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摘 要 稀疏表示技术已成功应用于视觉跟踪，但是仍然存在跟踪算法效率低的问题。提出一种基于 Haar-like特征 

的视频跟踪算法，该算法是基于粒子滤波框架的L1-跟踪算法，其特点是运用Haar-like特征及特征块的思想对完备 

基进行重新构造。将正负小模板由单个像素改为像素块，降低稀疏表示中过完备基的维数，大幅减少稀疏矩阵的计算 

量；同时，在保证跟踪质量的前提下适当减少目标模板数量，减少稀疏计算的次数，并控制模板更新频率。实验结果表 

明，所提算法能大幅提高跟踪的实时性，同时很好地解决了跟踪问题中的短时间遮挡、目标物体的形变以及光照变化 

等问题。 
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Abstract In order to solve the problem of real-time in L1一tracker algorithm under the framework of particle filter，this 

paper proposed an improved L1一tracker algorithm based on Haar-like features．Firstly，the complete dictionary is recon— 

structed by the Haar-like features and feature blocks．The single pixels are replaced by the pixel blocks to make up posi— 

tive and negative trivial templates．Then，the dimensions of over-complete dictionary are reduced by sparse representa— 

tion and the calculation amount of the sparse matrices is significantly reduced．Secondly，the number of the target tern- 

plate is reduced in order to decrease the calculation of sparse representation．Finally，the updating frequency of the tern 

plates is controlled by experiential value．Experimental results demonstrate that the proposed algorithm can significantly 

im prove r~l-time of L1一tracker algorithm and is effective under short time occlusion，the deformation of target and illu— 

mination changes． 
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1 引言 

稀疏表示的研究在最近几年成为许多研究领域的焦点。 

Mei等Ⅲ将 John Wright[ 运用于人脸识别的稀疏表示思想 

引入视觉 目标跟踪领域中，将 目标跟踪问题看作粒子滤波框 

架下的稀疏逼近问题，提出了L1一跟踪算法。u一跟踪算法通 

过引入两组小模板(trivial template)来对 目标内的所有像素 

进行处理，使得该算法能够处理遮挡、目标物体的形变以及背 

景和光照变化等一些 目标跟踪领域具有挑战性的难题，该算 

法表现出很好的鲁棒性以及跟踪准确性。相对传统的粒子滤 

波跟踪算法[3]，L1一跟踪算法具有以下特点：1)可靠的目标候 

选模板。将过完备基下的稀疏表示作为候选模板(观测模型) 

对目标进行描述，目标在过完备基中的稀疏表示可以很好地 

克服遮挡、光照等问题 。2)目标模板实时更新。采用一种在 

线增量学习方法进行更新，克服了场景、光照等变化，从而增 

强了目标描述的鲁棒性。但是，L1一跟踪算法中的核心是 z 

正则化最小二乘问题，厶一正则化最小二乘求解效率低l_4]，小 

模板的引入导致最小化问题维数增加；同时为了达到更好的 

跟踪效果，利用粒子滤波跟踪框架时会选用较多的候选粒子， 

进一步降低了算法的跟踪效率。针对运算量大、实性差这一 
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缺点，Mei等[5,2o 运用最小误差边界策略使运行速度加快了 

