
摘 要

目标跟踪是当前计算机视觉领域的研究热点之一。经过几十年的发展，目标跟

踪在许多方面已经取得了很多进展，但其在复杂场景下的跟踪可靠性依旧是当前的

研究难点之一。本文研究了现有的典型Meanshift目标跟踪算法，并针对复杂场景

中的目标遮挡这个跟踪难点，对Meanshift跟踪算法进行了研究和改进，主要研究

成果如下：

针对复杂场景下的目标遮挡问题，本文分两部分对典型的Meanshift算法进行

了改进，提出了一种基于置信图的Meanshift迭代算法。

⑴借鉴 HOG算法的思想，将普通颜色直方图改进为分块颜色直方图。分块颜

色直方图由于将目标的整体区域颜色特征划分成了数个局部区域的颜色特征，具有

很强的局部特征表达能力。

⑵基于直方图对比，提出了置信图的概念。置信图实质上为概率密度图，它代

表了目标区域的特征在一幅新图像中存在的概率。最后利用Meanshift算法在置信

图中迭代找到该帧图像的目标区域。

实验结果表明，由于对目标的颜色直方图进行了细致的划分，并且得到了可靠

的置信图，该算法能有效地解决目标遮挡问题，具有较好的鲁棒性。
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Abstract

Target tracking is one of the hot spots in the field of computer vision. After several

decades of development, target tracking has made much progress in many aspects, but its

reliability is still one of the problems in the complex scene.This paper analyses the

existing typical Meanshift target tracking algorithm. And then aiming at the difficulty of

object occlusion in complex scenes, we improve the Meanshift tracking algorithm. The

main research results are as follows:

Aiming at the problem of object occlusion in complex scenes, this paper improves

the typical Meanshift algorithm in two parts, and puts forward a new Meanshift iterative

algorithm based on confidence map.

(1)Referring to the idea of HOG algorithm, this paper improves the color histogram

into block color histogram. Block color histogram has a batter ability of describing local

features than the color histogram.

(2)Based on the histogram comparison, this paper puts forward the concept of

confidence map. The confidence map is probability density map in fact. It represents the

probability of the target area features in a new image.

The experimental results show that due to the divided color histogram of the target

and the reliable confidence map,the proposed algorithm is robust and can effectively

solve the problem of target occlusion.

Key Words: Block color histogram; HOG; Confidence map; Meanshift；Target

tracking
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第 1章 绪论

1.1 研究背景和意义

现代社会计算机和其它数码产品的快速发展，一方面让图像和视频变得更容易获

取，另一方面也对图像的智能处理提出了更高的要求。计算机视觉使用计算机来帮助

人们分析图像和视频内容，可以根据实际需求对图像和视频进行自动处理。自从Marr

等[1]于1982年提出第一个使用计算机来描述视觉的框架后，计算机视觉受到了许多领

域的研究人员的关注。当前的计算机视觉领域有许多方向，而基于视觉的目标跟踪一

直是其中的一个热门分支[2,3]。视觉目标跟踪是在视频或连续图像序列中找到感兴趣

的目标并计算出其在每一帧中的位置，进而将结果输出以完成其它高级任务的一种技

术。随着计算机性能的逐渐提高和摄像终端的推广，目标跟踪受到了越来越多的关注，

也应用到了更多的领域。当前基于视觉的目标跟踪主要应用在如下范围：

⑴军事方面

精密制导火器是当代战争中的重要作战装备之一。红外制导技术[4]是常用的末端

制导技术之一，其使用红外成相来检测和跟踪目标，因而具有不易受无线电干扰和可

在低能见度下工作的优势。近些年来无人机在军事任务中得到了较多应用，如无人机

目标侦察和跟踪[5]等，这其中也应用了目标跟踪技术。

⑵安防监控

智能视频安防监控系统[6]被广泛用于银行、超市，小区等各类场所，以监控可能

出现的异常情况。相较于人工监视和事后取证的传统监控系统，智能监控系统对视频

中的运动目标进行跟踪和识别分析，并在出现非正常情况时及时发出警报，从而减少

人力成本并提高效率。

⑶智能交通

当前城市交通流量越来越大，智能化的交通流量控制和监控也越来越重要。交通

流量监测、车辆定位等都需要目标跟踪的参与，相关的典型系统主要有VISATRAM、

VIPS等[7,8]。

⑷机器人自主视觉

工业机器人利用相机获取的视觉信息对目标进行定位和跟踪以完成各种工业任

务。在各类恶劣工作环境如喷漆、放射污染、高温高压等情况下，有视觉功能的机器

人可以代替人类完成危险劳动。

⑸人机交互

近年来比较流行的体感游戏机让玩家可以通过肢体运动来与游戏中的角色进行

互动，典型的如微软的Xbox 360和Xbox One，以及索尼的Play Station 4等。这类机器
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的核心技术之一便是人体肢体的识别和跟踪，配套的相机（Kinect或PlayStation

Camera）拍摄玩家的影像并进行分析、提取玩家的运动信息并作为游戏机的输入信息

以代替传统的手柄等控制器，可以得到更好的游戏体验，如图1-1所示。在工业设计

和3D建模等领域，Leapmotion等设备可以跟踪双手的状态，并将其转化为操作控制信

号，进而更好地查看建模效果，提高工作体验和效率。

图1-1 Kinect使用示意图

⑹医学影像

如今的许多医学检查采用影像方式，使用目标跟踪等计算机视觉技术能有效协助

医生对影像的分析[2]。如在医学超声波成像和核磁共振成像中，由于噪声较大，很难

使用肉眼直接识别。使用目标跟踪方法能有效地提升目标检测的准确性，以提升疾病

诊断结果的可靠性。另外，在对药物在体内的扩散机制等的研究中也大量使用到了医

学影像[9]，传统的人工分析工作量过大且严重依赖研究人员的专业知识，使用目标跟

踪技术能有效减小工作量且能得到更准确的结果。

经过多年的研究和发展，目标跟踪技术已经在很多方面得到了实际应用，但其在

很多方面还存在许多不足。当前的主要问题在于实际应用场景通常比较复杂，存在很

多如遮挡、光照变化、目标尺度变化和运动模糊等的干扰，现有的目标跟踪算法在这

类烦杂场景下的跟踪精度还有待提升。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 目标跟踪发展历程

目标跟踪技术的研究最早可以追溯到20世纪50年代[10]。随后Kalman算法[11]于

1960年被提出，这为不少目标跟踪算法的基础之一。70年代Singer等人[12,13]将Kalman

滤波理论应用到目标跟踪算法中来，获得了较多关注和相关研究。90年代提出的均值

滤波（Meanshift, MS）[14]算法和粒子滤波（Particle Filter, PF）[15]算法，使目标跟踪

算法的研究有了进一步发展。Meanshift算法使用迭代来获得目标中心的最优值，其简

单有效。自从Comaniciu等人 [16]使用Meanshift结合颜色直方图进行目标跟踪后，

Meanshift算法就因其简单且效果不错而受到了广泛研究。许多研究者在Meanshift基础
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上做出了大量改进，以提高算法的跟踪精度[17,18]。Particle Filter算法将目标跟踪中的

