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摘  要：基于检测的目标跟踪方法目前在计算机视觉领域受到了广泛的关注，这类方法通过训练判别分类器将目标

对象从背景中分离出来；分类器的训练是根据当前的跟踪状态从当前帧中提取正负样本来进行，但训练样本的不准

确将导致分类器退化产生漂移。该文提出一种能够有效克服目标漂移的跟踪算法，采用检测器和跟踪器相结合的框

架，利用中值流算法作为跟踪器，提高跟踪点的可靠性；级联若干个随机蕨弱分类器构成强分类器作为检测器；用

在线多示例学习方法更新检测器，提高检测精度； 后将检测器、跟踪器的结果相融合得到 终的目标位置。实验

结果表明，与其它方法相比，该方法对目标漂移有更强的鲁棒性。 
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Abstract: Recently, a class of tracking techniques called “tracking by detection” receive much attention in 

computer vision. These methods train a discriminative classsifier to separate the object from the background. The 

classifier bootstraps itself by using the current tracker state to extract positive and negative examples from the 

current frame. Slight inaccuracies in the tracker lead to incorrectly labeled training examples, which degrade the 

classifier and cause drift. In this paper, an effective algorithm is proposed to overcome the target drift. It takes the 

framework of tracking by detection. Median Flow (MF) is used as a tracker to improve the reliability of the tracking 

point; the detector is constituted with several weak classifiers of random ferns to cascade, and it is updated with 

online Multiple Instance Learning (MIL). Finally the detector and tracking results are integrated to get the target 

location. Experiments on a number of challenging video clips show that the proposed method outperforms some 

state-of-the-art tracking methods, especially for fast motion and drifts.   
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1  引言  

目标跟踪在近二十年中取得了长足的进展，但

受自然场景中光线变化、目标形变、视角变化、遮

挡等诸多因素的影响，目标跟踪仍是计算机视觉领
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域 具挑战性的研究方向之一[1]。根据目标外观处理

方式的不同，跟踪方法可分为基于生成模型和基于

判别模型两大类[2]。 
基于生成模型的算法：用一个模型来描述目标

对象，在图像中搜索与之 匹配的区域作为目标位

置。2003 年 Comaniciu 等人[3]提出 mean shift 跟踪

算法，能处理杂乱背景和尺寸问题，但目标不能快

速运动；文献[4]为了解决部分遮挡问题，提出了基

于分块的跟踪算法，但缺乏模板更新机制，不能处
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理目标外观变化；Ross 等人[5]构建一个自适应的外

