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摘 要： 传统子空间跟踪易受到模型漂移的影响而导致跟踪失败．针对此问题，本文提出一种基于主分量寻踪
的鲁棒视觉跟踪方法．该方法以多个模板张成的子空间作为目标表观模型，利用主分量寻踪求解候选目标的误差分
量，在粒子滤波框架下利用候选目标的误差分量估计最优状态参数．为了适应目标表观变化并克服模型漂移，本文提
出一种模板更新方法．当跟踪结果与目标模板相似时，该方法利用跟踪结果更新目标模板，否则利用跟踪结果的低秩
分量更新目标模板．在多个具有挑战性的图像序列上的实验结果表明：与现有跟踪方法相比，文中的跟踪方法具有较
优的跟踪性能．
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１ 引言

视觉跟踪是计算机视觉领域中的基础研究问题，其

目标是利用图像序列估计目标的状态，它在智能监控、

人机交互、机器人导航和视觉制导等领域有重要的应用

价值．视觉跟踪的主要难题是复杂背景，以及目标遮挡、
光照变化和视角变化等因素引起的目标表观变化．针对
这些难题，尽管已经提出了一些跟踪方法［１～３］，但是这

些问题并没有解决，视觉跟踪仍然是计算机视觉领域中

研究的热点．
受到主分量分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）

在人脸识别中应用的启发，１９９８年 Ｂｌａｃｋ和 Ｊｅｐｓｏｎ［４］提

出了基于ＰＣＡ的子空间跟踪．该方法基于子空间常量
假设，以候选目标的重建误差为目标函数，利用梯度下

降法跟踪目标．以子空间常量为假设，使其不能适应目
标表观变化．为此，Ｌｉｍ等人［１］提出一种增量子空间学
习跟踪（ＩＶＴ跟踪），该方法利用增量子空间学习更新特
征基，适应了目标表观变化．为了克服 ＩＶＴ跟踪易于丢
失图像结构和邻域信息，从而降低跟踪精度的不足，文

献［５］提出一种增量张量子空间跟踪方法．增量子空间
跟踪［１，５］以观测噪声符合高斯分布为假设，导致其对目

标遮挡的鲁棒性较差，利用跟踪结果和增量子空间学习

更新特征基使得它们易于发生模型漂移．受到稀疏表示
在人脸识别中应用的启示，２００９年Ｍｅｉ和Ｌｉｎｇ提出了基
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于稀疏表示的子空间跟踪［６］，即“Ｌ１跟踪”．Ｌ１跟踪以观
测噪声符合拉普拉斯分布为假设，利用 Ｌ１正则化最小
二乘模型求解候选目标的稀疏表示系数，提高了子空

间跟踪对目标遮挡的鲁棒性．但是 Ｌ１跟踪存在两个问
题，第一是 Ｌ１跟踪要求解多个 Ｌ１最小化问题，导致其
速度较慢．针对该问题，一些研究者已经提出了一些方
法［７，８］．第二是表示系数的稀疏性使得 Ｌ１跟踪对模板
中的离群数据（ｏｕｔｌｉｅｒｓ）更加敏感，一旦模板中引入离群
数据会导致跟踪失败．为此，文献［７］提出利用小模板
系数检测遮挡并根据检测结果更新目标模板，但是由

于小模板也能表示跟踪目标［８］，这时会导致检测失败．
在Ｌ１跟踪的启发下，根据粒子在同一模板集上表示系
数的低秩与稀疏结构，文献［９］提出一种基于稀疏与低
秩学习的视觉跟踪方法，该方法虽然提高了子空间跟

踪的跟踪精度，但是模型漂移问题仍然存在．
总之，传统子空间跟踪［１，５］对目标遮挡的鲁棒性较

差，并且易发生模型漂移．虽然基于稀疏表示的子空间
跟踪［６～９］提高了遮挡目标跟踪的鲁棒性，但是它对模板

中的离群数据较敏感，更易发生模型漂移．针对子空间
跟踪易受到模型漂移的影响而导致跟踪失败的不足，

本文提出一种基于主分量寻踪的子空间跟踪方法．在
表观模型方面，该方法利用多个模板张成的子空间和

主分量寻踪（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＰｕｒｓｕｉｔ，ＰＣＰ）求解候选
目标的误差分量，在粒子滤波框架下，以候选目标的误

