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　　摘　要：　传统子空间跟踪较好解决了目标表观变化和遮挡问题，但其仍存在对复杂背景下目标跟踪鲁棒性不足
和模型漂移等问题．针对这两个问题，本文首先通过增大背景样本的重构误差和利用 Ｌ１范数损失函数建立一种在线
鲁棒判别式字典学习模型；其次，利用块坐标下降设计了该模型的在线学习算法用于视觉跟踪模板更新；最后，以粒子

滤波为框架，结合提出的模板更新方法实现了鲁棒的视觉跟踪．实验结果表明：与 ＩＶＴ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＶｉｓｕａｌＴｒａｃｋｉｎｇ）、
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１　引言
　　视觉跟踪是通过视频图像序列不断估计目标状态
的过程，它在智能监控、人机交互、机器人导航和运动分

析等方面都具有重要的应用价值．目前，视觉跟踪面临
着目标表观变化、目标遮挡和复杂背景等难题，其仍是

计算机视觉领域研究的热点．为解决这些难题，已经提
出了一些方法［１］，其中，基于子空间的跟踪方法较好解

决了目标表观变化和目标遮挡问题，特别是 Ｌ１跟踪的

提出使子空间跟踪再次受到了广泛关注．
受到主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）在人脸识别中应用的启发，１９９６年，Ｂｌａｃｋ等人［２］

首次将基于ＰＣＡ的子空间模型应用到视觉跟踪中．该
方法以子空间常量为假设，不能适应目标表观的变化．
为了适应目标的变化，子空间更新变得尤为重要，因此

Ｒｏｓｓ等人［３］提出一种基于增量子空间学习（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ＳｕｂｓｐａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＩＳＬ）的视觉跟踪．该方法利用 ＩＳＬ更
新子空间，适应了目标表观的缓慢变化，但是易于发生
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模型漂移，对目标遮挡的鲁棒性较差．近几年，受到稀疏
表示在人脸识别中应用的启发，一些学者提出了基于

稀疏表示的子空间跟踪［４～７］，又称为“Ｌ１跟踪”．Ｌ１跟
踪较好地解决了目标遮挡问题，但它对模板的依赖性

更强，一旦模板中引入错误信息容易导致跟踪失败，这

就对模板更新提出了更高的要求．文献［４，５］首先检测
目标是否受到遮挡，并利用未遮挡的跟踪结果直接替

换模板，一定程度上缓解了模型漂移．文献［６］提出一
种基于在线字典学习的目标跟踪方法，利用字典学习

在线更新模板，增强了对目标变化的适应性和鲁棒性．
文献［７］将在线鲁棒字典学习和非负矩阵分解相结合
用于模板更新，有效抑制了模型漂移．在Ｌ１跟踪的启发
下，Ｗａｎｇ等人［８］在文献［３］基础上利用 ＰＣＯＭ描述连
续离群点用于遮挡检测，进一步提高了对遮挡目标跟

踪的鲁棒性．
由上述分析可以发现，现有子空间跟踪较好解决

了目标表观变化和目标遮挡问题，但仍存在一些不足：

对于复杂背景下的目标跟踪，由于产生式模型中缺少

判别信息，模板很难对相似的目标和背景进行准确判

别，从而导致跟踪失败．针对此问题，本文首先提出一种
在线鲁棒判别式字典学习模型，该模型引入背景信息

并增大模板对背景样本的重构误差，提高了模板的判

别能力；同时，为了克服模型漂移，采用 Ｌ１范数作为损
失函数，降低了离群数据（如错误信息或遮挡信息）对

模板的影响．然后，求解该模型提出了在线鲁棒判别式
字典学习算法用于视觉跟踪模板更新．

２　在线鲁棒判别式字典学习
　　由文献［６，７］可知，视觉跟踪模板更新可以看作是
在线的字典学习问题．与一般在线字典学习不同，本文
结合视觉跟踪中对模板的判别性和鲁棒性要求，提出