目标位置看作是一个概率分布问题，其通过带有权重的离散采样点来计算系统的后验

概率密度，进而得到目标位置。Meanshift和Particle Filter已经成为目标跟踪领域两个

经典的算法框架，大量的相关研究均是在其基础上进行的改进。

Henriques等人[19]在频域下使用傅里叶变换加速图像卷积计算，极大地提高了使

用相关性跟踪的速度，后续改进的KCF[20]算法和时空上下文算法（STC）[21]等算法在

保证速度的同时，提升了跟踪精度。也是当前研究热点之一。

2000年以后，基于机器学习（Machine learning, ML）的跟踪算法开始大量出现，

该类算法将目标跟踪看成是一个二分类问题：前景目标和背景。该类算法充分利用机

器学习在分类上的精度优势，在目标跟踪上可实现较高的精度，因而也成为目前研究

的热点和主要方向之一。分类器的训练主要分为离线学习和在线学习。相较于离线学

习，在线学习可以更好地应对目标和背景的变化，是当前研究的重点。

常见的用于目标跟踪的机器学习的算法有Boosting[19,22-24]算法、支持向量机

（Support vector machine, SVM）[25,26]算法和P-N学习算法[27]等。Boosting算法原理是

将若干弱分类器组合为一个强分类器，提高了分类器的精度。Kalal等人[27]于2010年

提出P-N学习并将其用在目标跟踪中。P-N学习引入约束条件来修正错误分类样本，

以提高分类器的精度。Kalal等人随后提出Tracking-Learning-Detection（TLD）跟踪算

法[28]，将P-N学习与LK光流法和串级分类器相结合，在跟踪精度和速度上均得了较好

的效果。Boris等人提出的多实例学习（MIL）跟踪[29]将多个图像块组成一个小的样本

集，并用这些样本集组成训练集来训练分类器，这样可以实现更好的分类和跟踪效果。

当前的不少目标跟踪算法为了提高精度，也常常会结合多种方法来进行跟踪。

1.2.2 目标跟踪算法分类

目标跟踪一直发展到现在，期间出现了许多算法，按研究侧重点来讲也有多种不

同的分类方式。

按目标信息来源来分，主要有两类处理方式：自底向上（Bottom-up）和自顶向

下（Top-down）。

自底向上的方式的特点是不依赖目标的已有信息，直接从图片序列中获取跟踪目

标的有关信息，所以也称为数据驱动（Data-driven）。典型的算法如背景差分

（Background subtraction）法和相关匹配（Correlation matching）算法等。自底向上的

算法适合于特定应用场景下的目标跟踪，如跟踪工厂流水线上运动的产品。

自顶向下的方式需要利用已有信息，如算法初始化时给定的模板或是针对特定应

用场景而预先训练好的模型等。在跟踪程中算法在图像中搜索与给定的模板或预先训

练好的模型最匹配的区域作为输出。自顶向下的方式在目前研究得比较多，特别是在

当前结合机器学习的跟踪算法中，基本都是基于自顶向下的方法。
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按应用场景来分，目标跟踪主要有以下几种类型：

⑴按跟踪目标的数量，可以分为单、多目标跟踪。对于军事或其它领域，对目标

的打击或监视通常为单目标跟踪。而对于安防监控等场合，则更多地需要同时监控和

跟踪多个目标。多目标跟踪中，目标之间可能存在众多干扰等问题，使其相较单目标

跟踪更为复杂。

⑵按跟踪目标的性质分为刚体跟踪和非刚体跟踪。刚体目标是指目标本身具有刚

性结果，不易发生弯曲等形变，如汽车等。对应地，非刚体目标是指容易发生形变的

目标，如人等。刚体目标在跟踪过程中其各个子区域的结构关系稳定、不会发生变化，

因而容易进行表征，对其进行跟踪也较容易。而非刚体在跟踪过程中的子区域的结构

关系会发生变化，如人在行走过程中四肢会变化，这会给目标表征带来困难，影响跟

踪效果。

⑶按相机是否运动分为相机静止的目标跟踪和相机运动的目标跟踪。在相机静止

时，背景图像通常也为静止，因为使用简单的帧间差分法即可分离静止背景和运动的

前景目标，方便进一步处理。相机运动时，图像序列中的背景和前景目标都会有变化，

因而处理起来就会更加困难。

按目标的表征方式来看，目标跟踪又可以分为以下几类：

⑴基于区域的跟踪(Region-based tracking)通过特定几何形状的区域的匹配来实

现跟踪，是较常见的一类跟踪算法。区域跟踪算法通常使用模板匹配来进行跟踪目标，

其在图像中寻找与模板相似度最高的区域，并将其作为目标区域。模板由手工选取或

自动检测，一般模板为矩形，模板使用的信息可以为灰度信息、颜色信息、边缘信息

等。该类方法在具有很好的跟踪精度和跟踪稳定性，但其缺点在于对目标遮挡等变化

比较敏感，且运算量较大不利于实时性。典型的算法如Lucas等人提出的光流法[30]。

⑵基于特征的跟踪（Feature-based tracking）与基于区域的跟踪类似，也是通过

匹配来实现目标跟踪。与基于区域的模板匹配不同的是，本类算法在匹配时使用的是

提取后的特征，而不是某个区域。基于特征的跟踪使用的特征通常有Harris角点[31]、

SIFT 算子[32]、SUSAN算子[33]等。为了保证跟踪效果，在进行特征匹配时通常会引入

约束条件，如利用目标的速度、加速度等来进行约束，因而这类跟踪通常与Kalman

滤波器联合使用。相较基于区域的跟踪，其对目标的部分遮挡、尺度变化、形变和光

照变化等不太敏感，因此也受到较多的研究和应用。但是该类算法同样存着对噪声以

及特征选择等比较敏感的问题，同时在部分特征提取过程也存着计算量过大不利于实

时性的问题。

⑶基于主动轮廓模型的跟踪(Active contour-based tracking)也称作基于动态边缘

模板的目标跟踪，它的核心思想是目标的边缘可以用按一定约束条件变形的封闭的

曲线来表示。这条曲线变形后能与目标的轮廓一致，从而实现对目标的跟踪。典型

的算法之一为Kass提出的Snake模型算法[34]。Snake算法通过对能量函数最小化而逐步
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调整Snake曲线并使其最终与目标轮廓一致，因而可以较好地处理目标形状的变化。

