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摘 要： 为了研究无约束环境下长时间可视跟踪问题，提出了一种在线学习多重检测的对象跟踪方法．该方法
以随机蕨作为基础检测器结构，通过在线学习的方式，将目标对象的整体和局部表观，以及由场景学习中发掘的同步

对象同时作为检测学习的基础数据，该检测器因而具备了对这多种对象的独立检测能力．由于其各个检测部分发挥了
各自不同的作用，本文从测量的角度将检测器对这三种对象检测的结果进行融合，通过计算检测关于目标的配置概率

进而确定目标位置，实现对象跟踪任务．基于真实视频序列的实验结果验证了本文方法的有效性和稳定性，以及较现
有的跟踪方法在跟踪性能上的提高．
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１ 引言

对象跟踪作为智能视频分析的关键问题，在计算机

视觉领域具有广泛的应用，如智能监控、人机交互、机器

人技术以及多媒体应用等．尽管对此研究人员做出了大
量的工作，但是由于真实世界的复杂性，如背景干扰、表

观和光照变化、低图像分辨率以及帧跳跃等问题，使得

在无约束环境下实现对未知目标进行长时间实时稳定

的可视跟踪任务仍然是一项极具挑战性的课题．目前，
基于机器学习特别是在线学习的跟踪方法成为该领域

研究的热点．这是由于与传统的方法［１～７］相比，基于在

线学习的跟踪方法本质上更能够适应对象及其环境的

变化，有利于完成长时间的跟踪任务．
跟踪过程中在线学习的目的在于发掘未知的数据

结构，对此已逐步发展出一系列自适应的对象跟踪方

法．文献［８～１０］采用自学习的方式，用接近和远离目标的
样例更新对象模型，然而，预测目标一旦出错，跟踪则无

法继续．为了克服这个问题，Ｙｕ等［１１］提出了通过协作
训练获得一个可再生的判别分类器，从而实现重检测和

失败恢复．因此，对象跟踪或者检测也被看作是一个分
类问题，即通过训练得到的分类器来判断该区域是目标

还是背景．由于跟踪的实时性要求，相比于支持向量
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机［１２］和主成分分析的方法［１３，１４］，基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的方
法［１５～１７］和基于随机森林的方法［１８～２４］是目前主要研究

的跟踪方法．而以上这些方法需要共同面对的一个难
题是，如何既保证跟踪系统对目标变化的适应能力，又

保证学习的准确性，避免漂移而导致跟踪失败．为此，
Ｂａｂｅｎｋｏ等［２５］提出了袋学习的思想和 ＯＭＢ算法（Ｏｎｌｉｎｅ
ＭＩＬＢｏｏｓｔ），在很大程度上提高了跟踪性能．Ｋａｌａｌ等［２６］将
自适应跟踪与对象检测相结合，提出了 ＴＬＤ（Ｔｒａｃｋｉｎｇ
ＬｅａｒｎｉｎｇＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）跟踪学习的框架，用以在跟踪过程中
进行有约束的学习，即所谓的增长和裁剪学习策略，其

跟踪系统 ＰＮＴ［２７］采用 ＬＫ［１］（ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅＴｒａｃｋｅｒ）跟踪
和随机蕨检测［２８］，取得了很好的实时跟踪效果．然而
ＰＮＴ容易在目标初始就快速运动的情况下（包括摄像头
剧烈运动）跟踪失败，同时难以跟踪非刚性对象（如行

人）以及处理快速的表观变化．对此，霍夫森林［２９～３２］提
供了一种可能的解决方法．霍夫森林是一种融合霍夫
变换［３３］的随机森林［１８］，它由多个决策树组成，每棵树

