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一种基于加权时空上下文的鲁棒视觉跟踪算法

徐建强 1, 2 陆 耀 1, 2

摘 要 由于光照及外观变化、复杂背景、目标旋转与遮挡等因素的影响, 给实现鲁棒的视觉跟踪带来困难. 有效利用上下文

(Context) 中包含的有用信息有助于提升上述条件下视觉跟踪的鲁棒性. 时空上下文 (Spatio-temporal context, STC) 算法

是新近提出的一种基于时空上下文的目标跟踪算法, 它利用目标周围的稠密上下文信息, 取得了良好的跟踪效果. STC 的不足

是其同等对待整个上下文区域, 没有对上下文做进一步的区分, 减弱了上下文的作用. 本文采用动态分区处理思想, 根据上下

文中不同区域与跟踪目标运动相似度大小, 赋予不同权值, 提出了基于加权时空上下文 (Weighted spatio-temporal context,

WSTC) 的鲁棒视觉跟踪算法. 最后在公共数据集上进行的对比实验表明, 本文所提出的算法具有更好的跟踪效果和鲁棒性.
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Robust Visual Tracking via Weighted Spatio-temporal Context Learning

XU Jian-Qiang1, 2 LU Yao1, 2

Abstract Implementing a robust visual tracker is a challenging task due to many disturbing factors such as illumination

changes, appearance changes, rotation, partial or full occlusion, etc. The local context surrounding of the target could

provide much effective information in getting a robust tracker. The spatio-temporal context (STC) learning algorithm

proposed recently considers the information of the dense context around the target and has achieved a better performance.

However, STC treats the whole region of the context equally, which weakens the effectiveness of the context information.

In this paper, we propose a novel weighted spatio-temporal context (WSTC) learning algorithm. Our algorithm considers

the surrounding context discriminatively and incorporates a weighted matrix by evaluating the motion consistencies of

different regions with the tracking target. Extensive experimental results on public benchmark databases show that our

algorithm outperforms the original STC algorithm and other state-of-the-art algorithms.
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视觉跟踪是计算机视觉领域的热门研究课题之

一. 目前, 在受控环境下, 视觉跟踪能够取得比较理
想的跟踪效果, 但在非受控环境下, 实现鲁棒的视觉
跟踪仍然存在着挑战. 这主要来自于光照变化、外
观变化、复杂背景、目标旋转以及目标被部分甚至

完全遮挡等诸多因素. 近年来研究者们经过不懈的
努力, 提出了大量优秀的视觉跟踪算法, 如MIL[1]、

IMIL[2]、IVT[3]、FCT[4]、VTD[5]、TLD[6] 及 Box-
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PF[7]、IA-MCMC[8]、ANNF-SSAMC[9] 算法等.
为了达到鲁棒跟踪的目的, 一些研究者利用目

标周围的上下文 (Context) 环境来辅助进行跟踪目
标的定位, 取得了良好的效果. 一般来说, 上下文环
境可粗略分为两类: 空间上下文环境及时间上下文
环境. 空间上下文环境包括目标本身及周围一定范
围内的背景, 如图 1 (a) 所示, 外层方框内的整个区
域就是空间上下文环境, 其中包括了内层方框内的
跟踪目标. 而时间上下文指跟踪视频中前后相关的
一系列帧的集合及其它们之间的对应关系.
许多文献都探索了上下文环境在跟踪中的应

用. 例如, Grabner 等[10] 在上下文中指定了一些关

键点作为支撑点 (Supporters), 并用这些支撑点进
行投票来共同决定跟踪目标的位置, 即使目标已经
离开可视区域, 仍然可以通过这些支撑点定位到跟
踪目标. Dinh 等[11] 预先在上下文中提取了与目标

相似的物体作为干扰目标 (Distracters), 并用一系
列 SURF (Speeded up robust features) 特征点来
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区别真正目标及干扰目标, 实现了有相似目标存在
的情况下的有效跟踪. Wen 等[12] 分别对时间上下

文及空间上下文进行了建模, 同时利用 SURF 特征
点信息建立了支撑域 (Supporting field), 从而实现
了复杂环境下的目标跟踪. Yang 等[13] 采用数据挖

掘的方法, 先在目标周围分割出一些区域作为辅助
对象 (Auxiliary objects), 然后对辅助对象及目标
本身进行合作跟踪 (Collaborative tracking), 达到
了较好的效果. 上面的几种算法相对比较复杂, 运
行效率不高, 达不到实时跟踪的要求, 而且由于提
取的关键点或者辅助对象从本质上来说都是稀疏

的, 上下文环境中大量的剩余区域没有得到充分利
用, 降低了上下文环境的使用效率. 针对这些不足,
Zhang 等[14] 新近提出了一种非常高效的时空上下

文 (Spatio-temporal context, STC) 算法, 该算法
考虑了目标周围的稠密上下文环境 (相对于上面稀
疏上下文环境而言), 把整个上下文环境融入到跟踪
算法中, 使上下文环境中的信息得到了充分利用, 取
得了非常好的效果, 其性能超过了大部分的当前主
流算法.

图 1 上下文环境及相应的权值矩阵 ((a) 内层方框为目标跟

踪结果, 其中心坐标为 x∗, 外层方框为当前上下文环境, 其中

包含目标本身, 用 Ωc(x
∗) 表示; (b) 本文算法针对当前上下

文生成的权值矩阵, 是算法执行过程中的中间结果)

Fig. 1 Context and weighted matrix ((a) The object

is inside the rectangle centering at x∗ and the context

Ωc(x
∗) is the region inside the rectangle which

includes the object region; (b) The weighted

matrix created by our WSTC tracker with

respect to the context Ωc(x
∗))

STC 算法存在一个不足就是它同等对待目标周
围的整个上下文区域, 认为整个上下文区域对跟踪
的贡献是一致的. 其实在非受控环境下, 一个完整的
上下文环境可能包含了非常复杂的内容, 有针对性
地分析上下文中的不同区域, 有助于进一步增强跟
踪算法的鲁棒性. 为了有效利用上下文中的有益信
息, 同时尽量排除干扰, 本文采用了对上下文进行分
区处理的思想. 按照区域外观及其运动轨迹与目标

