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基于多模态词典学习的目标跟踪算法

王 婧,朱 虹
(西安理工大学 自动化与信息工程学院,陕西 西安710048)

摘要: 稀疏表示在目标跟踪中已取得了良好的跟踪效果,但过完备词典模式单一、数据庞大,稀疏

系数需用复杂的优化算法求解,会限制此类算法的跟踪性能提高。因此,本文在粒子滤波框架下,
提出了一种基于多模态词典的目标跟踪算法。首先,创建长、短周期的正样本模板,结合负样本模

板共同构成多模态词典,用以表征采样目标当前状态;其次,根据样本与词典之间的多模态相关系

数,对目标进行粗跟踪,得到候选跟踪结果;最后,利用LocalMaximalOccurrence(LOMO)特征构

建候选跟踪目标与多模态词典的观测似然函数,取具有最大似然度的候选跟踪目标作为最终的跟

踪结果。实验结果表明,本文算法在遮挡、光照变化和背景干扰情况下均具有较强的跟踪鲁棒性。
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Objecttrackingbasedonmulti-modalitydictionarylearning
WANGJing,ZHUHong
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Abstract:Sparserepresentation-basedmethodshavebeensuccessfullyappliedtovisualtracking.
However,theovercompletedictionarymodeissingleanddataislarge,andthesparsecoeffi-
cientsneedtobesolvedbythecomplexoptimizationalgorithm,whichwilllimittheirtracking
performances.Inthispaper,withinthetrackingframeworkofparticlefilter,weproposeatrack-
ingmethodbasedonthemulti-modalitydictionarylearning.Firstly,alongandshortperiodof
objecttemplatesarecreated,combinedwithbackgroundtemplatestoformamulti-modalitydic-
tionarytocharacterizethecurrentstateofsampledobject.Secondly,accordingtothemulti-mo-
dalcoefficientsbetweenthesampledobjectsandthedictionary,thetargetistrackedroughlywith
thecandidatetrackingresultsobtained.Finally,theobservationlikelihoodfunctionsofthecandi-
datetrackingresultsandthemulti-modalitydictionaryareconstructedbyusingLOMOfeatures,
andthecandiadatetrackingresultwiththemaximumlikelihoodistakenasthefinaltrackingre-
sult.Experimentalresultsdemonstratethattheproposedmethodhasstrongtrackingrobustness
inthecaseofocclusion,illuminationchangeandbackgroundinterference.
Keywords:objecttracking;multi-modalitydictionary;particlefilter;sparserepresentation

  目标跟踪是计算机视觉领域中重要的一个分

支,其已经在很多领域得到了广泛的应用,比如视频

监控、智能交通管控、医学图像和军事模拟等[1]。虽

然目标跟踪的发展历史已有几十年,并取得了许多

有目共睹的成绩,但由于跟踪结果易受到目标姿态

和尺度变化的影响,以及背景复杂、光照变化等外界

因素的干扰,造成跟踪结果不理想。所以,复杂状况

下的高精度目标跟踪依然是具有挑战性的研究

课题。
目标跟踪方法大致可分为:生成式跟踪算法和

判别式跟踪算法两类[2]。生成式方法是将与外观模

型具有最佳相容性的候选对象作为跟踪目标[3-5]。
判别式跟踪算法将目标跟踪视为将前景目标与背景

进行二分类的问题[6-8]。一般来说,前者可以获得更
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精确的目标特征,但计算复杂度较高。后者可以获

得更好的跟踪精度,但必须预先处理大量的训练样

本,一旦外观发生了改变,就需要重新训练样本,训
练样本不足极易造成跟踪失败。

另外,随着机器学习理论的不断深入,目前跟踪

准确度较高的算法大多是基于深度卷积网络[9-11]。
深度卷积网络需要用非常庞大的训练数据,以保证

目标特征的有效性。这对于目标跟踪等视频应用来

说,收集这些数据是比较困难的。另一方面,大量的

卷积运算也会使跟踪速度变慢,降低跟踪的实时性。
近年来,稀疏表示类跟踪方法表现出了良好的

跟踪能力[12-16]。该算法一般通过建立过完备词典

作为特征空间来描述目标外观。当选择了合适的词

典时,目标的高维数据可以稀疏表示[13,16-18]。但是

这类方法本质上是ℓ1 最小化问题,其计算量较大,
并且需要复杂的优化算法计算出准确的稀疏编码,
此外目标间的相互关系也容易被忽略。

本文提出基于多模态词典的目标跟踪算法,主
要创新点为:构建多模态词典,在跟踪过程中加入

了目标间的相关信息,能够准确地表示目标,省去了

构建过完备词典的冗余过程;将目标跟踪问题简化

为词典学习问题,通过简单计算目标与词典间的系

数,实现目标粗跟踪;将用于行人再识别的LOMO
特征应用在目标跟踪中,在不采用深度卷积网络的

情况下,实现目标的精确跟踪。

1 粒子滤波

本文使用粒子滤波作为跟踪框架,根据每一帧

中粒子的观测概率去估计下一帧的目标[19]。假设

Yt=[y1,…,yt]是第一帧到第t帧的观测图像,xt

是用于描述时刻t的目标运动参数的状态变量,则

xt 的粒子滤波遵循如下的概率分布:

p(xt|Yt)∝

p(yt|xt)∫p(xt|xt-1)p(xt-1|Yt-1)dxt-1 (1)

其中,p(xt|xt-1)为状态转移分布,p(yt|xt)用来估

计观测值yt 在状态xt 时的似然函数。
采样粒子以上一帧跟踪结果的中心坐标作为中

心,按高斯函数分布进行采样。由于粒子的数量会

影响跟踪效率,所以一般情况下都需要过滤无关采

样粒子,降低跟踪冗余度。

2 基于多模态词典的目标跟踪算法

2.1 目标描述

Liao等人针对行人再识别中目标在不同相机

中的特征表现不一致,提出了LocalMaximalOc-
currence(LOMO)特征[20],这是近年来可以与深度

学习网络特征相媲美的一种有效的特征。由于跟踪

过程中的目标与行人再识别中的目标所面临的问题

极为相似,鉴于LOMO特征的有效性已经验证,因
此,本文使用LOMO来描述目标特征,用于表征目

标的观测似然度函数。

LOMO特征首先对目标的彩色图像使用多尺

度Retinex算法,使得不同场景下的目标具有颜色

一致性,然后对其提取 HSV颜色直方图作为目标

的颜色特征。随后,使用ScaleInvariantLocalTer-
naryPattern(SILTP)描述子[21]可以得到更具鲁棒

性的目标特征。

2.2 多模态词典的构建与更新

2.2.1 多模态词典的构建

稀疏表示类跟踪方法会使用过完备词典对目标

进行稀疏编码。稀疏编码过程包含了两个问题:一

是稀疏编码,用于求解可以表示目标与已知词典关

系的系数;二是词典学习,用于解决词典构造的问

题[22]。基于稀疏表示原理,候选目标xi 可以表示

为对应词典D 的稀疏编码αi 的线性组合。xi 对应

的稀疏编码αi∈Rn+m满足以下条件:

min
αi

1
2‖xi-Dαi‖22+λ‖αi‖1 (2)

其中,过完备词典D=[Dp,Dn]∈Rd×(n+m)由前景词

典Dp∈Rd×n和背景词典Dn∈Rd×m构成。该问题属

于Lasso回归[23]问题,候选目标xi 的稀疏编码αi

一般可以由LARS方法[24]计算得到。
然而,这种求解方法不仅需要数量庞大的词典,

而且更新优化过程比较复杂。事实上,对于没有受

到严重外界影响的正常状态下的目标,仅需要少量

词典数量即可将目标从背景中区分开。而当目标受

到外界环境影响或者自身姿态发生变化时,仅依靠

相邻帧的图像信息去寻找目标也是远远不够的。所

以,如果在跟踪过程中可以实时得到适合表征当前

目标的词典,就无需冗余的过完备词典的构建以及

复杂的迭代过程。
本文中,正样本词典由短周期目标模板 Ds 和

长周期目标模板Dl构成,负样本词典是在视频图像

中随机选取的非目标区域Dn。因此,多模态词典D
由两部分构成,即 D=[DS,DL],其中 DS=[Ds,

Dn]∈Rd×(ms+ns),DL=[Dl,Dn]∈Rd×(ml+nl)。词典

模板由观测目标的像素值表示。Ds 由已知的第一

帧目标位置来初始化,分别向上、下、左、右四个方向
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移动若干个像素。Dl 为 Ds 的聚类中心,即 Dl =

1
ls∑

ls

i=1
D(i)
s ,ls 表示Ds 中样本模板的个数。需要注

意词典中每个模板的观测向量是归一化的。

2.2.2 多模态词典的更新

构建多模态词典,一方面在目标外观变化不大

时,短周期词典可以有效将目标从背景中区分开,长
周期词典可以防止误差的累积;另一方面在目标外

观变化较大时,利用短周期词典可以连续跟踪目标,
使用长周期词典防止正确的采样目标丢失,两种模

式的词典相结合可以更好地平衡ℓ1 跟踪算法中的

适应性和鲁棒性。因此,多模态词典的更新就显得

很重要。Ds 使用前一帧的目标来进行学习和更新,

Dl使用前面所有帧的目标来进行学习和更新。Dl

更新时,首先对当前帧之前的所有帧的正负样本模

板进行K-means聚类,求解其聚类中心作为长周期

词典。按照公式(3),计算当前跟踪目标xt 与长周

期词典模板聚类中心Dl 的欧氏距离来判断当前目

标归属于哪一类,之后对所属类别的聚类中心进行

更新,获得新的长周期词典。

xt∈Dci
l,d(f(xt),f(Dci

l))∈ [0,dmax+Δ]

xt∈Dcnew
l ,d(f(xt),f(Dci

l))>dmax+{ Δ
(3)

