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基于 MeanShift的多视频车辆跟踪研究
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摘　要　为了提高多视频下目标车辆跟踪的准确率,提出了一种基于 MeanShift结合视觉词袋的车辆跟踪方法.该

方法采用 MeanShift提供的轮廓和颜色信息进行初匹配,并进行跟踪;针对车辆在不同视频下车辆视角、环境不同的

情况,提出了尺度不变的识别方法,即利用视觉词袋特征作为车辆特征进行再次匹配.该方法能够利用高速路网中摄

像机拍摄的视频确定目标车辆的具体位置.实验表明,基于 MeanShift的多视频车辆跟踪方法能够有效提高车辆跟

踪的准确率.
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Abstract　Inordertoimprovetheaccuracyoftargettrackinginmultivideo,avehicletrackingmethodbasedonMean
Shiftcombinedwithvisualwordswasproposed．ThemethodusesMeanShifttoprovidethecontourandthecolorinforＧ
mationtocarryontheinitialmatchandthetrack．Ascaleinvariantidentificationmethodwasproposedforthesituation
ofvehicleviewingangleandenvironmentindifferentvideo,whichregardsthevisualwordbagfeatureasthevehiclefeaＧ
turesformatchagain．Themethodcanbeusedtodeterminethespecificlocationofthetargetvehiclebyusingthevideo
camerainthehighＧspeednetwork．ExperimentalresultsshowthattheShiftMeanbasedmultivideovehicletracking
methodcanimprovetheaccuracyofvehicletracking．
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１　引言

随着安防科技的发展和网络带宽的增加,基于计算机视

觉的智能交通系统得到了越来越普遍的应用.车辆跟踪、违
章抓拍、车牌识别都是智能交通方面的热门研究领域.其中,
多视频车辆跟踪是实现车辆识别、计数和交通流量统计的必

要前提,也是智能交通的核心.各国研究人员对其进行了深

入研究,取得了一定的研究成果.
多视频车辆跟踪是计算机视觉领域最活跃的研究课题之

一[１Ｇ２].早在２０世纪８０年代,人们就开始研究多视频目标跟

踪技 术,如 Coifman 等[３]提出了基于视频图像处理系统(ViＧ
deoImageProcessingSystem)的交通监控系统,可以实现单

视频车辆的类型识别和流量统计.随后 Haag等[４]在单视频

基础上研究了多视频车辆跟踪问题.多视频车辆跟踪是在某

个视频中确定目标车辆后在其他视频中搜索识别并跟踪的行

为.在多视频跟踪中,车辆本身存在重叠、消失等情况,为此

需要提供有效的车辆特征提取算法实时锁定车辆,同时减小

车辆跟踪过程中图像改变引起的误差.在多视频跟踪过程

中,难点集中在如何使计算机像人眼一样“认识”同一车辆目

标.常规方法为建立车辆目标的特征向量集,采用多特征融

合方法[５Ｇ６]在车辆跟踪过程中不断提取车辆的特征,与目标车

辆特征进行对比来动态锁定目标.如国内研究者 Tai等[７]研

究了用于车辆视频中事故判定的跟踪系统,其能够自动检测

运动车辆并在多个视频中跟踪,但是使用的特征简单,识别和

跟踪效率较低.Pai等[８]针对十字路口摄像头,采用车辆轮廓

融合颜色特征跟踪路口车辆,但是没有考虑车辆速度和道路

监控的分布,无法筛选有价值的视频.
为了实现复杂环境下的车辆特征匹配,本文提出了一种

基于 MeanShift的多车辆跟踪算法,利用 SIFT 算子实时提

取视频中车辆的特征,并与目标车辆比对.MeanShift结合

SIFT算子具有尺度不变性,在多视频的情况下保证了特征不

变性,在与原有特征的比较中可以更好地维持车辆特征的不

变性,并能够用于实时跟踪.实验验证表明,针对多视频跟

踪,采用优化 MeanShift方法结合视觉词袋模型,能够有效地

在不同视频中识别目标车辆.