中心运动轨迹是否一致, 本文把上下文大致分为三
类区域, 即辅助区域、无关区域及干扰区域. 辅助区
域指那些与跟踪目标运动轨迹一致或基本一致的区

域; 无关区域指那些在跟踪过程中保持静止不变的
背景区域; 干扰区域指那些与跟踪目标运动方向相
差很大, 甚至是完全相反的区域.
图 2 给出了一个区域划分的示意图, 基中左图

展示了一个完整的上下文区域. 其中圆点代表像素,
点的灰度代表图像外观, 箭头表示运动方向, 中间的
虚线框代表跟踪目标. 右图为根据外观及运动划分
得到的结果. 其中 A、E 及G 区域为辅助区域, B 和
F 区域为无关区域, C、D 及 H 区域为干扰区域. 需
要注意的是, 这三类区域并没有规则的形状, 相互之
间也没有明显的物理界限, 且各区域在跟踪过程中
是随时间动态变化甚至是相互转化的. 同时目标本
身所在区域也可能划分到不同区域中, 例如当发生
遮挡时, 目标所在区域中的被遮挡部分就变成了干
扰区域.

图 2 上下文区域划分示意图 ((a) 圆点代表像素,

不同灰度表示不同外观, 箭头表示其运动方向;

(b) 上下文区域相应的区域划分结果)

Fig. 2 Context and division result ((a) The dots are

pixels with different grayscale and the arrows show the

motion directions; (b) The result of division)

本文的基本思想就是针对上下文中不同区域内

的像素与跟踪目标之间运动轨迹的相似性, 构建出
一个与上下文区域内像素一一对应的稠密权值矩阵,
与目标运动轨迹越相似的区域, 其像素获得权值就
越高, 反之就越低, 最后再把这个权值矩阵整合进
STC 算法的跟踪框架中, 从而达到了更加鲁棒的跟
踪性能. 图 1 (b) 展示了本文算法执行过程中实际得
到的一个权值矩阵.
本文剩余部分是按如下方式进行组织的: 首先,

回顾了 STC 算法及其实现流程. 其次, 详细介绍
了本文提出的加权时空上下文 (Weighted spatio-
temporal context, WSTC) 算法及实现过程. 再次,
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讨论了跟踪过程中的错误跟踪点消除问题. 最后, 本
文展示了大量对比实验结果并进行了分析讨论, 并
得出了本文的最终结论.

1 基于 STC的视觉跟踪算法

STC 是最近由 Zhang 等[14] 提出的非受控环境

下的视觉跟踪算法, STC 算法把跟踪过程转化为一
系列寻找置信图 (Confidence map) 极值的过程. 即
在第一帧, STC 算法先根据相关公式计算出一个置
信图, 然后把置信图极值所在位置当作跟踪目标的
中心. 在当前帧中, 目标中心位置用 x∗ 来表示, 则
可以定义出当前帧中上下文特征集合: Xc = {v(z)
= (I(z), z)|z ∈ Ωc(x∗)},其中 z 代表位置坐标, I(z)
表示图像中 z 处像素的灰度值, Ωc(x∗) 是围绕目标
中心 x∗ 产生的局部上下文区域 (如图 1 (a) 所示).
通过一些基本的概率公式, 就可以把置信图 c(x) 用
公式表示为

c(x) =
∑

v(z)∈Xc

P (x, v(z)|o) =

∑

v(z)∈Xc

P (x|v(z), o) P (v(z)|o) (1)

其中, x 和 z 都是二维的位置坐标, o 代表跟踪对

象. P (x|v(z), o) 表示当跟踪对象存在且该位置具有
v(z) 的上下文特征时, 该位置存在跟踪目标的概率.
不难看出, 通过这个条件概率公式, 就建立了跟踪目
标所在位置与其周围上下文环境特征之间的相互关

系. P (v(z)|o) 是上下文环境先验模型, 其作用是对
上下文外观特征进行建模. 在 STC 中, c(x) 由一个
已有的函数进行表示, 是已知的, 因此, 该算法的主
要任务就转化为如何学习得到 P (x|v(z), o), 即空间
上下文模型.

1.1 上下文先验概率模型

为了得到空间上下文模型 P (x|v(z), o), 我们首
先要得到上下文先验概率模型 P (v(z)|o), 在 STC
算法中, 对 P (v(z)|o) 进行了如下的建模:

P (v(z)|o) = I(z)ωσ(z − x∗) (2)

式中的 ωσ 是一个加权高斯函数, 定义为

ωσ(d) = a× exp
(
−d2

σ2

)
(3)

其中, I(z) 表示图像中 z 坐标处像素的灰度值, a 是

一个规则化的常数, σ 是一个尺度参数.

1.2 置信图函数

对于式 (1) 中的置信图函数 c(x), STC 直接用
一个已经存在的函数进行表示, 即

c(x) = b× exp

(
−

∣∣∣∣
x− x∗

α

∣∣∣∣
β
)

(4)

其中, b 是规则化常数, α 是尺度参数, β 是形状参

数. STC 算法指出, 当 β > 1 时, 其图形比较平滑,
不利于跟踪过程中目标中心点的定位, 而当 β < 1
时, 图形的尖锋又过于尖锐, 会造成跟踪器对噪声过
于敏感. 因此 STC 算法采用 β = 1 作为最终的参
数.

