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基于特征融合与分类器在线学习的目标跟踪算法

胡秀华†, 郭 雷, 李晖晖
(西北工业大学自动化学院，西安 710129)

摘 要: 为了解决目标在复杂环境下表观变化引起的跟踪漂移问题,提出一种基于多特征融合与分类器在线学习
的目标跟踪算法.该算法利用不同表观特征训练子分类器,通过构建损失函数求得各子分类器可信度,进而加权
融合子预测结果,得到当前帧最佳目标状态估计;同时,依据最近-最远边界原则和协同训练理论粗更新训练样本
集,并通过精选择准则得到更具代表性的训练样本集,实现子分类器自适应更新.实验结果表明,所提出的算法在
多种典型测试场景中都能取得较鲁棒的跟踪效果.
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Object tracking algorithm based on feature fusion and classifier online
learning
HU Xiu-hua†, GUO Lei, LI Hui-hui

(College of Automation，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，China)

Abstract: To solve the tracking drift problem caused by object appearance change in complex environments, the paper
proposes an object tracking algorithm on the basis of multi-feature fusion and classifier online learning. The algorithm
trains the sub-classifier with different apparent features, and calculates the reliability of each classifier by building the loss
function, and then the optimum target state estimation by means of the weighted fusion prediction results of each sub-
classifier is obtained. Meanwhile, it updates the training sample set coarsely according to the nearest-farthest boundary
principle as well as the co-training theory, and gets more representative ones with the refined selection criterion, which
further updates the sub-classifier adaptively. Experimental evaluations demonstrate that the proposed algorithm achieves
favorable tracking performance against state-of-the-art methods on various typical testing scenarios.
Keywords: object tracking；feature fusion；reliability；online learning

0 引 䀰

目标跟踪作为计算机视觉领域的重要研究方向,
为高层次视觉分析与理解奠定了基础.然而,受背景、
光照、旋转、形变、尺寸、遮挡及运动模糊等复杂因素

影响,目标表观动态变化,研究能够自适应复杂环境
的鲁棒跟踪算法具有重要意义[1-2].

现有目标跟踪算法大多分为3个模块,包括表观
描述、运动估计和模型更新.文献[3]指出,特征描述在
跟踪中起着关键作用,运动模型、模型更新策略和整
体后处理过程也在很大程度上影响着跟踪效果;文
献 [4]将目标跟踪看作多任务稀疏学习问题,考虑了
候选样本之间的相关性,联合稀疏表述各候选样本,
但是采用的整体稀疏表示模板不能有效处理目标遮

挡;文献 [5]利用整体模板和局部稀疏表示构建联合
模型,并运用最新观测和初始模板完成了模板更新,
该算法综合性能良好,但不能有效适应目标剧烈运动
和形变,且算法实时性差;文献 [6]通过在线更新支持
向量集合,给出了基于结构输出预测的自适应跟踪框
架,并指出利用组合多种特征的核函数可以改善跟踪
性能,但是该算法采用固定尺度的密集采样策略,在
目标存在尺度变化时容易将背景干扰信息更新进模

板;文献 [7]利用当前时刻与部分过往时刻形成的跟
踪器组建了专家组,根据熵正则化优化函数选择判别
性最强的专家预测值作为输出结果,该算法可以有效
地从复杂背景中提取目标信息,但在处理形变和运动
模糊时性能减弱;文献 [8]构造了基于分块多特征描
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述子的检测器和基于卡尔曼滤波的跟踪器,并利用深
度直方图信息估计目标尺寸与遮挡情况;文献 [9]设
计了融合多种特征的贝叶斯框架,但是该算法假设各
特征条件独立,且没有考虑不同观测模型之间的可靠
性和相关性,不能充分利用多特征之间的互补性;文
献 [10]通过分解的观测模型和运动模型构建了基本
跟踪器,并基于交互马尔科夫链蒙特卡洛框架完成并
行运行跟踪器的信息关联,但是该算法没有考虑各跟
踪器的可靠性;基于协同训练框架,文献 [11]给出了
一种结合生成式模型与判别式分类器的跟踪方法,但
是该算法过于依赖目标表观稳定性,不能有效处理表
观剧烈变化和部分遮挡问题.现有研究成果虽然在
解决目标表观动态变化问题时考虑了表观特征描述

