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摘 要: 针对复杂场景中目标表观变化引起的跟踪漂移问题,提出一种新的基于稀疏表示的目标跟踪算法. 该算法

通过稀疏性和空间相关性正则约束得到一种优化的目标代价函数,利用拉格朗日对偶理论和加速近端梯度方法完成

字典优化,并利用最大池化理论和空间金字塔方法得到降维的且包含更多空间信息的目标模板系数和候选样本系

数. 实验结果表明,所提出的算法在背景干扰、光照变化、形变、运动模糊、严重遮挡等多种复杂场景中都能取得较

为鲁棒的跟踪效果.
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Abstract: Aimming at the problem of tracking drift caused by object appearance change in complex scene, a novel

object tracking algorithm based on sparse representation is proposed. An optimized objective cost function is designed

with the sparsity and spatial correlation regularization constraint. The Lagrange dual theory and the accelerate proximal

gradient approach are used to complete the dictionary optimization. By using the maximum pooling theory and the spatial

pyramid method, the coefficients of the object template and candidate samples with the reduced dimension and more spatial

information are obtained. Experimental results show that the proposed algorithm can perform robust tracking effect in a

variety of complex scene, such as background clutters, illumination variation, deformation, motion blur, heavy occlusion,

and so on.
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0 引引引 言言言

目标跟踪作为计算机视觉中的一个重要研究领

域,不仅可以提供目标运动状态和轨迹, 还可以为运

动检测、行为分析、场景理解等提供重要数据, 广泛

应用于智能监控、人机交互、视觉导航等方面[1-2]. 但

是,由于受到目标自身姿态、形状变化等内部因素,光

照变化、运动模糊、杂波干扰、旋转、遮挡等外部因素

的影响,目标表观模型动态变化, 研究如何进行运动

目标的准确跟踪仍然是一项具有挑战性的问题.

近年来,基于稀疏表示理论的目标跟踪算法取得

了一定的研究进展.文献 [3]通过引入微小模板解决

了目标变形和遮挡影响等问题,但目标模板数量增多,

算法复杂度高. 针对L1算法跟踪效率低的问题, 文

献 [4]改进了琐碎模板,并运用加速近端梯度方法完

成L1范数最小化求解, 但所提出的整体稀疏表示模

型不适合处理遮挡和目标形变问题.为解决目标表观

变化问题,文献 [5]给出了一种结构局部稀疏表示模

型,并利用增量子空间学习和稀疏表示相结合的方式

进行模板更新,但是跟踪性能容易受运动模型的影响.

文献 [6]采用结合原始目标模板与当前帧粒子模板的

联合目标函数, 并迭代更新原始目标模板,适用于解

决场景中含有与目标模板相似背景时的跟踪问题.文

献 [7]提出采用判别式模型与生成式模型联合的稀疏

表示方法, 对复杂场景的跟踪效果良好,但是实时性
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不高,且没有考虑空间相关性. 文献 [8]通过构建多任

务逆稀疏表示模型, 得到判别式稀疏相似性置信图,

其中正、负模板的动态更新和加性池化方法的运用可

以有效地从复杂背景中提取目标信息,但在处理目标

遮挡和运动模糊问题时性能减弱. 现有跟踪算法虽然

在目标表观信息描述中考虑到了增加背景信息、模板

更新等改进方法,但是很少有文献在跟踪过程中进行

模板字典的优化,以及考虑目标空间几何分布等问题.

为了更好地解决目标在具有背景干扰、光照变

化、形变、运动模糊、严重遮挡等多种复杂场景中容

易出现跟踪漂移的问题,设计一种结合空间结构信息

和稀疏字典优化的目标跟踪算法. 首先,利用似然估

计理论得到更为稀疏的代价函数,同时考虑目标空间

结构相关性, 引入拉普拉斯正则项,得到一种优化的

目标代价函数; 然后, 利用聚类方法得到初始化的字

典,并借助拉格朗日对偶理论和加速近端梯度方法进

行字典优化;最后,基于优化的字典,利用最大池化理

论和空间金字塔方法,得到降维的且能够包含更多空

间信息的目标模板系数和候选样本系数,并利用相似

性判定准则得到与目标模板最相似的候选样本,记为

当前目标位置,实现目标的准确跟踪.

