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懒交互模式下散乱不规则分块引导的目标跟踪

刘财兴，李亚桢，陈铭钦，梁云，甘乙波
（华南农业大学数学与信息学院，广东 广州 ５１０６４２）

摘　要：针对目标运动过程中的复杂背景和光照变化等挑战展开研究，提出基于懒交互和散乱不规则分块的目
标跟踪方法，以提高目标跟踪的准确度和成功率。首先，采用简单易操作的懒交互方式将目标分成多个散乱分

布的不规则分块，并用核相关滤波对每个分块进行初始化建模；然后，基于核相关滤波对每个分块进行跟踪。

同时，为了适应目标和环境的不断变化，先对分块模型进行简单更新，当简单更新无法满足目标变换时，对相

关分块进行懒交互式重采样，以构建更准确的目标分块模型。最后，根据所有分块在新一帧的位置，根据霍夫

投票确定目标位置。主要创新为：通过懒交互的方式采样能够保证分块的有效性；通过对分块进行散乱不规则

的采集能够对目标特征进行有效典型的描述。针对 Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｅｒｂｅｎｃｈｍａｒｋ的２７个视频进行测试用于评估不同
跟踪方法，实验结果表明，本方法处理光照变化、旋转、复杂背景时能够得到更精准的跟踪结果。
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　　目标跟踪是计算机视觉领域研究热点之一，通
过对视频序列中的目标提取特征，然后根据特征匹

