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摘 要: 针对在复杂背景下,基于主成分分析 (PCA)的目标跟踪方法准确率较低的问题,使用偏最小二乘分析,提出

一种双模粒子滤波的跟踪算法. 首先采用偏最小二乘分析对目标区域建模,作为观测模型;然后利用仿射变换描述目

标的形变过程,分别在李群及其切向量空间上建立双模的动态模型;最后结合特征空间更新策略,使用粒子滤波实现

目标跟踪. 实验表明,所提出的算法能够有效滤除背景噪声,跟踪结果稳定且准确.
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Tracking objects based on partial least squares analysis using particle
filtering with dual models
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Abstract: For the problem that the object tracking algorithm using principal components analysis(PCA) has low accuracy in

a complex environment, based on the partial least squares analysis, an object tracking algorithm is proposed by using particle

filtering with dual models. Firstly, the model of object region is built by the partial least squares analysis, which is applied

as the observation model. Then, the dynamic model with dual models is built on Lie group and the corresponding tangent

vector space respectively, with the describing the object deformation process by affine transformation. Finally, combining

with the update strategy for feature space, the object tracking algorithm is realized by particle filtering. Experiments show

that the tracking results are stable and accurate, and the proposed algorithm can effectively filter out the background noise.
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0 引引引 言言言

粒子滤波 (PF)是一种贝叶斯状态滤波算法, 基

本思想是利用一组在状态空间中传播的随机样本近

似后验概率分布,以样本均值代替积分运算,从而获

得状态最小方差估计过程.在目标跟踪领域,由于粒

子滤波非线性且不限定噪声为高斯噪声,目前很多文

献[1-8]使用粒子滤波在线学习的方法构建目标跟踪框

架,特别是将粒子滤波与仿射变换流形相结合构建跟

踪框架已成为各种跟踪算法研究的热点. 文献 [1]使

用粒子滤波有效地处理 2-D仿射变换的目标跟踪问

题.文献 [2]利用仿射形变参数分布在低维流形上这

一特点, 使用仿射李群建立粒子滤波的状态模型, 实

现了形变目标的跟踪.文献 [4]提出了一种在黎曼流

形上的渐增协方差张量的跟踪方法,利用仿射变换描

绘目标的形变过程, 融合了粒子滤波框架, 能够更好

地去除背景干扰,并且渐增地学习低维的协方差张量,

能够实现实时跟踪. 文献 [5-6]提出了利用黎曼流形

几何结构和贝叶斯框架下的测地线方法构建双重粒

子滤波器, 同样利用仿射变换描绘目标的形变过程,

实现对可视和红外目标的跟踪.

在目标跟踪过程中,可能发生光照变化、遮挡和

非刚体目标的形变等目标表观的变化, 因此, 构建合

理、准确且鲁棒性好的目标表征模型是目标跟踪算法

的主要研究内容之一.从 1998年至今,在视觉目标跟
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踪中包括灰度、颜色、纹理等多种目标区域特征, 但

这些特征很难实现对光照和遮挡变化下的稳定跟踪.

近些年, Porikli等[1,9-11]使用区域协方差作为目标区域

描述子,其优势就是克服某一种或某几种特征失效引

起跟踪失败的缺陷,即使在光照变化、遮挡的情况下,

跟踪仍能继续.但是采用固定模板跟踪的方法在目标

经历剧烈的光照变化或遮挡等情况下,跟踪鲁棒性会

变差. PCA方法采用多个模板的线性组合表征目标,

在线更新特征空间,使得所构建的目标特征空间能够

随时反映目标表面的变化,而且无须离线的学习训练

过程,相对上述算法更具适用性[12].当目标的姿态和

光照同时剧烈变化时, PCA算法所构建的特征基不能

很快体现这些新变化, 导致跟偏目标,并最终跟丢目

标,且上述方法没有处理目标遮挡等异常情况, 使得

目标的特征空间中可能参杂异常信息,从而使特征空

间无法准确地表征目标,导致在背景复杂情况下跟踪

结果不稳定[13-14].

