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摘　要：针对半监督自训练框架下进行目标跟踪的误差累积问题，提出一种结合标记修正与区域置信度样本更
新的自适应跟踪算法。该算法将视频序列中的目标跟踪视为两类模式即目标与背景的分类问题，在半监督自训

练框架下，选择ＳＶＭ分类器分类目标与背景，结合Ｋ近邻和最小距离分类进行标记修正，并基于区域置信度提
取新的样本更新分类器。实验结果显示，该方法有效改善了由于误差累积导致的漂移问题和目标遮挡后的跟踪

失败。
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　引言

目标跟踪是机器视觉领域的一个重要分支，被广泛用于军

事、交通管制、安全监控等领域［１］。目标跟踪通常被看做是一

个搜索与匹配问题［２］，并通过预测缩小搜索范围，加快跟踪速

度。将目标跟踪视为一个在线分类问题，是近年来目标跟踪研

究的新途径。此类方法寻找能够将目标与背景分离的分类器，

适用于背景凌乱的视频，解决了目标变化复杂而很难建模的问

题，并且可以实时更新分类器以适应目标外观的变化［３］。

文献［４］用离线学习的支持向量机（ＳＶＭ）结合基于光流
的方法进行目标跟踪。文献［５］利用基于像素对的随机树分
类器对关键点进行分类。这两种方法采用固定的跟踪器，为了

应对目标的变化及复杂的背景需要大量的标记样本，而手动标

记样本的成本巨大，有时也不现实。为此，可以考虑利用大量

未标记样本来辅助训练分类器以提高其性能，这类同时利用标

记样本与未标记样本的机器学习方法称做半监督学习。在目

标跟踪中，人工标记往往只用于初始的几帧，跟踪算法必须不

断地从跟踪结果中学习目标和背景的变化信息，因此目标跟踪

可以被视做一个半监督学习问题。基于半监督学习的目标跟

踪是目前一个新的研究方向，已有成果显示了其独特的效果。

文献［６］提出一种在线特征选择的方法，提取最能判别目标和
背景的颜色特征用于跟踪。文献［７］采用集成学习的思想，通

过在线训练多个弱分类器，利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ把多个弱分类器结
合成一个强分类器，利用强分类器区分出前景和背景。这两种

方法的核心是用分类得到的结果来自我更新分类器，即应用了

半监督学习中的 ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ思想，使跟踪性能大大改进。但
这种训练方法很容易积累误差，使得分类器精度下降，最后导

致跟踪失败；且由于训练多个分类器所需运算时间较长，影响

了算法的跟踪效率。目前基于半监督学习的目标跟踪尚未有

研究解决遮挡和偏移问题的相关论文。

为了减少自学习框架下的误差积累，本文提出了一种结合

标记修正与区域置信度样本更新的目标跟踪算法，算法流程如

图１所示。使用ＳＶＭ分类器分类目标与背景，通过标记修正
技术对所得置信图分类结果进行修正。通过目标局部区域与

背景的相似程度判断是否存在遮挡，基于区域置信度对样本更

新以在线地训练分类器来适应目标与环境的变化，有效地减少

了误差积累，对目标遮挡、干扰、背景变化复杂等情况具有较好

的跟踪效果。通过在多个典型的视频中对行人等目标的跟踪，

验证了本文算法的有效性。

"

　自训练学习与目标跟踪

基于半监督自训练学习的跟踪方法首先利用已标记的样

本来建立初始分类器，用此分类器对未标记样本进行标记得到

置信图，根据置信图确定目标的新位置；将置信度高的被标记
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样本加入原有标记样本重新训练一个新分类器，再不断重复这

个过程，如图２所示。其问题是：由于目标跟踪中，目标和环境
的不确定因素要比普通分类问题更加复杂，如目标的形变；背

景复杂且随摄像机的运动不断变化；目标被遮挡。这些因素容

易导致分类误差，随着跟踪帧数的增加会造成错误的积累和扩

散［８］。本文采用结合Ｋ近邻规则与最小距离分类的标记修正
和基于区域置信度的样本更新方法来解决这些问题。
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　分类器选择

目标跟踪中，在初始几帧手动标记或通过其他检测方法得

到训练样本，样本的数量相对较少，而支持向量机分类器在解

决小样本、非线性及高维模式识别中有许多特有的优势［９］。

支持向量机最早由Ｖａｐｎｉｋ在１９９５年提出，与传统的分类器相
比，支持向量机方法是建立在统计学习理论的 ＶＣ维理论和结
构风险最小原理基础上的，根据有限的样本信息在模型的复杂

