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基于在线学习的目标跟踪方法研究 倡
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摘　要： 针对视频目标跟踪问题，提出了一种基于 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ 框架下的在线学习跟踪方法。 该方法首先根据两
种不同的局部特征，利用在线 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法分别建立模型， 然后采用 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ框架来协同训练，有效避免了模
型误差累积和跟踪丢帧等问题。 实验证明了该方法的有效性。
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0　引言
视频目标跟踪是机器视觉领域的一个重要分支， 被广泛

用于军事、多媒体检索、安全监控等领域。 近年来， 将目标跟
踪问题视为一个分类问题（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的方法是一个新的研
究方向。 主要思想（图（１））如下： ａ）确定跟踪目标；ｂ）在跟踪
目标区域随机扰动，生成正类样本，在背景区域生成负类样本；
ｃ）进行目标分类，得到目标跟踪分类器； ｄ）利用当前的目标分
类器预测下一帧的图像，得到目标位置，重复 ｂ）。

根据上述思想进行目标跟踪的文献很多，如 ２００５年，Ａｖｉ唱
ｄａｎ［１］使用支持向量机对目标进行了跟踪；同年，Ｌｅｐｅｔｉｔ 等
人［２］以关键点（ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ）作为特征，利用随机树对目标进行
跟踪； 随后 Ｇｒａｂｎｅｒ等人［３ ～５］利用在线学习方法（ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓ唱
ｔｉｎｇ）对目标进行了有效跟踪。 从实验结果来看，Ｇｒａｂｎｅｒ 等人
的跟踪方法要优于前两者，主要原因是采用了在线学习分类器
（ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）和局部特征（ＨＡＡＲ、ＬＢＰ）提取等方法，不但
加快了模型更新速度，而且提升了目标跟踪的准确率。

上述方法都属于利用分类器本身得到训练样本来训练自

身模型的过程， 属于自学习（ｓｅｌｆ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ）方法。 这种训练方法
很容易累积误差，使得分类器精度下降， 最后导致跟踪失败。
Ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ学习框架是解决上述问题的主要途径。 该框架采

用 ｍｕｌｔｉ唱ｖｉｅｗ 的思想， 从两种互相独立的特征空间中提取特
征， 然后利用两个分类器协同进行训练， 得到最终的分类器，
如图 ２所示。

Ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ学习框架最早由 Ｂｌｕｍ等人［６］提出， 随后该方
面的应用文章相继出现， 如 Ｃｏｌｌｉｎｓ等人［７］将该框架用于文本

分类， Ｊａｖｅｄ 等人［８］利用该框架进行视频目标检测等。 ２００９
年，清华大学的王路等人［９］将 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ用于目标跟踪。 在该
框架中， 他们采用全局特征（区域颜色直方图和区域梯度直方
图）和 ｏｆｆ唱ｌｉｎｅ ＡｄａＢｏｏｓｔ算法。 这样做的缺点如下：

ａ）计算全局特征比较耗时，并且未对全局特征进行特征
提取等降维处理；

ｂ）颜色特征的选择限制了该算法的应用范围；
ｃ）Ｏｆｆ唱ｌｉｎｅ ＡｄａＢｏｏｓｔ算法不能对样本执行依次输入，不能

及时调整特征跟踪模型。
本文提出一种基于在线学习的视频目标跟踪方法。 该方法

首先根据两种不同的局部特征（Ｈａａｒ 特征和局部梯度直方图特
征），利用 ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法进行特征选择并建立模型；然后采
用 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ框架来协同训练，有效避免了模型误差累积和跟踪
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丢帧等问题。 尽管文献［８］也是 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ 学习框架与 ｏｎ唱ｌｉｎｅ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ有效结合来进行目标检测，但采用的是 Ｏｚａ［１０］的 ｏｎ唱ｌｉｎｅ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，只能取图像的全局特征，不能对图像的局部特征进
行特征选择。 本文采用的是 Ｈｅｌｍｕｔ Ｇｒａｂｎｅｒ 的 ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇｓ
算法，有效地解决了上述问题。

1　基于 multi唱view思想的特征选择
Ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ学习框架采用的是 ｍｕｌｔｉ唱ｖｉｅｗ 思想，利用输入

