
———————————— 

基金项目：国家自然科学基金资助项目(31171456)；安徽省教育厅自然科学基金资助项目(kj2011z156) 

作者简介：苏巧平(1980－)，女，讲师、硕士，主研方向：目标跟踪算法，图像处理；刘  原，讲师、硕士；卜英乔，助理研

究员、硕士；黄  河，博士 

收稿日期：2012-07-06    修回日期：2012-08-14    E-mail：banyue2004@yahoo.com 

 

 

 

 

      
                                       
           

 

基于稀疏表达的多示例学习目标追踪算法 
苏巧平 1，刘  原 2，卜英乔 3，黄  河 4 

(1. 安徽新华学院电子通信工程学院，合肥 230088；2. 安徽医学高等专科学校医学技术系，合肥 230000；        

3. 解放军电子工程学院，合肥 230000；4. 中国科学院合肥智能机械研究所，合肥 230000) 

摘  要：追踪目标在经历较大姿势变化时，会导致追踪目标偏移甚至丢失。为此，提出一种基于稀疏表达的多示例学习目

标追踪算法。联合多示例学习与稀疏表达方法，将目标物体的局部稀疏编码作为多示例学习的训练数据，通过学习正负样

本的局部稀疏编码获得一个多示例学习的分类器，分类的结果与粒子滤波框架相结合，估计目标在整个视频序列中的运动

状态。实验结果表明，该算法稳定性较好，与增量学习追踪算法、范式学习追踪算法和多示例学习追踪算法相比，其中心

位置误差率减少 30%以上。 
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【Abstract】To solve the difficulty when objects undergo large pose change most existed visual tracking algorithms tend to drift 

away the target or even fail in tracking it, this paper proposes a Multiple Instance Learning(MIL) target tracking algorithm based on 

sparse representation. This algorithm is to model the appearance of an object by local sparse codes which are formed as training data 

for the MIL framework. Within MIL framework, the proposed algorithm learns the sparse codes for a MIL classifier. Results from 

the trained classifier are input into a particle filter framework to sequentially estimate the target state over time for visual tracking. 

Experimental results show that this algorithm stability is good, and can decrease the center position error rate by 30% compared 

with IVT algorithm, L1 algorithm, MIL tracking algorithm.  
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1  概述 

目标跟踪是计算机视觉领域中一个重要的研究方向，
并且在许多实际的应用中(如视频监控、人体运动的理解、
交互视频处理等)起着至关重要的作用。在不同的运用场景
下，所提相关算法已经取得了一定的成功，但是由于追踪
目标在经历过较长视频序列后，外观形状与光照等都会发
生较大的变化，因此目标跟踪仍然具有很强的挑战性。文 

献[1]的目标跟踪系统可以分解成 3个部分：(1)外观模型：

可以评估追踪目标某些特定位置上的相似度。(2)运动模型：

整个视频追踪序列中的定位追踪目标。(3)搜索策略：在当

前帧中寻找最有可能的目标位置。 

最近，稀疏表达 [ 2 - 3 ]的技术已成功地应用于视觉跟    

踪[4-5]。此类算法使用模板子空间重构稀疏性，实现对目标

逼近，进而实现目标追踪。不同算法的实验结果表明，此 
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类算法在实际应用中的有效性和适应性，尤其是在目标部

