
第１期
２０２１年１月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４９　Ｎｏ．１
Ｊａｎ．　２０２１

收稿日期：２０１８１１２６；修回日期：２０１９０１０９；责任编辑：蓝红杰
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３０２１３７，Ｎｏ．６１６０３３５７，Ｎｏ．６１６０３３５４）；中央高校基本科研业务费专项（Ｎｏ．ＣＵＧＬ１７０２１０）

基于少量样本学习的多目标

检测跟踪方法

罗大鹏１，杜国庆１，曾志鹏１，魏龙生２，高常鑫３，陈　应４，肖　菲４，罗　琛５

（１中国地质大学（武汉）机械与电子信息学院，湖北武汉４３００７４；２中国地质大学（武汉）自动化学院，湖北武汉 ４３００７４；
３华中科技大学自动化学院，湖北武汉４３００７４；４中建三局智能技术有限公司，湖北武汉４３００７０；

５．北京师范大学惠州附属学校，广东惠州５１６００２）

　　摘　要：　视频目标检测跟踪算法一直是计算机视觉领域的研究热点，目前大部分方法均需人工采集样本训练检
测模型，搭建目标检测跟踪系统．当目标成像条件发生变化时，需重新采集样本，训练模型，调试整个检测跟踪系统，耗
费大量人力、物力．本文提出一种基于少量样本学习的多目标检测跟踪算法，只需在监控视频第一帧指定待检测目标，
即可自主生成混合分类模型，进行目标检测．采用在线渐进学习算法学习目标姿态变化，更新该模型．结合基于颜色的
目标跟踪算法，自动构建高精度目标检测跟踪系统．整个过程无需手工采集、标注训练样本．因此，易于扩展到其它监
控场景，通过自主学习形成该场景专用的检测跟踪系统，实现不同监控环境下，不同成像条件下都有较好的检测跟踪

效果．实验表明，本方法能自主学习多种监控场景下的目标姿态，无需手工标注训练样本，在基于在线学习的算法中有
最佳的检测精度，此外也取得了和离线目标检测跟踪系统相似的性能．
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１　引言
　　视频目标检测跟踪是计算机视觉等领域的研究热
点，在视频监控、虚拟现实、人机交互、自主导航等应用

中具有重要的理论研究意义和实际价值．目前，大部分
视频目标检测跟踪系统包括了目标定位、目标数据关

联跟踪及轨迹生成三个模块．其中数据关联跟踪算法
已随着基于检测的跟踪方法的深入研究取得了巨大的

突破［１］．但是，目标定位模块仍大量采用离线学习算法
训练分类器实现［２，３］．当面对不同的监控场景时，由于
成像条件、光照、目标形变均不同，需重新采集样本训练

不同场景的目标检测器，耗费大量人力、物力．
近年来，在线学习算法已被广泛用于提高检测模

型的自适应能力．但是，基于以下两个问题，这种在线学
习算法很难用于多场景，多成像条件下的视频目标检

测跟踪系统．
（１）需人工采集、标注部分训练样本
在线学习目标检测系统的初始目标模型需要通过

人工采集、标注的少量样本训练，再通过在线学习逐渐

提高该模型的检测精度．相对于离线训练模型，降低了
人工标注样本个数．但是，当监控场景众多时，人工标注
每个场景的初始训练样本仍需耗费大量人力物力．

近年来，半监督学习［４］，迁移学习［５］以及弱监督学

习［６～８］已被用于降低人工标注工作量．但如何实现无需
人工标注的自主学习模型，仍是当前的研究热点．

（２）在线学习样本的自主获取、标注方法
通常要求可在线学习的目标检测系统自主获取在

线学习的新样本，并对其类别进行自动标注，否则无法

实现检测系统的智能化．但是如何对样本进行自动的、
正确的标注仍然没有很好的解决办法．而训练样本标
注的正确与否决定了整个训练过程的有效性．这是在
线学习的难点．

目前，样本自动获取、标注方法分为以下几种：（１）
基于协同训练的方法；（２）基于背景建模的方法；（３）基
于产生式模型的方法；（４）基于跟踪的方法．在协同训
练的方法中［９］，同时初始化两个分类器，共同训练，互

