
第 35 卷第 7 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.35No.7 

2013 年 7 月                       Journal of Electronics & Information Technology                        Jul. 2013 

一种新的空间直方图相似性度量方法及其在目标跟踪中的应用 
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摘  要：在基于空间直方图的目标跟踪中，选择一种合适的度量两个空间直方图之间相似性的方法至关重要。该文

提出一种新的空间直方图相似性度量方法。将空间直方图中的每个区间所对应像素的空间分布看作一个高斯分布，

其均值和协方差矩阵为该区间内所有像素坐标的均值和协方差矩阵，然后用 Jensen-Shannon Divergence(JSD)计算

对应区间的空间分布相似度，而颜色特征的相似度采用具有强区分能力的直方图相交法来计算。理论和实验证明该

文提出的相似性度量的稳定性好，区分能力强，其在静态图像上的整体性能优于已有度量方法，视频跟踪结果比已

有方法更精确。 
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A New Spatiogram Similarity Measure Method and 
Its Application to Object Tracking 
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Abstract: For spatiogram based object tracking, suitable similarity measure is critical. In this paper, a new 

spatiogram similarity measure is presented. The spatial distribution of the pixels corresponding to each bin is 

regarded as a Gaussian distribution, where the mean vector and covariance matrix are computed with all pixels 

belonging to the corresponding bin. Then, the similarity of two spatial distributions is computed with the 

Jensen-Shannon Divergence (JSD). The similarity of color feature is calculated by using histogram intersection, 

which is more discriminative than Bhattacharyya coefficient. Both theoretically and experimentally, the proposed 

measure is stable, and gives superior discriminative power than existing methods, and achieves promising 

performance in tracking object from single or sequence of images.  
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1  引言  

在计算机视觉研究领域中，颜色直方图是一种

常用的目标建模方法，其具有计算简单，实时性高

的优点，已被广泛应用于均值漂移(Mean Shift, 
MS)[1]和粒子滤波(Particle Filter, PF)目标跟踪算

法 [2 4]− 中。 然而，颜色直方图仅仅计算颜色特征的

频率，丢失了目标的空间结构信息，容易被外观相

似的其它目标或背景混淆而导致跟踪失败。 为了解

决这个问题，学术界已提出了多种解决方法。 文献

[5]用核密度估计法 (Kernel Density Estimation, 
KDE)估计出目标的特征——空间联合分布，然后在

变换空间中 大化基于相似性的目标函数而实现目

标跟踪。 文献[6]提出一种(Spatial-color Mixture Of 
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Gaussians, SMOG)空间颜色混合高斯模型，并成功

应用于与粒子滤波目标跟踪算法中。 Birchfield 等
人[7]将空间分布信息和颜色信息相结合，提出了空间

直方图(spatiogram)的概念。 二阶空间直方图不但

计算了像素颜色特征的频率，而且还统计了直方图

中每个区间中所有像素坐标的均值和协方差。 二阶

空间直方图在目标跟踪中表现了很好的性能 [7 11]− ，

近年来对空间直方图的研究日益受到重视。 
本文关注的问题是如何提高基于空间直方图的

相似性度量的性能，从而使得目标跟踪更稳定，更

精确。 在粒子滤波目标跟踪算法[8,11]中，用什么度

量方法计算目标模型与当前帧中候选目标模型之间

的相似度至关重要。 文献[7]用巴氏系数度量对应区

间之间颜色特征的相似度，用基于概率乘积的方法

度量对应区间之间的空间分布相似度，然而该方法

不能保证空间直方图自身之间 相似，因而不够稳



第 7 期              姚志均： 一种新的空间直方图相似性度量方法及其在目标跟踪中的应用                      1645 

 