考虑到偏最小二乘法集成了主成分分析、典型

相关分析和多元线性回归分析 3种分析方法的优

点[15-16],它与主成分分析法都试图提取出反映数据变

异的最大信息.在主成分分析中, 主元的选取以最大

限度地概括自变量空间数据的变化信息为准则,并没

有考虑主元对于因变量的解释作用,而未被选取的次

要主元有可能包含对回归有益的信息,已被选取的主

元也有可能包含对于回归无益的噪声.偏最小二乘分

析不仅能够有效地克服普通最小二乘回归的共线性

问题,而且将多元回归问题转化为若干个一元回归问

题,具有较好的鲁棒性和预测稳定性.应用到图像跟

踪领域,该模型不但能够有效识别目标区域信息,同

时考虑了目标的背景信息,可以有效地滤除背景噪声.

鉴于此, 本文将粒子滤波与偏最小二乘分析相结合,

提出了基于偏最小二乘分析的双模粒子滤波目标跟

踪算法. 使用偏最小二乘分析来表征目标区域特征,

构建目标的特征空间. 利用仿射变换表示目标的形变

过程,分别在李群及其切空间上建立双动态粒子滤波

模型. 同时构建了有效的目标特征空间更新策略,使

得离群点信息被隔离到特征空间外,提高了目标在经

历复杂表观变化或是背景变化时跟踪效果的准确性.

1 偏偏偏最最最小小小二二二乘乘乘目目目标标标表表表征征征

偏最小二乘 (PLS)分析是一种新型的多元统计

数据分析方法,主要研究多因变量对多自变量的回归

建模, 特别是当各变量内部高度线性相关时, 用偏最

小二乘回归法更有效.

定义一个𝑚维的向量𝑥和与其对应的标签变量

𝑦. 本文中, 𝑥为目标区域的特征向量, 𝑦为对应的标

签.设𝑋 ∈ 𝑅𝑁×𝑀为𝑁个图像特征向量的集合, 𝑌 ∈

𝑅𝑁为对应标签的集合. 给定变量对 {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}, 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑥 ∈ 𝑅𝑁 , 𝑦 ∈ 𝑅𝑁 , PLS回归是利用潜在的空

间映射建立𝑥和 𝑦的关系模型. 这里简要回顾一下

PLS分析方法[15-16]. PLS分解𝑋和𝑌 如下:

𝑋 = 𝑇𝑃T + 𝐸, 𝑌 = 𝑈𝑄T + 𝐹. (1)

其中: 𝑇 和𝑈(𝑁 × 𝑝, 𝑝 < 𝑑)为本征向量, 𝑃 (𝑑 × 𝑝)和

𝑄(1 × 𝑝)为载荷向量, 𝐸(𝑑 × 𝑁)和𝐹 (1 × 𝑁)为残

差矩阵. PLS通常通过非线性迭代最小二乘方法

(NIPALS)实现[15], 该方法构建权重向量的集合𝑊 =

{𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛},满足
max[cov(𝑡𝑖, 𝑢𝑖)]

2 = max
∣𝑤𝑖∣=1

[cov(𝑋𝑤𝑖, 𝑌 )]2. (2)

其中: 𝑡𝑖和𝑢𝑖分别为向量𝑇 和𝑈的第 𝑖列, cov(𝑡𝑖, 𝑢𝑖)

为本征向量 𝑡𝑖与𝑢𝑖的样本协方差, 最大化本征向量

空间的样本协方差相当于最大化同一空间的区分度.

NIPALS算法等效于迭代计算出如下等式的主要特征

向量:

[𝑋T𝑦𝑦T𝑋]𝑤𝑖 = 𝜆𝑊. (3)

载荷向量 (𝑃 和𝑄的第 𝑖列)计算为

𝑝𝑖 =
𝑋T𝑡𝑖
𝑡T𝑖 𝑡𝑖

, (4)

𝑞𝑖 =
𝑌 T𝑢𝑖

𝑢T
𝑖 𝑢𝑖

. (5)

提取出 𝑡𝑖和𝑢𝑖后,矩阵𝑋和𝑌 为

𝑋 ← 𝑋 − 𝑡𝑖𝑝
T
𝑖 , 𝑌 ← 𝑌 − 𝑢𝑖𝑞

T
𝑖 . (6)

至此,去除了 𝑡𝑖和𝑢𝑖在𝑋和𝑌 中的信息.重复以

上过程,直到残差矩阵足够小或是得到了预定义数量

的权重向量.