相为对方标注训练样本；基于背景建模的方法通过背

景模型标注在线学习样本［１０］；基于产生式模型的方法

通过重构误差验证检测结果［１１］，从而实现在线学习样

本的获取和标注；基于跟踪的方法通过获取目标移动

轨迹识别漏检及虚警［１２］，并分别作为在线学习的正负

样本训练目标检测模型．但是，以上方法对分类面附近
的样本（即困难样本）标注错误率较高，其分类正确率

难以和手工标注的离线学习分类器比较．
本文提出一种基于少量样本学习的视频目标检测

跟踪算法，只需在视频第一帧指定待检测目标，即可启

动针对该类目标的自主学习，并自动构建视频目标检

测跟踪系统．整个过程无需手工采集标注样本，因此，可
方便的扩展到其它监控场景，使不同成像条件的监控

视频，都有自己专用的目标检测跟踪系统．此外，提出在
线渐进学习算法对系统进行自主学习，逐渐提高目标

检测模型的精度，这样，只需采用简单的数据关联算法

就可以在保持算法实时性的基础上达到与离线学习算

法近似的多目标跟踪精度．
（１）实现了一个自主学习框架，可以针对某一类目

标自主学习检测模型，无需先验知识和人工标注训练

样本．
（２）对目标检测模型设置了正负决策边界，将检测

结果分为正样本、负样本及不确定样本（困难样本），提

出在线渐进学习算法逐渐缩小正负决策边界间距，从

而逐渐减小这种分类不确定性．
（３）在目标检测模块中融入跟踪算法构建目标检

测跟踪系统，利用跟踪收集样本训练分类器，进一步提

升了系统的鲁棒性．

２　算法整体框架
　　本文算法整体框架如图１所示，该框架包含混合
分类器的初始化，视频目标检测跟踪，以及混合分类

器在线渐进学习三个部分．首先通过待检测目标初始
化在线选择随机蕨分类器（ＯｎｌｉｎｅＳｅｌｅｃｔｏｒＦｅｒｎ，ＯＳＦ）
及迭代支持向量机分类器（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＳＶＭ，ＩＳＶＭ）组成
的混合分类器，然后将该分类器用于视频中的目标检

测跟踪．通过检测跟踪过程收集困难样本，用于该混
合分类器的在线渐进学习，从而逐步提高分类器的目

标检测精度．具体如下：
首先，在视频第一帧指定目标进行仿射变换形成

训练样本集初始化由ＯＳＦ和ＩＳＶＭ组成的混合分类器，
进行视频目标检测．显然，初始训练样本集并不完备，初
始检测器的检测性能较差．

对此，本文提出在线渐进学习算法迭代训练该混

合分类器［１３］．在ＯＳＦ分类器中定义正负决策边界，将高
于正决策边界的检测结果标注为正样本、低于负决策

边界的为负样本，而位于正负决策边界之间的为困难

样本．为了保证有较高的标注正确率，初始的正负决策
边界间距较大．之后，通过 ＩＳＶＭ分类器对困难样本进
一步分类，并对正确的检测结果进行跟踪，通过整个检

测跟踪过程收集困难样本．最后，将收集的正负样本更
新ＯＳＦ分类器，同时根据主动学习理论［１４］逐渐减小

ＯＳＦ分类器中正负决策边界间距．当满足收敛条件时，
停止迭代．

最后结合多目标数据关联跟踪构建全自主的视频

目标检测跟踪系统．
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　　下面分别介绍ＯＳＦ及ＩＳＶＭ分类器，然后介绍在线
渐进学习算法．最后介绍跟踪算法及如何通过跟踪持
续提升检测器模型精，构建基于少量样本学习的视频

