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摘 要: 针对复杂场景中运动目标较难定位的问题,提出一种结合纹理和颜色特征的AdaBoost目标跟踪算法. 首先

在线训练一个弱分类器的集合区分目标和背景;然后,通过AdaBoost将集合中的各弱分类器组合成一个强分类器,

用于标定下一帧中各像素的类别属性,并生成置信图;最后,在置信图中用Mean Shift算法定位目标的中心. 实验结

果表明,该算法在光照变化、目标自身发生形变和遮挡的情况下,能准确地对目标进行跟踪.
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Abstract: To solve the problem of moving objects located difficultly under complex background, a tracking algorithm based

on AdaBoost is proposed. Firstly, an ensemble of weak classifiers is trained online to distinguish between the object and

the background. Then, the ensemble of weak classifiers is combined into a strong classifier by using AdaBoost, and strong

classifier is used to label pixels in the next frame, and a confidence map is given. Finally, the new position of the object

is found by using mean shift algorithm. Experimental results show that this algorithm is robust and can track the object

accurately under the conditions of illumination variation, shape change of object and partial occlusion.
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1 引引引 言言言

视频序列中的运动目标跟踪是计算机视觉领域

的一个核心问题,在智能视频监控、人机交互以及机

器人视觉导航等许多方面有着广泛的应用前景.

传统的跟踪算法通常通过建立一个生成式模

型[1-5]来描述目标的外观, 然后在图像中搜寻与模型

最相似的图像区域作为目标,本质上是一种最近邻算

法. 这类方法对于内部和外部都变化的图像而言,很

难找到一个合适的模型来有效地描述目标.另外, 这

类方法仅关注目标本身, 忽略了背景信息,而在实际

中,背景信息对于定位目标非常重要.

随着机器学习理论的不断发展, 基于判别式模

型[6-8]的跟踪算法被广泛应用. 这类方法将跟踪看作

是寻找区分目标和背景最优分类面的过程, 一旦分

类面确定, 目标和背景就区分开来, 从而确定目标在

图像中的位置.为了适应目标和背景的变化, 这类方

法采取更新分类面的策略, 取代基于生成式模型跟

踪中更新目标模型的方法. 这类方法不仅利用了目

标的信息,而且也充分利用了背景的信息.文献 [9]利

用 Fisher线性判别函数在子空间中对目标区域和背

景区域分类; [10]提出了将支持向量机 (SVM)和光流

法相结合的支持向量跟踪算法; [11]采用线性判别

分析对纹理特征进行分类, 对每个采样的前景像素

点都建立一个线性判别方程,并在线更新. 相对于灰

度和颜色特征, 纹理通常具有更好的判别效果,在算

法中, 背景假设服从高斯分布. 然而实际情况下, 背

景常常是非线性和非高斯的, 而且采用线性判别方

程也会存在较大误差. [12]提出了集合跟踪算法, 采
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用AdaBoost训练分类器,并且在线更新.

为了提高复杂条件下目标跟踪算法的鲁棒性,本

文在文献 [12]的基础上,提出一种新的目标跟踪算法.

2 图图图像像像特特特征征征的的的提提提取取取

为了有效区分目标和背景,必须选择分类性能好

的特征用来训练分类器. 最直观的选择就是目标的

颜色特征, 但单独的颜色特征存在很多的局限性, 比

如对光照敏感、容易受到背景中相似颜色物体的干扰

等. 为了弥补这些不足, 文献 [11]提出采用Gabor变

换后的纹理特征来区分目标和背景,得到了鲁棒性很

好的跟踪算法. 由于文献采用AdaBoost算法,相对而

言在可选择的特征较多时,能通过Boosting方法得到

分类性能更好的分类器,而且纹理特征本身就具有较

好的分类效果,因此本文采用Gabor变换后的纹理特

征.