将图像或者视频中的局部表观映射到它的叶节点中，

而每个叶节点则包含在霍夫空间中的概率投票．由此，
对象的定位或者检测被看作是寻求在霍夫图像中的概

率极大值点．然而这样的检测过程十分耗时，因此基于
霍夫森林的对象跟踪方法［３２］在实时性上远不及基于随

机蕨的方法［２６，２７］．另一方面，场景越复杂，跟踪或者检
测就变得越困难，由于计算资源的局限和效率的要求，

对象表观模型不能过于复杂．实际上，除了目标本身以
外，背景信息也是十分有用且重要的信息．Ｙａｎｇ等［３４］采
用图像分割融合方法，通过在运行时分析并获取辅助

对象作为跟踪协助，对一定的跟踪场景取得了较稳定

的跟踪性能，然而这种依赖辅助对象进行运动假设的

跟踪难以适应更复杂的跟踪环境．Ｇｒａｂｎｅｒ等［３５］提出通
过获取目标周围有价值的特征点，借此预测目标的位

置，增强了跟踪的稳定性，然而检测和匹配所有这些局

部特征点的方法在计算上十分耗时．Ｔｈａｎｇ等［３６］通过将
ＰＮＴ［２７］作为基础跟踪和同时增加对误匹配项的跟踪来
改进Ｇｒａｂｎｅｒ等［３５］的算法，能够在一定程度上区分与目
标相似的对象．Ｆａｎ等［３７］提出学习具有较强区别性的关
注区域用以辅助跟踪，然而在场景出现剧烈运动时，这

些局部区域限制和降低了其跟踪性能．Ｇｏｄｅｃ等［３８］通过
对场景进行聚类学习，将背景分类为多个虚拟的类型，

取得了较为满意的跟踪效果，但是该方法假设背景只

是逐步而细微的改变，这在很多跟踪场合并不成立，因

此其应用有限．
鉴于此，本文提出一种在线学习多重检测的可视

对象跟踪方法．该方法以随机蕨作为基础检测器结构，
通过在线学习的方式同步学习目标对象的整体和局部

表观，以及由场景学习中发掘的同步对象，使得其检测

器具备了对这多种对象的独立检测能力．这种多重检
测的各个检测部分将发挥各自不同的作用：在正常跟

踪过程中，目标整体检测配合短时跟踪即可实现稳定

的跟踪；当目标被部分遮挡时，目标局部检测可发挥主

要作用；而当目标消失时（被完全遮挡或者移出视场），

同步对象检测可作为预测目标的主要数据．本文从测
量的角度将检测器对这三种对象检测的结果进行融

合，通过计算检测关于目标的配置概率进而确定目标

位置，实现对象跟踪任务．本文的创新点为：（１）提出了
运行时对多种对象进行同步检测和学习的思想和方

法；（２）提出了实时发掘场景中同步对象的方法；（３）提
出了通过融合检测数据和最大化配置概率定位目标位

置的计算方法．基于真实视频序列的实验结果验证了
本文方法的有效性和稳定性，以及较现有的跟踪方法

在跟踪性能上的提高．

２ 学习多重检测的跟踪方法

２１ 多重检测器及其学习

多重检测指检测器具备多样检测能力，即用于检

测器学习的数据类型呈多样性，因此能够检测多种类

型的对象．不同的对象类型将对应不同的学习数据，检
测器将通过跟踪过程中在线学习这些数据，不断提升

其对象检测和识别能力．本文多重检测器基于具有实
时检测能力的随机蕨［２８］构建．用于检测器学习的样例
均为图像块，并按类型区分，因此检测器能够对各种类

型的对象进行独立的检测．
由于对比像素点差异适合于小块矩形图像的分

析，因此本文采用像素对比较作为图像特征．该特征可
计算任意两个不同位置的像素亮度值的差，如果该差

值大于０，则特征值为１；否则为０．如图１所示，组成一
个像素对比较特征的两个像素点用相同的颜色表示．

随机蕨由多个蕨组成，每个蕨包含多个叶节点，如

图２所示．对检测器的学习即在相应的叶节点中增加对
应类型包含的样例数目．设随机蕨检测器包含 Ｍ个蕨，
每个蕨包含 Ｎ个不同的二元特征（这里为像素对比较
特征），则每个蕨包含２Ｎ个叶节点，每个叶节点对应一
个 Ｎ位的二进制编码值，即特征编码值．将样例数据逐
个输入检测器，每个蕨的叶节点将根据样例数据的二

