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在线机器学习跟踪算法的研究进展

钟必能，陈雁，沈映菊，陈锻生，陈维斌

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　分类介绍在线机器学习跟踪算法的研究现状，比较各种算法的优缺点．研究表明：每一种跟踪算法都

有其自身的优点和缺点，通常情况下只能处理某一些特定类型的变化，很难确保某一特定类型的跟踪算法能

够处理复杂跟踪场景中的所有不确定因素．最后，针对在线学习算法容易产生误差积累，最终发生目标漂移的

问题，提出使用多跟踪器的融合，实现鲁棒跟踪等相应的解决方案．
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在计算机视觉领域，目标跟踪有着广泛的应用［１?３］．基于在线学习的目标跟踪，把跟踪看作分类问

题，用在线机器学习算法来处理目标跟踪．与传统离线机器学习相比，在线机器学习算法应用更加广泛

和灵活，尤其是在跟踪目标非特定，以及目标在跟踪过程中变化大的情况．因此，随着在线机器学习算法

的迅速发展，基于在线学习的目标跟踪算法成为近几年的研究热点之一．视频是三维物体向二维平面的

投影，复杂场景中噪声、遮挡、背景干扰和目标表观的变化等都给目标跟踪带来极大挑战［４］．一个好的目

标跟踪算法，一般得满足如下３点要求
［５］：１）鲁棒性，即在在复杂条件下，跟踪算法也能很好地跟踪目

标；２）适应性，即跟踪算法能够自适应处理目标自身及其周围背景的变化；３）实时性，即目标跟踪需要

实现对视频流的实时处理．本文对基于在线机器学习的目标跟踪算法的研究现状进行比较和分析．

１　跟踪器关键技术

目标描叙模型是跟踪器中关键的一环，它和最终的跟踪效果密切相关［５］．由于目标是被背景环绕

的，除了考虑目标本身的模型外，还需要考虑目标周围的背景给跟踪器带来的有用信息．考虑背景信息，

可以使目标的描叙模型针对背景特征构建，从而获得强的识别能力．Ｃｏｌｌｉｎｓ等
［６］提出实时的，在候选特

征空间中选择最能区别目标和背景的特征来构建前景和背景模型，巧妙地把背景信息融入前景描叙模

型建立的过程，获得鲁棒的跟踪结果．如果背景中物体（特征块）和跟踪目标在运动上有一定关系，可以

假设背景中的物体（特征块）与目标的相对位置在短时间内不变，用背景物体（特征块）和前景模型共同

定位跟踪目标的位置［７］．在目标跟踪中，背景中有很多临时但和跟踪目标有很强关联的非目标物体．

跟踪器要有强的适应性，目标的描叙模型需要实时更新．建立自适应的模型后，用估计出来不精确

的前景和背景区域来更新目标模型时，就会使目标模型的质量下降，最终发生目标漂移．在视觉领域，有

很多研究者提出减少自适应模型漂移问题的方法，如在线学习过程中加入结构限制［８］，用多实例学习来

更新分类器［９］，使用半监督范式更新Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器
［１０］，使用多分类器融合［１１?１３］，提出对野点鲁棒的方

法［１４］，等等．这些方法都能在不同程度上减少自适应模型的漂移问题．但对于长时间的跟踪，模型的更

新仍然是一个非常具有挑战性的问题．

如何有效在当前帧中搜索目标位置，是保证精确度下提高实时性的重要方向．由于跟踪的特殊性，

目标在当前帧的位置只可能出在前一帧目标位置的周围．因此，可以使用粒子滤波
［１５］等随机搜索策略

　收稿日期：　２０１２１２２４

　通信作者：　钟必能（１９８１），男，讲师，博士，主要从事计算机视觉和视频跟踪的研究．Ｅｍａｉｌ：ｂｎｚｈｏｎｇ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．

