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摘  要：为了解决 1 范数约束下的稀疏表示判别信息不足的问题，该文提出基于局部敏感核稀疏表示的视频目标

跟踪算法。为了提高目标的线性可分性，首先将候选目标的 SIFT 特征通过高斯核函数映射到高维核空间，然后在

高维核空间中求解局部敏感约束下的核稀疏表示，将核稀疏表示经过多尺度 大值池化得到候选目标的表示， 后

将候选目标的表示代入在线的 SVMs，选择分类器得分 大的候选目标作为目标的跟踪位置。实验结果表明，由于

利用了核稀疏表示下数据的局部性信息，使得算法的鲁棒性得到一定程度的提高。 
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Abstract: In order to solve the problem of lack of discriminability in the 1 -norm constraint sparse representation, 

visual tracking via locality-sensitive kernel sparse representation is proposed. To improve the linear discriminable 

power, the candidates’ Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) is mapped into high dimension kernel space 

using the Gaussian kernel function. The locality-sensitive kernel sparse representation is acquired in the kernel 

space. The candidates’ representation are obtained after multi-scale maximum pooling. Finally, the candidates’ 

representation is put into the classifier and the candidate with the biggest Support Vector Machines (SVMs) score 

is recognized as the target. And the experiments demonstrate that the robustness of the proposed algorithm is 

improved due to the use of the data locality under the kernel sparse representation. 
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1  引言  

视频目标跟踪是计算机视觉领域的基础问题之

一[1]，广泛应用于视频监控、机器人导航、人机交互

和精确制导等领域，是各种后续高级处理，如目标

识别、行为分析、视频图像压缩编码和应用理解等

高层视频处理和应用的基础。跟踪面临的挑战从内

外两个方面来说包括目标内部变化和外界变化，其

中目标内部变化包括旋转、尺度变化和形变等，外

界变化包括光照变化、遮挡和噪声等。由于目标自
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身和外界环境变化的复杂性和不可预知性，使得鲁

棒实时的视频目标跟踪仍然是亟待解决的问题。 
SRC(Sparse Representation-based Classifier)

模型已经广泛应用于人脸识别、图像分类、图像去

噪、图像分割、超分辨率重建、目标检测和特征提

取等计算机视觉领域[2]。得益于 SRC 模型在人脸识

别上的成功应用，以及视频本身帧与帧之间存在的

冗余性，2009 年 ICCV 上，文献[3]首次将其应用到

视频目标跟踪中，后续出现了大量基于稀疏表示的

视频目标跟踪算法，并且取得了较好的跟踪性 
能。文献[4]在稀疏表示模型中引入了微模板系数的

2范数约束，并将加速 近梯度算法引入到模型求

解中，提高了算法的鲁棒性和速度，但是由于其模

型更新方式导致一旦跟踪失败后续将不可能跟踪上

目标。文献[5]将基于稀疏表示的判别式模型和生成

式模型结合提出了基于稀疏表示的混合式跟踪算

法，在生成式模型中引入了基于重构误差的遮挡检



994                                       电 子 与 信 息 学 报                                      第 38 卷 

 

