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一种面向高斯差分图的压缩感知目标跟踪算法
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摘要:针对压缩感知目标跟踪算法在目标纹理改变、比例缩放、光照变化剧烈时鲁棒性不足,提出一种面向高斯差

分图的实时跟踪算法. 首先,构建图像的多尺度空间及其对应的高斯差分图,实现高斯差分图的特征提取并获取压

缩感知的输入信号;然后,通过压缩降维,目标邻域遍历,参数更新等过程,计算出面向高斯差分图的后续帧的目标

最优跟踪窗;最后,将跟踪窗投影到对应的原始图像上,完成面向视频流的目标跟踪. 高斯差分图像是单通道灰度

图,具有灰度取值范围小、数值低、结构简单、维数少等特点,增强了特征对纹理改变、比例缩放和光照变化的稳健

性,且继承了传统算法的实时性. 实验证明,该算法能够快速准确地实现复杂环境下的移动目标跟踪任务.
关摇 键摇 词:压缩感知; 多尺度空间; 高斯差分图; 跟踪窗
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Target tracking by compressive sensing based on Gaussian
differential graph
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Abstract: As traditional target tracking based on compressive sensing has poor robustness in texture change, scale varia鄄
tion and illumination change, a real鄄time tracking algorithm using compressing sensing based on Gaussian differential
graph was proposed. Firstly, Gaussian differential graph is acquired from multi鄄scale space of image. The features are
extracted from the graph and taken as input signals of impressive sensing. Secondly, by compressing, dimension reduc鄄
tion, target neighborhood traversal, parameters update, the optimal search window is estimated. Thirdly, the search win鄄
dow is mapped onto the corresponding original image, and target tracking in the video sequences is finished. Gaussian
differential graph had some characteristics such as single鄄channel, small grayscale range, low value, simple structure,
small dimensions, which make the algorithm have strong robustness in scaling, texture and illumination changing. The
real鄄time performance was inherited from the traditional algorithm. Experiments proved that with the proposed algorithm
the moving target can be tracked quickly and accurately in a complex environment.
Key words: compressive sensing, multi鄄scale space, Gaussian differential graph, search window
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引言

运动目标跟踪是计算机视觉研究的核心课题之
一,其在安防监控、军事打击、机器人路径规划等领

域有着重要的研究意义,但实际跟踪效果极易受到

目标比例缩放、光照和纹理剧烈变化的干扰. 文献

[1]提出一种新的 Distribution Fields 图像描述方法,
提高在目标被遮挡和视频抖动等情况下的算法鲁棒

性;文献[2]基于目标局部有序或无序状态构造数

学模型,提高对刚体和非刚体目标跟踪精度;文献

[3]在跟踪算法中引入 Superpixel 分割方法,使得目

标在遮挡、纹理变化情况下具有较高鲁棒性,但实时

性较低. 文献[4]提出一种改进的 PHD鄄TBD 算法用

于多目标检测前跟踪并进行鲁棒性优化,但忽略了

目标比例缩放、纹理改变和光照等恶劣环境下跟踪

效果及其实时性分析. 所以针对移动目标和复杂背

景下,上述方法或鲁棒性不高,或计算量大,难以实

时跟踪.
压缩感知最早由 Candes 和 Donoho 于 2006 年

提出[5],依据原信号稀疏特性,以远小于 Nyqusit 频
率的随机采样获取原信号离散样本,通过非线性重

构算法构造出具有原信号特性的降维信号. 2012 年

前后,压缩感知算法被引入目标跟踪上[6,7],形成基
于压缩感知的跟踪算法(Tracking Based on Compres鄄
sive Sensing,或 Compressive Tracking). 通过抛弃图

