kx 表示第 t+1 时 

刻的第 k 个特征产生的似然分布函数,其计算采用如下方式: 

 1 1 1 1( ) ( ( ( )) ( ( ) ( )))t t t t
k k k okx F F H x F I x x x

       (13) 

这里, 1( )t
kH x 表示第 t+1 时刻的第 k 个特征的时空上下文信息表达,由历史信息的空间信息上下文的线性 

插值在线更新: 

 1( ) (1 ) ( ) ( )t t t
k k kH x H x h x      (14) 

 

Fig.2  The flowchart of the proposed algorithm 

图 2  本文算法流程图 

2.2   基于在线低秩滤波器的重定位 

STC 跟踪方法在发生遮挡或者长时间的视角外跟踪会导致跟踪失败,为了使 STC 跟踪实现可靠长时间的

有效跟踪,一个重检测模块是必须的,这种策略在很多已有的跟踪方法中得到了运用,如文献[13]利用到了光流

法重检测,文献[25]则利用到了随机蕨丛(fern)的在线检测方法.我们知道,由于检测器需要足够多的训练样本才

能完成,因而非常有效的检测器的设计是非常困难的.如果在线的有标签的样本信息无法得到保障的话,则这个

工作就更无法开展,但是我们也知道,如果能够合理地挖掘历史信息,充分运用得到的正样本的时空结构信息,

就可以得到一个鲁棒的重检测器.与上述工作采用大量的信息进行训练且只是保证每一帧的重定位不同,我们

想保证已经跟踪到的正确样本的整体结构信息的稳定性,于是利用 CUR 矩阵低秩表达[26]的方式来拟合已经得

到历史信息,并且简单、快速地学习一个重检测器,以进一步地提高多特征 STC 跟踪的效果. 
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2.2.1   CUR 矩阵分解 

在目标跟踪领域,需要处理大量的视频序列数据矩阵,而对于处理大尺度的矩阵运算,由于计算资源所限,

精确地进行矩阵逆变换或者分解几乎是不可能的,如何找到一种快速次优的解决上述问题的矩阵分解算法成

为关键.不同于主成分分析(PCA)、奇异值分解(SVD)等方法计算复杂度大,这里采用一种称为 CUR 矩阵分解的

矩阵低秩近似方法,它的优点在于:在有足够误差精度保证的前提下,能够快速、简单地进行计算. 

CUR 矩阵分解[27]是寻找数据 K 矩阵, m nK R  的所有列阵的 c 个子列构成一个 C 矩阵, ,m cC R  所有行阵

的 r 个子行构成一个 R 矩阵以及一个交互 U 矩阵 ,c rU R  使其满足 || ||K CUR 的某种范数误差最小,KCUR 

被称为矩阵的 CUR 分解.在本节我们想利用少量的采样数就能够合理地拟合历史信息,确保跟踪过程的重检测

的精确性,因此,本文仅采用了随机采样的方式选择列矩阵,这种方法能够实现我们的要求.下面给出能够确保

随机采样算法有效性的误差上限的定理[28]. 

定理 1. 给定一个矩阵秩的矩阵 K, ,m nK R  以相同次优行、列选择的方式: 

2 2
(1 (1)), (1 (1))

k k
c o r o

 
     

选择数据矩阵 C, m cC R  和数据矩阵 R, ,r nR R  k 为期望的秩, 2 ,k ≤ ≤ 为误差控制参数,(0,1),那么下面 

的不等式可以满足: 

 2 2|| || (1 ) || ||F k FK CC KR R K K    ≤  (15) 

2.2.2   基于在线的 CUR 低秩滤波器的重定位 

有了定理 1 的理论保证,我们假设在 t 帧得到的跟踪目标的外观表达矩阵为 Kt,将该矩阵按照列堆砌成列向

量 kt,作为目标历史表观表达信息存储到历史信息记录池矩阵 K 中,作为历史记录池矩阵的一列.然后,按照公式

(16)对矩阵 K 进行 CUR 分解以进行低秩表达.随后,随机地采样产生 CUR 分解的 C 矩阵,在得到矩阵 C 后,将其

进行按照列的求和平均加以处理: 

 
1,...,

1
(:, )t

i c

o C i
c 

   (16) 

然后,将得到的列向量 ot 进行矩阵化操作,也就是按照表观表达矩阵 Kt 堆砌成列向量的逆操作,得到类似于

目标模板空间表达的矩阵 Ot,此时的矩阵可以看成历史信息记录池矩阵 K 的一个低秩表达,我们称其为低秩

CUR 滤波器.随后,我们使用低秩的 CUR 滤波器对跟踪图像区域进行稠密的卷积采样运算,与 STC 的计算过程

一样,这个过程也可以视为利用可靠的历史信息记录池的信息对跟踪的过程进行反馈调节.由于该算法仅利用

到了参数 c、k、这几个常规的数字设置参数,令 k=2,=0.2,则根据公式(16)可以得到 c=20,因而非常快速.虽然

这里也进行了相关运算的步骤,但是我们清楚地看出 STC 的相关运算在于保证上下文信息在时空上的一致性,

而 CUR 滤波器在于考虑整个跟踪过程目标表观的内在稳定性. 

