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摘 要： 视觉跟踪中，如何构建一种能够适应目标表观特征变化的目标模型是增强算法跟踪精度和稳定性的关

键之一．本文提出利用跟踪区域内像素的初始分类标记来构建目标的局部分块模型，并在贝叶斯理论框架下提出了基
于局部分块学习的在线视觉跟踪算法．首先，利用标定的初始跟踪区域构建目标的局部分块模型；然后，在当前跟踪区
域中通过局部分块学习和贝叶斯估计确定当前帧的跟踪结果；最后，利用特征聚类对局部分块模型进行更新．实验结
果表明：所提算法对目标表观变化的适应性明显增强，跟踪精度和稳定性较近年来的同类算法均有一定提高．
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１ 引言

随着计算机视觉和多媒体技术的不断发展，视觉跟

踪技术逐渐应用于许多民用和军用领域．由于在增强人
工智能和提高生产效率等方面的潜在优势，视觉跟踪理

论研究已经成为学者们关注的热点问题．在实际应用场
合中，跟踪系统对算法跟踪的精度和稳定性提出了较高

的要求．然而，当被跟踪目标的表观特征发生较大变化
时，跟踪算法的某些性能往往达不到跟踪系统的要求．
此时，如何构建能够适应复杂表观变化的目标模型是解

决问题的关键．早期的跟踪算法［１］直接利用模板进行跟
踪，对目标的尺度、旋转和形变比较敏感．文献［２］研究
了模板跟踪过程中的模板更新问题．在模板跟踪的基础

上，文献［３］利用区域颜色直方图构建目标表观模型，增
强了算法对目标尺度、旋转以及形变的鲁棒性．文献［４］
也采用颜色直方图作为目标模型，并结合粒子滤波完成

目标跟踪．文献［５］研究了基于特征子空间的模型构建
方法，增强了算法对目标表观特征变化的适应性．近年
来，稀疏表示［６］成功应用于视觉跟踪算法中，其将视频

图像投影到稀疏的特征空间中，用尽可能少的系数来描

述目标的主要信息，增强了算法对目标遮挡、形变等的

适应性．局部分块模型［７］通过目标的局部分块来增强算
法对遮挡变化的适应性，但并未改变跟踪算法对目标其

他表观变化的敏感性．文献［８］提出一种基于局部动态
分块的表观模型，增强了算法对目标尺度、旋转以及形

变的鲁棒性．
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局部分块模型对目标变化具有较强的适应性，然