1.3 空间上下文模型

在 STC 中, 条件概率函数 P (x|v(z), o) 就是要
求取的空间上下文模型, 其定义为

P (x|v(z), o) = hsc(x− z) (5)

将式 (2)∼ (5) 代入式 (1) 中, 可以得到

c(x) =
∑

v(z)∈Xc

P (x|v(z), o)P (v(z)|o) =

∑

v(z)∈Xc

hsc(x− z)I(z)ωσ(z − x∗) =

hsc(x)⊗ (I(x)ωσ(x− x∗)) (6)

其中, ⊗ 表示卷积操作. 卷积操作计算量大, 速度较
慢. 但众所周知, 图像卷积之后再进行傅里叶变换
等价于先进行傅里叶变换, 然后再进行对应像素的
乘积. 而快速傅里叶变换 (Fast Fourier transforma-
tion, FFT) 的速度非常快, 可以节省大量的运行时
间. 因此 STC 引入了快速傅里叶变换操作来提高速
度. 对式 (6) 两边同时进行快速傅里叶变换, 可以得
到

F (c(x)) = F (hsc(x))¯ F (I(z)ωσ(z − x∗)) (7)

其中, F 代表快速傅里叶变换, ¯ 表示对应像素相
乘. 再对上述公式进行一个简单的变换, 即可得到空
间上下文模型的计算公式, 即

hsc(x) = F−1

(
F (c(x))

F (I(z)ωσ(z − x∗))

)
=

F−1




F

(
b× exp

(
−

∣∣∣∣
x− x∗

α

∣∣∣∣
β
))

F (I(z)ωσ(z − x∗))




(8)
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1.4 STC算法视觉跟踪过程

STC 在得到了空间上下文模型之后, 其后续的
跟踪任务其实就是一个简单检测问题. 不失一般性,
假设第 t 帧中的空间上下文用 hsc

t (x) 来表示, 则 t

+ 1 帧中目标中心 x∗t+1 可以通过求取第 t + 1 帧的
置信图的极值所在位置得到, 用公式表示为

x∗t+1 = arg max
x∈Ωc(x∗t )

ct+1(x) (9)

其中, ct+1(x) 为第 t + 1 帧的置信图, 其计算式为

ct+1(x) =

F−1
(
F (Hsc

t+1(x))¯ F (It+1(x)ωσ(z − x∗t ))
)

(10)

此处的 Hsc
t+1(x) 是时空上下文模型, 由每帧中的空

间上下文模型通过在线更新的方式得到, 其公式为

Hsc
t+1(x) = (1− ρ)Hsc

t (x) + ρhsc
t (x) (11)

其中, ρ 称为学习率. 通过上面一系列的公式, 就得
到了 STC 的完整的跟踪过程. 如果需要了解更多的
细节, 可直接参考文献 [14].

2 基于WSTC的新型视觉跟踪算法

针对 STC 算法的不足, 本文提出了对上下文环
境进行分区处理的思想. 对于跟踪来说, 辅助区域相
对于其他两种区域更加重要, 能够提供更多的有用
信息, 因此应该对这些区域给予更多的关注. 因此,
本文设计了一种算法来提取与上下文对应的权值矩

阵, 使得辅助区域内的像素对应着较高权值, 而其他
两个区域内像素对应着较低甚至是零权值. 最后再
把该权值矩阵整合进 STC 算法框架, 从而实现了基
于加权时空上下文 (WSTC) 的跟踪算法.

2.1 加权空间上下文模型

在 STC 中, 需要学习的空间上下文模型即为式
(1) 中的条件概率 P (x|v(z), o). 而在本文中, 由于
考虑了目标周围上下文环境中不同区域对跟踪的贡

献权值, 因此把该条件概率 P (x|v(z), o) 重新定义
为

P (x|v(z), o) = hw(x− z)×W (z) (12)

其中, hw(x − z) 即为带加权的空间上下文模型, W

为上下文对应的权值矩阵, W (z) 为 z 点位置的相

应权值. 后面会具体介绍如何获得该权值矩阵.

将式 (2)∼ (4) 和式 (12) 代入式 (1) 中, 可以得
到

c(x) =
∑

v(z)∈Xc

P (x|v(z), o)P (v(z)|o) =

∑

v(z)∈Xc

hw(x− z)W (z)I(z)ωσ(z − x∗) =

hw(x)⊗ (W (x)I(x)ωσ(x− x∗)) (13)

其中, ⊗ 表示卷积操作. 对式 (13) 两边同时进行快
速傅里叶变换, 可以得到

F (c(x)) = F (hw(x))¯ F (W (x)I(x)ωσ(x− x∗))
(14)

其中, F 代表快速傅里叶变换, ¯ 表示对应像素相
乘. 再对上述公式进行一个简单的变换, 即可得到加
权的空间上下文模型的计算公式, 即

hw(x) = F−1

(
F (c(x))

F (W (x)I(z)ωσ(z − x∗))

)
=

F−1




F

(
b× exp

(
−

∣∣∣∣
x− x∗

α

∣∣∣∣
β
))

F (W (x)I(z)ωσ(z − x∗))




(15)

其中, hw(x) 为加权的空间上下文模型, 它表示了上
下文环境中的每个像素与目标中心的空间关系, 同
时也考虑了上下文环境的权值.

2.2 上下文权值矩阵WWW

本文根据上下文环境中不同区域内像素的运动

轨迹与目标中心的运动轨迹之间的相似性来决定哪

些区域对跟踪目标的定位作用更大. 那些与目标运
动相似度比较高的辅助区域的作用通常比较大, 需
要赋予相对较高的权值, 而那些无关区域和干扰区
域, 几乎提供不了多少有用的信息, 则赋予相对较
小的权值, 最终形成一个与上下文环境大小一致的
权值矩阵. 为了获得上下文环境中每个像素的运动
信息, 本文采用光流跟踪算法来估计前后帧之间对
应点的位移, 从而估算出其运动轨迹. 目前主要有
两种类型光流跟踪算法, 一种是稠密的光流跟踪算
法, 跟踪时同时考虑了跟踪图像内的所有像素, 得
到的是一种全局最优解, 虽然效果很好, 但运行速
度十分缓慢, 通常跟踪一帧图像需要花费数秒的时
间[15]. 如果运用到跟踪中, 会极大地拖慢整个跟踪
算法的运行速度, 无法达到实时跟踪的目的. 另一
种是稀疏光流跟踪, 由于只跟踪一定数量的离散点,
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速度相对稠密光流来说要快得多, 其中最著名的就
是 Lucas-Kanade 算法. 在本文提出的WSTC 算法
中, 权值矩阵本质上来说是稠密的, 但是使用稠密光
流跟踪算法, 虽然可以直接得到各像素点的权值, 但
由于速度太慢, 无法达到实时跟踪. 因此本文最终决
定采用 Lucas-Kanade 稀疏光流算法来确定部分离
散点权值, 然后再通过插值的方法得到整个上下文
环境的权值矩阵. 最终结果表明, 采用这种方案既保
留了较高的跟踪速度, 又达到了非常理想的效果.

