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拓展模板的视频跟踪技术
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摘　 要： 在视觉目标跟踪（ｖｉｄｅｏ ｔｒａｃｋｉｎｇ）过程中，当跟踪图像存在背景杂波、图像噪声（如图像遮挡、图像快速移动）时，算法

往往不能取得很好的图像追踪效果．为解决该问题，在经典 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 追踪算法的基础上，针对目标遮挡、目标消失等严重影响

跟踪效果的情况进行研究，提出加入拓展模板（固定模板和近况模板）的策略来提高跟踪精度和抗遮挡能力．固定模板保持追

踪目标最初的图像特征，防止错误的追踪结果在模板更新时引入错误的特征，进而导致识别目标偏移．近况模板记录目标的最

新跟踪结果，避免由于点模板的大量使用而造成遮挡的误识别．通过对多个标准数据集的实验测试，证明加入新策略的

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ算法，在不破坏原有 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 优势的基础上，显著地提升了 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法应对遮挡问题的能力．
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　 　 近些年来，随着社会需求和科学工程技术的进

步，视觉目标跟踪（ｖｉｄｅｏ ｔｒａｃｋｉｎｇ）已经被应用到很

多的领域，如：视频监控、车辆导航和人机交互等［１］ ．
但是当跟踪图像存在背景杂波、图像噪声（如图像

遮挡、图像快速移动）时，很多算法都未能取得很好

的图像追踪效果．
矩阵的稀疏表示（ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），又称压

缩传感（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ） ［２］，是一种先把图像数

据矩阵化，然后利用其内在稀疏性和矩阵线性表示

来进行处理的技术，它可以显著地提高运算效率．在
稀疏表示、压缩感知理论兴起后，相关的理论很快地

被应用到跟踪领域［３－７］ ．如文献［６］提出了基于 Ｌ１
范数最小化的目标跟踪方法（Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ），该方法利

用粒子滤波器框架下的稀疏近似方法来解决视频跟

踪问题，在解决图像遮挡、强烈的光照变化和姿态变

化等情况取得了较好的效果，并减少了运算的复杂

度．此后作者又重新对文献［６］的方法进行改进［８－９］ ．
除了 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 方法外，很多学者也提出了其他的

