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摘要：针对子空间表示跟踪算法处理遮挡问题的能力不足，以及稀疏表示跟踪算法无法满足跟踪 实 时 性 要 求 等 问 题，本

文提出一种稀疏正则约束的子空间视觉跟踪算法。该算法结 合 了 子 空 间 表 示 与 稀 疏 表 示 的 优 势，提 升 了 对 于 遮 挡 问 题

的处理能力，并且降低了算法的计算复杂度。首先，该算法利用ＰＣＡ子空间基向量集、子空间均值以及表示残差对目标

进行表示，同时算法采用Ｌ２ 范数作为表示系数以及表示残差的稀疏约束函数。其次，算法采用了一种分步 循 环 迭 代 的

方法求解表示模型的系数与残差。然后，为了保证子空间基向量与空间均值能够持续准确的描述 目 标 在 跟 踪 过 程 中 出

现的变化，算法根据经过开运算处理后的表示残差中非零元素的不同比率构建不同的更新模板，并结合增量主成分分析

方法在线学习新的基向量与均值。最后，在实验部分，本文将提出算法在１０个实验序列 上 的 跟 踪 结 果 与８个 现 今 主 流

跟踪算法进行对比，同时从定性与定量两个方面对实验结果进行分析。本文算法在全部１０个实验序列上的平均中心误

差为５．３ｐｉｘｅｌ，平均覆盖率为７７％，相比于其他算法，本 文 算 法 取 得 了 较 高 的 跟 踪 精 度。本 文 算 法 具 有 更 好 的 鲁 棒 性，

并且满足更多场景下的跟踪需求。
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１　引　言

　　视觉跟踪技术的研究在近年来已取得了可观

的进展［１－４］，并且大量的视觉跟踪技术已被应用于

各种场景。然而，跟踪技术对于跟踪过程中遇到

的遮挡、尺度变化、光照变化以及背景混杂等问题

的鲁棒性仍然有提升的空间，因此，视觉跟踪技术

的研究仍然具有重要的意义。

２００８年，Ｒｏｓｓ提出了基于主成分分析（Ｐｒｉｎ－
ｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）子 空 间 的 增 量

视觉跟踪（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ　Ｖｉｓｕａｌ　Ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＩＶＴ）算

