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梯度特征稀疏表示目标跟踪
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摘要：传统的压缩感知目标跟踪算法在光照变化剧烈、目标与背景存在一定相似性的情况下容易产生跟踪偏差，故本文

提出了一种基于梯度方向直方图特征进行压缩感知跟踪方法。该方法用梯度方向直方图特征替换原来的广义类 Ｈａａｒ

特征进行压缩感知跟踪。首先，将梯度方向直方图作为原始特征，并利用压缩感知理论得到稀疏表示的特征子空间；然

后，在后续帧中用朴素贝叶斯分类器进行目标位置的搜索；最后，对分类器进行在线更新。由于梯度特征能更稳定地表

示目标，所以这种跟踪方法具有更好的鲁棒性；另外在计算时采用了积分直方图技术，有效克服了计算量大的问题。对

不同视频的实验结果表明，该方法在实验环境ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２２．９３ＧＨｚ，ｍａｔｌａｂＲ２０１０ａ，图像大小３２０×２４０下，跟踪速率可

达到１０ｆｒａｍｅ／ｓ。在目标姿态、环境光照变化剧烈，背景中存在与目标有一定相似性的物体等情况下跟踪准确。
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１　引　言

　　目标跟踪是计算机视觉领域一项重要的任

务，有着非常广泛的应用［１］。理想的目标跟踪算

法一定要在实时性与鲁棒性两方面达到平衡［２］。

早期的目标跟踪算法主要有：模板匹配法、光流

法、均值漂移［３］和粒子滤波［４］。目前实时跟踪的

热点方法是将机器学习的各种在线学习方法应用

到目标模型的表示与更新中，以适应目标的内在

变化和环境的外在变化，这一类方法也被称为基

于检测的跟踪算法（ｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）
［５］。

Ａｖｉｄａｎ的组合跟踪器（ｅｎｓｅｍｂｌｅｔｒａｃｋｅｒ）
［６］使用

Ａｄｂｏｏｓｔ方法将一组能够动态更新的弱分类器组

合成强分类器，进行像素是目标还是背景的分类

判断。Ｄａｖｉｄ等
［７］用增量学习方式得到目标表观

的低维子空间表示，该方法在复杂情况下的目标

跟踪取得了不错的效果。Ｇｒａｂｂｅｒ和Ｂｉｓｃｈｏｆ提

出在线提升（ｏｎｌｉｎｅｂｏｏｓｔｉｎｇ）算法
［８］从特征池中

选择弱分类器组合成强分类器，后来又进一步提

出一种半监督学习的跟踪方法以克服模型更新带

来的漂移问题［９］。颜佳等将在线提升算法进行改

进以解决目标被严重遮挡时出现的漂移甚至丢失

问题［１０］。Ｂａｂｅｎｋｏ等提出一种在线多示例学习

（ＭＩＬ）方法以解决正样本的不确定性带来的漂移

问题［１１］。Ｓａｆｆａｒｉ等
［１２］提出一种在线随机森林学

习方法并将其用于目标跟踪取得了较好的实时跟

踪效果。Ｚｈａｎｇ等提出一种简单有效的压缩感知

跟踪方法［１３］，通过随机投影从多尺度的图像特征

空间中得出原始目标的稀疏表示表观模型，并用

朴素贝叶斯分类器进行目标与背景的分类。该方

法使用特征简单，且用特别稀疏的投影矩阵压缩

特征空间来表示目标，速度可达到４０ｆｒａｍｅ／ｓ。

但是也正因为使用了简单的广义类 Ｈａａｒ特征，

在光照变化剧烈，目标与背景存在一定相似性的

情况下容易跟偏［１４］。

为了解决压缩感知目标跟踪中由于特征简单

而引起的在光照变化剧烈、目标与背景存在一定

相似性的情况下容易跟偏的问题，本文将原来的

广义类 Ｈａａｒ特征替换为目标的梯度方向直方图

特征构建原始高维特征空间，然后采用极度稀疏

的投影矩阵压缩特征空间建立目标的稀疏表观模

型，最后用朴素贝叶斯分类器找到目标位置并进

行在线更新。梯度方向直方图特征虽然计算量比

灰度特征大，但对光照变化和局部区域的微小形

变比较鲁棒，采用投影矩阵对原始高维特征空间

压缩可以大大降低其计算量，因此将灰度特征替

换为梯度特征可使得跟踪在实时性与鲁棒性之间

达到平衡。实验结果表明，即使是在目标纹理或

光照变化剧烈，目标与背景存在一定相似性等情

况下，基于梯度方向直方图特征的压缩感知跟踪

也能够准确实时地跟踪目标。

２　压缩感知跟踪

　　压缩感知理论是 Ｄｏｎｏｈｏ于２００６年提出