２　基于 MeanShift的多视频车辆跟踪算法

２．１　MeanShift目标初次匹配

在车辆跟踪领域基于单一特征或者多特征融合的方法是

较为常规的,如利用车辆轮廓、颜色特征,但是其缺点也是显

而易见的,寻找到一个对环境扰动、光线变化较不敏感的算法

是车辆跟踪的关键.



MeanShift是目标分割领域较为常用的算法,特点是计

算量小,能够高效探索目标区域[６];鲁棒性强,能配合一些尺

度不变特征如SIFT特征在复杂环境下准确识别车辆目标.
但是该算法有一定的缺陷:

１)车辆是刚性目标,但是在不同视频下车辆呈现不同角

度,使车辆大小、车型轮廓发生变化,但在 MeanShift方法中

跟踪核窗口的大小不变,极易造成目标跟丢的情况.

２)MeanShift的跟踪基于颜色直方图,由于不同视频处

于不同场景中受到的光照不同,因此不同视频中相同车辆会

有不同颜色特征.如光照强的视野中对象区域较亮,而光照

不足的视野中对象的颜色较暗,因此即使提取同一目标车辆,
在不同天气环境下得到的视觉直方图误差较大.

为此,本文提出了改进的基于 MeanShift的多视频车辆

跟踪方法.算法的核心步骤为:调整视觉直方图、MeanShift
特征初匹配、视觉词袋特征再匹配,具体流程如图１所示.

图１　多视频车辆跟踪的流程图

为了减少不必要的视频查找,参考文献[８]中的方法,对
当前监控中出现的目标车辆,按照车速匹配原则仅选取可能

出现目标的视频.如图２中有多台摄像机对高速公路进行监

控,O１,O２,O３,O４ 代表车辆,以O３ 为例,摄像机C２ 下有目标

O３,本文仅考虑该车辆在下一段时间或者几帧后出现在C１

或者C３ 的情况,如果车辆处于摄像机视频盲区,目标车辆将

不能被检测到.根据３．２节中的方法判断目标车辆车速后假

定目标会在C２ 摄像机下出现.

图２　摄像机标定示例图

２．１．１　调整颜色直方图

在 MeanShift方法中需要计算目标的颜色直方图分布,

但是由于两视频存在光照不同的情况,导致同一目标直方图

差距较大,加大了目标识别的难度.为此,首先对颜色直方图

进行调整,使不同视频下同一目标颜色尽可能接近.

直方图调整将使原本目标直方图像素调整到[０,２５５],以
提高图像对比度的方法.图３给出了同一车辆在不同场景下

进行直方图像素调整后的对比效果.可以明显看出,调整前

图(a)、图(b)的视觉直方图亮暗程度差别较大,在调整直方图

后车辆的亮暗程度的差别明显缩小了.

(a)调整前 A摄像机检测到的目标　　　　　　　　　　　　(b)调整前B摄像机检测到的目标

(c)调整后 A摄像机检测到的目标　　　　　　　　　　　　(d)调整后B摄像机检测到的目标

图３　直方图调整前后对比

２．１．２　改进的 MeanShift跟踪初匹配

MeanShift(均值漂移)车辆跟踪算法的本质是分别计算

候选区域和目标区域像素的特征值概率得到候选模型和目标

模型的概述,随后利用相似函数度量初始帧中嫌疑对象和目

标之间的相似性,选取相似函数最大值,即相似函数的候选模

型并得到目标对象 MeanShift向量,该向量正是目标由初始

位置向正确位置移动的向量.MeanShift算法能够快速收

敛,通过不断迭代向量,最终收敛到目标位置,实现识别和跟

踪.MeanShift算法的描述如下.

１)目标模型描述

通过手动标记获得视频帧中的目标区域.假设其中有n
个相似,用{zi}i＝１􀆺n表示其位置,对选中的区域的灰度颜

色空间均匀划分,得到由 m 个相等的区间构成的灰度直方

图.目标模型的概率密度qu(u＝１,􀆺,m)可表示为:

qu＝c∑
n

i＝１
K(‖z∗

i ‖２)δ[b(zi)－u] (１)

c＝１/∑
n

i＝１
K(‖z∗

i ‖２) (２)

z∗
i ＝((xi－x０)２＋(yi－y０)２

x２
０＋y２

０
)０．５ (３)
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其中,z∗
i 表示以目标中心为原点的归一化像素位置,(x０,y０)

为目标中心坐标;K 是核函数,一般选用 Epanechikov核函

数;b(zi)表示zi 处像素属于哪个直方图区间;u为直方图的

颜色索引.δ[b(zi)－u]函数的作用是判断目标区域中像素

处的灰度值是否属于直方图中第u个单元,属于则为１,否则

为０;c是归一化系数.