1 目目目标标标跟跟跟踪踪踪算算算法法法框框框架架架

目标跟踪问题可以看作目标运动状态的推理问

题.基于贝叶斯理论框架,在第 k帧,定义目标状态变

量 sk,观测集Ok = [o1,o2, · · · ,ok],有

p(sk|Ok) ∝

p(ok|sk)
w
p(sk|sk−1)p(sk−1|Ok−1)dsk−1. (1)

其中: p(sk|sk−1)为目标在连续两帧之间的运动模型;

p(ok|sk)为在状态 sk下对观测量ok进行估计的观测

模型, k = 1, 2, · · · . 目标在第 k帧的最佳状态可以通

过最大后验概率估计获得,即目标运动状态可表示为

ŝk = argmax
sτ
k

p(sτk|Ok), (2)

其中 sτk为第 τ个候选样本的状态变量, τ = 1, 2, · · · ,
Γ , Γ 为候选样本个数.

1.1 目目目标标标运运运动动动模模模型型型

采用仿射变换的 6个参数描述目标连续两帧之

间的旋转、尺度和平移等运动. 在第 k帧, 定义目标

状态变量 sk = [xk, yk, θk, sk, ηk, ϕk],其中xk、yk、θk、

sk、ηk、ϕk分别为目标在水平与竖直方向上的平移

量、旋转角、尺度变化量、高宽比和斜切角. 6个仿射

参数相互独立,采用随机游走模型描述连续两帧之间

目标状态的转换,即

p(sk|sk−1) = N(sk; sk−1,Σ). (3)

其中: Σ = diag{σ2
x, σ

2
y, σ

2
θ , σ

2
s , σ

2
η, σ

2
ϕ},对角线上元素

依次为各仿射参数的方差.

1.2 目目目标标标观观观测测测模模模型型型

为了从运动模型得到的Γ 个候选样本中找到最

佳候选样本,在第 k帧,设定观测模型 p(ok|sk)为

p(ok|sk) = Lτ
k, (4)

其中Lτ
k为第 τ个候选样本与目标模板的相似性度量,

τ = 1, 2, · · · , Γ .

本文核心为,基于稀疏表示理论设计一种新的算

法,完成各候选样本与目标模板的鲁棒描述和相似性

度量,求得最佳候选样本,实现稳定的目标跟踪.

2 问问问题题题描描描述述述

将图像转化为灰度图像,对每个图像序列于第 1

帧中手动标出初始矩形目标区域,并归一化为n×n像
素,记为 I ∈ Rn×n. 记目标区域中心为X(h, v),在目

标中心位置周围 ∥Xl −X(h, v)∥ 6 ro圆形区域范围

内,通过密集采样提取L个大小为n×n像素的目标模
板组成模板样本集 T . 其中: Xl为第 l个模板样本的

中心位置, ro为圆形区域半径, T = {T1,T2, · · · ,TL},

Tl ∈ Rn×n为第 l个目标模板样本, l = 1, 2, · · · , L. 利

用粒子滤波采样得到Γ 个候选样本,对每一个候选样

本 y进行分块得到N个图像块,每个候选样本图像块

可表示为向量yi, yi ∈ RG×1, i = 1, 2, · · · , N , G为列

向量的大小.

在稀疏表示理论框架下,目标跟踪问题可以视为

在给定字典D中利用少量的能有效表征目标信息的

模板近似表达候选样本信息y,使得y = Dα + ε. 其

中: α为稀疏表示系数向量, ε为候选样本无法由字

典完全表示的部分残差向量. α的稀疏性可以用L0

范数来衡量,但是L0范数的最小化是NP-hard问题[9],

当候选样本的表示系数足够稀疏时, L1范数最小化

等价于L0范数的最小化,因此,上述稀疏表示问题可

以表示为

min
α

∥α∥1, s.t. ∥y −Dα∥2F 6 ζ. (5)

其中 ζ为一个非常小的常量. 该模型表明了稀疏表示

的两个约束条件, 第 1项约束了信息表示的稀疏性,

第 2项约束了信息表示的准确性.

