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Abstract 
Object tracking is one of the hot topics in computer vision and has wide applications. At present, 
many scholars have introduced machine learning methods into target tracking. For example, mul-
tiple instance learning (MIL) based object tracking has been proposed. However, the traditional 
MIL tracking algorithms have some instability under the selection of positive and negative sam-
ples, and they are easy to appear the phenomenon of target drifting over time. In order to over-
come the above problems, this paper proposes a simple, effective and efficient object tracking al-
gorithm using online multiple instance learning based on relative similarity. The algorithm fur-
ther selects and weights the samples in the positive bag by defining the relative similarity so as to 
improve the performance of object tracking. By contrast to the recent algorithms, the experiments 
show that the algorithm in this paper has a certain increase in accuracy, precision, and the ro-
bustness of object tracking. 
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摘  要 

目标跟踪是计算机视觉领域的研究热点之一，并得到了广泛的应用。目前许多学者将机器学习方法引入

目标跟踪，例如，基于多示例学习的目标跟踪算法(即MIL)已经被提出。然而，传统的MIL跟踪算法在正

负样本的选择上存在一定的不稳定性，容易在时间的推移下出现目标漂移的现象。为了克服上述问题，

提出了一种简单、有效且高效的基于相关相似度的在线多示例学习目标跟踪算法。该算法通过定义相关

相似度来对正包中的样本进行进一步的选择与加权，从而提高目标跟踪的性能。与新近算法的实验对比

表明，本文提出的算法在目标跟踪的准确性、精度、鲁棒性等方面均有一定的提高。 
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1. 引言 

目前机器学习已经被广泛应用于目标跟踪领域，包括多示例学习(Multiple Instance Learning, MIL)。
区别于传统的机器学习方法，MIL 方法是利用正负包进行学习，在训练阶段，样本保存在集合中(这里使

用“包”的概念)，然后为包贴上标签，而不是为每个样本贴标签(标签是用于表示正负样本)。MIL 要求

正包中至少含有一个正样本，而负包中必须全部是负样本。虽然 MIL 算法已被成功用于目标跟踪领域[1]，
但是仍有许多问题有待解决。传统的基于 MIL 的目标跟踪算法[1]在目标快速移动、遮挡等复杂场景下，

跟踪器的目标位置可能不精确，模型在更新时又会用到这些样本作为正负包的选择，随着时间推移，就

会导致出现漂移，最终可能导致跟踪丢失。而多数情况下，当选择负包的距离参数设置不准确时，负包

中还可能含有部分正样本，这将导致与 MIL 的基本思想冲突，从而导致学习到的模型更新时遇到歧义，

并使得跟踪器的分辨能力下降。 
为了克服上述问题，我们发展了一种用于自适应外观模型更新的基于相关相似度的在线多示例学习

算法(Relative Similarity Based Online Multiple Instance Learning，即 SMILE)，使得目标跟踪系统能处理部

分或全局遮挡、漂移、快速移动等问题。在 SMILE 算法中，我们引入了相关相似度(Relative Similarity)
的概念，其是一种度量目标模型的相似度度量方式。相关相似度的取值范围是 0~1，其取值越大代表图

像越有可能蕴含前景目标。在传统的 MIL 算法基础上，我们通过有效地引入相似度度量机制，进而在一

定程度上能够提高目标跟踪的鲁棒性和准确性。 

2. 相关工作 

目前学者已经提出了大量的目标跟踪算法。根据目标跟踪过程是否更新目标外观模型，目标跟踪方

法可以分为离线目标跟踪方法[2] [3]和在线目标跟踪方法[4]-[9]。离线目标跟踪方法是使用在跟踪前学习

好的目标模型来跟踪视频序列中的目标位置，而在跟踪过程中没有进一步更新模型。该类方法的不足之

处在于难以准确跟踪复杂场景下的目标。在线学习的跟踪方法则在跟踪过程中不断更新目标外观模型，

从而可以更加鲁棒地应对动态变化的目标，在一定程度上可以避免目标漂移(drifting)问题。本文重点关注
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在线目标跟踪方法。 
在线目标跟踪算法按照建模方式的不同，可以分为基于产生式学习的在线目标跟踪算法[2] [5] [6] [10] 