了在线鲁棒判别式字典学习模型，并设计了其求解算

法用于视觉跟踪模板更新．
２１　在线鲁棒判别式字典学习模型

为了使模板包含判别式信息同时抑制模型漂移，

本文提出如式（１）所示的在线鲁棒判别式字典学习
模型：

ｍｉｎ（Ｄ，Ｘｉ）
１
ｎＮ∑

ｎ

ｉ＝１
（‖Ａ＋ｉ －ＤＸ

＋
ｉ‖

１
１－λ１‖Ａ

－
ｉ －ＤＸ

－
ｉ‖

１
１

　 ＋λ２‖Ｘｉ‖
２
Ｆ）　ｓ．ｔ．‖ｄ‖２＝１，ｄ

（１）
其中，训练样本集｛Ａ１，…，Ａｎ｝由ｎ个样本子集组成，每
个样本子集Ａｉ（ｉ＝１，…，ｎ）包含目标样本Ａ

＋
ｉ 和背景样

本Ａ－ｉ 共Ｎ个训练样本；Ｄ为目标模板字典；Ｘｉ＝［Ｘ
＋
ｉ，

Ｘ－ｉ］，Ｘ
＋
ｉ，Ｘ

－
ｉ 分别为Ａ

＋
ｉ，Ａ

－
ｉ 在Ｄ上的编码系数，ｉ＝１，

…，ｎ；ｄ为Ｄ上任意原子；λ１，λ２为调节常数．

本文提出的在线鲁棒判别式字典学习模型式（１）
包含损失函数和正则化项两个部分．在字典学习中，普
遍采用的损失函数有 Ｌ１损失函数和 Ｌ２损失函数．与
Ｌ２损失函数相比，Ｌ１损失函数具有对离群数据鲁棒的
优点，即利用Ｌ１损失函数学到的字典原子受离群数据
的影响较小．这一结论已在人脸识别［９］和背景估计［１０］

等计算机视觉中得到证实．其原因在于，离群数据的重
构误差满足拉普拉斯分布，这正好与 Ｌ１损失相符［１１］．
因此，为了降低离群数据对目标模板的影响，从而抑制

模型漂移，模型式（１）采用Ｌ１范数作为损失函数．为了
适应目标的变化，模板字典 Ｄ对目标样本应具有较好
地重构能力，目标样本的重构误差越小越好，即

ｍｉｎ‖Ａ＋ｉ －ＤＸ
＋
ｉ‖

１
１为了增强模板字典 Ｄ对目标和背

景的判别能力，背景样本的重构误差越大越好，即

ｍａｘ‖Ａ－ｉ －ＤＸ
－
ｉ‖

１
１综合以上三个方面，损失函数应

为ｍｉｎ（‖Ａ＋ｉ －ＤＸ
＋
ｉ‖

１
１－λ１‖Ａ

－
ｉ －ＤＸ

－
ｉ‖

１
１），其中 λ１

用于平衡两个重构误差．λ２‖Ｘｉ‖
２
Ｆ为正则化项，使目

标函数的解更稳定．
２２　在线鲁棒判别式字典学习算法

为了适应目标表观的变化，在视觉跟踪中需要利

用跟踪结果更新目标模板．显而易见在线字典学习的
学习方式比较符合视觉跟踪的要求．启发于文献［１２］，
求解如式（１）所示模型的在线鲁棒判别式字典学习算
法分为三个阶段：采集在线数据、求解编码系数和在线

字典更新．假设每隔ｈ帧图像序列进行一次模板更新，ｔ
时刻第Ｔ次更新时，ｎ＝Ｔ，采集在线数据阶段，取 ｔ－ｈ
＋１，…，ｔ时刻的跟踪结果作为目标样本 Ａ＋Ｔ；取以 ｔ时
刻跟踪结果中心位置 ｌ为圆心的环形区域｛ｌ′｜γ＜
‖ｌ′－ｌ‖＜δ｝内随机值作为背景样本 Ａ－Ｔ．求解编码系
数阶段，已知 ｔ－ｈ时刻模板字典 Ｄｔ－ｈ以及训练样本
Ａ＋Ｔ、Ａ