方法，如文献 ［１０］ 提出了 Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ 跟踪方法．

但是当图像中存在复杂图像噪声信号或图像遮

挡时，传统的 Ｌ１⁃Ｔｒａｃｋｅｒ 方法在处理精度和遮挡误

判方面还存在一些问题．为解决这些问题，本文在此



基础上［８－９，１１－１２］进行了一些有效的改进，提出增加拓

展模板（固定模板和近况模板）的策略，实验结果证

明加入拓展模板的算法在不破坏算法原有优势的前

提下，有效地提升了 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法的精度和对遮

挡问题的判断能力．

１　 传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法

１．１　 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 模型

由文献［６］提出的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法是一种建立

在粒子滤波基础上的利用稀疏表示的图像追踪算

法．稀疏表示在这里是被用来计算某一候选目标 Ｘｋ

对应的似然值 ｐ．在给定追踪目标的特征模板 Ｔｋ ＝
｛ ｔ１ｋ，ｔ２ｋ，…，ｔｎｋ｝中， Ｔｋ 的每一列都是一个特征模板．候
选目标集合为 Ｘｋ ＝｛ｘ１

ｋ，ｘ２
ｋ，…，ｘＮ

ｋ ｝，候选目标对应的

图像 Ｙｋ ＝｛ｙ１
ｋ，ｙ２

ｋ，…，ｙＮ
ｋ ｝存在以下关系

ｙｉ
ｋ ＝ Ｔｋａｉ

Ｔ ＋ Ｉａｉ
Ｔ，∀ｙｉ

ｋ ∈ Ｙｋ， （１）
式中 Ｉ 的每个列向量是一个点模板．点模板主要用

于应对噪音、非目标图像以及拟合图像与实际图像

的个别偏差．稀疏表达的系数 ａｉ
ｋ ＝ ［ ａｉ

Ｔ；ａｉ
Ｉ］是稀疏

的，除其部分维度为 １ 外，大多数维度都为零或者接

近为零．式（１）在一定程度上很好地表达了稀疏表示

的核心思想，即将追踪目标用特征模板和点模板来

线性表示．但是这个表达式只有当前图像和目标接

近时，才能只使用部分特征模板来很好地拟合出图

像；而当图像与目标差别很大时，就不得不更多地使

用多种特征模板和点模板来拟合目标图像，进而导

致运算的复杂程度变高．所以为了避免这种情况的

出现，在文献［６］中对表示式进行限制为

ｍｉｎ １
２

‖ｙｉ
ｋ － Ａａ‖２

２ ＋ λ ‖ａ‖１， ａ ≥ ０． （２）

式中：Ａ＝［Ｔｋ Ｉ － Ｉ］；λ‖ａ‖１ 直观地反映了上述提

到的 性 质， 即 希 望 尽 量 使 用 较 少 的 模 板； 而

１
２
‖ｙｉ

ｋ－Ａａ‖２
２对应的是图像拟合的偏差值．这样做

可以避免为追求拟合度而过多地使用模板，同时也

可以应对目标图像可能出现的一些图像偏差．在式

（２）中给出了约束条件 ａ≥０，表示特征模板的系数

需要大于 ０．这种做法的道理是非常直观的．设想如

果允许 ａ＜０，那么结果将会导致各个模板之间可以

互相组合，进而产生一些衍生模板，而不是特征叠

加．另一方面，这里的模板主要体现的是图像相对灰

度值的偏差，如果某模板的系数取负，计算后的结果

将是这种相似度的倒置，从而会识别到一些和追踪

目标灰度对称的干扰目标．考虑上述两点因素，这里

需要保持 ａ≥０，以避免上述现象的出现．通过内点

法［１３］求解式（２），得到了系数向量 ａｉ ＝ ［ｃｉ
Ｔ；ｃｉ

＋；ｃｉ
－］，

如果用 Ｚｋ表示第 ｋ 个候选目标是所求的目标，则有

ｐ（ ｚｋ ｜ ｘｉ
ｋ） ＝ １

Γ
ｅｘｐ（ － α‖ｙｉ

ｋ － ＴｋｃｉＴ‖２
２） ． （３）

式中：Γ 为归一化因子；－α‖ｙｉ
ｋ－ＴｋｃｉＴ‖２

２ 反映了使用

特征模板产生的拟合图像对当前候选目标图像的偏

差，换句话说，就是当前图像与特征图像的接近程

度．通过式（３）本文可以给每一个候选目标都赋予一

个相应的概率，即当前候选目标所要追踪目标的概

率．然后，选出一个最优的候选目标状态 ｘ∗ｋ 作为当

前第 ｋ 帧的追踪结果为

ｘ∗ｋ ＝ ａｒｇｍａｘ ｐ（ ｚｋ ｜ ｘ ｊ
ｋ） ．

１．２　 模板更新

基于模板的跟踪方法最早是在文献［７］中被提

出的．文献［１４］通过固定的模板来进行追踪，并使追

踪结果和模板的距离平方和最小化．一般而言，追踪

目标只会在相对局部的图像帧里保持不变，随着图

像序列的变化，追踪目标将不可避免地发生变化，最
后导致原有模板难以继续进行准确的追踪．换句话

说，如果不对模板进行更新，由于各种光照或者位置

变化导致的目标改变将使传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 追踪算法

失效．另一方面，如果过于频繁、随意地进行模板更

新，模板将不断地累积一些不属于目标特征的内容，
最后导致模板失效．所以，Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法需要能动

态地应对目标变化，并进行模板的更新．文献［５］通
过把衡量两个同规格图像相似程度的方程 Ｓｉｍ（．，．）
定义为 Ｃｏｓ（θ）来进行判别，其中 θ 是将两个输入图