的［１５］，只要信号是稀疏的或在某个变换域是稀疏

的，就可以用一个测量矩阵将原始高维信号投影

到一个低维空间上，并且可以从这些少量的投影

中以高概率重构出原始信号。也就是说，通过一

个满足约束等距性（ＲＩＰ）条件的稀疏测量矩阵对

原图像特征空间做投影，得到一个低维压缩子空

间，该低维压缩子空间可以很好地保留高维图像

特征空间的信息。文献［１３］中根据这一理论提出

一种基于压缩感知的跟踪算法（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

Ｔｒａｃｋｉｎｇ，简称ＣＴ），该算法利用压缩感知从高维

的特征空间中提取低维特征：

犞＝犚犡 ， （１）

其中：犡∈犚
狀 为高维原始信号，在文献［１３］中为

各种不同尺度的矩形滤波器与原图像卷积后的结

果组合。犞∈犚
犿（犿狀）为压缩后的低维特征，犚

∈犚
犿×狀为满足ＲＩＰ条件的投影矩阵，其形式为

狉犻，犼＝槡狊×

＋１，概率为１／２狊

　０，概率为１／狊

－１，概率为１／２
烅

烄

烆 狊

， （２）

其中：狊是在２～４间的随机取值。实际特征提取
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为［１４］：

狏犻＝∑
犖犚

犽＝１

狆犻，犽·狉犲犮狋犻，犽

槡犖犚
， （３）

式中：狆犻，犽值在１与－１等概率随机选取。实际就

是在候选区域内随机选取犖犚（犖犚＝２～４）个不

同大小的矩形图像块狉犲犮狋犻，犽，求这几个小块的灰

度加权和（若系数狆犻，犽为－１，则权重为负）。特征

的压缩生成如图１所示，其中矩阵犚中黑色、灰

色和白色小块分别代表系数为－１、＋１和０。

图１　特征压缩生成示意图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｆｅａｔｕｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂｙｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ

后续的跟踪过程就是在后续图像帧中遍历上

一次目标位置的邻近区域，通过如下朴素贝叶斯

分类器计算候选区域的分类分数，并找到分类分

数最大的候选区域作为目标位置：

犎（狏）＝ｌｏｇ（
Π
犿
犻＝１狆（狏犻狘狔＝１）狆（狔＝１）

Π
犿
犻＝１狆（狏犻狘狔＝０）狆（狔＝０）

）＝

∑
狀

犻＝１

ｌｏｇ（
狆（狏犻狘狔＝１）

狆（狏犻狘狔＝０）
）， （４）

犎（）＝ｍａｘ（犎（狏））， （５）

其中：犿为降维后的特征维数，狆（狏犻｜狔＝１）和狆

（狏犻｜狔＝０）满足标准正态分布，其均值和标准差分

别为：μ
１，σ

１ 和μ
０，σ

０。

在确定了最大的 犎（狏）为目标之后，最后对

相关参数μ
１，σ

１ 和μ
０，σ

０ 进行更新，以适应目标外

观的变化。

文献［１３］中基于压缩感知的跟踪算法每个弱

分类器对应提取的图像特征是图像的灰度信息，

在环境光照变化剧烈，或者目标与背景存在一定

相似性的情况下，图像灰度信息并不可靠，会带来

跟踪的偏离（参见４．１部分）。

３　基于梯度的稀疏表示跟踪

　　基于图像灰度信息的压缩感知跟踪在一些自

然条件下会带来跟踪的偏离，故考虑将其替换为

基于图像梯度信息的梯度方向直方图（ＨＯＧ）。

ＨＯＧ特征是目标检测方面应用较多的特征。

Ｄｏｌｌａｒ等已经通过实验证实，在行人检测效果上，

ＨＯＧ特征是效果最好的一种特征
［１６］。将原来简

单的广义类ｈａａｒ特征，改为更能准确表示目标的

ＨＯＧ特征，可使得目标的表示更加稳定。

３．１　梯度方向直方图压缩特征空间生成

采用梯度方向直方图特征后，原始高维信号

犡为各种不同尺度的矩形滤波器与原图像卷积

后的结果提取梯度方向直方图特征的组合，压缩

后的低维特征犞∈犚
犿 中每个特征就是在候选区

域内随机选取２～４个不同大小的矩形图像块狉犲

犮狋犻，犽，求这几个小块ＨＯＧ特征的加权和。具体的

生成过程如下：

３．１．１　梯度的计算

候选区域内一点（狓，狔）的梯度计算为：

　　
犌狓（狓，狔）＝犐（狓＋１，狔）－犐（狓－１，狔）

犌狔（狓，狔）＝犐（狓，狔＋１）－犐（狓，狔－１｛ ）
， （６）

则该点的梯度幅值和梯度方向角度分别为：

　　