式 (5)描述的问题等价于LASSO问题,表示为

min
α

∥y −Dα∥2F , s.t. ∥α∥1 ≤ ς. (6)

其中 ς为一个非常小的常量. 定义重构误差 ε = y −
Dα,当重构误差 ε服从高斯分布时,基于稀疏表示理

论,设每个图像块的稀疏表示系数解为αi,则有

αi = argmin
αi

∥yi −Dαi∥2F + λ∥αi∥1. (7)

其中: D为由 J个目标模板样本图像块得到的字典,

D ∈ RG×J , λ为正则化系数. 式 (7)是一个稀疏约束
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的最小方差估计问题, 当重构误差服从高斯分布时,

问题的解是最大似然解[9]. 在目标跟踪问题中, 准确

性约束比稀疏性约束更重要,在实际应用中, 当目标

发生遮挡、形变、光照变化等异常情形时, 异常像素

的重构误差 ε不再服从高斯分布假设, 因此, 需要对

传统的稀疏表示模型中的准确性约束项进行改进,构

建鲁棒性更好的目标表观模型.

3 结结结合合合空空空间间间信信信息息息和和和稀稀稀疏疏疏字字字典典典优优优化化化的的的跟跟跟踪踪踪

算算算法法法

3.1 算算算法法法的的的提提提出出出

传统的基于稀疏表示理论的跟踪方法在表征目

标方面表现出了很好的优势,但是有两个缺陷; 1)由

于字典的过完备性,稀疏表示系数对局部特征的变化

较为敏感,局部特征的异常可能会降低字典基向量在

表征目标时的准确性,考虑运用最大似然估计方法优

化目标代价函数; 2)目标稀疏表示过程中,局部特征

之间的空间相关性信息丢失,影响了目标的鲁棒描述,

考虑加入拉普拉斯正则约束,描述目标跟踪中位置分

布的重建误差,改进损失函数项.

定义行向量形式的字典D = [r1; r2; · · · ; rG],图
像块yi的重构误差为 εi = [ε1,i; ε2,i; · · · ; εG,i], εg,i =

yg,i − rg,jαj,i, εg,i为第 i个图像块第 g个像素的重构

误差, i = 1, 2, · · · , N , g = 1, 2, · · · , G, j = 1, 2, · · · , J .

假设 ε1,i, ε2,i, · · · , εG,i相互独立且服从相同的概率密

度分布函数 fΘ(εg,i), Θ是描述概率密度函数特征的

参数集,则似然函数为

LΘ(ε1,i, ε2,i, · · · , εG,i) =

G∏
g=1

fΘ(εg,i),

令

gΘ(εg,i) = − ln fΘ(εg,i),

− lnLΘ(ε1,i, ε2,i, · · · , εG,i) =

G∑
g=1

gΘ(εg,i),

则最大似然估计的目标是最大化似然函数LΘ或最小

化目标函数− lnLΘ .

在考虑稀疏性约束的情况下, 图像块yi的稀疏

表示系数解可表示为

αi = argmin
αi

G∑
g=1

gΘ(yg,i − rg,jαj,i) + λ∥αi∥1, (8)

其中αj,i为第 i个图像块稀疏系数的第 j个元素.

由文献 [9]可知,式 (8)近似等价于

αi = argmin
αi

1

2
∥W 1/2

i (yi −Dαi)∥2F + λ∥αi∥1. (9)

式 (9)中, 考虑到重构误差对候选样本图像块

鲁棒表示的影响, 对于图像块yi, 给定对角矩阵Wi,

定义W i
g,g = 1/(1 + exp(κεg,i)), 其中κ为常量, 满足

W i
g,g ∈ [0, 1], W i

g,g为第 i个图像块中第 g个像素的权

值,重构误差越大表明图像块信息出现异常而应该分

配越小权值.