4～5倍，但是正负小模板的维数很大，仍然无法满足实时性 

的要求；Bao等嘲在Mei的研究基础上首先运用加速近端梯 

度计算(Accelerated Proximal Gradient，APG)方法加速最小 

化运算，同时取消负小模板，进一步减少了运算次数，使改进 

后的算法能达到 12f／s左右(在本文实验环境下)，但正小模 

板维数依然很大，影响了其实时性；文献[7—8]在Mei提出的 

框架下增加了局部稀疏模型，将目标区域中的背景与目标分 

离，增强了跟踪的抗背景干扰能力，但跟踪效率没有得到提 

高；Wang等_9 将主成分分析算法与 L1一跟踪算法结合，减少 

了样本噪声干扰，但依然使用了小模板，运算量很大，跟踪效 

率很低。由上面分析可知，影响L1-跟踪算法效率的主要原 

因是小模板维数太大。在稀疏模型下，文献[1o]运用线性分 

类器直接对原始图像块进行分类，Babenko等[11]运用分类器 

对 Haar-like特征_1。]进行分类，提出了新的 Multiple Instance 

Learning(M／L)算法，提高了算法 的实时性。MIL算法可以 

有效地减少 目标跟踪漂移问题，但是由于受更新的多示例学 

习外观模型与新的被跟踪的目标噪声结果影响，示例包中的 

示例不能够有效选择，在算法应用于长时间的视频序列 目标 

跟踪问题中时仍然会发生目标漂移现象。此外，文献El3]将 

退火粒子滤波应用于 L1一跟踪算法中，用于稀疏表示，取得了 

很好的跟踪效果，但是文中没有提及算法的效率问题；Wu 

等[1 将拉普拉斯错误分布以及结构相似性引入到粒子滤波 

框架中，提高了现有L1-跟踪算法的准确性以及鲁棒性，但处 

理速度仅能达到 1．9f／s。由此可见，在保证跟踪准确性的基 

础上 ，L1一跟踪算法需要着重提高处理效率。 

Haar-like特征最早由 Papageorgiou等_1 ]应用于人脸描 

述，Viola等 ]在此基础上，使用 3种类型4种形式的特征组 

合成特征模板。特征模板内有白色和黑色两种矩形 ，依据两 

种矩形区域像素和计算出来的差值就是 Haar-like特征的特 

征值。 

为了加快 L1-跟踪算法的速度同时保证 目标跟踪的精 

度，本文以L1一跟踪算法为框架 ，通过分析稀疏表示中过完备 

基的构造，运用Haar-1ike特征及特征块的思想，将完备基中 

正负小模板由单个像素替换为像素块 ，适当减少 目标模板个 

数，控制模板更新次数，提出一种高速的u一跟踪算法。通过 

在不同视频序列上的实验 ，验证了本文方法在保证跟踪精确 

度的前提下能大幅提高L1-跟踪算法的跟踪效率，同时能克 

服短时间遮挡等目标跟踪领域中的难题。 

同时，考虑到算法的跟踪精度，本文还提出了一种鲁棒的 

纹理模板更新策略。在 目标跟踪初始阶段取初始帧纹理作为 

纹理模板，由用户手动地在第一帧图像上进行标注。在实际 

跟踪过程中，人体运动和光照的改变会使纹理不断地变化，因 

此需要动态更新纹理模板。由于人体的自遮挡，会产生一个 

新的问题，即人体的某些部位通常会被遮挡一段时间，如果更 

新纹理模板太频繁，很容易把遮挡后的纹理带人到纹理模板 

中。另外，跟踪不好的纹理如果被带人到纹理模板中，会使后 

续帧错误累加，产生漂移问题 。为 了解决这两个问题，算法必 

须能够检测出这两种情况，阻止其加入到纹理模板中。本文 

利用人体的三维模型来检测遮挡后的纹理，用模板系数来检 

测跟踪不好的纹理。基于这两种检测器的纹理模板更新策 

略，可以提高跟踪的准确度。 

2 粒子滤波下的L1-跟踪算法 

粒子滤波能对复杂环境中的运动 目标进行鲁棒 的跟踪 ， 

主要用于非线性和非高斯的运动目标跟踪问题。L1一跟踪算 

法将 目标跟踪看作粒子滤波框架下的稀疏最小化问题，APG 

L1利用加速近端梯度计算来加速最小化运算，提高L1一跟踪 

算法的速度。 

2．1 基于稀疏表示的L1-跟踪算法 

2．1．1 粒子滤波算法框架 

粒子滤 ](Particle Filter，PF)的思想是基于蒙特卡洛 

方法(Monte Carlo methods，MC)，通过递归抽样逼近复杂的 

后验概率分布，对非高斯和非线性系统都适用；在视觉跟踪 

中，粒子滤波算法提供了一种在不知道具体的观测概率密度 

的情况下估计下一帧 目标位置的方法。该方法可 以分为两 

步：预测和更新。令 Xk表示在第 k帧时 目标的位置和观测 

值 ，Zl 一( ，Z2，⋯， 一 }表示 目标从第一帧到 k一1帧的 

观测值 。粒子滤波进行预测和更新时运用以下两个概率公 

式 ： 

p(xk IZl 一1)： I p(xk IXk 1)夕( 一1 I lI 一1)d珏一1 (1) 