性和学习能力之间寻求最佳折中，解决了神经网络难以控制自

身推广能力的问题。

对于两类分类问题，ＳＶＭ的目标是寻找一个具有最大间
隔的最优分类面，假定 ｎ个 ｋ维训练样本（ｘ１，ｙ１）…（ｘｎ，ｙｎ），

ｘｉ∈Ｒ
ｋ，ｙｉ∈｛－１，１｝是分类标签。ＳＶＭ分类器的决策函数为

ｇ（ｘ）＝ｓｇｎ（Ｋ〈ｗ，ｘ〉＋ｂ）＝

ｓｇｎ（Ｋ〈∑
ｎ

ｉ＝１
（ａｉｙｉｘｉ），ｘ〉＋ｂ）＝

ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ＝１
（ａｉｙｉ）Ｋ〈ｘｉ，ｘ〉＋ｂ） （１）

其中：ｗ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ａｉｙｉｘｉ）；ｘ是变量；ｘｉ是已知的样本；ａｉ为拉格朗

日乘子，一小部分不等于０的拉格朗日乘子对应的样本点 ｘｉ
唯一地确定了分类函数，这些样本就是支持向量（ＳＶ）；Ｋ（ｘｉ，
ｘ）是核函数，接受低维空间的样本输入，将输入值映射到高维
特征空间，并在此空间用支持向量构造一个分类超平面。

ｇ（ｘ）中ｗ和ｂ的值通过求解下列优化问题得到：

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　ｙｉ［（ｗｘｉ）＋ｂ］≥１－ξｉ
ξｉ≥０ （２）

其中：ξｉ是松弛变量，Ｃ是惩罚因子。由于在绝大多数情况下，
数据是线性不可分的，这时通过引入松弛变量实现最少错分样

本和最大分类间隔之间的折中，来得到广义最优分类面。其

中，Ｃ＞０是一个常数，它控制对错分样本惩罚的程度。
进行ＳＶＭ学习时，如果样本数目不均衡，生成的分类面会

偏向样本数量少的类。这是因为式（２）中在求解最优化问题
时使用了相同的惩罚系数 Ｃ，分割线偏向样本密度更小的一
方，能够使总的错分样本数目减少，从而在间隔尽可能大的情

况下降低了结构风险水平。视频帧中采样时，背景样本数量往

往多于目标样本数量，标准的支持向量机基于分类精度评价方

法显然不合适，例如数据集不均衡，仅有５％的正例，那么当分
类器把所有测试样本分为负例，便可获得很高的分类精确度

（９５％）。Ｖｅｒｏｐｏｕｌｏｓ等人［１０］提出对不同的类设置不同的惩罚

参数Ｃ，即对正类和负类赋予不同的代价，能够有效地根据不
同样本的错分代价进行超平面的优化。本文根据实际正负样

本的数量设置惩罚系数，以避免样本数量不均衡情况下的错

分，即构造如下二次规划问题：

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋Ｃ＋ ∑

Ｎ＋

ｉ｜ｙｉ＝＋１{ ｝
ξｉ＋Ｃ－ ∑

Ｎ－

ｉ｜ｙｉ＝－１{ ｝
ξｉ

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　ｙｉ［ｗ·ｘｉ＋ｂ］≥１－ξｉ
ξｉ≥０ （３）
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　结合
&

近邻规则与最小距离分类的标记修正

本文采用的特征为像素的颜色信息。分类时，先把属于目

标的样本点视为正样本，把属于背景的样本点视为负样本，这

样，样本点集合｛ｘｉ｝的标记｛ｙｉ｝就为＋１或－１。
在ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ训练过程中，ＳＶＭ分类器误标记是不可避

免的，从而导致置信图中包含噪声，影响目标中心点的确定。

如果将这些噪声引入到训练集合中，随着迭代过程的继续，分

类性能将持续降低。因此，找到这些误标记数据并进行修正是

改善跟踪结果的有效途径。本文提出一种结合Ｋ近邻规则［１１］

和最小距离分类［１２］的标记修正方法来识别并修正被错误标记

的样例。

设在视频第ｔ帧中，训练集为Ｌｔ，利用滑动窗对第ｔ帧分类
所得数据集为Ｌｔ′，计算Ｌｔ中正类与负类的均值向量 ｚｉ（ｉ＝±
１）。对新标记的Ｌｔ′中的每个样例 ｘ按 Ｋ近邻规则从 Ｌｔ∪Ｌｔ′
中选取它的ｋ（ｋ为偶数）个近邻，当与 ｘ标记相同的数量小于
ｋ′（ｋ′≤ｋ／２）时，将该样例标志为可疑的样例。分别计算此可
疑样例与正负类的距离

ｄｉ＝｜ｘ－ｚｉ｜（ｉ＝＋１，－１） （４）

利用最小距离分类法对可疑样例的标记重新修正，即若

ｄ＋１＜ｄ－１，ｘ标记为正，否则标记为负。

"


