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摘要:针对复杂背景下目标跟踪窗口易受噪声干扰从而产生形变与漂移的问题,本文利用群空间中仿射群组受
扰动后的形不变属性,将系统状态变量映射到李群空间进行处理,同时采用增量主元分析法(IPCA)算法实时学习并
更新目标特征子空间数据. 所提方法在利用粒子滤波算法采样粒子时,通过引入测量向量以提高权值计算的准确
性. 在基于Car11等4个测试集的实验中,结果优于IVT跟踪器,本文跟踪器窗口在噪声干扰下不会产生形变,跟踪成
功率达到96%，结果优于IVT跟踪器. 对比Kwon跟踪器,本文跟踪方法显著降低了算法复杂度,平均执行时间有效
地控制在0.32 s/帧.
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Image object tracking on integrating lie group theory with
characteristic subspace eigenbasis
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Abstract: To reduce the distortion and deformation of the object window in tracking objects with noises under com-
plicated circumstance, we map the system state-variables to Lie group space for processing based on the affine-group
invariability under disturbances. The incremental principal-component-analysis (IPCA) algorithm is employed for instant
learning and updating characteristic subspace databases of the object. In sampling particles by using the particle filters, we
introduce the measurement vector to improve the precision in weight-computation. In the testing of four standard video
databases Car11, no deformation of tracker window caused by noises is found, and the successful tracking ratio reaches 96
percent. These results overtake those of the tracker IVT. When compared with tracker Kwon, the algorithm complexity is
significantly lower and the average execution time is effectively kept within 0.32 s/frame.
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1 引引引言言言(Introduction)
基于视频图像的运动目标跟踪与分析是目前计

算机视觉与识别领域研究的热点问题,而稳健并精
确地跟踪预定目标也是从视频序列图像中检测和识

别出运动目标属性的前提.图像目标跟踪广泛地应
用于机器人视觉导航、视觉安全监控、交通场景自

动检测、军事国防等诸多重要领域.根据所跟踪目标
的具体性质与场景, 目前有很多不同的目标跟踪方
法,图像跟踪中所采用的区域特征有颜色、纹理、边
界轮廓与特征协方差矩阵等. 目前图像目标跟踪中
所遇到的难点问题主要是: 长序列场景的跟踪过程
中,序列图像由于受到噪声与光照量的干扰,且加上
目标自身形变的影响,跟踪器很难对选定目标在序
列图像中所处的位置、目标的大小与形状做出自适

应的稳健跟踪. 近年来, 利用粒子滤波算法较好地
解决了目标受到遮拦情况下的跟踪问题,但该算法
在跟踪过程中也存在不稳定现象[1]. 传统基于表面
特征的粒子跟踪方法多采用表面特征的一维属性进

行预测跟踪, 不同之处在于所采用的表面特征为颜
色、纹理或形状等不同类型的表面基元组合. 通常
这类方法可以用以下方程对目标状态进行描述:

dx = f(x, t)dt + F (x, t)dw, (1)

式中: x可以是旋转角度、中心点坐标或跟踪窗口

横纵比系数等变量的一维空间组合, f与F函数为时

变非线性函数, dw为m维的维纳过程噪声.

由于传统跟踪方法采用一维表面基元进行特征

跟踪,在对选定的目标进行跟踪的过程中,目标图像
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一旦受到噪声的干扰, 会使物体的运动状态发生微
小变化而产生扰动现象,从而影响目标跟踪的准确
性与稳定程度.文献 [2]提出采用实时构建目标子空
间特征结合粒子滤波算法进行图像区域跟踪, 由于
在欧氏空间中利用目标特征的一维属性进行跟踪,
该方法仍然未能很好地解决长序列跟踪过程中目标

形变与噪声扰动带来的跟丢问题.文献 [3–4]提出采
用特征协方差矩阵描述待跟踪目标特征的方法, 该
方法在一定程度上解决了跟踪窗口受到光照突变等

噪声扰动产生形变的问题,但却带来运算量较大的
缺陷.

