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摘　要　目标跟踪是计算机视觉中的一个重要研究领域,在交通导航、自动驾驶、机器人技术等众多方面有着广泛应用.基于

局部稀疏表示的生成式模型算法 ASLA的速度快、跟踪准确性高,但是在复杂跟踪环境下,例如目标局部遮挡、目标外观剧烈

变化等,往往会丢失目标.文中分析原算法跟踪原理得到了产生目标跟踪丢失的原因.基于 ASLA 算法,提出了３点改进方

法:１)适应跟踪目标区域大小,采用多尺度分块方式,获取互补的目标局部信息;２)在 ASLA 特征池化过程中根据分块重构误

差建模分块自适应权重,以区分不同分块中包含的判别信息,且在多尺度池化特征中引入不同尺度下的目标遮挡信息作为权

重;３)在模板更新时,利用最近帧跟踪结果的稀疏表示权重,使更新模板更相似最近跟踪结果,提高了算法的鲁棒性.实验结果

表明,该算法在复杂跟踪环境下相比 ASLA等具有更高的跟踪准确度,能够实时、准确地跟踪到目标.
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Abstract　Targettrackingisanimportantresearchfieldincomputervision．ItiswidelyusedinmanyaspectssuchastrafficnaviＧ

gation,autonomousdrivingandrobotics．Thegenerativemodelalgorithm ASLAbasedonlocalsparserepresentationisfastand
hashightrackingaccuracy,butitoftenlosesitstargetinthefaceofcomplextrackingenvironment,suchastargetpartialoccluＧ
sionanddramaticchangeoftargetappearance．Thispaperanalyzesthetrackingprincipleoftheoriginalalgorithmtogetthecause
oftargettrackingloss．BasedontheASLAalgorithm,athree－pointimprovementmethodisproposed．１)Adaptivetrackingof
thetargetareasizeusingmultiＧscaleblockingmethodtoobtaincomplementarytargetlocalinformation．２)Inthefeaturepooling
processofASLA,blockadaptiveweightismodeledbasedonblockreconstructionerrortodistinguishthediscriminationinformaＧ
tioncontainedindifferentblocks,andintroducingtargetocclusioninformationatdifferentscalesasweightsinmultiＧscalepooling
features．３)Whenthetemplateisupdated,theweightofthelatesttrackingresultsinsubspacesparserepresentationisenhanced
tomaketheupdatedtemplatemoresimilartotherecenttrackingresults,andimprovetherobustnessofthealgorithm．ExperiＧ
mentalresultsshowthatthealgorithmhashighertrackingaccuracythanalgorithmssuchasASLAincomplextrackingenvironＧ
ment,andcantrackthetargetinrealtimeandaccurately．
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１　引言

目标跟踪是计算机视觉的重要研究领域之一,在交通导

航、虚拟现实、视频监控、机器人技术等领域有着广泛的应用.

近年来,针对单目标跟踪算法的研究取得了极大的进展[１Ｇ５].

但由于受到目标局部遮挡、光照强度变化、目标外观运动模糊

等众多因素的干扰,开发出高效的跟踪算法仍然具有挑战性.

按照外观模型的不同,现有的目标跟踪算法可以分为两

类:判别式模型和生成式模型.判别式算法模型[６Ｇ９]将目标跟

踪视为二值分类问题,通过使用采样得到的正样本和负样本

来训练分类器以分离目标与背景,然后选择具有最大分类响

应值的待选样本作为跟踪结果.Grabner等[６]提出了一种基

于在线增强的判别特征更新的目标跟踪算法,提高了判别模

型的跟踪准确度;Jiang等[８]提出了一种基于软特征(Soft
Feature,SF)的目标前趋预测跟踪方法,通过利用目标前景区

域的灰度特征具有可微分的同频率变化这一显著特点,实现

了对目标的长时间跟踪;Xue等[９]通过建立一种在线鲁棒判

别式字典学习模型,结合粒子滤波框架实现了目标跟踪.判

别式模型在跟踪外观无剧烈变化的环境中往往会丢失目标.