２)候选模型描述

在第t帧时,根据第t＋１帧的目标中心位置f０,以f０ 为

搜索窗口的中心,得到候选目标的中心位置坐标f,计算当前

帧的候选目标区域直方图.该区域的像素用{zi},(i＝１,􀆺,n)

表示,则候选模型的概率密度为:pu(f)＝c∑
n

i＝１
k(‖f－zi

h ‖２)δ

[b(zi)－u].h为核函数窗口大小;δ[b(zi)－u]决定权重分

布,以确定参数目标模型描述.

３)相似性度量

相似性函数用于描述目标模型与候选目标之间的相似程

度.本文采用Bhattacaryya系数作为相似性函数,其定义为:

ρ(p,q)＝ ∑
m

u＝１
pu(f)qu .相似函数越大则两个模型越相似.

将前一帧中目标的中心位置作为搜索窗口的中心,寻找使得

相似函数最大的候选区域,即在本帧中目标的位置.

４)MeanShift迭代过程

均值漂移的迭代过程就是目标位置搜索的过程,为使相

似函数最大,对上式进行泰勒展开,得到Bhattacaryya系数的

近似表达:

ρ(p,q)≈１
２ ∑

m

u＝１
pu(f)qu ＋c

２∑
n

i＝１
wiK(‖f－zi

h ‖２) (４)

wi＝∑
m

u＝１

qu

pu(f)δ[b(zi)－u] (５)

式(４)和式(５)中只有第二项随f变化,其极大化过程可

以通过候选区域中心向真实区域中心的 MeanShift迭代方程

完成:

fk＋１＝fk＋
∑
n

i＝１
wi(fk－zi)g(‖f－zi

h ‖２)

∑
n

i＝１
wig(‖f－zi

h ‖２)
(６)

其中,g(x)＝－K′(x),MeanShift方法就是从fk 起向两个

模型相比颜色变化最大的方向不断移动,直到最后两次移动

距离小于阈值,即找到当前帧的目标位置,并以此作为下一帧

的真实搜索窗口中心,如此重复.

５)运动目标跟踪的实现过程

运用传统的 MeanShift算法进行目标跟踪.首先对目标

跟踪初始化,通过目标检测方法得到需要跟踪的初始目标的

外接矩形框,MeanShift算法中包括颜色和轮廓特征.本文

中目标车辆特征已经通过手工框定获取,MeanShift根据目

标车辆颜色和轮廓计算核函数加权下的搜索窗口的直方图分

布,用同样的方法计算第 N 帧对应窗口的直方图分布.随后

调整视觉直方图,减少两者的亮度差,以提高识别的精度.以

两个目标模板分布的相似性最大为原则,使搜索窗口沿密度

增加最大的方向移动,得到目标的真实位置.

２．２　融合视觉词袋特征再次匹配

基于单纯改进的 MeanShift方法是“盲目”的,即使优化

了 MeanShift提取的直方图,该算法仍然没有尺度不变的特

征.但 MeanShift的轮廓信息为视觉词袋提供了待测车辆的

阈值(长宽比例)[９],即只有达到阈值时车辆才被视觉词袋分

析,否则直接抛弃.在初次匹配中,算法只考虑了车辆的颜色

和轮廓特征,即便获取了车辆的这些特征,也很难从众多车辆

中筛选出目标车辆.基于视觉词袋的方法很好地解决了这个

问题[１０Ｇ１１],视觉词袋对车辆来说是非常稳定的特征.不同型

号、颜色的车辆有不同的视觉单词统计直方图,在单视频车辆

分类中可以轻松地区分车辆,在多视频跟踪中配合 Mean
Shift特征可实现有效跟踪.依靠核心的SIFT算子可获得稳

定的特征,SIFT特征的优势如下:

１)SIFT特征在旋转、图像尺度变化、光照变化的情况下

依然能够保持鲁棒性,这一特性非常符合车辆跟踪的需要.