[11] [12] [13]、基于判别式学习的在线目标跟踪算法[1] [7] [8] [9] [14]-[20]。本节根据这两种建模方式来

回顾现有的目标跟踪算法。 

2.1. 基于产生式学习的在线目标跟踪算法 

基于产生式学习的目标跟踪算法通常是通过建立一个目标模型将现实世界中的目标通过计算机视觉中

的目标表示方法进行描述，在新的图像帧中，搜索与目标外观模型最相似的区域，而常用的产生式方法有：

高斯学习、稀疏表示等方法。特征跟踪(Eigen-Tracking)方法[2]在跟踪过程中使用一种离线子空间模型描述

感兴趣的目标。IVT 方法[10]利用增量空间模型适应外观变化。稀疏表示已经被用在了 1 跟踪器中，在 1 跟

踪器中通过目标和干扰物的稀疏线性组合对物体建模[11]。Vojir T [12]等人解决规模适应问题，并提出了

一种新的理论估计尺度机制，其只依赖于均值漂移过程的 HELLIGER 距离。Mei 和 Ling [11]将稀疏表示

运用到目标跟踪中，其利用稀疏表示的重构误差作为候选目标的权重，将最大权重的候选目标选为跟踪

结果。然而，这个跟踪系统的计算复杂度相当高，因此限制了其在实时场景的应用。Li 等人[5]使用正交

匹配跟踪算法有效地求解最优化问题来实现对 1 跟踪器的进一步扩展。Havangi 等人[6]采用重采样移动

算法，在重采样之后进行 MCMC (Markov chain Monte Carlo)移动处理，使得粒子分布与状态概率密度函

数更加接近，从而使样本分布更加合理。但所需概率转移次数大，收敛性判断困难。Lytu 等人[13]基于

KL (Kullback Leibler)距离采样的自适应粒子滤波，通过 KL 距离确定后验概率密度与估计值的误差最小

时所需粒子数，在尽量减小粒子数目的同时粒子滤波性能也同样能被保证，从而提高了目标跟踪速度。 
尽管已经提出了许多在线产生式目标跟踪算法，但仍有数个问题有待解决。第一，必须从连续帧中

选取大量的训练样本以便在线学习一个外观模型。因为刚开始只有几个样本，大多数跟踪算法通常假设

在这期间目标的外观并没有太大变化。但是，如果目标的外观在开始时有明显的改变，很可能发生漂移

问题。第二，当多个样本被获得在当前目标位置，由于外观模型需要适应这些可能错误标记的样本，所

以就可能造成漂移。第三，这些生成算法没有使用有助于提高跟踪稳定性和精确性的背景信息。 

2.2. 基于产生式学习的在线目标跟踪算法 

基于判别式学习的目标跟踪算法采用机器学习中分类的方法来找出与目标最为相似的区域，该方法

通常学习一个分类器用于区分目标样本和背景样本。Avidan [3]通过对目标跟踪使用支持向量机分类器来

扩展光流法。Collins 等人[14]将一种在线多特征选择机制嵌入在均值漂移跟踪方法中，通过对 RGB 色彩

空间中的 3 个分量赋予不同的权重并进行组合来描述目标，从 49 种不同的特征中选择区分度较大的特征

进行目标跟踪，该方法在一定程度上提高了目标跟踪的稳定性，但是当目标与背景特征相似时，其跟踪

效果较差。Matthias Mueller 等人[15]提出了一种能够增加更多背景信息的框架，允许在 CF 跟踪器

(Correlation Filter Tracking)中整合全局上下文。并重新制定了原始优化问题，为原始和双域的单一和多维

特征提供了一个封闭式的解决方案。Grabner 等人[16]提出了一种在线 boosting 算法为跟踪选择特征。然

而，当更新分类器时，这些跟踪系统[14] [15] [16]仅使用了一个正样本(也就是，当前跟踪定位到的样本)
和几个负样本。因为外观模型更新时会伴随着噪音和可能错误定位的样本，这通常导致跟踪漂移。 