法［５］，该算法在粒子滤波框架下利用ＰＣＡ子空间

正交基向 量 的 线 性 组 合 构 建 各 个 粒 子 的 表 示 模

型。研究表明，ＩＶＴ算法对于目标区域的光照变

化的处理能力较好，但是其对于遮挡等情况的敏

感性较高［６］。另一方面，稀疏表示 理 论 已 被 应 用

于计算机视觉领域的 人 脸 识 别［７］、图 像 分 类［８］及

前景检测［９］等 方 向。在［７］的 研 究 基 础 上，Ｘｕｅ［１０］

在２００９年首次将稀疏表示理论应用于视觉跟踪

中，提出基于Ｌ１ 最小化优化的稀疏表示跟踪算法

（Ｌ１－ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ｔｒａｃｋｉｎｇ，Ｌ１Ｔ）。Ｌ１Ｔ算 法 通

过［５］中的粒 子 滤 波 框 架 采 集 每 一 时 刻 的 候 选 粒

子，然后结合稀疏表示理论构建每个粒子的稀疏

表示模型，并利用各粒子的表示重构误差作为选

择目标的 评 分 依 据。Ｌ１Ｔ算 法 能 够 取 得 较 高 的

跟踪精度，但是其求解Ｌ１ 优化问题的次数与算法

粒子数量成正比，这使得算法的计算复杂度较高，
无法满足跟踪的实时性要求。Ｘｕｅ［１１］在２０１１年

提出了基于最小边界误差的稀疏跟踪算法，该算

法利用最小边界误差筛选候选粒子，可以减少需

要求解最优化问题的粒子的数量，从而降低了算

法的计算代价。Ｂａｏ［１２］利用加速近似梯度的方法

求解表示模型系数，一定程度上提高了算法的运

行效率。Ｘｉａｏ［１３］利用Ｌ２ 范数近似Ｌ１ 范数约束，
获得了较高的近似精度，并且在速度上获得较大

的提高。Ｗａｎｇ［１４］采用最小软阈值平方回归的方

法评 估 各 候 选 粒 子，获 得 了 较 高 的 跟 踪 精 度。

Ｘｉｎｇ［１５］依据目标的变化构建多个目标模板字典，
并且在跟踪过程中以不同的更新周期对各个字典

进行更新。相比于单一字典，该算法对于跟踪过

程中目标的表示更加鲁棒，并且能够更加精确的

描述 目 标 的 变 化。Ｂａｉ［１６］采 用 结 构 化 的 稀 疏 表

示，获得了鲁棒性更好的表示模型。Ｓｈｒｅｙａｍｓｈａ
Ｋｕｍａｒ［１７］提出利用ＰＣＡ正交基作为被跟踪目标

的表示字典，并且采用权值矩阵对各个粒子的评

分进行加权。Ｗａｎｇ［１８］采用二维主成分分析的方

法，获得了目标基于矩阵形式的表示模型。
本文提出一种基于子空间表示与稀疏表示的

联合表示模型跟踪算法。首先，本文算法在ＰＣＡ
子空间中利用子空间正交基向量 集Ｕ、空间均值

μ以及表示 残 差ｅ构 建 目 标 的 表 示 模 型。然 后，
算法利用Ｌ２ 范数分别约束表示系数ｃ与表示残

差ｅ的稀疏度。其次，算 法 采 用 一 种 基 于 循 环 迭

代的方式分步求解优化问题的最优解。最后，算

法根据经过开运算处理的表示残差中非零元素的

不同比率将更新分为三种情况，并采用增量主成

分分析方法在线学习新的正交基与均值。相比于

文献［１４］，本文算法的改进主要有３点：（１）本文

表示模 型 包 含 表 示 系 数ｃ与 表 示 残 差ｅ，而 文 献

［１４］中的方 法 没 有 考 虑ｃ和ｅ的 信 息；（２）本 文

算法采用的字典更新分为３种情况，可以有效的

处理跟踪过程中遇到的多种情况，而文献［１４］只

采用了一种全更新的 方 式；（３）本 文 算 法 对 残 差

项ｅ进行了开运算操作，可以提高计算的精确度。
而文献［１４］没 有 对 噪 声 项 进 行 处 理。在 实 验 部
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分，本文在１０个实验序列测试算法，并将结果与

８个主流算 法 进 行 对 比，从 定 性 与 定 量 两 个 方 面

进行分析。

２　相关理论

　　本文利用６个相互独立的仿射参数描述目标

状态［１］，即ｘ＝｛ｒ，ｃ，θ，ｓ，α，｝，分别对应于目标的

水平位 移、垂 直 位 移、角 度、尺 度、宽 高 比 和 扭 曲

度。在仿射参数描述的基础上，粒子滤波框架通

过选取Ｎ 个候选粒子近似目标的后验概率分布，
并根据最大后验估计准则选取跟踪目标。假设时

刻ｔ观测向量为ｚｔ，候选粒子为ｘｉｔ（ｉ＝１，２，…，Ｎ
）。依据准则，可通过公 式（１）求 出ｔ时 刻 的 最 优

目标状态ｘ^ｔ：

ｘ^ｔ＝ａｒｇｍａｘ
ｘｉｔ

ｐ（ｘｉｔ｜ｚｔ）， （１）

其中ｐ（ｘｉｔ｜ｚｔ）为后验概率，可通过贝叶斯定理求

得：

ｐ（ｘｉｔ｜ｚｔ）∝ｐ（ｚｔ｜ｘｉｔ）∫ｐ（ｘｉｔ｜ｘｔ－１）ｐ（ｘｔ－１｜ｚｔ－１）ｄｘｔ－１，
（２）

式中：ｐ（ｘｔ－１｜ｚｔ－１）是ｔ－１时刻的跟踪结果，ｐ（ｘｉｔ
｜ｘｔ－１）是状态转移模型，假设ｐ（ｘｉｔ｜ｘｔ－１）满足高斯

分布：

ｐ（ｘｉｔ｜ｘｔ－１）＝Ｎ（ｘｉｔ；ｘｔ－１，Ω）， （３）
其中Ω 是 对 角 矩 阵，其 元 素 为ｘ中 参 数 的 标 准

差：

Ω＝ｄｉａｇ（σ２ｒ，σ２ｃ，σ２θ，σ２ｓ，σ２α，σ２）， （４）

ｐ（ｚｔ｜ｘｉｔ）是 观 测 模 型，用 于 评 估 粒 子 与 目 标 的 相

似程度。在本文中，目标的观测模型正比于粒子

的评分。
在ｔ时 刻 根 据ｔ－１时 刻 的 结 果 与 状 态 转 移

模型抽取ｎ个候选粒子，并根据状态ｘｉｔ 从图像中

抽取观测图像ｙｉｔ∈Ｒｄ×１，ｄ表 示 图 像 列 向 量 化 后

的维度。通过这种方式，可得到时刻ｔ的粒子集

｛ｘｉｔ｝ｎｉ＝１以 及 观 测 图 像 集Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］∈
Ｒｄ×ｎ。