配视频流中每帧的位置和目标大小，从而实现目标

跟踪。目标跟踪具有广泛的应用前景，如视频监控

（实现对目标自动监控）、无人机 （实现对目标的

自动跟踪拍摄）等。本文采用懒交互将跟踪目标

分成多个散乱不规则分块，基于核相关滤波算法实

现对各个分块进行建模和跟踪。根据每个分块的置

信度值等进行异常判定，采用懒交互方式对异常判

定进行重采样。最后运用霍夫投票算法确定跟踪目

标在新一帧中的位置。其中，懒交互处理将目标分

成多个散乱不规则分块，保证分块对目标特征描述

的有效性以及通过对目标典型特征进行多次不规则

的采样，能够更好的适应目标状态的变化。与现有

跟踪方法相比，本文跟踪算法在旋转、复杂背景、

光照变化等挑战的跟踪准确度和成功率具有显著提

高。

１　相关工作
目标跟踪是计算机视觉领域研究热点之一。近

年来多种目标跟踪方法被提出，如基于相关滤波方

法和基于卷积神经网络方法等［１－１１］。但是由于现

实情况复杂多变，如目标在跟踪过程中出现遮挡、

光照变化、旋转等情况，容易导致跟踪目标丢失。

故此，设计出一种鲁棒性很好的跟踪算法是一大挑

战。

目标跟踪过程中关键步骤之一是建立符合跟踪

目标特征的表观模型。主流的跟踪方法对于跟踪目

标的表观模型有两种，一种是用跟踪目标的全局特

征描述和表达目标物体［２，１２－１５］；一种是将跟踪目

标分块多个分块，通过对每个分块进行局部特征来

表示跟踪目标［１６－１９］。

基于全局特征的目标跟踪，即对跟踪目标建立

整体表观模型。在后续跟踪过程中，通过对目标模

型进行匹配，实现对目标跟踪效果。如 Ｚｈｕ等［２０］

从整体特征着手，提出融合梯度特征与颜色特征的

跟踪方法，增加目标跟踪的鲁棒性。Ｂｏｌｍｅ等［２１］

提出基于最小平方误差和输出自适应相关滤波器方

法，通过对目标整体特征在每一帧上进行匹配，得

出目标在每一帧最大值响应值位置，实现目标跟

踪，其对目标外观变化例如拉伸收缩有比较强的适

应能力。Ｌｕｋｅｉ等［２２］通过提取跟踪目标整体的梯

度特征和颜色特征提出基于判别相关滤波方法以提

高算法的鲁棒性。Ｗａｎｇ等［２３］通过结合支持向量机

和相关滤波方法，对跟踪目标进行整体建模，提高

算法对前、背景的区分度，从而提高算法的跟踪准

确度。采用整体特征描述跟踪目标，不可避免地会

将背景信息融入目标区域中，故此在跟踪过程中容

易出现漂移现象，导致跟踪目标丢失。

基于局部特征的目标跟踪，即通过对目标的局

部信息进行跟踪来达到对目标整体跟踪的效果。

如：Ｃａｉ等［２４］提出采用超像素分解目标，通过对计

算相邻超像素点像素差值进行连接从而区分背景与

目标，增加目标跟踪的准确性。Ｇｕｏ等［２５］通过学

习和训练目标局部特征构建和更新目标表观模型，

以解决遮挡或光照等跟踪挑战。Ｌｉ等［１６］基于核相

关滤波方法提出基于可靠分块的目标跟踪方法，通

过将跟踪目标分成 Ｎ个分块，然后对每个分块进
行跟踪，来提高算法的鲁棒性。以上方法都是通过

规则、随机局部分块对跟踪目标进行描述，在跟踪

过程中随着跟踪目标的运动和背景的变化，容易出

现分块偏移，导致跟踪目标丢失。

本文在继承基于局部跟踪方法的基础，采用懒

交互对目标进行分块建模和更新，进一步保证目标

外观的准确性。采用交互方式确定初始化目标，能

够很好的确定跟踪目标区域，避免出现冗余区域，

但大部分交互方式比较复杂难操作［２６－２７］。本文交

互方式在目标区域内随意划分分块，简单易操作，

故称为 “懒交互”。首先在初始化建模阶段，采用

懒交互方式将目标分成多个散乱不规则分块。然后

运用核相关滤波方法对每个分块进行初始化建模，

以此能够有效地控制欠拟合或者过拟合现象。其次

对每个分块跟踪过程中进行异常判定，并对异常分

块采用懒交互方式进行重采样，从而可以在最大程

度上保证分块的有效性。本算法的优点在于：

（ｉ）采用懒交互方式将目标划分为Ｎ个散乱不
规则分块，简单易操作。

（ｉｉ）对每个分块分别建模，当个别分块出现
跟踪异常时，并不会影响整体的跟踪效果，有效地

提高了算法的鲁棒性。

（ｉｉｉ）提出基于懒交互方式目标跟踪方法。在
跟踪过程中目标框发生漂移现象时，能及时处理掉

异常的块并进行重采，使目标框能够重新正确的对

目标进行跟踪，以保证跟踪的延续性，从而保证跟

踪算法的准确性。

２　本文系统框架
本文通过懒交互的方式将跟踪目标分成多个散

乱不规则分块，提出了一种基于懒交互模式下散乱

不规则分块引导的目标跟踪方法。根据实现过程本
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文算法主要流程是：首先采用懒交互方式将跟踪目