2 基基基于于于仿仿仿射射射群群群组组组几几几何何何属属属性性性的的的视视视觉觉觉目目目标标标跟跟跟踪踪踪

(Vision object tracking based on geometrical
attribute of affine group)

2.1 李李李群群群与与与李李李代代代数数数(Li group and Li algebra)
图1表示李群与李代数的空间映射关系,其中李

代数g到李群G的关系可用指数映射exp关联, G到g

的关系可用对数映射log关联.

图 1 李群与李代数空间映射关系示意图

Fig. 1 Mapping map about Li group and Li algebra

假定矩阵Aff(2) = [G t; 0 1],其中李群G为可

逆的2 × 2实数矩阵,表征目标窗口的旋转方位; t表

征目标中心点的平移向量. 从李群理论的角度, 该
2D仿射矩阵Aff(2)可以被看作为一个矩阵李群,且
为GL(2)的半直积[5]. 对应于李群Aff(2)的李代数
aff(2)以表示为[U V ; 0 1], 其中: U ∈ gl(2), gl(2)
为GL(2)对应李代数的实2× 2矩阵, V ∈ R2.

2.2 基基基于于于仿仿仿射射射群群群组组组的的的目目目标标标状状状态态态方方方程程程及及及其其其描描描述述述

(Object state equations and expression based on
affine group)
基于仿射群组的目标状态方程为[4]

dx = x ·A(x)dt + x ·
6∑

i=1

biEidwi, (2)

式中: x ∈ Aff(2)为目标状态变量, A表示李群向李

代数的映射关系, Ei(i = 1 ∼ 6) ∈ aff(2)为形变基
元素, Ei的几何解释是表征模板形变及扭曲程度的

基本单位, bi为标量常数, dwi ∈ R为维纳过程噪声.
式(2)可以经过欧拉离散化为下式:

xk = xk−1 · exp(A(x, t) + dwk

√
∆t), (3)

式中: dwk ∼ N(0, P )表示aff(2)上的维纳过程噪

声, 其协方差P ∈ R6×6; A(x, t) ∈ aff(2)表示决
定粒子迭代的状态运动特征, 一般简单的方法是
将A(x, t)取0以简化计算, 依靠大数量的粒子繁殖
以弥补A(x, t)取0带来的目标运动状态的不确定性,
但是这样处理必然带来粒子计算量过大而导致的运

算耗时问题.在本文的系统框架中,依据目标状态的
一阶自回归过程, 将A(x, t)与目标状态变量x之间

的关系描述如下[4]:

Ak−1 = a · log(x−1
k−2 · xk−1), (4)

式中: a为自回归过程参数, Ak−1可用A(x, t) · ∆t

表示. 式(3)中的A(x, t) ∈ aff(2), 将其 exp映射在
Aff(2)空间上, 由于xk−1与xk均属于Aff(2)空间上
的元素, 因而可以计算出xk; 相应地, 在式(4)中,
x−1

k−2 · xk−1取log后得到aff(2)空间上的Ak−1.

目标运动状态方程采用下式表示:

xk = f(xk−1) + wk, (5)

式中: xk ∈ RNx , wk为协方差P ∈ RNx×Nx的高斯

噪声. 由于普通摄像机采集的正常视频的帧率为
20∼30帧/s左右,因此相邻帧目标窗口的运动状态可
以采用一阶自回归过程来近似描述. 系统测量方程
采用下式表示:

yk = g(xk) + nk, (6)

式中: 函数g表示xk到RNy的关系映射, 通常为非线
性函数; nk ∈ N(0, R)表示测量高斯噪声, 其协方
差R ∈ RNx×Ny .

系统均值与协方差由下式给出[6]:

µ = (µ1, µ2)T = [E(xk|xk−1) E(yk|xk−1)]T, (7)

Σ =

(
Σ11 Σ12

ΣT
12 Σ22

)
=

(
var(xk|xk−1) cov(xk, yk|xk−1)

cov(xk, yk|xk−1)T var(yk|xk−1)

)
.