目标检测跟踪系统．

３　少量样本学习的视频目标检测算法
　　本视频目标检测模块由 ＯＳＦ分类器及 ＩＳＶＭ分类
器组成，该模块能在保持实时计算速度的情况下有较

高检测精度．此外，该模块可以通过在线渐进学习算法
进行自主学习．
３１　ＯＳＦ分类器

随机蕨（ｆｅｒｎ）［１５］由一系列随机二值特征组成，成
功应用于不同视角下目标检测并在很大程度上提升

了检测性能［１６］，在检测效率和目标分类上有不俗的

表现．本文在随机蕨分类器的基础上融入在线选择算

子，构造 ＯＳＦ分类器用于目标检测．训练样本集 Ｓｍ＝
（ｆｍ，ｃｍ），ｍ＝１，２，…，Ｍ．Ｍ为样本个数，Ｃ为样本标
签 Ｃ＝｛ｃ＋，ｃ－｝，ｃ＋为正样本，ｃ－为负样本，ｆ为样本
Ｎ维特征向量空间，ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ），每个二值特
征 ｆｎ取决于样本ｘ（ｘ∈Ｓ

ｍ）中ｄｎ，１与ｄｎ，２两点像素强度
大小：

ｆｎ＝
１， ｘ（ｄｎ，１＞ｄｎ，２）
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

如图２（ａ）所示，在样本ｘ中随机选取 ｓ对像素点，
即用ｓ位二进制编码表示该样本，其对应的十进制数有
２ｓ种可能的数值，则每个样本可对应于随机蕨中的一
个数值．需要注意的是在提取特征时，一旦初始随机选
取的ｓ对像素点位置确定后，其它样本所选取像素点位
置应与其保持一致．
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　　从特征集合中随机抽取一组特征数量相同的子集，
每个子集称为一个随机蕨，设每组子集包含ｓ个特征：Ｆｌ
＝ｆｌ，１，ｆｌ，２，…，ｆｌ，ｓ．因此第ｌ个ｆｅｒｎ可用ｓ个特征表示为

Ｆｌ＝ｆｌ，１，ｆｌ，２，…，ｆｌ，ｓ，　ｌ＝１，２，…，Ｌ （２）
分别统计正负样本在 Ｆｌ中后验概率分布直方图、
Ｐ（ＦｌＣ＋）、Ｐ（ＦｌＣ－）如图２（ｂ）所示．则 Ｆｌ可视为一个
弱分类器，其分类结果为：

ｈＦｌ＝
Ｐ（Ｆｌ（ｘ）＝ｋ｜ｃ＋）

Ｐ（Ｆｌ（ｘ）＝ｋ｜ｃ＋）＋Ｐ（Ｆｌ（ｘ）＝ｋ｜ｃ－）

ｋ∈｛２０，２１，…，２ｓ｝

（３）

对于多个弱分类器ｈｓｅｔｌ ＝ｈＦｌ（ｘ），ｈＦＭ（ｘ）计算每个弱分类

器上正负样本对应后验概率分布直方图间的巴氏距离

Ｂｊ＝∑
２ｓ

ｋ＝２０
（Ｐ（Ｆｌ（ｘ＝ｋ）｜ｃ＋）Ｐ（Ｆｌ（ｘ＝ｋ）｜ｃ－槡 ））

（４）
如图２（ｃ）所示．随机初始化Ｊ组随机蕨（ｓｅｌｅｃｔｏｒ），Ｓｅｌ１，
…，ＳｅｌＪ每组ｓｅｌｅｃｔｏｒ由Ｌ个ｆｅｒｎ组成，选取每个ｓｅｌｅｃｔｏｒ
中巴氏距离最小的ｆｅｒｎ组合，形成最终强分类器：

