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基于稀疏表示的视频目标跟踪研究综述

黄宏图 1, 2 毕笃彦 1 侯志强 3, 4 胡长城 2 高 山 1 查宇飞 1 库 涛 1

摘 要 视频目标跟踪在计算机视觉领域有着广泛应用, 由于目标自身和外界环境变化的复杂性和难以预知性, 使得复杂场

景下鲁棒实时目标跟踪成为一项亟待解决的关键问题. 由于视觉信息可以用少量神经元进行稀疏表示, 因此稀疏表示已经广

泛应用于人脸识别、目标检测和目标跟踪等计算机视觉领域. 本文旨在对基于稀疏表示的视频目标跟踪算法进行综述. 首先,

介绍了基于稀疏表示的视频目标跟踪算法中的字典组成; 其次, 介绍了稀疏模型的构建及求解算法和模型更新, 并对算法复杂

度进行了简要分析; 然后, 对现有公开代码的稀疏表示跟踪算法在测试数据上进行了实验分析, 结合算法模型和实验结果对其

进行了分析; 最后, 对基于稀疏表示的视频跟踪算法存在问题进行了讨论, 并对未来的研究趋势进行了展望.
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Abstract Visual object tracking has been widely used in computer vision. Due to the complexity and unpredictability

of the object itself and surroundings′ changes, robust and real-time tracking is a key issue in urgent need of settlement in

complex scenes. Since vision information can be expressed by few neurons, sparse representation has already been used

in face recognition, object detection, visual tracking and so on. This paper aims to review the state-of-the-art of sparse

representation-based visual tracking algorithms. Firstly, we introduce the codebook employed in the sparse representation-

based trackers. Secondly, sparse model construction, corresponding solution and model update are described. And the

algorithm complexity is briefly analyzed. Thirdly, the open sparse representation-based trackers′ codes are conducted on

the benchmark datasets, and the experimental results are fully analyzed in combination with models. Finally, we discuss

the existing problems of sparse representation-based trackers and prospect the future.
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视频目标跟踪是计算机视觉领域的关键问题和

研究热点, 是任何一个以视频为输入的实际应用系
统的关键技术, 是后续目标识别、行为分析、视频
压缩编码和视频理解等高级视频处理任务的基础[1].
视频目标跟踪的目的是在连续的图像序列中标记出

收稿日期 2017-04-19 录用日期 2017-09-23
Manuscript received April 19, 2017; accepted September 23,

2017
国家自然科学基金 (61472442, 61773397, 61473309, 61773397) 资
助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61472442, 61773397, 61473309, 61773397)
本文责任编委 桑农
Recommended by Associate Editor SANG Nong
1. 空军工程大学航空工程学院 西安 710038 2. 中国人民解放军

95972 部队 酒泉 735018 3. 空军工程大学信息与导航学院 西安
710077 4. 西安邮电大学计算机学院 西安 710112
1. Aeronautics Engineering College, Air Force Engineering Uni-

versity, Xi′an 710038 2. 95972 Troops of PLA, Jiuquan 735018
3. Information and Navigation Institute, Air Force Engineering
University, Xi′an 710077 4. School of Computer Science and
Technology, Xi′an University of Posts and Telecommunications,
Xi′an 710112

特定目标, 估计目标的位置、尺度或区域, 确定目标
的速度以及轨迹等运动信息. 实际应用中完整的视
频目标跟踪系统通常包括目标的检测、提取、识别

和跟踪 4 个环节. 一般为了研究方便, 将其进行一定
简化, 例如检测、提取和识别通过人工方式完成, 从
而突出跟踪环节算法的研究[2].
在民用领域, 视频目标跟踪在智能视频监控[3]、

智能交通系统、人机交互、视觉导航、无人驾驶汽

车[4]、医学图像分析、虚拟现实、运动分析、行为识

别和视频检索等方面有较多应用. 在军事领域, 视频
目标跟踪已经广泛应用于战场侦察与监视、景象匹

配制导和无人机对地目标跟踪等领域[5].
近 30 多年来得益于计算机技术的发展, 视频目

标跟踪研究已经取得较大进展[6]. 但是目前复杂环
境下持续鲁棒的视频目标跟踪仍然比较困难, 没有
哪个跟踪算法能够成功地应用于所有的视频跟踪任

务, 大多数算法在跟踪一段时间之后, 通常就会因
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为某些原因丢失目标[7]. 鲁棒视频目标跟踪的难点
在于随着时间和空间的推移, 目标自身变化和外界
场景变化的复杂性和难以预知性[8], 例如从 3D 空间
投影到 2D 平面时的信息损失、光照变化、尺度变
化、遮挡、形变、运动模糊、快速运动、旋转、复杂

场景、低分辨率图像、目标移出视角、摄像机视角改

变和噪声等. 从控制论观点看, 视频目标跟踪是一个
从输入到输出的单向开环系统, 由于没有反馈输入,
很难确认跟踪的正确与否, 随着时间的推移, 模型更
新中误差累积会产生漂移, 最终因系统发散导致跟
踪失败[9]. 此外某些算法的时间复杂度较高难以实
现实时跟踪[7]. 因此鲁棒实时的视频目标跟踪仍然
是一项亟待解决的关键问题, 具有重要的理论意义
和实用价值.
在信号与信息处理领域, 一直高度重视信号描

述的 “简单性”[10]. 从信息论角度看, 如果信号是稀
疏的, 或具有某种结构, 或可用某个确定的模型表
示, 这样的信号称之为 “简单” 信号[11]. “简单性”
是简单信号的固有特性, 通常表现为稀疏性、低秩性
和低熵性等. 稀疏表示作为信号 “简单性” 的描述,
是近几年研究热点. 生物学家研究发现[12−13] 哺乳

类动物在长期进化过程中, 视神经形成了快速、准
确、低能耗地表示自然图像的能力, 关键在于哺乳动
物在感知视觉信息时, 大脑视皮层 V1 区中只有少
量神经元被激活, 即视觉信息可以用少量神经元进
行稀疏表示.
稀疏表示广泛应用于人脸识别[14]、图像超分辨

率重建、图像去噪和恢复[15]、图像分割、特征提取

和融合[16]、图像显著性检测[17]、背景建模和图像分

类[18] 等计算机视觉领域[19]. 稀疏表示有助于获取
描述符的显著模式, 能够在有限的样本容量下, 使所
得模型参数呈现某种稀疏性, 提高模型的可靠性和
可解释性, 有利于采用模型对实际问题进行解释和
指导, 并且重建性能好. 受到基于稀疏表示的人脸识
别[14] 的影响, 以及视频连续性产生的图像帧与帧之
间的冗余性, 2009 年国际计算机视觉大会上, Mei
等首次将稀疏表示应用到视频目标跟踪中[20], 构建
由目标模板和单位矩阵组成的冗余字典, 核心思想
是将候选目标图像表示为目标图像的稀疏线性组合,
从稀疏角度得到目标最紧致的表示. 后续出现了大
量基于稀疏表示的视频目标跟踪算法[21], 并取得了
较好的跟踪性能[22]. 其中基于灰度特征字典的稀疏
表示跟踪算法对遮挡和噪声等具有一定的鲁棒性,
对于判别式跟踪算法而言在稀疏表示下目标和背景

更加线性可分. 但算法时间复杂度一般较高, 难以实
现实时跟踪和算法快速优化. 由于算法时间复杂度
与字典维数相关, 难以使用高维的鲁棒特征, 导致算
法鲁棒性低于某些算法.

文献 [21] 按照稀疏表示的用途和阶段不同将稀
疏表示跟踪算法分为基于稀疏表示的表观建模和基

于稀疏表示的目标搜索两类, 其中表观建模中将稀
疏表示看成是对目标建模表示的过程, 目标搜索中
将稀疏表示的过程看成是目标搜索的过程. 本文在
粒子滤波框架下将基于稀疏表示的视频目标跟踪算

法分为 4 个组成部分: 字典构建、稀疏模型的构建
及求解、观测模型的构建和模型更新. 其中字典构
建是基础, 因为后续的一切处理都是在字典中原子
张成的子空间内进行. 稀疏模型的构建及求解是核
心, 稀疏模型构建是在重构误差和稀疏性先验之间
寻求某种微妙的平衡, 快速有效的模型求解算法是
关键, 因为这直接涉及跟踪算法的处理速度. 观测模
型构建是根本, 最终决定了目标匹配的相似性度量
函数. 模型更新是重点, 由于跟踪过程目标是不断变
化的, 在跟踪结果的基础上适时地对模型进行在线
更新是鲁棒跟踪所必需的. 下面分别对上述 4 个组
成部分进行分析.

