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基于改进在线多示例学习算法的机器人目标跟踪

王丽佳 1, 2 贾松敏 1 李秀智 1 王 爽 1

摘 要 提出基于改进的在线多示例学习算法 (Improved multiple instance learning, IMIL) 的移动机器人目标跟踪方法.

该方法利用射频识别系统 (Radio frequency identification, RFID) 粗定位 IMIL 算法的搜索区域, 然后应用 IMIL 算法实现

目标跟踪. 该方法保证了机器人跟踪系统的连续性, 解决了目标突然转弯时的跟踪问题. IMIL 算法采用从低维空间提取的压

缩特征描述包中示例, 以降低算法耗时. 通过最大化弱分类器与极大似然概率的内积, 选择判别能力强的弱分类器, 避免了弱

分类器选择过程中多次计算包概率和示例概率, 进一步提高算法的实时处理能力. 计算包概率时该算法平等对待各示例, 保证

概率高的示例对包概率的贡献度, 克服跟踪漂移问题. 跟踪过程中, 结合当前跟踪结果与目标模板间的相似性分数在线实时调

整分类器, 提高了算法的自适应能力. 最后将本文方法在视频和移动机器人上进行实验. 实验结果表明, 该方法在目标运动突

变及外观改变时具有较强的鲁棒性和准确性, 并满足系统的实时性要求.
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Person Following for Mobile Robot Using Improved Multiple Instance Learning

WANG Li-Jia1, 2 JIA Song-Min1 LI Xiu-Zhi1 WANG Shuang1

Abstract An improved multiple instance learning (IMIL) algorithm is proposed for person following with a mobile

robot. In the tracking process, radio frequency identification (RFID) provides a searching area for the IMIL algorithm,

which then successfully detects the person of interest. In IMIL, compressed features are extracted to describe instances of

bags from the low dimensional space so as to reduce the time complexity in the operation. Then, the most discriminative

weak classifiers are selected from the weak classifier pool by maximizing the inner product between the weak classifier

and the log-likelihood function. The scheme avoids computing the bag probability and instance probability many times,

which further reduces the computational time. To deal with the drift problem, the bag probability equally depends on

each instance. Furthermore, the classifiers are updated according to the similarity between the current tracking result and

the target model, thus they can deal with appearance changes adaptively. The method is conducted on video sequences

and a mobile robot. Experimental results demonstrate that the presented method can track the target accurately and

robustly when there are abrupt motions and appearance changes, and satisfy the real-time requirement.

Key words Improved multiple instance learning (IMIL), person following, radio frequency identification (RFID), com-

pressed features
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人跟踪技术是服务机器人领域备受关注的课题

之一. 近年来, 许多国内外学者致力于机器人目标跟
踪的研究, 并取得了一些引人瞩目的成果[1−9].
视觉由于可以提供丰富的环境及任务信息而被

广泛应用于机器人目标跟踪中[1, 3−6]. Takashi 等[1]

设计了人跟踪机器人 “ApriAttenda”, 该机器人装
有立体视觉和超声波传感器, 其根据人体的区域信
息、衣服的颜色和纹理信息识别目标. Yun 等[3] 利

用装有彩色相机和激光传感器的移动机器人实现

目标跟踪. 该机器人采用多层 Mean shift 算法跟
踪目标, 然后利用激光传感器获得目标的距离信息.
Bellotto 等[4] 结合从彩色相机获得的人脸、衣服颜

色和身高等信息描述人体目标, 利用激光传感器检
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测人体腿部以获得距离信息. Otzeta 等[5] 设计装有

立体视觉和激光传感器的移动机器人系统, 通过基
于深度的直方图检测, 卡尔曼滤波和人体腿部检测
等算法实现目标跟踪. 上述研究的前提是假设目标
做平滑运动. 当存在运动突变时, 易发生目标跟丢现
象. 此外, 视觉系统的视野较窄, 当目标突然转弯以
致消失在相机视野外时, 易导致跟踪失败. 为了解决
上述问题, Quadah 等[6] 利用立体视觉和射频识别

系统 (Radio frequency identification, RFID) 实现
移动机器人的目标跟踪. RFID 系统由 8 根天线组
成, 可以检测 360◦ 范围内携带标签的目标. 当目标
运动突变时, RFID 仍能检测到目标, 引导机器人快
速跟随目标.

此外, 目标的外观模型在目标跟踪过程中起着
重要作用. 通常情况下, 目标模型可以分为两类: 静
态外观模型和自适应外观模型[10]. 静态外观模型在
初始化阶段根据第一帧图像信息训练模型, 在跟踪
过程中该模型保持不变[11−13]. 当发生亮度改变、姿
态变化、遮挡时, 采用此类模型的跟踪方法性能明显
下降.

