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基于联合模板稀疏表示的目标跟踪方法
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摘 要: 针对传统基于稀疏表示的目标跟踪方法中,当场景中含有与目标相似的背景时容易出现跟踪漂移的问题,

提出一种新的目标跟踪方法. 该方法基于目标的局部二元模式特征,将目标外观模型同时用原始目标模板与当前帧

部分粒子构成的联合模板稀疏表示,构建一个联合目标函数,将跟踪问题通过迭代转化为求解最优化问题.实验结果

表明,所提出跟踪方法在解决遮挡、光照等问题的同时,对场景中含有与目标相似背景的序列具有较好的跟踪效果.
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Abstract: When a scene contains a similar background to the object, the traditional tracking method based on sparse

representation may produce the drifting problems, a new object tracking method is proposed. Based on the local binary

pattern features(LBP) of the object, the object appearance model can sparse representation simultaneously with the original

object template and the template built by some particles in the current frame, and build a joint objective function which can

solve the tracking issue through an iterative optimization problem. Experimental results show that the track method can well

track with occlusion and illumination issues, as well as the scene sequence with a similar background to the object.
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0 引引引 言言言

目标跟踪是计算机视觉中的一个重要研究领域,

它不仅可以提供目标的运动状态和轨迹,也为运动分

析、场景理解、行为检测等提供初始数据, 在智能监

控、人机交互和机器人视觉导航等领域有着广泛的应

用前景[1].

虽然跟踪算法在过去的几十年中有了很大的发

展,但由于受到包括目标自身姿态、形状变化等内部

因素,以及遮挡、光照变化、视角变化、杂波背景等外

部因素的影响,使目标外观模型随时间而变化, 从而

使运动目标跟踪的发展仍面临极大的挑战.目前已有

的跟踪算法可以归为产生式方法和判别式方法. 产

生式方法将目标跟踪问题看作一个模型匹配的问题,

通过搜索具有最小重建误差的图像区域得到跟踪结

果,如:基于模板的产生式方法[2-3], 基于子空间模型

产生式方法[4-6], 使用多运动模型、多外观模型对传

统粒子滤波进行改进的方法[7]和基于稀疏表示的跟

踪方法[8]等. 判别式方法将目标跟踪问题看作前景

目标与背景的二分类问题,因此需要产生正、负训练

样本进行分类器的构造和更新, 如: 利用Boosting或

者Adaboost的跟踪方法[9-10],利用支持向量机的跟踪

方法[11-12]和基于贝叶斯分类的跟踪方法[13-14]等.

近年来, 基于稀疏表示的产生式跟踪方法得到

了广泛的关注,并取得了较好的跟踪效果. Mei等[8]提

出一种𝐿1跟踪器, 将稀疏表示技术引入到运动目标

跟踪任务当中, 将跟踪问题视为粒子滤波下的稀疏

编码问题, 该方法能够通过微小模板的稀疏表示来

解决目标的形变、遮挡和光照变化等问题,并根据重

建误差大小确定最终的跟踪结果. 随后人们又提出

了一些改进方法, Zhang等[15]将目标模板线性表示为
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所有候选目标的线性组合, 并通过稀疏系数确定目

标位置; 针对原微小模板仅适用于部分遮挡的状况,

Zhang等[16]提出了改进的微小模板;针对跟踪的效率

问题, Liu等[17]提出了利用在线特征选择来降低特征

的维数;针对复杂场景的目标跟踪,潘晴等[18]提出了

一种构造背景字典的改进方法. 在这些基于稀疏表示

的跟踪方法中,由于只利用原始目标模板来对粒子稀

疏表示,当场景中含有与目标模板相似的背景时容易

出现跟踪的漂移.