1 字典构建

基于稀疏表示的视频目标跟踪算法本质上是冗

余字典下的稀疏逼近问题[23], 在冗余字典下能更有
效地找出隐含在输入数据内部的结构与模式. 目前
信号在冗余字典下的稀疏表示研究集中在以下两个

方面: 1) 构建适合某一类信号的冗余字典; 2) 设计
快速有效的稀疏分解算法. 如图 1 所示, 字典构建包
括特征选择和字典组成两个步骤.

图 1 字典构建方法

Fig. 1 The codebook construction method

1.1 特征选择

受到基于稀疏表示的人脸识别的影响, 以及灰
度特征的简单性和有效性, 大多数算法利用目标的
全局模板或局部图像块的灰度特征[24]. 但是灰度
特征涉及像素点的对齐问题, 一般是通过以下两种
方法实现像素点的对齐[25]: 1) 在目标周围进行稠
密采样, 使得字典中能够尽可能地包括图像的转换
形式; 2) 候选样本的每列通过几何转换与字典中
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的目标模板对齐. 后续跟踪算法引入了其他特征例
如: 红外特征[26]、颜色直方图、HOG (Histograms
of oriented gradients)[27]、像素点梯度方向的正余
弦[28]、SIFT (Scale-invariant feature transform)[29]

和几何模糊[30] 等. 文献 [31] 直接将颜色直方图、灰
度、HOG 和 LBP (Local binary pattern) 堆叠实
现简单融合. 文献 [32] 将像素点的坐标、灰度、梯度
幅值和方向使用协方差矩阵进行融合, 在不同图像
上的区域协方差描述符获得了一定的尺度和旋转不

变性. 协方差矩阵将不同类型的特征进行有效融合,
利用了特征之间的空间特性、统计特性和特征之间

的相关性且维数较小. 虽然协方差矩阵位于黎曼流
形上, 但将其进行对数转换后可以在欧氏空间上进
行度量. 多特征融合[33] 的目的在于利用特征之间的

互补性弥补单一特征的不足. 由于特征维数直接决
定了后续稀疏求解算法的复杂度, 因此在特征选择
过程中必须考虑特征维数对算法求解速度的影响.

1.2 字典组成

字典组成的方法分为人工设计方法和机器学习

方法. 由于人工设计方法的简单性和有效性, 大多数
字典构建方法直接使用预先指定的字典. 基于机器
学习的字典构建方法大多需要大量的训练数据.
如图 1 所示, 人工设计的方法按照字典的构成

可以分为: 基于目标特征的字典构建方法、基于目标
特征和背景特征的字典构建方法和基于候选目标特

征的字典构建方法.
基于目标特征的字典构建方法大多利用目标模

板或者主成分分析 (Principle component analysis,
PCA) 来构建字典, 为了处理遮挡和噪声等异常, 字
典中一般还包括微模板[20, 34−37] (与字典中原子维
数同样大小的单位矩阵, 以下统称微模板). 由于稀
疏表示反映了候选目标和字典中原子的线性相关性,
为了保证稀疏表示的非负性引入了负微模板. 后续
算法为了减少字典中原子的个数提高算法效率, 将
负微模板和非负性约束去掉, 利用目标特征和正微
模板构建字典[38]. 文献 [39−42] 使用局部图像块代
替全局模板使得字典本身对于部分遮挡具有一定的

鲁棒性.
为了提高模型处理复杂背景的能力, 文献 [43]

同时利用目标特征和背景特征构建字典, 使得字典
本身具有判别性, 进而使得稀疏表示中包含有判别
信息, 从而使算法具有较强的区分目标和背景的能
力.

利用候选目标特征构建字典的方法[44−45] 是将

跟踪问题看作识别问题, 求解目标在候选目标组成
字典下的稀疏表示, 根据稀疏表示即可从候选目标
中确定目标的位置, 理论上只需要求解几次稀疏表

示, 相比传统方法大大减少了稀疏表示的求解次数.
目前稀疏表示跟踪算法中基于学习的字典构建

方法还比较少. 字典学习[10] 通过优化相应的目标函

数, 获得能够对信号进行稀疏表示的字典, 或从分析
的角度看, 通过优化目标函数使变换系数最稀疏. 字
典学习根据数据或信号本身来学习冗余字典, 这类
字典中的原子与训练集中的数据本身相适应. 与基
于解析方法的字典相比, 通过学习获得的字典原子
数量更多, 形态更丰富, 能更好地与信号或图像本身
的数据结构匹配, 具有更稀疏的表示, 比解析方法构
造的字典有更出色的性能.
综合字典学习都采用系数更新和字典更新交替

优化的方式. 字典学习算法的区别主要在于字典更
新方式, 而系数更新没有本质区别. 固定字典更新稀
疏表示是标准的稀疏编码问题, 理论上任何一种稀
疏编码方法都可以用于系数更新[46−47]. 固定稀疏表
示更新字典则是字典学习算法最为关注的环节. 综
合字典学习试图找到一组能够反映信号本征空间的

基, 解析字典学习则是从对偶分析的角度考虑稀疏
表示问题, 试图找到信号正交空间的基. 上述两种模
型的训练样本为特定的信号库, 盲字典学习的训练
样本是待重构信号的测量值. 上述三种模型均以 `p

范数描述信号的稀疏性, 而基于信息复杂度的字典
学习则是利用信息的复杂度描述信号的 “简单性”.
信号越稀疏, 其复杂度越低, 因此它仍然属于广义的
稀疏表示模型.

2 稀疏模型的构建及求解

稀疏模型的构建是在重构误差一定的前提下,
在稀疏性约束中加入一些目标的先验信息, 得到目
标更加紧凑的表示[48], 从而提取出数据潜在的内部
结构. 由于大多数基于稀疏表示的视频目标跟踪算
法是在粒子滤波框架下进行, 因此按照观测模型将
其分为生成式模型、判别式模型和混合式模型.

2.1 生成式模型

目前基于稀疏表示的视频跟踪算法大多为生成

式算法, 如图 2 所示, 生成式模型中根据目标匹配相
似性度量函数的不同, 分为基于重构误差的生成式
算法、基于稀疏表示系数的生成式算法和基于稀疏

编码直方图的生成式算法.
基于重构误差的生成式算法一般是首先求解候

选目标在稀疏模型下的表示系数, 而后求解候选目
标基于目标特征的重构误差, 最后选择重构误差最
小的候选目标作为跟踪位置. 如图 2 所示, 按照稀疏
模型的不同分为 L1 跟踪算法、加权稀疏编码跟踪算

法、基于结构稀疏表示的跟踪算法、基于非局部自

相似正则化的稀疏表示跟踪算法、多任务稀疏表示
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跟踪算法和多任务多视角稀疏表示跟踪算法.

图 2 基于稀疏表示的生成式模型

Fig. 2 The sparse representation-based generative model

基于目标特征重构误差的生成式算法的典型代

表是 L1 跟踪算法
[20, 24], 其算法框架如图 3 所示.

图 3 L1 跟踪算法框架

Fig. 3 The L1 tracker framework

L1 跟踪算法的稀疏表示模型为

ccc = arg min
ccc
||xxx−Dccc||22 + λ||ccc||1

s. t. ccc ≥ 0
(1)

其中, xxx ∈ Rd 为候选目标. D = [T, I,−I] ∈
Rd×(m+2d) 为字典, T ∈ Rd×m 为 m 个目标模板,
I ∈ Rd×d 为单位矩阵构成的微模板, 目标模板用于
描述目标外观变化, 微模板用来显式地建模异常噪
声点. ccc = [zzzT, eeeT]T ∈ R(m+2d) 为候选目标 xxx 在当

前字典下的稀疏表示, 其中, zzz ∈ Rm 为对应目标模

板的系数, eee ∈ R2d 为对应微模板的系数, λ 为稀疏

性约束参数. 式 (1) 的求解算法为内点法[49], 算法
时间复杂度为 O(d2 + dm). 实验结果表明 L1 跟踪

算法对于光照变化、部分遮挡和噪声具有一定的鲁

棒性[24]. 缺点是模型更新中根据相似度将跟踪结果
用于字典原子替换, 一旦引入背景信息会导致后续
跟踪失败, 且为了提高算法速度采用低分辨率的图
像灰度特征.

