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摘  要：针对基于稀疏表示的视觉跟踪计算效率低和易于产生“模型漂移”的不足，该文提出一种基于L2范数正则

化鲁棒编码的视觉跟踪方法。该方法利用L2范数正则化鲁棒编码求解候选目标的编码系数，以粒子滤波为框架，利

用候选目标的加权重建误差建立似然模型跟踪目标。为了适应目标的变化并克服“模型漂移”问题，利用L2范数正

则化鲁棒编码估计当前目标的加权矩阵用于遮挡检测，根据遮挡检测结果实现模型更新。对提出的跟踪方法进行实

验的结果表明：与现有跟踪方法相比，该方法具有较优的跟踪性能。 
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Abstract: Sparse representation based visual trackers are very computationally inefficient and prone to model 

drifting. To deal with these issues, a novel visual tracking method is proposed based on L2 
-norm regularized robust 

coding. The proposed method solves the coding coefficient of candidate objects via robust coding based on L2-norm 

regularization, and it achieves visual tracking by taking weighted reconstruction errors of the candidate object as 

observation likelihood in particle filter framework. In addition, to adapt the changes of object appearance and 

avoid model drifting, an occlusion detection method for template update is proposed by investigating the weight 

matrix of current object estimated with L2-norm regularized robust coding. The experimental results on several 

challenging sequences show that the proposed method has better performance than that of the state-of-the-art 

tracker.  
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1  引言  

视觉跟踪在智能监控、人机交互、机器人导航

和运动分析等方面具有重要的应用价值，其目的是

利用序列图像估计目标的状态。近十年来，尽管视

觉跟踪有了较大的发展，已经提出了一些方法，如

文献[1-3]提出的产生式跟踪，文献[4]提出的判别式

跟踪，文献[5]提出的融合产生式和判别式跟踪，但

是实时鲁棒的视觉跟踪尚未解决。目前，视觉跟踪

面临目标遮挡、光照变化、视角变化和背景复杂等

难题，仍然是机器视觉领域的研究热点。 
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受到稀疏表示在人脸识别中应用 [6]的启发， 
Mei 等人[7]首次将稀疏表示应用到视觉跟踪中，提

出了 L1跟踪。L1跟踪将视觉跟踪等价为候选目标在

目标模板和小模板(单位像素基)上稀疏表示系数的

求解问题。L1 跟踪提高了对遮挡目标跟踪的鲁棒

性，但是它也存在速度慢和易受噪声模板影响等不

足。针对 L1跟踪存在的问题，近几年提出了一些方

法。为了利用高维图像特征提高 L1跟踪的鲁棒性，

文献[8]将动态组稀疏引入到视觉跟踪中，提出一种

基于两阶段稀疏优化的视觉跟踪方法。文献[9]提出

一种 小化误差界采样策略，通过减少求解 L1 小

化模型的次数来提高 L1跟踪的速度，并提出利用小

模板系数检测目标遮挡，据此进行模板更新，减少
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了模型漂移的发生。在文献[9]的基础上，文献[10]
提出一种新的 L1范数 小化模型及其快速算法，进

