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摘  要：中智集理论是传统模糊理论的拓展，它能够表述现实生活中的不确定性信息。面对不同问题，中智框

架下的真（truth）、不确定（indeterminacy）、假（falsity）隶属度所占权重可能不同。提出了一种分量加权的余

弦相似度量，并将其引入均值漂移视觉跟踪算法中。首先基于 3σ理论和目标/背景相似度两种属性提出了相应的

真、不确定、假量测，然后利用加权余弦相似度量构建权值向量，同时提出了基于中智加权余弦相似度量的尺

度更新算法，综合提升均值漂移跟踪性能。实验结果表明，提出的视觉跟踪算法能较好克服相似背景、光照变

化、尺度变化等挑战。 
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proposed, and it was introduced into the mean shift tracking algorithm. Firstly, the corresponding methods for calcu-

lating the membership of the truth, indeterminacy, and falsity were proposed based on the theory of 3σ, as well as the 

similarity between the features of the corresponding area of the object and background. Then the weighted cosine 

similarity coefficient was used to construct the weight vector. In addition, a weighted cosine similarity coefficient 

based scale updating method was proposed. The experimental results demonstrate that the modified visual tracking 

algorithm performs well, even when there exists challenges like similar background, illumination or scale variation. 
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1  引言 

随着“平安城市”的进一步建设以及人们对

安全生活、生产需求的进一步提升，以物联网为

代表的多项技术不断发展。视觉传感器是物联网

感知世界的关键途径，众多视觉传感器产生的海

量数据须经编码[1]传输，与视觉传感数据紧密相

关的视觉分析[2,3]也是当前最重要的环境感知手

段之一。视觉目标跟踪[4-6]的任务为锁定监控区域

内兴趣目标，时刻感知其位置信息。视觉目标跟

踪是进行后续高级分析任务的重要基础。由于现

实场景中面临诸多挑战，提升视觉目标跟踪性能

仍是一个挑战性问题。 

均值漂移算法由 Comaniciu 等人[7, 8]提出，并

被用于视觉目标跟踪。采用颜色直方图作为目

标特征。在目标跟踪过程中，算法通过最小化

跟踪目标与候选目标区域概率密度函数的距离

来确定当前目标位置。由于均值漂移跟踪算法

采用颜色直方图特征和高效的目标区域定位策

略，能有效地克服运动模糊、目标形变等挑战。

然而，当背景区域与目标特征相近时，该算法

极易发生偏移，最终导致跟踪失败。鉴于此种

问题，一些新的度量方式或特征被引入，例如

Cross-Bin 度量[9]、SIFT 特征[10]、纹理特征[11]，

在一定程度上提升了算法顽健性。Tomas 等人[12]

将背景信息引入，并提出了基于背景加权的方

法。在目标尺度估计方面，Tomas 等人[12]采用

了前向后向稳定性检测方法，经改进的此均值

漂移算法的表现超过了多数性能优异的跟踪算

法。此外，在尺度更新方面，Robert 等人[13]采

用差分尺度空间滤波器的策略，也取得了一定

成效。尽管众多学者做了很多努力，但视觉目

标跟踪仍是一个开放问题。鉴于均值漂移跟踪

算法的高效性，寻求一种恰当的方式以充分利

用目标信息和背景信息提升目标位置估计的顽

健性仍十分必要。 

中智集理论[14]由 Smarandache 提出，相较于

传统的模糊理论，中智集理论除了对真（truth）、

假（falsity）分量进行表述外，还专门对不确定

（indeterminacy）分量进行了处理。中智集理论在

处理不确定信息方面展现出很大优势。为了将中

智集理论用于工程领域，参考文献[15]提出了单值

中智集的概念，将真、假、不确定分量的值限定

在 0 到 1 的闭区间范围内。为将单值中智集用于工程

决策，参考文献[16]提出了余弦相似量测。鉴于中智

理论的有效性，其被广泛用于计算机视觉[17-23]、

汽轮机故障诊断[24]、治疗方案选择[25,26]、聚类理

论等[17,27-29]。参考文献[17,18,21-23]将中智集理论

用于图像分割，其中参考文献[17]提出了中智相

似聚类方法；参考文献[18]将不确定滤波器引入

图像分割；参考文献[21]引入核约束，提出了核

空间中智模糊均值聚类算法。在参考文献[19]

