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摘要 

本文提出了强大视觉追踪的多

重假设轨迹分析(MBA)的概念。我们

采用了多组不同线成分的追踪器，它

们独自具有纹理、颜色、光照不变性

的特点。每个组件追踪器跟踪目标对

象的痕迹向前，经过一定时间间隔后

退回。通过分析前向和后向追踪轨

迹，我们测量了组件跟踪器的鲁棒

性。为此，我们从向前和向后的轨迹

中提取了它们的几何相似性，循环权

重和外观相似性。我们选择最佳的组

件跟踪器，以产生最大的鲁棒性得

分，并使用其正向轨迹作为最终的跟

踪结果。实验结果表明 MTA追踪器提

高了追踪的鲁棒性和精度，比最近的

基准问题测试资料集中记录的一个

跟踪器做得还好。 

1、 介绍 

几十年来，人们已经提出了许多

视觉跟踪算法[30]，[29]，[20]。由

于各种原因，大多数跟踪算法经历着

漂移问题，包括不能明显识别的特征

描述符，闭塞和突发的照明变化。为

了能够更强大地追踪，最近的追踪算

法都在试图克服这种干扰。 

根据某种特征类型，依据输入的

视频序列可能无法从背景中区分目

标对象，因此，自适应地结合采用多

个不同功能的追踪器，可以实现强大

的鲁棒性追踪[19]，[24]，[16]，

[17]。更具体地说，对多个追踪器所

追踪的位置进行比较和处理，可以产

生一个整体的估计位置。然后，所有

的追踪者在该位置使用估计信息更

新自己的坐标。然而，如果多个追踪

算法因为任何中断，在某一帧中失去

了目标对象的位置，追踪误差可能会

传播到未来的帧。 

最近，人们提出了一种可以抑制

误差传播的追踪系统[23]，[21]，

[31]，它拥有内存设备，可以改进追

踪器过去的轨迹或外观模型。在[ 23 ]

长期追踪中，[21 ]，追踪器将一个

目标最可能的位置存储在每一帧中，

然后，同时考虑目标物体的每个位置

的可靠性，以及在连续时间的帧，目

标物体位置关系的可靠性，动态规划

估计其运动轨迹。此外，[ 31 ]，对

过去的帧的一些外观模型记录和处

理，了、可以得到一个适当的外观模
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型，并减少追踪误差。然而，这些采

用内存的追踪使用固定的特征描述，

并不能在一些序列中有效地将目标

对象从背景部分区分开。因此，它们

根据功能选择仍然会得到错误的追

踪结果。 

在本文中，我们提出了一种新的

多假设追踪算法，它结合了“追踪使

用多种追踪器”与“带有记忆的追踪”

两种概念。我们采用了具有不同功能

的三个向前跟踪器，它们分别基于纹

理信息、颜色信息和光照不变的信息

三个方面。从框架式到框架式，每个

向前的追踪器都独立地追踪一个目

标物体。然后，在框架式中，所有的

反向的追踪器都被初始化在相应的

前向跟踪的估计位置，然后在一个反

转时间计算一个向后的轨迹。为了选

择三个追踪器中最好的跟踪结果，我

们计算它们的鲁棒性值。为此，我们

从每对向前和向后的轨迹中提取了

它们的几何相似性，循环权重和外观

相似性。在选择了最佳的前进轨迹之

后，所有前向追踪器的外观模型都被

恢复到以前框架式中的状态，并被沿

着选定轨迹的包围盒所更新。当连续

帧中所有前进轨迹的几何和外观的

相似性都非常小时，前向追踪器不再

更新，搜索的范围将会在下一帧中扩

大。这项工作的主要贡献如下。 

 采用新奇的多重假设轨迹分析从

多个追踪器中提取最佳轨迹。 

 一组基于几何相似，循环量与外

观相似的向前和向后轨迹的鲁棒

性值设计。 

 应用几何相似性与外观相似性的

模式分析方法来检测和处理轨迹

追踪故障。 

本文的其余部分组织如下：第 2

节简要回顾了相关工作原理。第 3节

提出了一种基于追踪器受影响时的

算法。第 4 节描述了这种算法，第 5

节讨论了实验结果。第 6节得出了结

论。 

 

