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基于在线判别分布域特征选择的鲁棒跟踪算法
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摘　 　 　 要: 针对基于检测目标跟踪中的特征描述子 Ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ 表征能力不强和易引入错误训练样本导致目

标漂移的问题ꎬ提出了一种利用分布域描述算子进行示例层级的在线判别特征选择跟踪算法. 首先ꎬ用软直

方图方法快速近似得到分布域特征ꎬ并利用此描述算子取代 Ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ 特征有效表示目标的外观信息. 然后ꎬ
基于示例级样本的先验信息进行有监督学习ꎬ利用在线判别特征选择算法选择最佳的分布域层特征以减少

漂移现象发生. 实验利用多场景视频标准测试库及新的评价指标进行验证ꎬ结果表明本文算法性能优于对比

算法.
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　 　 视觉目标跟踪是计算机视觉领域的研究热

点ꎬ广泛应用于场景监控、人机交换等方面. 众多

学者在该领域展开了研究工作ꎬ已经取得了一些

成果ꎬ较新的流行算法如 ＭＩＬ (ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ) 跟踪[１]、 ＤＦｓ ( ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄｓ) 跟

踪[２] 等. 在线学习跟踪算法属于判别式跟踪方

法ꎬ在此基础上发展出了当前流行的基于检测的

跟踪算法. 文献[１]首次将多示例学习应用在目

标跟踪上ꎬ得到了较好的跟踪效果. 但 ＭＩＬ 存在

着一些不足ꎬ文献[１ꎬ３]中用 Ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ 特征描述



　 　

外观并不精准且选取的特征具有较少的辨别信

息. 其次ꎬＭＩＬ 使用包层级的概率获得弱分类器

而没有直接采用示例层级ꎬ影响效率ꎬ因而应提高

选取弱分类器的泛化能力. 文献[３]融合正样本

集的先验信息提出一种新的在线判别特征选择算

法ꎬ比 ＭＩＬ 特征选取更高效.
近来ꎬ Ｌａｕｒａ 等[２] 提出基于分布域描述子

(ＤＦｓ)的跟踪算法ꎬ能很好地表征图像外观. 然
而ꎬ该算法属于匹配式跟踪ꎬ没有利用背景信息ꎬ
尤其是在目标和相邻背景的 ＤＦｓ 中不同层之间

存在相似特性时易发生漂移. 因此ꎬ选取最具有辨

别性的 ＤＦｓ 层特征有利于优化跟踪结果. 此外ꎬ
ＤＦｓ 是基于平滑局部直方图计算ꎬ用群编码可提

高 ＤＦｓ 计算效率.
针对上述分析ꎬ本文首先采用群编码理论近

似计算 ＤＦｓ 特征ꎬ提高了文献[２]中 ＤＦｓ 平滑直

方图的计算效率. 其次ꎬ采用 ＯＤＦＳ 算法从 ＤＦｓ
特征中选取最有判别性的 ＤＦｓ 层特征建立示例

级分类器ꎬ改进了 ＭＩＬ 中从样本包获取弱分类器

的方法. 最后ꎬ采用自适应样本更新策略增加算法

鲁棒性.

１　 相关工作

１􀆰 １　 基于平均移位柱状图和群编码的 ＤＦｓ 近似

法

　 　 分布域 ＤＦｓ[２] 是由一组特征的概率分布构

成ꎬ通过量化图像的特征信息构成的一个复杂数

据结构. ＤＦｓ 是维度为 ２ ＋ Ｄ 的矩阵ꎬ前两维是图

像的宽度和高度ꎬＤ 是特征空间维度. 建立 ＤＦｓ
有两个步骤:图像扩展和平滑. 首先ꎬ１ 幅图像被

分成若干层ꎬ每层包含一组值ꎬ或相近的灰度值ꎬ
将图像扩展成 ＤＦｓ. 然后ꎬ对扩展后的 ＤＦｓ 进行高

斯滤波平滑ꎬ可降低目标模型对光照变化和背景

噪声的敏感.
ｄｆｓ ＝ ｄｆ(ｋ)∗ｈ(ｋꎬσｓ)(ｘꎻｙ) ꎬ (１)
ｄｆｓｓ ＝ ｄｆｓ( ｉꎬｊ)∗ｈ(σｆ)(ｚ) . (２)