进制编码值，记录落在该节点上的样例类型及其对应

的数量（初始时为０）．
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本文检测器的学习数据包括目标对象的整体表观

和局部表观，场景对象以及各自对应的背景图像．因
此，检测器的每个叶节点中将记录共６种类型的图像块
数量，如图２所示．

对于整体表观的学习，根据目标所在的区域提取

图像块作为正样例，其类型表示为 ｃ＋Ｔ；在远离目标区
域所提取的图像块作为负样例，其类型表示为 ｃ－Ｔ；正、
负样例图像块的大小与目标相同．在跟踪初始，目标对
象可通过手动选择或者自动检测得到；而在跟踪过程

中，目标对象则由跟踪系统确定其位置和大小．如图３
所示，红色矩形框表示选取的正样例图像块，蓝色矩形

框表示选取的负样例图像块（部分），即背景图像块，其

中，图３（ａ）表示跟踪初始目标选择后的样例选取情况，
图３（ｂ）表示跟踪过程中的样例选取情况．最后将这些
样例图像均规则化为一个统一的尺寸大小，如２５×２５
像素大小，并作为学习样例输入检测器．

局部表观的学习过程与整体表观的学习过程相

同，仅学习的对象数据不同．局部表观学习的正样例为

目标的局部图像，其类型表示为 ｃ＋Ｌ；而在目标区域外
部提取的图像块作为负样例，其类型表示为 ｃ－Ｌ．这里
作为负样例的背景图像块尺寸小于整体表观学习中的

背景图像块．正样例图像块可在目标对象的每个位置
以不同的尺寸提取局部图像得到，如图４所示，紫色矩
形框为在目标对象内部为局部检测器提取的正样例，

蓝色矩形框为在背景提取的负样例．最后将这些样例
图像规则化后（如１５×１５像素大小）作为学习数据输入
检测器．

场景对象的学习旨在发掘场景中存在的同步对

象．同步对象指与目标具有相同运动结构的对象，如与
目标具有相同的运动方向，速度以及加速度，或者与目

标对象的距离始终保持不变．由于同步对象在跟踪过
程中是未知的，因此需要在运行时分析和发掘这样的

对象．对此，首先将整个图像划分为 Ｎ×Ｍ个子图像区
域，如图５所示，根据图像像素的亮度值计算每个子图
像区域的均值和标准差．采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法对这些
子区域进行聚类分析，如果某个聚类的标准差大于阈

值θσ，则将其分裂为两个聚类类型．然后按照逐行扫描
方法将具有相同类型的子区域合并为连通区域．具体
为，如果某个子区域的上、下、左、右的四个领域内存在

与其具有相同类型的子区域，则将它们合并到一起．接
着对合并后的连通区域提取最大矩形区并作为待选对

象，该矩形区为对应连通区域外只包含相同类型子区

域的最大矩形范围，接着删除那些过大或者过小的连

通区．如图５所示，绿色矩形框表示候选同步对象．因
此，每个这样的候选同步对象将在一定时间间隔的图
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像序列中多次出现或者在某帧后消失．如果在这段时
间内某个候选同步对象与目标同时存在，且与其具有

相同的运动，则将该候选同步对象作为目标真正的同

步对象．如图５所示，紫色矩形框表示目标的同步对象．
由此，将得到的同步对象作为学习的正样例，其类型表

示为 ｃ＋Ｄ；而在其余背景中选择的图像块作为负样例
（图５中由蓝色矩形框表示，其大小与对应的正样例相
同），其类型表示为 ｃ－Ｄ．如果同步对象不只一个，则需
在检测器中通过类型和序号标记对它们加以区分．最
后将这些样例图像规则化后（如２５×２５像素大小）作为
学习数据输入检测器．