测。文献[6]将深度学习引入到视频目标跟踪。文献

[7]是基于高斯过程回归的迁移学习跟踪算法。其中

文献[5]和文献[7]在现有的公开数据库上取得了较好

的跟踪效果。目前大多数基于稀疏表示的跟踪算法

是基于 1 范数约束下的 SRC 模型，然而 SRC 模型

存在以下局限性[8]：(1)模型必须是线性的，即各类

样本可以用线性子空间建模，同类的样本属于同一

子空间；(2)SRC 是通过选择部分训练样本来实现

的，需要找到能很好表示各类子空间的字典原子，

使得测试样本可用该类的原子有效表示或逼近；(3)
约束项中仅含有表示系数的稀疏性先验，没有考虑

字典中原子之间的相似性，无法获取数据的局部结

构信息，导致获得的稀疏表示判别信息不足；(4)模
型算法复杂度高。 

文献[9]根据实验结果指出稀疏编码的结果倾向

于局部性，即非零系数通常分配给与待编码数据较

近的基，稀疏编码是在由待编码数据的 近邻形成

的局部坐标系下进行。理论上指出在一些特定的条

件下，局部性是比稀疏性更加本质的东西，并且局

部性可以通过控制 近邻的数量产生稀疏解，反之

稀疏性却不一定能够产生局部性表示。 
因此本文针对复杂场景下的视频目标跟踪问

题，将 SIFT 特征与核稀疏表示相结合，利用核函

数将线性稀疏表示扩展到核空间，在核空间中求解

目标基于局部敏感约束的核稀疏表示，使得稀疏表

示系数中同时集成了数据的稀疏性和局部性信息，

从而增强字典和稀疏表示系数在特征层的类判别能

力，实验结果表明提高了基于稀疏表示的判别式跟

踪算法的鲁棒性。 

2  基于稀疏表示的视觉先验字典学习 

大量实验表明，相比直接使用预先指定的字典，

使用从训练数据中学习得到的字典将会得到更为紧

凑的表示，从而便于后续的压缩编码和分类识别。

视觉先验字典学习旨在获取大量同类目标的相似特

征信息，所以字典的学习过程需要大量的训练图像。

而一般在视频目标跟踪中除了第 1 帧中的目标信息

可以利用外，并无其它可利用的有关目标的准确信

息。因此如图 1 所示，选用 Caltech101 数据库[10]中

的图像进行字典学习。 

 

图 1 用于学习视觉先验字典的图像 

首先在 101 类目标和 1 类背景的灰度图像上使

用固定大小的滑动窗(16×16)，以步长 8 个像素来提

取部分重叠图像块的 SIFT 特征 1 2[ , , ,=X x x  
] m n

n
×∈x ，其中 128m = 为 SIFT 特征的维数，

50000n = 为提取的 SIFT 特征数量。 1 2[ , , ,=D d d  
] ( )m k

k m k×∈d 为要学习得到的字典，字典学习

的过程为无监督的离线学习过程，目标函数为[11] 
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其中， 1,2, ,j k= , 0.15β = 。当D固定时，式(1)
为标准的稀疏编码问题，按照文献[12]中的特征-符
号(Feature-Sign)搜索算法求解；当 ia 固定时，式

(1)为 小二乘问题，存在解析解，所以可以通过

固定一个变量求解另外一个变量的交替优化方法得

到字典。字典D 的初始化通过生成服从高斯分布

的随机矩阵完成，迭代次数为 50 次， 终学习得

到的字典维数为 1024k = 。 

3  基于局部敏感约束的核稀疏表示 

3.1 核稀疏表示 
核方法能够捕获非线性特征的相似性，有助于

寻找非线性特征的稀疏表示。核函数将样本映射到

高维特征空间后可以改变样本的分布，在合适的核

函数投影下，数据在高维特征空间将具有更好的线

性可分性，样本将可能更准确地由同类的训练样本

线性表示，即样本的稀疏表示系数中的非零值将更

多地对应于同类训练样本，所以样本的稀疏表示系

数中包含更强的判别信息[13]。核稀疏表示本质上是

在高维核空间中求解投影特征在投影基下的稀疏表

示。给定特征 m∈x , =x Dv。假定由特征投影函

数 : mφ → F 定义的核 ( , )κ i i ，其中m F 。投

影函数 ( )φ i 将特征和基投影到高维核空间[13]： 

[ ] [ ]1 2 1 2

( )

, , , ( ), ( ), , ( )k k

φ

φ φ φ

→

= → =

x x

D d d d d d dD  (2) 

然后将投影后的特征和基替换稀疏编码中相应

的变量，可以得到核稀疏表示的目标函数： 

 ( )

2
12

argmin ( ) ,

s.t.   , 1j j

φ λ

κ ′

= − +

≤

v x v v

d d

D

      (3) 

