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摘　要: 在目标跟踪中, 传统的超像素跟踪算法在发生遮挡等情况后, 会将非目标超像素标记为目标加入到特征空

间. 在对候选样本置信度计算中, 利用特征空间中最近邻超像素来划定样本中超像素的簇归属会产生错误; 而依据

的近邻超像素数量过多时, 又会造成分类误差的积累. 为解决上述问题, 本文提出一种健壮的超像素跟踪算法. 本算

法以贝叶斯算法为框架, 首先, 将前几帧进行超像素切割, 提取特征并使用均值漂移聚类算法和基于超像素的外观

表示模型进行分类和计算类置信度, 放入特征空间中. 其次, 根据接下来几帧的平均中心误差确定最佳近邻数目. 最
后, 在跟踪过程中, 对获取帧的指定区域进行超像素切割, 提取特征、进行软分类和计算置信度; 根据上一帧目标位

置进行高斯采样, 累加样本内超像素置信度, 获得样本置信度; 在发生严重遮挡时, 不进行滑动窗口更新和外观模型

修改, 使用当前模型继续跟踪. 与传统的最近邻超像素算法相比, 本算法能够有效提升跟踪成功率和降低平均中心

误差.
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Abstract: During the object tracking, when occlusion occurs, the traditional superpixel tracking algorithm will add the
superpixels of the non-target area into the feature space. In the calculation of the candidate sample confidence, the nearest
neighbor superpixel in the feature space is used to delimit the cluster attribution of the superpixels in the sample, and the
accumulation of the classification error is caused by the excessive number of neighboring superpixels. To solve the
problems above, we propose a robust superpixels tracking method. This algorithm uses Bayesian algorithm as the
framework. Firstly, we slice the first few frames into superpixels, extract the feature, use the mean shift clustering
algorithm and representation model based on superpixel to classify and calculate the class confidence value, and put the
feature into feature space. Secondly, the suitable numbers of neighbors can be found with the mean center error of next
few frames. Last but not least, during the tracking process, the superpixel is segmented in the specified area of the
acquired frame, to extract the feature. The cluster is confirmed with soft classification and the confidence value is
calculated. According to the previous frame target position, the Gaussian sampling is collected. We can obtain the sample
confidence value with the accumulation of the confidence value. In case of severe occlusion, the sliding window update

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2017,26(12):130−136 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006120] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 收稿时间: 2017-03-16; 修改时间: 2017-04-05; 采用时间: 2017-04-17

130 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6120.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6120.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006120
http://www.c-s-a.org.cn


and the appearance model modification are not carried out, and we continue to use the current model to track. Compared
with the traditional tracking algorithm based on nearest superpixel, the algorithm can effectively improve the tracking
success rate and reduce the average center errors.
Key words: best number of nearest neighbors; soft classification; object tracking; meanshif; confidence; occlusion

 

运动目标跟踪是机器视觉研究的一个基本课题,
在视频监控、运动分析、人机交互和自动驾驶等领域

中发挥着重要作用. 目标跟踪是从一系列图像中, 确定

目标在每帧图像中的位置、方向、面积、形状等. 由
于受光照强弱、相机颠簸、物体遮挡、形态变化、速

度调整等因素的影响, 目标外观发生了很大的变化, 从
而使得目标跟踪非常有难度. A.Yilmaz 等[1]认为目标

跟踪主要分为点跟踪、核跟踪、剪影跟踪三类. 点跟

踪主要包括确定法和统计法, 代表性的方法有MGE[2]、

GOA[3]、卡尔曼滤波[4]、JPDAF[5]、PMHT[6]等; 核跟踪

主要包括基于模板和密度的外观模型、多角度外观模

型等, 前者的代表性方法有 Mean-Shift[7]、KLT[8]、分

层[9], 后者的代表性方法有特征值跟踪[10]、支持向量机

跟踪[11]; 剪影跟踪主要包括轮廓演变、形状匹配, 前者

的代表性方法有状态空间模型[12]、变量方法[13]、启发

方法[14]. 这些数算法大都是围绕着目标表示、特征选

择、运动建模、外观表示、形态变化等五个方面进行

改进, 在特定场景下取得了不错的效果. 在目标运动中,
自适应外观算法[15-20]能够很好的表示外观的变化, 但
基于低层特征的自适应外观算法在前后帧的关联上表