2、 相关研究工作 

检测追踪：为了长时间通过检测

一个目标对象来跟踪它，人们使用了

一个被训练了 10,000 张左右有车辆

和无车辆的离线图片的支持向量机

（SVM）分类器[ 1 ]。由于在一般情

况下，目标对象的外观会随着时间的

的推移而变化，人们使用正负样本在

线更新跟踪目标位置周围的分类器 

[2]。受影响的追踪器[ 10 ]采取结

构化的 SVM分类器来集成学习和协调

追踪、避免样品标签产生歧义。同时，

为了防止由于分类器更新而产生的

漂移问题，遮挡检测通过长期分析在

一个边界框内轨迹的遮挡点 [12]。 

后向追踪：在[27]中，根据几何

相似，时间可逆性约束可用于提高

Kanade-Lucastomasi(KLT)特征点跟

踪。在向前和向后追踪之后，几何相

似性测量特征点和它的估计位置之

间的距离。在理想的情况下，距离应

该是零。TLD追踪器[15]采用几个 KLT
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特征点追踪，它从一个包围盒内矩形

网格上的点开始，估计它们的连续帧

之间的运动矢量。一半基于几何相似

的运动矢量被丢弃。然后，剩余的运

动矢量的中位数变成了边界框的估

计位移矢量。几何相似性也被用来检

测在[ 25 ]中的追踪故障。 

该算法还进行反向追踪，以提高

追踪的鲁棒性。然而，鉴于常规算法

[27]、[15]、[25]在两个连续的帧之

间仅仅根据几何相似检测追踪故障，

该算法通过采用在一段时间间隔内

一对向前和向后的运动轨迹之间的

几何相似、圆度和外观相似，量化了

前进轨迹的可靠性。 

多追踪器：协同追踪算法使用不

同的特征类型训练多个支持向量机

SVM分类器，并结合它们的追踪结果，

来实现鲁棒追踪。在[ 16 ]，使用多

种观察和运动模型设计多个追踪器，

然后用交互式马尔可夫链蒙特卡罗

框架整合到一个整体追踪器中。另

外，在[17]，多追踪器被自适应地从

追踪空间采样并组合。统一的算法

[ 9 ]利用了那些通过测量追踪两个

连续帧之间的一致性和两两之间的

相关性不同的追踪器的个体之间的

关系。 

记忆追踪：在[ 23 ]，[ 21 ]，

目标对象的候选位置被记录在最近

的帧中。这些位置成为节点，它们被

连续帧之间的边缘连接着。然后，通

过动态规划提取最优轨迹。MEEM算法

[ 31 ]采用多个基本追踪器并记下它

们以前的状态，从而恢复追踪过程中

当一个跟踪器被误报的更新。此外，

融合算法[ 4 ]提供了一个对象的精

致轨迹，在动态规划的基础上，结合

了在最近基准测试[ 28 ]的传统算

法。 

3、 追踪干扰 

本节简要回顾追踪干扰 [ 10 ]。

用 x 表示目标对象的边界框的位置，

用 d表示边界框从以前帧到当前帧的

位移矢量。干扰使用判别函数公式

   , ,tf x d w x d ，  ,x d  是 x和

d 共同特征图，w 是一个超平面的法

向量。判别函数简化为 

         ,

..

, , , ,
i j

i j

i i

f x d k x d x d  

                (1) 

    ,
i j

x d  是支持向量，  .k 是一个

联合核函数，将线性分类器转换为非

线性分类器。另外， , 0i j  表示一个

正支持向量， , 0i j  表示一个负支持

向量。  

在第t帧时边界框的位置 xt的公

式为
1t t tx x d  。估计位移矢量公式

为： 

 1argmax ,
t

t t t
d

d f x d


   (2) 

这个式子最大化了判别函数。在估计

了 xt之后，系统标记的训练样本从第

t 帧中产生了，它被用于更新基于在

线支持向量机技术[ 5 ]，[ 6 ]的判

别函数。 
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图 1. 前进后退轨迹分析：紫外跟踪

器是成功的，而红色则是不成功的。 

 

