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基于稀疏表示和特征选择的 ＬＫ目标跟踪
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摘　要：为了实现复杂场景中的视觉跟踪，提出了一种以ＬＫ（ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ）图像配准算法为框架，基于稀疏表
示的在线特征选择机制。在视频序列的每一帧，筛选出一些能够很好区分目标及其相邻背景的特征，从而降低

干扰对跟踪的影响。该算法分别构造前景字典和背景字典，前景字典来自于第一帧的手动标定，并随着跟踪结

果不断更新，而背景字典则在每一帧重新构造。同时，一种新的字典更新策略不仅能有效应对目标的外观变化，

而且通过特征选择机制，能避免在更新过程中引入干扰，从而克服了漂移现象。大量的实验结果表明，该算法能

有效应对视角变化、光照变化以及大面积的局部遮挡等挑战。
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　　近三十年来，视觉跟踪一直是计算机视觉领域的一个重要
课题，随着众多学者不断研究和探索，视觉跟踪已经在视频监

控、智能交通、人机交互等领域得到广泛的应用。目前大量的

跟踪算法被提出以解决跟踪过程中遇到的各种难题，包括目标

的快速运动、视角变化、遮挡、复杂背景干扰以及光照变

化等［１］。

视觉跟踪算法主要分为判别法和统计生成法两类。判别

法是将跟踪视做一个分类问题，通过分类器实现对目标的定

位。统计生成法则用一个或多个模型来表示目标，然后在一定

范围内寻找最佳的匹配结果。Ｇｒａｂｎｅｒ等人［２］提出一种基于在

线Ａｄａｂｏｏｓｔ的特征选择算法，其思想是用每一帧的跟踪结果
去更新分类器，同时进行特征选择，但是这种方法也会把干扰

学习进去，随着误差的累加很可能会导致漂移现象。为了应对

漂移问题，Ｇｒａｂｎｅｒ等人［３，４］随后引入了半监督思想，用无标签

数据和有标签数据来更新分类器。Ｒｏｓｓ等人［５］利用主成分量

分析技术（ＰＣＡ）对多模板提取二阶不相关特征，目标则由这些
不相关特征的线性组合来描述。通过不断对外观进行学习更

新，Ｒｏｓｓ提出的方法能够很好地应对视角变化。但是在遇到
长时间大面积遮挡的时候，这种全局更新机制容易导致漂移现

象。Ｍｅｉ等人［６，７］在粒子滤波的框架下，利用稀疏表示技术，使

跟踪目标能用尽可能少的模板线性表示出来。这种方法不仅

能有效应对光照变化，而且在发生大面积遮挡时依然保持很好

的鲁棒性。但是该方法也是用跟踪结果来对模板进行全局更

新，在求解稀疏表示的时候，模板中一些属于背景的特征会产

生很大的重构误差，这些误差可能会影响求解的精度，因此

Ｍｅｉ的方法并不能应对极端的视角变化。
为了应对目标外观的变化，上述方法都提出了各自更新策

略。但是这些方法仅仅把目标视做单一整体进行更新，更新的

同时不可避免地会引入干扰。在复杂场景中，对跟踪起积极作

用的往往是那些最能够区分目标与其相邻背景的特征。鉴于

以上分析，本文提出一种新的跟踪算法。相对于现有的算法，

本文提出的算法主要有以下几个优点：ａ）同时构造前景字典
和背景字典，通过稀疏表示，筛选出最能够区分目标和背景的

特征；ｂ）一种新的字典更新策略，既能应对外观的变化，同时
避免更新造成的漂移；ｃ）将稀疏表示应用于 ＬＫ图像配准，减
少干扰对配准的影响，提高算法的鲁棒性。

!