近期，Bhat 等人[17]研究了深度特征对目标跟踪性能的影响，分析准确性、鲁棒性的平衡受深度或

浅层特征的影响，并提出了一种新的基于跟踪测试结果的质量测量策略。一些半监督学习方法[7] [8] [18] 
[19]被提出，在该方法里通过一种有结构限制的在线分类器选择正负样本。Grabner 等人[8]提出来一种在

线半监督 boosting 方法以减轻在第一帧的样本被标记而其它样本未标记状态下的漂移问题。李义翠等人
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[19]依据原有的在线半监督 boosting 跟踪算法，通过增加正负样本的约束条件来实时地修正分类器分类的

错误，而且结合了目标的先验模型和在线分类器，通过不断迭代使得分类器被更新，进而预测出未被标

记样本的类别和相应的权重。Nam 等人[20]提出了一种卷积神经网络(CNS)算法来表示目标外观，多个

CNNs 在其中协作，最终构建成树的结构，并通过沿树路径的平滑更新来保持模型可靠性。刘雨情等人[9]
运用超像素分割，获得多量目标前景以及背景的超像素训练数据，利用 k d− 树聚类快速构建出目标前景

和目标背景的判别式模型，并联合训练超限学习机，以及结合相关滤波估计出目标尺度，最终完成对目

标的准确跟踪。 
Babenko 等[1]引入多示例学习到在线目标跟踪里，利用正负包来进行学习。传统的基于 MIL 的目标

跟踪算法[1]在选择正负包时常用的做法如下：选择当前跟踪器定位的目标位置的样本加入正包，以及从

该位置的很近距离范围内抽取一些样本也作为正包中的样本。并从与目标位置有一定距离的位置抽取大

量样本构成负包。该做法存在着一些问题，例如当跟踪定位的目标位置不精确时，会导致出现目标漂移。

而多数情况下，当选择负包的距离参数设置不准确时，负包中还可能含有部分正样本，从而导致降低跟

踪的准确性和鲁棒性。Zhang 等人[4]提出了一种新的在线加权 MIL 跟踪器(WMIL)。通过样本距离目标

位置的远近距离设置相应的权重。而且，算法通过泰勒展开，使用近似计算的方法避免每次选择每个分

类器都需做 M 次概率计算的问题，提高了算法计算效率，从而得到一个更加鲁棒和更快的跟踪器。 

3. 基于相关相似度的在线多示例学习目标跟踪算法 

基于离线学习的多示例学习算法是在训练时需要初始化所有的训练数据。而采用在线的学习方式时，

训练数据是逐帧输入的，根据动态训练数据建立分类模型，并能依靠最新的数据整改分类模型，同时更

新弱分类器，并能够在一定时间限制内去掉已经没有价值的分类信息。而我们通过加入相关相似度的度

量，能够提高弱分类器的准确率，具体表现在对正样本重新进行筛选和加权，提高正包内样本的准确率。

算法流程如图 1 所示。 

3.1. 在线多示例学习框架 

在线多示例学习的主要思想是[1]：结合多示例学习及在线学习来设计框架，从而成功地分类下一帧。

在该框架中，更新外观模型是我们算法的重点。我们选取了一组图像块 ( ){ }*: tX x d x dγ γ= − < ， sγ < 选

取后标记该包为正包，其中 ⋅ 表示的是距离， γ 是距离中心点的半径(以像素为单位)， X 表示一个包含

图像块的包， x 表示图像块， ( )d x 表示图像块的位置， *
td 表示 t 时刻目标的位置， s 是跟踪器的搜索半

径。对于负包，我们从与之前相同的 γ 与另一个标量 β 形成的环形区域 ( ){ }, *: tX x d x dγ β γ β= < − < 选

取图像块，其中 β 是另一个距离中心点的半径，如图 2 所示。由于这产生了潜在的样本大集合，我们选

取了这些图像块的随机子集，并标记其为负包。 
用于训练二元分类器的传统判别式学习算法是利用 ( ) ( ){ }1 1, , , ,n nx y x y 作为训练数据集，其中的 ix