其中:ｄｆｓ 为平滑后的分布域ꎻｄｆ(ｋ)为 ｋ 所对应的

分布域ꎻｈ(ｋꎬσｓ)(ｘꎻｙ)是标准差为 σｓ 的二维高斯核

函数ꎻ∗是卷积运算. 通常对图像平滑后会导致图

像空间信息丢失ꎬ破坏了原图信息ꎬ采用高斯核函

数对分布域的空间域和特征域分别进行平滑处

理ꎬ保持了每个像素的原有信息. ｈ 函数表示标准

差为 σｆ 一维高斯核函数ꎻｄｆｓｓ是计算得到的分布

域描述子.
上述 ＤＦｓ 计算过程融合了卷积后的池化和

加权平均两个处理环节ꎬ因而并没有明确得到

ＤＦｓ 的准确统计特征. 在空间平滑阶段ꎬ每个像素

点位置的概率分布是加权直方图即式(１)的结

果. 在特征域平滑阶段ꎬ式(２)结果为概率分布直

方图的平均值. 因而ꎬＤＦｓ 的统计特性服从平均移

位柱状图( ａｖｅｒａｇｅｄ ｓｈｉｆｔｅｄ ｈｉｓｔｏｇｒａｍꎬＡＳＨ) [４]ꎬ
从而属于 Ｓｃｏｔｔ 等[５]提出的 ＡＳＨ 概率密度估计理

论范畴. ＡＳＨ 利用渐近性质进行概率密度估计优

于普通直方图[６]ꎬ前者密度曲线更光滑且不过度

依赖于边界点选择.
ＡＳＨ 通过将每 ｍ 个变化的子区间上的估计

值进行平滑作为 ｆ(ｘ)的估计值ꎬ将每个长度为 ｈ
的区间进行划分ꎬ令 δ ＝ ｈ / ｍꎬｔｋ ＝ ｋδꎬ得分段子区

间 Ｉｋ ＝ [ ｔｋ － １ꎬｔｋ]ꎬｒｋ 为在每个小区间内的样本点

的个数ꎬ则针对加权 ＡＳＨꎬ每个区间上概率分布

为

ｆ^ＡＳＨ(ｘꎻｍ) ＝ １
ｍ ∑

ｍ－１

ｉ ＝１－ｍ
ｗｍ( ｉ)ｒｋ＋ｉ . (３)

其中 ｗｍ 为权重函数ꎬ式(３)另一种常见形式如

下:

ｆ^ＡＳＨ(ｘꎻｍ) ＝ １
ｍ ∑

ｍ－１

ｉ ＝１－ｍ
(１ － ｜ ｉ ｜

ｍ )ｒｋ＋ｉ . (４)

当 ｗｍ( ｉ)为高斯核函数时ꎬ式(３)等同于计

算 ＤＦｓ 特征的池化操作. 对式(４)求极限后得[７]

ｌｉｍｍ→∞ ｆ^ＡＳＨ(ｘꎻｍ) ＝ １
ｎｈ∑

ｎ

ｊ ＝１
Ｂ(

ｘ － ｘｊ

ｈ ) . (５)

当 ｍ 趋近于无穷大即 Ｂ(􀅰/ ｈ)由 ｌｉｍｍ→∞ ｗｍ (􀅰)得
到时ꎬ在统计学期望值上ꎬ计算 ＤＦｓ 特征即转为

核密度估计 ＫＤＥ. 而群编码或信道表示是近似

ＫＤＥ 的一种有效方法[８]ꎬ因而可有效计算 ＤＦｓ.
信息群编码是一种由生物学概念转换而来的

数据表达方式ꎬ数据值 ｘ 可通过非线性转换而编

码为一个信道向量 ｃ. 更多理论内容见文献[８] .
ｃ ＝ [ｃ１ꎬ􀆺ꎬｃＮ] ＝ [Ｂ(ｘ － ξ１)ꎬ􀆺ꎬＢ(ｘ － ξＮ)] .