自适应外观模型方法将跟踪问题看成从背景中

分离出目标的二值分类问题[10]. 为了获得更好的跟
踪性能, 该类方法在跟踪过程中结合目标和背景信
息实时更新描述目标模型的判别分类器[14−16]. 目
标模型更新中的关键问题是如何选取正、负样本.
Grabner 等[17] 提出采用在线 Boosting 算法学习判
别分类器. 该方法将当前跟踪结果作为正样本, 在
当前跟踪结果的邻域内采集负样本. 当跟踪结果是
次最优时, 背景信息将以误差的形式被引入到目标
模板更新过程中, 并造成跟踪漂移. 为解决这一问
题, Zhang 等[18] 提出实时压缩跟踪算法, 在当前跟
踪结果的小邻域范围内采集多个正样本代替单个正

样本用于更新目标模型. 然而, 该方法中多个样本无
序组合, 使得判别分类器在目标模型更新过程中变
得混乱, 从而影响跟踪性能. Grabner 等[19] 提出半

监督 Boosting 算法. 该方法在视频的初始帧标记样
本, 跟踪过程中样本处于未标识状态. 该方法忽略了
跟踪过程中的一些有用信息, 尤其是目标的运动信
息. 同时, 该方法无法解决目标检测本身存在的歧义
性问题.
近年来, 多示例学习算法被用于目标跟踪中, 并

取得了一些引人瞩目的成果[10, 20]. 在多示例学习中,
样本被表示为由多个示例组成的包[21]. 每个包被标
记为正或负. 若一个包中至少有一个示例为正, 则该
包被标记为正包; 若包中所有示例均为负, 则该包标
记为负包. 多示例学习的目的是通过对多个包组成
的训练集进行学习得到判别分类器, 然后用该分类
器尽可能准确地预测测试包. 在多示例学习算法中,

通过寻找包中最正确的示例确定跟踪目标, 克服了
目标检测过程中存在的歧义性问题, 解决了由于目
标外观改变造成的跟踪性能下降问题.
为了提高人体目标在运动和外观改变时的跟

踪性能, 本文提出基于改进的在线多示例学习算法
(Improved multiple instance learning, IMIL) 的移
动机器人目标跟踪方法. 其中, 移动机器人通过
RFID[22] 和立体视觉传感器[23] 获得目标位置信息.
本文主要工作如下:

1) 提出基于 IMIL 算法的移动机器人目标跟踪
方法. 与传统的目标跟踪算法相比, 多示例学习算法
在光照改变、姿态变化和遮挡等情况下的跟踪性能

较好[20]. 故本文利用改进多示例学习算法解决移动
机器人目标跟踪系统中目标外观改变、遮挡等情况

下的跟踪问题, 提高复杂环境下跟踪的稳定性和准
确性.

2) 多示例学习算法存在实时性差, 分类器过更
新等问题. 本文从自适应性和实时性两方面提高多
示例学习算法的性能, 从而提高移动机器人跟踪目
标的性能. 首先, 采用低维子空间提取的特征描述目
标以减少计算耗时. 然后, 通过最大化弱分类器与极
大似然概率内积的原则选择判别能力强的弱分类器,
避免多次计算示例概率和包概率, 进一步提高了算
法的实时处理能力. 最后, 根据当前跟踪结果与目标
模板间的相似性分数在线实时调整判别分类器, 适
应跟踪过程中目标人体的外观改变.

3) 移动机器人跟踪目标时, 机器人和行人同时
运动, 使得行人的帧间运动不规律. 而多示例学习算
法假定行人的运动规律固定, 即在某一固定的候选
目标搜索范围内搜索目标. 算法的跟踪性能受候选
目标搜索范围影响较大. 搜索范围太小, 易导致目标
跟丢; 搜索范围太大, 增加计算耗时. 为了解决这一
问题, 本文利用 RFID 系统[22] 获得目标的位置估计

信息, 从而确定候选样本集搜索区域中心, 保证目标
出现在候选区域. 然后在此候选区域应用 IMIL 算
法实现目标的精确定位. 同时, RFID 的视野比立体
视觉的视野宽. 当人体目标突然转弯以致消失在相
机视野外时, 机器人将根据粗定位结果快速跟随人
体目标.

4) 对本文提出的 IMIL 算法在经典视频中进行
测试, 验证了该算法的鲁棒性和实时性. 然后对本文
提出的移动机器人目标跟踪方法在 Pioneer3-DX 机
器人上进行验证, 实验结果表明该方法对运动和外
观改变时的人体目标跟踪有较强的鲁棒性.
本文内容安排如下: 第 1 节介绍 RFID 系统;

第 2 节介绍改进的在线多示例学习算法; 第 3 节简
要说明基于 IMIL 的移动机器人目标跟踪方法的实
现; 第 4 节对本文方法进行实验验证, 对比了 IMIL
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算法与传统的多示例学习算法在不同视频上的跟踪

性能. 并在 Pioneer3-DX 机器人上对本文提出方法
进行了验证; 最后对全文工作进行总结.