(8)

在融入最近的观测值yk后
[6], 概率P(xk|x0:k−1,

y0:k)可以近似为N (mk, Σk),其中

mk = µ1 + ū = µ1 + Σ12(Σ22)−1(yk − µ2) =

µ1 · exp(
6∑

i=1

ūiEi), (9)

Σk = Σ11 −Σ12(Σ22)−1(Σ12)T. (10)

为便于计算, µ和Σ可以近似处理如下[6–7]:

µ̂ = [f(xk−1) g(f(xk−1))]T, (11)

Σ̂ =

(
P PJT

JP JPJT + R

)
, (12)

式中: f(xk−1) = xk−1 · exp(Ak−1); 式(12)中, P为
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dwk的协方差, R为测量高斯噪声协方差. 参照文献
[7]的方法, 用P(xk, yk|xk−1)近似表示P(xk|xk−1,

yk),则得到下式:

yk ≈ g(f(xk−1)) + J · u + nk, (13)

式中: J =
∂g

∂xk

(f(xk − 1)), 式(13)中J同式(12)中

J ; u = xk − f(xk−1).

2.3 融融融入入入测测测量量量向向向量量量后后后的的的粒粒粒子子子权权权值值值的的的更更更新新新与与与

计计计算算算(Particle weights’ updating and computing
integrated with measurement vector)
传统粒子滤波方法在计算粒子权值时,通常引入

适当的提议分布以简化计算,这样处理降低了采样
的准确性. 本文在计算粒子权值时为提高采样计算
的准确性,融入了测量向量进行实时计算,具体计算
公式如下:

w
(i)
k = w

(i)
k−1 ·

P(yk|x(i)
k )P(x(i)

k |x(i)
k−1)

P(x(i)
k |x(i)

0:k−1, y0:k)
, (14)

在式(14)中: P(x(i)
k |x(i)

k−1)起源于一阶自回归过程,
P(x(i)

k |x(i)
k−1, y0:k)的计算参见式(9)–(10), P(yk|x(i)

k )
可以通过下式引入计算[8]：

P(yk|x(i)
k ) ∝ exp(−1

2
· yT

k R−1yk). (15)

2.4 增增增长长长主主主元元元分分分析析析算算算法法法及及及目目目标标标图图图像像像特特特征征征子子子空空空间间间

向向向量量量基基基(Incremental PCA algorithm and object
image’s characteristic subspace vector)

2.4.1 增增增长长长PCA算算算法法法(Incremental PCA algorithm)
假定图像集合A = {I1, I2, · · · , In}、集合B =

{In+1, In+2, · · · , In+m}、集 合C = {A,B}, 其
中Ii为视频帧中捕获的目标所在区域子图像, 令

符号ĪA =
n∑

i=1

Ii. 现已从集合A的奇异值分解与上一

步骤的计算中,获取了相应的U和Σ. 考虑到实时性
与快速性的综合需求, 算法框架要求每隔若干帧更
新一次图像库,由于集合B的引入,使得从C中快速

且实时性地获取更新后的U
′
和Σ

′
成为新的计算问

题,应用增长主元分析算法可有效地解决该问题[2].

2.4.2 目目目标标标图图图像像像特特特征征征子子子空空空间间间向向向量量量基基基(Object im-
age’s characteristic subspace vector)

在图像目标跟踪过程中用增长主元分析算法实

时构建目标特征向量基,用符号basis表示U中k个最

大奇异值对应的特征向量基.符号Iω表示当前视频

帧中目标所在的图像区域I(ω(P, xk)), 表征锁定的
待跟踪目标区域图像. 在实时跟踪过程中, 兼顾准
确性和执行速度两方面的因素, 每隔5帧进行一次
特征图像库的更新,用符号Im表示特征图像库的均

值图像,令Id = Iω − Im. 函数diag表示取矩阵对角
元素; 函数Fs表示求取矩阵各行向量之和、且将原

始m× n维矩阵压缩为m× 1维矩阵.