上述PLS分析表明, 学习一个低维的空间, 使得

不同的观测数据集合具有更大的相关度,能够更好地

将目标图像从背景中分离出来, 有效滤除背景干扰.

本文采用偏最小二乘分析方法建立目标的表观模型.

对于给定的图像区域,选取各个像素点的灰度矩阵作

为特征向量,令

𝑋𝑡 =

[𝑋𝑝
1 , 𝑋

𝑝
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑝

𝑁𝑝
, 𝑋𝑛

1 , 𝑋
𝑛
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛

𝑁𝑛
] ∈ 𝑅𝑁×𝑚

表示样本空间特征向量的集合,其中每个分量表示一

个对应区域的灰度矩阵; 𝑦 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1, 0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] ∈
𝑅𝑁×1表示对应的标签; 𝑁𝑝为正样本数量, 𝑁𝑛为负样

本数量,样本总数𝑁 = 𝑁𝑝+𝑁𝑛.使用最小二乘回归得

到对应样本的权重向量𝑊 , 计算出正样本均值 𝑥̄𝑝和

正负样本均值 𝑥̄, 建立目标表观模型𝐴𝑡 = [𝑥̄𝑝, 𝑥̄,𝑊 ].

在跟踪过程中, 建立目标表观模型的集合𝐴 = {𝐴1,

𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑘}作为目标的特征空间, 𝑘为集合中元素的

个数, 表示当前模型空间中目标表观向量的数量, 在

跟踪过程中不断更新目标的表征空间.
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本文算法中, 对于第 1帧图像, 手动标记出目标

区域,该区域对应的灰度向量为正样本𝑥1. 此外,对图

像实行微小的扰动,产生虚拟数据, 作为其余的正样

本向量.负样本向量由𝛼 < ∥𝐼𝑛(𝑥, 𝑦)− 𝐼(𝑥, 𝑦)∥ < 𝛽

的圆形区域随机取得, 𝐼𝑛(𝑥, 𝑦)为负样本的中心坐标,

𝐼(𝑥, 𝑦)为所指定的正样本的中心坐标.对于第 𝑗帧图

像,假定粒子滤波所产生的每一个状态向量为目标区

域,用与第 1帧同样的方法确定其正、负样本,构建特

征向量的集合

𝑋𝑡 =

[𝑋𝑝
1 , 𝑋

𝑝
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑝

𝑁𝑝
, 𝑋𝑛

1 , 𝑋
𝑛
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛

𝑁𝑛
] ∈ 𝑅𝑁×𝑚

和对应的标签向量

𝑦 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1, 0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] ∈ 𝑅𝑁×1,

并计算得到对应的表观模型𝐴𝑡 = [𝑥̄𝑝, 𝑥̄,𝑊 ]. 本文算

法中,负样本数量为 40.

表观模型𝐴𝑡 = [𝑥̄𝑝, 𝑥̄,𝑊 ]与𝐴 = [𝑥′𝑝, 𝑥′,𝑊 ′]之

间的距离定义为

𝑑(𝐴𝑡, 𝐴) = ∥𝑊 ′T(𝑥− 𝑥′)−𝑊 ′T(𝑥𝑝 − 𝑥′𝑝)∥22. (7)

2 跟跟跟踪踪踪模模模型型型

2.1 粒粒粒子子子滤滤滤波波波

用状态变量𝑆𝑡描述目标在 𝑡时刻的仿射变换参

数, 目标跟踪的目的是通过序列观测图像 𝐼1:𝑡 = {𝐼1,
𝐼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼𝑡}估计当前状态𝑆𝑡. 由贝叶斯定理有

𝑝(𝑆𝑡∣𝐼1:𝑡−1) =
w
𝑝(𝑆𝑡∣𝑆𝑡−1)𝑝(𝑆𝑡−1∣𝐼1:𝑡−1)d𝑆𝑡−1, (8)

𝑝(𝑆𝑡∣𝐼1:𝑡) = 𝑝(𝐼𝑡∣𝑆𝑡)𝑝(𝑆𝑡∣𝐼1:𝑡−1)