( (2) 

其中， ( I4)表示观测概率。以上两个公式构成了最优贝 

叶斯 ，但是在很多情况下无法求解，只能通过近似的方法求 

解，粒子滤波就是其中一类有效的逼近方法。粒子滤波中后 

验概率 P( 1 Z1。k)可以由一组 N个带有权值 W：的粒子 

{ } 一， 近似表示为： 

p(xk )≈∑啦3(xk一 ) (3) 

其中， ·)为狄拉克函数。粒子的权重 的更新方法为： 

。。 
一  丛羡 隹 (4) q 岛lz 一1， ： 

其中，口(·)为粒子重要密度函数，作用是防止粒子退化。算 

法为进一步控制粒子退化现象，利用权值 对粒子进行重 

采样。 

2．1．2 基于稀疏表示的 L1-跟踪算法 

稀疏表示是稀疏编码(或压缩感知)中的一个子集。在 目 

标跟踪 中，目标所在的线性子空间是 由前面若干帧得到的 目 

标构成的模板集张成的。稀疏表示的模型就是计算粒子滤波 

中样本 款 的近似观测概率 P(zk IXk)。在第 k帧时，模板集 

瓦一[tj，《，⋯，瑶]∈R积 ( >n)，其中ti∈R 是由 个目标 

模板归一化后按列生成的一维向量，d为目标模板像素数；令 

一 [ ， ，⋯， ]表示样本集，其中N为候选目标个数； 

一 [ ， ，⋯， ]表示候选 目标模板集。稀疏模型即可以 

表示为： 

强一rkn}+ }，V ∈Q (5) 

其中， 是小模板集(正、负小模板)，nl一[井，n}]为稀疏系数 
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向量，其中 井 为目标模板系数向量，口}为小模板系数 向量 ， 

均为稀疏向量；另外， 加上非零约束后增加了L1一跟踪算法 

的鲁棒性。因此，在非零约束下，每个候选模板张量 的稀 

疏表示可以看成 L1范数最小化问题： 

min÷ I J Aa--y~lI；+ n ll 1，口≥o (6) 

其中，A一[ ，J，一I]。因此，《的近似观测概率为： 

p(zk f )一 exp{一口Il y'k--T,a~If；} (7) 

其中，a是高斯核函数不变控制量，r是一个常系数。志帧时 

最优状态 可以通过式(8)求出： 

． 一arg max户( I靠) (8) 
《esk 

在文献[3]中通过加入最小误差边界减少 了 L1最小化 

次数，那么样本《的近似观测概率就加了上边界： 

p(zk I磺)≤ 1 exp{一 ll 口一 ll；}~q(zk I《) (9) 

其中，口一arg min JI 口一 ；，q( l )表示样本的概率上边 

界。增加了上边界就可以使样本瓤 的概率在p(zk l妖)< 

∑户( 『 )的情况下不予考虑，从而减少了一部分运算。 

2．2 APG方法改进的 L1-跟踪算法 

对于上述算法 中的 L1范数最小化运算量大的问题，文 

献[6]运用了APG方法和取消负小模板来简化运算，式(6)就 

变为： 

min去Il A 口一Y + 口Il +告Il口， 's．t．tit≥o 

(10) 

其中，A 一[ ，刀，口一[口T；a1]， 是用来控制正小模板的系 

数。若要运用 APG方法，则需将式(10)由限定最小化转换成 

无约束最小化，可以等价于： 

arg mi“ 1 ll A n—Y ll；+ 1 T+鲁Il n ；+1雌(4T) 

(11) 

其中，1ER 表示单位向量 1贮 的指数函数，由式(12)给出。 

， 

则式 (11)就可以通过式(13)运用 APG方法计算。 

F(n)一吉ll A，n—y ll；+ 1T佃 +譬ll口r ll； (13) 
G(n)一ll 4f ll1+1贮 (nT) 

