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基于稀疏度约束与动态组结构
稀疏编码的鲁棒视觉跟踪
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摇 摇 摘摇 要:摇 目标编码系数的稀疏性使得 L1 跟踪成为解决遮挡目标跟踪的有效方法之一,但是现有稀疏编码算法

没有利用 L1 跟踪中编码系数的特殊稀疏结构. 本文基于目标模板系数稀疏度约束要求和小模板系数的空间连续性

结构,利用块坐标优化原理提出一种两阶段稀疏编码算法用于视觉跟踪. 在第一阶段,该算法利用正交匹配追踪求解

具有约束稀疏度的目标模板系数,在第二阶段,该算法利用动态组稀疏编码求解具有空间连续性的小模板系数. 在粒

子滤波框架下,利用提出的稀疏编码算法实现了鲁棒的视觉跟踪. 实验结果表明本文提出的跟踪方法比现有跟踪方

法具有更强的鲁棒性和较高的跟踪精度.
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Sparsity鄄Constrained and Dynamic Group Structured
Sparse Coding for Robust Visual Tracking
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Abstract:摇 L1 tracker is one of the most effective methods in dealing with the occlusions for sparseness of coding
coefficients of objects. However, the existing sparse coding algorithms do not use special sparse structure of coding
coefficients in L1 tracker. In this paper,we propose a two鄄stage sparse coding algorithm for visual tracking based on
constrained sparsity of target template coefficients and spatial continuity structure of trivial template coefficients with block
coordinate optimization theory. At the first stage, the algorithm solves sparsity鄄constrained coding coefficients on target
template set using orthogonal matching pursuit. At the second stage, the algorithm finds sparse coding coefficients with
spatial continuity on trivial template set via dynamic group sparse coding. Robust visual tracking is achieved using the
proposed sparse coding algorithm in particle filter framework. The experimental results demonstrate that the proposed
tracking method has better robustness and higher precision than the state鄄of鄄the鄄art trackers.
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1摇 引言

摇 摇 视觉跟踪是计算机视觉中的基本问题之一,其目

的是利用图像序列估计目标的状态参数. 视觉跟踪在

运动分析、视频监控、车辆导航和人机交互等方面具有

重要的应用价值. 尽管视觉跟踪领域中的研究者已经

提出了一些跟踪方法[1 ~ 3],但是鲁棒快速的视觉跟踪方

法还没有解决. 视觉跟踪面临着目标遮挡、目标变化、
复杂背景和快速性要求等难题,它仍然是计算机视觉

领域研究的热点之一.
近年来,以 D. Donoho 等人[4] 提出的压缩感知理论

为基础,发展起来的稀疏编码理论在计算机视觉中得

到了广泛应用. 受到稀疏编码在人脸识别[5] 中应用的

启发,2009 年 Mei 和 Ling[6] 首次将稀疏编码应用到视
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觉跟踪中,提出了 L1 跟踪. L1 跟踪较好地解决了目标