像特征中冗余信息,利用稀疏的投影矩阵直接对特

征信号进行抽样和压缩,对压缩特征进行分类,寻找

出目标的最优估计,算法的计算量小,鲁棒性较高.
文献[6]将目标和背景划分为正负样本集,在投影

矩阵中尽可能寻找正样本所对应的投影系数最大候

选位置,但投影矩阵难以精确确定,当目标运动过快

时,跟踪窗偏离甚至脱靶. 文献[7]寻找一个宽松规

则生成稀疏投影矩阵,将压缩后的数据作为特征来

进行分类,优点计算量小,但目标描述特征单一,在
目标比例缩放、纹理和光照发生剧烈变化时,跟踪效

果不佳.
针对文献[6,7]中传统压缩感知跟踪算法存在

的缺陷,本文,提出一种面向多尺度空间高斯差分图

的压缩感知跟踪算法. 利用多尺度特征提取算

法[8],计算出高斯差分图,结合压缩感知技术,弥补
算法在目标出现比例缩放,纹理和光照剧烈变化的

鲁棒性不足,完成目标的实时跟踪.

1摇 Compressive Tracking 算法介绍

压缩感知跟踪算法包括两部分,基于压缩感知

的特征提取和基于贝叶斯分类器的目标检测.
1. 1摇 基于压缩感知的特征提取

为了降低特征冗余,压缩感知算法不直接利用

样本特征,而是提取出样本压缩后的特征,特征提取

公式如式(1)
V寅 = P寅 X寅 ,摇 (1)

其中X寅沂R寅n 伊 1为原始信号,是目标候选区域转换成的

1 维信号,P寅沂R寅k 伊 n(k垲n)为随机测量矩阵,是用于

特征提取,V寅沂R寅k 伊 1 为压缩后的最终降维特征. 式
(1)中P寅的产生尤为重要,若其为稠密矩阵,虽可满

足约束等距离条件,但内存消耗和计算量大,因此文

献[7]采用稀疏矩阵,定义如式(2),其中 s 通过平均

概率在 2 ~ 4 中的随机选取.

pi,j = s 伊
1摇 概率为 1 / 2s
0摇 概率为 1 ~ 1 / s
- 1摇 概率为 1 / 2

{
s

. 摇 (2)

实际特征提取如式(3),其中 Rects 为目标候选

区域随机选取的图像块,NR 为图像块数目,其值在

2 ~ 4 之间随机选取,因此压缩特征是由原始特征以

pi,k为权值的加权和.

vi = 移
NR

k = 1

pi,kRectsi,k
NR

. (3)

1. 2摇 基于贝叶斯分类器的目标检测

后续的跟踪是在图像序列中迭代寻找出与标准

目标特征最相似的候选区域. 即以当前帧目标区域

(以跟踪窗为准)邻近区域为候选区域,完成对其遍

历,迭代计算出其与目标区域的相似性程度,相似程

度最高的候选区域作为下一帧的目标区域. 压缩感

知跟踪算法以贝叶斯准则作为相似性判据,并假设

所有特征相互独立,见公式(4).

H(v) = log
仪

k

i = 1
p(vi | y = 1)p(y = 1)

仪
k

i = 1
p(vi | y = 0)p(y = 0)

= 移
k

i = 1
log

p(vi | y = 1)
p(vi | y = 0) . 摇 (4)

采样过程中,将趋于目标的样本视为正样本

(Positive sample)并保留,远离目标的样本视为负样

本(Negative sample)并舍去. y 为随机变量,1 和 0 分

别为采样过程中得到的正样本和负样本的标签,且
满足 p(y = 1) = p(y = 0),则条件分布 p(vi | y = 1)和
p(vi | y = 0)符合高斯分布,见公式(5),其中 滋1、滓1

和 滋0、滓0 分别为目标(正样本)和背景(负样本)的
均值、标准差.
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p(vi | y = 1) ~ N(滋1
i ,滓1

i )
p(vi | y = 0) ~ N(滋0

i ,滓0
i ) . 摇 (5)

计算出当前帧中 H( v)最大的候选区域作为下

一帧的目标区域,并对相关系数进行更新,见公式

(6)和(7).
滋1
i 饮 姿滋1

i + (1 - 姿)滋1 ,摇 (6)

滓1
i 饮 姿(滓1

i )2 + (1 - 姿)(滓1)2 + 姿(1 - 姿)(滋1
i - 滋1)2

,(7)
式中 姿 表示更新程度,越小表示更新速度越快,之
前保留的特征越少,本文选取的 姿 = 0. 85.