标分成Ｎ个散乱不规则分块并对每个分块建立初
始化表观模型；然后根据表观模型和核相关滤波方

法对每个分块进行跟踪，并根据跟踪结果确定每个

分块在新一帧上的位置；接着对每个分块进行异常

判断并对异常分块采用懒交互方式重采样，并对非

异常分块更新。最后采用霍夫投票算法［２８］确定跟

踪目标在新一帧上的位置，并更新目标模板进行后

续的跟踪。本文算法流程如图１所示，包含目标建
模阶段、目标跟踪阶段和目标模板更新阶段。

目标建模阶段：在第一帧图像上以标准目标区

域为基础，向四周扩展得到一个扩展区域。在扩展

区域内采用交互方式随机选取 Ｎ个散乱不规则分
块 （例如Ｎ＝２５），并提取各个分块中心位置，同

图１　本文算法总体流程图
Ｆｉｇ１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

时计算分块中心与跟踪目标位置的偏移值，以此判

定分块正负样本属性，若分块在标准目标区域内则

为正样本，否则为负样本。最后，运用核相关滤波

方法，构建出每个分块的表观模型。

目标跟踪阶段：输入新一帧图像，对每一个局

部分块进行核相关滤波操作，得到每个分块在当前

帧出现在每个位置上的概率值和每个分块在目标对

象上概率值，从而确定每个分块的作为目标中心位

置的概率值。由此，得到每个分块在当前帧的跟踪

位置，再根据所有分块的跟踪位置，并结合霍夫投

票算法初步得到跟踪目标位置。其次对每个分块进

行异常判定，依据是：分块与跟踪目标中心距离

值、分块跟踪中心的置信度值、所有分块的正负样

本比例值。然后比较异常块数量与预先设定阈值大

小，当异常块数量大于阈值时采用交互方式重采相

对应的异常分块数量。最后根据每个分块在新一帧

上的中心位置值和每个分块的作为目标中心位置的

概率值运用霍夫投票算法确定目标位置。

目标模板更新：主要为对异常分块重采样的重

新建模和对非异常分块的模型更新。重采样分块的

建模过程即分块初始化过程。非异常分块的更新

为：更新其在新一帧中的参数，建立新的表观模

型，再与旧表观模型线性组合。

３　懒交互模式下散乱不规则分块引导
的目标跟踪

　　本章首先介绍如何根据懒交互和散乱不规则分
块建立跟踪目标的表观模型，然后结合核相关滤波

方法，对每个分块进行跟踪。最后根据所有分块的

中心位置，运用霍夫投票计算跟踪目标的跟踪结

果，并更新分块的表观模型以精确指导后续帧的跟

踪处理。

３１　建立目标分块的表观模型
建立目标分块表观模型，首先根据懒交互方式

选择目标的散乱不规则分块，然后运用核相关滤波

建立分块表观模型。

（ｉ）基于懒交互的目标散乱不规则分块选择。
首先，在视频第一帧的目标区域周围，采用懒交互

方式选择Ｎ个散乱布局的分块 （如：Ｎ＝２５），要
求这些分块能够覆盖目标具有典型特征的主要区

域，因此分块常是无规则散乱分布且具有不同的尺

寸。其次，计算每个分块中心与目标中心的中心偏

移值，并据此对每个分块进行正负样本的判定。如

图２所示，黄色矩形区域为目标区域，橙色区域为
基于目标区域的扩展区域，当所取分块的中心位置

处于黄色框架内时为正样本，处于橙色框架与黄色

４６
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框架之间时为负样本。

图２　散乱不规则目标分块的采集和划分
Ｆｉｇ２　Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆｓｃａｔｔｅｒｅｄａｎｄｉｒｒｅｇｕｌａｒｔａｒｇｅｔｓ

（ｉｉ）基于核相关滤波的分块表观模型。采集
目标分块后，运用核相关滤波初始化每个分块。其

中，核相关滤波根据分块的表观信息如颜色、梯度

等，通过求解岭回归训练目标检测器，它成功地利

用了循环矩阵在傅里叶空间可对角化的特性，将矩

阵的运算转化为向量的点乘，从而提高了计算效

率。本文运用核相关滤波得到每个分块的特征矩阵

Ｘ和用于区分目标与背景的分类器矩阵α。
结合上述内容，即可得到每个分块的表观模

型。该分块表观模型共包括分块的４部分即：特征
矩阵 Ｘ，分类器矩阵 α、中心偏移、正负样本标
记。

３２　基于核相关滤波的分块跟踪
基于核相关滤波的基本跟踪算子的关键是分类

器矩阵的使用和更新。假设第ｉ个分块的表观模型
的类器矩阵为αｉ，为跟踪该分块在当前帧提取的目
标预测区域的特征表达为 珘Ｘｉ，则该目标预测区域内
分块中心的响应值矩阵Ｒ（珘Ｘｉ）如下：

