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粒化的 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 行人跟踪算法

刘翠君，赵才荣，苗夺谦，王学宽
（同济大学 电子与信息工程学院，上海 ２０１８０４）

摘　 要：Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 行人跟踪采用颜色特征直方图作为跟踪特征，存在易受背景颜色干扰等问题。 基于此，在传统的

Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 行人跟踪算法中引入粒计算的思想，提出粒化的 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 行人跟踪算法，对图像目标区域作粒层分块来

提取块颜色特征信息，并在颜色特征表示上作不同粒度的粒化，最后在 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 迭代框架下实现行人跟踪。 该方

法相比传统的跟踪方法具有计算复杂度更低、稳健性更好的优点。 在 ＰＥＴＳ２００９ 和 ＣＡＶＩＡＲ 数据库做的实验表明，
这种方法跟踪正确率更高，在颜色干扰下稳健性更好，能够实时有效地跟踪行人。
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　 　 行人跟踪涉及行人检测和行人跟踪两部分。 行

人检测属于运动目标检测，目的是从图像序列中将

行人目标从背景图像中提取出来；行人跟踪则是在

视频图像序列中检测定位出行人，包括目标建模、目

标匹配和目标定位。 行人跟踪算法分属两大类：确
定性跟踪和随机跟踪。 确定性跟踪以 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ
（ＭＳ）跟踪为主线，是以相似度度量作为代价函数的

优化问题，有一系列基于 ＭＳ 的跟踪算法［２－９］；随机

跟踪将视觉跟踪转化为贝叶斯理论框架下的状态估

计问题，目前典型的随机跟踪算法有 Ｋａｌｍａｎ 滤波跟

踪［１０］和粒子滤波跟踪［１１］。 以 ＭＳ 为代表的行人跟

踪算法因其简单稳健的优势而广受研究者青睐。 文



献［１］对 ＭＳ 跟踪算法的经典文献和研究历程做了

详细综述。 ２００３ 年 Ｄ．Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ 等［２］ 将 ＭＳ 应用于