4、 提出的 MTA追踪器 

当目标对象改变它的外观或是被

其他对象遮挡时，追踪就可能会失

败。例如，假设一个目标对象逐渐被

非目标对象遮挡。那么，它的外观模

型也会慢慢向非目标对象的特点变

换，最终导致追踪失败。然而，它是

很难区分这种物体外观逐渐变化的

真正外观模型。为了克服这个困难，

我们采用了一个向后的追踪器，它可

以在相反的顺序检测到一个特定的

对象。我们最初把后向追踪放在前向

追踪器的检测位置，获得了后向轨

迹。通过比较后向轨迹与前向的，我

们可以大致知道正向追踪是否成功

了。此外，我们采用了多个前向追踪

器，提供多种轨迹的假设。在前后向

分析的基础上，我们选择最佳的前向

轨迹，以提高追踪的精度和鲁棒性。

因此，我们将这种提出的算法称为多

假设追踪轨迹分析（MTA）。 

图 1 说明了从帧 t   到帧 t  的

两个轨迹假设。在这个例子中，我们

跟踪的目标运动物在帧 t  时处于

灰度边界框范围内。红色和紫色的曲

线描绘了由两个不同的前向追踪器

追踪得到的前向轨迹，而蓝色和绿色

曲线分别是对应的反向追踪器反向

的轨迹。请注意，在不断地用不准确

的样品更新相关的外观模型情况下，

红色追踪器追踪目标失败。在 t 时，

蓝色跟踪器被初始化在蓝色边界框

内。然后它在时间顺序相反时遵循非

目标对象向后，并在反向追踪过程中

的 t  时，与目标完全不同。相比之

下，绿色追踪器在 t  时提供了与原

来的目标对象匹配成功的结果。因

此，我们选择紫色的向前追踪器作为

有效，并丢弃了红色追踪器的结果，

以实现鲁棒的目标追踪。 

 

4.1.多组件追踪器 

我们采用三分量追踪器
1 ， 2

和 3 ，这些是基于干扰的。这些追踪

器使用不同的特征描述，被用于独立

地确定目标轨迹。组件跟踪器利用有

以下功能： 

1 ：第一个追踪器采用了一个

Haar-like特征来代表目标对象

的纹理信息。Haar-like 特征包

括了六个不同的类型，在两尺度

涵盖了边界框[ 10 ]的4 4  块。
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因此，特征向量的维数为 192。

矢量中的每一个元素被归一化到

[ -1，1 ]。 

2 ：第二个追踪器使用颜色直方图来

考虑目标对象的局部颜色分布。

一个边界框也分为4 4  块，CIE 

Lab颜色直方图有 48箱是从每个

块中提取。因此，特征向量的维

数为 768。 

3 ：第三个追踪器采用了类似于 

[ 31 ]，[ 8 ]的光照不变特征。

首先，我们从 L通道图像中得到

一个梯度幅度图像。然后，我们

得到了幅度的累积直方图。通过

采用累积直方图，我们将幅度图

像转换成一个等级的图像，其中

每个幅度被对应的累积直方图

值替换。单级图像和三通道的

CIE Lab 图像集成到一四通道图

像。最后，1024维特征向量的空

间通过向下采样的四通道边界

框转换成16 16  块。 

为了测量特征向量 u 和 V 的相似

性，我们使用交叉核结合这两者，给

出公式 

   
1

1
, min ,

D

i i

i

k u v u v
D 

     (3) 

其中 D是特征尺寸。 

 

4.2. 轨迹鲁棒性分析值 

组件追踪器 1 ， 2 和 3 产生了

三条轨迹的假设。我们测量每个追踪

器的鲁棒性，并选择鲁棒性最强大的

轨迹假设作为最终轨迹。 

 

图 2. 轨迹分析：（a）一对向前和向

后的轨迹的几何相似性和（b）一对

向前和向后的轨迹的循环特性。 

让我们来描述如何计算一个追

踪器的鲁棒性值。首先，追踪器一直

向前追踪目标对象。让 ti  表示第 t

帧的边界框位置，这是由追踪器在这

种向前的方式中估计得到的。从第 t1

帧到第 t2帧的前向轨迹表示为 

 : 1 1 21 2
1, , ,

t t t t tX X X X  (4) 

其中，1 2t t  。然后，在第 t2帧的
2t

X

位置处，我们初始化一个同样的追踪

器在时间的倒序中向后追踪目标。St

是第 t帧时的向后估计位置。从帧 t2

到帧 t1的后向轨迹表示为 

 : 2 2 12 1
1, , ,

t t t t tX X X X   (5) 
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需要注意的是，在时间间隔 [t1 , t2] 