1 RFID系统

本文所采用的实验平台为 Pioneer3-DX 型移动
机器人, 该机器人上装有立体视觉传感器和 RFID
系统, 如图 1 所示. RFID 系统由两根 8DBi 圆极化
天线、读卡器和标签组成. 读卡器和天线安装在机
器人上, 目标人体携带标签在机器人前方行走. 当携
带标签的目标人体进入读卡器的工作范围时, 天线
产生感应电流, 标签获得能量被激活并向读卡器发
送自身编码等信息. RFID 系统依据读卡器和标签
之间的信号到达时间延迟估计目标与机器人之间的

距离, 根据每根天线获得的信号强弱判断目标方位,
最终完成目标的粗定位.

图 1 硬件平台

Fig. 1 The hardware platform

RFID 技术具有读写速度快、使用寿命长、可重
复使用等特点, 可在非接触条件下实现移动目标识
别[22]. 本文将 RFID 技术用于移动机器人目标跟踪,
由其获得的目标粗定位结果辅助视觉系统完成目标

的精确定位, 提高了目标运动突变时跟踪的稳定性,
并减少了后期图像处理过程中的计算耗时. 此外, 本
文所采用的立体视觉传感器视野为 45◦, RFID 天线
的视野为 60◦. 当目标快速转弯以致消失在相机视
野外时, RFID 仍能检测到携带标签的目标, 为机器
人提供导向信号, 使其快速跟随目标.
在 RFID 系统中, 读卡器在一帧内读取标签, 然

后根据读取的观测值估计标签. 为了保证读卡器的
读写速度, 读卡器在同一帧内只对标签读取一次. 在
这种情况下一般的统计方法得到的估计值可靠性较

差. 本文采用贝叶斯估计方法[24] 实现标签的准确估

计.

Pt(E|O) ∝ Pt(O|E)Pt−1(E) (1)

式中, Pt−1(E) 为上一帧标签的估计值, Pt(O|E) 为
当前帧标签的观测值, Pt(E|O) 为当前帧标签的估
计值.

2 改进的在线多示例学习算法

2.1 在线多示例学习算法

在线多示例学习算法的思想是在Online Boost-
ing 框架下实现多示例学习算法[10]. Online Boost-
ing 算法是通过迭代弱分类器而产生最终的强分类
器的算法. 该算法针对同一个训练集训练M 个不同

的弱分类器, 当存在一个测试样本时, 所有的弱分类
器同时更新, 然后选择分类能力强的 K (K ¿ M)
个弱分类器, 构成一个分类能力更强的强分类器. 各
弱分类器在线调节自身参数, 分类正确率高的弱分
类器具有较高的权重, 分类正确率低的弱分类器具
有较低的权重, 进而适应时变的环境.
在多示例学习中, 训练集由带有标记的包组成,

即: {(XXX1, y1), · · · , (XXX i, yi), · · · , (XXXn, yn)},其中XXX i

为包, yi 为包的标签. 一个包中含有多个示例, 即:
XXX i = {xi1, xi2, xi3, · · · , xim}, 其中 xim 为示例.

在线多示例学习算法[10] 在当前帧目标位置的

邻域内采样示例组成正包: XXXr = {x : ‖l(x)− l∗t ‖ <

r}, 其中 l∗t 为当前帧目标所在位置, r 为采集正示

例的圆半径; 在以当前帧目标位置为圆心、内圆半
径为 r, 外圆半径为 β 的圆环内采集示例组成负包:
XXXr,β = {x : r < ‖l(x)− l∗t ‖ < β}.

根据正、负包中的示例学习弱分类器, 假设
所有特征均服从高斯分布, 即 p(vk(x)|y = 1) ∼
N(µ1

k, σ
1
k), p(vk(x)|y = 0) ∼ N(µ0

k, σ
0
k), 且先验概

率相等 p(y = 1) = p(y = 0). 则弱分类器为

hk(x) = log
(

p(y = 1|vk(x)
p(y = 0|vk(x)

)
(2)

式中, vk 为示例的第 k 个特征, (µ1
k, σ

1
k, µ

0
k, σ

0
k) 为弱

分类器的参数.
选择具有最大似然概率的弱分类器学习强分类

器:

H =
K∑

k=1

hk (3)

式中, H 是由分类能力强的K 个弱分类器构成的强

分类器.

hk = arg max
h∈Φ

`(Hk−1 + h) (4)