样本中互相独立的两种特征来训练两个互相独立的分类器。
随后，这两个分类器将各自置信度较高的标记样本传输给对方
来更新训练分类器，并不断重复这个过程。

对于选择特征而言，全局特征比较耗时，不符合实时跟踪
的要求，因此本文采用局部特征来描述目标。 在 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ 学
习框架下， 第一个分类器使用 Ｈａａｒ特征。 Ｈａａｒ特征的优势是
计算简单有效，基于 Ｈａａｒ 特征的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法在人脸检测中
已经得到了成功的应用。 局部二值模式特征（ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔ唱
ｔｅｒｎ，ＬＢＰ）也是一种很好的选择， 该特征对光照变化影响更加
鲁棒，在人脸识别中得到了很好的运用， 但当样本很少时，会
丢失重要的统计特性。 本文的跟踪分类问题正是在小样本下
执行的， 因此， ＬＢＰ特征不适合目标跟踪分类问题。 第二个分
类器选择的是局部梯度直方图特征 （ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）， 该特征值基于 ｓｉｆｔ 算法理论，已经在行人检
测等领域有了成功的应用。

2　基于特征选择的 on唱line Boosting 算法
与 ｏｆｆ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ一样， ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 通过选择弱分类

器｛hn（x）｜hn（x）：χ→｛１，－１｝｝ 联合成一个强分类器 H（x），

H（x） ＝ｓｉｇｎ（ fn（x））。 其中 fn（x） ＝∑
N

n ＝１
αnhn（x），其目标是最小

化训练错误率。
Ｏｆｆ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 和 ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 最大的不同在于数据

的输入方式和强分类器 H（x）的构建方式。 在 ｏｆｆ唱ｌｉｎｅ训练中，
所有的数据是事先得到的，一次性输入到模型中去训练；而在
ｏｎ唱ｌｉｎｅ训练中， 每一时刻只能得到一个数据， 因此只能依次
输入到模型中去训练。 对于强分类器 H（x）， 在 ｏｆｆ唱ｌｉｎｅ 训练
中是通过每一轮累加弱分类器得到的；而在 ｏｎ唱ｌｉｎｅ 训练中是
事先规定好弱分类器个数， 每轮再进行更新。

这里对 Ｇｒａｂｎｅｒ等人［３］的基于特征选择的 ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
算法作简单介绍。 该算法的主要思想基于特征选择器（ ｓｅｌｅｃ唱
ｔｏｒ）的 ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，而不是弱分类器的直接更新。 每一个
ｓｅｌｅｃｔｏｒ在 M个弱分类器 Hn ＝｛hn

１ （ x），⋯，hn
M （ x）｝中进行选

择。 在训练过程中， ｓｅｌｅｃｔｏｒ选择具有最小训练错误率的弱分
类器来更新强分类器中的 h。 为了传递每个弱分类器对当前
样本的分类情况， 困难度因子 λ贯穿于 N 个 ｓｅｌｅｃｔｏｒ 中。 首
先， ｓｅｌｅｃｔｏｒ在集合 Hn 中被随机初始化，当一个新的样本（x，
y）， y∈｛１， －１｝到达时，N个 ｓｅｌｅｃｔｏｒ被顺序更新。 权重λ的
初始值为 １，具有最小训练错误率的弱分类器被 ｓｅｌｅｃｔｏｒ选择。
然后，相关的投票权重αn 和困难度因子λ被更新， 执行到下
一个 Hn ＋１。 如果样本被当前的 ｓｅｌｅｃｔｏｒ 错分，λ增加；否则减
少。 最后，强分类器是由 N个被各自 ｓｅｌｅｃｔｏｒ选择出的弱分类
器线性加权组成。

3　强分类器的置信度分析
在协同训练过程中，对每个强分类器的输出值进行精确

的置信度估计是提高目标跟踪准确率的重要因素。 本文参
照文献［１１］的方法。 已知训练集 χL ＝｛（ x１ ，y１ ），⋯，（ x｜xL｜，
y｜xL｜） ｜xi∈Rm，yi∈｛ －１， ＋１｝｝，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 在每个阶段都最小
化指数损失函数 L ＝∑

x∈xL
ｅ －yH（x） ，可被看做是一个可加逻辑回

归问题（ａｄｄｉｔｉｖｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ），因此，置信度测量式可被

表示为 P（y ＝１｜x） ＝ ｅH（x）
ｅH（x） ＋ｅ －H（x） 。

4　实验
本文采用 ＰＥＴＳ２００１ 和 ＮＵＤＴ序列图像作为测试集， 实验

环境： ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ） 处理器 １．７０ ＧＨｚ；内存为
２ ＧＢ。 在实验中，前 ５帧由人工标定， 实验结果如表 １所示。

表 １分别表达了三种不同方法的目标跟踪识别率。 图 ３
是在 ＰＥＴＳ２００１实验中， 第 ２００、２５３、３３０、３９７、４８０、５９２ 帧目标
跟踪结果，第一列标出了目标跟踪的位置， 第二列表达了到当
前帧及以前帧的跟踪目标处的最大置信度轨迹。 从实验结果
不难看出， 与文献［５，９］相比，本文的方法能够更稳定地跟踪
目标，跟丢的帧数最少， 这主要得益于将 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ 学习框架
和基于特征选择的 ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ有效结合起来。 Ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ
学习框架能够尽可能地减少输入新样本带来的误差， 而基于
特征选择的 ｏｎ唱ｌｉｎｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ不仅训练速度快，采取的局部特征
与文献［９］相比，更有利于目标跟踪。

