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分块快速压缩追踪算法① 
张彬彬, 王福龙 
(广东工业大学 应用数学学院, 广州 510520) 

摘 要: FCT 作为一种新的追踪算法, 具有简单、高效、实时的优点, 但是该算法依旧存在缺点. 在 FCT 中, 由于

压缩测量矩阵的稀疏性, 忽略了样本的空间信息, 使得提取的特征不能准确的表征样本; 当追踪错误时没有补救

措施. 本文提出一种改进的快速压缩追踪算法, 该方法充分利用样本图像的空间信息, 分块提取样本的 Haar - 
like 特征; 利用目标运动估计法矫正分类错误时追踪到的目标. 通过调整压缩测量矩阵中行向量的稀疏度以及

朴素贝叶斯分类器的阈值可以实现目标的准确追踪. 实验结果表明, 与快速压缩追踪算法(FCT)相比, 本文改进

后的算法, 无论是在追踪相似度、追踪成功率还是主观视觉效果上都有所提高.  
关键词: 快速压缩追踪(FCT); Haar-like 特征; 压缩感知; 朴素贝叶斯分类器; 稀疏性 
 
Block Fast Compressive Tracking Algorithm 
ZHANG Bin-Bin, WANG Fu-Long 

(Department of Applied Mathematics, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510520, China) 

Abstract: FCT is a simple yet effective and efficient tracking algorithm, despite much success has been demonstrated, 
numerous issues remain to be addressed. In FCT, because of the sparsity of the compression measurement matrix, the 
spatial information of the sample is neglected, so the feature cannot represent the tracking target correctly and there is no 
remedy when tracking error. In this paper, we propose an improved fast compressive tracking algorithm considering the 
sample space information and extracts generalized Haar-like features randomly in block; target motion estimation 
method is used to correct target location, as the classifier is wrong. Adjusting the sparse degree of vector in compression 
measurement matrix and threshold of naive Bayes classifier can realize accurate target tracking. The experimental results 
show that compared with FCT, the improved algorithm achieves much better results in terms of both similarity and 
success rate and subjective visual perception. 
Key words: fast compressive tracking(FCT); Haar-like feature; compressive sensing; naive Bayes classifier; sparse 
 
 
1  引言 
  近年来, 针对动态追踪问题提出很多有效的算法, 
已被广泛接受的一种方法是低维子空间追踪学习法

(例如基于特征子空间的算法[1,2]). 该算法的数据相互

依赖, 且在特征分解时, 计算复杂度会显著增加. 当
有噪声或者错误样本时, 噪声或者错误样本会改变特

征空间的基, 导致追踪目标渐渐漂移. 另一种成功的

方法是从高维空间提取具有识别力的目标特征. 该方

法把动态追踪问题转化为二值分类问题, 即把目标从

背景中分离出来. 也有一些算法将两者结合, 把高维 
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特征投影到低维空间. 压缩感知(CS)[3]理论已经证明: 
当把高维特征投影到低维空间时, 在一定条件下低维

空间的特征包含了高维特征的足够信息. 因此可以从

压缩后的信息高概率的恢复出原始信息, 并保证压缩

后的信息是相互独立的.  
  尽管已经有很多高效的动态追踪算法, 但光照变

化、物体形变、环境复杂、动态模糊等因素容易引起

外观模型变化. 这些问题的存在使得建立一种高效的

追踪算法仍旧是一项艰巨且富有挑战性的任务.  
  CT[4]算法对目标的搜索只局限在帧间, 忽略了样 
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本在当前帧内的空间信息. 文献[5]的算法首先在 CT[4]

的基础上对Haar-like 特征增加权重, 选出具有相对分

辨度的特征, 其次通过协同训练算法,加入样本的 LBP
特征, 最后采用与 CT[4]相同的更新以及追踪策略追踪

目标.  
  在不考虑样本的空间信息时, 无论是Haar-like 特
征还是 LBP 特征, 都只能代表样本的一般特征, 区分

度小. 并且在追踪错误时都没有补救措施[4,5], 以至于

误差不断积累, 甚至导致追踪失败.   
     为了进一步提高追踪效果, 本文针对 FCT[6]模型

不能充分利用样本图像空间信息以及充分考虑分类错

误的情况, 采用分块以及目标运动估计法实现更好的

目标追踪.  
 
