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基于多模态背景模型和霍夫森林的

红外目标跟踪

印剑飞１，杨　尧２，张巍巍１，杨　开２
（１．上海航天控制技术研究所，上海　２０１１０９；２．西北工业大学 航天学院，西安　７１００７２）

摘要：针对红外目标跟踪过程中目标和背景耦合性强和目标形变带来的表观特征变化的问题，提出了基于多模态背景模型和霍夫森

林的红外目标跟踪算法，将目标和背景的特征信息整体融入跟踪框架，并引入霍夫森林对目标部件表征信息进行训练更新；通过特征描

述和模式列表建立多模态背景模型，在观测序列中记录匹配的背景模式列表，根据匹配结果进行权重和模态参数更新；以背景建模获得

的区域信息为采样基础，将前景区域和背景区域分别作为正负样本集代入决策树进行训练；根据叶节点存储的图像块信息对目标位置进

行投票决策，从图像特征空间映射到霍夫参数空间，生成目标区域概率分布图，获取高置信度区作为目标跟踪区。在红外公开测试集上

实验结果表明，在背景杂波和目标形变对跟踪造成干扰的情况下，所提算法仍能保持跟踪的稳定性。

关键词：多模态；背景建模；霍夫森林；红外目标跟踪
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０　引言

目标跟踪是计算机视觉研究领域的一个重要分支，广泛应

用于视频监控、行为和事件分析和精确制导等方面，跟踪过程

中光照变化、外观形变和背景遮挡等因素对其造成了极大的影

响。近年来，基于判别式模型的算法在目标跟踪领域获得了广

泛的应用［１］，通过训练分类器将跟踪问题转化为目标和背景的

分类过程，以初始跟踪矩形框内的目标样本作为正样本，矩形

框外的区域作为负样本，通过特征提取和分类求解预测目标在

下一帧的位置。由于目标形状的多变性，以矩形框作为跟踪区

域不可避免的会引入大量的背景信息，使模型更新的过程中误

差逐步积累，造成跟踪框的漂移。相较于可见光目标跟踪而

言，红外目标分辨率和信噪比较低［２］，更易受背景杂波影响，

因而迫切需要一种对目标模型更为精确的表征。部件级的目标

表观模型在应对形变和部分遮挡带来的目标外观变化时仍能保

持一定的鲁棒性，Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
［２］等提出的可形变部件模型

（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔＭｏｄｅｌ，ＤＰＭ）在物体检测领域取得了巨大

的成功，但ＤＰＭ模型需要待检测物体类别的数据集进行离线

训练，较难应用于在线通用目标的跟踪。ＫｗｏｎａｎｄＬｅｅ
［４］等提

出的基于目标部件拓扑结构的跟踪模型在目标发生大量形变时

取得了较好的效果，但引入的蒙特卡洛采样使算法的实时性较

差。ＧａｌｌＪ
［５］等对图像进行分解，构建霍夫森林将图像块映射

成对目标重心位置的投票实现目标检测。ＧｏｄｅｃＭ
［６］等将霍夫

森林进一步扩展至目标跟踪领域，将ｇｒａｂ－ｃｕｔ粗分割和目标

区域采样进行结合，避免背景区域引入的杂波信息对目标样本

造成的干扰。由ＧａｌｌＪ
［５］和ＧｏｄｅｃＭ

［６］等提出的跟踪算法在目

标和背景区分度比较明显的场景中取得了较好的跟踪效果，由



第５期 印剑飞，等：