为了更好地描述局部图像块之间的相关性, 降

低稀疏表示系数对异常因素的敏感性, 引入拉普拉

斯正则项, 使得相似图像块之间能具有良好的一致

性,减小重构误差. 定义相似性矩阵M , M ∈ RN×N ,

M中的元素Miq表示第 i、q个图像块之间的相似性.

令Mii = 0, 若yi位于yq的最近邻区域内,则依据直

方图交互理论[10]计算相似性度量

Miq =

N∑
d=1

min(Hid,Hqd), Hid =

N∑
i=1

|αi,d|.

若yi不在yq的最近邻区域内,则Miq = 0.

3.2 算算算法法法的的的求求求解解解

在考虑稀疏性约束和空间相关性正则约束情况

下,候选样本y的鲁棒稀疏表示系数解α为

α = argmin
α

1

2
∥W 1/2(y −Dα)∥2F+

λ

N∑
i=1

∥αi∥1 +
ρ

2

N∑
q=1

∥(αi −αq)∥22Miq. (10)

其中: W =[W1,W2, · · · ,WN ]为对角矩阵, Wi为第 i

个图像块对应的对角矩阵, α为候选样本稀疏表示系

数矩阵, αi、αq为第 i、q个图像块的稀疏表示系数向

量, ρ为正则化调整系数.

由式 (10)可以得到更具有一般性的带有权重和

拉普拉斯正则项的稀疏表示解为

α = argmin
α

1

2
∥W 1/2(y −Dα)∥2F+

λ

N∑
i=1

∥αi∥1 + ρtr(αLαT). (11)

其中: αi > 0, L = C − M为拉普拉斯矩阵, C =

diag(C1, C2, · · · , CN ), Ci =

N∑
q=1

Miq.

可以看出, 当W i
g,g取为 2且 ρ取 0时, 式 (11)等

价于初始的稀疏编码问题.

令 D̂ = W 1/2D, ŷi = W 1/2yi,候选样本y的鲁

棒稀疏表示系数矩阵

β = argmin
β,D̂

1

2
∥ŷ − D̂β∥2F+

λ

N∑
i=1

∥βi∥1 + ρtr(βLβT). (12)

其中: 1Tβi = 1, βi > 0, ∥D̂j∥22 6 1, 1Tβi = 1保证

了平移不变性, D̂j为字典列向量, D̂j ∈ RG×1, j =

1, 2, · · · , J ,图像块yi的重构误差为 εi = ŷi − D̂βi.

式 (12)中,包含 D̂和β的函数是非凸函数,可以

将其拆分为两个子部分, 分别进行凸优化求解, 即固

定β求解 D̂,固定 D̂求解β.
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对于式 (12), 若固定β求解 D̂, 则目标函数转化

为平方约束的最小二乘模型,即

D̂ = argmin
D̂

1

2
∥ŷ − D̂β∥2F . (13)

采用拉格朗日对偶思想进行求解[11],有

L(D̂,λ) =
1

2
tr((ŷ − D̂β)T(ŷ − D̂β))+

J∑
j=1

λj(∥D̂j∥22 − 1), (14)

其中λj为对应第 j列字典向量的对偶变量, λj > 0.

对于式 (14), 由 ∂L(D̂,λ)/∂D̂ = 0, 可得到 D̂表

达式为 D̂ = ŷβT(ββT + 2Λ)−1,代入式 (14),得到拉

格朗日对偶表达式

D(λ) = min
D̂

L(D̂,λ) =

tr(ŷTŷ − ŷβT(β̂)−1(ŷβT)T − 2Λ)

2
. (15)

其中: Λ = diag(λ), β̂ = ββT + 2Λ.

利用共轭梯度法进行字典 D̂的更新求解, 对

D(λ)求一阶导数和二阶偏导,可以得到
∂D(λ)

λg
= ∥ŷβT(β̂)−1eg∥2F − 1, (16)

∂2D(λ)

λgλj
=−4((β̂)−1(ŷβT)TŷβT(β̂)−1)g,j(β̂)

−1
g,j .