本文在文献 [8]基于稀疏表示跟踪方法的基础

上,基于目标的局部LBP特征,从当前帧粒子中随机

选取一定数目的粒子, 生成粒子模板,构建一个结合

原始目标模板与粒子模板的联合目标函数,通过对每

个生成的粒子进行迭代计算,并求出稀疏系数; 最后

通过粒子加权得到当前帧的目标跟踪位置,并在跟踪

过程中,采用一定的策略对原始目标模板进行更新.

1 基基基于于于联联联合合合模模模板板板稀稀稀疏疏疏表表表示示示的的的跟跟跟踪踪踪方方方法法法

文献 [8]采用一个仿射变换图像对跟踪目标建

模,状态变量𝑥𝑡由仿射变换的 6个参数表示,即𝑥𝑡 =

(𝑚,𝑛, 𝜃, 𝑠, 𝛼, 𝛽), 6个参数分别表示水平方向平移量、

垂直方向平移量、旋转、缩放、横纵比以及斜度.利用

仿射变换, 可以由参数𝑥𝑡从图像中获得感兴趣区域

𝑧𝑡, 并将 𝑧𝑡规范化为与原始目标模板同样的尺寸. 使

用高斯分布模拟状态变化分布 𝑝(𝑥𝑡∣𝑥𝑡−1), 并假设

仿射变换的 6个参数之间是相互无关的. 观测模型

𝑝(𝑧𝑡∣𝑥𝑡)反映粒子与模板目标之间的相似度, 通过求

解原始目标模板的稀疏表示获得.

该方法中,原始目标模板集𝑇 = [𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛] ∈
𝑅𝑑

𝑛(𝑑 ≫ 𝑛)表示𝑛个原始目标模板,每个模板 𝑡𝑖 ∈ 𝑅𝑑,

跟踪结果 𝑦 ∈ 𝑅𝑑,可以表示为

𝑦 = 𝑇𝑎+ 𝜀 = [𝑇, 𝐼]

[
𝑎

𝑒

]
. (1)

其中: 𝑎 = [𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑛]T ∈ 𝑅𝑛为目标稀疏系数, 𝜀

中的一部分非零分量表示 𝑦中的像素被遮挡或者噪

声污染, 通过使用微小模板 𝐼来确定遮挡的位置. 式

(1)的稀疏解可以通过求解 𝑙1最小化问题得到,即

min ∥𝐵𝑐− 𝑦∥22 + 𝜆∥𝑒∥1. (2)

其中: 𝐵 = [𝑇, 𝐼], 𝑐 = [𝑎T, 𝑒T]T, 𝐵为构造的超完备字

典, 包含正常模板和遮挡模板.通过内点法求解 𝑙1最

小化问题,投影到原始目标模板空间,根据 ∥𝑦 − 𝑇𝑎∥2
找到最小残差, 进而得到跟踪结果,跟踪结果即为包

含最大概率的状态样本.

当场景中含有与目标相似的背景时,该方法容易

出现跟踪漂移的问题,如图 1所示. 𝑇𝑡为图像局部归

一化LBP特征向量构成的原始目标模板, 𝐷𝑡为当前

帧已生成的部分粒子经仿射、局部归一化LBP特征

向量构成的粒子模板.虚线框为当前帧目标的真实位

置,其他框为当前帧的随机粒子, 其中最右边的实线

框对应的粒子与模板中的一个模板非常相似,在确定

目标跟踪位置时, 该粒子可能具有最小的残差, 从而

造成跟踪的漂移.
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图 1 稀疏表示模型

本文将目标外观模型同时用原始目标模板与当

前帧部分粒子构成的联合模板稀疏表示,利用局部归

一化LBP特征替代微小模板解决遮挡和光照等问题.

通过迭代求出稀疏系数,然后对粒子模板加权求和得

到最优的状态向量,解决利用具有最小残差的粒子作

为跟踪结果的不稳定性,在一定程度上解决背景相似

产生的跟踪漂移问题.

