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摘  要：针对时空上下文 (STC)算法在抗遮挡目标跟踪中的不足，提出使用上下文模型相似度

作为判别遮挡的条件和改进上下文模型更新方程的修正系数，同时采用预测算法修正搜索区域，

构建了一种基于时空上下文跟踪的抗遮挡目标跟踪算法，并通过标准目标跟踪视频库对原算法和

改进后算法的跟踪性能进行仿真和对比。实验证明，在原算法的基础上提高了抗遮挡跟踪的鲁棒

性，在一些图像序列中跟踪成功率的提高最高可达30%。 
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A Spatio-Temporal Context tracking algorithm using predictive mechanism 

HE Jinga，XU Qihangb，YOU Anqing*a,b 
(a.Institute of Applied Electronics；b.Key Laboratory of High Power Microwave Technology， 

China Academy of Engineering Physics，Mianyang Sichuan 621999，China) 

Abstract：In order to improve the performance of the Spatio-Temporal Context(STC) algorithm in 

anti-occlusion object tracking, using context model similarity as the judge criterion of occlusion and also 

the correction coefficient of context model renewal equation, an anti-occlusion object tracking algorithm 

based on STC tracking is proposed. The simulation and comparison are carried out by the standard target 

tracking video library. The experimental results show that the robustness of the anti-occlusion tracking is 

improved on the basis of the original algorithm. In some image sequences, the tracking success rate can be 

increased by 30%. 
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目标跟踪技术是计算机视觉研究的核心内容，在虚拟现实、公共安防、导航控制、交通运输以及医学影象等

领域有广泛应用。同时，目标跟踪技术也是一门融合了图像处理、模式识别、计算数学和人工智能等多领域先进

成果的高新技术，是计算机视觉研究的热点和难点 [1]。在目标跟踪的过程中，会有诸如目标形变、光照条件剧烈

变化和遮挡的介入，由于物体高速运动而产生模糊等会影响跟踪性能。这些困难对跟踪算法的鲁棒性和实时性提

出了更高的要求。  
为解决上述问题，国内外学者提出了大量的模型和构想。根据对目标模型描述的不同，可分为生成式和判别

式 2 种 [2-11]。生成式是直接提取目标的特征，然后寻找具有最大似然概率或者后验概率的候选目标，作为真实目

标的当前估计，主要通过采取高阶特征、多特征融合、优化目标搜索策略的方法进行优化。与生成式模型仅仅利

用目标信息不同，判别式模型对目标和背景信息都进行了学习，判别式模型的基本思想是将目标跟踪描述为一个

分 类 学 习 的 过 程 ， 通 过 学 习 算 法 ， 例 如 支 持 向 量 机 (Support Vector Machine， SVM)、 主 成 分 分 析 (Principal 
Component Analysis，PCA)等，找出目标与背景的最优分类面，实现目标的描述。  

在上述算法中，都充分利用了目标的特征，判别式的模型描述还利用了背景的信息。但是 2 种模型都忽略了

目标与背景之间的联系，即目标的空间上下文关系。YANG 等 [12]首先将空间上下文的概念应用到目标跟踪领域，

利用空间上下文的算法为主要算法，对目标进行跟踪；使用基于均值漂移的算法为辅助算法，对上下文区域进行

跟踪，实现了最初的上下文跟踪实验，并验证了算法的鲁棒性。在此之后，Grabner 等 [13]通过提取目标及其上下  
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文的 Harris 特征点，在特征点的周围使用尺度不变特征变换(Scale-Invariant Feature Transform，SIFT)特征作为描

