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一种基于压缩感知的在线学习跟踪算法

刘 威 赵文杰 李 成
空军航空大学航空航天情报系 , 吉林 长春 130022

摘要 实现稳健的目标跟踪，建立有效的目标在线模型至关重要。针对现有在线学习跟踪算法缺乏对目标观测信

息是否有效的判断，提出了一种简单且高效的解决方法。利用正负样本构建目标在线模型，基于压缩感知理论从

多尺度图像特征空间提取特征信息完成目标表征之后，由随机蕨分类器进行分类并通过一种特征置信度度量策略

来确定在线更新速率，最后由目标在线模型判断输出置信度最高的样本，此外还建立了一种遮挡反馈机制来决定

是否更新目标在线模型。实验结果表明，该方法在目标被长时间遮挡、光照变化等情况下均能完成稳健跟踪，在

320 pixel × 240 pixel 大小的视频序列中处理速度保持在 30~50 frame/s左右，可以满足实时应用的需求。
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Abstract It is crucial to establish an effective online model for robust tracking. As existing online learning tracking

algorithms do not judge whether the objective observation information is effective, a simple and efficient solution

is proposed. The positive and negative samples are applied to build online object model, then feature information

is extracted from the multi-scale image feature space by compressive sensing to represent object, the random fern

classifier is adopted to classify and determine the online update rate by a confidence measure strategy of features.

The online object model will output the sample with the highest confidence, which is decided whether to update

by an shelter feedback mecanism. Experimental results show that the proposed algorithm can complete the robust

tracking under the condition of long-time occlusion, illumination changing, the video sequence of 320 pixel×240

pixel, the processing speed can keep 30~50 frame/s, which meets real-time application requirement.
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1 引 言
近年来，大量基于检测的跟踪算法被提出并在特定场景下获得了不错的跟踪效果，但由于遮挡、光照变

化、图像模糊而导致目标外观不断变化，使得稳健性的目标跟踪依然是一个很有挑战性的难题 [1]。一个有效

的目标在线模型对稳健性跟踪至关重要，因此引起了学者的广泛关注。按照目标在线模型，目标跟踪可以

划分为基于生成式的跟踪算法和基于判别式的跟踪算法。

基于生成式的跟踪算法 [2-4]通常只利用目标本身信息来构建在线模型，然后基于最小重构误差在图像区

域内搜索目标；基于判别式的跟踪算法 [5-7]将目标跟踪看成一个二元分类问题，其任务是找到将目标从背景
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中分离出来的最优决策边界。

为了充分利用上述两类算法的各自优势，文献 [8]基于压缩感知理论提出了一种有效的实时跟踪算法

(CT)，通过建立一个随机投影矩阵对多尺度图像特征进行降维，并通过朴素贝叶斯分类器进行分类，其高效

性引起了学者的广泛关注 [9-13]。然而该算法依然存在以下问题：1) 缺乏对目标观测信息是否有效的判断；2)
由于遮挡等原因产生更新错误而导致目标漂移。

针对上述问题，本文充分利用文献 [8]提取特征的高效性，从多尺度图像特征空间提取特征信息完成目

标表征之后，由随机蕨分类器进行分类并通过一种特征置信度度量策略来确定在线更新速率，最后由目标

在线模型判断输出置信度最高的样本，此外还建立了一种遮挡反馈机制来决定是否更新目标在线模型 ,一旦

判断目标出现遮挡，目标在线模型停止更新，分类器学习速率迅速降低，同时逐步扩大搜索半径以在后续帧

中定位到目标。

2 实时压缩感知跟踪
2.1 随机投影矩阵提取特征

随机投影矩阵 R 的作用是将高维图像特征 X 压缩成低维特征 V 用以表征图像，并能以最小重构误差

将图像还原 [14]：

V = RX, (1)
式中 R ∈ ℝn × m ，X ∈ ℝm ，V ∈ ℝn ，且 n≪ m ，其中矩阵的选取至关重要，为了使图像以最小误差重构，文献[8]选
取的随机投影矩阵为

rij = s ×
ì

í

î

ïï

ïï

1, p = 1/(2s)
0, p = 1 - 1/s
- 1, p = 1/(2s)