本文构建一个结合原始目标模板与粒子模板的

联合目标函数

𝐽(𝑦𝑡, 𝑎𝑡, 𝑏𝑡) =

(∥𝑦𝑡 − 𝑇𝑡𝑎𝑡∥22 + 𝜆1∥𝑎𝑡∥1)+
(𝑏̄𝑡−1/𝑎̄𝑡−1)(∥𝑦𝑡 −𝐷𝑡𝑏𝑡∥22 + 𝜆2∥𝑏𝑡∥1), (3)

其中 𝑎̄𝑡−1和 𝑏̄𝑡−1分别为前一帧原始目标模板与粒子

模板稀疏系数的最大值. 设定目标模板的权重为 1,

若 𝑏̄𝑡−1/𝑎̄𝑡−1 > 1,则表明粒子模板中有比目标模板更

接近真实目标的候选粒子, 在下一帧时, 对目标函数

中粒子模板赋予更大权重, 否则,对目标模板赋予更

大的权重. 跟踪过程可以看作完成目标函数的最小化

{𝑦𝑡, 𝑎𝑡, 𝑏𝑡} = arg min
{𝑦𝑡,𝑎𝑡,𝑏𝑡}

𝐽(𝑦𝑡, 𝑎𝑡, 𝑏𝑡),

s.t. 𝑎𝑡 ⩾ 0, 𝑏𝑡 ⩾ 0. (4)

由于式 (4)中 𝑦𝑡、𝑎𝑡和 𝑏𝑡均未知, 是一个欠定方

程,本文利用 𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1作为初始条件,通过一个迭代

过程求解式 (4)的最优解. 记𝜇′ = 𝑏̄𝑡−1/𝑎̄𝑡−1, 迭代过

程如下.

Step 1: 固定 𝑦𝑡, 得到 𝑎𝑡和 𝑏𝑡. 如果 𝑦𝑡已知, 则式

(4)的问题可以分成两个标准的 𝑙1正则化问题, 利用

文献 [19]的方法获得最优系数 𝑎𝑡和 𝑏𝑡.

Step 2: 固定 𝑎𝑡和 𝑏𝑡,得到 𝑦𝑡. 如果参数 𝑎𝑡和 𝑏𝑡已

知,则式 (4)的最优化问题可以重写为

𝑦𝑡 = argmin
𝑦𝑡

∥𝑦𝑡 − 𝑇𝑡𝑎𝑡∥22 + 𝜇′∥𝑦𝑡 −𝐷𝑡𝑏𝑡∥22. (5)
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式 (5)是一个标准的最小二乘法问题,可以通过

下式获得其封闭解:

𝑦𝑡 = (𝑇𝑡𝑎𝑡 + 𝜇′𝐷𝑡𝑏𝑡)/(1 + 𝜇′). (6)

通过以上步骤,式 (4)可以通过 Step 1和 Step 2的

迭代过程求解. 迭代过程的终止条件是 ∥𝐽 𝑖
𝑡 − 𝐽 𝑖−1

𝑡 ∥2
⩽ 𝜀,或者迭代到预先设置的迭代次数. 对于跟踪的序

列图像,本文方法平均不超过 8次迭代即可达到收敛.

最后, 通过带有稀疏系数权重的粒子, 获得目标的跟

踪位置

𝑥𝑡 =

𝑚∑
𝑖=1

𝛽𝑖
𝑡𝑥

𝑖
𝑡, (7)

其中 𝛽𝑖
𝑡 = 𝑏𝑖𝑡

/ 𝑚∑
𝑖=1

𝑏𝑖𝑡, 即每个粒子的权重为原始权重

归一化后的值.