－
Ｔ，采用迭代重加权最小平方法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅ

ｗｅｉｇｈｔｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＩＲＬＳ）［１３］分别求解式（２）、式（３）
得到Ｘ＋Ｔ、Ｘ

－
Ｔ：

Ｘ＋Ｔ ＝ａｒｇｍｉｎＸ＋Ｔ‖Ａ
＋
Ｔ －Ｄｔ－ｈＸ

＋
Ｔ‖

１
１＋λ２‖Ｘ

＋
Ｔ‖

２
Ｆ（２）

Ｘ－Ｔ ＝ａｒｇｍａｘＸ－Ｔλ１‖Ａ
－
Ｔ －Ｄｔ－ｈＸ

－
Ｔ‖

１
１－λ２‖Ｘ

－
Ｔ‖

２
Ｆ

（３）
在线字典更新阶段，已知编码系数 Ｘ＋Ｔ、Ｘ

－
Ｔ 求解模板字

典Ｄｔ，如式（４）所示：

Ｄｔ＝ａｒｇｍｉｎＤ
１
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＋
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１
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－
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－
ｉ‖

１
１）
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　＝ａｒｇｍｉｎＤ
１
ＴＮ（‖Ａ

＋－ＤＸ＋‖１
１－λ１‖Ａ

－－ＤＸ－‖１
１）

（５）
其中，Ａ＋ ＝［Ａ＋１，…，Ａ

＋
Ｔ］，Ａ

－ ＝［Ａ－１，…，Ａ
－
Ｔ］，Ｘ

＋ ＝

９３８
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［Ｘ＋１，…，Ｘ
＋
Ｔ］，Ｘ

－＝［Ｘ－１，…，Ｘ
－
Ｔ］．鉴于对跟踪效率的

考虑，采用块坐标下降法 ＢＣＤ［１４］逐行迭代求解式（４）．
将式（５）转化为行优化函数，如式（６）所示：

Ｄｔ（ｊ，：）＝ａｒｇｍｉｎｄ
１
ＴＮ（∑

Ｎ＋Ｔ

ｉ＝１
（Ａ＋）ｊｉ－ｄ（Ｘ

＋）ｉ

　　　　　 －λ１∑
Ｎ－Ｔ

ｉ＝１
（Ａ－）ｊｉ－ｄ（Ｘ

－）ｉ）

（６）
其中，ｄ为Ｄ的第ｊ行向量（ｊ＝１，…，ｋ），（Ａ＋）ｊｉ，（Ａ

－）ｊｉ

分别为Ａ＋，Ａ－的第ｊ行第ｉ列元素，（Ｘ＋）ｉ，（Ｘ
－）ｉ分别

为Ｘ＋，Ｘ－的第ｉ列向量，Ｎ＋，Ｎ－分别为目标样本数和
背景样本数．求解式（６）可以通过式（７）、式（８）不断迭
代逼近其解直至收敛：

Ｄｔ（ｊ，：）＝ａｒｇｍｉｎｄ
１
ＴＮ（∑

Ｎ＋Ｔ

ｉ＝１
ｗ＋ｊｉ（（Ａ

＋）ｊｉ－ｄ（Ｘ
＋）ｉ）

２

　　　　 －λ１∑
Ｎ－Ｔ

ｉ＝１
ｗ－ｊｉ（（Ａ

－）ｊｉ－ｄ（Ｘ
－）ｉ）

２） （７）

ｗ＋ｊｉ＝
１

（（Ａ＋）ｊｉ－Ｄｔ（ｊ，：）（Ｘ
＋）ｉ）

２＋δ槡
＋

ｗ－ｊｉ＝
１

（（Ａ－）ｊｉ－Ｄｔ（ｊ，：）（Ｘ
－）ｉ）

２＋δ槡









 －

（８）

其中，δ＋，δ－为很小的正数．显然，每次迭代求解式（７）
即是最优化一个二次函数，易于解决．通过上述研究分
析，本文提出的基于在线鲁棒判别式字典学习的模板

更新方法总结如算法１所示．

算法１　模板更新方法

１：输入：ｔ－ｈ时刻，ｎ＝Ｔ－１：模板字典Ｄｔ－ｈ，数据记录ＢｊＴ－１、ＣｊＴ－１，ｊ＝
１，…，ｋ
２：ｔ时刻，ｎ＝Ｔ：
３：采集在线数据：目标样本Ａ＋Ｔ 和背景样本Ａ－Ｔ
４：求解编码系数：采用ＩＲＬＳ分别求解式（２）、式（３）得到Ｘ＋Ｔ、Ｘ－Ｔ
５：在线字典更新：