是示例(即图像块计算的特征向量)， { }0,1iy ∈ 是样本的二进制标签。不同的是，在多示例学习中，训练

数据形如 ( ) ( ){ }1, , , ,1 n nX y X y ，其中包 { }, , , ,
ii i1 ij iNX x x x=   ， iy 是包标签， ijx 是第 i 个包中第 j 个示

例， iN 是第 i 个包的示例个数，n 是包的个数。本文中，示例的特征向量采用 haar 特征。包标签被定义

为： ( )maxi ijy y= ，其中 ijy 是第 i 个包中第 j 个示例的标记，它是在训练期间未知的示例标签。换句话说，

一个正包至少含一个正示例，但也可能还有负示例。 
目前已经提出了许多算法用于解决多示例学习问题[21]。在文献[21]中由 Viola 等人提出的离线学习

的 MIL Boost 算法用于目标检测。MIL Boost 算法采用梯度 Boosting 框架[22]来训练集成分类器 MIL，即 

最大化包的对数似然函数 ( )( )log i i
i

L p y X= ∑ 。 
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Figure 1. SMILE algorithm flow chart 
图 1. SMILE 算法流程 

 

 
Figure 2. Sample range selection 
图 2. 样本范围选择 

 
注意是在包上定义可能性而不是示例上，因为在训练过程中示例标签是未知的。但我们的目标是训

练估计 ( )p y x 的示例分类器。因此，我们需要根据其示例概率 ( )i ijp y x 来计算包是正包的概率 ( )i ip y X 。 
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3.2. 相关相似度 

传统的在线多示例学习算法[1]在更新弱分类器过程中，将正包中的样本都视为正样本，这将导致降

低分类器的性能。因为正包中可能还含有负样本。为了提高目标跟踪的鲁棒性和准确性，本文的 SMILE
算法引入了相关相似度[23]的概念来进一步筛选正包中的样本，并利用相关相似度对示例概率进行加权，

从而提高跟踪器的性能。 
首先，假设包 iX 中一个示例用图像块 ijx 表示，图像块 ijx 是从图像上的目标矩形框抽样得到的，然

后再归一化到 15 × 15 像素的大小，归一化的时候不考虑矩形框的长宽比例。两个图像块 ijx ， ikx 的相似度

被定义为： 

( ) ( )( ), 0.5 , 1ij ik ij ikS x x NCC x x= +                            (1) 

其中 NCC 为归一化互相关系数，用于归一化待匹配目标之间的相关程度，就是描述所选目标间的相似性。 

假设两个图像块 m n
ijx R ×∈ ， m n

ikx R ×∈ ，那么
( ) ( )•

ij ik

ij ij ik ik

x x
NCC

x x x x

∑
=

∑ × ∑





，其中 表示点乘运算。 

对于任意给定一个包中示例 ijx ，我们构建一个目标模型，它是一些包中示例的集合 

{ }11 011 0
, , , , ,

N N
E x x x x+ −=   ，当前帧为第 j 帧， 11x 到

1N
x + 是从第 1 帧到上一帧跟踪到的目标样本， 01x 到

0N
x − 是上一帧的负包中的示例。我们定义以下几个量化指标： 

① 正样本最近邻相似度，也叫正最近邻相似度， 

( ) ( )1 1, max ,
jij x E ij jS x E S x x+
∈=                             (2) 

② 负样本最近邻相似度，也叫负最近邻相似度， 

( ) ( )011 11 0, max ,
jx E jS x E S x x−
∈=                             (3) 

③ 相关相似度定义如下： 

( )11,r SS x E
S S

+

+ −=
+

                                 (4) 

相关相似度变化范围从 0 到 1，相关相似度 rS 的取值越大表示图像块越有可能是目标区域。 
相关相似度 rS 被用于指出一个任意的图像块和目标模型中的部分有多大的相似。给定相关系数θ ，

如果 ( )1 ,r
jS x E θ≥ ，那么图像块 1 jx 被筛选进正包，否则将其从正包中删除。 

除此之外，SMILE 算法还通过计算正包中的示例和目标的相关相似度对示例概率进行加权来更准确

地估计包的概率 ( )i ip y X 。本文算法设 1i = 表示正包， 0i = 表示负包。具体公式如下： 

( ) ( )1

1 1 1 1
1

1 1
N

j j
j

p y X w p y x
=

= = =∑                            (5) 