5　结束语
针对视频目标跟踪问题，本文提出了一种基于 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ

框架下的在线学习跟踪方法，实验证明了该方法的有效性。 在
未来的工作中，将重点研究基于 ｃｏ唱ｔｒａｉｎｉｎｇ框架下的有遮挡的
目标跟踪问题。
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选取的边缘检测方法的检测结果，分析两种方法的边缘定位精
确度和抗噪声干扰能力，如图 ３所示。 实验中的两种边缘检测
算法除阈值选取方法不同外，其他检测步骤完全一致。 不同的
图像可根据人眼对景物的关注侧面不同而手工调整阈值选取

比例（该比例可确定各边缘点局部区域内阈值的选取）。 本实
验三幅图像均设定阈值选取比例为 ８０％。

实验 １ 通过检测已知边缘的图 ３（ａ），比较两阈值选取算
法的边缘检测精确度。 图 ３（ａ）为 １６５ ×１６５ 的 ８ 位灰度合成
图像，各矩形区域内灰度相同，各区域间灰度值等差递减，且无
噪声干扰，边缘点总数为 ２ １２６。 图 ３（ｂ）为采用全局阈值选取
的 Ｃａｎｎｙ算法对图 ３（ａ）边缘检测的结果，σ＝１（高斯函数标准
差），高阈值τ２ 取全局梯度模值图像直方图个数比例 ８０％处。
图 ３（ｃ）为本文提出的基于局部区域动态阈值法的边缘检测算
法作用于图 ３（ａ）的结果，σ＝１，r ＝３０，局部高阈值 τ２ 为局部

区域梯度模值图像直方图个数比例 ８０％处。 将结果图 ３（ｂ）
与（ｃ）对比，全局阈值选取法存在丢边现象，本文提出的局部
阈值选取法无丢边现象。 表 １ 记录了实验 １ 中各方法的边缘
点检测数量。

实验 ２ 比较两阈值选取算法的抗噪性。 将图 ３（ａ）加入信
噪比为 ０．００５的高斯噪声生成图 ３（ｄ）。 图 ３（ ｅ）为采用全局
阈值选取的 Ｃａｎｎｙ算法对图 ３（ｄ）边缘检测结果，参数设置与
实验 １中一致。 图 ３（ ｆ）为本文提出的基于局部区域动态阈值
提取的边缘检测算法作用于图 ３（ｄ）的结果，参数设置与实验
１中一致。 将结果图 ３（ｅ）与（ｆ）对比观察，全局阈值选取法存在

丢边现象，本文提出的阈值选取法无丢边现象；将结果图 ３ 中
（ｂ）与（ｅ）对比、（ｃ）与（ ｆ）对比， 全局阈值选取法的边缘检测
结果易受噪声影响（同一比例的阈值选取方法中，噪声增加，
则小梯度值的边缘点数增加，随之阈值减小，且边缘结果图中
边缘点增加），本文提出的局部阈值选取法的检测结果基本无
噪声影响。 表 １记录了实验 ２中各方法的边缘点检测数量。
实验 ３ 图 ３（ｇ）为 １６８ ×１６８的 ８位灰度图像，通过检测真

实机场图像（ｇ）的边缘，综合对比阈值选取算法的边缘检测效
果。 图 ３（ｈ）为采用全局阈值选取的 Ｃａｎｎｙ 算法对图 ３（ｇ）边
缘检测结果，参数设置与实验 １中一致；图 ３（ ｉ） 为本文提出的
基于局部区域动态阈值提取的边缘检测算法作用于图（ｇ）的
结果，r ＝３０，其他参数设置与实验 １ 中一致。 实验结果图 ３
（ｈ）与（ ｉ）对比，全局阈值选取法存在丢边现象，丢失了左下角
操场边缘；本文提出的阈值选取法检测出了图中重要边缘。 表
１记录 ３实验 ３中各方法的边缘点检测数量。

5　结束语
本文针对现有的边缘检测方法中选取阈值不当、造成重要

边缘丢失的问题，提出了基于局部区域的动态阈值选取方法，
解决了现有局部区域阈值选取方法实用性差的问题。 实验表
明，本文采用的基于局部区域动态阈值选取的边缘检测方法，
较全面地提取图像中各类边缘，不易受噪声影响；文中提出的
局部区域快速阈值选取法有较低的时间复杂度。
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