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基于压缩感知的变尺度目标跟踪技术
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(北京航空航天大学 仪器科学与光电工程学院,北京１００１９１)

摘要:为解决变尺度目标的跟踪问题,本文基于压缩感知理论设计了一种具有目标尺度不变性的目标跟踪方法.该方法

首先通过插值的方式将初始帧中要跟踪的目标扩展细化至设定的模板图像大小,提取其压缩感知变换后的低维 HaarＧ
like特征作为模板特征并初始化分类器,其次利用卡尔曼滤波对待跟踪的图像帧中目标所在位置和尺度变化趋势进行

预测,然后在预测目标所在位置周围提取多个不同尺度的待测目标样本并提取其压缩感知变换后的低维 HaarＧlike特

征,最后将这些特征送入分类器进行分类得到真实目标并更新分类器.经过实验验证,本文所设计的跟踪方法的平均跟

踪成功率为７７％,平均中心位置误差为１２像素.能够实现对运动过程中发生尺度变化的目标的有效跟踪.
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Trackingofvariablescaleobjectbasedoncompressivesensing

MAOJianＧsen∗ ,QUYuＧfu

(SchoolofInstrumentScienceandOptoＧElectronicsEngineering,

BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China)

Abstract:Inordertosolvethetrackingofthevariablescaleobject,anoveltrackingalgorithm with
scaleinvarianceisproposedinthispaper．First,thetrackedobjectintheinitialframeisexpandedto
thesizeofthespecifiedtemplateimagebythemeansofinterpolation．ThenthelowＧdimensionalHaarＧ
likefeaturesoftheexpandedobjectareextractedbycompressivesensingandusedastemplatefeaＧ
tures,andtheclassifierisinitializedatthesametime．Second,thetarget’scenterandscalevariation
intheframetobeprocessedarepredictedbyKalmanfiltering．Afterthat,objectsampleswithdifferＧ
entscalesarecollectedaroundthepredictedtargetcenteraboveandthelowＧdimensionalHaarＧlikefeaＧ
turesoftheobjectsamplesareextractedbycompressivesensing．Finally,thelowＧdimensionalHaarＧ
likefeaturesaresenttotheclassifiertogetthetrackingtargetandtheclassifierisupdatedatthemoＧ
ment．Experimentsshowthattheaveragesuccessrateis７７％andtheaveragecenterlocationerroris
１２pixel．Itindicatesthattheobjecttrackingmethodproposedaboveiseffectiveonthetrackingofthe
movingtargetwithscalevariation．
Keywords:machinevision;objecttracking;compressivesensing;variablescale;kalmanfiltering