2.2.1 选择适合的特征点

实施稀疏光流跟踪首先要选择一定数量的特征

点. 目前经常使用的特征点包括: Harris 角点、Shi-
Tomasi 提出的 Goodfeaturestotrack 特征点、

SIFT 特征点、SURF 特征点以及随机像素作为
特征点等. Nourani-Vatani 等在其论文中对这些
特征点用于光流跟踪时的表现进行了完整地比较,
包括特征点的获取时间和获得数量, 以及可跟踪性
等[16]. 文章对比结果表明, 用随机选择像素作为特
征点在获取时间、获得数量方面占有很大的优势, 但
其可跟踪性比较差, 非常容易受到噪声等因素的干
扰, 跟丢的概率很高. 而 SIFT 和 SURF 在获得特
征点的同时, 还可以得到特征点的一个描述向量, 在
特征点表示上占据很大优势, 但其处理时间比较长,
而且它们在可跟踪性方面的表现也比较一般. 综合
来看, Harris 角点具有较快的处理时间, 同时获得特
征点的数量及可跟踪性都有所保证, 因此本文采用
Harris 角点作为特征点来实施 Lucas-Kanade 稀疏
光流跟踪.

2.2.2 上下文权值矩阵的计算过程

利用光流跟踪获得上下文环境的权值矩阵的过

程如下: 首先, 我们在第 t − 1 帧提取一定数量的
Harris 角点, 可以表示为一个集合: Ct−1 = {x1

t−1,
x2

t−1, · · · , xn
t−1}, 其中 xi

t−1 表示第 i 个 Harris 角点,
n 表示 Harris 角点的数量, 下标表示第 t− 1 帧. 然
后通过 Lucas-Kanade 光流算法, 可以得到第 t 帧

中相应的跟踪结果集合: Ct = {x1
t , x

2
t , · · · , xn

t }. 由
于跟踪过程中会产生部分跟踪错误点, 因此首先需
要去掉这些错误点, 具体操作方法在第 3 节介绍. 去
掉错误跟踪的点之后, 即可计算出每个角点的位移
向量, 表示为 vi

t = xi
t−xi

t−1, 通过该位移向量 vi
t, 就

知道了该角点的运动方向与速度. 同样, 计算出目标
中心的运动方向与速度, 用公式表示为: v∗t = x∗t −
x∗t−1, 其中 x∗t 表示第 t 帧中目标中心位置的坐标.

接下来需要确定每个 Harris 角点的运动轨迹与
目标中心的运动轨迹之间的相似性. 首先, 我们计算
目标中心位移向量 v∗t 与每一个 Harris 角点位移向
量 vi

t 之间的距离, 为了计算方便, 需要先把位移向

量转换成极坐标形式, 即

pi
t = (ri

t, θ
i
t) =

(√
(dx)2 + (dy)2 , a tan 2

dy

dx

)
(16)

式中, pi
t 为位移向量 vi

t 的极坐标表示, ri
t 和 θi

t 分

别为位移向量的长度和角度. dx 和 dy 分别为位移

向量在 x 轴和 y 轴方向的分量. a tan 2 是反正切函
数, 该公式计算得到的角度 θ ∈ (−π, +π]. 之后, 目
标中心与 Harris 角点之间的距离即可定义为目标中
心位移向量与 Harris 角点位移向量之间的差, 其公
式表示为

di
t = dis(p∗t , p

i
t) =

√
(r∗t )2 + (ri

t)2 − 2 r∗t r
i
t cos(θ∗t − θi

t) (17)

最后, 我们再把每个角点与目标中心的距离转
换成一个权值的形式, 公式为

W i
t =

1√
2 πγ

exp
(
−(di

t)
2

2 γ2

)
(18)

式中, Wt 为第 t 帧的上下文权值矩阵, W i
t 为第 i 个

角点 (像素点) 对应的权值, di
t 为上面步骤中计算出

来的距离, 而 γ 为尺度参数. 从式 (18) 不难看出:
由于辅助区域内像素的运动轨迹与目标中心的运动

轨迹大致相似, 其相对距离 di
t 就比较小, 所以这些

像素就可以获到一个较高的权值. 相反, 位于其他
区域内的像素, 其获得的权值就小得多. 图 1 (b) 是
WSTC 算法执行过程中在图 1 (a) 所在帧中计算得
到的上下文权值矩阵, 灰度越浅表示权值越高, 可见
那些与目标运行轨迹相似的区域都获得了较高的权

值.
需要注意的一个细节是, 由于在算法中提取的

Harris 角点是稀疏的, 为了得到整个上下文权值矩
阵, 本文采用了二维线性插值的方法, 从而获得了上
下文区域内所有像素的稠密权值矩阵.

2.3 基于WSTC的视觉跟踪

经过前面的计算步骤得到第 t帧的权值矩阵Wt

后, 我们可以参考 STC 框架, 把跟踪问题转为一个
在当前帧中寻找置信图极大值的问题. 具体过程如
下: 在 t + 1 帧中, 通过式 (9) 计算得到当前帧的置
信图的极大值, 这样目标中心位置 x∗t+1 也就可以确

定. 不过在WSTC 算法中, 由于加入权值矩阵, 因
此置信图的计算公式也会与式 (10) 稍有差别, 这里,
考虑了权值矩阵的置信图计算公式可以描述为

ct+1(x) =
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F−1(F (Hsc
t+1(x))¯ F (It+1(x)ωσ(x− x∗t )W

stc
t ))
(19)

其中, W stc
t 是由每一帧的权值矩阵Wt 形成的时空

权值矩阵. 为了充分利用时间上下文信息, 每帧中得
到的权值矩阵都要持续不断地进行在线更新, 从而
形成时空上下文权值矩阵, 其更新规则为

W stc
t = (1− η)W stc

t−1 + ηWt (20)

这里, η 是学习率参数, W stc
1 是第一帧的权值矩阵,

我们把其直接定义为一个所有元素均相等的规则化

矩阵.