, (2)

式中 rij~N (0,1) ，s在 2或 3之间随机选择，因此随机投影矩阵中的大量元素都是零，这样就大大减少了计算量。

给定样本 Z ∈ ℝw × h ，它的高维特征 X 被定义为一系列的多尺度矩形滤波器，

hij ( )x,y = {1, 1 ≤ x ≤ i, 1 ≤ y ≤ j
0, otherwise , (3)

式中 i 和 j 是矩形滤波器的宽和高，w 和 h 是样本窗口的宽和高，通过(1)式将高维特征压缩成低维特征 V ∈ ℝn 。

2.2 朴素贝叶斯分类器

对于每个样本 Z ∈ ℝw × h 而言，其低维特征表示为 V = ( )v1,⋯,vn

Τ
，假定样本标签为 y ∈ { }1,0 ，1代表正样

本，0代表负样本。文献[8]假设低维特征中的每个元素是独立的，因此可以通过朴素贝叶斯分类器来建模：

H (V ) = log é
ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

∏i = 1
d p(vi| y = 1)p(y = 1)

∏i = 1
d p(vi| y = 0)p(y = 0) =∑

i = 1

n log é
ë
êê

ù

û
úú

p(vi| y = 1)
p(vi| y = 0) . (4)

假设随机投影矩阵压缩后的低维特征服从高斯分布 [8]，则有：

p(vi| y = 1)~N (μ1
i ,σ1

i ), p(vi| y = 0)~N (μ0
i ,σ 0

i ). (5)
对每一帧图像中的候选样本计算其 H (V ) 值，选择最大的候选样本作为最终跟踪结果，再在其周围采样

新的正样本，计算其特征值并对(5)式进行更新：

μ1
i ← λμ1

i + (1 - λ)μ1， σ1
i ← λ(σ1

i )2 + ( )1 - λ ( )σ1 2 + λ( )1 - λ ( )μ1
i - μ1 2 . (6)

式中 μ1 = 1
n∑k = 0| y = 1

n - 1 vi(k) ，σ1 = 1
n∑k = 0| y = 1

n - 1 (vi(k) - μ1)2 ，按照同样的方式对 (μ0
i ,σ 0

i ) 进行更新，λ 为学习率，越大

代表更新速度越慢，原始算法中固定为 0.85，而一旦目标被遮挡则会出现更新错误，当出现遮挡时间较长时

分类器分类能力将不断减弱，最终导致目标漂移。

2.3 目标定位与分类器更新

输入第 t 帧图像，给定搜索半径 γ ，以上一帧目标位置 l t - 1 为基准，采样得到的样本位置集合为
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D
γ = { }z | l( )z - l t - 1 < γ ，并对得到的样本通过(1)式提取出对应的低维特征 V (z) = ( )v1,⋯,vn