现很差; Kwon等[21]提出的基于多运动模型和改进观测

模型的粒子滤波框架能较好的处理遮挡、尺度、光照

和尺度等因素引起的外观变化, 由于未区分目标、背

景, 会出现跟踪目标丢失. Ren等[22]提出的超像素跟踪

算法, 使用 Delaunay 三角化和条件随机场单独对每帧

完整图做区域匹配, 能够对前景、背景有限分割, 但仍

然无法处理跟踪过程中的遮挡、复杂背景等问题 .
Yant 等[23]提出的健壮超像素跟踪算法, 在有限遮挡、

光照变化、姿态变化、复杂背景等情况下, 都取得不

错效果, 但由于遮挡等情况下, 划定到特征空间中的超

像素在目标、背景划分及簇归属上会存在一些错误,
仅根据特征空间中离其最近的超像素的簇归属来划定

簇是错误的; 同样, 依据的超像素数量过多时, 又会造

成分类误差的积累, 有限数目超像素来确定当前超像

素簇归属会更有效. 因此, 提出一种健壮的超像素跟踪

算法, 该算法根据历史样本匹配度寻找最佳近邻数目,
使用贝叶斯框架构造联合外观模型, 使用基于超像素

的判别型外观模型将前景对象从背景中区分开来.

1   算法的主要部分

1.1   确定最佳近邻个数

θ j X j

X1,X2, ...,Xn D(x,Xn1) ≤
D(x,Xn2) ≤ ... ≤ D(x,Xnn) θn1, ..., θnk, ..., θnn

1, ...,m θn1, ..., θnk θ(k)
n

与传统的基于近邻得票数多少来判定类型的 K-近
邻判别法不同的是, 本文使用基于历史样本的自适应

近邻判别算法[24]. 已知基空间中有 n 个样本 m 个类,
表示第 j 个样本 所属的类别, X(=x) 与基空间中的

样本 的欧式距离, 从小到大排列为: 
, 对应的类别为 ,

把 在 中得票最多的记为判别值 .
如图 1, K=5 时, 黄色椭圆的最近 5 个邻居是 2 个

绿色正方形和 3 个红色三角形, K-近邻判别法判定黄

色椭圆与红色三角形同类; K=9 时, 黄色椭圆的最近

9 个邻居是 5 个绿色正方形、3 个红色三角形和 1 个

深红梯形, K-近邻判别法判定黄色椭圆与绿色正方形

同类.
 

 
图 1    不同近邻对分类的影响

 

θ(k)
jn同理,  表示利用除第 j 个样本外的历史样本的

k-近邻判别值 (得票率最高)而来确定第 j 个样本的类;
通过式 (1)获得最大分类准确率时近邻数目 k*.

k∗ = argmax
k′
{E(k′)

n = max
1≤k≤(logn)σ0

E(k)
n }, 0 < σ0 < 1 (1)

E(k)
n =

n∑
j=1

I(θ(k)
jn = θ j)其中,  .

1.2   贝叶斯跟踪框架

Xt Y1:t

α

给定 t 时刻的状态 、所有的观测值 , 设定归

一化项为 , 计算最大后验分布[23], 具体如式 (2).

p(Xt |Y1:t) = αp(Yt |Xt)
∫

p(Xt |Xt−1)p(Xt−1|Y1:t−1)dXt−1,

(2)
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Xt = (Xc
t ,X

sx
t ,X

sy
t ) Xc

t

Xsx
t ,X

sy
t

p(Yt |Xt) p(Xt |Xt−1)

p(Yt |Xt) Ĉ(Xt)