像向量化之后的向量角为

Ｓｉｍ（Ａ，Ｂ） ＝ Ｃｏｓ（θ） ＝ Ａ·Ｂ
Ａ · Ｂ

．

１．３　 遮挡检测

模板需要更新，才能很好地应对追踪目标的变

化，进而保持较好的追踪效果．虽然上述更新方法考

虑到检测模板的更新需求，以及如何选择合适的模

板来进行更新，但是它没有考虑到目标可能被其他

物体遮挡的情况．当这种情况发生时，大量不是目标

特征的内容会被添加进特征模板，最终导致误识别

事件的发生．
所以在传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法中，使用了两种

模板：一种是特征模板，另一种是点模板．特征模板

反映了追踪目标的图像特征，点模板则对应遮挡、采
集到的非目标图像以及噪声信号的检测．虽然点模

板，主要用于遮挡和噪声检测，但在进行目标跟踪

时，目标的正常外表变化也会使用点模板，但是这时

的使用和遮挡还是有区别的；遮挡时通常是成片的，
而普通外表变化是渐进的、相对零散的．通过对点模

板矩阵的分析可知，如果对上面得到的 ０、１ 二值矩
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阵进行形态学处理，从去掉一些小孔洞之后的图像

来看，遮挡会导致大片的黑色区域（数值为 １），而一

般的外表变化则只会出现比较零散的黑色区域．因
此就可以通过计算图像中的最大黑色联通区域来判

断是否发生了遮挡，如果这个区域大于图像总面积

的某个比例，就可以认为出现了遮挡．在出现遮挡之

后，本文可以暂时（如文献［５］使用的维持 ５ 帧）停
止模板的更新．

２　 改进的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法

通过对传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法的分析，本文知道

在传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法［９，１１－１２］中，进行模板更新之前

需要进行遮挡的检测．遮挡的检测需要将点模板的

系数 ａ＝［ｃＴ； ｃＩ］向量转化为和模板同规格的矩阵，
然后按照一定的预设值将其转化为 ０、１ 的二值矩

阵，再在这个矩阵上检测最大的联通区域，看是否构

成遮蔽判断．但是在传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法中 ｃＴ和 ｃＩ存
在一些混淆．ｃＴ有大于 ０ 的限制，但是 ｃＩ没有，而且传

统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法只考虑了 ｃＴ＞０ 的情况，也就说只

是将系数 ０、１ 二值矩阵中大于预设值的部分转化了

１．而当遮蔽物的灰度值是小于当前的追踪目标时，
传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法将不进行处理．所以这个做法并