为了提高 L1 跟踪算法的速度, Bao 等将加速最
近梯度 (Accelerated proximal gradient, APG) 算
法引入到稀疏模型的求解中, 并对微模板系数附加

`2 范数约束
[35]:

ccc = arg min
ccc

1
2
||xxx−Dccc||22 + λ1||ccc||1 +

λ2

2
||eee||22

s. t. zzz ≥ 0
(2)

其中, D = [T, I] ∈ Rd×(m+d) 为字典, ccc =
[zzzT, eeeT]T ∈ R(m+d) 为候选目标 xxx 在当前字典下

的稀疏表示, 其中, zzz ∈ Rm 为对应目标模板的系数,
eee ∈ Rd 为对应微模板的系数, λ1 为稀疏性约束, λ2

控制微模板中的能量, 并使用基于重构误差的遮挡
检测对 λ2 进行动态调整, 当检测到遮挡时 λ2 = 0,
当没有检测到遮挡时 λ2 > 0. 当特征维数较低时,
算法速度提高较为明显, 随着特征维数的升高算法
速度剧烈下降.
传统的稀疏表示模型中重构误差通常使用 `1 范

数或者 `2 范数, 分别对应拉普拉斯误差分布和高斯
误差分布. 然而在实际中重构误差并不一定是理想
的拉普拉斯分布或高斯分布, 为了解决这个问题 L1

跟踪算法使用微模板以较高的计算代价来解决遮挡

或者噪声等异常情况. Yan 等[50] 从重构误差的概率

分布出发, 通过加权稀疏编码误差最小化来提高跟
踪算法的鲁棒性, 旨在解决超出拉普拉斯和高斯噪
声的异常, 理论上使算法模型适用于更为一般的噪
声和异常. 因此字典中并不需要微模板, 减少了字典
中原子个数一定程度上降低了算法复杂度.
基于 PCA 的重构误差生成式算法使用 PCA

代替目标模板, 主要原因有: 1) L1 跟踪算法字典中

只是利用目标模板来处理目标的变化, 而目标模板
张成的子空间的表达能力是有限的, 难以处理目标
较大的视角和姿态变化. 2) 字典一旦使用背景图像
或者严重遮挡的跟踪结果更新后, L1 跟踪算法很容

易失败, 而基于 PCA 的字典能够最大限度地保留目
标的类内方差, 从而获得目标模板丰富的冗余结构
信息, 利用历史数据使用增量子空间学习得到目标
表示的时间相关性, 由其张成的最优子空间不仅对
当前目标, 而且对历史目标都有较小的重构误差, 因
此本征模板集合相比目标模板能够提供更丰富的表

达. 3) 使用 PCA 代替目标模板后, 字典中的微模板
能够克服 PCA 对噪声太敏感只能对一些类似高斯
分布的数据有效的不足.

Wang 等[51] 利用 PCA 替换 L1 跟踪算法中的

目标模板, 同时利用了子空间对目标变化的建模
能力和稀疏表示对遮挡等异常的鲁棒性. 候选目标
xxx ∈ Rd 可以使用PCA子空间线性表示xxx = Uzzz+eee,
其中字典 U ∈ Rd×m 由正交基向量组成, zzz 为稀疏

表示, eee 为重构误差. 其稀疏表示通过下式求解:

[zzz,eee] = arg min
zzz,eee

1
2
||xxx− Uzzz − eee||22 + λ||eee||1 (3)
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其中, 由于 PCA 基向量是正交的, 因而对应正交基
向量的系数 zzz 是稠密, 而对应微模板的系数 eee 是稀

疏的, 上述模型可以通过迭代优化求解.
Pan 等[52] 在文献 [51] 的基础上从理论上证明

当字典为正交字典时, 使用 `0 范数约束表示目标比

`1 和 `2 范数约束更优. 将算法模型修正为

[zzz,eee] = arg min
zzz,eee

1
2
||xxx− Uzzz − eee||22+

λ1||zzz||0 + λ2||eee||1
(4)

其中, ||eee||1 用于拒绝异常样本, ||zzz||0 用来实现特征
选择, 目的是在保留子空间内有用成分的同时移除
冗余特征. 上述模型能够使用加速最近梯度算法[53]

有效求解.
Bai 等[37] 利用遮挡的连续空间分布考虑图

像的结构信息提出了基于结构稀疏表示的跟踪

算法, 利用结构单元子空间的线性组合表示目
标. 字典 D = [U, I] ∈ Rd×(m+d) 由本征模板

U = [uuu1,uuu2, · · · ,uuum] ∈ Rd×m 和部分微模板集合

I 组成. 由于部分遮挡通常具有连续的空间分布, 将
字典 D 分成 (R + 1) 个长度为 m 的组, d = Rm.
D[v] ∈ Rd×m 为D 的第 v 组, 显然组内的原子之间
是相互正交, 且字典的第 1 个组D[1] = U 是由目标

模板经过奇异值分解得到的主成分组成. ccc[v] ∈ Rm

为 ccc 的第 v 组. 字典D 和稀疏表示 ccc 的分组分别为

D = [uuu1,uuu2, · · · ,uuum︸ ︷︷ ︸
D[1]

| iiim+1, iiim+2, · · · , iii2m︸ ︷︷ ︸
D[2]

| · · ·

| iiiRm+1, iiiRm+2, · · · , iii(R+1)m︸ ︷︷ ︸
D[R+1]

]
(5)

c = [ccc1, ccc2, · · · , cccm︸ ︷︷ ︸
cccT[1]

|cccm+1, cccm+2, · · · , ccc2m︸ ︷︷ ︸
cccT[2]

| · · ·

|cccRm+1, cccRm+2, · · · , ccc(R+1)m︸ ︷︷ ︸
cccT[R+1]

]
(6)

Lu 等[54] 考虑候选目标的稀疏表示之间的相

关性, 在稀疏表示中引入了非局部自相似正则项
(Non-local self-similarity regularized sparse cod-
ing, NLSSSC), 利用最近邻来编码目标中的结构信
息, 提高了算法的判别力. X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxn] ∈
Rd×n 为 n 个候选目标, D = [T, I] ∈ Rd×(m+d) 为

字典, 候选目标 xxxi 的稀疏表示为 ccci = [zzzT
i , eeeT

i ]T. 对
非局部自相似正则项附加 `1 范数约束得到NLSSSC

的目标函数为

ccci = arg min
ccci

1
2
||xxxi −Dccci||22 + λ1||ccci||1+

λ2

∥∥∥∥∥ccci −
n0∑

i′=1

wi′iccci′

∥∥∥∥∥
1

(7)

其中, i = 1, 2, · · · , n, i′ = 1, 2, · · · , n0. 在候选目标
中选择 xxxi 的前 n0 个最近邻 {xxxi′}, ccci′ 的分配权重为

wi′i =
1
~i

exp(− 1

λ̂
||N(xxxi)−N(xxxi′)||22), λ̂ 为强加相

似性参数, ~i 为归一化常数, N(xxxi) 是 xxxi 附近的近

邻向量.
上述算法是基于子空间的结构信息,而文献 [55]

则是利用像素级遮挡的连续空间分布, 提出了基于
结构稀疏学习的遮挡检测跟踪算法. 候选目标中所
有像素构成一组节点为 V、边为 E 的图, 边存在于
任意相邻的两个像素点之间. 权重 wml 表示像素m

和 l 之间的相关性, 与其灰度值的相关性成正比, 与
其欧氏距离成反比. 结构稀疏表示的目标函数为

[zzz,eee] = arg min
zzz,eee

||zzz||1 + λ||eee||1+

γ
∑

(m,l)∈E

wml||em − el||1

s. t. xxx = Dzzz+eee

(8)

其中, γ 越大融合作用越大, wml 作为融合权重惩罚

使得高度相关的像素有较高的 wml. 上述模型引入
松弛变量后采用近似扩展拉格朗日乘数法 (Inexact
augmented lagrange multiplier, IALM) 求解.

