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摘要：复杂背景下进行舰船目标的跟踪时，在某些帧可能会有目标丢失。为了克服这个问题，采用

联合检测-学习-跟踪的 TLD 算法。其过程是通过训练一种在线可更新的随机蕨分类器对目标跟踪结

果进行检测，并使用一种基于时空约束的 PN 学习策略对分类器进行学习和更新，最后融合跟踪得

到的结果对目标进行判别和确定。试验结果表明，该跟踪算法可适用于目标外形改变和遮挡的情况，

鲁棒性强，识别率高，误检率低，同时实时性也较好，可以满足一般的在线跟踪系统的要求。 
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Ship Target Tracking Based on Tracking-Learning-Detecting Tactics 
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Abstract：When warship targets are tracked in complex background, the targets loss may occur in some 
frames. In order to overcome the problem, a tracking-learning-detecting（TLD）algorithm is introduced.  
With the random ferns classifier which is trained online, the detection is performed based on the 
classification results. PN learning constrained by spatial and temporal features is used to update the 
classifier. The detection results and tracking results are fused to locate the target in each frame. Finally, 
experimental result shows that the TLD tracking algorithm has a high recognition rate and a low false 
detection rate. Benefitting from continuous learning with various target changes in each frame, the TLD 
algorithm is robust to target appearance changes and occlusion, and has a good real-time performance. The 
proposed algorithm can meet the requirements of general online tracking system. 
Key words：ship tracking，random ferns classifier，TLD algorithm，online learning 
 

0  引言 

针对目前跟踪环境多变以及目标跟踪过程中不

断变化的情况，很多学者使用计算机新技术或者其

他交叉学科技术，如小波变换、人工智能，模糊数

学、遗传算法和目标跟踪算法融合。Huan W.[1]，Qin 
Kun[2]等人就将生物遗传算法与 mean shift 算法结

合，在复杂背景环境中的跟踪就能取得较好的效果。

Nak[3]等人将 Kalman 滤波预测[4]和粒子滤波[5]跟踪

算法相结合，应用到水下目标跟踪项目上，取得较

好的跟踪效果。 
一般而言，长时间的视频目标跟踪需要克服很

多问题，如相机的位置变化导致视频中前后两帧之

间没有绝对紧密的时空联系、候选目标突然消失等。

此时，国外学者 Zdenek Kalal[6]等人使用跟踪-学习-
检测（Tracking-Learning-Detection：TLD）联合方

案[7]进行了在线跟踪研究，取得了很大的进展。本

文将该方法引入到舰船目标的跟踪算法中，以解决

长时间舰船目标跟踪过程中的目标尺度变化、局部

遮挡所带来的问题。 

1  基于 TLD 算法的舰船跟踪框架设计 

TLD 舰船跟踪算法框架如图 1 所示，主要由检

测模块、跟踪模块、学习模块构成。跟踪模块对待
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选目标进行跟踪，并同时进行学习和检测；检测模

块对跟踪的目标进行判决（只有满足相应分类器的

判决才认为是真实目标），并且是在线的、可更新的，

可满足实时跟踪的需要；学习模块则通过某些约束

条件将通过检测器结果进行变换，并进行检测器的

更新，以增加整个系统的鲁棒性。 

2  TLD 算法在舰船跟踪的实现 

2.1  在线检测器设计 
2.1.1  随机蕨分类器构建 

在系统中使用随机蕨（random ferns）相关分

类器对目标进行检测[8-10]。随机蕨（random ferns）
分类器是由随机森林分类器发展而来[11]，用来对

具有多个特征值的不同目标种类进行数字概率分

类，最终使用类似多人投票的方式决定被检测目标

的属类。 

目标的特征采用了类似 LBP（Local Binary 
Pattern）特征以及梯度特征，即使用一类 2 bit BP
特征，是检测某一范围图像的梯度信息[6]，描述如