Ｒ（珘Ｘｉ）＝珘Ｘ
Ｔ
ｉ·αｉ （１）

该矩阵中，响应值越大说明分块中心位于此点的概

率越大。核相关滤波最大的特点是跟踪速度快，因

此虽然本算法需要对每帧图像中的多个分块进行跟

踪，故此能够在最大程度上保证算法的跟踪速度。

其中，目标预测区域是根据前一帧目标中心和尺寸

得到的。

３３　基于最优分块的目标跟踪
因本文根据所有散乱不规则分块实现目标跟

踪，故需对每个分块进行有效性判定。首先根据分

块目标概率值对每个分块进行最优判定 （概率值

越大，说明离目标中心位置越近）；然后对分块进

行异常判定并对异常分块采用懒交互方式进行重采

样；最后根据每个分块的位置和其作为目标中心的

概率值，采用霍夫投票算法计算跟踪目标在新一帧

的位置。通过将每个分块作为目标中心概率值作为

权值，并对异常分块进行及时的重采样操作，保证

每个分块的有效性来确保整体跟踪效果的准确性。

３３１　最优分块的判定　判定一个分块是否为最
优分块的依据是分块在当前帧置信度值和分块在当

前帧目标区域上的概率值。结合二者，计算每个分

块在当前帧上作为最优分块的概率值。如下式所

示：

ｐｚｔ｜ｘ( )
ｔ ＝ｐｔ ｚｔ｜ｘ( )

ｔｐ０ ｚｔ｜ｘ( )
ｔ （２）

其中，ｚｔ表示当前帧 （第ｔ帧），ｘｔ表示第ｔ个分块。
所以，ｐ（ｚｔ｜ｘｔ）表示第ｔ个分块在当前帧的作为最
优分块的概率值，ｐｔ（ｚｔ｜ｘｔ）表示第ｔ个分块在当前
帧可跟踪的置信度值，它将根据公式 （３）计算。
ｐｏ（ｚｔ｜ｘｔ）表示第 ｔ个分块在当前帧跟踪目标上的
概率值，它将根据公式 （５）计算。具体而言，最
优分块的确定根据如下３步实现：

（ｉ）计算分块的置信度值。置信度值是基于核
相关滤波所得的响应值来计算的。再引入了峰值－
旁瓣比来作为衡量分块的置信度值标准。峰值－旁
瓣比计算公式：

ｃｏｎＸ( )
ｉ ＝

ｍａｘＲＸ( )( )
ｉ
－μΦ ＲＸ( )( )

ｉ

σΦ ＲＸ( )( )
ｉ

（３）

其中，Ｒ（Ｘ）是搜索区域上的响应值矩阵，Φ是在
响应峰值的周围区域。μΦ和σΦ分别是响应值矩阵
中除了Φ区域的平均值和标准差值。基于ｃｏｎ（Ｘｉ）
的结果，分块的置信度值设置为 ｐｔ（ｚｔ｜ｘｔ） ＝
ｃｏｎ（Ｘｔ）

２。

（ｉｉ）计算每个分块在目标区域内的概率值。
由于在分块跟踪的过程中，搜索范围包含了背景信

息，因此计算过程中需要参考背景的因素，通过对

前、背景进行区分可提高整体算法的鲁棒性。本文

通过当前分块与分块在上一帧的距离，并借助正样

本和负样本的分布信息来来计算新块在目标对象上

的概率值。计算公式：

ｌ（Ｘ）＝ｙｔ
１
Ｎ－∑ｊ∈Ω－Ｖ－Ｖ

（ｊ）
２－
１
Ｎ＋∑ｉ∈Ω＋Ｖ－Ｖ

（ｉ）( )２
（４）

其中，ｙｔ∈｛＋１，－１｝表示当前块是正样本还是负
样本。Ω＋，Ω－分别表示正负样本的集合，Ｎ＋表示
正样本数量，Ｎ－表示负样本数量。基于 ｌ（Ｘ），可
以计算出这个分块在目标对象上的概率值，计算公

