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基于判别性局部联合稀疏模型的多任务跟踪

黄丹丹 1 孙 怡 1

摘 要 目标表观建模是基于稀疏表示的跟踪方法的研究重点, 针对这一问题, 提出一种基于判别性局部联合稀疏表示的

目标表观模型, 并在粒子滤波框架下提出一种基于该模型的多任务跟踪方法 (Discriminative local joint sparse appearance

model based multitask tracking method, DLJSM). 该模型为目标区域内的局部图像分别构建具有判别性的字典, 从而将判

别信息引入到局部稀疏模型中, 并对所有局部图像进行联合稀疏编码以增强结构性. 在跟踪过程中, 首先对目标表观建立上述

模型; 其次根据目标表观变化的连续性对采样粒子进行初始筛选以提高算法的效率; 然后求解剩余候选目标状态的联合稀疏

编码, 并定义相似性函数衡量候选状态与目标模型之间的相似性; 最后根据最大后验概率估计目标当前的状态. 此外, 为了避

免模型频繁更新而引入累积误差, 本文采用每 5 帧判断一次的方法, 并在更新时保留首帧信息以减少模型漂移. 实验测试结果

表明 DLJSM 方法在目标表观发生巨大变化的情况下仍然能够稳定准确地跟踪目标, 与当前最流行的 13 种跟踪方法的对比

结果验证了 DLJSM 方法的高效性.
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Tracking via Multitask Discriminative Local Joint Sparse Appearance Model
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Abstract Appearance modeling is the research focus in tracking method based on sparse representation. In this paper, a

discriminative local joint sparse appearance model based multitask tracking method (DLJSM) is proposed within particle

filter framework. The proposed model builds a discriminative dictionary for each image patch within the object-region

in order to introduce the discriminative information into the local sparse model, and enhances the structure feature via

joint sparse representation. During tracking, the target appearance is modeled firstly. Then the sampling particles are

pre-selected according to the target appearance′s consecutive changes characteristic to improve efficiency of the algorithm.

Next, joint sparse representations of all the candidates are solved jointly. Furthermore, a function is defined to measure

the similarities between candidates and the target model. Lastly, the target state is estimated by the maximum posterior

probability. Besides, update is judged every five frames to avoid the accumulative error caused by frequent update and

the target information in the first frame is reserved to alleviate drifting. Test results show that the proposed DLJSM

tracker can maintain a stable and accurate tracking when the target appearance undergoes huge variations. Comparison

results on challenging benchmark image sequences show that the DLJSM method out performs 13 other state-of-the-art

algorithms.
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目标跟踪是计算机视觉领域一个重要的研究课

题, 也是许多实际应用系统不可缺少的部分, 例如
视频监控、智能交通、增强现实以及运动分析等.
由于其重要性, 研究者们提出了大量的目标跟踪算
法[1−3], 并取得了显著的进展. 然而如何在复杂环境
中对外观时刻变化的目标进行长时间稳定地跟踪仍

是当前的研究热点.
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目前常见的跟踪方法可分为两种: 生成式方法
和判别式方法. 生成式跟踪方法首先对目标表观
建模, 然后在后续图像中搜索与该模型最相似的区
域作为跟踪结果, 这类方法最重要的部分是构建有
效的表观模型. 如文献 [4] 通过对目标区域中具有
重要特征的子区域计算直方图来建模目标; 视觉跟
踪分解 (Visual tracking decomposition, VTD) 算
法[5] 则将目标的表观模型分解为多个基本的小模

型, 每个小模型描述目标表观的一种变化. 以上两种
方法都利用了局部的概念并将目标建模为局部模型.
此外, 增量视觉跟踪 (Incremental visual tracking,
IVT)[6]采用目标区域的低维子空间对目标表观进行
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全局建模, 并且通过增量的学习子空间来自动更新
目标模型. 以上方法虽然对目标遮挡和形变具有一
定的鲁棒性, 但是由于没有考虑背景信息, 因此当目
标处于复杂背景时很难维持长时间的跟踪. 判别式
跟踪方法综合考虑目标与背景信息, 并且将目标跟
踪建模为二类的分类问题, 通过正负样本训练一个
二类的分类器将目标区域从背景中区分出来. 由于
判别式的方法很大程度上依赖于分类器的训练, 因
此一个重要问题是如何减少跟踪中由累积误差引起

的模型漂移. 典型的判别式跟踪方法有多样例学习
(Multiple instance learning, MIL) 和跟踪学习检
测 (Tracking-learning detection, TLD). MIL[7] 方

法采用目标位置附近的多个样本构成正样本集, 从
而包容正样本中引入的背景信息, 缓解了分类器更
新中的漂移问题. TLD[8] 则通过不断学习正负样本

的结构信息而提高分类器的准确率, 从而保证跟踪
的精度.

近几年, 稀疏编码理论在计算机视觉领域取得
了巨大成功, 因此也被引入到目标跟踪中. 在基于稀
疏表示的跟踪方法中, 字典的构造方法是表观建模
以及相似性计算的基础, 根据字典构造方式的不同
可将算法分为两类: 基于整体模板和基于部分模板
的方法. 前者直接将整个目标区域作为基底来构造
字典, 最典型的是 l1 跟踪

[9] 中的字典构造方法. 该
方法将目标区域和平移该区域所得到的目标模板直

接列向量化作为字典的基底, 并在字典中加入噪声
模板来处理部分遮挡问题. 其他基于整体模板的字
典构造方法都是文献 [9−10] 中方法的变形. 例如,
文献 [11] 构造的字典中不仅包含目标模板, 同时还
加入了背景模板, 使得字典具有判别性. 文献 [12]
则用目标模板的独立分量分析矢量代替目标模板构

成字典. 文献 [13] 将目标模板的稀疏表示进一步扩
展为核稀疏表示. 基于整体模板构造字典的方法,
通常将目标表观建模为整体稀疏模型, 这类模型对
目标的全局特征描述的较好, 但是对局部遮挡或剧
烈形变的描述则较差. 与基于整体模板的方法不同,
基于部分模板的字典构造方法提取目标区域中的小

图像块作为字典的基底. 局部稀疏选择模型 (Local
sparse k-selection, LSK)[14] 选择目标区域中最具
有表示能力的小图像块构成字典, 以此建立基于局
部稀疏的表观模型. 自适应结构局部稀疏表观模
型 (Adaptive structural local sparse appearance,
ALSA)[15] 则利用多个模板的局部空间结构信息构
建字典, 并建立结构性的局部稀疏模型. 文献 [16]
在构建字典时加入了判别信息, 并训练线性支持向
量机跟踪目标. 总体来说, 加入结构信息或判别信息
的局部稀疏模型能更好地描述目标的特征. 除了单
独使用整体模板和部分模板的方法, 文献 [17] 将二