中的最后一帧 t2时，有
2 2t
tX X 。  

我们通过采用三种测量方式：几

何相似性，循环重量，外观相似，使

用后向轨迹来检查前向轨迹的可靠

性。如图 2（a）所示，在帧 t时的几

何相似
t  的定义为  

2

2

1

exp
t t

t

X X




 
  

 
       (6) 

这个公式使用了正向位置 tX  和后

向 tX  之间的距离，其中 2

1 500  。

理想的情况下，后向轨迹应该与前向

轨迹一致。在这种情况下，几何相似

性
t  为 1。 

接下来，我们评估的向前和向后

的轨迹
1 2:t tX  和

2 1:t tX 的循环权重。虽

然
2 2t tX X  ，后向轨迹的末端位置

与前向轨迹的开始位置可能是不一

致的，i.e.
1 2t tX X  ，这是由于追

踪失败才引起的。在这种情况下，这

两个轨迹连接不形成循环。图 2（b），

追踪 1和 2形成循环，但追踪 3不。

追踪 1 产生相同的向前和向后的轨

迹，形成一个周期，这表明成功的追

踪的可能性很高。在这种情况下，在

整个区间 [t1 , t2] 中的几何相似性

t  为 1。追踪器 2也形成一个周期，

但在中间的时间间隔，当 t 减少时，

后向的轨迹与前向的偏离了。然而，

这可能是由于暂时的遮挡，毕竟，追

踪 2 是成功的。与之相反，非循环轨

迹追踪 3 表面了一个可能的追踪故

障。 

在实践中，我们首先计算两个相

应的边界框重叠率，给定的公式 

 
   

,t t

t

t t

X X

X X




 

     (7) 

其中，  ti  和  tK 分别是边界框

为
ti 和 tK 时的面积，  2 ,t tS  表示

的是两个框的重叠区域面积。当

0.3t  时，它表明
tae 和

tK 不匹配。

我们在一个很短的区间 1 1,t t  计

算了不匹配帧的数目以检验
1 2:t tX

和
2 1:t tX 是否构成一个周期。然后，我

们定义了   的循环权
1 2:t tX 和

2 1:t tX

为 

610 0 1
=

1

if is or

otherwise


    



    (8) 

请注意，106 是任意的大数，因此，

在两者之间的情况下设置不同的循

环权 ，从而区分循环与非循环的轨

迹。此外，计算 ，我们只考虑第一

个   帧中的正向轨迹，以允许临时

不匹配的 tX 和 tX 在 [t1 , t2] 中的

很短的时间。在这项工作中，当 =4

时， 2 1 30t t  。 
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同时，我们定义外观相似性来衡

量在
1 2:t tX 中的后向估算位置 tX  的

可靠性。假设从输入序列的第一帧到

第 t1帧的轨迹
11:tX  已经用多个跟追

踪器定下来了。我们保持一组四个图

像斑块
11:tS  ，这些是从边界框中沿着

11:tX  选定的。在第一帧中的边界框

默认被选中的情况下，其他三个箱子

被更新，以得到最高的判别函数值直

到第 t1帧。  P X  表示以 X 为中心

的图像斑块。然后，外观相似性

 tP X 到
11:tS  的定义为 

  
1:1

2

2

2

exp
4

t

t
Q S

t

K P X Q

wh






 
 

  
 
 



(9) 

其中， 2

2 =900 ，w和 h 是分别为边界

框的宽度和高度。K是一个高斯权重

网络，“”表示的像素量倍增。一

个小 t 表明，在 tX 的边界框会迅速

从过去的状态改变其外观，这可能是

追踪误差。 

最后，我们结合几何相似性，循

环权重和外观相似性来量化追踪器

在 1 2,t t  时的鲁棒性。给定公式 

2

1 2

1

:

t

t t t t

t t

   


       (10) 

一个很大的鲁棒性值
1 2:t t 可表明，追

踪的前向轨迹
1 2t t 是可靠的. 