和模板更新等改进方法,但是在多特征信息的充分利
用以及模型自适应更新方面还有待深入研究.
针对目标在剧烈表观变化时容易出现跟踪漂移

的问题,本文设计一种基于多特征融合与分类器在
线学习的目标跟踪算法.首先,利用支持向量机原理
训练得到基于不同表观特征的子分类器;然后,依据
最大后验估计理论,构建基于对数似然与条件熵的
损失函数,求得各子分类器的可信度,并通过加权融
合各子分类器预测结果得到当前帧最佳目标运动估

计;最后,设计训练样本集与分类器更新准则,借助最
近-最远边界原则与协同训练理论粗更新训练样本
集,并通过精选择得到更具有代表性的训练样本集,
进而更新得到强泛化能力的分类器,可以更有效地将
目标从背景中分离出来.

1 问题描述

为充分利用不同特征之间的互补特性,选用灰度
特征和方向梯度直方图 (HOG)描述目标表观,其中
灰度特征能够保留目标表观原始信息, HOG适合处
理目标形变、运动模糊等表观变化.假设两种特征条
件独立,则可以训练得到两个相对独立的子分类器.
目标跟踪问题可以视为目标和背景的二分类问

题,对于单个特征描述子,基于支持向量机理论训练
一个分类超平面,将目标从背景中分离出来[12].

对于第 i类特征描述子,目标训练样本特征向量
集Xi为 {xi1,xi2, · · · ,xi(P+Q)},训练样本标签集Yi
为{yi1, yi2, · · · , yi(P+Q)},xij为第 i类特征描述子的

第 j个训练样本特征向量, yij ∈ (−1,+1)为相应的

训练标签, i = 1, 2, j = 1, 2, · · · , P + Q,P为正样本
数,Q为负样本数.定义子分类决策函数为

f(xi) = wT
i xi + bi, (1)

其中wi、bi为决定超平面的参数.
通过最大化分类间隔得出最小化目标函数

min
wi,bi,ξi

1

2
∥wi∥2 + Ci

P+Q∑
j=1

ξij . (2)

其中: yij(wT
i xij + bi) ⩾ 1− ξij , ξij ⩾ 0, ξij为松弛变

量;参数Ci为平衡系数.
通过求解对偶问题,式(2)可以等价表示为

max
αi

P+Q∑
j=1

αij −
1

2

P+Q∑
j,l=1

αijαilyijyilx
T
ijxil. (3)

其中: 0 ⩽ αij ⩽ Ci,
P+Q∑
j=1

αijyij = 0,αij ⩾ 0为拉格

朗日乘子.
利用序列最小优化算法求得拉格朗日乘子向量

[αi1, αi2, · · · , αi(P+Q)]
T,进而导出子分类决策函数

系数w∗
i和b∗i .
对候选样本 x̂ik进行分类时,把 x̂ik代入 f(x̂ik)

= wT
i x̂ik + bi中,然后依据f(x̂ik)值进行判别.因此,

由w∗
i =

P+Q∑
j=1

αijyijxij及式(1)可得

f(x̂ik) =

P+Q∑
j=1

αijyijK(xij , x̂ik) + bi. (4)

其中:核函数K(xij , x̂ik)表征xij、̂xik在特征空间的

内积, x̂ik为基于第 i类特征描述子的候选样本特征

向量, i = 1, 2, k = 1, 2, · · · , Γ ,Γ为候选样本数.本文
中选取高斯核函数训练分类器,即有K(xij , x̂ik) =

exp(−∥xij − x̂ik∥2/2σ2) ,σ为高斯函数方差.对于
候选样本 x̂ik的类别预测问题,只需要计算它与训练
样本集的内积即可.
由多个子分类器组成的跟踪系统,目标预测位置

取决于各分类器的共同作用结果.由于不同特征之
间条件独立,可以通过加权各子分类器结果得到融合
的目标位置,但需要深入研究如何自适应利用不同特
征的优势,以及设计鲁棒的分类器在线学习策略.

2 算法的提出

针对上述问题,本文给出一种新算法.该算法综
合利用互补特征进行目标表观描述,在利用支持向量
机理论构建各子分类器的基础上,依据最大后验估计
求得各子分类器的可信度,并通过加权融合各子分类
器预测结果得到最佳候选目标,同时,设计分类器在
线学习及相应更新策略,可以较准确地将目标从背景
中分离出来.算法原理如图1所示.



