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单目标跟踪算法的研究与分析① 
王新洁 
(大连医科大学 附属第一医院，大连 116011) 

摘 要：运动目标跟踪是计算机视觉的一个中心研究问题，为视频内容的理解提供重要的信息。首先介绍了目

标跟踪的国内外研究现状，重点归纳分析了运动目标跟踪方法的分类及其发展过程中的提出的各种算法，对其

关键技术进行了剖析和比较。 
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Abstract: Object tracking has long been one of the central research problems in computer vision, which provides important 
information to understand video content. Firstly, international research status of object tracking is introduced. Then especially, 
the categories of object tracking methods and various algorithms in the process of development are emphatically analyzed. The 
key techniques are compared and addressed, and some major problems and possible solutions are also summarized.  
Key words: object tracking; point tracking; nuclear tracking; silhouette tracking 
 
 
1 引言 

随着数码电子设备以及数字存储设备的发展，图

像和视频在社会生活中得到越来越多的应用，随之而

来的是计算机视觉技术（computer vision）的蓬勃发展。

使用计算机技术来帮助我们处理、理解，分析图像和

视频。计算机视觉扩展了人类视觉范围，并可以长时

间工作于恶劣的环境，在智能监控、人机交互、机器

人工程、视频检索等领域具有广阔的应用前景和潜在

的商业价值。 
基于视频的运动目标跟踪是计算机视觉中一个热

门研究问题，为视频内容的理解提供重要的信息。特

别是在光照变化、噪音干扰、几何形变、遮挡等自然

场景下的目标跟踪问题，一直是研究领域的经典难题。 
国内外很多研究机构已经对运动目标的跟踪问题

开展了大量相关项目的研究。例如，1997 年美国国防

高级研究项目署设立的视觉监控重大项目 VSAM，主

人对雷达和光电仪器的多目标跟踪问题进行了深入的

研究；英国雷丁大学开展了对车辆和行人的跟踪及其 
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交互作用识别的相关研究；德国法兰克福理工学院的

要研究用于对战场及普通民用场景进行监控的自动视

频理解技术；美国康涅狄格州立大学的 Bar-Shalom 等

H. Nagel 等从事交通监控系统的研究。几十年来，目

标跟踪中无论是目标搜索算法还是特征选择与更新都

不乏研究成果。 
 
2 目标的描述 

跟踪的场景中，目标可以被定义为任何被用于将

来分析的感兴趣事物。要跟踪一个目标，首先要建立

对该目标的描述，以便于算法的识别。目标可以通过

形状和表观来描述。 
目标的形状定义了所关注的目标在图像平面的空

间信息，包括点（用质心或者是点集来描述目标），简

单几何形状（矩形、椭圆），剪影和轮廓，铰链模型，

骨架模型等。目标的表观定义了图像中目标的纹理、

颜色等局部特征，如基于统计的表观概率密度（混合

高斯模型、直方图），模板，多视角模型（主成分分析 
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（PCI）、独立成分分析[5]）等。处理跟踪问题时，形

