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摘摘摘摘  要要要要：：：：为在复杂环境中对目标进行长期的精确跟踪，提出一种基于在线学习和结构约束的目标检测和跟踪算法。采用改进的光流法对特

定目标进行自适应跟踪，实时目标检测采用非层次结构在线学习随机蕨丛分类器。用基于结构约束的非监督学习法精确确定目标位置，以

适应目标的形态变化。实验结果表明，该算法能够适应目标的基本形态变化，在目标出现尺寸变化、旋转、部分遮挡或短暂消失时都能稳

定精确地跟踪目标。 
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【【【【Abstract】】】】In order to accurately track target during a long term in complex environment, this paper presents an algorithm combining detecting  

and tracking based on online learning and construction constraint. Improved optical flow method is used to adaptively track specific target. The 

nonhierarchical structure online learning random ferns classifier is used as real time target detecting method. In order to adapt target shape variation, 

unsupervised learning method based on construction constraint is used to accurately determine the target position. Experimental results show that 

this algorithm can adapt to the basic target shape variations and track the target steadily when the targets change in size, rotate, shelter partly or 

disappear in a short term. 
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1  概述概述概述概述 

视频目标跟踪是计算机视觉的一个重要研究方向，在
视频监控、机器人等领域具有广泛的应用前景。针对在复
杂环境中对目标进行长期精确跟踪的问题，目前常用的方
法是结合基于机器学习的目标检测算法辅助跟踪目标。检
测算法分类器的训练需要大量手工标记的样本，由于样本
具有不完备性，导致训练出的检测分类器很难达到较高的
检测率。基于在线学习的目标检测算法可以有效解决这些
问题，其样本的创建和类别标注都是自动进行的，通过对
新样本持续的学习，检测分类器可适应检测环境以及目标
的变化，逐步提高自身的检测性能。 

文献[1]提出了 On-line Boosting 算法，文献[2]在此基
础上增加特征选择能力，提出了 On-line Adaboost 算法，
从而使在线学习能够用于目标检测与跟踪。此外，比较有
代表性的协同跟踪方法(Co-tracking)

[3]运用 2 个独立的特
征在线训练 SVM 分类器，从而能够对外观不断变化的目
标进行跟踪，缺点是目标运动姿态变化较大时会出现跟踪

失败。文献[4]通过采用二值特征模型在线训练随机森林分
类器进行目标检测，可实现对特定目标的长期跟踪。文  

献[5]提出了一种基于 Co-training 框架的在线学习跟踪方
法，有效避免了模型误差累积和跟踪丢帧等问题。 

本文采用改进的光流法对目标进行自适应跟踪，选取
可以进行在线学习的非层次结构的随机蕨丛分类器[6]用于
目标检测。在跟踪过程中，通过在线学习目标的各种形态
变化，建立目标结构约束集，用于对跟踪和检测的结果进
行校验，自适应检测和跟踪目标。 

2  目标跟踪目标跟踪目标跟踪目标跟踪 

首先手工选定所要跟踪目标，设目标矩形为 1B =  

1 1 2 2[( , ), ( , )]x y x y ，其中， 1 1( , )x y 、 2 2( , )x y 分别表示矩形区域
的对角坐标。在 1B 内均匀采样 n个像素点作为特征点，采
用 Lucas-Kanade 光流法对特征点进行跟踪，对应特征点
之间的相似程度通常采用归一化互相关(NCC)系数度量。
NCC 度量方法对光照强度不敏感，但当特征点周围灰度 

变化较大(如刚性变换)时，会出现错误评价，可采用前向-
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后向误差[7]作为补充。 

假设 1tp − 表示前一帧图像中某一特征点的位置，用光

流法计算预测其在当前帧的位置 pt，然后根据当前帧和前
一帧计算的数据反向跟踪特征点 pt，快速计算出其在前一
帧图像的位置 1tp −

⌢
，则特征点 pt的前向-后向误差定义为： 

1 1 1( , )t t t tFB p p p p− − −= −
⌢

                       (1) 