该模型通常与Kalman滤波方法配合使用，以提高跟踪效果。主动轮廓跟踪同时考虑

灰度和轮廓信息，因而能较好地跟踪目标。其缺点是不能对多个目标进行跟踪，且当

目标进行快速运动时其跟踪精度不够好。

⑷基于检测的跟踪（Tracking by detection）是近些年来研究较多的方目标跟踪方

法。基于检测的跟踪使用目标信息来建立检测器，并在后续的图像序列中进行使用该

检测器进行目标检测以实现跟踪。这类方法通常使用机器学习方法来训练目标检测器，

并进行在线更新。

当前目标跟踪受到了国内外许多研究机构的关注。国外的不少高校如麻省理工

学院、卡内基梅隆大学，斯坦福大学等都有计算机视觉的研究小组，并从事目标跟

踪等相关研究，相关的研究项目有VSAM（Video surveillance and monitoring）等。国

内的不少高校和科研院所也在目标跟踪方面进行了不少研究并取得了不少收获，值得

一提的是中科院自动化所在安全监控等应用领域有不少理论成果和实际应用。

目前国际上很多计算机视觉领域的权威期刊和会议都将目标跟踪作为重要的

研究内容之一。相关的顶级期刊包括PAMI（Pattern recognition and machine learning）

和IJCV（International journal of computer vision）等。另外，计算机视觉领域三大顶级

会议如CVPR（Computer vision and pattern recognition）、ICCV（International conference

on computer vision）和ECCV（European conference on computer vision）也收录了不少

相关研究的论文。

1.3 本文研究内容

由前文内容可知，目标跟踪在很多领域都有着应用需求，也有了许多研究成果。

但是，实际应用场景通常比较复杂，在复杂场景下的跟踪依旧很有挑战性。本文在前

人研究成果的基础上，针对复杂场景下的单目标跟踪进行研究。由于复杂场景下目标

跟踪待解决的问题较多，目前也并不存在一个能解决所有问题的算法，故本文着重针

对复杂场景下跟踪的遮挡问题进行了研究。
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第 2章 目标跟踪基本理论

2.1 目标跟踪原理

当前目标跟踪研究较多的是根据已知目标区域信息来进行跟踪，即给定第一帧

图像和目标区域后，算法在后续图像中自动地输出目标位置。这类目标跟踪算法通

常由三个主要模块构成：目标表征（Object representation）、搜索策略（Search

mechanism）和模型更新（Model update）。

目标表征是指目标区域的表示方法，其是跟踪算法中最核心的内容之一，典型

的如有直方图、Snake边缘模型、能量谱等。目标表征通常与所选择的目标特征有

较密切的关系，如颜色特征通常使用直方图表征方式，而边缘特征通常使用 Snake

模型等。在复杂场景中，一种特征通常无法有效表征目标，故通常会使用多个目标

算法配合，如颜色、边缘、光流和纹理等。以下分别对典型的特征进行说明。

⑴颜色。颜色是最基本的视觉特征之一，其在各类目标跟踪算法中得到了广泛

应用，如Meanshift跟踪算法和粒子滤波算法等。在计算机视觉中，颜色空间有多

种，如 颜色空间颜色空间、颜色空间、 LabHSVRGB 等。RGB颜色空间将任一种颜

色分解成红（Red, R）、绿(Green, G)、蓝(Blue, B)三种分量，是当前彩色图像和视频

的主流表示方法，如图 2-1（a）所示。但由于这三个各个颜色分量相互存在较强的

相关性，因而容易受到光照等的影响。HSV 空间使用色相（Hue, H）、饱和度

(Saturation, S)、明度（Value, V）来表示颜色，如图 2-1（b）所示。将色相、饱和

度和明度分解后，可减弱各分量的相关性，也在不少方面得到了应用。

（a） RGB颜色空间 （b） HSV颜色空间

图 2-1 颜色空间示意图

⑵边缘。边缘也是图像的重要特征之一，人和动物的视觉神经系统里均有对边

缘信息响应的感受器[2]。在计算机视觉领域里，目标边缘被看作是像素点之间亮度

的剧烈变化。 跟踪中响不大，也常用于目标边缘特征受光照变化影 。典型的边缘检

测方法有Canny算子[35]和形态学检测方法等。在基于轮廓的目标跟踪算法中，Snake

检测算法[34]可以自动提取目标边缘，如图 2-2所示。
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（a）原图 （b）结果图

图 2-2 边缘检测原图和结果图

⑶光流。光流表示了特定区域内每一点的灰度变化，其较多地用于运动检测。

光流分为稀疏光流[30]和稠密光流[36]，两者的区别是前者只检测一组特征点。光流法

存在的问题是运算量较大，且容易受光照干扰。当前使用较多计算光流的方法是

Kanande-Lucas 光流法[30]。如图 2-3所示，由于摄像机在移动，所以光流法跟踪到

了移动的背景。

（a）原图 （b）结果图

图 2-3 光流跟踪原图和结果图

⑷纹理。纹理也是目标跟踪中常用的一个特征，其对光照变化也不太敏感。与

边缘类似，纹理也可看做是像素点间的亮度变化。典型的描述方法有灰度共生矩阵

[37]和局部二值模式（Local Binary Pattern, LBP）[38]。前者使用图像中两个像素的相

关性信息，而后者使用中心点与其邻域内其它点的灰度大小信息。

搜索策略是指根据目标表征在新的一帧图像中寻找目标位置的策略。由于不同

的算法其目标表征方式有差异，其对应的搜索策略也不完全一样。总的来看，目标

跟踪算法中使用的搜索策略可以分为两大类：最优匹配和判别模型。

传统目标跟踪算法较多地使用最优匹配的方法，其利用目标特征来寻找与给定

目标最相似的图像块，并将其作为目标搜索结果。典型的有如其Meanshift方法和

CSK类方法[39]。Meanshift方法采取梯度下降搜索的方法，其具有运算量小但容易

陷入局部最优的问题；CSK方法（包括 KCF[20]和 STC[21]等类似算法）在频域上加
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速卷积运算来寻找极值，能达到较高的跟踪速度。