状描述通常和表观描述联合使用[6]。 
目标的描述方式依据跟踪的应用领域。对于那些

在图像上很小的跟踪目标，合适采用点描述。对于形

状可以用矩形或是椭圆形近似的物体，简单的几何形

状描述更合适。对于跟踪形状复杂的目标，轮廓或是

剪影描述更合适。 
 
3 单目标跟踪 

目标跟踪的目的是在视频的每一帧图像中确定目

标的位置，从而产生目标随时间的轨迹。也可能同时

提供目标在每一帧图像中所占的完整区域。通常使用

目标检测算法得到图像中可能的目标区域，然后在各

帧之间建立目标的对应联系。或者通过迭代更新前一

帧图像得到的目标的区域和位置信息，联合估计出目

标的区域和对应联系。依据其跟踪目标数目的不同，

跟踪算法可分为单目标跟踪与多目标跟踪，本文主要

论述单目标跟踪算法。目标模型的选择限制了该目标

所能经历的运动和变形。依据所采用目标描述方式的

不同，单目标跟踪可分为点跟踪、核跟踪和剪影跟踪，

如图 1 所示。 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 
 

3.1 点跟踪 
图像序列中检测到的目标被表示为其质心所在位

置的点，不考虑目标姿态和形状的变化。跟踪过程可

以表述为检测到目标在各帧之间的对应。点对应是一

个复杂的问题，特别是存在遮挡，漏检，目标的进入

和退出的情况。总体来说，点对应方法可以分为两大

类，即确定性的和概率性的方法。确定性方法使用运

动信息来约束对应问题。概率方法考虑不确定性，使

用目标的测量值来建立关联。 
(1) 确定性对应方法 

点对应的确定性方法使用运动约束集合，定义先

前帧中每个目标与当前帧中单个目标关联的相似度。

大化关联的相似度可以表述为一个组合优化问题。

通过 优分配算法可以得到所有可行关联中的解[7]。 
(2) 概率对应方法 
从视频传感器中得到的测量值包含噪声，目标的

运动也会经受随机的扰动。概率对应方法在目标状态

的估计时考虑了测量值和模型的不确定性，将目标位

置、速度、加速度等性质表示为一个状态空间，认为

某一时刻的目标状态为服从一定分布的随机向量。由

检测算法得到物体在图像中的位置的概率分布。 
状态估计的 优解可以通过迭代的贝叶斯滤波器

（Bayesian Filter）[8]得到，综合观测数据和目标的先

验知识，由预测和更新两个步骤组成。建立目标状态

的随机动力学模型，目标状态的概率密度在动力学模

型的作用下进行扩散和伸展，得到下一时刻的预测值。

动力学模型的随机部分导致概率密度伸展，使不确定

性增加。确定性的部分造成概率密度的整体平移。观

测值通过似然函数对状态的预测分布进行修正。似然

函数定义目标状态与观测值的相似程度，描述了目标

的观测模型。概率密度在测量值的附近趋向出现一个

峰值。 
当测量和预测过程中的噪声满足高斯分布，系统

方程满足线性假设时，可以通过卡尔曼滤波（Kalman 
Filter）[8]递推得到后验概率的均值和方差来描述状态

估计的 优解。当线性假设不满足，通过泰勒展式

（Taylor）对系统方程进行局部线性化，就得到了扩展

卡尔曼滤波器（Extended Kalman Filter）[9]。周东华等

人对扩展卡尔曼滤波器增加了约束条件，要求真实状

态值减去估计状态值的残差序列在任意两个时刻都保

持正交。又在卡尔曼滤波的增益矩阵中引入了多重渐

消因子，进而推导得到了强跟踪滤波器（Strong 
Tracking Filter）[10]。对突变状态具有较好的跟踪能力，

对模型参数的失配具有较强的鲁棒性。 
为了解决扩展卡尔曼滤波器在处理非线性系统的

失真问题， Julier 等人又提出了无迹卡尔曼滤波

（Unscented Kalman Filter）[11]。该算法使用确定性抽

取的加权采样点（sigma-point）的 小集合,完整地表

述了先验随机变量的均值和方差。这一过程被称为无

迹变换（Unscented transform）。这些 sigma 点经过非

线性系统得到后验的 sigma 点集，仍然很好地描述了
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后验概率密度的一阶和二阶统计特征（均值和方差）。 
若目标的状态分布是多模的，如存在遮挡和背

景干扰的情况，只能采用蒙特卡罗积分方法来求解

贝叶斯滤波器。这种普适性的滤波器即为粒子滤波

器（Particle Filter）[12]，也称作自举滤波器（Bootstrap 
Filter）[13]。该算法中，当前状态的概率密度由一群

带有权重的随机样本表示，这些样本经过动力学模

型演化后，其权重由各自的似然函数进行加权修正，

从而得到后验概率的离散化表示。新的概率密度由

这些样本和权重得到。这些随机样本从一个易于得

到和采样的建议分布（proposal distribution）中采样

求得。可以简单地使用该粒子的状态转移条件概率

作为建议分布，也可以引入观测值对建议分布的影

响，使滤波的结果更为准确，如该粒子经由无迹卡

尔曼滤波所得的结果作为建议分布[14]。为了防止状

态估计的方差随着递推的进行不断增大，每次迭代

后要对粒子集进行重采样，使得新的采样集中各粒

子的权重相等。 
3.2 核跟踪 

典型的核跟踪通过计算初始区域所表示的目标在

相邻帧之间的运动来实现[15]。通常使用序列帧之间目

标的运动参数或者稠密的流场描述目标的运动。各算

法的不同主要在于所使用表观模型，跟踪目标数量，

以及估计物体运动的方法的不同。 
Mean-shift 方法[15,16]通过比较目标的直方图 Q 与

假设目标位置窗口的直方图 P，迭代地使表观的相似

度达到 大值。直方图的相似度是以 Bhattacharya 系 

数∑ =

b

u
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)()( 来衡量的，其中 b 是直方图的格 

数。每一步迭代过程通过使直方图的相似度增加，计

算得到的窗口移动矢量。重复该过程直到收敛，通常

为 5 到 6 步。生成直方图时通过空间核函数（kernel）
进行加权，接近目标中心的像素具有较高的权重。该

方法的显著优点是避免了穷举搜索，减少了目标块平

移的计算量。但是需要目标至少有一部分在初始的圆

形跟踪区域中。 
光流法（optical flow）通过计算每个像素在亮度
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下的流矢量，得到稠密的流场。这种计算通常在该像
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和 Tomasi 提出了 KLT 跟踪器[17]。这种跟踪器采用迭