者联合使用, 该联合模型结合了目标的整体特征和
局部特征, 因此能在跟踪中有效地适应目标外观的
多种变化.
上述介绍的方法虽然在跟踪中各有优势, 但是

它们在求解稀疏编码时, 采用的都是分别计算的方
法, 即对每个候选区域的稀疏编码进行独立求解, 这
种计算方法不但计算速度慢而且忽略了候选区域的

结构信息. 这里的结构信息不仅是指单个候选区域
内部的局部图像块之间的结构, 还包括多个候选区
域中处于相同位置的图像块之间的结构关系, 而现
有的基于局部稀疏表示的模型只利用了单个区域内

部的结构信息, 如文献 [14−15]. 此外, 文献 [18−21]
在多任务框架下对所有候选区域进行联合稀疏编码,
在提高计算速度的同时还共享了联合稀疏编码的结

构性. 但是它们仅考虑候选区域间整体的结构信息,
却忽略了区域内部的结构关系. 同时, 上述方法均
将目标表观建模为整体稀疏模型, 因此仍然不能很
好地处理目标的部分遮挡和视角旋转等问题. 综合
以上分析, 本文提出一种基于判别性局部联合稀疏
模型的多任务跟踪方法 (Discriminative local joint
sparse appearance model based multitask track-
ing method, DLJSM). 它将目标建模为目标区域
内所有局部图像块的联合稀疏编码矩阵, 并在多任
务框架下联合求解所有候选区域内图像块的稀疏

表示. 此外, 该方法还定义一个联合相似性函数来
综合衡量候选区域与目标模型间的相似性, 相似性
最大的候选区域即为跟踪结果, 最后通过在线更新
来调整模型以适应目标的表观变化. 与现有的基于
多任务的跟踪方法不同, DLJSM 采用局部模型描

述目标, 因此具有局部稀疏模型在处理遮挡、形变
等问题上的优势; 同时, 它为目标区域内的每个局
部块分别构造字典, 字典中不仅包含目标模板还加
入了背景模板, 因此在跟踪中具有更强的判别能力;
此外, 对所有局部图像块进行联合稀疏编码则使得
DLJSM 能更充分地利用多个候选区域的结构性, 从
而更准确地跟踪目标. 多个测试视频的跟踪结果验
证了 DLJSM 的高效性.

1 基于多任务的目标跟踪

在文献 [9]提出的 l1 跟踪框架中,首先由目标模
板D 和噪声模板 I 构成稀疏字典 B, 即 B = [D I];
然后利用字典 B 对每个候选区域进行稀疏编码, 得
到稀疏系数矢量后, 根据候选区域的重建误估计目
标的当前状态. l1 跟踪对每个候选区域独立地计算

稀疏编码, 因此运算速度较慢. 在此基础上, MTT
(Multi-task tracking)[18] 将每个候选区域的稀疏编
码视为一个独立的任务, 在多任务学习框架下对所
有候选区域的稀疏编码进行联合求解. MTT 方法
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首先构造观测矩阵 X, X 的每个列向量为一个候选

区域, 则 X 可线性表示为 X = [D I]

[
Z

E

]
= BC.

其中, Z 和 E 分别是稀疏系数矩阵和误差系数矩

阵, 二者的第 i 列分别为第 i 个候选区域的稀疏表示

系数和误差系数. 系数矩阵 C 根据 APG (Acceler-
ated proximal gradient) 算法进行联合求解. 对于
单个的候选区域而言, 上述求得稀疏编码的过程即
称为该候选区域被联合稀疏表示. MTT 算法同样
根据各候选区域的重建误差对目标状态进行估计.

类似地, 文献 [20] 也在多任务学习框架下进行
目标跟踪. 不同于 MTT 算法将每个候选区域的稀
疏编码作为独立任务, 该方法对每个候选区域提取
多种特征, 将每种特征的稀疏编码作为一个独立任
务, 最后对单个候选区域的多种特征进行联合稀疏
编码, 所有特征的重建误差之和最小的候选区域即
为跟踪结果. MTMV (Multi-task multi-view)[19] 跟
踪综合了文献 [18] 与文献 [20] 的方法, 将候选区域
的一种特征的稀疏编码当作独立任务, 对所有候选
区域的所有特征进行联合稀疏表示. 记 Xk = [xxxk

1 ,
· · · , xxxk

n] 为 n 个候选区域的第 k 种特征构成的观测

矩阵, Bk = [Dk Ik] 为目标模板的第 k 种特征构成

的字典, 其中, k = 1, · · · ,K, K 为特征总数. 观测
矩阵X = [X1, · · · , XK ]在字典B = [B1, · · · , BK ]
上的稀疏编码 C = [C1, · · · , CK ] 可通过以下问题
求解:

C = arg min
C

K∑
k=1

∥∥BkCk −Xk
∥∥2

F
+ λ

∥∥Ck
∥∥

1,2
(1)

其中, λ 为平衡系数. 最后利用候选区域的重建误差
构造似然函数, 根据最大后验概率估计跟踪结果, 即

i = arg max
i=1,··· ,n

exp

(
−α

K∑
k=1

∥∥DkZk −Xk
∥∥2

)

(2)

其中, α 为常数, Zk 为编码矩阵, Ck 中对应于字典

Dk 的部分. 除上述三种方法外, 文献 [21] 也利用
联合稀疏表示的方法建模, 但是其采用反向稀疏的
方法, 即利用候选区域来构造字典, 对目标和背景模
板进行稀疏编码, 并构造相似性图来跟踪目标. 本文
只考虑基于正向稀疏表示的方法, 即利用目标模板
构造字典, 从而对候选区域进行稀疏编码的建模方
法[18−20]. 此外, 文献 [22] 提出一种基于结构稀疏模
型的粒子滤波跟踪方法, 该方法利用多层金字塔结
构的全局和局部窗口对目标进行信息提取和表观建

模, 由于同时考虑了全局和局部特征, 因此对目标的
描述更加全面和准确. 文献 [23] 针对跟踪中出现的

目标遮挡问题, 提出一种复合约束的稀疏多任务学
习方法, 该方法综合考虑粒子间相关性, 对遮挡区域
和非遮挡区域进行分别约束, 因此能够更准确地重
构遮挡区域, 降低遮挡对跟踪的影响.
上述基于多任务联合稀疏表示的跟踪方法, 对

候选区域的编码矩阵进行两个约束, 一是每个列向
量都具有少量的非零元素, 以保证每个候选区域或
每个特征由有限的几个目标模板或特征线性表示;
二是所有列向量中非零元素的位置分布相同, 使得
所有的候选区域或特征由共同的目标模板或特征线

