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摘  要：为在光强变化场景下实现目标的检测与跟踪，研究了一种新方法。该方法综合集成

了Vibe算法与粒子滤波算法的优点，通过在改进Vibe算法中引入光照补偿模型、重构粒子滤波模型，

解决了2种方法对光强变化的自适应性难题；在局部三值模式 (LTP)中建立了一种自适应阈值方法，

并采用线性回归分类方法，实现了目标跟踪。通过开发相应程序并将所提新方法的结果与标准结

果进行对比验证，验证结果表明：新方法的偏差小于文中其他3个对照方法的相应偏差，该方法对

光强变化场景下的目标检测与跟踪研究有一定帮助。 
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New method for target detection and tracking by changing illumination 
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Abstract：For detecting and tracking the moving objects of interest by changing illumination, a new 

method is proposed. The proposed method combines improved Vibe algorithm with the particle filter 

algorithm by introducing illumination feeding model to Vibe algorithm, and reconstructing the particle 

filter to solve the changing illumination problem. In the phase of moving target tracking, Linear Regression 

Classifier(LRC) is introduced into the recognition algorithm, as well as the background information. The 

improved Local Ternary Pattern(LTP) is adopted to carry out feature extraction and recognition. 

Developing the program and carrying out some experiments, the experimental results demonstrate that the 

new method can assist detecting and tracking moving target with changing illumination study. 

Keywords：target detection；target tracking；particle filter algorithm；Vibe algorithm；Local Ternary 
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运动目标跟踪技术基于图像处理技术，是将光电技术、测试技术和计算机技术等各种现代技术深度交叉融合

的综合性技术，目标检测与跟踪方法是该技术研究及应用的重要课题 [1]。近年来，无论传统的还是基于深度学习

的目标检测与跟踪算法均发展迅速 [2-3]。本文以智能交通领域的行人和车辆为研究对象，针对传统的 Vibe 算法 [4]

和线性回归分类方法(LRC)等存在自适应性差、计算结果准确度低等问题，研究了一种基于光强变化场景的目标

检测与跟踪新方法，研究结果为探索动、静态目标检测与跟踪方法提供了更多选择。  

1  光强变化场景的目标检测方法 

该方法包括运动目标检测算法、静态目标检测算法和快速非相关模板筛选方法 3 部分内容，其数学模型表示为： 

 1( ) ( ) ( )k k kpredict f G V f D f                                  (1) 

式中： kf 为输入的当前选定区域； ( )kD f 为以初始帧计算特征后，通过粒子滤波算法得到的预测结果的集合； ( )kV f

为用建立的光照补偿模型对 Vibe 算法进行优化后得到的预测结果的集合；G 为采用非相关模板筛选方法集成上

述 2 种算法并剔除其本底噪声的泛函；等式左边 1( )kpredict f  为预测的下一帧区域的集合，即检测结果。该方法

的计算框图如图 1 所示。  
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1.1 运动目标检测算法――优化后的 Vibe 算法  