第9期 胡秀华等: 基于特征融合与分类器在线学习的目标跟踪算法 1593

!
"
#

$
"
#

%&'()*+

,-
HOG

,-
HOG

HOG

2

./
()*+

,-./
()*+1

01
'(
)*
+2
3-

4567"#8 ./9: 67'()*+

(
;
3
<
1

(
;
3
<
2

1.5

-1.5

0

0 200100

1.5

-1.5

0

0 200100

1.5

-1.5

0

0 200100

=>?@AB"#

%&67"#8

CDEF'(;3<

AB"#8
G Ht +1G Ht

图 1 算法原理

所提出的算法的整体步骤描述如下.
输入:初始训练样本集Xi、Yi, i = 1, 2

For t = 2 to frame end
从训练样本中提取灰度与HOG特征
由式 (1) ∼ (4)训练得到第t − 1帧各特征对应的

子分类器f(xi)

构建测试样本集 X̃i,依据式 (8) ∼ (13)求得各子
分类器可信度ωi

采集Γ个候选样本,由式 (5) ∼ (7)和 (14)求得目
标在第t帧的最佳状态估计值 ŝt

依据在线学习策略更新训练样本集Ut−1,进而
更新得到第t帧各子分类器f(xi)

End
输出:目标最佳运动状态估计{ŝt}t=2,3,···

所提出算法的各部分具体描述将在下文给出.

2.1 目标表观描述

将图像转化为灰度图像,手动标出初始矩形目标
区域,并归一化为m ×m个像素.记目标区域中心为
X(h, l),在目标中心周围∥Xp −X(h, l)∥ ⩽ ro圆形区

域范围内,密集采样提取P个正样本,记作正样本集
NP .其中:Xp为第p个正样本的中心位置, ro为圆形
区域半径,NP = {N1,N2, · · · ,NP },Np ∈ Rm×m

为第p个正样本, p = 1, 2, · · · , P .在目标周围 r1 ⩽
∥Xq −X(h, l)∥ ⩽ r2环形区域范围内,采样提取Q个

负样本,记作负样本集NQ.其中:Xq为第q个负样本

的中心位置; r1、r2为环形区域的内、外半径, r0 <

r1 < r2;NQ = {N1,N2, · · · ,NQ},Nq ∈ Rm×m为

第q个负样本, q = 1, 2, · · · , Q.
归一化目标样本大小为32×32个像素,提取灰度

特征时,通过滑动采样得到各图像块,每个图像块为
8 × 8个像素,滑动步长为4个像素,得到大小为3 136

维的灰度特征向量.提取HOG特征描述子时,每个细
胞单元为4 × 4个像素,每个区间块大小为8 × 8个像

素,包含4个细胞单元,块的滑动采样步长为4个像素,

采用9个直方图通道描述每个细胞单元,并归一化每
个区间块的梯度直方图,最后每个样本得到大小为
1 764维的HOG特征向量.

2.2 目标状态估计

在第t帧,令st表示目标运动状态变量,给定观测
向量Ot = [o1,o2, · · · ,ot],基于贝叶斯理论框架,递
归地估计隐状态变量st的值

[13],即

p(st|Ot) ∝

p(ot|st) ·
w
p(st|st−1)p(st−1|Ot−1)dst−1. (5)

其中: p(st|st−1)为目标在连续帧之间的运动模型;
p(ot|st)为在状态st下对观测量ot进行估计的观测

模型, t = 2, 3, · · · .
目标在第 t帧的最佳运动状态可以通过最大化

后验概率估计获得,即目标运动状态可表示为

ŝt = arg max
sτ
t

p(sτt |Ot). (6)

其中: sτt 表示第τ个候选样本的状态变量, τ = 1, 2,

· · · , Γ ,Γ为采样粒子数.
定义目标状态变量st = [xt, yt, θt, st, ηt, ψt],其

中xt、yt、θt、st、ηt、ψt分别表示目标在水平与竖直方

向上的平移量、旋转角、尺度变化量、高宽比和斜切

角, 6个仿射参数相互独立,采用随机游走模型描述连
续两帧之间目标状态的转换,即

p(st|st−1) = N(st; st−1,Σ). (7)