视觉跟踪领域，首次提出 ＭＳ 跟踪算法，开辟了视觉

跟踪领域的新方向，自此有大量关于 ＭＳ 的改进算

法被提出。 为提高 ＭＳ 跟踪算法的适应能力，在目

标模板更新策略上，文献［３］提出基于线性加权的

模板更新；文献［４］提出基于滤波的模板更新方法；
在目标尺度及方向估计上，文献［５］提出基于特征

点匹配的尺度与方向估计方法，消除由于尺度变化

导致的定位误差；文献［６］提出基于权重图的尺度

与方向估计方法，能更准确地反应目标尺度信息；在
抗遮挡跟踪上，文献［７］在 ＭＳ 跟踪算法的基础上引

入 Ｋａｌｍａｎ 滤波器来辅助预测目标位置，增强了稳健

性；文献［８］提出目标分块的方法，通过子块的跟踪

定位来获得目标的整体位置；在跟踪快速目标上，
ＭＳ 迭代容易陷入局部最优值，使得无法处理快速

运动的目标，文献［９］引入模拟退火算法，提出退火

ＭＳ 来逐步平滑代价函数，用于全局模式的搜索，跳
出局部最优值。

ＭＳ 跟踪向来以计算简单、调节参数少为优势，
这些改进算法尽管从不同方面改进了 ＭＳ 跟踪算法

的缺陷，但是也一定程度上增加了计算复杂度和调

节参数，无法很好地保证跟踪实时性。 ＭＳ 跟踪存在

的挑战问题有许多，本文旨在基本保留 ＭＳ 的跟踪

框架上解决 ＭＳ 跟踪的基本问题：颜色直方图带来

的干扰问题和计算复杂度问题。 考虑到颜色直方图

对于目标形状、姿态、旋转等变化及遮挡都具有一定

的鲁棒性，但是由于摄像机的视频图像质量普遍较

差，分辨率普遍较低，易受背景颜色干扰，使得采集

到的目标颜色特征存在较大的噪声冗余信息，然而

粒计算方法恰巧能有效地处理视频图像大数据冗余

信息。
粒计算方法由 Ｚａｄｅｈ［１２］ 和 Ｌｉｎ［１３］ 首次提出，是

人工智能领域中的一种新理念和新方法，它覆盖了

所有和粒度相关的理论、方法和技术，主要用于对不

确定、不精确、不完整信息的处理，对大规模海量数

据的挖掘和对复杂问题的求解［１４］。 粒计算的实质

是通过选择合适的粒度，来寻找一种较好的、近似的

解决方案，避免复杂的计算，从而降低问题求解的难

度。 文献［１５］归纳了粒计算方法在大数据处理中

的 ３ 种基本模式并讨论了粒计算方法应用于大数据

的可行性及优势。 考虑到摄像机视频图像中的海量

数据挖掘和行人跟踪问题的复杂计算，试图通过粒

计算方法找到降低计算代价并有效改进跟踪效果的

方法。

本文提出粒化的 ＭＳ 行人跟踪算法，基本保留

ＭＳ 跟踪算法框架，引入粒计算方法来优化颜色特

征表示，在颜色特征的采集和处理上都采用粒计算

方法表示，得到粒化后的核函数加权颜色直方图作

为颜色特征表示，通过 ＭＳ 迭代实现行人跟踪，一定

程度上削弱了图像噪声干扰，不仅降低了计算代价，
而且提高了跟踪实时性。

１　 颜色特征粒化

将大量的复杂特征及信息按其各自的特征及性

能划分为若干个较简单的块，每一块看作是一个信

息粒，这些信息粒具有相似的特征及性能，这个划分

过程就是信息粒化的过程。
定义 １　 用一个三元组来描述信息粒 Ｇ ＝ （ＩＧ，

ＥＧ，ＦＧ） ，其中 ＩＧ 称为信息粒 Ｇ 的内涵， ＥＧ 称为信息

粒 Ｇ 的外延； ＦＧ 称为内涵和外延之间的转换函数。
信息粒的内涵 ＩＧ 是信息粒在特定环境下的表

现知识，表示在一个特定的任务下信息粒中所有元