一步提升了 L1跟踪的鲁棒性与速度。根据粒子稀疏

表示系数的相似性，文献[11]提出利用多任务稀疏

学习模型联合求解粒子的表示系数，提高了 L1跟踪

的速度。文献[12]提出一种结构化的局部稀疏表观

模型，该模型的编码系数包含了目标的局部与空间

信息，进一步提高了 L1跟踪的精度。与上述方法不

同，文献[13]提出融合基于稀疏表示的判别式模型

和产生式模型建立目标表观模型，实现基于稀疏性

的协作模型跟踪目标。尽管基于稀疏表示的跟踪方

法提升了对遮挡目标跟踪的鲁棒性，但是这些跟踪

方法仍然存在一些不足。首先，L1跟踪潜在的假设

是重建误差具有稀疏性，然而在目标严重遮挡时这

一假设并不成立；其次，针对 L1跟踪的速度问题，

虽然已经提出了一些方法 [9 11]− ，但是快速的稀疏编

码仍然没有解决，现有方法只能使用低分辨的图像

在跟踪精度与速度之间实现折中；再者，表示系数

的稀疏性使得其对模板的依赖更强，一旦模板中引

入背景信息会导致跟踪失败。2011 年，文献[14, 15]
对基于稀疏表示的人脸识别与图像分类进行了研

究，结果表明：编码系数的稀疏性并不是提高图像

分类与人脸识别性能的真正原因，尤其是文献[15]
指出：并不是稀疏表示提高了人脸识别的性能，而

是多个人脸的协作表示保证了基于稀疏表示的人脸

识别性能的提升。 
在上述研究的启发下，本文提出一种基于 L2

范数正则化鲁棒编码的视觉跟踪方法。不同于现有

L1跟踪，首先，本文提出的跟踪方法以重建误差的

加权 L2 范数作为编码模型的损失函数项提高了对

遮挡目标跟踪的鲁棒性；其次，利用 L2范数正则化

小二乘模型求解候选目标的编码系数，提高了目

标跟踪的速度； 后，利用权值矩阵检测目标遮挡

和实现模板更新，降低了模型漂移的发生概率。 

2  L2范数正则化鲁棒编码 

由文献[14-16]可知，为了使基于多视图模板与

线性模型的视觉跟踪对目标遮挡具有鲁棒性，编码

系数的稀疏性不是必须的，在模板字典由目标与背

景两类样本组成时，对编码系数的 L2范数约束也可

获得对目标遮挡的鲁棒性。据此，在视觉跟踪中，

文献[7]提出的 L1 小化模型应改为如式(1)模型： 
2 2

22min λ− +
c
Dc y c           (1) 

其中， dR∈y 是候选目标， [ , ] d nR ×= ∈D T B 称为

模板字典， td nR ×∈T 和 bd nR ×∈B 分别是目标模板

和背景模板， [ ]T B; nR= ∈c c c , T
tnR∈c 和 B

bnR∈c

分别是目标模板系数和背景模板系数。 
式(1)的本质是 L2 范数正则化 小二乘估计问

题，其前提假设是重建误差 = −e Dc y符合高斯分

布。在视觉跟踪中，由于目标表观变化的复杂性，

使得重建误差e的分布不可预知，因此式(1)并不符

合视觉跟踪的实际情况。由文献[15]可知，为了描

述视觉跟踪中未知分布的重建误差，需要将损失函

数项 2
2−Dc y 改为 ( )

21/2

2
−W Dc y ，这样式(1)成

为 L2范数的正则化鲁棒编码模型： 

( )
21/2 2

22
min λ− +
c
W Dc y c         (2) 

其中，W 是一个对角阵，称为权重矩阵，其值 ,i iW
是候选目标y 中第 i 个像素的权值。 

在视觉跟踪中，如果候选目标y 未被遮挡，则

候选目标可以由目标模板T 较好地重建，即 =y  

TTc ，这时y 中各个像素的重建误差 ie 较小；当目

标遮挡时，如果利用目标模板T重建候选目标y ，
则遮挡像素的重建误差较大，非遮挡像素的重建误

差较小。为了减小遮挡像素对编码系数c的影响，

使得目标遮挡时线性关系 T=y Tc 得以较好地近

似，在求解编码系数c时，遮挡像素应赋予较小的

权值，非遮挡像素应赋予较大的权值。不失一般性，

令 , [0,1]i i ∈W ，定义 ,i iW 为 logistic 函数[15]，如式(3)
所示。 

( ) ( )( )( )2 2
, exp 1 expi i i ie eμ μδ μ μδ= − + + − +W  (3) 

其中， μ和 δ 均是正的标量。参数 μ控制 ,i iW 从 1
到 0 的下降率， δ 控制分界点位置。 

对于式(2)的求解，本文采用类似于文献[15]提
出的算法，具体算法示于表 1。 

3  遮挡检测与模板更新 

为了适应跟踪过程中目标视觉特征的变化，需

要更新目标模板。文献[7]直接利用跟踪结果更新目

标模板，在目标遮挡时会使得遮挡信息引入到目标

模板中，进而导致跟踪失败。为了解决文献[7]中模 

表 1 迭代加权 L2范数正则化鲁棒编码算法 

算法 1  迭代加权 L2范数正则化鲁棒编码算法 

输入：候选目标 y ，字典D， 大迭代次数 Imax。 

输出：编码系数c 。 

令
T

1 [1/ ,1/ , , 1/ ]m m m=c  

for k=1 to Imax 

步骤 1  计算误差 k t= −e y Dc ； 

步骤 2  利用式(3)计算权重矩阵 kW ； 

步骤 3  求解编码系数
T 1 T( )k k kλ −= +c D W D I D W y ； 

end 

步骤 4  令 k=c c 。 
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板更新方法存在的问题，文献[9,10]提出利用小模板

