
第 １０ 卷　 第 １ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．１ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 １ 月

　 Ｊａｎ． ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）０１－００７６－０４ 中图分类号： ＴＰ３９１．４１ 文献标志码： Ａ

基于背景建模的车辆跟踪方法

李晓东， 刘　 畅， 刘　 鹏
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 针对车辆跟踪中背景复杂、快速运动以及干扰目标等问题，提出对车辆背景建模，利用目标信息与背景信息在目标跟

踪中的不同作用达到在各种环境下鲁棒跟踪的效果。 使用高速高精度的核化相关滤波算法，分别对车辆和车辆背景进行模

型训练与在线更新。 利用贝叶斯框架融合汽车特征预测结果和汽车背景特征预测结果。 实验结果表明，基于背景建模的车

辆跟踪方法能够提高跟踪精度，提高跟踪鲁棒性。
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０　 引　 言

近年来，随着人民生活水平提高，汽车数量快速

增长，城市道路负担加重，交通拥堵等问题也不容忽

视，国内外对交通事件检测、交通状态判别及交通状

态预测的相关理论研究也日益关注。 如果能预测未

来时刻的道路交通状态，道路状况则能得到大幅度

改善。 目前，随着计算机技术和人工智能的发展，利
用机器学习方法可以预测交通状态，却需要实时采

集交通要道的视频、再加以分析处理。 在交通预测

问题中，目标跟踪是研究热点之一。 运用目标跟踪

方法可以测量汽车速度、汽车数量以及预测车辆状

态变化。 目标跟踪问题根据视频第一帧的目标状态

预测后面帧中的目标情况。 目标跟踪面临的主要挑

战有：光照变化、尺度变化、遮挡、形变、运动模糊、快
速运动、目标出视场、背景干扰和低分辨率等［１］。
１　 研究现状

目前，在目标跟踪研究中，经常用到的方法有 ２
种，即：产生式方法和判别式方法。 其中，产生式方

法主要研究目标外观，在下一帧候选目标中挑选与

目标外观相似度最大的候选目标作为新一帧中的目

标，代表性方法有增量子空间方法［２］。 判别式方法

把目标跟踪视为分类问题，即训练分类器区分目标

与背景，在下一帧候选目标中，属于目标概率最大的

一个被视为新的目标，代表性方法为多示例学习方

法［３］。
对于车辆跟踪，国内外研究者进行了大量的研

究，并取得了一定的成果。 刘悦［４］ 使用传统方法，
用 Ｈａｒｒ 特征和 ＳＶＭ 分类器对车辆进行跟踪。 刘国

辉等人［５］使用 ＶＧＧ－Ｍ 网络提取特征，并使用深度

神经网络进行二分类来实现车辆跟踪，与传统的车

辆跟踪方法的性能相比有明显的改善。 徐乐等

人［６］使用 ＹＯＬＯｖ２ 网络，改善了候选搜索区域的生

成质量，并提出加强目标特征信息降低跟踪错误率。
车辆跟踪的研究难点有多个方面。 对此可做阐

释表述如下。
（１）实时性。 道路交通瞬息万变，车辆跟踪算

法必须足够快才能满足实际应用需求。
（２）天气因素。 在雨雪沙尘等恶劣天气时，可



见度低，视频质量较差，跟踪车辆比较难。
（３）干扰目标。 车辆之间相似度很高，跟踪车

辆时容易发生漂移，转而跟踪干扰物体。
（４）快速运动。 车辆运行速度较快，普通运动

模型不适合车辆跟踪，且快速运动中目标易丢失。
最新的速度较快、同时精度较高的跟踪方法有

相关性滤波，代表性方法为核化相关滤波算法

（Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒ， ＫＣＦ） ［７］。 但是 ＫＣＦ
方法跟踪区域较小，不适应快速运动的物体，且抗背