６：　初始化：
ｗ＋ｊｉ＝１，（ｊ＝１，…，ｋ；ｉ＝１，…，Ｎ＋）

ｗ－ｊｉ＝１，（ｊ＝１，…，ｋ；ｉ＝１，…，Ｎ－{ ）

７：　重复
８：　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｋｄｏ

９：
ＢｊＴ ＝ＢｊＴ－１＋∑

Ｎ＋

ｉ＝１
ｗ＋ｊｉ（Ａ＋Ｔ）ｊｉ（Ｘ＋Ｔ）Ｔｉ－∑

Ｎ－

ｉ＝１
λ１ｗ－ｊｉ（Ａ－Ｔ）ｊｉ（Ｘ－Ｔ）Ｔｉ

ＣｊＴ ＝ＣｊＴ－１＋∑
Ｎ＋

ｉ＝１
ｗ＋ｊｉ（Ｘ＋Ｔ）ｉ（Ｘ＋Ｔ）Ｔｉ－∑

Ｎ－

ｉ＝１
λ１ｗ－ｊｉ（Ｘ－Ｔ）ｉ（Ｘ－Ｔ）Ｔ

{
ｉ

１０：　　　求解线性系统：ＢｊＴ＝Ｄｔ（ｊ，：）ＣｊＴ
１１：　　　计算权值：

ｗ＋ｊｉ＝
１

（（Ａ＋Ｔ）ｊｉ－Ｄｔ（ｊ，：）（Ｘ＋Ｔ）ｉ）２＋δ槡
＋
，（ｉ＝１，…，Ｎ＋）

ｗ－ｊｉ＝
１

（（Ａ－Ｔ）ｊｉ－Ｄｔ（ｊ，：）（Ｘ－Ｔ）ｉ）２＋δ槡
－
，（ｉ＝１，…，Ｎ－{ ）

１２：　ｅｎｄｆｏｒ

１３：归一化处理
１４：直到收敛
１５：输出：Ｄｔ，ＢｊＴ、ＣｊＴ，ｊ＝１，…，ｋ

３　目标跟踪
　　本文跟踪方法是以粒子滤波为框架结合提出的模
板更新方法而建立的．利用粒子滤波跟踪目标，包括预
测和更新两个步骤．已知１到 ｔ－１时刻所有可用图像
观测ｙ１：ｔ－１＝（ｙ１，…，ｙｔ－１），则预测过程为：

ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ－１）＝∫ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１）ｐ（ｘｔ－１｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｔ－１
（９）

其中，ｘｔ，ｘｔ－１分别为 ｔ和 ｔ－１时刻的目标状态，ｐ（ｘｔ｜
ｘｔ－１）为状态转移模型．本文采用高斯分布建立状态转
移模型，如式（１０）所示：

ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１）＝Ｎ（ｘｔ；ｘｔ－１，Ψ） （１０）
其中，ｘｔ＝（ｘｔ，ｙｔ，ｗｔ，ｈｔ，θｔ），ｘｔ，ｙｔ，ｗｔ，ｈｔ，θｔ分别表示 ｔ
时刻目标区域中心点位置坐标、目标宽度、高度及倾斜

角．Ψ为对角矩阵，其对角元素表示相应状态的方差．ｔ
时刻，当图像观测ｙｔ可用时，则进行更新过程：

ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ）∝ｐ（ｙｔ｜ｘｔ）ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ－１） （１１）
其中，ｐ（ｙｔ｜ｘｔ）为观测似然模型．建立观测似然模型分
为两个步骤，首先，对于任意粒子的图像观测ｙｉｔ，求解其
Ｌ１正则化编码系数，模型如式（１２）所示：