其中:Σ = diag{σ2
x, σ

2
y, σ

2
θ , σ

2
s , σ

2
η, σ

2
ψ},对角线上元

素依次为各仿射参数的方差.
在第t帧,依据第t−1帧的目标跟踪结果,利用粒

子滤波采样得到Γ个候选样本,归一化候选样本yτ

为m×m像素并进行特征提取,得到灰度特征向量和
HOG特征向量, τ = 1, 2, · · · , Γ .
为了从运动模型得到的大量候选样本中找到要

跟踪的目标,利用训练得到的两个子分类器分别对各
候选样本进行类别判定,得到表征目标位置似然函数
的子置信图c(x̂i).由于各子分类器对于目标表观变
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化的鲁棒程度有所差别,需要衡量不同时刻各子分类
器对候选样本类别判定的可靠程度.
为判别各子分类器的可信度,依据第1帧和最新

ζ帧中得分最高的样本及其周围区域构建测试集[7],
Π为测试样本数,记第 i类特征描述子对应的测试样

本特征向量集 X̃i为{x̃i1, x̃i2, · · · , x̃iΠ},由分类器求
得的相应标签集Ỹi为{ỹi1, ỹi2, · · · , ỹiΠ},对应的基准
标签集Zi为{zi1, zi2, · · · , ziΠ}.

定义损失函数Ψi,通过引入熵正则化项,有

Ψi(X̃i, Ỹi) = −L(θi; X̃i, Ỹi) + λH(Zi|X̃i, Ỹi; θi). (8)

其中: θi为模型参数,L(θi; X̃i, Ỹi)为θi的对数似然函

数,H(Zi|X̃i, Ỹi; θi)为测试样本标签真值关于训练样
本和可能标签集的条件熵,λ为正则化参数.

基于最大后验估计理论,构建似然函数与条件
熵,即

L(θi; X̃i, Ỹi) = max
Ỹ⊂Zi

logP (zi|x̃i; θi), (9)

H(Zi|X̃i, Ỹi; θi) =

−
Π∑
η=1

P (ziη|x̃iη, ỹiη; θi)·logP (ziη|x̃iη, ỹiη; θi), (10)

P (zi|x̃i; θi) =
Π∏
η=1

P (ziη|xiη; θi), (11)

P (ziη|x̃iη, ỹiη; θi) =
δỹiη(ziη)P (ziη|x̃iη; θi)∑

z′iη∈Zi

δỹiη(z
′
iη)P (ziη|x̃iη; θi)

.

(12)

设第 i个子分类器的分类误差为εi,则相应的可信度
表示为

ωi =
ε3−i + ς

εi + ε3−i + ς
. (13)

其中: εi = κΨi(X̃i, Ỹi),κ表示各子分类器的分类误
差与损失函数的正相关度, i = 1, 2, ς为较小的常量,
用以避免各分类器损失均为零.
利用得到的各子分类器可信度,加权融合相应的

子置信图,总置信图中的峰值即为目标最可能出现的
位置,则在第t帧,目标的观测模型可表示为

p(ot|st) = max
Γ

2∑
i=1

ωic(x̂iτ ). (14)

其中: c(x̂iτ )为置信图中第 i个子分类器得到的关于

第τ个候选样本的值, τ = 1, 2, · · · , Γ .

2.3 分类器在线学习策略

为适应目标表观动态变化,训练样本集与各子分
类器需要适时更新,并且训练样本的代表性和分类器
的更新策略直接影响分类器的性能.传统的基于各

子分类器预测结果进行自训练的更新方式容易积累

误差,基于主动学习和协同训练理论思想,选择信息
含量丰富和表观能力强的样本加入训练样本集,同时
将不同特征表述下选取的优胜样本交互使用,可以提
升各子分类器的鲁棒性能.
越靠近超平面的候选样本不确定性越高,否则反

之,因此依据最近-最远边界原则对新增训练样本进
行粗选择.对于第i个子分类器,在第t帧,由t−1帧得

到的子分类器对各候选样本进行类别标记,选取得分
最低的R − 2个负候选样本作为新增负训练样本,同
时选取得分最高的正、负候选样本分别作为新增正、

负训练样本,得到初始新增训练样本集Ri,有效地保
证了新增训练样本的代表性.
设定总训练样本数 Ω̂不超过P + Q + 2R个,记

第t−1帧时总训练样本集为Ut−1,在第t帧,将各子分
类器选取的新训练样本与原训练样本合并,为避免引
入背景干扰信息,同时使更新的分类器适应剧烈表观
变化,从4个方面对粗总样本集{Ut−1,R1,R2}进行
精选择,具体描述如下.