３　本文算法

３．１　算法模型

在得到 候 选 粒 子 集 合Ｙ 后。本 文 算 法 利 用

ＰＣＡ子空间的正交基向量集Ｕ、空间均值μ以及

残差ｅ表示粒子：

ｙｉ＝Ｕ·ｃｉ＋μ＋ｅｉ， （５）
其中：ｙｉ∈Ｒｄ×１是 粒 子ｉ的 观 测 值，Ｕ∈Ｒｄ×ｍ 是

ＰＣＡ子空间的正交基向量集。ｍ 是Ｕ 中正交向

量的数量。μ∈Ｒｄ×１是在跟踪初始化时算法根据

目标真值抽取的图像向量。本文算法通过增量主

成分分析［３］的方法更新Ｕ 和μ。ｃｉ∈Ｒｍ×１是ｙｉ 在

Ｕ 上的表示系数。ｅｉ∈Ｒｄ×１是表示残差。图１中

给出了目标利用ＰＣＡ子空间基向量集、子空间空

间均值以及残差进行表示的表示模型说明。

图１　表示模型说明

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ

图１为Ｄｕｄｅｋ实验序列的数值结果。ｙ为某

一时刻的观测向量，正交基向量集Ｕ 是１　０２４×５
的矩阵，ｃ是ｙ利用Ｕ 进行表示的系数，此时为５
×１的列向量。ｃ中的非零元素值 表 示 正 交 基 向

量集Ｕ 中相应 模 板 的 权 重。μ为１　０２４×１的 列

向量，是此时 刻ＰＣＡ子 空 间 的 均 值。ｅ为１　０２４
×１的列向 量，主 要 描 述 表 示 的 残 差。算 法 利 用

Ｌ２ 范数分别约束ｃ和ｅ的稀疏度：

ｙｉ＝Ｕ·ｃｉ＋μ＋ｅｉ　ｓ．ｔ．‖ｃｉ‖２＜ε，‖ｅｉ‖２＜ζ，
（６）

其中ε和ξ分别表示ｚ和ｅ的稀疏度，公式写成优

化函数形式为：

［^ｃｉ，^ｅｉ］＝ｍｉｎ
ｃ，ｅ

１
２‖

珘ｙｉ－Ｕ·ｃｉ－ｅｉ‖２＋λ‖ｃｉ‖２＋β‖ｅ
ｉ‖２，

（７）
式中珘ｙｉ＝ｙｉ－μ。优化问题（７）是非确定多项式难

题，无法直接求得ｃ与ｅ。因此本文采用循环迭代

分步求解的方法。

３．２　优化问题求解

优化问题（７）无法直接求解ｃ和ｅ。若是固定

ｃ或ｅ其中 一 个，另 一 个 就 可 直 接 求 解。固 定ｅ，
优化问题就变为式（８）形式：

ｃ^ｉ＝ｍｉｎ
ｃ

１
２‖

（珘ｙｉ－^ｅｉ）－Ｕｅｉ‖２Ｆ＋λ‖ｃｉ‖２，（８）
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这是最小二 乘 问 题，并 且Ｕ 具 有 正 交 性，因 此，ｃ
可以直接通过公式（９）直接求解：