定 [ 1 0 ]。文献 [ 10 ]用巴氏系数 (Bhattacharyya 
Coefficient, BC)去计算对应区间之间的颜色特征和

空间分布的相似度，虽然该方法克服了文献[7]的问

题，但是由于基于巴氏系数的度量其区分能力不 
强[6,12]，故目标跟踪性能受限。 

本文提出了一种新的空间直方图相似性度量，

将空间直方图中的每个区间的空间分布视作一个高

斯分布，然后用 JSD(Jensen-Shannon Divergence)
计算两个空间分布之间的相似度，而颜色特征的相

似度用区分能力更强的直方图相交法[13](Histogram 
Intersection, HI)代替原来的巴氏系数来度量， 后

将其应用到粒子滤波目标跟踪算法中。 理论和实验

证明本文提出的相似性度量的稳定性好，区分能力

强，其在静态图像上的整体性能优于已有度量方法，

视频跟踪结果比已有方法更精确、更稳定。 

2  粒子滤波 

粒子滤波的核心思想是通过从后验概率密度中

采样得到的粒子(或样本)来近似表达其分布。 记 tθ
为目标 t 时刻的状态变量， 1:tz 为截止到 t 时刻时的

所有观测变量。假设从后验概率密度 1:( | )t tp zθ 采样

得到一组带权重的粒子 ( ) ( ){( , ) | =1, ,n n
t t t nΘ π= θ  

}N ，其中 ( )
1

1
N n

tn
π

=
=∑ 。若每次跟踪完后都做一 

次重采样，即有 ( )
1 1/n

t Nπ − = ，则 t 时刻每个粒子的

权重完全正比于其本身的似然概率 ( )( | )n
t tp z θ [2,3]，即 

( )( ) ( )|n n
t t tp zπ ∝ θ              (1) 

这样，目标在 t 时刻的 终状态可以用粒子的

加权平均估计得到 

( ) ( ) ( )

1

N
n n

t t t
n

E Θ π
=

= ∑ θ            (2) 

 目标跟踪中粒子的似然概率是通过计算粒子与

目标模型之间的相似度或距离得到的，具体的计算

方法与目标表示方法有关，本节以常用的目标表示

模型——直方图和巴氏系数度量方法为例来说明如

何求取粒 子的似然 概率。假 设目标模 型为

1, ,{ }b b Bq = ，第 n 个粒子所表示的区域的直方图为
( )

1, ,{ }n
b Bbp = ，则该粒子与目标模型之间的相似度为 

( ) ( )( )

1

,
B

nn
b b

b

q p q pρ
=

= ⋅∑           (3) 

该粒子与目标模型之间的巴氏距离[1]为 

( ) ( )( ) ( ), 1 ,n nd q p q pρ= −          (4) 

该粒子的似然概率可写为 

( ) ( )2
( )

2 2

1
| exp exp

2 2
n d

p z
ρ

θ
σ σ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞−⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟∝ − = −⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟ ⎜⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠
   (5) 

其中σ 是观测噪声的标准方差。 

由式(1)，式(2)，式(5)可见，粒子与目标模型

之间越相似，则粒子的似然概率就越大，其权重也

越大，从而对 终状态估计的贡献也就越大。 因此，

对于处于目标中心附近且尺度变化不大的粒子，希

望其具有较高的似然概率，如图 1 中的黑色虚线矩

形框；而对于远离真实目标中心的粒子，或尺度变

化过大的粒子，希望它们具有较小的似然概率，如

图 1 中的白色点线矩形框。注，图 1 中的实线矩形

框表示要跟踪的目标，黑色虚线和白色点线矩形框

表示粒子，目标的 终状态就是用这些带权重的粒

子加权得到的。 为此，有必要寻找一种区分能力强

的相似性度量方法，使得在目标中心附近且尺度变

化不大的粒子与目标模型之间具有较高的相似度，

而远离目标中心或尺度变化太大的粒子与目标模型

之间的相似度下降得越快越好，这样可以提升目标

跟踪的精确度和稳定性。 

 