２)车辆跟踪决定了图像处理的特征向量非常庞大,SIFT
特征丰富,能在数量庞大的特征集中被准确找到.

３)SIFT特征获取简单,运算效率高,能够与其他方法的

特征向量融合.

视觉词袋算法通过提取车辆的视觉特征,统计视觉单词

直方图并利用机器学习分类得到.具体的流程如图４所示.

　　(a)　　 　　　(b) (c) (d)

(e)

　　　　　　　　(f)　　　　　 　　(g)

图４　融合视觉词袋的分类方法

融合视觉词袋的分类方法的步骤如下:

１)在训练阶段,提取同类车辆的SIFT 特征点.本次实

验中共将车辆分为６类,如图４(g)所示,最终结果将在６类

中获取.

２)然后采用 E２LSH 聚类方法将特征点聚类为特征集

合,获取车辆的特征点并聚类得到视觉单词.

３)通过空间金字塔矩阵对特征集合进行优化,一般对特

征集合做两次空间分割达到最优效果,如图４(e)所示.形成

某类车辆特定的视觉直方图,如图４(f)所示.

４)将视觉单词直方图矩阵送入 SVM 分类器进行学习.

获得每类车辆的训练结果,并将其作为分类的训练集.

５)提取疑似车辆的 SIFT 特征,利用空间金字塔分割视

觉单词.

６)生成视觉单词直方图后送入 SVM 分类器分类,获得

最终的车辆结果.
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该方法的流程如图５所示.

图５　方法流程图

通过决策函数f(x)＝max[(ωi􀅰x)＋bi],判别的结果为

i类.这样在目标分类后就可以直观地获取车辆的类别.随

后将 MeanShift首次匹配获得的嫌疑对象通过视觉词袋模型

进行分类,分类结果为j类.具体的判别过程如下:

１)设目标车辆特征为T(C,L,BoW),其中C为车辆的颜

色直方图,L为车辆的轮廓矩阵,BoW 为视觉词袋获得的类

别.首先获取疑似车辆图像,利用 MeanShift的视觉直方图

和轮廓匹配,因为已经对车辆颜色直方图进行改进,初次匹配

能够达到实用效果.

２)如果车辆特征基本吻合,则对疑似车辆进行视觉直方

图匹配.通过SIFT特征和视觉金字塔分类得到视觉直方图

并利用训练好的SVM 分类器分类,如果分类结果j＝i,将疑

似车辆设定为目标车辆,利用 MeanShift进行跟踪;如果车辆

特征(颜色和轮廓)与目标车辆相差巨大,并且j≠i,则认定疑

似车辆不是目标车辆,不进行车辆跟踪.

２．２．１　SIFT特征匹配

SIFT提取的特征是视觉单词的基础,在不同视频中车辆

的特征是变化的,只有遍历车辆并获得车辆“不变”的特征才

能准确识别并跟踪车辆.由于 SIFT 局部特征具有平移、缩

放、旋转不变性,同时对光照变化、仿射及投影也有很好的鲁

棒性,因此非常符合车辆特征的匹配.具体匹配的方法如下:

利用向量的欧氏距离对特征点利用相似度度量准则判断特征

点是否匹配,利用目标车辆获取的特征点在另一视频中的疑

似车辆中找到与之匹配的最近邻点和次近邻点.利用最近欧

氏距离比值法(NearestNeighborDistanceRatio,NNDR)删除

阈值大于设定阈值的特征对.NNDR 的大小决定了车辆匹

配的精确度.NNDR的计算式如下:

NNDR＝d１

d２
＝|DA－DB|
|DA－DC|＝

∑
１２８

k－１
(ak－bk)２

∑
１２８

k－１
(ak－ck)２

(７)

其中,d１ 和d２ 表示欧氏最短距离和次最短距离,DA 是跟踪

车辆的特征向量,DB 和DC 是离DA 距离最近的两个目标特

征向量.在不同场景下对SIFT特征进行了匹配,结果如图６
所示.