ｃ^ｉ＝（ＵＴＵ）－１ＵＴ
珘ｙｉ－ｅｉ
１＋λ＝Ｕ

Ｔ
珘ｙｉ－ｅｉ
１＋λ

， （９）

此时，将 求 解 的 最 优 值ｃ^ｉ 作 为ｃ的 固 定 值，优 化

问题就转换为：

ｍｉｎ
ｅ

１
２‖

（珘ｙｉ－Ｕ^ｃｉ）－ｅｉ‖２Ｆ＋β‖ｅ
ｉ‖２，（１０）

可以得到：

ｅ^ｉ＝
珘ｙｉ－Ｕ^ｃｉ
１＋β

， （１１）

通过上述两步循环执行，就可以得到优化问题（７）

的最优解ｃ^ｉ 和^ｅｉ。为了平衡速度与精度，算法对

循环次数设定了停止条件，当循环次数达到最大

规定次数，或者优化函数Ｌ的两次迭代间的函数

值下降小于阈值时，停止迭代。表１中给出了分

步循环迭代的过程的整体流程说明。

表１　分步循环迭代方法

Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　Ｍｅｔｈｏｄ

输入：粒子观测向量珘ｙｉ，正交基向量集Ｕ，正则化参数λ
和β

初始化：ｊ＝１，ｅｉ（ｊ）＝０，

循环： 通过ｃｉ（ｊ＋１）＝ＵＴ
珘ｙｉ－ｅｉ（ｊ）
１＋λ

计算ｃｉ（ｊ＋１）

通过ｃｉ（ｊ＋１）＝
珘ｙｉ－Ｕｃｉ（ｊ＋１）
１＋β

计算ｅｉ（ｊ＋１）

ｊ←ｊ＋１
直到满足停止条件，输出ｃ^ｉ，^ｅｉ

３．３　观测模型与目标选择

当获得表示系数ｃ与误差向量ｅ后，算 法 通

过观测模型计算粒子评分，并根据评分计算粒子

的观测概率。然后算法选取具有最大观测概率的

粒子ｉ^作为当前时刻的跟踪目标。粒子的评分函

数为：

Ｓｉ＝１２‖
珘ｙｉ－Ｕ^ｃｉ－^ｅｉ‖２Ｆ＋λ‖^ｅｉ‖２， （１２）

则具有最大观测概率的粒子ｉ^为当前时刻ｔ的跟踪：

ｉ^＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｉ

（ｐ（ｚｔ｜ｘｉｔ））＝ａｒｇｍａｘ
ｉ

（ｅｘｐ（－Ｓｉ））．

（１３）

３．４　字典更新

当粒子ｉ^被 选 定 为 目 标，首 先 根 据ｘｉ^ｔ 从 第ｔ
帧图像抽取选定粒子相应图像ｙｉ^ｔ。然后利用３×

３大小模板ｓｅ对表示残差ｅｉ^ｔ 进行开运算处理，ｓｅ
模板为：

ｓｅ＝
０　１　０
１　１　１
熿

燀

燄

燅０ １ ０
． （１４）

　　经过处理后，算法计算表示残差ｅｉ^ｔ 中非零元

素的 比 率 Ｒａｔｉｏ，并 将 其 与 两 个 预 先 设 定 的 阈 值

Ｌｏｗ和 Ｈｉｇｈ做比较。根据比较结果更新分为３
种情况：

（１）Ｒａｔｉｏ＜Ｌｏｗ，表明目标没有出 现 较 大 的

变化且没有出现被遮挡的情况，因此，算法直接将

ｙｉ^ｔ 作为跟踪结果收集到数据集Ｑ；
（２）Ｌｏｗ＜Ｒａｔｉｏ＜Ｈｉｇｈ，表示目标出现部分

遮挡的。算法采用一种部分更新的方 法，利 用ｅｉ^ｔ
中的零元素与非零元素位置作为指导，重新构建

待更新的数据珔ｙ，然后将其收集到数据集Ｑ中：

珔ｙ（ｊ）＝
ｙｉ^ｔ（ｊ）　ｉｆ　ｅｉ^ｔ（ｊ）＝０

μ（ｊ）　ｉｆ　ｅｉ^ｔ（ｊ）≠
烅
烄

烆 ０

ｊ＝（１，２，…，ｄ）． （１５）
（３）Ｒａｔｉｏ＞Ｈｉｇｈ，表 示 目 标 被 遮 挡 过 大，算

法此时选择不收集跟踪结果。
当收集一定数量的待更新数据以后，算 法 采

用增量主成 分 分 析 方 法［５］从 数 据 集Ｑ中 学 习 新

的正交基向量集珚Ｕ 和空间均值珚μ。然后读取下一

帧跟踪图像，将正交基向量集珚Ｕ和空间均值珚μ 定

义为新一帧跟踪的基向量集Ｕ、空间均值μ。

４　实验结果

　　本文算法运行平台：ＣＰＵ为ｉ３－３２２０，内 存４
Ｇ，编 译 环 境 为 ＭＡＴＬＡＢ２０１３ａ，操 作 系 统 为

Ｗｉｎ７。跟踪算法的参数设置为：抽取的图像模板

大小均归一化为３２×３２ｐｉｘｅｌ大 小，在 处 理 过 程

中，图像均列向量化为大小为ｄ×１的向量，且ｄ
＝１　０２４。Ｕ 中的模板数量ｍ＝１１。粒子数量ｎ＝
６００。每５帧 更 新 一 次Ｕ 和 空 间 中 心μ。λ为

０．３，β为０．４，最大循环迭代次数为５次，下降阈

值为０．００１。本文在１０个实验序列上测试算法，
并将结 果 与８个 现 今 主 流 算 法 作 对 比（分 别 为

ＭＴＴ［１９］，Ｌ１ＡＰＧ［１２］，ＳＣＭ［２０］，ＩＶＴ［５］，ＴＬＤ［２１］，

ＭＩＬ［２２］，ＣＴ［２３］和ＣＳＫ［２４］）。然后从定性与定量

两个方面对实验结果进行分析。为公平起见，对

比算法源码均为作者提供代码，并且在跟踪首帧
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均以相同初始位置标记目标。图２为９种算法在

１０个实验序列上的部分时刻跟踪结果。

４．１　计算复杂度分析

本文提出的算法结合了子空间表示与稀疏表

示理论。Ｌ１ＡＰＧ算法是经典的稀疏跟踪算法，其

求解优化 问 题 的 计 算 复 杂 度 为Ｏ（ｋ（ｄｍ＋ｄ２）。
其中ｋ为求解优化的迭代次数，ｍ 为字典中模板

的数量。而本文所采用的求解方法的计算复杂度

为Ｏ（ｋ（ｄｍ＋ｄ）。相 比 于 原Ｌ１ＡＰＧ跟 踪 算 法，
本文提出的算法在速度上获得了较大地提升。

图２　９种跟踪算法在１０个实验序列上的部分跟踪结果图

Ｆｉｇ．２　Ｐａｒｔ　ｏｆ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｎｉｎｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　ｔｅｎ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

４．２　定性分析

在图１中给出了９种实验算法在１０个实验

序上的部分 跟 踪 结 果 图。ＴＬＤ在 对 于 运 动 模 糊

问题 的 处 理 能 力 较 好（如ＢｌｕｒＣａｒ２、ＢｌｕｒＦａｃｅ以

及Ｊｕｍｐｉｎｇ），这是因为其采用学习－检测的机制，
能够准确学习目标的外观特征并用其作为检测的

依据。但是由于ＴＬＤ的学习机制是基于灰度特

征，并没有考虑尺度变化，因此，其对于尺度变化、
光照变化以 及 背 景 混 杂 的 鲁 棒 性 较 低（如Ｃａｒ４、

Ｓｉｎｇｅｒ１以 及 ＣａｒＤａｒｋ）。ＣＳＫ 将 核 函 数 引 入

ＴＬＤ的学习机制中，提高了其对于尺度变化与背

景混杂问题的鲁棒性，然而这也导致其对于光照

变化的处理能力有所下降，在光照变化的处理能

力上低于ＴＬＤ。ＭＩＬ算法是基 于 多 示 例 学 习 的

算法，其采用判别模型作为粒子的评估依据，当目

标区域出现明显的模糊现象时，ＭＩＬ算法的分类

器无法准确区分目标与背景，这导致算法对于运

动模糊问题的鲁棒性较低（ＢｌｕｒＣａｒ２，ＢｌｕｒＦａｃｅ以

及Ｊｕｍｐｉｎｇ）。ＣＴ算法通过稀疏观测矩阵对特征

进行编码，然后利用分类器选择目标，ＣＴ算法的

分类器对于运动模糊等问题的鲁棒性较低，这也

是因为目标区域出现模糊现象时，目标的细节信

息丢失较严重，导致分类器无法获得足够的信息，
从而导致分类器对于目标与背景的区分能力有所

下降。ＩＶＴ跟踪算法是基于子空间的跟踪算法，
其对于光照、姿态以及尺度变化的处理能力较高

（Ｃａｒ４、Ｄａｖｉｄ以及 Ｗａｌｋｉｎｇ），但 是 其 对 于 运 动 模

糊以及遮挡等问题的处理能力较差（ＦａｃｅＯｃｃ１以

及ＢｌｕｒＣａｒ２），这是因为 子 空 间 表 示 对 于 遮 挡 问

题较为敏感，并且在目标出现运动模糊等现象时，

ＩＶＴ算法受到细节信息丢失的影响，导致目标的

评估 精 度 下 降，从 而 出 现 漂 移 问 题。Ｌ１ＡＰＧ、

ＭＴＴ以 及ＳＣＭ 算 法 是 基 于 稀 疏 表 示 的 跟 踪 算

法，其能够获得目标精确鲁棒的表示。并且算法
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采用粒子 滤 波 跟 踪 框 架 作 为 目 标 的 运 动 描 述 模