图 1 目标与粒子示意图 

3  本文提出的空间直方图相似性度量方法 

设目标的空间直方图分布即目标模型为 h =  

1, ,{ , , }b b b b Bn =μ Σ ，其中 nb, bμ , bΣ 分别是指每个区间

的概率、每个区间中所有像素坐标的均值向量和协

方差矩阵，B 是空间直方图区间个数，候选目标区

域的空间直方图分布为 1, ,{ , , }' ' '
b b b b Bh' n == μ Σ ，则 h

和h' 之间的相似度可用式(6)来度量。 

1

( , )
B

b b
b

h h'ρ ψ φ
=

= ∑              (6) 

其中 bψ 和 bφ 分别表示颜色直方图区间(即颜色特征)
相似度和空间相似度。 bψ 有多种计算方法，如巴氏

系数，直方图相交等，文献[7,10]采用 Mean Shift
目标跟踪算法，故要求度量方法是可微的，从而选

择了巴氏系数，而本文采用粒子滤波目标跟踪算法，

故可以采用不可微但区分能力强的直方图相交法。 

bφ 由 , , ,' '
b b b bμ Σ μ Σ 这 4 个参数计算得到，本文的重

点是研究 bφ 的参数计算方法。  
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 首先，给定一个空间直方图 h，本文将每个区

间中所有像素的空间分布看作一个高斯分布，其均

值和协方差为像素坐标的均值 bμ 和协方差矩阵 bΣ ，

则该高斯分布可用式(7)表示： 

( ) 1/2/2

T 1

1
( )

2

1
         exp ( ) ( )

2

b d
b

b b b

f
π

−

=

⎡ ⎤
⋅ − − −⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦

x

x u x u

Σ

Σ     (7) 

其中x 表示像素的空间位置向量 [ , ]x y ，d 为空间特

征维数(本文中 d=2)。 然后计算两个高斯分布 ( )bf x
到 ( )'

bf x 之间的散度 JSD[14]，其计算公式为 

( ) ( ) ( )JSD , KL || KL ||' '
b b b b b bf f f f f f= +     (8) 

其中 ( )bf x 是由 ( )bf x 和 ( )'
bf x 估计得到的高斯分布，

其参数由式(9)估计得到 

( )

( ) ( ) ( )T

1
2 (9)
1 1

    
2 4

'
b bb

' ' '
b b b b b b b

⎫⎪⎪= + ⎪⎪⎪⎬⎪⎪= + + − − ⎪⎪⎪⎭

μ μ μ

Σ Σ Σ μ μ μ μ  

由于分布 ( )bf x 到分布 ( )bf x 的 KL 散度[15]为 

( )

{
}

1

T 1

KL ||

1
  ln(| |) ln( ) Tr ( )

2
1

     ( ) ( ) ( )
4

b b

b bb b

' '
bb b b b

f f

d

−

−

⎡ ⎤= − + ⎢ ⎥⎣ ⎦

− + − −

Σ Σ Σ Σ

μ μ Σ μ μ   (10) 

故两个高斯分布之间的 JSD 为 

( )

( )

1

T 1

1
JSD , ln(| |) Tr ( ) ( )

2
1

                ( ) ( ) ( )
4

1
                ln

2

' '
b bb b b b

' '
bb b b b

'
b b

f f

d

−

−
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− + − −

−

Σ Σ Σ Σ

μ μ Σ μ μ

Σ Σ (11) 

显然，由于 KL 散度是不小于零的，则由式(8)所得

的 JSD 值也是不小于零的。  
通常相似度的取值范围为[0,1]，故本文提出基

于 JSD 的空间直方图相似度计算公式为 

1

( , ) min( , )exp[ JSD( , )]
B

' '
b b b b

b

h h' n n f fρ
=

= −∑    (12) 

这样，基于本文提出的相似性度量方法的粒子

似然概率可写为 

( ) ( )2

1
| exp 1 ( , )

2
p z h h'θ ρ

σ
⎛ ⎞⎟⎜∝ − − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

     (13) 

下面分析本文提出的度量方法的性能。 

首先，计算空间直方图自身之间的相似度。根

据式(9)可得 '
b bb = =μ μ μ , '

b b b= =Σ Σ Σ ，从而有 

( ) ( )

( )