不十分合适．
本文针对这个问题，对传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法进

行改进．分开考虑模板系数为正和为负的情况，并在

特征模板和点模板的基础上，加入了拓展模板（固
定模板和近况模板）．这种实现称之为 ｔｒａｃｋｅｒ⁃２．由上

述分析可以知道，传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法是介于频

繁更新模板和不更新模板两种策略之间的一种动态

策略，而固定模板和近况模板相当于这两种极端

策略．
２．１　 固定模板

在进行目标追踪时，不时会出现一种极端的情

况，即追踪目标暂时性地从图像序列中消失．如果不

考虑这种变化往往会导致算法对追踪目标消失的应

对能力变弱，并且在追踪目标再次出现后也无法进

行有效地判断．因为在当前追踪的图像中不存在目

标时，它会和追踪算法中的目标模板出现很大的差

异，此时算法可能会将这种情况视为目标已经发生

改变、而目标模板不能很好地应对目标的变化，所以

会尝试根据当前错误的追踪结果来更新模板，进而

导致追踪模板被加入一些错误的特征，最后出现识

别目标的偏移．所以当前的许多图像追踪算法都会

选择检测目标是否在当前帧中出现，来决定下一步

图像追踪的走向，如果检测到目标不存在，就会停止

追踪，直到再次检测到目标后再继续进行跟踪．传统

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法应对这种目标消失的情况具有一些

天然优势．对于目标消失，传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法并不

停止进行追踪，而是继续追踪．这个时候由于追踪的

结果会与原本的追踪目标产生很大差异，所以会大

量使用点模板，这样在点模板的系数矩阵二值化之

后，就会形成面积较大的联通区域，进而可以判断出

现了遮挡，然后就会停止模板的更新，提高对目标变

化的鲁棒性．
但是大量使用点模板会带来运算量的增加，所

以为解决该问题，本文提出一种应对策略—加入固

定模板，固定模板将最初指定的目标保存下来，单独

制作成一个固定不变的模板，它不会因模板更新策

略而被更新［１５］ ．这样做的依据是：当目标消失时，特
征模板可能已被错误地更新过，已经不能很好地描

述目标的图像特征；此外当目标再次出现时，其图像

特征也是难以预测的，所以采用最原始的目标模板

是一种保守而且有效的策略．对于没有出现目标消

失的情况而言，新添加固定模板也不会有负面影响，
这是因为固定模板保持了追踪目标最初的图像特

征，不会引进任何错误的结果．所以增加固定模板是

一种保守且不会对追踪准确度有负面影响的策略，
最多只是线性地增加了少量的运算时间．
２．２　 近况模板

如固定模板所述，在使用传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法

进行目标跟踪时，会出现因发生遮挡而造成误识的

现象．这种问题的发生是因为模板不能很好地描述

当前的追踪，即在需要更新模板时，不去更新模板，
反而减少点模板的使用，从而严重影响跟踪的效果．

针对此问题，本文提出一种应对策略—加入近

况模板．近况模板，就是根据相似度大小，从最近的

跟踪结果中（与文献［５］相同，本文也选择为５ 帧）
挑选一个与特征模板描述程度最高的追踪结果，并
加入到模板中，然后不断地以最新的、可靠性高的追

踪结果对其进行更新．这种策略来源于这样一种认

识：图像模板的变化在相对局部的范围内是有限的，
并且大的图像变化来源于多次较小变化的积累．同
时近况模板作为一个非常可靠的追踪结果．它具有

两个重要的性质，首先它是可靠的，基本上能够肯定

是本文追踪的目标，否则它不具有作为模板的资格；
其次它是近况的，是距离当前帧较近的一次识别结

果，从而当前目标与它的差异程度要小于当前目标

和特征模板的差异．
本文提到的一个误识遮挡的典型场景是当开始

出现小的外观变化时，传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法还认为

模板足以描述当前追踪的结果，而不进行模板的更

新（如果轻易更新，容易在模板上积累错误的特征，
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造成追踪结果的偏移）；但是随着目标逐渐发生变

化，最终的结果是当传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法发现模板

已经不能很好地描述当前的追踪结果时，会使用很

多的点模板，进而容易在系数矩阵二值化之后，出现

成片的 １－联通区域，然后错误的识别为遮挡．而本

文采用近况模板（近况矩阵）策略后，在目标发生小

的外观变化时，ｔｒａｃｋｅｒ⁃２ 算法能够发现它虽然有些

小的不同，但还是可以信任的，这样就能将这样小的

目标变化提前保留下来，不会放任它一直积累；等发

现需要更新模板时，就不需要大量地使用点模板，因
为这些模板的变化已经被近况模板描述了，从而减

少了因遮挡而发生的错误判定．

３　 结果分析

在实验中，ｔｒａｃｋｅｒ⁃２ 方法采用 Ｍａｔｌａｂ 实现，实验

系统平台是 Ｗｉｎｄｏｗｓ７．在具体的参数设置上，判定

式 Ｓｉｍ 的预设阈值 τ＝ ０．３，超过 ０．３ 时则认为模板已

经不能很好地描述当前的追踪结果；特征模板的数

目为 １０，使用的粒子数目为 ６００， λ＝ ０．０１，μｔ ＝ １０．进
行对比实验的传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法也使用同样的

设置．
３．１　 结果对比分析

在量化测试中，本文选择了 ４ 个公开的标准视

频，对加入拓展模板后的优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ （ ｔｒａｃｋｅｒ⁃２）
算法与传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法进行对比测试．在性能