１　引　　言

　　目标跟踪问题是计算机视觉领域中的研究热

点之一,在机器人导航、视频监控、医学图像处理

以及人机交互方面都有着极其广泛的应用[１Ｇ３].
尽管随着时代的发展,新技术和新理论不断地被

应用到目标跟踪问题的研究中并取得了很大的发

展,但依然有很多问题困扰着目标跟踪技术实现

更大的突破,比如光照变化、目标尺度变化、目标

运动姿态变化、遮挡、运动模糊以及复杂背景等.
对于上述影响因素,研究人员也提出了许多解决

方法,如 Mei和Ling[４]提出的基于稀疏表示的跟

踪方法可以有效处理目标遮挡问题,Su[５]提出的

基于多特征融合的目标跟踪方法可以适应光照的

变化,Han[６]提出的基于核及尺度不变特征的目

标跟踪方法可以在一定程度上实现对变尺度目标

的跟踪,李静宇[７]提出的基于子空间的目标跟踪

方法可以用来处理末制导跟踪系统中导弹和目标

运动姿态变化的问题,Yoon[８]等人提出多特征联

合的方式进行跟踪可以在某种程度上克服复杂背

景对目标跟踪的影响.
最近几年,在信号研究领域出现了一种比较

新颖的理论———压缩感知(CS).压缩感知理论

突破了奈奎斯特采样定理等传统信号理论的限

制,对整个信号采样方法产生一次革命性的影响.
该理论指出,如果一个信号经过某个变换基变换

后是稀疏的,那么就可以采用一个与该变换基不

相关的观测矩阵将变换所得的高维信号投射到一

个低维空间上,在使用该信号时,便可以依据相应

的重构算法最大程度的重构出原始信号.由于压

缩感知理论具有坚实的理论基础,并且已经由

Tao,Romberg和 Donoho等人搭建了具体的算

法,因此在很多领域都有学者进行了深入研究并

取得了较好的效果.如Bhattacharya等人[９]利用

压缩感知理论实现对合成孔径雷达原始数据进行

快速的编码,美国 Rice大学的 Takhar等人[１０]基

于压缩感知理论进行图像采集设备的开发,研制

出了“单像素相机”,Li等人[１１]通过压缩感知理论

的相关知识对目标进行稀疏表示,在提高跟踪算

法的处理速度方面取得了很好的效果.
在本文中,针对变尺度运动目标的跟踪问题,

通过把压缩感知理论中的稀疏随机投影表示方法

应用到不同尺度的目标表示中,设计了一种基于

压缩感知的变尺度目标跟踪算法.并且利用卡尔

曼滤波理论[１２Ｇ１３]对目标在图像中的位置和尺度

变化趋势进行预测,在保证算法性能的同时,提高

了算法的执行效率,实现了对变尺度目标的跟踪.

２　方法概述

本文所设计跟踪算法大致可以分为以下３个

部分:目标模板和分类器的初始化、目标搜索及检

测、分类器的更新.图１所示为该算法的流程图.

图１　算法流程图

Fig．１　Flowchartofthealgorithm

目标模板和分类器的初始化部分:在该部分

首先根据要跟踪的目标大小自动设置一个较大的

模板,然后在离目标极近和稍远范围分别采集大

小相同的图像块作为正负样本,并扩展细化至设

定的模板图像大小,之后提取各样本块压缩感知

变换后的低维 HaarＧlike特征并分别初始化分类

器中正负样本特征函数,实现目标模板及分类器

的初始化.
目标搜索及检测部分:在该部分首先通过卡

尔曼滤波器对待跟踪图像中目标所在位置和尺度

变化趋势进行预测,在所预测位置周围提取多个

不同尺度的待测目标块,然后将它们分别以插值

的方式扩展细化至设定的模板图像大小并提取其

压缩感知变换后的低维 HaarＧlike特征,把所得到

的待测目标块的低维 HaarＧlike特征送入已经初

８９４ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３１卷　



始化好的分类器.最终根据分类器的最大响应

值,如果该值大于零且与前一次最大响应值之差

满足一定阈值那么将此最大响应值所对应的目标

块作为该帧中的跟踪目标.如果最大响应值不满

足条件则将预测所得的目标块作为该帧中的跟踪

目标.
分类器的更新部分:如果在上一部分中分类

器的最大响应值满足设定的条件就可以利用上一

帧所得到的目标来更新分类器,否则就不更新分

类器.在更新分类器时分别在离目标极近和稍远

的范围选取正负样本,将所得到的正负样本块分

别扩展细化至设定的模板图像大小,并提取各样

本块压缩感知变换后的低维 HaarＧlike特征分别

添加到正负样本特征容器中.在此过程中,如果

正负样本容器发生溢出,则要将在时间上离当前

帧最远的样本特征删除,以保证分类器能及时有

效的反映当前目标及其周围背景的特征信息.最

后利用正负样本容器中各特征拟合出满足一定均

值和方差高斯函数来分别表示正负样本特征的分

布,从而构成新的分类器,实现分类器的更新.

３　基于压缩感知的变尺度目标检测

３．１　基于压缩感知的变尺度目标特征提取

由压缩感知理论可知,一个实值高维离散时

间信号X(n×１)可以通过一个观测矩阵Φ(m×
n)变换到一个低维的空间Y(m×１),如公式(１)
所示.结合文献[１４]和文献[１５],可知如果一个

随机矩阵可以满足JohnsonＧLindenstrauss推论,
那么这个随机矩阵同样满足压缩感知理论中的有

限等距性质(RIP),并且如果此时信号X 是可以

稀疏表示的,那么就可以通过信号重构最大概率

的从Y 中恢复出X,

Ym×１＝Φm×nXn×１, (１)
其中:m≪n.