`(H) 为所有包的极大似然概率:

`(H) =
∑

i

lg(p(yi|XXX i)) (5)
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当XXX i 为正包时,包概率可由Noisy-OR (NOR)
模型[10] 表示:

p(yi|XXX i) = 1−
N∏

j=1

(1− p(yi|xij)) (6)

包中示例的概率为

p(yi|xij) = σ(H(xij)) (7)

其中, σ(x) = 1/(1 + e−x).
新一帧图像中, 在前一帧跟踪位置 l∗t−1 的邻

域内采集正样本构成候选样本集, 即: XXXs = {x :
‖l(x) − l∗t−1‖ < s}. 强分类器在候选样本集中选择
相似性分数最大的样本作为跟踪目标, 并在线更新
弱分类器:

µ1
k = λµ1

k + (1− λ)µ1

σ1
k =√

λ(σ1
k)2 + (1− λ)(σ1)2 + λ(1− λ)(µ1

k − µ1)2

(8)

跟踪过程中, 目标外观易受光照、姿态等因素影
响而发生改变. 在线多示例学习算法能够实时更新
分类器, 适应目标的外观改变, 改善跟踪性能. 同时,
在前一帧目标位置邻域内选择正示例组成正包, 当
检测目标位置不准确, 或存在歧义性等问题时, 仍能
准确跟踪目标. 然而, 该算法仍有一些缺点. 首先,
在搜索范围一定的情况下, 其实时性较差, 主要体现
在两个方面: 1) 该算法采用维数较大的 Haar-like
特征描述目标, 增加了算法计算耗时; 2) 该算法通
过对包概率和示例概率迭代学习M 次得到弱分类

器, 降低了算法的实时处理能力. 其次, 分类器更新
过程中引入了更新程度参数 λ. 在实际应用中, 该参
数需要预先给定, 其值过小易造成分类器 “过学习”,
太大则无法适应目标外观的改变.

2.2 改进的在线多示例学习算法

本文在实时性和自适应性两方面对在线多示例

学习算法[10] 进行改进. 首先, 分别在目标描述和弱
分类器选择两方面提高算法的实时处理能力. 然后,
在线实时更新分类器以提高算法的自适应能力.
2.2.1 目标描述

传统的多示例学习算法及其改进算法采用维数

较大的 Haar-like 特征描述目标[10, 20], 使算法的实
时处理能力较差. 为了满足算法的实时性要求, 改进
的多示例学习算法采用特征维数较小的压缩特征描

述目标.
压缩感知理论是近年来诞生的一种新的信号处

理理论[18]. 该理论指出: 只要信号是可压缩的或在

某个变换域是稀疏的, 那么就可以用一个观测矩阵
将其从高维空间投影到一个低维空间上. 自然图像
具有可压缩的性质, 故 Zhang 等[18] 采用一个满足

有限等距性质 (Restricted isometry property, RIP)
的随机测量矩阵, 将原图像特征从一个高维空间投
影到低维子空间. 该方法既保留了足够的信息描述
目标, 又减少了计算时间.
随机测量矩阵 RM×Q 中各元素 rij 为

rij =
√

s





1, with probability
1
2s

0, with probability 1− 1
s

−1, with probability
1
2s

(9)

式中, s 以平均概率在 2 ∼ 4 中随机选取.
对于每个示例, 在图像平面提取其 Haar-like

特征 ZZZ = (z1, z2, · · · , zQ). 然后利用随机测量

矩阵对其降维, 得到低维子空间的压缩特征 VVV =
(v1, v2, · · · , vM),M ¿ Q, 如图 2 所示.

VVV = RZZZ (10)

图 2 压缩特征的提取方法

Fig. 2 The method of extracting compressed features

由压缩感知原理可知, 一个满足 RIP 条件的稀
疏随机测量矩阵不会把两个不同的稀疏信号映射到

同一个采样几何中. 根据该方法提取的压缩特征可
分性强, 适合在复杂环境下描述目标.
2.2.2 分类器学习

MIL 算法通过最大化所有包的极大似然概率学
习分类器, 同时采用 Noisy-OR 模型计算包概率[10].
故在弱分类器的选择过程中, 需要计算 M 次示例

概率和包概率, 增加了计算耗时. 为提高算法的实
时处理能力, Zhang 等[20] 提出加权多示例学习算法

(Weighted multiple instance learning, WMIL). 该
算法采用最大化弱分类器与极大似然概率的内积原

则, 在弱分类器池中选择具有最低错误率的 K 个弱

分类器构造强分类器.

hk = arg max
h∈Φ

〈h,∇L(H)〉|H=Hk−1 (11)
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式中, 〈h,∇L(H)〉 = 1
N+L

∑N+L−1

j=0 h∇L(H)(xij)
为弱分类器与示例极大似然概率的内积.

