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1    
视频序列中的目标跟踪是计算机视觉领域的一个

重要问题，具有广泛的应用，如视频监控[1]、机器人

学[2]、自动驾驶[3]等。在目标跟踪中，外观模型是目标

表示的重要因素，且研究者们提出了许多不同且有效

的特征描述子。由于计算方便，单一特征描述子被广

泛应用在视觉跟踪的外观模型中。但是，单一特征描

述子通常不足以描述目标的复杂特性和变化，而结合

多个特征描述子进行目标表示能够提高视觉跟踪的性
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能。因为不同特征能够提供互补的目标信息。 
近年来，部分研究者们提出了一些多特征融合的

视觉跟踪算法，用不同特征来共同进行目标表示。Ma
等人[4]基于加权熵的概念融合了多个特征，用该方法

评估目标和背景之间的差异度，并通过最小化加权熵

的方式寻找最优的特征组合。Dou 等人[5]在粒子滤波

的框架下结合了相互作用的多个模型，包括 CBWH、
CLTP和 HOG。Chen等人[6]构造了复杂的结构体来综

合从局部外观中提取到的信息，并提出了一种新的模

板匹配方式。鲁琴等人[7]提出了一种基于多尺度混合

模型多特征融合的单目标跟踪算法。但这些方法往往

具有较高的运算复杂度，难以满足实际应用中对跟踪

速度的要求。 
本文提出了一种新的多特征融合跟踪算法，在粒

子滤波的框架下通过对每一特征进行不确定性度量，

从而根据特征的不确定性调整其对跟踪的影响，实现

了自适应的多特征融合。此外，由于颜色特征具有较

强的鲁棒性，对旋转、缩放等变化不敏感，难以应对

光照变化；空间特征包含了目标的空间信息，能够弥

补颜色直方图中对空间信息丢失的不足；纹理特征对

光照变化不敏感，且不容易被局部的偏差影响。因此，

将这三种具有互补性质的特征融合在一起，共同进行

目标表示，能够提供更为丰富有效的目标信息。基于

以上讨论，本文采用不确定性度量的方法融合了颜色、

空间和纹理三种特征，提高了算法的整体跟踪性能。 

2  

2.1  
相较于许多常见的滤波方式，粒子滤波体现出了

更好的性能，尤其在非线性或非高斯环境。它被广泛

应用于采用视觉特征、几何特征和运动特征进行的视

觉跟踪中。 
粒子滤波的主要步骤如下： 
初始化：对原始样本集采样，共抽取 Ns个样本，

根据初始的概率密度函数 p(x0)建立粒子集合
s

0 1{ (0), }Ni i
ix w ，其中，观测噪声 0 s1 /iw N 。 

k-1时刻：对于目标状态 x(k-1)和观测 z(k 1)，目
标状态后验概率分布 p(x(k-1)︱z(k-1))的粒子集为

s
1 1{ ( 1), }Ni i

k ix k w ，则在 k时刻，得到目标的观测 z(k)
之后，采用如下步骤计算目标状态 x(k)： 
步骤 1：粒子预测。for i=1, 2, …, Ns根据状态转移

模型采样新粒子 xi(k)； 

步骤 2：更新权值。根据当前的量测 z(k)，计算
新粒子集 s

1{ ( )}Ni
ix k 的权值： 

1
( ( ) | ( )) ( ( ) | ( 1))

( ( ) | ( 1), ( ))
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并对其归一化： 
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步骤 3：重采样。计算有效粒子数： 

seff
2

1

1ˆ
( )

N
i
k

i

N
w

 。            (3) 

如果其小于一个给定的阈值 Nth，即：假如

eff thN̂ N ，重采样粒子集 s
1{ ( ), }Ni i

k ix k w 得到新的粒子集
s

s 1{ ( ),1 / }Ni
ix k N ；否则 s

1{ ( ), }Ni i
k ix k w = s

1{ ( ), }Ni i
k ix k w ； 

步骤 4：状态估计。根据所有粒子权值和状态计
算，得到目标状态估计： 

s

1
( ) ( )

N
i i
k

i
x k w x k  。          (4) 

通过以上步骤，就可以实现基于粒子滤波的目标

跟踪。其中，由于目标的运动特性难以预测，本文选

取最简单常用的一阶线性系统作为状态转移模型： 
1k kx x WA  ，           (5)

