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基于滑动扫描框的高速物体的图像实时跟踪算法 

郑远力 胡志坤 

(中南大学物理与电子学院 长沙 410012) 

摘 要 TLD(Tracking—Learning-Detection)算法是近期广受关注的单 目标长期跟踪算法。该算法由跟踪器、检测器、 

学习器协同工作，解决了目前大部分跟踪算法在 目标丢失后不能重新识别 目标的问题。但是由于检测器的计算量很 

大，该算法的实时性较差。针对这个问题，提 出了一种动态生成检测扫描框的方法。输入的图片先采用跟踪器的前后 

向金字塔光流法加以计算，估计出目标的大概位置。然后在该位置区域生成滑动扫描框来检测。该方法可以有效缩 

小检测区域，减少检测器的计算量。将改进后的算法与原始算法以及 Camshift、CT(Compress Tracking)算法进行了 

比较实验。结果表明，对于实时摄像头监控，改进的算法比原始算法具备更快的跟踪速度和更高的跟踪准确率。对于 

固定的图像序列，改进的算法的精度和速度都超过 Camshift、CT算法。 
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Real—time Tracking Algorithm for Fast Target Based on Dynamical Scanning Boxes 

ZHENG Yuan-li HU Zhbkun 

(School of Physics and Electronics，Central South University，Changsha 410012，China) 

Abstract TLD algorithm is a long-term tracking algorithm for single target．And it has drawn wide attention recently． 

It can recognize target even the target that has been lost．However，its real—time performance is not good because of a 

large number of scanning boxes．W e proposed a method which can generate scanning boxes dynamically．This method 

can reduce the calculation time efficiently and thus make TLD suit real—time situation．Experiment were conducted to 

compare the performance of the improved algorithm，original algorithm，Camshift and CT(Compress Tracking)algo— 

rithms．The experiment results show that when they are applied to real-time camera，the improved algorithm has faster 

tracking speed and higher accuracy．W hen they are applied on picture sequences，the speed and accuracy of the improved 

algorithm are better than other algorithms． 
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1 研究背景 

视频跟踪是计算机视觉最重要的应用之一 。2011年， 

Zdenek KalalE 等人提出了 TLD算法，将跟踪分成了 3个子 

任务 ：跟踪器、学习器、检测器。它可以实现对 目标的长期在 

线跟踪。学习器l_2]设置 了同时检测检测器正负结果的 P_N 

experts，可以找出错误的正负图块作为新的目标和背景的特 

征，生成样本添加到 Object Model中。跟踪器采用 Pyramidal 

Lucas-Kanade_3_估计运动轨迹，再用 Forward—Backward Er- 

ror[ 计算每个轨迹的可靠性，最后再抛弃可靠性偏低的 5O 

的跟踪点，得到最终的估计轨迹。检测器采用 了 3个分类器 

在当前帧中确定 目标的位置，同时纠正跟踪器的错误。Inte— 

grator从跟踪器和检测器处取来各 自输 出的 Bounding Box， 

取两者的加权整合作为最后的 Bounding BOx显示到图像上。 

但是，由于 TLD算法的跟踪器采用金字塔光流法，检测 

器对每一帧图片都要产生大量的子窗口进行全局扫描，加之 

学习器采集样本的方式 ，使得 TLD的计算量巨大，运行速度 

非常缓慢。由于帧与帧之间间隔的时间太久，来不及学习 目 

标的新的变化，因此很容易丢失一些高速运动、形状快速变化 

的目标，比如快速运动的汽车、摩托车。所以它在实时跟踪时 

准确率低，这使得它不适用于实时性要求高的场合。 

针对这个问题，很多人提出了相应的改进算法。江博_5] 

用卡尔曼滤波方法来辅助 TLD中的金字塔光流法跟踪器。 

高帆l_6]等人用 MIL跟踪器_】。_替代 TLD算法中的金字塔光 

流法跟踪器，减少了跟踪器部分的计算量，提高了目标被遮挡 

情况下的跟踪的鲁棒性。 

他们都是对跟踪器的部分进行了改进优化 ，而没有对检 

测器进行改进。实际上，检测器部分的计算量是最大的，耗费 

的时间也是最多的。 

因此 ，本文对检测器部分进行了改进，提出了一种动态生 
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成扫描框的方法。该方法可以缩小检测器的检测区域，从而 

减小整体算法的计算量，提高实时性，能适合一些实时监控场 

合，比如车辆监控。为 区别原始 TLD算法，本文称改进的 

TI D算法为实时跟踪算法。 

2 跟踪器 

在上一帧的目标框中先用网格均匀撒点的方法采样 1O* 

10=100个特征点。然后用金字塔 Lucas-Kanade光流法嘲进 

行跟踪。 

以第1帧和第 2帧的计算为例。第 1帧上的采样特征点 

的坐标为( ．n1，Y ， )，al代表在第 1帧上面的采样点的序 

号。经过光流法后，得到第 2帧中该物体的特征点坐标为 

(z2． ，Y2．船)。 

图 1 光流法示意图 

然后对第 2帧的估计点(地 Yz )使用反向金字塔光 

流法计算其在第 1帧上对应的点( 一 II( )，然后比较所有 

( 1，y1．n1)与 ( 1，Y1．c1)的几何距离 Forward-Backward 

ErrorE ，抛弃其中大于中位值的 5O 的数据 ，用剩下的点估 

计出目标在当前帧的位置。如果最终跟踪的点中有轨迹误差 

大于 1O的点，则直接认为跟踪失败。 

假设保留下来的点的数量是 m，在第 1帧上的点(z 棚， 

Y 棚)对应的在第 2帧上面的是( 以，Yz )，则第 2帧相对第 

1帧矩形框的中心位置横坐标变化为： 
1 

( 一 ∑ ( 2 --X1．d1) (1) 