WMIL 算法在包概率的计算过程中, 引入权重
以表示示例的重要性程度. 该权重根据当前示例位
置与目标位置 l∗t 之间的距离确定, 则包概率为

p(y|XXX i) =
N−1∑
j=0

wj0p(y = 1|xij) (12)

wj0 =
1
c
e−|L(x1j)−L(x10)| (13)

式中, L(·) 为示例的质心位置, c 为归一化常数.
该方法根据各示例的重要性计算包概率: 距离

跟踪目标位置近的示例在包概率中所占权重大, 距
离跟踪目标位置远的示例所占权重小. 如图 3 (a) 所
示, 位置 L1i 处的示例与目标 (位置 L0 处) 的距离
大于位置 L1j 处的示例与目标的距离, 故相应的权
重 wi0 小于 wj0. 在准确跟踪目标的情况下, 示例概
率大小与其权值成正比, 该方法提高了包概率计算
的准确性. 然而, 当发生跟踪漂移时, 实际目标位置
距离跟踪目标较远, 在WMIL 算法中其在包概率中
的权重较小. 如图 3 (b) 所示, 跟踪目标的位置 L0

偏离了目标的实际位置, 位置 L1i 处的示例与实际

目标相似度高于位置 L1j 处的示例. 然而 L1i 处的

示例与跟踪目标的距离却比 L1j 处的示例远, 故相
应的权重 wi0 小于 wj0. 使得在包概率中 L1i 处的示

例重要性程度低于于 L1j 处的示例, 从而影响了跟
踪性能.

(a) WMIL 构造原理

(a) The principle of the WMIL

(b) WMIL 的缺点

(b) The shortcoming of the WMIL

图 3 WMIL 示意图

Fig. 3 The illustration of the WMIL

为解决上述问题, 本文在计算包概率时平等对
待各示例[25].

p(y|XXX i) =
N−1∑
j=0

p(y = 1|xij) (14)

该方法中各示例概率的权重为 1, 包概率只与示
例概率大小有关. 概率大的示例对包概率贡献大, 概
率小的示例对包概率贡献较小. 当能准确跟踪目标
时 (如图 3 (a) 所示), 距离 L0 较近的示例 L1j 的概

率大于示例 L1i 的概率, 故示例 L1j 对包概率的贡

献较大. 当跟踪结果出现漂移时 (如图 3 (b) 所示),
距离 L0 较远的示例 L1i 的概率较大, 其对包概率的
贡献大于概率值小的示例 L1j, 从而解决了WMIL
算法中的跟踪漂移问题.
式 (11) 中极大似然概率 ∇L(H)(xij) 为

∇L(H)(xij) =
∂(H + δyi)

∂δ
|δ=0 =

∂

∂δ

1∑
s=0

(
ys log

(N−1∑
m=0

σ(H(x1m)+δyi)
)
−(1−ys)×

log
( N+L−1∑

m=N

(1− σ(H(x1m) + δyi))
))

|δ=0 =

yi

σ(H(xij))(1− σ(H(xij)))
N−1∑
m=0

σ(H(xim))
−

(1− yi)
σ(H(xij))(1− σ(H(xij)))

N+L−1∑
m=N

σ(1−H(xim))
(15)

根据分类器选择原则 (式 (11)), 在分类器池中
选取判别能力强的 K 个弱分类器组成强分类器, 用
于目标跟踪. 本文方法避免了在选择弱分类器前对
示例概率和包概率计算M 次, 节省了运算时间. 同
时, 通过平等对待包中示例概率以得到包概率, 提高
了发生漂移时的跟踪性能.
2.2.3 分类器更新

分类器检测到目标位置后, MIL算法[10] 按照式

(8) 以固定的参数 λ 更新分类器. 然而, λ 的选择限

制了算法的应用. 当发生目标跟丢及跟踪漂移时, 如
果 λ 太小, 易引起分类器过更新. 如果 λ 太大, 分类
器更新过程无法适应光照、姿态等造成的目标外观

改变.
本文根据当前跟踪结果与目标模板的相似性分

数Hmax 在线自适应调整分类器更新程度参数 λ. 设
定高、低两个阈值, THs 为低阈值, THl 为高阈值.
1) 当光照或位姿改变等造成目标外观缓慢变化时,
当前跟踪结果与目标模型相似性分数大于高阈值.
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此时, 分类器的更新主要取决于当前跟踪结果, 以克
服外观改变对跟踪结果的影响. 2) 当目标被严重遮
挡、发生漂移或误跟踪时, 当前跟踪结果与目标模型
相似性分数小于低阈值. 此时, 分类器的更新主要依
赖于目标模型, 以避免对目标模板的 “过学习”. 3)
当前跟踪结果与目标模型的相似性分数在两个阈值

之间时, 分类器同时依赖于当前跟踪结果和目标模
型. 则式 (8) 的分类器更新规则中的参数 λ 按下式

调整:

λ =





λs, Hmax > THl

λm, THs < Hmax < THl

λl, Hmax < THs

(16)

2.2.4 算法实现

本文提出的 IMIL 算法用于视频目标跟踪, 该
算法主要包括初始化、提取正负包、学习分类器、跟

踪目标和更新分类器 5 部分. 算法实现的具体流程
如下:

1) 初始化: 选取跟踪目标, 生成随机测量矩阵
R.