11
JSD , ln Tr ( ) ( )

2
1

                2 0 ln 0
2

'
b b b b b b

b b

f f −⎡ ⎤= + +⎢ ⎥⎣ ⎦

− + − =

Σ Σ Σ Σ

Σ Σ  

故有
1

( , ) exp[0] 1
B

bb
h h' nρ

=
= =∑ ，这表明本文提出 

的度量方法保证了空间直方图自身之间的相似度达

到 大值 1。 
其次，本文提出的度量方法比 Conaire 法[10]的

区分能力更强。 第 1 步先比较直方图相似度 bψ 的

区分能力。 Conaire 法的直方图相似度 BC
bψ 是用巴

氏系数来度量的，即 BC '
b b bn nψ = ，而本文方法中

的直方图相似度 HI
bψ 是用直方图相交法来度量的，

即 HI min( , )'
b b bn nψ = 。显然，min( , )' '

b b b bn n n n≤ (当
且仅当 '

b bn n= 时取等号)，故直方图相交法的区分

能力比巴氏系数强。 
第 2 步比较空间相似度 bφ 。 对于具有相同定义

域的两个离散概率分布 f, g，则它们之间的巴氏距离

(Bhattacharyya Distance, BD)定义如下： 

( ) ( )[ ]BD , ln BC ,f g f g= −         (14) 

其中 ( )BC , ( ) ( )
x X

f g f x g x
∈

= ∑ 为巴氏系数。当 f, g 

均为 1 维高斯分布时，即 2( ; , )f ff N x μ σ= , ( ;g N x=  
2, )g gμ σ ，则它们之间的巴氏距离[16]为 

2 2 2

2 2

( )1 1
BD( , ) ln

4 2 2
f g f g

f g f g

f g
μ μ σ σ

σ σ σ σ

⎛ ⎞− + ⎟⎜ ⎟⎜= + ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟+ ⎝ ⎠
   (15) 

而对于 JSD，根据式(11)可得 1 维分布时的 JSD： 

( ) ( ) ( ) ( )22 21 1
JSD , ln ln

2 4f g f g f gf g σ σ μ μ σ σ
⎡ ⎤

= + + − −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

        (16) 

为了简单起见，令 f gμ μ= ，记 /f gt σ σ= ，则

有 
21 1

BD( , ) ln
2 2

t
f g

t

⎛ ⎞+ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
        (17) 

21
JSD( , ) ln

2
t

f g
t

⎛ ⎞+ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
         (18) 

根据式(12)可得本文方法中的空间相似度 JSD
bφ

为 

( )[ ]JSD
2

2
exp JSD ,

1b
t

f g
t

φ = − =
+

     (19) 

同理，根据式(17)可得 Conaire 法的空间相似度
BC
bφ 为 

( )[ ]BC
2

2
exp BD ,

1b
t

f g
t

φ = − =
+

     (20) 

图 2 说明了不同 t 下的两种空间相似度，当 t=1
即两个分布一样时，两种度量的相似度都为 1，而

当 t 远离 1 时， JSD BC
b bφ φ< 。  

 结合这两步的比较，并根据式(6)可得到两种度

量方法存在如下关系： BC BC BC HI JSD
b b b b bρ ψ φ ψ φ= ≥  

JSD
bρ= ，这表明本文提出的相似性度量方法的区分

能力强于文献[10]提出的基于巴氏系数的度量方法

(即 Conaire 法)。 
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图 2 基于巴氏系数(BC)(实线)和 JSD(虚线)的相似度比较 

