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基于 Ｋａｌｍａｎ滤波与样本加权的压缩感知跟踪算法
于德鑫，曹晓杰，杨　敏，赵鹏德

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：针对压缩感知跟踪算法在目标移动过快时易丢失跟踪目标和跟踪准确性不高的缺点，提出了改进的压缩感知跟踪
算法。该算法引入加权函数辅助判断正负样本，使用加权后的样本计算特征找到下一帧的目标中心位置，当目标移动过快

时，使用卡尔曼滤波对当前帧目标位置进行预测。对不同测试序列的跟踪结果表明，改进后算法能够稳定跟踪目标，有效

地解决了目标移动过快时易丢失跟踪目标的问题，并且具有较高的准确性。
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０　引　言

目标跟踪技术是计算机视觉领域中最热门的研

究课题之一［１－３］，主要应用于安全监控、人机交互、

智能车辆、军事、交通运输、医疗诊断等领域，具有重

要的研究意义和应用价值。自二十一世纪以来，目

标跟踪技术受到国内外广大研究学者的关注，并提

出了大量的优秀算法，如 ＴＬＤ［４］、ＫＣＦ［５］、ＭＥＥＭ［６］、
ＨＣＦ［７］、 ＳＴＲＵＣＫ［８］、 ＭＤＮＥＴ［９］、 ＭＣＰＦ［１０］ 及

ＬＭＣＦ［１１］算法等，但是现如今在目标跟踪领域仍然
有大量的难题，如何应对不断变化的光照、目标被遮

挡问题、目标发生形变、尺度不断变化以及目标所处

复杂环境等因素的影响，从而实现准确、稳定、实时

的目标跟踪，这一系列问题是亟需解决的。

时下，立足于准确、稳定目标跟踪的研究，Ｚｈａｎｇ
等人［１２］将压缩感知引入到目标跟踪中，提出了一种

基于压缩感知的跟踪算法（ＣＴ）。该跟踪算法首先
依据压缩感知理论对图像样本特征进行降维，然后

采用朴素贝叶斯分类器对降维后的特征进行分类。

该算法虽然简单高效，但是在复杂环境下和目标快

速移动时，容易跟丢目标，且跟踪准确性不好。

针对ＣＴ跟踪算法的不足，本文在ＣＴ跟踪算法
框架下做出如下改进：在采集正负样本时，引入加权

函数辅助判断正负样本，很大程度上提高了判断正

负样本的正确率；当目标运动过快时，用卡尔曼滤波

算法预测当前帧目标的位置，解决目标运动过快而

导致的目标跟丢问题，并保证跟踪的准确性。

１　ＣＴ跟踪算法简介

１．１　ＣＴ跟踪算法特征提取
文献［１２］提出的基于压缩感知的跟踪算法，并

不是直接提取样本特征，而是依据图像的稀疏性和

压缩感知理论生成了一个稀疏的随机测量矩阵，然

后通过此随机测量矩阵将高维空间的样本特征投影

到低维空间中，从而剔除了大量的冗余信息，提取压

缩后的低维特征。特征提取公式可表示为：

Ｖ＝ＲＸ， （１）
其中，Ｘ是高维（ｍ维）向量；Ｖ是低维（ｎ维）

向量；Ｒ是一个ｎ×ｍ维随机投影矩阵且ｎ＜＜ｍ，在
该算法中，Ｒ的定义如下：
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其中，当ｓ取值为２或３时，该随机测量矩阵不
但满足 Ｊｏｈｎｓｏｎ－Ｌｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ推论，而且空间复杂
度低，可以高效地进行实时计算。

ＣＴ跟踪算法中，特征提取过程如图１所示。首
先，使用多尺度的矩形滤波器对高维图像进行卷积

操作，得到高维图像特征，然后将得到的高维特征向

量通过随机测量矩阵投影到低维空间中，进行特征

降维得到样本压缩特征。

图１　特征提取过程
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１．２　ＣＴ跟踪算法样本分类与实时更新
在ＣＴ跟踪算法中，当前帧的候选目标区域选