遮挡问题,因而受到了广泛关注. 为了利用目标模板的

时间聚类以及鉴别性特征的空间聚类性,Liu 等人[7] 将

动态组稀疏编码引入到视觉跟踪中,提高了 L1 跟踪的

速度和鲁棒性. Mei 等人[8]提出一种最小化误差界采样

策略,减少了 L1 最小化的求解次数,从而提高 L1 跟踪

的速度. Bao 等人[9] 提出在 L1 最小化模型上增加小模

板系数的 L2 范数正则化项,并设计了其快速求解算

法,进一步提升了 L1 跟踪的鲁棒性与速度. 根据粒子

在同一模板集上稀疏编码系数的相似性, Zhang 等

人[10]提出利用多任务稀疏学习联合求解粒子的稀疏编

码系数,提高了 L1 跟踪的速度和鲁棒性. Jia 等人[11] 提

出一种结构化的局部稀疏编码模型,该模型的编码系

数包含了目标的局部与空间信息,进一步提高了 L1 跟

踪的精度. 姜明新等人[12] 提出了一种基于最大似然估

计和 L2 范数的视觉跟踪方法,该方法将视觉跟踪等价

为 L2 范数正则化加权最小二乘问题. 与 L1 跟踪相比

该方法具有较强的鲁棒性和较高的速度. 原始 L1 跟踪

及其改进方法[6 ~ 10] 利用灰度模板构建模板字典,并用

跟踪结果替换模板实现字典更新. 与这些方法不同,文
献[13]用正交完备基设计模板字典并利用增量主分量

分析更新模板字典,提升了目标跟踪的鲁棒性和速度.
综上所述,稀疏编码算法对视觉跟踪的性能至关

重要. 尽管一些学者已经提出一些稀疏编码算法用于

视觉跟踪,但是 L1 跟踪对离群模板(目标模板中的离

群数据)较敏感,一旦目标模板中引入离群数据会导致

跟踪失败,这一问题并没有解决. 另一方面,L1 跟踪中

的小模板系数具有空间连续性稀疏结构,但是现有 L1
跟踪方法并未利用这一特殊的稀疏结构. 基于这两个

方面,本文利用块坐标优化原理提出一种称为“稀疏度

约束与动态组结构稀疏编码冶的两阶段稀疏编码算法

用于视觉跟踪. 在粒子滤波框架下,利用提出的稀疏编

码算法实现了目标跟踪方法. 实验结果表明:本文提出

的稀疏编码算法对视觉跟踪问题实现了鲁棒性与跟踪

精度提高的预期效果.

2摇 L1 跟踪方法

摇 摇 L1 跟踪[6] 利用稀疏编码求解粒子的观测似然,以
粒子滤波为框架跟踪目标.
2郾 1摇 粒子滤波

粒子滤波包括预测和更新两个过程. 假设 y1:t-1 =
{y1,y2,…,y t-1}为 1 到 t-1 时刻的图像观测,则预测过

程为:

p(x t | y1:t -1) = 乙p(x t | x t -1)p(x t -1 | y1:t -1)dx t -1 (1)

其中,x t 表示 t 时刻的目标状态,p(xk | xk-1 )是运动模

型. 在 t 时刻,观测 y t 可用,执行如下更新过程:

p(x t | y1:t)=
p(y t | x t)p(x t | y1:t-1)

p(y t | y1:t-1)
(2)

其中,p(y t | x t)为观测似然模型. 式(2)中后验概率 p(x t

| y1:t)用粒子集{(x i
t,w

i
t)}

N
i=1近似,其中,N 是粒子数,x i

t

和 w i
t 分别是 t 时刻第 i 个粒子的状态和权值. 通过重要

性分布 q(x t | x t-1,y1:t)采样粒子,利用式(3)更新粒子

权值:

w i
t =w

i
t-1

p(y t | x
i
t)p(x

i
t | x

i
t-1)

q(x t | x1:t-1,y1:t)
(3)

一般取 q(x t | x t-1,y1:t)= p(x t | x1:t-1),这样权值更新可表

示为:w i
t =w

i
t-1(y t | x

i
t) .

2郾 2摇 稀疏编码

稀疏编码在 L1 跟踪中的作用是求解粒子 x t 的观

测似然 p(y t | x t) . 假设 t 时刻的目标模板为 T t = [ t1t ,t
2
t ,

…,tnt ]沂Rd伊n,粒子状态集为 Xt = {x1
t ,x

2
t ,…,xN

t },与 Xt

对应的粒子的图像观测为 Y t = { y1
t ,y

2
t ,…,yN

t },则任一

图像观测 y i
t 表示如下:

y i
t =T ta

i
T+Ie

i
I =[T t,I]

a i
T

e
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úi

I

=Dtc
i
t (4)