4.3. 最优轨迹选择追踪 

我们通过每个组件追踪器得到

一对向前和向后的轨迹，分析这些轨

迹完成追踪。然而，为了减轻计算负

担，我们在每一组的连续 τ 帧执行

轨迹分析，但我们分享连续 2 组之间

的边界帧。更具体地说，如果在时间

间隔 ,t t  中进行轨迹分析，它是

通过共享帧 t 在下一个区间 ,t t 

中进行的。因此，在每 τ 帧时，轨

迹分析程序才被调用。 

对于区间  ,t t ，首先，我们

分别采用组件追踪器
1 ，

2 和
3 获

得三个前向轨迹和相应的后向轨迹。

然后，我们在（10）中计算三个追踪

器的鲁棒值，并选择收益率最高的追

踪器作为分数最优。用 

 * * * *

: 1, , ,t t t t tX X X X       

表示最优追踪轨迹。这被用来作为追

踪结果。然后，我们恢复所有组件追

踪器到以前帧 t  时的状况，并利用

沿着最终轨迹 *.t t
R


的样品更新它们

的分类器。然而，为了防止损坏样品

的使用，如果在帧 t时几何相似性和

外观相似相应的的乘积 * *

t t  比预先

指定的阈值 1=0.2 小，我们就在此帧

跳过更新。然后，三个组件追踪器都
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在 *

tX 处开始，接下来的时间间隔为

 ,t t  。 

 

图 3. 基于基准数据集[28]，通过时

间间隔长度 t的平均成功率（pr）

和高准确率（pr）。 

当一个非目标对象位于目标对

象附近时，我们不能用一个短的区间

长度 τ 来选择最优追踪。对于非目

标对象，该间隔长度应该足够长，以

充分地从目标对象中分离。另一方

面，若具有较长的间隔长度，追踪故

障的影响就会变得更加严重。因此，

重要的是选择一个适当的 τ。按照

τ，图 3画出了平均成功率（SR）和

平均高精度（PR）。SR 是一个成功曲

线下的面积，PR是帧的百分比，这些

帧的目标对象的估计位置在地面事

实的 20 像素范围内。注意， SR 和

PR 在 =30 时是最大的。我们因此设

定 =30 。 

4.4. 故障处理 

当（8）中最佳追踪器的循环权

是 1 时，我们声明，一个追踪故障发

生在当前区间。当所有组件追踪器连

续 2 帧满足
2t t   ，且持续时间较

长，超过 2τ/ 3 时，我们也会检测

到追踪故障。在这项工作中，δ2 = 

0.004。当检测到追踪失败时，我们

不更新所有组件追踪器的分类器。此

外，当一个追踪故障发生时，目标对

象可以位于普通搜索范围之外。因

此，我们增加的搜索范围从 4 到

4 R ，但只检查每一个在增加的搜索

范围内的 64 个样本位置，以减少计

算复杂性。 

 

表 1．(28)中基准序列的平均成功率(SR）和平均准确率(PR)的对比。八个传统

的算法进行了测试：STRUCK [10], SCM [32], TLD [14], ASLA [13], CXT [7], 

VTD [16], KCF [11]和 MEEM [31]。最后四列对应的算法：MTA使用所有组件追

踪器 1 ， 2 和 3 ，而 MTA采用单一追踪器 ( 1,2,3)i i  。最佳的结果为粗体字，

下划线是第二个最好的结果。 
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图 4. 采用不同的组合成分追踪器的算法的性能：（a）和（b）分别为基准数据

集[ 28 ]上的成功图与精度图。MTA使用所有三种组合，MTAi意味着只有
i 被用，

MTAi,j意味着
i 和 j 被用。 

 

表 2. 最先进的算法与关于非基准序

列的传统的算法的比较。对于每一个

测试，这 2个数字是 PR（SR）的结果。

最好的结果用粗体标出。 

 