图６　SIFT实现特征匹配

２．２．２　误匹配剔除

如图６所示,在特征匹配后存在很多误匹配点,因此需要

删除误匹配的特征点.本文采用 RANSAC算法对误匹配点

进行删除,RANSAC算法是最常用的误匹配消除算法.由

Fishler等[１２]提出的一种估计模型的迭代算法,可以对粗糙的

数据集进行筛选,得到高置信度的数据集合,同时获得高精度

的模型参数,达到剔除误差较大匹配的特征点的目的.其算

法的原理如下:

１)假设模型 M 的参数初始化最少需要n 个数据点,从样

本P 中随机选取n个数据计算模型M;

２)依据模型 M,将P 中其余点与模型M 进行比较,若误

差小于给定距离阈值则归为内点,使用内点集重新计算模型

M;

３)重复步骤１)和２)K 次后,最多内点对应的模型 M 即

为所求参数模型,对应内点提纯后即为稳定值.

RANSAC算法的实现过程中包含３个重要参数:１)距离

阈值;２)估计次数K;３)一致集规模阈值.

图７给出了SIFT 特征匹配后利用 RANSAC剔除误匹

配点后的效果.

图７　RANSAC剔除误差点后的场景效果

３　实验结果

本实验数据采用 CDW 提供的视频数据(dataset２０１４/

dataset/baseline/highway和dataset２０１４/dataset/PTZ/twoPosiＧ

tionPTZCam).在 WindowS７VisualStudio２０１０平台下对改

进的 MeanShift结合视觉词袋方法和其他方法进行对比

验证.

目标跟踪一共分为３部分,分别为车辆大小变化和形变

后的跟踪、多车辆下的目标车辆跟踪、车辆部分遮挡情况下的

跟踪.

１)车辆大小变化后的跟踪

视频中的车辆具有近大远小的特点,但是 MeanShift是

基于颜色和轮廓特征识别的,大小不作为特征参与分析,因此

大小对车辆的跟踪没有影响.

２)摄像机角度变化后的跟踪

通过分析结果发现,由于视觉词袋 SIFT 特征具有尺度

不变性特性,车辆在图８中两图不同大小下能够准确跟踪,在

角度发生变化后能够有效识别目标车辆.

图８　多视频下不同角度的车辆跟踪

通过图８分析发现,利用车辆的轮廓和颜色特征能够准

确识别目标车辆.如果视频中出现与目标车辆相似度极高的
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车辆,通过学习机制算法能够寻找相邻帧中最近的相似车辆,

基本不会产生车辆误识别的问题.

３)车辆部分遮挡情况下的跟踪

如图９所示,遮挡情况下目标车辆分为无遮挡跟踪(见图

９(a))、部分遮挡跟踪(见图９(b))和完全遮挡跟踪(见图９
(c)).在无遮挡下目标能够被准确跟踪,当车辆部分被遮挡

时,基于SIFT特征和颜色特征能够识别目标车辆;如果车辆

完全被遮挡并且短时间内再次出现,跟踪框能够智能识别并

做短暂停留;如果目标长期消失,跟踪框将会漂移,目标跟踪

失败.

　　(a)无遮挡跟踪　　　　(b)部分遮挡跟踪　　　(c)完全遮挡跟踪

图９　多视频目标车辆部分遮挡跟踪

为了进一步说明本文算法的效果,设计了实验流程和一

种改进的 VRI(vehiclereidentification)方法[１３]以进行对比.

该方法使用滑动窗口代替全屏检测,大大缩短了车辆识别的

时间.它通过车身特征(如颜色、轮廓)结合机器学习分类得

到目标车辆.