中，率先将单值中智集引入视频目标跟踪算法

中，提出了面向图像颜色域和深度域的中智真、

假、不确定分量的度量方法，并利用单值中智

交叉熵完成了颜色和深度空间的信息融合，以

此提升了跟踪算法性能。参考文献[30]利用中智

相似度量建立新的权值，一定程度上提升了跟

踪算法的顽健性，然而其将 3 个中智分量同等

看待，且采用固定尺度信息，一定程度上限制

了算法性能。 

本文引入中智加权相似度量，提出了尺度

自适应的中智均值漂移视觉跟踪算法，主要贡

献如下： 

（1）提出了中智分量加权的思路，并将其引

入余弦相似度量； 

（2）针对帧间目标特征稳定度和目标背景

差异性提出了相应属性下的真、不确定、假量

测计算方法，并利用加权余弦相似度量建立权

值向量； 

（3）针对目标尺度自适应更新问题提出了目

标尺度缩小/扩大的真、不确定、假量测计算方法，
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并提出了中智框架下的尺度更新策略。 

2  中智余弦相似度量 

2.1  单值中智集 

单值中智集是中智集的重要组成部分，单值

中智集的提出使得中智理论用于科学与工程问题

成为可能。单值中智集中每个元素对应的真、不

确定和假分量均为实数数值。假定 X 是一个全集，

在 X 中的单值中智集 A 可以表示为： 

 { }, ( ), ( ), ( )A A AA x T x I x F x x X= ∈  （1） 

其中，T(x)、I(x)和 F(x)分别表示对应元素的真、

不确定和假分量量测函数，且 TA(x)、 IA(x)、

FA(x)∈[0,1]，0≤TA(x)+IA(x)+FA(x)≤3。 
假定 { }1 2, , , mA A A A= 是一个可供选择的集

合， { }1 2, , , nC C C C= 是一个条件属性集合，依

照式(1)，Ai可以被表示为： 

 { }, ( ), ( ), ( )

1,2, , , 1,2, ,
j j ji j C i C i C i jA C T A I A F A C C

i m j n

= ∈

= =
 （2） 

其中，TCj(Ai)、ICj(Ai)和 FCj(Ai)是在条件属性 Cj 下

针对 Ai 的真、不确定和假分量量测函数，且

TCj(Ai)、ICj(Ai)、FCj(Ai)∈[0,1]，0≤TCj(Ai)+ICj(Ai)+ 

FCj(Ai) ≤3。多条件属性下的集合 A 为多属性单

值中智集。 

2.2  余弦相似度量 

参考文献[31]中提出了一种面向多属性单值

中智集的余弦（向量形式）相似度量测方法，Ai

与 Aj 在属性 Ck下的相似度可以表示为： 

2 2 2 2 2 2

( , )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

k

k k k k k k

k k k k k k

C i j

C i C j C i C j C i C j

C i C i C i C j C j C j

S A A

T A T A I A I A F A F A

T A I A F A T A I A F A

=

+ +

+ + + +
 

  （3） 

假定 A*代表中智集范畴内理想情况下的

选择，则任一选择 Ai 同 A*的加权相似度可以表

示为： 

*

* * *

2 2 2 2 * 2 * 2 *
1

 ( , )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
k k k k k k

k k k k k k

i

n
C i C C i C C i C

k
k C i C i C i C C C

W A A

T A T A I A I A F A F A
w

T A I A F A T A I A F A=

=

+ +

+ + + +
∑

  （4） 

其中，wk∈[0,1]，wk是对应于属性 Ck的权值，且

1

1
n

k
k

w
=

=∑ 。 

2.3  加权余弦相似度量 

观察式（4），可以发现该加权相似度仅

是对不同属性的加权，然而在实际应用中，

有时须强化各分量内部的 T、I、F 分量中的

一个或多个值。现有的中智相似度量算法并没

有这项考虑，因此，将 Ai 同 Aj 之间的相似度

表示为： 

2 2 2 2 2 2
1

 ( , )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
k k k k k k

k k k k k k

i j

n
C i C j C i C j C i C j

k
k C i C i C i C j C j C j

W A A

T A T A I A I A F A F A
w

T A I A F A T A I A F A

α β γ

α β γ α β γ=

′ =

+ +

+ + + +
∑

  （5） 

其中，α、β、γ∈[0,1]，分别为 T、I、F 分量的权

值，且满足 α+β+γ=1。可以看到，式（5）中的主

体部分实际是计算向量  ( ( ),
kC iT Aα ( ),

kC iI Aβ  

( ))
kC iF Aγ 和向量 * * * ( ( ), ( ), ( ))