２２ 对象检测与跟踪

对象检测的根本作用在于，当短时跟踪失败后，可

在目标重新出现时通过检测定位来恢复对目标的跟

踪．本文多重检测器将同时对整个目标对象，目标对象
的局部，以及场景中的同步对象进行检测．

本文采用搜索窗方法实现对象检测，即对图像的

每一个位置以多个不同的尺度选取矩形框图像，规则

化后作为测试样例输入检测器．然后计算测试样例属
于类型 ｃ的概率ｐｃ，其计算公式为：

ｐｃ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｍ＝１
ｐｍｃ，

其中，ｐｍｃ＝
Ｎｃ
Ｎｓ
表示第ｍ个蕨判断测试样例属于类型ｃ

的概率，ｃ∈｛ｃ＋Ｔ，ｃ＋Ｌ，ｃ＋Ｄ｝；Ｍ为检测器中包含的蕨的数
量；Ｎｃ表示测试样例落入第ｍ个蕨对应的叶节点中属
于类型ｃ的样例数量，Ｎｓ表示该节点中类型ｃ对应的
正、负样例的总数．因此，对于整个目标对象，Ｎｓ＝Ｎｃ＋Ｔ
＋Ｎｃ－Ｔ；相应地，对于目标局部对象 Ｎｓ＝Ｎｃ

＋
Ｌ
＋Ｎｃ－Ｌ，对于

场景同步对象 Ｎｓ＝Ｎｃ＋Ｄ＋Ｎｃ
－
Ｄ
．

如果 ｐｃ大于阈值θｏ，则认为该测试样例为类型 ｃ
的对象．因此，对于一帧图像，检测器返回的检测结果
中将包含多种类型的多个对象．根据检测结果，则可以
有多个不同的目标配置，目标配置即根据对象检测结

果设置其所在的位置和大小．设 ＺＴ为对整个目标对象
的检测结果，ＺＬ为对目标对象局部的检测结果，ＺＤ为

对场景同步对象检测的结果．Ωｉ表示第ｉ种目标配置，
则该配置的概率 ｐΩｉ计算为：

ｐΩｉ＝ｐ（Ωｉ｜ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ）．根据贝叶斯公

式有：

ｐΩｉ＝ｐ（Ωｉ｜ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ）

＝ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ｜Ωｉ）ｐ（Ωｉ）／ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ）．
因此，跟踪任务即在图像中找到使 ｐΩｉ最大的配置Ω

，

即：

Ω＝ａｒｇｍａｘｐΩｉ
Ωｉ∈Ｇ

＝ａｒｇｍａｘ
Ωｉ∈Ｇ

（ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ｜Ωｉ）ｐ（Ωｉ）／

ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ）），
其中，Ｇ表示所有配置的集合．由于检测器对各种类型
的对象进行独立检测，因此可以认为 ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ，Ωｉ相
互独立，且 ｐ（Ωｉ），ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ）为常数，则有：

Ω＝ａｒｇｍａｘ
Ωｉ∈Ｇ

（ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ｜Ωｉ）ｐ（Ωｉ）／ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ））

