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基于最大池图匹配的

形变目标跟踪方法

王治丹，蒋建国，齐美彬
（合肥工业大学计算机与信息学院，安徽合肥 ２３０００９）

　　摘　要：　该文提出了一种基于最大池图匹配的形变目标跟踪算法，适用于跟踪目标产生较大形变或者严重遮挡
等场合．此方法首先将目标搜索区域过分割为候选目标部件并建立动态图表示，即目标部件的表象特征和它们之间的
几何位置关系．然后采用最大池图匹配算法，得到目标图和候选图中部件的匹配关系，从而确定出目标位置的置信图．
联合考虑目标整体和目标部件对目标位置的支持，投票决定出精确的目标位置．在各种形变目标的跟踪序列测试下，
该算法与其他跟踪器的对比验证了其有效性和鲁棒性．
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１　引言
　　视觉跟踪作为计算机视觉领域的基础问题，在各
方面都取得了重要应用，比如视频监控、轨迹分析以及

人机交互等．尽管之前研究者设计出各种算法并取得
重要进展，但是由于目标在跟踪过程中出现剧烈形变、

严重遮挡、不规则运动以及尺度变化等情况，对形变目

标的跟踪仍然是一项棘手的工作．
之前方法大多基于目标整体模型建立复杂的特征

表达来描述目标的表象变化，比如稀疏表示［１～３］，子空

间学习［４］以及ＳＶＭ模型［５］等．由于存在目标形变和遮
挡，很多固定尺度的跟踪器在跟踪过程中会引入背景

噪声或者丢失前景信息，导致跟踪失败．为增强其适应
度，一些基于部件的跟踪器［６～８］不断被提出．文献［６］基
于ＳＬＩＣ过分割算法［１７］将目标分割成超像素目标部件，

建立表象模型来区分前景和背景区域．但是由于较少
考虑目标部件之间的结构信息，当前景和背景表象相

似时容易混淆目标．在此基础上，文献［７］综合考虑结
构信息，基于频谱分析算法将跟踪问题转化为图匹配

问题，频谱分析算法的精度决定了跟踪效果．相似地，文
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献［８］利用目标结构信息，训练了一个在线的结构化隐
式ＳＶＭ模型来预测目标中各部件的位置．但是由于假
设目标尺度不变，当目标发生形变的时候会出现跟踪

困难．
考虑到跟踪目标可能会出现巨大形变和面临严重

遮挡，本文提出了基于部件的最大池图匹配的跟踪方

法（ＭａｘｐｏｏｌｉｎｇＧｒａｐｈｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄＴｒａｃｋｅｒ，ＭＧＴ）．首
先对于目标搜索区域，算法基于图像分割技术提取出

候选目标部件建立候选图，并与建立好的目标图模型

进行匹配．其次采用更为精确的最大池（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）图
匹配方法，建立起目标图和候选图之间的部件匹配关

系．在此基础上得到目标位置的置信图（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
ｍａｐ），通过采样确定目标的最优位置．最后，为了避免
仅考虑局部目标部件的贡献造成的鉴别力不够，引入

了整体目标的特征表达参与目标位置投票，以提高跟

踪鲁棒性．本文的主要贡献：提出了基于最大池图匹配
方法的形变目标跟踪算法，同时考虑整体目标和目标

部件对目标位置的支持，并基于目标位置置信图采样

策略获得最优的目标位置．

２　本文提出的方法
　　在目标出现较大形变或者严重遮挡的时候，目标
形状会发生剧烈变化．如果使用整体框（ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ）来描述目标，势必会滤掉部分前景或者引入背景
噪声，无法给出精确的目标表达．文献［９，１０］认为目
标在运动过程中其局部部件的结构不变性得以保持，