利用候选目标稀疏表示之间的相关性的多任务

稀疏表示跟踪算法[56] (Multi-task tracking, MTT)
利用粒子空间位置的相关性产生的稀疏表示的相

似性, 对粒子的稀疏表示附加联合稀疏性约束, 即
在每帧中尽可能使用较少的几个相同原子来表示

所有粒子, 联合稀疏性可以看作是全局的结构正
则化, 能够同时作用于所有粒子. n 个候选目标

X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxn] ∈ Rd×n 可由字典 D 线性表

示:

X = [T, I]

[
Z

E

]
= DC (9)

其中, Z ∈ Rm×n 为候选目标的稀疏表示中对应目

标模板的系数, E ∈ Rd×n 为对应微模板的系数,
C = [ZT, ET]T ∈ R(m+d)×n 为候选目标在当前字

典下的稀疏表示.
Zhang 等在多任务跟踪算法的基础上, 考

虑粒子之间的结构相关性和表示的空间平滑性,
将候选目标之间的空间位置关系引入到目标函

数中, 从而将多任务跟踪扩展到结构多任务跟
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踪[57] (Structured multi-task tracking, S-MTT).
假定稀疏表示 C 是通过成对的相互作用而相

关. 利用这些局部结构先验对粒子的表示附加空
间平滑性, 即同一帧中空间位置比较近的粒子
应该具有相似的稀疏表示. 定义对称权重矩阵

W ∈ Rn×n
+ , Wii′ = exp(−||llli − llli′ ||22/(2ς2)) 描述

粒子 i 和 i′ 的稀疏表示 ccci 和 ccci′ 之间的相似性

(ccci 和 ccci′ 分别为矩阵 C 的第 i 列和第 i′ 列), 其
中, llli 和 llli′ 为粒子的中心坐标, i = 1, 2, · · · , n,
i′ = 1, 2, · · · , n, ς 为所有粒子之间距离的平均

值. 记 ai =
∑n

i′=1 Wii′ , A = diag{a1, a2, · · · , an}
为图的度, L = A − W 为图的拉普拉斯, W 表

示图中所有边的权重. 规范的图平滑正则项为

规范的稀疏表示中粒子间距离的加权和, 每个距
离项的权重反映了粒子之间相关性的强弱. 图正
则项为

1
2

∑n

i=1

∑n

i′=1 Wii′ ||ccci/
√

ai − ccci′/
√

ai′ ||22 =

tr(CL̂CT), 其中, L̂ = A−1/2LA−1/2 为规范化的拉

普拉斯矩阵. 所以基于结构的粒子稀疏表示可以通
过直接附加图正则项获得:

C = argmin
C

1
2
‖X −DC‖2

2 +
λ1

2
tr(CL̂CT)+

λ2||C||p,q

(10)
其中, q = 1, p ∈ {1, 2, ∞}. λ1 和 λ2 分别用于平

衡局部结构正则项和全局结构正则项. 当 λ1 = 0 时
为多任务跟踪算法, 当 λ1 = 0 且 p = 1 时为 L1 跟

踪算法. S-MTT 的目标函数 (10) 由凸二次项和非
平滑正则项组成, 因此一般使用 APG 算法[58] 求解.
由于 d À m, S-MTT 和 MTT 算法的时间复杂度
为 O(mndε−1/2), 迭代次数为 O(ε−1/2).

Hong 等在多任务跟踪的基础上提出了多
任务多视角联合稀疏表示跟踪算法[31]. 假定 n

个粒子每个由 O 个不同的特征表示, 对于第 o

(o = 1, 2, · · · , O) 个特征, X(o) ∈ Rdo×n 为 n

个特征向量组成的特征矩阵. 第 o 个特征字典

D(o) = [T (o), Ido
] 由 m 个目标特征 T (o) ∈ Rdo×m

和对应微模板 Ido
组成. 通过多任务学习来获得 n

个粒子的 O 个特征矩阵 {X(1), X(2), · · · , X(O)} 的
稀疏表示 {C(1), C(2), · · · , C(O)}. C(o) 使得粒子在

不同特征下具有不同的表示, 每个特征下的稀疏表
示的同一列为同一个样本, 因此同一个样本在每个
特征下的稀疏表示具有一定的相似性, 所以能够利
用每个特征的独立性并且获得不同的统计特性. 因
此所有特征的稀疏表示可以水平方向堆叠起来分别

构成矩阵 P 和 Q, 每一个由所有特征下的稀疏表示
系数组成. 对于 P 的行组使用组 Lasso 约束来获得
所有候选目标在所有特征上的共有特征, 同样的组

Lasso 约束作用于 Q 的列组来同时确定异常样本.
所以多任务多视角联合稀疏表示的目标函数为

[C, P, Q] = arg min
C,P,Q

1
2

O∑
o=1

||D(o)C(o) −X(o)||22+

λ1||P ||1,2 + λ2||QT||1,2

(11)
其 中, C(o) = P (o) + Q(o), P =
[P (1), P (2), · · · , P (O)], Q = [Q(1), Q(2), · · · , Q(O)].
多任务跟踪算法利用粒子之间的自相似性一定

程度上提高了跟踪性能, 但是当候选目标采样区域
较大时粒子之间的差异较大, 通过多任务学习强制
所有粒子共享同样的结构会降低跟踪算法性能[59].
即 MTT 跟踪算法中利用粒子之间的相关性时没
有考虑粒子之间的差异性. 所以鲁棒多任务跟踪算
法[59] 在求解稀疏表示时将稀疏表示系数矩阵分解

成两部分, 考虑粒子的相似性对其中的一部分强加
联合稀疏正则项, 考虑粒子之间的差异性对另外一
部分按照元素附加稀疏正则项. 鲁棒多任务稀疏表
示模型为

[P, Q] = arg min
P,Q

1
2
‖X −D(P + Q)‖2

2 +

λ1||P ||1,2 + λ2||Q||1,1 (12)

其中, 候选目标的稀疏表示为 C = P + Q, 其中,
||P ||p,q =

∑
i ||Pi||pq , Pi 为矩阵 P 的第 i 行. 对 P

附加联合稀疏正则项, 对应共享的结构. 对 Q 按照

元素附加稀疏正则项, 对应非共享的特征. 联合稀疏
性利用了粒子的相似性而按照元素附加的稀疏约束

考虑了粒子之间的差异性. 当选择合适的 λ1 使得

P = 0 时, 算法为 L1 跟踪算法, 当选择合适的 λ2

使得 Q = 0, 算法为MTT 跟踪算法. 对于 P 附加

组稀疏正则项, 反映了粒子之间共享的共有结构, Q

按照元素附加稀疏正则项反映了粒子之间的差异性,
使得算法比 L1 跟踪算法和MTT 算法更加鲁棒. 上
述模型可以基于加速梯度算法进行求解.
为了提高多任务稀疏表示跟踪算法的求解速度,

文献 [60] 提出了基于 `0 范数的多任务梯度最小化

跟踪算法. 实验结果表明随着字典中原子数量的增
加, `1 和 `0 约束的重构误差基本一致, 但是 `1 约

束下的稀疏表示的求解时间增加很快, `0 约束下的

稀疏表示的求解时间增加较慢. 随着稀疏性正则项
约束参数的变大, `1 约束下的重构误差增加较快, `0

约束下的重构误差先下降后保持不变, 耗时方面 `1

约束下的求解时间先下降后增加, `0 约束下的先增

加而后基本保持不变, 但是 `0 约束下的耗时始终低

于 `1 约束下的耗时.
由于稀疏表示本质上是线性模型, 稀疏表示反
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映了候选目标和字典中原子之间的线性相关性, 所
以可以根据稀疏表示系数的大小即候选目标和字典

中原子的相关性的大小来确定目标位置. Jia 等提出
了基于结构局部稀疏表观模型的跟踪算法[39−40], 这
里的结构实质上指将相同空间位置上的图像块的稀

疏表示作为候选目标的特征, 利用稀疏表示构建观
测模型. 由于每个图像块的位置固定, 因此所有的局
部图像块联合起来能够表示目标完整的结构信息.