$

　
'()*


+,-./

算法简介

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ［１３］算法是一种有效的统计迭代算法，是由
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Ｆｕｋｕｎａｇａ等人于１９７５年首先提出的。ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的基本
思想是，通过反复迭代搜索特征空间中样本点最密集的区域，

先算出当前点的偏移均值，移动该点到其偏移均值，然后以此

为新的起始点继续移动，直到满足一定的条件结束。其显著的

优点是算法计算量小、简单易实现。

"


%

　基于区域置信度样本更新的半监督跟踪算法

在半监督自训练框架下的跟踪过程中，根据前几帧图像中

已知的目标与背景计算出正负样本的统计信息建立分类器，在

新的一帧中识别非样本像素的归属，再根据自身的预测能力实

时学习目标和背景的变化信息在线的更新分类器，以适应目标

的形态变化和背景的复杂性。因此，训练阶段的样本质量决定

着分类的结果，也决定着从分类过程所获得的信息价值。为保

证分类结果有较高精度，训练数据必须具有完整性和代表性，

即训练样本的统计特征与该类型总体统计特征相接近。当选

取的训练样本中含有不合要求的像素（如异类像素）时，需要

对训练样本进行纯化。

视频中的目标往往是不规则的形状，跟踪中的目标框边缘

区域含有背景像素，即噪声点，这些噪声点降低了训练样本的

准确性，加重了分类器的分类误差，随着误差的积累导致漂移。

如果在目标遮挡情况下错误地更新样本，会导致分类器跟丢

目标。

为了有效地去除这些噪声点以纯化训练样本，本文根据图

像的区域性，即图像中普遍存在着的相邻像素点之间具有某种

相似性的特点，通过计算目标框边缘不同区域与背景相似性来

定义边缘各区域为目标即正类的置信度，与背景相似度大的区

域为正类的可信度较低，在下一步提取新的样本时可将这些区

域从目标中排除。

如图３所示，（ａ）中矩形框的目标区域掺杂了背景像素，
目标区域内存在与其相邻背景相似性较大的小区域，因此，需

要对样区进行纯化处理；（ｂ）（ｃ）分别为样区纯化前后所得到
的颜色特征直方图。

将目标框划分为若干大小相等的区域ｏｉ，假设其边缘小区

域的个数为 ｍ，将周围背景区域划分为若干个与 ｏｉ面积相等

的区域ｂｊ，统计ｏｉ与ｂｊ的颜色直方图分别为ｈｉｓ（ｏｉ）与ｈｉｓ（ｂｊ）。

通过下式得到ｍ个ｏｉ与其紧邻的ｂｊ的相似性值：

Ｄｉ（ｏｉ，ｂｊ）＝‖ｈｉｓ（ｏｉ）－ｈｉｓ（ｂｊ）‖＝ ∑
ｂｉｎ

ｔ＝１
（ｈｉｓ（ｏｉｔ）－ｈｉｓ（ｂｊｔ））槡

２

（５）

其中：ｉ＝１，２，…，ｍ。设置阈值 Ｔ１，当 Ｄｉ（ｏｉ，ｂｊ）≤Ｔ１时，ｏｉ区
域所含背景像素数较多，丢掉这一区域；当 Ｄｉ（ｏｉ，ｂｊ）＞Ｔ１时，
ｏｉ所含背景像素数较少，将其作为目标区域，与目标框内其他
区域结合计算样本的特征向量。可以表示为

ｏｉ＝
１　　ｉｎｓｉｄｅ（Ａ）ａｎｄＤｉ（ｏｉ，ｂｊ）＞Ｔ１{ －１ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（６）

假设Ｓ为边缘小区域判定为背景的个数，即

Ｓ＝∑
ｍ

ｉ＝１
（δ（ｏｉ＋１）） （７）

设置阈值Ｔ２，当Ｓ≥Ｔ２时，不提取新样本；当 Ｓ＜Ｔ２时，提
取新样本，进行分类器更新。

如图４所示，改进前由于正样本特征向量中附带大量背景
信息，容易使分类器误将背景判定为目标，改进后置信图会变

得紧凑，使重心位置更接近目标中心。

上述过程中将颜色直方图量化为８个 ｂｉｎ。用量化的方
法计算小区域的颜色直方图产生的问题是，由于小区域的直

方图是稀疏的，当光照变化或噪声引起像素颜色发生微小变

化时，其分布极易从其颜色区间落入相邻的颜色区间，从而

造成两幅图像的颜色直方图形状几乎相同，只是互相错开了

几个ｂｉｎ，这时采用欧氏距离计算两者的相似度，会得到很小
的相似度值。为了克服这个缺陷，可以对颜色直方图事先进

行平滑过滤［１４］，让每个 ｂｉｎ中的像素对于相邻的几个 ｂｉｎ有
所贡献。

"


