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基于时空约束和稀疏表示分类的目标跟踪算法
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摘 要: 针对经典稀疏分类目标跟踪算法中目标模板和目标基的建模及更新方式效率低,跟踪性能不可靠等问题,

提出一种新的目标跟踪算法,解释了时空约束原理,目标基、背景基、时序特征池的创建方法以及选择与抛弃两种基

更新机制;该算法采用时序循环更新方式解决模板更新问题,结合稀疏表示分类和标准对冲实时计算目标坐标.相比

其他几种经典目标跟踪算法,有效提高了在复杂背景下的目标跟踪性能.
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Abstract: In order to solve template updating, basis construction and low efficiency problems in visual tracking tasks, a

novel algorithm based on the space-time constrained and sparse representation classification is proposed. The details of

space constraint, time constraint, both target and background basis construction methods, basis choosing, basis abandoning

mechanisms and temporal feature pool construction methods are given. The temporal looping updating method is used to

solve the template updating problem. The sparse representation classification method and normal hedge are combined for

calculating target locations. The proposed tracking algorithm outperforms better than other state-of-art tracking algorithms

in many difficult situations.
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0 引引引 言言言

视频运动物体的检测与跟踪问题是机器视觉的

基础问题之一,它是目标识别、行为识别等后续应用

的基础,在社会安全、航空航天等重大项目中有着广

阔的应用前景. 多年来,众多学者就目标跟踪问题提

出了多种方法, 包括基于轮廓的方法[1], 基于核的方

法[2],基于统计的方法[3]等.

传统跟踪算法主要存在两类问题:

1)跟踪算法主要是对目标模板进行建模 (例如定

期更新目标模板等),忽略了背景能够提供的信息.此

类跟踪算法在遇到背景中含有与目标相似特征的情

况下,跟踪性能不佳.在此基础上,一些算法[4]具备自

动选择高区分度特征的能力,实验证实了此类算法能

够在某些情况下提升跟踪精度,具有一定的实用价值.

但是,此类算法在目标与环境变化速度较快的情况下

性能不佳,跟踪结果存在收敛于目标的部分区域的可

能,且对目标面积变化不敏感. 如在摄像头移动时,目

标和背景都会随时间改变,此类算法的可靠性较低.

2)部分跟踪算法具有目标模板更新功能,这部分

算法能够适应目标外观改变较快的情况. 此类算法通

常手动选择第一帧图像作为模板[5],或使用关键帧作

为先验知识, 然后定期更新目标模板.然而无限制的

模板更新方式会使目标模板中混杂一些背景特征,从

而导致模板漂移问题.

基于稀疏表示分类框架的目标跟踪算法[6-7]在近

期引起了较多学者的关注,这些方法在理想情况下能
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够完成跟踪任务,然而它们没有对以上两个基本的跟

踪问题进行解答,复杂情况下可靠性不佳.本文提出

的基于时空约束和稀疏表示分类的目标跟踪算法能

够有效解决以上问题,创新点归结如下:

1) 时空约束: 提出了基于空间与时间的两种约

束条件, 这两种约束可被用以计算合适的特征权值,

增强目标与背景之间的区分度,同时保证目标模板的

时序连贯性与完整性.

2)基的创建与更新: 提出了目标基𝐵𝑡和背景基

𝐵𝑏的概念. 提出了基于选择与抛弃机制的基更新算

法, 在相似距离函数的基础上, 给出了通用更新方式

与时序循环更新方式,并通过实验证明其能有效提升

跟踪鲁棒性.

3) 标准对冲和稀疏表示分类: 将稀疏表示分类

嵌入标准对冲算法框架内用以计算目标的位置、面积

以及旋转等隐藏态,与经典粒子滤波算法相比减少了

所需粒子数量,减少了系统的计算量.

与现存基于稀疏表示框架的图像跟踪算法相比,

本文算法在处理目标外形变化、遮挡、光照改变、背

景与目标存在相似特征等复杂情况具有优势.

1 时时时空空空约约约束束束原原原理理理

本文将目标跟踪考虑为基于在线学习的 2类分

类问题.时空约束的本质是在跟踪进程中收集训练样

本, 并利用这些样本的时间和空间信息,训练一种在

线分类器. 此分类器具有线性大边界分类属性,通过

对完备基 (稀疏表示框架)所包含的特征进行加权,一

方面增加目标与背景之间的空间区分度,另一方面保

证目标模型的时序连贯性.