3 基于 Haar-like的追踪算法 

文献[1，5]引入正负小模板来解决目标形变和遮挡等问 

题，该方法简单直观，但在粒子滤波框架下每帧图像都会产生 

数百个粒子。文献[5]中的实验用到了600个粒子，每个粒子 

都需要求解式(6)中u 范数最小化问题，并且小模板的维数 

达到了2 +n维，对于 620帧的视频，需要计算 80000次 L1- 

范数最小化，计算量非常巨大。文献[1，5]中过完备基的构造 

如图1所示，文献[6]中的过完备基取消了负小模板并运用 

APG方法简化L1一范数最小化，该文献指出小模板在跟踪中 

的重要性 为 3O％，但小模板 的运算量却 占到总运算量 的 

75 ，因此可以通过取消负小模板来减少小模板的总体个数。 

过完 备基 

目标横板r 正小模板，． 负小模板， 

小模板， 

图 l Mei等人在 L1一跟踪算法中的过完备基 

本文主要工作是对文献[1，5]中 u一跟踪算法的过完备 

基运用矩形 Haar-like特征划分区域的思想和分块思想进行 

重新构造，同时将分块思想融入到过完备基的构造过程中，把 

正负小模板由单个像素级转换为像素块级，该过程既保留了 

正负小模板抗遮挡的能力，也保证了正负小模板的稀疏性，同 

时也大幅减少了模板矩阵的维数，使每帧图像稀疏运算次数 

大幅减少；然后将改造后的过完备基运用到文献[6]中的 

APG L1一跟踪算法中，改变模板更新频率，增强该算法处理遮 

挡问题的能力。 

3．1 过完备基的构造 

3．1．1 Haar-like特征分块构造方法 

Haar-like特征也可简称为 Haar特征，是计算机视觉领 

域中常用特征之一，它最早由Viola and Jone提出。目前常用 

的 Haar-like特征有以下 4类：线性特征、边缘特征、中心特 

征、对角线特征。本文中的完备基构造利用了Haar-like特征 

中的后 3种特征中的矩形划分区域思想，构造了 Haar-like过 

完备基的像素块的划分。图 2是 Haar-like特征中的边缘特 

征(见图 2(a)、图 2(b))、中心特征(见图 2(c))和对角线特征 

(见 图 2(d))。 

r _1l 
(a)Haar_x2 (b)HaaLy2 (c)中心特征 (d)对角线特征 

图2 Haar-like的4种特征 

将图 2(a)、图2(b)、图 2(d)3种矩形合并形成图 3中的 

边角(见图 3(a)一图 3(d))和中心 (见 图 3(e))两类，构成 

Haar-like过完备基中正负小模板的分块思想，如图 3所示。 

口 回 
(a)左上角 (b)右上角 (c)左下角 (d)右下角 (e)中心特征 

图 3 矩形划分思想 

3．1．2 Haar-like过 完备基的构造 

本文的 Haar-like过完备基如图 4所示。 

l 
过完备基 

正小模板，。 负小漠板，。 

圃  。 
小横幅，‘ 

图 4 Haar-like过完备基 
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Haarqike过完备基D满足：模板集 一[ ，《，⋯， ]∈ 

R ，d>n。使用零 向量填充，使式(6)中 A∈鼠 ，其中， 

》 ，满足稀疏模型过完备基条件，小模板 的维数 由线性级 

2 + 维缩小到常量级1"1。因此，新的稀疏过程即可由图5表 

示 。 

图 5 新的稀疏表不 

图 5中稀疏系数矩阵n满足非负 ，因此式(5)即可写成 ： 

] 

y=Aa=[-T~，I ，r]I“，+I，s．t．n≥o (147 

卜J 
3．2 融入 Haar-like过完备基的 AP~L1跟踪 

将 Haar-like过完备基应用到式(10)中可以等价为 ： 

n面 I】An—Y + lIl+譬lln，+ +告llⅡ， 
n 

S．t．ⅡT≥O (15) 

其中， ， 分别控制正、负小模板的系数。运用 APG方法， 

式(15)由限定最小化转换成无约束最小化，可以等价于： 

arg min百1 ll Aa—Y J +A1Tn +譬ll nr- + 

告II n，一l 22+1蛆(nT) (16) 

