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摘 要： 目标跟踪是计算机视觉领域的一个具有挑战性的问题，本文提出了一种基于 ＭＬ（最大似然）估计和 Ｌ２
范数的视频目标跟踪算法．建立基于稀疏限制的ＭＬ模型，给样本中的异常像素分配较小的权值，减少异常像素对跟
踪算法的影响．利用Ｌ２范数最小化进行稀疏编码求解．采用贝叶斯估计得出目标跟踪结果．与其他典型算法相比，本
算法降低了计算的复杂度，对遮挡，旋转，尺度变化，光照变化等异常变化具有较强的鲁棒性．
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１ 引言

基于视频的目标跟踪技术是计算机视觉领域的关

键问题之一，在视频监控，机器人导航，智能交通、虚拟

现实等领域都有着广泛的应用．很多学者做了这方面的
研究［１～３］，并且取得了一些进展．但当目标发生遮挡，旋
转，尺度变化，光照变化等异常变化时，如何进行准确有

效的跟踪仍然是一项具有挑战性的研究课题．
近年来，稀疏编码技术在人脸识别［４～７］、图像分

类［８］、图像去噪［９］等方面都取得了令人满意的研究成

果．在目标跟踪领域，稀疏编码技术也得到了一些应用．
文献［１０］将目标跟踪转化为粒子滤波框架下的稀疏估
计问题，作者通过引入微小模板来解决目标遮挡问题，

这种方法大量扩展了目标模板的数量，增加了计算的复

杂度，导致了该算法的实用价值降低．文献［１１］将稀疏

编码与卡尔曼滤波结合起来，选用颜色直方图和梯度直

方图作为特征进行目标跟踪．该算法的模板更新策略是
利用最后一次的跟踪结果随机替换掉原模板库中任意

一个模板，这种更新策略在目标发生异常变化时显然很

容易引入跟踪误差，导致跟踪失败．
本文提出了一种基于 ＭＬ和 Ｌ２范数的在线目标跟

踪算法．对传统稀疏编码技术中的两个限制项进行分析
和改进，建立基于稀疏限制的 ＭＬ模型，该模型可以对
样本的异常像素进行筛选．利用 Ｌ２范数最小化对筛选
后的样本进行稀疏编码求解．利用贝叶斯 ＭＡＰ估计理
论得出目标的最佳状态值作为跟踪结果．实验结果表
明，本文提出的算法在目标发生遮挡，旋转，尺度变化，

光照变化等异常变化时，具有较强的鲁棒性．利用 ｌ２范
数最小化计算稀疏编码解，降低了计算的复杂度，提高

了算法的处理速度．
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２ 基于ＭＬ和Ｌ２范数的在线目标跟踪算法

２１ 稀疏编码模型

稀疏编码是在给定的字典 Ｔ中选取少量的模板来
表达待测的样本信号ｙ，使得 ｙ≈Ｔα，α是稀疏编码系
数向量．α的稀疏性可以用 Ｌ０范数来衡量，但 Ｌ０范数
最小化编程是一个 ＮＰｈａｒｄ的问题．文献［１２］证明了当
解足够稀疏时，Ｌ０范数最小化等价于 Ｌ１范数最小化．
因此，稀疏编码问题可以归结为：

ｍｉｎα

 

α １， ｓ．ｔ． ｙ－Ｔ

 

α
２
２≤ε （１）

式中，ε＞０是一个非常小的常数．这个模型表明了稀疏
编码的两个限制条件，其中，ｍｉｎα

 

α １限制了表达信号

的稀疏性，而 ｙ－Ｔ

 

α
２
２≤ε限制了表达信号的准确性．

分别对上述的两个限制项进行分析：在目标跟踪

的问题中，准确性限制比稀疏性限制更为重要，尤其当

目标 ｙ发生遮挡，旋转，尺度变化，光照变化等各种异
常变化时，模型能否准确的描述目标直接决定跟踪算

法的成败与否．现有算法多数都是在假设稀疏编码的

残差 ｅ＝ｙ－Ｔ

)