并取得良好效果．根据此假设，本文基于动态图结构
表示目标部件，即目标部件的表象特征（表象信息），

以及他们之间的相对位置关系（结构信息）．然后采用
最大池图匹配方法找到目标图和当前搜索区域内候

选图之间各部件的匹配关系，从而帮助定位出目标

位置．
２．１　建立动态图结构

动态图结构模型主要是用以描述目标部件的表象

特征和他们之间的空间位置关系．我们定义动态图Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ），其中包括：（１）图节点（ｇｒａｐｈｎｏｄｅ）ｖ∈Ｖ，代表了
从目标搜索区域中提取的超像素候选部件；（２）图边
（ｇｒａｐｈｅｄｇｅ）ｅ∈Ｅ，表示部件之间的近邻关系．动态图定
义如下：

Ｖ＝｛ｖｉ｝
ｎ
ｉ＝１

Ｅ＝｛ｅ｜ｖｉ，ｖｊ∈ｅ，ｄ（ｖｉ，ｖｊ）≤ε{ ｝
（１）

其中ｖｉ为图节点，ｎ为图节点数目．ｅ为图边，ｄ（ｖｉ，ｖｊ）表
示图节点之间的距离．定义具有近邻关系的相邻节点

之间的距离小于距离 ε＝１．５ Ｗ·槡 Ｈ／Ｎ．｛Ｈ，Ｗ｝为目
标搜索区域的长宽，Ｎ为超像素数目．

２．２　提取动态图节点
如果采用目标搜索区域中所有超像素候选部件作

为图节点，不仅会提高计算复杂度，也会引入不必要的

背景噪声．所以首先采用图像分割方法得到粗略的前
景区域，尽可能地滤掉背景噪声，再收集相对可信的候

选目标部件作为图节点．根据图割（ＧｒａｐｈＣｕｔ）算法［１１］，

建立基于马尔科夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）
的前景分割的能量方程：

Ｅ（ｆ｜Ｍ）＝∑
ｐ∈Ｐ
Ｄ（ｆｐ Ｍ）＋∑

ｐ，ｑ∈Ｎ
Ｖｐ，ｑ（ｆｐ，ｆｑ） （２）

其中Ｄ（ｆｐ｜Ｍ）和 Ｖｐ，ｑ（ｆｐ，ｆｑ）分别为分割模型的一元能
量项（ｕｎａｒｙｅｎｅｒｇｙ）和二元能量项（ｂｉｎａｒｙｅｎｅｒｇｙ）．ｆ为
候选目标部件集合Ｐ在当前目标搜索区域的标签，ｆｐ∈
｛０，１｝为指示函数，当候选部件 ｐ属于前景时 ｆｐ＝１否
则ｆｐ＝０．图像分割的表象模型记为Ｍ，包含归一化后的
ＨＳＶ颜色直方图Ｍｈｓｖ和线性ＳＶＭ分类器Ｍｓｖｍ．
２．２．１　一元能量项

能量方程的一元能量项表示候选目标部件属于前

景的似然性，由目标部件的 ＨＳＶ颜色直方图模型和
ＳＶＭ鉴别式模型生成，计算公式如下所示：

Ｄｐ（ｆｐ｜Ｍ）＝λ１Ｄ
ｈｓｖ
ｐ（ｆｐ｜Ｍ

ｈｓｖ）＋λ２Ｄ
ｓｖｍ
ｐ （ｆｐ｜Ｍ

ｓｖｍ）（３）
其中λ１和λ２为平衡系数．Ｄ

ｈｓｖ
ｐ 为部件 ｐ中像素属于模

型Ｍｈｓｖ＝｛Ｍｈｓｖｂ，Ｍ
ｈｓｖ
ｆ｝产生式能量（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｅｎｅｒｇｙ），计

算公式如下：

Ｄｈｓｖｐ（ｆｐ｜Ｍ
ｈｓｖ）＝

－１ｎｐ∑
ｎｐ

ｉ＝１
Ｈｆ（ｃｉ）， ｆｐ ＝１

－１ｎｐ∑
ｎｐ

ｉ＝１
Ｈｂ（ｃｉ）， ｆｐ ＝{ ０

（４）

其中Ｍｈｓｖｆ 和Ｍ
ｈｓｖ
ｂ 分别为前景和背景ＨＳＶ颜色直方图，其

中ｃｉ为像素ｉ在ＨＳＶ颜色直方图中对应值，ｎｐ为部件ｐ
中包含的像素个数．Ｈｆ（ｃｉ）和Ｈｂ（ｃｉ）分别为ｃｉ在前景模
型和背景模型中的似然估计值（ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）．Ｄｓｖｍｐ 为通过
模型Ｍｓｖｍ计算得到的鉴别式能量（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｅｎｅｒｇｙ），
即ＳＶＭ分类器鉴别候选部件 ｐ的前景分数，如下式所
示．平衡参数λ３可以控制引入的候选部件的数量．

Ｄｓｖｍｐ （ｆｐ｜Ｍ
ｓｖｍ）＝

－Ｍｓｖｍ（ｐ）， Ｍｓｖｍ（ｆｐ）≥０，ｆｐ＝１

Ｍｓｖｍ（ｐ）， Ｍｓｖｍ（ｆｐ）≥０，ｆｐ＝０

－λ３·Ｍ
ｓｖｍ（ｐ）， Ｍｓｖｍ（ｆｐ）＜０，ｆｐ＝１

λ３·Ｍ
ｓｖｍ（ｐ）， Ｍｓｖｍ（ｆｐ）＜０，ｆｐ










＝０

（５）
２．２．２　二元能量项

二元能量项表示相邻部件之间的相关性或平滑

度，即具有相似表象的相邻部件分配相同标签时具有

较小的能量．计算如下所示：
Ｖｐ，ｑ（ｆｐ，ｆｑ）＝Ｉ（ｆｐ≠ｆｑ）·ｅｘｐ（－ｄχ（ｚｐ，ｚｑ）／δ

２
ｃ）（６）

５０７
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其中当标签ｆｐ≠ｆｑ时判别式 Ｉ（·）返回１，否则返回０．
ｄχ（ｚｐ，ｚｑ）计算相邻候选部件 ｐ和 ｑ的 ＨＳＶ直方图表象
特征之间的卡方距离，δｃ为平滑系数．

根据图割算法［１１］，最小化能量方程式（２）中的能量
解，实现图像的前景分割．搜集满足条件的标签ｆｐ，将前
景候选部件（超像素）加入到图节点集合中，记为 Ｖ＝
｛ｖｉ｝

ｎ
ｉ＝１＝｛ｐ｜ｆｐ＝１｝．

２．３　图匹配策略
２．３．１　图匹配最优化建模

本文通过计算两图之间的匹配关系实现目标定

位．首先我们在给定的第一帧建立目标图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），
然后在当前帧目标搜索区域建立候选图 Ｇ′＝（Ｖ′，
Ｅ′）．图匹配问题的解为两图可能匹配对的子集ＶＧＶ
×Ｖ′，记为二值化赋值矩阵Ｘ∈｛０，１｝ｎ×ｎ′，其中ｎ和ｎ′
分别表示图 Ｇ和图 Ｇ′中的节点数目．如果节点 ｖｉ∈Ｖ
匹配上节点 ｖ′ａ∈Ｖ′，则 Ｘｉａ＝１，否则 Ｘｉａ＝０．将矩阵 Ｘ
各列向量串联，得到二值化赋值向量 ｘ∈｛０，１｝ｎｎ′．我
们引入目标函数 ｆ（ｘ）度量了目标图和候选图的相似
性，定义如下：

ｆ（ｘ）＝∑
ｘｉａ＝１
ｘｊｂ＝１

ｓＥ（ｅｉｊ，ｅ′ａｂ）＋∑
ｘｉａ＝１
ｓＶ（ｖｉ，ｖ′ａ）＝ｘ

ＴＡｘ（７）

其中一元相似性函数ｓＶ（ｖｉ，ｖ′ａ）表示两图中节点的相似
性，二元相似性函数 ｓＥ（ｅｉｊ，ｅ′ａｂ）表示两图中边的相似
性．这个相似性函数通常用一个匹配类属矩阵 Ａ来表
示，其非对角元素为 Ａｉａ；ｊｂ＝ｓＥ（ｅｉｊ，ｅ′ａｂ），对角元素为
Ａｉａ；ｉａ＝ｓＶ（ｖｉ，ｖ′ａ）．通过最大化目标函数ｆ（ｘ），求得最优
匹配解ｘ．建立匹配模型［１２］如下所示：