基于多模态背景模型和霍夫森林的红外目标跟踪 ·２２７　　 ·

于红外场景中目标边缘模糊，纹理信息缺乏，与背景区域形成

了一定的耦合性，直接将上述算法应用于红外目标跟踪时，难

以对目标进行精确定位。

本文在上述算法的基础上，引入背景建模的思想，将目标

和背景的特征信息整体融入跟踪框架，对霍夫森林跟踪算法进

行改进。基于局部二值模式 （ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）描述符来

表示背景纹理，同时引入光度不变性灰度特征，应对整体光照

的变化，使得背景模型对局部或整体亮度的扰动均有一定的鲁

棒性。背景建模提供区域信息作为精确采样的基础，前景区域

和背景区域分别作为正负样本集代入霍夫森林进行样本训练，

获取高置信度的样本区作为目标跟踪区域，保证了模型更新的

准确度和跟踪的稳定性。

１　特征描述

１１　犔犅犘局部纹理特征

ＬＢＰ （ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，局部二值模式）是度量图像

局部纹理特征的算子，在计算机视觉的诸多领域得到了广泛的

应用［７］，它的计算如下式所示，其中 （狓犮，狔犮）为中心像素的坐

标，犻狆 为第狆 个邻域像素的灰度值，犻犮 为中心像素的灰度值，

狊（狓）为符号函数。

犔犅犘（狓犮，狔犮）＝∑
犘－１

狆＝０

２狆狊（犻狆－犻犮） （１）

狊（狓）＝
１，狓≥０

０，狓＜｛ ０
（２）

　　以图１为例，在中心像素６５的３３邻域内，相邻的８个

像素分别与其进行比较，若大于中心像素则相应位置值为１，

反之则为０，最后形成的８位二进制序列即为中心像素的

ＬＢＰ值。

图１　ＬＢＰ局部纹理特征

１２　光度不变性灰度特征

ＫｙｕｎｇｎａｍＫｉｍ
［８］等通过改变光照条件，观测由于亮度改

变而发生的像素值变化，主要表现为观测像素值与颜色模型中

原点间连线方向的改变，故提出将像素值在颜色空间中的夹角

作为前景和背景的判断依据，

珘犐狋 ＝犐
狋
＋犐狀，犐狀 ≤狀犮 （３）

θ狀 ＝ａｒｃｓｉｎ（狀犮／犐
狋 ） （４）

犐
∨
狋
犾 ＝ｍｉｎ（μ犐

狋，犐
∨
狋），μ∈ ［０．４，０．７］ （５）

犐
∧
狋
犺 ＝ｍａｘ（狏犐

狋，犐
∧
狋），狏∈ ［１，１．２］ （６）

　　 设图像序列为犐^
狋，珘犐狋 为当前时刻观测到的犐狋 值，犐狀为噪

声信号，狀犮 为噪声上限，θ狀 代表观测向量珘犐
狋 与犐狋 之间夹角的

最大值，犐
∧
狋
犺 和犐

∨
狋
犾 分别代表灰度变化范围的上限和下限，狌和狏

为亮度系数，通过 ［犐
∨
狋
犾，犐

∧
狋
犺］定义了因光照变化而产生的像素

值变化区间，即亮度的允许波动范围。

１３　特征距离测度

通过ＬＢＰ局部纹理特征和光度不变性灰度特征对图像进

行描述后，进一步地需要对图像不同区域间的相似性进行度

量，定 义 ＬＢＰ 局 部 纹 理 特 征 如 式 （７） 所 示， 其 中

犇狋犲狓狋（犔犅犘犪，犔犅犘犫）代表区域犪和区域犫之间的局部纹理特征

距离。

犇狋犲狓狋（犔犅犘犪，犔犅犘犫）＝
１

犘∑
犘－１

狆＝０

犇０狘１（犔犅犘
（狆）
犪 ，犔犅犘

（狆）
犫 ） （７）

犇０狘１（狓，狔）＝
１， 狘狓－狔狘≤犜犇