1)为避免异常值的影响,对训练样本r进行判定,
若max(0, 1− yirf(x̂ir)) > 0, 则说明样本r异常,需
要从粗选择的总训练样本集中优先去除样本r;

2)因背景信息变化剧烈,优先移除粗总训练样本
中对分类器贡献小的最早生成的部分负样本;

3)总训练样本集中的正样本数相对较少且信息
单一,当正样本总数超过设定阈值∆1时移除可信度

最低的子分类器选取的部分正样本;
4)支持向量集对分类器的泛化能力影响重大,当

支持向量总数超过设定上限∆2时,加权合并同类别
的最近邻样本.
随着各子分类器的在线学习及适时更新,其相应

的权值也发生变化,得到更加准确的融合置信图,进
而有效提高目标跟踪的鲁棒性.

2.4 时间复杂度分析

在计算时间复杂度方面,所提出的算法耗时主要
集中在各子分类器可信度计算、最佳候选样本状态

估计、训练样本集与分类器在线更新部分.各子分
类器可信度计算耗时主要取决于式 (8),计算复杂度
可表示为O(Π logΠ),Π为测试样本个数;候选样本
集中最佳目标运动状态估计的计算耗时主要在于式

(6),计算复杂度可表示为O(Γ∆̂2,t−1Di),Γ为候选样
本总数, ∆̂2,t−1为当前帧用于判定各候选样本类别的

支持向量总数,Di为训练样本集中各样本的第 i类子

特征向量维数;训练样本集与各子分类器更新的计
算耗时方面,主要取决于新增训练样本的粗选择、精
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选择以及各子分类器的更新,当前帧计算复杂度可表
示为O(RΓ +Ωt∆1,t∆2,t + Ω̂t∆̂2,tDi),R为粗训练
样本集中新增样本个数,Ωt为粗训练样本总数,∆1,t

为粗训练样本集中正样本总数,∆2,t为粗训练样本

集中支持向量总数, Ω̂t为精选择得到的训练样本总
数, ∆̂2,t为当前帧支持向量总数.

3 实验结果与分析

实验中算法的实现环境为Matlab 2012b,计算机
处理器为 i3-2130,主频为 3.40 GHz,内存为 4 GB.设
定正样本数P为10,负样本数Q为200,高斯核函数标
准差σ为0.2, ζ为5.为了验证本文算法的有效性,选
择基准库中的10组具有自身形态变化、尺度变化、运
动模糊、外界光照变化、背景干扰及遮挡等复杂情况

的视频序列进行测试,并与9种典型算法对比,包括
VTD[10]、LSK[14]、MIL[15]、MTT[4]、SCM[5]、Struck[6]、

STC[16]、DSSmap[17]、MEEM[7]算法,并采用中心位置
误差和边界框重叠率定量评价各跟踪算法性能.图
2∼图11给出了不同时刻不同算法在各测试序列中
的中心位置误差值,表1和表2给出了不同算法在各
测试序列中的中心位置误差平均值和边界框重叠率

平均值.
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图 9 redTeam

由图2∼图11可以看出,本文算法充分利用了不
同特征之间的互补特性,并通过所设计的在线学习策
略得到强泛化能力的分类器,保证了新算法在多种复
杂环境下能有效实现目标的稳定跟踪,适用性好.
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表 1 中心位置误差平均值 (pixels)

