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基于在线半监督 boosting的协同训练目标跟踪算法 
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摘  要：基于自训练的判别式目标跟踪算法使用分类器的预测结果更新分类器自身，容易累积分类错误，从而导致

漂移问题。为了克服自训练跟踪算法的不足，该文提出一种基于在线半监督 boosting的协同训练目标跟踪算法(简

称 Co-SemiBoost)，其采用一种新的在线协同训练框架，利用未标记样本协同训练两个特征视图中的分类器，同时

结合先验模型和在线分类器迭代预测未标记样本的类标记和权重。该算法能够有效提高分类器的判别能力，鲁棒地

处理遮挡、光照变化等问题，从而较好地适应目标外观的变化。在若干个视频序列的实验结果表明，该算法具有良

好的跟踪性能。 
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Abstract: The self-training based discriminative tracking methods use the classification results to update the 

classifier itself. However, these methods easily suffer from the drifting issue because the classification errors are 

accumulated during tracking. To overcome the disadvantages of self-training based tracking methods, a novel 

co-training tracking algorithm, termed Co-SemiBoost, is proposed based on online semi-supervised boosting. The 

proposed algorithm employs a new online co-training framework, where unlabeled samples are used to 

collaboratively train the classifiers respectively built on two feature views. Moreover, the pseudo-labels and weights 

of unlabeled samples are iteratively predicted by combining the decisions of a prior model and an online classifier. 

The proposed algorithm can effectively improve the discriminative ability of the classifier, and is robust to 

occlusions, illumination changes, etc. Thus the algorithm can better adapt to object appearance changes. 

Experimental results on several challenging video sequences show that the proposed algorithm achieves promising 

tracking performance. 
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1 引言 

目标跟踪是人工智能和计算机视觉的重要研究

课题[1]。然而，由于受到场景中各种复杂因素的影响，

如光照、旋转、移动和遮挡等，目标跟踪已成为一

项极具挑战的任务[2]。目前研究者已经提出诸多目标

跟踪算法 [3 12]- ，大致分为生成式算法 [3 5]- 和判别式
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算法 [6 12]- 。判别式目标跟踪算法 [6 12]- 将跟踪视为目

标和背景的 2 类分类问题，受到学者的广泛关注。

现有的大多数判别式目标跟踪算法 [6 8]- ，例如在线

boosting[6,7]和在线半监督 boosting 算法[8]，利用分

类器的预测结果更新分类器自身，即称为自训练

(self-training)[13,14]。此类方法对类别噪声比较敏感，

容易累积分类错误。 

为了克服自训练目标跟踪算法的不足，本文提

出一种基于在线半监督 boosting的协同训练目标跟

踪 算 法 (Co-training based on online Semi- 

supervised Boosting，简称 Co-SemiBoost)。本文的
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主要创新点如下：(1)提出了一种新的在线协同训练