差分量作为观测似然估计目标状态．与现有模型的不
同在于：一方面，该模型利用了子空间产生式模型中观

测噪声由高斯噪声和拉普拉斯噪声两部分组成这一先

验知识；另一方面，利用 ＰＣＰ求解候选目标的误差分
量，对模板中的离群数据具有鲁棒性，即使目标模板中

存在离群数据也能稳定跟踪目标．在模板更新方面，本
文方法根据当前跟踪结果与目标模板的相似性，在线

选择跟踪结果或其低秩分量更新目标模板，适应了目

标表观变化并降低了模型漂移的发生．

２ 主分量寻踪

为了克服了经典 ＰＣＡ易受离群数据干扰的不足，
文献［１０］提出鲁棒主分量分析（ＲｏｂｕｓｔＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏ
ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＲＰＣＡ）．考虑到噪声对观测矩阵的影响，在
ＲＰＣＡ的基础上，Ｚｈｏｕ等人提出ＰＣＰ［１１］．ＰＣＰ已在序列图
像背景估计［１１］和序列人脸图像配准［１２］等计算机视觉

问题中得到较好应用．ＰＣＰ的目的是求解已知观测矩阵
Ｍ∈Ｒｍ×ｎ的低秩矩阵Ｌ与稀疏矩阵Ｓ，其产生式模型
如下所示：

Ｍ＝Ｌ＋Ｓ＋Ｚ （１）
其中，Ｚ是噪声项．为了求解式（１）中的低秩矩阵 Ｌ与
稀疏矩阵Ｓ，文献［１１］证明了利用凸优化可以稳定求解
式（１）中的低秩矩阵 Ｌ与稀疏矩阵Ｓ．

３ 候选目标的分解与相似性度量

３１ 候选目标的分解

根据不同光照和视角下的目标表观近似处于一个

低维子空间［１，５，６］这一假设，由文献［１１］可知，利用目标
模板和ＰＣＰ可以将一个候选目标分解为低秩和误差分
量两部分，如图１所示．

假设目标模板 Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ］∈Ｒｍ×ｎ，其中ｔｉ∈
Ｒｍ是目标模板图像按列存储形成的向量．任一跟踪结
果或候选目标图像归一化到与目标模板同样大小，并

按列存储形成列向量 ｙ∈Ｒｍ．由文献［１１～１３］可知，若
定义矩阵 Ｄ＝［ｙ，Ｔ］，则矩阵 Ｄ可按式（２）分解为三
项：

Ｄ＝Ａ＋Ｅ＋Ｎ （２）
其中，Ａ＝［ａｙ，ａ１，…，ａｎ］是低秩项，ａｉ和ａｙ分别是目标
模板ｔｉ和跟踪结果ｙ的低秩分量．Ｅ＝［ｅｙ，ｅ１，…，ｅｎ］是
独立同分布的拉普拉斯误差项，ｅｉ和ｅｙ分别是目标模
板ｔｉ和跟踪结果ｙ的误差分量．Ｎ＝［ｎｙ，ｎ１，…，ｎｎ］是
独立同分布的高斯噪声噪声项，ｎｉ和ｎｙ分别是目标模板

ｔｉ和ｎｙ的噪声分量．在视觉跟踪中，由于目标模板ｔｉ具有
较强的相关性，所以 Ａ具有低秩性．虽然较大的目标遮
挡会导致误差分量 ｅｙ的每一项均非零，但是由于目标
模板ｔｉ具有较强的相关性使得ｅｉ的非零项较少，所以误
差矩阵 Ｅ具有稀疏性，即矩阵 Ｅ的非零项较少．噪声
矩阵 Ｎ对应于观测噪声，不可否认观测噪声是覆盖所
有像元的，但是观测噪声的能量是有限的［１３］．根据上述
分析，由文献［１１］可知，在已知矩阵 Ｄ时，低秩矩阵 Ａ
和误差矩阵Ｅ可以通过如下模型求解．
ｍｉｎ
Ｅ，Ａ
ｒａｎｋ（Ａ） ｓ．ｔ． Ｄ－Ａ－

 

Ｅ Ｆ≤δ，

 

Ｅ ０≤ｋ

（３）
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其中，ｒａｎｋ

 

（·）表示矩阵的秩，· Ｆ是矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
范数，δ是一个大于 ０

 

的常数，· ０是矩阵的 ｌ０范数
（矩阵中非零项的个数），ｋ是一个常量，表示误差矩阵
Ｅ中非零像素的最大数目．优化问题式（３）易于写成如
下拉格朗日形式：

ｍｉｎ
Ａ，Ｅ
ｒａｎｋ（Ａ）＋λ

 