 其中：A为状态转移矩阵，本文中取单位矩阵；W为
均值为 0的高斯噪声。 

2.2  
在跟踪过程中，不同场景下各个特征对目标位置

估计的准确度是不同的。文献[8]提出了一种对特征进
行自适应的不确定性度量方法，其具体过程如下： 

1 ( )i i
t t tH p  ，           (6) 

其中: 1
i
t 表示第 i 种特征在 t+1 时刻的不确定性；σt

表示时刻 t 所有粒子空间位置的方差，意味着粒子在
空间中的分散程度。σt=tr(Σ)，Σ为粒子位置坐标的协
方差矩阵，σt越大，说明各个粒子的空间位置越分散；

pi为似然函数，也就是观测概率值，是第 i 种特征计
算得的目标模板与候选模板的 Bhattacharyya 系数；

( )itH p 为第 i 种特征在时刻 t 下所有粒子观测概率值
的熵，意味着各粒子观测概率值的分散程度。 
在信息论中，熵是不确定性的量度[9]： 

1
( ) ( ( / ) log 2 ( / ))

N
i i

i j j
j

H p p x p xz z  ，  (7) 

H(pi)的值越小，说明特征 i对目标的位置估计越准确。 
根据对式(6)的分析可知，特征的不确定性不仅包
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含了粒子的空间分布情况，还体现了似然函数 pi的尖

锐程度。对于粒子的空间分布，目标位置是通过对各

个粒子进行加权求和估计得到的，在 t 时刻，粒子分
布越集中，σt 越小，特征的不确定性越小，反之则特

征的不确定性越大。而对于似然函数，其尖锐程度越

高，说明观测概率值只是集中于少数的几个粒子，则

该特征的鉴别能力越强。 

3  
3.1  
3.1.1  颜色直方图 
颜色特征是被广泛应用于图像处理领域的一种特

征，它对图像区域的尺寸、方向和视角依赖性较小，

因此具有较高的鲁棒性。而颜色直方图是颜色特征的

一种常见形式，具有计算简便、处理便捷的特点。图

像 I的颜色直方图提取表达式为[10] 
cc

1
( ( , ) )

B

b
b

q I x y b  ，         (8) 

其中：I(x, y)为坐标(x, y)的像素点，Bc为直方图的区间

数，b为区间变量。并采用 Bhattacharyya系数[11]作为

相似性度量。 
3.1.2  空间直方图 
二阶空间直方图包含了直方图每一个区间中像素

空间均值和协方差，补充了颜色直方图中丢失的像素

空间分布信息。图像二阶空间直方图提取表达式为[12] 
s ( , , )b b b bq n  ，          (9)

 T[ , ]b bx by  ，         (10)
 

1 T

1
( ) ( ) ( )

bn

b b i b i b
i

n s s  。   (11) 

其中：b=1, 2, …, Bc ，nb为直方图区间数为区间内的像

素总数，si为像素 i 的坐标，μb和 Σb分别为区间内所

有像素点坐标求得的均值向量和协方差矩阵，Bc为直

方图区间数。 

为评判两直方图相似度，采用如下公式作为相似

性度量： 
s s

1
( , ) ( , )

B

b b b n b b
b

p q n n  ，     (12) 

其中权值 φb表示空间相似度： 

T 11 ˆexp{ ( ) ( )}
2b b b b b b  ，(13) 

式中： η 为归一化常数， 1 1 1ˆ ( ( ) )b b b ，

( , )n b bn n 表示直方图每一区间的相似度： 

c c

1 1

( , )
( )( )

b b
n b b B B

j j
j j

n n
n n

n n
  。      (14) 

3.1.3  纹理直方图 
纹理特征对整体的光照变化不敏感，且不易被局

部的偏差或变化影响，在模式匹配中具有较大优势。

本文中，通过采用 LBP算子[13]来实现纹理特征的提取。

如图 1所示，本文采用的 LBP算子是一个大小为 3×3
矩形块。以中心灰度值作为阈值，比较它与邻域的 8
个灰度值的大小，从而进行二值化。再将 3×3矩形的
值按一定顺序表示为一个二进制数，以此数值(0~255)
作为该 LBP的值。 

计算公式如下： 
7

LBP 0
0

( )2i
i

L s x x  ，        (15) 

式中 s(x)是一个二值函数： 
1, 0

( )
0, 0
x

s x
x

 。           (16) 

并采用欧氏距离作为相似性度量： 
1
22

2
1

( , ) ( )
n

i i
i

L A B a b  。      (17) 