框架，利用未标记样本协同训练不同视图中的弱分

类器，能够在克服目标漂移的同时保持对目标外观

的自适应更新；(2)基于半监督技术，结合目标先验

模型和在线分类器迭代预测未标记样本的伪类别标

记和权重。本文算法能够鲁棒地处理目标遮挡、光

照变化、快速运动和复杂背景等问题。若干具有挑

战性的视频序列实验结果表明，本文提出的算法具

有良好的目标跟踪性能。 

2 基于在线半监督 boosting 的协同训练目
标跟踪算法 

2.1 目标跟踪流程 

Co-SemiBoost 算法是一种基于检测的跟踪算

法(tracking-by-detection)[10]。Co-SemiBoost目标跟

踪算法的具体流程如图 1所示。 

跟踪过程中，Co-SemiBoost算法迭代执行以下

两个步骤：(1)分类器更新：在第 t帧目标位置周围

区域内获取若干图像块作为未标记样本，并依次利

用在线协同训练框架更新强分类器；(2)目标检测：

利用更新后的强分类器预测第 t+1帧中搜索区域内

各个图像块的置信度，置信度最高的图像块被视为

新的目标位置。其中，分类器更新是目标跟踪算法

的关键步骤。Co-SemiBoost算法采用一种有效的基

于在线半监督 boosting的协同训练框架来更新强分

类器，从而克服自训练跟踪算法的不足。 

2.2 在线协同训练 

协同训练算法[15,16]首先利用少量有标记样本训

练两个初始分类器，然后在学习过程中，这些分类

器挑选若干个置信度高的未标记样本进行标记并用

于更新对方分类器，此过程不断迭代，从而有效提

高分类性能。理论已证明[16]，当数据集有两个充分

冗余的视图，即两个满足下述条件的特征集：(1)如

果训练样本足够，在每个特征集上都足以学到一个 

强分类器；(2)在给定类别标记时，每个特征集都条 

件独立于另一个特征集，那么协同训练算法可以有

效地利用未标记样本提升分类器的性能。本文利用

Haar[17]特征和 LBP[18]特征分别描述灰度图像，获得

两个充分冗余的视图，并在这两个视图上进行协同

训练，从而有效提高分类性能。Haar 和 LBP 特征

具有不同的目标辨别能力。Haar特征主要关注局部

纹理变化信息(即对目标的姿态、形变等变化比较鲁

棒)，而 LBP特征更多关注边缘变化信息(即对光照

等变化比较鲁棒)。因此，对 Haar 特征难以区分的

样本，LBP特征可能拥有较好的区分能力，反之亦

然。 

Co-SemiBoost 算法所采用的在线协同训练框

架如图 2所示，其中视图 1和视图 2分别表示 Haar

和 LBP特征视图。本文使用了“选择器”[6]的概念，

其定义如下：给定一个M个弱分类器的集合，一个

选择器根据某一优化准则从中选出一个最优弱分类

器。训练一个选择器意味着M个弱分类器被更新并

从中选出一个最优弱分类器。假设每个特征视图包

含 N个选择器，每个选择器包含M个弱分类器，则

第 j个视图中第 n个选择器Sel jn包含的M个弱分类

器记为 ,1 ,2 ,{ , , , }j j j
n n n Mh h h (j = 1, 2;1 n N£ £ )，其中

每个弱分类器对应该特征视图下的一个随机特征。 

如图 2所示，Co-SemiBoost算法采用在线学习

方式[6]将当前帧目标周围区域的未标记样本依次作

为协同训练的输入样本，即每次利用一个未标记样

本更新所有选择器。该算法的在线协同训练过程具

体描述如下：首先，随机初始化每个特征视图的 N

个选择器。假设第 1 帧的目标位置已知，则从第 1

帧中获取有标记数据 1 1 | |
={ , , , ,L

L
X

X y< > <x x  

| |
{1, 1}}L iX

y y> = - ，即目标区域作为正样本，非目

标区域作为负样本。初始时，在两个特征视图上分

别利用有标记数据 LX 训练先验分类器 1( )pH x 和 

 

图 1 Co-SemiBoost目标跟踪算法流程图 
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图 2 Co-SemiBoost算法的在线协同训练框架 

2( )pH x ，这里采用 boosting 方法进行训练。其次，

在两个视图中分别利用先验模型预测未标记样本的

类别和权重，并用于更新对方视图的选择器 1Sel j (j = 

1, 2)中的M个弱分类器。然后，当选择器 1Sel jn- (j = 

1,2;n=2,3, ,N)中的M个弱分类器被更新后，利用

半监督技术预测该未标记样本的伪类别标记和权

重，并用于更新对方视图的下一个选择器 3Sel j
n
- 中的

M个弱分类器，此步骤不断迭代，直到更新完第 N

个选择器为止。同时在上述步骤中，两个视图中的

每个选择器依次选出最优弱分类器并计算相应的投

票权重。最后将各最优弱分类器及其权重集成为最

终的强分类器。 

2.3 类别预测与权重估计 

基于在线半监督 boosting 算法 [8]， Co- 

SemiBoost 算法通过衡量未标记样本与有标记样本

的相似度来判断未标记样本的类别标记。为了更新

第 j个特征视图(j = 1, 2)中的每个选择器Sel jn (n = 1, 

2, ,N)，该算法首先利用第 3 j- 个特征视图的分

类信息来预测未标记样本x 属于正类和负类的置信

度，具体计算如下： 
33
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其中 3 ( )j
pH - x 是第 3 j- 个视图的先验分类器；  