＝ａｒｇｍａｘ
Ωｉ∈Ｇ

ｐ（ＺＴ，ＺＬ，ＺＤ｜Ωｉ）＝ａｒｇｍａｘ
Ωｉ∈Ｇ

（ｐ（ＺＴ｜Ωｉ）ｐ（ＺＬ

｜Ωｉ）ｐ（ＺＤ｜Ωｉ））
为了得到Ω，接下来对以上公式中的 ｐ（ＺＴ｜Ωｉ），

ｐ（ＺＬ｜Ωｉ），ｐ（ＺＤ｜Ωｉ）分别进行计算．其中 ｐ（ＺＴ｜Ωｉ）可
计算为：

ｐ（ＺＴ｜Ωｉ）＝ｑｄｑｈ，
其中，ｑｄ为检测器根据整体目标对象的检测概率，即 ｑｄ
＝ｐｃ＋Ｔ；ｑｈ为目标运动的预测概率，计算为：

ｑｈ＝
１
２槡πσＴ

ｅｘｐ（－‖
ｘｔｉ－ｘｔ－１ｏ ‖２

２σ２Ｔ
），

其中，ｘｔｉ为ｔ时刻检测目标的位置，ｘｔ－１ｏ 为ｔ－１时刻跟
踪系统已确定的目标位置；标准差σＴ可根据具体情况

设置，如σＴ＝２０．而 ｐ（ＺＬ｜Ωｉ）可通过统计目标所在区
域中检测到的局部对象的数目及其概率得到，如图８所
示，绿色矩形框表示目标，也表示用于统计局部对象数

目的区域．因此 ｐ（ＺＬ｜Ωｉ）可计算为：

ｐ（ＺＬ｜Ωｉ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｑｉ／（ＷＴ×ＨＴ），

其中，ＷＴ，ＨＴ分别为目标矩形的宽度和高度；ｑｉ为第ｉ
个局部对象的检测概率，即 ｑｉ＝ｐｃ＋Ｌ．最后，ｐ（ＺＤ｜Ωｉ）可
根据同步对象预测目标的位置与检测位置之间的距离

来计算，即：

ｐ（ＺＤ｜Ωｉ）＝
１
２槡πσＤ

ｅｘｐ（－‖
ｘｉ－ｘＤ‖２

２σ２Ｄ
），

其中，ｘｉ为目标检测位置，ｘＤ为同步对象预测的目标位
置；同理，标准差σＤ可根据具体情况设置，如σＤ＝２０．

３ 实验及结果

本文的短时跟踪采用ＮＣＣＣ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅ
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ｌａｔｉｏｎａｎｄＣｏｌｏｒ）方法，这是由于 ＮＣＣＣ具有较高的跟踪
精度和稳定性，具体请参见文献［３９］．用于短时跟踪相
似度计算的在线模型所包含的图像块规则化为２５×２５
像素大小，表示对象与在线模型接近程度的阈值为

０８．如果跟踪过程中已确定的目标与在线模型的相似
度小于０５，则将当前目标表观加入到在线模型．为保
证合理的运行时间，短时跟踪搜索区域为５０×５０．在本
文的实现中，检测器包含８个蕨，每个蕨包含１５个像素
对比较特征；用于检测器训练和学习的样例图像块均

规则化为 １５×１５像素大小；检测阈值θｏ为 ０５．对于
３２０×２４０大小的图像，将其划分为２１×１６个子图像区
域（即每个子图像区域１５×１５像素大小）用于场景聚类
学习，其聚类标准差阈值θσ按照实验经验结果设置为

３０．获取同步对象的时间间隔为１０帧．配置概率计算中

σＴ＝σＤ＝２０．本文基于 Ｃ＃多线程编程实现的跟踪系
统，在一个普通双核ＰＣ机上的平均运行速率为３ｆｐｓ．实
验所用的视频序列来自目前国际上被广泛使用的基准

测试序列 Ｂａｂｅｎｋｏ序列［２５］．
为了说明各个检测部分对跟踪性能的影响，本文

将三种检测及其组合进行跟踪测试．评价指标为跟踪
稳定度和跟踪精度．跟踪稳定度为关于整个视频序列
目标被正确跟踪的百分比．具体为，如果某帧中跟踪矩
形框有３０％没有包含目标或者目标有３０％没有被跟踪
矩形框包含，则认为该帧跟踪错误；否则跟踪正确．跟
踪精度为跟踪矩形框与目标的平均中心位置误差，计

