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　　摘　要 :　传统的基于子空间的跟踪方法易于丢失图像所固有的部分结构和邻域信息 ,从而降低了目标匹配和跟

踪的精度.为此 ,本文提出了一种增量张量子空间学习算法 ,用于跟踪目标的建模与模型更新.同时 ,将该模型与贝叶

斯推理相结合 ,提出一种自适应目标跟踪算法 :新方法首先对跟踪目标的外观进行建模 ,然后利用贝叶斯推理获得目

标外观状态参数的最优估计 ,最后利用最优估计的目标观测更新目标张量子空间.实验结果表明 ,由于保持了目标外

观的结构信息 ,本文提出的自适应目标跟踪方法具有较强的鲁棒性 ,在跟踪目标在姿态变化、短时遮挡和光照变化等

情况下均可有效地跟踪目标.
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Adaptive Object Tracking with Incremental Tensor Subspace Learning
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Abstract :　The conventional subspaces based tracking methods usually have low precision of object matching and tracking ,

because they lose the inherent partial structure and neighborhood information. In this paper ,an incremental tensor subspace learning

algorithm is proposed to model and update the object appearance in tensor subspace. Simultaneously , by combining the proposed

learning algorithm with Bayesian inference ,an adaptive object tracking method is presented. Firstly ,we represented the appearance

of the object in tensor subspace ;secondly ,obtained the optimal estimation of the state parameters by Bayesian inference ;finally up2
dated the tensor subspace by using the optimal observation. Due to the construction information is maintained ,the proposed method

is able to track targets effectively and robustly under pose variation ,short2time occlusion and large lighting and so on in the experi2
ments .
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1　引言

　　目标跟踪是计算机视觉领域中的经典问题 ,也是视

频序列中人脸识别的前提和关键环节 ,广泛应用于视频

监控、人机交互、视频会议系统等领域.现有的一些方法

往往通过提取目标的不变性特征 ,如颜色、纹理、轮廓

等 ,与运动预测的方法相结合进行跟踪 ,如 ,粒子滤

波[3 ] ,卡尔曼滤波 , EM算法 ,贝叶斯推理[11]和均值漂

移[4 ]等.但是这些特征往往对光照变化以及背景复杂比

较敏感 ,从而限制了其应用的范围.为寻求更加稳定的

目标外观描述特征 ,基于子空间的方法成为当前跟踪算

法的主流方向[1 ,2 ,4 ] [6～8]之一 ,其核心[1 ]是对训练数据进

行主成分分析 ,从而建立张成目标子空间的一组特征

基 ,对新获得的观测只需计算其与子空间的距离 ,即可

判断是否为待跟踪的目标.在此基础上 , Ross 等人[6 ,7 ]

借鉴文献[5 ]的增量学习 ,提出了一种基于增量子空间

学习 ( Incremental Subspace Learning , ISL)的目标跟踪 ,即

时跟踪目标的外观变化 ,这不仅极大地提高了跟踪的效

率 ,同时也使得所建立的目标子空间模型能刻画所有已

经获得的目标观测 ,对于运动缓慢的目标获得较为鲁棒

的跟踪效果.但是 ,这些子空间方法由于将图像拉伸为

向量 ,丢失了目标图像信息的部分结构信息和邻域关

系 ,为此 ,必须提取能够保持目标图像邻域结构的特征

来描述目标 ,使得高维线性几何 (即高阶张量几何)成为

了模式识别领域新的研究热点[9 ,10] .文献[10 ]利用三阶

张量表示视频序列段 (图像帧数大于 1) ,由于引入时域

信息 ,该方法对于运动缓慢且目标外观变化较小的运动

获得成功的跟踪结果 ;但是 ,对于时间上运动剧烈或外
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观变化大的情况 ,算法的泛化能力变差.同时 ,三阶张

量带来了大量的运算代价以及更多的存储空间

∏
3

i = 1
Ni + ∑

3

i = 1
Ni ×Ri + ∑

3

i = 1
Ri + ∏

2

i = 1
Ni , 其

中 Ri为第 i维所降的维数.