(６)
其中:Ｂ 是局部对称非负的核函数ꎻξｎꎬｎ∈[１ꎬＮ]
是呈均匀分布的各信道中心. 带宽参数即各信道

中心是整数间隔 ｈꎬ软直方图系数定义为

ｃｋ ＝ １
ｎｈ∑

ｎ

ｊ ＝１
Ｂ(ｘｊ / ｈ － ｋ)ꎬｋ ∈ Ｎ . (７)

式(７)参照式(５)可知ꎬ群编码与 ＫＤＥ 相近ꎬ
但用各核函数代替了各矩形柱划分样本数据. 该
法对新加入的样本 ｘｊ 只需对总样本计算一次求

和操作ꎬ而 ＫＤＥ 需要移动核函数到每个样本点所

在的位置ꎬ对每个样本进行求和计算ꎬ因此群编码

效率更高. 式(７)中 Ｂ(ｘ)为二次 Ｂ 样条曲线.
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将式(２)改用群编码的式(７)计算ꎬ需要对前

者带宽参数 ｈ 同后者的参数 σｅｆｆ进行转换ꎬσｅｆｆ是

子区间块与特征域平滑高斯核 σｆ 卷积. 因只考虑

这一个参数ꎬ选择同一个有效方差的联合核函数

就可得到最佳近似效果. 假定矩形块宽度 ｗ ＝ １６ꎬ

σｅｆｆ ＝ ∫ｗ/ ２

－ｗ/ ２

１
ｗ (σ２

ｆ ＋ ｔ２)ｄｔ ＝ σ２
ｆ ＋ ｗ２

１２ .

(８)
参数 ｈ ＝ ２σｅｆｆꎬ群编码由「２５６ / ｈ⌉ ＋ ２ 个信道构

成.
１􀆰 ２　 基于检测跟踪的判别式模型

本文将一个目标样本 ｘ 的特征向量表示为

ｆ(ｘ) ＝ ( ｆ１(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｆＫ(ｘ)) Ｔꎬｈ(ｘ)为判断样本类别

的强分类器ꎬ是由若干个弱分类器 φｋ(ｘ)组成ꎬ本
文朴素贝叶斯分类器判别公式如下:

ｃ(ｘ) ＝ Ｐ(ｙ ＝ １ ｜ ｘ) ＝ σ(ｈＫ(ｘ)) . (９)
假定每个特征是独立同分布的. σ (􀅰) 是

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬｙ∈{０ꎬ１}是二值变量ꎬ表示样本正

负的类别. 本文用一组平滑后分布域的层特征表

示样本ꎬ即 ｆｋ ＝ ｄｆ(ｘ) ＝ (ｄｆｘ(ｋ)ꎬ􀆺ꎬｄｆｘ(Ｋ)) Ｔ . 设
ｔ 时刻样本 ｘ 位置为 ｌｔ(ｘ)ꎬｔ － １ 时刻目标位置是

ｌｔ － １(ｘ∗)∈Ｒ２ꎬｘ∗是对应的样本. 基于检测的跟踪

算法首先在 ｔ 时刻 ｌｔ － １(ｘ∗)目标位置附近采集一

组样本集 Ｘδ ＝ {ｘ ‖ｌｔ(ｘ) － ｌｔ － １ (ｘ∗)‖ < δ}ꎬ搜
索半径 δꎬ然后对每个样本提取相应特征ꎬ计算所

有满足条件的样本为正样本的概率 Ｐ(ｙ ＝ １ ｜ ｘ) .
使用分类器对每个特征向量进行分类ꎬ通过计算

最大分类响应 ｘ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘＸ(ｃ(ｘ))来找到跟踪

位置. 确定 ｔ 时刻的目标位置 ｌｔ(ｘ∗)后ꎬ据此选取

新的正负训练样本对分类器更新. Ｘ ＋ ＝ {ｘ ‖
ｌｔ(ｘ) － ｌｔ － １(ｘ∗)‖ < α}是新的正样本集ꎬＸ － ＝
{ｘ β <‖ｌｔ(ｘ) － ｌｔ － １ ( ｘ∗)‖ < γ}是新的负样本

集ꎬ其中 α < β < γꎻ标记为正样本的集合{ｘ ＋
１ ꎬｘ ＋

２ ꎬ
􀆺ꎬｘ ＋

ｎ }ꎬ对应的分布域特征为 { ｄｆ ＋
１ ꎬ ｄｆ ＋

２ ꎬ􀆺ꎬ
ｄｆ ＋

ｎ } . ＭＩＬ[１]训练样本建立由弱分类器构成特征

池 Φꎬ再从池中选出 Ｋ 个弱分类器使分类置信度

最大ꎬ并用贝叶斯分类器实现强分类器.