０，｛ 其它
（８）

　　 定义光度特征相似度距离如式 （９）所示，犇犵（犐
狋－１
犽 （狓），

犐狋（狓））为像素狓在时刻狋与上一帧犽模式犐狋－１犽 （狓）的距离，从背

景模式列表中寻找与当前像素距离最小的模式，背景模式列表

的建立过程在文章的第二部分进行阐述。从光度特征距离的定

义中可以看出当像素值处于因光照变化而产生的像素值变化区

间时，犐狋（狓）和犐狋－１犽 （狓）的之间夹角θ越小，相应的距离越小，

若像素值不属于亮度的允许波动范围时，则赋予其较大的距

离值。

犇犵（犐
狋－１
犽 （狓），犐

狋（狓））＝
１－犲－

狘θ－θ狀狘

δ ， 犐狋∈ ［犐
∨
狋
犾，犽，犐

∧
狋
犺，犽］

１， 犐狋 ［犐
∨
狋
犾，犽，犐

∧
狋
犺，犽

烅
烄

烆 ］

（９）

　　基于纹理特征距离和光度特征距离建立特征距离测度如式

（１０）所示，分别计算像素ｘ在时刻ｔ与上一帧ｋ模式的纹理

特征距离和光度特征距离，其中λ为距离融合系数。

犇犻狊狋（犿狋－１犽 ）＝λ犇狋犲狓狋（犔犅犘
狋－１
犽 （狓），犔犅犘

狋（狓））＋

（１－λ）犇犵（犐
狋－１
犽 （狓），犐

狋（狓）） （１０）

２　多模态背景建模

通过背景建模提取区域信息可以为后续目标区域定位提

供良好的基础，ＪｉａｎＹａｏ
［９］等提出多层背景建模的思想，通过

建立模式列表和模式更新对背景模型进行建模，结合上文所

述的特征描述可对各个模态建立表征分量，设图像序列为犐狋，

背景模型为犕狋，设像素狓处的背景模型为犕狋（狓），令犕狋（狓）＝

｛｛犿狋犽（狓）｝犽＝１，．．．，犓狋（狓），犓
狋（狓），犅狋（狓）｝，犿狋犽（狓）代表当前图像观

测序列下的背景模式列表。通过控制犓狋（狓）的取值范围，可

以对背景模式列表的计算复杂度和模式列表的覆盖度进行均

衡。在背景模式列表中每个模式都有对应的权重系数，求解

过程中通过对模式权重系数的降序排列实现对各模式在当前

观测序列中的重要性排序，进而根据重要性排序结果选取前

犅狋（狓）个模式代表当前背景模型，通过犅狋（狓）进一步对模式

列表的复杂度和匹配精度进行控制。其中每个背景模式犿犽有

６个分量，犿犽 ＝ ｛珔犐犽，犐
∧
狋
犽，犐

∨
狋
犽，犔犅犘犽，狑犽，^狑犽｝，珔犐犽，犐

∧
狋
犽，犐

∨
狋
犽，分别代

表当前模式下像素的平均值，最小值和最大值，犔犅犘犽 为ＬＢＰ

特征值，狑犽 为模式权重系数，^狑犽 则记录了该模式在历史图像

序列中的最大权重系数。对于匹配的模式，模态权重参数按

照下式进行更新。

狑狋珘犽 ＝ （１－α
犻
狑）狑

狋－１
珘犽 ＋α

犻
狑 （１１）

α
犻
狑 ＝α狑（１＋τ狑

∧
狋－１
珘犽 ） （１２）

狑
∧
狋
珘犽 ＝ｍａｘ（狑

∧
狋－１
珘犽 ，狑

狋
珘犽） （１３）

　　 对于非匹配模式，按照式 （１４）进行更新，其中α犻狑 和α
犱
狑

分别对应于权重增长系数和权重衰减系数，α狑 和τ为常数因

子，可以看到对应模式的历史最大权重狑
∧
狋－１
珘犽 越大，增长系数

增加越快，衰减系数减少越缓慢。当匹配模式在观测历史中有
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较高的权重时，即会进一步增加其可信度，但如果有突然的扰