观模型，能较好地处理因光照和姿态变化引起的目

标形变，但目标被严重遮挡时跟踪失败。一般该类

方法要求训练得到一个完善的外观模型，这需要大

量的样本，而在应用中，已标记的样本很少，只能

在跟踪过程获得，跟踪中获得的样本通常伴随潜在

的偏差，会导致跟踪性能下降。 
基于判别模型的跟踪算法：将跟踪看作一个二

分类问题，通过训练判别分类器将目标从背景中分

离。该思想 早由 Collins 等人[6]提出，将跟踪视为

在前景和背景之间的局部二分类问题。该类算法往

往与目标检测紧密相关，即判别分类器实际上是起

检测器的作用，利用检测器辅助跟踪，因此大部分

文献也将基于判别模型的跟踪算法称之为基于检测

的跟踪(tracking by detection)[7]。因该方法能解决

目标在长时间遮挡条件下的跟踪问题，受到广泛关

注 ， 目 前 已 成 为 跟 踪 领 域 的 主 流 研 究 方 
向[8,9]。 

文献[10]采用集成跟踪方法，在参考图像中为每

一个像素构建一个特征向量，训练一个自适应的集

成分类器将属于目标的像素和属于背景的像素分

离；但基于像素的表达使其在处理严重遮挡和杂乱

背景时受到制约。在 Oza[11]在线 Boosting 的基础上，

Grabner 等人[12]提出了在线 AdaBoost 算法并引入

到跟踪，该算法有在线学习机制，但是在在线学习

中如果出现错误的结果将会产生误差，这种误差随

时间累积 终导致跟踪漂移。为了克服漂移问题，

Grabner 等人[13]又提出了一种半监督学习的改进算

法，已标注的样本只来自第 1 帧，用后续帧中未标

注的样本和已标注的样本来更新分类器；提高了适

应性，但若目标快速变化，跟踪性能下降。Babenko
等人[7]认为漂移是训练样本的标注歧义导致的，提出

了在线多示例学习跟踪算法，在当前跟踪状态的周

围采集一系列的正样本包用于更新分类器，可以避

免训练样本的歧义性；对部分遮挡和克服漂移有很

强的鲁棒性，但不能处理大量非刚性的形变。 
本文在基于检测的目标跟踪框架下，引入多示

例学习机制用以改善检测器精度、克服目标的漂移

问题。主要思路如下：利用中值流跟踪器跟踪目标

的大致位置；采用随机蕨丛检测器，即级联若干个

随机蕨弱分类器构成强分类器；跟踪器和检测器的

结果相互验证融合得到 终的目标位置；用在线多

示例学习的方法更新检测器，当目标消失重现后由

检测器的结果初始化跟踪器。本方法在一些具有挑

战性的视频中试验，结果表明，本方法是一个鲁棒

的实时目标跟踪算法，在目标快速剧烈运动或者消

失一段时间后重现等复杂情况下有效地克服漂移实

现稳定的跟踪。 

2  中值流跟踪器 

中值流(Median Flow, MF)跟踪算法是由 Kalal

等人[14]在 2010 年提出，本质是基于点的跟踪，其认

为一个有效的跟踪与时间流向无关，即前向跟踪和

后向跟踪的结果应该一致。设一个图像序列 =S  

1{ , , , },t t t k tI I I I+ + 为 t 时刻的图像， tx 为 t 时刻特征

点，以 tx 为初始点，采用 Lucas-Kanade(L-K)光流

法[15]跟踪特征点，得到 t 到 t k+ 时刻前向跟踪的轨

迹为 1{ , , , }k
f t t t kT x x x+ += ，则以 t kx + 为初始点，得

到相应的 t k+ 到 t 时刻的后向跟踪轨迹 k
bT =  

1{ , ,' '
t tx x + , }'

t kx + ，其中 '
t k t kx x+ += ，如果前后向两

次跟踪轨迹相差很大，则说明跟踪失败，反之跟踪

有效。两次跟踪误差用欧氏距离来计算，将前向-后

向误差定义为 

 FBE( | ) ( , )k k k
f f bT d T T=S         (1) 

式中 ( , )k k '
f b t td T T x x= − 。 

在跟踪时，第 1 帧手工确定要跟踪的目标，用

矩形框表示，从框内选择若干个点用于跟踪。用 L-K
光流法跟踪这些点，产生一个稀疏运动流，并估计

前向-后向误差FBE。去除 50%误差值高的跟踪点，

余下 50%的跟踪点被认为是好的跟踪点，用这些好

的点来估计目标的位置，返回一个矩形框。这种跟

踪方法就叫做中值流跟踪，相应的跟踪器为中值流

跟踪器。中值流的跟踪示意图如图 1 所示。 

3  随机蕨丛检测器 

检测器的任务是在当前帧中给目标定位。常用

的方法分为两类，基于局部图像特征 [16]和滑动窗 

口[17]。本文是基于滑动窗口的方法，用各种不同尺

寸的滑动窗口扫描输入图像得到图像块(patch)，检

测器的任务就是区分每一个 patch 否含有感兴趣的 

 

图 1 中值流跟踪方法 
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目标，将含有感兴趣的目标 patch 进行聚簇得到目