生成式算法模型[１０Ｇ１５]基于训练样本学习到目标的外观

模型,并在候选样本中选择具有最小重构误差的样本作为跟

踪结果.Gao等[１０]提出了一种用于并发单标签图像分类和

标注的组稀疏编码框架;Hu等[１１]提出了一种多特征联合稀

疏表示方法目标跟踪模型;Jepson等[１２]提出了基于最大期望



法的高斯混合模型算法;Mei等[１３]通过建立目标整体外观模

型,求解l１ 最小化问题来实现目标跟踪;Ren等[１４]将局部稀

疏表示组合成用于目标检测的稀疏编码直方图,获得了鲁棒

的跟踪效果;Tong等[１５]以 TLD[１６]框架为基础,通过动态调

整图片分辨率,来改进模板匹配方法,实现了一种快速目标跟

踪算法.

近年来,基于生成式模型的算法 ASLA[１７]因为其跟踪速

度快、准确性高,而受到了科研工作者的关注.ASLA将分块

思想引入到目标稀疏表示中,将各分块形成的池化特征向量

作为候选样本的相似度,结合目标局部特征和整体外观信息

提高了算法的跟踪准确度.在模板更新方面,ASLA 结合增

量子空间学习和稀疏表示方法来适应目标外观变化,在减少

遮挡目标模板的影响的同时,减小了目标偏移的可能性.然

而,ASLA算法在跟踪过程中仅采用固定大小的分块,未能考

虑目标外观具有的不同结构信息,不能准确获取目标局部信

息;且在目标区域的池化表征中应该考虑不同分块对于判别

特征的重要性,基于重要性赋予不同分块自适应权重;另外,

ASLA在模板更新过程中同样忽略了新加入的模板集应该与

最新的跟踪结果相似这一影响.

基于上述研究,为解决文献[１７]中目标局部信息缺失等

问题,本文从多尺度目标分块角度出发研究了基于稀疏表示

的目标跟踪算法,提出了一种在粒子滤波框架下基于多尺度

自适应权重的稀疏表示目标跟踪算法.

２　算法描述

如图１、图２所示,对于每一个候选样本,按照多尺度处

理得到不同分块.对于某一分块尺度ScaleK,由预先采集到

的模板集合D(k)进行稀疏表示,计算重构误差并赋以权重,得
到尺度k的池化特征向量.根据不同尺度下的待选样本遮挡

的严重情况赋权值,得到待选样本与实际样本的相似度,最终

选取相似度最大的待选样本作为该帧的跟踪结果.

图１　基于多尺度自适应权重的稀疏表示跟踪算法流程图

Fig．１　Flowchartofasparserepresentationtrackingalgorithm

basedonmultiＧscaleadaptiveweights

图２　基于权重的局部稀疏外观模型的流程图

Fig．２　Flowchartoflocalsparseappearancemodelbasedonweights

２．１　基于自适应权重的局部稀疏外观模型

由稀疏表示理论可知,一个目标分块向量可由目标模板

及自适应分块稀疏系数表示.预先采集得到大量目标模板

T＝{Ti|i＝１∶n},将模板中的目标区域按照不同尺度进行分

块将其并作为重构字典,其中尺度个数为K,得到D(k)＝{d(k)
i |

i＝１∶n×Mk}∈Rdk×(n×Mk),其中k表示目标区域的第k 种分

块尺度;d(k)
i ∈Rdk 表示k尺度分块下的第i个分块的图片像

素值列向量,dk 为其维度;n表示目标模板的个数;Mk 表示k
尺度分块下的目标区域分块个数.对D(k)中的每个列向量进

行归一化.由于特定尺度下的各分块对应目标区域的某一固

定部分,因此结合各分块信息能够表示出目标的整体结构,在
提取不同模板共同特征的字典下,复杂的待选样本分块可被

较好地表示,且在结合不同尺寸提取互补目标信息的作用下,
提高了准确性.