代的方法计算以兴趣点为中心的区域（25*25）的平移
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一旦找到该兴趣点新的位置，KLT 跟踪器计算连续帧

相应区域的仿射变换为： 
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从而估算跟踪块的质量。如果当前区域和预期的区域

之间方差和较小，继续跟踪该特征，否则删除该特征。 

近，用机器学习的方法从分类的角度来使研

究跟踪问题，成为了一个新的热点。分类的方法通

过在特征集上寻找一个 优的分界面去区分目标与

背景从而达到跟踪的目的。它避免了传统方法中构

造一个复杂的模型去描述目标。Collins 等人[18]将跟

踪看成是一个二类的分类问题，使用在线的特征选

择策略来从不同的颜色空间中选择 有区分性的将

目标与背景区分开。 
Grabner 和 Bischof 提出了基于在线 Boosting 学习

的跟踪方法[19]。Boosting 算法将一系列仅比随机猜测

精度略高的弱分类器组合成一个高精度的强分类器，

可以选择出图像区域 有代表性的特征进行分类。由

各个弱分类器加权的分类结果投票决定 终的类别归

属。在线 Boosting 学习算法采用离线 Booting 算法的

训练结果进行初始化。在先前目标位置周围的图像区

域估计目标置信度（该置信度一般是由样本与分类面

的距离决定）。然后在置信度图上搜索极值点作为估计

的目标位置。 后再在这次的跟踪结果上提取目标样

本与背景样本用于当前特征模型的更新。由于存在着

噪声和遮挡，跟踪过程中的实时更新可能会造成样本

标识的错误。Liu 等人[20]将协同训练（co-training）[21]

引入 adaboost 算法的在线学习过程，使用同一目标相

互独立的两组特征训练得到两组分类器，分别为某一

图像块中得到的另一组特性进行标识。 
A.Saffari 等人提出了基于在线随机森林[22](On- 

line Random Forests)跟踪方法。结合了在线打包(on- 
line bagging)、极端随机森林(extremely randomized 
forests)的思想[23]，提出了一个在线决策树的生长方 
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法。增加了一个时间权重建构自适应地丢弃某些决

策树。该方法得到了比在线 Boosting 更好的跟踪结

果。同一个研究组的 C. Leistner 等人提出了多视角

在线随机森林的学习方法 [24] ，将协同训练 (co- 

training)的思想扩展到任意数目的视角，解决在线更

新的样本标识不准确的问题。通过打包(bagging)的

方法在随机森林中，为每棵决策树选择一个包含相

同数目决策树的父森林(parent forest)。在决策树在线

训练之前，使用对应的父森林为更新的样本进行标

识。 

3.3 剪影跟踪 

目标可能会有无法用简单的几何形状很好描述

的复杂形状，如手、头、肩等。基于剪影的方法为这

些物体提供了准确的描述。基于剪影的目标跟踪器通

过先前帧所生成的目标模型找到每一帧中的目标区

域。模型可以是颜色直方图，目标的边缘或轮廓。剪

影跟踪的方法可以被划分为两大类：形状匹配和轮廓

跟踪。形状匹配在当前帧中搜索目标的轮廓[25]；轮廓

跟踪则使用状态空间模型[26]或是直接 小化某些能

量函数[27]，演化初始轮廓到它在当前帧中新的位置。

事实上，这些方法可以认为是时间域内使用先前帧作

为先验的目标分割。 

 

4 结论 
运动目标跟踪是计算机视觉的一个中心研究问

题，有着广阔的工程应用前景。本文主要叙述了目标

跟踪整个算法流程，包括在跟踪中用到的目标表示，

目标检测，运动模型。总结了各种跟踪算法的设计思

想，依据所使用的目标表示方法的不同，大体上将跟

踪算法归纳整理成三类：点跟踪，核跟踪，和轮廓跟

踪。讨论了当前目标跟踪的研究重点和发展趋势。目

标跟踪进一步研究面临着理论和实践两方面的挑战

——数据关联和推断的定量理论以及自然场景和认知

行为的复杂性,目标跟踪算法的设计还存在许多未知

的理论依据。随着研究的不断深入和完善以及人类视

觉机理的不断揭示,目标技术的研究将给计算机视觉、

智能监控、人机交互、机器人工程、视频检索等研究

领域注入新的活力。 
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恒的主题。通过科技信息资源的聚合，为学科交融、

形成优势以及充分利用科技信息资源提供了前提条

件。第四、我国科技资源依然存在着配置不均衡的

现象，通过科技改革和资源流动等方法，需要长时

间逐步改进，而通过搜索引擎技术实现的科技资源

深度搜索，则面向广大用户提供各取所需的快捷服

务，能够促进科技资源的均衡分配。 
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