标的位置。 

随机森林(RF)以其特有的优势在计算机视觉中

得到了深入的应用。随机森林是 Breiman[18]首次提

出的，由一系列决策树组成，每棵决策树是一个分

类器，这些决策树的综合投票得到分类结果；实验

证明，RF 的分类准确率高，对异常值和噪声有很好

的容忍度，并行快速，且不易出现过拟合。随机蕨

丛(random ferns)是 Ozuysal 等人[19]首先提出的，是

RF 的一种简化，用非层次结构蕨来替换决策树，且

验证它有 RF 的特性，且比 RF 的分类效果更好，

速度更快，更易于实现。文献[20]把随机蕨丛用于跟

踪中，跟踪效果不错；但目标严重遮挡时，跟踪失

败。本文采用随机蕨丛作为检测器。 

随机蕨丛的结构如图 2 所示，每个蕨有d 个不

同的特征，每个特征输出 0 或者 1，则图像块经过

随机蕨编码后的输出有2d 种可能。训练时，计算所

有训练集的二值特征，并被分成各个蕨，统计每个

蕨中这些图像块对应的特征编码 x 属于前景的概率 

( ) #
1 | ,#

# #i
p

P y x p
p n

= =
+

为特征编码为 x 的已 

标注为正样本的个数。#n 为特征编码为x 的已标注

为负样本的个数。初始化时，概率为 0；随后，# p

和#n 的变化导致编码的条件概率不断更新。当测

试 patch 经过随机蕨丛时，每个蕨有一个特征编码，

输出与之对应的一个其属于前景的概率，综合每一

个蕨对该 patch 的概率进行投票决定该 patch 是否

为目标。 

假设目标的位置由位置 *l 处的大小为w h× 的

图像块来表示，位置 l 处的图像块用特征集 1={ ,fF  

2, , }nf f 来表达，标签集 1 2{ , , , }ic c c=C , {0,ic ∈  

1} , 0 表示背景，1 表示前景。根据 Bayes 准则用后

验概率进行分类可得 

 

图 2 随机蕨结构 

( )

1 2

1 2

1 2

1 2 

arg max ( | , , , )

( , , , | )
 arg max

( , , , )

arg max ( , , , | )

i

i

i

i n
c

n i i

c n

n i
c

c P c f f f

P f f f c P c

P f f f

P f f f c

=

∝

=

     (2) 

实际应用中，一般特征数目庞大，直接计算式

(2)的联合概率不可行。一种可行的方法是假设各个

特征相互独立，但是会忽略特征之间的相关性。折

中的办法是把特征集F 分为q 个子集 1 2{ , , ,j f f=F  

}df ( / )d n q= ，每个子集的特征对应一个蕨。蕨内

部保持数据的相关性，蕨与蕨之间是相互独立的。

那么联合概率变为 

( )1 2
1

( , , , | ) |
m

n i j i
j

P f f f c P c
=

=∏ F       (3) 

本文特征的选择采用局部二值特征，类似于

haar-like 特征[17]。二值函数如下： 

,1 , 21,

0,

i i

if
Φ Φ

=
⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩ 其它

>
           (4) 

其中 , 1 1
, 

K
i k k kk
Φ α ϕ ϕ

=
= ∑ 为一个 Haar 特征， kα 为 

权重系数， kα 和 kϕ 是随机生成的，k 取[2,4]内的整

数。这些特征用积分图可进行快速计算[17]。 

4  检测器和跟踪器的融合 

在视频序列的首帧，用户初始化目标位置，采

集正负样本并训练得到随机蕨丛检测器。下一帧中

利用该检测器对一定范围内的图像块检测分类，得

到目标可能在下一帧的几个位置。首帧在目标框内

初始化一些光流点，用中值流跟踪器跟踪这些点，

在下一帧也获得目标的一个位置。融合检测器的几

个位置和跟踪器的一个位置得到 终的目标位置输

出，融合过程如图 3 所示。 

5  在线多示例学习更新检测器 

为了自适应目标的外观变化，检测器需要在线

更新。更新方法如图 4 所示，图 4(a)用当前帧中跟

踪位置处的 patch 为正样本，其周围采集部分 patch
为负样本，构成训练集训练分类器；图 4(b)在目标

位置附近采集多个正样本，在其周围采集负样本，

构成训练集训练；从图 4(a), 4(b)可以看出，训练的

正负样本并不是精确的，用这些有误差的样本训练

分类器将导致分类性能退化引起漂移。而在线多示

例学习算法通过打包的方式，能从一系列样本中挑

选 合适的样本用于训练，以避免漂移问题，如图

4(c)所示。 
5.1 在线 MIL 

传统的学习算法训练一个二值分类器来估计 
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图 3 跟踪器和检测器融合的流程图 

 

图 4 分类器的更新方法 

( | )p y x ，要求训练数据的形式为 1 1 2 2{( , ),( , ), ,x y x y  

( , )}s sx y , ix 是一个示例(实验中是一个图像块的特征

表达)， {0,1}iy ∈ 是一个示例标签。在多示例学习中，

假设有 N 个数据包{ }1 2, , , NX X X ，每个包有s 个

示例 1 2{ , , , }i i i isX x x x= 。 {0,1}iy ∈ 是包的标签，

{0, 1}ijy ∈ 是示例 ijx 对应的标签。包的标签定义为： 
max , (1, )i ij

j
y y j s= ∈ ，则只要包中有一个正例，该 

包为正样本包。MIL 跟踪中寻找一个判别分类器

( )H x ，返回条件概率 ( 1 | )p y x= 。 ( )H x 是示例分类

器，和示例的条件概率有关。用 NOR 模型(Noisy-Or 

Model)[21]建模估算包的概率： 

( 1 | ) 1 (1 ( 1 | ))i i i ij
j

p y X p y x= = − − =∏     (5) 