图 2 所示。 
目标的每一个特征区域编码结果只占 2 个 bit

位，用来表示该区域上下左右部分之间的颜色深浅

关系，如图 2 的特征编码区域中，可先将该区域分

为上下两个部分 a1和 a2，像素 I(a1)＜I(a2)则表示上

半部分的颜色较深，2 bit BP 编码中的高位值为 0，
反之为 1；再将区域分为左右两个部分 a3和 a4，同

样，当 I(a3)＜I(a4)时 2 bit BP 编码中的低位编为 0，
反之编码为 1。区域上下左右颜色关系确定，则该

区域的 2 bit BP 编码也就唯一确定。对于一个检测

区域来说，会有很多特征编码区域（N 个），对应目

标区域产生 N 个 2 bit BP 编码。 
 

 

 
图 1  TLD 算法舰船跟踪流程示意图    Fig.1  Schematic diagram of warship tracking based on TLD algorithm
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图 2  2 bit BP 特征提取示意图 

Fig.2  Diagram of 2 bit BP feature extracting 
应用 2 bit BP 编码作为图像的特征对分类器进

行训练，从 N 个特征中构建 L 组“特征厥”，假设

每一组含有 S 个随机的 2 bit BP 特征，可以通过目

标的初始位置计算随机蕨的先验概率 ( )l kP F C ，其

中，Ck(k＝0,1)分别为图像中目标区 C0 和图像中背

景区 C1，Fl(l＝1,…, L)表示有第 l 个 2 bit BP 编码特

征向量 F。对未知目标可基于随机蕨的先验概率进

行判断，过程如图 3、图 4 所示。 
2.1.2  多特征的线检测器设计 

整个检测模块的流程如图 5 所示。 
在检测过程中，对于被分类的目标区域，依次

通过区域方差检测、随机蕨分类器检测以及目标相

似度检测，只有都通过这 3 项检测的区域，才认为

是真正的目标，一旦不能通过其中一个检测流程，

都认为选定区域不是真实目标，同时不再进行其他

相关的检测。 

 
图 3  图像特征随机蕨编码过程图    Fig.3  Encode process of random ferns based on image features 
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图 4  随机蕨分类器训练及分类示意图      Fig.4  Diagram of training and classifying using random ferns classifier 
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图 5  目标检测流程示意图        Fig.5  Diagram of process for targets detecting

区域方差检测主要是考虑目标图像和背景图像

的方差具有差别，在可见光图像中，目标是呈现深

色，而周围的背景相对较亮，方差较大，而纯背景

则方差很小；在红外图像中，目标的辐射通常与背

景不同，表现在图像中也会是方差不同于纯背景图

像。 
随机蕨分类器检测利用目标区域的 2 bit BP 特

征组成随机蕨分类器，对目标进行分类，当后验归

一化概率大于 0.5，认为进入随机蕨分类器的区域含

有目标。 
目标相似度检测使用归一化相关系数（NCC），

检测当前目标区域和目标模型（初始帧目标和已经

通过检测的目标集合）的相似度，计算如公式 1 所

示： 

( ) ( )( ), 0.5 NCC , 1i j i jS p p p p= +     (1) 