其中, 目标状态 ,  表示目标的中心位

置,  分别表示 x 方向、y 方向的尺度, 观测模型

是 , 运动模型是 . 在给定观测值的情况

下, 一个健壮的可区分模型可以用来计算属于目标或

背景的可能性 .  特定目标的候选 X t 的观测值评估

与置信度 成比例[23]:

p(Yt |Xt) ∝ Ĉ(Xt), (3)

X(i)
t设定 为状态 Xt 时的第 i 个样本, 则:

X̂t = argmax
X(i)

t

p(X(i)
t |Y1:t), ∀i = 1,...,N. (4)

1.3   基于超像素的外观区分模型

首先定义属于目标的像素为 1, 属于背景的像素

为-1; 然后对每一帧进行超像素切割, 并进行聚类; 根
据超像素中的像素计算超像素的置信度, 根据簇中的

超像素计算簇的置信度, 根据帧中超像素所属的簇计

算出该帧的置信度.
S +(i) S −(i)表示在状态覆盖目标区域的的簇面积, 

表示状态 Xt 时覆盖目标区域外的的簇面积, 有目标置

信度[23]:

Cc
i = S +(i)−S −(i)/S +(i)+S −(i), ∀i = 1,...,n. (5)

正值越大, 簇属于目标的置信度越高, 反之亦然.
1.4   基于 k 近邻的置信度计算

D1,D2, ...,Dk

当新帧到来时, 使用高斯采样提取目标的周边区

域, 根据当前超像素与簇空间中超像素的距离来计算

置信度, 并确定置信度最高的样本为跟踪目标. 在遮挡

等情况下, 超像素在目标、背景的划分上较难, 仅依据

空间中最近邻的超像素来划定簇归类不准确. 因为置

信度与两个因素有关: 距离较近的超像素所属的簇、

在特征空间中超像素与簇中心的距离. 取定近邻超像

素的个数为 k=k*, 距离分别为 , 则:

M1 : M2 :... : Mk=D1 : D2 : ... : Dk;
k∑

i=1

1/Mi = 1;

k∑
i=1

1/Mi=(1/M1)×[1+D1(1/D2+1/D3+...+1/Dk)]=1;

M1 =1+D1(1/D2+1/D3+ ...+1/Dk);

Mi =D1×M1/Di = D1× [1+D1(1/D2+1/D3+ ...

+1/Dk)]/Di;
w(r, i) =exp(−λd/rc(i)×

∥∥∥ f r
t − fc(i)

∥∥∥
2),

∀r =1, ...,Nt, i = 1, ...,Nt,
(6)

Cs
r =

k∑
i=1

(1/Mi)×w(r, i)×Cc
i , ∀i = 1, ...,Nt. (7)

Mi, i = 1, ...,k其中,  表示空间中第 i 个超像素的贡献度,

f r
t fc(i)

rc(i) λd

f r
t fc(i)

Cs
r

是 sp(t, r) 的特征, 第 t 帧的第 r 个超像素;  是

sp(t, r) 所属的簇中心;  是 clst(i) 簇半径;  是归一

化因子, 默认取 2; w 表示基于 和 间距离的权重;
表示第 t帧第 r个超像素基于超像素空间中距离较近的 k

个超像素的贡献度的置信度.
1.5   观察和运动模型

设定运动模型为高斯分布[23],
p(Xt |Xt−1) = N(Xt; Xt−1,ψ), (8)

ψ

Xt−1

{Mk}Nk=1 vk(i, j) X(k)
t Mk

(i, j) X(k)
t

为对角协方差矩阵, 元素主要是位置和尺度的标

准偏移. 规范化所有候选图片区域为与 相关的图集

.  设定 为 的规范化置信图 在位置

处的值, 则在状态 时的置信度[23]为:

Ck =
∑

(i, j)∈Mk

vk(i, j). (9)

S (Xt−1)
Xt−1 S (X(k)

t )

X(k)
t

为了将目标尺度变化[23]考虑进去, 设定 代

表目标状态 时的面积大小,  代表目标状态

时的面积大小, 则:

Ĉk =Ck × [S (X(k)
t )/S (Xt−1)],∀k = 1,...,N, (10)

观测模型[23]:

p(Yt |X(k)
t ) = Ĉk,∀k = 1,...,N, (11)

1.6   针对遮挡和漂移的在线更新

使用滑动窗口机制进行跟踪, 每 U帧, 添加一个新

帧到 H帧序列中, 并删除序列中的第 k帧 (k<H).
Ot

Ck ∈ [−S (X(k)
t ),S (X(k)

t )] µt

X̂t

Xt−1

使用来 计算遮挡指标 ,  设定时刻 t 的置信度

,  为保存的 H 帧序列中目标评

估的规范化置信度的平均值, 当前帧的目标评估 为

最后一帧的目标评估值 . 遮挡指标[23]为:

Ot = µt −max({Ck}Nk=1)/S (Xt−1), (12)

大于零时, 表示当前帧的平均准确率评估的置信

度比保存序列中的规范化置信度的平均值小, 超过一

定阈值时, 候选区域可能属于背景区域, 或发生严重遮挡.

2   算法的实现过程

2.1   初始化

for t = 1 to m(设定 m=4)
1) 初始化 t 帧的各个参数.

Xt Nt

{ f r
t }

Nt
r=1

2) 将 周边区域切割为 个超像素 ,  提取特征

用于训练.

End
F = { f r

t |t = 1,1, ...,m;r = 1, ...,Nt}获取特征池 , 用均

值漂移算法聚类, 使用公式 (5)获取基于超像素的可区
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分外观模型.
2.2   学习近邻数目

for t = m+1 to n(设定 n=15)
Xt Nt1) 切割 周边区域为 个超像素, 提取特征. 使用

公式 (6)、(7)计算目标背景置信度.
{X(l)

t }Nl=12) 用置信图获取 N 个候选状态 .

p{X(l)
t |Xt−1}

p{Y |X(l)
t }

3) 使用公式 (8) 计算运动参数 , 公式

(9)、(10)、(11)计算置信度 .
4) 依据公式 (1), 获取最佳后验时的近邻数目 k.
5) 使用公式 (12)来探测严重或完全遮挡.
6) 每隔 U帧, 添加一帧到更新序列.
7) 每隔W帧, 更新一次外观模型.

2.3   跟踪

for t = n+1 to帧数

Xt Nt1) 切割 周边区域为 个超像素, 提取特征. 使用

公式 (6)、(7)计算值目标背景置信度.
{X(l)

t }Nl=12) 用置信图获取 N 个候选状态 .
p{X(l)

t |Xt−1}
p{Y |X(l)

t }
3) 使用公式 (8) 计算运动参数 , 公式

(9)、(10)、(11)计算相似性 .
X̂t4) 获取最大后验时的状态 .

5) 使用公式 (12)来探测严重或完全遮挡.
6) 每隔 U帧, 添加一帧到更新序列.
7) 每隔W帧, 更新一次外观模型.
End

3   实验结果及分析
实验在 CPU为 3.6 GHZ、内存为 8 G的 PC机上

进行, 采用 Matlab2012b、Microsoft Visual Studio
2010混合编程实现.
3.1   实验设置

HIS 颜色空间降低了像素受光照变化的影响, 在
区分不同超像素方面, 比其他颜色空间的区分能力更

强, 使用 HIS 颜色空间中的规范化图表作为每个超像

素的特征. 使用 SLIC 算法切割图片时, 空间近似权值

设置为 10, 超像素数目设置为 300, 均值漂移聚类算法

的尺度设置为 0.18.