13 3 3
1 1
( ) ( )

nj j j
n t tt

H ha
-- - -

- =
= åx x 是根据第 3 j- 个视图 

中前 n-1个选择器学习得到的强分类器；X+和X-

分别表示有标记的正样本和负样本的集合； (, )S ⋅ ⋅ 是
相似度函数，其利用先验模型 3 ( )j

pH - x 来估计未标记

样本x 属于正类或负类的概率。 

为了更新第 j 个视图的第 n 个选择器Sel jn，本

文结合式(1)和式(2)得到未标记样本x 的伪软类别

标记(pseudo-soft-label) ( )j
nz x ，计算如式(3)： 

3 3
1

3

sinh( ( ) ( ))
( ) ( ) ( )

cosh( ( ))

j j
p nj j j

n n n j
p

H H
z p q

H

- -
-
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= - =
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x
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从而，用于更新选择器Sel jn中的M个弱分类器

的未标记样本x 的伪类别标记 ( )j
ny x 和权重 ( )j

nl x 的

计算公式如式(4)和式(5)： 

( ) sign( ( ) ( ))j j j
n n ny p q= -x x x           (4) 

( ) ( ) ( )j j j
n n np ql = -x x x               (5) 

其中 sign( ⋅ )是符号函数。权重 ( )j
nl x 也用于计算弱

分类器的更新次数[19]。样本权重越高，则表明对样

本的分类置信度越高。当目标被遮挡时，在线分类

器 3
1 ( )j

nH -
- x 会受到遮挡区域的影响，难以对目标的外

观进行建模，而通过结合先验模型 3 ( )j
pH - x ，即保存

了第 1 帧中目标的外观特征，可以减少遮挡对在线

分类器的影响。 

在协同训练过程中，当选择器 Sel jn被更新后，

从中选出一个最低错误率的弱分类器(最优弱分类

器)，即
,

j j
n n m

h h += ( ,argmin ( )j
m n mm e+ = )，其中 ,

j
n me

表示弱分类器 ,
j
n mh 的分类错误率，具体计算如式(6)： 

, ,
,

, , , ,

j
n m wj

n m j j
n m c n m w

e
l

l l
=

+
          (6) 
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其中，变量 , ,
j
n m cl (或 , ,

j
n m wl )表示在跟踪过程中从第 1

个训练样本至当前训练样本为止被弱分类器 ,
j
n mh 正

确分类(或错误分类)的样本的权重累加和。最优弱

分类器
,

j j
n n m

h h += 对应的投票权重 j
na 定义如式(7)： 

11
ln

2

j
j n
n j

n

e

e
a

æ ö- ÷ç ÷= ç ÷ç ÷çè ø
            (7) 

其中
,

j j
n n m

e e += 是最优弱分类器的分类错误率。分类

器的错误率越高，投票权重越低，反之亦然。最后，

两个视图中每个选择器选出的最优弱分类器 j
nh (j = 

1, 2; n = 1, 2, , N)及其投票权重 j
na 集成为最终的 

强分类器
2

1 1
( )

N j j
n nn j

H ha
= =

= å åx 。 

2.4 不同视图的弱分类器构建 

本文使用阈值法[6]构建Haar特征对应的弱分类

器。将每个样本上随机位置和大小的 Haar值作为一

个特征值 , ( )j
n mf x ，并构建 , ( )j

n mf x 对应的弱分类器

, ( )j
n mh x ： 

, , , ,( ) sign( ( ) )j j j j
n m n m n m n mh p f q= ⋅ -x x      (8) 