其中 a i
T =[a i,1

T ,a i,2
T ,…,a i,n

T ] T沂Rn 是图像观测 y i
t 在目标

模板 T t 上的编码系数;I沂Rd伊d是一个单位阵,称为小模

板;e i
I =[ei,1I ,ei,2I ,…,ei,dI ] T沂Rd 是图像观测 y i

t 在单位阵

I 上的编码系数,称为小模板系数;c i
t = a i

T,e[ ]iI
T 是图像

观测 y i
t 在模板字典 Dt = [T t,I]沂Rd伊(n+d) 上的编码系

数. 图像观测 y i
t 的编码系数 c i

t 用式(5)求解.

min
c i
t

1
2 y i

t-Dtc
i
t

2
2+姿 c i

t 1 (5)

其中 · 1 和 · 2 分别表示 L1 范数和 L2 范数,姿 是

正则化参数. L1 跟踪用式(5)求解候选目标 x i
t 的编码

系数 c i
t,用式(6)计算 x i

t 的观测似然.

p(y t | x
i
t)=

1
祝 exp{-琢 y i

t-T ta
i
T

2
2} (6)

其中 琢 是高斯核尺度参数,祝 是归一化常量. 在 t 时刻,
L1 跟踪用最大后验概率准则估计目标的状态 x̂ t,如式

(7)所示.
x̂ t = arg max

x i
t沂X t

p(y t | x
i
t),i=1,2,…,N (7)

2郾 3摇 L1 跟踪的鲁棒性分析

L1 跟踪的本质是子空间跟踪,子空间跟踪有传统

子空间跟踪[1] 和 L1 跟踪[6] 两类. 传统子空间跟踪以

y=Ta+n 为产生式模型,其中 n 是高斯噪声,这与视觉

跟踪的情况不符,导致它对目标遮挡的鲁棒性较差. 在
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视觉跟踪中,由于目标遮挡使得观测噪声符合拉普拉

斯分布. 为此,文献[6]以 y = Ta+e 为产生式模型提出

了 L1 跟踪,其中 e 是拉普拉斯噪声. y =Ta+e 可以写成

y=Dc,其中 D= [T,I],c = [a;e] . L1 跟踪假设遮挡仅

占目标的小部分区域,所以好的候选目标其噪声向量 e
仅有少部分非零项,即 e 具有稀疏性,因此y=Dc具有稀

疏解. 据此,L1 跟踪用式(5)求解候选目标的稀疏编码

系数 c,以后选目标在目标模板 T 上的重建误差 y-Ta
计算观测似然跟踪目标. 正是上述原因,使得 L1 跟踪

对目标遮挡具有鲁棒性.

3摇 稀疏度约束与动态组稀疏编码

摇 摇 由 2. 3 节的分析可知,L1 跟踪对目标遮挡具有鲁

棒性的原因是式(5)中对编码系数 c 的稀疏性约束. 但
是编码系数的稀疏性约束使得 L1 跟踪对目标模板 T
中的离群数据较敏感,当目标模板中引入离群数据时,
易于引起跟踪失败[7] . 我们研究发现,L1 跟踪对模板中

离群数据敏感是候选目标在 T 上的编码系数的稀疏度

过小造成的. 编码系数的稀疏度过小使得候选目标的

重建误差仅取决于 T 中少数几个模板,甚至是某一个

模板. L1 跟踪用候选目标在 T 上的重建误差计算观测

似然跟踪目标,所以当目标模板中引入背景样本时易

产生跟踪失败. 另一方面,由 2郾 3 节的分析可知,为了保

证对遮挡目标跟踪的鲁棒性,对小模板系数 e 进行 L1
范数正则化是必须的. 由于目标遮挡使得小模板系数

具有不可预知的空间连续性结构[14],即小模板系数具

有动态组稀疏结构,然而现有 L1 跟踪及其改进方法并

没有利用小模板系数这一性质. 基于这两个方面,本文

提出稀疏度约束与动态组稀疏编码算法求解目标模板

系数和小模板系数. 为了方便描述,略去式(5)中的上

下标符号并将其重写为式(8) .

min
a,e

1
2 y-Ta-e 2

2+姿1 a 1+姿2 e 1 (8)