而近些年随着机器学习的兴起，许多跟踪算法使用一个图像判别模型来区分前

景目标和背景。该类算法典型的有如基 的目于AdaBoost 标跟踪算法、基 学于 N-P 习

的跟踪算法等。对于采取判别模型的算法，其搜索策略通常是采取稠密采样的方法，

即对整个图像区域进行搜索，其运算量较大，但通常能有更好的精度。

中对目标模型进行更新模型更新指在跟踪过程 。由于目标在跟踪过程中通常会

发生变化，因对目标模型进行更新非常重要，如Matthew在 LK算法中使用初始帧

和与当前帧的前几帧的信息来更新模型、TLD算法使用 P-N学习来更新模型等。模

型更新的一个难点是在更新目标模型的同时不引入干扰。

典型的目标跟踪流程如下：

1.第一帧，利用给定的目标信息来初始化目标表征模型和其它变量；

2.后续帧，利用建立好的目标表征模型，使用搜索策略在图像中寻找目标的新

位置并输出；

3.对目标表征模型进行更新，同时更新其它相关变量；

4.若跟踪未结束，跳转到第 2步。

2.2 相关技术介绍

2.2.1 直方图

直方图广泛运用于很多计算机视觉运用当中，通过标记帧与帧之间显著的边缘

和颜色的统计变化，来检测视频中场景的变化。在每个兴趣点设置一个有相近特征

的直方图所构成“标签”，用以确定图像中的兴趣点。边缘、色彩、角度等直方

图构成了可以被传递给目标识别分类器的一个通用特征类型。色彩和边缘的直方

图序列还可以用来识别网络视频是否被复制。

简单说，直方图就是对数据进行统计的一种方法，并且将统计值组织到一系

当列事先定义好的bin 中，bin的 的特数值是从数据中计算出 征统计量，这些数据可

以是 或任诸如梯度、方向、色彩 何其他特征。直方图的意义如下：

⑴直方图是图 形像中像素强度分布的图 表达式。

⑵它统计了每一个强度值所具有的像素个数。

由于颜色是图像中最显著的特征信息，所以在目标跟踪中，颜色经常被用来描

述对象。统计颜色信息的直方图称为颜色直方图，如图 2-4所示。颜色直方图表示

了目标区域中各颜色出现的频率，因此对目标的变形、尺度变化和旋转等具有一定

的鲁棒性。如果 方图变化也不大有一定变化，则颜色直目标颜色不变，仅外形 。如

果跟踪行人这种外形稍许变化，颜色几乎不变的目标，那么利用颜色直方图作为特

征来跟踪是比较有效的。但是颜色直方图也有一定缺点，比如两类物体仅颜色相似，
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但是外形差别很大的话，那么利用颜色直方图作为目标跟踪的特征就不能达到理想

的跟踪效果。

图 2-4 某图像 H-S通道的颜色直方图

2.2.2 反向投影

如果一幅图像的区域中显示的是一种结构纹理或者一个独特的物体，那么这个

区域的直方图可以看作一个概率函数，其表现形式是某个像素属于该纹理或物体的

概率。反向投影（Back projection）就是 像素点如何自适应一种记录给定图像中的 直

方图模型像素分布方式的一种方法。反向投影工作原理如下：

首先获取一幅测试图像，如图 2-5（a）所示。计算该图像的色调（H）通道的

颜色直方图。然后对测试图像中的每个像素 ),( jip ，获取色调数据并找到该色调

),( jih 在直方图中的 bin位置，查询颜色直方图中对应 bin的数值并将数值存储在新

的反向投影图像中，如图 2-5（b）所示。

（a）原图 （b）结果图

图 2-5 反向投影原图和结果图

素属于目标区域的概率代表了测试图像中该像反向投影中存储的数值 ，在图

2-5（b）中，颜色越亮代表概率越高，颜色越暗代表概率越低。反向投影用于在输

入图像中查找与特定图像最匹配的区域，也就是定义模板图像出现在输入图像的

位置。
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2.2.3 Meanshift算法

由均值漂移（Meanshift）方法最初由 Fukunaga等人提出，是一种非参数概率

密度梯度估计算法。在经过 Cheng[40]的进一步研究后受到了许多关注，并在目标跟

踪等领域得到了广泛应用。Meanshift本身是一个迭代算法，其通过计算当前点的漂

移均值并移动到对应点，然后重复计算漂移均值并移动，直到满足停止条件。后来，

Conmaniciu等人[18]将Meanshift应用到目标跟踪中，使该算法受到了广泛关注。
对于 d维空间中的 n个点，点 x处的Meanshift向量表示为

 


ki Sx ih xx
k

xm )(1)( （2-1）

其中，k表示在这 n个点中，只有 k个点落入区域。的定义为满足下式的 y点

的集合。

})()(:{)( 2hxyxyyxS T
h  （2-2）

可见，Meanshift算法计算当前点到区域内所有点的漂移量，然后取平均。因此，

Meanshift算法会使当前点向点密度最高的区域移动。如图 2-6所示。

图 2-6 Meanshift原理图

考虑到离当前点较近的样本点对估计更有效，在计算Meanshift向量时需要加

上权值。Meanshift算法使用径向对称的核函数进行加权


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
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其中， dc 是 d维单位球的体积。

引入核密度梯度估计后, 向量Meanshift 变为
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Comaniciu等人的Meanshift跟踪方法使用颜色直方图作为目标表征。对给定的

目标区域，其 RGB通道分别为三个特征空间，各分为 16份，每份为这个空间的一

个子特征值，则整个区域的特征值有 163=4096个。

目标模板和候选区域的直方图之间的相似性使用 yyaBhattachar 系数来评估





m

u
uu qypqp

1
0)(),( （2-5）

其中， 0y 为前一帧中目标的中心， up 和 uq 都是密度函数。 ),( pq 的值为 0到

1之间， ),( pq 越大，表示两个模板越相似。

Meanshift跟踪算法计算量小，采用直方图建模因而对目标旋转和形变不敏感，

但其无法有效处理目标尺度变化。

2.2.4 HOG特征

方向梯度直方图（Histogram of oriented Ggradient，HOG）[41]是应用在计算机视

觉和图像处理领域，用于目标检测的特征描述器，如图 2-7所示。此方法用来计算

息的统计值局部图像梯度的方向信 。HOG特征描述器的作者 Navneet Dalal和 Bill

Triggs是 ）的控制研究所（法国国家计算机技术和 INRIA 研究员，他们在 2005年的

CVPR上首次提出了方向梯度直方图的概念。

图 2-7 HOG特征描述器

HOG描述器最重要的思想是： 标的表象和形状能在一幅图像中，局部目 够被

梯 布很度或边缘的方向密度分 好地描述。

下面是 HOG算法的具体步骤：

1.梯度计算。梯度计算是 HOG算法的第一步，Dalal和 Triggs指出，一些复杂

的卷积核，如 3×3的 sobel卷积核在实验中并没有很好的效果，反而一维离散梯度

模板是最简单而高效的方法，卷积核定义为  1,0,1 和  T1,0,1 。梯度计算定义如下：

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



yxHyxHyxG

yxHyxHyxG

y

x
（2-6）
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上面的公式中， xG 和 yG 分别是像素的水平梯度和垂直梯度，H为输入图像。

点遍历图像中的每个像素 来计算每个像素点的梯度。

像素点 ),( yxp 梯度大小定义为：

22 ),(),(),( yxGyxGyxG yx  （2-7）

像素点 ),( yxp 梯度方向定义为：









 