k k kC C CT A I A F Aα β γ

之间的余弦值。因此，很容易得出如下 3 个结论： 
（P1）  0 ( , ) 1i jW A A′≤ ≤ ； 

（P2）  ( , )= ( , )i j j iW A A W A A′ ′ ； 

（P3）  ( , )=1i jW A A′ ，如果 Ai=Aj。 

假定 A*代表理想选择，则 Ai 同 A*之间的相

似度可表示为： 

*

* * *

2 2 2 2 * 2 * 2 *
1

  ( , )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
k k k k k k

k k k k k k

i

n
C i C C i C C i C

k
k C i C i C i C C C

W A A

T A T A I A I A F A F A
w

T A I A F A T A I A F A

α β γ

α β γ α β γ=

′ =

+ +

+ + + +
∑

  （6） 

3  权值向量构建 

为提升均值漂移跟踪算法的顽健性，本文以
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目标特征、背景特征为出发点，从帧间稳定度

和帧内相似度两个方面对均值漂移跟踪算法进

行约束。 

3.1  均值漂移跟踪算法 

均值漂移算法通常采用核加权颜色直方图，

在选定跟踪目标后（通常用矩形框选定目标区

域），目标特征被表示为： 

 ( ) ( )2* *

1

ˆ
n

u i i
i

q C k b u
=

⎡ ⎤= −⎣ ⎦∑ x xδ  （7） 

其中， ˆuq 是直方图 q̂的一个分量，假定 q̂有 m 个

分量，则有
1

ˆ 1
m

u
u

q
=

=∑ 。 *
ix 为相对矩形框中心的

图像坐标，b(x)是一个映射函数，它将 x 像素

点位置的颜色信息映射在 1～m 区间内的某

一个数值上。 k(x)为核函数，核函数要求具

有等向性、凸和单调递减性。 δ(x)是克罗内

克函数，C 为归一化参数，n 为目标区域像

素点总数。 
在跟踪过程中，需要选取候选目标，提取候

选目标直方图特征与目标特征比对。假定 y 是候

选目标区域（同尺度矩形框）的中心坐标，候选

目标特征可表示为： 

 ( )
2

1

ˆ
hn

i
u h i

i
p C k b u

h=

⎛ ⎞−
⎡ ⎤= −⎜ ⎟ ⎣ ⎦⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ y x

xδ  （8） 

其中，xi 为候选区域内的像素点坐标，nh 为候选

区域总像素点数，Ch 为归一化参数。 

巴氏相关系数被用来衡量目标特征和候选目

标特征的相似度，该相似度被表示为： 

 ( ) ( )
1

ˆ ˆ ˆˆ ˆ,
m

u u
u

p q
=

=⎡ ⎤⎣ ⎦ ∑p y q yρ  （9） 

上一帧确定的目标区域通常会被作为下一帧

的首个候选目标区域。新一帧目标区域须使得

( )ˆ ˆ,⎡ ⎤⎣ ⎦p y qρ 最大。针对该项目标，假设当前候选

目标区域中心点图像坐标为 0ŷ ，则下一个候选目

标中心点坐标应为[7,8]： 

 