鉴于此 ,本文提出了一种自适应目标跟踪方法 ,该

方法采用二阶张量子空间 ,比三阶张量空间节省了存

储空间和运算时间 ,同时更加客观地保持了图像的二

维结构信息.本文方法采用贝叶斯推理作为跟踪的框

架 ,建立张量子空间来表示视频中的序贯式目标外观

数据流.无需预先的训练过程 ,跟踪算法只需要初始化

目标状态参数 ;然后 ,对仿射运动参数进行采样 ,获得

目标位置的最大后验概率估计值 ;同时 ,提出了一种增

量张量子空间学习方法来更新二阶张量子空间.最后 ,

将该增量学习方法纳入贝叶斯推理的跟踪框架中 ,从

而获得一种新的自适应目标跟踪算法.

2　增量张量子空间学习( ITSL)

　　张量可看作多维矩阵[12 ,13 ] ,一个 M 阶张量 X∈

RN1×N2×⋯×N
M 表示为 X[ N1 , ⋯, N

M
] , 其中每个元素为

Xn1 , n2 , ⋯, n
M

,1≤ni≤Ni ,1≤i≤M , Ni 为第 i模的维度.在

张量理论中 ,张量每一维对应一个“模”.

本文采用张量的形式表达数据 ,以保持图像数据

结构信息的完整性 ,同时 ,受基于向量子空间的增量学

习的启发 ,提出了一种增量的基于张量子空间学习算

法 ( Incremental Tensor Subspace Learning , ITSL) .本节将从

张量子空间的初始化和增量学习两个方面进行阐述.

211　张量子空间初始化 :TensorPCA
本质上 , TensorPCA是基于传统主成分分析理论的 ,

它将数据投影到方差最大的张量子空间中 ,以保证重

构误差最小.其目标函数表述如下 :

max
U ∑j Yj - M ( Y) 2 (1)

其中 Y= X ∏
M

i = 1

×iUi (2)

M
( Y) =

1
n ∑

n

j = 1

Yj (3)

其中 U = [ U1 , ⋯, UM ] , Ui 为模 i 的子空间 , M
( Y)为 X

投影到 U后 Y的均值.这里同样也是通过保留能量最

大的主成分 ,以最小化二阶张量的重构误差.

212　张量子空间的增量学习算法
本文提出的增量学习与动态张量分析 ( Dynamic

Tensor Analysis , DTA)相类似[12 ] ,然而 ,动态张量分析在

更新子空间时 ,并未考虑到均值的更新.这里以处理一

个“模”为例 ,定义 Cd为 d模下的方差矩阵 ,

Cd = ∑
m

j = 1

( Xj - M ( X) ) T
( d) ( Xj - M

( X) ) ( d) (4)

其中 M
( X) =
λnM

( X)
old + mM

( X)
new

λn + m
(5)

M
( X)
new =

1
m ∑

m

j = 1
Xj (6)

其中·( d) ∈R ( ∏
i≠d

N
i
) ×N

d为张量模 d 矩阵化表示 , n为旧

有张量数 , m为新到达的张量数.通过对角化 Cd ,我们

更新 Cd = Ud EdUT
d 的投影矩阵 , 其中 Ud 为正交矩阵 ,

Ed为对角矩阵.学习算法如图 1所示 ,保留存储虚线框

中的数据量、均值、Ud和 Ed四个变量 ;当有新数据到达

时 ,可直接更新数据量和均值 ,而对于新的 Ud和 Ed ,则

需要利用已有的 Ud 和 Ed 重构出旧方差 ,联合新数据

获得新方差 ,通过 SVD分解计算出新的 Ud 和 Ed ,详细

步骤如图 1所示.

Step 1 :矩阵化初始目标张量为 X( d) ∈R
∏

i≠d
N

i ×N
d ,存

储现有张量数为 n ;

Step 2 :用式 (5)计算新均值 M ( X)
,存储现有均值为旧

均值 M
( X)
old ;

Step 3 :重构每一“模”方差矩阵 Codd
d ←Ud EdUT

d ,其中

Ui
M
i = 1∈RN

i
×R

i , Ei
M
i = 1∈R R

i
×R

i ;

Step 4 :通过式 (4) 计算 Cnew
d ,计算每一“模”下新方差

Cd←λC
odd
d + Cnew

d ,并对角化 Cd ,计算获得 Ud 和 Ed ,此

时 , Ui
M
i = 1 ∈RN

i
×R

i
′, Ei

M
i = 1 ∈R R

i
′×R

i
′输出并保留现有

Ud和 Ed ;

Step 5 :更新张量数为 n←λn + m ;

Step 6 :数据结束 ;否则跳到第二步.