1.1 空空空间间间约约约束束束

目标模板和背景之间有一些特征是相似的,另外

一些特征不相似.为了增强系统的跟踪精度,应对不

相似的特征赋予较大的权值,而对相似的特征赋予较

小的权值.根据这一思想,本文提出了基于空间约束

的特征权值计算方法.

设特征用 𝑓表示,目标所包含的特征由𝑄𝑓表示,

背景由𝑆𝑓表示. 为了保证目标特征的时间连续性,目

标的特征集生成算法将在时间约束算法中详细介绍.

背景𝑆由多个子窗口组成的窗口特征值平均求得,即

𝑞𝑓 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑆𝑖
𝑓 . (1)

其中: 𝑆𝑖
𝑓为窗口𝑆𝑖所对应的特征 𝑓的值, 𝑞𝑓为背景区

域特征 𝑓的值. 因为背景特征组成复杂, 且分布概率

的时序规律性不强,所以背景信息在时间 𝑡的获取由

在时间 𝑡−1采样完成.

对于特征 𝑓 , 用对数似然方法计算其在时间 𝑡的

目标背景间区分度,即

𝐿𝑡
𝑓 = log

max(𝑄𝑡−1
𝑓 , 𝛿)

max(𝑞𝑡−1
𝑓 , 𝛿)

, (2)

其中 𝛿为一个趋近于零的整数 (本文取 0.01). 若区分

度大,则代表特征 𝑓基本仅由目标包含; 若区分度低,

则代表特征 𝑓在目标和背景中平均分布.

𝑣1,𝑡𝑓 = max
{ 2

𝜋
arctan(𝐿𝑡

𝑓 ), 0
}
. (3)

式 (3)将高区分度的特征映射为正值,将低区分度的

特征映射为负值.为了让权值分布更集中,需要将𝐿𝑡
𝑓

作归一化处理,则

𝑾 1,𝑡 = {𝑤1,𝑡
1 , 𝑤1,𝑡

2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤1,𝑡
𝑓 }, (4)

𝑤1,𝑡
𝑓 =

𝑣1,𝑡𝑓∑
𝑓=1:𝑛

𝑣1,𝑡𝑓

, (5)

其中𝑾 1,𝑡为在时间 𝑡特征向量的空间约束权值.

空间约束的原理可总结为:特征权值大小与特征

的区分度成正比. 此方法能增大目标与背景之间的区

分度,扩大分类边界,增强跟踪系统的鲁棒性.

1.2 时时时间间间约约约束束束

如引言所述, 在第 1类跟踪问题中, 仅考虑空间

约束有可能会使系统只跟踪目标的一部分,忽略目标

的面积变化, 从而导致跟踪精度降低甚至跟踪失败,

所以有效的跟踪需要建立目标的时序特征模型.

时序特征池: 本文提出的基更新算法将并行于跟

踪过程生成一系列的目标基与背景基,其中目标基包

含多个时刻的目标特征集合.这部分目标基可称为时

序特征池. 在跟踪过程中目标的大部分特征值虽然会

变化, 但不同的特征变化的速率是不同的, 变化速率

较慢的特征具有更强的目标表达能力. 本文选择在连

续时间特征状态空间中变化速率较小的目标特征,抛

弃变化速率高的特征, 去粗存精, 兼顾跟踪算法精度

和鲁棒性.

设时序特征池𝑷 = {𝒑𝑡−𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒑𝑡},其中𝒑𝑡为在

时间 𝑡的目标特征向量, 𝒑 = {𝑓1,𝑓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛,}. 对𝒑𝑡创

建时序特征权值

𝑾 2,𝑡 = {𝑤2,𝑡
1 , 𝑤2,𝑡

2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤2,𝑡
𝑓 }, (6)

其中

𝑤2,𝑡
𝑓 =

𝜆𝑡𝑓 × 𝑤2,𝑡−1
𝑓∑

𝑓=1:𝑛

𝑣2,𝑡𝑓

(7)

为在时间 𝑡特征 𝑓的权值.