ｘ ＝ａｒｇｍａｘ
ｘ
ｘＴＡｘ （８ａ）

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉａ≤１，∑

ｎ′

ａ＝１
ｘｉａ≤１， （８ｂ）

其中匹配类属矩阵 Ａ的非对角元素定义为 Ａｉａ；ｊｂ＝
ｅｘｐ（－‖（ｌｉ－ｌｊ）－（ｌａ－ｌｂ）‖２／δ

２
ｇ），表示匹配对的一

致性，即相邻匹配对之间的结构保持程度．ｌ表示节点
的中心位置，δｇ为平滑系数．而对角元素 Ａｉａ；ｉａ ＝

ｅｘｐ（－ｄχ（ｚｉ，ｚａ）／δ
２
ｃ），表示匹配对的可靠性，即该匹配

对中节点表象的相似性．ｄχ（ｚｉ，ｚａ）计算节点 ｉ和节点 ａ
的ＨＳＶ直方图表象特征的卡方距离．
２．３．２　图匹配策略

文献［８］同样是基于图匹配方法的跟踪器，相比本
文算法而言最重要的区别是图匹配策略．图１给出了两
种跟踪器的图匹配策略，即如何找到当前匹配对（ｍａｔｃｈ
ｐａｉｒ）ｉ～ａ的支持项｛ｊ→ｉ，ｂ→ａ｝来描述该匹配的可靠
性．其中图左边表示目标图节点，图右边表示候选图
节点．

图１（ａ）展示的是文献［７］使用的图匹配策略，即
考虑目标图节点 ｊ在候选图中所有 ｎ个近邻节点形成
的支持项｛ｂｋ→ａ｝

ｎ
ｋ＝１的对ｉ～ａ的贡献，这种方式被称作

求和池（ｓｕｍｐｏｏｌｉｎｇ）或者平均池（ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ）．但
是其精确度常常受到大量无关候选匹配对的影响，使

得匹配最优化问题陷入局部极小值．例如很多与目标
图中支持项ｊ→ｉ方向并不一致的候选图支持项会参与
计算．

图１（ｂ）表示的是本文采用的图匹配策略，仅仅选
择了与ｊ→ｉ最相似的 ｂｍａｘ→ａ作为支持项描述匹配对 ｉ
～ａ的可靠性，称之为最大池支持项．图１（ｃ）表示最大
池匹配方式，即目标图匹配对中的每一个节点支持项

都只使用候选图中的最大池支持项，并将其相关结构

一致性分数作为匹配似然度（见２．４节）．
相比于文献［８］，本文采用的最大池匹配策略的好

处是：（１）通常候选图中大部分支持项与相应的目标图
支持项不相符，最大池匹配策略可以忽略掉大量无关

项，提高匹配可靠性分数的精确度；（２）最大池匹配策
略通常只给予正确的匹配对较高的权重．由于与目标
支持项相似度高的候选图支持项很难为噪声，只要在

较大近邻区域内选择相似度最高的支持项并不会过滤

掉正确的支持项，反而可以允许更大的结构变化，对发

生剧烈形变的目标跟踪有利．

２．３．３　最大池图匹配
由于图匹配模型式（８）为二次整数规划ＮＰｈａｒｄ问

题，我们将可行解空间放松到连续空间，即 ｘ∈［０，
１］ｎｎ′，对目标函数ｆ（ｘ）进行求解．ｆ（ｘ）在当前迭代次数

ｋ的解ｘｋ的一阶泰勒展开式为：
ｆ（ｘ）≈ｆ（ｘｋ）＋（ｘ－ｘｋ）

ＴＡｘｋ （９）
基于式（７）的定义，在２．３．２节分析基础上，定义最大池
乘积（Ａｘ）ｉａ如下所示

［１２］，用以取代式（８）中的Ａｘ项：
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（Ａｘ）ｉａ＝ｘｉａＡｉａ；ｉａ＋∑
ｊ∈Ｎｉ