动造成该模式不可靠时，该权重不会立即下降，而是根据历史

权重制定衰减系数，权重越大，衰减越缓慢。当扰动消失时，

权重可逐步恢复，这与实际观测结果也相一致。图２为经过多

模态背景建模后提取的背景区域和前景区域，从图中可以看出

前景区域较好地保留了目标的形状信息，将背景建模提取的区

域信息作为后续霍夫森林的区域采样的输入，通过细化采样提

高霍夫森林训练的准确度，进而提高目标跟踪精度。

狑狋犽 ＝ （１－α
犱
狑）狑

狋－１
犽 （１４）

α
犱
狑 ＝

α狑
１＋τ^狑

狋－１
犽

（１５）

图２　基于多模态背景建模提取的区域

３　霍夫森林

霍夫森林是随机森林和霍夫投票算法的结合［５］，在随机森

林的学习框架的基础上融合目标的位置信息通过广义霍夫变换

进行投票，构建决策树对图像块进行训练［１０］。

３１　随机森林

设训练样本集犛＝｛犘犻＝｛犐犻，犮犻，犱犻｝｝，其中犘犻为图像块，犐犻

为提取的图像块特征，犮犻为类别标签，犱犻为目标位置偏移信息，

通过二值检测对节点进行分割，如式 （１６）所示，犐犳（狆，狇）和

犐犳（狌，狏）代表测试的图像块犐在位置（狆，狇）和位置（狌，狏）的特征

值，τ为特征阈值，生成二值测试集合 ｛狋犽｝。基于类别不确定度

和位置偏差最小化原则对决策树进行训练，其中类别不确定度

通过信息熵进行衡量，如式（１７）所示，其中犮为｛犮犻｝的平均值，狘

犛狘为样本集的个数。位置偏差的计算如式 （１８）所示，珚犱为偏

移向量均值，只对类别信息为目标时进行计算，训练时随机选

择一个最小化原则中对目标函数进行优化，如式 （２０）所示，

使得最终构建完成的决策树类别和位置的偏差达到最小。

狋犳，狆，狇，狌，狏，τ（犐）＝
０， 犐犳（狆，狇）＜犐

犳（狌，狏）＋τ

１，｛ 其它
（１６）

犝（犛）＝狘犛狘·犈狀狋狉狅狆狔｛犮犻｝＝狘犛狘·

（－犮ｌｏｇ犮－（１－犮）ｌｏｇ（１－犮）） （１７）

犇（犛）＝ ∑
犻：犮
犻＝
１

（犱犻－珚犱）
２ （１８）

犗犫犼（狋
犽）＝ ｛犝（犛），犇（犛）｝ （１９）

ａｒｇｍｉｎ
犽

（犗犫犼（狋
犽
狘犐犻 ＝０））＋犗犫犼（狋

犽
狘犐犻 ＝１）） （２０）

３２　霍夫投票

设中心位于狔的图像块犘（狔）＝ （犐（狔），犮（狔），犱（狔）），由图

像块的特征犐（狔）可得目标中心位于位置狓的概率为狆（犈（狓）狘

犐（狔）），当图像块类别标签犮（狔）≠１时，狆（犈（狓）狘犐（狔））＝

狆（犈（狓）），即图像块的特征不影响目标中心位于位置狓的随机

事件犈（狓），当犮（狔）＝１时计算如式 （２１）所示。设犔为决策树

｛犜狋｝
犜
狋＝１ 的叶结点 ，叶结点记录了训练时的偏移量犇犔 和样本

类别比例犆犔，则狆（犱（狔）＝狔－狓狘犮（狔）＝１，犐（狔））可通过高斯

Ｐａｒｚｅｎ窗进行估计，狆（犮（狔）＝１狘犐（狔））可直接由犆犔 估计，如

式 （２２）所示，对于整个霍夫森林，对所有决策树的概率进行

平均，如式 （２３）所示，对不同图像块对目标中心进行概率投

票的值进行累加，可得霍夫投票映射到图像空间犞（狓）的值，

如式 （２４）所示，犞（狓）越高代表当前区域获得的投票数越多，

即当前区域包含目标的概率越高，通过高概率区域范围进一步

确定目标位置。

狆（犈（狓）狘犐（狔））＝狆（犈（狓），犮（狔）＝１狘犐（狔））＝

狆（犈（狓）狘犮（狔）＝１，犐（狔））·狆（犮（狔）＝１狘犐（狔））＝

狆（犱（狔）＝狔－狓狘犮（狔）＝１，犐（狔））·狆（犮（狔）＝１狘犐（狔））

（２１）

狆（犈（狓）狘犐（狔）；犜）＝

１

狘犇犔狘∑犱∈犇犔
１

２πσ
２ｅｘｐ －

（狔－狓）－犱
２

２σ（ ）［ ］２ ·犆犔 （２２）

狆（犈（狓）狘犐（狔）；｛犜狋｝
犜
狋＝１）＝

１

犜∑
犜

狋＝１

狆（犈（狓）狘犐（狔）；犜狋）

（２３）

犞（狓）＝ ∑
狔∈犅（狓）

狆（犈（狓）狘犐（狔）；｛犜狋｝
犜
狋＝１） （２４）

４　红外目标跟踪

基于多模态背景模型和霍夫森林的红外目标跟踪的算法整

体流程如图３所示，首先基于建立的特征描述子提取红外图

像特征，然后通过计算各区域序列的特征距离和背景模式列表

确定匹配的背景模式，进而由背景建模提取前景区域和背景区

域。以背景模型提供的区域信息为基础进行区域采样，在前景

区和背景区分别采集图像块作为正负样本集送入随机森林进行

训练，训练过程中根据图像块的类别信息和位置信息对决策树

进行构建，最终训练完成的决策树叶结点记录了霍夫投票所需

的信息，通过统计不同图像块对目标中心进行概率投票的值得

到目标置信度图，置信度图反映了目标处于不同位置的概率，

最后根据置信度图完成目标区域定位。

图３　红外目标跟踪算法流程图
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５　实验结果分析

实验硬件系统为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ （ＴＭ）ｉ３－４０３０Ｕ１．９０

ＧＨｚ的ＣＰＵ，４ＧＢ内存，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，运行软件

为ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１０。实验采用 ＯＴＣＢＶＳ （ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ

ａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎａｎｄＢｅｙｏｎｄｔｈｅＶｉｓｉｂｌｅＳｐｅｃｔｒｕｍ）红外公

开数据集中的行人序列进行测试分析，图像分辨率为３２０

２４０。通过对跟踪结果的定性分析和定量分析，对本文提出的

算法与ＧｏｄｅｃＭ
［６］提出的基于霍夫森林的跟踪算法进行比较。

选取跟踪序列中部分帧的跟踪结果对算法的性能进行分

析，图４为第１６帧的目标区域置信度分布对比，左图为原始

的基于霍夫森林的跟踪算法置信度分布，图中的高亮区即为算

法的高置信度区。从左图中可以看出，经过霍夫投票后的目标

置信度图受背景杂波影响，高置信度区分布较分散，部分背景

区域也覆盖于高置信度区域内。图４的右图为本文提出的融

入背景建模后置信度区的分布图，对比第１６帧的目标实际位

置 （见图５中的第１６帧跟踪结果），可以看出经过背景建模

后，置信度分布图排除了大量背景杂波的干扰，高置信度区域

得到了有效的收缩，将关注区更集中于目标区域。

图５分别为第１６、３３和８２帧的跟踪结果，左侧为原始算

法的跟踪结果，右侧为本文提出改进算法后的跟踪结果。从左

侧的跟踪结果中可以看出当目标靠近背景中的高亮干扰源时，

由于背景杂波的灰度分布特征与目标本身的灰度分布存在一定

的相似性，原始算法易将其误认为目标区，并错误地将其引入

到了后续的模型更新过程中，造成后续跟踪过程的漂移。右侧

的跟踪结果中，经过背景建模后霍夫投票的置信度分布图排除

了背景中的干扰源，较好地保留了目标的区域信息，将高概率

区集中于目标本身，跟踪区域能够更有效地锁定目标。

定义跟踪误差为每帧目标中心标注位置 （狓犵狋，狔犵狋）与跟踪

的目标位置 （狓狋，狔狋）之间的欧氏距离，如式 （２５）所示，跟踪

误差曲线如图６所示，其中加号曲线为本文提出的算法。从

原始算法的误差跟踪曲线中可以看出原始算法的跟踪误差波动

范围较大，进一步地对误差曲线进行分析，可以看到原始误差

曲线有两处较明显的波峰，是因为目标向背景中的高亮区域靠

近，原始算法将背景中的这部分干扰区域和目标同时锁定 （见

图５左侧的跟踪结果），造成跟踪误差曲线的波动。相较于原

始算法，融合背景建模后误差曲线 （图６中加号曲线）有了

明显下降，原先的误差曲线两处较大的波动也得到了有效的

抑制。

图４　目标区域置信度图

犲狉 ＝ （狓犵狋－狓狋）
２
＋（狔犵狋－狔狋）槡

２ （２５）

６　结论

本文针对红外目标跟踪过程中背景杂波和目标形变对目标

图５　部分帧跟踪结果

图６　跟踪误差曲线

跟踪引起的干扰，提出了一种基于多模态背景模型和霍夫森林

的红外目标跟踪算法，通过特征描述和多模态背景建模提取背

景区域和前景区域作为霍夫森林的训练输入，通过区域分块采

样和在线样本更新，获得目标信息的鲁棒表征。由霍夫投票输

出对目标中心的投票概率图，生成目标区域分布置信度图，最

后根据置信度图完成目标区域定位。相较于基于矩形框对目标

进行跟踪的算法，本文提出的算法提高了对目标区域定位的准

确性，通过背景建模和目标区域分解较好地保留了目标的结构

和形状信息，避免了模型更新时过多地引入背景杂波对跟踪过

程造成的影响。实验结果表明在背景杂波和目标形变对目标跟

踪造成一定程度干扰的情况下，所提算法仍能保持跟踪的稳

定性。
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