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具有动态弹性稀疏表示的鲁棒目标跟踪算法

丁子豪, 宋春雷†, 任旭倩, 徐建华
(北京理工大学自动化学院，北京 100081)

摘 要: 目标跟踪问题中目标所在环境的变化对跟踪效果有较大影响.鉴于此,提出一种基于弹性网结构的稀疏
表示模型,并在粒子滤波框架下设计一种应用稀疏表示模型的抗干扰动态弹性网目标跟踪算法.同时,设计一种
根据环境变化程度动态更新稀疏表示模型参数的方法,以克服光照变化等干扰对算法跟踪质量的影响.此外,所
提出算法通过使用各向异性核函数计算各候选区域为跟踪目标所在位置的概率,能够提高跟踪算法的准确性,并
改进字典模板更新方法,确保模板更新的准确性与及时性,保证跟踪质量.经实验验证,所提出的动态弹性网跟踪
算法与其他跟踪算法相比,在光照等扰动下具有更好的跟踪效果,在遮挡及快速运动等情况下也能够有效保证跟
踪精度.
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Dynamic elastic net sparse representation robust visual tracking
DING Zi-hao, SONG Chun-lei†, REN Xu-qian, XU Jian-hua

(School of Automation，Beijing Institute of Technology，Beijing 100081，China)

Abstract: In visual tracking, the target’s environment has a significant influence on the tracking result. To solve this
problem, we propose a sparse representation model based on the elastic net and design an anti-jamming visual tracking
algorithm under the particle filter framework. To overcome the influence of light change and other disturbances on the
tracking result, we develop a method to dynamically update sparse representation model parameters according to the
environment change. Besides, using the anisotropic kernel function to calculate the probability that each candidate region
is the tracking target’s location, the proposed algorithm improves the tracking algorithm’s accuracy. Furthermore, we
improve the dictionary template updating method to ensure the accuracy and timeliness of template updating and ensure
the tracking quality. Experimental results show that compared with other tracking algorithms, the dynamic elastic network
tracking algorithm proposed has a better tracking effect under disturbance, such as illumination. Moreover, the algorithm
can virtually guarantee tracking accuracy under occlusion and fast motion.
Keywords: visual tracking；sparse representation；particle filter；dynamic elastic net；kernal functioin；dictionary
update

0 引 䀰

目标跟踪作为计算机视觉中的重要研究方向,近
年来在视频处理、机器人、人机交互和运动分析等领

域有着大量的应用[1].稀疏表示模型与压缩感知技术
能够求解出线性系统的稀疏解,有效重建目标特征,
一直是信号处理领域的重要工具[2].自Mei等[3]将稀

疏表示模型应用于目标跟踪以来,国内外很多研究在
算法框架、模型设计等方面对稀疏表示目标跟踪算

法作出了重要的改进[4-12].

稀疏表示模型中加入低秩约束能够提高跟踪效

果[4-6]. Zhang等先在LRT算法中通过加入低秩表示
提高了目标跟踪算法的精度[4],又在CLRST算法中
结合低秩约束和混合范数引入了跟踪算法的结构信

息,提高了算法在遮挡等干扰下的跟踪精度[5].田丹
等[6]在模型设计中结合低秩约束与融合罚项,改善了
目标跟踪质量,但是低秩约束的加入会导致模型的解
损失较多信息.为在避免这一问题的同时提高算法
精度,本文在模型中引入弹性网约束,在保证稀疏表
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示模型解有效性的同时提高跟踪算法抗干扰的能力.
已有的一些方法通过改进稀疏表示模型或改进