性表示. 这两个约束合称为结构稀疏性, 这种特性使
得算法对候选区域的稀疏编码更具有针对性, 从而
使目标跟踪的结果更稳定. 然而这类方法大多采用
基于整体模板的方法构造字典, 因此将目标表观建
模为整体稀疏模型. 尽管文献 [19−20] 使用了多种
特征描述目标, 但是这类方法仍然存在整体模型固
有的缺点. 例如, 很难处理目标大面积遮挡和大角度
旋转等. 针对这一问题, 本文提出一种基于判别性局
部联合稀疏模型的目标跟踪方法. 它将目标外观建
模为联合稀疏编码矩阵, 矩阵的每一列均为目标区
域中一个小图像块的联合稀疏表示矢量. 该方法对
所有候选区域的小图像块进行联合稀疏编码, 并且
构造似然函数计算目标模型和候选区域间的相似性,
最后利用最大后验概率估计目标状态. 此外, 目标模
型通过在线更新实时地调整以适应由于光照、形变、

视角变化等原因引起的表观变化.

2 基于判别性局部联合稀疏表示的目标表观

模型

本节着重介绍用于描述目标表观的判别性局部

联合稀疏模型. 首先给出联合字典的学习方法; 然后
介绍如何根据联合字典对目标的表观建模; 最后给
出联合字典以及目标模型的在线更新方法.

2.1 联合字典的学习

如前文所述, 加入结构信息和判别信息的局部
稀疏模型在跟踪中表现的更加鲁棒, 因此本文采用
基于部分模板的字典构造方法. 为了增强判别性, 构
成字典的部分模板由局部目标模板和局部背景模板

构成, 这些局部模板取自于 10 个目标模板和 10 个
背景模板. 其中目标模板的选取与文献 [9] 中的方法
相同, 即由指定的目标区域以及该区域向各个方向
平移得到的图像构成, 以此保证目标模板能够准确
的表达目标并减轻漂移, 如图 1 (a) 中的目标车辆外
围的矩形所示. 背景模板则从目标区域外的背景图
像中采样得到, 如图 1 (a) 中远离目标车辆的矩形所
示. 目标模板和背景模板合称为整体模板, 将这些整
体模板进行归一化, 归一化后的结果如图 1 (b)所示.
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图 1 联合字典的学习过程

Fig. 1 The flowchart of dictionary learning

为使图像清晰明了,图 1 中仅给出部分整体模板. 为
了得到部分模板, 将每个整体模板划分为 K 个尺寸

为m×m 的图像块, 如图 1 (b) 中虚线框所示, 并按
照从左到右, 从上到下的顺序对整体模板中的图像
块进行标记, 每个图像块即为一个部分模板. 为了更
好的保留整体模板的结构信息, 本文将整体模板中
相邻的两个图像块的重合率设为 0.5, 即相邻的两个
图像块有一半的区域是重合的. 取每个模板内相同
位置的图像块 (图 1 (b) 中具有相同序号的图像块)
构成一个字典, 共得到 K 个字典, 如图 1 (c) 所示.
将初始字典表示为 D =

{
D1, · · · , Dk, · · · , DK

}
,

其中 Di = [di
1, · · · ,di

20] ∈ Rm2×20, di
1 ∈ Rm2×1 为

第一个模板的第 i 个图像块列向量化构成的基向量.
联合字典的学习过程如图 1 所示, 图 1 (c) 中D+ 表

示字典中由目标模板构成的部分, D− 表示字典中
由背景模板构成的部分. 该字典具有两个优点: 1)
由部分模板构造, 因此能更好地处理目标的部分遮
挡以及局部形变; 2) 加入背景模板, 因此具有更强的
判别性, 更适合目标跟踪.

2.2 目标表观模型

从联合字典的构造方法可知, 目标区域经过归
一化后, 其内的每个图像块 xk 均对应于一个字典,
那么 xk 可由对应的字典 Dk 进行稀疏编码. 考虑
到联合稀疏表示在描述目标表观上的优势, 本文对
所有图像块的稀疏编码进行联合求解. 令 X = [x1,
· · · , xk, · · · ,xK ] ∈ Rm2×K 表示由K 个图像块构成

的观测矩阵, A = [α1, · · · ,αk, · · · ,αK ] ∈ R20×K

表示观测矩阵X 的联合稀疏编码矩阵, 那么A 可通

过式 (1) 求解, 即

A = arg min
A

K∑
k=1

∥∥xk −Dkαk
∥∥2

+ λ‖A‖1,2 (3)

其中, ‖A‖1,2 = (
∑K

k=1 (‖αk‖1)
2) 1

2 , 本文利用文献
[24]中提出的方法对式 (3)进行优化求解. 由于在求

解时对编码矩阵 A 进行了结构稀疏性的约束, 因此,
A 中每一列均包含有限个数的非零元素, 并且所有
的非零元素分布在相同的行上. 令 A = [A+, A−]T,
A+ ∈ R10×K 为编码矩阵中对应于 D+ 的部分, A−

∈ R10×K 为编码矩阵中对应于 D− 的部分. 将目标
表观模型定义为 A+, 即联合稀疏编码中对应于目标
模板的部分. 建模的过程如图 2 所示, 首先将目标区
域分块, 如图 2 (a) 中左上角和右下角的区域所示,
然后对所有的局部图像根据对应的字典 (图 2 (b) 中
的 Dk) 进行联合稀疏表示, 解得的稀疏编码中对应
于 D+ 的部分即为目标的表观模型, 如图 2 (c) 中
A+ 所示. 其中左边和右边矩形框内的矢量分别对
应于图 2 (a) 中左上角和右下角的图像块. 经过这个
过程, 目标区域内的所有图像块均被联合稀疏表示.
图 2 (c) 中 A+ 和 A− 分别与字典 D+ 和 D− 相对
应, 稀疏编码中的非零元素由灰色方块表示, 值越大
则颜色越深. 从图中可见, 尽管两个图像块的稀疏表
示系数各不相同, 但是具有相同的分布, 即建立的目
标模型具有结构稀疏性.
从现有文献的跟踪效果来看, 局部稀疏模型

已经被证明是一种比较有效的目标表观描述模

型[14−15], 加入结构性信息后, 目标特征的位置分
布被编码到目标模型中, 能更准确地描述目标区域,
同时也避免在跟踪中引入过多的背景信息而导致模

型出现漂移. 本文使用局部联合稀疏表示对目标表
观建模, 是基于这样一个事实, 即线性描述局部图
像块的基底, 应该来自于相同的目标模板. 这种结构
稀疏性约束, 在限制每个局部块被稀疏表示的同时,
还对表示局部图像块的模板进行整体结构上的约束.
因此本文建立的联合稀疏模型, 除了具有局部模型
在处理目标遮挡、形变等问题时的优点, 还具备结构
性; 此外字典中包含的背景模板使得该模型同时具
有更强的判别能力. 该模型与第 2.3 节的更新方法
相结合, 能及时准确地捕捉目标的表观变化, 更有利
于长时间稳定地跟踪.
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图 2 目标表观建模示意图