Ｅ ０ ｓ．ｔ． Ｄ－Ａ－

 

Ｅ Ｆ≤δ（４）

其中，λ＞０是一个加权参数，用于平衡矩阵 Ａ的秩和
矩阵Ｅ的稀疏性．文献［１１］已经证明可以利用最小化
矩阵核范数与 ｌ１范数的组合稳定精确求解式（４），其求
解模型如下：

ｍｉｎ
Ａ，Ｅ

 

Ａ ＋λ

 

Ｅ １ ｓ．ｔ． Ｄ－Ａ－

 

Ｅ Ｆ≤δ （５） 

其中，· 

 

和 · １分别是矩阵的核范数和 ｌ１范数，参

数λ取值为１／槡ｍ（ｍ是矩阵Ｄ的行数）．本文利用增
广拉格朗日乘子（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｅＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒ，ＡＬＭ）［１４］

算法求解式（５）的解．
３２ 相似性度量

由于好的候选目标与目标模板相似性强，坏的候

选目标与目标模板相似性弱，所以好的候选目标其误

差分量较小，坏的候选目标其误差分量较大．图２给出
一个例子，由图２可以看出：与目标模板相似性强的候
选目标其误差分量较小，与目标模板相似性较弱的候

选目标其误差分量较大，即利用候选目标的误差分量

可以度量候选目标与目标模板的相似性．

４ 模板更新

为了适应目标表观变化需要更新目标模板，为了

限制模型漂移的发生需要使用静态模板，因此本文把

目标模板分成静态模板 Ｔｓ＝［ｔ１，…，ｔｎ／２］和动态模板

Ｔｄ＝［ｔｎ／２＋１，…，ｔｎ］两部分．在目标跟踪过程中，静态模
板保持不变，动态模板进行更新．由于 ＰＣＰ能够精确求
解存在离群数据的低维子空间，所以自然地想方法是

利用跟踪结果的低秩分量更新动态模板实现模板更

新．但是跟踪结果与目标模板之间会存在配准误差，从
而导致跟踪结果的低秩分量丢失部分目标信息．考虑
到视觉跟踪中目标表观变化具有平滑性，当跟踪结果

与动态模板相似时，本文方法利用跟踪结果更新动态

模板，否则利用跟踪结果的低秩分量更新动态模板．假
设当前跟踪结果为 ｙ，定义向量的相似性函数 ｓｉｍ（·，·）
为两个向量夹角的余弦，则提出的模板更新方法如方

法１所示，其中 ｎ是目标模板的个数，显然使目标模板
包含所有可能的目标表观是 ｎ的最优选择，但是视觉
跟踪中目标表观的变化是不可预知的．本文采用文献
［６～８］中的方法，取一个经验值．

方法１ 模板更新

步骤１ 构建矩阵 Ｄ＝［ｙ，Ｔｄ］
步骤２ 利用式（５）求解跟踪结果 ｙ的低秩分量
步骤３ 计算相似性 ｓｉ＝ｓｉｍ（ｙ，ｔｉ），ｉ＝ｎ／２＋１，…，ｎ
步骤４ 更新模板权重αｉ＝αｉｓｉｍ（ｙ，ｔｉ），ｉ＝ｎ／２＋１，…，ｎ
步骤５ 计算 ｓｍｉｎ＝ｍｉｎ（ ｓｉ{ }｝ ｎ

ｉ＝ｎ／２＋１）

步骤６ 求解 ｉｒ＝ａｒｇｍｉｎｎ／２＋１≤ｉ≤ｎα
ｉ
ｔ

步骤７ 假如（ｓｍｉｎ＜τ）则 ｔｉｒ＝ｙ否则 ｔｉｒ＝ａ

步骤８ 令αｉｒ
＝ｍｅｄｉａｎ｛αｎ／２＋１，…，αｎ｝

步骤９ 权值归一化αｉ＝αｉ ∑
ｎ

ｉ＝ｎ／２＋１
αｉ

与现有模板更新方法［１，６～９］不同，一方面，本文方

法基于目标表观变化的平滑性，利用当前跟踪结果更

新动态模板，适应了目标表观变化，另一方面，本文方

法基于主分量寻踪的离群数据检测能力，利用当前跟

踪结果的低秩分量更新动态模板，滤除了目标遮挡或

者错误跟踪引起的离群数据，降低了模型漂移的发生．
图３给出了本文模板更新与 ＡＰＧＬ１跟踪［７］模板更新的
实验结果，其中第一行为跟踪结果，第二行为本文方法

的模板更新结果，第三行为 ＡＰＧＬ１跟踪的模板更新结
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果．由图３可以看出：ＡＰＧＬ１跟踪在模板更新时引入了
背景信息，而本文方法在适应目标变化的同时保证了