令 DDK 为 k k× 的矩阵，其元素为 { }jj ′ =DDK  
( , )j jκ ′d d ，其中 1,2, ,j k= , 1,2, ,j k′ = 。 ( )D xK 为

k 维向量， ( ){ } ( , )j jκ=D xK d x ，核稀疏表示的目标

函数式(3)展开为 
T T

1( )arg min ( , )+ 2 + ,

s.t.    ( , ) 1j j

κ λ

κ ′

= −

≤

DD D xv x x v K v v K v

d d (4) 
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当选择线性核函数时， T=DDK D D , ( ) =D xK  
TD x，此时核稀疏表示退化为标准的稀疏表示，因

此在核函数的选择过程中不考虑线性核[13]。常见的非

线性核有多项式核、高斯核和直方图交叉核等，这里

选择高斯核函数 2
2( , )=exp( 1/ || || )j jj jkκ ′ ′− −d d d d 。 

3.2 局部敏感约束的核稀疏表示 

给定当前经过核函数映射后的字典 1[ ( ),φ= dD  

2( ), , ( )] k k
kφ φ ×∈d d ，在候选目标图像上以相同的

方式提取 p 个部分重叠图像块的 SIFT 特征 =Y  

1 2[ , , , ] m p
p

×∈y y y ，经过核函数投影后的候选目标

特征 1 2[ ( ), ( ), , ( )] k p
pφ φ φ ×= ∈y y yY 。基于局部敏

感约束的核稀疏表示的目标函数为[14] 
2 2

2 2
1

T

argmin ( ) ,

s.t.  =1

p

q q q q
q
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φ λ
=

= − +∑C y c b c
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其中 表示对应元素相乘， 1 2[ , , , ]p=C c c c 为一个

候选目标中 p 个图像块的核稀疏表示， 0.03λ = 。

根据 ( )qφ y 和D 中基向量之间的相似性， k
q ∈b 赋

予基向量不同的自由度： 
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其中, dist( ( ), )qφ y D 为 ( )qφ y 和D 中原子之间的欧式

距离，σ 用来调整局部敏感约束因子权重的衰减速

度。 

对式(5)中的 qc 求一阶导数： 
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其中， T=K D D , T( , ) ( )q qκ φ=y yi D 。令上述一

阶导数为0得： T 2 1 T( diag( ) ) ( )q q qλ φ−= +c b yD D D 。

因此相比 1 范数约束下的稀疏表示，基于敏感约束

下的稀疏表示在获得更加具有判别力表示的同时存

在解析解，因此其求解速度比 1 范数约束下的稀疏

表示快得多[14]。当字典维数为 k k×∈D 时，基于 1

范数约束下的稀疏表示和基于敏感约束下的稀疏表

示的算法时间复杂度如表 1 所示，显然基于敏感约

束下的稀疏表示的算法复杂度低得多。 

表 1 算法时间复杂度比较 

 1 范数约束 局部敏感约束 

时间复杂度 3.5( )O k  2( )O k  

得到目标基于局部敏感约束的核稀疏表示后，

沿着图像的不同位置和不同空间尺度对每个单元内

的核稀疏表示进行 大值池化，使得池化后的特征

对于局部空间转换具有鲁棒性[14]。假定单元区域有

ξ 个图像块特征，经过 大值池化后，单元区域由k

维向量μ表示： 

 

11 21 1

12 22 2

1 2

max

k k k

ξ

ξ

ξ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
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c c c

c c c

c c c
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其中，max( )i 表示依次取矩阵中每行元素的 大值

得到 k 维列向量， ξc 是该单元区域内第 ξ 个图像块

特征的核稀疏表示， jξc 是 ξc 的第 j 个元素。 
为了保存空间信息，使用 3 层空间金字塔匹配，

将每个候选目标图像分成 1×1, 2×2, 4×4个子区域，

然后对于每个子区域内的核稀疏表示系数使用 大

值池化， 后将每层经过 大值池化后的表示系数

等权重串联得到目标 终表示。则有候选目标Y 中

所有M 个单元区域内的核稀疏表示经过 大值池

化后连接起来得到目标的 终表示： 
 T T T T

1 2[ , , , ] kM
M= ∈ρ μ μ μ         (9) 