算法结构提高了算法的跟踪效果[7-10]. Zhang等[7]通

过批处理的方法有效提高了稀疏表示模型的求解效

率.彭梦等[8]将度量学习与稀疏表示模型相结合,为
跟踪问题提供了一种新的解决思路. Zhang等[9]通过

在稀疏表示模型中引入图像结构信息提高了目标跟

踪精度.胡秀华等[10]有效地利用了跟踪目标的多种

特征,使跟踪具有较好的鲁棒性. Zhang等[11]在其已

有工作[9]的基础上,通过神经网络提取图像特征,对
稀疏表示模型解进行有针对性地拆分,提高了稀疏表
示模型解的精确性和对目标特征描述的准确性.尽
管上述算法都达到了较好的跟踪效果,但是各种稀疏
表示模型的参数都是预先设定的,无法确保时刻适应
环境的动态变化.针对这一问题设计模型参数的动
态调节方法,能够根据环境变化确定模型中参数,保
证了算法在不同环境下的鲁棒性.
此外,算法选择合适的相似性函数也对跟踪精度

有着重要影响[12-13]. Bao等[12]使用高斯核函数刻画

候选区域与跟踪目标间的相似性. He等[13]验证了提

取关键区域进行分析能够提高算法抗遮挡能力,并直
接使用表示系数的差值反映候选区域与跟踪目标间

的相似程度.现有方法在计算相似性的过程中仅利
用了图像的部分信息,本文使用各向异性核函数作为
相似性函数,通过引入候选区域在图像中的位置信息
提高跟踪目标选取与判别的准确性.
为了解决上述问题的同时提高算法的抗干扰能

力,本文提出一种新的动态弹性网目标跟踪算法.主
要工作包括: 1)提出一种结合了弹性网的跟踪目标
稀疏表示模型; 2)设计算法能够使稀疏表示模型参
数根据跟踪目标的环境变化动态更新,保证稀疏模型
解对跟踪目标描述的准确性,使跟踪算法具有较强的
抗干扰能力; 3)应用改进的字典更新策略,综合分析
字典中模板一段时间内的描述精度与使用频率,将其
作为模板更新的依据; 4)使用各向异性核函数计算
候选区域与跟踪目标之间的相似性,通过引入空间位
置信息提高目标跟踪精度.

1 粒子滤波框架与稀疏表示

1.1 粒子滤波框架

目标跟踪可以转化为状态概率估计问题.粒子
滤波算法可以通过对观测状态的采样实现对未知

状态的估计[14].定义跟踪中第 t时刻观测到的图像

为 zt;第 t时刻观测到的图像中跟踪目标的状态为

st,有st = [lx, ly, wx, wy, θx, θy].其中: lx和 ly为跟踪

目标中心位置在图像中的横纵位置坐标,wx和wy

为跟踪目标分别沿横轴与纵轴方向的长度, θx和
θy为跟踪目标分别与横轴和纵轴方向的夹角.此
外,用 z1:t表示从开始到 t时刻的观测状态集合,即
{z1, z2, . . . , zt}.根据观测状态集合z1:t−1,估计 t时刻

图像中目标的状态可以表示为

p(st|z1:t−1) =
w
p(st|st−1)p(st−1|z1:t−1)dst−1. (1)

根据贝叶斯理论和式 (1),系统状态的后验概率可以
计算为

p(st|z1:t) =
p(zt|st)p(st|z1:t−1)

p(zt|z1:t−1)
. (2)

在粒子滤波框架下,可以通过粒子采样的方式对
跟踪目标状态st先验概率p(st|z1:t)进行近似. t时刻
采样得到粒子数为N的有限粒子集为St = {s1t , s2t ,
. . . , sNt },粒子集中各粒子的权重为ωi(i = 1, 2, . . . ,

N).粒子滤波中采样粒子的权重依据已知的序列重
要性采样q(st|s1:t−1, z1:t)实时更新,更新方法如下:

ωi
t = ωi

t−1

p(zt|sit)p(sit|sit−1)

q(st|s1:t−1, z1:t)
. (3)

当选取的重要性采样为q(st|s1:t−1, z1:t) = p(sit|sit−1)

时,由式 (3)可知ωi
t与 p(zt|xi

t)线性正相关,即ωi
t ∝

ωi
t−1p(zt|sit).
粒子权重代表着各采样粒子的可信度.在目标

跟踪问题中,选取的采样粒子集合实际是在图像中
选取可能存在跟踪目标的候选区域集合.而采样粒
子的权重标示着其对应的候选区域是跟踪目标所在

位置概率.因此,算法中选择每帧图像中权重最大的
采样粒子作为目标跟踪的结果.定义观测到的图像
zt中第 i个采样粒子为跟踪目标所在区域的概率为

p(zt|sit),则选取跟踪目标位置的公式表示为

s∗t = arg max
sit∈St

p(zt|sit), (4)

其中概率计算函数p(zt|sit)的设计在第3.4节中给出.