),(
),(

tan),( 1

yxG
yxG

yx
x

y （2-8）

2.分块直方图。在计算完成梯度之后，接着就是建立分块直方图。将窗口分割

为数个相互之间有重叠的矩形块（block），每一个 block块分割成几个固定数目的

cell细胞单元。在每一个 cell中统计这个 cell本身的方向梯度直方图。

3.构建描述器。将一个 block中包含的所有 cell直方图相连得到 block的直方图

向量，归一化 block的直方图向量。最后，将检测窗口中的各 block直方图直接相

连，得到完整的 HOG向量，也就是 HOG描述器。

2.3 本章小结

本章介绍了目标跟踪领域的一些基本技术。首先介绍了颜色直方图的概念，然

后介绍了反向投影图的的概念及其功用，随后详细讲解了Meanshift算法的基本原

理，最后仔细描述了 HOG特征的概念以及提取 HOG特征的过程。
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第 3章 基于置信图的Meanshift目标跟踪

3.1 改进的颜色直方图特征

3.1.1 分块颜色直方图的概念

第 2章第 1节中介绍的普通颜色直方图作为一种目标跟踪特征，在跟踪系统中

能够 信息有效地提取目标的颜色 ，而且对目标物体的小范围内形变不敏感。但是

这种颜色直方图统计的是目标所在的整体区域的颜色信息，无法有效地表达出目

标区域不同位置的颜色分布状况。例如图 3-1所示，两幅图均由同样的 9个颜色小

块组成，所以这两幅图的整体颜色直方图是一样的。也就是说在目标跟踪中，普通

的颜色直方图将认为这两幅图是一样的。但是很明显这两幅图不一样，9个颜色小

块在图上的排列顺序是不同的。

（a） （b）

图 3-1 颜色块排列顺序不一致，但整体颜色直方图一样的两幅图像

由此可见，如果单一的以目标整体区域的颜色直方图作为特征，将无法辨认图

3-1中的两幅图像。此外，如果在跟踪过程中目标被部分遮挡，也将影响目标区域的

整体颜色直方图，从而影响目标跟踪的准确性。为了解决上述问题，本文将 HOG

算法的分块思想引入到了颜色直方图中，将目标区域划分成互不重叠的子单元 box，

将数个 box组成一个块 block，block之间相互重叠。提取并记录每个 block的颜色

直方图特征，最后将所有的 block特征组合形成整块目标区域的特征向量。

由于将目标的整体区域颜色特征划分成了数个局部区域的颜色特征，因此能有

效地辨别图 3-1中的两幅图像。而且，如果目标局部被遮挡，那么只会影响被遮挡

部分的局部颜色特征，而不会影响其它未被遮挡部分的颜色特征。在目标跟踪过程

中，合理地利用各子区域的颜色特征将会提高整体算法的鲁棒性。

3.1.2 分块颜色直方图特征提取

分块颜色直方图在颜色空间和颜色统计方法上与传统颜色直方图是一致的，主

要区别在于将目标区域做了进一步划分，原来的整体目标区域变成了多个小区域

block的联合，因此能更有效地体现颜色特征。
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图 3-2 3×3分块子区域

如图 3-2所示，假设目标整体区域为宽高 w×h的窗口，提取分块颜色直方图时，

首先将该 个大小窗口划分成 nm 为 的重叠子区域yx  block，对每一个 单独block 提

取颜色直方图，然后将各子区域 block的短颜色直方图按照固定顺序连接成一个长

颜色直方图作为目标区域的颜色特征。在 HOG算法中不同的子块 block划分数目

和重叠步长对目标识别的准确率有影响，同样在分块颜色直方图中，根据目标特点

不同，使用不同参数划分的子区域 block对目标特征的表达性能也不一样。经过试

验发现，将目标区域划分成互不重叠的 4×4的 box小格，使用 2×2个 box组成重叠

子区域 block，子区域 block的重叠步长为 1个 box，这样的划分方式能普遍满足各

种目标物体的跟踪需求。

空间中提取颜色信息，在对于每一个子区域 HSVblock 。在构建颜色直方图时，

中的每一个像素遍历子区域block ， V息通常情况下忽略亮度信 ，仅根据像素的 H，

S值投票至颜色直方图。

得到每一子区域 block的颜色直方图后，逐一进行归一化并按照各自的位置顺

序连接起来，组成完整的 9维分块颜色直方图向量，每一维均是短颜色直方图。

在计算分块颜色直方图特征之前，可以先对图像进行降维处理，降维因子 scale

可以自定义选择。当选择合适的降维因子 scale之后，既能加快处理速度又能保证

有效地提取分块颜色直方图特征。

3.2 置信图

本文所提出的置信图实质上为概率密度图，它代表了目标区域的特征在一幅新

图像中存在的概率，置信图的灰度值越大则概率越高。置信图的概念与反向投影类

似但不完全一样，置信图相比反向投影图有着更优越的表达性能，在目标跟踪中有

着出色的表现。

3.2.1 直方图对比

对于直方图来说，一个不可或缺的工具便是用某些具体的标准来比较两个直方

图的相似度。要对两个直方图（比如说 1H 和 2H ）进行比较，首先必须选择一个衡

量直方图相似度的对比标准（ ),( 21 HHd ）。常用的对比方式有如下 4种：

block
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1.相关（Correlation）

2
22
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))()()((
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

II

I

HIHHIH

HIHHIH
HHd （3-1）

其中：


J

kk JH
N

H )(1
（3-2）

且 N等于直方图中 bin的个数。

2.卡方（Chi-Square）

 


I IH
IHIHHHd

)(
))()((),(

1

2
21

21 （3-3）

3.直方图相交（Intersection）


I

IHIHHHd ))(),(min(),( 2121 （3-4）

4.Bhattacharyya距离

 
I

IHIH
NHH

HHd )()(11),( 212
21

21 （3-5）

本文选用相关（Correlation）方法，得到取值范围为 0-1的相似度系数 ),( 21 HHd 。

3.2.2 生成置信图

在获得目标区域完整的9维分块颜色直方图向量 0v 之后，读取下一帧图像 frame，

按照如下步骤对图像进行处理：

1.用降维因子 scale对图像进行降维处理；

2.按照从左到右，从上到下的顺序用宽高为 w×h的检测窗口按照自定义的步长

stride去移动检测窗口；

3.根据检测窗口的宽高 w×h和移动步长 stride来计算横向和纵向能够遍历的次

数 wn 和 hn ；

4.求取当前检测窗口下的 9维分块颜色直方图向量 v，采用 3.2.1节所述的直方

图对比方法对 ][iv 和 ][0 iv （ 8,1,0 i ）进行直方图对比，得到相似度系数

])[],[( 0 ivivdi （ 8,1,0 i ），对 ])[],[( 0 ivivdi （ 8,1,0 i ）相加并求出均值 meand ，将

meand ×255作为灰度值依次写入到置信图相应的像素中，置信图为宽高分别为 wn 和

hn 的灰度图；

5.若遍历未结束，跳转到第 2步骤；

6.对置信图的灰度值归一化到区间 0-255，并且采用线性插值（INTER_LINEAR）

方法进行上采样，调整到与图像 frame的尺寸一致。
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（a） （b） （c） （d）