式为：

ｐｏ（ｚｔ｜ｘｔ）＝ｅ
ｌ（Ｘｔ） （５）

（ｉｉｉ）根据公式 （２），则可得每个分块作为最

５６
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优分块中心的概率值。概率值越大，离目标中心位

置的概率越大。

３３２　异常分块的判定及处理　在跟踪过程中随
着跟踪目标及背景的变化，不可避免出现分块跟踪

异常的现象，故需对每个分块进行异常判定并对异

常分块进行重采。分块异常判断依据具体如下：

（ｉ）判断分块是否远离目标。当分块已经超出
了目标以及背景的范围，则需要删除这个分块，因

为这个分块已经不能代表目标或者周围背景的局部

区域。

（ｉｉ）判断正负样本比例是否失衡：在初始化
分块时是在扩展区域内随机选择分块的，正负样本

的数量也为随机产生。当正样本数量过多时，容易

出现过拟合现象；当负样本过多时，则容易跟踪目

标丢失。因此，维持正负样本的比例可保持跟踪算

法的稳定性。所以，当分块的正样本 （目标）数

或者负样本 （背景）数大于某一阈值之后 （如：

阈值为５），则需要删除掉正样本或者负样本中置
信度较小的一些块。

（ｉｉｉ）所跟踪分块的置信度值是否太低。根据
式 （１）我们得到每个分块的响应值矩阵，并运用
式 （３）和公式ｐｉ（ｚｔ｜ｘｔ）＝ｃｏｎ（Ｘｔ）

２，得到每个分

块的置信度值。当这个分块的置信度值过小，则说

明与原分块的相似度较低，应该视为异常分块，应

删掉此分块。

通过删除异常分块，可防止跟踪漂移现象出

现；并通过对异常分块的及时重采样，提高整体算

法的鲁棒性。而未被删除的分块，在新一帧图像上

建立新表观模型并与旧表观模型进行线性组合，得

到最后在新一帧上的表观模型。

３３３　异常分块的重采样　由于本文采用懒交互
方式对异常分块进行重采样，需在保证跟踪准确性

的同时最大程度上不影响跟踪速度，故此对异常分

块设定一个重采样判定阈值ｍ。当异常分块的数量
大于等于 ｍ时，则对异常分块进行重采。当阈值
设定过高时，不能对异常分块进行及时的重采样操

作，容易出现跟踪漂移现象；当阈值设定过低时，

容易导致重采样次数增加，从而影响跟踪的实时

性。在本文设置ｍ＝５，在保证跟踪准确性的同时，
保证其实时性。其过程如图３所示，其中 （ａ）为
在进行懒交互式散乱不规则块采集之后目标的跟踪

效果；（ｂ）出现分块漂移现象 （左上角红色框）；

（ｃ）为进行懒交互式重采样过程；（ｄ）为进行懒
交互式重采样之后目标分跟踪效果。

图３　懒交互式重采样过程 （黄色框为目标区域）

Ｆｉｇ３　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌａｚｙｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ
（ｙｅｌｌｏｗｂｏｘｆｏｒｏｂｊｅｃｔａｒｅａ）

３３４　基于霍夫投票投票的目标跟踪结果计算　
在异常分块处理之后，我们得到了所有的散乱不规

则分块，并依据所以分块采用霍夫投票算法计算跟

踪目标在新一帧上的最终位置。将最优分块中心的

概率值作为每一个分块的权重，并与对应的分块位

置进行加权求和，得到跟踪目标在新一帧上的最终

位置，具体计算如式 （５）所示。图４为霍夫投票
示意图。

图４　霍夫投票
Ｆｉｇ４　Ｈｏｕｇｈｖｏｔｉｎｇ

将最优分块中心的概率值 ｐｉ（ｚｔ｜ｘｔ）作为每一
个分块的权重，并根据式 （６）加权计算出跟踪目
标中心位置结果。

ｐｏｓｔａｒ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｏｓｉ×ｐｉ ｚｔ｜ｘ( )

ｔ （６）

其中ｐｏｓｔａｒ表示跟踪目标在新一帧上的最终位置，
ｐｏｓｉ表示第ｉ分块的位置，ｐｉ（ｚｔ｜ｘｔ）表示第 ｉ个分
块作为跟踪目标中心位置的概率值。

６６
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３４　表观模型的更新
表观模型的更新分为２种情况：对异常块的更

