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基于簇相似的多分类器目标跟踪算法

李　康，何发智，潘一腾，孙　航
（武汉大学计算机学院，湖北武汉４３００７２）

　　摘　要：　由于跟踪过程中目标和背景的变化，传统的单分类器跟踪算法学习到大量的非目标信息而导致跟踪精
度降低．针对该问题，本文提出使用树形结构保存历史分类器．在每一帧，根据树中路径距离选择分类器集对测试样本
分类．提出了一种基于簇相似性比较的分类算法．通过建立以方差为尺度的特征空间，比较测试样本到簇中心的距离
计算相似度，快速计算出目标样本．实验表明本算法能够在复杂条件下实现对目标的鲁棒跟踪．
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１　引言
　　目标跟踪是计算机视觉中最为活跃的领域之一，
其研究成果被广泛用于运动分析，实时监控和人机交

互等领域［１，２］．近年来有大量的目标跟踪算法被开发出
来，但是由于目标本身的变化，目标信息不足，以及光照

变化和遮挡变化等外部因素的影响，开发出鲁棒性的

目标跟踪算法仍旧是一个难题．
经典的跟踪系统由外观模型，运动模型和搜索策

略三部分组成．其中，外观模型最为重要，它直接影响了
整个跟踪系统的算法和结构．与静态外观模型相比，自
适应外观模型算法［３，４］在跟踪过程中不断进行更新，适

应目标新的变化，具有更好的鲁棒性．
根据外观模型的不同，自适应模型跟踪算法可以分

为生成模型［５，６］和判别模型［７，８］两类．基于分类的判别模

型算法从目标和背景中采集正样本和负样本，对这些样

本提取特征后训练分类器，最后使用分类器对目标可能

存在区域的采样样本进行分类得到目标的位置．文献［８］
提出了一种在线Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，取得了良好的效果．但是
由于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法在每一帧都必须迭代地对弱分类器进
行选择，极大的降低了跟踪速度．近年来，压缩感知理论
被广泛用于包括目标跟踪等图像处理的各个领域．文献
［７］根据信号的稀疏特性，使用随机采样的方式从图像中
快速提取目标的类哈尔特征，并用这些相互独立的特征

组合训练贝叶斯分类器，然后使用滑动窗口在目标可能

存在的区域采集测试样本进行分类，得到目标位置．
在上述所有自适应算法中，分类器随着跟踪的进

行而实时更新，但是当目标本身或其周围环境发生剧

烈变化时，最新的分类器学习到了大量的非目标信息，

这时若目标恢复原状或遮挡物从目标移开，最新的分
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类器则不能对目标进行准确分类．本研究通过构建分
类器树保存历史分类器信息，并根据树中路径距离选

择出分类器集用于对测试样本分类，有效地解决了这

个问题．为了保证跟踪速度，本研究提出了一种基于簇
相似性比较确定目标样本的方法．该方法具有计算速
度快，分类能力强，分类器易于保存，更新速度快等

优点．

２　算法描述
２１　基于检测的跟踪流程

假设已知ｔ时刻图像 Ｆｔ中的目标为 ｘ

ｔ，其位置为

ｌ（ｘｔ）．首先从目标周围半径 ｒｐ内提取目标簇 χ
＋
ｔ ＝｛ｘ

ｌ（ｘ）－ｌ（ｘｔ）≤ｒｐ｝．其次在目标周围半径ｒｉｎ和ｒｏｎ之
间采集背景簇 χ－ｔ ＝｛ｘ ｒｉｎ≤ ｌ（ｘ）－ｌ（ｘｔ）≤ｒｏｎ｝．目
标簇和背景簇中的样本用于训练跟踪系统维持的分类

器．当第ｔ＋１帧到来时，使用滑动窗口在第ｔ＋１帧目标
周围采集测试样本集χ°ｔ＋１＝｛ｘ ｌ（ｘ）－ｌ（ｘｔ）≤ｒｓ｝．
最后使用ｔ时刻训练得到的分类器对测试样本集进行
分类，得到ｔ＋１时刻的目标ｘｔ＋１．
２２　特征提取