型，能 够 处 理 程 度 较 轻 的 运 动 模 糊 问 题。但 是

Ｌ１ＡＰＧ算法仅采用表示重构误差作为粒子 的 评

估依 据，这 导 致 在 目 标 出 现 剧 烈 外 观 变 化 时

（Ｓｉｎｇｅｒ１，Ｃａｒ４），Ｌ１ＡＰＧ无 法 精 确 计 算 各 个 粒

子的评分，出现漂移甚至丢失目标的问题。ＭＴＴ
算法将粒子定义为单一任务，采用多任务机制可

以获得粒子之间结构关系，提升了稀疏表示跟踪

算法对于 光 照 问 题 的 处 理 能 力（Ｓｉｎｇｅｒ１，Ｃａｒ４），
但是 其 对 于 遮 挡 问 题 的 处 理 能 力 有 所 下 降

（ＦａｃｅＯｃｃ１）。ＳＣＭ 算 法 结 合 生 成 表 示 模 型 与 判

别表示模型，并通过综合两个模型评估结果作为

目标的选择依据。判别模型的评分容易受到细节

信息丢 失 的 影 响。生 成 模 型 易 受 到 影 响 出 现 偏

差。通过结合两个模型，ＳＣＭ算法的适应能力较

强，能够在多个序列上获得较高的跟踪精度。本

文算法是将稀疏表示约束引入子空间表示跟踪算

法中，结合了稀疏表示与子空间表示的优势，能够

有效处理光照、遮挡以及背景混杂等问题。并且

算法利用粒子滤波描述目标的图像帧间的运动，
能够处理快速运动等变化。在粒子评估部分，本

文算法构建了包含表示残差的粒子评估模型，在

目标出现 模 糊 现 象 时 能 够 精 确 计 算 评 估 各 个 粒

子。在最后，算法采用增量主成分分析的方法在

线更新子空间正交基向量集珡Ｕ 以及空间均值珔μ，

这使得算法能够准确描述目标的外观变化，相比

于其他算法，本文算法能够适应更加广泛的跟踪

场景。

４．３　定量分析

本文分别 采 用 平 均 中 心 误 差（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｃｅｎ－
ｔｒｅ　Ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｅｒｒｏｒ，ＡＣＬＥ）和平均覆盖率（Ａｖｅｒ－
ａｇｅ　Ｏｖｅｒｌａｐ　Ｒａｔｅ，ＡＯＲ）评估算法在实验序列上

的定量评价结果。假设算法标定目标区域ＲＴ 和

目标的真值ＲＧ，每个时刻的覆盖率结果为［２５］：

Ｒａｔｅ＝ａｒｅａ
（ＲＴ∩ＲＧ）

ａｒｅａ（ＲＴ∪ＲＧ）
， （１５）

假设算法标 定 目 标 位 置 为ｌｘ 和ｌｙ。目 标 的

真值位置为ｇｘ 和ｇｙ，那 么 每 一 时 刻 的 目 标 的 中

心误差计算为公式为：

ＣＬＥ＝ （ｌｘ－ｇｘ）２＋（ｌｙ－ｇｙ）槡 ２． （１６）

　　当计算所有时刻的中心误差和覆盖率以后，

对结果取平均值得到平均中心误差（ＡＣＬＥ）与平

均覆盖率 （ＡＯＲ）。表２中给出了所有算法在实

验序列上的平均中心位置误差与平均覆盖率的定

量分析结果，其中最优算法用红色文字进行标示，

次优算法利用蓝色文字进行标示。图３中给出了

所有算法的逐帧中心误差曲线，各个子图中，横坐

标为实验序列的帧序号，纵坐标单位为像素（彩图

见期刊电子版）。

表２　平均中心位置误差与平均覆盖率

Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅ　ｃｅｎｔｅｒ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｅｒｒｏｒ　ａｎｄ　ａｖｅｒａｇｅ　ｏｖｅｒｌａｐ　ｒａｔｅ （ｕｎｉｔ：Ｐｉｘｅｌ／％）

ＡＣＬＥ／ＡＯＲ　 Ｌ１ＡＰＧ　 ＭＴＴ　 ＳＣＭ　 ＴＬＤ　 ＩＶＴ　 ＣＴ　 ＣＳＫ　 ＭＩＬ　Ｏｕｒｓ（Ｓｐａｒｓｅ）

ＢｌｕｒＣａｒ２　 １４４／１２．２　１４１／１１．２　１２５／１９．０　６．５／７３．０　１５５／１４．０　１１６／２３．２　６．０／７５．８　１１４／２５．０　４．５／８７．３

ＢｌｕｒＦａｃｅ　 １７．１／７３．４　８０．８／３３．８　１０８／１８．４　３．７／８８．１　１５７／１３．８　１２０／１５．１　９．７／７７．８　７２．０／２７．６　６．７／８４．３

Ｃａｒ４　 ７７．０／２４．９　２２．３／４４．７　４．３／７５．７　１２．８／６３．２　２．１／８７．５　８６．０／２１．３　１９．１／４６．６　５０．８／２５．８　１．７／９０．４