ｍｉｎｃｉｔ‖Ｂｔｃ
ｉ
ｔ－ｙ

ｉ
ｔ‖

２
２＋λ‖ｃ

ｉ
ｔ‖１ （１２）

其中，Ｂｔ＝［Ｄｔ，Ｉ］，Ｄｔ为 ｔ时刻目标模板，Ｉ是一个单位
阵，称为小模板；相应地，（ｃｉｔ）

Ｔ＝［ａｉｔ，ｅ
ｉ
ｔ］，ａ

ｉ
ｔ为图像观测

ｙｉｔ在目标模板 Ｄｔ上的稀疏编码系数，ｅ
ｉ
ｔ为图像观测 ｙ

ｉ
ｔ

在小模板Ｉ上的稀疏编码系数，称为小模板系数；λ为
正则化系数．然后，已知编码系数定义如式（１３）所示观
测似然模型：

ｐ（ｙｉｔ｜ｘ
ｉ
ｔ）＝

１
Γ
ｅｘｐ（－α‖Ｄｔａ

ｉ
ｔ－ｙ

ｉ
ｔ‖

２
２） （１３）

其中，Γ为归一化常量，α为高斯核尺度参数．需要特别
说明的是，本文是在 Ｌ１跟踪基础上的研究工作，Ｌ１跟
踪最大的优势是在目标遮挡下能够鲁棒跟踪，其原因

在于目标遮挡使观测噪声符合拉普拉斯分布．据此，Ｌ１
跟踪利用小模板Ｉ表示噪声以捕捉遮挡，如式（１２）模型
所示．综上所述，已知所有图像观测 ｙ１：ｔ，利用最大后验
概率准则估计跟踪目标的最优状态：

ｘ^ｔ＝ａｒｇｍａｘｘｉｔｐ（ｘ
ｉ
ｔ｜ｙ１：ｔ）

　＝ａｒｇｍａｘｘｉｔｐ（ｙ
ｉ
ｔ｜ｘ

ｉ
ｔ）ｐ（ｘ

ｉ
ｔ｜ｙ１：ｔ－１），ｉ＝１，２，…，Ｎ

′

（１４）
其中，ｘｉｔ为第ｉ个粒子在 ｔ时刻的状态，Ｎ

′为粒子数．以
粒子滤波为框架，结合状态转移模型、观测似然模型和

０４８
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模板更新方法建立目标跟踪方法，如算法２所示．

算法２　目标跟踪方法

１：初始化：ｔ＝１时刻，手工标定目标 ｘ１，初始目标模板 Ｄ１，初始粒子

权值１／Ｎ′，ｈ＝１
２：ｆｏｒｔ＝２ｔｏＴｄｏ
３：　采样粒子：利用状态转移模型式（１０）预测粒子状态ｘｉｔ，采样图像

观测ｙｉｔ，ｉ＝１，２，…，Ｎ′

４：　稀疏编码：对于所有 ｙｉｔ，求解式（１２）得到编码系数 ｃｉｔ，ｉ＝１，２，

…，Ｎ′

５：　权值更新：首先利用式（１３）计算观测似然 ｐ（ｙｉｔ｜ｘｉｔ），再用 ｗｉｔ＝

ｗｉｔ－１ｐ（ｙｉｔ｜ｘｉｔ）更新权值，ｉ＝１，２，…，Ｎ′

６：　权值归一化：ｗｉｔ＝ｗｉｔ／∑Ｎ′

ｉ＝１
ｗｉｔ，ｉ＝１，２，…，Ｎ′

７：　目标状态估计：^ｘｔ＝ｘｉ^ｔ，其中 ｉ^＝ｍａｘｉ（ｗ
ｉ
ｔ）

８：　粒子重采样
９：　ｈ＝ｈ＋１
１０：如果ｈ达到规定阈值，则利用算法１更新目标模板，并且重置
ｈ＝０

１１：输出：跟踪结果 ｘ^ｔ
１２：ｅｎｄｆｏｒ

４　实验结果与分析
　　本文提出的跟踪方法是以ＭａｔｌａｂＲ２０１０ａ为开发工
具实现的，并在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）３１９ＧＨｚ４ＣＰＵｓ，
３４７ＧＢ内存的台式电脑上调试通过．采用 Ｆａｃｅｏｃｃ１、
Ｄａｖｉｄ３、Ｗａｌｋｉｎｇ２、Ｓｉｎｇｅｒ１、Ｄｏｇ１、Ｓｕｖ、Ｃａｒｄａｒｋ等序列［１５］