优化后的 Vibe 算法以 2015 年提出的改进 Vibe 算法为基础 [5]，通过初始几帧的差值建立背景样本，并对背

景模板进行更新，检测出视频中的前景和背景，从而实现对目标的检测。具有内存占用小，计算速度较快等优点。 

该算法存在一个问题：当场景光强发生变化时，算法会造成大面积的像素点不能被正确分类。针对这个问题，

本文建立了光照补偿模型，并提出下述优化策略：  

1) 光照补偿条件。如果当前帧被分类为前景的像素点数量超过上一帧前景像素的 m 倍，并且两帧图像的亮

度信息直方图差异超过 1= k kB f f  时(B 为巴氏系数)，则需要对当前帧进行光强补偿；  

2) 重构初始化背景模型。以前一帧跟踪结果为起点，预测当前帧目标的可能区域，对预测的区域进行光照

补偿，并以区域外的图像像素点重构初始化背景模型；  

3) 信息分类检测。对预测区域使用色调信息和饱和度信息进行分类检测；  

4) 预测区域内的背景模型初始化。将步骤 3)检测为背景的像素点进行背景模型初始化。  

当确认图像发生光强变化时，在当前帧停止使用改进 Vibe 算法，对预测区域进行光强补偿，重新建立背景

模板样本，以当前帧为起点重新开始改进 Vibe 算法。当图像受到光强变化干扰时，针对直方图形状基本保持不

变这一特性，采用以下策略建立光照补偿模型：  

1) 取出当前帧图像 kf 和 1kf  ，以 nn 的模板大小取得图像的局部区域；  

2) 判断选中的区域是否需要光照补偿的条件是：计算 2 个区域的光强变化差值，若差值大于 T，进行光照

补偿，否则按照步长 n 移动模板，判断下一个区域；  

3) 确定区域需要进行光照补偿后，分别计算出 box1,box2 的 RGB 各分量的灰度值均值的偏差∆μ，以及 2 个

区域各分量的标准差的偏差∆σ；  

4) 按照 3 个通道分别计算均值的偏差，取偏差的最小值进行光强补偿；  

5) 对当前帧图像区域内各个分量的各个像素加上对应的补偿数值，完成补偿。  

改进 Vibe 算法存在的另一个问题是无法正确检测静态目标，针对这个问题，本文引入粒子滤波算法。  

1.2 静态目标检测算法――改进粒子滤波算法  

传统的粒子滤波算法 [6-8]，亦称连续蒙特卡洛方法，该方法依据的状态空间模型为：  
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式中：xn 表示状态；yn 表示观测； n 表示过程噪声；vn 表示观测噪声。  

依据状态空间模型，可以预测目标的后验估计。对图像的检测即求取当前状态的期望值：  
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针对粒子滤波算法在光强变化场景下检测目标存在的缺陷 [9]，本文提出的改进办法是：采用色调、饱和度、

明度(HSV)空间的色调(H)信息和饱和度(S)信息作为特征初始化模型，引入巴氏相关系数来计算特征的相似度。  

1.3 快速非相关模板筛选法  

为了快速筛选和剔除基于综合集成 2 种算法所得候选目标的干扰信号，并为后续跟踪算法提供可靠输入信

号，提出如下快速非相关模板匹配方法。  

1.3.1 剔除明显干扰目标  

为剔除明显干扰目标，定义尺寸差异 S 和质心距离 D 为：  

2 2( ) ( )

ii

i i

h h
S

h

D x x y y

 












 

   

                                 (4) 

Fig.1 Flow of target detection phase  
图 1 目标检测阶段计算框图 
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式中：运动目标的质心为(xi,yi)；长为 h；宽为ω。若 S 小于 0.5 或 D 小于 3，则目标可信。根据上述公式和条件，

可以快速剔除明显干扰目标。  

1.3.2 剔除相似干扰目标  

为剔除相似干扰目标，定义目标模板对应元素的波动大小 ρ 为：  

 2

,
1

ˆ
n

i i j i
j

x x


                                       (5) 

式中：n 表示模板的维数；xi,j 表示 xi 中的第 j 个元素； ˆix 为 xi 的均值。xi,j 中的元素按照式(6)计算：  
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式中：yi,j 为该模板的第 j 个元素；yst 为该算法的标准模板。  

采用上述 2 种方法，可快速有效剔除干扰目标。  

2  运动目标跟踪方法 

2.1 改进 LTP 特征  

LTP 特征是基于局部二值模式 (Local Binary Patterns，

LBP)特征实现的。LBP 特征的计算过程是一个对比分量 C 的

计算过程，如图 2 所示。  

LTP 在 LBP 的基础上进行三值分割 [10]，公式如下所示： 
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式中：gp 表示邻域像素灰度值；gc 代表中心像素灰度值； t 为固定阈值。  