3 错误跟踪点的消除

本文利用稀疏光流跟踪来获得上下文权值矩阵,
但光流跟踪中难免会有部分特征点被跟踪到错误位

置, 这会使得计算出来的速度矢量不准确, 从而降低
了权值矩阵的准确性, 最终会对整个跟踪算法的性
能造成影响.

在TLD (Tracking-learning-detection)算法中,
其作者提出了一种基于 FB 误差的错误跟踪点消除
算法, 能够较好地去除光流跟踪中的错误点[17]. FB
误差先进行正向跟踪 (Forward tracking), 再进行反
向跟踪 (Backward tracking), 然后计算从跟踪起点
到跟踪终点之间的欧氏距离, 即 FB 误差. 当该误差
超一定阈值时, 则认为该点是跟踪错误的点. 图 3 展
示了 FB 误差的基本原理, 其中左侧的图像是跟踪
中的第 t 帧, 右侧图像是第 t + 1 帧. 当从第 t 帧跟

踪到第 t + 1 帧时, 称之为正向跟踪, 反之称为反向
跟踪. 从图 3 中可以看到, 1 号点的正向跟踪结果是
4 号点, 同时 4 号点的反向跟踪结果是 1 号点, 两次
跟踪的轨迹是一致的, 跟踪起点与终点都是 1 号点,
因此其 FB 误差为 0. 而 2 号的正向跟踪结果是 5
号点, 但从 5 号点开始的反向跟踪结果却是 3 号点,
存在 FB 误差, 其值越大, 说明本次跟踪越不可靠.

图 3 FB 误差展示 (本图来自于文献 [17])

Fig. 3 The forward-backward error

(This figure comes from [17].)

FB 误差易于计算、适用范围广, 获得了很大的
成功. 但 FB 误差判断方法是基于一个隐含假设的,
即正向跟踪和反向跟踪都是可靠的. 在实际情况下,
这种可靠性是难以保证的. 由于光照、遮挡、变形、

模糊等因素的存在, 一个特征点可能被跟踪到一个
错误的特征点, 而且这种错误既可能发生在正向跟
踪过程, 也可能发生在反向跟踪过程, 这时 FB 误差
判断方法就会出现问题. 如图 4 所示, 图中两个虚
线框分别代表第 t − 1 帧和 t 帧, 每帧中分别有一
个深色点及一个浅色点, 相同灰度的点代表前后两
帧中实际对应的点, 即深色点的正确跟踪结果是深
色点, 浅色点的正确跟踪结果是浅色点. FB 误差先
进行正向跟踪再进行反向跟踪总共可以产生 4 种轨
迹: 1) 如图 4 (a) 所示, 从第 t − 1 帧中的深色点开
始的正向跟踪与反向跟踪得到了相同的轨迹, 此时
FB 误差为 0, 通过 FB 误差可判定本次跟踪是正确
的, 与实际情况相符. 2) 在图 4 (b) 中, 正向跟踪从
t − 1 帧中的深色点跟踪到了 t 帧中的深色点, 得到
正确的跟踪结果. 反向跟踪从 t 帧中的深色点跟踪

到了 t − 1 帧中的浅色点, 跟踪发生错误. 此时就会
产生一个较大的 FB 误差, 如果该误差超过了规定
阈值, t 帧中的深色点就会被当作跟踪错误点而抛

弃, 实际上这个点是不应该抛弃的. 3) 在图 4 (c) 中,
正向跟踪从 t − 1 帧中的深色点跟踪到了 t 帧中的

浅色点, 发生跟踪错误, 而反向跟踪从 t 帧中的浅色

点正确跟踪到了 t− 1 帧中的对应浅色点. 此时得到
的 FB误差较大,因此 t帧中的浅色点就会被当作错

误跟踪点而抛弃, 与实际情况相符. 4) 在图 4 (d) 中,
t − 1 帧中的深色点被错误跟踪到 t 帧中的浅色点,
而反向跟踪又从 t 帧中的浅色点错误跟踪到了 t −
1 帧中的深色点. 但此时的 FB 误差却是 0, 因此 t

帧中的浅色点被当作正确跟踪点保留了下来, 实际
上该点是错误跟踪点.

图 4 正向反向跟踪轨迹分析

Fig. 4 Forward-backward tracking trajectories

通过上面的分析不难看出, 在正向及反向跟踪
产生的 4 种轨迹情况中, FB 误差可以正确处理的有
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两种情况, 即图 4 (a) 和图 4 (c) 两种情形, 而在另外
两种情况下均出现了错误. 通过仔细分析各种跟踪
轨迹可以发现一个简单的规律, 即每当跟踪发生错
误时, 跟踪的起点到终点的路径长度都发生了较明
显的变化. 如在图 4 中, 从深色点到浅色点之间的距
离要明显比从深色点到深色点之间的距离要长 (根
据实际情况, 距离也可能变短). 此时错误路径长度
与正确路径长度之间就存在着一个差值, 本文称之
为行程误差 (Journey error, JE). 行程误差可做如
下形式化描述: 设 t− 1 帧中的特征点是 xt−1, 其在
第 t 帧中正确对应的特征点为 x∗t , 实际跟踪到的特
征点为 xt, 则行程误差定义为

JE(xt) = dis(J(xt−1, xt)− J(xt−1, x
∗
t )) (21)

其中, J(xt−1, xt) 表示从点 xt−1 到点 xt 之间的行

程向量. dis(x, y) 表示 x 与 y 之间的向量距离. 而
确定 t 帧中 xt 是否为正确跟踪点, 可通过下式进行
判断:

is valid(xt) =

{
1, JE(xt) < T

0, JE(xt) ≥ T
(22)

is valid(x) 为 1 表示该点是正确跟踪点, 为 0 表示
该点为错误跟踪点, 应抛弃, T 为行程误差阈值.
需要注意的一个关键问题就是 t 帧中的正确位

置 x∗t 是未知的, 故无法得到行程误差的准确数值.
为了解决这个问题, 考虑到光流跟踪是同时对

大量特征点同时进行跟踪, 而发生跟踪错误的点总
是少量的, 因此可以利用邻近特征点的均值来替代
单个特征点的真值, 这样就得到了相对准确的行程
误值, 从而顺利完成了错误点的筛选工作. 不仅如
此, 行程误差只需计算跟踪起点与终点之间的欧氏
距离即可, 省去了反向跟踪的步骤, 因此相对 FB 误
差而言, 减少了一半的计算量, 进一步提高了效率.