对提出的跟踪方法进行了实验验证，并与 ＩＶＴ［３］、
Ｌ１ＡＰＧ［５］、ＯＮＮＤＬ［７］、ＰＣＯＭ［８］等 ４种跟踪方法进行了
比较．为了保证比较的合理性和公平性，实验中，５种跟

踪方法的粒子数均为６００，模板（特征基）的大小均为３２
×３２、个数均为１６，状态转移模型参数均为（４，４，００１，
００１，０００２）．关于本文跟踪方法的参数设置说明如下：
在线鲁棒判别式字典学习算法中，参数 λ１用于平衡目
标和背景重构误差，参数λ２为正则化系数，用于平衡损
失函数与正则化项，为了保证目标表示的精准度，本文

设置λ１，λ２为较小的正数，通过选取０～１之间的正数
进行实验发现当λ１＝０２５，λ２＝００１时跟踪性能最好；
模板更新步长ｈ取决于目标表观变化频率，本文设置 ｈ
＝５，即每隔５帧图像序列进行一次模板更新；采集在线
数据时，取前５帧跟踪结果为目标样本（Ｎ＋ ＝５），取当
前帧环形区域内随机值为背景样本（Ｎ－＝２００）；参数 γ
和δ为环形区域的两个半径，其值的选取应使背景样本
包含大量背景信息和少量目标信息，本文采用与文献

［１６］相同的方法设置参数 γ和 δ，即 γ＝ｍａｘ（Ｗ／２，Ｈ／
２），δ＝２γ，其中Ｗ和Ｈ分别为目标的宽和高．
４１　定性分析

图１给出了 ＩＶＴ、Ｌ１ＡＰＧ、ＯＮＮＤＬ、ＰＣＯＭ及本文跟
踪方法对 ７组图像序列的跟踪结果和定性比较．
Ｆａｃｅｏｃｃ１、Ｄａｖｉｄ３、Ｗａｌｋｉｎｇ２和Ｓｕｖ序列存在大面积目标
遮挡，由图１（ａ）～（ｃ）、１（ｆ）可知，本文跟踪方法成功抑
制了模型漂移，明显优于其他跟踪方法．Ｄａｖｉｄ３、Ｓｉｎｇｅｒ１
和Ｄｏｇ１序列存在大量目标表观变化，由图１（ｂ）、１（ｄ）、
１（ｅ）可知，本文跟踪方法优于其他４种方法，适应性良
好．Ｄｏｇ１、Ｓｕｖ和Ｃａｒｄａｒｋ序列受到复杂或低对比度背景
干扰，由图１（ｅ）～（ｇ）可知，本文跟踪方法的跟踪结果
最优，具有强判别力．

１４８
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４２　定量分析
借鉴于文献［１５］，本文采用成功率和精度两个指

标进行定量实验分析．给定一帧图像，已知某种跟踪方
法的跟踪窗区域 ｒｔ和实际跟踪窗区域 ｒａ，定义重叠率
为Ｓ＝｜ｒｔ∩ｒａ｜／｜ｒｔ∪ｒａ｜，其中，｜·｜表示区域内像素个
数；定义中心位置误差为 ｒｔ与 ｒａ中心点之间的欧式距
离（像素个数）．据此，关于两个实验指标的定义及参数

设置说明如下：成功率为重叠率大于给定重叠阈值的

图像帧数比率，实验中设定重叠阈值为０到１精度为
中心位置误差小于给定中心位置误差阈值的图像帧数

比率，实验中设定中心位置误差阈值为０到５０个像素．
图２给出了５种跟踪方法对７组图像序列的成功率和
精度曲线比较．由图２可知，本文方法在跟踪成功率和
精度上均优于其他方法．