𝑝(𝐼𝑡∣𝐼1:𝑡−1)
. (9)

式 (8)称为预测方程, 表示目标状态转移的概率

模型. 式 (9)称为更新方程. 跟踪过程描述为:若已知

𝑡− 1时刻目标状态的概率密度 𝑝(𝑆𝑡−1∣𝐼1:𝑡−1),则根据

状态转移的概率模型 𝑝(𝑆𝑡∣𝑆𝑡−1)和观测 𝐼𝑡, 递归地计

算 𝑡时刻目标状态的后验概率密度 𝑝(𝑆𝑡∣𝐼1:𝑡−1).

粒子滤波器通过蒙特卡罗模拟对贝叶斯时序滤

波器进行实现,粒子 (样本)是指用一个参数集合定义

目标的状态,多个离散的粒子可表示目标属性的分布,

实现目标跟踪. 其思想是用一个随机采样集合 (每个

样本带有对应的权值)近似表示未知状态的后验概率

分布.如果样本数足够大,则该样本集合的分布可认

为等同后验概率分布.

用 {𝑆𝑖
0:𝑘, 𝑤

𝑖
𝑘}𝑁𝑖=1表示系统后验概率密度函数

𝑝(S0:𝑘∣𝐼1:𝑘)的粒子集合.其中: {𝑆𝑖
0:𝑘, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}

为支持样本集; {𝑤𝑖
𝑘, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}为相应的权值,

且满足
𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘 = 1; 𝑆0:𝑘 = {𝑆𝑗 , 𝑗 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}为时

刻 𝑘系统所有状态的集合.因此时刻 𝑘的后验密度可

以近似表示为

𝑝(𝑆0:𝑘∣𝐼1:𝑘) ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘𝛿(𝑆0:𝑘 − 𝑆𝑖

0:𝑘). (10)

2.2 李李李群群群结结结构构构下下下的的的双双双动动动态态态模模模型型型

李群和微分几何构成本文所提算法的理论基础,

详细内容参见文献 [17-18]. 设𝐺为李群, 𝑋和𝑌 分别

为李群上的一点. 李群既是一个群,又是光滑流形,其

群上的乘法运算和逆运算

𝐺×𝐺→ 𝐺, (𝑋,𝑌 )→ 𝑋𝑌,

𝐺→ 𝐺, 𝑋 → 𝑋−1 (11)

是光滑映射. 李群元素𝐺的邻接点可以用其切空间进

行描述,单位元处的切空间构成李代数, 𝑛× 𝑛阶非奇

异方阵的集合在矩阵乘法下构成矩阵李群.

本文使用仿射变换表示目标变换模型,仿射变换

矩阵

𝑇 (𝑟) =

⎡⎢⎣ 𝑟1 𝑟2 𝑟5

𝑟3 𝑟4 𝑟6

0 0 1

⎤⎥⎦
具有李群结构. 与此仿射李群𝐺𝐴(2)对应的李代数为

𝑔𝑎(2),矩阵𝐺𝑖(∀𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6})为𝐺𝐴(2)的生成元,

𝐺𝑖(∀𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6})构成 𝑔𝑎(2)的基. 对于𝐺𝐴(2),

生成元如下:

𝐺1 =

⎡⎢⎣ 1 0 0

0 0 0

0 0 0

⎤⎥⎦ , 𝐺2 =

⎡⎢⎣ 0 1 0

0 0 0

0 0 0

⎤⎥⎦ ,

𝐺3 =

⎡⎢⎣ 0 0 0

1 0 0

0 0 0

⎤⎥⎦ , 𝐺4 =

⎡⎢⎣ 0 0 0

0 1 0

0 0 0

⎤⎥⎦ ,

𝐺5 =

⎡⎢⎣ 0 0 1

0 0 0

0 0 0

⎤⎥⎦ , 𝐺6 =

⎡⎢⎣ 0 0 0

0 0 1

0 0 0

⎤⎥⎦ . (12)

对于矩阵李群,黎曼距离由矩阵对数操作定义为

𝑑′(𝑋,𝑌 ) = ∥log(𝑌 𝑋−1)∥, (13)

其中𝑋和𝑌 为矩阵李群元素.

