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摘  要：压缩感知近年来在目标跟踪领域得到了广泛应用，它对海量特征压缩降维，在贝叶

斯分类器模型下能取得很好的分类效果，处理速度快，具有实时性。但尺寸固定不变的跟踪窗口

不能有效跟踪存在明显尺度变化的目标。本文采用多尺度和级联分类器机制，选取最佳尺度下的

窗口作为最终目标。实验结果表明，本算法不仅在目标形态变化、光线变化、多目标干扰、运动

模糊等复杂场景下有较好跟踪效果，在目标尺度变化时也有较强鲁棒性。 
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A target size adaptive compressive tracking 
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Abstract：Compressive Sensing has been successfully applied to visual tracking for its high efficiency 

and robustness in dimension reduction. It can achieve amazing classification results by using naive Bayes 

classifier with high frame rate. Nevertheless, it performs poorly while tracking targets with obvious scale 

change. An improved algorithm based on compressive tracking is proposed, which adopts multi-scale and 

cascade classifier to determinate the best scale and position. Experiment results indicate this algorithm 

not only performs well in challenging scenes such as pose variation, abrupt illumination, multi-target 

interference, motion blur, but also prevails in scale variant sequences. 
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目标跟踪一直是机器视觉研究的重要分支，广泛用于军事制导、道路监控、工业自动化控制、客流统计等领

域。尽管近年来跟踪算法 [1-3]层出不穷，但由于目标形态变化、光照变化、遮挡、背景干扰等影响，对目标持续

稳定跟踪一直是难题。部分算法 [1,4]跟踪窗口由目标初始大小决定，在整个过程中跟踪窗口保持不变。当运动目

标尺寸变大或变小时，如果跟踪窗口固定不变，跟踪窗口内包含目标的同时会包含大量背景，或者只聚焦于目标

局部区域，这都将导致跟踪漂移甚至失败。文献[5-6]中方法可以解决尺度变化问题，具有较好的跟踪效果和较

快的处理速度，本文引入了该思路。  
压缩跟踪(Compressive Tracking，CT)算法 [7]是近年提出的一种基于压缩感知的简单高效跟踪算法。该算法实

现简单，跟踪效果好，且处理速度快，能达到 40 frame/s。但该算法缺点是跟踪窗口尺寸固定不变。本文在 CT
基础上提出了基于压缩感知的目标尺寸自适应跟踪算法(Target Size Adaptive Compressive Tracking，TSACT)。采

用多尺度机制，在不同尺度下挑选出多个候选目标作为第 2 级分类器输入。第 2 级分类器采用外观模型，用图像

灰度信息作为特征，用归一化颜色相关性作为匹配标准。实验结果表明，TSACT 不仅具有针对复杂环境的鲁棒

性，而且当目标尺度发生变化时，跟踪窗口也能跟随目标尺寸变化自适应调整。  

1  基本原理  

1.1 压缩感知和随机投影理论  

由稀疏感知理论可知，用满足有限等距性质(Restricted Isometry Property，RIP)[8]条件的稀疏测量矩阵对原  
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图像特征空间投影，可得到低维压缩子空间，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。  
一个维度为 n×m 的随机矩阵 R，可以将一个高维图像空间 x(m 维)变换到一个低维空间 v(n 维)，v=Rx(n<<m)。

在理想情况下，低维 v 可以完全保留高维信息，或保持原始空间各样本 x 的距离关系。Johnson-Lindenstrauss 推

论 [9]表明：可以随机选择一个适当高维子空间，原始空间 2 点的距离投影到这个子空间，能高概率保留这种距离

关系。Baraniuk[10]证明了满足 Johnson-Lindenstrauss 推论的随机矩阵同样满足压缩感知理论中的 RIP 条件。因此，

如果随机矩阵 R 满足 Johnson-Lindenstrauss 推论，x 是可压缩的，则可以通过最小化误差来从 v 中高概率恢复 x。 

1.2 随机测量矩阵  

一个比较典型的满足 RIP 条件的测量矩阵是随机高斯矩阵，矩阵元素满足 N(0,1)分布，如式(1)所示： 
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Achlioptas[9]证明上式中 s 取 2 或者 3 时，矩阵满足 Johnson-Lindenstrauss 推论。  

1.3 压缩算法 

从图像角度看，将 x 看成图像块，v=Rx，则 v 的每个元素 vi 表示为
1

i ij j

m

j

v r x
=

= ∑ ，即用测量矩阵 R 每行非零

元素去感知 x 中的元素，等价于一个方形窗口滤波器和输入图像某一固定位置的灰度卷积。由于测量矩阵 R 的

系数可正可负，所以压缩特征可以像广义 Haar-like[4]特征一样计算灰度差。稀疏感知理论保证：通过稀疏测量矩

阵对高维 Haar-like 特征进行压缩后的特征能保留原有图像大部分信息。因此，可以直接对压缩空间的投影特征

进行分类，避免维数灾难。  

1.4 贝叶斯分类器  

对每个样本 x，低维表示为 v，假定 v 中各元素独立，可用朴素贝叶斯分类器 [11]来建模，具体如式(2)所示。

其中，y={0,1}代表样本标签，y=0 表示负样本，y=1 表示正样本。假设 2 个类先验概率相等： ( 1) ( 0) 0.5p y p y= = = = 。