不同 WMIL 算法[4]，我们的 SMILE 算法使用相关相似度进行加权，权重为 ( )1 1 ,r
j jw S x E= ，

1 j

w 为

正包中每个示例的权重。 
而对于负包为负的概率，我们类似文献[4]，具体计算公式如下： 

( ) ( )( )0

0 0 0
1

0 1 1
N

j
j

p y X w p y x
=

= = − =∑                          (6) 
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由于所有负示例都距离目标样本较远，因此这里 w 是一个任意给定的权重值。 
类似文献[1]，本文基于 boosting 思想，即将多个弱分类器集成为最终的强分类器，通过不断迭代提

高跟踪算法的性能。具体为，通过最大化包对数似然函数 ( )( )log i i
i

L p y X=∑ 筛选出最优的弱分类器

( )*
1arg max

k kh L H h−= + ，其中 h 为弱分类器， 1kH − 是前 1k − 次迭代后集成的强分类器。最后将选出的 K

个最优弱分类器集成为强分类器 ( ) ( )
1

K

ij k ij
k

H x h x
=

= ∑ ，从而利用该强分类器找到搜索区域中响应值最大的

样本作为跟踪目标。 

3.3. 本文算法 

SMILE 算法的具体算法流程如下： 
输入：视频帧号 k ，正负包{ }1

0
,i i i

X y
=
，其中 { }1 2, , ,

ii i i iNX x x x=  ， { }0,1iy ∈ ， 1i = 表示正包， 0i = 表

示负包。 
初始化：强分类器 ( ) 0H = 。 
1：选取一组图像块 ( ){ }s *: tX x d x d s= − < 并计算特征向量。 
2：使用 SMILE 分类器来对 sx X∈ 估计 ( )p y x 。 
3：更新当前帧的目标位置 ( )( )* arg max  td d p y x= 。 
4：选取两组正包 ( ){ }*

1 : tX x d x d γ= − < 和负包 ( ){ }*
0 : tX x d x dγ β= < − < 。 

5：将包 iX 中每一个示例进行归一化，任意两个图像块 ijx 、 ikx 的相似度被计算为： 

( ) ( )( ), 0.5 , 1ij ik ij ikS x x NCC x x= + 。 
6：计算正包中每个示例的正样本最近邻相似度， ( ) ( )11 1 1, max ,

kj x E j kS x E S x x+
∈= ，以及负样本最近

邻相似度， ( ) ( )01 1 0, max ,
kj x E j kS x E S x x−
∈= 。 

7：计算正包中每个示例的相关相似度 ( )1 ,r
j

SS x E
S S

+

+ −=
+

。 

8：如果 ( )1 ,r
jS x E θ≥ ，则图像块 1 jx 被筛选进新的正包，并计算它的特征向量。 

9：利用筛选后的正包、负包中的示例更新弱分类器。 
10：计算正包中每个样本的权重 ( )1 1 ,r

j jw S x E= 。 

11：计算示例概率 ( ) ( )( ) ( )
1

1 ij
i ij ij H x

P y x H x
e

σ
−

= =
+

。 

12：根据公式(5)和公式(6)计算加权的包概率。 
13：得到 ( )( )log i i

i
L p y X=∑  (包的对数似然函数)，通过对它求最大值得到最优的弱分类器，

( )*
1arg max

k kh L H h−= + 。 

14：重复步骤 11~13，直到选出的 K 个最优的弱分类器依次加入当前强分类器，即 

( ) ( ) *
1 kk ij k ijH x H x h−= + 。 

输出：强分类器 ( ) ( )
1

K

ij k ij
k

H x h x
=

= ∑ 。 

4. 实验 

为了评估本文算法的识别能力，我们选用了七个公共视频数据集[24]。这些数据集的详细信息列在了

表 1。识别这些数据集的难点在于目标遮挡，运动模糊，光照变化，平面旋转和比例的变化以及快速移

动等。 
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实验中，我们对比本文的算法和五种新近提出的目标跟踪算法，包括：CT 跟踪算法[25]，CSK 跟踪