其中 姿1 和 姿2 是正则化参数,其它符号与式(5)相同.
摇 摇 引理 1摇 给定最优解 eopt,则可用正交匹配追踪算

法求解最优解 aopt,且 aopt的稀疏度可控.
摇 摇 证明摇 假如 eopt已知,则优化问题式(8)可表示为

min
a

1
2

軇y-Ta 2
2+姿1 a 1,其中 軇y = y-e. 此问题等价于 L0

最小化问题:min
a

a 0,s. t 軇y-Ta 2
2 <着. 由文献[15]知,

其最优解 aopt可用算法 1 正交匹配追踪算法求解. 由于

正交匹配追踪算法可以指定编码系数的稀疏度,所以

aopt的稀疏度可控. 由算法 1 可知,在目标模板确定时,
可以通过设置算法 1 中参数 k 控制候选目标在目标模

板上的编码稀疏度.

算法 1 中 M赘 表示由支集索引 赘 中元素指示的编

码矩阵 M 中的列向量形成的矩阵,即假设 赘 = {1,2,
…,l},则 M赘 =[m1,m2,…,m l] . 算法 2 中 M赘 具有相

同的含义.
摇 摇 引理 2摇 给定 aopt,则可用动态组稀疏编码算法求

解 eopt,且 eopt具有动态组稀疏结构.
摇 摇 证明摇 假如 aopt已知,则优化问题式(8)可表示为

min
e

1
2 ŷ-Ie 2

2+姿2 e 1,其中 ŷ = y-Taopt . 此问题等价于

L0 最小化问题:min
e

e 0,s. t ŷ-Ie 2
2 <着. 考虑到 e 的动

态组稀疏结构,由文献[16]知,其最优解 eopt可用算法 2
动态组稀疏编码算法求解. 由算法 2 可知,动态组稀疏

编码算法用外循环动态设置稀疏度 k,用内循环求解稀

疏度为 k 的组稀疏编码,即用算法 2 求解得到的 eopt具

有动态组稀疏结构.

算法 1摇 正交匹配追踪算法

输入:观测向量 u沂Rm,编码矩阵 M = [m1,m2,…,mn]沂Rm伊n,稀疏

度 k
输出:编码系数 c沂Rn

摇 摇 步骤 1. 初始化余量r0 =u,支集索引 赘=堙
for i=1 to k do
摇 摇 步骤 2. 资=arg max j掖ri-1,m j业,j=1,…,n;
摇 摇 步骤 3. 赘=赘胰{资};
摇 摇 步骤 5. ci =arg minc 椰M赘c-u椰2;
摇 摇 步骤 6. ri =u-M赘ci;
end for
摇 摇 步骤 7. c= ck .

算法 2摇 动态组稀疏编码算法

输入:观测向量 u沂Rm,编码矩阵 M = [m1,m2,…,mn]沂Rm伊n,稀疏

度范围[k1,k2]
输出:编码系数 c沂Rn

摇 摇 步骤 1. 初始化余量r0 =u,支集索引 赘=堙,稀疏度 k = k1,i = 0,f0
=0;
repeat
摇 摇 步骤 2. i= i+1;
摇 摇 步骤 3. j=0;
repeat
摇 摇 步骤 4. j= j+1;
摇 摇 步骤 5. v=MT rj;
摇 摇 步骤 6. 赘v =DGS(v,k);
摇 摇 步骤 7. 赘=赘胰赘v;
摇 摇 步骤 8. b=arg minx M赘x-u 2;
摇 摇 步骤 9. 赘b =DGS(b,k);
摇 摇 步骤 10. 赘=赘赘b ;

摇 摇 步骤 11. c j =arg minc M赘c-u 2;
摇 摇 步骤 12. rj =u-M赘c j;
until rj 2叟 rj-1 2

摇 摇 步骤 13. ci = c j
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摇 摇 步骤 14. k= k+驻k;
摇 摇 步骤 15. f i =0. 5 Mci-u 2 + ci 1;
until abs( f i-f i-1)臆0. 001
摇 摇 步骤 16. x=xi