在文献[１４]中证明了,如公式(２)所示是一个

非常稀疏的随机矩阵,其中如果t取为２或３时,
该矩阵就可以满足JohnsonＧLindenstrauss推论,
作为观测矩阵,

　　φi,j＝t×

１　withprobability　１
２t

０　withprobability　１－１
t

－１　withprobability　１
２t

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

． (２)

由文献[１６]可知对于一个W×H 的样本,可
以 通 过 采 用 一 系 列 多 尺 度 的 矩 形 滤 波 器

f１,１,．．．,fw,h{ }进行卷积,每一种尺度的矩形滤

波器定义如公式(３)所示:
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图２　压缩感知变换示意图

Fig．２　Sketchmapofthecompressivesensingtransform
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　　一个样本经过一种尺度滤波之后变为一个

(W×H)维的列向量,经过(W ×H)种尺度滤波

之后,就可以用(W ×H)个(W ×H)维的列向量

来表征该样本.在此,可以将这些列向量连接起

来形成一个(W×H)２ 的非常高维的向量 X.然

后通过采用上面得到的稀疏矩阵Φ,将X 投影到

低维空间Y,实现对一个样本压缩感知特征的提

取,该过程如图２所示.
跟踪问题在本质上可以归结为目标检测,要

做的就是把目标从背景中区分出来.在处理待跟

踪的图片序列时,对于已指定目标的初始帧,在离

指定目标极近的范围内选取目标样本通过插值的

方式扩展细化至设定的模板图像大小W ×H,在
离指定目标稍远的范围选取与目标同样大小的块

作为背景样本同样以插值的方式扩展细化至设定

的模板图像大小W ×H.然后分别提取目标样

本和背景样本的压缩感知变换后的低维 HaarＧ
like特征,通过函数拟合分别生成分类器的正负

样本表示模型,实现分类器的初始化.在下一帧

中,根据预测的尺度,在所预测的目标中心位置周

围选取一定范围内不同尺度的待测目标块,同样

以插值的方式扩展细化至W×H 的大小.然后

提取各尺度待测目标块的压缩感知变换后的低维

HaarＧlike特征,并将满足一定条件的最大分类器

响应值所对应的待测目标样本作为该帧的真实目

标,完成对变尺度目标的检测.

３．２　分类器的设计和更新

从样本中提取的 HaarＧlike特征经过压缩感

知变换后存放入Y 中,我们假设Y 中各元素之间

是相互独立且同等重要的,根据朴素贝叶斯分类

器[１７]来建立正负样本的分类模型,如公式(４)为
分类器的响应函数.其中,l为正负样本的类别

标签,yi 为Y 中的元素.

C(Y)＝log ∏
m

i＝１p(l＝１|yi)

∏
m

i＝１p(l＝０|yi)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷ ． (４)

由贝叶斯公式可得式(５):

p(l＝１|yi)＝p(yi|l＝１)p(l＝１)
p(yi)

p(l＝０|yi)＝p(yi|l＝０)p(l＝０)
p(yi)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

． (５)

这里我们假设任何一个样本属于正负样本的

先验概率相同即p(l＝１)＝p(l＝０)＝０．５.由公

式(４)和公式(５)可得分类器的响应函数如公式

(６)所示:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

C(Y)＝log ∏
n

i＝１p(yi|l＝１)p(l＝１)

∏
n

i＝１p(yi|l＝０)p(l＝０)
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è
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÷
÷＝ ∑

n

i＝１
logp(yi|l＝１)

p(yi|l＝０)
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． (６)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　由文献[１８]可知,高维随机向量的随机投影

几乎是符合高斯分布的,所以我们假设Y 中的某

一个元素在不同的样本中是符合高斯分布的,如
公式(７)所示:

p(yi|l＝１)~N(u１
i,σ１

i)

p(yi|l＝０)~N(u０
i,σ０

i){ ． (７)