素的一般性特征、规则、共同性等，可以定义一个语

言，由这个语言的公式来表示；信息粒的外延 ＥＧ 是

满足这个公式的所有对象的集合；信息粒的转换函

数 ＦＧ 是 ＥＧ 到 ＩＧ 的泛化转换函数。 对于信息粒

Ｇ ＝（ＩＧ，ＥＧ，ＦＧ） ， Ｘ 为对于信息粒 Ｇ 所有可能外

延 ＥＧ 的对象的集合，即外延的论域； Ｙ 为对于信息

粒 Ｇ 所有可能内涵 ＩＧ 的集合，即内涵的论域。 下面

给出转换函数 ＦＧ 的形式化定义。
定义 ２　 从 Ｘ 到 Ｙ 的信息粒的泛化转换函数是

笛卡尔积 Ｘ × Ｙ 的一个子集 ＦＧ ，对于每个属于 Ｘ 的

ＥＧ 都存在唯一的 Ｙ 中的元素 ＩＧ 使得 （ＥＧ，ＩＧ） 属

于 ＦＧ 。
传统的 ＭＳ 行人跟踪算法采集行人目标区域的

颜色特征信息，粒化的 ＭＳ 行人跟踪算法引入粒计

算的思想对颜色特征信息进行粒化，包含两个信息

粒化过程：图像粒化和颜色通道粒化。
１．１　 图像粒化

行人目标区域存在背景颜色干扰，为了减弱背

景颜色干扰和降低计算代价，将图像行人目标区域

进行不同粒度的粒层分块，并采集每一粒块的 Ｒ、Ｇ、
Ｂ 颜色均值，得到图像特征信息粒格，简称图像粒，
该过程为图像粒化。 用三元组 ＧＩ ＝ （ＩＧＩ，ＥＧＩ，ＦＧＩ）
表示图像粒，内涵 ＩＧＩ 是由外延 ＥＧＩ 集合中的每个

对象通过转换关系 ＦＧＩ 计算出的 Ｒ、Ｇ、Ｂ 颜色均值

集合。 外延 ＥＧＩ 的论域 ＸＩ ＝ ｛〖Ｍ × Ｎ〗 Ｍ，Ｎ ∈
ℕ ｝， 其中 〖Ｍ × Ｎ〗 表示大小为 Ｍ × Ｎ 的图像粒块，
ＬＲＩ
ｉ ∈ ＸＩ，ｉ ＝ １，２，…，ｎＲＩ

，表示图像粒度为 ＲＩ 时的第

·４３４· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷



ｉ 个图像粒块，其中 ＲＩ ＝ ｛１，２，…｝ 表示图像粒层分

块的粒度。 相同粒度下的图像粒块大小一致，令原

始图像块大小为 ｍ × ｎ ，图像粒度为 ＲＩ 时的图像粒

块 ＬＲＩ
ｉ 的大小为 ｍＲＩ × ｎＲＩ ， ｎＲＩ

表示粒度为 ＲＩ 时的图

像粒块总数，有
ｎＲＩ

＝⌊ｍ × ｎ ／ ｍＲＩ × ｎＲＩ」 （１）
　 　 内涵 ＩＧＩ 的论域 ＹＩ ＝ ｛（ＣＲ，ＣＧ，ＣＢ） ｜ ＣＲ，ＣＧ，
ＣＢ ∈（０，２５５）｝ ，其中 （ＣＲ，ＣＧ，ＣＢ） 为 Ｒ、Ｇ、Ｂ 三通

道的颜色特征向量， ＣＲＩ
ｉ ∈ ＹＩ，ｉ ＝ １，２，…，ｎＲＩ

表示图

像粒度为 ＲＩ 时第 ｉ个图像粒块的颜色特征均值。 转

换函数 ＦＧＩ：ＸＩ → ＹＩ 定义为

ｆＩ（〖Ｍ × Ｎ〗） ＝
∑
〖Ｍ×Ｎ〗

（ＣＲ，ＣＧ，ＣＢ）

Ｍ × Ｎ
（２）

　 　 转换函数对外延集合中的每个图像粒块求 Ｒ、
Ｇ、Ｂ 三通道的颜色特征均值，得到图像粒的内涵集

合，外延集合中的粒块对象和内涵集合中颜色特征

向量对象一一对应，内涵集合中的所有颜色特征向

量对象构成该图像目标区域的颜色特征矩阵。
图 １ 为粒化的 ＭＳ 行人跟踪算法的图像粒化过

程示意图。

图 １　 图像粒化过程

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍａｇｅ ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ

　 　 ＲＩ 为图像粒度，ｍＲＩ × ｎＲＩ 为图像粒度为 ＲＩ 时的

图像粒块的大小。 当图像粒度 ＲＩ ＝ １ 时，图像粒块

为行人目标区域 ｍ × ｎ ，图像粒的外延集合中只有

一个对象，即 ＥＧＩ ＝ ｛ＬＲＩ ＝ １
ｉ ，ｉ ＝ １｝ ，图像粒的内涵集

合也只有一个图像粒块 ＬＲＩ ＝ １
１ 的颜色特征均值，即

ＩＧＩ ＝ ｛ＣＲＩ ＝ １
ｉ ，ｉ ＝ １｝ ；当图像粒度 ＲＩ ＝ ２ 时，考虑到行

人目标区域 ｍ × ｎ 尺度较小且形状倾向于矩形，因
此将 ｍ × ｎ 的目标区域首次粒化成 ８ × ８ 的图像粒

块，更新外延集合为 ＥＧＩ ＝ ｛ＬＲＩ ＝ ２
ｉ ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ２｝ 和

内涵集合为 ＩＧＩ ＝ ｛ＣＲＩ ＝ ２
ｉ ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ２｝ ，其中

ｎ２ ＝⌊ｍ × ｎ ／ ８ × ８」 ；当图像粒度 ＲＩ ＝ ３ 时，对 ｎ２ 个

８ × ８ 大小的图像粒块再粒化成 ｎ３ 个 ４ × ４ 大小的粒

块，同时更新外延集合和内涵集合；依此类推，当图

像粒度 ＲＩ ＝ ５ 时，粒化为 ｎ５ 个 １ × １ 大小的粒块，已
经达到像素点级，粒化过程结束。 实验表明图像粒

度 ＲＩ ＝ ４ 时，实验效果较好。
１．２　 颜色通道粒化

行人跟踪的视频图像往往分辨率较低，存在一

定程度的颜色噪声干扰。 颜色级数越多，表示的颜

色信息就越多，但是相应的颜色干扰信息也越多，且
运算代价也越大，通过颜色特征计算相似性度量参

数（巴氏系数）的速度也越慢，这对行人跟踪需要高

实时性的要求具有很大挑战，因此不利于实时的行

人跟踪。 粒计算的思想能有效地对这种不确定的模

糊信息进行简化处理，因此在颜色特征表示上引入

粒计算的思想：行人目标区域经过图像粒化和转换

函数处理后得到行人目标区域的颜色特征矩阵，对
颜色特征矩阵做颜色通道粒化处理得到最终粒化后

的颜色特征矩阵。
分别将 Ｒ、Ｇ、Ｂ 三通道颜色区间进行不同粒度

的量化，每通道的颜色区间都均匀二分，得到一系列

均匀的子颜色区间，称为颜色区间信息粒格，简称颜

色粒，该过程为颜色通道粒化。 用三元组 ＧＣ ＝
（ＩＧＣ，ＥＧＣ，ＦＧＣ） 来表示颜色粒，内涵 ＩＧＣ 是由外延

ＥＧＣ 集合中的每个颜色区间通过转换关系 ＦＧＣ 计算

出的 Ｒ、Ｇ、Ｂ 颜色量值集合。 外延 ＥＧＣ 的论域为

ＸＣ ＝｛［ａ，ｂ］，０≤ ａ，ｂ≤２５５，ａ，ｂ∈ℕ ｝ ， ＬＲＣ
ｉ ∈ ＸＣ，

ｉ ＝ １，２，…，ｎＲＣ
表示颜色粒度为 ＲＣ 时第 ｉ 个颜色粒

区间， ｎＲＣ
＝ ２ＲＣ－１ 表示颜色粒度为 ＲＣ 时的颜色粒总

数，则颜色粒度为 ＲＣ 时的每一个颜色粒区间长度为

ｌｅｎｇｔｈ（ＬＲＣ
ｉ ） ＝ ２５６ ／ ｎＲＣ

＝ ２８ ／ ２ＲＣ－１ ＝ ２９－ＲＣ （３）
颜色粒度为 ＲＣ 时第 ｉ 个颜色粒区间 ＬＲＣ

ｉ 可表示为

［ｌｅｎｇｔｈ（ＬＲＣ
ｉ ） × （ ｉ － １），ｌｅｎｇｔｈ（ＬＲＣ

ｉ ） × ｉ］ ，内涵 ＩＧＣ

的论域 ＹＣ ∈ ［０，２５５］ ，转换函数 ＦＧＣ 可定义为

ｆＣ（ＬＲＣ
ｉ ） ＝ ｉ （４）

　 　 令 ｖ 表示颜色粒区间 ＬＲＣ
ｉ 的一个颜色值，即 ｖ ∈

［ｌｅｎｇｔｈ（ＬＲＣ
ｉ ） × （ ｉ － １），ｌｅｎｇｔｈ（ＬＲＣ

ｉ ） × ｉ］ ，则转换函

数可变换为

ｆＣ（ｖ） ＝ ｖ ／ ｌｅｎｇｔｈ（ＬＲＣ
ｉ ） ＝ ｖ·２ＲＣ－９ （５）

　 　 至此可直接通过转换函数式（５）计算出颜色特

征值在任一粒度下粒化后的颜色特征值，较大程度

降低计算量。
考虑到采集的原始颜色特征为 Ｒ、Ｇ、Ｂ 颜色值，

有 Ｒ通道、Ｇ通道和 Ｂ通道。 每个颜色通道对颜色敏

感度不一样，如若对每个颜色通道采用一样的粒度来

量化，则不仅没有降低噪声干扰，而且模糊了行人目

标的颜色特征。 因此对每一个颜色通道采用相应的
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粒度来量化，经验得出 Ｇ 通道最敏感， Ｒ 通道次之， Ｂ
通道敏感度最低。 因此 Ｇ 通道要表现更多的颜色特

征信息，颜色粒度则赋予最大；而敏感度相对最弱的

Ｂ 通道表现最少的颜色特征信息，颜色粒度则赋予最

小。 令 Ｒ、Ｇ、Ｂ 通道的量化粒度分别表示为 ＲＲ
Ｃ 、 ＲＧ

Ｃ 、
ＲＢ

Ｃ ，经验得出当 ＲＲ
Ｃ ＝５、 ＲＧ

Ｃ ＝６、 ＲＢ
Ｃ ＝３ 时表现的颜色

特征信息最为有效，行人跟踪效果较好。
计算经过颜色通道粒化后的 ３ 个颜色通道的直

方图虽然已经降低了一定的计算代价和存储代价，
但是为了更进一步简化计算量和降低存储代价，将
颜色粒化后的三通道颜色值整合成一维颜色值作为

该颜色粒的颜色特征值，由于颜色的权重信息已经

在颜色粒化的时候通过颜色粒度表现，因此整体的

转换函数 ｆ（ｖ） 直接体现为各颜色通道的转换函数

的叠加，且保证 ｆ（ｖ） ≥ １，表达为

ｆＣ（ｖ） ＝ ｆＣ（ｖＲ） ＋ ｆＣ（ｖＧ） ＋ ｆＣ（ｖＢ） ＝
ｖＲ·２ＲＲＣ－９ ＋ ｖＧ·２ＲＧＣ－９ ＋ ｖＢ·２ＲＢＣ－９ ＋ １ （６）

式中： ｖ ＝ （ｖＲ，ｖＧ，ｖＢ） 表示 Ｒ、Ｇ、Ｂ 颜色特征值向量，
ｍＲＣ

＝ ｎＲＲＣ
＋ ｎＲＧＣ

＋ ｎＲＢＣ
＋ １ 表示最终得到的一维颜色

特征值的级数。
未经颜色特征粒化（ａ）和经过颜色特征粒化后

的颜色直方图（ｂ）如图 ２ 所示。

（ａ）颜色特征直方图

（ｂ）粒化的颜色特征直方图

图 ２　 颜色直方图

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｌｏｒ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