本实验中使用随机生成的均值类哈尔特征模板提

取样本的特征．样本ｘ的第ｉ个特征可以表示为：

ｆｉ（ｘ）＝∑
ｎｈ

ｊ
ｗｊ
ｓｕｍ（ｘｊ′）
ｐｉｘｎ（ｘｊ′）

（１）

其中ｘｊ′表示在样本 ｘ内部随机选择的矩形图像块，
ｓｕｍ（ｘｊ′）表示ｘｊ′内所有像素灰度值之和，ｐｉｘｎ（ｘｊ′）表示
图像块中像素的个数，ｗｊ表示０到１之间的随机权值，
ｎｈ表示图像块的个数．样本 ｘ的特征可以表示为 ｆ（ｘ）
＝（ｆ１（ｘ），…，ｆｎｆ（ｘ））．在跟踪进行前，需要对类哈尔特
征模板进行初始化，模板在整个跟踪过程中保持不变．
２３　分类器的构建

本文根据样本到样本簇之间的距离来定义它们之

间的相似度．定义第ｉ维特征空间中样本ｘ与簇之间的
距离关系为：

ｄｉ（ｘ，χ）∝ ｆｉ（ｘ）－μｉ （２）

其中μｉ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ｆｉ（ｘ

（ｊ）），ｘ（ｊ）∈χ表示簇χ的中心位置，ｎ

是簇中样本的个数．为了在归一化的特征空间对相似
度进行度量，参考马氏距离定义的思想［９］，定义一个与

方差成反比的权重，则在空间的第 ｉ维上，样本到簇之
间的距离定义为：

ｄｉ（ｘ，χ）＝
ｆｉ（ｘ）－μｉ
α（σｉ）

β （３）

其中σｉ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
（ｆｉ（ｘ

（ｊ））－μｉ）槡
２，ｘ（ｊ）∈χ为簇在第 ｉ

维特征空间上的标准差，α，β为控制方差影响的参数．

当α＝β＝１时为样本到中心点的标准欧几里得距离．
加入了方差参数后，原特征空间就变成了以簇方差为

尺度的特征空间．由于特征空间中的维度之间相互独
立，定义样本ｘ到簇χ之间的距离为：

ｄ（ｘ，χ）＝∑
ｉ
ｄｉ（ｘ，χ） （４）

样本与簇之间的相似度定义为与它们之间的距离成

反比：

Ｓ（ｘ，χ）＝ｅ－ｄ（ｘ，χ） （５）
样本与簇越相似，则 Ｓ（ｘ，χ）越大．定义目标函数 Ｊ（ｘ）
描述样本是目标的相对可能性，即若Ｊ（ｘ（１））＞Ｊ（ｘ（２）），
则样本ｘ（１）更有可能是目标．由于目标应该与目标簇相
似，而要与背景簇不相似，因此目标函数Ｊ（ｘ）定义为与
样本到目标簇之间的相似度成正比，与样本到背景簇

之间的相似度成反比：

Ｊ（ｘ）＝Ｓ（ｘ，χ
＋）

Ｓ（ｘ，χ－）
（６）

２４　测试样本分类
设Ａｔ＝ ａ{ }ｉ

ｔ
ｉ＝１表示至 ｔ时刻为止所有历史分类器

的集合，其中元素 ａｔ＝（μ
＋
ｔ，σ

＋
ｔ，μ

－
ｔ，σ

－
ｔ）表示 ｔ时刻目

标簇和背景簇的统计特征参数的四元组，即 ｔ时刻的分
类器．设Ｃｋｔ＝｛ｃｃ∈Ａｔ，ｄｉｓ（ｃ，ａｔ）≤ｋ｝表示 ｔ时刻选出
的用于分类ｔ＋１时刻测试样本的分类器集合，其元素ｃ
＝（μ＋ｃ，σ