文献 [30] 利用跟踪中运动平滑性建立下一帧相
同位置图像块与当前帧对应位置图像块的相关性.
候选目标图像块特征与目标对应位置图像块特征之

间的相关性使用部分置换矩阵 Pk 表示[30]:

Pk = {P k|P k ∈ {0, 1}nk×n
, 1T

nk
P k = 1T

n ,

P k1n ≤ 1nk
, AkP k1n = 1n}

(13)

其中, nk 为目标模板的数量, n 为候选目标的数

量, k = 1, 2, · · · ,K 为单个目标中提取的图像块

个数. 式 (13) 三个约束项分别对应每个目标图像
块对应候选样本中的一个图像块、每个样本图像

块最多对应目标图像中的一个图像块和运动平滑

性. {P k}K
k=1 为上式优化后的部分置换矩阵, 基

于提取的特征 F , 则有 Di = [F 1ppp1
i , · · · , F KpppK

i ] ∈
Rd×K , i = 1, 2, · · · , n, 其中, pppk

i 是矩阵 P k 的第 i

列, 将第 i 个目标模板和视频中对应图像块的特征

堆叠起来构成低秩矩阵Di, 理想情况下秩为 1, 考虑
到噪声和遮挡优化部分置换矩阵问题可以转换为秩

最小化问题:

{P k, Li, Ei} =

arg min
{P k∈Pk}K

k=1,{Li,Ei}n
i=1

∑
i

rank||Li||+ λ||Ei||0

s. t. Di = Li + Ei

(14)
上述模型中将秩使用矩阵的核范数代替, 矩阵

的零范数通过一范数代替后可以通过快速一阶交替

方向乘数法 (Alternative direction method of mul-
tiplier, ADMM) 求解.

Liu 等将基于位置约束的稀疏表示和 Mean-
shift 结合提出了基于稀疏编码直方图的生成式算
法[61−62]. 将候选目标中所有的图像块在字典上的稀
疏表示按照与目标中心的距离使用核函数加权求和,
归一化后作为候选目标在字典上的稀疏编码直方图.
将稀疏编码直方图与所有图像块的重构误差进行乘

性结合作为目标匹配的相似性度量函数, 利用了目
标与字典之间的相似性和目标与字典基分布之间的

相似性, 最后采用Mean-shift 迭代得到目标的中心
位置和尺度. 相比粒子滤波框架下的稀疏表示跟踪
算法, 将稀疏表示和均值漂移结合后经过几次迭代

就可以获得目标的跟踪位置, 大大减少了稀疏表示
的求解次数.

2.2 判别式模型

稀疏表示的过程可以看作是二次特征提取的过

程, 因此稀疏表示本身可以作为目标的特征, 并且稀
疏表示的特征更加线性可分. 判别式模型根据目标
匹配相似性度量函数的不同可以分为基于分类器响

应的判别式算法[29, 63]、基于稀疏表示差值的判别式

算法[44] 和多任务稀疏表示差值的判别式算法[64−65].
Wang 等将稀疏表示和线性分类器结合提出了

基于稀疏表示的判别式跟踪算法[63], 使用 Logistic
回归来学习分类器, 将分类器响应作为目标匹配的
相似性度量. yyy 为从候选目标中提取的图像块的

SIFT 特征, 基于弹性网[66] 的稀疏表示模型为

bbb = arg min
bbb

1
2
||yyy−Dbbb||22 +λ1||bbb||1 +

λ2

2
||bbb||22 (15)

其中, λ2 > 0 保证了上述优化问题是严格凸的. 弹
性网模型适用于字典中原子个数远大于原子维数

的情况[67]. Lasso 模型利用的原子个数最多等于原
子维数, 因此当字典中原子个数远大于原子维数时
使用 Lasso 模型是不合理的, 而弹性网模型使得每
个原子都可能被利用甚至所有的原子都能利用到.
Lasso 模型的正则项是凸的, 而弹性网模型的正则项
是严格凸的, 能够诱导出组效应[68].

Zhuang 等[44] 利用候选目标构建字典, 求
解目标模板和背景模板在字典下的稀疏表示,
将样本基于目标的稀疏表示和基于背景的稀

疏表示做差值构建观测模型. n 个候选目标

为 X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxn] ∈ Rd×n, 模板集合
T = [Tpos, Tneg] ∈ Rd×(m+m′) 由目标模板 Tpos ∈
Rd×m 和背景模板 Tneg ∈ Rd×m′

组成. ccci =
[ccci1, ccci2, · · · , cccin]T 为 T 中第 i 个模板基于 X 的

稀疏表示, i = 1, 2, · · · , (m + m′). 由模板的重构系
数向量构成矩阵 C = [ccc1, ccc2, · · · , cccm+m′ ], 表示模板
和候选目标之间的相似性. 为了保持相似候选目标
之间稀疏表示的相似性, 引入 Laplacian 约束得到
Laplacian 多任务逆稀疏表示:

C = arg min
C
||T −XC||22 + λ1

m+m′∑
i=1

||ccci||1+

λ2tr(CLCT)

s. t. ccci ≥ 0

(16)

其中, L = A − B 为 Laplacian 矩阵. B 是二

值矩阵表示两个候选目标特征之间的相关性, 如
果 ccci 位于 ccci′ 的 n0 个最近邻中 Bii′ = 1, 否
则 Bii′ = 0. ccci 的度定义为 ai =

∑m+m′

i′=1 Bii′ ,
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A = diag{a1, a2, · · · , am+m′}.
Zhang 等[65] 基于时间上的连贯性而产生的目

标稀疏表示之间的相似性, 将目标跟踪看作是连贯、
稀疏和低秩问题. 将候选目标 X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxn]
表示成字典 D 的线性组合 X = DZ, 其中, Z =
[zzz1, zzz2, · · · , zzzn] 为对应候选目标在字典上的稀疏表
示. 字典 D = [Tpos, Tneg] 由目标模板 Tpos 和背景

模板 Tneg 组成. 由于目标的表观模型在短时间内不
会发生较大变化, 因此利用时间连贯性跟踪问题可
以表示为

[Z, E] = arg min
Z,E

λ1||Z||∗ + λ2||Z||1,1+

λ3||Z − Z0||2,1 + λ4||E||1,1

s. t. X=DZ+E (17)

其中, ||Z||∗ 表示矩阵的核范数, Z0 的每列均为之

前跟踪结果的稀疏表示. ||Z||1,1 对于遮挡和噪声具

有较好的鲁棒性. ||Z − Z0||2,1 产生 (Z − Z0) 列水
平上的稀疏性, 使得大多数候选目标的稀疏表示与
之前跟踪结果的稀疏表示相似, 同时允许少量候选
目标的稀疏表示与之前跟踪结果的稀疏表示不同.
||E||1,1 确保模型对于稀疏重构误差的鲁棒性, E 的

值和列的支撑是包含有信息的, 当 E 的值较大但为

稀疏的列支撑时表示候选目标中存在遮挡, 当 E 的

值较大但为非稀疏的列支撑时, 表示候选目标中包
含较多背景信息.

在式 (17) 中当 λ1 = λ3 = 0 时, 算法为稀疏跟
踪算法 (Sparse tracker, ST), 与 L1 跟踪算法相似.
当 λ2 = λ3 = 0 时, 算法为低秩跟踪算法 (Low rank
tracker, LRT), 低秩性利用了候选目标之间的相关
性. 当 λ1λ2 6= 0 且 λ3 = 0 时, 算法为低秩稀疏跟踪
算法[64] (Low rank sparse tracker, LRST), LRST
算法同时利用了候选目标表示的稀疏性和低秩性.
当 λ1λ2λ3 6= 0 时, 算法为连贯低秩稀疏跟踪算
法 (Consistent low rank sparse tracker, CLRST),
CLRST 算法将 LRST 算法使用时间连贯性进行了
推广. 引入等式约束和松弛变量将问题转换后可以
将式 (17) 通过近似扩展拉格朗日乘数法求解.

多任务跟踪算法 MTT 和连贯低秩稀疏跟踪
算法 CLRST 都利用了候选目标之间的结构信息,
但是这种结构的假设是不同的. MTT 中通过使用
||Z||2,1 约束使得候选目标由几个相同的原子表示,
使得 Z 的所有列彼此相似, 间接地使表示矩阵 Z 的

秩为 1. CLRST 算法将跟踪置于低秩学习框架中约
束目标的表示位于低维子空间内, 而不要求候选目
标使用同样的原子表示, CLRST 算法假定表示矩阵
Z 的秩较低 (为 1 或大于 1). MTT 算法利用的是候
选目标之间的空间相关性产生的稀疏表示的相似性,

而 CLRST 算法则是利用时间上的相关性产生的稀
疏表示的相似性.