Fig. 2 The sketch map of modeling the target appearance

2.3 联合字典与表观模型的更新方法

跟踪过程中, 目标的表观会由于光照、本身形
变、摄像角度和遮挡等原因产生部分或整体的变化.
这些变化随着时间逐渐累加, 固定的目标模型会因
为不能适应这些表观变化而失去效果, 从而导致跟
踪失败. 因此目标模型的更新是构成稳定跟踪系统
必不可少的部分. 本文建立的目标模型是基于联合
稀疏表示的, 联合稀疏字典是构建模型的基础, 所以
目标模型的更新过程实际上就是联合字典的更新过

程. 而本文中的字典由目标模板和背景模板构成, 因
此联合字典更新主要集中于模板的更新.

算法 1. 联合字典与目标模型的更新方法
1) 计算权重最小的目标模板与当前跟踪结果之间的相

似性, 初始状态下, 权重为均值分布, 目标模板与跟踪结果之

间的相似性定义为二者的反余弦函数值.

2) If 计算得到的相似性处于阈值 (θ1, θ2) 内

a) 用当前的跟踪结果代替权重最小的目标模板;

b) 重新计算每个目标模板的权重, 计算方法与文

献 [19] 相同;

c) 按照第 2.1 节的方法重新学习联合字典;

d) 将目标模型更新为当前跟踪结果的联合稀疏编

码矩阵;

Else

目标模板、模板权重、联合字典与目标模型都保持

不变.

End

如第 2.1 节所述, 背景模板是从当前帧的背景
区域采样得到的, 在更新时, 只需对背景区域重新采
样即可. 对于目标模板的更新, 本文采用类似于文献
[19] 的方法. 在跟踪中, 目标的表观变化具有连续
性, 因此在一段时间之内, 可以认为目标的表观是不
变的. 在此假设下, 对模型进行每帧一次的更新不仅
浪费时间而且可能由于频繁的更新而引入大量的累

积误差, 最终导致模型漂移. 为避免上述情况发生,

本文每 5 帧判断一次, 根据判断结果来决定联合字
典和目标模型是否需要更新, 具体的更新方法如表 1
所示. 此外, 为了保证在跟踪过程中目标模板不会发
生重大的漂移, 在字典更新时, 保留首帧中由指定的
目标区域构成的目标模板. 第 4 节的实验证明该更
新算法与本文构建的目标模型相结合能更准确地描

述目标表观, 进而获得更稳定的跟踪结果.

3 DLJSM算法实现

本文提出的 DLJSM 方法将判别性局部联合稀
疏模型嵌入到粒子滤波框架下, 并根据最大后验概
率对目标状态进行估计. 粒子滤波方法包括预测和
更新两步[25]. 在预测阶段, 目标在第 t 帧的状态矢

量 st 可由第一帧到第 (t − 1) 帧的观测 z1:t−1 根据

式 (4) 得到

P (st|z1:t−1) = P (st|st−1) P (st−1|z1:t−1)dst−1 (4)

其中, st = (cx
t , c

y
t , wt, ht, rt, vt) 为第 t 帧的目标状

态. cx
t 和 cy

t 分别表示目标的中心位置坐标; wt 和

ht 分别表示目标在横纵坐标轴上的尺度; rt 和 vt 分

别表示目标在横纵坐标轴上的角度. P (st|st−1) 是
自动模型, 本文采用仿射变换对其建模, 即

P (st|st−1) = N (st; st−1,Σ) (5)

其中, Σ 为方差矩阵, 其形式为对角矩阵并且对角元
素为仿射变换参数. 根据式 (5) 可对第 t 帧的目标

状态进行采样, 每个采样状态对应一个候选区域. 那
么在已知观测 z1:t 的情况下, 第 t 帧的目标状态更

新为

P (st|z1:t) = P (zt|st) P (st|z1:t−1) (6)

其中, P (zt|st) 为观测模型, 反映了候选区域与目标
模型之间的相似性, 本文将观测模型定义如下:
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P
(
zt|si

t

) ∝ f
(
Ci

t , Bt

)
(7)

其中, si
t 为采样得到的第 i 个目标状态; Ci

t 为状态

si
t 对应的候选区域的表观模型; Bt 为当前的目标表

观模型; f 为计算候选区域与目标模型间相似性的

函数, 具体定义在后文中给出. 为避免退化, 粒子滤
波根据粒子的重要性权重进行重采样, 第 i 个粒子

的重要性权重定义为: gi
t = gi−1

t P (zt|si
t). 目标当前

的状态 s∗t 通过最大后验概率估计

s∗t = arg max
si

t

P
(
si

t|z1:t

)
(8)

在上述跟踪框架下, DLJSM 方法从视频序列的
第 2 帧开始, 循环地对每帧图像进行候选区域采样、
目标状态估计和重采样的过程. 为了减少多余计算,
本文采用文献 [26] 中的方法对每次采样得到的候选
区域进行筛选, 并根据目标表观变化的连续性去除
偏移实际位置较大的粒子, 如图 3 (a) 中远离目标的
矩形框所示. 令Dk

t = [Dk+
t Dk−

t ]表示第 t帧的第 k

个字典,其中Dk+
t 与Dk−

t 分别表示字典中由目标模

板和背景模板构成的部分, X i
t 为第 t 帧中第 i 个粒

子中所有图像块构成的观测矩阵. 根据表观变化连
续性, 目标当前状态附近的粒子与前一帧的目标状
态接近, 转化为数学描述则为 ei =

∑K

k=1 ‖Dk+
t Bk

t−1

− xi,k
t ‖2 的值比较小, 其中 xi,k

t 为 X i
t 的第 k 列,

Bk
t−1 为第 t − 1 帧的目标稀疏编码矩阵的第 k 列.