原则上, 当特征 𝑓的权值与其变化速率成反比

时, 设𝜆𝑡𝑓表示特征 𝑓在时间 𝑡的变化速率, var𝑓表示

特征的一阶绝对变化值,则

𝜆𝑡𝑓 = exp
(
− (var𝑓 )

2

𝑐

)
. (8)
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其中: 𝑐为学习率, 需人工设定; var𝑓 = ∣∣𝑓𝑡 − 𝑓𝑡−1∣∣1
且 0 ⩽ var𝑓 ⩽ 1.

对于空间约束中的目标特征𝑄𝑓 , 应该保证其具

有时间连续性. 在实验中发现,时序特征池中越新的

目标基的有效性越高, 因此设𝜅为遗忘因子, 对于时

序特征池𝑃 = {𝑝𝑡−𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑡},时刻 𝑡的目标特征

𝑄𝑡
𝑓 =

∑
𝑖=0:𝑛

(1− 𝜅)𝑖𝑝𝑡−𝑖
𝑓∑

𝑓=1:𝑚

𝑄𝑡
𝑓

, (9)

其中𝑛为时序特征池的最长保存时间.

1.3 时时时空空空权权权值值值融融融合合合

在获取了特征向量的空间约束权值𝑾 1,𝑡和时间

约束权值𝑾 2,𝑡后,需要将两类权值有效融合.设𝛼为

特征融合变量,时刻 𝑡的时空约束权值为

𝑾 𝑡 = 𝛼 ⋅𝑾 1,𝑡 + (1− 𝛼) ⋅𝑾 2,𝑡, (10)

其中𝛼为融合比例系数.

2 基基基的的的在在在线线线更更更新新新原原原理理理

解决引言中第 2类问题的关键是保证所更新的

目标是完整且纯净的. 对于稀疏表示框架的跟踪系

统,基必须保证是稀疏的,同时,基中原子数量决定了

算法的计算时间. 与只包含目标基𝐵𝑡的稀疏表示框

架跟踪系统[6-7]不同,本文算法不仅包含𝐵𝑡,而且在每

个时刻都更新𝐵𝑏, 对背景建模能够有效增加系统基

的完备性, 提高跟踪精度.下面介绍基的在线更新准

则.

设跟踪抽样图像与现存目标基𝐵𝑡之间的相似距

离 𝛿为

𝛿(𝑖) = − log
(∥max(𝑐𝑡𝑖)∥1

∥𝑐𝑡𝑖∥1
)
. (11)

其中: 𝑖为抽样图像编号, 𝑪𝑡
𝑖 为抽样图像 𝑖对应的稀疏

分解系数 (只使用𝑩𝑡作为基). 定义最小阈值 𝜉min与

最大阈值 𝜉max.

2.1 选选选择择择机机机制制制

如图 1所示, 如果 𝛿(𝑖) < 𝜉min, 则表示抽样图像

𝑖能够被目标基表示, 此抽样图像无需被转化为新的

目标基.如果 𝛿(𝑖) > 𝜉min,则表示抽样图像 𝑖完全不能

由目标基表示,并且系统不能保证此抽样为目标.

如果 𝜉min < 𝛿(𝑖) < 𝜉max, 即 𝛿(𝑖) ∈ 𝑟1, 则此抽样
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图 1 基的在线更新

图像为目标模板, 转化为目标基. 图 1中, ③,⑦,⑧和

⑨都将被转化为目标模板.在大部分时候,通用模板

更新方法结合时空约束能够保证目标基是纯净的;

但在目标外观变化程度大、速度快的情况下,无法保

证目标基的完备性. 对此问题,本文提出基于时序循

环模板更新方法: 设循环时间阈值为 𝜃, 考虑抽样图

像 𝑖在时间 𝜃内相似距离由 𝛿(𝑖) < 𝜉max变为 𝛿(𝑖) >

𝜉max, 说明抽样图像已不再由目标基稀疏表示, 但系

统不能完全确定抽样图像不是目标图像, 即系统不

能完全确定跟踪失败. 此时将所有抽样图像保存在

临时抽样池中,若在时间阈值 𝜃内,相似距离由 𝛿(𝑖) >

𝜉max变为 𝛿(𝑖) < 𝜉max, 说明跟踪没有失败, 则零时抽

样池中的所有模板都可作为候选目标基.注意将候选

目标基转换为目标基也需遵循稀疏原则,即按顺序检

查候选目标基 𝑖的相似距离,若 𝜉min < 𝛿(𝑖) < 𝜉max,则

转换目标基, 反之则删除. 如果在时间阈值 𝜃内相似

距离保持 𝛿(𝑖) > 𝜉max,则说明跟踪失败. 图 1中,时序

循环方法接受③∼⑨. 通用模板更新方法与时序循环

模板更新方法能够最大可能地收集目标的各种外观,

同时保证目标基的稀疏性和完整性. 另外,背景基的

创建方式较为简单, 对于每一帧图像,系统可在目标

周围进行随机采样,然后将采样图像转化为背景基.