算法 3摇 DGS 算法

输入:信号 x沂Rn,稀疏度 k
输出:x 的支集 supp{x,k}
摇 摇 步骤 1. 邻域权重 w=[0. 5,0. 5,0. 5,0. 5],其中 0. 5 = [0. 5,0. 5,

…,0. 5] T

摇 摇 步骤 2. 计算 x 中每一元素的 4 邻域索引得到Nx沂Rn伊4

for i=1 to n do

摇 摇 步骤 3. 计算 z( i)= x2( i)+ 移
4

t = 1
w2( i,t)N2

x( i,t);

end for
摇 摇 步骤 4. 令 supp{x,k}为 z( i)中前 k 个最大值对应的索引值.

摇 摇 由引理 1 和引理 2,并结合块坐标优化原理[17] 可

知,式(8)可分两个步骤求解:首先固定小模板系数 e,
求解目标模板系数 a;然后固定小模板系数 a,求解目标

模板系数 e. 这样循环迭代这两个步骤直至算法收敛.
假设 OMP (·,·) 表示算法 1 正交匹配追踪算法,
AdaDGS(·,·)表示算法 2 动态组稀疏编码算法,则本

文提出的稀疏度约束与动态组稀疏编码算法如算法

4 所示.

算法 4摇 稀疏度约束与动态组稀疏编码算法

输入:候选目标 y,目标模板 T,稀疏度 k,稀疏度范围[k1,k2]
输出:aopt和 eopt
摇 摇 步骤 1. 初始化 e0 =0,i=0,f0 =0,maxLN=20;
repeat:
摇 摇 步骤 2. i= i+1;
摇 摇 步骤 3. 軇y= y-ei-1;
摇 摇 步骤 4. ai =OMP(T,軇y,k);
摇 摇 步骤 5. ŷ= y-Tai;
摇 摇 步骤 6. ei =AdaDGS(I,ŷ,k1,k2);
摇 摇 步骤 7. f i =0. 5 y-Tai-ei 2

2 + ai 1 + ei 1

until abs( f i-f i-1)臆0. 001 或者 i叟maxLN
摇 摇 步骤 7. 令 aopt =ai 和 eopt = ei .

摇 摇 由于一次跟踪要用算法 4 求解多个粒子的编码系

数,所以算法 4 的收敛条件直接影响到目标跟踪的精

度和实时性. 本文用连续两次迭代目标函数的差值和

最大循环次数作为其收敛条件. 实验发现循环迭代 5
次左右算法 4 即可收敛. 第 5 节实验结果表明,算法 4
的收敛条件能够保证较高的跟踪精度和实时性.

4摇 目标跟踪方法

摇 摇 本文利用粒子滤波跟踪目标,主要包括运动模型

和观测似然模型两个组件,其中运动模型如下:

p(x t | x t-1)= N(x t;x t-1,追) (9)
其中 xt =(xt,yt,wt,ht,兹t)是目标状态,xt、yt、wt、ht 和 兹t

分别是 t 时刻目标区域中心的 x 坐标、y 坐标、目标的宽

度、高度和倾斜角,追是对角矩阵,其对角上的元素是状

态分量的方差.对于任一粒子 xi
t,本文首先用算法 4 求解

式(10)得到其图像观测 yi
t 的编码系数 ei

t 和 ai
t,

min
a i

t,e i
t

1
2 y i

t-T ta
i
t-e

i
t

2
2+姿1 a i

t 1+姿2 e i
t 1 (10)

然后用式(11)计算其观测似然.

p(y i
t | x

i
t)=

1
祝 exp -琢 1

2 y i
t-T ta

i
t-e

i
t

2
2+姿2 e i

t
æ
è
ç

ö
ø
÷

æ
è
ç

ö
ø
÷

1

(11)
其中 琢 是高斯核尺度参数,祝 是归一化常量.

利用粒子滤波将运动模型和观测似然相结合,建
立基于稀疏度约束与动态组结构稀疏编码的跟踪方

法,如方法 1 所示.