2
0

1

1 2
0

1

ˆ

ˆ
ˆ

h

h

n
i

i i
i

n
i

i
i

w g
h

w g
h

=

=

⎛ ⎞−
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠=
⎛ ⎞−
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑

y xx

y
y x

 （10） 

其中， ( ) ( )g x k x′= − ，式（10）中的 wi 可通过

式（11）计算： 

 ( ) ( )1 0

ˆ
ˆ ˆ

m
u

i i
u u

q
w b u

p y=

⎡ ⎤= −⎣ ⎦∑ xδ  （11） 

3.2  多属性中智度量 

为顽健完成视觉目标跟踪问题，须强化帧间

特征较稳定的特征以及和背景特征差异较大的

特征。鉴于此，本文以直方图特征每个分量为分

析对象，提出了两种基于单值中智集的 T、I、F

量测。 

对于帧间稳定条件属性 Cs，借助 3σ 理论，

t 时刻的 T、I、F 量测分别被定义为： 

 1( ) Num( , )
s

t i i N
C u u uT u q q

N
μ σ= − ∈Q≤  （12） 

1( ) Num( 2 , )
s

t i i N
C u u uI u q q

N
σ μ σ= < − ∈Q≤  （13） 

 1( ) Num( 2 , )
s

t i i N
C u u uF u q q

N
μ σ= − > ∈Q  （14） 

其中， N
uQ 为 t–N+1 时刻到 t 时刻目标跟踪位置特

征直方图中的第 u 个分量的集合，μ为该集合的均

值，σ为该集合的标准差，N 表示该集合中总元素

数。可以发现， ( )
s

t
CT u 、 ( )

s

t
CI u 和 ( )

s

t
CF u 分量的含

义分别为 t 时刻前连续 N 帧时序内满足条件
i
uq − μ σ≤ 、 2i

uq< −σ μ σ≤ 和 >2i
uq − μ σ 的

u 分量数量占总元素数的概率。 
对于目标特征强度及目标/背景差异属性 Cb，

相应的 t 时刻的 T、I、F 量测分别被定义为： 

 ˆ( )
b

t
C uT u q=  （15） 

 ( )
b

t
C uI u b=  （16） 

 ( ) 1 ( )
b b

t t
C CF u T u= −  （17） 

其中， ˆuq 为目标特征直方图的第 u 个分量，bu为
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背景区域特征直方图的第 u 个分量。在本文中，

背景区域被定义为目标区域的等比例外扩区域，

两个区域中心均为原目标区域中心。假定目标区

域为 Go，则背景区域 Gb=λGo−Go，λ为扩大系数。

bu 的计算依据式（7），本文并非在每一帧均更新

bu，而是当前帧背景区域特征与 bu 差异较大时才

将其作为新的背景特征。 

3.3  权值计算 

将式（12）~式（17）代入式（6），便可以

得到直方图中第 u 个分量的中智权值： 
* *

* * *

2 2 2 2 * 2 * 2 *

* *

( , ) ( , )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) (

s b

s s s s s s

s

s s s s s s

b b b b b b

b

NSt
u C cs C cb

t t t t t t
C C C C C C

C t t t t t t
C C C C C C

t t t t t t
C C C C C C

C

w w W u A w W u A

T uT A I u I A F u F A
w

T u I u F u T A I A F A

T uT A I u I A F u F A
w

α β γ

α β γ α β γ

α β γ

′ ′= +

+ +
=

+ + + +

+ +
+

*

2 2 2 2 * 2 * 2 *

)

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
b b b b b b

t t t t t t
C C C C C CT u I u F u T A I A F Aα β γ α β γ+ + + +

  （18） 

其中，
sCw 、

bCw 分别为两个条件属性对应的权值，

sCw 、
bCw [0,1]∈ ，且 + 1

s bC Cw w = 。此处的理想选

择 A*在任一属性条件下均被定义为 * 1,0,0A = ，

由此，式（18）可以简化为： 

2 2 2

2 2 2

( )