给定𝑁个对称正定有限矩阵 {𝑿𝒊}𝑁𝑖=1,其内蕴均

值定义为

𝝁∗ = exp
( 1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

log(𝑿𝒊)
)
. (14)

在目标跟踪过程中,仿射变换用来描述目标的几

何形变过程, 因为仿射变换为正定对称流形, 是一个

李群, 不再服从欧式空间.目标在相邻帧之间的变化

可以看作是仿射变换矩阵对应的点在黎曼流形上的

移动,建立动态模型的基本思想是找到流形上相邻两

点间的转换关系,本文算法使用流形上点的切向量描
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述这种关系.分别在黎曼流形和切空间上建立双动态

模型,有

𝑆𝑡 = 𝑆𝑡−1 exp(𝑣𝑡−1),

𝑣𝑡 = 𝑎(𝑣𝑡−1 − 𝑣𝑡−2) + 𝜇𝑡−1. (15)

其中: 向量𝑆𝑡 = [𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6]
T为目标几何形

变的仿射变换参数; 𝑣𝑡为𝑆𝑡−1到𝑆𝑡的速度向量,表示

目标的运动,即在流形上沿状态𝑆𝑡的切向量,设服从

高斯分布; 𝜇1:𝑡为高斯白噪声; 𝑎为一阶自回归系数.

2.3 观观观测测测模模模型型型

在跟踪过程中,每一时刻预测的新状态均需要利

用观测数据对其进行修正,因此需要测量观测数据与

模板的相似性来度量该状态下此样本是真正目标的

概率.设 𝑝(𝐼𝑡∣𝑆𝑡)为 𝐼𝑡在状态𝑆𝑡下的观测,有

𝑝(𝐼𝑡∣𝑆𝑡) ∝ exp(−𝜆∥𝑑2(𝐴𝑖
𝑡, 𝐴)∥2). (16)

其中: 𝐴𝑖
𝑡为当前图像区域的特征向量模型, 𝐴为当前

目标表观的模板.粒子权重计算如下:

𝑤𝑗
𝑡 = exp(−𝜆∥𝑑2(𝐴𝑖

𝑡, 𝐴)∥2). (17)

权重归一化为

𝑤𝑗
𝑡 = 𝑤𝑗

𝑡

/ 𝑀∑
𝑗=1

𝑤𝑗
𝑡 . (18)

3 跟跟跟踪踪踪算算算法法法和和和特特特征征征空空空间间间更更更新新新策策策略略略

3.1 目目目标标标特特特征征征空空空间间间更更更新新新策策策略略略

跟踪过程中可能发生光照变化、遮挡和非刚体

目标的形变等目标表观变化, 因此需要建立一种自

适应的更新策略,实时更新目标特征空间, 以达到稳

定的跟踪效果.本文算法利用特征向量之间的距离描

述对应图像区域之间的相似度.设当前帧的特征向量

与特征空间各个特征向量距离的最小值为 𝑑𝑠, 当 𝑑𝑠

大于某个给定的最大值阈值 thresmax时 (本文选取

thresmax为 ∥𝑋𝑡∥2/4),表明该帧图像被严重遮挡或失

真. 此时为了保证特征空间信息的准确性,不更新特

征空间;否则,分以下两种情况更新模板集合:

1)当前特征空间中向量的个数小于预先规定的

数量时,直接将当前帧的特征向量加入到该特征空间

集合中;

2)否则,用当前帧的特征向量代替特征空间中具

有最大距离值的特征向量.

3.2 跟跟跟踪踪踪算算算法法法

本文使用偏最小二乘分析表征目标区域,利用仿

射变换描述目标的形变,分别在李群和李代数上建立

双模粒子滤波器以实现目标的稳定跟踪. 具体跟踪算

法如下.

输入: 目标初始状态𝑆0 = [1; 0; 0; 1; 0; 0], 𝑣1 = 1,

特征空间中特征向量的数量 𝑞, 初始化特征空间𝐴

= { },待跟踪视频图像序列;

输出:目标估计状态𝑆𝑡;

初始化:由目标初始先验分布 𝑝(𝑆0)产生𝑀个采

样{𝑆0
𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 并置采样粒子的初始权值

𝜔0
𝑖 = 1/𝑀 ,初始化模板集合𝐴 = { }.