2 摇 面向高斯差分图的压缩感知目标跟踪
算法

2. 1摇 高斯差分图

纹理清晰的 ROI(Region of Interest)和其中稳定

特征点获取有利于目标识别,经过平滑(模糊化)处
理,该区域依然能保留下来的特征点具有良好的鲁

棒性. 凭借多尺度空间[9]来获取 ROI 中稳定的特征

点集.
定理 1: 给定一个连续函数 f: RD寅R,该函数对

应的多尺度空间 L: RD 伊 R + 寅R,则:
L(·,滓) = g(·,滓) 塥 f(·) ,摇 (8)

其中塥代表卷积,f(·)为原始函数,核函数 g(·,
滓)可由高斯函数得到,如式(9).

g(·,滓) = 1
(2仔滓2) N/ 2exp -

移
D

k = 1
xk

2

2滓

æ

è

çç

ö

ø

÷÷
2

. (9)

因此,用不同的高斯卷积核 滓 作为多尺度因子

与原函数 f(·)卷积,可构建此函数的多尺度空间.
定理 2: 对于二维(D = 2)图像,为了寻找在多

尺度空间中的不变量,定义 酌 归一化的 m 阶高斯函

数导数形式如下:

gxim,酌(x1,x2,t) = tm酌 / 2
鄣 1

(2仔t) D/ 2exp -
x1

2 + x2
2

2
æ
è
ç

ö
ø
÷

æ
è
ç

ö
ø
÷

t
鄣xi

,摇 (10)
得出,酌 归一化的 m 阶高斯函数导数的标准范数如

式(11).

椰g着m(·,t)椰 = max
1臆i臆n

移
n

i = 1
g着m(·,t) . (11)

因此,对于同一特征,其 m 阶归一化导数的标

准范数在多尺度空间中为一定值,从而得出在多尺

度空间寻找极值点来确定特征点的思路是正确的.
实际应用中,多尺度空间以高斯差分尺度空间(或

者称为高斯差分图层)来表达,见公式(12).
D(x,y,滓) = [(k - 1)滓0

2 驻2G(x,y,滓)] 茚
I(x,y) ,摇 (12)

I(x,y)为输入图像, 驻2G(x,y,滓)为高斯滤波函数

的二阶微分形式,D( x,y,滓)为高斯差分图. 从式

(12)可看出,为了获得高斯差分图,只需选用与层

数 k 相关的不同尺度因子 (k - 1)滓0 ,对输入图像

进行卷积. 前期工作中发现,尺度因子的递增过程可

用式(13)来表达,其中 s 取经验值 3.
滓n = 滓0 伊 2n / s,其中 n = 0,1,2,…,s + 2 . (13)

本研究中,高斯卷积模板尺寸 Nn 伊 Nn,其与尺

度因子符合如下经验公式,见公式(14).

Nn =
9 伊 滓0

1. 2 . 摇 (14)

本文取 滓0 的初始化值为 0. 98,表 1 给出 滓n 和

Nn 的关系.

表 1摇 尺度因子与模板尺寸关系
Table 1 摇 Relationship between scale factor and template

size
尺度空
间层数 滓n = 滓0 伊2

n
s Nn =

9 伊 滓0

1. 2
Nn 伊 Nn

0 0. 98 7. 35 7 伊 7
1 1. 23 9. 26 9 伊 9
2 1. 56 11. 66 11 伊 11
3 1. 96 14. 70 15 伊 15
4 2. 47 18. 52 19 伊 19
5 3. 11 23. 34 23 伊 23