　　在增量张量子空间学习算法中 ,遗忘因子λ用于

减小或调节较早数据的对子空间更新的影响.该增量

学习算法的空间存储消耗为 :

( m + 1) ×∏
M

i = 1

Ni +∑
M

i =1

Ni ×Ri +∑
M

i = 1

Ri

3　基于 ITSL的目标跟踪算法

　　本节将上一节的增量学习算法纳入贝叶斯推理的

概率框架下 ,提出了基于增量张量子空间学习 ( ITSL)的

目标跟踪算法 ,不仅可以保存图像的结构信息 ,同时符

合视觉跟踪对算法计算效率的要求 ,此外还节省了处
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理数据的存储空间.

311　贝叶斯推理
本文在张量子空间中对运动目标建模 ,给定目标

状态参数 Hk ,假设观测数据 Wk : Wi
k , i = 1 ,2 , ⋯, N 是

目标外观从目标张量子空间中采样生成的 ,其中 , Wi
k

为 k时刻第 i 个粒子处的观测数据 , Hk 为隐状态变量 ,

一般为目标仿射运动参数.图像帧间的目标运动可以

建立一阶Markov模型 ,服从概率分布 p ( Hk | Hk - 1) .在

第 k帧图像中的第 i个粒子处的观测数据Wi
k 的似然函

数是通过计算观测数据 Wi
k 在已建立的张量子空间

∏
M

i = 1

×iUi 中的重构误差来定义 ,即

p( Wi
k| Hk)∝

exp - ( Wi
k - M

( W) ) - ( Wi
k - M

( W) ) ∏
M

i = 1

×i ( Ui·UT
i)

2
(7)

其中 , M ( W)为到目前为止所建立子空间的均值 ; i = 1 ,

2 , ⋯, N , N为每帧图像中所取的粒子数目.

通过贝叶斯准则融合状态的先验知识以及观测值

p( Hk| Wk , Hk - 1)∝ p( Wk | Hk) p ( Hk | Hk - 1) ,可以得到目

标参数后验的最优值 H 3
k .

由于外观随着时间变化 ,固定的观测模型将不能

捕捉到目标.因此 ,我们利用到最近的观测值来更新观

测概率分布 ,即通过第2节的增量学习方法更新目标的

子空间模型.

312　自适应目标跟踪算法
本文提出的基于增量张量子空间学习的自适应目

标跟踪算法 ,通过在张量子空间中对跟踪目标的外观

建立观测模型 ,利用增量学习的方式更新随运动而变

化的目标外观子空间 ,并在贝叶斯推理的预测下 ,获得

准确的目标观测 ,具体算法如下 :

Step 1 :初始化目标状态参数 ,并利用 2 . 1 节的方法初

始化目标外观的张量子空间 ;

Step 2 :利用 k - 1时刻的目标状态及观测信息 ,通过贝

叶斯推理预测 k时刻目标可能的位置 ;

Step 3 :估计 k时刻的最优状态参数并输出目标的最优

观测值 ;

Step 4 :通过 2 . 2 节的方法更新张量子空间 ,直到视频

数据结束 ,算法流程图参见图 2 .

目标的状态由其对应的五个仿射参数来描述 ,即

水平、竖直方向的平移量 x , y、旋转角度 r、尺度 s、裁

剪方向 k .五个参数在第一帧上是通过手工标定的方式

来初始化的 ,获得初始参数 H0 = ( x0 , y0 , r0 , s0 , k0) .在

下一帧图像中 ,目标状态参数通过随机采样获得.每个

状态参数以前一帧的状态参数为均值 ,以经验值 Ψ =

(Δx ,Δy ,Δr ,Δs ,Δk)为方差 ,产生高斯分布的随机数而

获得 ,即

p( Hk| Hk - 1) =Ν( Hk ; Hk - 1 ,Ψ) (8)

其中 , N 表示高斯函数或正态分布函数.