　基金项目：　国家自然科学基金资助项目（６１２０２２９９）；华侨大学高层次人才科研启动项目（１１ＢＳ１０９，１１ＢＳ２１３）



来搜索目标．与穷尽搜索相比，随机搜索策略主要优势就是在跟踪过程中减少采样图像块数目．然而，粒

子滤波也有自身的问题，即容易出现优秀粒子贫乏的问题．很多学者提出方法来解决这个问题，如ＬＵ

等［１６］采用ＲＡＮＳＡＣＫ和粒子滤波的混合采样策略来解决好粒子贫乏的问题．

２　基于在线犅狅狅狊狋犻狀犵的目标跟踪算法

大多数Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法都是离线学习，训练和分类器预测是分开的．有研究者把随机过程及优化方

法与分类器更新结合起来，实现在线的机器学习．但不管是引入随机过程还是优化方法，都需要解决两

个问题：１）在训练样本依次送给分类器时，如何更新分类器；２）如何高效地在所有候选弱分类器中挑

选好的分类器来Ｂｏｏｓｔｉｎｇ．

Ａｖｉｄａｎ
［１７］提出使用ＡｄａＢｏｏｓｔ方法来结合若干弱分类器，构成一个比较强的分类器，用获得的强分

类器对当前帧像素点进行二值分类，产生置信图，使用 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ进行目标定位．即为了解决分类器对

目标外观变化的适应性，在每一帧跟踪完成后，会在训练一些新的弱分类器来替换在当前帧性能较差的

弱分类器．算法最大亮点就是分类器在线更新以适应目标外观变化．

Ｏｚａ等
［１８］提出在训练Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器时，把Ｐｏｓｓｉｏｎ过程与在线更新弱分类器权值相结合来更新

分类器，彻底改变离线状态下训练样本批量处理的方式．从理论上可以证明，当在线分类器获得的样本

数达到一定数目后，其性能只稍逊离线训练的分类器．

Ｇｒａｂｎｅｒ等
［１９］把在线Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法引入计算机视觉领域，用于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的弱分类器都是从对应的

特征池挑选出来的当前最优弱分类器．在用于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的分类器数目相同的情况下，Ｇｒａｂｎｅｒ的在线学

习算法比Ｏｚａ的适应能力更强，更能获得当前样本模式．

Ｌｉｕ等
［２０］用基于梯度寻优的算法来选择最优的弱分类器．该方法比随机方式效率更高地找到较优

的分类器．Ｓａｆｆａｒｉ等
［２１］首次将在线学习与多类Ｂｏｏｓｔｉｎｇ结合，其认为二值分类和基于二值分类的多类

别分类通常不能完全获得特征空间中类别的结构和关系．Ｓａｆｆａｒｉ把离线线性规划Ｂｏｏｓｔｉｎｇ拓展到在线

学习领域［２２］，并把在线多类别Ｂｏｏｓｔｉｎｇ转化为一个线性规划领域的优化问题，通过原?对偶梯度下降策

略来解决这个优化问题．该算法不需要事先指定类别数，能在线根据需要添加新类别．在目标跟踪中，把

快速变化、复杂和杂乱目标背景当做单一类别处理是不合理的，在线多类别Ｂｏｏｓｔｉｎｇ能自适应调整背

景对于类别数，使得跟踪器更加鲁棒．

Ｇｒａｂｎｅｒ等
［１０］为缓解跟踪中的漂移问题，把半监督的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ引入到跟踪领域

［２３］．Ｇｒａｂｎｅｒ提出

的在线半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和其在文献［１９］中提出的在线Ｂｏｏｓｔｉｎｇ最大区别，就是能够使用没有标记的样

本来更新分类器模型．该算法对没有标记的样本有一个动态变化的伪标记，即可以用在线Ｂｏｏｓｔｉｎｇ来

组合弱分类器．在为更新分类器获取训练样本时，可以在最有可能是目标的位置周围随机抽取图像块

（无标记），使用这些图像块来更新分类器．

３　基于森林的目标跟踪算法

随机森林及由随机森林衍生得到的霍夫森林主要有以下４个优点：１）算法简单，训练和分类速度

很快；２）容易并行处理及在当前流行的多核、ＧＰＵ框架中实现；３）随机森林能很自然处理多类问题；４）

相对于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ及其他组合弱分类器的方法，随机森林对样本错误标记更加鲁棒．通常随机森林是离