σc= 7.6 σs = 7
µc = 0.5

在初始阶段, 为了获取训练集, 前 4帧的目标区域

可以通过目标定位器或手动获取. 按照经验, 设置 H=15,
U=1, W=10, 速度变化 , 尺度变化 . 为简化

遮挡探测, 设置 .
3.2   实验结果及分析

表 1对比了 IVT[25](不断学习的健壮跟踪)、Frag[18]

(使用积分直方图的基于碎片的健壮跟踪算法 )、

MIL(在线的多实例学习的视觉跟踪)、VTD[26](视觉跟

踪分解)、L1[27](使用加速接近梯度算法的实时健壮

L1 跟踪)、TLD[28](基于机构约束的增强二进制分类

器)、Struck[29](基于核的机构性输出跟踪)、SPT[23](基
于超像素的目标跟踪)、KSPT(基于有限学习的软分类

超像素跟踪算法) 在 Lemming、liquor、basketball、
bolt等数据集上中心定位错误的帧数上, KSPT都是最

少的.
 

表 1     中心定位错误的帧数
 

序列 IVT Frag MIL VTD L1 TLD Struck SPT KSPT
lemming 14 84 14 98 182 104 134 7 5
liquor 238 31 165 155 80 28 124 9 8

basketball 120 14 104 11 100 170 153 6 5
bolt 382 100 380 14 369 90 387 6 6

 
 

表 2对比了 IVT[25]、Frag[18]、MIL、VTD[26]、L1[27]、
TLD [28]、Struck [29]、SPT [23]、KSPT 在 Lemming、
liquor、basketball、bolt 等数据集上成功跟踪到的帧

数, KSPT都是最多的.
 

表 2     成功跟踪到的帧数
 

序列 IVT Frag MIL VTD L1 TLD Struck SPT KSPT
lemming 1053 680 1105 470 226 361 652 1277 1290
liquor 400 1377 353 471 988 1398 405 1689 1715

basketball 80 512 204 619 30 46 85 695 701
bolt 5 33 12 199 14 49 9 231 240

 
 

表 3 对比了 SPT[23]、KSPT 在 surfing1、singer1、
woman、girl_move等数据集上的成功率, KSPT比 SPT
都有了很大提升. 这是因为超像素空间中, 各类在簇的

划分上, 并不绝对准确, 最近邻超像素跟踪算法只依据

与超像素空间最近邻的超像素进行分类, 易发生分类

错误. 而通过训练过程, 学习出最佳的近邻数目, 引导

超像素分类, 一定程度增加了待分类的超像素的容错

程度, 提升了超像素置信度计算的准确度, 从而提高算

法对目标的跟踪能力.
 

表 3     成功率 (%)
 

序列 SPT KSPT
Surfing1 58.6792 81.2576
Singer1 76.7320 86.2078
woman 49.9538 61.2578

girl_move 61.3780 83.7532
 
 

图 2中, 不同近邻个超像素的 SPT在 Lemming数
据集第 16~25 帧上的位置误差情况, 1、10、200 近邻

个超像素的 SPT 对应位置总误差 59.3936、36.3729、
70.3006像素; 10近邻个超像素 (*型实线)的 SPT表现

最好, 其他近邻的 SPT 总误差相对较大. 在此 10 帧的
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跟踪中, 10 近邻超像素的 SPT 表现更为稳定, 误差相

对最小. 根据该 10 帧, 推测出 KSPT 中最佳 K=10; 而
事实上, 在 26~800 帧上, 10 近邻的 SPT 表现也最好,
其中 370~430、460~600帧表现最明显, 见图 3、图 4.
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图 2    不同近邻个超像素的 SPT的位置误差
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图 3    不同近邻个超像素的 SPT的位置误差

 

图 3中, 不同近邻个超像素的 SPT在 Lemming数
据集第 370~430 帧上位置误差, 1、10、200 近邻个超

像素的 SPT对应位置总误差 9088.5、275.3、12043像
素; 10近邻个超像素 (*型实线)的 SPT表现最好, 其他

近邻的 SPT总误差相对较大.
图 4中, 不同近邻个超像素的 SPT在 Lemming数

据集第 460~600 帧上的位置误差情况, 1、10、200 近

邻个超像素的 SPT对应位置误差 31904、779、2594像素.
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图 4    不同近邻个超像素的 SPT的位置误差