Τ
。

用 (4)式计算样本集合 D
γ
中每一个样本低维特征 V (z) = ( )v1,⋯,vn

Τ
的分类器响应值 H (V ) ，其中分类器响

应值最大的即为当前帧的目标位置 l t 。

以当前帧的目标位置 l t 为基准，给定搜索半径 α ，β 和 ς ，采样得到正样本集合 Dα = { }z | l( )z - l t < α 和

负样本集合 D
ς,β = { }ς < z | l( )z - l t < β ，再通过 (1)式提取两个集合中样本对应的低维特征，利用 (6)式对分类

器参数进行更新。

3 本文算法
从以上的分析可以看出，CT算法存在两个问题：1) 假设所有低维特征是相互独立的，忽略了特征之间的

空间位置关系；2) 学习率在整个跟踪过程中保持不变，缺乏对遮挡等因素的反馈机制容易出现更新错误导

致目标漂移。针对上述问题，充分利用 CT算法基于压缩感知理论提取特征的高效性，并对其随机分组后交

由随机蕨分类器进行分类，由目标在线模型判断输出置信度最高的样本作为跟踪结果。算法框架图如图 1
所示。

图 1 算法框架图

Fig.1 Framework of the proposed diagram
3.1 在线随机蕨分类器

随机蕨分类器是组合分类器的一种具体体现，假设随机蕨分类器由不同的分类器构成，每个分类器对

未知样本做出独立判断，则组合后的分类器的错误率将显著降低 [15]。在 CT算法中，低维特征中的每一个元

素都看成是独立的，但样本中提取出的类 Haar特征存在空间位置上的对应关系，因此 CT算法在减少计算量

的同时也丢失了很多空间位置信息，为此本文算法的解决方案是将特征集合 V = ( )v1,⋯,vn

Τ
随机划分成大小

为 d 的 m 个子集，

V k = { }vσ(k,1),vσ(k,1),⋯vσ(k,d) ,k = 1,⋯m, (7)
式中 d = n/m ，σ(k, j) 是在 1,⋯,n 范围内的随机数，Vk 代表第 k 个蕨。每个蕨都对样本做出独立的判断，可以

通过朴素贝叶斯方法来建模：

H (V k) = log é
ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

∏i = 1
d p(vσ(k, i)| y = 1)p(y = 1)

∏i = 1
d p(vσ(k, i)| y = 0)p(y = 0) =∑

i = 1

n log é
ë
êê

ù

û
úú

p(vσ(k, i)| y = 1)
p(vσ(k, i)| y = 0) , (8)

yk = {1, if H (V k) > 0
0, otherwise . (9)

给定一个判断阈值，综合所有蕨的判断结果，给输入样本打上标签 Y ∈ { }1,0 ，1代表正样本，0代表负样

本，表达式为

Y = ì
í
î

1, if∑k = 1
m αk yk > T fern

0, otherwise . (10)
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式中 αk 为每个蕨在综合判断中的权重，设为 1 m ，T fern 是判断阈值，同时对每个蕨对应的特征参数 μ1
i 和 σ1

i

都通过(6)式进行更新。

CT算法中学习率是固定不变的，一旦出现更新错误将导致目标漂移，基于高斯核密度估计提出一种特

征置信度判断策略来自适应学习率的更新，

G ( )μt + 1, i = expé
ë
ê

ù
û
ú- || μt + 1, i - μt, i

2 ( )2 σt, i
2 , λt + 1, i = λt, iG ( )μt + 1, i , (11)

式中 μt, i 和 σt, i 分别代表第 t 帧图像第 i 个特征分布的均值和方差，λt, i 是对应于第 t 帧图像第 i 个特征的学

习率，初始化为 λ1, i = 0.85(i = 1,⋯,n) 。当特征均值发生较大变化时，学习率较小，减少了更新错误的风险。

这样就构成了一个随机蕨分类器，将通过随机蕨分类器的正样本交由下一步目标在线模型判断。其分

类过程如图 2所示。

图 2 随机蕨分类器工作过程

Fig.2 Working process of the random fern classiser
3.2 目标在线模型

目标在线模型 M 是包含有正负样本的数据结构，M = { }p+
1 ,p+

2 ,⋯,p+
m ,p-

1 ,p-
2 ,⋯,p-

n ，其中 p+ 和 p- 分别代表

正负样本图像块。正样本按照时间顺序加入到 M 中，p+
1 由第一帧初始化产生，p+

m 则代表最新加入到 M 中

的正样本图像块。为方便处理，所有正负样本图像块都由采样样本归一化到 15 pixel×15 pixel，这样两个样

本图像块的相关相似度定义为

S( )pi,pj = 0.5[ ]fNCC(pi,pj) + 1 , (12)
式中 fNCC(pi,pj) 为两个图像块之间的归一化互相关系数 [7]。

目标在线模型的构建与更新：输入一个图像块 p ，定义其正最近邻相似度为 S+( )p,M = max
p+i ∈M

S( )p,p+
i ，

负最近邻相似度为 S-( )p,M = max
p-i ∈M

S( )p,p-
i ，则该样本的置信度定义为

fconf = 1 - S-( )p,M
1 - S+( )p,M + 1 - S-( )p,M . (13)