　 　 比较两图，可看到粒化后的颜色直方图在颜色

级数上降低了大约 ５ 倍，曲线与横轴所围成的面积

是采集的目标区域的像素点数量，可见粒化后的像

素点数量大约降低了 ４ 倍，大大降低了计算量。 这

一点将在后续的实验中得到进一步的验证。

２　 粒化的 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 行人跟踪算法

粒化的 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 行人跟踪算法（ＧＭＳ）是利用

图像粒化及颜色通道粒化后的核函数空间加权的颜

色直方图作为目标模型，采用巴氏系数作为相似度

度量，通过自适应步长的 ＭＳ 迭代来实时跟踪行人

目标的位置。
２．１　 算法描述

设 ｛ＬＲＩ
ｉ ，ｉ ＝ １，２，…，ｎＲＩ

｝ 表示中心位置为 ｙ 的

行人目标区域经过图像粒度 ＲＩ 粒化后的图像粒，
ｘ∗
ｉ 表示每个图像粒 ＬＲＩ

ｉ 的中心位置，则经过图像粒

化后的加权核函数为

Ｋ（Ｘ） ＝
１ － Ｘ
０，{ ，Ｘ ≤ １

Ｘ ＞ １
　 Ｘ ＝ ‖

ｙ － ｘ∗
ｉ

ｈ
‖

２

（７）

式中：ｈ 表示行人目标区域核半径。 ｛ｘｉ，ｊ，ｊ ＝ １，２，…，
ｍＲＩ × ｎＲＩ｝ 表示图像粒 ＬＲＩ

ｉ 的像素位置， ｂｆ（ｘｉ，ｊ） ＝
［ｂＲ

ｆ （ｘｉ，ｊ）　 ｂＧ
ｆ （ｘｉ，ｊ）　 ｂＢ

ｆ （ｘｉ，ｊ）］ 表示像素 ｘｉ，ｊ 的 Ｒ、Ｇ、
Ｂ 颜色特征值向量，其中 ｂＲ

ｆ （ｘｉ，ｊ）、ｂＧ
ｆ （ｘｉ，ｊ）、ｂＢ

ｆ （ｘｉ，ｊ）
分别表示 Ｒ、Ｇ、Ｂ 三颜色通道的特征值，则每个图像

粒 ＬＲＩ
ｉ 的颜色特征值向量通过转换函数式（２）得到

ｆＩ（ＬＲＩ
ｉ ） ＝

∑ｍＲＩ×ｎＲＩ

ｊ ＝ １
ｂｆ（ｘ ｊ）

ｍＲＩ × ｎＲＩ
（８）

通过式（６）和式（８），求得行人目标区域经过图像粒

化和颜色通道粒化后的参考颜色直方图 ｑ ＝
ｑｕ{ } ｕ ＝ １，２，…，ｍＲＣ

为

ｑｕ ＝ Ｃ∑
ｎＲＩ

ｉ ＝ １
Ｋ ‖

ｙ － ｘ∗
ｉ

ｈ
‖

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ δ ｆＣ（ ｆＩ（ＬＲＩ

ｉ ）） － ｕ[ ]

（９）
式中： δ 为 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 函数； Ｃ 为归一化常数，使得

∑ｍＲＣ
ｕ ＝ １

ｑｕ ＝ １，因此有

Ｃ ＝ １

∑
ｎＲＩ

ｉ ＝ １
Ｋ ‖

ｙ０ － ｘ∗
ｉ

ｈ
‖

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

（１０）

　 　 同理，设在跟踪过程中行人目标候选区域的颜

色直方图经过图像粒化和颜色通道粒化后表示为

ｐ（ｙ０） ＝ ｛ｐｕ（ｙ０）｝ ｕ ＝ １，２，…，ｍＲＣ
，其中 ｙ１ 为目标候选区

域的中心位置，同样有
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ｐｕ（ｙ０） ＝ Ｃ∑
ｎＲＩ

ｉ ＝ １
Ｋ ‖

ｙ０ － ｘ∗
ｉ

ｈ
‖

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ δ ｆＣ（ ｆＩ（ＬＲＩ

ｉ ）） － ｕ[ ]

（１１）
　 　 基于巴氏系数，求得目标区域的参考颜色直方图

ｑ 和目标候选区域的颜色直方图 ｐ（ｙ０） 的相似度为

ρ［ｐ（ｙ０），ｑ］ ＝ ∑ｍＲＣ
ｕ ＝ １

ｐｕ（ｙ０）ｑｕ （１２）

　 　 至此，粒化的 ＭＳ 行人跟踪算法的 ＭＳ 跟踪迭代

步骤可以总结为算法 １。
算法 １ 　 粒化的 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 行人跟踪算法

（ＧＭＳ）
输入　 行人跟踪视频图像序列。
初始化 　 图像粒度 ＲＩ ＝ ３ 和颜色通道粒度

ＲＲ
Ｃ ＝５， ＲＧ

Ｃ ＝ ６， ＲＢ
Ｃ ＝ ３；给定行人目标初始中心位置

ｙ０ 及行人目标区域核半径 ｈ ，由式（９）得到行人目

标区域经过粒化后的参考颜色直方图 ｑ 。
跟踪过程　
１）以 ｙ０ 为行人目标初始中心位置，分别由式

（ １１ ） 和 式 （ １２ ） 计 算 ｛ｐｕ（ｙ０）｝ ｕ ＝ １，２，…，ｍＲＣ
和

ρ［ｐ（ｙ０），ｑ］ ＝ ∑ｍＲＣ
ｕ ＝ １

ｐｕ（ｙ０）ｑｕ 。

２）计算权值 ｗ ｉ{ } ｉ ＝ １，２，…，ｎＲＩ
。

ｗ ｉ ＝ ∑ｍＲＣ
ｕ ＝ １

δ ｆＣ（ ｆＩ（ＬＲＩ
ｉ ）） － ｕ[ ]