图 3-3 反向投影图和置信图对比

图 3-3从左到右依次为标出目标区域的第 1帧图、第 2帧图 frame、frame的反

向投影图、frame的置信图。

由图 3-3（c）可知，反向投影图并不能精确地反映原图的目标区域特征在下一

帧图像 frame中的位置，目标区域位置分散。而由图 3-3（d）可以看出，置信图很

好地反映出了原图的目标区域特征在下一帧图像 frame中的位置，目标区域位置集

中。置信图相比反向投影图有着很明显的优势。

3.3 本文算法流程实现

本章的前两节详细介绍了本文算法的各主要流程，本节将介绍基于置信图的

Meanshift目标跟踪算法的流程，算法流程图如下：

图 3-4 本文算法流程图

首先在第一帧图像中用矩形框选中目标区域，接着选择合适的降维因子 scale

对图像进行降维，然后对目标区域提取分块颜色直方图特征。读取下一帧图像，用

选择好的降维因子 scale对该帧图像进行降维处理，自定义检测窗口移动步长 stride，

用检测窗口配合移动步长来遍历整幅图像从而生成置信图，最后用线性插值法调整
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置信图大小，并利用Meanshift算法在置信图中迭代从而寻找目标区域。这样循环

往复直到视频序列全部读取完毕。

不同降维因子 scale和不同的检测窗口移动步长 stride，对于算法的处理速度和

精度有着很大的影响。所以，在下一章本文将会着重讨论这两个参数的选取。

3.4 本章小结

本章主要是介绍了分块颜色直方图的概念和分块颜色直方图特征的提取方法，

并且提出了置信图的概念，详细介绍了直方图对比方法和置信图的生成过程并与反

向投影图进行对比，最后总结出了基于置信图的Meanshift目标跟踪流程。至此已

将本文算法的全部流程详细介绍完毕。实验结果表明，置信图相比反向投影图有着

更优越的特征表达性能，在目标跟踪中有着出色的表现。
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第 4章 本文目标跟踪算法实验

4.1 实验平台开发环境

本文使用 C++编程予以实现，编程环境为 Visual Studio 2010旗舰版，基本的图

像处理部分使用了著名的开源计算机视觉库 OpenCV，其版本号为 2.4.9。目标跟踪

数据集选用国际标准的目标跟踪数据集 Visual Tracker Benchmark。计算机的处理器

为 Intel(R) Core(TM) i5-4200M CPU @ 2.50GHz，RAM为 8.00GB，操作系统为 64

位Windows 7 旗舰版。

4.2 实验结果与分析

实验采用 3×3分块重叠的子区域 block提取颜色直方图特征，利用 Meanshift

算法在置信图中进行迭代，参见第 3章。

4.2.1 参数选择

本节针对两个重要参数：降维因子 scale和检测窗口移动步长 stride，来讲解这

两个参数对算法的处理速度和精度的影响。

由于图像的数据量庞大，例如一幅 320×240的图像就有多达 76800个像素点。

因此，降维因子 scale的作用就是成倍地降低图像的像素数量来减少计算量，加快

算法运行速度。但是减少的像素点过多容易导致目标区域的特征点数量也过多减少，

从而影响算法的精度。所以，选择合适的降维因子 scale很有必要。

本文选用 OpenCV中的 resize函数来对图像进行降维处理。resize函数的原理

是采用区域插值（INTER_AREA）方法来缩小图像。

在用检测窗口遍历图像的过程中，若移动步长 stride过小，虽然生成的置信图

非常精确，但是计算量巨大，耗时长，不能满足实时处理。若移动步长 stride过大，

虽然生成置信图的时间很快，但是生成的置信图不够精确，影响到了算法的精度，

因此也不合适。所以，移动步长 stride参数也关系到算法的处理速度和运行精度。

图 4-1从左到右依次为第 1帧原图、第 2帧原图、标出目标区域的第 1帧图、

scale=1，stride=1时，找出了目标区域的第 2帧图。

本节采用 2幅 320×240大小的图像，如图 4-1（a）（b）所示。选择当 scale=1，

stride=1时，算法处理图 4-1（b）得到图 4-1（d）的运行时间 0t 和图 4-1（d）中黄

色方框的中心点 0p 作为参考标准。当选择不同的 scale和 stride时，看算法处理图

4-1（b）的运行时间 t和相应的结果图像中黄色方框的中心点 p与 0p 的欧氏距离 d，

下文把 d叫作精度，d越小结果越精确。实验数据表格如表 4-1所示。
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（a） （b） （c） （d）

图 4-1 实验测试图

表 4-1 不同的 scale和 stride参数选择
stride
scale 1 2 4 6

1 0t = t = 23.11s

d = 0.00
t = 21.92s
d = 0.00

t = 4.480s
d = 2.82

t = 1.266s
d = 4.12

2
t = 12.46s
d = 0.00

t = 4.471s
d = 0.00

t = 1.065s
d = 1.41

t = 0.355s
d = 1.00

4
t = 2.804s
d = 1.00

t = 1.225s
d = 0.00

t = 0.381s
d = 2.00

t = 0.167s
d = 4.47

8
t = 0.847s
d = 1.00

t = 0.340s
d = 4.00

t = 0.174s
d = 4.47

t = 0.139s
d = 13.42

16
t = 0.317s
d = 5.00

t = 0.183s
d = 15.81

t = 0.122s
d = 21.40

t = 0.101s
d = 25.50

32
t = 0.176s
d = 15.52

t = 0.129s
d = 23.85

t = 0.120s
d = 65.62

t = 0.067s
d = 113.85

64
t = 0.126s
d = 23.02

t = 0.112s
d = 65.49

t = 0.061s
d = 74.22

t = 0.082s
d = 11.71

（a）d随 scale、stride的变化图 （b）t随 scale、stride的变化图

图 4-2 精度 d、时间 t随 scale、stride的变化图

从图 4-2（a）可以看出，整体趋势是步长 stride越大、降维因子 scale越大，精

度越差，反之越好。但是在步长 stride较小时，不论降维因子取何值，精度 d都较

小，也就是说算法的精度都很好；步长 stride越大，精度 d随着降维因子 scale的不

同相差也越大。
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同理，从图 4-2（b）可以看出，整体趋势是步长 stride越小、降维因子 scale