为便于计算,将式(6)扩展为下式:

yk = g(xk) + nk = h(I(ω(P, xk))) + nk, (16)

式中h为将I(ω)作为输入的可微函数, h的计算具体

见式(17).

依据雅可比矩阵的链式推导规则[6],其中的关键

项
∂h

∂I
可以表示为

∂h

∂I
= 2Id − Fs(2 · basis · diag{basisT · Id}). (17)

图2所示图像为针对标准图像测试集Sylv的第
101帧图像采用本文特征子空间方法获取的相关图
像集合.图2(a)的4幅图像从左至右依次为:特征子空
间图像集的均值图像、待跟踪选定图像、重构误差

图像和使用特征子空间基的重构图像.图2(b)的图像
集合为10个按逆序排列最相关特征值的特征子空间
基对应的特征基图像.

(a) 子空间相关图像

(b) 10个特征值基图像

图 2 特征子空间图像集

Fig. 2 Images about eigenbasis subspace

3 本本本文文文视视视觉觉觉目目目标标标跟跟跟踪踪踪算算算法法法的的的总总总体体体框框框架架架(Ge-
neral framework of our vision object tracking
algorithm)
结合实际图像目标跟踪,将图像跟踪过程分为初

始化设定与自动循环执行跟踪两个主要部分,跟踪
算法总体框架如下:

Step 1 各向量与参数的初始化.

1) 由待跟踪目标中心点初始化状态变量x和

式(4)中矩阵A的初值, 设置搜索窗口大小及粒子滤
波采样数N .

2) 初始化目标图像的子空间特征基,设定向量
主元维数为16,每隔5帧进行一次特征图像库更新.

Step 2 执行目标跟踪流程.

循环执行以下步骤,以执行图像目标跟踪流程:

1) 经过式(4)的计算,由包含目标旋转角度和中
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心点参数的状态向量x值来确定矩阵A的值;同步建
立并更新目标图像特征向量基.

2) 由增长PCA算法获取向量x对应的目标图像

子空间特征基,由式(17)求取
∂h

∂I
,进而求取雅可比矩

阵J的值.

3) 由式(11)–(12)计算µ和Σ的值, 进而由式(9)–
(10)更新mk和Σk的值. 在融入最近的观测值yk后,
求取概率P(xk|x0:k−1, y0:k).

4) 根据粒子滤波算法, 由式(14)求取粒子权值,
当粒子权值低于指定阈值时进行粒子重采样处理,
由更新后的粒子权值重新计算向量x的值.

4 试试试验验验与与与分分分析析析(Experiment and analysis)
试验数据源Sylv, Car11, Dtneu schnee和Dtneu

winter来源于运动目标跟踪的标准测试视频集及
相关图像网站[2]; 实验采用的硬件平台为: AMD
Athlon 4000+双核处理器、512 M内存和160 G硬盘.
图3中(a)组4帧图像是采用IVT[2]跟踪器得到的跟

踪图像, 图3中(b)组4帧图像是采用本文跟踪器得
到的对应跟踪图像. 基于数据源Car11的实验中,
采样粒子数N取500, 维纳过程噪声dwk的协方差P

取diag{0.12, 0.012, 0.012, 0.12, 52, 52}. Car11数据源
中,待跟踪目标车辆在前行过程中一直受到路面反
射灯光、路边树上的灯光及转弯时车身姿态的变化

等多种因素的干扰.

从图3(a)可以看出, IVT跟踪器因引入遗忘因子
更新目标特征子空间库,在有噪声干扰情况下能跟
踪住目标车辆. 但由于仅利用目标特征的一维属
性进行跟踪, 会产生了较大的形变(图324帧). 对比
图3(b)本文跟踪器的试验结果,本文跟踪器成功地跟
踪住了目标车辆,且跟踪窗口并未发生倾斜角度的

变化.