二维Gabor滤波器的函数形式[13]可表示为

𝜓𝜇,𝑣(𝑥) =
∥𝑘𝜇,𝑣∥2
𝜎2

exp
(
−∥𝑘𝜇,𝑣∥2 ∥𝑥∥2

2𝜎2

)
×

[exp (𝑖𝑘𝜇,𝑣𝑥)− exp
(−𝜎2/2

)
], (1)

𝑘𝜇,𝑣 =

(
𝑘𝑥

𝑘𝑦

)
=

(
𝑘𝑣 cos𝜙𝜇

𝑘𝑣 sin𝜙𝜇

)
. (2)

其中: 𝑥为空间位置坐标, 𝑘𝑣为滤波器的中心频率,

𝜙𝜇体现了滤波器的方向选择性, ∥𝑘𝜇,𝑣∥2/𝜎2用来补偿

由频率决定的能量谱衰减.

图像的Gabor变换实际是求图像上给定点 𝐼 (𝑥)

附近区域的灰度特征, 可通过图像给定点 𝐼 (𝑥)与

Gabor函数进行卷积来实现变换过程,即

𝐺𝜇,𝑣 (𝑥) = 𝐼 (𝑥) ∗ 𝜓𝜇,𝑣 (𝑥) =w
𝐼 (𝑥′)𝜓𝜇,𝑣 (𝑥− 𝑥′) d𝑥′. (3)

在实际目标跟踪应用的Gabor特征提取中,跟踪的目

标相对于整个图像来说较小. 因此, 本文采用 32×32

大小的模板, 2个中心频率 (即尺度)和 8个方向组成

的 16个Gabor滤波器组,其参数 𝑘𝑣, 𝜙𝜇的取值如下:

𝑘𝑣 = 𝑘max/𝑓
𝑣, 𝜙𝜇 = 𝜇π/8. (4)

其中: 𝑘max = π/2为最大频率, 𝑓 =
√
2为尺度因子;

𝑣 = 1, 2; 𝜇 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 7. 同时,取𝜎 = π,即高斯包络

的有效半径 𝑟𝑣 =
√
2𝜆𝑣 (每个高斯窗口中包含

√
2个

完整的波长),以描述图像局部区域的频率特征.

根据每帧得到的目标区域𝑅𝑓𝑔和局部背景区域

𝑅𝑏𝑔,可得到训练的正负样本集为

𝑆+ = {(𝜉𝑥, 1) ∣𝑥 ∈ 𝑅𝑓𝑔 },
𝑆− = {(𝜉𝑥,−1) ∣𝑥 ∈ 𝑅𝑏𝑔 }. (5)

最后,在图像特征提取上,每个像素𝑥可由包含Gabor

纹理特征和颜色特征的 19维特征矢量描述,即

𝜉𝑥 = (𝐺0,1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺7,1, 𝐺0,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺7,2, 𝑅,𝐺,𝐵)T. (6)

该特征矢量能够有效地提取图像的局部特征,且对位

移、形变、旋转、尺度变化和光照变化都有一定的容

忍能力.

3 AdaBoost算算算法法法
增强法是一种提高给定分类器性能的方法, 其

目标是提高任何给定的学习算法的分类准确率.增强

法有许多不同的变形,其中最流行的一种是由 Freund

等[14]提出的自适应增强法 (AdaBoost).

设 𝑑维实例空间为𝑋 ∈ 𝑅𝑑, 训练样本集为𝑆 =

{(𝑥1, 𝑦1) , (𝑥2, 𝑦2) , ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)}. 其中: 𝑥𝑖 ∈ 𝑋 , 𝑦𝑖对

于分类问题为类别标志,本文只考虑二分类问题,此

时 𝑦𝑖 ∈ {−1,+1}. 设每轮训练使用的训练集为𝑆𝑡(𝑡 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 ),在𝑆𝑡上用弱学习算法𝑃 训练生成弱分类

器

ℎ𝑡 (𝑥) : 𝑥→ {−1,+1}, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇.
具体算法流程如下:

Step 1: 初始化权值𝑤1
𝑖 = 1/𝑚, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

Step 2: 循环 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 ,其中𝑇 为训练轮数,

即得到的弱分类器个数.