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

s

s

s s s

b

b

b b b

t
CNSt

u C t t t
C C C

t
C

C t t t
C C C

T u
w w

T u I u F u

T u
w

T u I u F u

= +
+ +

+ +

α

α β γ

α

α β γ

（19） 

4  尺度自适应方法 

在跟踪目标的过程中，目标成像大小可能会

发生变化，当跟踪目标框的尺度变化长时间无法

适应目标成像尺寸时，易发生跟踪失败。本文将

目标候选区域特征与目标特征的相似度作为可靠

信息，将目标候选区域特征与背景区域特征的相

似度作为不确定信息，首次将中智集理论引入目

标尺度更新策略中。 

在当前帧目标位置确定后，开始分析是否需

要进行尺度更新。首先考虑尺度缩小的情况，基

于本文对可靠信息和不确定信息的分析，缩小尺

度对应的 T、I、F 量测分别被定义为： 

 ( )sa sa ˆ ˆ,T ρ= ⎡ ⎤⎣ ⎦p y q  （20） 

 ( ) ( )sa sa saˆ ˆ,I ρ= ⎡ ⎤⎣ ⎦p y b y  （21） 

 sa sa( ) 1F u T= −  （22） 

其中， ( )sa ˆp y 为当前帧目标区域缩小后对应小区

域的特征直方图，确定缩小区域的方式与式（16）

中背景区域的确定方法类似，同样以当前目标区

域为参考，区域中心不变，长宽按同比例缩小 λsa

倍，λsa为对应的缩放系数。q̂为初始目标直方图。

( )sa ˆb y 为当前区域对应背景区域的特征直方图。

容易发现， saT 为目标区域缩小后与初始目标特征

的相似度， saI 为目标区域缩小后对应背景区域与

( )sa ˆp y 的相似度。 

与式（18）类似，此处的理想选择 A*在任一属

性条件下也被定义为 * 1,0,0A = ，将式（20）~式（22）

代入式（6），可以得到： 

 sa
sscal 2 2 2

sa sa sa

T
w

T I F

α

α β γ
=

+ +
 （23） 

依据同样的策略，可以获得放大尺度对应的

中智相似度权值 bscalw ，其中放大系数为 λba。本文

取 sa baλ λ= 。 

得到 sscalw 和 bscalw 后，可依照式（24）确定当

前帧尺度： 

 
0 sscal bscal

new 0 bscal sscal

1 ,
1+ ,
1 ,

w sw
w sw

λ
λ λ

− >⎧
⎪= >⎨
⎪
⎩ 其他

 （24） 

其中，s 为比例因子，且满足 s>1。该比例因子的

设定是为了避免尺度调整过于频繁，或调整时受

到噪声干扰。确定 newλ 后，将目标跟踪框放大 newλ

倍作为新的跟踪框。 

5  中智加权相似度量尺度自适应跟踪算法

流程 

将本文提出的跟踪算法称为中智加权相似度
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量尺度自适应均值漂移算法，具体流程如下。 