景干扰能力较差。 Ｌｉｕ 等人［８］ 提出利用背景信息，
建立目标与背景的联系，提高跟踪精度。 在跟踪车

辆时，同样可以在使用 ＫＣＦ 的基础上，既保持较高

的运行速度，又利用背景信息，扩大跟踪区域，区分

不同车辆，对抗恶劣天气。
２　 基于背景建模的车辆跟踪方法

在车辆跟踪中，车辆与车辆周围背景对车辆的

定位作用是不同的。 车辆自身特征用于精确定位，
但抗干扰能力差；车辆周围背景能够用来推测车辆

位置，不能精确定位，但是抗干扰能力强。 分析可

知，若能同时利用车辆信息和车辆周围背景信息，就
可达到既精确定位又有较强抗干扰能力的跟踪效

果。 这里为了满足实时性要求，还使用了 ＫＣＦ 作为

基线跟踪器。
２．１　 核化相关滤波算法

Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等人［７］ 提出了核化相关滤波算法

（ＫＣＦ），将目标与周围背景一起作为一个样本进行

训练，利用循环移位方法构造大量的潜在样本，再使

用循环矩阵的特性，用快速傅里叶变换高速训练与

跟踪。
　 　 ＫＣＦ 是一种判别式方法，使用样本集 Ｘ ＝ ［ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ］ Ｔ， 和对应标签 ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］ Ｔ， 训练

一个岭回归分类器 ｙ ＝ ｆ（ｘ）。 样本集 Ｘ 是由一个基

础样本 ｘ 循环移位产生的，岭回归模型参数可以由

式（１）进行计算：

α^ ＝ ｙ^

ｋ^ｘｘ ＋ λ
， （１）

　 　 其中， α是分类器 ｆ的参数；ｙ^表示 ｙ的傅里叶变

换；ｋ^ 表示 ｘ 的自核相关；λ 是正则化参数。
在跟踪时，新样本 ｚ 可以由式（２） 跟踪：

ｙ^ ＝ ｋ^ｘｚ·α^， （２）

　 　 其中， ｋ^ｘｚ 表示 ｘ 和 ｚ的核相关，目标被定位在 ｙ
值最大处。

２．２　 基于背景建模的车辆跟踪框架

ＫＣＦ 将目标与背景作为整体来进行训练，容易

混淆目标与背景之间的关系，提出用目标特征训练

跟踪器 ＫＣＦ１，用背景特征训练跟踪器 ＫＣＦ２，再估计

融合参数。 当新一帧到来时，使用 ２ 个 ＫＣＦ 跟踪器

分别进行跟踪，使用训练得到的融合参数进行融合，
得到跟踪结果。 基于背景建模的车辆跟踪框架如图

１ 所示。

车辆背景

上一帧

当前帧

车辆

跟踪结果

图 １　 基于背景建模的车辆跟踪框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

２．３　 基于背景建模的车辆跟踪方法

为了能利用车辆以及车辆背景的不同作用，研
究中需要将车辆与车辆背景分离。 对于跟踪区域矩

形 Ｒ，构造一个与 Ｒ 尺寸相同的全零矩阵，然后将其

中目标对应的部分填充 １，得到目标背景分离矩阵

ｏ。 在得到上一帧目标位置后，以该位置为中心采样

与 Ｒ 尺寸相同的训练区域，提取特征后得到 ｘ， 于是

有：
ｘＴ ＝ ｘ·ｏ；
ｘＢ ＝ ｘ·（１ － ｏ） ．

é

ë

ê
ê

（３）

　 　 其中， ｘＴ 和 ｘＢ 分别表示车辆目标与车辆背景部

分的特征。 利用公式（１）可以分别得到 ＫＣＦ１ 和

ＫＣＦ２ 的跟踪器参数 αＴ 和 αＢ。
２ 个 ＫＣＦ 跟踪器分别使用 ２ 个遗忘因子 η Ｔ 和

ηＢ 进行在线更新以适应车辆和车辆背景变化，此时

需用到如下数学公式：
ｘ０：ｔ
Ｔ ＝ ηＴｘｔ

Ｔ ＋ （１ － ηＴ）ｘＴ
０：ｔ －１；

α０：ｔ
Ｔ ＝ ηＴαｔ

Ｔ ＋ （１ － ηＴ）αＴ
０：ｔ －１；

ｘ０：ｔ
Ｂ ＝ ηＴｘｔ

Ｂ ＋ （１ － ηＢ）ｘＢ
０：ｔ －１；

α０：ｔ
Ｂ ＝ ηＴαｔ

Ｂ ＋ （１ － ηＢ）αＢ
０：ｔ －１ ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（４）

　 　 其中， ０： ｔ表示从第 ０帧到第 ｔ帧累积的模型参

数，ｔ 表示第 ｔ 帧训练得到的模型参数。
车辆模型和车辆背景模型是预测车辆运动的重

要线索。 在新一帧图像中跟踪目标时，先在上一帧

目标位置提取跟踪区域特征 ｚ， 利用公式（２）可以得
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到 ２ 个 ＫＣＦ 跟踪器的跟踪结果 ｙＴ 和 ｙＢ。 令 Ｔ 为车