述子，最后通过广义霍夫变换进行训练和分类，建立了目标的支撑点(supporter)模型。通过这些支撑点来共同决

定目标的当前位置，提供了将空间上下文与机器学习融合的新思路。Dinh[14]在 Grabner 的基础上，采用加速鲁棒

特征(Speeded-Up Robust Features，SURF)作为描述子，有效提高了算法的实时性，同时采用了大量目标相似的干

扰目标进行实验，证明算法在存在干扰的情况下仍能对单一目标进行稳定跟踪。Wen 等 [15]提出了一种基于时空

上下文的跟踪器(Spatio-Temporal structural context based Tracker，STT)算法，该算法首先提出了将时间上下文和

空间上下文融合的概念，使用了局部空间上下文和整体时间上下文的模型，并应用了分块跟踪的思想，作者通过

大量实验证明了此算法在稳定性上有很大提升。  
但是，以上算法都在目标的特征提取描述或者训练分类器上耗费了巨大的计算量，导致算法的跟踪实时性并

不好。ZHANG 等 [16]提出了时空上下文 STC 算法，该算法以快速傅里叶变换作为计算工具，使跟踪处理速度达

到了 350 frame/s。  

1  STC 算法原理 

1.1 空间上下文的学习  

1.1.1 空间上下文区域的选定  
在某一帧图像中，设被跟踪目标的中心为 *X ，目标的周围区域为 cΩ ，目标的上下文特征为：  

{ }c
c *( ) ( ( ), ) | ( )X c z I z z z XΩ= = ∈                               (1) 

式中 ( )I z 表示上下文区域内的图像灰度值。  
1.1.2 置信图模型  

STC 算法中，置信图用物体位置的似然函数表示，是对物体位置的最大似然估计，可以用 ( ) ( | )c x P x o= 来计

算。置信图模型定义为：  
*

( ) ( | ) e
x x

c x P x o b

β

α
−

−

= =                                  (2) 
式中：α 为尺度参数；β 为形状参数。这里存在一个对 β 取值的讨论：当 β 取值小于 1 时，函数在峰值附近形状

过于尖锐，会因为取值条件过于苛刻而丢失跟踪信息；当 β 取值大于 1 时，函数在峰值附近形状趋于平滑，区分

度不足，经过试验证明，此处 β 取值应为 1。  
1.1.3 空间上下文的引入  

在置信图模型的讨论中，置信图模型由 ( ) ( | )c x P x o= 得出。引入空间上下文模型后，有：  

c c( ) ( )

( ) ( | ) ( , ( ) | ) ( | ( ), ) ( ( ) | )
c z X c z X

c x P x o P x c z o P x c z o P c z o
∈ ∈

= = =∑ ∑                  (3) 

设定条件概率密度为：  

( )sc( | ( ), )P x c z o h x z= −                                 (4) 

式中 ( )sch x z− 表示当前物体位置 x 与其局部上下文位置 z 的相对距离和方向。 ( )sch x z− 是一个非对称的函数(即

( ) ( )sc sch x z h z x− ≠ − )，所以能有效地分辨出复杂的空间关系。  

( ( ) | )P c z o 为上下文先验概率，由式(5)定义：  

( )*( ( )| ) ( )P c z o I z w z xσ= −                                 (5) 

式中 wσ 为权重函数。 wσ 在文献[14]中进行了详细的讨论，在此取其定义：  
2

2( ) e
z

w z a σ
σ

−
=                                    (6) 

式中：a 是一个归一化常数，将 ( ( )| )P c z o 的取值区间限定在(0,1)之间；σ 是一个权重参数。 wσ 根据上下文位置与

目标位置的远近赋予了不同的权重值，与目标位置越接近，赋予的权重越高。  
1.1.4 快速上下文学习的实现  

联立式(2)~式(6)得：  
*
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式中 ⊗ 代表卷积。对两边进行傅里叶变换：  

        
*

sc *( e ) ( ( )) ( ( ) ( ))
x x

F b F h x F I x w x x

β

α
σ

−
−

= −                           (8) 
式中 代表矩阵中元素对应相乘。最终得到空间上下文模型：  
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1.2 目标位置的跟踪  

1.2.1 时空上下文模型的建立  
在序列图像中，通过式(10)进行在线学习和模板更新：  

stc stc sc
1 (1 )t t tH h hρ ρ+ = − +                                  (10) 

式中： stc
1tH + 为下一帧的时空上下文模型； ρ 为学习参数。  

1.2.2 目标跟踪的实现  
STC 算法是通过计算下一帧的置信图来实现的，目标的最佳位置由置信图取最大值时对应的 x 坐标取值得

到。假设第 1 帧已初始化，在第 t 帧时学习空间上下文模型 sc ( )th x ，然后用来更新时空上下文模型 stc
1( )tH x+ 。当第

t+1 帧图像到来时，由式(2)和式(8)可得第 t+1 帧的置信图为：  

 ( ) ( )stc
1 1

1 *
1( ) ( ( ) ( ) ( ))t t t tt H xc x F F F I x w x xσ

−
+ + + −=                          (11) 