1.2 弹性网稀疏表示模型

考虑线性回归问题,根据p个已知n维模板向量

x1, x2, . . . , xp表示y,表示方法如下:

ŷ = β̂0 + β̂1x1 + . . .+ β̂pxp. (5)

现有的Lasso方法将式 (5)转化为带有 l1惩罚项的优

化问题进行求解,相当于对系数βj的绝对值之和进

行约束,与岭回归相似[15].但是 l1范数约束的引入使

得Lasso可以对变量进行选择和收缩,而岭回归只能
使变量数据值收缩.当问题中的模板向量个数p大于

目标维数n时, Lasso模型的精确性会出现下降的情
况.
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弹性网约束在模板向量个数 p大于目标维数n

时能够更好地保证模型解的精确性[16],其结构如下:
对于给定的实数δ,有

β̂ = arg min
β

∥y −Xβ∥22;

s.t. (1− σ)∥β∥1 + σ∥β∥22 < δ. (6)

其中σ =
σ2

σ1 + σ2
,σ1和σ2为预先设定的参数.

与Lasso模型相似,弹性网约束可以通过变量自
动选择和连续收缩,选择出一组相关变量表示目标
向量,弹性网约束就像一张弧度可调节的约束网.相
关仿真研究表明,根据实际情况选取参数适当的情况
下,弹性网在回归精度与变量选择方面优于Lasso模
型[16].

2 问题描述

为便于运算,对跟踪问题中的图像进行如下处
理:像素尺寸为m × n的图片可以将其表示为矩阵的

形式,即Y ∈ Rm×n.将图片矩阵Y 中的所有列重新

依次排列成列向量,得到的图片向量为y ∈ Rmn×1.
根据跟踪目标生成模板向量集Dt,任何候选区域均
可表示为

y = Dpxp + ε. (7)

其中:xp为 y在模板向量集下的表示系数; ε为误差
项,用以弥补图片向量中无法用模板表示的细节.为
便于后续计算,构建维数与各模板向量元素数相同的
单位矩阵I ∈ Rmn×mn作为琐碎模板[3].在此基础上
构建包含琐碎模板的字典D = [Dp I],对应的表示
系数为x = [xp, xε]

T.式(7)可改写为如下形式:

y = Dpxp + Ixε = Dx. (8)

构造具有鲁棒性的稀疏表示目标跟踪算法的关

键在于解决两个问题：

1)选取合适的稀疏表示模型F(·),求解式 (8)的
目标稀疏表示系数x;

2)设计概率计算函数P(·),用以计算式 (4)求解
跟踪目标区域.

3 动态弹性网鲁棒目标跟踪算法

本节提出一种结合动态弹性网的目标跟踪算法,
算法结构如图1所示.针对已有跟踪算法易受目标环
境影响的问题,提出一种结合弹性网的稀疏表示模
型,设计模型参数的动态更新算法,以适应跟踪目标
环境的变化.为了进一步提高算法的鲁棒性,给出一
种改进的字典更新方法,提出一种考虑图像结构信息
的相似性函数设计方法,并总结动态弹性网鲁棒目标
跟踪算法的结构.
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2
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图 1 动态弹性稀疏表示目标跟踪算法结构

3.1 动态弹性稀疏表示模型

弹性稀疏模型在跟踪目标环境受干扰的情况

下有着较好的鲁棒性.但是,当跟踪目标所处的环境
稳定时,弹性网的激活程度较大会导致跟踪效果变
差.因此,弹性稀疏模型中弹性系数根据环境动态调
整可以在提高算法抗干扰能力的同时保证跟踪效