3.1.4 特征比较 
为比较不同特征单独跟踪时展现出的不同特性，

对本文采用的颜色、空间及纹理特征分别进行了跟踪

实验，并比较三种特征单一进行跟踪与本文方法融合

后跟踪的实验结果，如图 2所示。从实验结果中可以
看出，颜色特征容易受到颜色相近物体的干扰，空间

特征根据像素分布情况容易出现跟踪框漂移的问题，

纹理特征则更倾向于输出纹理信息丰富的区域。总的

来说，三种特征的融合能够实现更为准确的跟踪结果。 
结合 Deer 序列从图 3 的不确定性比较中可以看

出，当前景与背景颜色区分度较大时，颜色特征的不

确定性较低，当背景出现颜色干扰时，颜色特征的不

确定性较高，且此时纹理特征的不确定性较低。在候

选区域像素分布干扰较小时，空间特征的不确定性也

相应降低。 
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Fig. 1  The texture pattern of Local Binary Pattern (8, 1) 
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3.2  
文献[8]提出的融合策略首先假定 n种特征是条件

独立的，然后在每一种特征的观测概率值上加一个正

比于特征不确定性的均匀分布，进行归一化处理后取

乘积，具体表达式如下： 

1

1

( | ) ( )( | )
1

i in
n

ii

p x U xp xL zz z  ，(18)
 

其中： i为特征 i的不确定性， ( )U x 为一离散的均匀
分布。由于本文采取的特征为颜色、空间和纹理这三

种特征，所以 3n ，带入式(18)并展开：
 

1 2 3
1 2 3

1 2 3

1 2 3

2 1 3

1 2 2 3

3 1 2

1 3 2 2

2 3 2 1

1( , , | )
(1 )(1 )(1 )
( ( | ) ( | ) ( | )

( ) ( | ) ( | )
( ) ( | ) ( | )
( ( )) ( | )

( ) ( | ) ( | )
( ( )) ( | )
( ( )) ( | )

p x

p x p x p x
U x p x p x
U x p x p x
U x p x

U x p x p x
U x p x
U x p x

z z z

z z z
z z
z z

z
z z

z
z

          

1 2 3 3( ( )) )U x  ，         (19)
 其中 2( | ) exp( ( , )),i i i

i i b bp x p qz ( , )i i
i b bp q 为第 i 特

征的相似性度量公式。 

3.3  
综上所述，本文基于颜色、空间和纹理信息的目

标跟踪算法的完整流程如下： 
1) 视频序列，选取目标窗口以获取目标初始位置

x0及跟踪框大小。 
2) 根据 3.1中的计算方式，分别提取各特征得到

目标模板 c
bq 、

s
bq 、

l
bq 。 

3) 根据先验分布生成 N个初始粒子 0 1{ }i N
ix ，权值

设为 0 1{ } 1/i N
i N， 1 2

0 0 0.5。 
4) For k=1, …, Frame do。 
① 由状态转移模型 xk=Axk-1+W 和上一时刻的粒

子状态 xk-1，预测出当前时刻的粒子状态 xk。 
②  由三种特征的相似性度量计算观测概率

1( | )p xz 、 2( | )p xz 、 3( | )p xz ，从而得到熵 1( )kH p 、
2( )kH p 、 3( )kH p 。 
③ 由观测概率和熵算得每一特征的不确定性 β1、

β2、β3。 
④ 根据式(19)得到融合后的似然函数 p(z1, z2, z3 

|x)，并由 1 2 3
1 ( , , | )i i

k k p xz z z 更新粒子权值，计

算目标当前估计状态：
1

ˆ
N

i i
t k k

i
x x  。 

⑤ 根据更新后的粒子权值分布决定是否进行重
采样操作。 

 2  Basketball  
Fig. 2  Comparison between the tracking results of single features and ours in Basketball sequence 

Frame

3  Deer  
Fig. 3  Uncertainty comparison of different features in Deer sequence 
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⑥ 输出第 k帧的跟踪结果 ˆkx 。 
5) End。 

4    
为验证本文算法的性能，通过MATLAB 2009a进

行编程实现，并在内存 4 GB的计算机上进行了大量实
验测试。本文采用 ACT[14]、ASLA[15]、DLT[16]、DSST[17]、

LLC[18]作为对比算法，这些算法均是近年提出的算法

中性能较好、研究热度较高的算法。 

4.1  
在本文算法的实验中，通过参考经典文献及反复

调试，设置参数如下：粒子数为 200，方差为 0.35，

颜色空间为 RGB，区间数为 8，相似性度量与粒子权
重值的转化公式为 

2

1 1exp(( 1) )
2 2

d   ，    (20) 