步骤 1  在初始帧选取待跟踪目标区域，依据

式（8）计算目标特征直方图 q̂和初始背景直方图b。 

步骤 2  读入新的视频帧。 

步骤 3  以上一帧的目标位置作为当前帧目

标位置的搜寻起始点 0ŷ 。 

步骤 4  以 0ŷ 为起始点，依据式（25）、

式（10）和式（19）计算新的目标位置 1ŷ 。 

 ( ) ( )1 0

ˆ
ˆ ˆ

m
NSt u

i i u
u u

q
w b u w

p y=

⎡ ⎤= −⎣ ⎦∑ xδ  （25） 

步骤 5  若不满足 1 0 0ˆ ˆ− <y y ε ，将 0 1ˆ ˆ←y y ，

重复执行步骤 4。 

步骤 6  依据式（20）~式（24）计算新的目

标尺度，更新目标跟踪框。计算当前帧目标背景特

征直方图 ( )1ˆcb y ，若 ( ) 1ˆ, c <⎡ ⎤⎣ ⎦b b yρ ε ， ( )ˆc←b b y 。 

步骤 7  输出目标跟踪框，重复执行步骤 2~

步骤 7，直至跟踪结束。 

6  实验结果与分析 

将本文提出的算法在一些具有挑战性的视

频序列中进行了测试，测试序列信息见表 1（其

中英文缩写含义复杂背景（BC）、快速移动（FM）、

运动模糊（MB）、形变（DEF）、光照变化（IV）、

平面内旋转（IPR）、低分辨率（LR）、遮挡（OCC）、

平面外旋转（OPR）、尺度变化（SV）），共计

12 396 帧，测试序列中包含了复杂背景、快速移

动、运动模糊、形变、光照变化、平面内旋转、

低分辨率、遮挡、平面外旋转和尺度变化等挑战。 

鉴于提出的算法完全基于均值漂移框架，在

选取对比算法时，主要选取了近期基于均值漂移

框架表现较优异的算法。为了测试算法性能，将

算法与 ASMS[12]、NEUTMS[30]和 KMS[7,8]算法进

行了比较。ASMS 是近期表现较好的均值漂移框

架下的跟踪算法，它在跟踪的同时能够自适应调

整尺度信息；NEUTMS 是基于中智余弦相似度量

的均值漂移算法，其在某些方面的性能已超过了

ASMS 算法；鉴于本文算法完全基于 KMS 算法改

进，为显示改进效果，也将其引入。除 ASMS 以

外，KMS 和 NEUTMS 在跟踪过程中均不更新尺

度信息。为方便阐述，下文以 WNEUTSMS 表示

本文提出的算法。 

表 1  测试视频序列信息 

序列名称 跟踪目标 主要挑战 总帧数

David 人脸 IPR, OPR, BC 537 

Singer 人 IV, SV, OCC, OPR 351 

Bolt 人 DEF, BC 293 

Walking 人 SV, OCC, DEF 412 

Dog 狗 SV, DEF, OPR 127 

Car24 车 IV, SV, BC 3 059 

Car1 车 IV, SV, MB, FM, BC, LR 1 020 

Car2 车 IV, SV, MB, FM, BC 913 

Jump 人 SV, OCC, DEF, MB, FM, 
IPR, OPR 

122 

Coke 饮料瓶 IV, OCC, FM, IPR, OPR, BC 291 

Lemming 玩偶 IV, SV, OCC, FM, OPR 1 336 

Faceocc1 人脸 OCC 892 

Faceocc2 人脸 IV, OCC, IPR, OPR 812 

Jumping 人 MB, FM 313 

Redteam 车 SV, OCC, IPR, OPR, LR  1 918 
 
 

6.1  参数设置 

在测试过程中，所设定的参数值均保持不

变。计算式（12）~式（14）时涉及的总帧数 N

被设定为 10；计算背景区域时的扩大系数 λ 被设

定为 1.6；式（19）中
sCw 、

bCw 均被设定为 0.5，

即两类条件属性在权值向量生成时的贡献等分；

式（19）、式（23）中的 α、β、γ分别被设定为

0.5、0.25、0.25，这里适当强化了真分量的贡献；

涉及尺度自适应更新过程缩小和放大系数的 λbsa

和 λba 均被设定为 0.3，式（24）中的比例因子 s

被设定为 1.1；式（24）中的 λ0 须被设定为一个

较小的值，以避免目标框剧烈变化，此处 λ0=0.04；

算法流程中的 ε0 和 ε1 分别被设定为 0.1、0.5。 

6.2  评价标准 

本文主要采用了两种评价方式，一种是中心点

误差，该误差是指由算法获得的目标框中心坐标与

人为标记的实际目标中心坐标之间的欧氏距离；另
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一种是跟踪成功率，其测量基准是跟踪目标区域和

实际目标区域的重叠度，该重叠度可表示为： 

 
( )
( )

area ROI ROI

area ROI ROI
i i

i i

T G
i

T G

s
∩

=
∪

 （26） 

其中，ROITi 为第 i 帧中由跟踪算法获得的目标框

区域，ROIGi 为第 i 帧真实目标框区域。通过设定

一个最小重叠度 r，相应的跟踪成功率可表示为： 

 
1

1,
,

0,

N
i

i i
i

s r
R u N u

=

>⎧
= = ⎨

⎩
∑

其他
 （27） 

其中，N 为视频序列的总帧数。 

6.3  目标跟踪结果 

图 2、图 4、图 6、图 8 给出了相应视频序列

的跟踪截图，图 1、图 3、图 5、图 7 给出了对应

视频序列跟踪结果的成功率曲线和中心点误差曲

线，定量分析了几种算法的跟踪效果。接下来针

对各序列展开详细分析。 

（1）David 序列 

该序列中各跟踪算法面临的主要挑战包括目

标平面内旋转、平面外旋转和相似背景等。从图 2

可以看到，除了 KMS 算法，其他 3 种跟踪算法在

前 330 帧左右表现均较好。在第 65 帧，受到相似

图 1  David 序列跟踪性能曲线 

   

   

 
图 2  David 序列跟踪结果 
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背景区域的干扰，KMS 算法发生偏移。从第 84 帧