其中，示例的概率表示为 
( | ) ( ( ))i ij ijp y x H xσ=            (6) 

其中 ( ) 1/(1 )xx eσ −= + 是 sigmoid 函数，分类器 ( )H x

由 大化包的对数似然函数的学习得到， 大化包

的对数似然函数为 
(1 )lg( lg ( 1 | )

    (1 ( 1 | )))

i i i i
i

i i

L y y p y X

y X

= − =

+ − =

∑
     (7) 

为了适应目标的变化，分类器 ( )H x 是在线自适

应更新的。建立一个弱分类器池，含有M 个弱分类

器，从中选取K 个 优的弱分类器构成强分类器

( )H x ，选取的原则是 大化包的对数似然函数： 

1 2

1
{ , , , }
argmax ( )

M

k k
h h h h

h L H h−
∈

= +        (8) 

其中
1

1 1
( )

k
k jj

H h x
−

− =
= ∑ 是由前 1k − 个弱分类器级 

联成的强分类器。这种方法类似于文献[17]中特征的

选择方法，因为弱分类器和特征是一一对应的关系。

文献[6]已经证明这种特征选择的方法能有效减少视

觉漂移，而且选取的分类器远少于候选的分类器，

大大提高了分类器的效率。 
5.2 检测器的更新 

利用融合的 终目标位置，在目标位置周围采

集样本获得训练数据集，更新随机蕨丛检测器。把

每一个 fern 看作一个弱分类器h ，在线构建一个含

有M 个蕨的弱分类器池。训练数据更新所有的弱分

类器h ，从中挑选 优的K 个构成随机蕨丛强分类

器( )K M<< ，作为检测器。具体的流程如表 1 所示。 

表 1 检测器的更新 

输入：训练的数据集 1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )N NX y X y X y 有 N 个包，每 

个包有 s 个示例 

输出：强分类器 ( )H x  

步骤 1  利用输入数据更新分类器池中的所有随机蕨丛弱分类器

h (即更新特征编码属于前景的条件概率) 

步骤 2  初始化 ( ) 0H x =  

步骤 3  选取K 个分类器构成强分类器 

for 1 :k K=  

 for 1 :m M=  

      for 1 :i N=  

       for 1 :j s=  

        示例的概率 ( ( ))m
ij m ijp H h xσ= +  

       end 

       由式(5)计算包的概率 1 (1 )m m
i ijj

p p= − −∏  

      end 

      由式(7)计算包的对数似然函数 ( lg )m m
ii

L p= ∑  

     end for 
* arg max m

mm L=  

*( ) ( )k m
h x h x←  

( ) ( ) ( )kH x H x h x= +  

end for 
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更新后的强分类器用于下一帧的检测分类，即

每一帧用于分类的检测器均是由从特征池中挑选出

来的 优弱分类器构成，增强分类效果。当目标严

重遮挡或者消失重现后，跟踪器跟踪失败，此时，

用检测器检测到的目标位置重新初始化跟踪器。 

6  实验与分析 

为了测试本文算法的有效性和稳定性，在常用

的经典视频上测试，测试视频的特点如表 2 所示。 

表 2 测试视频的特点 

视频名称 帧数 主要特点 

david 761 光照，视角，姿态，外观 

car 945 Camera 运动，完全遮挡，相似目标

Faceocc2 812 遮挡，视角 

pedestrian 338 遮挡，相似目标，尺寸，视角 

tiger2 365 剧烈运动，旋转，遮挡 

panda 980 尺寸，遮挡 

 