2.2  跟踪过程中的在线学习 
在线跟踪系统中，分类器初始样本很小，得到

的分类器不是强分类器，所以必须随着跟踪过程不

断地进行学习，优化分类器的检测机制。虽然可以

通过目标在帧与帧之间的连续性不断获得新的正负

样本，但整个跟踪过程中，会出现分类器结果和正

负结构性约束矛盾的情况，此时需要通过其他的约

束条件对分类器得到的结果进行修正，这里我们可

以使用 P 约束和 N 约束 2 种不同的约束条件对其进

行约束和修正[12]。 
PN 约束是可以对分类器进行不断修正，慢慢

减小其误差，因此可以在扩大目标的正负样本同时

对分类器进行不断学习更新，而不必担心分类器发

生错误，保证整个跟踪的正确性。整个学习迭代过

程如下： 

1）使用带标签的样本训练分类器，并据此调整

相应的正负结构模式。 
2）使用分类器对无标签数据进行分类，找出分

类器得到结果与正负结构模式相矛盾的样本。 
3）重新修正矛盾样本的标签并加入到训练集中

重新训练分类器。 
以上 3 个过程会在整个跟踪过程不断迭代，而

且它们的运行可以自动化，不需要人为的控制，这

个过程称之为 PN 学习（PN-Learning）[12]。 
受目标的时空约束，认为用于训练分类器的样

本可以通过下面两种方式产生： 
①远离目标的区域是背景样本，靠近目标的区

域是目标样本。 
②考虑目标可能出现的尺度、旋转、噪声影响，

对目标区域进行尺度变化、旋转变换、加噪处理的

区域也是正确的目标样本。 
2.3  基于光流的在线跟踪 

跟踪模块使用前后差分光流法找寻相邻帧之间

的稳定跟踪点，对其进行跟踪，相应的跟踪结果会

与检测模块中的结果进行融合（其中跟踪器得到的

结果权值大于检测器结果的权值），得到被跟踪目标

的最终位置，并将融合结果输入到学习模块中进行

PN 学习。 

3  实验分析与结论 

本次试验均在 CPU 频率为 2.53 GHz，内存为 2 

G 配置的 32 位电脑上进行，在 windows7 系统下使

用 c 语言编程实现。 
跟踪图像使用拍摄的舰船航行视频帧，目标初

始尺度为 170×60 像素（尺度变化时初始尺度为

120×120 像素）。所有对比试验中，基于梯度方向
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直方图的 mean shift 跟踪算法参数如下：使用 16 个

方向的梯度对目标建模，kalman 滤波中观测噪声δv

＝5，预测噪声δw＝5，尺度更新系数 r＝0.1，位置

初始残差μ＝4。TLD 跟踪算法参数设置如下：整个

图像分为 12×8 个子区域，随机蕨分类器数目 L＝
13，每个随机蕨特征数目 S＝6。随机蕨分类器初始

阈值为 0.5，相似度初始阈值为 0.55。扫描间隔为

0.05 倍图像长宽，尺度缩放系数为 0.05。 
1）目标尺度变化时跟踪仿真实验 
本次试验主要验证目标在发生尺度变化的情况

下，使用 TLD 算法能自适应尺度变化。图 6 是此类

情况使用 mean shift 跟踪算法得到的效果图，图 7
是使用 TLD 跟踪算法得到的跟踪效果。 

如图 6 及图 7 所示，当目标尺度发生变化时，

基于 mean shift 算法跟踪和基于 TLD 算法的跟踪都

能不断适应目标在运动过程中发生的尺度变化。图

8 是两类算法在目标尺度改变上的对比图（跟踪效

果图中可见两类算法都能准确跟踪到目标位置，故

不再对跟踪位置进行对比），可以清晰地看出 TLD

算法和mean shift算法在尺度收敛上具有相近效果。 
2）目标在帧间存在大位移条件下的跟踪仿真

实验 
此试验验证目标与前一帧目标偏离巨大时

TLD 算法可以准确跟踪到目标。为了目标巨大位移

情况下跟踪情况，将第 23、24、38、39 帧图像里的

目标进行较大的位置平移。图 9 是使用 mean shift
跟踪算法得到的效果图，图 10 是使用 TLD 跟踪算

法得到的跟踪效果。 
在图 9、图 10 中，目标在第 23 帧和第 38 帧发

生较大的位置移动，基于 mean shift 跟踪算法在此

时通过预测进行目标跟踪，出现了误跟踪（如图

9(b)）；TLD 算法则通过前数帧建立分类器，即使在

跟踪模块失败时，也能通过检测模块对全局相似目

标进行分类，最终成功跟踪目标。图 11 是巨大位移

时 2 种算法的跟踪位置曲线图，图 11(a)可以明显地

看出目标在 x 方向发生了剧烈的位置移动，但 TLD
算法仍然能准确地跟踪到目标位置；同样，从图 11(b)
中也可以看出，该算法在 y 方向上也适用。

   

 (a)第 2 帧  (a) No.2 frame     (b)第 30 帧  (b)No.30 frame    (c)第 60 帧  (c)No. 60 frame 
图 6  图像序列中目标尺度变化时 mean shift 算法跟踪效果 

Fig.6  The tracking results based on mean shift algorithm when the targets’ scales in image sequence are changing 

   
 (a)第 2 帧  (a)No.2 frame      (b)第 30 帧  (b) No.30 frame       (c)第 60 帧  (c) No.60 frame 

图 7  图像序列中目标尺度变化时 TLD 跟踪效果图 
Fig.7  The tracking results based on TLD algorithm when the targets’ scales in image sequence are changing 