越小，处理时间越长，反之越短。但是在步长 stride超过某一值后，不论降维因子

取何值，处理时间均较短；步长 stride越小，处理时间 t随着降维因子 scale的不同

相差也越大。

综合图 4-2两幅图可以得出，当 scale=2，stride=6时，算法既能保持较好的精

度，又能大幅缩短运行时间，所以本文在下节的实验中就采取了该值。

4.2.2 目标未被遮挡情况

该情况下采用的是Visual Tracker Benchmark中的BoBot数据集的部分图片序列，

针对的主要是图片中移动的人物目标，背景较为复杂。该图片序列分辨率为 320×240

像素，RGB三通道彩色图像。

（a） 第 1帧 初始目标帧

（b） 第 100帧

（c） 第 619帧

（d） 第 924帧

图 4-3 （b）~（d）本文算法比较传统Meanshift算法

图 4-3从左到右依次为本文算法跟踪结果图和置信图，传统 Meanshift算法结
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果图和反向投影图。

由图 4-3可知，在第 100帧，两种算法都能较好地找到目标区域。在第 619帧，

置信图仍能够较好地反映目标区域位置，而反向投影图的目标区域已被严重干扰。

在第 924帧，本文算法依然精确地找到了目标区域位置，而传统Meanshift算法已

经完全跟丢了目标。

4.2.3 目标部分被遮挡情况

该情况下采用的是 Visual Tracker Benchmark中的 faceocc1数据集的图片序列，

针对的主要是图片中被遮挡的人脸目标，遮挡情况由轻微遮挡到大面积遮挡，变化

范围较大。该图片序列分辨率为 352×288像素，RGB三通道彩色图像。

（a） 第 1帧 初始目标帧

（b） 第 41帧

（c） 第 555帧

（d） 第 899帧

图 4-4 （b）~（d）本文算法比较传统Meanshift算法

图 4-4从左到右依次为本文算法跟踪结果图和置信图，传统 Meanshift算法结

果图和反向投影图。
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由图 4-4可知，在第 41帧，由于目标区域仅被轻微遮挡，两种算法都能较好地

找到目标区域。在第 555帧，目标区域被严重遮挡，由于手部的颜色与面部颜色接

近，置信图出现了误差，但是由于Meanshift算法是在局部寻找极值，所以手部的

干扰并不会造成影响，置信图仍能够较好地反映目标区域位置；而反向投影图的目

标区域已被严重干扰，跟踪错误。在第 899帧，目标区域几乎恢复到了未被遮挡状

态，本文算法依然精确地找到了目标区域位置，而传统Meanshift算法已经无法再

次找到目标了。

4.2.4 目标大面积被遮挡情况

该情况下采用的是Visual Tracker Benchmark中的Babenko数据集的部分图片序

列，针对的主要是图片中移动的人脸目标，背景颜色与人脸颜色很相似。该图片序

列分辨率为 320×240像素，RGB三通道彩色图像。

（b） 第 1帧 初始目标帧

（b） 第 47帧

（c） 第 105帧

（d） 第 308帧

图 4-5 （b）~（d）本文算法比较传统Meanshift算法
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图 4-5从左到右依次为本文算法跟踪结果图和置信图，传统 Meanshift算法结

果图和反向投影图。

由图 4-5可知，在第 47帧，虽然人脸外形稍微变大，但两种算法都能较好地找

到目标区域。在第 105帧，人脸完全背向镜头，但是由于在初始目标区域中，分块

颜色直方图包含了黑色头发的颜色特征，所以即使人脸完全背向了镜头，本文算法

也能检测出黑色的头发。而反向投影图的目标区域已经丢失。在第 308帧，图像背

景颜色和初始区域目标颜色相近，但是本文算法的置信图仍然给出了精确的目标位

置，这是因为分块颜色直方图细致地划分了初始目标区域的颜色特征。反向投影图

依然无法找到目标区域。

4.3 本章小结

本章主要讨论了本文算法参数的选择以及本文算法和传统Meanshift的跟踪结

果的对比，从目标未被遮挡、目标部分被遮挡和目标大面积被遮挡三个方面对两种

跟踪算法的性能进行了实验。实验结果表明，本文算法由于采用了分块颜色直方图

特征和置信图，相比于传统Meanshift算法，在目标跟踪性能上有了很大的提升，

验证了算法的有效性和可行性。
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第 5章 结论

本文研究了现有的典型Meanshift目标跟踪算法，并针对复杂场景中的目标遮

挡这个跟踪难点，对Meanshift跟踪算法进行了研究和改进，主要研究成果如下：

针对复杂场景下的目标遮挡问题，本文分两部分对典型的Meanshift算法进行

了改进，提出了一种基于置信图的Meanshift迭代算法。

首先，借鉴了 HOG算法的主体思想，将普通颜色直方图改进成了分块颜色直

方图。普通颜色直方图作为一种目标跟踪特征，在跟踪系统中能够

信息有效地提取目标的颜色 ，而且对目标物体的小范围内形变不敏感。但是这种

颜色直方图统计的是目标所在的整体区域的颜色信息，无法有效地表达出目标区

域不同位置的颜色分布状况。分块颜色直方图由于将目标的整体区域颜色特征划分

成了数个局部区域的颜色特征，如果目标局部被遮挡，那么只会影响被遮挡部分的

局部颜色特征，而不会影响其它未被遮挡部分的颜色特征。在目标跟踪过程中，分

块颜色直方图提高了整体算法的鲁棒性。

然后，基于直方图对比的方法，创新地提出了置信图的概念。置信图实质上为

概率密度图，它代表了目标区域的特征在一幅新图像中存在的概率，置信图的灰度

值越大则概率越高。置信图的概念与反向投影类似但不完全一样，置信图相比反向

投影图有着更优越的表达性能，在目标跟踪中有着出色的表现。

最后利用Meanshift算法在置信图中进行迭代，最终找到该帧图像的目标区域。

实验结果表明，由于对目标的颜色直方图进行了细致的划分，并且得到了可靠

的置信图，该算法能有效地解决目标遮挡问题，具有较好的鲁棒性。论文仍然有一

些不足并需要进一步完善。后续可进行如下工作：

1. 加入 SURF特征点提取过程。由于在目标跟踪过程中不可避免地会发生目标

的大小的改变，本文算法的跟踪窗口并不能随目标大小的改变而改变。SURF算法

具有旋转不变性和尺度不变性，因此，加入 SURF算法后能有效地改善跟踪性能。

2. 采用并行处理技术加速图像处理过程。由于图像处理的数据量非常大，在实

际应用中如果想做到实时目标跟踪，就要加快图像处理的速度。采用并行处理技术

能够将单一线程处理变为多线程同时处理，从而加快了图像处理速度。
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附录 A：程序清单