在多特征的 STC 跟踪器得到可能的最佳跟踪位置后,记为粗定位状态,其表观表达矩阵为 St,我们调用在线

的 CUR 低秩滤波对当前跟踪框进行相关检测,得到有排序的前 N 个最大可能的区域矩阵,并将其归一化为与目

标模板尺度一致的矩阵 Dt.如果此时粗定位状态的表观表达矩阵 St 与检测到 N 个可能的区域矩阵的相似度大

于阈值,则此时跟踪到的区域是正确的区域,否则,我们将 CUR 滤波器的表观表达反馈给多特征融合的 STC 跟

踪器,作为此时的初始模板进行重新定位.需要指出的是,历史表观的 CUR 矩阵的更新采用增量学习跟踪算法

的更新方法[6],对交互矩阵 U 进行更新.但是,本文从实时性的角度出发,采用的是随机均匀采样.文献[29]指出,

随机投影在有历史信息的大尺度矩阵处理中有非常重要的意义,我们把本文的这个采样过程看成随机投影矩

阵 R. 

3   实验结果分析 

为了验证本文提出的低秩重检测的多特征时空上下文跟踪算法的有效性,我们在跟踪算法的基准库上进

行了相关的实验对比.所有的视频都来自于文献[2]中提供的基准库,由于本文采用的是颜色三通道RGB的像素
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值作为特征,我们选取了里面的彩色图像序列,视频里所有图像的原始标注(ground truth)均来自文献[2]原始的

数据,而且所有参与评测的算法也保持原有的初始条件及参数不变.本文选取了 9 个公开代码的跟踪算法进行

比较,有时空上下文跟踪算法(STC)、核相关滤波跟踪算法(KCF)[21]、加速近端梯度 L1 算法(L1APG)[30]、多任

务稀疏学习算法(MTT)[7]、增量式学习算法(IVT)[6]、自适应结构局部稀疏算法(ASLA)[31]、迭代凸优化算法

(ORIA)[32]、分布场跟踪算法(DFT)[33]、压缩感知跟踪算法(CT)[34]. 

3.1   实验细节 

本文的算法是在原始的时空上下文的基础上,进行了多特征融合以及低秩 CUR 重检测机制的改进后完成.

程序的执行程序为 Matlab,实验的硬件为 Intel I5,3.2GHz 处理器,8GB 内存,实验算法的平均速度约为 25 帧每秒

(FPS),时空上下文(STC)、多特征时空上下文(MFSTC)和本文算法(Ours)在 David 视频上平均处理时间为 120 

FPS、50FPS 和 25FPS. 

上下文信息的选择区域为目标周围的两倍面积,公式(5)中先验似然函数参数=2.25,=1,公式(15)中更新

率参数=0.075,公式(16)中采样参数 c=20,CUR 重检测相似度参数=0.05.需要指出的是,本文仅使用了颜色特

征,没有测试灰度视频序列,只要选择合适的其他特征,例如灰度值、LBP、HOG 等进行融合,本文的算法依然有

效.为了保持原样,其余所有跟踪算法都使用的是原始参数,而且参数在所有的视频跟踪过程中保持不变.本文

选取的 12 个视频序列包含了复杂情况下跟踪的各种难度属性,这也是跟踪问题的难点所在,各评测视频的难点

属性为 :Cardark (1,4),Carscale(3,5,6,7,8),Coke(4,5,6,7,8),Crossing(3),David(2,3,4,5,6,7,8),David3(5,8),Deer(6,7), 

Girl(3,5,6,7,8),Jogging1(5,8),Jogging2(5,8),Bike(5,6,7,8),Shaking(3,4,6,7,8),其中 ,难点属性 (1~8)分别是“1”表示

复杂背景(background clutter)、“2”表示运动模糊(motion blur)、“3”表示尺度变化(scale variation)、“4”表示光照

变化(illumination variation)、“5”表示遮挡(occlusion)、“6”表示快速运动(fast motion)、“7”表示平面内旋转(in 

plane)、“8”表示平面外旋转(out off plane). 

3.2   评价指标 

为了定量地进行本文提出的低秩重检测多特征时空上下文跟踪方法的性能,我们采用两个评价指标:精确

度和成功率.精确度常用中心位置误差:跟踪轨迹的中心位置与人工标记的基准结果中心位置的欧式距离.成功

率通常采用重合率[35]:即得到的跟踪的目标框与基准标注目标框的交集面积与其并集面积的比值.我们使用平

均中心位置误差和平均重合率度量算法在一个视频上的跟踪效果,使用一次性评估方式(OPE),根据成功率曲

线和精确度曲线[2]评价算法在所有视频上的整体效果.其中,成功率曲线定义如下:将重合率大于给定阈值的视

频帧作为成功跟踪的帧,当阈值从 0 变化到 1 时,记录成功跟踪的帧数占视频总帧数的比率,得到成功率曲线.在

成功率曲线下的面积(AUC)越大,说明该目标跟踪算法在该视频上整体跟踪的性能越高. 