为了在跟踪过程中能够动态的反映目标外观

的改变,需要对分类器进行动态更新.但由于每次

得到真实目标后所采集的正负样本数量比较少,不
能很好的反映出Y 中元素所服从的高斯分布,因此

本文建立两个m×s样本容器分别用来存储当前帧

的前几帧中的正负样本,通过这种方式增加正负样

本的数量来拟合出更能有效表示Y 中元素分布的

高斯分布函数.在跟踪过程中,该样本容器不断的

去除离当前帧较远的正负样本,并不断添加符合更

新条件的新的正负样本,从而保持分类器的良好性

能.因此公式(７)中,μl
i ＝ １

s∑
s－１

k＝０|lyi(k)和σl
i ＝

１
s∑

s－１

k＝０|l
(yi(k)－μl

i)２ 分别代表正负样本容器

中m 个经过压缩感知变换后所得低维特征的均值

和方差.
这里的更新条件是当所有待测样本的分类器

响应值的最大值大于零且与前一次最大值之差大

于D 时,即满足公式(８):

Ck
max＝max

Y
Ck(Y){ }＞０

Ck
max－Ck－１

max ＞D{ ． (８)

４　基于卡尔曼滤波的变尺度目标

预测

　　由于本文在采集待测样本时,采集了不同尺

度的待测目标块,因此使得待测目标样本数量变
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的比较多,在计算待测样本的 HaarＧlike特征时需

要花费比较多 的 时 间.而 通 过 采 用 卡 尔 曼 滤

波[１２Ｇ１３]对待跟踪的图像帧中目标所在位置和尺

度变化趋势进行预测,可以在减小目标的搜索范

围的同时,根据预测的尺度变化趋势,减小尺度上

的设定范围,最终达到减少待测目标的样本数量,
提高算法执行效率的目的.另外经试验发现通过

引入卡尔曼滤波可以在一定程度上改善跟踪算法

处理遮挡因素的性能.
在图片序列中进行目标跟踪时,相邻两帧之

间的拍摄间隔比较短,目标的运动状态变化并不

大,所以可以假设目标在单位时间内的位置变化

和尺度变化是匀变速进行的,因此整个系统的状

态可以设定为一个九维列向量xk.该九维列向

量xk＝ px,py,pz,vx,vy,vz,ax,ay,az( ) 分别表示

目标在X、Y 方向上的位置变化状态和在尺度方

向上的变化状态.

在所设计的卡尔曼滤波算法中状态方程为:

x̂k
－ ＝Âxk－１＋wk－１ ． (９)

在上式中,̂xk
－ 是９×１维的列向量,表示k时

刻系统状态的先验估计.wk－１也是９×１的列向

量,表示kＧ１时刻系统状态的过程激励噪声,在本

文中假设其为零均值的高斯白噪声.A 作为９×

９的方阵,表示系统从k－１时刻到k时刻的状态

转移,如公式(１０)所示.

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

A＝

１ ０ ０ Δt ０ ０ (Δt)２/２ ０ ０
１ ０ ０ Δt ０ ０ (Δt)２/２ ０

１ ０ ０ Δt ０ ０ (Δt)２/２
１ ０ ０ Δt ０ ０

１ ０ ０ Δt ０
１ ０ ０ Δt

１ ０ ０
１ ０

１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

． (１０)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　在公式(１０)中 Δt表示连续两帧图像间的时

间间隔,可以根据所拍摄图片序列两帧之间的时

间间隔进行设定.
该卡尔曼滤波预测算法的观测方程为:

zk＝Hx̂k
－ ＋vk． (１１)

在上式中,zk 是系统在k 时刻的观测向量.
由于在图像帧中只能观测到目标的中心位置和尺

度大小,所以取zk＝ px,py,pz[ ].vk 是k时刻的

观测噪声,本文假设其为零均值的高斯白噪声序

列.H 是一个３×９维的矩阵,表示k时刻的观测

矩阵,如公式(１２)所示:

H＝
１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
．(１２)

卡尔曼滤波预测算法的更新方程为:

x̂k＝̂xk
－ ＋K(zk－Ĥxk

－ )． (１３)

式中x̂k 是k 时刻系统状态的后验估计值.