其中 sign( ⋅ )是符号函数； , | |/2j
n mq m m+ -= + ; ,

j
n mp  

sign( )m m+ -= - ; m+和 m-分别为正负有标记样本

的均值，并假设正负样本满足高斯分布。本文利用

Kalman滤波技术[6]迭代更新均值m+和m-。 

本文使用最近邻方法[6]构建LBP特征对应的弱

分类器。对随机图像区域里的每个像素点计算其4

个邻点的LBP值，并对该图像区域生成16-bin的

LBP直方图特征，然后构建该特征 , ( )j
n mf x 对应的弱

分类器： 

, , , , ,( ) sign( ( ( ), ) ( ( ), ))j j j j j
n m n m n m n m n mh D f P D f N= -x x x (9) 

其中，距离函数 (, )D ⋅ ⋅ 采用 Chi square( 2c )距离度量，

,
j

n mP 和 ,
j
n mN 是正负簇中心。 

Co-SemiBoost算法的伪代码描述如表1所示。 

3 实验结果与分析 

本文实验分为两部分：(1)对比在线半监督

boosting算法分别在Haar和LBP特征视图进行自训

练，以及本文提出的Co-SemiBoost算法在Haar和

LBP特征视图上进行协同训练的跟踪性能。(2)对比

Co-SemiBoost算法和3种新近跟踪算法的性能。3种

跟踪算法分别为在线半监督 b o o s t i n g算法

(SemiBoost)[8]，在线boosting算法(OAB)[6]和在线多

示例跟踪器(MIL)[10]。4种方法均使用Haar和LBP两

种特征进行训练。本文选择4个具有挑战性的公共视

频序列 [20]进行实验，分别为Coupon Book,Cola 

Can,Tiger 1和Tiger 2。实验使用统一的参数设置。

选择器的个数N设为25。对于Haar特征和LBP特征，

弱分类器的个数M均设为100。搜索区域为上一帧目 

表1 Co-SemiBoost算法的伪代码 

算法：Co-SemiBoost 

初始化：第1帧中有标记训练样本；先验分类器
1
( )pH x 和

2
( )pH x ；

强分类器
1 2
0 0( ) ( )H H=x x =0；每个弱分类器的分类权值

, ,
j
n m cl = , ,

j
n m wl =1。 

输入：未标记的训练样本 x  

for n= 1, 2, , N 

for j = 1, 2 

(1)利用式(4)更新 x 的伪类别标记 ( )
j
ny x ； 

(2)利用式(5)更新 x 的权重 ( )
j
nl x ； 

(3)for m = 1, 2, , M 

(a)利用 ( )
j
ny x 和 ( )

j
nl x 更新 ,

j
n mh ； 

(b)如果 , ( )
j
n mh x 等于 ( )

j
ny x ，则 , , , ,= ( )

j j j
n m c n m c nl l l+ x ；

否则 , , , ,= ( )
j j j
n m w n m w nl l l+ x ； 

(c)利用式(6)计算 ,
j
n mh 的分类错误率 ,

j
n me ； 

(4)end for 

(5)选出最优弱分类器
,

j j
n n m

h h += ( ,arg min ( )
j

m n mm e
+ = )，

其错误率
,

j j
n n m

e e += ； 

(6)利用式(7)计算
j
nh 的投票权重

j
na ； 

(7)生成在线分类器
1

( ) ( )
nj j j

n t tt
H ha

=
= åx x ； 

end for 

end for 

输出：最终的强分类器
2

1 1
( ) ( )

N j j
n nn j

H ha
= =

= å åx x 。 

 
标窗口区域的2倍。SemiBoost[8],OAB[6]和MIL算法[10]