另外,将本文的改进算法与原始的 MeanＧShift和改进了

颜色直方图的 MeanＧShift算法进行比较,从时间和准确率两

个角度衡量所提算法的效果.为此,笔者模拟道路摄像机位

置,在留下镇G２５０１高速上录制了６段视频,在３个观测点各

录制了２段１０min的视频(４８０∗８００pixel,每秒２０帧),由于

是绕城高速,车速较慢.３个观测点录制同一批车辆通过３
个观测点的视频.其中一批３段视频作为训练数据,另外一

批３段视频作为测试数据.录制视频的位置如图１０所示.

图１０　３个观测点的位置

观测点１是目标车辆的入口,文中假设通过观测点１发

现目标车辆,并且目标车辆存在一定几率在接下来某个时间

点出现在观测点２和观测点３的视频中.

在算法准确率的实验中,我们设计了两个实验进行分析,

分别是模拟两辆较特殊的车辆通过２个观测点时,４个算法

的识别和跟踪效果.为此选择了观测点１的一辆集装箱货车

和卡车,实验１的步骤如下:

１)选择一种算法,将观测点１的视频导入系统,手动框选

目标车辆.系统根据不同算法计算得到不同的目标车辆

特征.

２)运行待查车辆,即观测点２或者观测点３的视频.系

统自动筛选匹配车辆.

３)如果目标车辆特征有疑似车辆吻合,则系统框选目标

车辆,将车辆信息显示在系统中.

本次实验选取的目标车辆如图１１所示.３段测试视频

经过改进的 ViBe方法结合高斯模型[７]建模后的效果如图１２
所示.

(a)集装箱货车 (b)卡车

图１１　实验选取的目标车辆

〗
　　 　(a)观测点１ (b)观测点２ (c)观测点３

图１２　观测点背景图

车辆初次匹配后得到了阈值,理论上匹配车辆的数目和

时间随着阈值的升高而降低,本次实验采用观测点１至观测

点３的视频进行粗略匹配.取观测点１和观测点２中大型车

(卡车、大巴)和小型车(SUV、面包车、轿车)各１０００辆.将观

测点３测试的大型车和小型车各１０辆作为测试车辆,反复实

验得出了如图１３所示的结果.

图１３　时间、匹配次数和阈值的关系

根据图１３可以发现,合理地选取阈值能够有效提高车辆

的检索效率.下面系统根据轮廓信息自动选取阈值,车辆跟

踪结果如表１所列.目标车辆在观测点２中出现过４次,即

存在４辆集装箱货车,分别是第４分钟２次,第７、第９分钟各

１次.图１４为第４分钟时两辆集装箱货车出现的帧,４种算

法一定程度上能够筛选疑似车辆,改进的 MeanShift方法在

MeanShift方法基础上改良了颜色直方图,使视频颜色与目

标背景相似.改进的 MeanShiftBow 方法在改进的 Mean

Shift基础上加入视觉词袋模型,有效避免了轮廓、颜色相似

情况下车辆重叠导致的不能识别.改进的 VRI方法采用滑

动窗口,只识别非蒙版范围内的车辆.虽然识别时间短,但是

很容易造成误跟踪.第４分钟时两辆目标车辆的跟踪效果如

图１４所示.
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表１　集装箱货车跟踪结果

时间

(０~１０min)

方法(识别个数/误识别个数)

MeanＧShift
改进的

MeanＧShift
改进的

MeanＧShift&BOW
改进的 VRI 实际个数

１ ０/１ ０/０ ０/０ ０/０ ０
２ ０/０ ０/０ ０/０ ０/０ ０
３ ０/０ ０/０ ０/０ ０/０ ０
４ １/０ １/０ ２/０ １/１ ２
５ ０/０ ０/０ ０/０ ０/０ ０
６ ０/１ ０/０ ０/０ ０/０ ０
７ ０/０ １/１ １/０ １/０ １
８ ０/０ ０/０ ０/０ ０/０ ０
９ ０/０ ０/０ ０/０ １/０ １
１０ ０/０ ０/０ ０/０ ０/０ ０
总计 １/２ ２/１ ３/０ ３/１ ４

　　 　　　　(a)MeanＧShift (b)改进的 MeanＧShift (c)改进的 MeanＧShift&BOW (d)改进的 VRI

图１４　４种算法跟踪集装箱货车的效果图

　　表１中的列代表视频时间,以分钟为单位.最后得到４
类方法的识别率和误识别率.通过对比发现,相同条件下本

文提出的基于视觉词袋改进的 MeanShift算法准确识别了

７５％的车辆,与改进的 VRI算法精度相同,但误识别率为

０％,低于改进的 VRI的误识别率２５％.