其中 21M = 。 

4  分类器的初始化和更新 

4.1 分类器的初始化 

在当前帧跟踪位置基础上，在目标周围按照高

斯分布提取一定数量的正负样本，其中正样本中心

坐标满足 pos pos 1{ | ( , )}t δl l l∼ N ，负样本中心坐标满

足 2
neg neg 2 neg 2{ | ( , ) || || }t tδ τ− >l l l l l∼ ∩N ，其中 1δ 和

2δ 为高斯分布的标准差且 1 2δ δ< , tl 为当前帧的跟

踪位置。 

分别计算正负样本在当前字典下的表示 rρ ，将

正负样本的表示和其对应的标签 1{ , 1}R
r r rl == ±ρ 代

入支持向量机进行训练，基于 SVM 的分类器的目

标函数为[15] 

 ( ) 2
2

1

1( ) argmin , ,
2

R

r r
r

J l
R

γ

=

= +∑
ω

ω ω ρ ω     (10) 

其中，ω是分类器参数， 1/150γ = 为正则化参数，

R 为样本个数，其中 50 个正样本，100 个负样本。

算法中损失函数 ( , , )r rl ω ρ 定义为 

 ( ) ( )2T, , '
r r r rl l= −ω ρ ω ρ          (11) 

其中， T T[ ,1]'
r r=ρ ρ 。 

对于每个样本的表示系数 rρ ，其分类器响应为 
 T( ) '

r rh =ρ ω ρ              (12) 
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4.2 基于分类器响应的模型在线更新 
考虑到跟踪中目标的变化，模型的在线更新主

要是分类器的在线更新，同时为了降低模型更新中

由于误差累积导致的漂移，将候选目标在第 1 帧中

获得的分类器响应和重新训练得到的分类器响应进

行线性加权作为候选目标 终的分类器响应： 
 1( ) ( ) (1 ) ( )r r t rh h hη η= + −ρ ρ ρ        (13) 

其中， 0.4η = , 1( )h i 为第 1 帧中训练得到的初始分

类器。由于在高维的特征表示下，SVMs 具有较好

的模型泛化能力[16]，因此根据跟踪结果的分类器响

应，选择分类器响应大于阈值(0.3)的跟踪结果将其

存储下来和初始帧中目标作为正样本，同时将候选

目标中分类器响应 小的 5 个存储下来作为负样

本，当存储的正样本达到一定数量(10)时，将正负

样本带入分类器进行训练得到当前分类器 ( )th i 。 

5  跟踪算法 

算法是在粒子滤波框架[17]下完成。粒子滤波原

理实质是用所有已知信息来构造系统状态变量的后

验概率密度，即用系统状态转移模型预测状态的先

验概率密度，再使用 近的观测值进行修正，得到

后验概率密度。这样通过观测数据 1:tI 来递推计算状

态 tS 取不同值时的置信度 1:( | )t tp S I ，由此获得状态

的 优估计。给定目标的观察变量集合 1: 1{ ,t =I I  

2, , }t⋅ ⋅ ⋅I I ，目标的状态变量 tS 可以通过 大后验估

计得到： 
 ( )1:argmax |

r
t

r
t t tp=

S
S S I         (14) 

其中 r
tS 表示第 t 帧中第 r 个样本的状态。后验概率

1:( | )t tp S I 可以由贝叶斯定理递归得到： 

( ) ( ) ( )

( )
1: 1

1 1: 1 1

| | |

                | d

t t t t t t

t t t

p p p

p

−

− − −

∝

⋅

∫S I I S S S

S I S      (15) 