果.本节设计了弹性系数根据环境变化程度动态调
整的稀疏表示模型,模型结构如下:

X̂t = arg min
Xt

∥Yt −DtXt∥2F+

σt,1

N∑
i=1

∥xt,i∥1 + σt,2∥Xt∥2F . (9)
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其中:Yt = [yt,1 yt,2 . . . yt,N ]为N个采样粒子组

成的候选区域矩阵, yt,k为第t时刻第k个粒子采样生

成的候选区域向量;Dt为在 t采样时刻的字典;式 (9)
的最优解结果X̂t = [x̂t,1 x̂t,2 · · · x̂t,N ]为候选区

域矩阵Yt在弹性网约束下关于字典Dt的最优表示

系数矩阵.对于每个候选区域的表示系数,有 x̂t,k =

[x̂t,k,T x̂t,k,I ]
T, x̂t,k,T为目标模板表示系数, x̂t,k,I为

琐碎模板的表示系数.为应对目标的尺度变化,使用
文献 [3]的方法对各候选区域进行仿射变换,使图片
向量化成相同的维度.本文选取维度15 × 20,该数值
可根据跟踪目标实际情况进行调整.式 (9)模型使用
批处理的方式加快计算速度,使用F范数替代2范数
依次求解向量的和,在提高模型精确性的同时保证了
求解速度.式 (9)中σt,1与σt,2为动态弹性系数,根据
跟踪目标环境变化程度实时调整,具体讨论见第3.2
节.
为了高效求解式 (9)表述的优化问题,选择使

用梯度加速下降法 (accelerated proximal gradient
method, APG)[17].根据文献[17]的定义逼近算子,有

proxλf (v) = arg min
x

(
f(x) +

1

2λ
∥x− v∥22

)
. (10)

为求解式(9),构造如下函数:

f(Xt) = ∥Yt −DtXt∥2F + σt,2∥Xt∥2F , (11)

g(Xt) = σt,1

N∑
i=1

∥xt,i∥1. (12)

式 (10)可以转化成f(X) + g(X)的形式,对其求解梯
度表示的结果为

∇f(Xt) = 2DT
t (DtXt − Yt) + 2σt,2Xt. (13)

取λ = 1,使用APG方法计算式 (9)使用的逼近算子
公式表示为

proxg(Z − η · ∇f(Z)) =

arg min
C

g(C) + (1/2)∥C − (Z − η · ∇f(Z))∥22 =

arg min
C

σt,1

N∑
i=1

∥Ci∥1 + (1/2)∥C−

(Z − η · ∇f(Z))∥22, (14)

其中Ci为矩阵C中第i列向量.该优化问题可以通过
软门限函数求解[12],即

proxg(Z − η · ∇f(Z)) = Sσt,1
(Z − η · ∇f(Z)).

(15)

其中S·(·)为软门限函数,该函数定义为

Sλ(a) = sign(a) · max(0, |a| − λ), (16)

sign(·)为符号函数.使用APG方法求解式 (9)的具体

步骤见算法1.
算法1 APG方法求解式(9).
参数初始化: k = 0,αk = 1,Z(k) = 0,C(k) = 0,

η = 0.01.
循环至收敛.
step 1:Q = Z(k) − η · ∇f(Z(k));
step 2:C(k+1) = proxf (Q);

step 3:αk+1 =
2

k + 3
;

step 4:Z(k+1) =

C(k+1) +
αk+1(1− αk)

αk
(C(k+1) − C(k));

step 5: k = k + 1;
step 6:X = C 为最终求解结果.
结束.