Ｈｆｅｒｎ（ｘ）＝
１
Ｊ∑Ｊ Ｓｅｌ

ｌ
ｊ（ｘ） （５）

其中Ｓｅｌｌｊ（ｘ）表示从第 ｊ组 ｓｅｌｅｃｔｏｒ中挑选出的第 ｌ个
ｆｅｒｎ．
３２　ＩＳＶＭ分类器

ＳＶＭ是一种常见的有监督分类器，但在本文提出
的混合分类器系统中，需对无标注的困难样本进行进

一步分类，因此采用一种半监督迭代训练 ＳＶＭ分类器
的方法，具体步骤如下：

（１）根据仿射变换产生的初始样本集，提取 ＨＯＧ
特征初始化ＳＶＭ分类器Ｈ０ｓｖｍ（ｘ）．

（２）对 ＯＳＦ分类产生的困难样本集 Ｕ＝｛ｘｎ＋１，
ｘｎ＋２，…，ｘｎ＋ｒ｝分类得到样本标签 Ｌ

０＝｛ｙ０ｎ＋１，ｙ
０
ｎ＋２，…，

ｙ０ｎ＋ｒ，｝及其分数Ｐ
０
ｓｖｍ＝｛ｐ

０
ｎ＋１，ｐ

０
ｎ＋２，…，ｐ

０
ｎ＋ｒ｝．

（３）采取保守方式，分别选取 Ｐ０ｓｖｍ＜－Ｔｈ与 Ｐ
０
ｓｖｍ＞

＋Ｔｈ的困难样本作为正负样本更新 ＳＶＭ分类器，并用
更新后的ＳＶＭ分类器 Ｈ１ｓｖｍ（ｘ）再次对 Ｕ分类，得到新
的样本标签Ｌ１与分数Ｐ１ｓｖｍ，若前后两次样本标签一致，
则停止迭代．否则，重复上述步骤，直至经过ｋ次迭代后
样本标签不再发生变化，得到最终的分类器 Ｈｋｓｖｍ（ｘ）．
本算法采用困难样本集迭代训练ＳＶＭ分类器，实验中，
迭代２～５次均可收敛．
３３　在线渐进学习算法

由第一节可知，混合分类器的初始样本集来自视

频第一帧框 指定目标的仿射变换．因此完备性不足，训
练的初始目标检测模型性能较差．本文提出在线渐进
学习算法，同时针对ＯＳＦ分类器和ＩＳＶＭ分类器进行全

自主学习．
首先，在ＯＳＦ分类器中设定正负决策边界：

ｘｉ∈

Ｓｐｏｓ， ｉｆＨｆｅｒｎ（ｘｉ）＞β＋θ
Ｓｎｅｇ， ｉｆＨｆｅｒｎ（ｘｉ）＜β－θ
Ｓｈａｒｄ，

{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（６）

其中β为决策超平面，β±θ为正负决策边界，θ决定了
正负决策边界的距离．根据 ＯＳＦ分类器计算的分数，将
检测跟踪结果ｘｉ标注为正样本（Ｓｐｏｓ）、负样本（Ｓｎｅｇ）和
困难样本（Ｓｈａｒｄ），再由 ＩＳＶＭ分类器对困难样本进行学
习．根据主动学习理论，该决策边界距离可通过提高分
类器性能而逐渐缩短．其中θ为：

θ＝１－ξλｋ （７）
ξ为敏感系数，λｋ衡量ＯＳＦ分类器性能，可以通过

λｋ＝
Ｍｒ
Ｍｔｏｌ

（８）

计算得到．Ｍｔｏｌ表示需要标注的所有困难样本个数，Ｍｒ
为ＯＳＦ和ＩＳＶＭ将困难样本分为同一类的个数．

主动学习需要人为标注困难样本更新分类器模

型．与该过程类似，在本框架中利用 ＩＳＶＭ分类器代替
人对困难样本进行标注，通过在线渐进学习算法，逐步

减少正负决策边界间距，进而逐步提高分类器性能．算
法具体流程如下．

输入：视频第一帧中指定几个待检测目标及背景

仿射变换后得到初始样本集 Ｉ０＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），
…，（ｘｍ，ｙｍ）｝，初始化困难样本集

Ｓｅｔｈａｒｄ∈φ，β＝０５，θ＝０５，ξ＝０８５
（１）利用 Ｉ０初始化 ＳＶＭ分类器 Ｈ

０
ｓｖｍ和 ＯＳＦ分类

器Ｈ０ｆｅｒｎ
（２）ｔ＝０．
（３）若θ＞０２
（４）Ｈｔｆｅｒｎ进行目标检测，并跟踪检测结果．
（５）收集困难样本并添加至 Ｓｅｔｈａｒｄ，统计 Ｓｅｔｈａｒｄ中