2  快速压缩追踪算法(FCT) 
  快速压缩追踪算法(FCT[6])通过非自适应的随机

投影保护原始像素空间的结构. FCT 首先通过满足有

限等距性质(RIP)的稀疏测量矩阵把 Haar-like 特征投

影到低维空间; 然后, 根据朴素贝叶斯分类器把在压

缩域的追踪问题转化为二值分类问题, 分类器最大响

应值所对应的样本就是当前帧追踪到的目标.  
2.1 提取特征 
  压缩感知指出大多数情况下, 信息是冗余的 [3], 
即信号在某一变换域是稀疏的或者说是可压缩的, 那
么就可用一个与变换基不相关的观测矩阵将变换所得

高维信号投影到一个低维空间, 然后通过求解一个优

化问题就可以从这些少量的投影中高概率的重构出原

信号. 可以证明这样的投影包含了重构信号的足够信

息(如图 1 所示).  

 
图 1  x 是信号的稀疏表示, A 是 CS 信息算子, v 是

压缩后的信息 
  

为了保证算法的收敛性, 即使得 k 稀疏信号 x 映

射到 v 时信息得到保护, 假设 1x 和 2x 都是 k 稀疏信号, 
并且由相同的 k 个基向量线性组成, 则 
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FCT[6]选择的压缩测量矩阵是非常稀疏矩阵 R [5], 
其定义如下:  
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一个常数, m 在 106 10~10 之间. 矩阵 R 的每一行只有

( )1 1
2 2

c mρ ρ= + × 个非零值, 只需要计算和保存这

些非零元素的位置和值.  
FCT[6]提取样本的Haar-Like特征. Haar-Like特征指

的是样本中随机选择的矩形框中的像素和(如图 3 所示). 
不同尺度的矩形窗口对样本卷积得到向量 x , 因此 x 的

维度很高, 在 106 10~10 之间. 测量矩阵 R 把高维的 x

投影到低维的 v , 避免了维数灾难(如图 2 所示).  

 
图 2  把高维的信号 x 投影到低维的 v . 在矩阵

m n
R

×

中, 黑色、灰色、白色矩形框分别代表 1− 、 1+ 、 0  
 
2.2 样本分类 
  FCT[6] 根据朴素贝叶斯分类器把追踪问题转化为

二值分类问题:  
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其中 ( ) ( ) { }1 0 , 0,1p y p y y= = = ∈ 是一个二值变量 , 
是样本的标记, 1y = 代表正样本, 0y = 代表负样本. 
Diaconis 和 Freedman [8]证明高维空间投影到低维空间

时几乎都满足高斯分布, 因此, 条件分布 ( )| 1ip v y =
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和 ( )| 0ip v y = 满足高斯分布 ( )1 1 0 0, , ,i i i iμ σ μ σ , 即 
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分类器最大响应值 ( )( )max H v 所对应的样本就

是追踪到的目标 . 找到当前帧的目标后 , 根据

coarse-to-fine 采样策略, 同时采集正负样本用来更新

朴素贝叶斯分类器, 为下一帧追踪做准备. 以上尺度

参数递增的更新如下:  
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其中 0λ > 是一个学习参数, 用来权衡前一帧和当前帧. 
当目标外观变化比较快时, λ 要小一些. 其中 
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2.3 算法流程 
输入: 第 t 帧视频;  
Step1. 设置初始参数;  
Step2. 首 先 采 样 得 到 正 样 本 集 : 
{ }1| ( )rc

t cD z I z I r−= − < ,  
其中 1tI − 是 1t − 帧中目标的位置, cΔ 为采样步长. 最
后得到低维的特征值 ( )V z ;  

Step3. 根据(3)式, 计算每一个样本对朴素贝叶斯

分类器的响应值. ( )( )max H v 所对应样本就是找到的

粗略目标
'
tI ;  

Step4. 首先在第 3 步追踪到的粗略位置
'
tI 附近采

样, 得到正样本集:  