而，现有的局部分块跟踪算法［７，８］对目标的光照以及复

杂背景变化的适应性较差．对此，本文提出一种基于局
部分块学习的在线视觉跟踪算法，通过在线学习的方

法实时更新局部分块模型，进而增强算法对复杂表观

变化的适应性．实验结果表明，本文所提算法对目标表
观变化的适应性明显增强．

２ 局部分块模型

局部分块模型是指将目标所在的图像区域从空间

上分解成若干个子图像区域，然后分别进行特征描述

并以此构建的目标模型．其对目标的部分遮挡具有更
好的适应性．跟踪中，初始模板通常包含有部分背景信
息，其在后续跟踪中会影响算法的跟踪性能并累积误

差，最终导致跟踪失败．因此本文的出发点是最大限度
地抑制背景信息，通过对目标模板及其周围区域进行

局部分块，继而通过聚类分析来区分前景与背景．
定义以目标模板中心为中心，四倍于目标模板大

小的图像区域为跟踪区域．建模步骤如下：首先将当前
跟踪区域划分为 ｎ２个子图像块，构建局部分块；然后
对各分块进行特征描述，构建样本空间；接下来依据初

始标记结果对样本进行聚类分析；最后依据聚类结果

计算各分块为目标前景的概率．
建模过程中的关键步骤即样本的聚类分析．记 ｈｉｓｔｋ

为第 ｋ个子图像块的特征向量，本文采用ＭｅａｎＳｈｉｆｔ特征
聚类算法［９］对 ｎ２个特征向量进行聚类，聚类过程表述为：

ｃｌｕｓｔ{ }ｍ Ｃ
ｍ＝１＝ＭＳＣｌｕｓｔｅｒ ｈｉｓｔ{ }ｋ ｎ

２

ｋ＝１，( )Ｂ （１）

式中，ＭＳＣｌｕｓｔｅｒ（·）为聚类算法，Ｂ为聚类的带宽，Ｃ为
所得特征类的数目．

位于目标模板内部的所有像素的初始标记值为１，
位于背景区域的所有像素的初始标记值为０．提取样本
后，每个样本的标记值为样本内部所有像素初始标记

的均值．特征聚类后，特征距离小于设定带宽的样本被
聚为相同的类，类的标记值为类内所有像素初始标记

的均值．标记确定后，反向修改类中样本标记，使类内
样本与所属类具有相同的标记．改进目标模型记为：

Ｍｏｄｅｌ＝ ｃｌｕｓｔｍ，ｌａｂｅｌ{ }ｍ Ｃ
ｍ＝１ （２）

式中，ｃｌｕｓｔ为包含样本及特征的聚类结果，ｌａｂｅｌ为类的
标记值．

３ 本文跟踪算法

基于提出的改进局部分块目标模型，在贝叶斯估

计框架下提出了一种鲁棒的在线视觉跟踪算法．
３１ 跟踪原理

当输入新的视频图像时，以上一帧跟踪结果（或初

始标定结果）为中心，标定当前跟踪区域，对当前跟踪

区域进行局部分块抽取样本，分别计算各样本到模型

中各类的特征距离，依据最近邻分类原则，利用模型内

聚类的标记值标记当前样本．根据当前样本标记构建
跟踪区域的似然空间，最后利用贝叶斯估计得到目标

状态的最大后验概率估计．
３２ 算法步骤

本文跟踪算法的主要步骤如下：

第１步：模型初始化．
在初始帧中标定目标并构建局部分块模型．
第２步：样本抽取．
输入新视频帧时，依据上一帧的跟踪结果确定当

前跟踪区域 Ｒｔ并提取样本．
第３步：样本学习．
计算每个样本到目标模型中所有类的距离，以距

离最小的类标记对该样本进行标记．第 ｋ个样本到模
型中第ｍ个类的距离计算公式如下：

ｄｋｍ＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
［ｄ（ｈｉｓｔｋ，ｈｉｓｔｍｉ）］，ｈｉｓｔｍｉ∈ｃｌｕｓｔｍ （３）

式中，ｄ（ｈｉｓｔｋ，ｈｉｓｔｍｉ）为向量的距离度量公式：

ｄ（ｈｉｓｔｋ，ｈｉｓｔｍｉ）＝１－ ∑
ｂｉｎ

ｕ＝１
ｈｉｓｔｋ（ｕ）·ｈｉｓｔｍｉ（ｕ槡[ ]）２

（４）
式中，ｂｉｎ为向量的维度，也即直方图的柱数．

样本标记完毕后，样本内像素与所属样本具有相

同的标记值，记为 ｐ（ｉ，ｊ），（ｉ，ｊ）∈Ｒｔ．
第４步：贝叶斯估计．
依据上一时刻的目标状态 Ｘｔ－１和状态转移模型

ｐ（Ｘｔ｜Ｘｔ－１）～Ｎ（Ｘｔ；Ｘｔ－１，Φ）进行粒子采样，采样结果
记为 Ｘ（ｋ）{ }ｔ

Ｎ
ｋ＝１．计算粒子 Ｘ（ｋ）{ }ｔ

Ｎ
ｋ＝１后验概率的公式如下：

ｐ（Ｘ（ｋ）ｔ Ｙ１：ｔ）＝α０·ｐ（Ｘ（ｋ）ｔ Ｘｔ－１）· ∑
（ｉ，ｊ）∈Ｘ

（ｋ）
ｔ

ｐ（ｉ，ｊ）

（５）
式中，Ｙ１：ｔ为目标在ｔ时刻的所有观测．α０为归一化参
数，保证后验概率的取值范围在［０，１］之间．

目标状态的最大后验概率估计结果为

Ｘ^ｔ＝ａｒｇｍａｘ
ｋ
ｐ（Ｘ（ｋ）ｔ Ｙ１：ｔ），ｋ＝１，２，…，Ｎ （６）

状态转移模型中，Φ为描述高斯分布标准差的对

角矩阵，表征各维度内参数变化幅度的标准差．若令 Ｘｔ
＝（ｘｔ，ｙｔ，ｈｔ，ｗｔ），则Φ＝ｄｉａｇ［δｘ，δｙ，δｈ，δｗ］．
在式（５）中增加“尺度适应因子”得到如下公式：