Ｃａｒｄａｒｋ　 １．０／８８．４　１．６／８２．６　１．３／８４．４　２７．５／４４．９　８．４／６６．３　１１９／３０．２　３．２／７５．６　４３．５／１９．６　１．３／８６．４

ＦａｃｅＯｃｃ１　 １３．９／７５．２　３３．１／７０．２　４．３／７９．４　５．１／５８．５　４．８／７２．６　１０．４／６３．７　１７．６／７６．５　１６．８／５６．６　３．８／７７．３

Ｄａｖｉｄ　 ２３．４／５３．５　１４．１／２９．０　１０．７／７２．１　１８．０／７１．８　９．６／６４．４　２６．５／４９．５　１３．３／４０．１　１７．６／４２．８　９．２／６３．２

Ｄｕｄｅｋ　 １７．３／６９．１　２１．０／７５．８　１３．０／７６．８　２７．３／６４．７　１８．４／７５．２　２５．８／６４．６　１１．９／７１．６　２９．９／７０．７　１５．５／６９．２

Ｊｕｍｐｉｎｇ　 ８３．７／１５．０　８４．６／１５．５　６５．９／１２．２　５．９４／６６．３　６１．６／１２．４　４７．７／１０．２　８５．９／１０．１　９．９／５２．１　４．７／６６．４

Ｓｉｎｇｅｒ１　 ５３．３／２８．５　３６．２／３４．０　２．７／８６．８　７．９／７２．５　１１．３／５７．４　１５．５／３４．８　１４．０／３５．９　１６．３／３５．６　３．８／７９．８

Ｗａｌｋｉｎｇ　 ３．３／７５．３　３．５／６６．６　２．５／７１．１　１０．２／４４．６　１．６／７６．６　６．９／５２．０　７．１／５３．７　３．４／５４．６　１．９／７０．０

Ａｖｅｒａｇｅ　 ４３．４／５１．６　４３．８／４６．３　３３．８／５９．６　１２．５／６４．８　４３．０／５４．０　５７．４／３６．５　１８．８／５６．４　３７．４／４１．０　５．３／７７．４

４９９ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２６卷　



图３　九种跟踪算法在１０个实验序列上的逐帧中心误差曲线（横坐标单位：帧序，纵坐标单位：像素）

Ｆｉｇ．３　Ｃｅｎｔｅｒ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｅｒｒｏｒ　ｏｆ　ｎｉｎｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　ｔｅｎ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ　ｂｙ　ｆｒａｍｅｓ

５　结　论

　　本文提出的算法结合了子空间表示与稀疏表

示的优势，首先，通过在ＰＣＡ子空间对目标进行

表示，并且利 用Ｌ２ 范 数 约 束 表 示 系 数 与 表 示 残

差，这使得算法能够有效处理跟踪过程中的光照、
尺度、遮挡以及背景混杂等问题。其次，算法采用

粒子滤波框架作为运动模型，能够有效的描述目

标帧间的运动，尤其是快速运动。在粒子评估部

分，算法构建的粒子评估模型包含表示残差，这使

得算法在目标出现运动模糊的情况下仍然能够获

得较高的评估精度，从而准确的选择当前时刻的

目标。然后在更新部分，算法通过开运算对表示

残差进行处理，滤除表示残差中的噪声信息，接下

来根据处理后的表示残差中的非零元素比率与预

先设定阈值的比较结果，将更新方式分为３种情

况，这使得算法能够灵活准确更新Ｕ 和μ，使得算

法准 确 描 述 目 标 的 变 化，完 成 持 久 稳 定 的 跟 踪。
最后，本 文 在１０个 实 验 序 列 上 对 算 法 进 行 了 测

试，并将结果与８个现今主流算法进行对比。根

据 实 验 结 果 可 知，本 文 算 法 的 平 均 中 心 误 差 为

５．３，平均覆盖率为７７％，优于其他跟踪算法。因

此，相比于其他对比算法，本文算法能够获得较高

的跟踪精度，并且能够适应更加广泛的跟踪场景

需求。

参考文献：

［１］　王春平，王暐，刘江义，等．基于色度 饱 和 度－角 度

梯度直方图特征的尺度自适应核相关滤波跟踪［Ｊ］．

光学 精密工程，２０１６，２４（９）：２２９３－２３０１．

ＷＡＮＧ　ＣＨ　Ｐ，ＷＡＮＧ　Ｗ，ＬＩＵ　Ｊ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．．Ｓｃａｌｅ

ａｄａｐｔｉｖｅ　ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｆｉｌｔｅｒ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　ＨＨＳ－ＯＧ　ｆｅａｔｕｒｅ［Ｊ］．Ｏｐｔ．Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｅｎｇ．，

２０１６，２４（９）：２２９３－２３０１．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］　王暐，王春平，李 军，等．特 征 融 合 和 模 型 自 适 应

更新相结合的相关滤波目 标 跟 踪［Ｊ］．光 学 精 密 工

程，２０１６，２４（８）：２０５９－２０６６．

ＷＡＮＧ　Ｗ，ＷＡＮＧ　ＣＨ　Ｐ，ＬＩ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．．Ｃｏｒｒｅｌａ－

ｔｉｏｎ　ｆｉｌｔｅｒ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｍｏｄ－

ｅｌ　ａｄａｐｔｉｖｅ　ｕｐｄａｔｉｎｇ［Ｊ］．Ｏｐｔ．Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｅｎｇ．，

２０１６，２４（８）：２０５９－２０６６．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［３］　毛建森，屈玉福．基于压缩感知的变尺度目标跟踪