{ }'| ( )rf
t fD z I z I r= − < ,  

其中步长为 fΔ . 最后得到低维的特征值 ( )V z ;  
Step5. 根据(3)式, 计算每一个样本对朴素贝叶斯

分类器的响应值, ( )( )max H v 所对应样本就是找到的

当前帧的准确目标 tI ;  
Step6. 根据上一步得到的 tI 以及 Coarse-to-fine

采 样 策 略 采 样 得 到 正 负 样 本 集 : 

{ }| ( )a

t
D z I z I α= − < ,  

{ }, | ( ) tD z I z Iξ β ξ β= < − < ,  

并且提取正负样本的特征, 其中α ξ β< < ;   
Step7. 根据(5)式更新分类器参数;  

输出: 追踪到的目标 tI 和更新后的分类器参数.   
 

3  算法改进 
  动态目标追踪结果经常会受到姿势变化、光照、

运动模糊、噪声等的影响, 因此建立高效的目标外观

模型对动态目标追踪起到至关重要的作用.  
3.1 划分区域增加样本的空间信息 
  FCT 由稀疏压缩测量矩阵提取样本的 Haar – like 
特征(如图3所示). 由于矩阵的稀疏性使得选取的特征

不仅数量少, 而且随机. 在最不理想的情况下, 矩形

框的位置和大小都很接近或者完全相同, 那么获得的

特征就不能很好的代表样本, 从而导致追踪不准确(如
图 5(b)所示).  

 
图 3  FCT 提取特征的方法: 提取样本的 Haar-Like 特

征.首先在每一个样本区域随机得到 2 到 4 个矩形框, 
每一个矩形框的位置和大小是随机的, 其次根据积分

图得到每一个矩形框内的像素和. 
 

为了解决这个问题, 本文提出一种分块快速压缩

追踪算法, 增加样本的空间信息. 首先把 1 2N N× 大小

的样本分为 1 2N C N× 大小的 C 个的互不相交的区域

(如图 4); 然后在每个区域内随机选择一个矩形框, 提
取样本的Haar – like 特征(如图 4), 使得即使压缩矩阵

在最稀疏的情况下, 所提取的特征也能分散在整个样

本区域, 准确的表征要追踪的目标. 其中 C 为稀疏压

缩测量矩阵的每一行向量中非零元素的个数, 是一个

在矩形框最小个数和最大个数之间的随机数.  

 
图 4  样本被分割成随机个数的互不相交的区域 
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  本文改进后的算法, 不同的视频序列选择不同的

目标框最大和最小个数.  
3.2 矫正追踪目标 

FCT 算法把追踪问题转化为二值分类问题. 当朴

素贝叶斯分类器的最大响应值 ( )( )max H v 小于等于

零时, 追踪到的目标更应该被认为是负样本, 而不是

作为正样本成为追踪到的目标. 随着误差的积累, FCT
算法会导致追踪不准确等问题(如图 5(b)所示).  

为解决该问题, 本文提出: 当朴素贝叶斯分类器

的最大响应值 ( )( )max H v 小于或等于设定的阈值

threshold 时, 对当前帧的目标位置矫正.  
根据第 1i − 帧和 4i − 帧的目标位置差估计目标的

平均移动速度 v
→

 

1 4

3
t tI I

v
→

− −−
=                   (7) 

其中 1tI − 和 4tI − 分别是第 1i − 帧和 4i − 帧的目标位置.  
当前帧的目标位置 tI 等于前一帧的目标位置加上

速度:  

t t tI I v t
→

−Δ= + Δ                 (8) 

其中 tΔ 等于1 . tΔ 过大过小都会引入误差. tΔ 等于1是

经过调试实验, 根据实验效果确定的, 是非自适应的. 
 
