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[摘要] 　 针对车辆运动方向持续变化、目标车辆距离远近变化、光照强度变化等场景下ꎬ稳定且实时性地跟踪

车辆的难点问题ꎬ融合自相关矩阵增量主成分分析( Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＩＰＣＡ)增量学习与

粒子滤波算法的基础上ꎬ提出一种新的基于表观模型(Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ＭｏｄｅｌꎬＡＭ)的车辆跟踪方法ꎬ从跟踪初始利用

自相关矩阵与特征值分解构建车辆的子空间图像ꎬ通过 ＩＰＣＡ增量学习后的子空间均值、特征向量基共同参与似

然概率密度的计算ꎬ提高粒子滤波算法粒子权值计算的精度. 标准视频的跟踪实验表明:对比 Ｐ􀆰 Ｈａｌｌ￣ＩＰＣＡ 与

Ｄ􀆰 Ｒｏｓｓ￣ＩＰＣＡ表观模型跟踪方法ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 车辆跟踪方法将跟踪成功率分别由 ８２.７％ ~ ９２.３％、９２.１％ ~
９５.２％提升至 ９５.１％~９６.４％.
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目前基于图像的车辆跟踪方法中ꎬ多数方法在跟踪过程中存储或尽可能地保留目标车辆所有的相关

图像数据. 由于受算法复杂度与设备存储容量的限制ꎬ在实验室仿真平台上这类跟踪方法虽然可以达到
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较高的跟踪精度ꎬ然而在实际车辆跟踪过程中ꎬ出于对跟踪实时性与硬件存储容量限制的考虑ꎬ这是不切

实际的一类跟踪方法. 基于子空间符号的目标跟踪具备以下优点:１)并非将目标图像看作一组互不相关

像素的集合ꎬ低维的特征子空间可以简洁且紧凑地表达待跟踪目标ꎻ２)针对目标的特征量进行持续的学

习与更新ꎬ可以反映出跟踪过程中内在与外在因素引起的车辆表观变化[１] . 文献[２]提出通过选择多特征

融合和自适应粒子数量的方法来保证跟踪的持续稳定性ꎬ该方法可以自适应地调整每个特征的权值来适

应环境的变化ꎬ该算法在一定程度上解决了目标旋转、遮挡以及背景混淆等情况下的跟踪问题ꎬ主要存在

的问题在于粒子数量需达到一定程度才能保证算法的实时跟踪性能. 文献[３]采用方向预测的 ＣａｍＳｈｉｆｔ
跟踪算法以提高运动跟踪的成功率ꎬ通过使用运动估计与自适应搜索机制以提高目标中心附近的区域搜

索ꎬ该方法可以提高目标运动方向发生变化时的跟踪成功率ꎬ存在的主要问题是需依赖 ＣａｍＳｈｉｆｔ算法保证

运动目标跟踪的性能ꎬ而 ＣａｍＳｈｉｆｔ算法在目标受到遮挡情况下会出现跟丢目标的现象. 车辆跟踪过程中ꎬ
由于实际场景中存在随机噪声与光照强度的变化ꎬ现有的车辆表观模型跟踪算法尽管在设计上采用合理

的预测机制或跟踪特征ꎬ仍不能有效地跟踪住预定目标车辆ꎬ例如文献[４]提出一种基于支持向量机的目

标跟踪表观模型ꎬ将包括目标与背景在内的空间信息分解为子区域ꎬ然后针对每一个子区域信息构建目标

跟踪子模型ꎬ再集成各个子模型以构建最终的目标表观跟踪模型ꎬ该方法可以解决目标部分遮挡下的跟踪

问题.
目前多数跟踪算法在跟踪任务开始之前就已构造好待跟踪目标的区域特征ꎬ利用不变的特征应对跟

踪过程中光线、摄像机视角和目标姿态等多种因素造成的区域图像实时变化. 针对车辆运动方向的持续

变化、目标车辆距离远近变化、光照强度变化等带来的车辆跟踪难点问题ꎬ基于自相关矩阵的增量主成分

分析与粒子滤波算法的基础上ꎬ本文提出一种基于表观模型的车辆跟踪方法ꎬ不同于先离线训练数据再预

测跟踪的传统跟踪方法ꎬ所提跟踪方法不需预先训练车辆图像数据、且不需假定目标车辆的子空间均值图

像固定ꎬ在跟踪初始时刻ꎬ利用自相关矩阵与特征值分解构建目标车辆的子空间图像ꎬ通过 ＩＰＣＡ 增量学

习目标图像特征子空间信息. 所提跟踪方法将代表目标车辆图像的子空间更新与增量学习融合到粒子滤

波跟踪算法中ꎬ以解决上述车辆跟踪过程中面临的跟踪难点问题.