DLJSM 算法通过滤除具有较大 ei 值的粒子, 减少
了候选区域的个数, 提高了计算速度. 实际跟踪中,
在合适的采样参数下, 大部分的粒子分布在目标周
围, 根据表观变化的连续性, 这部分粒子都具有较小
的 ei 值. 同时将去除多余粒子的阈值 ε 设置为最大

ei 值的 1/2, 这使得阈值与粒子的位置分布相关, 并
保证了总有一部分具有较小 ei 值的粒子会被保留下

来, 从而避免了所有粒子都被滤除而引起的粒子耗

尽问题. 在第 4 节的实验设置下, 平均每帧图片中大
约有 1/3的粒子被滤除.多余粒子的去除过程如图 3
所示, 图 3 (a) 中的矩形框表示粒子滤波采样得到的
候选区域. 直观上看, 最外面的矩形框偏离目标实际
的位置较远, 这样的粒子参与联合稀疏编码不仅浪
费时间而且有可能对编码结果产生影响, 因此通过
图 3 (b) 所示的滤波器后, 保留的候选区域如图 3 (c)
所示, 可见距离目标较远的矩形框均被去除, 而其他
的粒子则并不受影响.
经过粒子去除后, DLJSM 方法对剩下的候选区

域进行联合稀疏表示. 首先将候选区域分块, 图像块
的大小与目标区域分块的大小相同, 为避免混淆, 仍
令 xi,k

t 表示第 t 帧中第 i 个候选区域的第 k 个图像

块, 其中 i = 1, · · · , L; k = 1, · · · ,K. L 为剩余候

选区域的个数, K 为每个候选区域获得的图像块个

数. 则 xi,k
t 可由字典 Dk

t 线性表示为

xi,k
t = Dk

t αi,k
t + o (9)

其中, αi,k
t 为xi,k

t 在字典Dk
t 上的稀疏编码,令At =

[α1,1
t , · · · ,αL,1

t , · · · ,αi,k
t , · · · ,αL,K

t ] ∈ R20×(L×K)

表示联合稀疏编码矩阵, 则 At 可由式 (10) 联合
求解

min
At

K∑
k=1

L∑
i=1

∥∥xi,k
t −Dk

t αi,k
t

∥∥2
+ λ

L∑
i=1

∥∥Ai
t

∥∥
F

(10)

其中, Ai
t =

(
αi,1

t , · · · ,αi,k
t , · · · ,αi,K

t

)
, 本文利用文

献 [24] 中提出的方法对上式进行优化求解. 通过求
解式 (10), 每个候选区域均被稀疏编码为一个矩阵,
编码矩阵中对应于目标模板的部分即为候选区域的

表观模型, 用 Ci
t 表示第 i 个候选区域的表观模型,

即 Ci
t =

[
ci,1

t , · · · , ci,k
t , · · · , ci,K

t

] ∈ R10×K , 其中,
ci,k

t 为 αi,k
t 中对应于 Dk+

t 的部分.

图 3 多余粒子的去除

Fig. 3 The elimination of extra particles
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为了估计当前的目标状态, 需要计算候选区域
与目标模型之间的相似性, 本文从整体和局部两个
方面综合衡量二者之间的相似性, 相似性函数定义
如下:

f
(
Ci

t , Bt

)
= fh × fl =

exp
(−β × Ei

t

) K∑
k=1

min
(
ci,k

t , Bk
t

)

Bk
t

(11)

其中, fh = exp (−β × Ei
t)为整体相似性函数, Ei

t =∑K

k=1

∥∥xi,k
t −Dk+

t ci,k
t

∥∥2
表示第 i 个候选区域的整

体重建误差, β 为归一化参数. fl =
∑K

k=1 min(ci,k
t ,

Bk
t )/Bk

t 为部分相似性函数, 若将目标与候选区域
模型视为直方图, 那么 fl 是利用直方图相交来计算

二者之间的相似性. 由于同时考虑整体和局部的相
似性, 式 (11) 能更全面地衡量目标模型与候选区域
之间的相似性, 为目标状态估计提供更准确的观测
模型, 因此更有助于长时间的目标跟踪.

为了更清楚地说明 DLJSM 算法, 本节将该算
法的各个步骤进行总结, 并给出流程图 (图 4) 以助
于直观理解 DLJSM 算法.

算法 2. DLJSM算法流程

初始化阶段:

1) 指定目标区域, 在目标区域周围提取目标模板, 并在

背景中采样得到背景模板;

2) 将目标模板和背景模板分块, 构造初始字典;

3) 根据式 (3) 构造初始目标模型.

跟踪阶段:

For i = 1: FrameNum

a) 根据粒子滤波方法对目标状态进行采样;

b) 根据目标表观变化的连续性去除多余粒子;

c) 根据式 (10) 对剩余粒子进行联合稀疏编码;

d) 根据式 (11) 计算候选区域与目标模型间的

相似性;

e) 根据式 (7) 和式 (8) 估计当前目标状态;

f) 更新粒子的重要性权重, 并进行重采样;

If i 是 5 的整数倍

根据第 2.3 节方法更新字典以及目标模型;

End

End

4 实验结果及分析

本节对 DLJSM 算法的有效性进行评估, 为了
全面地说明本文算法的跟踪性能, 从定性、定量以及
算法复杂度三个角度对 DLJSM 算法进行分析, 并
选取 13 种当前目标跟踪领域比较流行的跟踪算法
在 12 个测试视频上进行跟踪效果的对比. 实验在
Intel Core2 Duo 2.93GHz 处理器,内存为 2.96GB

图 4 DLJSM 跟踪算法流程图

Fig. 4 The flowchart of DLJSM tracking algorithm



3期 黄丹丹等: 基于判别性局部联合稀疏模型的多任务跟踪 409

的计算机上由 Matlab 2011a 执行. 选取的测试视
频中包含目标跟踪中的大部分难点, 例如: 遮挡、位
姿变化、运动模糊、光流变化、尺度变化以及复杂

背景等. 用于对比的跟踪方法可分为三类: 1) 非
稀疏的方法: Frag (Fragments-based tracking)[4],
VTD[5], IVT[6], MIL[7] 与 TLD[8]; 2) 基于单个稀
疏的方法: l1

[9], APG-l1[10], LSK[14], ALSA[15] 以

及 SCM (Sparsity-based collaborative model)[17];
3) 基于联合稀疏的方法: MTT[18], MTMV[19] 和

DSSM (Discriminative sparse similarity map)[21].
这些对比方法均为当前跟踪领域内效果较好的方法,
为了公平起见, 本节中所有的跟踪算法均使用作者
提供的程序代码, 并赋值相同的初始状态. 除此之
外, 对基于贝叶斯推论的方法设置相同的采样个数.
DLJSM 算法的实验参数的设置如下: 如果目标区
域的初始宽高比小于 1/2, 则将归一化尺寸定义为
24 像素 (宽) × 48 像素 (高); 如果初始宽高比大于
2, 则将归一化尺寸定义为 48 像素 (宽) × 24 像素
(高); 否则将归一化尺寸定义为 32 像素 × 32 像素.
构成字典的小图像块的尺寸为 8 像素 × 8 像素, 相
邻图像块间的重叠率为 0.5. 图像块的个数 K 与归

一化的尺寸有关, 当归一化的尺寸为 24 像素 × 48
像素或 48像素× 24像素时, K = 55;否则K = 49.
粒子个数为 300, 字典更新的阈值 θ1 和 θ2 分别为

50 和 70, 去除多余粒子的阈值 ε = 0.5 ×max(ei),
相似性函数中的归一化参数 β = 0.5. 本节的实验结
果均在上述参数设置下获得.