Step 2.1:采用弱学习算法𝑃 ,基于样本权值𝑤𝑡
𝑖训

练得到弱分类器 (预测函数) ℎ𝑡 (𝑥) → {−1,+1}.

Step 2.2: 计算ℎ𝑡 (𝑥)的错误率

𝜀𝑡 =

𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑡
𝑖 [ℎ𝑡 (𝑥𝑖) ∕= 𝑦𝑖],

令 𝛽𝑡 = 𝜀𝑡/(1− 𝜀𝑡), 𝛼𝑡 = log (1/𝛽𝑡)/2.

Step 2.3: 调整权值

𝑤𝑡+1
𝑖 =

𝑤𝑡
𝑖

𝑧𝑡
×
{

e−𝛼𝑡 , if ℎ𝑡 (𝑥𝑖) = 𝑦𝑖;

e𝛼𝑡 , if ℎ𝑡 (𝑥𝑖) ∕= 𝑦𝑖.

其中 𝑧𝑡为权值𝑤𝑡
𝑖的归一化因子.

Step 3: 循环结束后,最后的强分类器 (强预测函

数)为

𝐻(𝑥) = sign
[ 𝑇∑

𝑡=1

𝛼𝑡ℎ𝑡(𝑥)
]
.

4 结结结合合合多多多特特特征征征的的的AdaBoost目目目标标标跟跟跟踪踪踪算算算法法法
流流流程程程

根据第 2和第 3节关于纹理特征和AdaBoost算

法的论述给出结合多特征的AdaBoost目标跟踪算法

流程如下:

Step 1: 初始化 (用于第 1帧).

Step 1.1: 根据初始目标区域和背景区域,提取特

征样本集 {𝜉𝑥𝑖 , 𝑦𝑖}𝑁0

𝑖=1. 其中: 𝜉𝑥𝑖 ∈ 𝑅19, 𝑦𝑖 ∈ {−1,+1}
为样本 𝜉𝑥𝑖的标定. 初始化权值 {𝑤𝑖}𝑁0

𝑖=1为 1/𝑁0.

Step 1.2: For 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 (训练得到各弱分类
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器).

1) 归一化样本权值 {𝑤𝑖}𝑁0

𝑖=1, 在 {𝜉𝑥𝑖 , 𝑦𝑖}𝑁0

𝑖=1上用

弱学习算法训练生成弱分类器ℎ𝑡(𝜉𝑥) : 𝑅19 → {−1,

+1}.

2)计算ℎ𝑡的错误率 𝑒𝑡 =

𝑁0∑
𝑖=1

∣ℎ𝑡(𝜉𝑥𝑖)− 𝑦𝑖∣ ,权值

𝛼𝑡 = log [(1− 𝑒𝑡)/𝑒𝑡]/2,并更新样本权值

𝑤𝑡+1
𝑖 = 𝑤𝑡

𝑖 exp[𝛼𝑡∣ℎ𝑡(𝜉𝑥𝑖)− 𝑦𝑖∣].
Step 1.3: 循环结束后,得到强分类器为

𝐻1 (𝑥) = sign
[ 𝑇∑
𝑡=1

𝛼𝑡ℎ𝑡 (𝑥)
]
.

Step 2: 循环.

Step 2.1: 输入第 𝑗(𝑗 = 2, 3, ...)帧图像, 以𝐻𝑗−1

对第 𝑗帧进行分类,生成置信图𝑃𝑗 .

Step 2.2: 在置信图𝑃𝑗中采用Mean Shift算法找

到目标的中心点𝐶𝑗 ,根据目标中心点𝐶𝑗形成新的目

标区域𝑅𝑗
𝑓𝑔和局部背景区域𝑅𝑗

𝑏𝑔.