其中,Dci
l 表示长周期词典中不同的类别模板,Dcnew

l

表示新的聚类词典,d(·)表示欧氏距离,f(·)表
示提取LOMO特征,dmax表示初始短周期词典 Ds

模板间的欧式距离d(Ds,D′s)的最大值,Δ 为一个

常数变量。

2.3 目标跟踪算法

本文跟踪算法采用粒子滤波跟踪框架,所有采

样粒子表示为Y={y1,y2,…,yN}∈Rd×N,使用距

离约束过滤无关采样粒子,即采样目标的中心坐标

p(xi
t)与上一帧跟踪结果的中心坐标p(xt-1)之间

应该满足‖p(xi
t)-p(xt-1)‖≤max(w,h),其中w

和h 代表跟踪窗口的宽和高。过滤后的候选采样目

标表示为X={xi|i∈[1,q]}∈Rd×q(q≪N)。
假设多模态词典可以适应目标的变化而无需更

新,则对于词典中的每个模板来说,其与理想跟踪结

果之间的代价函数应该满足最小。采样目标关于短

周期词典DS 和长周期词典DL 的代价函数分别如

公式(4)和公式(5)所示。使用LARS[24]求取对应

的稀疏系数。

lS(xi,DS)=min
αis

1
2‖x

i-DS·αi
s‖22+λ‖αi

s‖1

(4)

lL(xi,DL)=min
αil

1
2‖x

i-DL·αi
l‖22+λ‖αi

l‖1

(5)

  考虑到理想的采样目标与词典中的正样本模板

会越接近,与负样本模板越不接近,同理,不理想的

采样目标会与负样本模板越接近。故理想目标满足

正样本对应的系数与负样本系数的ℓ1-norm差异越

大。因此为了提高跟踪结果的准确率,本文取满足

公式(7)所示条件的最大前p 个样本作为跟踪候选

结果R,实现目标的粗跟踪,如公式(6)所示。

R= [RS,RL]= [Ii
S|p,Ii

L|p] (i∈ [1,q])
(6)

Ii
S =max(‖αi

s+‖1-‖αi
s-‖1)

Ii
L =max(‖αi

l+‖1-‖αi
l-‖1)

(7)

其中,αi
s+ 和αi

s- 为短周期词典中正样本和负样本对

应的系数,αi
l+ 和αi

l- 为长周期词典中正样本和负样

本对应的系数。
最后,为了得到准确的跟踪结果,为每一个候选

跟踪结果建立由目标LOMO特征表示的观测似然

函数,并与多模态词典进行相似度比较,取具有最大

相似度的候选跟踪结果作为最终的跟踪结果,实现

目标由粗到细的跟踪,如公式(8)和(9)所示。

x̂=argmax(ωs·ss+ωl·sl) (8)

ss=sim(f(Rj
S),f(DS))

sl=sim(f(Rj
L),f(DL))

(9)

其中,sim(·)表示用巴氏距离计算特征的相似度。

f(·)为对应图像区域的LOMO特征。ωs 和ωl 为

对应动态词典下候选跟踪结果相似度对应的权重,

ωs=ss/(ss+sl),ωl=sl/(ss+sl)。
本文算法流程如下。

1)输入:第t帧待跟踪图像

2)输出:第t帧图像中的跟踪结果x̂t

3)初始化:利用第一帧图像信息构建多模态

词典跟踪:

fort=2:end
①根据前一帧的跟踪结果分布采样粒子,利用

距离约束条件过滤无关粒子;

②使用LARS方法得到采样目标关于多模态

词典的稀疏系数;

③根据每个采样目标的系数,得到候选跟踪结

果R(公式(6));

④计算候选跟踪结果中每一个样本的观测似然

度(公式(8));

⑤取最大相似度的观测值对应的样本作为最终

的跟踪结果;
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⑥利用 K 均值聚类原理更新多模态词典(第