4 实验评估及结论

为了验证WSTC 算法的有效性, 我们在 12 个
基准评测视频上对WSTC算法进行了对比实验. 这
些视频来自吴毅老师在 2013 年 CVPR 顶级国际会
议中发表的目标跟踪评测文章[18] 中提供的基准评

测视频库, 所有视频及相关的 Ground truth 文件
均在相关网站1 提供自由下载. 这 12 个评测视频
总帧数为 7 215 帧, 基本涵盖了非受控环境下经常
遇到的各种挑战性因素, 包括剧烈的光照变化、复
杂的背景、严重遮挡、非刚体变形、目标旋转以及

运动模糊等, 具有广泛的代表性. 为了避免不同人
标注的 Ground truth 不同, 从而影响跟踪器性能
等问题. 本文全部采用了吴毅老师 2013 年 CVPR

目标跟踪评测文章[18] 中提供的 Ground truth 以
及初始框的位置与大小, 并保持所有算法跟踪时的
初始条件一致. 除了原始的 STC 算法之外, 本文
还另外挑选了 11 个公开源代码或二进制可运行代
码的当前主流跟踪算法一起参加测试, 以保证实验
的信度与效度. 这些算法包括: MIL (Multiple in-
stance learning)[1]、CT (Compressive tracker)[19]、

MTT (Multi-task tracker)[20]、DFT (Distribu-
tion field tracker)[21]、 VTD (Visual tracking
decomposition)[5]、 IVT (Incremental subspace
tracker)[3]、OAB (Online AdaBoost tracker)[22]、
TLD (Tracking-learning-detection)[6]、LOT (Lo-
cal orderless tracker)[23]、Frag (Fragment-based
tracker)[24] 和 L1APG[25].
本文实验代码是在 STC 算法公开的Matlab 源

代码的基础上改写而成的, 主要增加了光流跟踪模
块及权值矩阵计算模块, 相应增加的计算代价主要
来自于光流跟踪模块, 但由于我们选用的是运行效
率比较高的 Lucas-Kanade 稀疏光流跟踪算法 (该
光流跟踪算法也被用于 TLD 算法[6]), 因此基本保
证了WSTC 算法的实时性. 本文的实验机器配置
为: Intel i5 3.2 GHz 中央处理器、4GB 内存, 软件
环境为Win7 + Matlab 2011b, 实验测试中WSTC
算法的平均运行速度约为 23 帧/秒.

4.1 实验参数

在实验过程中, WSTC 算法中的各个参数设置
如下: 式 (4) 中的参数 α = 2.25, β = 1. 式 (11) 中
的参数 ρ = 0.075, 这些参数值与原始 STC 算法中
的参数相同. 对于本文新出现的公式, 式 (18) 中的
参数设置为 γ = 2,式 (20)中的参数设置为 η = 0.3,
式 (22) 中的参数设置为 T = 2. 其他对比算法均使
用了其公开代码中设置好的默认参数. 这些参数设
定之后, 在整个实验过程中保持不变.

4.2 实验结果

本文使用了当前比较流行的三种评测标准来量

化评价本文提出的 WSTC 算法的性能, 这三个评
测标准分别是: 中心位置误差 (Centre location er-
ror)、跟踪重叠率 (Tracking overlap ratio) 和跟踪
成功率 (Tracking success rate). 中心位置误差是指
跟踪得到的目标中心位置与 Ground truth 标定的
目标中心位置之间的欧氏距离, 表 1 给出了 13 个跟
踪器在 12 个评测视频中的中心位置误差, 以及每个
跟踪器在全部视频中的平均跟踪误差. 另外两个评
测标准是跟踪重叠率及跟踪成功率, 跟踪重叠率定
义为 R = Area(Bt ∩Bg)/Area(Bt ∪Bg), 其中 Bt

1http://www.visual-tracking.net
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是跟踪器跟踪得到的目标框, Bg 是事先标注好的

Ground truth 目标框. ∪ 和 ∩ 分别表示两个目标框
的并集与交集, Area(·) 表示区域的面积. 通常, 当
某一帧中根据跟踪结果得到的重叠率R超过 0.5时,
则认为此帧的跟踪是成功的. 而视频中跟踪成功的
帧的数量与总帧数的比值, 即为跟踪成功率. 在表 2
和表 3 中, 分别列出了利用跟踪重叠率及跟踪成功
率标准计算得出的量化跟踪结果. 从表 1、表 2 和

表 3 中的实验统计结果可以看到, 在全部 12 个视频
中, 本文提出的WSTC 算法在三种测量标准下均优
于原始的 STC 算法. 不仅如此, 与其他 11 个当前
主流的跟踪算法相比, 本文的WSTC 算法也占有较
大优势, 在大部分实验视频中都取得了相对最好成
绩, 而且在三种测量标准下, WSTC 算法在所有视
频上的平均成绩均是最优秀的. 这表明本文提出的
WSTC 算法是合理有效的, 最终使WSTC 算法达

表 1 跟踪结果的平均中心误差 (像素) (最优结果用粗体显示)

Table 1 Average center location error (in pixels) (The best results are shown in bold fonts.)