分遮挡的情况下更加适用。然而，在跟踪过程中，此类算

法会由于图像特征提取的高计算成本，影响追踪的时效性。

另外，由于上述算法把追踪目标仅作为一个单独的实例，

因此限制了追踪目标在不同场景中的表达能力，给分类器

的正样本选择与学习带来异构问题，即不能很好地处理各

种干扰，其中包括部分遮挡问题。 

运用多示例学习(Multiple Instance Learning, MIL)方法

来解决分类器学习时正样本的不确定性，以提高追踪的有

效性。文献[6]提出多示例学习，在训练一个多示例分类器

过程中，所有训练数据的标签以多个单个示例组成的一个

包为训练数据，取代以前的单个示例，以此解决正样本的

不确定性问题。随后，文献[7]发展了多示例学习并将其运

用在视频追踪上。结果表明，多示例学习算法可以有效地

减少目标跟踪漂移问题，但是由于更新的多示例学习外观

模型与新的被跟踪的目标噪声结果的影响，因此导致示例

包中的示例不能够有效选择，会在长时间的视频序列中发

生目标追踪的漂移。 

在上述工作的启发下，本文提出一种基于稀疏表达的

多示例学习目标追踪算法。将目标追踪问题作为分类问题

进行处理。 

2  相关工作 

目前，很多目标追踪工作都聚焦在研究目标对象的表

示方面，即如何建立一个健壮的、自适应的目标表示方法，

这也是目标跟踪的关键部分。一个好的目标对象表示应具

有较强的描述与识别能力，以区别于背景目标。一般情况

下，大多数算法是从全局对象的区域中提取特征来表示目

标对象的。文献[8]给出目标追踪相关研究的综述。其中，

颜色直方图是使用最广泛的功能之一，已在不同的跟踪算

法实现[9-10]。文献[11]在经典的Mean Shift追踪框架下，根

据追踪目标的相关特性自适应的选择核函数窗宽，提高了

追踪的成功率与精度。然而，当追踪目标经历光照变化、

姿势变化，以及在平面内和平面外旋转时，很多追踪器都

不能很好地追踪目标。针对上述问题，稀疏表示框架[2]提出

一个新的目标对象表示，并已成功地应用于强大的人脸识

别[12]。受该理论框架的启发，越来越多的目标跟踪算法[4-5]

通过稀疏表示模型来实现。文献[4]的每个候选目标都由实

时更新目标模板和细节模板的线性组合而成，最终的跟踪

结果是重建误差最小的候选目标。文献[5]探索另外一种跟

踪算法，该算法把追踪作为寻找目标周围子图像的稀疏表 

示。此外，文献[13]提出一个新的对象表示算法，联合实时
目标和稀疏表示。实验结果表明该算法的稳健性，但大量
的计算成本，阻碍了该算法在实践中的进一步应用。为了
避免由于稀疏计算所带来的复杂度，文献[14]分 2个阶段进
行稀疏优化，通过减少数据维度来降低计算成本，提高追
踪算法的实用性。 

通过一个明确的分类器[15-16]来训练一个目标表示模型
通常能够获得更好的追踪效果。通过判别分类模型可以从
背景中分离出有歧义的追踪目标，获得较好的追踪效果。
训练一个离线状态下的支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)分类器[15]，并将其扩展应用于目标跟踪的框架中，获
得了较好的追踪效果。此外，上述思想进一步实现了实时
目标跟踪算法，通过一组弱分类器来构建一个强分类器来
完成目标背景的区分于跟踪[16-17]。文献[18]利用一个带有新
的特征选择方法的在线 AdaBoost 算法来实现目标实时追
踪。文献[19]利用 Boosting方法实现追踪，提出了一种新的
分类器更新方法，该方法把背景的变化也纳入分类器更新
范围之内。 

3  基于稀疏表达的多示例学习目标追踪 

3.1  基于稀疏表达的目标表示 

稀疏表示已经被广泛用于许多领域，包括信号处理与
目标跟踪[4-5]。考虑一个信号 ny  ，基于数据字典表示的

信号 y的线性 Kx 向量满足： 

Dx z y                                  (1) 

这里数据字典 n KD  由元数据 
1

K

j j
d


组成，如果

n K ，D被认为是过完备的，
2

z  ，z是有界能量噪

声项。然而 x的值由很多非零元素组成，因此，是非稀疏
性的。为了找出估计信号 y的最稀疏的线性表示，这个问

题可以做如下描述： 

0 0 2
arg min  subject to x x Dx 


  y        (2) 

其中，
0
 是计算非零元素数量的 0l 范式； 2

 是 2l 范式；

参数  定义了重构精度。 

由于式(2)是一个 NP问题，因此用 L1范式来获得一个
近似解，并做如下定义： 

1 1 2
arg min  subject to x x Dx 


  y         (3) 

本文通过稀疏表示来建立目标模型，目标图像块相对
应的稀疏编码表示目标。在第 1 个视频框架中给定一幅图
像 T，在目标区域内通过一个滑动一个固定的窗口，从而获
得一个图像块集合  1:iD i K d 。这里 n

i d  表示是
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第 i个向量化的图像块；n表示图像块特征维数；K表示所
采样的图像块总数。类似文献[4]，过完备数据字典因此被
定义如下： 

 ,D  E                                  (4) 

其中，若 n nI  是单位阵，矩阵   2, n n  E I I  为

了处理噪声的小的模板集，并且保证了目标重构稀疏系数
的非负性。 

设  1:ip i M P 为从目标图像抽取的向量化的图

像块，这里 n
ip  是第 i个图像块，M表示正负样本图像

块的总数。通过数据字典 ，每一个图像块 ip 都有相对应

的稀疏系数 ( 2 )K n
i

 ，计算公式定义如下： 

1 2
arg min  subject to i i i ip   


        (5) 

当所有正负样本图像块通过相应的稀疏编码计算后，
此时稀疏系数矩阵  1 2, , , M  A  将作为下一步多示

例学习的训练数据。 

3.2  基于局部稀疏表达的实时多示例学习追踪 

多示例学习的基本思想是如果一个示例包中至少包含
一个正的示例，则此包的标记为正样本包，否则为负。定
义 ija为第 i 个正样本包 iB中第 j 个示例； i为正样本包