评价上，文献［１０，１５－１６］通过选取区域交叠率［１７］

来决定每一帧的追踪结果是否可以接受．具体描述

为跟踪目标区域与实际目标区域的交叠率：两区域

之交的面积与两区域之并的面积比．设某一帧跟踪

目标区域为 ＲＯＩＴ，实际目标区域为 ＲＯＩＧ，则该帧的

交叠率 ｓｃｏｒｅ 可计算为

ｓｃｏｒｅ ＝
ａｅｒａ（ＲＯＩＴ ∩ ＲＯＩＧ）
ａｅｒａ（ＲＯＩＴ ∪ ＲＯＩＧ）

．

　 　 当交叠率小于 ５０％，则认为该帧跟踪失败，进
而可定义所有帧的正确率，即正确跟踪的帧数与总

帧数之比，设总帧数为 Ｎｔｏｔａｌ，正确跟踪的帧数为

Ｎｓｃｏｒｅ≥０．５，整体跟踪正确率 Ｐ 为

Ｐ ＝
Ｎｓｃｏｒｅ≥０．５

Ｎｔｏｔａｌ
．

　 　 为了能更进一步的理解，本文将二者在对应图

像帧中的追踪结果与标准目标位置的中心矩进行对

比， 如图 １～４ 所示．
优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法和传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法的

处理正确率的对比结果见表 １．通过对比测试结果，
本文可以发现在 Ｃａｒ、Ｓｉｎｇｅｒ、Ｗａｌｋｉｎｇ 这 ３ 个数据集

中，传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 和优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ（ ｔｒａｃｋｅｒ２）几

乎没有大的差别，这说明本文的改动不会破坏传统

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 本身具有的一些优势，没有降低追踪效

果，甚至还有部分的提升．而在 Ｆａｃｅ 数据集中，本文

优化的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 相对于传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 有了非常

显著的提升，几乎将整体的正确率翻倍．综上所述，
通过对 ４ 个测试集处理结果的分析可以看出，本文

的方法在不破坏传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 优势的基础上，实
现了进一步的性能提升．
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图 １　 Ｃａｒ 测试结果对比
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图 ２　 Ｓｉｎｇｅｒ 测试结果对比

20

16

12

8

4

0 100 200 300 400 500

像
素

帧/fps

优化L1�tracter算法
传统L1�tracter算法

图 ３　 Ｗａｌｋｉｎｇ 测试结果对比
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图 ４　 Ｆａｃｅ 测试结果对比
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表 １　 两种方法处理正确率的对比

序列 传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ

Ｃａｒ ０．９９６ ７ ０．９９８ ３

Ｓｉｎｇｅｒ ０．９９５ ２ ０．９９７ ２

Ｗａｌｋｉｎｇ ０．９８０ ０ ０．９８４ ２

Ｆａｃｅ ０．２９３ １ ０．５７２ ７

　 　 通过对图 １ 的分析，可以发现在多数时刻，优化

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法比传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法的目标中心矩

差要小，也就说，在满足基本追踪要求的基础上，优
化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 能够更加准确地进行跟踪．通过对图 １
分析可以看出，虽然本文的优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 在总体

数据上略微好一些．但在特定应用场景上，即光亮噪

声特别严重的时候，由于优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 的近况模

板会比较及时地进行更新，所以会积累一部分的光

噪信息，进而影响识别．
在图 ３ 的 Ｗａｌｋｉｎｇ 数据集中，对于测试视频在

２００ 帧左右时，优化、传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 都出现了识别

追踪的偏移，此后各帧的跟踪结果又回到了正常的追

踪水平上．这是因为在 Ｗａｌｋｉｎｇ 测试视频的 ２００ 帧左

右时，本文追踪的主要目标被另外一个行人挡住了绝

大部分．这样的遮挡不可避免的会引起追踪的偏移，
而 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 本身非常良好的遮挡识别使其在之后的

图像帧中，又能继续识别和追踪目标，而不是在遮挡

的时候出现模板劣化，进而导致无法继续追踪．本文

提出的优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 一方面比传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 更先

出现偏移，同时也更先回到正常的追踪．通过结果分

析，本文得到以下结论，一方面优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 会有更

严格的遮挡判定，所以很快就检查到了遮挡，允许大

量使用点模板，进而导致偏移很快就出现；另一方面，
近况模板也加速了检测到一个合适的追踪结果，所以

能够快速地回到正确追踪的节奏中．
在图 ４ 中，可以发现优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 在测试中