3.2节)。

endfor

3 实验与分析

3.1 评价准则

文中使用误差率和重叠率两个指标来评价算

法。误差率error即为算法得到的目标中心坐标与

理想目标中心坐标之间的欧氏距离,其数值越小,代
表算法跟踪的位置越准确。

error= (xALG-xGT)2+(yALG-yGT)2(10)
其中,(xALG,yALG)为算法得到跟踪结果的中心坐

标,(xGT,yGT)是理想跟踪结果的中心坐标。
重叠率OR 为各种算法得到的跟踪窗口与理想

跟踪窗口的重叠比例,其数值越大,代表跟踪窗口越

符合目标的大小。

OR = Gt∩Tt /GT ∪Tt (11)
其中,Gt 是理想跟踪结果的跟踪窗口,Tt 是算法得

到的跟踪结果的跟踪窗口。

3.2 实验分析

本文使用的测试视频FaceOcc1、Walking、Fish和

Coupon 选 自 于 国 际 标 准 测 试 集[1]。IVT[3]、

L1APG[13]、TLD[7]、SP[5]和CF2[25]作为本文的对比算

法。不同算法的跟踪结果示意图如图1所示。

图1 不同测试视频中各种算法的跟踪结果示意图

Fig.1 Somerepresentativeresultsoftestsequences
 

  图2和图3是不同测试数据中各种算法的误差

率曲线和重叠率曲线。
测试数据FaceOcc1中存在的主要问题是目标

受到大面积、长时间的遮挡。TLD算法在目标受到

大面积遮挡时,跟踪失败,但当目标恢复正常状态后

能够继续跟踪。IVT、L1APG、SP、CF2和本文算法

的跟踪效果差异不大,均能保持较低的跟踪误差和

较高的重叠率,其中,本文算法效果最好。
测试数据 Walking中存在的主要问题是局部

遮挡和目标尺寸变化。当目标尺寸逐渐变小,目标

特征与背景不易区分,TLD和SP丢失目标,IVT、

L1APG、CF2和本文算法一直定位在目标上,其中

IVT和CF2的跟踪窗口过大,不能很好地适应目标

大小。L1APG和本文算法跟踪效果最好。
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图2 不同测试视频的误差曲线

Fig.2 Trackingerrorplotsforalltestsequences
 

图3 不同测试视频的重叠率

Fig.3 Trackingoverlapplotsforalltestsequences
 

  测试数据Fish中存在的主要问题是光照变化。
由于目标不断受到光照和相机视角变化的影响,

IVT和L1APG丢失目标。TLD大致可定位在目

标上,但是跟踪窗口过小。SP、CF2和本文算法跟

踪结果大致相同,评价数据上差异不大,表现最优的

是SP,本文算法表现次优。
测试数据Coupon中存在的主要问题是相似背

景的干扰。当背景中出现与目标外观相似的物体

时,L1APG和TLD定位在相似物体上,跟踪失败。

IVT、SP、CF2和本文算法都可以准确的进行目标

定位,对应的跟踪效果比较相似。
表1是各种算法在不同测试视频中的平均误差

值和平 均 重 叠 率。从 表1可 看 出,本 文 算 法 在

FaceOcc1和 Walking中保持最优的跟踪效果,在

Fish和Coupon中为次优结果,与最优结果仅存在

少量差异。

表1 各种跟踪算法在测试数据中的平均跟踪误差和平均准确率

Tab.1 Meanoftrackingerrorandtrackingoverlaprate

算法
FaceOcc1

error/像素 OR/%
Walking

error/像素 OR/%
Fish

error/像素 OR/%
Coupon

error/像素 OR/%
IVT 17.92 74.92 7.62 56.57 24.42 47.38 2.31 92.05
L1APG 16.99 71.57 2.92 65.34 40.70 21.43 65.12 33.91
SP 14.61 75.13 19.32 48.88 2.48 88.38 4.96 81.39
TLD 27.38 59.69 95.89 29.06 13.22 49.54 59.69 33.26
CF2 19.66 71.73 4.49 55.14 4.88 82.62 2.89 91.65

本文算法 13.73 80.46 2.63 73.29 4.56 83.55 2.69 90.66

  说明:表中粗体+下划线数据表示最优结果,斜体+下划线数据表示次优结果。

4 结 语

本文提出了一种基于多模态词典学习的目标跟

踪算法。该算法将目标跟踪问题视为词典学习问

题。通过构造多模态词典,引入目标间的相互关系,
可以更加合理地表征目标,从而目标与词典的多模

态系数可以用于寻找候选跟踪结果,再利用LOMO
特征可以进一步得到准确的跟踪目标。实验结果证

明了本文算法无需复杂的优化过程就达到了与卷积

网络类跟踪算法(CF2)的跟踪精度,验证了本文构

建的多模态词典的有效性,以及在遮挡、光照变化和

背景干扰情况下均具有较强的跟踪鲁棒性。
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