系数检测遮挡，但是由于小模板也能表示跟踪目 
标[10]，这时会导致检测失败。考虑到式(3)权重矩阵

W 中遮挡像素的权值较小，非遮挡像素的权值较

大，并且遮挡像素具有空间连续性，据此本文提出

根据权值矩阵检测目标遮挡和计算遮挡矩阵，如表

2 所示。 

表 2 遮挡矩阵计算与遮挡检测 

方法 1  遮挡矩阵计算与遮挡检测 

输入：当前目标 y  

输出：遮挡矩阵M 和遮挡标示 fO  

步骤 1  根据当前目标 y ，利用算法 1 计算权值矩阵W ； 

步骤 2  将权值向量
T

1,1 2,2 ,[ , , , ]m mW W W 重排为 2 维图像

( )IW p ； 

步骤 3  对 ( )IW p 进行阈值化分割和闭合操作； 

步骤 4  计算 ( )IW p 中值为“0”的 大连续区域的面积 maxA 及 

.其位置 maxp ； 

步骤 5  令 max( ) 1I ≠ =W p p 并将 ( )IW p 重排为 1 维向量，令 

diag( ( ))I= WM p ； 

步骤 6  遮挡判决：如果 max 0.2A A> ⋅ y ( Ay 为目标的面积)， 

.则 1fO = ，否则 0fO = 。 

 
图 1 给出了利用方法 1 检测目标遮挡的一个例

子。图 1(a), 1(b)和图 1(c)分别是目标图像、权值图

像和遮挡矩阵图像。在遮挡图中黑色像素值对应的

是遮挡像素，白色像素值对应的是非遮挡像素。 
在跟踪开始时，根据目标的初始位置 1 =l  

1 1( , )x y ，在环形区域{ }T T 1| δ− <l l l 内利用高斯扰

动采样 tn 个样本初始化目标模板 1T ，在环形区域

1B B{ | }γ η< − <l l l 内随机采样 bn 个样本初始化

背景模板 1B 。在跟踪过程中，利用提出的模板更新

方法更新模板字典，该方法包括背景模板更新和目

标模板更新。背景模板更新用在背景区域中采样的

样本替换背景模板中的所有样本。目标模板更新，

首先利用方法 1 检测遮挡，若检测到目标遮挡，则

不更新目标模板，否则利用方法 2 中的步骤 4 至步

骤 6 更新目标模板。假设 [ , ]t t t=D T B 为 t 时刻的模 

 

图 1 遮挡检测示例 

板字典， ty 和 tl 分别是 t 时刻的目标图像和目标位

置，定义函数 sim(, ) cos( )θ⋅ ⋅ = 表示两个向量之间的

相似性，其中， θ 是两个归一化样本的夹角，则提

出的模板更新方法如表 3 所示。 

表 3 模板更新 

方法 2  模板更新 

输入： [ , ], t t t t=D T B y   

输出： 1 1 1[ , ]t t t+ + +=D T B  

步骤 1  在背景 B B 1{ | }γ η< − <l l l 中采样 bn 个样本替换 

tB 中的所有元素； 

步骤 2  根据 ty 利用方法 1 检测遮挡； 

步骤 3  如果 =1fO ，则不更新目标模板，否则执行步骤 4.至

步骤 6； 

步骤 4  计算 sim( , )i
i t ts = y t , 1, 2, , ti n= ； 

步骤 5  计算 arg minr i
i

i s= , 1, 2, , ti n= ； 

步骤 6  目标模板更新： ri
t t=t y 。 

 

4  目标跟踪 

4.1 跟踪方法 
本文利用粒子滤波跟踪目标，粒子滤波包括预

测和更新两个步骤。假设 1: 1 1 2 1{ , , , }t t− −=y y y y 为1
到 1t − 时刻的所有可用图像观测，则预测过程为 

1: 1 1 1 1: 1 1( | ) ( | ) ( | )dt t t t t t tp p p− − − − −= ∫x y x x x y x  (4) 

其中， tx 表示 t 时刻的目标状态， 1( | )t tp −x x 是动态

模型。在 t 时刻，当观测 ty 可用时，则执行如式(5)
更新过程： 

1: 1
1:

1: 1

( | ) ( | )
( | )

( | )
t t t t

t t
t t

p p
p

p
−

−

=
y x x y

x y
x x

       (5) 

其中， ( | )t tp y x 为观测似然模型。在得到所有图像

观测 1: 1 2{ , , , }t t=y y y y 后，利用 大后验概率准则

估计跟踪目标的 优状态 tx ，如式(6)所示。 

1:

1

argmax ( | )

  argmax ( | ) ( | ), 1,2, ,

i
t

i
t

i
t t t

i i i i
t t t t

p

p p i N−

=

= =

x

x

x x y

y x x x  (6) 

其中， 1
i
t−x 和 i

tx 分别是第 i 个粒子在 1t − 和 t 时刻的

状态， i
ty 是 t 时刻第 i 个粒子的图像观测，N 是粒

子数。图 2 给出了本文跟踪方法的主要步骤，其中，

目标的初始状态由手工标定得到。 
4.2 动态模型 

本文利用仿射变换对目标在连续两帧图像之间

的运动建模。令 ( , , , , )t t t t t tx y w h θ=x ，其中， tx , ty , tw , 

th 和 tθ 分别是 t 时刻目标区域中心的 x 坐标、 y 坐

标，目标的宽度，高度和倾斜角。假设状态向量 tx
中的每一个分量相互独立，则本文采用的动态模型

为 
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图 2 本文提出的 L2正则化鲁棒跟踪方法 

1 1( | ) ( ; , )t t t tp N− −=x x x x Ψ         (7) 

其中，Ψ 是对角矩阵，其对角元素表示相应状态的

方差。 
4.3 观测模型 

对于任一图像观测 i
ty ，首先，求其 L2范数正则

化编码系数，模型如式(8)所示。 

( )
2 21 2

22
min

i
t

i i i
t t t t tλ− +

c
M Dc y c       (8) 

其中， tM 是由方法 1 得到的 t 时刻的遮挡矩阵，

[ , ]t t t=D T B 是 t 时刻的模板字典， T, B,[ ; ]i i i
t t t= =c c c  

i
t tPy 是 i

ty 的编码系数，其中， T(t t t t=P D M D  
1 T) t tλ −+ I D M 称为投影矩阵。在求解图像观测 i

ty 的

编码系数的基础上，定义观测似然模型如式(9)： 

( )( )21/2
T, 2

1
( | ) expi i i i

t t t t t tp α
Γ

= − −y x M y Tc   (9) 

其中α是高斯核尺度参数，Γ 是归一化常量。 
4.4 计算复杂性分析 

与本文方法 相近是 IVT 跟踪[2]和 L1跟踪[7]。

假设 d k×∈U 是 IVT跟踪使用的特征基， d k×∈T

是 L1跟踪使用的模板， d k×∈P 是 L2范数正则化

编码的投影矩阵，则这 3 个跟踪方法的计算复杂度

如表 4 所示。IVT 跟踪 耗时部分是利用特征基计

算表示系数，该计算是矩阵向量乘，其时间复杂度

是 O (d k ) ;  L 1 跟踪 耗时部分是利用 PCG 

(Preconditioned Conjugate Gradients)算法求解稀

疏表示系数，PCG 算法的基本计算是矩阵向量乘，

其时间复杂度是 O(d2+dk)；本文方法 耗时部分是

用投影矩阵计算表示系数，该计算是矩阵向量乘，

其时间复杂度是 O(dk)。由上述分析可知：这 3 个

跟踪方法的计算复杂度级别相同，都是变量多项式

的复杂度。表 4 中第 3 和第 4 列分别给出了在相同

软硬件环境下，d=16×16 和 d=32×32, k=16 时， 

表 4 计算复杂度与计算时间 

方法 计算复杂度
计算时间

(16×16) (ms) 

计算时间

(32×32) (ms)

IVT 跟踪[3] O(dk)  0.034   0.085 

L1跟踪[7] O(d2+dk) 17.500 362.000 

本文方法 O(dk)  0.120   0.912 

 
求解一个样本表示系数的计算时间，可以看出：本

文跟踪方法的计算速度比 IVT 跟踪慢，但是快于

L1跟踪。 

5  实验结果与分析 

以Matlab R2011b为开发工具实现了本文提出

的跟踪方法，并在 Pentium(R) Dual-Core 2.80 GHz 
CPU, 2 G 内存的台式机上调试通过。采用 “shop”
序列，“faceocc-woman”序列，“david”序列和“sylv”
序列[17]对提出的跟踪方法进行了实验验证，并与