２　 本文跟踪算法

２􀆰 １　 在线判别分布域特征选择

因为构成 ＤＦｓ 的层分布域 ｄｆ(ｋ)的数量远小

于 Ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ 特征数量ꎬ本算法将其作为目标特征

向量. 每个弱分类器由 ＤＦｓ 中的层特征构成ꎬＭＩＬ
从特征池中穷尽选出弱分类器算法效率不高. 本

文用在线判别特征选择算法实现ꎬ训练分类器时

不再用 ＭＩＬ 跟踪算法中基于包的训练集进行ꎬ弱
分类器选取直接通过优化示例层级概率实现.

分类器工作的原理是由式(９)计算得到样本

ｘ 为真实目标的置信图ꎬ最大置信度对应的点即

为跟踪位置. 假定样本空间可以划分为正样本区

域 Ｒ ＋ ＝ {ｘꎬｙ ＝ １}和负样本区域 Ｒ － ＝ {ｘꎬｙ ＝ ０}ꎬ
用双方区域内样本平均置信度差值作为双方分界

线:

Ｅｍａｒｇｉｎ ＝ １
｜ Ｒ＋｜ ∫Ｘ∈Ｒ＋

ｃ(ｘ)ｄｘ － １
｜ Ｒ－｜ ∫Ｘ∈Ｒ＋

ｃ(ｘ)ｄｘ .

(１０)
其中 ｜Ｒ ＋ ｜和 ｜ Ｒ － ｜ 是正负集合的基数. 在训练集

中 Ｎ 个正样本集 Ｒ ＋ ＝ {ｘｉ} Ｎ － １
ｉ ＝ ０ ꎬＬ 个负样本集合

Ｒ － ＝ {ｘｉ}Ｎ ＋ Ｌ －１
ｉ ＝Ｎ ꎬ将积分用加法表示ꎬ式(１０)转换为

Ｅｍａｒｇｉｎ≈
１
Ｎ (∑

Ｎ－１

ｉ ＝０
σ(∑

Ｍ

ｉ ＝１
φｋ(ｘｉ))－∑

Ｎ＋Ｌ－１

ｉ ＝Ｎ
σ(∑

Ｍ

ｉ ＝１
φｋ(ｘｉ))) .

(１１)
式中 样 本 ｘｉ 由 一 个 特 征 向 量 ( ｄｆｘ ( １ )ꎬ 􀆺ꎬ
ｄｆｘ(Ｋ)) Ｔ表示ꎬ得到特征池 Φ ＝ {φｍ}Ｍ

ｍ ＝ １ . 本算法

只要从 Φ 中选出 Ｋ 个弱分类器ꎬ保证最大化正样

本集的平均置信度并抑制负样本集的平均置信

度ꎬ即:
{φ１ꎬ􀆺ꎬφｋ} ＝ ａｒｇ ｍａｘ

φ１ꎬ􀆺 ꎬφｋ∈Φ
Ｅｍａｒｇｉｎ(φ１ꎬ􀆺ꎬφｋ) . 本

文从 Φ 中顺序选择弱分类器最大化 Ｅｍａｒｇｉｎꎬ结合

式(１１)得

φｋ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
(∑

Ｎ－１

ｉ ＝０
σ(ｈｋ－１(ｘｉ) ＋φ(ｘｉ)) －

∑
Ｎ＋Ｌ－１

ｉ ＝Ｎ
σ(ｈｋ－１(ｘｉ) ＋φ(ｘｉ))

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï
.