3.2 模型动态调节参数

与传统方法相比,动态弹性网稀疏表示模型可
以通过实时调整模型参数应对跟踪目标的环境干

扰.式 (9)描述的动态弹性网稀疏表示模型中参数
σt,1与σt,2的更新公式如下:

σt,1 = λ1 · µ(∆ROIt), (17)

σt,2 = λ2 · µ(∆ROIt). (18)

其中:λ1、λ2为预先设定的动态参数上限值,∆ROIt
为跟踪目标所处环境的变化程度.
为感应跟踪目标所处的环境变化,定义以跟踪

目标所在位置为中心面积扩大 1.5倍作为研究的感
兴趣区域.定义感兴趣区域依照文献 [3]的方法进行
仿射变换后所得区域的像素灰度值之和为ROI.定义
∆ROIt为该区域内图像区域变化程度,表示为

∆ROIt =

|ROIt − ROIt−1|/Hk, k = 1;

|ROIt − ROIt−1|/Hk−1, k > 1.

(19)

其中Hk为第k个区段内图像区域ROI均值,每当图
像区域ROI变化超过预先设定的阈值时,便定义一
个新的区段.关于Hk更新的细节在算法2中给出.式
(17)和 (18)中,µ(·)为弹性调节函数,本文µ(·)的设计
如下:

µ(u) =

1, u ⩽ a;

e−k(u−a)2 , u > a.
(20)

其中k、a为需要提前设定的参数,可以根据稀疏表示
模型的结构动态调整,本文k、a的取值在4.1节给出.
算法2 目标表示模型参数动态更新方法.
初始化:设置Hk更新阈值 rH = 10 × ST ,其中

ST为经仿射变换后的区域像素面积,设置调节函数
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阈H1 = ROI1,∆ROI1 = 0,根据式 (18)和 (19)分别
计算得到σ1,1和σ1,2.

第t采样时刻.
step 1:

if ROIt − ROIt−1 < rH ,
Hk = 0.5(Hk + ROIt);

else
k = k + 1,Hk = ROIt;

end
step 2:由式(19)计算∆ROIt;
step 3:使用式(17)和(18)分别计算模型动态参数

σt,1和σt,2.
结束.
为验证式 (19)反映目标环境变化的效果,以Car4

数据集为例,当跟踪目标从光照下进入阴影中与从阴
影中出来时,跟踪目标及周边区域的图像特征参数
值ROI发生了较大变化.描述图像像素值变化程度
的∆ROIt也能够直观地反映出环境的剧烈改变,详
见图2.
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图 2 环境干扰下的图像特征变化曲线

稀疏表示模型中模板系数占比代表着该模板在

表示当前目标时的重要程度.跟踪算法中的稀疏表
示模型的解中目标模板的系数占更大的比例可以使

求解出的稀疏表示更加精确,这一点在跟踪目标受到
环境干扰时犹为重要.当跟踪目标所处环境发生变
化时,有可能造成多个候选区域表示系数中琐碎模板
的系数占比更大,从而不利于跟踪目标所在位置的辨
别.因此,提高目标模板系数占比有助于跟踪算法应
对环境复杂变化的情况.以Car4数据集151帧到250
帧为例,应用参数动态调节前后目标模板系数占比如
图3所示.由图3可见,经过弹性系数的动态调整,稀
疏表示模型在环境光照剧烈变化下,解出的稀疏表示
结果中目标模板系数占比变化明显提高,模型参数的

动态调节有效提高了各候选粒子表示系数在干扰下

的区分度,提高了跟踪算法质量,达到了预期效果.
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图 3 稀疏表示模型动态弹性系数约束效果

3.3 字典的选取与更新

字典的构建是否合理直接影响跟踪算法的效

果.本文利用目标模板加琐碎模板的形式构建字典.
目标模板字典Dp构建的目的是精确描述跟踪的目

标,Dp = [dt1, d
t
2, . . . , d

t
mp

],其中mp为目标字典中的

模板数,可根据实际情况进行调整,本文取mp = 10.
目标字典根据第1个采样时刻中跟踪目标的状态初
始化,并实时更新.
本文中目标模板的更新根据一段时间内该模板

被使用的状况决定,包括该模板的使用次数以及与
目标相似程度两部分.目标模板更新流程如算法3所
示.