ｈａｒｄｓａｍｐｌｅ个数Ｎｈａｒｄ．
（６）当 Ｎｈａｒｄ＞１００时，使用 Ｓｅｔｈａｒｄ半监督迭代训练

Ｈｔｓｖｍ并标注Ｓｅｔｈａｒｄ．
（７）将标注后的Ｓｅｔｈａｒｄ训练更新Ｈ

ｔ
ｆｅｒｎ．

（８）更新θ，Ｓｅｔｈａｒｄ∈φ，Νｈａｒｄ＝０．
（９）ｔ＝ｔ＋１
（１０）跳转至步骤３
输出：训练好的分类器Ｈｆｅｒｎ（ｘ）和Ｈｓｖｍ（ｘ）．

４　ＣＮＫＭ多目标跟踪框架
　　Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等人通过对样本的全局学习和特征降维
技术将色彩属性（ＣＮ）引入ＣＳＫ跟踪框架，表现出卓越
的跟踪性能与极快的跟踪速度，能满足现实场景中实
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时跟踪的应用．
４１　ＣＮ跟踪算法

ＣＮ跟踪器主要包括分类器训练模型更新和自适
应颜色选取两部分．训练模型由学习目标表观模型 )ｘｐ

和分类器参数 Ａｐ两部分组成，设 ｘ为 Ｍ×Ｎ的包含目
标区域，通过循环采样得稠密样本ｘｍ，ｎ，ｍ∈｛０，…，Ｍ－
１｝，ｎ∈｛０，…，Ｎ－１｝，将样本用高斯函数标记得到带
标签的样本（ｘｍ，ｎ，ｙｍ，ｎ）训练分类器．训练过程中，通过
不断调整ω使代价函数最小：

　　ε＝∑
ｐ

ｊ＝１
β(ｊ ∑

ｍ，ｎ

〈φ（ｘｊｍ，ｎ），ω
ｊ〉－ｙｊ（ｍ，ｎ）

２

＋λ〈ωｊ，ωｊ )〉 （９）

ωｊ＝∑
ｋ，ｌ
ａ（ｋ，ｌ）φ（ｘｊｋ，ｌ） （１０）

其中，ｐ为当前帧索引，βｊ为第 ｊ帧图像所占权重，φ（）
是通过内积核〈φ（ｆ），φ（ｇ）〉＝ｋ（ｆ，ｇ）定义的映射到
Ｈｉｌｂｅｒｔ空间的函数．常数 λ为正则化参数．ｙ为以目标
中心点为中心的二维高斯函数．当 Ａｐ满足下式时代价
函数最小．

Ａｐ ＝
∑
ｐ

ｊ＝１
β
ｊ
ＹｊＵｊｘ

∑
ｐ

ｊ＝１
β
ｊ
Ｕｊｘ（Ｕ

ｊ
ｘ＋λ）

（１１）

其中Ｕｊｘ＝Ｆｏｕｒｉｅｒ（ｕｘ），ｕｘ＝ｋ（ｘ
ｊ
ｍ，ｎ，ｘ

ｊ），Ｙ＝Ｆｏｕｒｉｅｒ（ｙ），

Ａ＝Ｆｏｕｒｉｅｒ（ａ）Ａｐ＝
ＡｐＮ
ＡｐＤ
训练模型更新方式如下：

ＡｐＮ＝（１－γ）Ａ
ｐ－１
Ｎ ＋γＹｐＵｐｘ （１２）

ＡｐＤ＝（１－γ）Ａ
ｐ－１
Ｄ ＋γＵｐｘ（Ｕ

ｐ
ｘ＋λ） （１３）

)ｘｐ＝（１－γ） )ｘｐ－１＋γｘｐ （１４）
其中，γ为学习速率．

ＣＮ跟踪器将ＲＧＢ投影到黑、蓝、棕、灰、绿、橙、粉、
紫、红、白、黄１１维特征空间得到颜色特征．为了提高算
法运算速度，利用ＰＣＡ主成分分析思想进行降维处理．
降维后样本珘ｘ可表示为 珓ｘ＝ＢＴｐ )ｘｐ．用重构最小代价函数
作为决策函数，得到降维映射矩阵Ｂｐ：