方法 1摇 基于稀疏度约束与动态组结构稀疏编码的跟踪方法

输入:目标初始状态 x0 和目标序列图像

输出:t 时刻目标状态 x̂t

摇 摇 步骤 1. 初始化:初始化目标模板 T0;
摇 摇 步骤 2. 采样粒子:用运动模型式(9)采样粒子 xi

t,并得到其图像

观测 yit,i=1,2,…,N;
摇 摇 步骤 3. 计算观测似然:用算法 4 求解粒子 yit 的编码系数 ai

t 和

eit,并用式(11)计算粒子 xi
t 观测似然,i=1,2,…,N;

摇 摇 步骤 4. 估计目标状态:用最大后验概率准则估计目标状态 x̂t,
即:x̂t = arg maxxit p( x

i
t | y1:t ) = arg maxxit p( y

i
t | xi

t ) p( xi
t |

xi
t-1),i=1,2,…,N;

摇 摇 步骤 5. 更新模板:用文献[6]中的算法 1 更新目标模板 Tt;
摇 摇 步骤 6. 如果已到最后一帧,则结束跟踪,否则转至步骤 2.

摇 摇 方法 1 采用与 IVT 跟踪[1] 相同的方法初始化目标

模板 T0,即前 n 帧利用候选目标与当前模板均值向量

的差计算观测似然跟踪目标,利用前 n 帧的跟踪结果

初始化目标模板 T0 . 在目标跟踪过程中,用文献[6]中
的算法 1 更新目标模板 T t .

5摇 实验结果与分析

5郾 1摇 实验说明
以 Matlab R2010a 为开发工具,在 Inter(R) Forth鄄

Core 2郾 50GHz CPU,4G 内存的台式机上,实现了本文提

出的跟踪方法. 用 4 个具有挑战性的图像序列[18] 对提

出的跟踪方法进行了实验验证,并与 IVT 跟踪[1]、
L1APG 跟踪[9]、MTT 跟踪[10] 和 LSS 跟踪[13] 进行了比

较. 实验中,目标的真实状态和其它 4 个跟踪方法在这

4 个测试序列上的跟踪结果由标准测试数据库得

到[18] . 本文跟踪方法的粒子数为 600,正则化参数 姿1 和
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姿2 的值均取 1,稀疏度 k 为 8,模板数是 16,faceocc2、
david、football 和 jumping 序列的模板大小分别是 22 伊

26、16伊22、20 伊20 和 16 伊22,每隔 5 帧进行一次模板

更新.

5郾 2摇 实验结果

图 1(a)给出了 5 个跟踪方法对遮挡目标的跟踪结

果. 由图 1(a)可以看出:对于 faceocc2 序列,本文跟踪

方法和 LSS 跟踪的跟踪结果较好,尤其是目标同时存

在遮挡和 in鄄plane 旋转时,本文跟踪方法的结果最优.
图 1(b)给出了 5 个跟踪方法对光照变化目标的跟踪结

果. 由图 1( b)可以看出:对于存在光照变化、out鄄plane
旋转和尺度变化等诸多挑战的 david 序列,本文跟踪方

法和 IVT 跟踪的结果优于其它 3 种跟踪方法. 图 2( c)
给出了 5 个跟踪方法对复杂背景下目标的跟踪结果.
football 序列的背景复杂,同时也存在 out鄄plane 旋转、遮
挡和 in鄄plane 旋转等挑战,由图 1( c)可以看出:对于

football 序列,本文跟踪方法的结果最优. 图 1( d)给出

了 5 个跟踪方法对快速运动目标的跟踪结果. 由图 1
(d)可以看出:对于目标的快速运动而导致目标模糊的

jumping 序列,本文跟踪方法和 LSS 跟踪的结果最优.
本文利用跟踪精度定量评价跟踪方法的性能[18] .