 
图 8  图像序列中目标尺度变化时性能比较 

Fig.8  Diagram of tracking performances when the targets’ scales in image sequence are changing 
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(a)第 1 帧  (a)frame 1#                        (b)第 23 帧  (b)frame 23# 

  

(c)第 26 帧  (c)frame 26#                      (d)第 38 帧  (d)frame 38# 
图 9  目标在帧间存在大位移时 mean shift 跟踪效果 

Fig.9  The tracking results based on mean shift algorithm when the targets have large displacement in image sequences 

  

(a)第 1 帧  (a)frame 1#                        (b)第 23 帧  (b)frame 23# 

  

(c)第 26 帧  (c)frame 26#                      (d)第 38 帧  (d)frame 38# 
图 10   目标在帧间存在大位移时 TLD 跟踪效果 

Fig.10  The tracking results based on TLD algorithm when the targets have large displacement in image sequences 

 

(a)算法在 x 方向上跟踪性能比较    (a)Comparison of tracking performance in x axis 

 

(b)算法在 y 方向跟踪性能比较    (b)Comparison of tracking performance in y axis 

图 11  目标在帧间存在大位移时跟踪性能示意 

Fig.11  Diagram of tracking performances when the targets have large displacement in image sequences

3）目标在某些帧丢失条件下的跟踪仿真实验 
此试验模拟目标突然消失的情况（多由于目标

被遮挡或相机剧烈运动导致目标移出视场）。为了进

行有效测试，试验中将第 30～37 帧图像进行目标擦

除处理以模拟目标丢失。图 12 是此类情况使用

mean shift 跟踪算法得到的效果图，图 13 是使用
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TLD 跟踪算法得到的跟踪效果。 
在图 12、图 13 中，目标在第 30 帧～第 37 帧

发生丢失，但是基于 mean shift 跟踪算法错误地预

测了目标位置，造成误跟踪，而 TLD 算法通过随机

蕨分类器对跟踪模块得到的目标区域进行准确分

类，判断该跟踪得到的结果为错误目标，此时通过

全局检测模块对图像中的区域进行检测，同样未获

得可疑目标，因此判断目标在当前帧不存在。 
图 14 是目标丢失时 2 种算法的跟踪位置曲线

图，可以明显地看出基于 mean shift 跟踪算法会在

目标丢失期间预测出假的目标位置，而 TLD 算法则

在此时不输出目标位置。 

  

(a)第 19 帧  (a) frame 19#                          (b)第 30 帧  (b) frame 30# 

  

(c)第 38 帧  (c) frame 38#                         (d)第 39 帧  (d) frame 39# 
图 12  目标在某些帧丢失时 mean shift 跟踪效果 

Fig.12  The tracking results based on mean shift algorithm when the targets loss in some frames 

  

(a)第 19 帧  (a) frame 19#                        (b)第 30 帧  (b) frame 30# 

  

(c)第 38 帧  (c) frame 38#                       (d)第 40 帧  (d) frame 40# 
图 13  目标在某些帧丢失时 TLD 跟踪效果 

Fig.13  The tracking results based on TLD algorithm when the targets loss in some frames 

 

(a) x 轴方向上跟踪性能比较    (a) Comparison of tracking performance in x axis 

 

(b) y 轴方向上跟踪性能比较    (b) Comparison of tracking performance in y axis 

图 14  目标在某些帧丢失时跟踪效果示意    Fig.14  Diagram of tracking performances when the targets loss in some frames
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虽然 TLD 算法具有很强的鲁棒性和较高的准

确性，但它相对其他传统的跟踪算法耗时也较为巨

大，图 15 即是 2 种跟踪算法的时间对比图。 
图 15 中可以看出 TLD 算法时间消耗较为巨

大，这是因为该算法要对图片进行全局扫描查找相

似目标位置以及分类器构建和训练，实际单独的跟

踪模块并不费时间。而且该算法能达到 6～7 fps 的
速度，可以满足一般的实时跟踪需要；最重要的是，

当跟踪目标发生消失或者不规则运动，其他传统跟

踪方案性能不够理想时，TLD 算法可以准确稳定

地跟踪到目标，体现了该算法的极强鲁棒性和较高

的准确率。 
 

 
图 15  跟踪算法时间比较 

Fig.15  Comparison of time consumption of two tracking algorithms 
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