２４８
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４３　计算时间分析
实验中作比较的 ５种跟踪方法（ＩＶＴ、Ｌ１ＡＰＧ、

ＯＮＮＤＬ、ＰＣＯＭ及本文方法）均是以粒子滤波为框架的
子空间跟踪．假设Ｕ∈Ｒｋ×ｑ为ＩＶＴ和ＰＣＯＭ的特征基，Ｄ
∈Ｒｋ×ｑ为Ｌ１ＡＰＧ、ＯＮＮＤＬ和本文方法的模板，Ｎ′为粒子
数．在相同软硬件环境下，ｋ＝３２×３２，ｑ＝１６，Ｎ′＝６００
时，５种跟踪方法进行一帧跟踪的平均计算时间如表１
所示．可以看出，本文跟踪方法的速度比 ＩＶＴ、ＰＣＯＭ
慢，但比Ｌ１ＡＰＧ、ＯＮＮＤＬ快．

表１　５种方法的计算时间比较

跟踪方法 ＩＶＴ Ｌ１ＡＰＧ ＯＮＮＤＬ ＰＣＯＭ Ｏｕｒ

计算时间（ｓ） ００３８ ０６７８ ２６４６ ００７２ ０１９２

４４　鲁棒性分析
对比Ｌ１ＡＰＧ、ＯＮＮＤＬ与本文方法相似的跟踪方法，

由上述实验可知，本文方法具有较强的鲁棒性与较高的

跟踪精度，其根本原因在于本文跟踪方法与它们使用的

模板更新方法不同．本文提出了一种在线鲁棒判别式字
典学习算法进行模板更新．一方面，该算法增强模板对目
标和背景的辨识度，实现了判别式字典学习，提高了跟踪

精度；另一方面，采用Ｌ１范数损失函数和在线学习方法，
在适应目标变化的同时克服了模型漂移，进一步提高了

跟踪鲁棒性．图３分别给出了 Ｆａｃｅｏｃｃ１序列中 Ｌ１ＡＰＧ、
ＯＮＮＤＬ和本文方法在第３５０帧时模板更新结果．可以看
出，本文模板不仅自适应目标变化，还成功排除了遮挡信

息，完好保留了目标信息．

３４８
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４５　讨论
上述实验表明，本文跟踪方法具有较强的鲁棒性

和较高的跟踪精度，但它还存在两个问题．第一，与现
有基于字典学习的跟踪方法［６，７］相同，利用在线字典学

习得到的目标模板字典不完整和不准确，尤其是在目

标表观突然变化时，比如快速 ｏｕｔｐｌａｎｅ旋转和突然的
光照变化等情况，会导致跟踪失败．图４（ａ）给出了本文
方法存在跟踪失败的情况．Ｇｉｒｌ序列的跟踪目标为人
头，它存在快速的 ｏｕｔｐｌａｎｅ旋转，发生了跟踪失败．第

二，本文跟踪方法是利用粒子滤波实现的．众所周知，
粒子滤波较好解决了目标的非线性运动问题，但是在

目标快速运动时，基于粒子滤波的跟踪方法需要大规

模的粒子才能稳定跟踪目标，这会显著降低目标跟踪

的速度．图４（ｂ）给出了当目标快速运动时，本文方法的
跟踪结果．虽然能够稳定跟踪目标，但是其跟踪速度较
慢，平均每帧的跟踪时间为０５５６ｓ．上述两个方面是进
一步研究要解决的问题．

５　结论
　　针对现有子空间跟踪对复杂背景下目标跟踪判别
力不强和模型漂移的问题，本文首先提出了一种在线

鲁棒判别式字典学习模型．一方面，该模型通过增大模
板重构背景样本的误差提高了模板对目标和背景的判

别能力；另一方面，使用 Ｌ１范数作为损失函数降低了
模板对离群数据的敏感度．然后，求解该模型设计了在
线学习算法用于视觉跟踪模板更新．在上述两个方面
的基础上，以粒子滤波为框架完成了在线鲁棒判别式

字典学习视觉跟踪．利用多个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

文方法更能鲁棒跟踪目标．
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