的其余参数均使用默认参数设置。所有视频序列仅

仅已知第1帧中目标位置。实验平台为Windows XP

系统，3.01 GHz处理器和3.25 GB内存的个人计算

机。 

实验记录了视频序列的目标中心位置的平均误

差值，即所有帧的目标中心位置误差值之和与视频

帧数的比值。此外，实验也采用了“目标跟踪精确

度图”[10]来验证跟踪性能。该图记录了随着阈值的

变化，算法跟踪到的目标中心和实际目标中心之间

距离小于给定阈值的帧数百分比。本文阈值区间定

为[0,100]。本文还给出阈值为20时目标跟踪的精确

度，其相当于算法跟踪到的目标窗口和实际目标窗

口有至少50%覆盖面积的帧数百分比[10]。此外，实

验还对比了各算法的运行速度，即在4个视频序列上

每秒平均运行的帧数。 

表2列出了对比算法的目标中心位置的平均误

差值和运行速度(平均帧数/s)，其中最小平均误差值

用粗体字表示。由表2可知，本文的Co-SemiBoost

算法的平均误差值明显低于SemiBoost(Haar)和

SemiBoost(LBP)算法。由于 SemiBoost(Haar)和

SemiBoost(LBP)包含的弱分类器个数是 Co- 

SemiBoost算法的一半，故其运行速度略快于Co- 

SemiBoost算法。但SemiBoost(Haar)和SemiBoost  
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表 2 SemiBoost(Haar), SemiBoost(LBP)与本文算法的目标 

中心位置平均误差值(像素)和运行速度(平均帧数/s) 

视频序列 
SemiBoost 

(Haar) 

SemiBoost 

(LBP) 
Co-SemiBoost 

Coupon Book 86.16 69.75  7.35 

Cola Can 68.91 95.74 21.81 

Tiger 1 68.35 53.47 24.22 

Tiger 2 76.29 83.11 33.09 

运行速度 9.12 7.93 6.78 

 
(LBP)容易累积分类错误，其目标位置误差值远大
于Co-SemiBoost算法。可见，本文的在线协同训练
机制是有效的，克服了自训练的不足。 

本实验对比了Co-SemiBoost算法与SemiBoost

算法(同时使用Haar和LBP特征视图)，OAB算法和

MIL算法的跟踪性能。表3给出了SemiBoost, OAB, 

MIL和Co-SemiBoost算法的平均误差值和运行速度

(平均帧数/s)，表3表明Co-SemiBoost算法的平均误

差值明显低于其它3种对比算法。从运行速度看，当

同时使用Haar和LBP特征且弱分类器个数相同时，

OAB算法运行速度最快，MIL算法次之，SemiBoost

和 Co-SemiBoost算法的运行速度相当。由于

SemiBoost和Co-SemiBoost算法需要迭代地更新弱

分类器，因此增加了时间复杂度。可见，

Co-SemiBoost算法具有鲁棒的跟踪性能和良好的跟

踪速度。 

图3所示为对比算法在阈值区间[0,100]的目标

跟踪精确度。从图3可知，Co-SemiBoost算法在较低

阈值处具有较高的精确度。表4具体给出了阈值为20 

表 3 4种对比算法的目标中心位置平均误差值(像素) 

和运行速度(平均帧数/s) 

视频序列 SemiBoost OAB MIL Co-SemiBoost 

Coupon Book 27.40 64.88 22.36  7.35 

Cola Can 80.22 39.51 84.74 21.81 

Tiger 1 78.14 41.25 82.41 24.22 

Tiger 2 63.53 75.30 97.00 33.09 

运行速度 6.35 8.91 7.54 6.78 

 

时的目标跟踪精确度，其中最高精确度用粗体字表

示。例如Coupon Book视频有约90%视频帧的目标

中心位置距离实际中心位置在20个像素以内。然而

当阈值为20时，其它3种算法在4个视频中的精确度

均明显低于Co-SemiBoost算法。因此，实验结果表

明Co-SemiBoost算法采用的协同训练机制是有效可

行的，能够自适应目标外观的变化，同时较好地克

服目标漂移问题。 

图4给出了4个视频中有代表性的目标跟踪效果

图。如图4(a)所示，Coupon Book视频在第52帧时 

表4 阈值为20时的目标跟踪精确度(%) 

