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基于压缩感知的在线多示例学习目标追踪

韩亚颖, 王元全
(天津理工大学计算机与通信工程学院,天津,300384)

摘要 近年来提出的多示例学习算法在一定程度上能够克服模板漂移问题。然而,在线学习需

要获取足够多的有用数据才能达到稳定的追踪效果,但是这却增加了算法的复杂度。为了解决

这一问题,在压缩感知理论的基础上,运用随机观测的方法对多尺度图像特征进行降维,提取的

这些低维特征中包含大量的有用信息。因此,我们提出的算法是先利用压缩感知理论提取目标

特征之后,再使用在线多示例学习算法分类器对这些特征进行分类从而实现目标的稳定跟踪。
通过对不同的图像序列进行实验,结果表明基于压缩感知的在线多示例学习算法对实时的目标

追踪有很好的适应性。
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Visual Tracking with Multiple Instance Learning Based on Compressive Sensing

HAN Ya-ying,WANG Yuan-quan
(Tianj in University of Technology,Tianj in 300384 China)

Abstract:Visual tracking is one of the most popular research topics in the domain of computer vision.It is
a challenging task to develop an effective and efficient tracking algorithm because of template drift prob-
lems.To alleviate the drift,the multiple instance learning (MIL)method has been applied to target track-
ing.However,there must be a sufficient amount of useful data for online MIL to learn at the outset,

which actually increases the computational complexity.In this paper,an effective tracking algorithm is
proposed which uses an online MIL based on the compressed appearance model to accomplish obj ect track-
ing.In order to decrease the computational complexity and obtain sufficient data for online learning adap-
tive appearance model,Features are extracted by non-adaptive random proj ections of the multi-scale image
feature space based on compressive sensing theories.The experimental results on various videos show that
the proposed method has a satisfactory performance in real-time obj ect tracking.
Key words:visual tracking;multiple instance learning;compressive sensing
  视觉追踪是近年来新兴的一个研究方向,融合