ｍａｘ
ｂ∈Ｎａ
ｘｊｂＡｉａ；ｊｂ （１０）

其中第一项表示匹配对 ｉ～ａ的可靠性，第二项表示匹
配对ｉ～ａ近邻中最大池支持项对该匹配对的贡献，如
图１（ｂ）所示．根据式（９）的梯度下降算法，目标函数
ｆ（ｘ）可通过以下迭代步骤求解：首先通过 ｘｉａ←ｘｉａＡｉａ；ｉａ
＋∑

ｊ∈Ｎｉ

ｍａｘ
ｂ∈Ｎａ
ｘｊｂＡｉａ；ｊｂ对每一候选匹配对ｉ～ａ更新；然后归

一化解ｘ←ｘ／‖ｘ‖２，直到ｘ收敛为止．根据文献［１２］，
迭代会在 １０到 ５０次之间收敛．算法的复杂度为
Ｏ（ｎｍｋ２），其中ｎ和 ｍ分别表示目标图和候选图中节
点数量，ｋ表示用以计算匹配度的支持项个数．通过离
散化最优解ｘ得到匹配对向量ｙ，从而得到目标图和候
选图节点之间的匹配关系Ｃ＝｛ｉ～ａ｜ｙｉａ＝１｝．
２．４　计算目标位置