表２中的列代表视频时间,以分钟为单位.最后得到４
类方法的识别率和误识别率,如图１５所示.通过对比发现,
相同条件下本文提出的基于视觉词袋改进的 MeanShift算法

准确识别了７５％的车辆,和改进的 VRI算法精度相同,但误

识别率为０％,低于改进的 VRI的误识别率２５％.

表２　卡车跟踪结果

时间

(０~１０min)

方法(识别个数/误识别个数)

MeanＧShift
改进的

MeanＧShift
改进的

MeanＧShift&BOW
改进的 VRI 实际个数

１ １/０ １/０ ２/０ ２/１ ２
２ ０/１ ２/１ ２/０ ２/１ ３
３ １/１ １/１ １/０ １/０ １
４ １/２ ２/１ ４/０ ３/１ ５
５ ２/１ １/０ １/０ １/１ ２
６ １/０ ２/０ ３/２ ４/２ ６
７ １/２ １/０ １/０ １/１ １
８ ０/１ １/１ ３/１ １/０ ３
９ ２/０ １/０ ３/０ ３/１ ４
１０ ０/０ １/０ ２/０ ２/１ ４
总计 ９/７ １３/４ ２２/３ ２０/９ ３１

　　　　　　(a)集装箱货车的识别率和误识别率　　　　　　　　　(b)卡车的识别率和误识别率

图１５　本文算法和其他算法对不同颜色卡车识别率的比较

　　实验２选择的目标车辆为普通卡车,测试４种算法对更

普通车辆的识别和跟踪能力.实验步骤如实验１所示,但是

手动框选的是观测点１的一辆卡车.待测视频为观测点３的

视频.观察表２可知,卡车在视频中每一分钟都有出现.４

种算法的识别数量和误识别量也不相同.图１６显示选取了

一帧同时有３辆卡车、１辆轿车的图像,基于视觉词袋的改进

的 MeanShift算法的识别效果是最好的,同时拥有最低的误

识别率.具体跟踪效果如图１６所示.
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　(a)MeanＧShift (b)改进的 MeanＧShift (c)改进的 MeanＧShift&BOW (d)改进的 VRI

图１６　卡车的识别率和误识别率

　　为了测试４种算法的运行时间,设计了算法的时间耗费实

验.４类算法读入相同的视频,一共６００帧(共３０s,２０帧/s),

计算每１０帧消耗的时间.图１７为计算得到的比对图,纵向

观察发现,视觉词袋结合 MeanShift算法的时间耗费高于其

他算法.MeanShift由于只提取车辆轮廓和颜色信息,因此

跟踪最快.在 MeanShift基础上,改进了颜色直方图的算法

略微比 MeanShift算法慢.而改进的 VRI使用了车辆局部

特征对车辆进行学习分类,一定程度上降低了车辆的识别速

度.视觉词袋结合 MeanShift的算法为了提高精度一定程度

上牺牲了时间,算法中的空间金字塔视觉单词优化耗费了大

量时间.但是通过图１７发现４种算法的跟踪速度在同一数

量级,对于实时性不高的车辆跟踪来说是可以接受的.另外

从横向比较可以知道,第１９０帧到２５０帧,第４７０帧到第５３０
帧出现了折线图的高峰,这是由于此时帧中前景图像复杂即

车辆较多,需要比对每辆车导致耗费大量时间;在第３３０帧到

４００帧,视频中车辆较少,计算速度较快.

图１７　６０帧内４种算法耗费的时间

　　结束语　本文描述了目前多视频车辆跟踪领域的研究现

状,针对存在的难点提出了解决方法.提出了采用 SIFT 特

征匹配,视觉词袋结合 MeanShift的方法来解决多视频下的

车辆跟踪这一难点.最后实验表明,本文提出的方法在一定

程度上能够实现多摄像头下的车辆跟踪.
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