辆目标模型， Ｂ 为车辆背景模型，不考虑跟踪区域

外的信息对车辆定位的影响，根据前面对目标背景

的分离方有 Ｔ∩ Ｂ ＝ ϕ和 Ｔ∪ Ｂ ＝ Ｕ， 使用贝叶斯框

架融合目标和背景信息，跟踪区域中任一点 ｘ 是目

标位置的概率为：
Ｐ（ｘ） ＝ Ｐ（ｘ，Ｔ） ＋ Ｐ（ｘ，Ｂ） ＝ Ｐ（ｘ ｜ Ｔ）Ｐ（Ｔ） ＋

Ｐ（ｘ ｜ Ｂ）ｐ（Ｂ）， （５）
其中， Ｐ（ｘ ｜ Ｔ） 表示从车辆目标模型角度估计

点 ｘ 是目标位置的概率；Ｐ（Ｔ） 是车辆目标模型预测

的可靠度；Ｐ（ｘ ｜ Ｂ） 表示从车辆背景模型角度估计

点 ｘ 是目标位置的概率； Ｐ（Ｂ） 是车辆背景模型预

测的可靠度； ｙＴ 可以表示目标位置概率，即 Ｐ（ｘ ｜ Ｔ）

＝ １
‖ｙＴ‖１

ｙＴ（ｘ）， 并且 ‖ｙＴ‖１ 为归一化参数；而 ｙＢ

表示背景位置的概率，在相邻帧目标相对背景有一

定位移 ｄｘ， 那么：

Ｐ（ｘ ｜ Ｂ） ＝ １
‖ｙＢ‖１

ｙＢ（ｘ － ｄｘ）， （６）

　 　 对于模型预测可靠度，参考 ＫＣＦ 跟踪器的最大

响应，即令：

Ｐ（Ｔ） ＝
ｍａｘ ｙＴ

ｍａｘ ｙＴ ＋ ｍａｘ ｙＢ
， Ｐ（Ｂ） ＝

ｍａｘ ｙＢ

ｍａｘｙＴ ＋ ｍａｘｙＢ
，

（７）
　 　 融合跟踪时目标被定位在 Ｐ（ｘ） 值最大处，即：

ｘｐ ＝ ａｒｇ ｍａｘ Ｐ（ｘ）， （８）
　 　 跟踪时使用上一帧的 ｄｘｔ －１，跟踪后，更新 ｄｘ， 则

有：
ｄｘｔ ＝ ｘｔ

ｐ － ｘｐ
ｔ－１ ． （９）

　 　 在车辆目标模型可靠时，目标特征会在跟踪预

测中发挥更大作用；在车辆目标模型不可靠时，车辆

背景特征会发挥作用，协助定位目标。 当获取车辆

位置后，使用 ＳＡＭＦ 方法［９］估计目标尺度。
３　 实验结果与分析

ＯＴＢ 数据集［１］ 中共有 １０ 个汽车视频，对提出

的方法、ＳＡＭＦ 方法和 ＫＣＦ 方法进行了对比实验。
使用的评价指标为距离精度 （ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ＤＰ）， 重叠成功率（Ｏｖｅｒｌａｐ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｒａｔｅ， ＯＳ） 和平

均中心位置误差（Ｃｅｎｔｅｒ Ｌｏｃａｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ， ＣＬＥ）。
图 ２ 给出了在不同阈值下的距离精度曲线和重

叠成功率曲线，图例处的数值分别表示阈值为 ２０ 像

素的距离精度，以及重叠成功率曲线下面积。 提出

的方法取得了 ０．９８８ 的距离精度以及 ０．８２１ 的重叠

成功率曲线下面积，使用基于背景建模的方法，相对

不使用背景建模的 ＳＡＭＦ 方法提高了 ０．０２１ 的距离

精度和 ０．１０７ 的重叠成功率曲线下面积。
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图 ２　 跟踪性能对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