首先,我们验证一下本文算法在多特征融合和低秩重检测上对原始 STC 在跟踪失败后重检测的改进效果,

选取 Coke、Jogging 视频对其进行了评测.图 3 是 Jogging 1 图像的跟踪中心位置误差曲线,该图像主要存在遮

挡,从跟踪的误差曲线可见,在图像 70 帧左右由于遮挡的发生使得时空上下文跟踪方法发生了漂移,而单独加

入多特征融合的时空上下文则能在遮挡发生时根据周围的颜色信息进行跟踪.可以看出,加入历史性信息低秩

表达的重检测机制后,我们的跟踪算法有效地排除了遮挡带来的跟踪困难,跟踪效果良好. 

图 4 是 Coke 图像的跟踪中心位置误差曲线,该图像序列主要存在遮挡、光照变化和旋转,这个视频需要算

法有很好的处理遮挡光照和旋转的能力,从跟踪的误差曲线我们可以看出,在 60 帧左右存在光照的变化,由于

采用的是颜色特征,多特征的 STC 对光照变化的干扰非常敏感,在 250 帧左右发生的全遮挡使得 STC 失去了跟

踪目标,而我们的算法加入了低秩重检测机制,使得算法能够顺利地重新定位目标,良好地处理了这种问题. 

3.2.1   全面定量实验对比 

几种算法在所有视频上的总体成功率曲线和精确度曲线如图 5 和图 6 所示,图 5 为所有视频上的总体成功

率曲线,图 6 为所有视频上的总体精确度曲线,本文提出的跟踪器的成功率曲线和精确度曲线在所有的 10 个参

与测评跟踪器的上方,具有最大曲线下面积,数值分别达到了 0.593 和 0.786,时空上下文跟踪算法(STC)的数值
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则分别为 0.428 和 0.593;核相关滤波跟踪算法(KCF)的跟踪结果则为 0.562 和 0.684,这些结果表明,我们的跟踪

方法在测试视频集上具有较好的整体性能,这是由于,多特征信息和低秩的重检测机制使得跟踪效果更加鲁棒.

为了使结果有一定的可视性,图 7 给出了部分跟踪结果的示例序列. 

     

Fig.3  Center location error of Jogging            Fig.4  Center location error of Coke 

图 3  Jogging 视频中心位置误差曲线            图 4  Coke 视频中心位置误差曲线 

     

Fig.5  Overall success rate curves               Fig.6  Overall precision rate curves 

图 5  总体成功率曲线                        图 6  总体精确度曲线 

为了全面地评估跟踪算法在不同难点上的性能,图 8 和图 9 给出各个跟踪器在各个难点属性上成功率和精

确度的分析曲线.通过分析曲线我们可以看出,在 8 个难点属性里,本文提出的算法在以下 3 个属性上取得了跟

踪精度第一:复杂背景、遮挡、平面外旋转,分别为 0.899、0.704、0.732,在其余除运动模糊和尺度变换两个属

性外都排名前三.由于本文没有考虑尺度上的更新,使得在跟踪尺度变化上还有改进空间.综上,由所有的实验

结果我们可以看出,本文算法在整个对比实验中有最好的整体跟踪性能,在单个的难度属性上也大部分取得了

很好的效果,虽然在部分属性上未取得与相关算法相比的全面超越,但本文算法无论从精度、成功率和算法复

杂度上都有不错的平衡,整体性能超过了参与比较的主流算法. 
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Fig.7  The tracking results illustration 

图 7  部分跟踪结果显示 

 

Fig.8  Tracking success curves on different attributes 

图 8  在不同跟踪视频属性上的成功率曲线 

 

Fig.9  Tracking precision curves on different attributes 

图 9  在不同跟踪视频属性上的精确率 
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Fig.9  Tracking precision curves on different attributes (Continued) 

图 9  在不同跟踪视频属性上的精确率(续) 

4   结  论 

本文提出了一种低秩重检测的多特征时空上下文的跟踪方法,通过利用多特征融合的技术改善了上下文

的信息表达,完善了目标周围的结构信息,通过有效的低秩矩阵近似分解的方法构建了鲁棒的在线重检测器,该

重检测器可以保持历史跟踪信息结构的一致性,在跟踪器跟踪失败后对目标周围进行目标的重定位,实现跟踪

方法的长时有效跟踪.通过大量的实验评测可以得出,本文算法能够有效地处理遮挡等引起的跟踪失败的重定

位问题,实验结果也表明,本文算法在跟踪精度、成功率和复杂度上取得了不错的性能,在总体性能上超过了当

前一些先进的跟踪方法.需要指出的是,由于本文的多特征仅使用简单的颜色三通道,如果利用更加有判别性的

特征提取算法,本文的跟踪算法将有进一步的提高.另外,目前基于深度学习的跟踪方法也日渐流行,利用卷积

网络的特征也是提高跟踪效果的一个改进方向. 

致  谢  我们向本文的编辑及审稿人表示感谢,感谢他们提出的深入而有建设性的修改意见. 
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