Sequence VTD LSK MIL MTT SCM Struck STC DSSmap MEEM Ours

board 125.174 6 50.7945 91.623 1 148.878 5 44.292 5 33.576 7 100.394 0 191.311 7 44.449 0 9.040 2
football1 7.436 5 58.220 4 5.617 8 13.539 0 20.019 5 5.465 0 72.573 8 26.146 5 5.061 0 5.578 6
david 11.586 0 12.022 8 16.859 8 31.684 3 4.636 8 42.800 8 12.163 6 8.401 2 11.166 6 3.619 3
trellis 32.250 0 20.307 2 71.468 6 64.709 8 22.650 8 25.638 2 33.753 9 33.241 5 6.148 8 2.811 2
mountainBike 9.784 4 10.352 8 73.023 0 7.830 2 10.451 1 12.600 0 7.032 4 9.062 0 12.981 2 6.948 4
skater 9.719 8 11.994 5 10.201 9 11.757 8 12.334 8 8.801 5 15.495 5 7.850 7 11.838 0 7.698 7
carScale 38.461 4 25.676 6 33.470 9 87.711 4 23.854 5 29.362 4 89.351 5 13.212 5 15.371 9 11.288 0
redTeam 52.935 2 3.099 5 6.651 2 4.259 9 3.672 7 4.357 2 3.446 0 3.101 3 3.534 7 2.823 2
suv 57.246 6 113.887 6 82.228 9 100.262 1 7.122 9 45.864 1 51.494 6 66.665 6 29.843 9 4.559 9
woman 118.862 7 131.053 7 125.293 3 136.671 2 7.762 3 4.167 6 32.467 1 50.728 3 9.450 2 6.851 5

表 2 边界框重叠率平均值

Sequence VTD LSK MIL MTT SCM Struck STC DSSmap MEEM Ours

board 0.266 7 0.617 4 0.406 7 0.206 3 0.576 3 0.652 8 0.315 8 0.144 7 0.611 0 0.731 1
football1 0.569 5 0.301 8 0.659 6 0.498 9 0.396 4 0.670 8 0.341 5 0.247 2 0.656 5 0.658 8
david 0.558 4 0.559 1 0.428 2 0.301 8 0.721 7 0.239 0 0.529 2 0.591 3 0.529 1 0.761 4
trellis 0.453 0 0.634 6 0.247 9 0.246 2 0.578 3 0.505 8 0.464 7 0.445 7 0.617 5 0.829 0
mountainBike 0.697 9 0.679 6 0.452 0 0.735 2 0.673 0 0.625 1 0.581 8 0.652 0 0.592 2 0.739 6
skater 0.541 6 0.575 9 0.612 7 0.545 7 0.592 9 0.633 3 0.409 1 0.631 4 0.573 9 0.646 9
carScale 0.429 8 0.578 5 0.409 7 0.485 3 0.620 4 0.431 3 0.420 2 0.721 3 0.405 2 0.735 1
redTeam 0.204 2 0.619 9 0.399 4 0.474 2 0.481 6 0.493 8 0.250 4 0.527 8 0.496 3 0.619 7
suv 0.452 7 0.050 3 0.202 8 0.468 6 0.714 2 0.536 9 0.513 8 0.175 7 0.612 3 0.773 6
woman 0.144 2 0.151 8 0.156 9 0.155 0 0.662 7 0.711 8 0.338 3 0.327 8 0.503 1 0.693 3

表1和表2中加粗数值代表最优结果,可以看出,
本文算法在典型测试环境下取得了鲁棒跟踪效果,平
均跟踪误差控制在12 pixels以内,平均边界框重叠率
高于0.60,明显优于MEEM等算法.
各算法在各序列上的部分跟踪效果如图 12所

示.在图12中: 黑色实线、黑色虚线、黑色点线分别
表示VTD、LSK、MIL,白色实线、白色虚线、白色点线
分别表示MTT、SCM、Stuck,灰色实线、灰色虚线、灰
色点线、灰色点实线分别表示STC、DSSmap、MEEM、
Ours.
背景干扰:对于 board序列,目标在背景混杂环

境中摇动,伴随旋转形变和运动模糊, MTT等算法在
跟踪过程中出现明显漂移乃至失败.在第 488帧与
581帧之间,目标反转,本文算法跟踪误差相对增大,
但相比Struck和SCM等算法仍取得了较优的跟踪性
能.对于 football1序列,目标受混淆干扰和运动模糊
影响严重,在第40帧目标出现运动模糊,只是利用了

局部信息的LSK不能有效适应背景干扰.第56帧目
标突然向下, STC跟踪误差随之增大, Struck、MEEM、
MIL和本文算法可以完整跟踪目标,其中, MEEM取
得了较小的跟踪误差, Struck取得了较高的边界框重
叠率.
光照变化: david序列存在明显光照变化,在第