技术［Ｊ］．液晶与显示，２０１６，３１（５）：４９７－５０５．

ＭＡＯ　Ｊ　Ｓ，ＱＵ　Ｙ　Ｆ．Ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｏｆ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｓｃａｌｅ　ｏｂ－

ｊｅｃｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｌｉｑｕｉｄ　Ｃｒｙｓｔａｌｓ　ａｎｄ　Ｄｉｓｐｌａｙｓ，２０１６，

３１（５）：４９７－５０５．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］　孙 保 基，张 葆，宋 策，等．基 于 角 点 增 强 改 进 的

ＴＬＤ目 标 跟 踪 算 法［Ｊ］．液 晶 与 显 示，２０１６，３１

（９）：９２１－９２８．

ＳＵＮ　Ｂ　Ｊ，ＺＨＡＮＧ　Ｂ，ＳＯＮＧ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＴＬＤ　ｏｂｊｅｃｔ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｒｎｅｒ　ｒｅｉｎ－

ｆｏｒｃｅｄ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｌｉｑｕｉｄ　Ｃｒｙｓｔａｌｓ　ａｎｄ

Ｄｉｓｐｌａｙｓ，２０１６，３１（９）：９２１－９２８．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］　ＲＯＳＳ　Ｄ　Ａ，ＬＩＭ　Ｊ，ＬＩＮ　Ｒ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ　ｌｅａｒｎ－

５９９第４期 　　　　　　陈典兵，等：基于稀疏正则约束的子空间视觉跟踪



ｉｎｇ　ｆｏｒ　ｒｏｂｕｓｔ　ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２００８，７７（１－３）：１２５－１４１．

［６］　ＬＩＵ　Ｒ　ＳＨ，ＢＡＩ　ＳＨ　ＳＨ，ＳＵ　ＺＨ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．．Ｒｏｂｕｓｔ

ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｖｉａ　Ｌ０ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ　ｌｏｃａｌ　ｌｏｗ－ｒａｎｋ　ｆｅａ－

ｔｕｒｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｉｍａｇｉｎｇ，

２０１５，２４（３）：０３３０１２．

［７］　ＷＲＩＧＨＴ　Ｊ，ＹＡＮＧ　Ａ　Ｙ，ＧＡＮＥＳＨ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．．

Ｒｏｂｕｓｔ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｖｉａ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ

Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（２）：２１０－２２７．

［８］　唐中奇，付光远，陈进，等．基于多尺度分割的高光

谱图像稀疏表示与分类［Ｊ］．光学 精密工程，２０１５，

２３（９）：２７０８－２７１４．

ＴＡＮＧ　ＺＨ　Ｑ，ＦＵ　Ｇ　Ｙ，ＣＨＥＮ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．．Ｍｕｌｔｉ－

ｓｃａｌｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｓｐａｒｓｅ　ｃｏｄｉｎｇ　ｆｏｒ　ｈｙｐｅｒ－

ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｏｐｔ．Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｅｎｇ．，２０１５，２３（９）：２７０８－２７１４．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］　隋中山，李俊 山，张 姣，等．张 量 低 秩 表 示 和 时 空

稀疏 分 解 的 视 频 前 景 检 测［Ｊ］．光 学 精 密 工 程，

２０１７，２５（２）：５２９－５３６．

ＳＵＩ　ＺＨ　ＳＨ，ＬＩ　Ｊ　ＳＨ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．．Ｖｉｄｅｏ　ｆｏｒｅ－

ｇｒｏｕｎｄ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｅｎｓｏｒ　ｌｏｗ－ｒａｎｋ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｓｐａｒｓｉｔｙ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｏｐｔ．Ｐｒｅ－

ｃｉｓｉｏｎ　Ｅｎｇ．，２０１７，２５（２）：５２９－５３６．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＭＥＩ　Ｘ，ＬＩＮＧ　Ｈ　Ｂ．Ｒｏｂｕｓｔ　ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ

ｌ１ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１２ｔｈ　Ｉｎ－

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，

ＩＥＥＥ，２００９：１４３６－１４４３．

［１１］　ＭＥＩ　Ｘ，ＬＩＮＧ　Ｈ　Ｂ，ＷＵ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．．Ｍｉｎｉｍｕｍ　ｅｒ－

ｒｏｒ　ｂｏｕｎｄｅｄ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｌ１ｔｒａｃｋｅｒ　ｗｉｔｈ　ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ　ｄｅ－

ｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩＥＥＥ，

２０１１：１２５７－１２６４．

［１２］　ＢＡＯ　Ｃ　Ｌ，ＷＵ　Ｙ，ＬＩＮＧ　Ｈ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．．Ｒｅａｌ　ｔｉｍｅ

ｒｏｂｕｓｔ　Ｌ１ｔｒａｃｋｅｒ　ｕｓｉｎｇ　ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ　ｐｒｏｘｉｍａｌ　ｇｒａｄｉ－

ｅｎｔ　ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒ－

ｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ＩＥＥＥ，２０１２：１８３０－１８３７．

［１３］　ＸＩＡＯ　Ｚ　Ｙ，ＬＵ　Ｈ　ＣＨ，ＷＡＮＧ　Ｄ．Ｌ２－ＲＬＳ－ｂａｓｅｄ

ｏｂｊｅｃｔ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｃｉｒｃｕｉｔｓ

ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｆｏｒ　Ｖｉｄｅｏ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４，２４（８）：