算法3 字典动态更新.
初始化:设置模板更新阈值τ ,根据跟踪开始的区

域构造目标模板.
第t采样时刻.
step 1:计算字典中各模板向量在 t时刻的权

重,wt,i = ∥dti∥2.
step 2:根据在 t时刻求得的跟踪目标对应的表

示系数向量 x̂∗
t ,更新目标字典中模板的权重,wt,i =

∥dti∥2 exp(x̂∗
t,(i)),其中 x̂∗

t,(i)为向量中的第i个元素.
step 3:

if模板dti使用次数超过5帧

w̄i =
1

5

t∑
n=t−4

wn,i

else
w̄i为其自引入以来各时刻权重的均值

end
step 4:选出 t时刻表示系数向量 x̂∗

t 最大元素对

应的模板dtmax.
step 5: if sim(y∗t , d

t
max) < τ , sim(·)为计算两向量

间夹角的函数

使用 t时刻选出的跟踪目标替换掉权重均

值w̄i最低的模板,完成字典更新
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end
结束.

3.4 相似性函数设计与算法结构

跟踪算法中每一帧图像都会根据粒子采样生成

N个可能存在跟踪目标的候选区域,根据第3.1和第
3.2节,每一个候选区域都能求解出基于字典的表示
系数向量.这里需要根据每个候选区域的表示系数
确定该区域为跟踪目标所在区域的概率.因此,相似
性函数能否有效描述每个候选区域与跟踪目标之间

的差异,对算法跟踪效果有着重要的影响.构建相似
性函数结构如下:

p(zt|sit) = κ(yt,i, x̂t,i) =

exp[−(yt,i −Dp
tx̂t,i)

T
Γ (yt,i −Dp

tx̂t,i)]. (21)

其中:Γ = (ξI + (1− ξ)M)为结构参数, ξ为预设的
调节系数, I为维数与M相同的单位矩阵,M为结构
置信系数,根据各采样粒子在图像上的位置求解得
到,有

M = diag(W1/Wmax,W2/Wmax, · · · ,WN/Wmax),

(22)

Wi为第 i个候选区域与上一时刻跟踪目标在图像中

的结构关系,Wi计算为

Wi = exp
(
−∥Pi − Pt−1∥22

2δ2t−1,i

)
. (23)

这里:Pi为该时刻第 i块候选区域的中心像素位置坐

标,Pt−1为第 t − 1时刻跟踪目标得到的中心像素位

置坐标, δt−1,i为第i块候选区域与上一时刻目标区域

各像素点之间欧氏距离的平均值.式 (22)中Wmax为

归一化常数,根据下式计算得到:

Wmax = max(W1,W2, . . . ,WN ). (24)

由式 (21)计算得到各候选区域的重构误差,选择
差值最小的候选区域作为目标跟踪结果s∗t ,表示为

s∗t = arg max
sit∈St

p(.zt|sit) = arg max
sit∈St

κ(yt,i, x̂t,i),

i = 1, 2, . . . , N. (25)

同时,利用式 (21)的计算结果更新各采样粒子的权
重,并根据此权重信息进行重采样,以提高候选区域
选取的合理性.算法4步骤如下.
算法4 自适应弹性网目标跟踪算法.
初始化阶段.
step 1:指定图像中的跟踪目标区域;
step 2:通过初始目标信息构造字典.
跟踪阶段.
循环:图像帧数= 1 :总帧数.

step 1:根据上一帧图片中目标位置信息与粒子
采样结果生成采样区域;

step 2:构造如式 (9)的稀疏表示模型,通过算法1
和算法2求解各候选区域在字典下的表示系数;

step 3:由式(21)和(25)计算确定当前帧图像中跟
踪目标所在区域;

step 4:由算法3更新字典,并对粒子进行重采样.
结束.