得到式（２）生成的前景候选部件和匹配关系 Ｃ生
成的匹配候选部件，我们可以得到目标位置的置信图．
在此基础上，最优的目标位置应该包含尽量多的前景

像素．其中目标位置为中心位置ｌｃ 和尺度ｓ
 ＝（ｗ，ｈ），

ｗ和ｈ分别表示目标的宽和高．借鉴文献［８］中目标位
置确定方法，分两步进行．第一步计算目标初始中心位

置ｌｃ＝∑ｉａ·ｌ
ｉａ
ｃ／∑ ｉａ．其中 ｌ

ｉａ
ｃ为匹配对 ｉ～ａ的

相对位置，而ｉａ表示其匹配可靠性分数，计算公式如

下所示：

ｉａ＝Ａｉａ；ｉａ（
１
｜Ｎｉ｜∑ｊｂ∈Ｃ｜ｊ∈ＮｉＡｉａ；ｊｂπｊｂ＋

１
｜Ｎｂ｜∑ｊｂ∈Ｃ｜ｂ∈ＮａＡｉａ；ｊｂπｊｂ）

（１１）
其中ｊ∈Ｎｉ和ｂ∈Ｎａ分别表示节点 ｊ为节点 ｉ的近邻，
节点ｂ为节点ａ的近邻．上式中πｊｂ的计算式为：

　　　　πｊｂ＝Ａｊｂ；ｊｂ（
１

｜Ｎｊ｜－１ ∑ｋｋ′∈Ｃ｜ｋ∈Ｎｊ＼ｉ Ａｊｂ；ｋｋ′

＋ １
｜Ｎｂ｜－１ ∑ｋｋ′∈Ｃ｜ｋ′∈Ｎｂ＼ａ

Ａｊｂ；ｋｋ′） （１２）

其中Ｎｊ＼ｉ为排除节点ｉ之后的节点 ｊ的近邻节点集合．
这样初始中心位置ｌｃ可以通过加权投票各近邻支持项
对中心位置的贡献算出．

基于上一帧目标尺度ｓ，以及得到初始目标中心位
置ｌｃ之后，第二步需要使用震荡项｛δｌ，δｓ｝将目标中心
和目标尺度调整到视觉中更好的位置，使得预测的跟

踪目标框可以包含最多的前景像素．最优目标位置
｛ｌｃ，ｓ

｝的分数计算如下：

　　｛ｌｃ，ｓ
｝＝ξ（δｌ，δｓ）·ａｒｇｍａｘδｌ，δｓ

｛ω·θｒ（δｌ，δｓ）

＋θｃ（δｌ，δｓ）－θ
ｎ（δｌ，δｓ）｝ （１３）

其中θｒ（δｌ，δｓ）和θ
ｃ（δｌ，δｓ）分别代表目标中心 ｌｃ＋δｌ和

尺度为ｓ＋δｓ确定的目标框里面，匹配候选部件和非匹
配候选部件的像素个数；θｎ（δｌ，δｓ）表示背景部件中的

像素个数．震荡项｛δｌ，δｓ｝设置为２．１节定义的近邻距

离ε＝１．５ Ｗ·槡 Ｈ／Ｎ．系数 ω表明了匹配候选部件的
可信度．为了增强目标位置定位的鲁棒性，我们不仅考
虑匹配候选部件对目标位置的贡献，同时引入相邻两

帧目标特征之间的相似性函数 ξ（δｌ，δｓ）＝ｅｘｐ（－ｍ·
ｄχ（ｚｔ，ｚｔ－１）），分配给当前帧目标框权重值，使得最小的
目标框包含最多的目标部件．其中ｍ＝１０为量化系数，
ｄχ（ｚｔ，ｚｔ－１）表示前后两帧目标区域的表象特征的卡方
距离，用于控制表象特征，由ＨＳＶ直方图特征和ＬＢＰＨＦ
纹理特征［１８］串联得到．最后通过粒子采样随机产生一
些目标位置，并选择取得最大分数的位置作为预测的

跟踪目标位置．
２．５　模型更新

由于目标表象在跟踪过程中可能发生剧烈变化，

为了生成较精确的候选目标部件，需要每隔 η帧更新
ＭＲＦ分割模型中的表象模型．具体做法是将目标跟踪
框内的部件作为正样本，而框外部件作为负样本训练

分类器．为了减少噪声样本对表象模型的影响，更新机
制同时从初始化第一帧和当前帧的目标搜索区域中提

取样本．ＨＳＶ直方图更新如下所示：
Ｍｈｓｖ＝Ｍｈｓｖ０ ＋Ｍ

ｈｓｖ
ｔ （１４）

其中Ｍｈｓｖ０ 和Ｍ
ｈｓｖ
ｔ 分别表示根据第一帧和当前帧的样本

建立的ＨＳＶ直方图，Ｍｈｓｖ为更新后再归一化的 ＨＳＶ直
方图．此外，目标图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）更新可以捕捉跟踪目标
发生的形变，通过对图中的节点状态（包括相对位置和

表象特征）进行增加和删除实现．当目标图节点 ｉ匹配
上候选图节点ａ，同时满足匹配可靠性分数ｉａ＞θｃ、表
象相似度条件 ｄχ（ｐｉ，ｐａ）＜θａ和近邻条件 ｌｉ－ｌａ ＜ε，
认为成功匹配．其中θｃ＝０．４、θａ＝０．５和 ε分别为匹配
可靠性分数阈值、表象阈值和近邻距离．当候选图节点
ａ未被目标图节点匹配上，并满足节点ａ和目标图中所
有节点的距离大于近邻距离时，即 ｌｉ－ｌａ ＞ε加入节
点ａ状态．当目标图节点ｉ在连续 Ｎｆ＝５帧内未能成功
匹配，则删除该节点ｉ．

３　实验与分析
　　本文选择了１１段极具挑战性的视频序列（即 ａｖａ
ｔａｒ，ｗａｔｅｒｓｋｉ，ｄａｎｃｅｒ，ｃｌｉｆｆｄｉｖｅ，ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ｂｌｕｅｃａｒ，ｌｉｐｉｎ
ｓｋｉ，ｔｏｒｕｓ，ｎｅｙｍａｒ，ｙｕｎａｋｉｍ和 ｄｉｖｉｎｇ），所要处理的跟踪
挑战包括形变问题、遮挡问题、不规则运动和尺度变化