　ｍｉｎ
Ｂ [
ｐ

ａｐ
１
ＭＮ∑ＭＮ‖

)ｘｐ（ｍ，ｎ）－ＢｐＢ
Ｔ
ｐ

)ｘｐ（ｍ，ｎ）‖２

　　 ＋∑
ｐ

ｊ＝１
∑ａｊλｋｊ‖ｂ（ｋ）ｊ －ＢｐＢＴｐｂｋｊ‖ ]２ （１５）

其中，ｂｊ为投影矩阵Ｂｐ的列向量．通过 珓ｘ更新训练模型
计算响应分数 )ｙ：)ｙ＝Ｆｏｕｒｉｅｒ－１（ＡＵｚ）其Ｕｚ＝Ｆｏｕｒｉｅｒ（ｕｚ），
ｕｚ（ｍ，ｎ）＝ｋ（ｚｍ，ｎ，)ｘ）．响应分数最大的位置即为新目标
的中心位置．
４２　ＫＭ匹配算法

ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ（ＫＭ）算法［１７］作为框架的核心算法，

通过使用欧式距离，外观模型度量值作为前后两组帧检

测结果的权重，从而构成了一幅具有（Ｕ，Ｖ）的加权完全
二分图，其中Ｕ是上一帧的检测结果，Ｖ是当前帧的检测
结果．然后再通过ＫＭ算法来获得其的最佳匹配，从而获
得每一个跟踪目标在这前后两帧之间的运动轨迹．
４３　ＣＮＫＭ多目标跟踪框架

为了克服单独使用ＣＮ算法出现跟踪失败问题，以
及减少单独使用 ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ（ＫＭ）算法进行耦合而
产生的对检测结果的依耐性，本文将两算法结合，提出

ＣＮＫＭ多目标跟踪框架．在目标检测模块中加入 ＣＮ
跟踪算法与ＫＭ匹配算法跟踪检测结果，并自主选取合
适跟踪结果更新分类器，构建基于少量样本学习的多

目标检测跟踪系统，流程图如图３所示．

整个多目标跟踪流程主要包括检测目标与跟踪目

标的匹配、处理未匹配上的跟踪目标、处理未匹配上的

检测目标以及确定新目标等四个步骤．
首先，对当前帧检测到的目标，先和跟踪队列进行

匹配，计算检测目标和跟踪目标两两间距（为匹配距离

即为ＣＮ算法和ＫＭ算法切换的阈值），距离越小，表明
检测和跟踪的目标为同一目标的概率越大，采用ＫＭ匹
配算法将检测跟踪目标进行匹配，对成功匹配上的目

标采用检测结果更新跟踪的目标的位置．
对没有与检测队列目标匹配上的跟踪目标，采用

ＣＮ算法更新目标位置．
对没有与跟踪队列目标匹配的检测结果，再采用

ＫＭ算法与等待队列目标进行匹配，若有目标匹配成
功，则表明该目标消失一段时间后，被再次检测出，将

该目标重新加入到跟踪队列进行跟踪．
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５　实验结果及分析

５１　参数设置
实验参数设置如下：初始化１０组 ｓｅｌｅｃｔｏｒ（Ｊ＝１０）

每组ｓｅｌｅｃｔｏｒ由１０个ｆｅｒｎ构成（Ｌ＝１０），每个 ｆｅｒｎ包含
６个特征（ｓ＝６）．提ＨＯＧ特征时ｂｌｏｃｋ为１６×１６像素，
ｃｅｌｌ为８×８像素．实验环境为：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５３２ＧＨｚ处
理器，８ＧＢＲＡＭ，６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统．
５２　评价指标

本文采用下列指标对本算法进行评价．
召回率（Ｒｃｌｌ）：检测算法得到的正确分类数占真实

目标的比例，Ｒｃｌｌ＝ＴＰ／ＧＴ．
精确率（Ｐｒｃｓｎ）：体现检测算法的正确率，Ｐｒｃｓｎ＝

ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）
Ｆ值（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）度量检测算法性能的综合指标，