其中K 为卡尔曼增益,使后验估计x̂k 的协方差

P̂k(公式(１６))达到最小的最优卡尔曼增益为Kk,
如公式(１４)所示:

Kk＝P̂k
－HT (HP̂k

－HT＋R)－１ ． (１４)
先验估计协方差和后验估计协方差分别如公

式(１５)和公式(１６)所示:

P̂k
－ ＝AP̂k－１AT＋Q ． (１５)

P̂k＝(I－KkH)P̂k
－ ． (１６)

在以上式子中,Q 和R 分别为wk 和vk 的协

方差矩阵,即Q＝E wkw－１
k{ }和Rk＝E wkw－１

k{ },
在本文中假设它们均为常值.

５　实验结果和分析

为了验证算法的有效性,本文从文献[３]中的

５０个标准图片序列中选取５个具有代表性的图

片序列对算法进行验证,５ 个图片序列分别是

Car４,CarScale,Trellis,Walking,Walking２.另
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外将本文算法与 ３ 个目前比较流行的 CT 算

法[１６]、Struck算法[１９]、SemiB算法[２０]进行比较.
对参与比较的算法本文均采用原算法推荐的参数

设置进行指标分析,并通过多次运行得出其平均

性能作为最终的性能指标参与评价.最后,本文

中参与比较的所有算法是在 Windows７系统下

的 VS２０１０ 上运行,计算机的配置是Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ２６００３．４GHzCPU,４GBRAM.

５．１　算法比较指标设定

为了对跟踪算法的性能进行评价,本文采

用文献[３]中提到的评价方法:(１)平均中心位

置误差(ACLE),即对于图片序列各帧,跟踪算

法所得目标中心和标定所得真实目标中心的欧

氏距离平均值,该指标越低,说明跟踪算法在精

度方面的性能越好.(２)成功率(SR),如果记跟

踪算法所得目标框为rt,标定所得目标框ra,那

么重叠率S＝|rt∩ra|
|rt∪ra|×１００％.其中∩和∪分

别代表两个区域的交集和并集, 􀅰 表示相应

区域中的元素个数.通过计算在一个图片序列

中重叠率S大于给定阈值to 的帧所占的百分比

来衡量跟踪算法的性能,该指标越高,说明跟踪

算法的性能越好.

５．２　算法比较结果分析

５．２．１　客观分析评价

利用上文中描述的评价方法对参与比较的各

个跟踪算法进行性能的客观评估.
表１列出了各个参与比较的算法在处理不同

图片序列时的平均位置误差.由该表可以看出,
针对所测试的５个图片序列,本文算法在２个图

片序列中表现最佳,在２个图片序列中表现次佳,
算法的５个图片序列的平均 ACLE与文献[３]中
表现最为突出的Struck算法持平,由此可以看出

本文所提出的算法在精度方面具有比较好的

性能.

表１　平均中心位置误差(像素)

Tab．１　Averagecenterlocationerror(inpixels)

Sequence
Algorithm

CT Struck SemiB Thismethod

Car４ １４ ４ １０ １６

CarScale １４ ２９ ７７ １０

Trellis ２２ １０ ７５ １８

Walking ６ ８ ２７８ ５

Walking２ １４ ８ １２ １２

Average １４ １２ ９０ １２

　　注:每个图片序列的最优处理结果被加粗.

表２　成功率(％)

Tab．２　Successrate(％)

Sequence
Algorithm

CT Struck SemiB Thismethod

Car４ ９４ ９７ ８７ １００

CarScale ４４ ４５ ４４ ７０

Trellis ６９ ８２ １８ ６９

Walking ５５ ５５ ３４ ５７

Walking２ ７６ ８２ ７４ ８８

Average ６８ ７２ ５１ ７７

　　注:每个图片序列的最优处理结果被加粗.