假设目标的真实矩形区域和跟踪结果矩形区域分别是

ra 和 r t,则中心位置误差定义为:ra 和 r t 中心位置之间

的欧式距离(单位为像素) . 跟踪精度定义为中心位置
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误差小于给定位置误差阈值的图像帧数与序列图像总

帧数的比值. 给定一系列位置误差阈值即可得到跟踪

精度曲线. 图 2 给出了 5 种跟踪方法对 4 组图像序列的

跟踪精度曲线,其中,中心位置误差阈值为 0 ~ 50 像素.
由图 2 可以看出:本文提出的跟踪方法优于其它 4 个跟

踪方法.
5郾 3摇 鲁棒性分析

由上述实验可知:与 L1 跟踪及其改进方法相比,
本文方法具有较强的鲁棒性与较高的跟踪精度. 其原

因在于本文跟踪方法与 L1 跟踪及其改进方法使用的

稀疏编码算法不同. 一方面,本文提出的稀疏编码算法

求得的模板系数的稀疏度可控,这样能够保证模板编

码系数的稀疏度不过于稀疏,这样目标跟踪不依赖于

少数几个模板,而是较多模板共同作用的结果,即使模

板中存在离群数据仍能稳定跟踪目标,这提高了跟踪

方法对模板中离群数据的鲁棒性. 另一方面,本文提出

的稀疏编码算法不但使用了小模板系数的稀疏性,而
且也使用了小模板系数的空间连续性结构,这样不但

保证了跟踪方法对遮挡的鲁棒性,又进一步提高了跟

踪精度.
5郾 4摇 复杂性分析

假设 U沂Rd伊n是 IVT 跟踪和 LSS 跟踪使用的特征

基,T沂Rd伊n是 L1APG 跟踪、MTT 跟踪和本文方法使用

的目标模板,k 是 LSS 回归算法[13]、APG 算法[9] 和本文

算法 1 的迭代次数,N 是这 5 个跟踪方法使用的粒子

数. 由文献[1,9,10,13]可知:IVT 跟踪、L1APG 跟踪、
MTT 跟踪和 LSS 跟踪的时间复杂度如表 1 所示. 与其

它 4 个跟踪方法一样,本文跟踪方法的时间复杂度取

决于粒子数与计算单个粒子观测似然的时间复杂度.
单个粒子观测似然的时间复杂度由本文算法 4 的时间

复杂度确定. 本文算法 4 的最耗时部分是其第 3 步,其
时间复杂度是 O(kdn),所以本文跟踪方法的时间复杂

度是 O(Nkdn) . 由上述分析可知:这 5 个跟踪方法的时

间复杂度级别相同,都是变量多项式的复杂度. 表 1 中

的第 3 列给出了在相同软硬件环境下,d = 32伊32,n = 16
和 N=600 时,进行一次跟踪的计算时间. 由表 1 可以看

出:本文跟踪方法的速度比 IVT 跟踪和 LSS 跟踪慢,但
是比 L1APG 跟踪和 MTT 跟踪的速度快.

表 1摇 计算复杂度与计算时间

跟踪方法 计算复杂度 计算时间(s)

IVT 跟踪[1] O (Ndn) 0. 128
L1APG 跟踪[9] O (Nkdn) 2. 274
MTT 跟踪[10] O (Nkdn) 1. 304
LSS 跟踪[13] O(Nkdn) 0. 268
本文跟踪 O(Nkdn) 0. 547

6摇 结论

摇 摇 本文利用块坐标优化原理提出一种稀疏度约束与

动态组稀疏编码算法. 提出的算法包括两个阶段,第一

阶段利用正交匹配追踪求解候选目标的稀疏度约束模

板编码系数,这保证了 L1 跟踪对模板中离群数据的鲁

棒性;第二阶段利用动态组稀疏编码求解候选目标的

小模板系数,这利用了小模板系数的动态组稀疏结构,
进一步提升了 L1 跟踪的精度. 以粒子滤波为框架,利
用提出的稀疏编码算法实现了鲁棒的跟踪方法. 在多

个图像序列上的实验结果表明:提出的跟踪方法在鲁

棒性和跟踪精度方面优于现有跟踪方法.
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