的总数； ija表示第 i 个负样本包中的 j 个示例； i为负样

本包总数。由       1 2,1 , ,1 , , ,1NA A A A     与 A   

     1 2,0 , ,0 , , ,0NA A A   共同组成多示例学习的训练

数据集。这里 iA、 iA分别定义如下： 

2( , ) max expi

kiM
i k

a a
A S B a







    
 
 

     (6) 

 
2( , ) max exp

ki M
i i k

a a
A S B a





 

    
 
 

    (7) 

 1 2, , ,i i i iM
B a a a   

  和 iB   1 2, , ,i i iM
a a a  

 分

别由式(5)计算得出。 

目前，已有许多算法来解决多示例学习问题，其中，
文献[20]算法和本文最相近。受到文献[20]的启发，本文利
用 1-norm SVM进行多实例学习的训练模型，与其他文献所
不同的是，本文的训练数据是来源于正负包中图像块的局
部稀疏编码。 

i 与 j 分别为正负样本包的松弛变量； 1C 与 2C 分别

错误的正负样本的惩罚权值。设 w与 b是式(8)的最优化
值，这里 w决定了在分类器中第 K个特征的作用。 

1-norm SVM定义如下： 

 

 

, , , 1 2
1

  min

s.t.   ( ) 1  

, 1,2, , , 0

        ( ) 1 

, 1,2, , , 0

M

w b i B j Bk i j
k

i i

i

i j

j

w C C

wA b

i B B i

wA b

j B B i

    









  




  



  

   

 

  

  

  





≥

≥

≥

≥

    

(8)

 

由于 w的大部分元素为 0，因此 w非零的索引定义 

如下： 

 : 0k w                               (9) 

一个示例包 iB 的类别被进行如下计算： 

 sign ( , )k k k iy w S B b  
                (10) 

式(10)为一个示例包分配了一个正或者负的标记。如果
该示例包 iB 中的示例 ij 通过计算 ( , )k k k iw S B 

 值大

于某一阈值，则该示例包为正样本包，否则为负。 

本文为了处理正负样本包中数据的不确定性，一个最
小化支持示例的集合被选择来实现有效目标追踪。为了选
择出最重要示例，一个索引集合定义如下： 

2

2
: , arg max exp

ij k

j
j

k k j
 

 





             

 

(11) 

通过式(11)可以进一步地得到一个样本包中最重要的
示例特征以及包中支持示例 sa 的分类得分，计算如下： 

( ) ( , )
j

s k k s
k

h a w S a a
 




                       (12) 

式(12)定义多示例分类器对不同示例的分类结果，一旦
带着图像块局部稀疏编码的多示例学习分类器初始化学习
后，分类得分能够被作为目标追踪中相似度的测量。因此，
一个支持示例的分类分值越大，就表明该示例源于目标的
可能性就越大。最后带有最大分类分值的示例被作为当前
框架中的追踪结果。 

4  带有粒子滤波的目标追踪 

粒子滤波为估计和传递状态变量的后验概率密度函数
提供了一个非常方便的算法框架。在本文中，将多示例学
习分类器与粒子滤波相结合实现一个更为健壮的目标追踪
算法。给定一个已知 t 时刻的目标观察点 1: 1,tz z  

2 , , tz z ，当前的目标状态 ts 通过带有大相似的最大化的

后验概率做如下估计： 

 1:arg max
t

t t t
s

s p s z                        (13) 
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其中，  1:t tp s z 是后验概率，做如下递归计算得到： 

       
1

1: 1 1 1: 1 1d
t

t t t t t t t t t
s

p s z p z s p s s p s z s


      

(14) 

其中，  t tp z s 是观察模型或者相似度函数；  1t tp s s  是

运动模型，服从独立的高斯分布。定义如下： 

 1 1( ; , )t t t tp s s s s                       (15) 

其中， ( ) 是高斯分布；  是协方差矩阵。 

模型  t tp z s 定义如下： 

  ( )t t tp z s h z                             (16) 

本文算法总结如下： 

输入 目标初始化状态 

1 1 2 3 4 1 2( , , , , , )s t t    ，视频框架 1 2, , , tF F F ，初

始化过完备数据字典 1 和多示例学习分类器 1w参数。 

输出 T时刻当前的目标状态 Ts  

算法步骤如下： 

(1)初始化 

1)在视频的第 1 帧中初始化追踪目标，并获得正负样 

本图像块。 

2)通过式(4)建立一个初始化过完备数据字典 1 ，并通

过式(5)计算每个图像块相对应的稀疏编码。 

3)通过式(8)训练得到一个多示例分类器，分类器参数
为 1w。 

(2)实时追踪 

1)for 2,3, ,T t   do 

2)对观察点进行采样并带着过完备字典 1T  通过式(5)