　算法原理

该算法主要由三个部分构成：ａ）输入第 ｔ时刻的跟踪结
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果，用稀疏表示来进行特征选择；ｂ）根据特征选择的结果，对
前景字典和模板进行更新；ｃ）用 ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ图像配准算法
去预测目标在ｔ＋１时刻的状态。

算法１　本文提出的算法流程
初始化：手动标定目标的初始状态，然后在目标区域均匀地采样一

系列子块，用于构造前景字典Φｔａｒｇｅｔ。

ａ）输入ｔ时刻的目标状态τｔ＝［ｘｔ，ｙｔ，θｔ，Ｓｔ］Ｔ；
ｂ）根据目标状态τｔ，在第ｔ帧目标的周围随机采样一系列局部子

块，用这些子块构建背景字典Φｂａｃ；

ｃ）利用稀疏表示，计算出模板的每一维特征的概率权重；
ｄ）根据概率权重对特征进行排序，选择权重最大的前 ｋ个特征以

及相应的子块，用于更新前景字典Φｔａｒｇｅｔ和模板Ｔ；
ｅ）以ｔ时刻的跟踪结果τｔ为起始状态，用ＬＫ图像配准算法迭代地

求解出目标在ｔ＋１时刻的状态τｔ＋１；

ｆ）输出跟踪结果Φｔ＋１＝［ｘｔ＋１，ｙｔ＋１，θｔ＋１，Ｓｔ＋１］Ｔ。

!


!

　特征选择

稀疏表示在计算机视觉领域已经取得显著成绩［８～１３］。稀

疏表示基本思想是从超完备字典Φ中，选择具有最佳线性组
合的若干原子来表示观察信号 ｙ，实际上是一种逼近过程，形
式描述如下：

ａ^＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
‖Φａ－ｙ‖２２＋λ‖ａ‖１ （１）

其中：λ是正则化系数，它决定了表达式的稀疏性；ａ＾为所求的
表示系数。

!


!


!

　字典的构造
在第一帧手动截取目标并归一化到模板尺度，然后按ｍ×

ｎ的大小等间隔地采样一列子块ｐｉｔａｒｇｅｔ∈ＲＲ
ｌ×１，ｉ＝１∶Ｍ，其中 ｌ＝

ｍ×ｎ为子块的维数。将这些子块拉成一维向量后就成为构造
前景字典Φｔａｒｇｅｔ∈ＲＲ

ｌ×Ｍ的原子。由于目标的外观会不断变化，

因此前景字典会随着跟踪结果不断动态更新，如图１（ａ）所示。
类似地，在目标相邻的周围，随机采样一系列子块 ｐｉｂａｃ∈

ＲＲｌ×１，ｉ＝１∶Ｎ，背景字典Φｂａｃ∈ＲＲｌ×Ｎ由这些子块构成。因为背景
的变化远比目标的外观变化迅速，因此在每一帧得到跟踪结果

之后，都需要重新构造背景字典，如图１（ｂ）所示。

!


!


*

　基于稀疏表示的特征选择

本文用一个归一化尺度的模板 Ｔ∈ＲＲｄ×１来表示目标的外
观，其中ｄ为模板的特征维数。在得到跟踪结果后，首先将目
标归一化到模板尺度后，然后以每个像素为中心采样子块 ｐｉ

∈ＲＲｌ×１，ｉ＝１∶ｄ。按式（１）求出这些子块在字典中的最稀疏表
示系数。图２展示了子块在两个字典所求出的稀疏表示系数。
对比发现，与背景区分度高的子块，在前景字典中得到的稀疏

解，其非零项只集中分布在少数原子上。同时，该子块在背景

字典中的稀疏解，其非零项则广泛分布在多个原子上。而那些

受到干扰的特征，其子块的稀疏解则具有相反的特性。本文按

式（２）计算出第ｉ维特征的概率权重为

ρｉ＝
１

１＋ｅ（εｉｔａｒｇｅｔ－εｉｂａｃ）
（２）

其中：εｉｔａｒｇｅｔ＝‖ｐ
ｉ－ａＩ^ｔａｒｇｅｔ‖２为子块在前景字典的重建误差，Ｉ

＝ａｒｇｍａｘ
ｊ
（ａｊ^ｔａｒｇｅｔ），ａ＾ｔａｒｇｅｔ＝［ａ

１^
ｔａｒｇｅｔ，ａ

２^
ｔａｒｇｅｔ，…，ａ

Ｍ^
ｔａｒｇｅｔ］

Ｔ为观察子块在

前景字典的稀疏解；ΦＩ
ｔａｒｇｅｔ为前景字典的第 Ｉ个原子。同样地，

对εｉｂｃａ也有相似定义。如果ρｉ为１，表示该特征区分目标和背
景的能力最好，ρｉ为０则表示很可能是一项干扰，该特征将会

被屏蔽。ρｉ同时表示子块ｐ
ｉ的权重。

!