取方式是通过遍历上一帧目标区域的邻近区域，对

每个候选区域的目标样本进行特征提取，假设这些

特征都是相互独立的，通过贝叶斯准则对这些候选

样本特征进行分类，分离出前景目标和背景目标，其

公式如下：
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∏
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其中，ｙ＝１表示正样本，ｙ＝０表示负样本，假
设Ｐ（ｙ＝１）＝Ｐ（ｙ＝０），并且，Ｐ（ｖｉ｜ｙ＝１）～
Ｎ（μ１ｉ，σ

１
ｉ），Ｐ（ｖｉ｜ｙ＝０）～Ｎ（μ

０
ｉ，σ

０
ｉ），

这里，μ１ｉ与σ
１
ｉ分别表示目标样本第ｉ个压缩特

征的均值与标准差，μ０ｉ与σ
０
ｉ分别表示背景样本第ｉ

个压缩特征的均值与标准差。

最后，选取Ｈ（ｖ）最大的样本作为当前帧目标，
并对相关参数进行更新，更新公式如下：

μ１ｉ←λμ
１
ｉ＋（１－λ）μ

１， （４）

σ１ｉ← λ（σ１ｉ）
２＋（１－λ）（σ１）２＋λ（１－λ）（μ１ｉ－μ

１）槡
２．（５）

其中，λ表示学习率，λ＞０，λ越小更新速度越
快。

２　改进的ＣＴ跟踪算法

２．１　样本加权
在采集目标样本集时，是选取当前帧目标中心

邻近区域的样本作为目标样本集，这种方式会采集

到很多没有目标样本信息的样本，随着跟踪帧数增

加，跟踪误差会累积，最终影响跟踪效果，导致跟踪

准确度下降。为此在采集目标样本时，本文引入加

权函数［１３］辅助判断正样本，加权函数定义如下：

Ｗσ＝αｅ
－｜ｚ－ｘ

｜２

σ２ ． （６）
其中，α为归一化常数；σ是一个尺度参数；ｚ

表示样本的中心位置；ｘ 表示跟踪目标的中心位
置。

假如某样本距离目标中心位置越近，即 ｚ和 ｘ

的差值越小，则表示在预测下一帧目标中心位置时

该样本发挥的作用将越大，那么该样本就应该在下

一帧预测中被赋予更大的权重。为了能够尽可能采

集到包含大量目标信息的目标样本集，研究设定阈

值Ｔ，如果样本所获得的权重 Ｗσ大于 Ｔ，则判定该
样本为目标样本，反之，则判定为背景样本。

２．２　融合卡尔曼滤波的快速移动目标预测
在目标快速移动时，ＣＴ跟踪算法的跟踪准确度

往往不高，随着跟踪帧数增加，甚至出现跟踪漂移导

致跟踪失败的情况。针对这一问题，研究在 ＣＴ跟
踪算法的基础上融合卡尔曼滤波算法对快速移动目

标进行预测。

卡尔曼滤波是以在模型满足高斯分布的条件

下，以最小均方误差为估计的最佳准则，来对系统状

态进行最优估计的算法［１４－１５］。卡尔曼滤波算法的

状态方程和观测模型可写作如下数学形式：

Ｘ（ｋ）＝ＡＸ（ｋ－１）＋Ｗ（ｋ）， （７）
Ｚ（ｋ）＝ＨＸ（ｋ）＋Ｖ（ｋ）， （８）

其中，Ｘ（ｋ）表示ｋ时刻的系统状态；Ａ是状态
转移矩阵；Ｚ（ｋ）表示ｋ时刻的观测值；Ｈ是观测系
统矩阵；Ｗ（ｋ）和Ｖ（ｋ）分别表示过程噪声和观测噪
声，其协方差矩阵分别为 Ｑ和 Ｒ，并具有零均值和
白色高斯概率分布，即Ｐ（ｗ）～Ｎ（０，Ｑ）和Ｐ（ｖ）～
Ｎ（０，Ｒ）。

卡尔曼滤波算法主要是通过以下５个迭代方程
实现对目标位置的跟踪和预测。这５个迭代方程包
含２个步骤，即预测和修正。对此可做阐释分述
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如下。