α服从高斯分布的条件下提出的．而在
目标发生异常变化时，这个假设条件并不成立，必然会

导致跟踪算法的失败．
稀疏性限制中的 Ｌ１范数最小化虽然比 Ｌ０范数最

小化效率高，但不可否认的是 Ｌ１范数最小化的计算仍
然十分耗时．目标跟踪算法与人脸识别算法不同，人脸
识别算法在样本训练的过程中对处理速度没有过多的

要求，而目标跟踪算法则不然，处理速度太慢则会直接

影响目标跟踪算法的实用价值．很多学者直接将 Ｌ１范
数最小化引入到目标跟踪领域，必然会导致跟踪算法

的性能降低．准确性和处理速度是评价目标跟踪算法
性能的两个重要标准，我们将从这两个方面对传统的

稀疏编码模型进行改进，建立鲁棒性强、处理速度快的

视频目标跟踪模型．
２２ 带有稀疏性限制的ＭＬ模型

在视频目标跟踪领域，准确性是首先要保证的前

提条件．我们先对传统的稀疏编码模型中的准确性限
制项进行改进．

当重建误差 ｅ＝ｙ－Ｔ珔α服从高斯分布时，传统的
稀疏编码系数解可以写为［１３］：

珔α＝ａｒｇｍｉｎ
α

｛ｙ－Ｔ

 

α
２
２＋λ

 

α １｝ （２）

式中，λ是正则化参数．在目标跟踪的问题中，字典 Ｔ＝
［ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ］∈ＲＲｄ×ｎ由 ｎ个目标模板ｔｉ组成，构成目
标模板库．其中，ｔｉ∈ＲＲｄ，ｄｎ．如果目标模板的大小取
３２×３２，则 ｄ＝１０２４．当前帧中跟踪结果图像块用 ｙ表
示，ｙ∈ＲＲｄ，和目标模板 ｔｉ具有相同的尺寸．α＝（α１，α２，
…，αｎ）′∈ＲＲｎ 表示目标的稀疏编码系数向量．公式（２）

显然是一个稀疏限制的最小方差估计问题，当目标的

重建误差 ｅ＝ｙ－Ｔ珔α服从高斯分布时，公式（２）的解就
是最大似然解．而在实际应用中，当目标发生遮挡，旋
转，尺度变化，光照变化等异常变化时，异常像素的重

建误差 ｅ并不服从高斯分布，导致了这些算法无法准
确的跟踪目标．因此，我们需要构建一个鲁棒性更好的
目标表达模型．

首先，我们采用行向量的形式将字典 Ｔ重新表示
为Ｔ＝［ｒ１；ｒ２；…；ｒｄ］，其中，ｒｊ∈ＲＲｎ，ｊ＝１，２，…，ｄ表示
字典Ｔ的第ｊ个行向量．同时，将跟踪结果图像块 ｙ写
为列向量的形式ｙ＝［ｙ１；ｙ２；…；ｙｄ］，其中 ｙｊ，ｊ＝１，２，
…，ｄ表示图相块ｙ中的第ｊ个像素．则重建误差为 ｅ＝

ｙ－Ｔ

)

α＝［ｅ１；ｅ２；…；ｅｄ］，其中，ｅｊ＝ｙｊ－ｒｊ

)

α，ｊ＝１，２，…
ｄ为第ｊ个像素的重建误差．
假设各个像素的重建误差 ｅ１，ｅ２，…，ｅｄ相互独立

且服从相同的分布，概率密度函数为 ｐθ（ｅｊ），θ是描述
概率密度分布函数特征的参数集．则似然函数为 Ｌθ
（ｅ１，ｅ２，…，ｅｄ）＝∏

ｎ

ｊ＝１
ｐθ（ｅｊ）．为了简化计算，对 ｐθ（ｅｊ）

取负对数，得到 ｆθ（ｅｊ）＝－ｌｎＰθ（ｅｊ）．则最大似然估计的
目标是最大化似然函数 Ｌθ或者最小化目标函数：－

ｌｎＬθ（ｅ１，ｅ２，…，ｅｄ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｆθ（ｅｊ）．

编码系数向量α的具有稀疏性限制的最大似然解

可以写为：

)