新和对非异常块的更新。

（ｉ）异常分块表观模型的更新。异常分块都是
先删除，然后再对其进行重采样操作。需要对每个

新采样的分块利用核相关滤波进行初始化，即对新

采样分块建立初始表观模型。

（ｉｉ）非异常分块表观模型的更新。线性组合
每个分块的新表观模型和旧表观模型，实现目标分

块表观模型的更新。首先，利用核相关滤波和分块

的新跟踪结果，计算其新表观模型；然后将该模型

与其旧表观模型进行线性组合，具体而言是将描述

表观模型的特征矩阵进行组合，最终得到每个分块

更新后的表观模型。同时，更新分块与目标中心的

偏移值以更新目标的结构信息。

４　实验结果及分析
本文在普通 ＰＣ机 （Ｗｉｎｄｏｗｓ７系统，Ｉｎｔｅｌｉ５

４４６０ＣＰＵ，３２０ＧＨｚ，４Ｇ内存）上基于 ＭＡＴＬＡＢ

２０１２Ａ实现本文算法。采用 Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｎｃｈ
ｍａｒｋ平台的２７组视频序列进行实验，它们包含多
种挑战如旋转、快速移动、背景复杂、光照变化

等。为验证本算法的优越性，将其与当前主流的５
种方法 （含 ＫＣＦ［２］、ＲＰＴ［１６］、ＳＣＭ［２９］、Ｓｔｒｕｃｋ［３０］、
ＶＴＤ［３１］）进行对比。结果表明本文方法对平面旋
转、外平面旋转、背景复杂、光照变化比较有效。

４１　跟踪结果定量分析
本文依据中心位置误差精度图和每一帧跟踪区

域与目标标准区域的覆盖成功率图对目标跟踪进行

定量分析。其中精准度通过跟踪结果区域和理想目

标区域的中心距离计算，而成功率则根据两者的重

叠率计算［３２］。如图５所示，与其它５种目标跟踪
方法相比，本文方法在中心距离误差精度图和覆盖

成功率分别以０７８５和０６５８排在第１。而在光照
变化、内平面旋转、复杂背景和外平面旋转 （表１
和表２）这 ４种情况下，分别以 ０７８３和 ０６１８、
０７７９和 ０６２８、０７５９和 ０６２４、０７７４和 ０６１５
排在首位。

图５　综合情况
Ｆｉｇ５　Ｔｈｅｔｏｔａｌｓｉｔｕａｔｉｏｎ

表１　跟踪精确度 （红色为第１，绿色为第２、蓝色为第３）
Ｔａｂｅｌ１　ＰｒｅｃｉｓｉｏｎｐｌｏｔｓｏｆＯＰＥ（Ｒｅｄｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔ，ｇｒｅｅｎｉｓｓｅｃｏｎｄａｎｄｂｌｕｅｉｓｔｈｉｒｄ）

Ｔｒａｃｋｅｒｓ ＦＭ ＢＣ ＭＢ ＤＥＦ ＩＶ ＩＰＲ ＬＲ ＯＣＣ ＯＰＲ ＯＶ ＳＶ

ＯＵＲＳ ０７１１ ０７５９ ０７５１ ０７３５ ０７８３ ０７７９ ０７５９ ０７６２ ０７７４ ０６９３ ０７８３

ＫＣＦ ０６８４ ０７２６ ０７３４ ０７０６ ０７０５ ０７６１ ０７２６ ０６９９ ０７３２ ０５６９ ０７２１

ＲＰＴ ０６９８ ０７３８ ０７５２ ０７３１ ０７３２ ０７７７ ０７３８ ０７２１ ０７６９ ０４５１ ０７８４

Ｓｔｒｕｃｋ ０６１８ ０５８４ ０７３７ ０６０１ ０６６０ ０６６０ ０５８４ ０６６１ ０６５９ ０４９３ ０７２７

ＴＬＤ ０５８７ ０３６９ ０７３２ ０４３８ ０５９７ ０６１９ ０３６９ ０５６６ ０５７９ ０６７４ ０６４０

ＳＣＭ ０５４９ ０５８７ ０５７６ ０５６９ ０７１２ ０６７１ ０５８７ ０６８５ ０６５６ ０４８０ ０７７８

７６
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表２　平均成功率
Ｔａｂｅｌ２　ＳｕｃｃｅｓｓｐｌｏｔｓｏｆＯＰＥ