使 1( )tc x+ 取最大值的点即为下一帧的最佳跟踪位置点。  
1.2.3 尺度更新  

由于算法是在 t–1 帧的上下文区域寻找使 t 帧中置信图最大的点，所以每一时刻的上下文区域都会影响下一

时刻的目标跟踪位置。由于运动过程中目标的大小经常发生变化，在跟踪时需要对上下文区域的尺度大小进行更

新。算法给出的更新策略如下：  
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式中： *( )t tc x 是由式(11)计算出来的置信图； '
ts 是连续两帧之间的估计比。为了使尺度更新机制不过于敏感，并且

能够消除由于某几步估计误差带来的影响，采用均值滤波的形式对尺度估计进行修正， ts 是前 n 中尺度估计比的

平均值；λ 是滤波修正参数。  

2  改进的 STC 算法  

2.1 遮挡的判断  

在目标遮挡时，目标区域内信息会发生改变，所以基于目标信息和空间上下文区域的空间上下文模型 sc
th 也

会发生变化。令 sc sc
1 /t th hc += 为 t+1 时刻与 t 时刻空间上下文模型的相似度，用来判断目标的遮挡情况。当 c 低于设

定的阈值 α 时，说明连续 2 帧内空间上下文模型发生了很大变化，可以认为目标发生了遮挡，此时空间上下文更

新的方程改写为 stc stc sc
1 (1 ) /t t tH c H chρ ρ+ = − + 。因为在空间 t 时刻，模型发生很大改变时，在 t 时刻模型信息的置信度

要低，所以在模板更新时相应降低 t 时刻空间模型的权重，更加依赖之前的空间上下文模型信息进行判别。在更

新的同时也尽可能地保留原来的信息，使算法在目标退出遮挡后能够更精准地跟踪到目标。改进的空间上下文更

新模型如下：  
stc stc sc
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2.2 预测模型的引入  

为了在序列图像中能更准确地搜索到目标，改进的算法中将卡尔曼滤波作为轨迹预测的算法。  
2.2.1 卡尔曼滤波模型  

卡尔曼滤波器是一个对动态系统的状态序列进行线性最小方差误差估计的算法，以动态的状态方程和观测方

程来描述系统。它可以以任意一点作为起点开始观测，采用递归滤波的方法计算，具有计算量小、可实时计算的

特点。  
卡尔曼滤波器的模型主要由 2 部分组成，即预测方程和修正方程。状态预测方程组：  

1 1

T
1

ˆ ˆk k k

k k

x Ax Bu

P AP A Q
− −

−

= +⎧⎪
⎨

= +⎪⎩
                                    (14) 

状态更新方程组：  

   

T T 1( )
ˆ ˆ ˆ( )

(1 )

k k K

k k k k k

k k k

K P H HP H R
x x K z Hx
P K H P

−⎧ = +
⎪

= + −⎨
⎪ = −⎩

                                (15) 