１　 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 车辆表观模型与算法执行流程

１.１　 车辆表观模型

给定 ｔ时刻代表目标车辆的图像 Ｈｔ、目标状态变量 Ｘ ｔꎬ目标图像跟踪过程也即是在时刻 ｔ针对系统状

态变量后验概率的估计计算过程. 使用马尔科夫理论与贝叶斯规则ꎬ后验概率由回归方程表达[５]:

Ｐ(Ｘ ｔ ｜Ｈｔ)α Ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｔ) ∫ Ｐ(Ｘ ｔ ｜Ｘ ｔ－１)􀅰Ｐ(Ｘ ｔ－１ ｜Ｈｔ－１)ｄＸ ｔ－１ . (１)

式中ꎬＰ(Ｘ ｔ ｜Ｘ ｔ－１)为系统状态转移模型ꎬ
Ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｔ)为系统观测模型. 目标位置由来自视频图像特定区域所提取的相应特征参数决定. 为有效

表征目标表观模型ꎬ系统状态变量 Ｘ ｔ 由 ６个参数(ｘｔꎬｙｔꎬθｔꎬｓｔꎬαｔꎬϕｔ)组成ꎬ６ 个参数分别指示 ｔ 时刻目标

中心 Ｘ 轴方向的坐标位置、目标中心 Ｙ轴方向的坐标位置、跟踪窗口旋转角度、跟踪窗口横向尺度大小、
跟踪窗口方向交比和窗口扭曲方向角度. 跟踪过程中目标运动的动力学过程由 Ｂｒｏｗｎｉａｎ 运动建模ꎬ因此

系统状态转移模型表达为[６]:
Ｐ(Ｘ ｔ ｜Ｘ ｔ－１)＝ Ｎ(Ｘ ｔꎻＸ ｔ－１ꎬΨ) . (２)

式中ꎬΨ为对角协方差矩阵ꎬ主对角元素为状态变量 Ｘ ｔ的 ６个参数的相应方差 σ２ｘꎬσ２ｙꎬσ２θꎬσ２ｓ ꎬσ２αꎬσ２ϕ . 假定

系统状态转移过程符合高斯分布ꎬ参数 Ψ描述跟踪窗口的运动期望. 式(１)中ꎬＰ(Ｈｔ ｜ Ｘ ｔ)为最终后验概率

的决定性部分ꎬ给定由状态变量 Ｘ ｔ 预测的车辆位置所在区域图像 Ｈｔꎬ似然概率 Ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｔ)用下式表达[７]:
Ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｔ)＝ Ｎ(ＨｔꎻμꎬＵＵＴ＋εＩ) . (３)

式中ꎬμ为目标车辆子空间图像均值ꎬＩ 为单位矩阵ꎬ符号 εＩ 对应于观测过程中附加的高斯噪声ꎬＵ 为 ｔ 时
刻合并新图像数据后子空间的特征向量. 为衡量粒子滤波算法中目标状态向量相应粒子的权值ꎬ似然概

率 Ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｔ)也可以表达如下[８]:

—４３—
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Ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｔ)αｅｘｐ(－
１
２ε

(Ｈｔ－μ) Ｔ(Ｉ－(１＋ε)
－１ＵＵＴ)􀅰(Ｈｔ－μ)) . (４)

式中ꎬε、Ｉ、μ和 Ｕ 的解释同式(３) .
１.２　 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法的算法执行流程

图 １为所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ车辆跟踪方法的执行流程框图ꎬ车辆跟踪执行流程分两个主要部分:① 针对目

标车辆跟踪的粒子滤波状态推理过程ꎻ② 目标车辆的自相关矩阵 ＩＰＣＡ子空间增量学习与更新.