反映了检测算法的灵敏性和有效性，Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝２
Ｒｃｌｌ Ｐｒｃｓｎ／（Ｒｃｌｌ＋Ｐｒｃｓｎ）

多目标跟踪准确率（ＭＯＴＡ）：ＭＯＴＡ＝１－（ＦＰ＋ＦＮ
＋ＩＤＳ）／ＧＴ
多目标跟踪精确率（ＭＯＴＰ）：跟踪结果与对应目标

的平均偏差，值越大表明跟踪的轨迹越接近目标实际

的运动轨迹．
其中，ＴＰ（Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示正确检测的目标个数，

ＧＴ（Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）为实际目标个数，ＦＰ（Ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）表
示虚警个数，ＦＮ（Ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）为漏检个数，ＩＤＳ（Ｉｄｅｎ
ｔｉｔｙｓｗｉｔｃｈｅｓ）为跟踪过程中目标身份转换数．
５３　实验结果及分析
５３１　视频目标检测结果分析

实验采用ＣＡＶＩＡＲ［１８］数据集中ＷａｌｋＢｙＳｈｏｐ１ｆｒｏｎｔ序
列以及自己准备的车辆视频数据Ｈｘ测试目标检测算法，
将本算法分别与在线学习算法和离线学习算法比较验证

本算法有效性，为后续目标跟踪提供可靠的初始信息．
分别采用本算法和其他几种经典在线学习方法对

ＷａｌｋＢｙＳｈｏｐ１ｆｒｏｎｔ序列进行目标检测，部分检测效果图
如图４第一行所示，比较结果如表１所示，相应 ＰＲ曲
线图如图５（ａ）所示．从表中明显看到本算法检测性能
远高于其他几种在线学习方法．

Ｈｘ共６４１５帧，分辨率为１２２４×１０２４．对 Ｈｘ序列分
别采取本算法和其它几种有监督学习算法进行测试，其

中：ＡＣＦ［１９］：采用 ２００正样本 １００个负样本训练得到．
ＳＶＭ：采用与 ＡＣＦ相同样本提取 ＨＯＧ特征训练得到．
Ｆｅｒｎ：人为标注样本在线训练ＯＳＦ分类器至８４８帧，共训
练正样本２４６个，负样本２４５个．ＦｅｒｎＳＶＭ：上述有监督训
练的ＳＶＭ与ＯＳＦ组成的混和分类器．部分检测效果图如
图４第二行所示，比较结果如表１所示，相应ＰＲ曲线图
如图５（ｂ）所示，虽然ＡＣＦ检测性能最佳，但耗费大量人

力筛选样本训练分类器．而本算法在没有任何人为干预
情况下获得了比其他几种离线方法更好的检测性能．

５３２　视频目标检测跟踪结果分析
在检测算法上加入跟踪算法，实现一个无监督视

频目标检测跟踪系统，并选用公共数据集 ＰＥＴＳ２００９
Ｓ２Ｌ１［２０］和ＴＵＤｓｔａｎｄｅｍｉｔｔｅ［２１］对本体系进行测试．

ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１视频序列共７９５帧，分辨率为７６８
×５７６．视频中行人运动轨迹复杂且遮挡严重，很大程
度上增加了目标检测跟踪难度．部分测试效果图如图６
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（１）所示，其中（ａ）～（ｄ）为检测效果图，由于目标漏检
导致目标轨迹出现断裂情况．通过加入跟踪算法减少
漏检修复了轨迹断裂问题，相应跟踪结果如图６（ｅ）～

（ｈ）所示．实验比较结果如表２所示．其中文献［１４，１６］
通过读取Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ获取目标进行跟踪得到测试结
果，而本文通过全自主学习即获得与之可比的性能．