ｐ（Ｘ（ｋ）ｔ Ｙ１：ｔ）＝α０·ｐ（Ｘ（ｋ）ｔ Ｘｔ－１）
Ｓ（Ｘ（ｋ）ｔ ）
Ｓ（^Ｘｔ－１）∑（ｉ，ｊ）∈Ｘ（ｋ）ｔ

ｐ（ｉ，ｊ）

（７）
式中，Ｓ（Ｘ（ｋ）ｔ ）为粒子 Ｘ（ｋ）ｔ 的面积．当粒子包含的前景
像素越多时，粒子面积越大，则粒子对应的后验概率值
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也越大；当粒子包含的背景像素越多时，粒子面积越

大，则粒子对应的后验概率值反而越小．“尺度适应因
子”能够增大真实反映目标状态粒子的后验概率，从而

达到尺度自适应的效果．
结合式（６）和（７）即可得到目标当前状态的最大后

验概率估计 Ｘ^ｔ．
第５步：模型更新．
更新的原理为利用一定数量帧（Ｗ帧）所包含的局

部分块构建样本空间，通过样本空间的更新来更新目

标模型．当满足样本空间的更新条件时，利用当前跟踪
结果对样本空间进行更新；当满足目标模型更新条件

时，对样本空间进行聚类分析更新目标模型．该方法在
保留目标历史特征的同时不断学习新的目标特征，从

而抑制模型漂移．

样本空间更新的条件为每隔 Ｕ帧进行样本空间更
新．目标模型更新的条件为当前遮挡因子小于遮挡阈
值（θ０）时每隔 Ｖ帧进行目标模型更新．遮挡因子计算
方法如下：

ο（ｔ）＝
１
Ｗ ∑

Ｗ

τ＝１
ｐ（^Ｘｔ－τ Ｙ１：ｔ－τ[ ]）－ｐ（^Ｘｔ Ｙ１：ｔ）（８）

样本空间更新的方法为：按时间先后顺序构建样

本队列，当满足更新条件时，将当前帧的样本添加到样

本队列尾部，同时等量删除样本队列首部的样本．
目标模型更新的方法为：当未发生遮挡且满足更

新条件时，对样本空间的所有样本进行聚类分析，重新

对样本和类进行标记，从而更新目标模型．
跟踪的整体过程如图１所示．

４ 仿真实验

为验证本文算法的有效性，进行了一系列的跟踪

仿真实验．实验中，本文算法参数设置为：局部分块数
目 ｎ２＝２２５；样本特征为 ＨＳＩ空间的８×８×４颜色直方
图；ＭｅａｎＳｈｉｆｔ聚类的带宽参数 Ｂ＝０１５；贝叶斯估计时
粒子数目为 Ｎ＝３００；遮挡阈值参数θ０＝０４５，模型更新
条件参数 Ｗ＝５，Ｕ＝２，Ｖ＝８．上述参数在本文的所有
跟踪实验中均未作任何调整．需要根据跟踪任务进行
设置的参数仅为动态模型参数 Φ，本文实验在

３２９ＧＨｚ，３２４ＧＢ的个人计算机上，用 Ｍａｔｌａｂ２０１１编程
实现．
４１ 实验结果

为充分说明本文算法在处理目标遮挡、复杂背景

干扰以及目标尺度变化等方面的优势，选择了３组具有
代表性的测试视频与近年来利用局部分块模型进行目

标跟踪的算法进行对比测试．参考算法为 Ｆｒａｇ［７］和 Ｏ
ＨＡＢ［８］．Ｆｒａｇ算法的代码来自文献［１０］，ＯＨＡＢ算法的代
码由文献［８］提供．

“Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ”序列的跟踪难点为目标运动速度较快，
且存在明显遮挡和背景干扰因素．由图２可知，Ｆｒａｇ算

法虽然完成了对目标的跟踪，但跟踪的误差较大；Ｏ
ＨＡＢ算法开始时跟踪结果较为理想，但在第６２０帧中出
现严重的偏差．本文算法克服了目标遮挡对跟踪的影
响，跟踪结果的位置误差相对较小．