(１２)
利用 ＯＤＦＳ 准则选择弱分类器ꎬ推导细节见

文献[３] .
２􀆰 ２　 增强的在线判别分布域特征选择跟踪算法

　 　 增强的在线判别分布域特征选择跟踪算法如

下:
输入 ｔ ＋ １ 时刻视频图像.
１) 采集一组样本集ꎬ用式(７)群编码系数替

换式 ( ２ ) 特征池化ꎬ 近似得到分布域特征集

{ｄｆｋ(ｘ)} Ｋ
ｋ ＝ １ꎻ

２) ｈＫ(ｘ)代入式(９)对每个特征向量 ｄｆ(ｘ)
进行分类ꎬ通过计算最大分类器响应确定跟踪位

置 ｌｔ(ｘ∗)ꎬ其中 ｘ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘｘ∈Ｘα(ｃ(ｘ))ꎻ
３) 利用 １􀆰 ２ 节采样策略获得 ２ 组样本集ꎻ
４) 由 ＯＤＦＳ 算法提取 ＤＦｓ 层特征ꎬ更新 ＤＦｓ

模型.
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输出 跟踪结果(ｘｔꎬｙｔ) .
　 　 上述算法中涉及的子算法 ＯＤＦＳ 算法如下:

输入 { ｘｉꎬ ｙｉ } Ｎ ＋ Ｌ － １
ｉ ＝ ０ ꎬ ｙｉ ∈ { ０ꎬ １ }ꎬ 初 始 化

ｈ０(ｘｉ) .
１) 用{ｘｉꎬｙｉ} Ｎ ＋ Ｌ － １

ｉ ＝ ０ 更新特征池 Φ ＝ {φｍ}Ｍ
ｍ ＝ １ꎻ

２) 更新平均弱分类器值 􀭵φ ＋
ｍ 和 􀭵φ －

ｍ ꎻ
３) ｆｏｒ ｋ ＝ １ ｔｏ Ｋ ｄｏ
４)计算最速下降方向ꎻ
５)　 ｆｏｒ ｍ ＝ １ ｔｏ Ｍ ｄｏ
６)计算 Ｅｍａｒｇｉｎꎻ
７)　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８)ｍ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘＥｍａｒｇｉｎꎬ计算得 ｈｋ(ｘｉ)ꎻ
９)ｅｎｄ ｆｏｒ
输出 ｈＫ(ｘ)ꎬｃ (ｘ) .

３　 实验结果和分析

３􀆰 １　 实验说明

为了验证本文算法的有效性ꎬ本文进行了 ２
组实验ꎬ并采用了新的跟踪算法评价指标. 本实验

平台基于 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１０ｂꎬ ＣｏｒｅＩ７ ３􀆰 ４ ＧＨｚꎬ４ ＧＢ
内存. 本文所采用的测试标准库是由 Ｗｕ 等[９] 提

出的国际上权威的跟踪算法评测库. 本文算法与

基于信道表示的 ＤＦ 跟踪(ＣＢＤＦ) [８]、分布域跟

踪(ＤＦＴ) [２] 和基于分布域特征的在线多示例学

习跟踪(ＤＦＭＩＬ) [１０] 进行比较. 将图像的像素光

亮强度特征划分 １６ 段ꎬ特征池中候选特征数量

Ｍ ＝ １６ꎬ远低于 ＭＩＬ 跟踪器中 ２５０ 个 Ｈａａｒ￣ｌｉｋｅ 特

征数量. 本算法从特征池中选择 ５ 个特征即 Ｋ ＝
５ꎬ而 ＭＩＬ 方法需要选择 ５０ 个特征. 对下一帧新

目标位置搜索半径 ｒ∗ ＝ ２５ 像素ꎻ正样本半径 ｒｐ ＝
４ꎻ负样本集圆环内径 ｒｎ ＝ ８.
３􀆰 ２　 实验结果

跟踪算法性能的评价标准通常是成功率和准

确率ꎬ成功率定义为 ｓｃｏｒｅ ＝ (Ａ∩Ｂ) / (Ａ∪Ｂ)ꎬ其
中 Ａ 是目标矩形框的真实位置ꎬＢ 是算法的跟踪

结果矩形框位置ꎬ∩和∪分别表示交集和并集. 当
ｓｃｏｒｅ > ｔ０ꎬ则认为该跟踪方法在此帧图像跟踪成

功ꎬｔ０ 通常取 ０􀆰 ５. 但单一阈值 ｔ０ 并不准确ꎬ成功

率指标[９]由曲线下不同面积重叠阈值得到.
图 １ 给出了两种不同的成功率曲线ꎬ为了验

证跟踪算法对测试序列初始化位置和时序的鲁棒

性ꎬ实验用两个评价指标:时间鲁棒性成功率(每
个测试序列划分 ２０ 个子序列ꎬ分别测试)和空间

鲁棒性成功率(初始位置附近扰动ꎬ对不同标定

位置进行测试)ꎬ本文均具有更高的成功率.