其中， 1( | )t tp −S S 表示动态模型， ( | )t tp I S 表示观

察模型。动态模型描述相邻两帧之间目标状态的时

间相关性和空间连续性，这里使用 6 参数的仿射变

换来模拟相邻两帧之间目标的运动， =( , , , ,t t t t tx y θ υS  
, )t tχ ϕ ，分别表示 t 时刻目标x 方向和y 方向位移，

旋转角度，尺度，宽高比，倾斜角度[17]。状态转换

公式为 1 1( | ) ( ; , )t t t tp − −=S S S S ΣN , Σ是仿射变换

参数的标准差组成的协方差矩阵，这里假设仿射变

换参数相互独立且不随时间变化。即以 1t−S 为均值，

以Σ为标准差生成一组满足高斯分布的候选目标。 
观察模型 ( | )t tp I S 表示观察变量 tI 位于状态 tS

的可能性，算法中构建的观察模型为 
 ( | ) ( )t t rp h∝I S ρ             (16) 

其中， ( )rh ρ 表示候选目标的分类器响应。 
因此，本文跟踪算法如表 2 所示。 

表 2 基于局部敏感核稀疏表示的视频目标跟踪算法 

输入 目标初始位置 1S ，仿射变换参数Σ 。 

初始化 

(1)从 Caltech101 中提取图像的 SIFT 特征，按照式(1)学习

得到字典D ，经过高斯核映射后得到核字典D ； 

(2)提取正负样本的 SIFT 特征，按照式(5)计算样本的核稀

疏表示，经过多尺度 大值池化后得到样本的 终表示

rρ ； 

(3)将样本的表示和标签 1{ , }R
r r rl =ρ 代入分类器进行训练，得

到初始线性分类器 1( )h i ； 

跟踪 

for 2t =  

(1)按照 1 1( | ) ( ; , )t t t tp − −=S S S SN Σ 进行高斯采样，生成候

选目标； 

(2)提取候选目标的 SIFT 特征，按照式(5)计算候选目标的

核稀疏表示，经过多尺度 大值池化后得到候选目标的

终表示； 

(3)按照式(13)计算候选目标的分类器响应，选择分类器响应

大的候选目标作为目标的位置 tS 。 

end 

模型更新 

if *( ) 0.3rh ≥ρ  

(1)将当前的跟踪结果存储下来和初始帧中的目标作为正样

本，同时选择候选目标中分类器响应 小的 5 个作为负

样本； 

(2)存储的跟踪结果达到 10 个，将正负样本和标签代入分类

器进行训练得到新分类器 ( )th i ； 

end 
 
6  实验结果及分析 

6.1 跟踪结果及分析 
测试视频来自文献[1]，视频数据及目标特征描

述如表 3 所示，8 个视频共 5579 帧。实验在 Dual- 
Core 3.20 GHz，内存 3 GB 的台式计算机上通过

Matlab(R2013a)软件实现。Shaking 仿射变换参数

的标准差为 [4,4,0.03,0,0,0]，粒子个数为 100 个，

David 仿射变换参数的标准差为 [5,5,0.01,0.02,  
0.002,0.001]，粒子个数为 600 个，Walking 仿射变

换参数的标准差为 [4,5,0.005,0,0,0]，粒子个数为 300
个，Suv 仿射变换参数的标准差为 [8,3,0.02,0,0.005,  
0.001]，粒子个数为 600 个，Dudek 仿射变换参数

的标准差为 [9, 9, 0.05, 0.05, 0.005, 0.001]，粒子个数

为 400 个，FleetFace 仿射变换参数的标准差为

[10, 10, 0.06, 0.005, 0.04, 0.001]，粒子个数为 600 个，

BlurCar1 仿射变换参数的标准差为 [25,15,0.1,0,  
0.08,0]，粒子个数为 400 个。BlurFace 仿射变换参

数的标准差为 [30,30,0.01,0,0,0]，粒子个数为 600 个。

经过仿射变换后目标区域大小为 32×32。 
实验的部分跟踪结果如图 2 所示，其中白色实

线为本文算法跟踪结果，其它算法跟踪结果如图例 
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表 3 视频数据及目标特征描述 