0

　算法流程

输入：视频帧Ｉ１，Ｉ２，…，前ｎ帧的目标位置和范围。

输出：每帧的目标位置和范围Ａｎ＋１，Ａｎ＋２，…。
１）初始化　在初始图像中选择包含目标的矩形框，根据

其中数据提取目标特征，标记为１，将目标框之外更大一些的
区域设为背景，提取背景特征，标记为 －１；用标定好的前 ｎ帧
图像的样本训练支持向量机分类器Ｈ（ｘ）。
２）在线跟踪　从ｎ＋１帧到视频结束：
ａ）在第ｎ＋ｌ帧图像中，将上一帧目标框 Ａｎ＋ｌ－１周围区域

中的每个位置作为当前帧的目标备选位置。

ｂ）提取每个备选位置的颜色特征对其进行分类，得到整
个备选区域的目标位置置信分布图。

ｃ）结合Ｋ近邻规则和最小距离分类器对所得置信图进行
修正。

ｄ）在修正后的置信图上将 Ａｎ＋ｌ－１中心作为目标中心的初
始位置，运用 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法确定第 ｎ＋ｌ帧的目标中心，得到
Ａｎ＋ｌ。

ｅ）在目标框 Ａｎ＋ｌ中分别根据式（５）（７）计算 Ｄｉ（ｏｉ，ｂｊ）与

Ｓ，判断目标是否遮挡。如果Ｓ≥Ｔ２，转步骤ａ）；否则，将提取的
新的正负样本加入原始样本中，并去掉从最早一帧中提取的正

负样本重新训练分类器。

ｆ）在新的一帧中重复ａ）～ｅ）。
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　实验结果及分析

为了验证本文算法的性能，在多个典型的视频序列上进行

了大量实验。实验平台为ＭＡＴＬＡＢ２００８ａ，Ｐｅｎｔｉｕｍ ＤｕａｌＣｏｒｅ
处理器，２ＧＢ内存，操作系统为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ。

实验时，手动标记视频序列的前５帧，计算正负样本训练
ＳＶＭ分类器。滑动窗搜索范围取４倍跟踪框大小。每帧中正
负样本的比例数为１∶４，支持向量机正负类别惩罚系数比设为
４∶１。Ｔ１根据经验设为０５，Ｔ２设为边缘像素数的５０％。

图５是在序列 ｓｅｑ＿ｃｕｂｉｃｌｅ中的目标跟踪，图像分辨率为
９７×１２９。视频序列中目标发生了严重的遮挡，即人的头部被
隔板遮挡。从结果可以看出，目标被遮挡后会出现一些误差，

但是遮挡结束后，能够继续捕捉到目标。

图６是在序列ｓｅｑ＿ｖｉｌｌａｉｎｓ中的目标跟踪，将视频中人的
头部作为目标，图像分辨率为９７×１２３。视频序列中，一个人
在房间行走，随着目标的运动背景不断变化，且整个过程都有

其他人的干扰。图６（ａ）显示未进行标记修正与根据区域置信
度更新样本的跟踪结果，由于背景复杂且视频中目标发生较大

的变化，出现了跟踪误差，并随着误差的积累导致跟踪结果错

误；（ｂ）中未出现（ａ）的错误，并且本文算法有效地避免了其他
相似目标的干扰。算法改进前后跟踪轨迹比较如图７所示。
在图７中，横轴表示图像帧数，纵轴分别表示 Ｘ、Ｙ方向的运动
距离。本文将跟踪的目标中心到实际目标中心的距离作为误

差，前４５帧未改进算法未跟丢目标时的跟踪误差均值为
４５９，改进后算法的误差均值为２６３，可见改进后的算法跟踪
结果精度有所提高，并且不易跟丢目标。

$

　结束语

本文介绍了一种在半监督 ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ框架下，结合标记
修正与区域置信度在线自适应更新分类器的目标跟踪算法。

这种方法先把跟踪问题转换为一个两类分类问题，采用 ＳＶＭ
作为分类器，通过合理的参数设置训练具有较高精度的 ＳＶＭ
分类器，利用这个分类器来对新一帧中的样本进行分类得到置

信图，并对所得结果进行修正，运用均值漂移找到置信图的重

心，也就是目标的新位置。为了与目标和背景的变化相适应，

结合区域置信度在每一帧中提取新的样本训练一个新的分类

器。实验结果证明，该方法有效避免了误差累积导致的漂移问

题和目标遮挡导致的跟踪失败，能在各种场景下实现稳定有效

的跟踪。然而本文算法中使用的跟踪框大小是固定的，不能随

着目标的形变而改变大小和角度，因此下一步的工作是着重解

决跟踪框的缩放和旋转，以及多目标跟踪问题。
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