图 １　 空间鲁棒性跟踪成功率和时间鲁棒性跟踪
成功率曲线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｐａｔｉａｌ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ

(ａ)—空间鲁棒性ꎻ (ｂ)—时间鲁棒性.

表 １ 是 ６ 种跟踪器在部分标准测试序列的运

行时间比较结果. 本文跟踪算法处理速度约为 １２
帧 / ｓꎬ略低于 ＣＢＤＦ 算法. ＯＤＦＳ 算法在选择一个

特征后ꎬ只需要更新分类器的梯度ꎬ比 ＭＩＬ 算法

更有效率. 因为本文算法和 ＤＦＭＩＬ 算法需要在每

帧重新选择特征ꎬ所以两种算法跟踪速度要低于

ＤＦＴ. 但本文算法运行速度比 ＤＦＭＩＬ 更快ꎬ因采

用了软直方图近似计算 ＤＦ 特征及快速的特征选

择方法.

表 １　 不同算法平均运行速率比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＦＰＳ) (帧 / ｓ)

跟踪方法 本文算法 ＤＦＴ ＤＦＭＩＬ ＯＤＦＳ ＭＩＬ ＣＢＤＦ

平均运行速率 １２ １４ ９ ２８ ６ １６

　 　 在图 ２ａ Ｃａｒ４ 序列中ꎬ目标汽车经历光照的

逐渐变化和小幅的尺度变化(见第 １８７ 帧)ꎬ在未

出现阴影时ꎬ４ 种算法都能准确跟踪目标(见第

５０ 帧)ꎬ本文算法利用 ＯＤＦＳ 选出最具有辨别性

的分布域层特征以便更精确地跟踪目标. 当目标

驶出桥下阴影瞬间经历了比较剧烈的光照变化

(见第 ２３５ 帧)ꎬ本文算法通过对所有正样本的弱

分类器的输出求平均值来降低其他噪音的干扰ꎬ
其他算法均出现了漂移ꎬＤＦＭＩＬ 跟踪失败(见第
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６００ 帧) . 图 ２ｂ Ｍａｔｒｉｘ 序列中ꎬ目标姿态持续变

化ꎬ并存在强环境光变化. ＭＩＬ 和 ＤＦＴ 从开始阶

段出现偏移ꎬ误差不断累积. ＤＦＭＩＬ 和 ＤＦ 跟踪

精度上都不如本文算法ꎬ基于示例层级的有效样

本模板更新发挥了作用. 同时ꎬＤＦｓ 的池化技术对

背景干扰鲁棒性更强(见第 ５０ 帧) . 图 ２ｃ Ｄａｖｉｄ３

序列中ꎬ目标经历部分遮挡、形变以及复杂背景干

扰. 在前 １００ 帧ꎬ几种算法都可以实现稳定跟踪ꎬ
当目标被树木短时遮挡后ꎬ本文算法更准确定位

目标ꎬＤＦＴ 算法在短暂遮挡后出现停滞ꎬ直到目

标折返到原跟踪框误判停留区域后恢复跟踪.

图 ２　 四种算法的目标跟踪效果比较
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 综上所述ꎬ本文算法的跟踪效果稳定ꎬ能选出

最有效的特征ꎬ将样本的重要程度直接同分类器

分数关联. 鲁棒的特征结构外观建模、更合理的示

例级特征选择算法结合监督学习框架使得本文算

法可有效防止漂移问题发生ꎬ尤其是在光照变化

和严重遮挡情况下.

４　 结　 　 论

本文提出一种新的高效跟踪算法ꎬ结合产生

式和判别式两种分类模型的优点ꎬ利用在线判别

特征选择方法ꎬ同时将先验信息整合到监督学习

算法中ꎬ从而选出最具判别性的目标分布域层级

特征. 文中采用软直方图来计算分布域特征ꎬ提高

了计算速度. 实验结果表明ꎬ本文算法对光照变

化、部分遮挡、形变等复杂环境具有较好鲁棒性ꎬ
兼具较快的运行速度.
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