IVT 跟踪方法 [2]，MIL 跟踪方法[4]，VTD 跟踪方 
法[3]和APG_L1跟踪方法[10]等 4种跟踪方法进行了

比较。实验中，5 种跟踪方法的粒子数均为 600。对

于本文跟踪方法的参数设置说明如下：参数 δ 用于

初始化目标模板，其值不能过大，过大会导致目标

模板中包含背景样本，从而降低跟踪的精度或者跟

踪失败，本文 2δ = 。参数 γ 和 η用于背景模板初始

化和更新，其值不能过小，过小会导致背景模板中

包含目标样本，从而导致跟踪精度降低或者跟踪失

败。本文采用与文献[4]相同的方法设置参数 γ 和 η，
即 max( /2, /2)w hγ = , 2η γ= ，其中，w 和h 分别

是目标的宽和高。目标模板数 tn 和背景模板数 bn 对

跟踪的精度与实时性具有影响。由文献[6]可知，增

加 tn 和 bn 有助于丰富目标和背景子空间，从而提高

目标跟踪的精度，但是也会降低跟踪速度。为了保

证跟踪的精度和效率，本文设置 10tn = , 100bn = 。

模板字典更新频率取决于目标表观变化的快慢，如

果目标表观变化较快，则需要较大的模板字典更新

频率，反之亦然。本文每 10 帧进行 1 次模板字典更

新。动态模型参数取决于目标状态变化的速率，目

标状态变化越快，动态模型参数越大，反之亦然。

本文对于所有测试序列，动态模型参数均为(5,5, 
0.01, 0.01, 0.002)。 

图 3 给出了 IVT 跟踪方法，MIL 跟踪方法，

VTD 跟踪方法，APG_L1 跟踪方法和本文跟踪方

法对这 4 组图像序列的跟踪结果。“shop”序列和

“faceocc-woman”序列存在较大的目标遮挡，从

图 3(a)和图 3(b)可以看出：本文跟踪方法的跟踪精

度优于 IVT 跟踪方法，MIL 跟踪方法，VTD 跟踪 
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图 3 跟踪结果比较 

方法，APG_L1 跟踪方法。在“david”序列和“sylv”
序列中存在较大的光照变化和姿态变化，从图 3(c)
和图 3(d)可以看出：本文跟踪方法的跟踪精度与

IVT 跟踪方法相当，且优于 MIL 跟踪方法，VTD
跟踪方法和 APG_L1 跟踪方法。 

通过手工标定得到目标的真实状态参数，利用

相对位置误差 /e dε= 定量评价跟踪方法的性能，

其中， ε 是跟踪结果目标中心位置与目标真实中心

位置的距离(单位为像素)，d 是目标矩形的对角长

度(单位为像素)。表 5 给出了 5 种跟踪算法在这 4

组图像序列上的相对位置误差的均值和方差，其中

黑体为 优指标。由表 5 可以看出：对于存在目标

遮挡的“shop”和“faceocc-woman”图像序列，

本文跟踪方法的跟踪精度优于 IVT 跟踪方法，MIL

跟踪方法，VTD 跟踪方法，APG_L1 跟踪方法。 

从表 5 中还可以看出：对于存在较大光照和姿态变

化的“david”和“sylv”图像序列，本文跟踪方法

的跟踪精度 优。 

6  结论 

本文针对基于稀疏表示的视觉跟踪计算效率低

和易于产生“模型漂移”的不足，提出一种基于 L2

范数正则化鲁棒编码的视觉跟踪方法。一方面，该

方法利用 L2 范数正则化鲁棒编码建立目标表观模

型，加快了目标跟踪的速度，同时提升了对遮挡目

标跟踪的鲁棒性；另一方面，该方法利用当前目标

的权值矩阵检测目标遮挡，在此基础上进行模板字

典的更新，适应了目标表观的变化，同时缓解了“模

型漂移”。在上述两个方面的基础上，以粒子滤波为

框架建立了基于 L2 范数正则化鲁棒编码的视觉跟

踪方法。利用多个具有挑战性的图像序列对提出的 
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表 5 跟踪算法性能指标 

相对位置误差均值 相对位置误差方差 
跟踪方法 

shop faceocc_woman david sylv shop faceocc-woman david sylv 

IVT 0.092 0.117 0.078 0.057 0.006 0.006 0.004 0.001 

MIL 0.436 0.077 0.216 0.087 0.153 0.005 0.006 0.001 

VTD 0.667 0.075 0.425 0.060 0.373 0.003 0.261 0.001 

APG_L1 0.040 0.084 0.410 0.073 0.001 0.003 0.107 0.001 

本文方法 0.030 0.032 0.039 0.034 0 0.001 0.002 0 

 
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：提出的跟踪方法对目标遮

挡、光照变化和视角变化具有较强的鲁棒性。 
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