其中：σ=0.15为噪声，d表示相似性度量。 

4.2  
图 4展示了实验中部分具有代表性的结果。不同

算法采用了不同颜色的矩形框表示，左上角的数字为

图像帧数。David3序列中，目标分别经历一大一小两
个遮挡物。从实验结果上看，在所有算法中，只有本

文算法能够全程准确地跟踪目标。其余算法均有不同

程度的目标丢失情况。Deer序列中，目标经历了相似

4  (a) David3 (b) Deer (c) Football (d) Lemming
(e) Liquor (f) Matrix (g) Mountainbike (h) Skiing (i) Basketball (j) Boy
Fig. 4  Qualitative comparison of the six tracking algorithms. (a) David3 series; (b) Deer series; (c) Football series; (d) Lem-
ming series; (e) Liquor series; (f) Matrix series; (g) Mountainbike series; (h) Skiing series; (i) Basketball series; (j) Boy series 

(a) (b) 

(e) 

(g) 

(i) 

(c) (d) 

(f) 

(h) 

(j) 

ACT DLT ASLA LLC DSST Ours



光电工程    DOI: 10.12086/oee.2018.170643 

170643-6 

物遮挡、运动模糊等复杂场景影响，但本文算法始终

能够较好地跟踪目标，没有出现丢失的情况。Football1
序列中，目标运动速度较快，且目标周围相似物较多，

背景扰乱较大。但相较其他算法而言，本文算法能够

更准确地跟踪目标。Lemming序列中，目标经历了全
遮挡、形变、尺度变化等，极易造成目标丢失，但本

文算法的跟踪情况良好。Liquor 序列中，目标周围的
瓶子以及瓶子的移动造成了相似物干扰和遮挡。在该

序列中，本文算法的跟踪情况相较其他算法而言更为

准确。Matrix 序列中，背景颜色较暗，且有强烈的光
照变化，仅本文算法能够较好地跟上目标。Mountain 
bike 序列中，背景是山体，纹理信息丰富，容易造成
跟踪中的背景干扰，但本文算法能够全程准确地跟踪

目标。Skiing 序列中，目标经历了旋转、快速运动、
尺度等变化，而本文算法的跟踪效果最好。Basketball
序列中，目标经历了非刚性形变、遮挡、平面内旋转

等变化，本文算法能够准确地全程跟上目标。Boy 序
列中，目标经历了程度较大的运动模糊，相对于参考

算法而言，本文算法能更好地克服运动模糊带来的不

利影响，取得良好的跟踪效果。 

4.3  
为对算法进行定量分析，引入中心位置误差、精

度和成功率[19]这三个评价指标。其中跟踪精度主要由

算法在各个视频的中心位置误差进行统计得出，成功

率则取决于跟踪结果与目标真实位置的覆盖率。 
表 1统计了图 4所展示了 10组序列的平均中心位

置误差和成功率比较。从该表中可以看出，相较于对

比算法，本文算法在大多数场景中能够更好地跟踪目

标。Deer序列中，本文算法位列第三，主要是由于该
序列的背景中，反复出现了与目标在颜色、像素分布

及纹理方面均十分相似的干扰项，影响了算法的跟踪

性能。Mountain bike序列中，背景的纹理信息十分丰
富，且目标本身的结构导致初始帧中引入了较多背景

像素，导致算法的跟踪不够精确。在其他序列中，本

文算法均呈现出最优的性能。 
图 5展示了 30组视频的整体跟踪精度和成功率。

从该图中可以看出，本文算法的精度和成功率值均是

六种算法中最高的，整体跟踪性能最好，能够较好地

适应不同跟踪环境及目标变化。 

5    

考虑单一特征难以应对复杂的场景变化问题，本

文提出了一种基于多特征融合的目标跟踪算法。首先，

考虑到颜色、空间和纹理特征的互补特性，采用这三

种特征共同进行目标表示。其次，通过在跟踪过程中

计算特征的不确定性，动态地调整特征权值，完成融

合过程。最后，利用粒子滤波框架，找出每一帧中与

目标模板最相似的区域作为跟踪结果。基于以上过程，

算法能够很好地完成跟踪任务，有效地实现目标跟踪。

在 OTB2013上，进行了 30组视频实验对算法进行验
证。实验的定性分析和定量分析证明了算法在多种复

杂场景变化下仍能较好地进行目标跟踪。 

1   
Table 1  Comparison of partial tracking results

名称 ACT ASLA DLT DSST LLC Ours 

David3 74.6(9.1) 51.6(87.8) 32.9(107.4) 54.0(88.4) 11.9(286.8) 72.3(16.1) 