模板的正确性．

５ 基于粒子滤波的目标跟踪

５１ 粒子滤波

粒子滤波是序贯贝叶斯滤波方法，包括预测和更

新两个步骤．假设ｙ１∶ｔ－１＝｛ｙ１，…，ｙｔ－１｝为１到 ｔ－１时
刻的所有图像观测，则预测过程为：

ｐ（ｘｔ｜ｙ１∶ｔ－１）＝∫ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１）ｐ（ｘｔ－１｜ｙ１∶ｔ－１）ｄｘｔ－１
（６）

其中，ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１）是动态模型，ｘｔ表示ｔ时刻的目标状
态．在 ｔ时刻，当观测ｙｔ可用时，则执行如下更新过程：

ｐ（ｘｔ｜ｙ１∶ｔ）＝
ｐ（ｙｔ｜ｘｔ）ｐ（ｘｔ｜ｙ１∶ｔ－１）
ｐ（ｙｔ｜ｙ１∶ｔ－１）

（７）

其中，ｐ（ｙｔ｜ｘｔ）为观测似然模型．在得到所有图像观测
ｙ１∶ｔ＝｛ｙ１，…，ｙｔ｝时，利用最大后验概率准则估计目标
的最优状态 ｘ^ｔ，如下所示：
ｘ^ｔ＝ａｒｇ

ｘ
ｉ
ｔ

ｍａｘｐ（ｘｉｔ｜ｙ１∶ｔ）＝ａｒｇ
ｘ
ｉ
ｔ

ｍａｘｐ（ｙｉｔ｜ｘｉｔ）ｐ（ｘｉｔ｜ｘｉｔ－１），

ｉ＝１，２，…，Ｎ （８）
其中，ｘｉｔ－１和ｘｉｔ分别是第ｉ个粒子在ｔ－１和 ｔ时刻的状
态，ｙｉｔ是ｔ时刻第ｉ个粒子的图像观测，Ｎ是粒子数．
５２ 动态模型

动态模型也称为运动模型，是目标状态在连续两

帧图像之间的运动参数．本文利用仿射变换对目标的
运动建模．令ｘｔ＝（ａ１ｔ，ａ２ｔ，ａ３ｔ，ａ４ｔ，ｘ１ｔ，ｙ１ｔ），其中（ａ１ｔ，ａ２ｔ，
ａ３ｔ，ａ４ｔ）和（ｘ１ｔ，ｙ１ｔ）分别是 ｔ时刻目标的变形参数和位置
参数，则本文采用的动态模型如下：

ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１）＝Ｎ（ｘｔ；ｘｔ－１，Ψ） （９）
其中，Ψ 是对角矩阵，其对角上的元素表示相应状态的

方差．
５３ 观测似然模型

假设图像观测ｙｉｔ的误差分量和噪声分量分别是ｅｉｔ
和ｎｉｔ．由产生式模型式（２）可知，ｙｉｔ的观测似然由ｅｉｔ和ｎｉｔ
共同决定，但是由于噪声分量ｎｉｔ的能量有限，并且与误
差分量ｅｉｔ相比其值可以忽略不计［１１］，所以观测似然可
由ｅｉｔ计算．由于误差分量ｅｉｔ符合拉普拉斯分布，所以任
一图像观测ｙｉｔ的观测似然定义如下：

ｐ（ｙｉｔ｜ｘｉｔ）＝
１
Γ
ｅｘｐ －α ｅ

 ｉ
ｔ( )１ （１０）

其中，α是高斯核尺度参数，Γ是归一化常量．
本文利用ＰＣＰ求解候选目标的误差分量作为观测

似然，对离群模板具有较强的鲁棒性，但是 Ｌ１跟踪利
用稀疏表示求解候选目标的重建误差，易于受到离群

模板的干扰．图４给出了使用相同目标模板和参数α＝
００１，利用本文观测似然和 Ｌ１跟踪［６］观测似然得到的
同一帧图像的似然图．由图４可以看出：在目标模板中
有离群模板时，本文似然图中高似然值位于目标区域，