4  实验结果 

 第 1个实验是比较 3种相似性度量的区分能力，

包括 Birchfield 法[7]、Conaire 法[10]和本文提出的度

量方法。 图 3 中的虚线框是目标，然后测试左右、

上下偏移或伸缩变化后的相似性变化。 每种变化都

是以像素为单位，外面的实线框是目标变化的 大

范围，里面的实线框是目标变化的 小范围。 图 4
是 3 种度量在各种变化下的相似度。 理想情况下，

当没有发生偏移或尺度变化时相似度 高，即目标

的空间直方图跟自身比较 相似，且随着偏移或尺

度变化的增大而快速下降。 本文对 Birchfield 法的

相似度做归一化处理，即除以每种变化下的 大值。 
从图 4 可以看出，本文提出的基于 JSD 的度量方法

优于其它两种方法。 
第 2 个实验是评价 3 种相似性度量对目标跟踪

的影响。 首先在初始帧中人工选取跟踪目标，然后

用空间直方图对目标建模，再分别用 Birchfield 法，

Conaire 法和本文提出的度量方法去计算目标模型

与候选目标图像区域之间的相似度， 后用粒子滤

波目标跟踪算法 [11]来跟踪目标。 { , , , , ,xx y x y H=θ  

 

图 3 测试对象(虚线框) 

}yH 为目标 t 时刻的状态变量，其中 x, y 为目标(用
外接矩形框表示)中心的坐标位置，x ,y 为目标在 X
轴和 Y 轴方向的移动速度，Hx, Hy 为矩形框的宽度

和高度。 本文采用文献[14]中的两种方法来评估跟

踪的稳定性和精确度：欧式距离误差和面积误差比。 
为了减少误差，本文对目标做了 5 次跟踪，每次跟

踪结果都用上述两种方法评估跟踪精度。 

 跟踪实验选择了走廊上的行人作为跟踪对象，

序列为“EnterExitCrossingPaths1cor。mpg(384×

288, 25 fps)”[17]，该场景相对复杂，目标附近存在

干扰对象，且有遮挡发生。 图 5 给出了 3 种度量方

法的部分跟踪结果，5 次跟踪结果的评估情况见表 1

和表 2，图 6 是对 5 次跟踪平均后得到的每一帧中

的距离误差曲线图，Birchfield 法的平均误差为 27.5

个像素，Conaire 法的平均误差为 7.3 个像素，而本

文方法的平均误差为 4.5 个像素；图 7 是对 5 次跟

踪平均后得到的每一帧中的面积误差比曲线图，

Birchfield 法的平均误差比为 4.9, Conaire 法的平均

误差比为 1.0，而本文方法的平均误差比为 0.6。 

 

图 4 3 种相似度性能比较 
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图 5 3 种度量的部分跟踪结果(虚线为 Birchfield 法，点虚线为 Conaire 法，实线为本文提出的方法) 

 

图 6 目标跟踪结果的距离误差曲线图                      图 7 目标跟踪结果的面积误差比曲线图 

表 1 3 种相似性度量方法对应每次目标跟踪的距离误差(单位：像素) 

  1 2 3 4 5 评价误差

Birchfield 法 27.4 26.1 28.1 25.1 30.9 27.5 

Conaire 法  7.2  6.4  7.3  6.9  8.8  7.3 

本文方法  4.7  3.7  5.1  5.0  4.3  4.5 

 

5  结束语 

为了使空间直方图在粒子滤波目标跟踪算法的

应用中具有更好的跟踪性能，选择一种稳定且具有 

表 2 3 种相似性度量方法对应每次目标跟踪的面积误差比 

 1 2 3 4 5 评价误差比

Birchfield 法 5.69 3.62 3.78 4.89 6.75 4.9 

Conaire 法 1.01 1.12 0.91 0.95 1.17 1.0 

本文方法 0.66 0.64 0.61 0.52 0.60 0.6 

 

较强区分能力的空间直方图相似性度量方法是至关

重要的。本文提出了一种新的空间直方图相似性度

量，它能够保证目标自身 相似，从而保证目标跟 
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踪比较稳定，同时该相似性度量方法具有较强的区

分能力，故能有效提高目标跟踪的精度。本文用静

态图像和视频序列对本文提出的度量方法进行实验

验证，并与已有相关度量方法进行对比，实验结果

表明本文方法相比于已有方法能更有效地提高跟踪

性能。  
本文实验中所选择的场景的光照条件变化不

大，故没有更新模型的情况下也能较好地跟踪目标，

然而一般情况下目标光照条件变化比较大，因此，

如何更新目标模型是我们进一步研究的问题。  
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