图 １　 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 车辆跟踪方法的执行框图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＭ￣ＩＰＣＡ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

ＡＭ￣ＩＰＣＡ车辆跟踪方法中ꎬ粒子滤波算法采用如下建议分布:
ｑ(Ｘ ｉｔ ｜Ｘ ｉ０:ｔ－１ꎬＨ１:ｔ) ｏｐｔ ＝ ｐ(Ｘ ｉｔ ｜Ｘ ｉｔ－１ꎬＨｔ) . (５)

式中ꎬＸ和 Ｈ同式(２.１) ~ (２.４)ꎬ粒子权值 ｗ ｉｔ 的计算方法如下:
ｗ ｉｔ≅ｗ ｉｔ－１􀅰ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｉｔ) . (６)

式中ꎬ似然概率 ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｉｔ)见式(４)ꎬ将自相关矩阵 ＩＰＣＡ增量学习所获得的目标特征子空间均值 μ 与特征

向量基 Ｕ 参与粒子权值 ｗ ｉｔ 的计算. 跟踪过程中ꎬ当后续新图像帧到来时ꎬ采用基于自相关矩阵的 ＩＰＣＡ算

法[８]增量学习并更新目标图像特征子空间. 在实时学习目标图像子空间的情况下ꎬ依据式(１) ~ (６)采用

粒子滤波算法计算目标车辆在当前图像帧中的最优位置ꎬＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法的执行步骤:
Ｓｔｅｐ １:从视频流的初始图像帧中定位目标车辆. 初始化跟踪涉及的相关参数:粒子数 Ｎｐ、Ψ与初始跟

踪窗口大小ꎬ计算目标图像子空间 ΩＡ{􀭰ＩＡꎬＵＡꎬΓＡ}ꎻ
Ｓｔｅｐ ２:依据式(２)系统状态转移模型ꎬ产生粒子集 Ｘ ｉｔ ~Ｐ(Ｘ ｔ ｜Ｘ ｉｔ－１)ꎻ
Ｓｔｅｐ ３:采集 Ｓｔｅｐ ２的粒子集、自相关矩阵 ＩＰＣＡ增量学习的实时观测数据 Ｈｔꎬ依据式(４)计算引入观

测量后的似然概率 Ｐ(Ｈｔ ｜Ｘ ｔ)ꎬ依据式(６)计算粒子权值 ｗ ｉｔꎻ
Ｓｔｅｐ ４:规一化权值 ｗ ｉｔꎬ当有效粒子尺度 η低于有效阈值时ꎬ进行重采样处理ꎻ
Ｓｔｅｐ ５:根据 Ｓｔｅｐ ３与 Ｓｔｅｐ ４计算出的粒子权值ꎬ定位当前帧中目标车辆所在的位置、更新车辆表观模

型的相关参数ꎬ获取状态变量 Ｘ ｔ 对应的 ６个参数(ｘｔꎬｙｔꎬθｔꎬｓｔꎬαｔꎬϕｔ)ꎬ并在新图像帧中提取目标图像 Ｈｔꎻ
Ｓｔｅｐ ６:依据文献[９]自相关矩阵 ＩＰＣＡ增量学习算法的执行步骤ꎬ使用 １６个主特征向量构建 ＩＰＣＡ特

征子空间ꎬ增量性地学习 ｔ时刻目标图像子空间 ΩＤ{􀭰ＩＤꎬＵＤꎬΓＤ} . 针对车辆子空间集合采取每 ５ 帧丢弃 １
幅旧帧、同时补充 １幅新帧的方法ꎬ始终保持车辆子空间图像集合 Ｈ 为 ６ 帧ꎬ实时更新车辆子空间并求取

子空间均值图像 μ、特征向量 Ｕꎻ
Ｓｔｅｐ ７:返回 Ｓｔｅｐ ２执行ꎬ至跟踪结束ꎻ

２　 实验结果与对比分析

图 ２为采用所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法对标准视频 Ｃａｒ４ 的跟踪结果ꎬ实验基于的硬件平台为: Ｉｎｔｅｌ
Ｐ６２００系列 ２.１３ Ｇ处理器、２ Ｇ的 ＲＡＭꎬ跟踪难点在于:①从第 ５~２３５帧剧烈的光照强度变化ꎻ② 目标车