１３０１－１３０９．

［１４］　ＷＡＮＧ　Ｄ，ＬＵ　Ｈ　ＣＨ，ＹＡＮＧ　Ｍ　Ｈ．Ｌｅａｓｔ　ｓｏｆｔ－

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　ｓｑｕａｒｅｓ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩＥＥＥ，２０１３：２３７１－２３７８．

［１５］　ＸＩＮＧ　Ｊ　Ｌ，ＧＡＯ　Ｊ，ＬＩ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．．Ｒｏｂｕｓｔ　ｏｂｊｅｃｔ

ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｏｎｌｉｎｅ　ｍｕｌｔｉ－ｌｉｆｅｓｐａｎ　ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，ＩＥＥＥ，２０１３：６６５－６７２．

［１６］　ＢＡＩ　Ｔ　Ｘ，ＬＩ　Ｙ　Ｆ．Ｒｏｂｕｓｔ　ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｓｔｒｕｃ－

ｔｕｒｅｄ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｐｐｅａｒａｎｃｅ　ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．

Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２，４５（６）：２３９０－２４０４．

［１７］　ＫＵＭＡＲ　Ｂ　Ｋ　Ｓ，ＳＷＡＭＹ　Ｍ　Ｎ　Ｓ，ＡＨＭＡＤ　Ｍ

Ｏ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｉｎ　ＰＣＡ　ｓｕｂ－

ｓｐａｃｅ　ｆｏｒ　ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ　Ｃｉｒｃｕｉｔｓ　ａｎｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，ＩＥＥＥ，２０１６：９８６－９８９．

［１８］　ＷＡＮＧ　Ｄ，ＬＵ　Ｈ　ＣＨ．Ｏｂｊｅｃｔ　Ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｖｉａ　２ＤＰＣＡ

ａｎｄ　ｌ１－ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１２，１９（１１）：７１１－７１４．

［１９］　ＺＨＡＮＧ　Ｔ　ＺＨ，ＧＨＡＮＥＭ　Ｂ，ＬＩＵ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．．Ｒｏ－

ｂｕｓｔ　ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｖｉａ　ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ　ｓｐａｒｓｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍ－

ｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２：

２０４２－２０４９．

［２０］　ＺＨＯＮＧ　Ｗ，ＬＵ　Ｈ　ＣＨ，ＹＡＮＧ　Ｍ　Ｈ．Ｒｏｂｕｓｔ　ｏｂ－

ｊｅｃｔ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｖｉａ　ｓｐａｒｓｅ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ａｐｐｅａｒａｎｃｅ

ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓ－

ｉｎｇ，２０１４，２３（５）：２３５６－２３６８．

［２１］　 ＫＡＬＡＬ　Ｚ，ＭＩＫＯＬＡＪＣＺＹＫ　Ｋ，ＭＡＴＡＳ　Ｊ．

Ｔｒａｃｋｉｎｇ－ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃ－

ｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉ－

ｇｅｎｃｅ，２０１２，３４（７）：１４０９－１４２２．

［２２］　ＢＡＢＥＮＫＯ　Ｂ，ＹＡＮＧ　Ｍ　Ｈ，ＢＥＬＯＮＧＩＥ　Ｓ．Ｒｏ－

ｂｕｓｔ　ｏｂｊｅｃｔ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｏｎｌｉｎｅ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｉｎｓｔａｎｃｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌ－

ｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３３（８）：

１６１９－１６３２．

［２３］　ＺＨＡＮＧ　Ｋ　Ｈ，ＺＨＡＮＧ　Ｌ，ＹＡＮＧ　Ｍ　Ｈ．Ｒｅａｌ－

６９９ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２６卷　



ｔｉｍｅ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ

１２ｔｈ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：８６４－８７７．

［２４］　ＨＥＮＲＩＱＵＥＳ　Ｊ　Ｆ，ＣＡＳＥＩＲＯ　Ｒ，ＭＡＲＴＩＮＳ　Ｐ，

ｅｔ　ａｌ．．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ　ｔｈｅ　ｃｉｒｃｕｌａｎｔ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｒａｃｋ－

ｉｎｇ－ｂｙ－ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｋｅｒｎｅｌｓ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ｔｈｅ　１２ｔｈ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉ－

ｓｉｏｎ，Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：７０２－７１５．

［２５］　ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭ　Ｍ，ＶＡＮ　ＧＯＯＬ　Ｌ，ＷＩＬＬＩＡＭＳ

Ｃ　Ｋ　Ｉ，ｅｔ　ａｌ．．Ｔｈｅ　Ｐａｓｃａｌ　ｖｉｓｕａｌ　ｏｂｊｅｃｔ　ｃｌａｓｓｅｓ

（ＶＯＣ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：３０３－３３８．

作者简介：

　陈典兵（１９９０－），男，吉林长春人，博士

研究生，２０１２年 于 吉 林 大 学 获 得 学 士

学位，主要从数字图像处理、稀疏表示、

目标跟踪方 面 的 研 究。Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｈｅｎｄｉ－
ａｎｂｉｎｇ１９３４＠１６３．ｃｏｍ

导师简介：

　朱　明（１９６４－），男，江西南昌人，研究

员，博士生导师，１９８５于 南 京 航 空 学 院

年获得 学 士 学 位，１９９１年 于 中 国 科 学

院长春光学 精 密 机 械 与 物 理 研 究 所 获

得硕士学位，主 要 从 事 数 字 图 像 处 理、

电视跟 踪、自 动 目 标 识 别 等 方 面 的 研

究。Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｈｕ＿ｍｉｎｇｃａ＠１６３．ｃｏｍ

７９９第４期 　　　　　　陈典兵，等：基于稀疏正则约束的子空间视觉跟踪