当图像块的标签为 1且 fconf < TnnP (实验中取 0.7)时，说明目标外观发生了一定的变化，所以将其作为可靠的

正样本图像块加入到在线模型中，当图像块的标签为 0且 fconf > TnnP (实验中取 0.5)时，说明该负样本图像块与正

样本具备一定的相似性，干扰性较强，能够提高目标在线模型的区分能力，所以将其作为可靠的正样本图像块

加入到在线模型中。图 3给出了 panda.mpg视频处理完成后所生成的在线模型中归一化正负样本图像块。

图 3 目标在线模型。(a)正样本图像块 ; (b) 负样本图像块

Fig.3 Online object model. (a) positive image patches; (b) negative image patches
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目标定位：首先将通过随机蕨分类器的 k 个样本归一化为 15 pixel×15 pixel的图像块，由 (13)式计算每一

个样本的 fconf ，则最终的目标位置 l(z*) 定义为

l t(z*) = arg
z
max fconf (i) > Tnn

fconf ( )i , i = 1,2,⋯k. (14)
如果通过随机蕨分类器的 k 个样本都不满足 fconf (i) > Tnn ，则抛出目标丢失的警告，下一部分来讨论对于

目标遮挡或完全丢失的反馈机制及处理方案。

3.3 目标遮挡反馈机制

实际应用中，大量因素影响着跟踪算法的性能，而其中目标被遮挡的情况最常见。为应对这些干扰因

素，引入了遮挡反馈机制来提升算法的整体性能。

在 CT算法中利用每一帧的跟踪结果对分类器进行更新，且学习率在整个处理过程中固定不变，假定每一

帧跟踪结果是准确的，一旦目标长时间被遮挡，整个分类器将会出现跟踪错误而逐渐失去判别能力，导致目标

重新出现时无法输出正确的跟踪结果。本文引入一种遮挡反馈机制：通过评估当前的跟踪状态来决定目标是

否被遮挡，以及分类器是否需要更新、目标在线模型是否需要更新、搜索窗口半径是否需要扩大。

对于第 t 帧图像，定义 St 代表最终跟踪结果的目标状态，St = 0 代表目标被遮挡，分类器将不再更新，目

标在线模型保持不变，搜索窗口半径 γt 应当增大，增大比例系数为 τ ；St = 1代表跟踪结果可靠，目标状态稳

定，随机蕨分类器学习率 λt 将按照(11)式继续更新，目标在线模型根据(13)式进行更新，搜索半径保持初始值

γ1 不变。定义 Ct 代表最终跟踪结果的随机蕨分类器置信度，由 (8)式得到 Ct =∑k = 1
m H (V k) ，定义前后两帧跟踪

结果置信度变化量为 ΔCt = Ct - Ct - 1 ，定义 t tol 为置信度变化量的容忍度(实验中取 10)，定义 fconf 代表最终跟踪

结果通过目标在线模型的置信度。则对目标是否出现遮挡的情况如表 1所示。

表 1 目标遮挡反馈机制

Table 1 Feedback mechanism for object occlusion
Index

1
2
3
4
5

St

0
0
0
1
1

λt

0
0
0

λ1G(μt)
λt - 1G(μt)

γt

γt - 1τ

γt - 1τ

γt - 1τ

γ1

γ1

Determining condition
Ct < 0

ΔCt = Ct - Ct - 1 < t tol

fconf < 0.5
Ct > 0&ΔCt > t tol & fconf ≥ 0.5&St - 1 = 0
Ct > 0&ΔCt > t tol & fconf ≥ 0.5&St - 1 = 1