ｑｕ

ｐｕ（ｙ０）
３）计算行人目标新位置 ｙ１：

ｙ１ ＝
∑ ｎＲＩ

ｉ ＝ １
ｘ∗
ｉ ｗ ｉｇ ‖

ｙ０ － ｘ∗
ｉ

ｈ
‖

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

∑ ｎＲＩ
ｉ ＝ １

ｇ ‖
ｙ０ － ｘ∗

ｉ

ｈ
‖

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

４）计算新位置的颜色直方图 ｛ｐｕ（ｙ１）｝ ｕ ＝ １，２，…，ｍＲＣ
。

５）由式（１２）计算新位置和行人目标的相似度

ρ［ｐ（ｙ１），ｑ］ ＝ ∑ｍＲＣ
ｕ ＝ １

ｐｕ（ｙ１）ｑｕ 。

６）如果 ρ［ｐ（ｙ１），ｑ］ ＜ ρ［ｐ（ｙ０），ｑ］ ，则令 ｙ１ ←
１
２
（ｙ０ ＋ ｙ１）。

７）若 ‖ｙ１ － ｙ０‖ ＜ ε ，则本轮迭代结束；否则

ｙ０ ← ｙ１ 返回 １）继续迭代更新行人目标位置。
输出　 当前帧行人目标区域实时最优位置。

２．２　 算法计算复杂度

ＧＭＳ 算法的跟踪迭代框架基本维持 ＭＳ 算法的

跟踪框架，因此 ＧＭＳ 算法和 ＭＳ 算法的计算代价主

要区别在每次迭代的计算代价，表现在颜色直方图

ｐ 、新位置 ｙ１ 和相似度 ρ 的计算代价上，ＭＳ 算法中

表示为 ＣＨ 、 Ｃｙ 、 Ｃρ ，ＧＭＳ 算法中表示为 Ｃ′Ｈ 、 Ｃ′ｙ 、
Ｃ′ρ ，如表 １。

表 １　 ＭＳ 和 ＧＭＳ 的运算代价

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｏｆ ＭＳ ａｎｄ ＧＣＭＳ

代价 ＭＳ ＧＭＳ

直方图
ＣＨ ＝ ＲＣｗ ＋

Ｒ（Ｃｐ ＋ ３Ｃｍ ＋ Ｃａ）

Ｃ′Ｈ ＝ Ｒ′Ｃｗ ＋

Ｒ′（Ｃｐ ＋ ３Ｃｒ ＋ Ｃａ）

新位置
Ｃｙ ＝ ｕ（Ｃｗ ＋ Ｃｄ） ＋

Ｒ（３Ｃｍ ＋ Ｃａ）

Ｃ′ｙ ＝ ｕ′（Ｃｗ ＋

Ｃｄ） ＋ Ｒ′（３Ｃｍ ＋ Ｃａ）

相似度
Ｃρ ＝

ｕ（Ｃｓ ＋ Ｃｍ ＋ Ｃａ）

Ｃ′ρ ＝

ｕ′（Ｃｓ ＋ Ｃｍ ＋ Ｃａ）

　 　 表中 Ｃｗ 、 Ｃｐ 、 Ｃｍ 、 Ｃａ 、 Ｃｒ 、 Ｃｄ 、 Ｃｓ 分别表示

核函数加权、获取像素值、浮点数乘法、加法、移位运

算、除法运算和开方的计算代价； Ｒ 、 ｕ 分别表示 ＭＳ
算法中的行人目标区域大小及颜色直方图的级数；
Ｒ′ 、 ｕ′ 分别表示 ＧＭＳ 算法中的行人目标区域大小

及颜色直方图的级数；满足近似关系 Ｒ ／ Ｒ′ ＝ ４，
ｕ ／ ｕ′ ≈５， Ｃｍ 和 Ｃｒ 的关系无法准确比较，但是 Ｃｍ ≻
Ｃｒ 一定成立。 至此可近似估计出 ＭＳ 和 ＧＭＳ 的每

次迭代的计算代价关系，为式（１３）。 理论计算得

出，仅考虑各运算代价时，ＧＭＳ 算法比 ＭＳ 算法的计

算代价至少快 ４ 倍，是个可观的结果。 在实际实验

中，由于图像分块函数消耗、硬件等原因会使得真正

计算效率低于 ４ 倍。
ＣＨ ＋ Ｃｙ ＋ Ｃρ

Ｃ′Ｈ ＋ Ｃ′ｙ ＋ Ｃ′ρ
≈ ４ （１３）

３　 实验结果与分析

在 ＣＰＵ２．６ ＧＨｚ、内存 ４ ＧＢ 的 ＰＣ 机、ＭＡＴＬＡＢ
（Ｒ２０１３ｂ）的环境下进行实验，实现本文的改进算法

ＧＭＳ 跟踪算法，并实现传统 ＭＳ 跟踪算法、Ｋａｌｍａｎ
滤波跟踪算法和粒子滤波跟踪算法与之比较。

采用 ４ 组视频图像序列进行实验，图像序列选

自 ＰＥＴＳ２００９ 和 ＣＡＶＩＡＲ 视频图像库，涵盖了行人

跟踪的主要场景及挑战场景，包括简单背景、复杂背

景、目标遮挡、形变及光照变化等。 为检测本文方法

的性能，将与传统 ＭＳ 跟踪算法、Ｋａｌｍａｎ 滤波跟踪算

法和粒子滤波跟踪算法进行比较分析。
３．１　 与传统 ＭＳ 跟踪的比较

图 ３ 选取的视频图像是 Ｓ２＿Ｌ１ 项目中 Ｖｉｅｗ＿
００５ 中的部分序列，序列中红衣女子从视频窗口右

端水平穿过走向视频窗口左端，期间活动窗口只有

红衣女子一人，跟踪图像背景较简单。 其中图 ３（ａ）
是 ＭＳ 的跟踪结果，图 ３（ｂ）是 ＧＭＳ 的跟踪结果。 从

跟踪结果可发现该序列 ＭＳ 和 ＧＭＳ 的跟踪效果都

较好，在整个行人跟踪过程中都有正确跟踪到目标

行人，但是观察表 ２ 发现该序列 ＭＳ 算法的平均迭
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代次数接近 ５，而 ＧＭＳ 算法的平均迭代次数 ３．５ 左