2.2 抛抛抛弃弃弃机机机制制制

在长时间跟踪过程中,由选择机制创建的目标基

可能变得非常庞大,这将导致求解系数速度降低, 制

约跟踪性能.针对此问题,本文提出了基于使用基于

固定大小的加权抛弃机制.对于在时刻 𝑡有目标的稀

疏系数向量𝑪𝑡,有

𝑯 =
𝑪𝑡−1 + 𝜓 ⋅𝑪𝑡

𝐴
. (12)

其中: 𝑯 = (ℎ1, ℎ2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ𝑛)为基的权值系数向量,

𝜓为预置的权值系数, 𝐴 =
∑

(𝑪𝑡−1 + 𝜓 ⋅𝑪𝑡)为归一

化系数. 在每一时刻若跟踪系统通过选择机制采集了

新的目标基, 则抛弃𝑯中权值最小系数所对应的目

标基.

3 稀稀稀疏疏疏表表表示示示分分分类类类算算算法法法与与与标标标准准准对对对冲冲冲算算算法法法

本文使用稀疏表示分类方法来计算标准对冲算

法中粒子的损失值 𝑙𝑖,𝑡. 稀疏表示能够去除图像中的

噪声,对遮挡和光影变化等干扰也不敏感. 稀疏表示

问题为
⌢

𝑪 = argmin
𝐶

(∥𝑪∥1), s.t. ∥𝑥−𝑩 ⋅𝑪∥2 < 𝜀. (13)

其中: 𝑥 ∈ 𝑅𝑁×1为图像的特征向量, 𝑩 ∈ 𝑅𝑁×𝑀为基

(目标基𝑩𝑡与背景基组成的系统基𝑩𝑏),
⌢

𝑪 ∈ 𝑅𝑀×1

为稀疏系数, ∥𝑿∥𝑝 =
( ∑

𝑖=1:𝑛

𝑥𝑝
)1/𝑝

,残差 𝑟 = ∥𝑥−𝑩 ⋅
𝑪∥2.
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求解系数𝑪可由多种方法完成,如匹配追踪、基

追踪等. 本文使用改进收敛残差的正交匹配追踪算

法 (OMP)求解稀疏系数𝑪. OMP算法流程如下:

Step 1: 初始化残差 𝑟0 = 𝑦,迭代计数器 𝑖 = 0.

Step 2: 求取最合适的𝑩𝑡𝑖能求解max ∣𝑩′
𝑡 ⋅ 𝑟𝑖−1∣,

并且将𝐵𝑡𝑖加入已选择变量中,更新 𝑐𝑖 = 𝑐𝑖−1

∪{𝑡𝑖}.

Step 3: 设𝑃𝑖 = 𝑩(𝑐𝑖)(𝑩(𝑐𝑖)
′𝑩(𝑐𝑖))

−1𝑩(𝑐𝑖)
′, 更

新 𝑟𝑖 = (𝐼 − 𝑃𝑖)𝑦.

Step 4: 如果收敛条件已达成,则退出,否则返回

Step 2.

文献 [8]证明OMP算法在 𝑑次迭代后能够无误

差重构图像,对于目标跟踪任务其计算量太高.对于

分类问题, 一定范围内的重构误差并不会降低分类

正确率; 并且, 设OMP算法的收敛速度与MP相同,

𝑟𝑘为重构残差, 𝑘为常数, 𝑟𝑘 = 𝑘/
√
𝑡, 𝑡 < 𝑛. 可知若重

构残差 𝑟𝑘增加 10倍, 算法消耗时间减少可达 100倍

以上. 另外,残差 𝑟𝑘也可被认为是不可重建的噪声信

号,忽略这些信号能够增强系统的鲁棒性. 在求取了

图像 𝑖的稀疏系数𝑪𝑖之后,可由式 (11)求出其对应的

损失值, 𝑙𝑖,𝑡 = 𝛿(𝑖).