＋
ｃ，μ

－
ｃ，σ

－
ｃ），分类器的选择和更新方法在第

２５节描述．则目标在ｔ＋１时刻的状态以及所使用的分
类器可以通过式（７）得出：

（ｘｔ＋１　ｃ
）＝ａｒｇｍａｘ

ｘ∈χ°ｔ＋１，ｃ∈Ｃ
ｋ
ｔ

Ｊ（ｘ，ｃ） （７）

其中χ＋ｃ 和χ
－
ｃ 表示分类器 ｃ对应时刻的目标簇和背景

簇，下标ｉ表示特征空间的维度．
２５　分类器的更新与选择

图１描述了多分类器的选择与更新策略．在 ｔ时
刻，系统维持了一个树形数据结构表示分类器之间的

派生关系．在ｔ＋１帧，从分类器集合Ａｔ选择出一个子集
Ｃｋｔ＝｛ｃ｜ｃ∈Ａｔ，ｄｉｓ（ｃ，ａｔ）≤ｋ｝对ｔ＋１帧的测试样本进行
分类，其中ｄｉｓ（ｃ，ａｔ）≤ｋ表示距离 ａｔ路径长度小于或
等于ｋ．图１中虚线框内节点为距离 ａｔ路径长度小于２
的节点．通过式（７）对 ｔ＋１帧测试样本分类后，得出
ｘｔ＋１和ｃ

．由于在跟踪过程中目标形变，光照，遮挡等因
素的影响，目标簇和背景簇的参数会发生相应的变化，

为了保证跟踪的鲁棒性和准确性，需要对这些参数进

行在线更新．本文参考文献［８］中参数更新的方法，在
求出第ｔ＋１帧目标的位置 ｘｔ＋１后，采集第 ｔ＋１帧的目
标簇χ＋ｔ＋１和背景簇χ

－
ｔ＋１，并计算出它们的统计特征参数

μ′＋ｔ＋１，σ
′＋
ｔ＋１，μ

′－
ｔ＋１和 σ

′－
ｔ＋１．则 ｔ＋１时刻的分类器 ａｔ＋１ ＝

（μ＋ｔ＋１，σ
＋
ｔ＋１，μ

－
ｔ＋１，σ

－
ｔ＋１）可以表示为：

２２８
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μ＋ｔ＋１＝λμ
＋
ｃ ＋（１－λ）μ

′＋
ｔ＋１

σ＋ｔ＋１＝λσ
＋
ｃ ＋（１－λ）σ

′＋
ｔ＋１

μ－ｔ＋１＝λμ
－
ｃ ＋（１－λ）μ

′－
ｔ＋１

σ－ｔ＋１＝λσ
－
ｃ ＋（１－λ）σ

′－
ｔ










＋１

（８）

其中λ是学习率．最后将ａｔ＋１作为ｃ
的叶子节点加入到

分类器树中．
２６　跟踪算法步骤

本文跟踪算法的基本步骤如下：

初始化：第１帧的目标ｘ１；第１帧的分类器 ａ１为簇
χ＋１ 和 χ

－
１ 的统计特征，令 Ａ１＝ａ１作为分类器树的根节

点；令ｔ＝１．
如果第ｔ＋１帧不是最后一帧，则进入循环：
输入：ｔ时刻的目标位置ｘｔ；至ｔ时刻的分类器集合

Ａｔ及对应的分类器树；第ｔ＋１帧的图像．
步骤１：通过Ｃｋｔ＝｛ｃ｜ｃ∈Ａｔ，ｄｉｓ（ｃ，ａｔ）≤ｋ｝选择出分

类器集合．
步骤２：在第ｔ＋１帧采集测试样本集χ°ｔ＋１．
步骤３：通过式（７）求得ｔ＋１时刻的目标位置ｘｔ＋１和

对应的分类器ｃ．
步骤４：采集ｔ＋１帧的目标簇 χ＋ｔ＋１和背景簇 χ

－
ｔ＋１，通

过式（８）更新ｔ＋１时刻的分类器ａｔ＋１．
步骤５：将ａｔ＋１作为ｃ

的叶子节点加入到分类器树中．
输出：第ｔ＋１帧的目标位置 ｘｔ＋１；更新后的分类器

集合Ａｔ＋１以及新的分类器树．

３　实验结果与分析
　　实验与当前主流的３种算法在３个视频序列上进行
对比．参与对比的算法有：ＣＴ［７］，ＤＦＴ［１０］，ＴＬＤ［１１］，本文算
法简称ＭＣＣＳ．视频序列包括了实时跟踪中常遇到的光
照变化，形变，遮挡，复杂背景，运动模糊等影响因素．对
比视频序列包含了人工标定的目标位置．视频序列数据
以及其它算法的实验数据可以从文献［１２］得到．
３１　参数设置