视频 描述 分辨率 帧数

Shaking 光照变化，遮挡，旋转 624×352 365 

David 光照变化，遮挡，旋转，表情变

化，尺度变化 
320×240 770

Walking 严重遮挡，尺度变化 768×576 412 

Suv 严重遮挡 320×240 945 

Dudek 旋转，遮挡，表情变化，尺度变

化 
720×480 1145

FleetFace 旋转，表情变化，尺度变化 720×480 707 

BlurCar1 运动模糊 640×480 742 

BlurFace 运动模糊，表情变化 640×480 493 

 

所示。比较算法分别为：基于加速 近梯度的快速 1

跟踪算法(L1 tracker using Accelerated Proximal 

Gradient approach, L1APG)[4]，基于稀疏性的混合

式跟踪算法(Sparse Collaborative Model, SCM)[5]， 

 

图 2 部分实验跟踪结果 

基于深度学习的跟踪算法(Deep Learning Tracking, 
DLT)[6]，基于高斯过程回归的迁移学习跟踪算法

(Transfer learning with Gaussian Process 
Regression, TGPR)[7]。由于上述算法都是在粒子滤

波框架下利用仿射变换模型完成，因此所有算法均

采用相同的初始位置、相同的粒子个数和相同的仿

射变换参数标准差，其余参数采用代码中的默认参

数。 
光 照 变 化 (Shaking#59, #60; David#158, 

#371)：由于 SIFT 特征对梯度幅值直方图进行了归

一化因而能够对光照变化具有一定的不变性，加之

目标的表示中同时集成了数据的局部性和稀疏性信

息，使得在高维的特征表示下目标和背景更加线性

可分。 

遮挡(Shaking#360; Walking#87; Suv; Dudek 

#208)：由于算法提取的局部图像块的 SIFT 特征对

于部分遮挡具有一定的鲁棒性，并且在分类器的在

线更新中通过设定响应阈值避免了将遮挡物信息引

入到模型更新中，所以能够较好地处理跟踪中的遮

挡问题。 
共面旋转(Dudek#771)：算法每次生成不同旋转

角度的候选框，并且 SIFT 特征本身对于共面旋转具

有不变性，因此能够解决跟踪中的共面旋转问题。 

异 面 旋 转 (Shaking#158; Dudek#1139; 

FleetFace#274, #452, #541)：对于异面旋转由于

目标的视觉特征发生改变，因此主要是通过分类器

的在线更新对目标的变化作出自适应响应。 

尺度变化(David, Walking, Dudek, FleetFace, 

BlurCar1)：在粒子滤波框架下按照设定的仿射变换

的标准差每次生成不同尺度的候选框，所以能够较

好地处理跟踪中目标的尺度变化。 

运动模糊(BlurCar1; BlurFace)：图像模糊等效

于模糊核与清晰图像的卷积，显然模糊前后目标的

SIFT 特征是不同的，经过高斯核映射后提高了目标

的线性可分性，并且目标的稀疏表示中集成了数据

的局部性信息，因而能够将模糊后的目标图像与背

景分开。 

表情变化(David#158; Dudek#461; BlurFace 

209; BlurFace#476)：由于人脸的表情变化导致人

脸面部的非线性运动，导致目标的 SIFT 特征发生

改变。在高维的特征表示下 SVMs 具有较好的泛化

能力，所以能够将表情变化后的人脸与背景分开。 

6.2 跟踪精度 

6.2.1 重叠率  TR 是算法标定的跟踪区域， GR 是

人工标定的真实目标区域， T Garea(R R )∩ 是二者重 
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叠面积， T Garea(R R )∪ 是二者面积之和。定义重叠