给定一个待选样本,将其按照不同尺度分块得到Y(k)＝
{y(k)

i |i＝１:Mk}∈Rdk×Mk ,其中y(k)
i ∈Rdk 表示待选样本在尺

度k下的第i个分块.则y(k)
i 可由D(k)线性稀疏表示:

min‖y(k)
i －D(k)a(k)

i ‖２
２＋λ１‖a(k)

i ‖１,a(k)
i ≥０ (１)

得到系数矩阵A(k)＝[a(k)
１ ,a(k)

２ ,􀆺,a(k)
Mk

]∈R(n×Mk)×Mk 为k尺度

下的各个分块对应的稀疏表达系数.为了准确表示稀疏表示

结果,如图２所示,将分块k的稀疏系数分成n 个部分,即可

得到(a(k)
i )T ＝ [(a(k)

i１ )T,(a(k)
i２ )T,􀆺,(a(k)

in )T],其 中 a(k)
im ∈

RMk×１,累加向量a(k)
im 得到分块i的稀疏表示结果.

P(k)
i ＝ ∑

n

m＝１
a(k)

im ,i＝１,２,􀆺,Mk (２)

由于利用模板T 稀疏表示具有外观变化的模板时,不同

分块提取的目标特征信息的多少不同,应当赋以不同的特征

提取权重,而在 ASLA中采用固定权重不能够对不同分块的

影响进行区分.因此,本研究利用每个分块的重构误差来有

效地表示各分块的权重.

ε(k)
i ＝‖y(k)

i －D(k)a(k)
i ‖２

２ (３)

w(k)
i ＝exp(－ε(k)

i )/∑
Mk

m＝１
exp(－ε(k)

m ) (４)

其中,ε(k)
i 表示尺度k的第i个分块的重构误差,显然对于频

繁出现的分块,其具有较小的重构误差,这些分块在表示目标

时具有较高权重的特征性.因此,规范化P(k)
i 为:

(P(k)
i )′＝w(k)

i ×P(k)
i ,i＝１,２,􀆺,Mk (５)
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由文 献 [１７]可 知,矩 阵 P(k)＝ [(P(k)
１ )′,(P(k)

２ )′,􀆺,
(P(k)

Mk
)′]∈RMk×Mk 中对角元素形成的向量能够作为最后的池

化特征来表示待选样本,即:

F(k)＝diag(P(k)) (６)
其中,F(k)表示待选样本在尺度k下提取局部和整体特征信

息后的池化特征.

２．２　基于多尺度的目标区域分块

目标区域在固定尺度分块稀疏表示后能够较好地表示待

选样本的特征,然而由于存在分块尺度的限制,获取的局部结

构信息往往不够充分,为了精确获取目标的局部信息,本文采

用多尺度的目标区域分块方式,不同分块尺度获取的局部信

息相互补充,能较好地表示目标.即:

S＝[(F(１))T,(F(２))T,􀆺,(F(k))T]T (７)
其中,F(k)(k＝１,２,􀆺,K)表示在第k个分块尺度下的池化特

征向量,S∈R
∑
K

i＝１
Mi 表示待选样本的多尺度特征向量.

在跟踪过程中,受到目标外观的变化,不同尺度分块得到

的池化特征向量会受到改变,为了适应由于目标外观变换对

于不同尺度下得到的池化表征向量的影响,为不同尺度分块

方式赋予自适应权重.对于已经计算得到第k种尺度下的各

分块重构误差ε(k)
i ,设定阈值ϕ,则

o(k)
i ＝

０, ε(k)
i ≤ϕ

１, ε(k)
i ＞ϕ{ (８)

当重构误差值大于阈值时,k尺度下k 的分块i被遮挡,
此时o(k)

i ＝１.若尺度k下的被遮挡的分块越多,则其对应的

第k尺度下的池化特征向量的权重hk 越小,即:

Gk＝
∑
Mk

i＝１
o(k)

i

Mk
(９)

hk＝ exp(－Gk)

∑
K

k＝１
exp(－Gk)

(１０)

重写式(７),计算得到K 个尺度下的目标特征向量为:

S＝[h１(F(１))T,h２(F(２))T,􀆺,hK(F(K))T]T (１１)

其中,∑
K

k＝１
hk＝１,在式中引入权重hk 能够区分在不同尺度下目

标模板与真实跟踪结果的相似性,且考虑了尺度对相似性的

影响.

２．３　模板更新

作为基于生成式模型的跟踪算法中的重要部分,有效的

模板更新方式对跟踪具有重要意义.受到外界光照的变化,
运动模型等因素造成了不可避免的目标外观变换,固定的模

板将会丢失目标.然而,如果模板集更新过快,模板产生的误

差将会累积并最终导致跟踪器发生漂移,若模型集更新得过

慢,将会无法更新目标外观变化信息.本文通过改进文献

[１７]中的模板更新方式,来提高模板更新的准确率,以完成模

板更新.
文献[１７]结合子空间学习与稀疏表示的优点,改善目标

模板集以适应目标外观变化,并减弱遮挡模板带来的影响.其

运用一个递增的概率序列赋以模板集中模板更新的概率.即:

Lp＝ ０, １
２n－１－１

, ３
２n－１－１

,􀆺,１{ } (１２)

由满足[０,１]分布的随机变量r来判定模板集合中的模板

是否被更新.该方法在减慢旧模板更新速度的同时加快了新

添加模板的更新速度,减缓了由于模板更新产生的漂移问题.

通过旧模板集合Told＝{Ti|i＝１:n}的跟踪结果可以得

到新的模板集合Tnew＝{Ti|i＝n＋１:m},Ti∈Rd为图片的像

素值向量.然而,ASLA算法没有考虑替换模板应该更加相

似于最近的模板,即应与新的跟踪模板集合Tnew更加相似.

通过增加模板Tnew提高其奇异值分解的分量,从而得到新的

观测向量.

Tobs＝[Told,(μn)Tnew] (１３)

其中,μ为一个常数值,将跟踪到的新的模板集合重复多次,

与旧模板集合共同形成新的模板矩阵 Tobs.由文献[１８]可

知,更新模板z可由模板集合Tobs奇异值分解和平凡模板线

性表示,即:

z＝Uq＋e＝[U I]q
e[ ] (１４)

其中,z为观测向量,U 为Tobs分解后的基向量,q为其系数;

e为z中存在遮挡或损失的像素点.由于噪声和遮挡产生的

误差具有随机性,将问题转化为l１ 最小化问题.即:

min‖z－Hc‖２
２＋λ２‖c‖１ (１５)