其中，距离计算通常采用欧氏距离，当前向-后向误差大
于一定阈值时，特征点跟踪位置不可靠。 

运用 Lucas-Kanade 光流法计算前一帧特征点集 F1 的
光流，跟踪得到的特征点集为 F2，根据 F2 确定当前帧目
标矩形 B2，具体过程如下： 

(1)找出特征点集 1F 和 2F 中对应特征点光流被发现的
所有特征点，组成新的集合，记为 *

1F 和 *

2F 。 

(2)计算特征点集 *

1F 和 *

2F 中对应特征点的 Ncc 和 FB

误差，排序后分别找出中值 midNcc和 midFB。 

(3)找出特征点集 *

1F 和 *

2F 中 FB 误差不大于 midFB且
Ncc 不小于 midNcc的特征点，重新记为 **

1F 和 **

2F 。 

(4)分别计算 **

1F 和 **

2F 中对应特征点的横坐标差值和

纵坐标差值，排序后找出差值的中值 dx和 dy。 

(5)分别计算 **

1F 和 **

2F 中所有特征点两两之间的欧氏

距离，然后转换成一维向量，以表征特征点集的疏散程 

度，再对 2 个向量做点除运算，对得到的结果排序后，找
出中值 e 。 

(6)按照下式计算当前帧目标状态： 

2 1 1 1 2 2 1 2 2[( d , d ), ( d , d )]B x e x y e y x e x y e y= − + − + + + + +  ( 2) 

其中， 1 2 10.5 ( 1) ( )e e x x= × − × − ； 2 2 10.5 ( 1) ( )e e y y= × − × − 。 

3  目标结构约束目标结构约束目标结构约束目标结构约束 

根据视频尺寸和选定目标窗口的大小，建立一系列扫
描窗口，扫描窗口应尽量包含目标状态可能变化的所有尺
寸和位置，同时不能太过细密，需要在跟踪速度和精度之
间权衡。由于扫描窗口比较多，因此同一区域可能被多种
扫描窗口包含或与很多窗口有重叠的部分，样本创建及目
标位置的确定均用到窗口重合率 overlap 的计算，其计算
公式为： 

( )

A B

A B A B

W W
overlap

W W W W
=

+ −

∩

∩
                  (3) 

其中， AW 和 BW 分别表示 2 个窗口的面积，用矩形区域的

像素个数表示。 

为了提高目标判别的准确性，目标结构模型采用正结
构和负结构一起约束，正结构主要是目标自身的各种形
态，负结构选取靠近目标区域的背景图像块[8]，目标结构
约束集合的创建和更新过程如图 1 所示。初始正样本只有
一个，即与选定目标窗口重合率最大的扫描窗口图像区
域，标记类别为 1；负样本选取靠近选定目标区域且方差
大于正样本方差 1/4 的扫描窗口图像区域，标记类别为 0。
将所有样本变换到 15×15 大小，再归一化为零均值、单位
方差，以向量形式存储。 

 

 

图图图图 1  目标结构约束集合训练过程目标结构约束集合训练过程目标结构约束集合训练过程目标结构约束集合训练过程 

为了保证初始训练时正、负结构约束集合不为空，选
取唯一的正样本加入正结构约束集，第 1 个负样本加入负
结构约束集，分别计算每个样本和正、负结构约束集合中
每个元素的 NCC，距离用 1 减去 NCC 表示，选取最小距
离，记为 dP 和 dN ，按照下式计算相对相似度： 

dN
conf

dN dP
=

+
                             (4) 

conf 值越大，样本越像目标，反之就越接近背景。 

由图 1 可以看出，计算得到的 conf 值很容易区分出目
标，这是在线学习目标形态的重要过程。当学习完所有目
标形态和运动背景，结构约束集合就不再改变。 

4  检测算法检测算法检测算法检测算法 

设 Ci,1,2,…,h 代表类别的集合，C 表示代表类别的随
机变量，fi,1,2,…,n 表示从图像块中提取的一系列二值特 

征值，则图像块所属的类别为： 

1 2argmax ( | , , , )
i

i i n
C

C P C C f f f= =
⌢

⋯                 (5) 

二值特征值 jf 的选取方法是比较图像块内随机生成

的 2 个像素位置 dj,1 和 ,2jd 的灰度值 I(dj,1)和 I(dj,2)的大小，

取值如下： 

,1 ,21 if ( ) ( )

0 otherwise

j j

j

I d I d
f

 <
= 


                     (6) 

一般情况下需要把所有特征值分成 m组，每组特征值
数 s=n/m，每一组就是一棵蕨，然后计算所有蕨的联合概
率值，再根据贝叶斯公式，上式简化为： 

1 2
1

( , , , | ) ( | )
m

n i k i
k

P f f f C C P F C C
=

= = =∏⋯            (7) 