线训练，其具有和离线算法共通的内存消耗大、自适应弱、目标特定等缺陷．实现在线随机森林主要有３

个思路：１）在一定规则指导下，在线的生成树的节点；２）树结构不变，在线更新叶子节点统计信息；３）

融合前两种在线策略．

Ｓａｆｆａｒ等
［１４］用在线Ｂａｇｇｉｎｇ和极度随机树来实现在线随机森林．由于硬分裂规则，决策时的递归特

性使得发生的误差无法修正，进而使基于随机森林的在线学习成为一个困难的问题．Ｓａｆｆａｒ把在线Ｂａｇ

ｇｉｎｇ
［１８］和特征随机选择的在线决策树结合，使用算法时加权遗忘，并以新树替换旧树的方法来减小以

前的样本对当前森林的影响．

Ｓｃｈｕｌｔｅｒ等
［２４］使用文献［１４］中的决策树在线生成规则生成在线霍夫森林．文献［２５］用霍夫森林代
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替ＩＳＭ中的码本，用投票机制来检测和跟踪目标．霍夫森林是从训练数据学习到的一些决策树组成一

颗森林，森林中每一颗树可以把图像或者视频元素中的局部表观对应到树的叶子节点，每个叶子节点存

有向霍夫空间投票的投票向量及其投票权重．该文中随机森林结构是离线训练的，在跟踪过程中实时更

新叶子节点的统计信息．利用跟踪结果，向森林反馈那些投向目标的投票向量，对这些投票向量加大权

重．利用这种反馈机制使跟踪效果更加鲁棒．

Ｇｏｄｅｃ等
［２６］提出一种在线霍夫森林算法及一种基于分割的精确目标表示．该算法用边界框表示非

刚性目标，即使目标定位准确，还是会在森林在线自学习过程中引入大量噪声．基于分割的精确目标表

示能够很好地处理非刚性目标，是因为分割后的目标能够减少很多错误标记的训练样本．Ｇｏｄｅｃ等把霍

夫森林拓展到在线领域，把基于投票的检测、反向投票，以及ＧｒａｂＣｕｔ分割联合起来，很好地处理跟踪

问题．为了让森林中的决策树有强的泛化能力，把树的分裂测试和阈值的选择都随机化．由于完全随机

化无法保证树的表达能力，有些树的大多数叶子节点会很稀疏．为了解决这个问题，该算法先生成很多

树，然后在这些树中挑选表达能力强的一些树来组成森林，即不仅保证森林的泛化能力，又具有一定表

达能力．该算法采用在线更新叶子节点统计信息的方法来使森林适应目标变化，其分割过程采用反向投

票机制获得分割算法的前景种子，接着用Ｇｒａｂｃｕｔ来进行粗略分割，并用分割得到的结果更新森林叶子

节点的统计信息．

４　在线协同训练

协同训练（ｃｏ?ｔｒａｉｎｉｎｇ）是一种半监督学习技术
［２７］，需要同一数据的不同角度的特征．协同学习首先

从每个特征角度用标记样本学习一个分类器；然后，用这些相互独立的分类器来对未标记的数据进行预

测．每个分类器都会对样本预测都有置信度．挑选置信度较高的作为有标记的训练样本来更新与之相对

的分类器，增强分类器的能力．从协同学习的角度来看，前面介绍的两种目标跟踪算法都是自学习方式，

即用自己的预测结果来更新自己．自学习方式无纠错机制，容易倒置误差积累，最终发生漂移．

Ｔａｎｇ等
［２８］把在线支持向量机和协同训练结合到一起，实现鲁棒跟踪．首先使用相互独立的特征

（颜色直方图和ＨＯＧ特征）训练两个独立ＳＶＭ 分类器；然后，使用ＳＶＭ遍历下一帧视频，得到两张置

信图，把置信图融合，定位目标位置；最后，使用协同训练方式在线更新ＳＶＭ分类器．

Ｌｉｕ等
［２９］提出在协同训练框架下的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ误差上界来指导跟踪器的更新．该算法使用协同训练