标准对冲算法与粒子滤波算法具有一定的相似

性, 可用于计算物体在复杂环境状态空间的隐藏态.

标准对冲算法首先通过对每个粒子所在位置进行采

样并计算与目标模版之间的差异求得损失值,然后通

过迭代运算估算目标的隐藏态. 下面详细介绍标准对

冲算法原理,即

𝑙𝐴,𝑡 =

𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑁
𝑖,𝑡𝑙𝑖,𝑡, (14)

其中 𝑙𝑖,𝑡 = 𝛿(𝑖)为粒子 𝑖的损失值.
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图 2 3种情况下的跟踪误差值

粒子 𝑖在时刻 𝑡的懊恼值为 𝑟𝑖,𝑡 = 𝑙𝐴,𝑡 − 𝑙𝑖,𝑡,在时

刻 𝑡的累积懊恼值为

𝑅𝑖,𝑡 = 𝑟𝑖,𝜏 + (1− 𝜆) ⋅𝑅𝑖,𝑡−1. (15)

如果𝑅𝑖,𝑡 < 0,则在目标位置按照高斯分布重置此粒

子.

标准对冲基于半正态分布函数为

Φ(𝑥, 𝑐) = exp
( (max(0, 𝑥))2

2𝑐

)
. (16)

其中: 𝑥 ∈ 𝑅, 𝑐 > 0. 除了𝑅𝑖,𝑡,标准对冲算法还包含一

个尺度参数 𝑐𝑡, 𝑅𝑖,𝑡和 𝑐𝑡满足下式:

1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

exp
( (max(0, 𝑅𝑖,𝑡))

2

2𝑐𝑡

)
= 𝑒. (17)

在时刻 𝑡分配给粒子 𝑖的权值为

𝜔𝑖,𝑡 =
[𝑅𝑖,𝑡−1]+
𝑐𝑡−1

exp
( ([𝑅𝑖,𝑡−1]+)

2

2𝑐𝑡−1

)
, (18)

目标坐标为

𝑿𝐴,𝑡 :=

𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑁
𝑖,𝑡𝑥𝑖,𝑡. (19)

4 实实实验验验与与与仿仿仿真真真

本文实验分为两个部分: 1)测试不包含时空约束

算法和基更新算法的跟踪精度; 2)横向比较本文算法

与其他 3种经典跟踪算法的跟踪精度.实验使用 4种

公开测试视频 (PETS-2009、PETS-2006、openvisor和

karl- wilhelm-strabe). 这些视频包含了一些具有挑战

的跟踪场景, 如尺度变化, 长时间遮挡, 背景和目标

包含有相似的模式等. 目标的获取是通过手工标定

完成的. 实验平台为基于Windows 7操作系统的工

作站, 处理器频率为 2 GHz, 内存容量为 4 GB, 使用

Matlab编程.

实实实验验验 1 测试视频为 openvisor: Video for indoor

people tracking with occlusions,选用其中 360帧. 选择

此视频的原因是因为其目标与背景含有大量相似特

征,目标多次被部分或完全遮挡,另外目标形变较大,

能够考验跟踪算法的性能.图 2显示了 3种算法的平

均错误率,结果是 100次试验结果的平均值.图 3中显

示的是数帧关键的图像,图 3(a)为不包含时空约束时

的跟踪示例. 在目标被遮挡之后时空约束能够区分目

! "37 ! "48 ! "53 ! "59 ! "350

! "37 ! "48 ! "53 ! "59 ! "350

! "37 ! "48 ! "53 ! "59 ! "350

(a) #$%&'()

(b) #$%*+,-./

(c) 0123

图 3 实验 1,使用 20个粒子
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标与背景, 并保证目标的完整性. 可见, 若没有时空

约束, 则目标被遮挡会导致跟踪失败. 图 3(b)为不包

含基更新算法的跟踪示例. 可见, 在目标外形未发

生较大变化之前, 即使发生部分遮挡, 系统也能够保

持较好的跟踪精度,但目标外形变化之后, 系统无法

精确跟踪目标.图 3(c)为完整的本文算法的示例. 如

图 3所示,在部分遮挡、形变等具有挑战性场景,系统

能够精确跟踪目标.图 2和图 3证明了时空约束能够

增强当目标与背景具有相似特征时的跟踪精度,基的

自动更新能够让跟踪系统适应目标的外观变化.