犌（狓，狔）＝ 犌狓（狓，狔）
２＋犌狔（狓，狔）槡

２

α（狓，狔）＝ａｒｃｔａｎ
－１（犌狔

（狓，狔）

犌狓（狓，狔）
烅

烄

烆
）

． （７）

３．１．２　构建每一子块的梯度方向直方图

随机选取２～４个不同大小的矩形图像子块

狉犲犮狋犻，犽，统计每个矩形图像块的梯度方向直方图

犎犻，犽。将梯度方向分为犫犻狀块，块内每个像素都

为某个方向的直方图通道投票，投票采取加权投

票方式，权值根据该像素点的梯度幅度计算（计算

时可采用积分直方图［１７］快速得到）。由于每个矩

形图像块狉犲犮狋犻，犽的大小不一，直接统计得到的直

方图需按照狉犲犮狋犻，犽内像素点个数进行归一化。

３．１．３　最终特征表示

按下式求２～４个小块的特征加权和：

狏犫犻 ＝∑
犖犚

犽＝１

狆犻，犽·犺
犫
犻，犽

槡犖犚
，犫＝１，…，犫犻狀 ． （８）

图２显示为梯度方向直方图特征提取的示意

图。

图２　梯度方向直方图特征提取示意图

Ｆｉｇ．２　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｇｒａｄｉｅｎｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ
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３．２　基于梯度特征的稀疏表示跟踪