2) 在当前帧目标邻域采样正、负包, 利用式 (2)
学习包中示例得到M 个弱分类器, 组成弱分类器池
Φ = {h1, · · · , hM}.

3) 初始化强分类器 H0 = 0, 令 k = 1.
4)若 k ≤ K,由式 (15)得∇L(H)(xij)|H=Hk−1 ,

式中, Hk−1 =
∑k−1

m=1 hm 为在弱分类器池 Φ 中选取
的 k − 1 个最佳弱分类所构成强分类器. 否则转到
步骤 11).

5) 初始化 Lm = 0, 其中m = 1, · · · ,M .
6) 令m = 1.
7) 当m ≤ M 时, 令 i = 0; 否则转到步骤 10).
8) 当 i ≤ 1 时, 令 j = 0; 否则令 m = m + 1,

并转到步骤 7).
9) 当 j ≤ N + L− 1 时, 循环计算 j = j + 1,

Lm ← Lm + hm∇L(H)(xij)|H=Hk−1 ; 否则令 i =
i + 1, 并转到步骤 8).

10) 计算m∗ = arg maxm Lm, hk(x) ← h∗m(x),
Hk = Hk + hk(x). 令 k = k + 1, 并转到步骤 4).

11) 输出强分类器: H(x) =
∑

k hk(x).

3 机器人目标跟踪

移动机器人目标跟踪系统中, 当目标运动突变
或外观发生改变时跟踪性能显著下降. 为解决这
一问题, 本文基于 RFID 和立体视觉传感器, 采用
IMIL 算法实现移动机器人目标跟踪. RFID 系统用
于目标的粗定位, 立体视觉传感器提供包含场景三
维信息的视差图和彩色图像[26]. 在视差图中获得目

标的三维位置信息, 并发送给机器人控制器[27] 控制

机器人跟随目标.
首先, 在机器人立体视觉传感器获得的彩色图

像中手动框选目标, 完成 IMIL 算法的初始化和分
类器的学习. 系统进入目标跟踪阶段, RFID 系统识
别携带标签的目标完成粗定位. 在彩色图像中, 采用
IMIL 算法完成目标的精确定位. 最后, 在视差图中
获得目标位置的三维坐标, 控制机器人跟随目标. 当
目标消失在相机视野之外时, RFID 系统检测到携
带标签的目标, 为机器人提供导向, 使其快速跟踪目
标. 当目标被遮挡时, RFID 和立体视觉传感器均失
效, 系统利用扩展卡尔曼滤波器[25] 预测目标位置.

在 MIL 算法[10] 的候选样本集的采集过程中,
目标运动突然变化时, 易发生候选样本集的搜索区
域与目标区域交集过小, 从而造成跟踪漂移或目标
跟丢, 如图 4 (a) 所示. 为解决这一问题, 本文将
RFID 的粗定位结果作为 IMIL 的搜索区域采集候
选样本, 以保证目标出现在候选样本集的搜索区域,
使机器人有效跟踪目标, 如图 4 (b) 所示.

(a) MIL 中候选样本集的搜索区域

(a) The illustration of the searching area for sample set in MIL

(b) IMIL 中候选样本集的搜索区域

(b) The illustration of the searching area for sample set in IMIL

图 4 候选样本集搜索区域示意图

Fig. 4 The illustration of the searching area for

sample set

4 实验结果及分析

4.1 视频目标跟踪结果
为验证本文提出的 IMIL 算法在视频目标跟踪
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中的有效性, 对MIL[10]、WMIL[20]、IMIL三种算法
进行了比较. 其中 IMIL 算法利用第 2.2.1 节中的方
法提取目标特征. 目标初始位置由手动给定. 各算
法的参数设定保证其能达到最优跟踪性能. 在 MIL
中, S = 35, r = 4, β = 50, M = 250, K = 50,
λ = 0.85; 在WMIL 中, S = 25, r = 4, β = 37.5,
M = 150, K = 50, λ = 0.85; 在 IMIL 中, S = 25,
r = 4, β = 37.5, M = 120, K = 30, λs = 0.05,
λm = 0.25, λl = 0.85. 本文从三个方面对跟踪结果
进行了对比分析: 视觉对比、跟踪错误率、平均处理
时间. 其中, 目标跟踪错误率指跟踪失败的帧数与总
帧数的比率. 当跟踪到的目标区域与目标实际区域
的重合度小于 50% 时, 该帧为跟踪失败帧. 其数学
表达式为