其中,H＝[U I],c＝[q e]T;λ２ 为参数,该方法在避免更新

模板时由遮挡或噪声对模板集合产生影响的同时,使得新加

入的模板更加相似于最近的跟踪结果,很好地解决了目标外

观变化丢失目标的情况.
算法１　模板更新算法

输入:跟踪目标向量z,旧模板集合 Told,新跟踪模板集合 Tnew,参数

λ２

输出:旧模板集合 Told

步骤１　由式(１３)得到分解矩阵 Tobs

步骤２　Tobs
SVD
→U∑VT,得到基向量 U

步骤３　产生一系列升序排列数字,并归一化到[０,１]范围内

步骤４　随机产生满足０Ｇ１均匀分布的数字,移除对 T模板集合中的

样本

步骤５　由式(１５)计算得到q,e
步骤６　将z′＝Uq模板添加到 Told

中

３　实验结果与分析

３．１　实验环境与数据准备

本文 算 法 在 Matlab２０１６a 平 台 下 实 现,操 作 系 统 为

Win１０,CPU为２．４GHzInteli５处理器,内存为８GB.算法

中采用的分块尺度大小为１１×１１,９×９,７×７(经验参数),尺
度个数K＝３;采用已标记的跟踪序列前１０帧为目标模板,即

n＝１０(经验参数);μ＝０．８５;λ１＝０．０１;λ２＝０．００１;粒子个数

为６００.
为了衡量算法的跟踪效果,验证跟踪的有效性,将算法与

ASLA 等 跟 踪 原 理 相 似 的 算 法 进 行 比 较,对 比 的 算 法 有

CT[１９],MIL[２０],L１APG[２１],ASLA[１７],从而得到算法在６个

具有挑战性视频序列中的跟踪结果(Basketball,Boy,David２,

David３,Fish,Jumping),视频序列中包含跟踪过程中可能遇

到的目标形变、部分遮挡、光照强度变化、运动模糊等干扰因

素.跟踪序列数据与对比算法的实验数据由文献[２２]得到.

３．２　定量分析

本实验采用２个指标评价算法的跟踪效果.１)重合度判

别法,根据跟踪结果的目标框与人工标记的目标框重合度成

功率[２２]评价方法的表现结果,其中定义重合度为score＝

３８１程中建,等:基于多尺度自适应权重的稀疏表示目标跟踪算法



area(R∩G)
area(R∪G),R为算法跟踪结果区域;G 为人工标定的目标

区域,∩和∪分别表示区域的交集与并集,函数area(􀅰)返回

区域像素点个数.２)中心距离误差判别法,人工标记目标框

中心与实际跟踪结果中心的距离,单位为像素.在传统的评价

方法中,若某帧跟踪结果score值大于设定阈值,则视为该帧跟

踪正确,一般取阈值为０．５;在中心距离误差判别法中,若某帧

中心距离的误差小于给定阈值,则认为该帧跟踪成功,一般取

阈值为２０个像素.

图３给出了重合度成功率曲线图,图４给出了中心距离

误差成功率图 .从图３、图４可以看出,本文算法在处理目标

局部遮挡 (如 跟 踪 序 列 David３)、光 照 强 度 剧 烈 变 化 (如

Fish)、运动模糊(如Jumping、Boy)、目标外观剧烈变化和复

杂背景(如 David２和 Basketball)时都具有更高的跟踪精确

度.相比原算法,在测试的６个视频序列中本文算法均有较

大提高.由图３、图４可知,本文算法得到了良好的跟踪效

果,下文结合图３,根据所选测试序列特点和跟踪结果进行具

体分析.

图３　重合度成功率

Fig．３　Successrateofcoincidencedegree

图４　中心距离误差成功率

Fig．４　Successrateofcenterdistanceerror

　　Basketball:该测试视频序列中,目标区域中包含复杂背

景区域,为非凸的,如目标运动时腿间区域以及头部两侧区

域.非目标区域在目标跑动时随着背景改变呈现不规则变

动,造成跟踪困难.L１APG 算法由于采用整体目标作为模

板,当第１０５帧时,L１APG算法发生了目标偏移;ASLA 算法

由于采用固定尺度获取目标的局部信息,在１９９帧时发生漂

移;在２３６帧时,算法 ASLA 和 MIL丢失目标;在２９３帧时,

CT和L１APG均漂移到非目标队员身上,这主要是 CT中贝

叶斯分类器无法提取到有效的判别性特征,而 L１APG 采用

整体目标稀疏表示时,其目标模板与背景队员颜色接近,产生

选择干扰.从测试结果可知,本文算法能够在存在背景干扰

的环境下保证跟踪精度,表现出了算法的鲁棒性.
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Boy:该测试序列中存在目标快速移动形成的运动模糊、
相机抖动形成的图像整体模糊,目标外观形变造成了跟踪困

难.从图５可以看出,第１３１帧由于目标外观变化,CT 和

MIL无法提取到目标信息而发生漂移;第２６６帧时,ASLA和

L１APG模型丢失目标,这主要是因为目标快速移动产生的运

动模糊使得稀疏表示得到的琐碎系数不具备稀疏性,影响算

法的跟踪效果,而本文算法能够较为准确地跟踪到目标,表明

提出的算法能够有效处理运动模糊和形变等跟踪难题.