4.1 定性分析

本节对 DLJSM 算法进行定性的分析, 并给出
它在各个测试视频上的跟踪结果. 为了在图像中更
清晰地显示 DLJSM 算法的跟踪结果, 每个测试视
频只给出 14 种方法中效果最好的 5 个结果.
测试 1. 当目标的光流与尺度发生剧烈变化时,

DLJSM算法的跟踪效果.在图 5 (a)所示的 Singer1
序列中, 目标的表观由于光流和尺度的剧烈改变而
快速变化, 其中 MTMV 在第 9 帧就因为光流忽然
变化而失去目标真正的尺度, 并且在后续的跟踪中
不能再恢复, 而 VTD, SCM 和 APG-l1 在跟踪中均
有不同程度的偏离. 尽管这几种方法都能成功跟踪
目标, 但是在准确性上 DLJSM 算法仍然领先于其

他方法, 如第 4.2 节中表 1 和表 2 所示. 图 5 (b) 所
示的 Car4 序列中, 目标经历了光线的明暗以及尺度
不断变化的过程, 并且伴随由抖动产生的模糊. 由于
该视频序列中的目标为刚性物体, 在整个过程中并
没有发生形变, 因此模型的更新效果是成功跟踪的
一个重要因素. 如果在更新中没有引入过多的累积
误差, 那么模型不会产生重大的漂移, 对目标的描述

就更加准确. 在 185帧, 目标由光线明亮的区域驶入
阴影区域, SCM, ALSA 和 DSSM 不能正确地捕捉
到目标的尺度变化. 从 428 帧可见, DSSM 已经严

重偏离了目标的实际位置, 而 SCM 和 ALSA 的跟
踪结果区域仍然不准确. DLJSM 算法和 IVT 方法
在该视频序列上的良好的跟踪结果得益于二者的模

型更新方法. DLJSM 算法规定的每 5 帧判断是否
需要更新减少了频繁更新带来的累积误差, 而在更
新中保留首帧的目标区域则进一步减少了漂移的可

能. 在图 5 (c) 的 Skating1 序列中目标不仅经历了
光流与尺度的变化, 同时还存在严重的形变以及遮
挡. 从结果图中可见, APG-l1 方法采用整体稀疏模
型建模目标表观, 因此不能很好地处理目标的非刚
性形变, 在跟踪开始后不久就失去了目标. 而 SCM
和 ALSA 也在中途失去了目标, 从而跟踪失败. 在
373 帧, 虽然 VTD 方法还能定位目标, 但是偏差较
大. 而 DLJSM 方法由于采用局部联合稀疏模型, 同
时加入了结构和区分信息, 因此能在整个序列中稳
定地跟踪目标.

图 5 目标的光流与尺度发生剧烈变化时的跟踪结果

Fig. 5 Tracking results when targets undergo drastic

changes of illumination and scale

测试 2. 当目标发生巨大形变时, DLJSM 算法
的跟踪效果. 图 6 (a) 中目标的位姿不断变化, 并且
经历尺度以及光流变化. 在 154帧, 目标的表观发生
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图 6 目标发生较大形变时的跟踪结果

Fig. 6 Tracking results when targets′ appearance deform

很大变化, SCM 和 ALSA 跟踪结果不能准确覆盖
目标区域, IVT 和 MTMV 的定位偏离实际位置较
大. 从 307 帧可见, SCM 和 ALSA 没有恢复对目标
表观的正确描述, 仍然不能准确跟踪到目标区域. 而
DLJSM 算法采用判别性的局部联合稀疏模型建模

目标, 使得该模型能够正确捕捉到目标的局部形变;
提出的相似性计算函数则对相邻两帧间的表观相似

性衡量的更准确. 因此 DLJSM 算法在整个跟踪过

程中都能很好地处理由目标形变带来的表观变化,
准确的定位目标位置以及目标区域. 在图 6 (b) 的
Girl 序列中目标由于旋转而使表观彻底改变, LSK
和 DSSM 对目标表观建立的模型在 210 帧已经产
生漂移, 并且随着跟踪进行不能恢复. 而在 330 帧,
除了 LSK 和 DSSM 不能准确跟踪目标外, SCM 的
跟踪区域明显小于实际的目标区域, 而 MTMV 方
法的跟踪区域则明显大于实际区域. DLJSM 算法

则在整个序列中保持稳定准确的跟踪. 对于图 6 (c)
中的视频序列, 目标由于位姿和光流变化而导致表
观改变, 尽管这种改变是刚性的, 但在 606 帧, SCM
和 ALSA 偏离了目标的正确位置, 并且在目标的表

观恢复后仍然不能准确地跟踪, 如 627 帧所示. 此
外, DSSM 由于加入了辨别信息而使得模型能够适

应目标早期的表观变化, 但是随着跟踪的进行, 在
627 帧, DSSM 仍然产生了漂移. 而 DLJSM 算法

除了加入辨别信息外还将结构信息整合到目标模型

中, 因此虽然 DSSM 和 DLJSM 算法都具有最小的
位置误差, 但是 DLJSM 算法的跟踪准确性最高.
测试 3. 当目标在跟踪中发生部分或严重遮

挡时, DLJSM 算法的跟踪效果. 图 7 (a) 中所示的
Race 视频序列是一个极具挑战性的视频, 目标不仅
经历多次的严重遮挡, 还存在光流变化, 巨大的形变
以及剧烈的尺度变化. 因此, 该序列对跟踪算法中
目标的建模, 模型的更新以及相似性的判定都是极
大的考验. 从图 7 (a) 的 153 帧可见, 目标经历严重
遮挡, 除了DLJSM 算法和DSSM 仍能定位目标外,
其余的方法均失去了目标, 但是 DSSM 方法的定位
并不准确. 在目标经历过多次部分或完全遮挡, 以及
尺度和位姿变化后, 只有 DLJSM 算法仍然能跟踪

上目标,如 720帧所示. 对该视频的跟踪结果充分证
明了判别性局部联合稀疏模型在描述目标表观上的

准确性以及 DLJSM 算法在处理各种跟踪难点问题
上的有效性. 图 7 (b) 所示的 Faceocc 视频序列中目
标多次发生长时间的部分遮挡, 虽然图中的 5 种方
法都能大致跟踪上目标, 但是当发生遮挡时, Frag,
SCM, ALSA 和 MTMV 均有不同程度的偏移, 如
第 572 帧和 580 帧所示. 相反地, DLJSM 算法在跟
踪中一直保持着稳定的结果.