框架下衍生来的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ误差边界
［３０］来指导协同训练和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的结合．多视角分类器之间的不一

致率很大可能就是分类器误差上界．每一轮Ｂｏｏｓｔｉｎｇ从两个独立特征池中挑选出两个视角独立的弱分

类器，最小化分类器误差上界来协同挑选两个视角的弱分类器．多轮挑选后，把从这些两个视角得到的

多个弱分类器加权组合成强分类器．

Ｌｅｉｓｔｎｅｒ等
［３１］提出使用多视角的在线随机森林来做跟踪，使用多角度特征训练不同随机树组成多

视角森林．在线更新树时，用Ｂａｇｇｉｎｇ方法从森林中随机采样一些树（不能包括更新的树）组成子森林对

无标记样本进行标记，然后用标记的样本更新树．这样使得同一样本更新不同树时有可能出现不同标

记，使森林更加鲁棒．由于很难保证不同特征之间完全独立性，因此也有可能造成模型更新时误差累积．

５　多跟踪器融合

单个分类器都有自身的缺陷，如果有好的方式把这些跟踪器融合起来，肯定能够增加跟踪器的鲁棒

性．融合的关键在于选取用于融合的跟踪器及融合的机制．

Ｓｔａｌｄｅｒ等
［３２］提出分类器系统的思想．该系统由三类分类器构成，即离线训练得到的分类器（检测

器）；在线有监督分类器（识别器）；在线半监督分类器（跟踪器）．离线分类器找到目标可能区域，该分类

器的要求是泛化能力强，能够应用到任何场景．在线有监督分类器是特定目标的识别器，识别器只需要

能在特定场景中有效．在线半监督分类器作用是在下一帧跟踪识别器识别到的目标．把跟踪得到的目标

样本通过检测器检测后最终用来更新识别器．该算法有效解决了半监督学习
［１０］中先验分类器固定不变

对半监督学习效果的影响．
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Ｓａｎｔｎｅｒ等
［１２］提出把基于模板相似度的跟踪算法（稳定）、基于光流的均值漂移算法（适应性强）及