图５　跟踪结果图

Fig．５　Trackingresultgraph

David２:该测试视频是在室内环境下采集的.视频特点

为:跟踪区域较小,难以提取判别性的特征;目标背景与目标

区域相似.从图３可以看出,本研究能够较为准确地跟踪到

目标.由图５可知,在１１帧时,CT由于无法投影到有效的哈

尔特征作为分类器输入,从而丢失目标;在３１帧时,L１APG
丢失目标,这主要是因为目标区域与背景区域接近,L１APG
无法由稀疏表示选出有效的候选样本;在１７０~４００帧的过程

中,受到目标区域发生旋转等形变的影响,MIL和 ASLA 发

生了严重偏移,这主要是因为 ASLA 算法在局部稀疏表示过

程中选取固定尺度的分块,无法获取到不同尺度下的目标局

部信息,发生了偏移.

David３:该测试序列的主要特点在于:目标在经过树木

时,目标区域在短时间内存在较大面积遮挡.由图５可知,在
第９２帧时,CT,L１APG,ASLA算法均漂移到树木上,丢失了

目标,这主要是因为 CT,L１APG算法在目标被遮挡时,无法

提取到有效哈尔特征并且整体稀疏表示不能获取到有效目标

区域信息,而 ASLA 虽然采用了分块稀疏表示的方法,来获

取目标局部信息,但遮挡区域较大,使得无法获取到充足的局

部信息,丢失目标,在１１１帧时,MIL 算法丢失目标.相比

ASLA算法,本文算法采用一种多尺度的目标区域分块方式,
使得不同尺度下获取的目标局部信息互补,在跟踪目标区域

大面积遮挡时仍然能够获取有效的局部信息,对不同分块稀

疏系数和不同尺度下的池化向量赋予自适应权重,避免了跟

踪遮挡物体过程中发生的遮挡问题.整体性能上可看出,本

文算法能够有效跟踪存在遮挡的目标.

Fish:该测试序列特点:视频拍摄相机在跟踪过程中一直

晃动,且目标区域发生了两次剧烈光照变化,从图３可以看出

L１APG,ASLA和本文算法能够比较准确地跟踪到目标,且
本文算法 AUC值达到了０．８５,高于 L１APG和 ASLA 算法.
而CT和 MIL算法在第１７０,３４５,３８３帧发生了严重偏移.由

实验数据可知,本文算法在处理视频中的相机抖动与运动模

糊时具有鲁棒性.

Jumping:本测试序列在室外条件下采集,视频中存在大

比例运动模糊帧.从图５可看出,CT算法在第１４帧发生偏

移,并在３７帧时完全丢失目标,而 L１APG 和 ASLA 算法均

在第１８帧发生严重偏移,且在３７帧时丢失目标,从图３可

知,MIL和本文算法能够准确跟踪到目标.
结束语　针对 ASLA 算法在目标跟踪过程中存在的不

足,本文提出了一种基于多尺度自适应权重的稀疏表示目标

跟踪算法.采用多尺度分块思想并结合自适应权重,解决原

算法采用单一固定权重方法导致的目标局部互补信息缺失的

问题,提高复杂跟踪环境中的跟踪准确率.在模板更新阶段,
提高最新结果模板的权重,使算法能够尽快适应最新结果,提
高算法的鲁棒性.实验结果表明,本文算法在处理复杂环境

时较 ASLA等其他算法有更高的准确率,能够完成实时目标

跟踪.在后续研究中,将会在现有基础上结合深度学习特征

提高跟踪效率.
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