算法[26]，改进的 MIL 跟踪算法[4]，Online Boosting (Online Boosting) [27]，Online Semi-supervised Boosting 
(Semi Boosting) [8]。我们根据论文原文作者所提供的源代码进行实验。为了保证数据的准确性和实验的

公平性，并且减少结果的偶然性，每个数据集我们都反复测试 10 次，最后取结果的平均值。我们的算法

在 MATLAB 2016a、opencv2.4.4、visualstudio2010 上实现，我们的计算机配置为 Intel Core i5-6300HQ 2.30 
GHz CPU 和 8.0 GB RAM。 
 
Table 1. The information about the seven video sequences 
表 1. 七个数据集的相关信息 

数据集 帧数 图片大小 目标大小 主要挑战因素 

CarScale 250 640 × 272 42 × 26 快速运动，比例变化，遮挡，平面内旋转 

Crossing 100 360 × 240 17 × 50 比例变化，变形，平面外旋转，快速运动 

David3 250 640 × 480 35 × 131 遮挡，变形，平面外旋转 

Deer 60 704 × 400 95 × 65 快速运动，运动模糊，平面内旋转 

Dog1 950 320 × 240 51 × 36 比例变化，平面外旋转，平面内旋转 

Doll 1500 400 × 300 32 × 73 光照变化，遮挡，平面内旋转，平面外旋转 

FaceOcc1 500 352 × 288 144 × 162 遮挡 

4.1. 参数设置 

在本文的算法中，我们将学习率参数设置为 0.85。更新时正样本的搜索半径为 4.0，负样本的搜索半

径为 4.0 和 6.0 组成的圆环区域，采样个数为 50 个。样本框的大小为 25 × 25 像素的矩形。弱分类器池由

150 个弱分类器组成。弱分类器的个数设置为 15。以上参数的设置是参照改进的 MIL 跟踪算法[4]。本文

的相关系数θ 设置为 0.7，是根据实验结果得到的较好的跟踪效果中选择的一个数值，可以更好地对正包

中的示例进行筛选，对跟踪器的准确性有一定的提升。 

4.2. 定量分析 

4.2.1. 中心位置误差 
我们按照常用的中心位置误差(CLE)的评估指标来测量每一帧的误差，该公式用于计算每帧跟踪结果

和实际目标位置的中心点的误差(即欧式距离)。计算第 i 帧误差的公式如下： 

( ) ( ) ( )( )
1

1CLE dist center ,gt
T

i
t

i i i
T =

= ∑                           (7) 

其中，每帧跟踪结果和实际目标位置的中心位置。由此可以得出， ( )CLE i 的值越小，算法的误差就越低。

图 3 列出了六种算法(包括我们的算法)对应的每一帧中心位置的误差。本文的算法在绝大部分的数据集中

都取得了较低较平滑的曲线，说明了我们跟踪器具有较好的精确性和稳定性。在数据集‘CarScale’中的

150 帧到 250 帧直接由于遮挡和比例变化等问题使得其他跟踪器出现了严重的漂移现象，曲线出现了急

剧上升(参见图 3 中的 CarScale)。 
但是我们的跟踪器反应较良好，所以在曲线上变化不大。在数据集‘David3’中 100 帧到 200 帧直

接由于树木的遮挡和目标外观的变形和平面外旋转，使得大部分跟踪器出现了程度不一的漂移现象。而

我们的跟踪器则表现良好，因此在曲线上表现得低稳平滑。数据集‘Deer’目标快速运动，部分跟踪器

发生了严重漂移现象，而我们的跟踪器紧跟目标，在曲线上表现良好。表 2 给出了各个算法对应各个测

试集的平均中心位置误差。对于数据集‘CarScale’、‘Crossing’、‘David3’、‘Deer’，本文的跟
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踪器都取得了最小的 CLE 误差，在其他的三个数据集上的误差也接近最少。本文提出的算法得到了最小