可以看到 KMS 算法已失败。在第 339 帧，可以看

到 ASMS 算法估计了一个过大的尺度，导致目标

框较大且开始发生偏移，最终导致跟踪失败（第

360 帧）。在第 430 帧中，受背景干扰和目标旋转

影响，NEUTMS 算法发生了较大偏移。综合图 1，

可以发现，在此序列中，WNEUTSMS 算法表现

最好。 

（2）Signer 序列 

该序列中包含的挑战包括光照变化、尺度变

化等。从图 4 中可以发现，在第 87 帧，除了

WNEUTSMS 和 ASMS 算法以外，其他算法均已

远远偏离了目标位置。从尺度估计上，ASMS 在

前 87 帧的表现较好，WNEUTSMS 算法给出的目

标框相对较小，其原因主要是光照变化导致目标

背景发生了剧烈变化，而歌手主体部分仍保持白

色主色调，受帧间稳定度约束，目标框锁定在特

征较稳定的区域。从第 87 帧开始，仅 WNEUTSMS

算法估计的目标位置准确，且在目标特征恢复时

能给出恰当的目标尺度（见第 274 帧、第 322 帧）。

观察图 3（b），可以发现虽然 ASMS 算法的中心

位置估计尚可，但其估计的目标尺度远大于目标

真实尺寸。综合图 3、图 4，可以发现，在本序列

中，WNEUTSMS 算法综合表现最优。 

（3）Bolt 序列 

该序列包含的挑战主要有目标形变、复杂背

 
图 3  Singer 序列跟踪性能曲线 

 

 

 
图 4  Singer 序列跟踪结果 
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景等问题。观察图 5（b），可以发现，从第 200 帧

左右开始，除了 WNEUTSMS 算法，ASMS、

NEUTMS 和 KMS 算法的跟踪结果均已发生较

大偏移，跟踪失败。观察图 6，可以看到在该

序列的前半段，4 种算法均能较好的完成目标

跟踪。在第 180 帧，算法效果开始出现分化，

受 Bolt 旁 边 运 动 员 外 观 信 息 干 扰 ， 除

WNEUTSMS 算法外的其他算法受到干扰。借

助于尺度估计、帧间稳定特征信息和目标个体

特征强化，WNEUTSMS 算法较好地完成了目

标 跟 踪 。 然 而 ， 仔 细 观 察 后 ， 会 发 现

WNEUTSMS 算法估计得到的目标尺度略小于

目标成像尺寸，这也是导致在重复率门限较高

时，该算法的成功率反而低于其他算法的主要

原因。深究造成这一现象的原因，主要是因为

目标奔跑速度快、步幅大，导致身体下半部分

特征信息极不稳定，故而导致尺度估计偏小。 

（4）Walking 序列 

该序列中主要包含尺度变化、遮挡、目标形

变等挑战。观察图 7（b），可以发现，相比其他 3 种

算法，WNEUTSMS 算法在第 150~170 帧、在第

200~230 帧，在第 250~300 帧，均得到了较准确

的目标中心点位置。从图 8 中可以看到，在行人

接近车辆之前，各算法表现均较好（见第 10 帧、

第 143 帧）。在第 154 帧，因行人本身有不少部

分呈现黑色特征，在行人靠近黑色车辆时，4 种算

 
图 5  Bolt 序列跟踪性能曲线 

 

 

 
图 6  Bolt 序列跟踪结果 
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法均不同程度上受到黑色车辆的影响，其中