采用梯度方向直方图特征的稀疏表示跟踪算

法步骤如下：

１）初始化：初始帧选定目标（手动选取），利用

投影矩阵提取目标样本和背景样本的特征表示；

ａ．手动选取目标；

ｂ．采集目标样本和背景样本。目标样本‖犾

（狓）－犾０‖＜α在内采集，其中犾０ 为初始选定的目

标位置，背景样本在目标周围β＜‖犾（狓）－犾０‖＜

γ范围内采集。

ｃ．计算‖犾（狓）－犾０‖＜γ图像区域的梯度方

向积分直方图；

ｄ．利用积分直方图，快速计算目标样本和背

景样本的特征。并利用投影矩阵犚，按照式（８）分

别计算目标和背景稀疏表示特征，代入式（９）更新

参数μ
１，σ

１ 和μ
０，σ

０。

μ
１
犻＝λμ

１
犻＋（１－λ）μ

１

σ
１
犻＝ λ（σ

１
犻）
２＋（１－λ）（σ

１）２＋λ（１－λ）（μ
１
犻－μ

１）槡
２烅

烄

烆
，

（９）

式中：λ为更新率，λ越小表示更新速度越快，原来

的特征保留越少。

２）计算：读取新一帧图像，在上一帧目标位

置犾狋－１附近‖犾（狓）－犾狋－１‖＜γ范围内采集样本，

并计算所有样本涉及图像区域的 ＨＯＧ积分直方

图。通过积分直方图和式（８）计算候选区域内每

个样本的特征，代入（４）中计算 犎（狏）并按式（５）

选取最大的犎（狏）为该帧中的目标位置；

３）更新：在目标位置附近采集目标样本和背

景样本，分别计算目标样本和背景样本的特征（计

算时利用步骤２）中已经计算出的 ＨＯＧ积分直

方图以降低计算量），利用式（９）进行参数的更新。

４）跳转到步骤２）循环处理下一帧。

４　实验结果及分析

４．１　与犆犜的跟踪结果比较

实验采用文献［７］提供的ｄａｖｉｄ＿ｉｎｄｏｏｒ视频

序列进行基于梯度方向直方图的稀疏表示跟踪

（ＨＯＧＣＴ）与ＣＴ跟踪方法
［１３］的比较。该视频序

列一开始光照特别弱，后来越来越强，中间还存在

有与目标相似性较大的背景物体干扰。实验过程

中参数的取值如下：α＝４，取得的目标样本个数为

３５个，β＝８，γ＝２０，在β＜‖犾（狓）－犾０‖＜γ范围

内随机取５０个背景样本。更新率λ＝０．８５时的

实验结果如图３所示，通过计算两者跟踪结果左

上角坐标与人工标定真理图的欧氏距离，得到两

者的误差曲线如图４所示。从图３和图４可以看

出，在跟踪一开始的第４帧中，ＨＯＧＣＴ与ＣＴ跟

踪到的目标位置基本差不多。随着跟踪的进行，

在１９６帧和３８３帧时，由于光照的变化越来越大，

人脸部的灰度特征变化较大，ＣＴ出现了偏移到

灰度较低区域的误差。而由于 ＨＯＧＣＴ是基于

目标梯度特征表示的，仍能够准确跟踪目标。在

４６８帧时，背景中存在与原始目标有一定灰度分

布相似性的物体，ＣＴ直接从目标偏移到该物体，

出现较大误差，而 ＨＯＧＣＴ 的跟踪误差较小。

５３１帧目标与相似性物体重叠，ＣＴ的跟踪又回到

目标上。后来随着目标特征的更新，ＣＴ又偏向

于下部（５７８帧），而 ＨＯＧＣＴ一直能够较好的跟

踪目标。虽然ＣＴ跟踪中可调小更新率λ，使得更

新速率变快，理论上能使跟踪适应目标外观变化

的能力更强，但势必对跟踪算法的稳定性有很大

影响。

图３　ＨＯＧＣＴ和ＣＴ的跟踪比较，亮实线框为ＨＯＧＣＴ

的跟踪结果，暗虚线框为ＣＴ的跟踪结果

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨＯＧＣＴｗｉｔｈＣＴ（ｂｒｉｇｈｔｓｏｌｉｄｂｏ

ｘｅｓｆｏｒＨＯＧＣＴ，ａｎｄｄａｒｋｄａｓｈｅｄｂｏｘｅｓｆｏｒＣＴ）
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图４　ｄａｖｉｄ＿ｉｎｄｏｏｒ视频跟踪误差比较

Ｆｉｇ．４　Ｅｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｖｉｄ＿ｉｎｄｏｏｒｓｅｑｕｅｎｃｅ

４．２　与几种在线学习跟踪算法的比较

本实验选取了当前比较流行的几种在线学习

跟踪方法，使用自己拍摄的行人视频序列与本文

提出的 ＨＯＧＣＴ跟踪方法进行比较。视频中背

景较复杂，行人目标也经历了从正侧面到背面的

姿态变化。比较的方法包括：基于多示例学习的

跟踪方法 ＭＩＬＴｒａｃｋｅｒ
［１１］，Ｏｎｌｉｎｅｂｏｏｓｔｉｎｇ方

法［８］（ＯＡＢ），Ｆｒａｇｔｒａｃｋ
［１８］，ＣＴ方法

［１３］。实验过

图５　ＨＯＧＣＴ与其他在线学习跟踪方法比较

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨＯＧＣＴ ｗｉｔｈｏｔｈｅｒｏｎｌｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｒａｃｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

程中 这 些 方 法 均 采 用 原 作 者 提 供 的 参 数，

ＨＯＧＣＴ中更新率λ＝０．６５，其他参数取值与４．１

中相同。跟踪结果比较如图５所示，误差曲线参

见图６。从中可以看出，随着目标姿态的变化，其

他跟踪方法都出现了不同程度的偏移，ＨＯＧＣＴ

跟踪比起其他方法具有较好的鲁棒性。

图６　ＨＯＧＣＴ与其他跟踪方法误差比较

Ｆｉｇ．６　ＥｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨＯＧＣＴｗｉｔｈｏｔｈｅｒｏｎ

ｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

５　结　论

　　本文提出一种基于梯度方向直方图特征的压

缩感知跟踪方法，实验结果表明，在实验环境Ｉｎ

ｔｅｌＣｏｒｅ２２．９３ＧＨｚ，ｍａｔｌａｂＲ２０１０ａ，图像大小

３２０×２４０下该方法的跟踪速率可达到１０ｆｒａｍｅ／

ｓ，并且在背景复杂，光照剧烈变化，背景中存在与

目标有一定相似性物体等复杂情况下，跟踪效果

较好。因为 ＨＯＧ特征的计算量比起原来ＣＴ中

采用的广义类 Ｈａａｒ特征大，至少是原来的８倍，

因此基于 ＨＯＧ特征的压缩感知跟踪比起原来的

基于广义类Ｈａａｒ特征的ＣＴ跟踪速度要慢一些。

通过积分直方图技术并只计算采样窗口内的

ＨＯＧ特征直方图可降低部分计算量，如何提高

该方法的速度是未来需要进一步研究的问题。同

文献［１３］中的ＣＴ一样，ＨＯＧＣＴ暂时没有解决

目标尺度变化问题，在这方面可以在搜索候选区

域时将窗口大小分别缩放１０％进行搜索
［１９］，但这

样势必带来更多的计算量。因此，如何使跟踪能

适应目标的尺度变化也是一个需要继续研究的问

题。
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