的平均误差，并且明显优于第二名。这说明本文的算法引入相关相似度来筛选和加权是有效、可行的，

是可以明显提高跟踪性能。 
 

 
 

Figure 3. Center location error plots for the six trackers and our algorithm. (a) CarScale dataset; (b) Crossing dataset; (c) 
David3 dataset; (d) Deer dataset; (e) Dog1 dataset; (f) Doll dataset; (g) FaceOcc1 dataset 
图 3. 各算法对应的每一帧中心位置的误差图。(a) CarScale 数据集；(b) Crossing 数据集；(c) David3 数据集；(d) Deer
数据集；(e) Dog1 数据集；(f) Doll 数据集；(g) FaceOcc1 数据集 
 
Table 2. Mean center location errors (in pixels) for the six trackers and our algorithm. Bold fonts indicate the best perfor-
mance while italic fonts indicate the second best 
表 2. 各算法对应测试集的平均中心位置误差，粗体表示最佳性能，斜体表示次佳 

数据集 CSK Online Boosting CT Semi Boosting MIL SMILE 

CarScale 80.70 40.97 25.63 183.24 37.74 18.87 

Crossing 8.41 6.04 4.08 4.14 11.44 3.72 

David3 54.01 91.08 89.25 232.59 67.40 22.30 

Deer 15.31 16.50 240.20 117.82 16.92 10.04 

Dog1 3.74 27.34 7.27 61.73 4.90 5.87 

Doll 9.61 13.47 14.55 179.36 8.22 11.14 

FaceOcc1 11.08 46.45 18.13 35.64 24.94 19.95 

4.2.2. 跟踪精度 
我们还采用精度[1] [28]来评估整体跟踪性能，将精度定义为跟踪结果与实际目标位置的中心位置误

差在某个阈值范围内的帧的百分比，它的计算公式如下： 

( ) ( ) ( )( )( )
1 1

1 1precision dist center ,gt
T R

r
t r

i i
T R

τ δ τ
= =

 = ≤  
∑ ∑                   (8) 

其中τ 表示阈值。 ( )dist .,. τ≤ ， ( ). 1δ = ，否则 ( ). 0δ = 。图 4 可以很直观地看出各个算法在阈值 [ ]0,100τ ∈
所对应的精度，可以看出我们的跟踪器在绝大部分的数据集中都显现的较为笔直。并且随着阈值的变化

在大部分数据集中都率先达到 1 或者与第一名相差不小，说明我们的跟踪器在精度上也表现良好，在数

据集‘CarScale’、‘David3’、‘Deer’上表现尤为明显。‘CarScale’中随着阈值的变化只有我们的

 

DOI: 10.12677/csa.2019.92044 401 计算机科学与应用 
 

https://doi.org/10.12677/csa.2019.92044


陈敏 等 
 

跟踪器能达到精度 1，而其他跟踪器都无法达到精度 1。‘Crossing’和‘Deer’中随着阈值的变化我们

的跟踪器对应曲线都是处于第一名或者与第一名相差甚微。‘David3’中也是只有我们的跟踪器达到精

度 1 并且在阈值 1~50 之内。 
 

 
 

Figure 4. Precision plots for the six trackers and our algorithm. (a) CarScale dataset; (b) Crossing dataset; (c) David3 dataset; 
(d) Deer dataset; (e) Dog1 dataset; (f) Doll dataset; (g) FaceOcc1 dataset 
图 4. 各算法随阈值变化的精度图。(a) CarScale 数据集；(b) Crossing 数据集；(c) David3 数据集；(d) Deer 数据集；