依据式(7)，对整幅图像每个像素点进行 LTP 值计算，得到关于图像的 LTP 特征。但该特征存在计算维数高，

对光强变化的鲁棒性差等问题。为降低 LTP 特征的维数，在式(7)中引入旋转不变 LTP 算子，其计算过程如下：  

min( ( , ) 0,1, , 1)LTP ROR LTP i | i P                                (8) 

式中 ROR(x,i)函数为旋转函数，表示将 x 循环右移 i(i<P)位。  

为解决 LTP 特征固定阈值导致特征对光强变化的鲁棒性差的问题，在式(7)中提出下述动态阈值计算方法：  

首先，按照式(9)，得到全局最优的模型估计：  
2min med ( , )i i

i N

arg r x


 


                                    (9) 

式中：θ 为拟合模型参数；ri(xi,θ)为模型第 i 个点的残差；N 为随机抽取的样本子集；med 为中值函数。  

其次，基于差分图像中像素点的灰度绝对值近似服从 N(μ,σ2)分布，求得图像每个局部区域的均值 μ 和标准

差σ。  

最后，得到的动态阈值计算方法如下(k 取 1)：  

p

p

p

1,
2

( ) 0, ,
2 2

1,
2

g k

s u g k k

g k

  

    

  

  


         
 
  


                            (10) 

该方法考虑了局部图像信息和图像细节的统计特征，克服了固定阈值影响算法性能的不足，提升了算法的鲁

棒性。  
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Fig.2 LBP feature calculating process 
图 2 LBP 算子计算过程 
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2.2 线性回归分类方法  

本文将在人脸识别中得到成功应用的线性回归分类器(LRC)用于目标跟踪 [11-12]，针对 LRC 存在的计算时间长

和不能解决遮挡的问题，进行了 3 方面的改进：其一，把目标线性空间设定为 n 列，当添加到 n 列之后就进行替

换：如果之后采样的向量相似度高于之前的某个向量的相似度，则对其进行替换，每一次替换之后对类空间中的

向量相似度重新计算一次；其二，通过建立待测分布与真实分布第二范数的欧氏距离标准 di，判断待测分布与真

实分布的相似度；其三，通过引入联合模板字典更新方法进行分类，解决了 LRC 在遮挡条件下无法正确识别的

问题。目标跟踪阶段计算流程图如图 3 所示。  

 

3  实验验证  

为验证新方法在光强变化场景下对动、静态目标

的检测和跟踪，进行了 2 方面的实验。实验在 CPU 为

INTELI5 4590,16 G 内存配置下的 PC 上进行，使用

OPENCV2.4.9 库，采用 C/C++语言进行编程实现。  

3.1 运动目标检测方法实验  

3.1.1光照补偿模型验证  

在未进行光照补偿和已进行光照补偿的情况下，

使用改进 Vibe 算法进行检测的结果如图 4 所示。左侧

为原始图像，中间为未进行光照补偿的改进 Vibe 算法

的检测结果，右侧为光照补偿后的改进 Vibe 算法的检测结果，可以看出，经光照补偿后的检测效果良好。  

在粒子滤波算法中，采用巴氏相关系数表示 3 种光强环境下 HSV 分量两两之间的相似度，其计算值如表 1

所示。从表 1 可见，在不同光强下，色调(H)分量和饱和度(S)分量的相似度高，对明度(V)分量的敏感度低，在粒

子滤波算法中用此三分量进行初始化可行。  

3.1.2目标检测实验  

采用本文目标检测方法得到的目标检测结果如图 5 所示。实线方框为检测结果筛选后的样本，虚线方框为通

过快速非相关模板筛选方法剔除的样本。实验结果表明：提出的快速非相关模板筛选方法，有效地剔除了干扰目

标；优化后的 Vibe 算法和改进粒子滤波算法，获得了图像中的动、静态样本，检测结果准确。  

表 1 HSV 分量巴氏相关系数 
Table1 HSV Bhattacharyya coefficient 

 H S V 
low illumination & normal illumination 0.917 3 0.780 9 0.624 3 
high illumination & normal illumination 0.816 0 0.845 5 0.676 4 

low illumination & high illumination 0.691 0 0.733 9 0.530 7 

Fig.4 Detection of improved Vibe algorithm 
图 4 改进 Vibe 算法检测 

Fig.3 Flow of target tracking phase  
图 3 目标跟踪阶段计算流程图 
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3.2 运动目标跟踪方法实验  