“Ｂｏｌｔ”序列的跟踪难点为目标快速运动，分辨率较
低且存在复杂的背景干扰．图 ２显示，Ｆｒａｇ算法跟踪效
果较差，原因主要是目标的非刚性形变以及复杂背景

干扰．ＯＨＡＢ算法对目标的非刚性形变具有一定的鲁棒
性．本文算法通过样本聚类分析增强了前景与背景的
可分性，在抑制背景因素的同时增强了对目标非刚性

形变的适应性．
为验证各算法对噪声环境下运动目标的跟踪效

果，在测试视频“ＭｏｕｎｔａｉｎＢｉｋｅ”中添加了强度为５％的高
斯噪声．被跟踪目标为山地摩托车，由于目标的颜色特
征不明显，且存在目标旋转和背景干扰因素，因此跟踪

难度较大．跟踪过程中先对视频帧进行噪声抑制预处
理，然后利用各算法完成对视频的跟踪．由图２所列跟
踪结果可见，在噪声预处理后的视频中，本文算法能够

有效地对目标进行定位，受噪声的影响较小．参考算法
中，Ｆｒａｇ算法在所列的跟踪结果中均出现不同程度的偏
差，这是由于目标区域内包含的背景信息所造成的；Ｏ
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ＨＡＢ算法仅在第４５帧中完成了跟踪，在后续帧中算法
受背景因素的影响出现了严重的跟踪漂移．

４２ 性能分析

衡量算法跟踪性能的客观评价指标主要有中心位

置误差（ＣｅｎｔｅｒＬｏｃａｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＣＬＥ）和跟踪成功率（Ｔｒａｃｋ
ｉｎｇＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，ＴＳＲ）等．

（１）算法跟踪精度分析
中心位置误差ＣＬＥ用于衡量算法的跟踪精度，第 ｋ

帧ＣＬＥ的计算公式为：

ε（ｋ）＝ ［ｘ（ｋ）－ｘ′（ｋ）］２＋［ｙ（ｋ）－ｙ′（ｋ）］槡 ２ （９）
式中，ｘ和ｙ为跟踪结果中心位置的横纵坐标，ｘ′和ｙ′

为ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ标定的横纵坐标．所得 ＣＬＥ的单位为像

素，数值越小，表明算法跟踪的精度越高．
图３所示为本文算法与参考算法对３段测试视频

跟踪所得 ＣＬＥ的详细比较，由图可以看出，参考算法
中，Ｆｒａｇ算法仅在“Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ”序列中获得了较小的中心
位置误差，ＯＨＡＢ算法在“Ｂｏｌｔ”和“Ｄａｖｉｄ３”序列中跟踪较
为理想，在其余两段视频的后半部分均出现了较大的

误差．相较而言，本文算法在所有测试视频中所得的
ＣＬＥ曲线比参考算法均要低．

表１给出了 ＣＬＥ的统计数据分析．分析表中数据
可知，４段视频中，本文算法均得到了最小的平均中心
位置误差．Ｆｒａｇ算法在“Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ”序列中取得了次优结
果．ＯＨＡＢ算法则在剩余的 ２组视频中取得了次优结
果．整体而言，ＯＨＡＢ算法跟踪所得的 ＣＬＥ较 Ｆｒａｇ算法
有较大幅度的降低，而本文算法的 ＣＬＥ最小，表明本文
算法的跟踪精度更高．

表１ 平均中心位置误差比较（单位：像素）

Ｆｒａｇ［７］ ＯＨＡＢ［８］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ １１．８ ６９．２ ６．９
Ｂｏｌｔ ３３３．８ １２．９ ８．５

ＭｏｕｎｔａｉｎＢｉｋｅ ２０５．４ ２０３．８ ９．１

（２）跟踪结果的稳定性分析

ＴＳＲ定义为跟踪成功的帧数占视频总帧数的百分
比，而跟踪成功则定义为跟踪结果与 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ的覆
盖率大于０５．ＴＳＲ的数值越大，表明跟踪结果的稳定性
越好．表 ２给出了本文算法与参考算法的 ＴＳＲ比较．
Ｆｒａｇ算法仅在“Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ”序列中超过９０％，ＯＨＡＢ算法
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在“Ｂｏｌｔ”序列中超过 ９９％．本文算法除了对“Ｂｏｌｔ”序列
为９９４％之外，对其他序列跟踪均为１００％．由此可见，
本文算法跟踪所得的结果更加稳定．

表２ 跟踪成功率比较

Ｆｒａｇ［７］ ＯＨＡＢ［８］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ ９６．１％ ７３．２％ １００％
Ｂｏｌｔ ２．９％ ９９．１％ ９９．４％