(e) Dog1 数据集；(f) Doll 数据集；(g) FaceOcc1 数据集 

4.3. 定性分析 

在 CarScale 数据集中包括快速运动、比例变化和遮挡三种挑战因素(测试结果参见图 5(a))。在那些不

出现遮挡以及小尺度变化的情况下，各算法的跟踪效果都表现良好(参见图 5(a)中的#55 帧)。然而在目标

尺度发生较小变化之后，Semi Boosting 算法丢失目标(参见图 5(a)中的#133 帧)。紧接着，在遇到目标遮

挡时，MIL 和 Semi Boosting 算法的表现不佳，而本文提出的 SMILE 算法在目标遮挡后依旧有较好的表

现(参见图 5(a)中#163 的帧跟踪结果)。CSK、MIL 和 SemiBoosting 算法在经过尺度发生较大变化之后都

出现严重漂移问题，而 Boosting 算法跟踪到的目标偏离目标的中心较远；相反，本文的 SMILE 算法在快

速运动的数据集中表现得更加稳定和健壮(参见图 5(a)中的＃249 帧)。Crossing 数据集不仅包括快速运动

还有比例变化(测试结果参见图 5(b))。MIL 算法从#86 帧起逐渐远离目标。CT 算法在该数据集的最后也

出现较为严重的漂移(参见图 5(b)#120 帧)。Online Boosting、Semi Boosting 和 CSK 算法可以跟踪到目标，

但不是最准确的。本文的 SMILE 算法对比其他算法在比例变化上有较为出色的表现。在 David3 中，当

目标被一颗大树遮挡时，Online-Boosting 和改进的 MIL 算法开始漂移(参见图 5(c)中的#86 帧)，Semi 
Boosting 算法甚至出现跟踪失败的结果(参见图 5(c)中的#175 帧和#252 帧)。CSK 和 CT 算法虽然能应对

遮挡的情况，但是当数据集加入平面外旋转的挑战因素后，两个算法都受到严重影响(参见图 5(c)中的#252
帧)。综上所述，本文的 SMILE 算法在该数据集中的表现比较稳定。由于快速移动以及运动模糊使得 Deer
数据集十分具有挑战性，CT 算法均出现了严重漂移。CSK、Semi Boosting、改进的 MIL 算法受快速运

动的影响甚小，而当目标出现运动模糊时，CSK、Semi Boost-ing 和改进的 MIL 算法均受到不同程度的

影响，其中改进的 MIL 算法出现较为严重的漂移。相反本文的 SMILE 算法跟踪效果非常稳定(参见图 5(d)
中的#41 帧)。 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.92044 402 计算机科学与应用 
 

https://doi.org/10.12677/csa.2019.92044


陈敏 等 
 

在 FaceOcc1 中，由于杂志书的部分或者完全遮挡导致目标跟踪容易发生漂移。CSK、Semi Boosting
和 Online Boosting 算法都非常容易受到杂志书的影响而出现漂移现象。CT、改进 MIL 算法和本文的

SMILE 算法适用于存在遮挡物的场景下的跟踪。 
 

 

 
Figure 5. Sample tracking results on seven challenging sequences obtained by CSK, Online Boosting, CT, Semi Boosting, 
MIL and our proposed SMILE algorithms. (a) CarScale dataset; (b) Crossing dataset; (c) David3 dataset; (d) Deer dataset; (e) 
Dog1 dataset; (f) Doll dataset; (g) FaceOcc1 dataset 
图 5. CSK、Online Boosting、CT、Semi Boosting、MIL 和我们提出的 SMILE 算法在七个具有挑战性的数据集上的目

标跟踪结果。(a) CarScale 数据集；(b) Crossing 数据集；(c) David3 数据集；(d) Deer 数据集；(e) Dog1 数据集；(f) Doll
数据集；(g) FaceOcc1 数据集 

5. 结论 

本文提出了一种新的基于相关相似度的在线多示例学习目标跟踪算法 SMILE。该算法采用了相关相

 

DOI: 10.12677/csa.2019.92044 403 计算机科学与应用 
 

https://doi.org/10.12677/csa.2019.92044


陈敏 等 
 

似度的度量指标对传统的在线 MIL 目标跟踪算法进行改进，通过相关相似度对正包中的示例进行筛选，

使得用于更新分类器的正包中的示例更加准确；同时，SMILE 算法使用相关相似度来计算样本的权重，

从而对示例概率进行加权，使得分类器的性能得以提升，从而目标跟踪的鲁棒性也得到了提高。通过实

验可以发现，改进后的 SMILE 算法具有更好的目标跟踪性能，在一定程度上提高了目标跟踪的准确性和

精度。 
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