图 5 中, 不同近邻个超像素的 SPT 在 skating1 数

据集第 16~25帧上位置误差, 1、10、20近邻个超像素

的 SPT 对应位置总误差为 60 . 8563、40 . 4681、
56.9368像素; 10近邻个超像素 (*型实线)的 SPT表现

最好, 其他近邻的 SPT 总误差相对较大. 在此 10 帧的

跟踪中, 10 近邻超像素的 SPT 表现更为稳定, 误差相

对最小. 根据该 10 帧, 推测出 KSPT 中最佳 K=10; 而
事实上, 10近邻超像素的 SPT在 26~300帧上, 10近邻

的 SPT 表现也很好, 见图 6、图 7. 在 75~230 帧上,
20 近邻的 SPT 发生跟踪漂移, 跟踪效果很差, 见图 6;
260~300 帧, 1 近邻的 SPT 发生跟踪漂移, 跟踪效果也

很差, 见图 7.
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图 5    不同近邻个超像素的 SPT的位置误差
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图 6    不同近邻个超像素的 SPT的位置误差
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图 7    不同近邻个超像素的 SPT的位置误差
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图 6 中, 不同近邻个超像素的 SPT 在 skating1 数

据集第 75~230 帧上位置误差情况, 1、10、20 近邻个

超像素的 SPT对应位置总误差 3848、3439、22189像素.
图 7 中, 不同近邻个超像素的 SPT 在第 260~300

帧上位置误差情况 ,   1、10、20 近邻个超像素的

SPT 对应位置总误差 6952.6、862.7、1968.5 像素;
10 近邻个超像素 (*型实线) 的 SPT 表现最好, 其他近

邻的 SPT总误差相对较大.
图 8 的 Lemming 数据集中, 存在光照变化、尺度

变化、不同程度遮挡、快速运动、离面旋转等情况.
在这种背景下, 基于历史外观模型的 IVT 由于外观模

型不能很好的应对外观变化, 所以在目标姿态和尺度

都变化不大时表现良好, 而在姿态和尺度发生较大变

化时表现不佳. 基于边信息的 TLD由于未使用基于中

层特征的外观模型, 所以在跟踪姿态、尺度发生较大

变化的目标时效果不如 KSPT 算法. 在跟踪目标发生

遮挡的第 332帧、快速运动的第 399帧、离面旋转的

第 997、1299帧, KSPT均表现出相当的优异性.
 

 
图 8    KSPT(细线)、TLD(粗线)、IVT(虚线)在 Lemming数

据集第 332、399、997、1299帧上的跟踪结果.
 

 
图 9    KSPT(细线)、TLD(粗线线)、IVT(虚线)在 bolt数据

集第 20、92、222、350帧上的跟踪结果.

图 9 的 Bolt 数据集中, 存在不同程度遮挡、变

形、平面内运动、离面运动等情况. 在这种背景下, 基
于边信息的 TLD、基于历史外观模型的 IVT 的跟踪

效果却差了很多, 再次印证 KSPT 依托的中层特征外

观模型的优越性. 在跟踪目标因为运动引起形变的第

20、92、222、350帧, KSPT均表现出相当的优异性.

4   结语

针对现有超像素跟踪算法仅依据特征池中最近邻

超像素划定当前超像素簇归属造成分类错误的问题,
本文提出一种健壮的超像素跟踪算法. 该算法通过历

史样本的平均中心误差, 确定最佳近邻个数. 根据最佳

近邻个超像素划定当前超像素的簇归属, 减弱了部分

遮挡情况下特征置信度对候选样本的干扰, 从而有效

提升中心定位成功率和成功跟踪到的帧数. 考虑到均

值漂移聚类算法的耗时性, 正在探索其他有效、快速

的算法; 运动模型中的速度、尺度参数都是经验值, 不
能实现自适应变化, 尤其是出现撑杆跳等快速运动情

况就很难发挥作用. 另外, 鉴于简单 HIS颜色特征尚且

取得不错的效果, 相信更好特征的出现, 一定能够很好

的提升跟踪效果.
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