了计算机视觉、模式识别、人工智能等学科的技术,
具有广泛的应用前景和深远的科学研究意义。视觉

追踪算法尽管很多,但是由于追踪过程中目标特征

的变化如部分遮挡、目标的变形以及光照的强弱改

变等实现可靠的目标追踪依然是一个非常艰巨的任



务。因此,如何有效的表达目标特征模型是视觉追

踪系统中最重要的部分,也吸引了越来越多人的关

注。视觉追踪算法大致上可以分为两类:产生模型

和区别模型。
产生模型通过学习目标的特征表示模型来解决

追踪过程中目标特征发生变化的问题。Lee 等人提

出在线学习算法进行增量学习目标表达模型[1]。

David 等人提出一种线性子空间模型进行在线学习

目标的特征模型[2],用粒子滤波实现目标的追踪。
近年来,稀疏表达方法成功地被运用在目标追踪过

程中[3-5],处理目标遮挡以及光照变化的情况具有很

强的鲁棒性。
区别模型通过分类器进行在线训练和学习的方

法来处理目标特征在追踪过程中发生变化的情况,
进而从背景中分离出目标。一些有效的分类器如

SVM和 Boosting 广泛地运用在目标追踪算法中。

Adaboost 即自适应 Boosting 算法[6-7],利用不断增

强学习的思想,这样将逐渐产生的弱分类器进行加

权联合,训练时以“更关注被错分的样本”为依据进

行调整权重,这样从整体上才能达到不断增强学习

的效果。Avidan 提出 Ensemble Tracking 方法[8],
利用 Ensemble 集合的思想,通过 Adaboost 方式利

用这个强分类器计算下一帧置信图,通过 mean
shift 算法来找到目标位置。Tian 等人提出了一种

线性 SVM追踪算法[9],使得在追踪过程中很好的

利 用 先 前 的 信 息 来 达 到 更 加 优 越 的 追 踪 效 果。

Grabner 和 Bischof 提 出 的 Online Adaboost 算

法[10-1 1]首先利用很少的样本进行训练,然后利用新

样本进行不断的更新,再从特征集合中不断选择最

好的鉴别特征并且保持这种特征进行目标追踪。在

线 SVM 分类器用 co-tracking 框架[12]训练不同的

特征进行目标追踪。SemiBoost 算法[1 3]根据检测算

法进行跟踪并计算未标签的样本与先前样本的相似

性。Online semi-supervised 算法[14]通过第一帧标

签的样本来训练分类器进而减轻了样本漂移的问

题。尽管这些追踪算法在很多视频序列中能够达到

很好的追踪效果,但是要在第一帧能够提取准确的

目标位置仍然是一个很困难的任务。因此,Baben-
ko 等人提出了一种在线多示例学习算法[1 5-1 6]。该

算法通过构造一个在线学习的多示例分类器作为检

测器,不需要采取大量的样本进行离线的训练,只需

要手动在第一帧选取目标,就可以自动生成正负样

本,并在以后的帧图像序列中,根据跟踪到的目标位

置进行自动更新分类器,从而有效的实现了目标的

稳定跟踪。但在实际应用中由于背景复杂、光线强

弱、摄像机抖动等原因目标通常会出现一些特征的

变化,所以多示例学习算法在解决这些复杂条件下

的追踪时仍然存在很多问题。实时的压缩追踪算

法[1 7]基于特征压缩进行目标追踪,将特征用一个非

常简单的随机测量矩阵进行压缩,是目标追踪算法

中一个显著的改进。
为了实现更加鲁棒地追踪效果,本文将压缩感

知理论与在线多示例学习算法进行巧妙的结合,提
出了一种简单有效的追踪算法,首先利用符合压缩

感知 RIP 条件[18]的稀疏的测量矩阵对多尺度图像

特征进行降维,所得到的低维压缩子空间可以很好

的保留高维图像特征空间的信息,然后采用在线多

示例学习算法对降维后的特征进行分类实现比较满

意的追踪效果。

1 基于压缩感知理论的在线多示例学
习算法

本文提出了利用压缩感知理论提取目标与背景

的特征,然后再用在线多示例分类器进行分类的追

踪算法。通过稀疏测量矩阵对提取前景目标和背景

的特征进行降维,作为在线学习更新分类器的正样

本和负样本,然后使用多示例分类器去分类下一帧

图像的目标。

1.1 基于压缩感知的目标表达

压缩感知被广泛用于许多研究领域,包括信号

处理和目标追踪。文献[17]提出在压缩感知理论的

基础上利用符合压缩感知 RIP 条件的随机预测矩

阵对多尺度图像特征进行降维,用降维后的特征表

示目标模型。

R∈ℝn×m 表示测量矩阵,n、m 分别表示 R 的

行数与列数,可以将一个高维图像空间的 x ∈ℝm

变换到一个低维的空间v∈ℝn,其数学表达式为:

v=Rx (1)
式中 n<<m。如果矩阵R 满足 RIP 条件我们将能

够以很小的错误概率从 v 中重构出 x,而且保证 x
(重构信号)保存了原来的大部分信息。

随机高斯矩阵是一个比较典型的满足 RIP 条

件测量矩阵,矩阵元素满足 N (0,1)分布,但是如果

高维空间很大,其运算及存储消耗还是非常大的,这
里采用一个非常稀疏的随机矩阵作为测量矩阵 R:

r ij = s ×
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经证明 s 取 2 或 3 时,R 满足 RIP 条件。从式

(1)中我们可以知道,用测量矩阵 R 的一行内的一

个非零元素感知 x 中的一个元素等价于将一个方

形窗口滤波器与输入图像某一固定位置进行灰度卷

积。为了实现尺度不变性,对每一个样本 z∈ℝw×h

与多尺度的矩形滤波器{h 1,1,…,h w,h}进行卷积,对
每一个尺度的矩形滤波器定义为:

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

式中 i 和 j 分别为矩形滤波器的宽和高,多尺度图

像特征向量 x=(x 1,…,x m)T∈ℝm。因此,通过稀

疏矩阵 R 将 x 投影到低维空间得到 v,此时低维向

量 v 中包含原高维向量 x 的大部分的信息,可以通

过 v 高概率地重构出 x。
1.2 多示例学习分类算法对特征进行分类

由压缩感知的描述可以知道,低维子空间可以

很好的保留高维图像空间的信息,所以我们用稀疏

测量矩阵提取目标和背景的特征,作为在线学习更

新分类器的正负样本。因此我们将降维后的样本分

为正负两个包,当包中至少有一个示例为正时,则该

包为正包,反之为负包。对多尺度图像特征向量 x
=(x 1,x 2,…,x m)T∈x 1,ℝm 压缩后变为低维特征

向量 v=(v 1,v 2,…,v n)T∈ℝn。由于多示例学习

的样本由不同的包组成,V i={v i 1,v i 2,…,v ij }代表

样本的包,v ij 为包中的事例。提取正负样本分别放

入正负包中,每一个事例 v ij 的标签为 y i∈{0,1},而
包的标签为 y i=max({y ij })。

基于特征压缩的在线多示例学习算法利用梯度

下降 boosting 框架[7]通过最大化样本包的可能性

函数对分类器进行训练:

L(H|{V i)=∑
L

i=1
(y i log(p(y ij =1|V i))+

(1-y i)log(1-p(y ij =1|V i)))
(4)

可能性函数是根据包而不是示例进行定义的,
因为示例的标签在训练中是不知道的,然而我们的

目标是通过训练分类器来估计 p (y|v)。因此我们

需要根据示例表达出包的可能性函数 p (y i|V i)。
在文献[15~1 6]中用 Noisy-OR (NOR)模型来表

示包为正的概率:

p(y i|V i)=1-∏
j
(1-p(y i|v ij )) (5)

对于每一个示例,示例为正的概率:

p(y ij|v ij )=σ(H ij +h m(v ij )) (6)
在实际的目标追踪中,应该满足实时性要求,所

以训练样本要采用在线学习的训练方法。采用增强

学习的框架,进行优化目标函数 J ,从而顺序选取弱

分类器:

(h k,αk)=argmax
h∈Η,α

J (H k-1+αh) (7)

式中:H k-1为前面 k-1 弱分类器组成的强分类器,

Η为所有可能弱分类器的集合。目标函数 J 对整

个训练数据集进行的计算。
当前帧训练数据集{(V 1,y 1),(V 1,y 2),...,

(V n,y n)}其中V i={v i 1,v i 2,…,v ij }用来更新分类

器。算法中共有M 个候选弱分类器,通过最小化损

失函数 L(H|{V i,y i}i=1,2....,N)从中选取由 K 个最

好的弱分类器。

h k= argmax
h∈{h 1 ,h 2,....,hm }

L(H k-1+h) (8)

将选择出的 K 个弱分类器进行组成强分类器。

H(v)=∑
K

k=1
h k(v) (9)

用多示例分类器对所有的图像样本进行估计 p
(y|v),通过 l(v *)=l(arg maxvp (y =1|v))更新

目标位置。

1.3 弱分类器的构造

特征 f k 和 4 个参数(μ1,σ1,μ0,σ0)的在线估计

表示的对比数来构成弱分类器。

h k(v)=log[
p(f k(v)|y=1)
p(f k(v)|y=0)

] (10)

弱分类器 h k(v)的条件概率服从高斯函数分布:

p k(f k(v)|y=0)~Ν(μ0,σ0),p k(f k(v)|y =
1)~Ν(μ1,σ1)。更新规则:

μ1←λμ1+(1-λ)μ
-

(11)

σ1 ← λ (σ1 )2 +(1-λ)
1
N ∑

N-1

j =0|y=1
(f k (v )-μ

-
)2 +λ(1-λ)(μ 1 -μ

-
)2 (12)