5、 实验结果 

我们在最近的基准测试数据集

[ 28 ]上测试了建议算法，该数据集

包含50个具有挑战性条件的测试序

列，如光照变化，遮挡与超出视野。

我们八个传统的追踪器与提出的算

法比较：STRUCK [10], SCM [32],TLD 

[14], ASLA [13], CXT [7], VTD [16], 

KCF [11], 和MEEM [31]。前六个追

踪器在基准中，而最后两个追踪器也

因其优良的追踪结果被加了进去。 

表1比较了建议算法与传统算法

的平均SR和PR。这个建议算法包括第

4.4节中的追踪故障处理，来抑制误

差传播，实现鲁棒性追踪。因此，我

们执行OPE[ 28 ]来证明所提出算法

的优势。在表1中，所提出的算法进

行测试有四种方式：MTA使用所有组

件追踪器
1 ， 2 和 3 ，而 iMTA  只

使用一个单一的组件追踪器

( 1,2,3)i i  。注意，组件追踪器是基

于STRUCK的。然而，即使只用单一的

组件追踪器，该算法由于具有跟追故

障处理程序，也是优的。此外，当基

于多假设轨迹分析追踪器 1 ， 2 和

3 结合时， MTA比传统的算法提供了

更好的性能。特别是，MTA的SR和PR
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分别优于STRUCK 25.3%和29.5%。表2

表明该MTA在非基准测试序列中也优

于STRUCK, KCF和MEEM追踪器。 

图4显示了采用不同的组合成分

追踪算法的成功图和精密图。我们测

试了每一个可能的组合。通过采用

2 ，MTA2使用颜色特征来提供了比其

它分别使用了Haar和光照不变特点

的追踪器MTA1，MTA3更精确的追踪结

果。然而，当使用追踪器
1 和

3 时，

MTA1,3比MTA2产生了更好的结果。此

外，通过结合三个追踪器
1 ，

2 和
3

时，MTA提供了最好的结果。总的来

说，提出的多重假设轨迹分析总是提

供了更好的结果，因为它拥有更多的

组件追踪器。 

 

图5. 该组件跟踪器为每个测试序列的选择比。 

图5显示了对于每个序列，组件追踪器 1 ， 2 和 3 的选择率。在一些序列

中，一个特定跟踪的所有前向轨迹都没被选。例如，由于Haar特征描述符没有从

附近的编号锥中区分目标运动员，在“Bolt”序列中的 1 没有被选择，如图1所

示。平均而言，追踪器 1 ， 2 和 3 的选择比率分别为41%，28%和31%。由于每

个组件追踪器在不同的现场有它自己的优点，三个追踪器的选择率相互类似。 

 

图6. 关于“篮球”序列的前向和后向轨迹的例子。 
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图6为提出的MTA追踪器在“篮

球”序列中的追踪过程。固体和虚线

线分别描绘向前和向后轨迹。此外，

蓝色，绿色和橙色的颜色分别代表组

件跟踪1，2，和3。在这个例子中，2，

3，1，和2的正向轨迹如图6，分别为

（甲）、（乙）、（丙）。在图6（甲），

因为目标球员在绿色的军装是部分

遮挡的另一个玩家在白色制服在21

帧，
1 后向轨迹跟随的白色球员后，

闭塞。后向追踪器
3 在闭塞中也变得

不稳定。因此，基于多重假设的分析，

提出了最后选择
2 的轨迹。 

 

图7. 追踪的例子，该MTA追踪器和传统的STRUCK, KCF和MEEM追踪器。 

图7比较了MTA的追踪结果追踪与

STRUCK, KCF和MEEM。“篮球”和“慢

跑”序列有着杂乱的背景和闭塞。因

此，常规追踪器追踪目标失败了。相

反，该MTA选择可靠的轨迹追踪，利

用几何相似性，循环权重，和外观相

似成功地追踪对象。同时，在“两人

舞蹈”和“滑雪”序列，有些功能不

能区分目标背景。因此，传统的追踪

器的故障视特征选择而定。不过,MTA

鲁棒追踪目标与使用多个不同特点

的追踪器。 

6、 总结 

在本文中，我们为鲁棒的视觉轨

迹追踪提出了多重假设的分析。该

MTA 基于三元追踪。过一段时间，每

一个组件追踪计算前向轨迹后向轨

迹。通过分析向前和向后的运动轨

迹，MTA 提取几何相似性，循环权，

外观相似性，然后结合到鲁棒性跟踪

器得分。MTA 然后选择最优跟踪器收

益率最高的得分，然后使用它的前进

轨迹作为最终的跟踪结果。实验结果
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表明MTA实现更准确的和强大的比传

统的国家的最先进的跟踪器跟踪。 

未来的研究问题包括多重假设

的应用其他组件跟踪轨迹分析。例

如，一些最先进的跟踪器可以作为部

分跟帖，而当前实现使用三部分跟

踪，都是基于来袭。 
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