实实实验验验 2 实验目的是将本文算法的跟踪结果与

无迹粒子滤波 (UPF)[9]、粒子滤波 (PF)[10]、AdaSR[11]

的跟踪结果进行比较. 实验中一些关键帧如图 4所

示, 目标由方框标注. 该实验使用 3种视频进行测

试,在第 1种视频中目标和背景具有相似特征 (PETS-

2009),在第 2种视频中目标被部分遮挡 (PETS-2006),

在第 3种视频中人工加上了 10 dB高斯白噪声 (karl-

wilhelm-strabe). 本文算法与UPF算法都使用 30个粒

子. 其中, 综合评价指数定义与文献 [12]相同, 设待

评价算法的代号分别为 {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛}, 评价指标

分别为 {𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑛}, 各评价指标的权重分别为

{𝑤𝑖}𝑖=1:𝑚,
∑

𝑖=1:𝑚

𝑤𝑖 = 1, 𝐶𝑖(𝑋𝑘)是算法𝑋𝑘对应于评

价指标𝐶𝑖的性能指数. 算法𝑋𝑘综合评价指数为

CEI(𝑋𝑘) =

𝑚∑
𝑖=1

𝐶𝑖(𝑋𝑘)

max
𝑖⩽𝑗⩽𝑛

𝐶𝑖(𝑋𝑗)
× 𝑤𝑖, (20)

CEI值越小,表明算法的综合性能越好.本文设 3种权

重相同,均为 0.333.

(a) PETS-2009

(b) PETS-2006

(c) karl-wilhelm-strabe

图 4 实验 2的一些关键帧,目标由方框标注

由表 1可知,在目标与背景具有相似特征的情况

下,其他几种经典算法平均方差较大,通过时空约束,

本文算法能够保持跟踪的精确度. 由表 2可知, 在遮

挡和目标形变环境中,其他几种算法因为模板更新机

制欠缺, 跟踪精度有所下降, 而本文算法提出的基更

新方式能够保证跟踪系统的鲁棒性. 由表 3可知, 在

白噪声环境中,基于稀疏表示分类的跟踪算法跟踪精

度最高,抗噪声能力最强. 由此可知,本文算法性能较

其他 3种经典算法有一定优势,特别是在目标形变和

遮挡的情况下,跟踪精度稳定. 本文算法的缺点是计

算量比AdaSR算法略大,这是因为本文算法具有更复

杂的处理机制,在更理想的环境中进行跟踪时, 可通

过减少粒子数量来提升算法速度,同时保持跟踪系统

的鲁棒性.

表 1 目标和背景具有相似特征

算法 均值 50次平均方差 平均每帧耗时 综合评价指数

本文算法 5.33 2.89 0.062 0.462

UPF 12.67 3.61 0.131 0.844

AMSR 15.32 5.12 0.093 0.903

AdaSR 8.21 4.05 0.049 0.567

表 2 目标形变与被部分遮挡

算法 均值 50次平均方差 平均每帧耗时 综合评价指数

本文算法 7.61 2.68 0.071 0.595

UPF 15.42 1.32 0.128 759

AMSR 17.37 3.39 0.088 0.896

AdaSR 16.24 2.45 0.052 0.688

表 3 人工加高斯白噪声 (10 dB)

算法 均值 50次平均方差 平均每帧耗时 综合评价指数

本文算法 6.25 2.91 0.067 0.552

UPF 14.74 4.02 0.132 1.000

AMSR 13.21 3.18 0.090 0.790

AdaSR 8.91 3.87 0.054 0.659

5 结结结 论论论

本文总结了经典跟踪算法的两种难题,针对这两

种难题,提出了时空约束与基更新下的自适应稀疏表

示目标跟踪算法. 大量实验结果证明,本文算法适用

于复杂背景下的跟踪任务,在目标被遮挡或目标与背

景有相似特征模式的情况下都能保持较高的跟踪精

度,能够有效解决以上两个难题.本文算法相对其他

两种跟踪算法有较大优势,具有实用价值.

展望未来,作者将在本文算法基础上继续研究机

器视觉跟踪的其他难点问题,例如并行多目标跟踪、

跟踪失败后自动恢复跟踪等.
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