算为：１平均中心位置误差／Ｈ，其中 Ｈ为最大误差宽
度，这里 Ｈ＝３０．如图６所示为Ｄａｖｉｄ序列下基于各种检
测组合的跟踪量化结果，其中，ＥＤ表示整体对象检测，
ＬＤ表示局部对象检测，ＣＤ表示场景对象检测；它们的
组合即表示同时进行其多种检测，分别表示为 ＥＤ＋
ＬＤ，ＥＤ＋ＣＤ，ＬＤ＋ＣＤ，以及 ＥＤ＋ＬＤ＋ＣＤ．从图６可以看
出，ＬＤ略为优于 ＥＤ，而 ＣＤ在没有 ＥＤ和 ＬＤ配合的情
况下最差；ＥＤ＋ＬＤ的组合优于其它两种检测的组合；
最好的结果为 ＥＤ＋ＬＤ＋ＣＤ，这也是本文采用的方法．
图７为Ｄａｖｉｄ序列下本文方法的跟踪量化结果，其中重

叠率按照文献［４０］的方法计算，可以看出本文方法在跟
踪过程中保持了较高的跟踪稳定性．

因此，本文多重检测方法中的各个检测部分发挥

了各自不同的作用：在正常跟踪过程中，目标整体检测

配合短时跟踪即可实现稳定的跟踪；当目标被部分遮

挡时，目标局部检测可发挥主要作用；而当目标消失时

（被完全遮挡或者移出视场），同步对象检测可作为预

测目标的主要数据．对这些检测数据进行融合即计算
乘积概率 ｐ（ＺＴ｜Ωｉ）ｐ（ＺＬ｜Ωｉ）ｐ（ＺＤ｜Ωｉ）．具体为，首先
对当前帧图像进行目标整体检测、目标局部检测和同

步对象检测．如果整体检测返回的检测结果中有属于
目标的位置（检测概率＞０５），则按照前面介绍的计算
方法对每个这样的候选目标位置计算其 ｐ（ＺＴ｜Ωｉ），同
时计算该候选目标区域内的 ｐ（ＺＬ｜Ωｉ）；如果存在同步
对象，则对每个候选目标位置计算 ｐ（ＺＤ｜Ωｉ），有多个
同步对象则累加．由此计算它们的乘积 ｐ（ＺＴ｜Ωｉ）ｐ（ＺＬ
｜Ωｉ）ｐ（ＺＤ｜Ωｉ）．如果整体检测返回的检测结果中没有
属于目标的位置，则以上乘积中不考虑 ｐ（ＺＴ｜Ωｉ），此
时对整个图像计算其每个位置的 ｐ（ＺＬ｜Ωｉ）和 ｐ（ＺＤ｜
Ωｉ）；同理，如果同步对象不存在，则以上乘积中不考虑

ｐ（ＺＤ｜Ωｉ）．最后该乘积最大值对应的候选位置为当前
跟踪的目标位置．如图８所示为几种困难情况下的可视
跟踪结果，其中绿色矩形框为跟踪目标，绿色虚线框为

此刻整体检测检测到的另一个可能位置，紫色小框为

局部检测结果，这里仅显示了整体检测框中部分具有

较大概率的局部对象，而洋红色为场景中的同步对象．
图８（ａ）为 Ｄａｖｉｄ序列下当目标旋转时的跟踪情况，图８
（ｂ）为 Ｆａｃｅ１序列下当目标被部分遮挡时的跟踪情况，
可以看出由于局部检测的结果加上同步对象的预测，

跟踪系统正确的跟踪到了目标．图 ８（ｃ）为 Ｇｉｒｌ序列下
当场景出现与目标相似对象时的跟踪情况，跟踪系统

通过计算两个相似的整体检测中关于局部对象的统计

概率实现了正确的目标跟踪，即右边“女孩”的脸具有

更大的配置（测量）概率．因此本文方法具有一定的相
似目标区分能力，如果加入对相似目标的同步跟踪，则
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可以更好的对场景中出现的相似对象加以区分．图 ８
（ｄ）为Ｔｉｇｅｒ１序列下当目标摆动时的跟踪情况，跟踪系
统没有可用的同步对象，这时通过整体检测和局部检