视频序列 SemiBoost OAB MIL Co-SemiBoost 

Coupon Book 18.18 39.39 27.27 89.39 

Cola Can  1.69 25.42  5.08 59.32 

Tiger 1  2.82 40.85  1.41 49.30 

Tiger 2  1.37 21.92  2.74 41.10 

 

图3 4种对比算法的目标跟踪精确度图 
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图4 4个视频中4种对比算法的目标跟踪结果示例图 

被跟踪的票券被折起，从而目标外观发生变化。在

第133帧和第303帧，被跟踪的票券不断受到旁边一

张假票券的影响。OAB算法由于没有保存先验模

型，发生了严重的目标漂移。SemiBoost算法由于迭

代过程中分类错误不断加强，也慢慢地漂离跟踪目

标。而MIL算法由于在学习过程中没有区分正包中

不同样本的重要性，因此MIL算法的跟踪性能不稳

定。Co-SemiBoost算法由于在协同训练过程中不断提

升分类器的判别能力，并且融入了目标先验知识，因

此能够较好地区分相似对象，更稳定地跟踪到目标。 
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图4(b)给出了Cola Can视频中第13，第81和第

245帧的目标跟踪结果。受到光照、快速移动和旋转

的影响，SemiBoost和MIL算法在迭代过程中的分类

错误不断累积，分类器性能下降，均发生目标漂移。

OAB算法跟踪到的目标位置不精确，导致获取到的

正样本不准确。Co-SemiBoost算法能够更准确地跟

踪到目标，因为其利用未标记样本协同训练分类器，

克服了自训练的不足，提高了分类器的性能。 

如图4(c)所示，在Tiger 1视频中，玩具老虎在

光照变化和复杂背景下被旋转和快速移动。例如第

121帧目标被快速移动并且出现部分遮挡。在第215

帧时，目标被快速移动而使图片中目标区域变得模

糊，并且出现较严重的遮挡现象。第282帧老虎面部

外观发生明显变化。在这些帧中，Co-SemiBoost算

法均能够准确地跟踪到目标，而其它算法都漂移到

了周围的物品。 

图4(d)给出了Tiger 2视频在光照条件和复杂背

景下第77，第126和第270帧的跟踪结果，例如第77

帧目标被快速移动出现模糊，第126帧目标外观出现

显著变化，以及第270帧目标被旋转和部分遮挡。

Co- SemiBoost算法能够稳定地跟踪到玩具老虎，而

其它算法都出现漂移问题。 

综上所述，Co-SemiBoost算法采用的在线协同

训练框架是有效可行的，明显优于基于自训练的在

线boosting和在线半监督boosting算法。并且与新近

提出的在线多示例跟踪器相比，Co-SemiBoost算法

总体上具有更优的跟踪性能。因此，在复杂的跟踪

环境下，Co-SemiBoost算法既具有自适应能力，又

在一定程度上有效地抑制了目标漂移问题。 

4 结束语 

本文提出了一种鲁棒的基于在线半监督

boosting的协同训练目标跟踪算法(Co-SemiBoost)。

该算法采用一种有效的在线协同训练框架，利用未

标记样本协同训练不同视图中的弱分类器，克服了

自训练目标跟踪算法的不足，从而提高了分类器的

判别能力。同时，Co-SemiBoost算法保持了在线半

监督boosting算法的优势，结合目标先验模型和在

线分类器来预测未标记样本的伪类别标记和权重，

能够有效处理目标遮挡和光照变化等问题。实验结

果表明，Co-SemiBoost算法具有鲁棒的跟踪性能。

另外，由于该算法主要解决单目标的在线跟踪问题，

没有考虑多目标之间的关联性以及多目标运动轨迹

估计等问题，因此不适用于多目标跟踪问题；如何

扩展本文算法用以解决多目标跟踪将是我们重点研

究的方向。此外，由于不同的特征视图可能适合于

不同的跟踪场景，因而我们将进一步研究在各种场

景下不同特征视图的适用性问题。 
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