2.3 混合式模型

Zhong 等[41−42] 将基于重构误差的判别式模型

和基于稀疏编码直方图的生成式模型进行乘性结合

提出了基于稀疏表示的混合式跟踪算法. 候选目标
基于目标模板的稀疏重构误差为 εpos, 基于背景模
板的稀疏重构误差为 εneg, 构建的判别式模型的置
信度为 H = exp(−(εpos − εneg)/σ). 基于稀疏性的
生成式模型为候选目标中所有图像块基于目标字典

的稀疏表示按照空间位置依次连接起来构成的稀疏

编码直方图, 并利用重构误差阈值将被遮挡图像块
的稀疏表示置 0, 去除遮挡后的稀疏编码直方图为
ρρρ, 使用直方图交叉函数来计算候选目标 ρρρ 和模板 ρρρ0

之间的相似性. 基于稀疏性的混合式模型为

p =HF = exp
(
−(εpos − εneg)

σ

)
×

(∑
j
min(ρρρj, ρρρj

0)
)

(18)

其中, H 给予正样本 (εpos < εneg) 较高的权重, 因
此 H 可以看作是 F 的权重. 对于较难区分的目标
(εpos ≈ εneg), H ≈ 1, 此时 F 起主要作用, 因此在
混合式模型中生成式模型起着更为重要的作用. 实
验结果表明[41−42] 大多数情况下混合式模型优于单

个的判别式模型和生成式模型. 主要原因是判别式
模型主要用来区分目标和背景, 不能够有效处理遮
挡, 而基于局部特征的生成式模型能够有效处理遮
挡, 而单独的生成式模型不能够有效处理复杂背景.
混合式模型集成了二者的优点使得算法的鲁棒性较

好.

3 模型更新

基于稀疏表示的跟踪算法按照算法模型的不同

更新的方案也不同. 生成式模型中字典的组成不同,
字典的在线更新方案也不尽相同. 对于由目标模板
构建的字典, L1 跟踪算法是通过计算跟踪结果与

字典中原子的相似度通过设定阈值来对原子进行更

新[24]. 由于跟踪结果的正确与否不得而知, 因此一
旦将错误的跟踪结果更新到字典中, 会导致模型退
化. Zhang 等[32] 将字典中的模板分为固定模板、稳

定模板和变化模板. 其中固定模板为第一帧中在人
工标定的基础上提取的目标模板, 固定模板在跟踪
过程中保持不变. 固定模板和稳定模板主要用来阻
止漂移, 稳定模板用来抓住跟踪过程中目标的稳定
特征, 变化模板用来对目标的变化作出响应, 三种模
板以不同的方式进行更新. 对于由 PCA 构建的字
典, 则可以使用增量子空间学习算法实现 PCA 的
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在线更新[69], 也可将其应用于字典中模板的在线更
新[39−40]. 文献 [70] 将一阶马尔科夫链用于字典中
原子的更新.
判别式模型的更新主要是在跟踪结果的基础上

提取正负样本对分类器进行在线更新. 由于跟踪结
果的正确与否是不可知的, 因此在跟踪结果的基础
上采集样本的真实属性也是未知的, 所以分类器的
更新过程更多的是半监督训练和非监督训练过程.
Wang 等[29] 将候选目标在初始分类器和新分类器

上的响应加权作为候选目标的分类器响应, 由于初
始分类器是通过监督训练得到的, 可以一定程度上
减轻分类器更新中的漂移.

4 算法复杂度分析

基于稀疏表示的视频目标跟踪的算法复杂度

较高[21], 对于字典 D ∈ Rm×n, 粒子数量为 N ,
基于 Lasso 的稀疏表示求解的算法时间复杂度为
O(Nm2n3/2), 因此一般通过以下三种方法提高算法
速度: 1) 减少有效候选目标的数量; 2) 降低字典的
维数; 3) 提高每次稀疏表示的求解速度.
减少有效候选目标的数量的目的是为了减少稀

疏表示的求解次数, 粒子滤波框架下传统算法的稀
疏表示求解次数等于粒子的个数. 为了减少每次跟
踪过程中 `1 范数最小化的求解次数, Mei 等引入最
小平方误差界, 在计算稀疏表示之前通过线性最小
平方重构误差剔除大量的非重要粒子, 从而减少了
稀疏表示的计算次数[34]. 文献 [44−45] 利用候选目
标构建字典, 将跟踪问题看作识别问题, 仅需要求解
几个目标模板在由候选目标组成的字典上的稀疏表

示, 大大减少了稀疏表示的计算次数.
由于稀疏表示求解的算法复杂度与字典的维数

成正比, 因此可以通过降低字典维数来提高算法求
解速度. 降低字典维数可以通过以下两种方法实现:
1) 降低原子的维数; 2) 减少字典中原子的个数. 文
献 [32] 利用协方差矩阵在实现特征融合的同时降低
了特征的维数. 由于目标模板中通常包括一些非线
性的背景特征, Liu 等[38] 通过样本标签分布学习,
利用稀疏模型建立正负样本和标签之间的映射关系,
通过判别式特征选择目标模板中包含的背景特征被

剔除, 选择更具有判别力的特征实现特征降维. Li
等[43] 利用满足约束等距性的测量矩阵同时作用于

字典和候选目标的特征实现降维. 基于样本标签学
习的特征选择方法降维和基于约束等距性的特征降

维虽然形式一样, 都是将高维特征降维至低维空间,
但二者有本质的区别. 基于标签学习的特征选择降
维方法是从高维特征空间中选择更具判别力的特征

实现降维. 而基于约束等距性的特征降维是利用满
足约束等距性的哈希矩阵将高维特征降维至低维空

间, 在降维过程中保持了原始高维数据的空间结构.
为了在跟踪鲁棒性和算法速度之间做出折中,

很多算法不得不采用低维数的字典, 而低维特征下
难以对目标进行精确描述. 对于基于稀疏表示的判
别式跟踪算法而言, 低维字典严重限制了稀疏表示
的判别力, 降低了目标和背景的可分性. 文献 [71]
提出了基于乘积稀疏表示的支持向量跟踪算法, 将
原始稀疏编码问题分解为两个较小子字典上的稀疏

编码问题, 不仅使得等效字典中原子个数大大增加,
使得目标能够获得更高维的稀疏表示, 而且降低了
稀疏性求解过程的计算量, 使得目标和背景在高维
的稀疏表示下更加线性可分, 提高了跟踪算法的鲁
棒性.

L1 跟踪算法字典中加入微模板是为了处理遮挡

和噪声等异常, Yan 等[50] 将字典中微模板去除, 从
重构误差的概率分布出发提出了加权 Lasso 模型,
使算法模型适用于更为一般的噪声. 另外基于局部
特征构建的字典本身对于遮挡具有一定的鲁棒性也

不需要微模板. 同时利用目标和背景构建的字典中
也不包括微模板.

提高每次 `1 范数最小化的计算速度, Bao 等将
加速最近梯度算法[35] 引入到稀疏模型求解中, 加
速最近梯度算法的有效性在于它的二次收敛性. Li
等[43] 使用正交匹配追踪算法求解稀疏表示, 显然要
比 L1 跟踪算法中的内点法

[72] 速度要快得多.

5 实验结果与分析

5.1 实验数据分析

如表 1 所示, 自 2013 年以来出现了多个
视频目标跟踪算法评估的基准数据库[7, 22, 73−76].
其中 VOT2013[73]、OTB50[7]、VOT2014[77] 和

OTB100[22] 为 GT (Groundtruth) 全标注的基准
数据库. PTB 中为附带景深的 RGB-D 图像[74], 受
到景深探测器景深探测范围的限制, 无法获取大景
深的视频, 公开的视频数据中只给出 5 个视频的
GT, 并且当目标被全遮挡时 GT 的标注为空, 需要
在线提交跟踪结果进行评估. ALOV++ 中按照影
响视频目标跟踪的因素将视频分成 13 类, GT 是每
隔 5 帧标注一次[75]. NUS-PRO 中将视频分成 5 类:
人脸视频、行人视频、运动员视频、刚体视频和长视

频, 每类视频又分成不同的子类, 所有图像大小均为
1 280× 720, 没有公开 GT, 需要在线提交跟踪结果
进行评估[76].