Diaconis 和 Freedman[12]证明了高维随机向量的随机投影几乎都是高斯分布的。因此，假定分类器 H(v)中的条件

概率 ( | 1)ip v y = 和 ( | 0)ip v y = 属于高斯分布，并且用 4 个参数来描述： 1 1 0 0, , ,i i i iμ σ μ σ 。  
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4 个参数按式(3)和式(4)进行遗忘更新：  

                            1 1 1(1 )i iμ λμ λ μ= + −                                 (3) 
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−= ∑ ；z 为样本个数。上式由最大似然估计 [13]得到。  

1.5 归一化颜色相关 

   归一化颜色相关(Normalized Color Correlation，NCC)[14]经常被用来做模板匹配或特征匹配。其定义如式(5)： 
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式中： f 表示图像； t 为模板；x,y 为图像坐标；u,v 为窗口求和中心；窗口尺寸为 w×h。  
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2  改进算法  

2.1 基本思想  

CT 算法尺度不变性是通过 1.3 节计算特征时采用多

尺度矩形滤波器实现的。虽然 Haar-like 特征具有尺度不

变性，但由于跟踪目标尺寸固定不变，没有真正意义上实

现多尺度特性，不能有效跟踪尺度变化目标。本文思想之

一是对该算法尺度不变性加以利用。以 1.05 为尺度变化

步长，在 9 个不同尺度进行 CT 跟踪。多尺度的实现与高

斯金字塔类似 [15]，但不对图像缩放，而是以固定因子对

初始目标尺寸缩放，并提取矩形框内特征。采用 1.05 为

步长保证候选目标尺寸变化较小，提高 CT 分类器准确率。

采用 9 个尺度能覆盖目标尺寸 1.55 倍变化，对于视频连

续 2 帧来说，可以处理剧烈尺度变化。尺度越多，计算量

越大，因此取 9 个尺度来寻求性能和处理速度的折衷。通过仿真发现，在每个尺度下，CT 分类器都能找到最佳

位置，如图 1 所示。将不同尺度下的多个候选目标通过二级分类器再次分类，以获得最终输出。二级分类器采用

外观模型，用图像灰度作为特征，用归一化颜色相关系数进行精确匹配定位。这样，既能保持原算法的高效准确

性，又能弥补它只能处理固定尺度的不足。  
与 TLD(Tracking Learning Detection)算法 [5-6]类似，采用级联分类器机制。第 1 级为 CT 分类器。训练时，在

目标附近采样足够的正负样本并训练朴素贝叶斯分类器。检测时，在上一帧检测位置附近，在多个尺度上获取图

像块并用贝叶斯分类器分类，分数最高的多个候选位置进入下一级分类器。第 2 级为 NN(Nearest Neighbor)分类

器。该分类器维持一个正样本库，用来存储目标多个姿态。将第 1 级分类器输出与二级样本库所有样本进行 NCC
匹配，匹配最好的结果作为最终输出。只有当候选目标与样本库中样本相似度较低时，才学习该样本，表明当前

目标形态发生了变化。为了防止学到错误的样本，相似度太低的样本不予学习。为避免样本库无限扩大，同时考

虑计算复杂度，采用遗忘机制，删除老样本。  

2.2 具体算法  

输入：第 t 帧图像，NN 分类器正样本库 Φ。  
1) 在 t-1 帧目标附近采样图像块 p。采样时采用 r 个尺度，相邻 2 个尺度间隔为 s。得到不同尺度的图像块

集合 Ω。对 Ω 中的所有元素进行压缩降维，得到每个图像块特征向量 vp。  
2) 用 CT 分类器分类，选取分数最大的 N 个图像块作为当前帧候选目标 C1,C2,…,CN。  
3) 对于 C1,C2,…,CN，与 Φ 中所有正样本进行 NCC 匹配。匹配采用归一化颜色相关系数，具体见式(5)。选

取分数最大的候选样本 Ck 作为当前帧最终目标框输出 Bt，对应分数为 Scorek，并找出 Φ 中对应正样本 Qj，以及

当前尺度 sk 并更新 NN 分类器样本库。  
4) 在尺度 sk 下目标框 Bt 附近采样正负 2 个样本集，用于 CT 分类器训练。2 个样本集分别为 Dα={p|||L(p)-Bt||＜α}