图 7 目标发生遮挡时的跟踪结果

Fig. 7 Tracking results when targets are occluded

测试 4. 当目标处于快速运动并产生运动模
糊时, DLJSM 算法的跟踪效果. 图 8 (a) 中目标区
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域由于快速跳跃而产生严重的运动模糊. 可见在
43 帧时, DSSM 和MTMV 严重偏离目标的真实位
置, 而在 95 帧仍然没有恢复. 虽然 SCM, ALSA 和
DLJSM算法都能成功地跟踪目标,但是DLJSM算
法的误差更小, 跟踪更准确. 图 8 (b) 的 Animal 序
列中, 目标区域不仅存在运动模糊, 而且在背景中有
相似区域出现. 在 34 帧, MTT 方法出现漂移, 而在
52 帧, VTD 方法将背景中的相似区域错误地判别
为目标. 而 DLJSM 算法在整个过程中都能准确而

稳定地跟踪目标, 原因是用来描述目标的判别性局
部联合稀疏模型能够有效从背景中区分出目标, 而
对所有的候选区域进行联合稀疏编码又进一步的共

享了多个任务间的有效信息, 从而使跟踪更加鲁棒.

图 8 目标快速运动时的跟踪结果

Fig. 8 Tracking results when targets undergo

rapid movement

测试 5. 当目标处于复杂背景时, DLJSM 算法
的跟踪效果. 图 9 (a) 的 Car11 视频序列中, 目标车
辆行驶于低照度环境下, 因此背景与目标的分界并
不清晰. 图中的 5 种跟踪方法都能成功地跟踪目标,
只有 ALSA 方法在 287 帧附近产生漂移. 对于利
用增量子空间方法的 IVT 算法而言, 由于对图像数
据进行了归一化以及子空间投影, 因此能够解决目
标与背景间的低对比度问题. 而从 SCM, DSSM 和
DLJSM 的跟踪结果可见, 对于利用稀疏表示的方
法, 加入判别信息的局部模型能更好地处理这类低
对比度问题. 图 9 (b) 的 Stone 视频序列中目标处于
杂乱的背景环境下, 并且在背景中存在多个与目标
表观相似的区域. 尽管图中的方法都能对目标进行
定位, 但是在 521 帧, SCM 和 ALSA 已经出现漂移

并在后续跟踪中没有恢复. 而MTT 方法和 DLJSM
方法的成功跟踪则说明, 联合稀疏编码能够有效地
处理由于相似区域而引起的误跟踪.

图 9 目标处于复杂背景时的跟踪结果

Fig. 9 Tracking results when targets are in

complex background

4.2 定量分析

本节采用中心位置误差和重合面积参数对各

种跟踪方法的性能进行定量分析. 中心位置误差
PosErr 定义为

PosErr =
√

(cg
x − ct

x)
2 + (cg

y − ct
y)

2 (12)

其中, ct
x, ct

y 表示当前跟踪结果的中心位置坐标, cg
x,

cg
y 表示中心位置坐标的参考值. 重合面积 Fscore 定

义为

Fscore =
2Rg ∩Rt

Rg ∩Rt + Rg ∪Rt

(13)

其中, Rg 和 Rt 分别表示目标区域的参考值和实际

跟踪值.
1) 与基于非稀疏的跟踪方法比较
表 1 给出了 DLJSM 算法与 5 种非稀疏的跟踪

方法在测试视频上的平均中心位置误差值和平均重

合面积参数, 其中最好的两个结果分别用粗体和斜
体标示, “ – ” 表示跟踪不稳定, 没有连续的跟踪结
果. 稀疏表示利用多个模板对目标进行线性表示, 能
够对目标特征进行多方面的提取, 相较于非稀疏的
方法能够更及时地捕捉目标外观的变化. 而在跟踪
过程中, 对稀疏编码的联合求解使得本文的联合稀
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疏模型能够更加准确地建模目标表观. 同时, 综合
考虑了整体与局部相似的相似性函数为当前的观测

模型提供了更全面的衡量结果, 因此 DLJSM 算法

的跟踪效果远优于表 1 中的非稀疏方法, 尤其在处
理运动模糊 (Jumping) 和剧烈形变 (Race, Girl) 方
面.

2) 与基于单个稀疏表示的跟踪方法比较
表 2 给出了 DLJSM 算法与 5 种基于单个稀疏

表示方法的对比结果. 由于大量文献已经叙述了基
于稀疏的方法在目标跟踪中取得的良好结果, 本节
仅从目标表观建模的角度对以上方法进行对比与分

析. 在这 5 种方法中, l1 和 APG-l1 方法基于整体
稀疏模型; ALSA 和 LSK 方法基于局部稀疏模型;
SCM 方法基于稀疏判别模型; 本文提出的 DLJSM
方法基于局部联合稀疏模型, 并且加入结构和判别
信息. 由于局部模型在处理部分遮挡以及剧烈形变
方面更具有优势, 因此基于局部模型的方法优于基
于整体模型的方法; 而基于判别模型的方法则同时

利用目标和背景的信息建模, 所以跟踪效果更好.
DLJSM 方法综合局部模型和判别模型的优点, 并采
用联合稀疏表示建模, 增强了结构性, 因此更适合在
跟踪中描述目标表观. 表 2 中的结果证明, 相较于基
于单个稀疏的跟踪方法, DLJSM 获得了更好的跟踪
结果.

3) 与基于联合稀疏表示的跟踪方法比较
表 3 给出了 DLJSM 算法与基于联合稀疏表示

跟踪方法的对比结果. 尽管都是基于多任务联合稀
疏表示的方法跟踪目标, DSSM, MTT 与 MTMV
方法使用整体模板构造字典, 因此在跟踪性能上不
如本文所使用的局部模型. 从表 3 可见, DLJSM 算
法在部分遮挡 (Race, Animal)、剧烈形变以及复杂
背景 (Skating1) 等情况下的跟踪结果远优于其他方
法.