测实现目标跟踪．
表１ Ｂａｂｅｎｋｏ序列下各方法跟踪实验结果（正确跟踪百分比）

Ｖｉｄｅｏ
Ｓｅｑｕｅｎｃｅ

Ｆｒａｍｅｓ ＯＡＢ ＯＲＦ ＦＴ ＭＩＬＴＣＤＣＴＰＮＴ ＣＴ Ｏｕｒｓ

Ｃｏｋｅ ２９２ １８．４１７．０１１．６４４．５４３．２４１．３４４．５５２．６

Ｄａｖｉｄ ４６２ ３０．８８７．２７３．８８２．７７９．５９０．５９２．２９８．５

Ｆａｃｅ１ ８８８ ７２．９９７．５９７．５８９．６９３．７９５．６９６．８９９．７

Ｆａｃｅ２ ８２０ ７６．３６８．９６３．７９２．９９３．３９４．９９４．９９８．９

Ｇｉｒｌ ５０２ ４５．８９２．６８７．４８５．２９１．５９４．３９５．６９７．２

Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ １３４５ ５６．１６９．２８２．６８２．４８３．１８５．７８７．９９３．０

Ｔｉｇｅｒ１ ３５４ ３１．６２７．３２６．５７３．８７３．９６７．４７４．８８６．３

Ｔｉｇｅｒ２ ３６５ ３５．５２０．８２３．５７６．５４６．５７１．８８３．７８９．８

采用以上的跟踪稳定度（即关于整个视频序列目

标被正确跟踪的百分比），将本文的方法与其它的跟踪

算法进行比较．用于比较的其它跟踪算法包括 ＯＡＢ［１５］、
ＯＲＦ［２１］、ＦＴ［４１］、ＭＩＬＴ［２５］、ＣＤＣＴ［３８］、ＰＮＴ［２７］和 ＣＴ［３６］．表 １
列出了 Ｂａｂｅｎｋｏ序列下各跟踪方法的统计结果，其中最
佳的跟踪结果用粗体表示，第二好的结果用带下划线

的斜体表示．可以看出本文的方法总体上优于其它的
跟踪算法．图９为本文方法在 Ｂａｂｅｎｋｏ各序列下的可视
跟踪结果（样例帧图像），其中绿色框表示跟踪的目标．

表２列出了各方法的跟踪效率（平均帧处理速率）．由于
本文的跟踪方法在跟踪过程中进行三种对象的检测和

学习，包括发掘场景中的同步对象，并从测量的角度将

检测器对这三种对象检测的结果进行融合，实现了跟

踪性能上的提高．虽然目前我们基于Ｃ＃实现的跟踪系
统其运行速率相比其它方法略慢，但是它仍然很好的

实现了实时的对象跟踪，尤其在跟踪的稳定性方面远

优于其它的跟踪方法．因此，提高本文方法的算法运行
效率是我们接下来需要进一步深入的研究工作．

表２ 各方法跟踪效率（平均帧处理速率，单位：帧／秒）

ＯＡＢ ＯＲＦ ＦＴ ＭＩＬＴ ＣＤＣＴ ＰＮＴ ＣＴ Ｏｕｒｓ

１３ １０ ５ １１ ８ １２ １０ ３

４ 结论

本文提出了一种在线学习多重检测的可视对象跟

踪方法，该方法通过同步学习目标对象的整体和局部

表观，以及由场景学习中发掘的同步对象，实现对这多

种对象的独立检测，其各个检测部分发挥了各自不同

的作用．本文从测量的角度将检测器对这三种对象检
测的结果进行融合，通过计算检测对目标的配置概率

进而确定目标位置，实现对象跟踪任务．实验结果表明
本文的方法能够处理更加复杂的跟踪环境，跟踪性能

从总体上优于其它的跟踪算法．
今后我们将继续研究更加精练的在线学习方法，

使得可以用更少的图像信息获得更加稳定快速的跟踪

０８８ 电 子 学 报 ２０１４年



性能．而另一个重要的问题则是怎样更好地选择学习
样例，使这些样例图像块更具区别性．此外，如果能够
更好地结合多核处理器系统实现或者在 ＧＰＵ上实现可
以进一步减少计算时间，提高算法效率．
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