理论上,尺度因子 滓n 的值越大,对应的模板尺

寸 Nn 越大,平滑效果越好,但卷积时间增长,实时

性受到抑制. 而且,随着 滓 增加,特征点数目并非一

味增多,在达到临界值后减少了,此时 滓沂(1. 20,
1. 70). 因此,模板尺寸超过一定界限后,高斯滤波

对稳定的特征点数量的增加已无贡献,却增加了算

法时间. 分析表 1,滓n 出现临界值所对应的模板尺寸

恰好为 9 伊 9,11 伊 11 上,所以,从多尺度空间构建的

稳健性和实时性两方面考虑,随着 滓 由初始值 0. 98
递增时,模板尺寸做自适应调整: 滓 < 1. 50 时,直接

选用 9 伊 9 模板;滓 > 1. 50 时,直接选用 11 伊 11 模

板. 具体算法如下:
第 1 步: 对原始图像用 9 伊 9 的模板卷积得到

第一组多尺度空间的第一层;第一层继续用 9 伊 9 模

板卷积得到该组空间的第二层,同理得到第三层;然
后改用 11 伊 11 模板卷积与第三层卷积得到第四层,
同理得到第五层.

第 2 步: 对第一组多尺度空间的第一层降采样
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得到第二组多尺度空间的基图,类似第 1 步中的方

法得到第二组多尺度空间.
第 3 步: 第一组多尺度空间第一层减去第五层

得到该组的高斯差分图 Ti,k,同理得到第二组尺度

空间的高斯差分图 Ti,k忆.
2. 2摇 基于高斯差分图的特征提取

本文算法的特征提取是面向高斯差分图完成

的,为了进一步增强特征值的稳健性,对正(目标)
负(背景)样本进行更严格的分类,实验在 Ti,k基础

上引入 Ti,k忆. 其中 Ti,k忆为降采样对应的高斯差分图,
抽样块的计算量为原先的一半,这样既保证特征提

取算法的鲁棒性,又没有造成算法的实时性负担. 新
算法的特征提取公式如式(15).

vi = 1 (
NR

移
NR

k = 1
pi,kTi,k + 移

NR

k = 1
pi,kTi,k )忆 . (15)

2. 3摇 算法流程

首先生成图像的高斯差分图,完成高斯差分图

上的目标区域提取,并将跟踪窗投影到对应的视频

原始图像上. 具体流程如下:
第 1 步(初始化): 针对首帧,手动初始化出目

标的跟踪窗,同时计算出首帧的高斯差分图,并将跟

踪窗投影到高斯差分图上,同时:
第 1. 1 步: 面向高斯差分图,采集目标样本和

背景样本;
第 1. 2 步: 根据式(2)和式(15)计算训练样本

的特征;
第 1. 3 步: 计算目标和背景样本特征的均值、

方差,即 滋1
1、滓1

1 和 滋0
1、滓0

1;
第 2 步(目标跟踪): 读取新的一帧,计算对应

的高斯差分图 Ti,k和 Ti,k忆,遍历前一帧中目标的候选

区域,依据式(2)和式(15)计算其特征,代入式(4),
选取 Hmax(v)所对应的候选位置为新一帧目标位置,
并将跟踪窗投影到对应视频图像上;

第 3 步(分类器更新): 得到目标位置属性后,
采集目标样本和背景样本,根据公式(6)和(7)更新

分类器参数.
第 4 步(结束): 跳转到第 2 步处,进行下一帧

的处理.

3摇 实验结果及分析

为了验证本文跟踪算法的有效性,使用 David
和 Mr. Tang 两组序列,并与 Compressive Tracking 进

行比较. 实验环境 Intel(R)Core(TM)2. 70 GHz PC
2. 90 内存,操作系统 WinXP,开发平台 VS2010,结

合开源 OPENCV2. 4. 2 库函数. 实验结果以定性的

跟踪效果图和定量的误差曲线进行说明.
3. 1摇 对 David 序列实验对比

图 1 是 Compressive Tracking 算法对 David 视频

序列跟踪效果,图像大小 320 像素 伊 240 像素,蓝色

实线矩形框为目标跟踪窗,黄色虚线矩形框为目标

真实区域范围,通过两者的偏离程度来分析实验跟

踪效果. 当 David 在视场中来回走动,造成目标(Da鄄
vid 头像)发生比例缩放,且受光源干扰出现纹理改

变,跟踪效果不稳定. 例如 Frame65 相对于 Frame1
来说,跟踪窗偏离了目标,甚至 Frame237 和 Frame291
出现脱靶现象.