其中， { }( ,1) ( ,2) ( , ), , ,k k k k sF f f fσ σ σ= ⋯ ；k表示第 k棵蕨； ( , )k jσ

表示范围 1,2,…,n 的随机排序函数。 

为了使分类器对目标形变、图像模糊及噪声等具有较
强的稳健性，采用对目标区域及其邻域进行随机仿射变换
的方法创建大量正样本。负样本的选取方法与创建目标结
构约束集合负样本选取方法一样。每个样本提取 130 个特
征值，分成 10 组，每组 13 个，所分类别有 2 类：目标和
背景。为了简化计算，提高分类器的决策速度，每棵蕨训
练的结果以样本属于目标的概率形式给出，在线检测时最
终类别由 10 棵蕨的总投票决定。 

在线检测时，在每个扫描窗口图像块内提取二值特征
值，送入训练好的随机蕨丛分类器，如果 10 棵蕨蕨值之
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和大于 5，则该扫描窗口属于目标。由于二值特征值比较
简单，会出现误检情况，因此需要对检测结果进行目标结
构约束，设定阈值α ，保留相对相似度较大的检测窗口，
记为 1 2{ , , , }nB b b b= ⋯ ，然后进行聚类。根据窗口重合率，

给定最小距离阈值 t ，聚类过程如下： 

(1)将 B 中每个元素归为一类簇， { }i ic b= 。  

(2)按照下式计算 c 中所有两两元素之间的距离： 

( , ) 1 ( , )i j i jd c c o c c= −                           (8) 

其中， ( , )i jo c c 表示 ic 和 jc 的重合率，找出 ( , )i jd c c 最小的

一对类簇。 

(3)如果 ( , )i jd c c t> ，则结束；否则，继续下面步骤。 

(4) ic 和 jc 合并成一个类 ic ，合并方法是对应矩形坐标

求平均值，同时对应的相对相似度取平均值。 

(5)去除类簇 cj，返回步骤(2)。 

5  目标跟踪与在线学习目标跟踪与在线学习目标跟踪与在线学习目标跟踪与在线学习 

首先需要判断跟踪结果是否出现异常，如目标区域超
出图像范围、前向-后向误差中值过大，则跟踪失败。跟
踪结果需要进行目标结构约束，其相对相似度记为 conft，
检测结果聚类后的相对相似度为 confd，然后按照图 2 确
定目标状态，并判断是否进行在线学习。 

 

图图图图 2  目标跟踪与在线学习过程目标跟踪与在线学习过程目标跟踪与在线学习过程目标跟踪与在线学习过程 

图 2 中虚线框和实线框中的“检测到目标”表示同一
过程，均指随机蕨丛算法在当前帧是否检测到目标。如果
跟踪并且检测到目标，需要计算跟踪窗口和检测窗口的重
合率 overlap。窗口求均值的计算方法是检测窗口和跟踪
窗口对角坐标求平均。  

在线学习包括目标结构约束集合的更新和随机蕨丛
分类器的更新 2 个过程。在确定目标区域内选取窗口重合
率最大的扫描窗口图像块作为正样本，选取与目标区域重
合率小于 0.2 的检测窗口图像块为负样本，然后按照图 1

更新目标结构约束集合。随机蕨丛分类器负样本选取与目
标区域重合率小于 0.2且检测分类器中满足 10棵蕨蕨值之
和大于 1 的扫描窗口图像块，提取特征值后更新蕨值。 

6  实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

本文算法在 Windows XP 操作系统下，使用 Visual 

C++ 6.0 开发环境，基于 OpenCV 1.0 开源库实现。实验分

为 3 组，第 1 组测试跟踪算法的自适应性，第 2 组测试阈
值α 对检测精度的影响，第 3 组测试算法的整体性能。 

图 3 给出了跟踪算法对目标尺寸变化、旋转变化及遮
挡过程的自适应性。由图可以看出，跟踪的目标框基本适
应目标状态的变化。 

 

(a)尺寸变化 

 

(b)旋转变化 

 

(c)遮挡变化 

图图图图 3  跟踪算法对目标尺寸跟踪算法对目标尺寸跟踪算法对目标尺寸跟踪算法对目标尺寸、、、、旋转变化及遮挡的自适应性旋转变化及遮挡的自适应性旋转变化及遮挡的自适应性旋转变化及遮挡的自适应性 