    对以上测试视频分别采用基于分块的跟踪

(Frag)[4]、在线多示例学习的 MIL[7]、基于稀疏表达

的 SR[22]、基于中值流的 MF[14]和本文算法进行比较。

对不同的测试视频所有算法使用相同的参数，其中

每个随机蕨的特征数 13d = 是随机生成的，在线候

选弱分类器池中 50M = ，每次选取 10K = 个弱分

类器构成强分类器。 
应用两种测量方式度量跟踪的性能。一种度量 

方式为跟踪的成功率，
area(ROI ROI )

area(ROI ROI )
T G

T G

sc
∩

=
∪

， 

其中 ROIT 是跟踪的边界框， ROIG 是真实的目标

框，当 0.5sc > 时认为跟踪成功。另一种是目标中心

位置偏移，即跟踪目标框的中心和真实的目标中心

的像素偏移。为了使结果一般化，每个算法对每组

视频测试 10 次，将这 10 次的结果平均作为算法的

结果。实验结果如表 3 和表 4 所示。 
由表 3 可以看出，本文算法在 5 个视频序列中 

表 3 不同算法的成功率比较(%) 

视频序列 Frag MIL SR MF 本文算法

David    1.0   36.0   20.8 100 100 

car    4.0   51.5   61.6  55.8   98.9 

Faceocc2 100 100 100 54.4 100 

pedestrian   10.0   73.4   19.8 10.0   93.4 

tiger2   21.2   54.9   84.6 10.9   76.4 

panda 100 100   99.4 10.2 100 

表 4 中心位置误差(像素) 

视频序列 Frag MIL SR MF 本文算法

David 176.7  41.1  62.6   2.5  2.7 

car 184.8 112.3  93.9  83.6 16.4 

Faceocc2  15.1  21.9  20.7 106.7 13.7 

pedestrian 173.9  78.3 116.5 173.3 40.3 

tiger2  67.4  64.8  55.5  77.4 59.3 

panda   6.6  6.1   9.6  70.3  7.8 

Mean 104.1  54.1  59.8  85.6 23.4 

注：字体加粗下划线为 优结果，下划线表示次优结果 

 
的成功率均是 高的。Frag 算法对光照敏感；MF
和 SR 在发生严重遮挡时，很容易跟丢；MIL 算法

对全部遮挡、光照敏感，在 david 和 car 中识别率

低。 
从表 4 也可以看出，本文算法在 3 组视频上均

是 优的，另两组为次优，从 6 组视频的均值来看，

本文算法的效果优于其它算法。其它算法都有局限

性。比如 MF 算法是基于点的跟踪，一旦目标被遮

挡，则跟踪丢失。MIL 算法可以很好地应对遮挡问

题，但是目标长时间消失重现以后就无法进行正确

跟踪。SR 算法基本能正确跟踪，但跟踪的误差较大。

综合来看，本文算法对于目标光照变化、视角变化、

遮挡、相似目标、消失重现等均具有较好的跟踪效

果。从图 5 误差曲线图也可以看出本文算法的中心

误差较小(gt 为文献[7]中手工标定的目标真实位

置)。 
图 6 给出了部分视频跟踪结果，在 david 中，

本文算法能很好地处理光照问题；在 car 中，本文

算法主要应对相似目标的严重遮挡和消失重现；在

faceocc2 中，本文算法能处理遮挡和视角变化的问

题；在 pedestrian 中，本文算法主要处理分辨率低、

相似目标、目标较小、阴影等问题。对于以上大小

为 320×240 的视频帧，在主频为 2.7 GHz 的普通

PC 机上本文算法的跟踪帧率为 15 f/s 以上，具有较

好的实时性。 

7  结论 

本文采用检测和中值流跟踪相融合的框架，当

跟踪丢失时，检测器能重新初始化跟踪器，能解决

目标消失重现的问题。检测器通过在线学习机制不

断得到提升，从而提升分类器自适应能力，即能够

学习目标的诸多外观变化，比如尺寸、光照、视角、

部分遮挡；然而在线学习存在的不足是容易出现因

检测累计误差导致的漂移问题。多示例学习的本质

就是挑选正确的样本用于训练分类器，提高了检测 
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图 5 中心位置误差曲线 

 

图 6 不同跟踪算法的比较 

器的精度，对相似目标有一定的识别作用，从而解

决了跟踪中相似目标的漂移问题。基于以上理论分

析，本文算法能处理跟踪中的多个问题。在测试视

频上的实验结果也表明，本文提出的基于多示例学

习和随机蕨丛检测的在线目标跟踪算法能够很好地

克服目标的漂移，达到实时有效的跟踪效果。 
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