α＝ａｒｇｍｉｎ
α

｛∑
ｄ

ｊ＝１
ｆθ（ｅｊ）＋λ

 

α １｝ （３）

由文献［６］可知公式（３）可以转化带有权重的稀疏编码
求解问题：

)

α＝ａｒｇｍｉｎ
α

｛Ｗ１／２（ｙ－Ｔα

 

）２
２＋λ

 

α １｝ （４）

式中，Ｗ是一个对角矩阵，对角线上的元素 Ｗｊ，ｊ＝ｅｘｐ
（μσ－μｅ

２
ｊ）／（１＋ｅｘｐ（μσ－μｅ

２
ｊ））表示赋予第 ｊ个像素重

建误差的权值．μ，σ是正数．如果取 Ｗｊ，ｊ＝２，该模型则
退化为传统的稀疏编码问题，可见公式（４）比公式（１）具
有更好的鲁棒性．根据大量实验统计数据，获取经验公
式，将权值 Ｗｊ，ｊ的计算公式简化为：

Ｗｊ，ｊ＝１／（１＋１／ｅｘｐ（－βｅｊ）） （５）
式中，β对重建误差的影响起到了放大的作用，使权值

Ｗｊ，ｊ具有更好的区分度．权值 Ｗｊ，ｊ的物理意义是给残差
较大的像素点（即可能是异常像素点）分配较小权值，

给残差较小的像素点分配较大的权值．通过设定一个
合理的权值阈值，去掉低于阈值的异常像素点，再进行

进一步的稀疏编码求解，这样做可以有效的减少异常

像素点对跟踪结果的影响，进而取得比较理想的跟踪

效果．从式（５）可以看出权值 Ｗｊ，ｊ的大小被限定在［０，１］
之间，此限制可以保证不会因为部分像素点的残差太
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小而产生无穷大的权值，进而保证了计算的稳定性．
２３ 利用Ｌ２范数最小化求解稀疏编码向量

从公式（４）可以看出带有稀疏限制的最大似然模
型仍然是建立在 Ｌ１范数最小化的基础上的，而 Ｌ１范
数最小化的计算仍然十分耗时．因此，我们对稀疏性限
制项进行改进，适当的放宽稀疏性限制．本文引入 Ｌ２
范数来求解稀疏编码系数向量，Ｌ２范数最小化对稀疏
性的限制要比Ｌ１范数弱一些，但是Ｌ２范数最小化的计
算过程比 Ｌ１范数最小化简单很多［７］，这样可以在一定
程度上提高算法的处理速度．下面阐述 Ｌ２范数最小化
的推导过程：

我们将第２．２节中经过加权处理后的模板空间记
为Φ，加权处理后的待表达信号记为 ｙ′，将公式（４）中
的Ｌ１范数最小化转化为 Ｌ２范数最小化．求得的稀疏编

码系数向量记为

)

γ，则

)

γ可以表示为：

)

γ＝ａｒｇｍｉｎ
γ

｛ｙ′－

 

Φγ
２
２＋λ

 

γ
２
２｝ （６）

令 ｙ′－

 

Φγ
２
２＋λ

 

γ
２
２的导数为０，即：

ｄ
ｄγ
｛ｙ′－

 

Φγ
２
２

＋λ

 

γ
２
２｝＝２（－ΦＴ）（ｙ′－Φγ）＋２λγ＝０，可得：

)

γ＝（ΦＴΦ＋λ·Ｉ）－１ΦＴｙ′ （７）

则目标的重建误差为：ｅ＝ｙ′－

)

Φγ＝［ｅ１；ｅ２；…；ｅｄ］．

３ 贝叶斯ＭＡＰ估计

我们可以把视频目标跟踪问题看做是隐马尔科夫

模型中隐藏状态变量的贝叶斯ＭＡＰ估计问题．即：在第
ｔ帧得到一系列的观测图像Ｙｔ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｔ｝，利用贝
叶斯ＭＡＰ理论估计隐藏状态变量 ｘｔ．