运用 APG方法，式(16)可以转化为： 

F(Ⅱ)一 1 l JAa—yll 2 1_n-T +譬l n +号ll口，lll 

G(n)一 l n，+ll 1+ll nJ ll 1+1 (nT) (17) 

其中，F(n)是可微且具有李普希茨连续的梯度的凸函数， 

G(n)是非光滑的凸函数，用 APG方法解决式(18)的无约束 

最小化问题： 

mirlF(n)+G(n) (18) 

运用 APG方法求解 F(4)的最小值L”” ：令 ％一 一 一 

0∈R ，to一￡ 一1，i为收敛时的迭代次数，L为李普希茨常 

量 ，{啦}是迭代过程中产生的序列，则有 

fA+ ：一Oti十生 (啦一啦一 ) 

{ ：一a唱 in “ + 2+G(“) 
：一  

巫  

(19) 

当满足迭代次数约束条件 一()(√ )及II啦一a II<e 
时，n 即为满足式(17)的最小值。 

上述过程中啦+ 需要解决一个最优化问题 ： 

Gi+1一arg mi 导ll n—A+ + ll；+G(n)(2o) 
d 

式(17)中的 G函数不能直接求解，需要通过对式(19)进 

行分析，然后求解。 

将式(17)中定 义的 F(n)和 G(口)代人式(20)中有如下 

解 ： 

+ 1】 — max(0，gi+1 IT) 

+ 1 1 J+一 (gi+1 1，+) (21) 

吼 1 lf一 (gi+1 ) 

其中， + 一屉+ 一 ， 是控制正负模板的软阈值算 

子：矗( )一 sign(x)max(1 l～ ，O)。 

根据文献[1O]中的 APG方法，式(15)可以迭代求解 口， 

直至收敛： 

~i-t-1 I T：一max(0，gi+l 1．r) 

啦+ I，+。一 ( 1 I ) 

⋯ I，一：一 (船+ l厂) 

十l：一啦十 (啦--Odi 1) 

胁  l A+ I F一 

g + l +：一A+ I，+一 一 』-_ 

⋯I ⋯ I 一 一 

一  

(22) 

3．3 模板更新策略 

如果 目标模型没有更新 ，那么在动态场景中当目标的外 

观不断发生变化时(比如光照变化、姿态变化等)，跟踪很可能 

因模型的适应能力比较弱而导致失败。然而，如果对模型进 

行频繁而简单的更新，每次更新都将引入小的误差，这些小误 

差的积累将导致跟踪器与目标发生偏移，即产生漂移问题。 

本文中目标模板更新采用两个策略：减少模板数量和控 

制模板更新频率。由于采用 Haar-like的特征块代替单个像 

素来进行过完备基的构造，正负小模板由 Haar-like特征的像 

素块构成 ，而不是 LJ算法中的单个像素，模板的数量减少；此 

外，根据 L1一范数最小化过程【fJ得到的稀疏系数大小来决定 

模板 的更新，通过稀疏系数粒子的权值来控制粒子滤波框架 

中的重采样，分别对正负小模板设置不同的控制系数 和 

，这样既能有效地防止粒子退化，又能保证样本模板的正确 

性。 视频场景中目标被部分遮挡或者发生形变时，本文方 

法采用人工选取视频第一帧中的 目标作为 目标模板，当目 

标被完全遮挡时也采用这个模板来跟踪，此方法能达到较 

好跟踪效果 ，且在跟踪过程 中不会因模板的频繁更新而导 

致 目标漂移 ，也节省 了模板更新时间 ，本文的模板更新频 

率约为文献[6]的2／3。图6所示的跟踪效果说明了本文方 

法的有效性。 
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图 6 不同算法的跟踪结果 

3．4 本文的跟踪方法 

基于上面的讨论，给出所提的基于 Haar-like特征的 u一 

跟踪算法的伪代码。 

输入：当前第 k帧视频 Fk，上一帧目标位置 k 1，目标模板集 TN，粒 

子集sk， =Ix：，x ，⋯，x ] 