右，跟踪实时性提高了 ３０％。 可见在跟踪背景比较

简单，行人目标颜色特征较为明显时，虽然 ＭＳ 算法

和 ＧＭＳ 算法的跟踪准确率相差无几，但是 ＧＭＳ 算

法由于引入了粒计算，降低了计算复杂度，因此一定

程度上提高了跟踪实时性。

（ａ）ＭＳ 跟踪结果

（ｂ）ＧＭＳ 跟踪结果

图 ３　 Ｉｍａｇｅ Ｉ 跟踪结果比较

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ Ｉ

图 ４ 选取的视频图像是 Ｓ２＿Ｌ１ 项目中 Ｖｉｅｗ＿
００５ 中的部分序列，序列中蓝衣女子从视频窗口右

端水平穿过走向视频窗口左端，走到视频窗口中央

时与两名黑衣男子发生遮挡随后分离。 由于有行人

遮挡及背景颜色干扰，跟踪图像背景略复杂。 其中

图 ４（ａ）是 ＭＳ 的跟踪结果，图 ４（ｂ）是 ＧＭＳ 的跟踪

结果。 比较图 ４ 的跟踪结果，发现目标行人未发生

碰撞前，ＭＳ 和 ＧＭＳ 都有正确跟踪到行人，在第 １４４
帧目标行人与两个行人发生碰撞后（即遮挡后分

离），在第 １４７ 帧及第 １４８ 帧 ＭＳ 目标跟踪丢失，发
现跟踪到干扰行人的蓝色牛仔裤上，与目标行人的

颜色特征相似度较高，导致误判，直至最后目标彻底

丢失。 而在整个行人跟踪过程中，ＧＭＳ 跟踪目标未

丢失，跟踪正确率较高，仅在第 １４４ 帧行人发生遮挡

时跟踪略有偏差，遮挡分离后，跟踪回复正常。 可见

当跟踪场景中存在与行人目标的颜色特征相似的候

选目标与行人目标碰撞时，ＭＳ 算法跟踪失效，ＧＭＳ
算法的粒化后颜色直方图一定程度上降低了背景颜

色特征的干扰，使得跟踪正确保持。 该序列 ＭＳ 的

平均迭代次数接近 ６，ＧＭＳ 的平均迭代次数约为 ４．
５，跟踪实时性提高了 ２５％，但是相比序列一的 ＧＭＳ
平均迭代次数，每帧图片平均增加了一次迭代，这是

因为 Ｉｍａｇｅ ＩＩ 跟踪场景相比 Ｉｍａｇｅ Ｉ 更为复杂。

（ａ）ＭＳ 跟踪结果

（ｂ）ＧＭＳ 跟踪结果

图 ４　 Ｉｍａｇｅ ＩＩ 跟踪结果比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ＩＩ

图 ５ 选取的视频图像是 Ｓ２＿Ｌ１ 项目中 Ｖｉｅｗ＿
００１ 中的部分序列，序列中红衣女子从视频窗口右

下端斜向上走向视频窗口左上端，走到视频窗口中

央时与两名黑衣男子发生遮挡随后分离，紧接着又

被电线杆遮挡后又分离。 跟踪图像背景略复杂，发
生多次遮挡，包括两行人的动态遮挡和电线杆的静

态遮挡，而且背景局部区域存在光照变化干扰。 其

中图 ５（ａ）是 ＭＳ 的跟踪结果，图 ５（ｂ）是 ＧＣＭＳ 的跟

踪结果。 ＭＳ 跟踪在第 ４６７ 帧时，行人跟踪丢失，跟
踪结束；ＧＭＳ 在第 ４６７ 帧时，行人跟踪略有偏差，但
是仍继续正确跟踪。 整个跟踪过程中，行人目标的

颜色特征与背景颜色特征和遮挡物体的颜色特征能

很好地区分，ＧＭＳ 在目标行人发生遮挡时，能适当

减弱背景及遮挡物体的颜色干扰，跟踪效果很好，而
ＭＳ 算法更多地受背景及遮挡物体的颜色干扰导致

多次遮挡之后行人彻底丢失。 该序列 ＭＳ 的平均迭

代次数约为 ５．５，ＧＭＳ 的平均迭代次数约为 ４．５，跟
踪实时性仅提高了 １８％，可见 ＧＭＳ 算法在跟踪场景

复杂的情况下，跟踪效果还有待提升。
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（ａ）ＭＳ 跟踪结果