4　实验结果与分析

　　为了验证所提出的跟踪算法在精确跟踪目标位置

和更新外观模型的性能 ,本节设计了四个测试实验 ,实

验中使用了一段人脸图像序列和三段自然的视频序

列 ,其中 ,人脸图像序列来自 Oriental Face 数据库 ,

“dudek”序列来自文献 [ 7 ] ,其余两段是人工采集的视

频.实验一通过对单人图像序列进行重构 ,验证本文所

提出的增量学习方法的有效性 ;实验二通过“dudek”序

列验证本文算法能够获得与文献相同的跟踪效果 ;实

验三通过人工采集的两段视频验证本文提出的方法分

别对于目标有遮挡 ,光照不均匀 ,姿态存在较大变化的

情况都能取得较好的跟踪效果 ,实验四通过以上三段

视频的一组对比实验验证本文提出的算法优于文献

[7 ] .

实验中参数设定 :张量子空间实行每 5 帧更新 ,即

张量子空间增量学习算法中的 m为 5 .

实验一　如图 3所示 ,实验选取了 Oriental Face数

据库中单人不同姿态的 18幅图像 ,第一行为该人物姿

态的原始图像 ,我们对该图像序列分别通过 ISL[7 ]以及

本文提出的方法 ( ITSL)构建人物姿态的子空间 (保留

90 %的能量) ,再用各子空间重构这 18幅图像 ,图 3 ( b)

和( c)分别是这两种方法重构出的人物姿态图像.图 3

( b)中 ,通过对 PCA引入增量学习方法 ,可以及时地捕

捉人脸姿态的变化 ,但是由于子空间图像被拉成向量 ,

丢失了图像结构信息 ,使得重构出的图像出现混叠现

象 ,注意 ,该实验中子空间实行每帧更新 ,当增量学习

的数目增大时 ,会出现更严重的混叠问题 ;图 3 ( c)中 ,
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本文提出的方法不仅能及时捕捉姿态的变化 ,同时保

留了较完整的图像信息 ,获得优于以上三种方法的重

构效果.实验表明本文提出的增量张量子空间学习方

法能有效的刻画图像结构和邻域信息.

实验二　如图 4 所示 ,显示了普遍使用的视频序

列“dudek”序列的跟踪结果.“dudek”视频序列分辨率为

480×720 ,该视频的主要特点是 ,人物存在较剧烈的姿

态变化 ,同时伴有不规则的运动 ,尺度变化 ,表情变化

以及自遮挡等.实验中的采样粒子数为 600 个.序列中

跟踪动目标为人脸 ,图 4 中显示了“dudek”序列中第

104 ,107 ,183 , 185 , 461 , 492 帧 ,从图像上可以明显看到

三处短时 (部分)遮挡以及姿态剧变 ,本文提出的方法

对于存在大幅姿态变化 ,短时遮挡 ,表情变化及快速运

动等的情况下 ,均可有效而鲁棒的跟踪到目标人脸.

　　实验三　如图 5 和图 6 所示 ,人工采集了两段视

频序列 :“occlusion”和“walker - in - dark”,分辨率均为 384

×512 ,采样粒子数为 400 .

　　视频“occlusion”的主要特点是 ,视频中目标人脸运

动速度缓慢 ,目标任务周围存在其他人脸快速运动以

及遮挡干扰 ,跟踪算法依然可以有效地捕捉到目标人

脸 ,而没有受到遮挡的干扰影响.

视频“walker - in - dark”的主要特点是 ,目标人脸存

在于光线较暗的环境中 ,在行进过程中由于光照的问

题 ,会出现面部亮度不均匀的现象 ,此外由于摄像头的

抖动以及目标人脸的非匀速非刚体运动也会为跟踪任

务造成困难 ,而采用本文的方法由于保持了观测图像

的内在结构信息 ,而对光照不均匀这一问题不敏感 ,从

而 ,稳定地跟踪到目标人脸.