4 实验结果与分析

为了对本文算法的效果进行全面评估,实验部分
选取 8个具有挑战性的数据集进行测试,包括Car1、
Car4、Cardark、David、Faceocc2、Football、Shaking
和Walking,上述数据集均包含复杂的图像信息,如复
杂背景、相机移动、快速运动、姿态与尺度变化、遮

挡、形状变形和扭曲等.对比算法包括使用Lasso稀
疏表示模型的L1APG算法[12]、使用混合范数的MTT
算法[7]、带有低秩约束的CLRST算法[5]、考虑跟踪目

标结构信息的SST算法[9]、使用ME(multi-expert)跟
踪框架的MEEM算法[18]和利用目标潜在信息的PT
算法[19].
实验中,算法参数设置如表1所示,其中λ1、λ2分

别为式 (17)和 (18)的参数,取值直接影响式 (9)稀疏
表示模型解描述其表示对象的准确性,可根据应用场
景的实际情况进行调整. k、a为式 (20)的参数,减小
a的取值会提高参数调节对环境变化的敏感性.在跟
踪环境变化较为剧烈的场景下,可以通过调节a值达

到较为稳定的跟踪效果. ξ为式 (21)的调节系数,在环
境光照变化较为复杂的情况下适当减小 ξ取值可提

高算法的鲁棒性.本文采样粒子数N取500.

表 1 跟踪算法参数取值

变量名 λ1 λ2 k a τ ξ

取值 0.005 0.9 50 0.6 45◦ 0.9

4.1 实验评估方法

在目标跟踪问题中,常用的评价算法跟踪性能指
标包括CLP、FAF、IDS、ML、MODA、Overlap Score、
Precision、Recall等[1, 20].其中MODA、ML、IDS等多作
为多目标跟踪算法的评价标准.本文算法实验在单
目标跟踪数据集上完成,选用文献 [5,7,9,12,18,19]所
使用的中心位置误差 (center location error, CLP)与重
叠率 (overlap score)作为算法有效性的衡量指标,可
以更加直观地反映算法性能.

CLP通过计算跟踪目标框的中心位置与跟踪数
据集提供的目标实际中心位置的欧氏距离得到,衡量
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了跟踪结果与实际目标二者间的距离.重叠率通过
公式 score =

RT

∩
RGT

RT

∪
RGT

计算得到.其中:RT为算法

求得的跟踪目标区域,RGT为图像中跟踪目标所在

的实际区域,重叠率衡量了跟踪结果与实际目标相重
叠的程度.在单目标跟踪数据集中,使用CLP与重叠
率作为跟踪算法评价指标可以直观反映跟踪结果的

准确程度,有效衡量算法性能.

4.2 定性分析

为验证本文算法的抗环境变化干扰能力,特别
选取了含有剧烈环境变化的数据集 (Car1、 Car4、
Shaking、Cardark),以及包含其他干扰情况且有代表
性的数据集 (David、Faceocc2、Walking、Football),以
全面测试算法在各种干扰下的有效性.

在Car4数据集中表现最好的2个算法与本文方
法的实验结果对比如图4所示.图4(a)为跟踪中全程
的中心位置误差结果,图4(b)为跟踪中全程的重叠率
结果.各数据集中部分跟踪结果由图5给出.本文算
法在各数据集中的表现具体如下:

1) Car1与Car4数据集测试了跟踪目标光照条件
剧烈变化下算法的跟踪效果,在测试中本文算法表现
出极强的抗干扰性.其中Car1数据有1 020张测试照
片,在长距离跟踪中本文算法有着较高的跟踪精度,
验证了算法系数能够动态调整算法的有效性和跟踪

模型结构的稳定性,如图5(a)与图5(b)所示.
2) Cardark与David数据集不仅考虑了测试光线

的变化因素,还包含了跟踪目标尺度变化与模糊的情
况.经实验验证,本文算法在上述干扰下依然能够保
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图 5 本文算法与6种跟踪算法在8个数据集的
实验部分结果对比

证目标跟踪精度,如图5(c)与图5(d)所示.
3) Shaking测试了目标受较强光照干扰下算法的

跟踪性能. Shaking数据集中包含幅度较大的光照变
化,本文算法依靠弹性稀疏表示模型精确地从图像中
分辨出了跟踪目标,保证了跟踪效果,与其他对比方
法相比取得了更好的跟踪精度,如图5(g)所示.