Step 2.3: 根据新目标区域𝑅𝑗
𝑓𝑔和局部背景区域

𝑅𝑗
𝑏𝑔, 以及式 (3), (5), (6)提取特征样本集 {𝜉𝑥𝑖 , 𝑦𝑖}𝑁𝑗

𝑖=1,

并初始化样本权值 {𝑤𝑖}𝑁𝑗

𝑖=1为 1/𝑁𝑗 .

Step 2.4: For 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾 (保留𝐾个最好的弱

分类器并更新其权值).

1)归一化样本权值 {𝑤𝑖}𝑁𝑗

𝑖=1,并从弱分类器集合

中选择错误率 𝑒𝑡最小的弱分类器ℎ𝑡(𝜉𝑥).

2)更新弱分类器权值𝛼𝑡和样本权值 {𝑤𝑖}𝑁𝑗

𝑖=1,并

从弱分类器集合中移除ℎ𝑡(𝜉𝑥).

Step 2.5: For 𝑡 = 𝐾 + 1,𝐾 + 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 (增加𝑇 −
𝐾个新的弱分类器).

1) 归一化样本权值 {𝑤𝑖}𝑁𝑗

𝑖=1, 在 {𝜉𝑥𝑖}𝑁𝑖

𝑖=1上用弱

学习算法训练生成弱分类器ℎ𝑡(𝜉𝑥) : 𝑅
19→{−1,+1}.

2)计算

𝑒𝑡 =

𝑁𝑗∑
𝑖=1

𝑤𝑖∣ℎ𝑡(𝜉𝑥𝑖)− 𝑦𝑖∣,

𝛼𝑡 = log[(1− 𝑒𝑡)/𝑒𝑡]/2,

更新样本权值 {𝑤𝑖}𝑁𝑗

𝑖=1.

Step 2.6: 得到强分类器

𝐻𝑗 (𝑥) = sign
[ 𝑇∑
𝑡=1

𝛼𝑡ℎ𝑡(𝑥)
]
.

Step 2.7: 𝑗 = 𝑗 + 1,若图像输入结束,则退出;否

则,转Step 2.

5 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

为了验证本文算法的可行性和有效性,在典型图

像序列上进行跟踪实验,并与基于RGB空间的Mean

Shift算法进行比较. 部分跟踪结果如图 1和图 2所示,

! "20 ! "96

! "150 ! "218

(a) #$%&'()*+

! "20 ! "96

! "150 ! "218

(b) RGB Mean Shift,- ./' %&()*+

图 1 两种算法在Egtest 05序列的跟踪结果

! "44 ! "90

! "125 ! "137

(a) #$%&'()*+

! "44 ! "90

! "125 ! "137

(b) RGB Mean Shift,- ./' %&()*+

图 2 两种算法在 Shop序列的跟踪结果
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所有跟踪结果用矩形框表示. 图 3给出了两种算法

的跟踪精度对比. 图中: 横轴表示图像帧数, 纵轴表

示均方根误差, 实线表示本文算法的跟踪误差, 虚线

表示基于RGB空间的Mean Shift算法跟踪误差. 实

验运行环境为: CUP双核 2.0 GHz,内存 2 GB,仿真软

件Matlab 7.01. 实验中, Gabor滤波器大小为 32×32像

素,其他参数设置如下: 𝑣 = 1, 2; 𝜇 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 7; 𝜎 =

π; 𝑓 =
√
2; 𝑘max = π/2; 𝑇 = 5; 𝐾 = 3.

Egtest 05序列跟踪实验的部分跟踪结果如图1所

示, 图像大小为 640×480. 该图像序列中摄像机是运

动的, 在目标运动过程中存在光照条件的变化, 且目

标发生旋转变化,目标周边的背景区域较复杂且随着

目标的运动变化显著.从跟踪结果可看出,本文算法

通过在AdaBoost集成分类器中引入Gabor纹理特征

并自适应更新弱分类器, 使算法能够适应这些变化,

从而实现了鲁棒的跟踪. 但基于RGB空间的Mean

Shift跟踪算法由于不能适应这些变化而导致目标跟

踪的准确性和鲁棒性下降,从 218帧开始丢失目标.