(17)

其中: λg为对应第 g行字典向量的对偶变量, eg为对

应的单位向量, g = 1, 2, · · · , G. 求得D(λ)关于Λ的

极大值 Λ̂,得到优化的字典 D̂为

D̂ = ŷβT(ββT + 2Λ̂)−1. (18)

对于初始字典的选择, 首先对L个模板样本进

行分块, 并通过 k均值聚类方法得到字典D, D ∈
RG×J , G为聚类中心维数, J为聚类中心个数, 聚类

中心表示最具有代表性的模板样本图像块.

对于式 (12),固定 D̂求解β,目标函数转化为

β = argmin
β

1

2
∥ŷ − D̂β∥2F+

λ

N∑
i=1

∥βi∥1 + ρtr(βLβT). (19)

令1 ∈ RJ , 1∗ ∈ RN , 1、1∗为元素均为 1的列向

量, J为典型模板样本图像块个数, N为候选样本图

像块个数. 定义

ψ(βi) =

 0, βi > 0;

+∞, otherwise;
i = 1, 2, · · · , N.

则式 (19)可优化为

β = argmin
β

1

2
∥ŷ − D̂β∥2F+

λ1Tβ1∗ + ρtr(βLβT) + ψ(β). (20)

利用加速近端梯度方法求解上述最小化问题,有

F (β) = argmin
β

1

2
∥ŷ − D̂β∥2F+

λ1Tβ1∗ + ρtr(βLβT), (21)

G(β) = ψ(β). (22)

其中: F (β)为可微分凸函数, G(β)为非平滑凸函数.

基于加速近端梯度理论,有

γt+1 = argmin
β

Q
∥∥∥β − ξt+1 +

∇F (ξt+1)

Q

∥∥∥2

F

2
+G(β).

(23)

其中

ξt+1 = γt +
κt−1 − 1

κt
(γt − γt−1),

κt+1 =
1 +

√
1 + 4κ2t
2

,

γ0 = γ−1 = 0 ∈ RJ×N , κ0 = κ−1 = 1,

Q为利普希茨常数且Q 6 λ2max + ρ + 1, λmax为字典

D̂的最大奇异值, F (ξt+1)为具有连续梯度的函数, t

为当前迭代时刻.

定义 gt+1 = ξt+1 −∇F (ξt+1)/Q,由

∇F (ξt+1) =

−D̂
T
(ŷ − D̂ξt+1) + λ11∗T + ρξt+1(L

T +L)

可得

gt+1 =

ξt+1 −
−D̂T(ŷ − D̂ξt+1) + λ11∗T + ρξt+1(L

T +L)

Q
.

(24)

式 (23)等价于求解γt+1 = max(0, gt+1),由此可

得候选样本稀疏系数矩阵β为β = γt+1,进而迭代求

解式 (23)和 (24)得到优化的字典 D̂.

利用优化的字典,通过最大池化理论和空间金字

塔方法[12]得到降维的且包含更多空间结构信息的目

标模板系数向量φ和候选样本系数矩阵ϕ,实现了对

目标模板和候选样本的鲁棒描述. 依据欧氏距离公

式 d(·)判定候选样本系数向量和目标模板系数向量
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;<
=>
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图 1 算法原理
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的相似性,得到第 τ个候选样本与目标模板之间的相

似度为Lτ = min
Γ

(d(ϕτ ,φ)),其中ϕτ为第 τ个候选样

本系数向量, τ = 1, 2, · · · , Γ . 距离度量值最小的候选

样本即为最佳候选样本. 所提出算法原理如图 1所示.

3.3 计计计算算算复复复杂杂杂度度度分分分析析析

在计算时间复杂度方面,所提出算法耗时主要集

中在字典优化和稀疏系数向量的池化部分. 相比于梯

度下降算法,在拉格朗日对偶基础上求解优化字典基

利用了较小数目的优化变量,每帧计算复杂度取决于

对偶变量个数 J ;利用加速近端梯度法求解稀疏系数

的计算耗时主要取决于式 (24),每帧计算复杂度可表

示为O(tGN), t为迭代次数, G为候选样本图像块大

小, N为候选样本图像块个数; 稀疏系数向量池化的

计算复杂度可表示为O(Γ (G+ P )), Γ 为候选样本个

数, P 为空间金字塔多尺度分块总数.