　　实验四　恢复了文献[7 ]中的方法.在文献[7 ]中 ,

跟踪方法采用传统基于向量的方法 ,即增量子空间学

习( ISL) ,寻找线性子空间表达目标并更新该子空间.该

实验主要关注用文献 [ 7 ]和本文方法跟踪效果的视觉

对比 ,如图 7所示 ,各列分别为序列“dudek”、“occlusion”

以及“walker - in - dark”的对比跟踪结果.

第一行 ( a) 为文献 [ 7 ]中的方法的跟踪结果 ,在

“dudek”和“occlusion”跟踪过程中 ,多处出现人脸目标的

短视遮挡 ,非缓变的环境变化以及快速运动 ;在“walk2
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er - in - dark”的跟踪过程中 ,所构造的人脸子空间由于

失去了目标外观的结构信息 ,尤其对于光照不均匀的

变化会引起相继两帧图像向量较大的差异 ,而不能客

观的描述目标 ,导致跟踪失败.

第二行 ( b)为本文的方法的跟踪结果 ,尽管有目标

的遮挡以及光线暗淡而无法分辨目标和背景 ,由于保

持了图像原始的表达方式 ,从而较好地保留了图像的

结构信息 ,所建立的张量子空间精确而紧致 ,进而可以

稳定地捕捉到目标.

实验结果表明 ,本文提出的方法可以有效地解决

跟踪过程中姿态较大变化 ,光照不均匀变化以及遮挡

等问题.此外 ,由于在采用贝叶斯推理时 ,计算参数采

样以及相似性的计算量和文献[7 ]相仿 ,本文算法和文

献[7 ]的计算量对比主要集中在子空间更新阶段.本文

所提出的跟踪算法每更新一次子空间时的计算量可由

∑
2

i = 1
RiN

2
i + ∑

2

i = 1
Ni ∏

2

j =1
Nj + ∑

2

i =1
Ri′N

2
i 表示 ,且

N1 = N2 ,其中 , Ri 和 Ri′分别为张量子空间更新前后投

影矩阵 Ui 所保留的列数 , Ni , i = 1 , 2 为观测数据的行

数和列数.考虑实际跟踪算法中 Ri 和 Ri′的取值很小 ,

可以忽略不计 ,则本文提出的跟踪算法的计算量为

O( N3
i) .

文献[7 ]中算法每更新一次子空间时的计算量 (参

见文献[5 ])为

4 Dm ( K + m) + O( K + m) 3 + 2 DK( K + m) (9)

其中 D = N1 N2为数据向量的维数 , K为特征向量矩阵

的最大列数 , m为新增加数据的个数.整理式 (9) ,得 :

D 4 m2 + 6 mK + 2 K2 + O K + m 3 (10)

注意到 D = N1 N2 ,且实际的算法中 , (4 m2 + 6 mK +

2 K2)这一项往往比 N1或 N2大 ,因而 ,式 (10)中第一项

D(4 m2 + 6 mK + 2 K2) > O ( N3
i) ,则文献[7 ]的计算量要

大于本文的计算量.综上所述 ,当保留适当合理的特征

向量个数时 ,本文算法能够获得较文献[7 ]方法更少的

计算量.

5　结论

　　本文提出了一种有效的基于外观增量学习的目标

跟踪方法.首先 ,提出了一种基于张量子空间的增量学

习算法 ,其次 ,构造了一个基于贝叶斯推理的跟踪框

架 ,通过对目标仿射运动参数进行采样 ,获得目标下一

时刻可能的位置及参数 ,利用后验概率估计的最大值

得到预测 ;最后 ,提出了利用二阶张量子空间描述运动

目标 ,并在线的更新空间 ,以保证空间的变化与运动目

标的变化相一致.实验结果表明 ,本文提出的方法利用

张量对图像高维线性的表达以及子空间能紧致地描述

目标特点 ,在运动目标的外观变化剧烈 ,如 ,光照变化 ,

姿态变化 ,表情变化 ,不规则快速运动以及短时遮挡的

情况下 ,均可有效精确的跟踪目标 ,实验结果验证了本

文算法的有效性.
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