Ｔｒａｃｋｅｒｓ ＦＭ ＢＣ ＭＢ ＤＥＦ ＩＶ ＩＰＲ ＬＲ ＯＣＣ ＯＰＲ ＯＶ ＳＶ

ＯＵＲＳ ０６４８ ０６２４ ０６２６ ０６０２ ０６１８ ０６２８ ０６２４ ０５６２ ０６１５ ０６４７ ０５９３
ＫＣＦ ０５７４ ０５９０ ０５８９ ０５７６ ０５３１ ０５９０ ０５９０ ０５１４ ０５５７ ０７０１ ０５０８
ＲＰＴ ０６４９ ０５９２ ０６２４ ０６０５ ０５７２ ０６２４ ０５９２ ０５６６ ０６０５ ０６１６ ０５９１
Ｓｔｒｕｃｋ ０５６７ ０４８０ ０５９５ ０４８６ ０５００ ０５０９ ０４８０ ０４９０ ０５０１ ０５３９ ０５０４
ＴＬＤ ０５０３ ０２８２ ０５８４ ０３６１ ０４４６ ０４６６ ０２８２ ０４４４ ０４３５ ０６３２ ０４７５
ＳＣＭ ０５１２ ０４８８ ０５１８ ０４８８ ０６０１ ０５４６ ０４８８ ０５６４ ０５３７ ０５１７ ０６３３

４２　目标跟踪结果定性分析
本节主要针对内平面旋转、外平面旋转、背景

复杂、光照变化挑战来分析本文方法的有效性，并

与现有方法进行对比分析。

４２１　内平面旋转　图５展示了内平面旋转挑战
中两个例子 （ｆｏｏｔｂａｌｌ１，ｄｕｄｅｋ）跟踪效果。由于本
文方法通过多个分块表示跟踪目标且在重采样时采

用懒交互方式，故当目标在旋转过程中，通过对每

个分块进行跟踪以达到对目标的跟踪效果。当出现

异常分块时，通过懒交互方式可以保证重采样分块

的有效性，从而确定跟踪的有效性。如在 ｆｏｏｔｂａｌｌ１
视频 （第５５帧，第 ６７帧）或者 ｄｕｄｅｋ视频 （第

７６１帧）中，目标在剧烈运动且背景复杂中出现旋
转现象，本算法依然能够正确跟踪目标，而其它算

法如ＲＰＴ算法，在重采样分块过程中在置信度值
最高分块附近进行异常分块重采样，当置信度值最

高的分块已发生漂移现象时，则重采样分块也容易

出现漂移现象，故容易导致跟踪失败。

图６　内平面旋转跟踪结果 （第一行为：ｆｏｏｔｂａｌｌ１序列；第二行为ｄｕｄｅｋ序列）
Ｆｉｇ６　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｉｎｐｌａｎｅｒｏｔａｔｉｏｎ（Ｆｉｒｓｔｌｉｎｅ：ｆｏｏｔｂａｌｌ；Ｓｅｃｏｎｄｌｉｎｅ：ｄｕｄｅｋ）

４２２　外平面旋转　图７展示了外平面旋转挑战
中两个例子 （ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ，ｄａｖｉｄ３）跟踪效果。对比
分析可知，本文算法通过对每个分块进行建模跟

踪，通过每个分块的局部信息来表达整体，当部分

分块丢失时可通过其它分块来达到跟踪目标的目

的，从而提高整体算法的鲁棒性。在 ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ视
频 （１０９帧）中，ＳＣＭ、ＴＬＤ和 ＫＣＦ算法都是通
过整体跟踪，故在目标旋转且剧烈运动情况下跟踪

失败。在 ｄａｖｉｄ３视频 （５４帧，１１８帧）中，目标
在运动中经过电线杆或者树时被完全遮挡，ＫＣＦ、
Ｓｔｒｕｃｋ和ＳＣＭ算法采用整体跟踪，故而导致失败。
４２３　背景复杂　图８展示了背景复杂挑战中两
个例子 （ｃａｒＤａｒｋ，ｓｉｎｇｅｒ２）跟踪效果。ｃａｒＤａｒｋ视