4 实实实验验验分分分析析析

实验中算法的仿真环境为Matlab 2012b,计算机

处理器为 i3-2130, 主频为 3.40 GHz, 内存为 4 GB. 手

动选择第一帧,归一化目标模板,候选样本大小为 32

×32 pixels, 选择滑动窗大小为 6×6 pixels, 滑动步长

为 2 pixels. 为了验证本文算法的有效性, 选择基准

库中的 8 组具有尺寸变化、光照变化、运动模糊、背

景干扰和遮挡等复杂情况的视频序列进行测试, 同

时与L1APG[4]、IVT[13]、MTT[14]、LSK[15]、ASLA[5]、

SCM[7]、DSSmap[8] 算法进行对比, 并采用中心位置

误差定量评价各跟踪算法性能.部分时刻不同算法在

每段测试视频序列上的跟踪效果如图 2所示.

由图 2可见:

animal测试序列中目标做跳跃运动, 且存在严

重的背景干扰. 在第 24帧目标跃起并产生运动模糊,

LSK算法、ASLA算法和本文算法跟踪误差明显增

大,但本文算法可以更快速地重新跟踪上目标.在第

35帧存在运动模糊和第 54帧背景干扰的情况下, 由

于本文算法考虑了空间相关性信息,可以取得鲁棒的

跟踪效果.整体看本文算法和DSSmap算法、SCM算

法都能有效实现稳定跟踪.

bird2测试序列中存在旋转和遮挡等情况. MT-

T算法在开始便丢失了目标,后续过程中不能重新找

回.目标在第 46帧反向运动,各算法跟踪误差都有所

增加,但本文算法运用优化的模板字典和空间信息能

够快速找准目标,能够有效实现完整跟踪.

car11测试序列目标与背景对比度低, 且存在较

强光照变化. 当目标分辨率较低时,基于整体模板信

息的L1APG算法和 IVT算法性能不稳定, 出现不同

程度的跟踪飘移. 基于局部信息的LSK算法没能充

分利用空间信息,不能很好地将目标从复杂背景中分

离出来;而DSSmap算法等都取得了较鲁棒的跟踪效

果.

car4测试序列存在目标尺寸变化和背景干扰

等情况.在第 186帧受低光照强度和尺寸变化的影

响, IVT算法和LSK算法跟踪误差明显增大, 并出现

持续的跟踪漂移.在第 450帧之后, 基于判别式稀疏

表示模型的DSSmap算法性能下降, 而 SCM算法、

ASLA算法、L1APG算法和本文算法取得了较鲁棒的

跟踪效果.

faceocc1测试序列存在严重遮挡和外界干扰. 在

第 216帧受遮挡物移走的影响, IVT算法跟踪误差明

显增大.随着遮挡物的出现和移走, DSSmap算法出现

不同程度的跟踪漂移,其他采用局部稀疏表示模型的

算法能有效处理遮挡干扰, 基本实现了完整跟踪, 但

SCM算法和本文算法跟踪效果要优于其他算法.

图 2 部分时刻不同算法在每段测试视频序列上的跟踪效果
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panda测试序列受尺度变化和遮挡干扰等影响.

在第 10帧目标出现运动模糊, LSK算法跟踪误差明

显增大, 本文算法在两帧后又重新实现准确跟踪,

MTT算法出现跟踪飘移.在第 128、210帧目标隐藏,

SCM算法和本文算法对目标的运动趋势跟踪基本正

确. 在第 225帧后,目标尺寸增加且存在运动模糊,本

文算法跟踪性能明显优于SCM算法.

singer1测试序列存在尺度变化和背景干扰等.