中心位置的纵坐标变换为： 
1 

一  ( z 一 ) (2) 

假设第 1帧的目标框在横坐标上的范围是( ，札R)， 

在纵坐标上的范围是( o，y ，U)，则第 1帧的目标框的中心 

位置为： 

一 ( ， ) (3) 

所以第 2帧的目标框估计的中心位置为： 

， 

一 ( +()r， 1， +( ) (4) 

计算第 2帧中的(工2． Y。 )两两之间的距离得到矩阵 

Dz，计算第 1帧中的(3c 埘，Y )两两之间的距离得到矩阵 

D1。D 中的每一个元素除以D】中的对应的元素，得到行矩 

阵 D2 对该矩阵取平均得到缩放倍数 S。 

第 2帧的目标框的估计宽度为： 

KU2= *(xl，R— 1．L) (5) 

第 2帧的目标框的估计高度为： 

hz— S(y1．u--y1．D) (6) 

通过上述步骤，就可以估计预测出第二帧的 目标的位置。 

将预测到的位置图像块归一化到 15×15，计算这个图像块与 

在线模型的保守相似度，如果保守相似度小于阈值，则认为跟 

踪无效。如果有效，则输出预测位置 TBB。 
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3 检测器 

检测器计算当前图像的积分图，并对图像进行高斯模糊。 

然后遍历每个窗口，对每个窗口进行检测。对于每一帧图片， 

都要产生大量的扫描框进行上述的步骤。这里占用了大量的 

计算资源。而其中绝大多数子窗口并不包含目标的图像内 

容，因此造成了计算资源的极大浪费。 

但实际情况是，在一般情况下跟踪器能跟踪 出大致的位 

置，只需要检测器对它进行更精确的检测。而且，一般来说， 

目标大小一般都只占整张图片很小的一个 比例，如果对每帧 

图片都进行全局扫描，会浪费大量的计算资源，降低运行速 

度。 

为此，本文采用在跟踪器估计的目标框附近区域产生检 

测框的方式，来缩小 TLD的目标检测区域，提高效率。 

以第 1帧为例 ，设整个视野的宽度为Wl，高度为hz。第 1 

帧目标窗 口尺寸的宽度为 妣 ，高度为 h ，将其依次放大 
一

、 

' 。。

、A 、A_。、 _。、 、 、 、 。、 、 倍，形成共 11种不 

同大小的矩形框。除第一个矩形框外，每个矩形框的大小是 

前一个矩形框的 倍。则扫描过程的描述如下。 

第 i种矩形框的宽度计算公式为 

Wi= * ， 一一 5，一 4，⋯ ，5 (7) 

第 i种矩形框的高度计算公式为 

h 一 * ， 一 一 5，一4，⋯ ，5 (8) 

如果将第 1帧目标的窗口尺寸的长宽定义为 1，则各个 

扫描框的大小如图 2所示。 

图2 各个扫描框的相对大小 

然后每一个矩形框逐行滑动，滑动的行步长是该矩形框 

宽度的 倍，每个矩形框滑动的列步长是该矩形框高度的a 

倍。 

则第 i种矩形框扫描的行步长计算公式为： 

s =n*Wi (9) 

第 i种矩形框扫描的列步长计算公式为： 

． 
一a*h (10) 

所以，第 i种矩形框在行上的扫描个数与该帧图片的宽 

度 W 有关 ，其计算公式为 

nline
,

i一_Wl (11) 
．i 

每个矩形框依据行列步长逐行滑过整个图片。 

第 i个矩形框在第 个位置的左上角32坐标为 

妇 一1+ ， *[( 一1) ， ] (12) 

第 i个矩形框在第 个位置的左上角的Y坐标为 

一1+ *[( 一1)％ A⋯] (13) 

第 i个矩形框在第 个位置的右下角的z坐标为 

j ．IlJ— J+Wi (14) 

第 i个矩形框在第 个位置的右下角的Y坐标为 

6r J— J+矗 (15) 







表 4 实时跟踪算法与 CT算法的比较 

在运行过程中，跟踪学习检测算法能够准确地跟踪目标， 

在 目标大小发生改变的情况下 ，跟踪的目标框大小也有相应 

的改变。CT算法也可以准确地跟踪 目标，但是 CT算法在跟 

踪的过程中，目标框发生了一定程度的漂移，并且 目标框大小 

不能随着目标大小的改变而改变。 

以上实验表明，跟踪学习检测算法的运行速度大大超过 

CT算法；并且实时跟踪算法能准确地框出目标位置 ，目标框 

能随着目标大小的变化而变化。 

结束语 针对 TLD运行速度慢及在实时跟踪场合准确 

率低的问题，本文提出了基于动态滑动扫描框的检测方法 ，实 

现了实时视频跟踪算法。实时跟踪算法能对目标进行实时准 

确的跟踪 ，对安防监控、交通监控等实时监控领域有巨大意义。 

虽然实时跟踪学习检测算法具有优秀的运行速度和准确 

率，但是在目标被遮挡的时，其检测的准确率会下降，而且它 

目前只能检测单个 目标。针对这两个问题 ，将来的工作可以 

分为以下两步：(1)参考霍夫森林算法 1̈ ，基于随机森林和霍 

夫投票来提高在目标被遮挡时检测的准确率。(2)参考多 目 

标信息融合算法，比如 PHD算法[1 ，将其与实时跟踪学习检 

测算法进行融合，使其可以实现多目标的跟踪[1 ]。 
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