Frate =
Count(Overlap < 50%)

Frames
(17)

式中, Overlap = num(RS

⋂
RT )

num(RT )
是当前跟踪到的目标

区域与实际目标区域的重合度. RT , RS 分别表示真

实目标区域和实际跟踪到的目标区域. num(·) 为计
算区域内的像素点个数. Count 为计算重合度小于
50% 的帧数. Frames 为总帧数.
实验 1. 在经典视频序列 “Cliff bar” 上进行目

标跟踪. 该视频中目标尺寸不断变化, 背景与目标
纹理相近, 特征区分度较低. 视频中存在目标突然运
动, 在第 156 帧目标突然翻转, 在第 332 帧目标突
然移动到另一位置. 实验结果如图 5 所示. MIL 算
法的跟踪性能最差, 当目标发生旋转或突然快速移
动时目标丢失; WMIL 算法在目标突然快速移动时
跟踪效果不佳; 本文提出的 IMIL 算法在处理目标
做机动时跟踪性能优于MIL 和WMIL 方法. 同时,
实验结果表明本文所采用的目标描述方法区分性强,
适合复杂背景下的目标描述.

图 5 在视频序列 “Cliff bar” 上的目标跟踪结果

Fig. 5 The illustration of the tracking object location for

the tested sequence “Cliff bar”

实验 2. 在经典视频序列 “Tiger2” 上的跟踪.

该视频中存在光照改变、姿态变化和突然运动. 实验
结果如图 6 所示, MIL 算法跟踪性能最差, WMIL
算法在第 221 帧至 268 帧跟丢目标, 本文算法实现
了目标的准确跟踪.

图 6 在视频序列 “Tiger2” 上的目标跟踪结果

Fig. 6 The illustration of the tracking object location for

the tested sequence “Tiger2”

表 1 对比了本文算法与其他两种算法的跟踪错
误率. 与其他两种算法相比, 本文算法具有较高的跟
踪精度. 同时, 对三种方法的平均运算时间进行了对
比,如表 2所示 (采用Matlab R2009A编程,硬件环
境为 Intel Core 2 Duo CPU, 2.33 GHz×2, 1.97 GB
内存). 结果表明本文算法降低了计算耗时. 综上所
述, 本文算法具有较高的跟踪精度, 跟踪过程相对稳
定, 且满足目标跟踪的实时性要求.

表 1 MIL、WMIL 和 IMIL 算法的跟踪错误率 (%)

Table 1 Failure rate (FR) (%) for MIL, WMIL, and

IMIL

视频 MIL WMIL IMIL

Cliff bar 58.75 45.54 40.55

Tiger2 19.83 8.68 4.13

表 2 MIL、WMIL 和 IMIL 算法的运算时间 (ms)

Table 2 The computing time for MIL, WMIL, and IMIL

(ms)

视频 MIL WMIL IMIL

Cliff bar 0.531 0.098 0.079

Tiger2 0.574 0.101 0.088

4.2 机器人目标跟踪

本文所提方法在 Pioneer3-DX 型移动机器人上
验证, 用 VS2009 和 Opencv2.1 实现. 为了说明本
文方法的有效性, 对 IMIL 算法与 MIL, WMIL 算
法进行对比实验. 跟踪过程中, RFID 系统检测携带
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标签的目标人体, 确定 IMIL (MIL, WMIL) 算法的
候选区域中心. 然后, 分别利用 IMIL, MIL, WMIL
算法对目标进行跟踪. 最后根据立体视觉技术, 在视
差图中计算所得目标位置的三维信息, 并发送给机
器人控制系统[26], 引导机器人跟随目标.
在移动机器人跟踪目标过程中, 行人和机器人

的同时运动使得行人的帧间运动变化较大. 从而极
易造成行人在当前帧图像中的位置超出上一帧图

像中跟踪位置的搜索范围而使跟踪失败. 本文通过
RFID 系统对目标粗定位, 确定目标的候选位置. 然
后, 在确定的搜索半径下, 利用 IMIL, MIL, WMIL
算法对目标精确定位. RFID 的引入, 保证了 IMIL,
MIL, WMIL 算法的搜索范围与目标实际位置有交
集, 从而提高目标跟踪的准确性.
由第 4.1 节实验可知, MIL 算法的实时处理能