辆在长序列跟踪过程中受到的随机扰动ꎻ③ 跟踪过程中相似车辆的干扰ꎻ④ 目标车辆行驶方向与跟踪窗

口尺度的变化.
—５３—
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跟踪实验中ꎬ式(２)中的参数 Ψ＝ ｄｉａｇ(５２ꎬ５２ꎬ０.０２５２ꎬ０.０１２ꎬ０.００２２ꎬ０.００１２)ꎬ粒子滤波粒子数 Ｎｐ 取
３００ꎬ初始跟踪窗口的横纵方向大小设定为 ２００像素×１５０像素ꎬＨｔ 归一化为 ３２×３２像素２ . 图 ３(ａ) ~ ( ｆ)中
车辆跟踪图像下面的 ４幅小图像ꎬ从左至右顺序依次为:当前时刻车辆子空间的均值图像 μ、跟踪的车辆

图像、跟踪与子空间重构图像间的误差、ＩＰＣＡ子空间重构的当前车辆图像. 图 ３(ｇ)为主要关键帧对应的

子图像集合ꎬ第 １行为子空间均值图像 μꎬ第 ２ 行为第一主分量对应的特征图像ꎬ第 ３ 行为跟踪与子空间

重构图像间的误差图像.

图 ２　 基于视频 Ｃａｒ４ 的 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法测试结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＭ￣ＩＰＣＡ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｄｅｏ Ｃａｒ４

图 ３　 基于视频 ｔｅｓｔ３ 的 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法测试结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＭ￣ＩＰＣＡ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｄｅｏ ｔｅｓｔ３

从图 ２( ａ) ~ ( ｆ)可见:经历长时间图像序列与剧烈光照强度变化等噪声干扰下的车辆跟踪过程ꎬ
ＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法可以稳健且实时性地跟踪预定的目标车辆ꎻ在 ＩＰＣＡ增量学习与更新的作用下ꎬ不同帧

目标车辆的均值图像 μ均实时性地有所变化ꎬ总体上反映出目标车辆图像在经历长时间跟踪下的变化

过程.

—６３—
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吴　 刚ꎬ等:融合增量主成分分析与粒子滤波的车辆表观模型跟踪

图 ３为针对雷丁大学视觉测试标准视频“ ｔｅｓｔ３.ｍｐｇ”ꎬ采用所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ粒子滤波跟踪方法进行测试

的结果ꎬｔｅｓｔ３车辆跟踪的主要难点在于路面上强烈反光的干扰以及目标车辆由远至近的尺度变化. 图 ３
中各图像的含义同图 ３的类同解释. 实验中 Ψ被设定为 Ψ＝ｄｉａｇ(５２ꎬ５２ꎬ０.０１２ꎬ０.０１２ꎬ０.００１２ꎬ０.００１２)ꎬ粒子

滤波算法采样粒子数 Ｎｐ 设定为 ３００ꎬ初始跟踪窗口的横纵方向大小设定为 ３４像素×３２ 像素ꎬＨｔ 归一化为

３２像素×３２像素. 从图 ３(ａ) ~ ( ｆ)可见:经历目标车辆远近和光线强度变化等噪声干扰下的车辆跟踪过

程ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ粒子滤波跟踪方法可以稳健且实时性地跟踪预定目标车辆.
将以上 ３种表观模型跟踪方法测试的实验结果列于表 １ꎬ３ 种跟踪方法均使用 １６ 个主特征向量构建