图 1摇 利用 Compressive Tracking 算法对 David 视频序列
的跟踪效果
Fig. 1摇 Tracking results of David video sequences by com鄄
pressive tracking algorithm

图 2 是本文算法对 David 视频序列跟踪效果.
基于高斯差分图计算出目标的跟踪窗,将其投影到

对应的原始视频帧图像上. 高斯差分图相对于原始

可见光图,灰度取值范围小,对比度不高,这使得当

目标快速移动时,纹理不会出现剧烈突变,且具有很

强的抗比例缩放干扰. 另外高斯差分图像素灰度值

较低,使得图像感光性减弱,增强目标对光照的鲁棒

性. 以 David 序列中 Frame1 为例,该帧图像的灰度

范围为 0 ~ 203,而对应的高斯差分图的灰度范围为

0 ~ 45. 相比较图 1,图 2 的跟踪窗能稳定精确地定

位到目标区域,精度明显提高.
3. 2摇 对 Tang 序列实验对比

为了进一步验证算法的有效性,利用两种算法

对实验室自拍视频 Tang 序列进行跟踪,图像大小

640 像素 伊 480 像素. 视频中,实验者 Mr. Tang 左手

持一小盒子(小盒子面向摄像头一面,是一张手机
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图 2摇 利用本文跟踪算法对 David 视频序列的跟踪效果
Fig. 2摇 Tracking results of David video sequences by proposed
algorithm

的照片,照片纹理清晰具有层次性),Tang 右手持一

便携式光源,并保持静止,左手在任意方向移动,小
盒子在移动过程中,目标比例、纹理和光照强度均出

现较大的改变,图 3 是 Compressive Tracking 算法对

Tang 视频序列进行跟踪.

图 3摇 利用 Compressive Tracking 算法对 Tang 视频序列的
跟踪效果
Fig. 3摇 Tracking results of Tang video sequences by compres鄄
sive tracking algorithm

图 4 是本文算法对 Tang 视频序列跟踪效果. 以
序列中 Frame1 为例,该帧为三通道彩色图像,灰度

范围为: 6 ~ 255,10 ~ 255,0 ~ 255,对应的高斯差分

图为单通道,灰度范围为 0 ~ 78. 同样由于高斯差分

图的灰度范围小,数据结构简单且数值低,对比度不

高等原因,使得本文算法在对 Tang 序列体现良好的

鲁棒性.

图 4摇 利用本文跟踪算法对 Tang 视频序列的跟踪效果
Fig. 4 摇 Tracking results of Tang video sequences by pro鄄
posed algorithm

3. 3摇 两种算法的误差分析

下面进行定量分析,图 5 ~ 图 8 是两种算法针

对 David 和 Tang 序列的跟踪误差曲线图. 横轴表示

帧号,纵轴表示“跟踪窗左上角冶与“目标真实位置

左上角冶偏离误差,单位为像素,按照 X 和 Y 方向描

述. 纵坐标为零的点表示对应帧目标真实位置的左

上角,上方曲线表示正误差,下方曲线表示负误差.
灰虚线表示 Compressive Tracking 误差曲线,黑实线

表示本文算法误差曲线.

图 5摇 David 序列的跟踪误差曲线图(X 方向)
Fig. 5摇 Error curve of tracking based on David video
sequences(Direction X)

图 5 和图 6 是针对 David 序列的两种算法跟踪

误差曲线对比. 初始化跟踪窗大小为 75 像素 伊 95
像素,该窗左上角初始位置为 X = 120 像素,Y = 55
像素. Compressive Tracking 算法在 X 和 Y 方向,误
差曲线自前几帧开始,较大幅度偏离 0 点位置,尤其

目标比例、纹理和光照变化剧烈时,偏离的程度更
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图 6摇 David 序列的跟踪误差曲线图(Y 方向)
Fig. 6摇 Error curve of tracking based on David video
sequences(Direction Y)

大,Frame230 ~ Frame350 在水平方向出现巨大偏离

误差,Frame79 ~ Frame220 和 Frame380 ~ Frame462
在垂直方向出现较大偏离误差,甚至出现脱靶现象.
本文算法误差曲线偏离 0 位置幅度不大,帧的主体

部分 误 差 偏 离 均 小 于 20 像 素, 在 Frame1 ~
Frame120 范围内,几乎无偏离地实现目标跟踪.