力很差, 而机器人目标跟踪过程中为了保证跟踪的
连续性, 对算法的实时性要求很高. 跟踪开始, 由于
MIL 算法计算耗时, 机器人没有跟踪到目标时, 目
标已经走出了 RFID 和立体视觉的视野, 使跟踪失
败.
采用WMIL 算法时, 示例概率在包概率中所占

比重与其位置有关. 当发生偏移时, 正确示例距离中
心位置较远使得其在包概率中所占比重减小, 从而
造成偏移加剧. 虽然 RFID 的引入保证了候选区域
内存在目标, 然而 RFID 对目标定位的可靠性不是
很高, 会发生目标偏移候选区域中间位置的情况, 如
图 7 (b) 和 (c). 此时, 离中间近的示例概率在包中
所占比重大. 而真正目标位置由于其离中间较远, 其
概率在包中的比重被消弱, 从而造成跟踪偏移进而
使跟踪失败. 同时, 在跟踪偏移和目标转弯的共同作
用下, 目标极易走出 RFID 视野, 使跟踪失败, 如图
7 (d).
在 IMIL 算法中, 示例概率在包中所占比重只

与其自身概率有关, 概率大的示例其所占比重大, 概
率小的示例其所占比重小, 解决了跟踪偏移问题. 另
一方面 IMIL 算法采用自适应的模板更新策略, 以
适应外观改变、遮挡等复杂情况. 采用 IMIL 算法的
跟踪结果如图 8 和 9 所示. 图中第一行为机器人视
角下的跟踪结果, 其中白色矩形框表示 RFID 系统
检测结果, 深色矩形框为最终跟踪结果. 第二行为机
器人目标跟踪的全局结果. 采用 IMIL 算法进行目
标跟踪, 当目标人体被非目标人体完全遮挡时 (如图
8 (c)), 系统无法检测到 ID 标签信号, 机器人根据扩
展卡尔曼滤波器的预测结果跟踪目标. 遮挡结束后,
机器人重新跟踪到目标. 目标突然转弯的跟踪结果
如图 9 (c), 在跟踪过程中, 实际目标偏移 RFID 检
测到的候选区域中间时, 采用 IMIL 算法仍能准确
跟踪目标.

表 3 对比了在机器人目标跟踪系统中采用本文
算法与WMIL 算法的跟踪错误率和处理时间. 由实
验结果可知, 采用本文方法进行机器人目标跟踪降
低了跟踪错误率和处理时间.

图 7 采用WMIL 算法时, 移动机器人跟踪结果

Fig. 7 The illustration of person tracking for a robot

using WMIL algorithm

图 8 目标被遮挡时, 采用 IMIL 算法的跟踪结果

Fig. 8 The illustration of person tracking for a robot

using IMIL algorithm when there is an occlusion

图 9 目标转弯时, 采用 IMIL 算法的跟踪结果

Fig. 9 The illustration of person tracking for a robot

using IMIL algorithm when there is a sudden turn

表 3 移动机器人跟踪系统中采用WMIL 和 IMIL 算法的

跟踪错误率 (%) 和处理时间 (ms)

Table 3 Failure rate (FR) (%) and calculational cost

(ms) for WMIL and IMIL using a mobile robot

FR (%) Calculational cost (ms)

WMIL 28.68 169

IMIL 3.23 144

5 结论

本文将多示例学习引入到机器人目标跟踪系统,
并结合 RFID 实现移动机器人的目标跟踪. 本方法
具有以下几个特点:
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1) 根据 RFID 粗定位结果确定 IMIL 算法的候
选样本集搜索区域, 解决由于机器人和行人同时运
动造成的目标运动不规律问题. 此外, 当目标消失在
相机视野外时, 机器人根据 RFID 提供的定位信息
快速跟随目标, 提高了跟踪性能.

2) 提出 IMIL 算法, 从目标特征表达和弱分类
器选择两个方面改进MIL 算法, 以提高算法实时处
理能力. 首先, 利用随机测量矩阵对图像特征进行降
维, 保留了足够的信息描述目标, 同时减少了运算时
间. 然后, 通过最大化弱分类器与极大似然概率间的
内积, 选择分类能力强的弱分类器以构成强分类器,
避免多次计算示例概率和包概率, 进一步提高算法
的实时处理能力.

3) IMIL 算法在包概率计算时平等对待各示例,
解决了跟踪漂移问题.

4) 根据当前跟踪结果与目标模板间的相似度在
线实时更新分类器, 解决了光照或位姿变化造成的
外观改变.

实验结果表明本文方法提高了目标人体运动突

变及外观改变时的跟踪鲁棒性和稳定性, 同时降低
了计算耗时. 接下来的工作中, 将致力于解决长时间
完全遮挡时的跟踪问题.
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