*

　字典和模板的更新

为了应对目标外观的变化，在跟踪结束时需要对前景字典

和模板进行实时更新。在跟踪过程中，纹理信息越丰富的特

征，对结果影响就越大，因此前景字典应该尽可能保留纹理信

息丰富的子块。本文用子块水平、垂直梯度的绝对值之和来表

示该子块的纹理信息量。在特征选择阶段所提取的一系列子

块ｐｉ（ｉ＝１∶ｄ），首先按概率权重对这些子块进行排序，并从中
筛选出权重最高的前ｋ个子块，然后用筛选出来的子块替换前
景字典中纹理信息量最少的前 ｋ个子块。这样在每一帧更新
后，字典的规模都不会变化。同时，将跟踪结果中概率权重最

高的前ｋ维特征相应地更新到模板中，从而实现模板的更新。
这种更新机制不仅能较好地表示最近一段时间目标的外观，同

时避免引入干扰而导致的漂移问题。

!


+

　跟踪

本节将详细介绍一种基于稀疏表示的ＬＫ图像配准算法。
以前一帧的跟踪结果作为当前帧的初始点，用ＬＫ算法对目标
进行跟踪。

１３１　ＬＫ图像配准算法
ＬＫ算法属于一种模板匹配方法［１４］，通过最小化式（３），迭

代地求出目标状态的最优解。

∑
ｉ
［Ｙ（Ｗ（ｘｉ；τ））＋Ｙ

Ｗ
τΔτ

－Ｔ（ｘｉ）］２ （３）

其中：Ｙ是当前帧的观测区域；ｘｉ＝（ｘｉ，ｙｉ）
Ｔ为模板的像素坐

标；τ＝［ｘ，ｙ，θ，Ｓ］Ｔ是一组描述跟踪目标状态的仿射参数；Ｗ
（ｘｉ；τ）为一仿射变换函数，该函数由参数τ的决定，实现对下
标ｘ的仿射变换。最小化式（３）实际上是一个最小二乘问题。
通过计算式（３）关于τ的偏导数并让其等于０，最终可求得增
量Δτ为

Δτ＝Ｈ－１∑
ｉ
［ＹＷτ

］Ｔ［Ｔ（ｘｉ）－Ｙ（Ｗ（ｘｉ；τ））］ （４）

其中，Ｈ ＝∑
ｉ
［ＹＷτ

］Ｔ［ΔＹＷτ
］为Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵。

１３２　鲁棒的ＬＫ图像配准算法
一旦目标发生局部遮挡或者存在相似背景的干扰，ＬＫ算

法就不能准确求解出目标状态。为了减少上述因素对 ＬＫ配
准结果影响，本文将式（３）改写成

∑
ｉ
ρｉ［Ｙ（Ｗ（ｘｉ；τ））＋Ｙ

Ｗ
τΔτ

－Ｔ（ｘｉ）］２ （５）

其中，概率权重ρｉ按式（２）计算得到。同样地，通过最小化式
（５），可以迭代地求得增量Δτ：

Δτ＝Ｈ－１ρ ∑ｉρｉ［Ｙ
Ｗ
τ
］Ｔ［Ｔ（ｘｉ）－Ｙ（Ｗ（ｘｉ；τ））］ （６）
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其中：Ｈρ＝∑ｉρｉ［Ｙ
Ｗ
τ
］Ｔ［ΔＹＷτ

］。因为干扰的概率权重一

般都很低，所以这种带权重的ＬＫ配准算法能极大降低干扰对
配准结果的影响，从而保证了跟踪结果精度。

*

　实验对比

为了说明本算法长时间跟踪的鲁棒性以及应对各种挑战

的综合能力，本文将用几个富有挑战性的视频进行实验。表１
归纳了这些视频的挑战，如视角变化、尺度变化已经遮挡等。

本文将与文献［５］中提出的ＩＶＴ算法和文献［６］中提出稀疏跟
踪算法（简称Ｌ１）进行对比。

视频Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ共有 １３４４帧，目前大部分算法只能跟到
６００帧左右，而本文的算法则可以完整跟踪整个视频，结果如
图３所示。即使在９２２、１００１、１２８２帧这些极端的视角变化下，
本文提出的算法依然能十分准确地跟踪到目标。从６９０～７１１
帧，目标迅速地靠近光源，在视角和光照的双重挑战下，本文提