本实验中使用矩形框标记跟踪结果，目标在第１帧
中的位置通过人工标定．试验参数设置如下：目标簇采

集半径为 ｒｐ＝４个像素，背景簇采集内半径为 ｒｉｎ＝６个
像素，外半径ｒｏｎ＝１５个像素，负样本采集数量为５０个．
测试样本采集半径为ｒｓ＝２５个像素．类哈尔特征数 ｎｆ＝
５０个．类哈尔特征中图像块的个数ｎｈ为１到４之间的随
机整数．多分类器选择中的节点距离参数 ｋ＝１０．学习率
λ＝０９．实验环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３２１２０ＣＰＵ
３３０ＧＨｚ，８ＧＢＲＡＭ，６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统，算法平均
速度为３５帧／秒．
３２　评价方法

本实验中采用文献［１２］中提出的重合度成功率为

评判方法．定义为Ｓ＝ａｒｅａ（Ｒ∩Ｇ）ａｒｅａ（Ｒ∪Ｇ）
为重合度，其中Ｒ表示

算法跟踪的结果区域，Ｇ表示人工标定的目标区域，∩和
∪表示两种区域的交集和并集，函数ａｒｅａ表示区域中像
素的个数．若 Ｓ大于某个阈值，则认为该帧的跟踪是成
功的．
３３　实验结果分析

图２显示了在各种不同重合率阈值的情况下各种
算法跟踪成功率．其中横轴表示重合率阈值，纵轴表示
在该阈值下跟踪成功的帧数占视频总帧数的比例，算法

后面的数字为ＡＵＣ值（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，即曲线与坐标
轴围成区域的面积）．从各个测试视频的 ＡＵＣ值中可以
看出，本文的算法跟踪准确度更高．部分实例跟踪结果
如图３所示．下面针对各个测试视频序列进行结果
分析：

（１）Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ：该视频序列中存在的大量与目标相
似的背景以及目标本身的跑动产生的形变都会干扰跟

踪的结果．在第３８９，４８５帧目标发生了形变和遮挡，ＣＴ，
ＴＬＤ，ＤＦＴ算法跟踪到了非目标队员上．第６５０帧时发生
了强烈的光照变化，只有ＭＣＣＳ跟踪准确．说明本算法能
够应对跟踪中遇到的遮挡，形变以及光照变化等情况．

（２）Ｊｕｍｐｉｎｇ：在该视频序列中，目标由于自身跳动
以及相机的抖动产生了大量的模糊图片．在第５９帧中，
ＤＦＴ和 ＣＴ就丢失了目标．从图２的统计数据中可以看
出，本算法处理运动模糊的效果优于其他算法．

（３）Ｓｈａｋｉｎｇ：本视频序列主要用于测试算法应对灯
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光变化的能力．如图３所示，在第６０帧，舞台灯光突然增
强，除本算法之外的所有算法都产生了不同程度的漂

移．在灯光强度减弱后，ＣＴ和ＴＬＤ由于学习到了大量的
灯光信息而不能对目标进行准确定位．在第２６６帧，由于

光照强度变化，ＣＴ和ＴＬＤ发生了漂移，本算法仍能够准
确地跟踪目标位置．从图２的数据中可以看出，本算法
在应对光照变化情况时能够保证跟踪精度．

４　结束语
　　在自适应目标跟踪算法中，由于目标被遮挡或背
景的剧烈变化而使得分类器学习到了非目标信息，从

而减低了跟踪算法的性能．本文针对该问题提出了一
种多分类器的跟踪策略，通过建立树形结构的分类器

集合，在每帧挑选出多个分类器对测试样本进行分类，

并挑选分类结果最好的分类器进行更新，避免了因分

类器学习过快而产生的跟踪漂移问题．为了能够达到
实时跟踪，提出了一种基于簇相似性比较的快速分类

算法，通过在以方差为尺度的特征空间中比较样本与

簇之间的相似性确定目标样本．在与当前流行的跟踪
算法的比较中体现了本方法的优越性．
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