4) 整体跟踪性能分析
为了更直观地表现包括 DLJSM 算法在内的 14

种方法的跟踪结果,图 10 (a)和图 10 (b)分别给出这

表 1 DLJSM 算法与非稀疏跟踪方法的结果对比

Table 1 Comparison of the results between DLJSM algorithm and the methods not based on sparse representation

中心误差 (pixel) F -参数

IVT VTD Frag MIL TLD DLJSM IVT VTD Frag MIL TLD DLJSM

Girl 29.6 23.8 81.6 31.3 – 14.4 0.703 0.740 0.134 0.681 – 0.836

Singer1 9.1 3.7 42.1 241.0 27.5 3.2 0.642 0.898 0.394 0.021 0.444 0.904

Faceocc 11.2 9.5 89.5 18.6 16.0 6.3 0.891 0.903 0.940 0.838 0.786 0.938

Car4 4.0 144.8 180.5 142.1 – 4.5 0.937 0.341 0.263 0.262 – 0.939

Sylv 5.9 21.5 45.1 6.9 5.6 5.1 0.837 0.672 0.809 0.837 0.835 0.867

Race 176.4 82.2 221.4 310.6 – 2.7 0.025 0.372 0.053 0.013 – 0.721

Jumping 34.8 111.9 21.2 41.8 – 5.2 0.273 0.175 0.429 0.255 – 0.787

Animal 10.5 11.8 45.7 252.6 – 9.7 0.736 0.765 0.120 0.014 – 0.748

表 2 DLJSM 算法与基于单个稀疏跟踪方法的结果对比

Table 2 Comparison of the results between DLJSM algorithm and the methods based on single sparse representation

中心误差 (pixel) F -参数

l1 APG-l1 SCM ALSA LSK DLJSM l1 APG-l1 SCM ALSA LSK DLJSM

Animal 23.1 23.9 20.2 289.5 10.2 9.7 0.583 0.619 0.652 0.046 0.732 0.748

David 20.1 13.7 9.8 11.4 11.8 9.3 0.605 0.652 0.759 0.707 0.713 0.772

Car11 33.7 2.9 2.1 2.3 73.3 2.0 0.501 0.857 0.895 0.897 0.09 0.897

Singer1 5.6 3.8 3.7 5.1 7.7 3.2 0.780 0.870 0.910 0.887 0.742 0.904

Race 214.7 203.9 28.7 245.5 217.2 2.7 0.049 0.059 0.628 0.062 0.017 0.721

Jumping 38.0 16.4 6.1 12.3 63.5 5.2 0.256 0.582 0.767 0.748 0.214 0.787

Skating1 137.5 60.5 37.0 64.5 106.4 8.1 0.221 0.475 0.628 0.580 0.335 0.789
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表 3 DLJSM 算法与基于联合稀疏表示跟踪方法的结果对比

Table 3 Comparison of the results between DLJSM algorithm and the methods based on joint sparse representation

中心误差 (pixel) F -参数

MTT MTMV DSSM DLJSM MTT MTMV DSSM DLJSM

Car11 17.4 27.7 2.02.02.0 2.02.02.0 0.612 0.514 0.896 0.8970.8970.897

David 21.4 10.2 10.4 9.3 0.565 0.745 0.663 0.772

Race – 41.2 4.3 2.7 – 0.163 0.695 0.721

Skating1 – 81.9 73.8 8.1 – 0.451 0.569 0.789

Animal 19.4 19.5 23.7 9.7 0.630 0.635 0.574 0.748

Stone 3.3 12.5 43.9 2.8 0.746 0.50 0.166 0.720

些算法在全部测试视频上的平均中心位置误差和平

均重合面积参数. 平均中心误差越小表示跟踪结果
越准确, 而平均重合面积参数越大则表示跟踪效果
越好.横轴序号代表的视频序列依次为: 1代表 Skat-
ing1, 2 代表 Girl, 3 代表 Animal, 4 代表 David, 5
代表 Car11, 6 代表 Singer1, 7 代表 Faceocc, 8 代
表 Car4, 9 代表 Sylv, 10 代表 Stone, 11 代表Race,
12 代表 Jumping. 图 10 中带有标记符的曲线表示
DLJSM 方法的跟踪结果, 可见其在图 10 (a) 中几
乎全部处于最下方, 而在图 10 (b) 中则大部分都处
于最上方, 图 10 证明 DLJSM 方法的跟踪效果优于
其他方法.
除了上述平均跟踪结果, 图 11 还给出了 bench-

mark[2] 中用于衡量整体跟踪性能的曲线: OPE
(One-pass evaluation) 的曲线下面积 (Area under
curve, AUC). 其中图 11 (a) 表示精确度曲线, 横轴
为误差阈值, 纵轴为误差小于阈值的帧数占总帧数
的百分率. 图 11 (b) 表示成功率曲线, 横轴为跟踪
成功阈值, 若跟踪面积与参考面积的比值大于阈值,
则认为跟踪成功, 纵轴表示成功跟踪的帧数占总帧

数的百分率, 成功率中对重合参数的定义与文献 [2]
相同, 即 (Rg ∩Rt)/(Rg ∪Rt). 从图 11 可知, 当误
差阈值设为 20 时, DLJSM 算法的跟踪精确度达到
97%; 当成功跟踪阈值设为 0.6 时, 它的成功跟踪率
达到 77%. 这说明 DLJSM 算法在整个跟踪过程中
能够准确稳定的跟踪目标.

4.3 算法的复杂度分析

从算法复杂度的角度分析, DLJSM 算法的耗

时主要集中在联合稀疏编码的求解上. 由于本文
采用文献 [24] 中提出的算法计算联合稀疏编码,
因此 DLJSM 算法的算法复杂度与其相同, 均为
O(KLNm2 + 2TKLNm2), 其中K 为字典的个数,
L 为滤除多余粒子后保留下来的粒子个数, N 为整

体模板的个数, m 为局部图像块的尺寸, T 为算法

的迭代次数. 实际的运行中, 为了提高算法的运算速
度,在编写DLJSM算法的代码时采用Matlab自带
的并行计算功能, 同时将计算联合稀疏编码的迭代
次数设为 20, 文中所有实验结果均在此设置下得到.
在本台计算机上, 针对所有测试视频, 跟踪每帧需要

图 10 所有跟踪方法在全部测试视频上的跟踪性能

Fig. 10 Performance of all the tracking methods in test sequences
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图 11 OPE 曲线

Fig. 11 One-pass evaluation curves

的处理时间平均为 0.38 s.

5 总结

本文提出一种基于判别性局部联合稀疏表示模

型的多任务目标跟踪方法 (DLJSM). 该方法在字典
中加入背景模板而使模型具有判别性, 并采用联合
稀疏编码增强模型的结构性, 因此相较于其他基于
稀疏表示的目标模型, 本文提出的模型具有更好的
判别能力和描述能力. 为了提高跟踪效率, DLJSM
对采样得到的候选区域根据目标表观变化的连续性

进行预处理并对剩余的候选区域进行联合稀疏编码.
文中定义的相似性函数综合考虑候选区域与目标模

型在整体结构与部分特征上的相似性, 因此能够为
状态估计提供更准确的观测模型. 此外, DLJSM 采
用的更新方法能够有效地捕捉目标的表观变化却

不会引入过多的累积误差而导致模型漂移, 因此更
适合跟踪任务. 与 13 种跟踪算法的对比结果证明
DLJSM 跟踪方法的高效性.
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