虽然连续两帧之间目标的外观变化不大, 但随

着跟踪的连续,目标的形态、所处的光照等内外因素

的影响可能使外观发生较大的改变, 使得初始设定

的𝑛个原始目标模板逐渐不能捕获到目标外观的变

化而造成跟踪的逐渐漂移. 为减少跟踪过程中固定的

原始目标模板可能带来跟踪偏差的问题,需要在跟踪

的过程中根据当前帧跟踪的结果对原始目标模板更

新. 本文利用类似于文献 [8]的模板更新方法,在每次

更新时,将目标当前状态的外观相似度与给定的阈值

进行比较, 如果小于一定阈值,则认为原始模板需要

更新,将跟踪结果替代模板中稀疏系数最小的模板.

本文算法的主要步骤如下.

Step 1: 原始目标模板初始化. 在第 1帧图像中,

手工确定被跟踪目标的 3个坐标点 (左上、左下和右

上),通过对手工选定的初始目标模板向 4个方向移动

若干个像素, 产生𝑛个模板坐标, 形成目标原始模板

空间. 将模板集中的𝑛个图像转换成规定的大小, 应

用LBP算子获得原始模板集的局部归一化LBP特征,

最后将模板集中的LBP特征转换为列向量𝑇 .

Step 2: 随机粒子生成. 利用仿射变换矩阵,按高

斯分布生成𝑁个粒子,得到𝑁个粒子仿射变换参数.

Step 3: 从粒子中随机选取𝑚个粒子, 生成规定

大小的图像,应用LBP算子生成各粒子的局部归一化

LBP特征,将这些粒子的LBP特征转换为列向量𝐷.

Step 4: 利用本文的迭代算法得到每个粒子对应

于稀疏表示的系数 𝑎𝑡和 𝑏𝑡, 并利用式 (7)得到当前帧

目标的跟踪位置.

Step 5: 显示当前帧的目标跟踪结果,对模板进行

更新后返回Step 2.

2 实实实验验验分分分析析析

为了验证本文所提出跟踪方法的有效性, 对一

些标准的视频数据集进行跟踪测试. 算法在Matlab

2009a下编程实现, 原始目标模板空间的模板数𝑛 =

10,生成初始目标模板集的扰动像素大小取 3,粒子滤

波器中的粒子取 300, 粒子模板数𝑚 = 50, 联合目标

函数中𝜆1 = 𝜆2 = 0.05, 𝜀 = 0.01,最大迭代次数设置

为 15. 对于每个视频序列,初始帧的目标位置根据真

实值手工标记.

本文算法对 8个公开的视频图像序列进行了跟

踪实验,分别为具有严重遮挡的Occlusion1和Girl序

列、目标快速运动的Deer和 Jumping序列、具有严重

光照变化的DavidIndoor和Singer1序列、具有相似背

景的DavidOutdoor和 Stone序列, 并与跟踪方法中的

部分优秀算法 IVT[4]、𝐿1
[8]、VTD[7]、MIL[9]与CT[13]进

行了比较,结果如图 2所示.

(a)   Occlusionl (b)   Girl

(c)   Deer (d)   Jumping

(e)   David in door (f)   Singer1

(g) David out door (h)   Stone

图 2 不同序列的跟踪结果

1)严重遮挡. 图 2(a)和图 2(b)分别为严重遮挡的

Occlusion1和Girl序列跟踪结果. 在Occlusion1序列

中, 当序列第 890帧遮挡物书本从人的面前移走后,

除了MIL跟踪窗漂移到了书本上, 其他算法整体上

能在整个序列中完成对目标跟踪, 但本文算法跟踪

效果比其他算法都要好;在Girl序列,包含遮挡、尺度

变化和相似目标等难题,由于MIL使用Haar-like特征

对目标描述, 当目标被相似物遮挡时跟踪效果较差,

而𝐿1跟踪方法在目标被相似物遮挡时, 也渐渐漂移

远离了真实目标.

2)快速运动.图 2(c)和图 2(d)分别为快速运动的

Deer和 Jumping序列跟踪结果.这两个序列的目标除

了运动快速外,还伴有运动模糊的问题.在Deer序列
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中,本文方法和VTD均有较好的跟踪效果,本文方法

略好于VTD; 在 Jumping序列中, 本文方法要好于其

他跟踪方法, MIL也能完成目标的跟踪, 但效果差一

些,其他 4种方法的跟踪窗口则逐渐漂移到背景上.