图 7摇 Tang 序列的跟踪误差曲线图(X 方向)
Fig. 7 摇 Error curve of tracking based on Tang video
sequences(Direction X)

图 8摇 Tang 序列的跟踪误差曲线图(Y 方向)
Fig. 8 摇 Error curve of tracking based on Tang video
sequences(Direction Y)

图 7 和图 8 是针对 Tang 序列的两种算法跟踪

误差曲线对比. 初始化跟踪窗大小为 69 像素 伊 45

像素,该窗左上角初始位置为 X = 298 像素,Y = 214
像素. 同样,Compressive Tracking 算法在 X 和 Y 方

向,误差曲线较大幅度偏离 0 点位置,尤其目标比

例、纹理和光照出现剧烈变化时,偏离的程度更大,
本文算法误差曲线偏离 0 位置幅度不大,帧的主体

部分误差偏离均小于 10 像素,很好地实现了目标

跟踪.
3. 4摇 本文算法实时性分析

本文算法耗时集中在多尺度空间构建和高斯差

分图获取上,高斯差分图均为单通道的灰度图,数据

结构简单,特征量维数低,减少了后续的压缩降维、
像素遍历、参数更新等计算时间. David 序列图像为

320 像素 伊 240 像素的单通道灰度图,基于本文算法

的跟踪速度为 13frmaes / s,Tang 序列图像为 640 像

素 伊 480 像素的三通道彩色图,跟踪速度为 5frames /
s. 从实际应用角度分析,此跟踪速度能满足实时性

要求.

4摇 结论

本文针对传统的 Compressive Tracking 算法存

在的缺陷提出改进办法,提出一种面向高斯差分图

的压缩感知目标跟踪算法. 在继承传统算法的实时

性前提下,快速构建帧图像的多尺度空间,计算出高

斯差分图,完成高斯差分图的特征提取,并对特征完

成数据压缩. 由于高斯差分图是单通道灰度图,灰度

取值范围小、数值低、结构简单、维数少、特征具有比

例缩放、纹理改变和光照干扰的强鲁棒性的优点,因
此,可以精确快速地完成特征压缩降维、目标邻域遍

历、参数更新、面向高斯差分图的最优跟踪窗采集过

程,并将跟踪窗投影到视频帧图像上,最终完成面向

视频的目标跟踪.
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联误差较大,进而影响了算法性能. 从计算效率的角

度考虑,本算法的平均单帧耗时小于 GM鄄PHD,但大

于 IPDA,原因是 GM鄄PHD 产生了可能一个以上目标

的高斯项,本文算法产生了至多一个目标的高斯项,
而 IPDA 始终只有一个高斯项,从高斯项个数的角度,
GM鄄PHD 大于本文算法,远大于 IPDA,而高斯项个数

与计算耗时密切相关.

5摇 结论

研究了推扫型光学传感器像平面的目标联合检

测跟踪问题. 结合扫描相机的推扫特性建立了目标

运动模型和测量模型,基于 RFS 理论推导了目标联

合检测跟踪算法的严格递推公式,并应用高斯混合

技术实现了算法的递推滤波. 由于该算法可以避免

数据关联问题,因此相对于传统方法,可以避免数据

关联误差对算法性能的影响. 同时,该算法包含了目

标密度函数的全部信息,而 GM鄄PHD 仅包含了一阶

矩信息,因此该算法性能也优于 GM鄄PHD. 仿真结果

表明,该算法比 IPDA 算法具有更好的杂波适应能

力,比 GM鄄PHD 具有更好的漏检适应能力.
考虑到天基光学跟踪监视系统主要为分布式多

传感器系统,分布式的多传感器融合性能应比仅单

传感器情况更高,因此,将该算法从单传感器推广到

多传感器是下一步的研究内容.
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