5.2 评估方法讨论

不同于目标检测、图像分类等计算机视觉领

域, 目前为止视频目标跟踪还没有统一的评估标
准[78−80].
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表 1 视频跟踪评估基准数据

Table 1 Summary of some visual tracking evaluation benchmark datasets

数据集 时间 视频数量 地址

VOT2013 2013 16 http://www.votchallenge.net/vot2013/

OTB50 2013 50 http://visualtracking.net

PTB 2013 100 http://tracking.cs.prince-ton.edu/submit.php

ALOV++ 2013 315 http://www.alov300.org/

VOT2014 2014 25 http://www.votchallenge.net/vot2014/

OTB100 2015 100 http://pami.visual-tracking.net/

NUS-PRO 2015 365 http://www.lv-nus.org/pro/nus pro.html

中心误差[78] (Center error in pixel, CE) 定义
为算法标定的目标中心和人工标定的目标中心之间

的欧氏距离 (像素). 由于中心误差不能反映目标的
尺度变化, 因此后续提出了标准化的中心误差, 即将
中心误差除以目标的大小. 虽然标准化中心误差一
定程度上能够反映目标的尺度变化, 但是中心误差
的大小会随着目标大小成比例的变化, 并且跟踪失
败后中心误差可能是随机产生的任意值, 并不能反
映算法的真实性能.

基于 PASCAL VOC 中目标检测的评估标
准[81], 算法重叠率 (Overlap rate, OR) 能够同时
较好地反应算法的跟踪位置和目标尺度, 且重叠率
的值有界. 基于重叠率阈值的跟踪成功率 (Success
rate, SR) 定义为重叠率大于阈值的比例.
由于不同的跟踪任务对于跟踪精度的要求不同,

Wu 等[7] 提出了精度曲线和成功曲线. 精度曲线[7]

(Precision plot) 是指算法中心误差小于中心误差
阈值的比例随中心误差阈值的变化情况, 通常选择
中心误差阈值为 20 像素时的值作为算法的跟踪精
度. 成功曲线[7] (Success plot) 是指跟踪成功率随重
叠率阈值的变化情况. 通常选择重叠率阈值[81] 为

0.5, 但是由于跟踪精度的要求不同选择重叠率阈值
为 0.5 不具有代表性, Wu 等[7] 利用成功曲线下的

面积 (Success rate area under curve, SR-AUC) 作
为算法评估的依据. 当重叠率阈值选择的足够多时,
算法的 SR-AUC 值等于在所有实验视频上重叠率
的均值[78].

传统的评估方法是对算法在整个视频上运行一

次的跟踪结果进行评估, 这里称之为单次通过评估
OPE (One-pass evaluation). 但有些算法对于初始
化 (初始位置和初始帧) 非常敏感, 不同的初始化导
致跟踪结果的差别很大, 并且很多算法跟踪失败后
没有重新初始化, 导致失败后的跟踪结果往往是随
机的, 没有太大的参考价值. 所以文献 [7] 提出了算
法初始化鲁棒性评估标准: 时间鲁棒性评估 (Tem-
poral robustness evaluation, TRE) 和空间鲁棒性
评估 (Spatial robustness evaluation, SRE).

时间鲁棒性评估是指从不同的初始帧开始将跟

踪算法进行多次评估, 将多次评估的结果进行平均
得到 TRE.
空间鲁棒性评估是通过移动初始帧GT 的位置,

缩放 GT 窗口的大小来评估算法对初始化误差的敏
感性. 移动 GT 的位置是将目标的中心位置向上、
下、左、右、左上、右上、左下、右下分别移动对应

维度的 10%, 其中向上下左右移动时, GT 的尺度不
变; 向左上、右上、左下、右下移动时宽度和高度分
别增加对应维度的 10%. 缩放 GT 窗口是指 GT 的
中心位置不变, 将 GT 的宽度和高度分别变为原来
宽度和高度的 80%、90%、110%、120%. 空间鲁
棒性评估是上述 12 个评估的均值. 文献 [7] 的实验
结果表明同一算法的平均 TRE 一般高于 OPE, 这
主要是由于跟踪算法一般在较短的视频上的跟踪效

果较好, 这也说明误差累积产生的漂移是导致跟踪
失败的重要原因. 平均的 SRE 一般低于 OPE, 这主
要是由于 SRE 中不精确的初始化导致后续跟踪漂
移较快, 这也说明了目标精确初始化的重要性.
由于跟踪失败之后算法跟踪结果往往是随机产

生的, 导致失败后的跟踪结果没有太大的参考价值,
并且没有人为干预时算法一般很难再跟踪上目标.
等价于算法的评估过程中仅使用了视频的一部分,
并没有充分利用整个视频数据. 并且一个视频中可
能包含多个挑战因素, 算法可能对于视频中的某个
因素是鲁棒的, 而对于另外的因素是不鲁棒的. 因此
VOT2014 中提出了新的鲁棒性评估标准[77]. 在跟
踪过程中当重叠率小于阈值时对目标进行重新初始

化, 将重新初始化的次数作为算法鲁棒性的评估标
准, 重新初始化的次数越少说明算法的鲁棒性越好,
反之说明算法的鲁棒性越差. 但是由于实际跟踪中
导致跟踪失败的原因可能是多个因素共同作用的结

果, 上述方法难以对单一挑战因素进行有效剥离.
处理速度是视频目标跟踪算法需要考虑的重要

因素, 按照实时性的要求算法处理速度需要达到每
秒 20 帧以上, 即单帧处理时间小于 50ms. 由于视
频图像的分辨率不同, 跟踪目标区域的大小不同, 以
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及算法实现环境不同, 这些都会影响到算法的处理
速度, 因此算法的实时性评估需要综合考虑多方面
因素.
由上述分析可知, 尽管目前跟踪算法的评估标

准较多, 但是核心的评估标准还是基于 GT 的中心
误差和重叠率. 因此本文主要选取中心误差和重叠
率的均值和标准差、跟踪成功曲线、跟踪精度曲线、

跟踪成功率和算法单帧平均处理时间作为评估标准.

5.3 实验结果与分析

将现有公开代码的基于稀疏表示的跟踪算法总

结如表 2 所示. 实验在 Intel (R) Core (TM) i7-
3770CPU@3.40GHz, 内存 16.0GB 的 64 位计算
机上通过Matlab (R2014a) 软件实现. 测试视频为
OTB50 上的 50 个视频[7], 共计 29 507 帧. 实验中
算法均采用相同的初始位置, 算法中的参数均采用
源代码中的默认参数. 算法中如果涉及粒子滤波框
架下的仿射变换模型, 则采用相同的仿射变换标准
差和粒子个数. 为了获得客观的比较结果, 将算法在
测试视频上的 5 次实验结果的平均值作为最终的实

验结果. 需要指出的是由于实验中目标的初始位置、
参数设置、粒子个数、实现环境和硬件平台等与相

关文献中可能有所不同, 以及算法本身含有的某些
随机因素, 某些实验结果和算法速度与相关文献中
给出的结果有出入, 但是从大量实验结果的比较中
得出的算法总体性能与相关文献一致.
上述基于稀疏表示的跟踪算法在 OTB50 上的

跟踪精度[7] 随中心误差阈值的变化曲线如图 4 所
示, 其中右下角为对应算法在中心误差阈值为 20
像素时的跟踪精度, MDNet 为文献 [82] 提出算法,
DLSSVM 为文献 [83] 提出算法, CFNet-conv5 为
文献 [84] 提出算法.
上述基于稀疏表示的跟踪算法在 OTB50 上的

跟踪成功率随重叠率阈值的变化曲线[7] 如图 5 所
示, 其中右上角为对应算法成功率曲线下的面积.
当跟踪成功率的重叠率阈值设为 0.5 时[81], 上

述算法在 OTB50 上的跟踪成功率如表 3 所示.
表 4 给出上述基于稀疏表示的视频目标跟踪算

法在 OTB50 上的单帧平均处理时间, 其中实现环
境中 “M” 表示使用Matlab 编程实现, “MC” 表示

表 2 算法简称和论文代码地址

Table 2 The sparse tracker′s abbreviation, paper and code′s URL

算法 论文题目和代码地址

L1 Robust visual tracking using l1 mimization. In ICCV, 2009.

http://www.dabi.temple.edu/∼hbling/publication-selected.htm

LSK Robust tracking using local sparse appearance model and k-selection. In CVPR, 2011.