Step 1: 手动确定第 1帧图像的目标区域,计算对

应的𝐴1 = [𝑥̄𝑝, 𝑥̄,𝑊 ],并入到特征空间𝐴中.

Step 2: 对于第 𝑡帧图像,根据式 (15)从条件先验

中采样 {𝑆𝑖
𝑡 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}.

Step 3: 对于每个采样对应的图像区域,生成𝑁𝑝

个正样本, 𝑁𝑛个负样本,计算对应的𝐴𝑖
𝑡,由式 (17)和

(18)计算每个采样粒子的权值𝑤𝑗
𝑡 .

Step 4: 由

𝑆𝑡 = exp
( 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

log(𝑤𝑖
𝑡𝑆

𝑖
𝑡)
)

计算采样内蕴均值即为目标的估计状态𝑆𝑡.

Step 5: 由目标特征空间的更新策略更新特征空

间𝐴.

Step 6: 令 𝑡 = 𝑡+ 1,转至 Step 2.

4 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

以本文算法为核心,采用Matlab 2007实现,通过

与采用 PCA的增量学习跟踪算法 (IVT)[13]对比,验证

本文所提出算法的有效性. 两种方法在相同的实验配

置下比较性能.对于每 1个跟踪序列,第 1帧图像的边

界框手动设置,采样粒子数为 300,自回归系数 𝑎 = 1.

为了比较本文算法与 IVT算法在跟踪复杂背景

下的图像序列的性能差异, 选用背景较为复杂情况

下的图像序列.对于每一帧, 计算跟踪到的目标区域

与真实目标区域的中心点坐标的欧式距离误差. 设

(𝑥𝑡
′, 𝑦𝑡′)为 𝑡时刻跟踪到的目标区域的中心点坐标,

(𝑥𝑡, 𝑦𝑡)为 𝑡时刻真实目标区域的中心点坐标 (实验中,

真实目标的中心点位置手动标注),则定义 𝑡时刻欧氏

距离误差为

DisError𝑡 =

√
(𝑥𝑡

′ − 𝑥𝑡)
2
+ (𝑦𝑡′ − 𝑦𝑡)

2
. (19)

计算平均面积误差比,定义为

SimilarRatio =
1

𝑚𝑛

𝑚∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

( ∣𝑆track,𝑗 − 𝑆true,𝑗 ∣
𝑆true,𝑗

)
.

(20)

其中: 𝑆track,𝑗为第 𝑗帧中跟踪到的目标区域面积;

𝑆true,𝑗为第 𝑗帧中目标的真实面积; 𝑚为同一个视

频序列的实验次数, 本文所有实验重复执行 20次; 𝑛

为视频序列的总帧数.

第 1组标准测试图像序列 car11, 目标经历了严

重的光照变化. 初始参数设置为:目标中心点坐标(89,

140), 宽 30像素,高 25像素,旋转弧度为 0, 跟踪结果
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如图 1所示. 由图 1可见, 两种算法的跟踪结果相似,

表明 IVT算法和本文算法都具有对光照变换的不敏

感性.

(a)   IVT!"#$%&

(b) !"#$%&'(

图 1 图像序列 car11跟踪结果

第 2组测试图像序列 skating,目标经历了复杂的

背景变化.初始参数设置如下: 目标中心点坐标 (328,

122), 宽 50像素, 高 130像素, 旋转弧度为 0. 在该组

测试序列中, 目标在第 60帧开始旋转平移, 同时, 在

相同的位置出现了与目标视觉上相似的背景. 跟踪

结果如图 2所示. 图 2(a)表明,从第 63帧开始, IVT算

法丢失了跟踪目标. 图 2(b)表明, 本文算法跟踪结果

(a)   IVT!"#$%&

(b) !"#$%&'(

图 2 图像序列 skating跟踪结果

稳定. 这是由于本文算法的特征空间的模板中包含负

样本信息,能够有效滤除背景干扰, 使得跟踪结果更

稳定.