ＩＰＣＡ特征子空间. 除上述标准测试集 Ｃａｒ４和 ｔｅｓｔ３ 以外ꎬ其余 ４ 个标准测试集的车辆跟踪难点具体解释

如下ꎬ其中 ｄｔｎｅｕ＿ｓｃｈｎｅｅ车辆跟踪的主要难点在于:车辆运动方向的持续变化与目标车辆由远至近的尺度

变化ꎻｒｈｅｉｎｈａｆｅｎ车辆跟踪的主要难点在于:车辆运动方向与目标车辆距离远近变化ꎻｄｔｎｅｕ＿ｎｅｂｅｌ 车辆跟

踪的主要难点在于:车辆运动方向的持续变化与光照强度的变化ꎻｋｗｂＢ车辆跟踪的主要难点在于:光照强

度变化与车辆运动方向的持续变化.
表 １　 ３ 种基于 ＩＰＣＡ 的表观模型跟踪方法的数据对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＩＰＣＡ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

参数对比 执行时间 / (ｓ /帧) 成功率 / ％ ＲＭＳＥ /像素

Ｐ􀆰 Ｈａｌｌ－ＩＰＣＡ
粒子数 Ｎｐ ＝ ３００

ｄｔｎｅｕ＿ｓｃｈｎｅｅ
ｃａｒ ４

ｒｈｅｉｎｈａｆｅｎ
ｄｔｎｅｕ＿ｎｅｂｅｌ
ｋｗｂＢ
ｔｅｓｔ３

０.１９３
０.３０１
０.３００
０.２０３
０.２１５
０.２１８

８２.７
８８.４
８３.１
８３.２
８４.４
９２.３

４.５４
３１.６２
２９.４４
４.１１
３.８９
４.９４

Ｄ􀆰 Ｒｏｓｓ－ＩＰＣＡ
粒子数 Ｎｐ ＝ ３００

ｄｔｎｅｕ＿ｓｃｈｎｅｅ
ｃａｒ ４

ｒｈｅｉｎｈａｆｅｎ
ｄｔｎｅｕ＿ｎｅｂｅｌ
ｋｗｂＢ
ｔｅｓｔ３

０.１２５
０.１８０
０.１７７
０.１４５
０.１４８
０.１４３

９２.１
９３.２
９３.３
９２.５
９２.６
９５.２

２.８４
２１.８８
１９.２３
２.１６
２.０７
３.６３

ＡＭ￣ＩＰＣＡ
粒子数 Ｎｐ ＝ ３００

ｄｔｎｅｕ＿ｓｃｈｎｅｅ
ｃａｒ ４

ｒｈｅｉｎｈａｆｅｎ
ｄｔｎｅｕ＿ｎｅｂｅｌ
ｋｗｂＢ
ｔｅｓｔ３

０.１０７
０.１４８
０.１４６
０.１２１
０.１１２
０.１１８

９５.４
９５.１
９５.５
９５.３
９５.４
９６.４

２.１６
１２.６１
１１.７８
２.０３
２.１１
２.６５

　 　 在粒子数选取为 ３００个的情况下ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法在执行时间上介于 ０.１０７ ~ ０.１４８ ｓ /帧ꎬ平
均可以获得 ６.８~９.３帧 / ｓ的跟踪处理速度. 通过表 １实验数据对比:在 ｄｔｎｅｕ＿ｓｃｈｎｅｅ、ｃａｒ ４ 、ｒｈｅｉｎｈａｆｅｎ、ｄｔ￣
ｎｅｕ＿ｎｅｂｅｌ与 ｔｅｓｔ３的车辆跟踪实验中ꎬ采用 Ｐ􀆰 Ｈａｌｌ 的 ＩＰＣＡ 表观模型跟踪方法[２]在跟踪执行时间上近似

于 ２倍 ＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法ꎻ相对于 Ｄ􀆰 Ｒｏｓｓ 的 ＩＰＣＡ 表观模型跟踪方法[３]ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法降低

１６.７％的总体执行时间. 目标车辆中心点的均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)的数据对比ꎬ在 ３
种跟踪方法中ꎬＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法跟踪误差 ＲＭＳＥ最小ꎬ主要得益于所提方法中有效的车辆表观模型、自
相关矩阵 ＩＰＣＡ子空间增量学习、粒子滤波的预测与估计效率. 由表 １ 可观测:基于 ３ 个标准测试视频ꎬ
Ｐ􀆰 Ｈａｌｌ￣ＩＰＣＡ跟踪方法跟踪成功率在 ８２.７％ ~ ９２.３％之间ꎬＤ􀆰 Ｒｏｓｓ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法跟踪成功率在 ９２.１％ ~
９５.２％之间ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法跟踪成功率在 ９５.１％~９６.４％之间.