计算对应的局部稀疏编码。 

3)使用式(9)与式(11)计算最重要示例索引。 

4)使用式(12)、式(16)估计目标状态 Ts 。 

5)带着追踪结果 Ts 更新多示例分类器参数 Tw 和过完
备数据字典 T 。 

6)END。 

5  实验结果与分析 

本文算法在 3个公开的视频数据进行了一系列的实验，
3个视频分别涉及到目标部分遮挡、光照变化、姿态的变化
等挑战性的问题。本文实验使用的追踪视频如表 1 所示。
为了更好地验证本文算法的有效性，本文算法与最近提出
的目标追踪算法(增量学习追踪算法 IVT[21]、范式追踪算法
L1[4]与多实例学习追踪算法 MIL[7])进行比较，对实验中用
到的所有参数进行统一，与本文算法进行比较的算法可以
从网络获得。 

表 1  本文实验使用的追踪视频 

视频名字 视频帧总数 主要挑战 

faceocc 814 目标部分遮挡、姿势变化 

david 462 光照变化、姿势变化等 

girl 502 严重遮挡、快速移动、旋转、姿势变化 

分析过程如下： 

(1)定性分析 

本文通过定性与定量 2 个方面来比较本文算法与其他
算法的性能，对于定性比较，通过其中一个视频几个代表
性的追踪结果来给出比较结果。对于视频 david，4 种算法
的实验结果比较如图 1所示，其中，第 1行~第 8行分别为
36帧、92帧、158帧、264帧、310帧、396帧、426帧、
458帧。 

 
(a)IVT算法      (b)L1算法      (c)MIL算法      (d)本文算法 

图 1  4种算法的实验结果比较 

由图 1可知，L1算法在刚开始的第 92帧图像就出现了
漂移问题，并最终在第 264 帧丢失追踪的目标；IVT 算法
和MIL算法从第 310帧开始一直到第 458帧都出现了不同
程度的追踪目标漂移现象。因此，本文算法在稳定性与健
壮性都优于其他 3类算法。 
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(2)定量分析 

定量分析方面，通过追踪目标中心位置与手动标记的
真实中心位置，利用欧式距离进行对比，距离越大说明越
偏移目标。对每隔 5 帧图像取一个手动标记的 5 帧图像中
心的平均值与 4 个算法的实验结果进行比较，中心位置误
差比较如图 2所示。 

视频帧数
10 20 30 40 50 60 70 80 900

20

40

60

80

100

120

140

160

100

180 L1算法
IVT算法
MIL算法
本文算法

 
(a)faceocc 

 
(b)david 

10

20

30

40

50

60

70

80

90

视频帧数
20 40 60 80 100 1200

L1算法
IVT算法
MIL算法
本文算法

 
(c)girl 

图 2  中心位置误差比较 

表 2 给出了 4 种算法对 3 个不同视频的平均中心位置
误差(由图 2中的中心位置误差求平均值得到)。其中，正体
加粗带下划线的代表最好的结果；斜体加粗带下划线的表
示次优结果。由图 2 与表 2 发现，本文算法针对 3 种不同
视频的中心位置错误率比较稳定，同时，中心位置误差率
与其他算法相比普遍减少 30%以上，进一步说明了本文算

法在稳定性与健壮性均强于其他 3种算法。 

         表 2  4种算法平均中心位置误差       像素 

视频名 L1算法 IVT算法 MIL算法 本文算法 

girl 12.992 35.463 26.520 16.943 

faceocc  6.527 12.472 19.557  8.690 

david 75.383 20.529 15.634 11.350 

总计 94.902 67.464 61.711 36.883 

6  结束语 

本文提出一种基于稀疏表达的多示例学习目标追踪算
法。将稀疏编码作为多示例学习分类器的训练数据，使其
获得更好的分类效果，实现复杂视频序列中的目标跟踪。
实验结果证明了算法的健壮性与有效性。虽然本文算法在
追踪目标受到部分遮挡情况下能够获得较好的追踪效果，
但当追踪目标长时间被全部遮挡时，该算法无法实现正确
的追踪，下一步研究重点将在稀疏表达模型的基础上，解
决更为复杂场景中的目标追踪问题。 
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相对较少的迭代计算就能达到最优，收敛速度明显高于离
散型粒子群优化算法，而且更加稳定。 

7  结束语 

本文提出一种基于 PSO改进算法的气象数据网格任务
调度算法。根据气象网络结构的实际情况，提出副本域的
概念。仿真结果表明，该算法适合于海量的气象数据调度，
把大空间搜索转化到小空间内搜索，加快收敛速度。不过
在实际应用中，还有很多不定参数需要考虑，这将是今后
的研究方向。 
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