1．初始化：设置各粒子的权值为 w一— ； 

2．fori一 1：N 

2．1．获取每个候选目标位置 蟪 对应的候选区域，归一化并拉伸为 

向量 Y ； 

2．2．while j<N 8L& W大于阈值 

2．2．1．通过式(22)求解式(15)中的最小化问题； 

2．2．2．通过式(7)计算观测概率 P ； 

2．2．3．调节粒子权值阈值； 

2．2．4．i+ + ； 

end 

2．3．求解式(9)得到近似观测概率吐(稀疏系数)，即 前粒子权值 ； 

end 

3．通过 对粒子进行降序排列 ； 

4．改变式(15)中的 k和 vk，更新正负小模板； 

5．更新 目标模板 T； 

6．更新粒子集； 

输出；每帧跟踪到的目标位置 Xk 

4 实验结果与分析 

为 r测试本文所提出的视频跟踪算法的跟踪效率、精确 

度、处理遮挡和目标形变的能力，选择了 4个富有代表性的图 

像测试序列 (car，plane，pole，sylv)和 1个制作的主要用于测 

试全遮挡和目标形变问题的图像序列(me)，并与 u一跟踪算 

法(L1)【 、APG-L1跟踪算法(APG-L1)[ 、LSA—u 跟踪算法 

(LSA-I 1)[ 、PCA-L1跟 踪算法 (PCA-L1)[。 和 MIL算 法 

(MIL) ” 5种目前最新的跟踪算法进行比较。 

实验中各测试图像序列粒子数 N一600，本文算法中的样 

本个数选用 一5，正负小模板各 5个，式(15)中正负小模板 

控制 系数 初始 化为 一5， 一 5；实验 环境 为 Intel i5— 

2430M(2．4GHz)，平台为 Matlab 2o12b。 

4．1 跟踪实时性 

本文算法(HL-I 1)与 L1，AP&L1，LSA—L1，PCA—L1及 

MIL 5种跟踪算法进行比较，其 中，L1，AP L1，LSA—I 1， 

PCA L1和本文算法的粒子数均取为 600。MIL算法是一种 

运用 Haar-like特征且比较有创新性的跟踪算法，所以本文将 

其作为一个对 比算法。表 1列出了本文算法与以上 5种算法 

的跟踪效率对比。 

表 1 本文算法与其他算法的实时性对比／f／s 

由表 1可以看出，本文的算法在普通电脑上平均能达到 

21f／s，对各个图像序列都能进行实时处理，能满足实际应用 

中实时性的要求 ]。表 2列出了在不同图像序列 中的详细 

对比结果 。 

表 2 各算法在不同图像序列中的用时比较(保留到毫秒) 

通过表 1和表 2可知，pole和me图像序列的图像尺寸比 

较大，本文所提的跟踪算法不会增加处理时间，该算法的效率 

与图像序列尺寸没有关系；car和 me图像序列中的目标尺寸 

比较大，本文所提算法也不会增加处理时间，说明该算法与目 

标大小无关；sylv和 me图像序列具有多帧，本文所提算法能 

高速地处理每一帧，不会出现随着时间增加处理效率降低的 

情况；plane和 sylv图像序列背景比较简单 ，me图像序列的背 

景相对复杂，本文算法处理每帧的时间会有限增加，但增加的 
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时间完全可以控制在毫秒级。因此，本文算法是一种高速的 