Shop序列跟踪实验的部分跟踪结果如图 2所示,

图像大小为 384×288. 该图像序列中, 目标逐渐远离

镜头,期间光照有一定的变化, 而且目标本身姿态也

发生改变,从 70帧开始目标存在部分遮挡,本文算法

通过加入Gabor纹理特征增强了目标与背景间的区

分性, 并通过自适应更新弱分类器, 保证了算法的鲁

棒性, 实现了稳定的跟踪. 但基于RGB空间的Mean

Shift跟踪算法易受光照变化的影响,并且当背景中出

现与目标颜色相似的物体时, 很容易导致漂移, 最终

失去目标或定位在错误的目标上.

图 3 误差曲线图

表 1和表 2给出了实验中部分跟踪结果的各弱

分类器分类错误率 𝑒𝑡及其权值𝛼𝑡. 由表中数据可以

看出, 分类错误率小的弱分类器被赋予更大的权值,

以提高强分类器的分类准确性.

表 1 Egtest 05序列部分跟踪结果
的弱分类器错误率及权值

第 20帧 第 150帧 第 218帧
弱分类器

𝑒𝑡 𝛼𝑡 𝑒𝑡 𝛼𝑡 𝑒𝑡 𝛼𝑡

1 0.384 9 0.234 5 1.000 0 0 0.369 9 0.266 4

2 0.192 0 0.7185 0.209 2 0.664 9 0.260 3 0.522 2

3 0.240 6 0.574 8 0.236 6 0.585 8 0.261 2 0.519 8

4 0.339 1 0.333 6 0.384 0 0.236 3 0.362 6 0.282 1

5 0.447 8 0.104 7 0.463 6 0.073 0 0.361 4 0.284 6

表 2 Shop序列部分跟踪结果的弱分类器错误率及权值

第 44帧 第 90帧 第 125帧
弱分类器

𝑒𝑡 𝛼𝑡 𝑒𝑡 𝛼𝑡 𝑒𝑡 𝛼𝑡

1 1.000 0 0 0.356 5 0.295 3 0.372 1 0.261 6

2 0.212 9 0.653 6 0.186 6 0.736 2 0.382 0 0.240 6

3 0.332 0 0.349 7 0.320 3 0.376 1 0.421 5 0.158 3

4 0.365 8 0.275 1 0.374 4 0.256 7 0.450 0 0.100 4

5 0.428 0 0.144 9 0.440 0 0.120 6 0.483 0 0.034 0

本文算法在Egtest05序列跟踪实验中的速率为

0.2帧/s, Shop序列跟踪实验中的速率为 0.3帧/s. 该算

法目前在处理速率上难以达到实时跟踪的要求,主要

原因是由于本文为了实现鲁棒的跟踪,在特征选择上

采用了多尺度、多方向的Gabor纹理特征, 且在线更

新弱分类器,比较耗时.

6 结结结 论论论

本文将跟踪看作是寻找区分目标和背景最优超

平面的过程,提出一种结合Gabor纹理特征和颜色特

征的AdaBoost目标跟踪算法. 该算法首先在特征选

择上, 综合采用颜色特征以及对于形变、旋转、尺度

和光照变化都有一定容忍能力的Gabor变换纹理特

征, 组成高维特征矢量用于描述目标和背景; 然后,

采用能适应非线性情形下准确分类的AdaBoost算法,

将各弱分类器组成强分类器,以实现目标和背景复杂

分布情况下的准确跟踪. 弱分类器的集合被在线训练

并更新,使跟踪器能适应目标或背景表面的动态变化,

从而提高跟踪的稳定性和鲁棒性. 实验结果表明,本

文算法在目标和背景分布较复杂且动态变化情况下,

能实现对刚体或非刚体目标的鲁棒跟踪. 下一步研究

的重点是对算法进一步优化,并在高速硬件平台上进

行移植,以满足视频跟踪实时性的要求.
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