第 3组标准测试图像序列 sylv,目标经历了大尺

度的位姿变化.初始参数设置如下: 目标中心点坐标

(145, 81),宽 53像素,高 53像素,旋转弧度为−0.2,跟

踪结果如图 3所示.图 3(a)表明,从第 610帧开始, IVT

算法逐渐丢失目标. 图 3(b)表明, 本文算法跟踪结果

稳定. 这是由于本算法采用的双动态模型能更有效地

表示目标的几何变换.

(a)   IVT!"#$%&

(b) !"#$%&'(

图 3 图像序列 sylv跟踪结果

(a)   IVT!"#$%&

(b) !"#$%&'(

图 4 图像序列 jogging跟踪结果
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第 4组标准测试图像序列 jogging, 初始参数设

置为:目标中心点坐标 (124,144),宽 28像素,高 104像

素,旋转弧度为 0. 该序列中目标经历了严重的遮挡,

跟踪结果如图 4所示. 图 4(a)表明, IVT算法在目标被

遮挡后无法重新跟踪到目标. 图 4(b)表明, 本文算法

能够重新捕获目标.这是因为本文算法的目标更新策

略,使得当某帧图像被严重遮挡或失真时, 不更新特

征空间,保证了特征空间信息的准确性.

图 5为两种算法的距离误差,表 1为 20次实验面

积误差比的平均值.由图 5和表 1可见,在跟踪复杂背

景的视频序列时,本文所提出算法的跟踪性能优于

IVT算法.这是因为 IVT算法使用的主成分分析是通

过一种无监督的学习方法为子空间建模,在复杂背景

(a) !"#$ car11
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图 5 跟踪到的区域与真实目标区域的距离比较

下, 难以实现稳定跟踪.而偏最小二乘分析通过最大

化特征向量与对应的标签之间协方差的方法计算权

重向量,使得建立的目标区域表征具有更大的区分度,

且本文算法在构建特征空间模型时考虑了负样本信

息,能够有效地滤除背景噪声. 另外,本文的粒子滤波

算法充分利用了仿射变换参数的李群结构,将状态空

间模型置于流形上,直接在低维流形上实现测地线状

态采样, 降低了目标跟踪系数的维数, 提高了跟踪算

法的性能.另外,本文采用的特征空间更新策略,有效

屏蔽了目标遮挡时跟踪到的特征模型,使得特征空间

中的模型更加准确.

综上,在复杂背景下或目标经历严重遮挡的情况

下,采用最小二乘回归方法表征目标区域特征的方法

具有更准确、更稳定的跟踪效果.

本文算法的时间复杂度为𝑂(𝑁),其中𝑁为所用

粒子个数.当𝑁 = 300时, 两种算法跟踪每一帧的平

均时间如表 2所示. 虽然目前还达不到实时性要求,

但希望在后续工作中,通过采用更高效的设计环境和

改进算法执行效率,取得更快的跟踪速度.

表 1 两种算法平均距离误差和面积误差比较

算法 Car11 skating sylv jogging

IVT算法 1.822 1 18.586 5 12.731 3 17.699 0
距离误差

本文算法 1.591 1 2.213 5 3.596 2 6.787 5

IVT算法 0.085 0.106 0.112 0.108
面积误差

本文算法 0.078 0.096 0.100 0.095

表 2 平均每帧耗时比较

算法 Car11 skating sylv jogging

IVT算法 0.349 49 0.362 93 0.337 07 0.337 31

本文算法 0.181 12 0.243 05 0.186 71 0.199 90

5 结结结 论论论

本文提出了基于偏最小二乘分析的双模粒子滤

波目标跟踪算法. 采用偏最小二乘分析法构建特征空

间, 具有较好的鲁棒性和预测稳定性.双动态模型有

效利用李代数及其切空间的转换关系作为粒子滤波

的参数度量,更加准确地描述了目标的几何形变过程.

结合目标特征空间更新策略,使得特征空间能够有效

屏蔽目标遮挡时的特征模型,减少目标特征空间中目

标信息的异常状态, 提高了模板的精确性, 从而提高

了跟踪的准确性.实验结果表明, 跟踪目标在复杂背

景下或经历遮挡等情况下,跟踪效果稳定且准确. 本

文只考虑了单目标的跟踪,如何实现多目标的稳定跟

踪是下一步的研究重点.
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