Deer 100(5.1) 2.8(160.1) 38.0(49.1) 93.0(8.5) 2.8(216.3) 71.4(15.2) 

Football1 48.7(9.8) 44.6(12.2) 52.4 (10.4) 41.9(20.5) 70.3(15.4) 52.5(11.6) 

Lemming 31.3(90.7) 16.9(178.8) 28.0(128.9) 46.0(81.5) 17.0(158.8) 85.9(15.3) 

Liquor 20.8(326.4) 23.6(146.7) 20.5(153.3) 40.8(99.3) 24.2(180.6) 82.1(28.5) 

Matrix 1.00(79.2) 2.0(65.2) 2.0(171.1) 21.0(59.7) 16.0(63.4) 32.1(38.7) 

Mountain bike 100(6.8) 91.2(9.0) 84.2(13.1) 100(7.8) 100(7.9) 83.7(18.5) 

Skiing 9.9(274.9) 11.1(266.6) 7.4(244.5) 7.4(220.1) 11.1(269.5) 25.7(96.2) 

Basketball 25.9(89.1) 71.6(18.0) 49.7(13.9) 64.0(73.1) 62.5(73.8) 91.3(9.6) 

Boy 71.6(8.8) 48.3(106.7) 100(2.5) 17.1(179.5) 12.6(163.2) 91.5(5.2) 

注：括号前的数字表示覆盖率为 0.5时的成功率(%)，括号内数字表示平均中心误差(像素)。每个图像序列对应的最优算
法标为红色，次优算法标为绿色。 
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Fig. 5  Overall comparison of precision (a) and success rate (b) 
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Overview: In order to deal with complex scene change problem in the tracking process, we propose a tracking algo-
rithm via multiple feature fusion. Due to the computational convenience, single feature descriptor is widely used in visu-
al tracking for target model expression. However, single feature descriptor is usually not enough to describe the complex 
characteristics and changes of target. The target representation combined with multiple feature descriptors can improve 
the overall performance of visual tracking, because different features can provide complementary target information. 
How to effectively combine multiple features to make the algorithm truly improve performance is the most important 
issue for the multi-feature fusion algorithm. Therefore, we use a method of uncertainty measurement, by measuring the 
reliability of feature to determine the influence of it. Under the framework of particle filter, dynamic feature weights are 
calculated by making an uncertain measure of each feature in the tracking process, which results in adaptive feature fu-
sion. This method adjusts the influence of features on tracking according to the uncertainty of features, so that the relia-
ble feature has a stronger influence. In addition, color feature is robust to changes in rotation, scaling, etc., but difficult to 
cope with changes in illumination variation. Spatial feature contains the spatial information of target, which can make up 
for the lack of spatial information in color histogram. Texture feature is not sensitive to changes in illumination variation 
and not easily affected by local deviations. Therefore, if we fuse these three kinds of complementary features, the target 
expression can be provided by these features, and it can provide more effective target information. Based on the above 
discussions, the algorithm uses the complementarity of color, space and texture features to improve the tracking perfor-
mance. Experimental results show that the algorithm can adapt to complex scene changes such as scale, rotation and 
motion blur. Compared with traditional algorithms, the proposed algorithm has obvious advantages to complete the 
tracking task. In order to verify the performance of the algorithm in this paper, we programmed it through MAT-
LAB2009a, and tested a large number of experiments on the computer with 4 GB memory. We chose ACT, ASLA, DLT, 
DSST, and LLC as contrast algorithm, which have good performance. The figure shows the overall tracking accuracy and 
success rate of 30 videos in OTB2013 dataset. It can be seen from the figure that the accuracy and success rate of pro-
posed algorithm are the highest of these six algorithms. The overall tracking performance of ours algorithm is the best, 
which can better adapt to different tracking environment and target changes. 
 
Citation: Hou Z Q, Wang L P, Guo J X, et al. An object tracking algorithm based on color, space and texture informa-
tion[J]. Opto-Electronic Engineering, 2018, 45(5): 170643 
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