Sequence CT MTT DFT VTD MIL OAB TLD IVT LOT Frag L1APG STC WSTC

fish 10.7 45.5 8.8 16.8 24.1 87.0 6.5 5.7 33.6 21.6 29.4 6.4 4.5

coke 40.5 30.0 70.7 68.6 46.7 35.9 25.1 83.0 69.4 124 50.4 17.7 15.6

david 10.5 33.1 42.9 11.6 16.9 21.7 5.1 4.8 23.9 82.1 14.0 8.2 3.9

david2 76.7 1.7 17.3 2.9 10.9 33.8 5.0 1.2 4.1 56.9 1.4 4.3 3.9

girl 18.9 4.3 24.0 8.6 13.7 3.7 9.8 22.5 22.8 20.7 2.8 11.8 6.5

boy 9.0 12.8 106 7.6 12.8 2.9 4.5 91.3 66.0 40.5 7.0 21.9 9.5

mountainBike 214 7.1 155 9.8 73.0 12.0 216 7.7 24.9 206 8.3 7.2 7.1

jumping 47.7 84.6 67.1 41.4 10.0 45.3 5.9 61.6 5.6 5.6 83.7 93.6 3.9

shaking 80.0 97.9 26.3 9.0 24.0 191 37.1 85.7 82.6 192 109 17.0 6.4

sylvester 8.6 7.6 44.9 19.6 15.2 14.8 7.3 34.2 11.3 15.0 26.2 11.0 6.8

woman 114 137 8.5 118 125 31.4 139 176 117 111 128 9.4 10.2

mhyang 13.3 3.1 9.1 4.4 20.4 7.4 9.5 1.9 113 12.5 3.2 6.1 4.1

Average 53.7 38.7 48.4 26.6 32.8 40.6 39.3 48.0 47.9 74.2 38.8 17.9 6.9

表 2 跟踪结果的重合率 (最优结果用粗体显示)

Table 2 Tracking overlap ratio (The best results are shown in bold fonts.)

Sequence CT MTT DFT VTD MIL OAB TLD IVT LOT Frag L1APG STC WSTC

fish 0.72 0.16 0.76 0.56 0.45 0.04 0.81 0.77 0.23 0.55 0.34 0.78 0.83

coke 0.23 0.44 0.11 0.14 0.20 0.33 0.40 0.12 0.12 0.04 0.17 0.50 0.60

david 0.50 0.29 0.30 0.56 0.43 0.39 0.72 0.64 0.26 0.17 0.54 0.52 0.54

david2 0.00 0.86 0.54 0.69 0.45 0.32 0.69 0.70 0.60 0.24 0.86 0.71 0.74

girl 0.31 0.66 0.28 0.55 0.40 0.72 0.57 0.17 0.42 0.45 0.73 0.54 0.62

boy 0.59 0.50 0.40 0.63 0.49 0.79 0.66 0.26 0.53 0.39 0.73 0.54 0.67

mountainBike 0.14 0.74 0.30 0.70 0.45 0.63 0.20 0.73 0.58 0.13 0.74 0.71 0.72

jumping 0.04 0.10 0.11 0.12 0.52 0.07 0.66 0.12 0.58 0.67 0.15 0.05 0.73

shaking 0.10 0.04 0.64 0.71 0.43 0.01 0.39 0.03 0.13 0.08 0.08 0.57 0.74

sylvester 0.67 0.65 0.38 0.62 0.53 0.56 0.67 0.52 0.57 0.58 0.40 0.61 0.71

woman 0.13 0.17 0.76 0.14 0.16 0.48 0.13 0.15 0.09 0.15 0.16 0.66 0.69

mhyang 0.60 0.85 0.71 0.73 0.51 0.75 0.63 0.80 0.22 0.65 0.83 0.76 0.79

Average 0.34 0.46 0.44 0.51 0.42 0.42 0.55 0.42 0.36 0.34 0.48 0.58 0.70
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表 3 跟踪结果的成功率 (最优结果用粗体显示)

Table 3 Tracking success rate (The best results are shown in bold fonts.)

Sequence CT MTT DFT VTD MIL OAB TLD IVT LOT Frag L1APG STC WSTC

fish 0.89 0.04 0.86 0.64 0.39 0.04 0.96 1.00 0.11 0.55 0.04 1.00 1.00

coke 0.09 0.62 0.09 0.14 0.12 0.17 0.29 0.13 0.09 0.03 0.20 0.47 0.81

david 0.43 0.29 0.23 0.68 0.23 0.15 0.97 0.80 0.15 0.12 0.69 0.56 0.63

david2 0.00 1.00 0.54 0.99 0.32 0.25 0.95 0.93 0.77 0.30 1.00 0.96 0.99

girl 0.18 0.93 0.25 0.65 0.29 0.94 0.76 0.19 0.55 0.54 0.97 0.69 0.80

boy 0.69 0.49 0.48 0.79 0.39 0.99 0.94 0.33 0.65 0.46 0.90 0.65 0.79

mountainBike 0.17 0.96 0.35 1.00 0.57 0.91 0.26 0.98 0.69 0.14 0.92 0.96 0.96

jumping 0.01 0.09 0.12 0.11 0.48 0.05 0.85 0.10 0.78 0.85 0.12 0.05 0.99

shaking 0.04 0.01 0.82 0.94 0.23 0.01 0.40 0.01 0.08 0.07 0.04 0.53 0.98

sylvester 0.83 0.82 0.41 0.80 0.55 0.68 0.93 0.68 0.68 0.68 0.43 0.69 0.84

woman 0.16 0.20 0.93 0.18 0.19 0.61 0.17 0.18 0.08 0.18 0.20 0.86 0.93

mhyang 0.73 1.00 0.78 0.95 0.39 0.96 0.89 1.00 0.26 0.72 0.97 0.97 1.00

Average 0.35 0.54 0.49 0.66 0.34 0.48 0.70 0.53 0.41 0.39 0.54 0.70 0.89

图 5 部分视觉跟踪结果截图

Fig. 5 The tracking results on some benchmark video sequences

到甚至超过了当前主流的跟踪算法. 在随后的图 5、
图 6 及图 7 中, 给出了实验过程中部分视觉跟踪结
果的屏幕截图.