基于上述跟踪测试视频集ꎬ在粒子数分别选取为 ６００ 和 １ ０００ 个的情况下ꎬ采用所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪

方法进行车辆跟踪实验. 当粒子数取 ６００ 个时ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法在执行时间上介于 ０.１８１ ~ ０.２５２
ｓ /帧ꎬ平均可以获得 ４.０~５.５帧 / ｓ的跟踪处理速度ꎬ跟踪成功率在 ９５.３％ ~ ９６.５％之间. 当粒子数取 １０００
个时ꎬＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法在执行时间上介于 ０.２６８~０.３７２ ｓ /帧ꎬ平均可以获得 ２.７~３.７帧 / ｓ的跟踪处理速

度ꎬ跟踪成功率在 ９５.４％~９６.６％之间. 由此可以分析出:当粒子数显著提升时ꎬ跟踪执行时间显著增加而

跟踪成功率仅提高 ０.３％以内ꎬ仅仅通过提高粒子数并不能显著改善跟踪成功率. 在粒子数分别选取为

６００和 １０００个的情况下ꎬＰ􀆰 Ｈａｌｌ￣ＩＰＣＡ跟踪方法在执行时间上分别介于 ０.３３ ~ ０.５１ ｓ /帧、０.４８ ~ ０.７５ ｓ /帧ꎬ
跟踪成功率分别在 ８２.８％ ~ ９２.４％、８２.９％ ~ ９２.４％之间ꎻＤ􀆰 Ｒｏｓｓ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法在执行时间上分别介于

—７３—
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０.２１~０.３２ ｓ /帧、０.３２~０.４５ ｓ /帧ꎬ跟踪成功率分别在 ９２.０％~９５.２％、９２.２％ ~９５.３％之间. 从平衡跟踪实时

性与跟踪成功率的角度考虑ꎬ在粒子数选取为 ３００ 个的情况下ꎬ采用 ＡＭ￣ＩＰＣＡ 跟踪方法已经可以很好地

满足车辆跟踪的实际需求. 综合考虑跟踪执行时间﹑跟踪成功率和跟踪 ＲＭＳＥ ３ 个方面因素ꎬ基于 ３ 种

ＩＰＣＡ增量学习的车辆表观模型跟踪方法中ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法的跟踪效果最优.

３　 结语

基于自相关矩阵 ＩＰＣＡ增量学习与粒子滤波算法的基础上提出一种新的基于表观模型的车辆跟踪方

法ꎬ利用自相关矩阵 ＩＰＣＡ增量学习后的子空间均值、特征向量基共同参与似然概率密度的计算ꎬ提高粒

子滤波算法粒子权值计算的精度ꎻ同时粒子滤波算法定位的目标车辆图像为自相关矩阵 ＩＰＣＡ 增量学习

提供实时、动态的图像数据. 通过不断抛弃旧帧采集新帧进行实时增量学习目标车辆子空间特征ꎬ采用增

量主成分分析的子空间学习与更新技术ꎬ利用新帧对图像子空间进行增量性的学习可以反映出运动车辆

表观的实时变化状况. 在一致的车辆跟踪框架下ꎬ横向测试与对比主流车辆表观模型跟踪方法对车辆跟

踪性能的影响. 综合 ３组标准视频的车辆跟踪测试表明:在粒子数选取为 ３００ 个、每 ５ 帧进行一次 ＩＰＣＡ
增量学习的情况下ꎬ所提 ＡＭ￣ＩＰＣＡ车辆表观模型跟踪方法的跟踪成功率达到 ９５.１％ ~９６.４％ꎬ跟踪执行时

间介于 ０.１０７~０.１４８ ｓ /帧ꎬ平均可以获得 ６.８~９.３帧 / ｓ的处理速度. 实验数据表明:在不损失目标特征子

空间细节信息的情况下ꎬＡＭ￣ＩＰＣＡ跟踪方法可以快速性地跟踪目标车辆ꎬ特征子空间重构目标表观图像、
增量学习目标车辆的表观区域变化.
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