由贝叶斯理论可知：

ｐ（ｘｔＹｔ）∝ｐ（ｙｔｘｔ）∫ｐ（ｘｔｘｔ－１）ｐ（ｘｔ－１ Ｙｔ－１）ｄｘｔ－１
（８）

其中，ｐ（ｘｔｘｔ－１）表示连续两帧的状态转移模型，ｐ
（ｙｔｘｔ）表示观测似然模型．第 ｔ帧目标的最佳状态值
可以通过最大后验概率估计得到，即：

)

ｘｔ＝ａｒｇｍａｘ
ｘ
ｌ
ｔ

ｐ（ｘｌｔＹｔ），ｌ＝１，２，…，Ｎ （９）

ｘｌｔ代表第ｔ帧的状态变量ｘｔ的第ｌ个采样．
３１ 状态转移模型

本文选取目标的运动仿射变换参数作为状态变量

ｘｔ＝｛ｘｔ，ｙｔ，θｔ，ｓｔ，αｔ，φｔ｝，其中，ｘｔ，ｙｔ分别表示目标在第
ｔ帧 ｘ，ｙ方向上的平移；θｔ表示目标在第 ｔ帧的旋转角
度；ｓｔ表示目标在第 ｔ帧变化的尺度；αｔ表示目标在第 ｔ
帧变换的纵横比；φｔ表示目标在第 ｔ帧的倾斜方向．

为不失一般性，我们假设状态转移模型服从高斯

分布，即：

ｐ（ｘｔｘｔ－１）＝Ｎ（ｘｔ；ｘｔ－１，Ψ） （１０）
式中，Ψ 是一个对角矩阵，对角元素是运动仿射参数的

方差σ
２
ｘ，σ

２
ｙ，σ

２
θ
，σ
２
ｓ，σ

２
α
，σ
２
φ
．

３２ 观测似然模型

我们利用目标的重建误差来构建观测似然模型，即：

ｐ（ｙｔｘｔ）＝ ∏
ｊ＝１，２，…，ｄ

ＮＮ（ｅｔｊ，μ，σ
２） （１１）

式中，ＮＮ（·）表示高斯分布，μ，σ
２分别表示高斯分布的

均值 和 方 差，ｄ表 示 目 标 模 板 的 像 素 数，ｅｔｊ＝
ｙ′ｔｊ－Φｔｊ珔γ

 ｔ
ｊ２表示第 ｔ帧目标模板第ｊ个像素的重建误

差．

４ 算法的实现

跟踪算法的流程图如图１所示．下面分别对初始目
标模板库的建立和目标模板库的更新两部分进行详细

的说明．
４１ 初始目标模板库的建立

在目标跟踪算法实现的过程中，先取前 ｎ帧的跟
踪结果作为目标模板库中的初始模板，ｎ即为目标模板
库中模板的个数．为了保证目标模板空间的完备性，ｎ
的取值不应太小．
４２ 目标模板库的更新

本文采用半数更新的方法对目标模板库进行更

新．在 ４．１节中我们取前 ｎ帧的跟踪结果作为目标模
板库中的初始模板，从第 ｎ＋１帧开始，将利用本文算
法得到的跟踪结果依次保存下来．在此过程中，如果某
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一帧得到的跟踪结果图像块存在 ５０％以上异常像素
点，则舍弃．当积累到 ｎ／２个跟踪结果即模板库数量的
一半时，用新得到的 ｎ／２个跟踪结果替换掉原模板库
中前 ｎ／２帧得到的目标模板，这样就完成了一次模板
库的半数更新．

５ 实验结果及分析

本文选取多组不同环境下拍摄的公共测试视频进

行实验，鉴于篇幅限制，本节只列举其中４组实验测试
视频的跟踪结果和误差曲线，实验测试视频的目标特

征描述详见表１．
本文算法的实现基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统，采用

ＭＡＴＬＡＢ作为软件平台，计算机配置为 Ｉｎｔｅｌｉ７－３７７０
ＣＰＵ３４ＧＨｚ，３２ＧＢ内存．为了评估本算法的性能，我们
选用６种目前最具有代表性的典型跟踪算法进行了实
验结果的对比，分别为：Ｌ１Ｔｒａｃｋｅｒ［１０］，ＩＶＴＴｒａｃｋｅｒ［１３］，ＰＮ