4) Faceocc2测试了算法在遮挡干扰下跟踪目标
的能力,如图5(e)所示,实验结果验证了本文算法在
遮挡干扰下的跟踪有效性.

5) Walking测试了算法跟踪小目标的能力,如图
5(h)所示; Football测试了遮挡情况下跟踪快速移动
小目标的能力,如图5(f)所示.实验结果表明,本文算
法能够实现对小目标的有效跟踪,在存在目标被遮挡
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的情况下依然能够保证跟踪效果,验证了本文算法对
复杂目标环境的适应性以及对不同尺寸目标跟踪效

果的稳定性.

4.3 定量分析

表2给出了本文算法与其他方法在数据集上测
试得到的中心误差距离,表3给出了本文算法与其他
对比方法在数据集上测试得到的重叠率,各数据集中
精度最高方法的实验结果用黑体标出.由对比结果
可见,在环境影响因素剧烈的数据集 (如Car1、Car4)

中,本文算法与其他对比方法相比有着更高的跟踪精
度;在具有尺度变换、模糊等干扰的数据集中,本文
算法仍然能得到更好的结果.而在目标遭受严重遮
挡的测试下 (如数据集Faceocc2),本文方法误差能够
与精度最高的方法的误差处于同一数量级.在小目
标跟踪中 (如数据集Football、Walking),本文方法虽
然中心位置误差无法实现最优,但重叠率结果高于其
他方法,表明本文算法在跟踪框内始终保持相对准确
的位置,未出现大幅变形,明显优于其他对比方法.

表 2 7种跟踪算法在8个数据集上的实验结果中心位置误差平均值 (像素)

算法 Car1 Car4 Cardark David Faceocc2 Football Shaking Walking

L1APG 20.1 18.7 18.1 18.5 21.2 17.4 40.2 24.8

MTT 10.9 6.1 10.1 17.0 9.5 8.1 11.9 7.6

CLRST 10.3 8.6 7.5 11.1 14.8 5.5 9.8 6.4

SST 7.0 4.3 9.8 13.9 8.5 6.7 11.3 7.5

PT 10.9 9.6 12.5 11.7 7.3 13.1 34.7 8.6

MEEM 22.5 16.9 13.1 11.3 7.6 13.5 7.4 9.2

Ours 4.9 3.2 5.3 9.2 10.9 7.9 12.5 7.2

表 3 7种跟踪算法在8个数据集上的实验结果重叠率平均值

算法 Car1 Car4 Cardark David Faceocc2 Football Shaking Walking

L1APG 0.52 0.62 0.51 0.50 0.67 0.45 0.17 0.33

MTT 0.70 0.73 0.66 0.53 0.73 0.66 0.55 0.67

CLRST 0.76 0.76 0.74 0.68 0.70 0.74 0.66 0.65

SST 0.67 0.78 0.72 0.60 0.72 0.65 0.53 0.71

PT 0.61 0.66 0.64 0.45 0.76 0.56 0.29 0.64

MEEM 0.55 0.47 0.58 0.65 0.75 0.55 0.58 0.68

Ours 0.77 0.79 0.77 0.71 0.70 0.67 0.68 0.72

5 结 论

本文提出了一种弹性稀疏表示模型,构建了一种
具有弹性稀疏结构的目标跟踪算法.该算法与其他
跟踪算法相比,在跟踪目标环境剧烈变化的情况下,
求解目标表示系数时更加具区分性.所提出算法的
稀疏表示模型参数可以根据目标的环境因素动态调

节,确保跟踪算法能够适应环境的变化,使跟踪算法
具有较好的鲁棒性.此外,为了提高算法的稳定性并
可以适应多种干扰情况,改进了字典更新方法,并使
用各向异性核函数计算候选区域与跟踪目标间的相

似程度,以提高算法的跟踪质量.在实验部分通过与
其他目标跟踪算法进行比较,验证了所提出算法在光
照剧烈变化的环境下,与其他算法相比有更高的跟踪
精度,在其他干扰情况下算法也达到了准确的跟踪效
果.
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