u～跟踪算法。 

4．2 跟踪精确度与质量 

为了验证本文所提算法的跟踪质量，测试图像的选择情 

况和具体测试问题如表 3所列。 

表 3 图像序列测试用途 

其中，plane图像序列背景由简单到复杂，主要用来测试 

跟踪算法处理短时遮挡、背景干扰和 目标形变问题的能力； 

car图像序列中既有小的光照变化下道路边树的阴影，又有大 

的光照变化下的天桥阴影，它主要用来测试光照和场景变化 

问题；pole图像序列中有目标遮挡以及行人和移动车辆干扰， 

主要用来测试运动物体干扰和小部分遮挡问题；sylv图像序 

列在台灯下存在光照变化，同时伴随目标形变与背景颜色的 

干扰，主要测试光照与物体形变等问题。L1，APG-L1，LsA— 

L1，PCA—L1，MIL和本文算法(HDL1)的实验结果见图 6。 

图 6利用不同亮度深浅的矩形框对各种算法的跟踪效果 

进行标注。其中，颜色最亮的白色矩形框代表本文算法 HD 

L1跟踪算法的结果，其它矩形框按照亮度由浅到深依次代表 

MIL，PCA．L1，LSA_L1，L1以及 APG-L1等跟踪算法的跟踪 

结果。 

本文以欧氏距离(ED)作为跟踪精度衡量标准，定量比较 

各种算法的跟踪精度 ，人工手动标定目标真实位置中心，跟踪 

位置误差(欧氏距离)定义如下 ： 

厂——— ————] 广  

ED(t)一√( 一五) +( --y ) (23) 
 ̂  ̂

其中，(z， )为目标真实位置中心，( ， )为算法预测目标位 

置中心。 

各图像序列的误差曲线如图7所示。 

由图6和图 7可知 ，本文算法提高 了 L1一跟踪算 法和 

APG-L1跟踪算法的鲁棒性，在处理目标形变与光照变化等 

问题上表现出了优越的处理能力。 

对于 plane和 pole两个图像序列，由图 7(a)和图 7(b)可 

知，本文算法拥有合理的模板更新规则，能与 L1一跟踪算法和 

APG-L1跟踪算法一样准确地跟踪目标，克服复杂背景干扰 

与短时大部分遮挡 ，Ls L1跟踪算法将背景与 目标分离 ，对 

背景干扰不敏感；由于plane图像序列中第 272帧存在背景 

干扰，MIL与 PCA-L1对该帧图像之后的序列无法准确跟踪 

目标，说明 M几 与 PCA-L1无法有效地解决背景干扰。 

对于car和sylv图像序列，再由图6与图7(c)和图7(e) 

可知，由于存在局部和全部光照变化，L1，APG-L1跟踪和 

MIL算法的跟踪精度都存在一定的偏差；对于 sylv图像序 

列，PCA-L1跟踪算法在 110帧时由于 目标在光照变化时出 

现了形变，因此导致跟踪失败；本文算法由于选用了像素块的 

思想，在处理光照和目标形变问题表现得特别突出，跟踪精确 

度明显优于其他算法。 

140 
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图 7 定量比较跟踪位置误差曲线图(像素) 

Ine图像序列尺寸和目标尺寸都比较大，由图 6和图 7 

(d)可知，LSA-L1跟踪算法具有很好的抗背景干扰能力，但 

在 me图像序列中第 620帧跟踪失败，主要原因是 LSA_L1跟 

踪算法在目标变化或移动较小的前提下候选模板集由前一帧 

得到的目标构成，对剧烈形变的目标的处理能力较弱，本文保 

留了me在L1一跟踪算法中的目标坐标放射思想，跟踪区域根 

据目标形变进行小幅的变化来克服目标形变与瞬间较大目标 
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位移；在 me图像序列中的 282—301帧和 760—788帧，跟踪 目 

标被完全遮挡，而本文 H卜L1跟踪算法依然能很准确地跟踪 

目标。 

综上所述 ，本文改进的算法将算法完备基中正负小模板 

由单个像素替换为像素块，减少了目标模板个数，从而大幅提 

高了L1一跟踪算法的效率；同时，利用目标模板实时更新策略 

解决了目标跟踪中遮挡、相似物体干扰等问题，保证了算法的 

鲁棒性。 

结束语 本文在 L1跟踪算法框架的基础上对过完备基 

构造和模板更新两方面进行了改进，提出的 HL-L1算法大幅 

提高了 L1一跟踪算法的跟踪效率，能满足实际应用中的实时 

性要求，同时对目标物遮挡、形变、环境场景、光照变化等问题 

具有很强的处理能力。如果 目标很小(几个像素)，那么本文 

算法与 AtO Ll跟踪算法的效率基本上差不多。本文所提算 

法存在一个待改进的问题：在背景颜色与目标颜色基本相似 

的情况下，本文算法处理能力相对较弱，在适当增加样本模板 

的情况下其能得到相对改善，这也是我们下一步研究的方向。 
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