率[1]为 T G T Garea(R R )/area(R R )o = ∩ ∪ 。不同算法

下 8 个视频重叠率随帧数变化曲线如图 3 所示。 

6.2.2 中心误差  中心误差定义为算法跟踪框的中

心与人工标定的真实的中心之间的欧氏距离(像

素)[1]，中心误差的统计特征如表 4 所示，其中每个

视频对应的第 1 行为中心误差的均值，第 2 行为中

心误差的标准差，中心误差的均值表示算法的平均

性能，中心误差的标准差表示算法的稳定性，在均

值相同的情况下，标准差越小表示算法的稳定性越

好。从表 4 中可以看出本文算法整体上优于其它 4

种算法。 

6.3 跟踪鲁棒性 

如果在一帧中重叠率 0.5o ≥ ，认为跟踪成功 [1]。

跟踪成功率定义为跟踪成功的帧数与视频总帧数的

比值。不同算法下视频的跟踪成功率如表 5 所示，

其中 后一行为算法在 8 个视频上的跟踪成功率的

平均值。从表 5 中可以看出本文算法的跟踪成功率

整体上高于其它 4 种算法。 

6.4 算法处理速度比较 

算法处理速度比较如表 6 所示。可以看出

Matlab 环境下基于稀疏表示的跟踪算法(L1APG, 

表 4 不同算法下各视频中心误差的均值和标准差(像素) 

 L1APG SCM DLT TGPR 本文 

75.1 13.7 37.0 16.8 11.3 
Shaking 

27.5 12.7 23.0  5.4  9.0 

14.7 24.3 10.8 19.1 12.2 
David 

10.7 15.2  6.5 18.0  7.9 

 2.2 2.4 15.1  5.8  4.5 
Walking

 1.1 1.6 22.9  1.7  2.5 

 88.4  80.3 19.9  85.0 28.9 
Suv 

105.3 101.1 38.5  94.8 60.5 

17.4 14.5  91.4  13.1 13.3 
Dudek 

11.6 11.9 157.1  10.6 10.1 

43.3 19.9 39.7  26.4 19.4 
FleetFace

86.4 15.2 47.2 18.2 17.0 

139.4 16.6 280.4  9.6 6.6 
BlurCar1

103.4 35.8  75.9  7.4 9.1 

 208.0 5.8 129.6  6.0 6.7 
BlurFace

 103.6 2.4   8.9  2.8 3.9 

 68.0 26.2  80.9 26.4 14.3 
平均值 

 95.3 51.3 118.1 48.8 27.7 

 
SCM，本文算法)目前还很难达到实时处理(0.04 s/
帧)的要求。由于本文算法需要对每个候选目标提取

9 个局部图像块的 SIFT 特征，所以特征提取过程是

影响算法速度的主要因素 

 

图 3 各视频重叠率随帧数的变化曲线 
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表 5 不同算法下各视频跟踪成功率(%) 

 L1APG SCM DLT TGPR 本文算法

Shaking  1.37 76.99  1.10 78.90 89.04 

David 53.12 44.94 92.60 78.57 84.29 

Walking 90.29 96.12 34.95 80.10 90.53 

Suv 56.51 57.35 35.24 53.33 80.21 

Dudek 67.60 94.24 76.33 83.49 96.33 

FleetFace 63.65 72.56 62.66 66.76 82.32 

BlurCar1 21.56 88.14  2.83 98.11 98.25 

BlurFace 15.62 100  0.20 100 99.59 

平均值 49.85 77.15 45.40 78.44 89.80 

表 6  算法平均处理速度比较(平均处理速度) 

算法 L1APG SCM DLT TGPR 本文算法

平均处理速度 0.0835 5.0856 0.3976 3.1638 1.9515 
 
7  结束语 

为了克服 1 范数约束下的稀疏表示无法获取数

据的局部信息，从而导致稀疏表示系数判别力受限

的不足，本文提出局部敏感约束的核稀疏表示视频

目标跟踪算法。通过在核空间中同时集成数据的稀

疏性和局部性信息，从而使获得的稀疏表示系数具

有良好判别力， 终使得跟踪中目标和背景更加线

性可分。实验结果表明算法的鲁棒性得到了一定程

度的提高。 
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