在第一步中，利用系统的状态方程，根据上一时

刻的系统状态对这一时刻系统状态进行预测，预测

完系统状态后，需要对这一时刻的误差估计协方差

矩阵做出预测，运算公式如下：

Ｘ（ｋ｜ｋ－１）＝ＡＸ（ｋ－１｜ｋ－１），　 （９）
Ｐ（ｋ｜ｋ－１）＝ＡＰ（ｋ－１｜ｋ－１）ＡＴ＋Ｑ，

（１０）
其中，Ｘ（ｋ｜ｋ－１）是上一时刻的系统状态对这

一时刻系统状态的预测；Ｘ（ｋ－１｜ｋ－１）是上一时
刻系统状态的最优值；Ｐ（ｋ｜ｋ－１）表示误差估计协
方差矩阵，是在ｋ时刻由上一时刻状态对这一时刻
状态的预测；Ｐ（ｋ－１｜ｋ－１）表示Ｘ（ｋ－１｜ｋ－１）
对应的误差估计协方差矩阵。

在第二步中，先利用误差估计协方差矩阵

Ｐ（ｋ｜ｋ－１）计算出卡尔曼增益Ｋｇ（ｋ），如式（１１）所
示：

Ｋｇ（ｋ）＝Ｐ（ｋ｜ｋ－１）
ＨＴ（ＨＰ（ｋ｜ｋ－１）ＨＴ＋Ｒ）－１， （１１）

然后，根据先验估计状态Ｐ（ｋ｜ｋ－１）和卡尔曼
增益Ｋｇ（ｋ）去修正这一时刻的观测值，从而得到最
优的估计量Ｘ（ｋ｜ｋ），如式（１２）所示：

Ｘ（ｋ｜ｋ）＝Ｘ（ｋ｜ｋ－１）＋Ｋｇ（ｋ）（Ｚ（ｋ）－
ＨＸ（ｋ｜ｋ－１））， （１２）

最后，利用卡尔曼增益去修正误差估计协方差

矩阵，如式（１３）所示：
Ｐ（ｋ｜ｋ）＝（Ｉ－Ｋｇ（ｋ）Ｈ）Ｐ（ｋ｜ｋ－１），（１３）

判断目标是否移动过快的定义如下：当这一时

刻的目标中心位置与上一时刻的目标中心位置距离

Ｄｉｓｔ大于阈值Ｌ，那么就判定为此时目标运动过快，
这一时刻的目标中心位置由卡尔曼滤波算法进行预

测。距离计算公式将用到如下数学公式：

Ｄｉｓｔ＝ （ｘ２－ｘ１）
２＋（ｙ２－ｙ１）槡

２． （１４）

３　算法设计流程

研究中，将给出本文改进 ＣＴ算法的跟踪流程，
具体如下：

（１）手动选取第一帧跟踪目标。
（２）在当前第 ｔ帧图像的目标中心邻近区域选

取目标样本，距离中心较远位置选取背景样本，引入

加权函数辅助采集正负样本，距离目标中心越近的

样本将被赋予更大的权重，若被赋予的权重小于给

定阈值则判定为背景样本。

（３）计算目标样本和背景样本的特征。

（４）使用朴素贝叶斯分类器对每个特征向量进
行分类，最大分类得分的特征向量对应的目标位置

作为跟踪结果。

（５）采集目标样本和背景样本并更新分类器。
（６）判断目标移动是否过快：若是，则用卡尔曼

滤波算法预测当前帧目标位置；若否，则跳转到（２）
进行下一帧处理。

改进ＣＴ算法的设计流程如图２所示。

图２　改进ＣＴ算法的流程图
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４　实验结果与分析

为了验证改进后算法的有效性，将改进后算法

和ＣＴ算法在２个已公开的标准测试序列上进行对
比实验。在 Ｍａｔｌａｂ上通过对比实验，得到如图３和
图４所示的跟踪结果，其中浅色框是 ＣＴ算法跟踪
结果，深色框为改进后算法跟踪结果。

图３是部分 Ｇｉｒｌ测试序列的结果，在序列 Ｇｉｒｌ
中存在目标姿态变化、目标遮挡和目标移动过快等

干扰因素。在 ＣＴ算法跟踪过程中，目标在第２帧
就开始发生了轻微偏移。随着跟踪帧数增加，目标

姿态和大小不断变化，当跟踪到第５５帧时，改进前
后的算法都发生了严重漂移，但是跟踪到第２５７帧
时，改进后的跟踪算法可以准确跟踪到目标，ＣＴ算
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法却仍然发生漂移，在第４３５帧时，目标出现遮挡情
况，２种算法都没能很好地跟踪到目标。