和 Dζ,β={p||L(p)-Bt||＜β}。其中，α＜ζ＜β，L(p)为图像块的位置。  
5) 提取上述 2 个样本集的特征，用式(3)~式(4)更新 CT 分类器参数。  
输出：跟踪目标位置 Bt，更新后的 CT 分类器参数，NN 分类器样本库。  
其中，NN 分类器样本库更新机制如下：  
1) 如果 Scorek 低于阈值 T，学习该样本，表明目标形态发生变化。  
2) 如果 Scorek 高于阈值 T，不学习该样本，但将正样本 Qj 移到样本库中最新样本位置。  
3) 如果样本个数超过阈值，删除最老的样本，保留新样本。  

3  实验设置  

初始目标框由人工选定。产生正样本半径 α=4，产生负样本的内半径和外半径分别为 8 和 30，搜索半径为

20。投影空间维数为 50，学习因子 λ=0.85。尺度 r=9，尺度间隔 s=1.05。CT 中选取的候选目标个数 N=100。归

一化尺寸 w=25,h=25，阈值 T=0.65。T 越大，越容易学习新样本，也容易学到错误样本，导致跟踪漂移；T 越小， 
 

Fig.1 Multi-scale feature 
图 1 多尺度特性 
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越难学习新样本，一旦目标形态快速发生变化，跟踪容易漂移。经过测试发现 T=0.65 时跟踪效果较好。   

4  实验结果  

选取 3 段视频进行测试。其中 Twinnings 和 Cliff bar 目标尺度存在较大变化。由于随机性存在，每段测试视

频运行 5 次。用 2 个指标来衡量跟踪性能：第 1 个指标为成功率(sr)。成功率定义为成功跟踪帧数 nsucc 与测试视

频总帧数 ntotal 比值，具体定义如式(6)。成功跟踪定义为跟踪框与真实目标框交集与并集比大于 0.5。  
succ

total

n
n

sr =                                  (6) 

第 2 个指标为中心偏差(Center Location Error，CLE)，定义为跟踪框中心坐标与真实框中心坐标像素偏差，

见式(7)。  

                 ( ) ^ 2 ( ) ^ 2x gx y gyCLE ROI ROI ROI ROI= − + −                       (7) 

式中： xROI 为跟踪框中心 x 坐标； yROI 为跟踪框中心 y 坐标。  

从表 1 和表 2 可以看到，TSACT 比原算法在成功率上有提高，而中心偏差则降低。Twinnings 和 Cliff bar 跟

踪目标由于存在明显尺度变化，在跟踪精确性上提升比较明显。Coupon book 在尺度上变化不大，两者精确度差

不多。因此在尺度变化较大的场景，TSACT 算法更有优势。  
表 1 成功率                                                        表 2 中心偏差 

Table1 Success rate                                                 Table2 Center location error 

 
图 2 和图 3 是测试视频部分检测结果。黑色框对应 TSACT，白色框对应 CT。TSACT 算法由于具有自适应

尺度，比 CT 算法具有较好的跟踪准确性。2 个算法在跟踪目标形态变化、方向变化、背景干扰和相似物干扰的

复杂场景下都能取得较好的跟踪性能。  
最后对算法的实时性进行验证。实验在处理器为 1.83 GHz CPU 上进行，采用 Matlab 计算，平均每帧处理时

间为 400 ms。如果转化为 C 代码，再加上 SIMD 流指令扩展(Streaming SIMD Extensions，SSE)优化、多线程优

化，能达到实时性要求。   

 

5  结论  

本文提出了基于压缩感知的自适应尺寸跟踪算法。该算法基于压缩感知理论，用随机投影提取图像 Haar-like
特征，并用贝叶斯分类器进行分类。为了解决跟踪目标框尺寸不变的问题，运用多尺度机制及级联分类器思想， 

success rate 
video sequence 

CT TSACT 
Twinnings 0.550 2 0.670 7 
Cliff bar 0.689 0 0.779 3 

Coupon book 0.796 0 0.725 8 
average 0.678 4 0.725 3 

center location error 
video sequence 

CT TSACT 
Twinnings 11.915 6 5.793 6 
Cliff bar 7.912 0 6.651 7 

Coupon book 16.8514  17.224 8 
average 12.226 3 9.890 0 

Fig.2 Test results for Twinning 
  图 2 Twinning 测试样本 

Fig.3 Test results for Cliff bar 
 图 3 Cliff bar 测试样本 
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在 CT 分类之后进行 NN 分类，挑选最佳尺度及位置作为最终输出。仿真结果表明，该算法既具有 CT 算法的高

效及准确性，又有效地解决了跟踪目标尺寸固定不变的局限性。该算法在尺度变化较大的场景更能凸显其优势。 
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