#pragma once

#include <vector>

#include <iostream>

#include <opencv2/opencv.hpp>

using namespace cv;

class WinBox

{

public:

WinBox();

vector<Mat> computeHist(Mat& win, Size box);

Mat confidence(Mat& img, Size box, vector<Mat>& winHist, int sc = 1, int st = 1);

private:

int histSize[2]; //bin数量

float hranges[2]; //直方图的最小值与最大值

float sranges[2]; //直方图的最小值与最大值

const float* ranges[2]; //hranges的地址值要赋给 ranges[0]

int channels[2]; //通道

};

#include "WinBox.h"

WinBox::WinBox()

{

histSize[0] = 60; histSize[1] = 80;

hranges[0] = 0; hranges[1] = 180;

sranges[0] = 0; sranges[1] = 255;

ranges[0] = hranges; ranges[1] = sranges;

channels[0] = 0; channels[1] = 1;

}

//计算给定窗口 win的分块直方图，并保存到 winHist中

vector<Mat> WinBox::computeHist(Mat& win, Size box)

{

vector<Mat> winHist;
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for (int i = 0; i < 3; ++i)

{

for (int j = 0; j < 3; ++j)

{

//从左上开始遍历 2*2 box小块

Rect rect(j*box.width, i*box.height, 2*box.width, 2*box.height);

Mat box = win(rect), boxHist;

calcHist(&box, 1, channels, Mat(), boxHist, 2, histSize, ranges);

normalize(boxHist, boxHist, 0.0, 1.0, NORM_MINMAX);

winHist.push_back(boxHist);

}

}

return winHist;

}

//读取下一幅完整图像，用窗口 win遍历图像(步长为 1像素)

//计算当前窗口 win下的直方图，并和上幅图像得到的直方图依次进行对比

//将对比结果求均值，归一化，作为灰度值写入置信图的一个像素点

Mat WinBox::confidence(img, Size box, vector<Mat>& winHist, int scale, int stride)

{

//初始化矩形区域(也就是 win大小)

Rect rect(0, 0, 4*box.width, 4*box.height);

//用窗口扫描图像

vector<vector<double>> row_size;

for (int i = 0; i < img.rows; i += stride)

{

if (i+4*box.height > img.rows) break;

vector<double> every_row;

for (int j = 0; j < img.cols; j += stride)

{

Rect rect_temp = rect + Point(j,i);

if (static_cast<int>(rect_temp.br().x) > img.cols) break;

else

{

Mat winTemp = img(rect_temp);

vector<Mat> winHistTemp = computeHist(winTemp, box);
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double sum = 0; //相似度的和

for (int t = 0; t < 9; ++t)

{

double value = cv::compareHist(winHist[t], winHistTemp[t], 0);

if (value < 0) value = 0;

sum += value;

}

sum /= 9.0; //求均值

sum *= 255.0;

every_row.push_back(sum);

}

}

row_size.push_back(every_row);

}

int nr = row_size.size();

int nc = row_size[0].size();

Mat backproj = Mat::zeros(nr, nc, CV_8UC1); //置信图

for (int i = 0; i < nr; ++i)

{

uchar* data = backproj.ptr<uchar>(i);

for (int j = 0; j < nc; ++j)

data[j] = static_cast<uchar>(row_size[i][j]);

}

//调整置信图

normalize(backproj, backproj, 0.0, 255.0, NORM_MINMAX);

resize(backproj, backproj, Size(img.cols*scale,img.rows*scale), 0, 0, 1);

return backproj;

}

#include "WinBox.h"

#include <opencv2/opencv.hpp>

using namespace cv;

using namespace std;

int num = 0;

const int scale = 2; //图片缩放因子
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const int stride = 6; //窗口移动步长

const int img_width = 320; //图片宽度

const int img_height = 240; //图片高度

bool isWrite = false;

stringstream ss;

int main()

{

VideoCapture cap;

Rect rect_init;

cap.open("E:\\Datasets\\Person\\src\\img%4d.jpg");

rect_init = Rect(138, 80, 40, 52);

Rect rect = rect_init;

//讲初始跟踪区域划分成 4*4小格，求出小格的大小

const Size box(rect_init.width/scale/4, rect_init.height/scale/4);

Mat frame, frameHSV, imgROI, backproj;

WinBox win_box;

vector<Mat> hist;

while (1)

{

++num;

cap >> frame;

if (frame.empty()) break;

double timer0 = static_cast<double>(getTickCount());//计时

if (num == 1)

{

//画出初始跟踪窗口

rectangle(frame, rect, Scalar(0,0,255), 2);

if (isWrite)

{

ss.str("");

ss << "D:\\MY_RESULT\\" << num << ".jpg";

imwrite(ss.str(), frame);

}

imshow("Frame", frame);
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waitKey(1);

//按缩放因子缩小图片，减小计算量

resize(frame, frame, Size(img_width/scale,img_height/scale), 0,0,1);

//中值滤波处理

medianBlur(frame, frame, 7);

cvtColor(frame, frameHSV, CV_BGR2HSV);

//计算缩小后的初始跟踪区域

Rect temp(r_i.x/scale, r_i.y/scale, r_i.width/scale, r_i.height/scale);

imgROI = frameHSV(temp);

//计算缩小后初始跟踪区域的直方图

hist = win_box.computeHist(imgROI, box);

waitKey(0);

}

else

{

Mat frame_show = frame;//专门用来显示的

resize(frame, frame, Size(img_width/scale,img_height/scale), 0,0,1);

//中值滤波处理

medianBlur(frame, frame, 7);

cvtColor(frame, frameHSV, CV_BGR2HSV);

//计算置信度图

backproj = win_box.confidence(frameHSV, box, hist, scale, stride);

if (isWrite)

{

ss.str("");

ss << "D:\\MY_GT\\" << num << ".jpg";

imwrite(ss.str(), backproj);

}

//显示置信度图，置信度图的大小和原始图像的大小一致

imshow("Backproj", backproj);

waitKey(1);

//meanshift停止迭代的条件

TermCriteria criteria(MAX_ITER + TermCriteria::EPS, 1000, 0.001);

//进行 meanshift迭代，并讲找到的物体区域更新到 rect

meanShift(backproj, rect, criteria);
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//在图像上画出更新后的跟踪区域

rectangle(frame_show, rect, Scalar(0,255,255), 2);

if (isWrite)

{

ss.str("");

ss << "D:\\MY_RESULT\\" << num << ".jpg";

imwrite(ss.str(), frame_show);

}

imshow("Frame", frame_show);

waitKey(1);

}

timer0 = ((double)getTickCount()-timer0) / getTickFrequency();

cout << "用时：" << timer0 << " 秒" << endl;

}

waitKey(0);

return 0;

}
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