LSK算法简单利用跟踪结果更新模板容易引起跟踪

飘移. SCM算法和本文算法跟踪性能良好, SCM算法

在全局特征模板基础上运用判决模型从背景中区分

出目标,本文算法运用优化的稀疏字典可以更简单有

效地将目标从背景中分离出来.

startrek测试序列存在剧烈运动变化、自身形变

和严重的背景干扰,目标一度淹没在急剧变化的背景

中,如在第 7、19、87帧, L1APG算法跟踪误差明显增

大,本文算法一直都能准确跟踪目标.虽然在第 108帧

本文算法出现了跟踪偏移,但是能快速找准目标中心,

较其他算法有明显优势.

采用中心误差评价准则进行定量分析,表 1为不

同算法在每段测试序列中的中心位置误差平均值,

图 3为不同时刻不同算法在每段测试序列中的中心

位置误差值.

表 1 中心位置误差平均值 (pixels)

算 法 animal bird2 car11 car4 faceocc1 panda singer1 startrek

L1APG 85.286 9 60.760 6 18.536 5 4.141 4 14.567 3 93.073 8 5.779 3 15.622 2

IVT 233.512 0 49.073 3 15.392 3 98.373 6 18.199 2 131.341 6 92.487 9 100.387 6

MTT 19.909 1 102.174 5 2.175 4 7.228 2 26.242 0 257.757 1 14.766 1 90.164 0

LSK 13.786 6 16.836 8 21.942 3 114.459 4 25.714 6 65.588 9 11.982 6 8.504 0

ASLA 26.098 7 27.359 2 2.258 7 3.307 1 15.558 0 59.809 3 4.650 6 12.114 7

SCM 10.735 3 9.707 4 2.113 3 3.266 6 12.542 0 4.316 3 2.285 8 9.689 2

DSSmap 9.455 4 18.677 8 2.101 8 28.473 9 27.588 3 65.814 2 11.326 1 11.405 4

Ours 12.043 9 8.879 2 2.170 8 2.979 9 12.367 1 4.285 3 3.947 1 7.408 7
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图 3 不同时刻不同算法在每段测试序列中的中心位置误差值
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表 2 每帧平均耗时 s

算法 L1APG IVT MTT LSK ASLA SCM DSSmap Ours

每帧平均耗时 0.539 2 0.032 9 1.037 2 0.190 7 0.117 6 1.871 3 0.269 4 0.912 5

由表 1可见,本文算法在典型测试环境下的中心

位置平均误差较小,平均跟踪误差能控制在 13 pixels

以内,跟踪性能明显优于DSSmap算法. 由图 2和图 3

可见,本文算法运用优化的稀疏字典能更加鲁棒地表

征目标表观模型,且空间信息相关性的充分利用保证

了新算法能在自身形变和外界干扰等复杂情况下有

效实现目标的稳定跟踪,适用性好.

在算法运算耗时方面,本文算法计算量与模板样

本数目、候选样本数目成近似线性关系,选择适当数

目的候选样本可有效平衡消耗时间和性能提升,本文

算法中模板样本数目选为 10,候选样本数目选为 200,

表 2为各算法在测试序列中的每帧平均耗时.

由表 1和表 2可见,本文算法中字典的优化学习

与空间相关性信息的引入虽然在一定程度上牺牲了

实时性,但有效提高了算法跟踪性能.

5 结结结 论论论

本文结合空间结构信息和优化的稀疏字典, 设

计了一种新的目标跟踪算法.该算法利用似然估计理

论和拉普拉斯正则项优化了目标代价函数中的稀疏

性和空间结构相关性约束,并借助拉格朗日对偶理论

和加速近端梯度方法完成了稀疏字典优化; 然后, 基

于最大池化理论和空间金字塔方法,得到降维的且能

包含更多空间信息的目标模板系数和候选样本系数;

最后, 利用相似性判定准则得到最佳候选样本, 实现

目标准确跟踪. 实验结果表明,所提出的算法能有效

解决目标在具有背景干扰、光照变化、形变、运动模

糊、严重遮挡等多种复杂场景中跟踪精度低的问题.
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