Ｔｒａｃｋｅｒ［１４］，ＶＴＤＴｒａｃｋｅｒ［１５］，ＭＩＬＴｒａｃｋｅｒ［１６］和 ＦｒａｇＴｒａｃｋ
ｅｒ［１７］．

表１ 实验测试视频的目标特征描述

视频名称 帧数 目标特征描述

Ｌｅｍｍｉｎｇ １３３６ 平面外旋转、尺度变化、遮挡、背景干扰

Ｃａｒ１１ ３９３ 光照变化、尺度变化、背景干扰

Ｆａｃｅｏｃｃ２ ８１９ 部分遮挡、平面内旋转，平面外旋转

Ｓｉｎｇｅｒ１ ３５１ 光照变化，尺度快速变化

针对４组实验测试视频，本文提出算法与６种典型算法
的跟踪结果对比如图２～图５所示，其中红色跟踪框为
本文提出算法的跟踪结果，其余６种典型算法的跟踪结
果分别用下列颜色的跟踪框进行表征：Ｌ１Ｔｒａｃｋｅｒ对应
绿色，ＩＶＴＴｒａｃｋｅｒ对应深蓝色，ＰＮＴｒａｃｋｅｒ对应黑色，ＶＴＤ
Ｔｒａｃｋｅｒ对应黄色，ＭＩＬＴｒａｃｋｅｒ对应粉色，ＦｒａｇＴｒａｃｋｅｒ对
应浅蓝色．
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不同算法的中心跟踪误差曲线结果对比如图６～９
所示
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从实验结果可以看出，与其他几种典型算法相比，

本文提出的基于ＭＬ和 Ｌ２范数的视频目标跟踪算法在
目标发生遮挡、旋转、光线变化、尺度变化等异常变化

时，表现出较好的准确性和鲁棒性．
为了检验将Ｌ１范数最小化转化为 Ｌ２范数最小化

对跟踪算法处理速度的影响，统计了本文算法和６种典
型算法平均处理速度的实验统计数据，详见表２．

表２ 不同跟踪算法平均处理速度的对比

视频
平均处理速度（帧／秒）

ＩＶＴ ＰＮ ＶＴＤ ＭＩＬ Ｆｒａｇ Ｌ１ Ｏｕｒｓ

Ｌｅｍｍｉｎｇ ３１．０１１８．２６ ４．２５ ３１．１４ ４．１０ ０．５２ ３０．５７

Ｃａｒ１１ ３２．２２１９．１４ ４．９８ ３２．６７ ４．７６ ０．５７ ３１．１３

Ｆａｃｅｏｃｃ２ ２８．５４１４．６７ ３．１５ ２９．６５ ３．６２ ０．３７ ２６．９８

Ｓｉｎｇｅｒ１ ２９．７１１５．２９ ３．４１ ２９．９４ ３．９５ ０．４６ ２７．４２

从表２可以看出，引入 Ｌ２范数最小化求解稀疏解
比采用Ｌ１范数最小化的速度提高了很多倍，在一定程
度上改进了视频目标跟踪算法的处理速度．

６ 结论

本文通过对传统的稀疏编码模型中的准确性限制

项和稀疏性限制项进行分析和改进，提出了基于稀疏

限制的ＭＬ模型，对样本中的异常像素进行筛选，减少

异常像素对跟踪算法的影响．利用 Ｌ２范数最小化对经
过异常像素筛选的样本进行稀疏编码求解．将目标的
重建误差代入到贝叶斯最大后验概率估计的框架中，

实现对目标的跟踪．实验结果表明，本算法在目标发生
遮挡，旋转，尺度变化，光照变化等各种异常变化时，具

有较强的鲁棒性，并且在一定程度上提高了跟踪的处

理速度．
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