图４是部分Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ测试序列的结果，在序列
Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ中存在背景复杂、目标遮挡和目标移动过
快等干扰因素。改进前后算法在前７３帧中都能够
稳定且准确地跟踪目标。由于目标姿态不断变化，

目标移动加快，当跟踪到第１７２帧时，ＣＴ算法开始
出现向上漂移的趋势。直到跟踪到第２４２帧时，ＣＴ
算法出现严重漂移，改进后算法仍然可以准确跟踪

目标。在第２８０帧出现与目标相似的背景时，ＣＴ算
法严重跟踪漂移，出现跟踪错误目标的趋势，到第

３０４帧时，ＣＴ算法出现跟丢目标情况，而改进后算
法却始终稳定且准确地跟踪目标。

图３　测试序列Ｇｉｒｌ改进前后算法跟踪效果
Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｃｋｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒ

Ｇｉｒｌｔｅｓｔｓｅｑｕｅｎｃｅ

图４　测试序列Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ改进前后算法跟踪效果
Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｃｋｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒ

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌｔｅｓｔｓｅｑｕｅｎｃｅ

为定量评估本文算法的跟踪性能，本文基于中

心位置误差（ＣｅｎｔｅｒＬｏｃａｔｉｏｎＥｒｒｏｒ）评价指标对本文
算法与原始 ＣＴ跟踪算法进行定量的对比分析，中

心位置误差主要是指跟踪所得目标框的中心与真实

基准中心之间的欧式距离［１６］。没有跟丢目标的前

提下，在ＣＴ算法中，Ｇｉｒｌ序列平均中心位置误差为
１８．９９像素，Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ序列为２３．０３像素；在改进后
的ＣＴ算法中，Ｇｉｒｌ序列为１５．６６像素，Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ序
列为９．６９像素。为了能够更直观地分析２种算法
的跟踪性能，图５和图６给出了改进前后算法在２
个序列中心位置误差的对比图。

图５　序列Ｇｉｒｌ的中心位置误差对比
Ｆｉｇ．５　ＣｅｎｔｒａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅＧｉｒｌ

图６　序列Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ的中心位置误差对比
Ｆｉｇ．６　 Ｃｅｎｔｒａｌｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅ

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ

５　结束语

本文针对 ＣＴ算法的缺点，提出了基于卡尔曼
滤波与样本加权的压缩感知跟踪算法。在采集正负

样本时，引入加权函数辅助判断正负样本，解决了

ＣＴ算法常常把带有背景信息的样本判定为正样本
的缺点，很大程度上提高了判断正负样本的正确率；

当目标运动过快时，用卡尔曼滤波算法预测当前帧

目标的位置，解决目标运动过快而导致目标跟丢的

问题，并保证跟踪的准确性。从对比实验的评价结

果来看，改进后算法能够有效跟踪目标，并且稳定性
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和准确性均有所提高。但改进后算法并不能很好解

决目标遮挡因素的干扰，故下一步研究重点是如何

克服目标遮挡问题。
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（上接第１９９页）

２　实验结论及分析

使用ＧＢＤＴ方法将遥感影像进行变换检测，检
测结果如图５所示。由图５看到，图像中白色为变
化区域，黑色为没有发生变化的区域。通过和图２
进行对比可知，有效减少了噪声点，同时也提高了监

测精度。最终实验结果表明，本文提出的方法较传

统的基于像素变化在检测精度上有了一定的提升。

图５　ＧＢＤＴ检测结果

Ｆｉｇ．５　ＧＢＤＴｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

３　结束语

多时相遥感影像的变化监测一直都是遥感应用

的热点之一，本文提出的遥感变化监测方法可以应

用到中低分辨率的遥感影像应用研究中。本研究中

所使用的梯度决策树分类方法只考虑像元本身的值

进行分类，却并未探讨像元之间的空间关系，因此仍

存在“伪变化”点。在后续工作中应对空间位置给

予更多的关注和重视。
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