ASMS 偏离目标中心点最远，WNEUTSMS 算法

偏离最小，且估计的目标尺寸最接近目标成像大

小。从第 153 帧起，受背景车辆的干扰，ASMS

算法已无法完成尺度信息的准确估计，故而逐步

导致算法失败，而 WNEUTSMS 算法能够给出相

对合理的目标框尺寸，这在图 7（a）成功率曲线

上也有所体现。 

为评价本文算法在所有测试序列中的表现，将

TRE 和 OPE 评价引入。为完成 TRE 评价，每个测

试序列被分为 20 份序列片段（各序列片段对应原

序列不同起始帧，但均以原序列结束帧为终止），

每一个跟踪算法均在每份测试序列片段中进行测

试。对于 OPE 评价，每个测试序列是从第一帧测

试到最后一帧，且仅测一次。图 9 和图 10 分别给

出了基于 TRE、OPE 评价的面向表 1 所示整个测

试序列集的测试结果，表 2 和表 3 分别给出了各跟

踪算法应对不同挑战的 TRE-AUC、OPE-AUC 分

值。AUC 分值为成功率曲线中对应成功率曲线与

横纵坐标轴围成区域的面积，该值越大，表明算法

越顽健。TRE-AUC 分值与 TRE 成功率曲线对应，

OPE-AUC 分值则与 OPE 成功率曲线对应。 

 
图 7  Walking 序列跟踪性能曲线 

 

图 8  Walking 序列跟踪结果 
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图 9  所有测试序列 TRE 成功率曲线 

 
图 10  所有测试序列 OPE 成功率曲线 

综合分析图 9、图 10 和表 2、表 3，WNEUTSMS

算法总体表现较好。观察表 2，WNEUTSMS 算法

在应对复杂背景、光照变化、平面内旋转、遮挡和

平面外旋转时表现最好；在应对形变挑战时仅次于

NEUTMS 算法，其原因主要在于大范围的形变可能

会造成目标跟踪框尺度估计不准确；在应对低分辨

率和尺度变化时的表现仅次于 ASMS 算法，其原因

主要在于在低分辨率情况下，仅有较少的信息能够

被用来提升算法性能。对于 OPE 评价，WNEUTSMS

算法在应对快速移动、运动模糊、形变、平面内旋

转、遮挡和平面外旋转时表现最好。在应对复杂背

景、光照变化时仅次于 ASMS 算法。 

综合以上分析，可以发现，本文算法

（WNEUTSMS 算法）在确定目标位置时将目标帧间

特征稳定性和背景信息引入，同时强化“真”量测

分量；在确定目标尺度时联合考虑目标特征信息和

目标背景信息。多类信息融合考量提升了算法在应对

背景干扰、光照变化、尺度变化等挑战时的顽健性。 

7  结束语 

本文提出了一种面向单值中智集的分量加权

表 2  各跟踪算法应对不同挑战的 TRE-AUC 分值 

挑战 BC FM MB DEF IV IPR LR OCC OPR SV 综合 

WNEUTSMS 0.303 0.477 0.399 0.450 0.371 0.445 0.290 0.469 0.466 0.415 0.442 

NEUTMS 0.279 0.485 0.452 0.459 0.354 0.435 0.253 0.461 0.460 0.387 0.434 

ASMS 0.253 0.513 0.407 0.403 0.338 0.417 0.349 0.455 0.453 0.445 0.408 

KMS 0.242 0.366 0.265 0.366 0.329 0.342 0.199 0.438 0.382 0.337 0.360 

注：表 2 中下划线数值为对应列最大值，加粗数值为对应列次最大值。 

表 3  各跟踪算法应对不同挑战的 OPE-AUC 分值 

挑战 BC FM MB DEF IV IPR LR OCC OPR SV 综合 

WNEUTSMS 0.253 0.391 0.377 0.470 0.319 0.372 0.250 0.450 0.424 0.426 0.411 

NEUTMS 0.187 0.390 0.325 0.363 0.248 0.349 0.279 0.379 0.374 0.311 0.366 

ASMS 0.282 0.364 0.126 0.327 0.321 0.297 0.377 0.375 0.358 0.397 0.351 

KMS 0.161 0.218 0.081 0.325 0.265 0.238 0.087 0.397 0.298 0.257 0.291 

注：表 3 中加下划线数值为对应列最大值，加粗数值为对应列次最大值。 
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余弦相似度量，并基于此在中智框架内提升了均

值漂移视觉跟踪算法的顽健性。针对目标帧间特

征稳定性和目标/背景相似度两种属性，本文提出

了相应的真、不确定、假量测计算方式，然后利

用分量加权余弦相似度量构建了新的权值向量，

用于修正传统均值漂移跟踪算法的权值。此外，

本文首次提出了基于中智加权余弦相似度量的尺

度更新算法。实验结果表明，本文提出的视觉跟

踪算法能较好应对相似背景、光照变化和尺度变

化等挑战。 
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