等方面．因为需要跟踪的所有目标都是非刚性的，非常
适合用来评价我们的方法．我们比较了１０种现有方法，
包括 ＩＶＴ［４］，Ｓｔｒｕｃｋ［５］，ＳＴＣ［１３］，ＣＴ［１９］，Ｆｒａｇ［１４］，ＳＰＴ［６］，
ＳＣＭ［３］，ＬＳＬ［７］，ＬＧＴ［１５］和ＤＧＴ［８］．
３．１　实验参数设置

实验环境为主频２．９ＧＨｚ，内存１６ＧＢ的 ＰＣ机，算
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法采用 Ｍａｔｌａｂ程序实现，在未经优化情况下跟踪器运
行速度为０．２ｆｐｓ．实验中固定算法的所有参数，同时对
比的跟踪方法也按照作者推荐的默认参数设置．本文
中采用的实验参数使用如下经验值：组成目标候选部

件的超像素平均含有１００个像素，其数目范围设定为
［１００，４００］．在２．５节模型更新中ＨＳＶ直方图每帧都更
新，ＳＶＭ分类器每 η＝３帧更新一次．对于分割公式
（３）、（５）中预定的平衡参数设置为 λ１＝０．９，λ２＝１．０，
λ３＝１５．０．表象特征使用各通道６位 ＨＳＶ直方图表示．
匹配类属矩阵Ａ中平滑系数δ２ｃ＝δ

２
ｇ＝０．５．式（１３）中系

数ω＝３．５，位置和尺度扰动项δｌ＝δｓ＝１０．
３．２　实验结果分析

相比于以前方法采用平均位置误差（ＭｅａｎＬｏｃａｔｉｏｎ
Ｅｒｒｏｒ）和跟踪成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ）来评估跟踪方法的
性能，本文基于文献［１６］使用了近年来更流行的曲线
评价方式（ＯｎｅＰａｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ），即给出跟踪成功率分
别与位置误差和目标覆盖率大小的关系．图２（ａ）表示
成功率评价曲线（ｓｕｃｃｅｓｓｐｌｏｔｓ），图２（ｂ）表示精确度评
价曲线（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｐｌｏｔｓ）．从图２中两组曲线分数可以看
出，本文提出的算法相比其他１０种跟踪器具有更好的
效果．

进一步地，我们在图３给出了序列下最优４种跟踪
器的跟踪效果，选择代表序列为 ａｖａｔａｒ，ｗａｔｅｒｓｋｉ，ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ，ｂｌｕｅｃａｒ和ｄｉｖｉｎｇ．为了讨论方便，本文分别通过４
种跟踪挑战进行分析．
３．２．１　剧烈形变

序列ａｖａｔａｒ，ｗａｔｅｒｓｋｉ，ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和 ｄｉｖｉｎｇ中目标发
生了剧烈形变，使得固定尺寸的跟踪算法很难精确表

示目标表象，容易造成跟踪失败（如ＣＴ［１９］跟踪ａｖａｔａｒ）．
结合图２，基于部件的跟踪器［６，７，１５］相比基于整体目标

的跟踪器［４，１３，１９］对形变目标跟踪精确度更高．这是由于
基于部件的跟踪器专注于局部部件表象而非全局目标

表象，对目标结构变化不敏感．
３．２．２　目标遮挡

序列 ａｖａｔａｒ，ｗａｔｅｒｓｋｉ，ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和 ｂｌｕｅｃａｒ中的目
标会出现一定程度的遮挡．尽管一些跟踪算法声称对
遮挡鲁棒，但是由于不能应对形变或者不规则运动等

跟踪挑战，它们在实验测试中性能并不理想．本文提出
算法可以通过计算能成功匹配的目标部件比例检测遮

挡发生的时刻，从而处理目标遮挡．
３．２．３　不规则运动

在序列ｄｉｖｉｎｇ中目标出现了快速运动、翻转和跳跃
等复杂动作，基于固定目标尺寸的跟踪器［８，１４］很难精确

表示．而本文提出的跟踪器能在这类序列中表现出比
较好的性能，得益于基于 ＭＲＦ的分割模型在目标搜索
区域内提供了较为可靠的候选目标部件．另外更高精
度的部件匹配算法也抵御了不规则运动的不利影响．
３．２．４　尺度变化