由于平均中心位置误差只是反映真实框和跟

踪框中心之间的欧氏距离之差,不能非常有效地

来衡量跟踪算法处理不同尺度目标时的性能.而

跟踪成功率是对两框重叠率的分析,该项指标更

能有效的反映出跟踪算法对目标运动过程中尺度

发生变化的适应能力.在表２中列出了重叠率大

于给定阈值５０％时参与比较的算法在处理不同

图片序列时的跟踪成功率,通过对该表进行分析
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图３　成功率曲线图

Fig．３　PlotsofSR

可以看出,对于参与测试的５个图片序列,本文所

提出的算法,在４个图片序列中表现最佳,在另外

一个图片序列中表现次佳.并且在５个图片序列

的平均成功率中,本文所提出的算法较其它算法

具有较大的优势.
图３给出了４个算法的成功率曲线图,从图中

可以看出对于图片序列Car４、CarScale、Walking２

这些目标运动过程中尺度变化较大的情景,该算

法较其它流行算法取得了优异的表现.

５．２．２　主观分析评价

通过上文中的客观分析评价,可以初步地了

解本文所提出算法的优势所在.图４是４个跟踪

算法在所选择的５个图片序列上的部分跟踪效

果图.

(a)Car４(＃１,＃５０,＃９８,＃１８２)

(b)CarScale(＃１,＃３１,＃８７,＃１５８)

(c)Trellis(＃１,＃７１,＃１４４,＃２６８)

(d)Walking(＃１,＃５８,＃１８１,＃３５６)
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图４　跟踪结果截图

Fig．４　Screenshotsofsometrackingresults

　　在目标运动较慢或光照变化较小时CT算法

的跟踪效果比较好,如在图片序列Car４和 WalkＧ
ing中所示.但是在图片序列 Trellis中,由于＃
２６８中的光照较之前发生了较大变化,CT算法的

跟踪框便会出现较大的偏差.Struck算法整体

上来讲表现的非常稳定,跟踪框的中心基本不会

偏离目标中心太远,但是由于其并不具备变尺度

的功能,当目标尺度发生较大变化时,如在图片序

列CarScale的＃１５８和 Walking的＃３５６中,会
出现跟踪框过小和过大的问题,这将会严重影响

跟踪算法的成功率.由于 SemiB算法对于初始

帧的依赖性比较强,当目标本身被遮挡、姿态发生

改变或者目标所处环境因素如光照等因素发生变

化时,该算法很容易跟踪偏离甚至完全丢失目标,
如在CarScale的＃１５８和 Walking的＃１８１和＃
３５６中就发生了彻底跟丢的状况.而本文所提出

的算法,由于在分类器中设计了两个正负样本容

器,并且按照舍远取近的思路来填充样本容器,减
小了光照的变化对跟踪算法所带来的不利影响,
并且避免了跟踪算法对初始帧的过度依赖,这在

图片序列 Trellis的＃２６８和序列 Car４的＃１８２
中都有体现.并且由于在检测真实目标时对不同

尺度的可能目标都进行检测,从而实现了对变尺

度目标的跟踪,在图片序列 Car４、CarScale和

Walking２中,该算法对目标的尺度变化都能较好

的适应.此外通过引入卡尔曼滤波理论,使得本

文所提出的算法对目标位置和尺度变化具有一定

的预测能力,在发生较轻遮挡时,算法依然能跟踪

上目标.如在图片序列 CarScale的＃１５８中所

示,通过对位置的预测,算法可以克服树木对车辆

的遮挡,继续对目标进行有效的跟踪.

６　结　　论

针对变尺度目标的跟踪问题,设计了一种基

于压缩感知理论的具有目标尺度不变性的目标跟

踪方法.算法通过将不同尺度的目标样本统一到

同一尺度下,然后基于压缩感知原理提取目标样

本的低维 HaarＧlike特征送入分类器进行分类得

到真实目标,来实现对变尺度目标的跟踪.在对

下一帧目标进行搜索过程中,同时在位置和尺度

两个方向上应用卡尔曼滤波进行预测,缩小搜索

范围的同时减少了待测目标的样本数量.实验结

果表明,该方法的平均跟踪成功率为７７％,平均

中心位置误差为１２像素,具有一定的抗遮挡性,
能够实现对变尺度目标的稳定跟踪.
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