式中：xk 代表 k 时刻的系统状态；uk 代表对系统的控制量；A 和 B 为系统参数；Kk 为卡尔曼增益因子；过程噪声

协方差 Q 和观测噪声协方差 R 均为常数。方程组主要通过计算卡尔曼增益因子来预测和更新系统状态。  
2.2.2 改进算法流程  

当判断目标发生遮挡后，除了对模型进行更新

外，还应对目标轨迹进行修正。STC 算法在下一帧

搜寻目标的区域是上一帧中目标的上下文区域，由

于遮挡的发生，可能会使目标的跟踪出现偏差。当

这种偏差的累积量达到一定数值后，会导致跟踪失

败。在本文的改进算法中，引入卡尔曼滤波器对目

标的轨迹进行预测和修正。当遮挡发生时，将下一

帧中搜寻目标的区域从上一帧的目标上下文区域改

为卡尔曼滤波器预测的区域。通过计算此区域的置

信图得到目标跟踪的最佳位置后，更新卡尔曼滤波

器的预测方程，为下一帧搜寻的区域提供更可靠的

预测值。当遮挡判定退出后，停止卡尔曼滤波器对

于轨迹的预测，恢复正常跟踪。其具体流程如图 1
所示。  

3  实验结果与分析 

3.1 对快速运动目标的跟踪  

实验采用 Wu 等 [17]发布的测试视频数据库 VTB1.0 中的 Bird1 图像序列。图 2 为 STC 算法的跟踪示意图，图

3 为本文改进算法的跟踪示意图。跟踪的目标是最右边那只飞鸟，在经过一段时间的稳定飞行后，中间的飞鸟突

然改变轨迹，并遮挡目标。在遮挡结束后，原算法的跟踪目标错误地定位到了遮挡物上，本文改进的跟踪算法准

确地在遮挡结束后定位到了目标。图 4 给出了跟踪过程中 2 种算法跟踪的目标中心与手动标定的目标中心在 X
轴和 Y 轴方向上的偏差。  

 

choose a target 

calculate the spatial context model 

compute the spatial context similarity of 
the previous frame and decide weather 
occlusion occurs

N 

update the spatial context model

calculate the confidence graph

Y 

update the spatial context model,using 
similarity as correction coefficient 

Kalman filter trajectory prediction

calculate the confidence map of 
the corrected region 

target location 

Fig.1 Flow chart of improved algorithm 
图 1 改进算法流程图 

Fig.2 Tracking effect of STC algorithm  
图 2 STC 算法跟踪效果图 
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3.2 对遮挡目标的跟踪  

本部分测试仍采用 VTB1.0 的 Subway 图像序列，目标先后经过了 3 次遮挡。2 种算法的跟踪效果如图 5 和

图 6 所示。  

 
 

目标在自右向左的运动过程中，先后经过了 2 次行人遮挡和 1 次交通标志物遮挡。可以看出：在经过第 1
次行人遮挡时，2 种算法都准确地跟踪到了第 1 幅图像序列中初始的目标。但在目标进入交通标志物的遮挡时，

由于遮挡较为严重，退出遮挡后，STC 算法将跟踪区域定位在了标志物上，并在后续的跟踪中错误地将目标定位

到与目标特征相似的行人身上。本文提出的算法在目标发生遮挡后准确地判断到了遮挡的发生，并用卡尔曼滤波  

Fig.3 Tracking effect of the proposed algorithm  
图 3 本文改进算法跟踪效果图 

Fig.4 Contrast of tracking deviation 
图 4 跟踪偏差对比图 
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Fig.5 Tracking effect of STC algorithm 
图 5 STC 算法跟踪效果图 

Fig.6 Tracking effect of the proposed algorithm 
图 6 改进算法跟踪效果图 
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对目标的运动轨迹进行了预测和修正，准确跟踪到了目

标。图 7 为中心偏差(Center Location Error，CLE)示意图，

Y 轴单位为像素。  

3.3 多组图像序列跟踪正确率比较  

本小节采用通用的跟踪成功率(Success Rate，SR)[17]

对跟踪效果进行评价。跟踪成功率是反映一个跟踪算法

跟踪性能的重要指标，定义为：  

t a

t a

| |
| |
r rSR
r r
∩

=
∪

                  (16) 

式中：ra 表示目标实际区域；rt 表示算法跟踪的目标区域；

• 表示此区域的面积；SR 表示的是算法的跟踪面积和目

标区域实际面积的交集和并集之比。通常认为 SR 大于

0.75 就是一次成功的跟踪。采用这 2 种算法对 VTB1.0
数据中的 Subway,Basketball,FaceOcc1,Human3 多组图像

序列的跟踪正确率进行比较，说明改进算法在跟踪成功

率上较原算法有显著提升，结果见表 1。  

4  结论  

针对目标运动过程中由于遮挡等因素引起的跟踪区

域表观信息突变的问题，提出使用上下文相似度对目标的表观信息是否发生突变进行判断，并在表观信息发生突

变时对空间上下文的更新方程进行改变，将原来更新方程固定的学习参数变为与空间上下文模型相似度有关的动

态参数，同时引入卡尔曼滤波对目标的运动轨迹进行预测和修正。对多组图像序列的跟踪结果显示，改进后的算

法减小了与目标真值间的跟踪偏差，提高了跟踪的正确率。下一步工作将围绕算法在多目标跟踪中的应用展开。 
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图 7 中心偏差示意图 
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