跟踪目标会发生比较大的尺度变化，而基于部件

的跟踪器相比于基于整体的跟踪器在处理尺度变化时

具有更好的鲁棒性和自由度．如图３所示，序列 ａｖａｔａｒ
和ｗａｔｅｒｓｋｉ中目标变化很大，以至于其他跟踪算法很难
找到合适的目标框大小．而本文提出的算法采用最大
池图匹配方法得到精度更高的目标部件关联关系（见

２．３．２节）．在较大的尺度变化挑战下，可以得到更精确
的目标位置．
３．３　模型分析

本文首先分析了模型中的几个重要参数在不同取

值下对跟踪效果的影响，包括组成目标候选部件的超

像素数量 Ｎ（取值范围为 ５０，１００，１５０，２００，２５０，记为
ＭＧＴｓｐ），分割式（３）中的平衡参数｛λ１，λ２｝（固定 λ２＝
１．０，参数 λ１取值范围为０．５，０．９，１．０，１．５，２．０，记为
ＭＧＴｗｔ）和式（１３）中系数ω（取值范围为２．０，２．５，３．０，
３．５，４．０，记作ＭＧＴｃｆ）．超像素数量控制了目标部件的
尺寸大小．如图４（ａ）所示，本文提出的方法在各种取值
下的超像素数量具有相似的效果，表明了模型的鲁棒

性．分割模型体现了产生式模型和鉴别式模型的共同
作用，而两者合适的比例参数可以筛选出更精确的候

选目标部件集合．如图４（ｂ）所示，当λ１＝０．９时效果最

８０７



第　３　期 王治丹：基于最大池图匹配的形变目标跟踪方法

好．系数ω表明了匹配结果对最后跟踪结果的可信度
影响，如果取得太大或者太小都会高估或低估其权重，

影响和背景像素的平衡性．如图４（ｃ）所示，当 ω＝３．５
时效果最好．

　　另外，如图２所示，相比于基于求和池或平均池图
匹配的跟踪方法（ＳＧＴ），基于最大池图匹配的跟踪方法
（ＭＧＴ０）具有更高精确度．进一步地，同时考虑整体目
标和局部目标部件的贡献，本文方法（ＭＧＴ）相比于只
考虑局部部件表象模型（ＭＧＴ０），在效果上稍微有所
提高．图５给出了序列 ａｖａｔａｒ下 ＳＧＴ和 ＭＧＴ的匹配跟
踪情况，其中在第４０帧中ＳＧＴ未匹配成功的目标上部
部件在ＭＧＴ方法下被成功匹配，而第１１０帧中 ＳＧＴ匹

配到目标右边的噪声部件．定义序列每一帧的目标部

件平均匹配度 ρ＝１／Ｎ·∑
ｉ
Ｎｍａｔｃｈｅｄｉ ／Ｎｆｏｒｅｉ ×１００％，其中

Ｎ为序列帧数，Ｎｍａｔｃｈｅｄｉ 和Ｎｆｏｒｅｉ 分别表示第 ｉ帧中成功匹
配的节点数和目标部件数．在序列 ａｖａｔａｒ中，ＭＧＴ算法
的匹配率为６１．０１％，高于 ＳＧＴ的５５．４１％．综上所述，
本文提出方法取得了较好的效果提升，实验证明了方

法的有效性．
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４　结束语
　　本文提出了一种基于最大池图匹配的形变目标跟
踪方法，将跟踪问题转化为图匹配问题．其中目标图和
候选图中部件的匹配精确度决定了跟踪性能．同时考
虑整体目标和局部部件对目标位置的支持，进一步提

升跟踪鲁棒性．实验在１１个序列上比较了最近的１０种
跟踪算法，同时参数分析证明了本文提出算法的有效

性．未来可考虑引入局部多目标部件之间的结构关系，
进一步增强局部结构的保持性，提升跟踪效果．
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