基于表观的在线随机森林（适应性适中）３个跟踪算法用分层方式结合起来，通过并行处理实现实时跟

踪．此外，Ｓｔｅｎｇｅｒ等
［３３］还提出使用多个跟踪器来跟踪目标，对每个跟踪器单独进行评估，用跟踪器中结

果最好的或者用所有结果的组合作为最终结果．算法首先离线训练获得置信度和跟踪误差之间的关系，

然后利用学习到的对应关系来在线评估跟踪器性能，根据当前帧各个跟踪器性能来融合跟踪器．文献

［３３］提出两种融合方式：１）并行启用多跟踪器，挑选最优或者加权组合跟踪器结果；２）跟踪器依次启

用，一旦有一个跟踪器性能超过设定的性能阈值，该跟踪器结果作为跟踪结果（其他跟踪器就不启动）．

Ｚｈｏｎｇ等
［１３］把跟踪问题视为弱监督学习问题来解决．把多个跟踪器看做多个标记源，使用弱监督

学习来得到目标位置，以及在线评估每个跟踪器的性能．与文献［３３］相比，该算法不需要离线获得跟踪

器性能与某个可观测变量之间关系，而是通过ＥＭ算法迭代获得最优的标记结果和各跟踪器的精度．

６　算法性能比较与分析

目前，跟踪算法的评价主要有定性评价和定量评价两种方法．定量评价与定性评价相互补充，使得

评价效果更为完善和充分．通过在公共的视频数据库上，使用视频跟踪算法来跟踪同一目标，跟踪器得

到的目标位置与真实的目标位置的偏差来评估算法的跟踪精度．

总的来说有３种主要计算方法：１）跟踪到目标的帧数占全部视频帧的比例；２）从视频每一帧跟踪

器得到的目标位置和实际位置偏差所获得的目标位置偏差图；３）计算跟踪器得到的目标框与真实目标

框之间的重叠面积占所有面积的比例．

为了对目前系统有一个直观的认识，对一些典型算法的实验结果和所采用方法的特点进行比较，结

果如表１所示．从表１可以看出：使用基于在线机器学习的方法，越来越优秀的机器学习算法、更加有效

地在线学习策略、以及跟踪算法与分割算法的协调或跟踪算法与检测算法的协同等，可以极大地改进的

跟踪算法的精度．但是由于每一种跟踪算法都有其自身的优点和缺点，因此通常情况下只能处理某一些

特定类型的变化，很难确保某一特定类型的跟踪算法能够处理复杂跟踪场景中的所有不确定因素．

表１　典型跟踪算法的比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｙｐｉｃａｌｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 特点 实验结果

在线Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
目标跟踪算法

在线训练Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器；
采用随机策略训练［１９］；
采用梯度下降策略训练［２０］；
采用多类别策略训练［２１］；
采用半监督策略训练［１０］

文献［１９］能处理短时的目标遮挡和非剧烈的表观变化；
文献［２０］能处理严重目标遮挡和突然的表观变化；
文献［１０，２１］在对比的数据集上取得了比文献［１９］算法
更好的效果，能比较好的适应表观的变化

在线随机森林
目标跟踪算法

在线训练随机森林［１４］；
投票机制和随机森林结合［２４］；
多视角训练随机森林［３１］

文献［１４］的实验结果显示其能适应目标表观变化，由于
随机森林的鲁棒性，其比文献［１９］能更好处理遮挡和
表观变化；文献［２４，３１］的算法在多个数据集上
取得比文献［１４］更好的结果

在线融合
分割过程

把分割融人在线学习机制
文献［２６］的实验结果显示通过这种机制减少噪声样本，
比单纯的基于在线学习算法更好的结果；

协同机制引入
在线学习

在线协同学习更新跟踪器；
简单引入协同学习［２８］；
误差边界指导协同［２９］

文献［２８］的实验结果显示其能很好处理复杂背景；
文献［２９］采用更好的机制，在对比实验中，其跟踪
效果优于文献［２８］

多分类器融合 多分类器互补
文献［１２?１３，３２?３３］的实验结果显示融合后跟踪器
的结果比单个跟踪器有很大提高

７　总结与展望

基于自学习的方法使用自身对样本的标记来更新模型，容易引入错误标记的样本，并且容易产生误

差积累，最终发生目标漂移．为了解决自学习的漂移，有些研究者提出不对新样本进行确切的标记，而用

半监督的方式来处理这些样本，减少漂移．虽然半监督学习能够解决一些漂移问题，但当实际目标跟踪

发生很大变化时，先验分类器无法对当前目标的预测给予很大置信度，就弱化了半监督过程，也容易发

生漂移．目前，有研究者提出多先验（先验更新）的半监督学习
［３２］来解决单纯半监督的问题．
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此外，一些研究者提出使用协同训练的方式来解决目标漂移过程，同一样本提取独立的两类特征，

训练两个独立的分类器，使用协同方式来在线更新分类器．由于很难保证特征之间的独立性，因此可能

会造成模型更新时误差累积．由于单一跟踪器总是有其不足之处，有一部分研究者从多跟踪器融合的角

度来处理漂移问题．

从总的思路来看，本文认为可以从３个方面入手来解决漂移问题．１）提出新的鲁棒在线学习算法，

使其能够有鲁棒跟踪结果；２）对在线分类器获得的目标位置使用其他方法进行修正，如使用分割算法

修正目标位置；３）使用多跟踪器的融合，实现鲁棒跟踪．
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