式中λ为学习率,μ0,σ0 更新规则与μ1,σ1 类似。

2 实验结果

为了验证基于压缩感知的在线多示例学习算法

的有效性和鲁棒性,分别使用该算法对不同的图像

序列进行了实验。选取进行实验的图像序列均涉及

到了目标的部分遮挡,光照、姿态的变化以及一些固

有的畸变。图 1~图 3 展现视频序列的追踪结果。
图 1 表示一个脸部遮挡的图像序列。这个实验

主要为了验证算法在处理目标遮挡时的性能。图中

分别说明了目标部分遮挡时的追踪情况。可以看

出,当书遮挡人脸的时候,提取的目标特征发生变

化,而在线多示例学习算法不能很好地处理目标遮

挡的情况,导致追踪框发生了明显的偏离现象。从

图 1(b)中可以看到提出的算法能够很好地解决这

种特征的变化,不会因为目标遮挡而发生追踪不准

确的情况,在整个视频序列中追踪效果都比较好。
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图 1 脸部遮挡图像集(帧数 3 3 1,3 7 5,474,5 1 6,6 5 2,82 7)

Fig.1 Occluded face dataset (frame 3 3 1,3 7 5,474,5 1 6,6 5 2,82 7)

  图 2 为摇滚歌唱图像序列。这个实验主要为了

验证算法在处理背景杂乱、光照变化严重及目标迅

速发生移动的情况的追踪性能。在 60 帧时光照发

生突然的变化,从图 2(a)可以看出目标几乎完全丢

失。由于目标的头部运动非常的迅速,图 2(a)追踪

的目标虽然没有丢失但是偏移现象比较严重,而图

2(b)中目标追踪框几乎没有发生任何偏移。所以

得到结论,在目标快速运动和光照发生强烈变化的

情况下本算法能很好地适应这种变化,达到令人满

意的追踪效果。
图 3 为鱼眼镜头拍摄的图像,以路边的路灯作

为追踪的目标。由于鱼眼镜头具有球面透视模型,
产生的图像存在固有的畸变,镜头周围畸变比较严

重中间畸变比较小。图 3(a)中可以看出目标发生

了严重的偏移,即使在图像中间没有形变的时候,追
踪效果也不理想,目标几乎丢失。而图 3(b)中不论

目标是否发生严重的变形追踪效果一直保持很好。
这个实验充分验证了提出的算法在目标发生严重形

变的情况下也能够达到很好的追踪效果,而在线多

示例学习算法却不能很好地解决这种固有的形变。

  图 4 分别为脸部遮挡和摇滚图像序列追踪性能

的误差分析。图 4(a)前 230 帧 2 种算法目标追踪

效果都比较好,但是在后面序列中在线多示例学习

算法误差比较大,提出的算法达到令人满意的追踪

效果。图 4(b)由于目标背景杂乱运动迅速,在线多

示例学习算法不能很好解决特征变化,特别是在 60

帧时光照发生突然变化,目标几乎完全丢失,因此误

差曲线发生了急剧地上升。然而提出的算法却能保

持平衡。因此实验表明提出的算法在视觉追踪中性

能优越。

图 2 摇滚图像集 (帧数 2,60,103,1 6 6,23 5,270)

Fig.2 The shaking dataset (frame 2,60,103,1 6 6,23 5,270)

图 3 鱼眼图像集 (帧数 2 5,58,94,1 2 1,1 78,2 1 7)

Fig.3 Fish eyes dataset (frame2 5,58,94,1 2 1,1 78,2 1 7)
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图 4 测试序列的中心误差

Fig.4 Error plots of test sequences

3 结语

针对追踪过程中由于特征变化而追踪失败的问

题,提出了一种简单有效的追踪算法,即基于压缩感

知的在线多示例学习算法。通过对压缩感知和在线

多示例学习的深入研究,提出的方法解决了视觉追

踪中挑战性问题。实验结果证明提出的算法不仅实

现了目标的稳定追踪,而且满足实时性要求。由于

稀疏理的论蓬勃发展,将稀疏知识成功地运用到视

频追踪上仍然是很艰巨的任务。下一步我们将深入

研究压缩感知理论的稀疏表示问题,并提出更加新

颖的思想来解决视频追踪中难以解决的问题。
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