（ｂ）ＧＭＳ 跟踪结果

图 ５　 Ｉｍａｇｅ ＩＩＩ 跟踪结果比较

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ＩＩＩ

表 ２　 ＭＳ 和 ＧＭＳ 的平均迭代次数（次 ／帧）

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＭＳ ａｎｄ ＧＭＳ

图像 ＭＳ ＧＭＳ

Ｉｍａｇｅ Ｉ ４．９７８ ７ ３．６５９ ６

Ｉｍａｇｅ ＩＩ ５．９５８ ３ ４．５４１ ７

Ｉｍａｇｅ ＩＩＩ ５．５８３ ３ ４．６２５ ０

Ｉｍａｇｅ ＩＶ ５．２３８ １ ３．９０４ ８

　 　 图 ６ 选取的视频图像是 ＣＡＶＩＡＲ 数据库 ＦＲＯＮＴ
ＶＩＥＷ 中的部分序列，序列中目标行人从视频窗口右

端水平穿过走向视频窗口左端，走过视频窗口中央时

与多名行人发生遮挡随后分离。 整个视频图像质量

较差，行人特征极其不明显，光照变化很大，加之有行

人遮挡及背景颜色干扰，跟踪图像背景更为复杂。 其

中图 ６（ａ）是 ＭＳ 的跟踪结果，图 ６（ｂ）是 ＧＭＳ 的跟踪

结果。 观察（ａ）、（ｂ）的跟踪结果，在第 ４９３ 帧发现

ＭＳ 目标跟踪片刻丢失，ＧＭＳ 目标跟踪仅仅略有偏

差，这是因为 ＭＳ 需要获取更多的颜色信息，相对应

的对光照变化会更加敏感；第 ５４９、５６４、５７３ 帧捕捉了

目标行人碰撞过程，由于行人特征实在不明显使得

ＭＳ 跟踪失效，而 ＧＭＳ 能适当地容忍颜色特征干扰，

使得碰撞过程行人跟踪正常。 可见当跟踪视频质量

较差时 ＧＭＳ 比 ＭＳ 更具有优势。

（ａ）ＭＳ 跟踪结果

（ｂ）ＧＭＳ 跟踪结果

图 ６　 Ｉｍａｇｅ ＩＶ 跟踪结果比较

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ＩＶ

３．２　 与其他类跟踪方法的比较

观察 Ｉｍａｇｅ Ｉ 红衣女子的跟踪结果（图 ７），发现

针对简单背景的行人跟踪，Ｋａｌｍａｎ 滤波和粒子滤波

总体上都能较好地跟踪到目标行人，不会丢失。 该

序列光照基本无变化，目标行人运动基本匀速，两个

算法在第 ４７７ 帧跟踪位置都有偏差，但是随后跟踪

正常，这是因为 Ｋａｌｍａｎ 滤波预测初始参数的原因，
随着跟踪状态的变化，参数会随时调整，这是不可避

免的；粒子滤波的粒子采样初始是无经验无知识的，
粒子覆盖整个跟踪图像，伴随着不断的重采样，粒子

会渐渐地集中在行人目标上，跟踪位置也不断精确。

（ａ）Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ 跟踪结果

（ｂ）Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ 跟踪结果

图 ７　 Ｉｍａｇｅ Ｉ 跟踪结果比较

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｉｍａｇｅ Ｉ
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观察 Ｉｍａｇｅ ＩＩＩ 红衣女子的跟踪结果（图 ８），发
现复杂背景下且存在行人互遮挡、光照变化等挑战

因素时，Ｋａｌｍａｎ 滤波和粒子滤波跟踪都失效，行人

目标极易丢失，这是因为传统 Ｋａｌｍａｎ 滤波和粒子滤

波跟踪都是利用状态估计来预测行人目标的位置，
而光照变化等因素极易干扰粒子采样，可见 ＭＳ 跟

踪采取颜色直方图作为跟踪特征具有一定的优势。

（ａ）Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ 跟踪结果

（ｂ）Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ 跟踪结果

图 ８　 Ｉｍａｇｅ ＩＩＩ 跟踪结果比较

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｉｍａｇｅ ＩＩＩ

３．３　 跟踪效率分析

表 ３ 展示了不同方法在不同图像序列中的平均

跟踪效率（ｓ ／帧），发现 ＧＭＳ 的跟踪效率均比 ＭＳ 的

跟踪效率高，说明 ＧＭＳ 跟踪算法在实际跟踪场景下

确实降低了运算代价，提高了跟踪实时性。 同时发

现相比简单场景下，Ｋａｌｍａｎ 滤波和粒子滤波的跟踪

效率更胜 ＧＭＳ。 观察序列三各方法的跟踪效率发

现 Ｋａｌｍａｎ 滤波和粒子滤波结果很小，这是因为 Ｋａｌ⁃
ｍａｎ 滤波和粒子滤波跟踪目标已经彻底丢失，所以

该序列数据失去参考价值。
表 ３　 不同跟踪方法的平均跟踪效率比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

图像 ＭＳ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ ＧＭＳ

Ｉｍａｇｅ Ｉ １．０１１ ５ ０．６５７ ０ ０．３９７ ２ ０．７７６ ８

Ｉｍａｇｅ ＩＩ ０．４９８ ２ ０．５３８ ７ ０．３５４ ８ ０．３２６ ５

Ｉｍａｇｅ ＩＩＩ ０．９７６ ６ ０．６８４ １ ０．４００ ４ ０．７９９ ０

Ｉｍａｇｅ ＩＶ ０．３７３ ８ ０．３１２ ３ ０．３５９ ９ ０．３４３ ０

４　 结论

在跟踪场景中若存在与行人目标颜色特征相似

的干扰物体时，特别是碰撞时或被遮挡时，传统的

ＭＳ 行人跟踪算法会使得跟踪目标丢失。 因此，本
文提出了粒化的 ＭＳ 行人跟踪算法，总结如下：

１）采用粒计算的思想对行人目标区域进行粒

化分块，并且对分块后的块颜色特征进行颜色通道

粒化，归一化后得到粒化后的颜色直方图作为跟踪

过程的行人目标颜色特征表示；
２）通过巴氏系数衡量行人目标区域和候选区

域的相似度，最后通过 ＭＳ 迭代框架来实时跟踪目

标行人的位置；
３）算法保持了传统 ＭＳ 跟踪算法的基本框架，

因此也延续了传统 ＭＳ 跟踪算法的优势，且使得算

法的计算复杂度更低，跟踪更快；
４）通过实验分析得出，本算法减弱了跟踪场景

的背景颜色干扰，同时提高了跟踪实时性。
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