168帧,受运动模糊和旋转影响,本文算法跟踪误差
短时增大, MTT和Struck出现明显跟踪漂移.整体上
看, SCM和本文算法能有效实现完整跟踪,且本文算
法取得了相对较优的跟踪性能.对于 trellis序列,在
第221帧,目标进入高光照区域, MIL和MTT跟踪误
差增大.在第512帧之后,受光照变化和背景干扰影
响, LSK和SCM等算法均出现不同程度的跟踪漂移,
而本文算法采用的互补特征信息与在线学习策略可

以充分利用目标和背景信息,取得了较为鲁棒的跟踪
效果.
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图 12 部分时刻不同算法在各测试视频序列上的跟踪效果

旋转形变: mountainBike序列受旋转形变和背景
干扰等影响,在第41帧,目标跳起,多数算法跟踪误
差增大.在第155帧,目标降落, MIL出现明显跟踪漂
移,而利用多特征信息的本文算法和基于稀疏混合
正则项表述的MTT算法跟踪误差相对较小,较其他
算法有明显优势. skater序列中目标持续旋转形变,
在第64∼ 78帧,目标重心位置突变,所有算法跟踪误
差明显增加,其中STC跟踪误差相对较大.在第84、
85以及185帧之后,本文算法在准确估计目标位置上
有所偏差,但在其余时段跟踪精度相对较高,整体上
看, Struck、DSSmap和本文算法平均跟踪性能良好.
尺度变化: carScale序列中,目标快速运动且尺寸

逐步增大,在第157∼ 178帧,受外界遮挡影响, STC和
MTT算法出现明显跟踪漂移.在第203帧之后,受尺
寸增大和平面外旋转影响,所有算法跟踪误差增大,
但DSSmap和本文算法误差增加相对较小. redTeam
序列中,目标尺寸不断变化,在第803帧,目标尺寸相
对较小,分辨率较低,基于整体模板且没有考虑各
子跟踪器关联性的VTD出现明显跟踪漂移乃至失
败, LSK平均边界框重叠率相对较高,但在第1 862帧
之后跟踪误差相对较大,而DSSmap、MEEM和本文
算法整体跟踪性能较优.

严重遮挡: suv序列受外部遮挡干扰严重,在第
29帧,目标逐渐淡出视野, LSK算法出现跟踪失
败.从第65帧开始, DSSmap跟踪误差增大乃至丢失
目标,直至第 402帧目标重新进入扩大的搜索区域,
跟踪性能波动明显.在第 511帧,受严重遮挡影响,
MTT、Struck和MEEM等算法也出现明显跟踪偏移,
而 SCM和本文算法对目标运动趋势判定基本正
确. woman序列存在严重遮挡和明显形变,在第 115
帧之后, VTD、LSK、MIL和MTT算法均出现明显跟
踪漂移.在第561帧,相机出现明显抖动,目标尺寸增
大并伴随模糊,多数算法跟踪误差瞬间增加,而
Struck和MEEM跟踪性能相对稳定.
在算法运算速度方面,选择适当数目的测试样本

和支持向量数阈值可以很好地平衡消耗时间与性能

提升.本文算法中测试样本数Π为102,候选样本数
Γ为200,单个子分类器新增训练样本数R为20,正样
本总数阈值∆1为20,支持向量总数上限∆2为64,表
3给出了各算法在测试序列中的每帧平均耗时.
由定性和定量结果可知,本文算法中给出的多特

征融合方法与分类器在线学习策略虽然在一定程度

上影响了实时性,但却有效提高了算法的跟踪性能.

表3 每帧平均耗时 s

算法 VTD LSK MIL MTT SCM Struck STC DSSmap MEEM Ours

每帧平均耗时 0.185 0 0.186 5 0.028 1 1.027 9 1.857 4 0.051 9 0.002 9 0.268 3 0.103 6 0.146 7



1598 控 制 与 决 策 第32卷

4 结 论

本文充分利用不同特征之间的互补特性,设计了
一种基于特征融合和分类器在线学习的目标跟踪算

法.该算法利用支持向量机理论训练得到基于不同
表观特征的子分类器,依据最大后验估计理论构建损
失函数,求得各子分类器的可信度,通过加权融合各
子分类器预测结果得到最佳目标运动状态估计;此
外,给出了训练样本集和分类器更新策略,依据粗更
新训练样本集及精选择准则,得到了更具代表性的训
练样本集和更强泛化能力的分类器.实验结果和分
析表明,所提出的算法能够有效解决目标在多种复杂
环境下跟踪性能差的问题.
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