ＭｏｕｎｔａｉｎＢｉｋｅ ２０．１％ ２２．３％ １００％

４３ 实验总结

实验发现，本文算法的跟踪结果在一定程度上取

决于初始跟踪区域的确定．当上一帧跟踪结果的位置
误差或者目标的运动速度超过目标的尺寸大小时，跟

踪算法的性能会受到影响．因此，本文算法需要建立在
上一帧具有一定的跟踪精度且目标运动在空间上连续

的基础上．当目标发生遮挡或出现与目标特征相似的
背景区域时，跟踪的结果会出现一定的偏差，但当遮挡

消失或背景干扰因素消失时，只要目标在图像特征上

与背景具有一定的可分性，算法依然能够继续实现对

目标的跟踪．
本文通过样本空间的更新和聚类分析来更新目标

模型，既保留了目标的历史特征，又不断学习新的目标

特征，因此能够较好地适应光照的变化．由于局部分块
学习能够有效地提取目标的前景区域，因此模型不受目

标非刚性形变影响，这也可以从实验结果中得到印证．

５ 结论

本文提出了一种基于局部分块学习的在线视觉跟

踪算法．在所提出的基于局部分块学习的目标模型基础
上，算法通过在背景中增强目标特征，进而在贝叶斯框

架内实现最大后验概率跟踪．算法采用一种有效的在线
模型更新方法对目标模型进行更新，增强了算法对目标

复杂表观特征变化的适应性．实验结果表明，本文算法
能够有效抑制复杂背景变化的干扰和处理目标的遮挡

问题，得到更小的跟踪误差和更高的跟踪成功率．
下一步的研究将利用目标的运动信息对目标的运

动进行预测，研究基于目标运动信息与图像信息融合

的目标跟踪算法，增强算法对目标快速运动情况下跟

踪的鲁棒性．

参考文献

［１］ＧＤＨａｇｅｒ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｍｏｄｅｌｓｏｆｇｅｏｍｅｔｒｙａｎｄｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９８，２０（１０）：１０２５
－１０３９．

［２］ＩＭａｔｔｈｅｗｓ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｕｐｄａｔｅｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００４，２６（６）：８１０－８１５．

［３］ＤＣｏｍａｎｉｃｉｕ，ｅｔａｌ．Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００３，２５（５）：５６４－５７７．

［４］ＰＰ′ｅｒｅｚ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｏｒｂａｓｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｒａｃｋｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．
Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００２．６６１－６７５．

［５］ＤＲｏｓｓ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ
［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００８，７７（１）：
１２５－１４１．

［６］ＤＷａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｓｐａｒｓｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（１）：３１４
－３２５．

［７］ＡＡｄａｍ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｆｒａｇｍｅｎｔｂａｓｅｄｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇｉｎｔｅｇｒａｌ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００８．７９８－８０５．

［８］ＳＭＳＮｅｊｈｕｍ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ
ａｎｄａｒｔｉｃｕｌａｔｉｎｇｂｌｏｃｋｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒ
ｓｔａｎｄｉｎｇ，２０１０，１１４（８）：９０１－９１４．

［９］ＤＣｏｍａｎｉｃｉｕ，ｅｔａｌ．Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ：Ａｒｏｂｕｓｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏｗａｒｄｆｅａ
ｔｕｒｅｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４（５）：６０３－６１９．

［１０］ＹＷｕ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ：ａｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，
２０１３．２４１１－２４１８．

作者简介

余旺盛 男，１９８５年 １月出生，湖南平江
人，分别于２００８年和２０１０年获空军工程大学电
讯工程学院信号与信息处理专业学士学位和硕

士学位，现于空军工程大学信息与导航学院攻读

博士学位，主要研究方向为数字图像处理与模式

识别．
Ｅｍａｉｌ：ｘｉｎｇ－ｆｕ－ｙｕ＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ

田孝华 男，１９６５年 １０月出生，湖南石门
人，２００３年获西安电子科技大学信号与信息处
理专业博士学位，现为空军工程大学信息与导航

学院教授、博士研究生导师，主要研究领域为无

线电定位、阵列信号处理、非平稳信号处理、无线

电导航等．
Ｅｍａｉｌ：ｘｈｔ６５＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ

８７ 电 子 学 报 ２０１５年