但是在 Ｌ１跟踪似然图中的背景区域有高似然值，即本
文方法对离群模板具有鲁棒性，而 Ｌ１跟踪易受离群模
板的干扰．

５４ 跟踪方法

以粒子滤波为框架，将动态模型、观测似然模型和

模板更新方法相结合建立视觉跟踪方法，如方法 ２所
示．

方法２ 基于主分量寻踪的鲁棒跟踪方法

步骤１ 初始化：初始化 ｔ＝１和粒子集合｛ｘｉ１，１／Ｎ｝Ｎｉ＝１
ｆｏｒｔ＝１ｔｏＴ

步骤２ 状态预测：利用动态模型式（９）预测粒子状态ｘｉｔ，并采样粒子

ｘｉｔ的图像观测ｙｉｔ，ｉ＝１，…，Ｎ
步骤３ 权值更新：首先利用式（５）求解粒子ｙｉｔ的误差分量ｅｉｔ，然后利

用式（１０）计算观测似然 ｐ（ｙｉｔ｜ｘｉｔ），最后用 ｗｉｔ＝ｗｉｔ－１ｐ（ｙｉｔ｜ｘｉｔ）
更新权值，ｉ＝１，…，Ｎ

步骤４ 权值归一化：ｗｉｔ＝ｗｉｔ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｔ，ｉ＝１，…，Ｎ

步骤５ 目标状态估计：^ｘｔ＝ｘｉ^ｔ，其中 ｉ^＝ｍａｘ
ｉ
（ｗｉｔ）

步骤６ 粒子重采样

步骤７ 利用方法１更新模板
ｅｎｄ

６ 实验结果与讨论

６１ 实验说明

以ＭａｔｌａｂＲ２０１１ｂ为开发工具实现了本文提出的跟
踪方法（简称为 ＰＣＰ跟踪），并在 Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤｕａｌＣｏｒｅ
２８０ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢ内存的台式机上调试通过．用“ｔｈｒｅｅ－
ｐａｓｔ－ｓｈｏｐ”、“ｄａｖｉｄ”、ｄａｖｉｄ３”和“ｊｕｍｐｉｎｇ”测试序列［１５］对
ＰＣＰ跟踪进行了实验验证，并与 ＩＶＴ跟踪［１］、ＡＰＧＬ１跟
踪［７］和 ＬＲＳＴ跟踪［９］进行了比较．为了保证比较的合理
性，实验中４种跟踪方法的粒子数均为６００．ＰＣＰ跟踪、
ＡＰＧＬ１跟踪和ＬＲＳＴ跟踪的模板数量是１０，８组实验的
模板大小分别是 １８×１０、２２×１６、１８×６５和 １０×１５，动
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态模型参数是（００６，００１，００１，００６，５，５）．
６２ 实验结果

图５给出了４种跟踪方法对４组测试序列的跟踪
结果．“ｔｈｒｅｅ－ｐａｓｔ－ｓｈｏｐ”序列的背景较复杂，由图 ５（ａ）
可以看出：对于“ｔｈｒｅｅ－ｐａｓｔ－ｓｈｏｐ”序列，ＰＣＰ跟踪方法能
稳定跟踪目标，而其它３种跟踪受到相似目标的干扰．
“ｄａｖｉｄ”序列中目标存在较大的光照和姿态变化，从图５

（ｂ）可以看出：对于“ｄａｖｉｄ”序列，ＰＣＰ跟踪的精度和 ＩＶＴ
跟踪相当，且优于其它２种跟踪方法．“ｄａｖｉｄ３”序列存在
目标遮挡，从图５（ｃ）可以看出：对于 “ｄａｖｉｄ３”序列，ＰＣＰ
跟踪的精度优于其它 ３种跟踪方法．图 ５（ｄ）给出了对
快速运动目标跟踪的结果，从图５（ｄ）可以看出：对于存
在运动模糊的ｊｕｍｐｉｎｇ序列，ＰＣＰ跟踪的结果最优．

由标准测试库［１５］得到目标的真实状态，利用相对

位置误差 ｅ＝ε／ｄ定量评价跟踪方法的性能，其中，ε
是中心位置相对于真实位置的偏移量，ｄ是目标矩形的
对角长度．图６给出了４种跟踪方法对４组测试序列的
跟踪位置误差曲线，其横坐标是图像序号，单位为帧，