4.2.1 光照变化及复杂背景

在参加实验的评测视频中, shaking 视频存在剧

烈的光照变化, 视频背景也相当杂乱, 这给跟踪算法
带来了相当大的挑战. 从图 5 第 1 行的视频截图中
可以看到, 仅仅到了#10 帧, OAB 算法就已经完全
漂离了目标. 而在后面的 #62 帧、#140 帧、#270
帧及 #365 帧里, 绝大多数跟踪算法都发生了严重
的漂移. 在此视频中, 超过 50% 跟踪成功率的算法



1910 自 动 化 学 报 41卷

图 6 部分视觉跟踪结果截图

Fig. 6 The tracking results on some benchmark video sequences

图 7 部分视觉跟踪结果截图

Fig. 7 The tracking results on some benchmark video sequences
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只有WSTC、DFT、STC及VTD四种. WSTC算
法在该视频中表现得最好, 取得了 98% 的跟踪成功
率. 这是由于WSTC 是在频率域对目标进行建模,
因此受光照的影响比较小, 而 STC 算法虽然也是在
频率域进行建模, 但其他受到目标周围较杂乱的背
景影响较大, 而WSTC 通过加权矩阵, 自动选择了
目标周围的有效上下文区域, 从而获得了比 STC 更
好的跟踪性能. 在图 5 第 2 行所示的 sylvester 视频
中包含了光照变化、复杂背景以及旋转等多种因素,
但在该视频中, 大部跟踪算法都得到了较好的跟踪
结果 (参见#467帧、#547帧及#616帧). 13个算
法中, 有 10 个算法的跟踪成功率大于或等于 68%,
这可能与该视频中目标运动范围小且背景变化不大

有关. 本文的WSTC 算法在该视频上取得了 93%
的跟踪成功率, 在全部算法中排名第二. 在 fish (参
见#22 帧、#326 帧及#428 帧) 及mhyang (参见
#701 帧、#830 帧及 #849 帧) 视频中, 也包含了
一定的光照变化及复杂背景等因素, 但WSTC 算法
在两个视频上均取得了最佳成绩, 两个视频都达到
了 100% 的跟踪成功率.

4.2.2 快速运动及运动模糊

图 6 中的第 1 行给出了 jumping 视频的实验截
屏, jumping 视频包含了快速运动及较大程度的运
动模糊. 此视频的跟踪目标是人脸, 目标本身比较
小, 再加上做大范围的运动及运动模糊, 给跟踪带来
了较大的困难, 因此大部分算法在此视频上的表现
都非常差, 从#102 帧、#176 帧、#250 帧及#311
帧可以明显看出,除TLD、LOT、Frag及WSTC之
外, 其他跟踪器均完全脱离了目标. 而WSTC 算法
因为考虑了目标周围的上下文环境, 可以借助于人
的身体部分来定位目标, 因此取得了良好的跟踪效
果. boy 视频中也包含了目标的快速运动、运动模糊
及旋转等困难因素, 从 #248 帧、#442 帧及 #484
帧帧可以看到 IVT、LOT、Frag、STC 等算法已经
完全跟丢, 而本文的 WSTC 算法一直能较好地跟
踪到目标. 图 6 中的 david (参见 #496 帧、#600
帧及 #643 帧) 及 david2 (参见 #299 帧、#366 帧
及 #466 帧) 视频, 也分别包含了运动模糊及快速
运动等因素, 同时还包括了许多其他挑战性因素, 如
旋转、遮挡及变形等. 而在这两个视频中, 本文的
WSTC 算法都表现的不错, 尤其在 david2 视频中,
取得了 99% 的跟踪成功率.

4.2.3 目标遮挡及目标旋转

在非受控环境下, 经常存在目标被遮挡的情形.
在图 7 的 coke 视频中, 当人拿着可乐瓶在一簇绿
叶后面不断移动时, 可乐瓶经常被绿叶遮挡. 例如
在 #75 帧、#166 帧及 #188 帧中均有不同程度的

遮挡, 而在 #255 帧中, 目标几乎被完全遮挡住了.
从这些截屏中可以看到, 此情形下许多跟踪器都丢
失了目标, 能较好跟踪目标的只有 MTT、STC 及
WSTC 三种算法. 而这三种算法中, 又以 WSTC
的跟踪效果最好, 达到了 81% 的成功率. 这是由
于当遮挡发生时, 由于遮挡区域与目标本身运动
轨迹不一致, 因此遮挡区域对应的权值非常小, 而
其他区域对应的权值相对较大, 相当于进行目标
跟踪时更多地参考了非遮挡区域的信息, 从而增加
了对遮挡的鲁棒性. 在 girl 视频中, 既存在着遮
挡, 也存在着平面旋转 (In-plane rotation) 及离面
旋转 (Out-of-plane rotation). 从 #90 帧、#309
帧、#331 帧及 #436 帧可以看到, 虽然该视频发生
了多次遮挡及各种类型的旋转, WSTC 全部能较好
地跟踪到目标, 并最终取得了 80% 的跟踪成功率.
而 CT、DFT、MIL、IVT、LOT 及 Frag 等算法的
跟踪成功率均未达到 60%. 图 7 第 3 行及第 4 行
展示了 woman 及 mountainBike 视频, 其分别包括
了遮挡及目标旋转等困难因素. 在 woman 视频的
#123 帧、#142 帧及 #368 帧中可以看到, 虽然发
生了遮挡, 但并未影响WSTC 算法的跟踪效果, 最
终WSTC 算法以 93% 的跟踪成功率位居榜首, 其
他两个跟踪效果较好的算法分别为 DFT 及 STC.
mountainBike 视频中主要是目标平面旋转, 在#78
帧、#114 帧、#166 帧及 #199 帧中可以看到, 本
文的WSTC 算法均取得了较好的跟踪效果.

5 结论

本文提出了一个基于加权时空上下文的鲁棒视

觉跟踪算法. 该算法对目标周围上下文区域内的信
息进行了深层次处理, 根据不同区域的运动特征给
出不同的权值, 以实现更鲁棒的跟踪. 本文主要思
路是按照上下文中每个区域与目标本身之间的运动

相似性, 把整上下文区域分为三类, 即辅助区域、无
关区域和干扰区域, 然后根据不同区域内像素与目
标本身的运动相似程度生成整个上下文的权值矩阵,
并参照 STC 跟踪框架, 重新定义了加权时空上下
文模型, 从而形成了本文的 WSTC 算法. 该算法
自动确定上下文环境中不同区域的权值, 能够充分
利用辅助区域信息提升跟踪性能, 同时压制了其他
区域带来的负面影响, 达到了更鲁棒的视觉跟踪目
的. 文章最后大量的实验结果表明, 本文的WSTC
算法, 性能更加优秀, 超过了原始 STC 算法及其他
一些当前主流算法, 验证了本文思想的有效性. 另
外, 在算法的实现过程中, 本文仔细分析了 FB 误
差, 并针对其不足, 提出了一个基于行程误差的简
单有效的跟踪错误点的消除方法, 亦取得了良好效
果.
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