出现压倒性的优势．在 Ｆａｃｅ 数据集中频繁地出现目

标被遮挡和各种目标形变，此时优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 具

有更严格的遮挡判断，避免了识别误差的积累；同时

由于近况模板的使用，可以使算法避免将目标变化

识别为遮挡，从而能够及时地响应形变，正确地更新

模板． 这样在图像受遮挡导致偏移之后， 优化

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ能很快地重新回到正确的追踪状态．相比

之下，在大多数情况下，传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法表现

的性 能 较 优 化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算 法 差， 同 时 传 统

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ算法的曲线相对更加平滑（体现出错误不

断积累的过程）；而优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 的曲线不平滑

（体现了Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ对于追踪状态的不断检验），并能

及时地采取正确地应对策略．在总体的测试结果上

也实现了大幅度地提升．

３．２　 图像对比分析

本文将一些图像帧和追踪到的图像进行直观比

较，通过视觉图像对比，直观地体现本文新策略的效

果．在图 ５， ６ 的各个子图中，最左边是初始标定帧，
其后分别是不同时刻的识别效果图，方框选中的部

分是 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 的跟踪结果．

(a)视频序列Face上的优化L1�tracker直观追踪效果

(b)视频序列Face上的传统L1�tracker直观追踪效果

图 ５　 优化、传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 在 Ｆａｃｅ 上的对比
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(a)视频序列Car上的优化L1�tracker直观追踪效果

(b)视频序列Singer上的优化L1�tracker直观追踪效果

(c)视频序列Walking上的优化L1�tracker直观追踪效果

图 ６　 测试集上的直观追踪图像

在图 ５ 中，本文对优化、传统的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 结果

进行了直观地对比．在 Ｆａｃｅ 序列中，随着大量遮挡

的出现、使追踪目标交替变化出现，这大大影响了跟

踪的准确性．在图 ５（ｂ）中，传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法从目

标人的头发生偏转开始，识别结果就出现了明显地

偏移；而在图 ５（ａ）中，优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ（ ｔｒａｃｋｅｒ⁃２）算
法则能够基本完成追踪任务，没有出现明显的偏差．

尤其是在跟踪的后期，虽然优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 的追踪

目标框已经变得相对很小，但是它的位置还是很准

确．这种对比说明优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法应对遮挡的能

力较传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法有了极大地提升．
在图 ６ 的测试图像中，图 ６（ａ）所示测试集 Ｃａｒ

的视频主要是检测光线变暗和位置变化带来的目标

跟踪问题．图 ６（ｂ）所示测试集 Ｓｉｎｇｅｒ 的视频则具有

更强的光照，甚至能够掩盖目标的轮廓．在这两个测

试集中，需要注意的是在光线变化时，能否及时地更

新模板响应目标的变化．在图 ６ （ａ）中可以发现本文

追踪的目标车辆，在入桥洞和出桥洞的时候都进行

了模板更新；入桥洞更新是响应光影变化；但是出桥

洞的更新原因，其实是容易被忽略的，因为出洞的时

候似乎与入洞前的图像一样，一些尚未更新的模板

似乎也能够描述目标．但是其实 Ｃａｒ 的测试视频中

还是存在很强的光照影响，出洞后和入洞前，目标车

辆后玻璃的图像都发生了很大变化，所以两者都需

要更新．通过对比，图 ６ （ｂ）部分则只在光变强的时

候进行了更新，在光变弱的时候没有更新，这说明尚

未进行更新的模板还能在光照变弱之后继续识别追

踪目标．在两个测试过程中，位置的变化都没有影响

到追踪的正常进行．

４　 结　 论

１）通过对基于粒子滤波算法框架和稀疏表示

技术的 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法进行探讨，完成了对传统

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ图像追踪算法的改进，提出了新的策略－
拓展模板（近况模板和固定模板）来应对图像目标

追踪中的目标被遮挡和遮挡误判等问题．
２）在经典图像目标追踪测试集上，本文对改进

后的优化 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法和传统 Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ 算法进

行比较．对比实验数据有效地证明，加入的拓展模板

在不破坏算法的原有优势的前提下，有效地提升了

Ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ算法的精度和应对遮挡问题的能力．
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