(a) IVT跟踪器的实验图像

(b) 本文跟踪器的实验图像
图 3 基于标准数据源Car11的试验结果

Fig. 3 The testing result based on standard database Car11

表1为分别采用本文跟踪器、IVT[2]和Kwon[4]跟

踪器基于标准数据源Sylv、Car11、Dtneu schnee和
Dtneu winter得出的相关跟踪试验数据. 而数据源
Dtneu schnee和Dtneu winter的主要跟踪难点在于目
标车辆行进中姿态与距离的变化、雪花的持续性干

扰和路边标识牌的遮挡.

表 1 基于多组标准数据源的试验测试数据
Table 1 Testing data based on several standard databases

实验数据源 通用的跟踪器 粒子数目 /个 视频帧数 /帧 跟踪成功率 / % 平均执行时间 / (s ·帧−1)

Sylv 本文跟踪器 600 736 96.5 0.3342
Sylv IVT 600 736 82.9 0.2530
Sylv Kwon 600 736 94.6 0.6475

Car11 本文跟踪器 500 393 97.5 0.3320
Car11 IVT 500 393 94.2 0.2519
Car11 Kwon 500 393 96.7 0.6413

Dtneu schnee 本文跟踪器 400 336 96.1 0.3254
Dtneu schnee IVT 400 336 88.9 0.2442
Dtneu schnee Kwon 400 336 95.2 0.6337
Dtneu winter 本文跟踪器 400 172 97.7 0.3218
Dtneu winter IVT 400 172 93.0 0.2411
Dtneu winter Kwon 400 172 96.5 0.6328
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由表1可见, 本文跟踪器96.1%∼97.7%的跟踪
成功率要略好于Kwon跟踪器94.6%∼96.7%的成
功率, 而这两者又明显高于IVT跟踪器82.9%∼
94.2%的成功率. 主要原因在于IVT跟踪器尽管
也引入待跟踪目标特征的更新与学习机制, 使
得IVT跟踪器的算法复杂度虽然降低为O(k + m),
但其算法框架简单且缺乏有效手段降低复杂背景

噪声带来的实时干扰; 例如在噪声扰动较为严重
的Sylv和Dtneu schnee测试集中, IVT跟踪器的成
功率尚不到90%, 主要由于跟踪过程中受到光照
和雪花等噪声扰动后, 跟踪窗口形变造成的失跟
现象.

跟踪器平均执行时间介于0.3218∼0.3342 s/帧
间,明显优于Kwon跟踪器的平均执行时间. Kwon
跟踪器在W × H图像区域中使用d维特征向量构

建协方差描述符[9], 综合处理流程中的奇异值分
解等算法, 其算法复杂度达到O(WHd3), 因而其
平均执行时间近似2倍于本文跟踪器. 本文算法
在初始化阶段一次性获得图像的子空间特征基,
后续的增长PCA算法在进行每一次子空间更新的
过程中, 充分利用了k个最大奇异值及其对应的

基向量. 相对于全局范围的奇异值分解而言, 增
长PCA算法将算法的空间复杂度由O(n + m)2降
为O(k+m).综合整个算法流程本文跟踪器算法复
杂度最终为O(n + m);相对IVT跟踪器O(k + m)的
算法复杂度,本文方法增加约0.08 s/帧的处理时间,
平均获取约8%左右的跟踪成功率.

5 结结结论论论(Conclusions)
基于李群理论将目标状态变量映射到李群空

间进行相应处理, 利用仿射群组的几何形不变属
性以有效降低复杂背景跟踪中噪声干扰带来的不

利影响, 同时利用增长主元分析算法在跟踪过程
中同步构建与学习待跟踪目标特征子空间基, 突
破了传统的先检测后跟踪或基于某种特征进行跟

踪的单一模式,增强了跟踪算法的实时学习性能.
在利用粒子滤波算法计算粒子权重时, 提出一种
新的融入测量向量的计算方法使得粒子权值的计

算更为准确. 在针对标准视频测试数据库的对比

试验中,相对IVT跟踪器, 本文方法将跟踪成功率
提升至96%左右. 相对Kwon跟踪器而言,本文跟踪
器降低了采样目标模板的算法复杂度, 将平均执
行时间有效控制在0.32 s/帧左右.
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