3)光照变化. 图 2(e)和图 2(f)分别为光照变化的

DavidIndoor和 Singer1序列跟踪结果. 这两个序列的

目标除了光照变化很大以外, 还伴有目标尺度、姿

态的变化. 这两个序列中, 本文方法和 IVT方法均取

得较好的跟踪效果,其他方法 (除 Singer序列中CT方

法外)虽然没有出现漂移,但是准确度不如本文算法.

4)相似背景. 图 2(g)和图 2(h)分别为背景相似的

David out door和Stone序列跟踪结果,场景内都含有

与目标相似的背景. 在David out door序列中, VTD、

CT、MIL和𝐿1跟踪窗口分别在 93、93、112、128帧漂

移到不同的背景上, 在第 190帧时, IVT跟踪窗口也

漂移到背景上, 而本文方法能够始终准确地对目

标进行跟踪. 在 Stone序列中, 操作者将目标移到

第 150帧的位置后, CT方法便漂移到了操作者的手

上, 在第 262帧时, 本文方法和 IVT方法具有较好的

跟踪效果, 𝐿1跟踪窗口由于含有与目标相似的背景

而漂移到了背景石头上,当将一块背景石头移到目标

附近后离开 (第 393帧), VTD和MIL跟踪窗口则漂移

到了该背景石头上.

为了定量地比较本文跟踪算法与其他跟踪算法

的效果,计算这 6种跟踪方法在各个视频序列中每一

帧的跟踪误差 (即算法跟踪到的某帧的目标中心位置

与该帧目标的真实中心位置之间的偏差)和平均跟踪

误差,如图 3和表 1所示.
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图 3 中心误差对比
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表 1 平均跟踪误差

IVT 𝐿1 VTD MIL CT 本文方法

Occlusion1 9.2 6.5 11.1 32.3 17.6 5.0
Girl 48.5 62.4 21.4 32.2 25.2 12.9
Deer 127.5 171.5 11.9 66.5 227.1 8.9
Jumping 36.8 92.4 63.0 9.9 47.0 5.2
David in door 3.6 7.6 13.6 16.1 7.8 3.9
Singer1 8.5 4.6 4.1 15.2 250.6 4.8
David out door 53.0 100.3 62.0 38.4 73.0 6.1
Stone 2.3 19.2 31.4 32.3 104.1 1.9
平均值 36.2 58.0 27.3 30.4 94.1 6.1

由图 3和表 1可见,本文算法的整体跟踪效果远

好于其他跟踪方法, 能够在目标出现遮挡、快速运

动、光照变化和相似背景的情况下较为准确地完成对

目标的跟踪,而𝐿1算法因其稳定性较差,跟踪效果整

体较差,平均跟踪误差仅小于CT跟踪方法.

3 结结结 论论论

本文提出了一种改进的基于稀疏表示的目标跟

踪方法,基于LBP纹理特征,将目标外观模型同时用

原始目标模板与当前帧部分粒子构成的联合模板稀

疏表示,构建一个结合原始目标模板与粒子模板的联

合目标函数, 这样, 跟踪问题便成为通过迭代求解最

优化问题,最后通过带有稀疏系数权重的粒子完成对

目标的跟踪. 实验结果表明,本文算法能够在序列中

存在严重遮挡、光照变化、背景与目标相似等情况下,

实现对刚体或非刚体的鲁棒跟踪. 但本文算法在跟踪

过程中将部分粒子对应的图像作为模板,增加了运算

的复杂度,如果使用的粒子增多,虽然效果比较好,但

实时性变差. 下一步将对如何在保证跟踪准确度的同

时提高算法速度进行研究.
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