其纵坐标是相对位置误差，单位为像素．从图６（ａ）可以
看出：对于复杂背景下的“ｔｈｒｅｅ－ｐａｓｔ－ｓｈｏｐ”序列，ＰＣＰ跟
踪的精度优于其它３种跟踪方法．从图６（ｂ）可以看出：
对于有较大光照和姿态变化的“ｄａｖｉｄ”序列，ＰＣＰ跟踪的
精度与ＩＶＴ跟踪相当，且优于其它２种跟踪方法．从图６
（ｃ）可以看出：对于存在目标遮挡的“ｄａｖｉｄ３”序列，ＰＣＰ

跟踪的精度优于其它 ３种跟踪方法．从图 ６（ｄ）可以看
出：对于存在目标快速运动的“ｊｕｍｐｉｎｇ”序列，ＰＣＰ跟踪
的精度优于其它３种跟踪方法．
６３ 计算复杂度分析

本文ＰＣＰ跟踪、ＩＶＴ跟踪、ＡＰＧＬ１跟踪和 ＬＲＳＴ跟踪
均是粒子滤波框架下的子空间跟踪．假设 Ｕ∈Ｒｍ×ｎ是
ＩＶＴ跟踪的特征基，Ｔ∈Ｒｍ×ｎ是 ＡＰＧＬ１跟踪、ＬＲＳＴ跟踪
和本文ＰＣＰ跟踪的目标模板，ｋ是文献［７］中 ＡＰＧ算法
的迭代次数，Ｎ是这４个跟踪方法使用的粒子数．由文
献［１，７，９］可知：ＩＶＴ跟踪、ＡＰＧＬ１跟踪和 ＬＲＳＴ跟踪的
计算复杂度如表１所示．由文献［１４］可知，求解式（５）的
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计算复杂度是 Ｏ（ｒｍｎ），其中 ｒ≤ ｍｉｎ（ｍ，ｎ槡 ）是矩阵 Ａ
的秩．由于 ｎ ｍ，所以本文跟踪的计算复杂度为
Ｏ（Ｎｍ）．由上述分析可知：这４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，ｍ＝３２×３２，ｎ＝１０和
Ｎ＝６００时，进行一帧跟踪的平均时间．由表 １可以看
出：本文跟踪的速度比 ＩＶＴ跟踪慢，但是比 ＡＰＧＬ１跟踪
和ＬＲＳＴ跟踪的速度快．

表１ 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（Ｎｍｎ） ０．１２５

ＡＰＧＬ１跟踪［７］ Ｏ（Ｎｋｍｎ） ２．２８２

ＬＲＳＴ跟踪［９］ Ｏ（Ｎｍ） ２．１２４

本文ＰＣＰ跟踪 Ｏ（Ｎｍ） １．９７８

６４ 讨论

６．２节验证了本文跟踪方法的鲁棒性，但是与现有
子空间跟踪方法［１，６］相同，当目标存在快速的 ｏｕｔｐｌａｎｅ
旋转时可能会发生跟踪失败．图７给出了本文跟踪方法
存在跟踪失败的两种情况．图７（ａ）的跟踪目标为人头，

它存在 ｏｕｔｐｌａｎｅ旋转：人头时而处于人脸正面、时而处
于人脸侧面、时而又处于人脸背面．图７（ｂ）跟踪目标为
人体，它存在与图 ７（ａ）中类似的情况．在这 ２组实验
中，均发现了跟踪失败，这是进一步研究要解决的问

题．

７ 结论

针对子空间跟踪易于发生模型漂移的不足，本文

提出一种基于主分量寻踪的鲁棒视觉跟踪方法．一方
面，该方法利用目标模板和主分量寻踪求解候选目标

的误差分量，利用候选目标的误差分量建立观测似然

跟踪目标，提高了对目标模板中离群数据的鲁棒性．另
一方面，为了适应目标变化并克服模型漂移问题，该方

法将目标模板分成静态模板和动态模板两部分，当跟

踪结果与动态模板相似时利用跟踪结果更新动态模

板，否则利用当前跟踪结果的低秩分量更新动态模板．
在上述两个方面的基础上，以粒子滤波为框架实现了

基于主分量寻踪的鲁棒视觉跟踪方法．利用具有挑战
性的图像序列对提出的跟踪方法进行了实验验证并与

现有跟踪方法进行了比较，实验结果表明：与现有跟踪

方法相比，本文方法具有较强的鲁棒性．
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