表１　检测算法比较

Ｏｎｌｉｎｅ ＷａｌｋＢｙＳｈｏｐ１ｆｒｏｎｔ
Ｍｅｔｈｏｄ
Ｆｍｅａｓｕｒｅ

Ｒｏｔｈ［２５］

０５９５５
Ｑｉ［９］

０６７６９
Ｓｈａｒｍａ［１２］

０７４４６
Ｏｕｒ
０８２２５

－
－

Ｏｆｆｌｉｎｅ Ｈｘ
Ｍｅｔｈｏｄ

Ｂａｃｋｇｏｕｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇ
Ｆｍｅａｓｕｒｅ

ＡＣＦ
Ｎｏ

０９５１８

Ｆｅｒｎ
Ｎｏ
０７３２０

ＦｅｒｎＳＶＭ
Ｎｏ
０８７７１

ＳＶＭ
Ｎｏ
０８６２４

Ｏｕｒ
Ｎｏ

０８７７９

　　ＴＵＤｓｔａｎｄｅｍｉｔｔｅ视频序列有１７９帧，分辨率为６４０
×４８０．比较结果如表３所示．从表中可以看到，本算法
ＭＯＴＡ最佳，Ｒｃｌｌ相对较低是由于视频中目标尺度相差
较大，且目标遮挡严重，在检测过程中，部分尺度较小、

遮挡严重的目标难以被检测出，如图６（２）中（ｉ）～（ｌ）

所示．加入跟踪后相应帧检测跟踪结果如图 ６（２）中
（ｍ）～（ｐ）所示，通过加入跟踪算法，使漏检目标被成
功跟踪，修复了轨迹断裂问题．

将本算法成功移植到 ＮＶＩＤＩＡ嵌入式平台 Ｊｅｔｓｏｎ
ＴＫ１中，如图７（ａ）所示．ＴＫ１预装了 Ｔｅｇｒａ操作系统，
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ＴＫ１开发工具包为开发人员提供了全套开发工具，可
以用于机器人学、计算机视觉、自动驾驶汽车等计算密

集型系统．运行帧率如表４所示．
表２　ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１序列跟踪结果

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＯＴＡ％ ＭＯＴＰ％ Ｒｃｌｌ％ Ｐｒｃｓｎ％

ＥＣＣＶ２０１２［２２］ ５３４ ７０９ ７２６ ８０３

ＣＶＰＲ２０１３［２３］ ９０８ ７４２ ９７１ ９４４

ＣＶＰＲ２０１５［２４］ ８７９ ６４５ ９８６ ９０８

ＩＥＴ２０１６［２３］ ９００ ５６８ ９１７ ９８５

Ｏｕｒ ８８４ ６６７ ９１１ ９７９

表３　ＴＵＤＳｔａｄｔｍｉｔｔｅ序列跟踪结果

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＯＴＡ％ ＭＯＴＰ％ Ｒｃｌｌ％ Ｐｒｃｓｎ％

ＥＣＣＶ２０１２［２２］ ６００ ５６５ ８３７ ７８７

ＣＶＰＲ２０１３［２３］ ５３５ ７２４ ７９１ ８２０

ＣＶＰＲ２０１５［２４］ ６９７ ５３４ ７４７ ９４３

ＩＥＴ２０１６［２３］ ７２４ ５２６ ７５１ ９９８

Ｏｕｒ ７３４ ６５７ ７５６ ９８６

表４　帧率

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ

Ｓ２Ｌ１
ＰＣ／ｗｉｎｄｏｗｓ Ｙｅｓ ６１５ ２７６

ＴＫ１／ｕｂｕｎｔｕ Ｙｅｓ １７７ ９２

Ｓｔａｄｔｍｉｔｔｅ
ＰＣ／ｗｉｎｄｏｗｓ Ｎｏ １１６ ６５

ＴＫ１／ｕｂｕｎｔｕ Ｎｏ ６７ ５１

６　结语
　　本文提出了一种基于少量样本学习的多目标检测
跟踪方法，在没有人为干预的情况下通过少量样本学

习完成分类器训练实现目标检测跟踪，从而很大程度

上减少了人的工作量．实验结果表明本算法在不同的
监控场景下的多目标检测跟踪中均表现出良好性能．

后续，将采用更多的数据集对本算法进行测试，并

在本算法框架下融入新特征训练分类器，进一步提升

算法整体性能．
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