4  实验结果 
  实验基于 matlab2014a 和 C++环境.  
  FCT[6]中压缩测量矩阵过于稀疏以及分类的不准确

性, 使得追踪误差不断积累, 最终导致追踪漂移. 在视

频序列 david 中, 追踪目标运动缓慢, 且外观变化缓慢. 
在不考虑样本的空间信息以及分类错误情况时, FCT[6]

虽然能追踪到目标, 但是追踪误差不断的积累, 以至于

FCT[6]算法追踪准确率不高, 视觉效果差(如图 5(b)所
示). 本文改进后的算法一直能稳定的追踪到目标(如图

5(a)所示), 提高了追踪的准确率以及视觉效果.  
FCT[6]中压缩测量矩阵对不同的视频序列非自适应

的使用相同的参数, 比如矩形框的个数最大为 4, 最小

为 2. 在视频序列 biker 中, FCT[6]能准确的追踪到目标

(如图 6(b)所示), 但在视频序列 chasing 中, 目标快速运

动, 并且伴随着明显的姿态变化. FCT[6]算法在目标发

生明显姿态变化后, 只能追踪到目标的部分内容, 以至

于在采集和更新样本信息时, 会不断地加入错误的样

本, 使得误差不断积累. 本文改进的算法, 通过对样本

分块和改变相应的参数以及不断矫正目标, 提升了信息

对样本的表达能力和追踪的精度(如图 6(a)、7(a)所示).  

#100 #200

#300 #462

 
(a) 

#100 #200

#300 #462

 
(b) 

图 5  (a)是本文算法追踪到的目标, (b)是 FCT 追踪到

的目标. 且目标框的最大个数为 7, 最小个数为 5, 
threshold 10c = , threshold 0f = . 

#117

 
(a) 

#117

 
(b) 

图 6  (a)是本文算法追踪的结果, (b)是 FCT 追踪的结
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果. 其中目标框的最大个数为 5, 最小个数为 3, 
threshold 20c = , threshold 0f =  

#600

 
 (a) 

#600

 
(b) 

图 7  (a)是本文算大追踪的结果, (b)是 FCT 追踪的结

果. 其中目标框的最大个数为 5, 最小个数为 2, 
threshold 20c = , threshold 0f = .  

 
  本文改进后的算法, 加入了样本的时间和空间信

息, 提高了压缩后信息对样本的表达能力. FCT[6]对目

标的弱表达能力, 使得在相同的视频序列中改变被追

踪的目标时, FCT[6]追踪错误(如图 8(b)所示). 本文改

进后的算法, 总能找到相应的分块和矫正参数, 实现

准确追踪(如图 8(a)). 在视频序列 david 中, 把追踪的

目标改为衣领部分, FCT 算法在 300 帧之后目标漂移, 
追踪失败, 本文改进后的算法却能稳定的追踪到目标.  
     在本文算法中,阈值以及分块个数的选择是自适

应的. 阈值以及分块个数的选择是根据实验效果调试

得到的, 其中要求大于, 逐步提高分类的准确性.  

定义追踪的平均相识度为
1

1
B C

n
∑ ∩

−
平均追踪

成功率
1

1

B C

n B C

∩
∑

− ∪
, 本文改进的算法和 FCT[6]算法

的平均相识度和平均追踪成功率如表 1 和表 2. 

 

#100 #200

#300 #462

 
 (a) 

#100 #200

#300 #462

 
(b) 

图 8  追踪的目标是衣领. (a)是本文算法追踪到的目

标, (b)是 FCT[6]追踪到的目标. 其中目标框的最大个数

为 7, 最小个数为 4, threshold 5c = , threshold 10f = − . 

表 1  本文算法 
 平均相识度 平均追踪成功率

biker 186.2821 0.8267 

bolt 188.7440 0.8144 

chasing 171.4900 0.8811 

表 2  FCT 算法 
 平均相识度 平均追踪功率

biker 185.2308 0.8229 

bolt 188.6416 0.8200 

chasing 170.9567 0.8772 

    
5  结语 

本文算法在视频目标追踪上, 对比 FCT[6], 在提

取样本 Haar - like 特征时, 加入样本的空间信息, 增
强了特征对样本的表达能力; 当朴素贝叶斯分类器分

类不准确时, 通过增加阈值, 加入样本时间信息: 根
据临近帧得到的目标移动速度矫正当前帧目标. 实验

表明, 本文提出的分块快速压缩追踪, 无论是在追踪

相似度、追踪成功率还是视觉效果上都有所提高.  
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