频中，在目标运动路线上背景复杂且出现光照变化

情况。第２２２帧左右，目标运动路线出现变化。第
２６３帧，如ＲＰＴ算法虽然基于局部分块进行跟踪，
但由于分块比较规则，容易融入背景信息，导致出

现跟踪漂移现象；而 ＴＬＤ算法等背景环境复杂，
且采用整体跟踪导致跟踪失败。本文算法在跟踪过

程中，出现跟踪分块丢失情况，但通过其余分块调

整且通过懒交互方式及时重采样，从而保证后续跟

踪的准确性。

４２４　光照变化　图９展示了光照变化挑战中两
个例子 （ｄａｖｉｄ，ｓｉｎｇｅｒ１）跟踪效果。在 ｄａｖｉｄ视频
中，目标由光照比较暗的地方走到光照比较亮的地

方 （第３８７－４４４帧），本文算法跟踪效果很稳定。

８６
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在ｓｉｎｇｅｒ１视频中 （第１９５帧、第２８６帧），光照变
化很频繁，本文通过对散乱不规则分块跟踪性且通

过懒交互重采样方式，最大程度保证分块有效性，

在后续模版更新及跟踪时，可维持算法的鲁棒性。

图７　外平面旋转跟踪结果 （第一行为：ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ序列；第二行为ｄａｖｉｄ３序列）
Ｆｉｇ７　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｔｏｆｐｌａｎｅｒｏｔａｔｉｏｎ（Ｆｉｒｓｔｌｉｎｅ：ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ；Ｓｅｃｏｎｄｌｉｎｅ：ｄａｖｉｄ３）

图８　背景复杂跟踪结果第一行为：ｃａｒＤａｒｋ序列；第二行为ｓｉｎｇｅｒ２序列）
Ｆｉｇ８　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｌｕｔｔｅｒｓ（Ｆｉｒｓｔｌｉｎｅ：ｃａｒＤａｒｋ；Ｓｅｃｏｎｄｌｉｎｅ：ｓｉｎｇｅｒ２）

图９　光照变化跟踪结果 （第一行为：ｄａｖｉｄ序列；第二行为ｓｉｎｇｅｒ１序列）
Ｆｉｇ９　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎ（Ｆｉｒｓｔｌｉｎｅ：ｄａｖｉｄ；Ｓｅｃｏｎｄｌｉｎｅ：ｓｉｎｇｅｒ１）

４３　实时性分析
如表３所示，列举了本文算法与其它四种算法

的平均速度对比数据。由表中可知，本文算法的运

行速度为７８Ｆｐｓ，远小于ＫＣＦ算法 （１９５１Ｆｐｓ），
但大于同样通过对目标分块跟踪以达到对目标整体

跟踪的ＲＰＴ算法 （３５９Ｆｐｓ）。

表３　运行平均速度对比
Ｔａｂｅｌ３　Ｒｕｎｎｉｎｇａｖｅｒａｇｅｓｐｅｅｄｃｏｎｔｒａｓｔ

Ｔｒａｃｋｅｒｓ Ｏｕｒｓ ＫＣＦ ＲＰＴ Ｓｔｒｕｃｋ ＳＣＭ

ｍＦｐｓ ７８０ １９５１０ ３５９ ５０４ ０３２

９６
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５　结　语
本文针对在视频跟踪过程中出现背景复杂、光

照变化等挑战展开研究，提出了一种懒交互模式下

散乱不规则分块引导的目标跟踪方法。该方法首先

将跟踪目标区域通过懒交互方式划分为 Ｎ个散乱
不规则分块，然后分别对 Ｎ个分块进行初始化建
模，并引入核相关滤波算法提高跟踪效率。针对异

常分块，本文提出一种懒交互方式方法对异常分块

进行重采。最后采用霍夫投票算法确定跟踪目标在

新一帧上的最终位置。通过在ｂｅｎｃｈｍａｒｋ上对大量
视频序列进行跟踪的结果表明：与现有主流跟踪算

法相比，本算法对多种挑战 （如背景复杂、光照

变化、旋转等）情况下，本方法的跟踪结果具有

更高的精度。
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