http://www.uky.edu/∼lya227/spt.html

L1APG Real time robust l1 tracker using accelerated proximal gradient approach. In CVPR, 2012.

http://www.dabi.temple.edu/∼hbling/publication-selected.htm

ASLA Visual tracking via adaptive structural local sparse appearance model. In CVPR, 2012.

http://ice.dlut.edu.cn/lu/publications.html

SCM Robust object tracking via sparsity-based collaborative model. In CVPR, 2012.

http://ice.dlut.edu.cn/lu/publications.html

MTT Robust visual tracking via multi-task sparse learning. In CVPR, 2012.

http://faculty.ucmerced.edu/mhyang/pubs.html

LRT Low-rank sparse learning for robust visual tracking. In ECCV, 2012.

http://faculty.ucmerced.edu/mhyang/pubs.html

CT Real-time compressive tracking. In ECCV, 2012.

http://www4.comp.polyu.edu.hk/∼cslzhang/papers.htm

DLSR Online discriminative object tracking with local sparse representation. In WACV, 2012.

http://faculty.ucmerced.edu/mhyang/pubs.html

SRPCA Online object tracking with sparse prototypes. In TIP, 2013.

http://ice.dlut.edu.cn/lu/publications.html

DSSM Visual trcking via discriminative sparse similiarity map. In TIP, 2014.

http://ice.dlut.edu.cn/lu/publications.html

SST Structural sparse tracking. In CVPR, 2015.

http://nlpr-web.ia.ac.cn/mmc/homepage/tzzhang/index.html

CST In defense of sparse tracking: Circulant sparse tracker. In CVPR, 2016

http://nlpr-web.ia.ac.cn/mmc/homepage/tzzhang/index.html
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表 3 算法跟踪成功率 (%) 比较

Table 3 The tracker′s success rate (%) comparison

算法 ASLA SCM CST SST LRT LSK MTT DSSM CT L1APG L1 DLSR SRPCA

成功率 70.69 68.96 68.20 59.30 59.02 56.09 54.98 45.80 42.29 41.61 35.56 34.22 25.83

表 4 算法单帧平均处理时间比较 (ms)

Table 4 The comparison of tracker′s average processing time (ms)

算法 ASLA SCM CST SST LRT LSK MTT DSSM CT L1APG L1 DLSR SRPCA

实现环境 MC MC M M M ME M M MC MC MC MC MC

时间 241 7846 454 450 3152 382 2279 586 12 79 397 23030 249

图 4 算法跟踪精度随中心误差阈值的变化曲线

Fig. 4 The tracker′s tracking precision versus center

error threshold

使用 Matlab 和 C/C++ 混合编程实现, “E” 表示
使用可执行的二值代码实现. 从表 4 中可以看出, 目
前 Matlab 环境下大多数基于稀疏表示的视频目标
跟踪算法还难以实现实时跟踪. 这主要是由于此类
算法大多是在粒子滤波框架下进行, 粒子数量是直
接影响算法速度的主要因素, 另外稀疏表示求解的
算法时间复杂度较高也是影响算法速度的重要原因.
表 5 给出上述基于稀疏表示的跟踪算法的模型

组成和其在 OTB50 上的重叠率的统计特征比较.
从上述实验结果和算法模型的分析比较可以看

出, 特征字典上大多数算法直接使用灰度特征构建
字典, 从算法重叠率的比较可以看出基于局部灰度
特征构建的字典明显优于基于全局灰度构建的字典,
这主要是由于局部图像块对于遮挡和局部表观变化

具有一定的鲁棒性, 所有图像块组合起来又能够表
示目标完整的结构信息, 而全局灰度特征显然不具
有上述优势.
运动模型上仿射运动能够精确描述目标的尺度

变化和旋转, 所以大多数基于稀疏表示的跟踪算法

采用仿射运动模型. 搜索方案上粒子滤波和稠密采
样能够有效避免陷入局部最优但计算量较大, 直接
表现为算法的单帧处理时间较高, 均值漂移效率较
高但是容易陷入局部最优, 导致跟踪性能下降.

图 5 算法跟踪成功率随重叠率阈值的变化曲线

Fig. 5 The tracker′s success rate versus overlap rate

threshold

从重叠率的统计特征比较可以看出 ASLA 算法
和 SCM 算法取得了较好的跟踪性能, 远高于其他
基于稀疏表示的跟踪算法. 并且文献 [7] 的实验结
果表明, 与其他非稀疏表示跟踪算法的横向比较中,
ASLA算法和 SCM算法的跟踪性能也较为优异.这
主要是由于 ASLA 算法和 SCM 算法均采用了结构
化的分块稀疏表示机制, 同时利用了目标的局部表
观和空间结构信息. 因此在稀疏表示跟踪算法中分
块稀疏表示和空间结构信息对于鲁棒视频目标跟踪

是至关重要的.

6 结论与展望

伴随着稀疏表示理论的不断发展, 基于稀疏表
示的视频目标跟踪研究也取得了较大进展. 但是对
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表 5 基于稀疏表示的视频跟踪算法模型和重叠率比较

Table 5 The comparison of the sparse representation-based tracker′s model and overlap rate mean and std

算法简称 特征字典 运动模型 搜索方案 匹配模式 模型更新 重叠率均值 重叠率标准差

ASLA 局部灰度 仿射运动 粒子滤波 生成式 增量学习 0.5860 0.3225

SCM 局部灰度 仿射运动 粒子滤波 混合式 模板替换 0.5562 0.3436

CST HOG 仿射运动 粒子滤波 生成式 模板替换 0.5480 0.3063

LRT 全局灰度 仿射运动 粒子滤波 判别式 模板替换 0.4841 0.3247

SST 局部灰度 仿射运动 粒子滤波 生成式 模板替换 0.4840 0.3187

LSK 局部灰度 相似性变换 均值漂移 生成式 加权更新 0.4801 0.3379

MTT 全局灰度 仿射运动 粒子滤波 生成式 模板替换 0.4623 0.3411

CT 扩展类 haar 平移运动 稠密采样 判别式 Bayes 更新 0.3909 0.2850

DSSM 全局灰度 仿射运动 粒子滤波 判别式 模板替换 0.3818 0.3520

L1APG 全局灰度 仿射运动 粒子滤波 生成式 模板替换 0.3660 0.3565

DLSR 局部灰度 仿射运动 粒子滤波 判别式 SVM 更新 0.3116 0.3414

L1 全局灰度 仿射运动 粒子滤波 生成式 模板替换 0.3068 0.3687

SRPCA 全局 PCA 仿射运动 粒子滤波 生成式 增量学习 0.2412 0.3321

于复杂环境下的持续鲁棒跟踪问题, 仍然存在一些
亟待解决的问题. 在上述研究的基础上, 作者认为以
下几个方面是值得继续研究的方向.

1) 上述稀疏表示模型中的正则项只考虑了信号
的稀疏性, 没有考虑图像本身的特性[85]. 图像作为
二维信号, 具有很强的空间相关性, 表现为局部光滑
特性. 因此针对图像的重构, 基于图像离散梯度稀疏
性的最小全变分模型更适合二维图像重构, 且重构
结果精确鲁棒. 所以最小全变分模型框架下的稀疏
表示跟踪算法是重要的研究方向.

2) 由于基于稀疏表示的视频跟踪中字典和目标
特征是不断变化的, 也就是构成子空间的支撑集和
待重构信号是不断变化的, 因此基于稀疏表示的跟
踪算法本质上是动态稀疏表示问题[86], 也就是目标
特征是具有动态特性的时变稀疏信号. 而上述模型
中为了研究问题的方便均将其看做静态稀疏信号的

重构问题, 所以动态稀疏表示下的跟踪算法也是值
得研究的重要问题.

3) 由上述研究现状可以看出稀疏表示跟踪算法
仍然难以实现实时跟踪, 除了算法优化外, 研究新的
域下的稀疏表示的快速求解[87−88] 是提高算法速度

的关键, 也是面向实际应用的重要问题.
4) 目前稀疏表示跟踪算法的字典构建主要是人

工设计完成, 基于学习的字典构建方法还比较少. 深
度学习在视频目标跟踪中展现出的强大优势[82, 84],
尤其是在对目标特征提取和表示方面, 因此基于深
度学习的字典构建方案也是提高稀疏表示跟踪算法

鲁棒性的重要方向.
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