3.4 算法描述

算法分为第一帧初始化和后续帧跟踪两部分。

输入第 1帧图像：

1) 参数初始化：低维特征数目、搜索窗口半径、随机蕨分类器的参数、目标在线模型的置信度阈值等。

生成随机矩阵中非零元素对应的特征位置并将低维特征随机平均分配给随机蕨分类器的每个蕨 (在后续帧

处理中保持不变)。
2) 分类器和目标在线模型构建：按照 2.3节中 CT算法的方式采样生成正负样本集合 Dα 和 D

ς,β
，再训练

随机蕨分类器和目标在线模型。

输入第 t 帧图像：

1) 目标定位：输入目标遮挡反馈机制产生的搜索窗口半径和上一帧目标位置，采样生成候选样本集合

D
γ
，将通过随机蕨分类器和目标在线模型的样本位置作为跟踪结果，否则抛出目标丢失的警告。

2) 随机蕨分类器更新：按照 (6)式对每个蕨对应的特征参数 μ1
i 和 σ1

i 进行更新，按照 (11)式对每个特征对

应的学习率 λt, i 进行更新。

3) 目标在线模型更新：将通过随机蕨分类器的样本按照 (13)式计算其置信度，将满足 3.2中阈值条件的

样本加入到目标在线模型。

4) 目标遮挡反馈机制：依据表 1评估最终的跟踪结果来决定目标是否被遮挡，以及分类器是否更新、目

标在线模型是否更新、搜索窗口半径是否扩大。
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5) 读取下一帧图像，返回步骤 1)。

4 实验与结果分析
为验证本文算法的有效性，选用不同场景下具有代表性的三组测试视频Running Car[16]、Suv[7]、David indoor[8]，

与原始 CT[8]和 TLD[7]跟踪算法进行对比实验。实验平台采用 Intel Core(TM)2 Duo CPU主频 2.5GHz的 PC机，利用

OpenCV2.4.9在VS2010上进行调试。

4.1 参数设置

压缩后的低维特征数目 n = 130 ，随机蕨分类器中蕨的数目 m = 10 ，每个蕨包含的特征数目 d = 13 ，分类

器学习率初始值 λ1 = 0.85 ，搜索窗口半径初始值 γ1 = 25 ，窗口增大比例系数 τ = 1.5 ，正样本采样半径 α = 4 ，

负样本内外采样半径 ς = 8 和 β = 30 ，随机蕨分类器判断阈值 T fern = 0.5 m 。CT[8]和 TLD[7]跟踪算法采用原文中

的参数设置。

4.2 结果分析

实验采用两个评估标准对算法的性能进行测试：1) 跟踪成功率(SR)，定义 fscore = RT ⋂ RG
RT ⋃ RG

代表每一帧跟踪

结果的得分，其中 RT 代表跟踪结果区域，RG 代表目标真实区域(人工标注)，如果 fscore > 0.5 则认为跟踪结果是

正确的；2) 中心位置误差，为 ( )xT - xG

2 + ( )yT - yG

2
，其中 (xT ,yT ) 是跟踪结果的目标位置，(xG ,yG ) 是目标真实位

置，定义误差低于 20 pixel为正确的跟踪结果。表 2给出了三种算法在测试视频中的成功率对比，图 4给出了

不同算法的中心位置误差对比。

表 2 不同算法跟踪成功率对比

Table 2 Comparison of success rate for different tracking methods
Sequence

Running Car
Suv

David indoor

Proposed /%
100
98
94

CT /%
98
33
89

TLD /%
63
92
96

图 4 视频序列跟踪误差。(a) Running Car序列 ; (b) Suv序列 ; (c) David indoor序列

Fig.4 Tracking error of video sequences. (a) Tracking error of Running Car; (b) tracking error of Suv; (c) tracking error of David indoor

图 5 Running Car视频序列跟踪结果。(a) 本文算法 ; (b) CT法 ; (c) TLD法

Fig.5 Tracking results of Running Car video sequence. (a) Proposed method; (b) CT method; (c) TLD method
图 5显示了本文算法的抗相似目标干扰能力。任务是跟踪大小为 22 pixel×18 pixel的中间那辆白色小
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车，Running Car视频序列中由于大场景下目标尺寸较小，纹理特征信息较弱，所以前后三辆小车极为相似。