选取跟踪算法稳定跟踪目标的 100 帧图像测试检测算
法性能，以检测窗口与跟踪窗口重合率大于 0.6 为检测到
目标，否则，没有检测到目标或误检，结构约束集合创建
后不进行更新，检测算法不进行在线学习，分别选取α 值
为 0、0.5、0.53、0.55、0.6 和 0.65，实验结果如表 1 所示。 

表表表表 1    α 值对检测结果的影响值对检测结果的影响值对检测结果的影响值对检测结果的影响 

α 值 
检测到的
目标帧数 

检测到的
窗口总数 

误检 

窗口数 

目标检
测率/(%) 

误检率
/(%) 

0.00 100 476 240 100 50.42 

0.50  99 308 133  99 43.18 

0.53  99 223  62  99 27.80 

0.55  98 148   6  98  4.05 

0.60  92 102   0  92  0.00 

0.65  63  63   0  63  0.00 

从表 1 中可以看出，在没有结构约束(α=0)时，误检率
非常高，α 值增大，误检率明显下降，但同时检测率也下
降。由于检测到的窗口越多，越容易学习到目标的变化形
态，因此选取合适的α 值，既可以在线更新目标结构约束
集合，又可以避免误检，取值一般为[0.55,0.70]。 

本文算法整体性能的实验效果如图 4 所示，选取的视
频尺寸为 640×480、共 1 546 帧。随机蕨丛分类器训练时
的正样本数为 200，旋转角度范围[−45°,45°]，尺寸变化为
选定目标尺寸的 0.5 倍~1.5 倍，偏移程度设为目标尺寸的  
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0.005 倍，添加均值为 0、标准差为 1 的高斯白噪声。聚类
过程选取阈值 0.4t = ，结构约束阈值 0.7α = ，在线学习过
程随机蕨丛正样本选取 10 个，其他条件不变。 

 
(a)第 0 帧 

   

(b)第 200 帧                     (c)第 271 帧 

  

(d)第 553 帧                      (e)第 901 帧   

  

(f)第 1 069 帧                   (g)第 1 348 帧   

   

(h)第 1 447 帧                    (i)第 1 501 帧 

图图图图 4  跟踪和检测共同确定目标的实验结果跟踪和检测共同确定目标的实验结果跟踪和检测共同确定目标的实验结果跟踪和检测共同确定目标的实验结果 

图 4 中黑色框表示最终目标状态。图 4(a)~图 4(c)分
别是第 0 帧、第 200 帧、第 271 帧的目标状态，目标从初
始位置逐渐远离再回来的过程，主要是目标尺寸发生变
化，同时背景环境干扰逐渐变强，从图 4(c)可以看出，算
法稳定跟踪到目标；图 4(d)~图 4(f)分别是第 553 帧、    

第 901 帧、第 1 069 帧的目标状态，在该过程中目标发生
很大角度范围内的旋转并加上尺寸变化。在目标状态发生
变化、相对相似度减少时，学习过程不断加入新的目标结
构，在目标旋转接近 90°出现错切变换时都成功跟踪到目

标。图 4(g)~图 4(i)第 1 348 帧、第 1 447 帧、第 1 501 帧
的目标状态，错切变换后，由于结构约束集合已经学习到 

该状态，因此可继续稳定跟踪到目标，第 1 348 帧目标从
左侧进入障碍物，逐渐被完全遮挡，第 1 447 帧目标消失
后从障碍物上方以一定旋转角度重新出现，由于之前已经
学习到目标各种旋转角和尺度下的状态，因此依然稳定跟
踪到目标。 

本文算法在 2 GB 内存、2.8 GHz CPU 的电脑上处理
上述视频的速度为 10 f/s，由于跟踪算法采用的是稀疏光
流法跟踪目标区域内均匀采样的 100 个点，因此该部分所
消耗的时间很少，大部分时间消耗在目标检测上，视频尺
寸越大，扫描窗口越多，所需要的处理时间也就越多。实
验时采用 CamShift 算法对上述视频中的目标进行跟踪，
处理速度约为 35 f/s，但在目标发生尺寸变化时，不能稳
定跟踪目标。目标发生旋转变化后，跟踪失败。 

7  结束语结束语结束语结束语 

本文算法在自适应跟踪目标的同时结合了随机蕨丛
分类器检测目标，应用扫描窗口的方法解决了在线学习算
法中样本的创建及类别标注的问题，并通过创建和更新结
构约束集合学习目标的各种形态变化，提高了检测算法性
能，适合于在复杂环境中对特定目标进行长期精确跟踪。 
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