　 　 ３ 个跟踪器在 １０ 个汽车视频中对应的平均中

心位置误差详见表 １。 提出的方法在 １０ 个视频中

的 ７ 个都降低了平均中心位置误差，在 Ｃａｒ２ 视频中

与 ＳＡＭＦ 相同，在 ＢｌｕｒＣａｒ３ 和 Ｃａｒ４ 视频中与 ＳＡＭＦ
接近。

表 １　 ３个跟踪器在 １０个汽车视频中对应的平均中心位置误差

Ｔａｂ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｔｒａｃｋｅｒｓ ｉｎ ｔｅｎ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｖｉｄｅｏｓ 像素

视频 提出的方法 ＳＡＭＦ ＫＣＦ

ＢｌｕｒＣａｒ１ ４．３０ ４．６０ ５．１０

ＢｌｕｒＣａｒ２ ３．８６ ４．２６ ６．８１

ＢｌｕｒＣａｒ３ ３．９３ ３．６０ ４．１４

ＢｌｕｒＣａｒ４ ６．３９ ６．８０ ９．９１

Ｃａｒ１ １．２４ １．５２ ４２．４３

Ｃａｒ２ １．７５ １．７５ ３．９７

Ｃａｒ４ ２．６６ ２．２１ ９．４７

Ｃａｒ２４ ２．４３ １２．０３ ４．１０

ＣａｒＤａｒｋ １．４３ ２．７６ ５．７６

ＣａｒＳｃａｌｅ ７．１１ ８．４１ １６．１４

　 　 为了更好地可视化跟踪器的跟踪效果，将 ３ 个
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跟踪器在 Ｃａｒ１、Ｃａｒ２４ 和 ＣａｒＳｃａｌｅ 视频中的跟踪结

果展示在图 ３ 中。 由图 ３ 可知，在 Ｃａｒ１ 视频中，
ＫＣＦ 由于未估计汽车尺度，当汽车尺度变化时，目
标框中背景变多，逐渐发生了漂移；提出的方法将目

标与背景分离跟踪再融合，比 ＳＡＭＦ 方法对目标建

模更精准，估计的目标框中包含了少量背景。 在

Ｃａｒ２４ 视频中，汽车发生尺度变化的同时，周围背景

变化也较大，ＫＣＦ 和 ＳＡＭＦ 方法都转而跟踪汽车的

局部，而提出的方法始终准确地跟踪了目标。 在

ＣａｒＳｃａｌｅ 视频中，汽车变形比较快，且汽车尺寸的长

宽比发生了较大变化，目标模型难以适应汽车的变

化，３ 个方法都未能准确估计汽车尺寸，但提出的方

法利用了背景信息，给出了最准确的定位结果。

提出的方法 SAMF KCF

图 ３　 在 Ｃａｒ１、Ｃａｒ２４ 和 ＣａｒＳｃａｌｅ 视频中的跟踪结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｖｉｄｅｏｓ Ｃａｒ１， Ｃａｒ２４， ａｎｄ ＣａｒＳｃａｌｅ

４　 结束语

基于背景建模的车辆跟踪方法对车辆目标和车

辆背景分别跟踪，协同建模，融合预测得到鲁棒的

跟踪结果。实验结果表明，提出的方法能提高车辆跟

踪的距离精度和重叠成功率，降低跟踪结果的平均

中心位置误差，在复杂环境下，对车辆变形、车辆干

扰、运动模糊和快速运动等因素具有鲁棒性。
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的图论中线网站点指标以及各站至中心站点的最优

路径为类别参数，对全网站点进行聚类研究。 根据

聚类结果，上海轨道交通站点可分为 １０ 类，利用实

际进站客流数据、分类好的各个站点的客流等级数

据分别与图论重要度等级进行相关性分析，得出其

分别与图论重要度等级呈强正相关关系，说明随着

图论等级的上升，客流等级也会有所提升，因此能够

根据新线开通前后站点重要度的变化来反映实际客

流等级的变化，为新线开通站点的客流等级预测提

供了新的角度和方法。
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