出的算法仍然能够准确地定位目标。在６１０帧之前，ＩＶＴ都能
很好地跟踪目标。第６１０帧，由于目标突然翻转，同时光照也
发生变化，外观的剧烈变化导致ＩＶＴ无法找到与模板匹配的结
果。在６１３帧前，Ｌ１都能跟踪到目标，但从３００帧之后，Ｌ１的
跟踪效果开始变得不精准。

对于视频Ｄａｖｉｄ，虽然三种算法都能跟踪完整个视频，但是
在１５２～１８１帧之间，ＩＶＴ和 Ｌ１的跟踪精度都明显出现下降。
这是因为在这段时间里，目标外观同时发生了视角变化、尺度

变化以及由于摄像机抖动引起的画面模糊。由于ＩＶＴ和Ｌ１在

整个过程都不加区分地进行全局更新，使得两种算法在１９７帧
都出现了漂移。而本文提出的算法在整个跟踪过程始终表现

得十分稳定，跟踪结果如图４所示。

表１　本文的实验视屏

视频 主要挑战

Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ 极端的视角变化，快速运动，光照变化

Ｄａｖｉｄ 极端的尺度变化，极端的视角变化，光照变化，局部遮挡

ｆａｃｅｏｃｃ 长时间的大面积局部遮挡

ｇｉｒｌ 大面积局部遮挡，同类目标干扰

　　视频 ｇｉｒｌ和 ｆａｃｅｏｃｃ都会出现大面积的局部遮挡，其中
ｆａｃｅｏｃｃ的特点是遮挡持续的时间很长，而ｇｉｒｌ则是受到外观相
似的同类目标遮挡。在 ｆａｃｅｏｃｃ视频中，随着遮挡面积的逐渐
增大，ＩＶＴ变得相当不稳定，其跟踪精度会明显变差，而且渐渐
出现了漂移现象。而对于 ｇｉｒｌ视频，当目标受到同类的遮挡
后，ＩＶＴ会把干扰误认为目标进行跟踪。这是因为同类目标的
ＰＣＡ特征存在极大的相似性，所以 ＩＶＴ会误把遮挡当成目标
进行跟踪。而本文提出的算法和 Ｌ１在应对局部遮挡时，都表
现出很强的鲁棒性，跟踪结果如图５（ａ）和（ｂ）所示。值得注意
的是，即使目标已经几乎被完全遮挡，Ｌ１依然会对此跟踪结果
进行学习，因此必然会加入了大量的干扰，这干扰很可能会导

致漂移。

在跟踪阶段，当目标发生极端视角变化（如视频 Ｄａｖｉｄ、
Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ）或受到遮挡干扰（如视频 ｇｉｒｌ和 ｆａｃｅｏｃｃ）时，目标的
全局外观会发生明显变化，这时候仅有部分外观与模板保持一

致。由于ＩＶＴ和Ｌ１都是寻找全局最匹配的结果，因此发生上
述情况时，这两种算法的精度都会下降。在本算法中，通过特

征选择使干扰的权重很小，因此干扰对跟踪精度的影响被大大

降低，而区分度高的特征都会得到较高的概率权重，这些可靠
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的特征保证了跟踪的精度，所以本算法有效克服干扰造成的影

响。在更新阶段，小权重的特征和子块都不会被加入到模板和

前景字典中，因此相对ＩＶＴ和Ｌ１这两种全局更新算法，本文算
法能更好地避免漂移。

为了说明本文算法的跟踪精度，对上述视频进行了人工标

定。通过计算每种算法跟踪结果和手动标定结果之间的误差

来比较三种算法的精度。结果如图６所示（见电子版）。可以
看出，在应对视角变化方面，ＩＶＴ的表现比Ｌ１要好，而Ｌ１应对
遮挡的能力则十分出色。

+

　结束语

大量实验表明，本文提出的算法能很好地应对视觉跟踪中

的各种挑战环境。本算法的跟踪精度上都明显优于粒子滤波

框架下的稀疏跟踪器。算法中引入的在线特征选择机制发挥

了很强的作用，既能处理目标外观的变化，同时能避免漂移问

题。可是目标一旦发生全局遮挡或者从视频中消失后再出现，

本文算法将无法应对。在今后的工作中，希望能够加入在线检

测机制，从而提高跟踪算法的性能。
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