从 Running Car视频序列跟踪结果来看，TLD算法中的跟踪模块采用的中值流跟踪，在该视频目标与背景纹

理特征变化不大时容易出现跟踪漂移，所以在第 291帧时跟踪框偏离了目标，而检测模块采取的全局扫描窗

口策略则很容易使跟踪器重新定位到相似目标上，进而导致跟踪错误，出现了第 302、355帧等跟踪到第三辆

车的错误结果，图 4(a)跟踪误差曲线中 TLD算法多处出现跟踪误差剧烈增大，也说明了跟踪了错误的目标。

而本文算法由于采取局部采样策略及低维特征的多样性，和 CT算法在整个跟踪过程中表现稳定，误差均保

持在 20 pixel以内，跟踪成功率达到 100%。

图 6显示了本文算法的抗遮挡能力。目标大小为 108 pixel×53 pixel。Suv视频序列中多次出现遮挡：第

185~245帧长时遮挡、第 345~365帧和第 450~465帧短时遮挡。CT算法无法做出遮挡判断，图 4(b)CT算法的

误差曲线反应了 200 帧以后分类器完全丧失判断能力，当目标第 246 帧重新出现时无法继续完成跟踪任

务。而本文算法采用的随机蕨分类器利用了类 Harr特征的空间信息，每个蕨分类器对应一定空间分布的特

征，分类过程中单独做出判断，最后综合各个蕨分类器的判断结果交由遮挡反馈机制，一旦判定出现完全遮

挡则抛出警告 (如图 6第 192、451帧左上侧的红点)，停止对分类器和目标在线模型的更新并逐步扩大搜索半

径，因此在目标重新出现时能将其准确定位并继续跟踪 (如图 6中的第 246、366、465帧)，跟踪误差基本保持

在 20 pixel以内，跟踪成功率达到 98%。

图 6 Suv视频序列跟踪结果。(a) 本文算法 ; (b) CT法 ; (c) TLD法

Fig.6 Tracking results of Suv video sequence. (a) Proposed method; (b) CT method; (c) TLD method
图 7显示了本文算法的抗光照变化和物体形变能力。目标大小为 73 pixel×70 pixel，David indoor视频序

列中光照由弱到强，人体在第 170帧发生转动时目标形变较大。由于本文算法采用目标在线模型，能够不断

学习到目标形变并将其加入到目标在线模型中，因此在整个跟踪过程中能稳定跟踪目标，平均跟踪误差比

CT算法低 4.43 pixel，与 TLD算法相当。但是在后期背景干扰较大的情况下，目标在线模型出现些许更新错

误，从图 4(c)中发现共 15帧的跟踪误差超过 20 pixel，跟踪成功率为 94%。

图 7 David indoor视频序列跟踪结果。(a) 本文算法 ; (b) CT法 ; (c) TLD法

Fig.7 Tracking results of David indoor video sequence. (a) Proposed method; (b) CT method; (c) TLD method
对于目标跟踪实际应用，算法的实时性也是重要的评估指标，表 3给出了三种算法的处理速度对比，本

文算法采用随机投影矩阵提取低维目标特征并分组交由随机蕨分类器分类，在保证特征的多样性的同时减

少了计算量，但建立目标模型并在线更新使得处理速度较 CT算法有所降低，依然保持在 30~50 frame/s左右，

因此完全满足实时性的要求。
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表 3 三种算法处理速度对比(帧/秒)
Table 3 Comparison of three algorithms processing speed (frame /s)

Sequence
Running Car

Suv
David indoor

Proposed method
28.71
41.01
50.51

CT method
51.69
73.35
52.10

TLD method
12.33
20.78
17.21

5 结 论
针对现有在线学习跟踪算法存在的两个问题，提出了一种稳定且实时的在线学习跟踪算法。基于压缩感

知理论提取低维目标特征并分组交由随机蕨分类器分类，大大减少了算法计算量，在保证特征的多样性的提

升了算法的实时性，构建目标在线模型实时更新建立了一种遮挡反馈机制，使得目标被遮挡后及光照变化时

依然能够准确定位，提升了算法的稳定性。通过三组实验表明，本文方法在有相似目标干扰、目标被长时或短

时遮挡、光照变化以及目标形变的情况下都能得到较好的跟踪结果，处理速度保持在 30～50 frame/s左右，完全

满足实时性的要求。此外本文算法可以与现有的尺度变化处理机制相结合，来自适应目标的尺度变化，这也

是后续的研究重点。
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