为验证本文跟踪方法性能，开展了下述 4 个方面的实验。  

3.2.1 改进 LTP 特征实验  

采用 4 种特征对图像进行纹理特征提取，其结果如图 6 所示：RGB 特征(a)、LBP 特征提取(b)、LTP 特征提

取(c)、改进 LTP 特征提取(d)。  

引入巴氏相关系数表示各特征对整个图像信息的贡献程度，4 种特征在不同光强下的巴氏相关系数如图 7 所

示。在图 7 中，改进 LTP 特征在保持图像纹理特征的同时，针对光强变化条件，其巴氏相关系数最低值为 0.82，

均高于其他 3 个特征的相应值。  

3.2.2 简单场景行人跟踪实验  

实验采用简单场景下行人的视频进行测试，跟踪结

果如图 8 所示。方框中行人为被跟踪目标。由图可见，

在简单场景下，本文算法跟踪效果良好。  

3.2.3 相似多目标干扰下的跟踪实验  

在相似多目标干扰条件下，采用本文方法进行车辆

跟踪实验，其跟踪结果如图 9 所示。方框中车辆为被跟

踪目标，由图可见，采用本文方法的跟踪结果未受到相似多目标干扰，跟踪准确度高。  

3.2.4 对比实验  

本实验主要从计算结果准确度上将本文方法与传统的跟踪方法和近年来基于深度学习的跟踪方法进行比较。

比 较 的 对 象 为 增 量 视 觉 跟 踪 方 法 (Incremental Visual Tracking， IVT)[13] 、 核 相 关 滤 波 算 法 (Kernel Correlation 

Filtering，KCF)[14]和基于深度学习的跟踪方法 [15]。测试视频数据包含标准跟踪结果，该视频的光强变化效果是通

过修改摄像机参数得到的。各方法的跟踪结果如图 10 所示，跟踪偏差如图 11 和表 2 所示。  

表 2 中，跟踪偏差为各算法输出的跟踪目标框质心到标准目标框质心的欧式距离，该偏差值定量表示了各算  

Fig.7 Featured Bhattachayya correlation coefficient 
图 7 特征巴氏相关系数 
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Fig.6 RGB,LBP,LTP,improved LTP 
图 6 RGB,LBP,LTP,改进 LTP 特征提取图 

(a) RGB (b) LBP 

(c) LTP (d) LTP 

Fig.8 Moving people tracking 
图 8 行人跟踪 

Fig.5 Results of target detection 
图 5 目标检测结果 

Fig.10 Tracking results 
图 10 跟踪结果 

Fig.9 Results of multi-target interference tracking 
图 9 多目标干扰跟踪结果 
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法的跟踪准确程度。从图 10 和图 11 可见，在光强变

化场景下，本文方法能准确跟踪目标。从表 2 可见，

本文方法的平均跟踪偏差和最大跟踪偏差均小于其他

3 种方法的相应值。  

4  结论  

本文针对传统的运动目标跟踪算法在光强变化场

景下的自适应性、计算结果的准确度以及近年的深度

学习方法在训练集依赖、计算成本、训练模型等方面

存在的不足，以智能交通领域光强变化场景下的行人

和车辆为研究对象，研究了一种光强变化场景下的运

动目标检测与跟踪新方法，自主编写了计算程序。经

实验验证，该方法具有结构简单、计算结果准确度高、

在光强变化下仍具有良好鲁棒性等突出优点。  
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表 2 4 种算法的跟踪偏差 
Table2 Tracking deviation 

 this paper KCF IVT deep learning 
average deviation 9.82 14.57 17.89 32.51 

maximum deviation 24.00 30.00 38.00 54.00 

Fig.11 Tracking deviation 
图 11 跟踪偏差 
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