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摘要 

I 

摘 要 

视频图像中的运动目标跟踪作为计算机视觉领域的核心研究课题之一，经

过近五十多年的发展得到了广泛而深入的研究。它融合了图像处理、模式识别、

人工智能、自动控制等相关领域的研究成果，在视频监控、机器人导航、视频

传输、视频检索、医学图像分析、气象分析等许多领域有着广泛的应用。本文

以此为研究内容，具有重要的理论意义和广阔的应用价值。 

视频目标跟踪的本质在于在视频帧的搜索区域中找到相应的跟踪目标，所

以我们可以合理的假设跟踪目标可以通过搜索区域内的跟踪样本进行重构得

到。本文提出了基于样本空间目标重构的跟踪算法，即从搜索区域的样本集中

获取目标重构系数的跟踪算法。首先，在视频上一帧的跟踪目标周围建立搜索

区域，在搜索区域内按照一定的规则构建样本集；然后，在获得的样本集的基

础上，通过使用一类支持向量机（One-Class SVM）和稀疏表示（Sparse 

Representation）对样本集中的样本进行评估与选择，选择出具有代表性的样本

重构目标，从而实现目标的跟踪。因为在样本空间的目标重构中，我们选择几

个包含目标某一部分的候选样本作为重构目标的基，因此基于样本空间目标重

构的的跟踪算法具有较强的鲁棒性，在算法介绍的最后我们对提出的基于

One-Class SVM 和稀疏表示的目标重构跟踪算法进行了实验验证。 

（1）基于 One-Class SVM 目标重构的跟踪算法。一类支持向量机应用于只

包含一类样本的情况，在高维特征空间中构造一个尽可能多的包含样本的尽可

能小的超球体，从而描述一类样本数据概率分布的二值模型。在目标跟踪下，

我们将样本集作为一类样本，使用一类支持向量机进行模型的在线训练，从而

对样本集中的样本进行评估与选择，最终重构目标以实现目标跟踪。 

（2）基于稀疏表示目标重构的跟踪算法。稀疏表示使目标重构系数集中于

尽可能少的样本上，这些样本揭示着跟踪目标的主要特征和内在结构，从而实

现目标跟踪的鲁棒性。 

 

关键词：目标跟踪，目标重构，一类支持向量机，稀疏表示 
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Abstract 

Li Li(Computer Application) 

Directed by: Jiao Jian-bin(Professor) 
Moving object tracking is one of the most important branches in the computer vision, 

which combines advanced technologies and research achievements in image 

processing, pattern recognition, artificial intelligence, automatic control and other 

relative fields. It has widely applied in video surveillance, robot navigation, video 

transmission, video retrieval, medical image analysis, meteorological analysis, and 

other fields. Therefore, this subject has important theoretical significance and wide 

practical value. 

Object tracking essentially lies in finding the object in searching area in video 

frame, so we could make a reasonable assumption that the tracking object can be 

obtained by reconstruction samples in this searching area. In this paper, we propose 

a new visual object tracking method based on object reconstruction of sample space. 

First of all, a searching box is built around tracking target in the pre-frame of video, 

and the sample set can be obtained in this searching box by some rule; then we make 

an evaluate and choice to each sample in sample set using One-Class SVM or Sparse 

Representation, and select the representative samples to reconstruct the target in new 

frame. These representative samples from searching box must be including some 

part of the target, so when reconstructing the new target using these samples, we 

have the robust tracking from object or background variation. At the end of the 

algorithm, we make experiments to verify the tracking result for proposed One-Class 

SVM and Sparse Representation tracking method. 

(1) Object tracking algorithm based on object reconstruction via One-Class 

SVM. Different from SVM, One-Class SVM is usually used in these cases that 

samples are almost from one class, and One-Class SVM can construct as small 

hyper-sphere as possible that contains as many samples as possible in high 

dimensions of feature space, which describes a binary model of probability 

distribution of the samples. In the object tracking of our paper, the sample set can be 

seen from one class, and we can obtain the training model by One-Class SVM to 

evaluate each sample in sample set, then reconstruct the object for tracking. 

(2) Object tracking algorithm based on object reconstruction via Sparse 

Representation. Sparse representation concentrates the signal energy in several 

elements, which can reflect main features and internal structure of the signal. In the 



Abstract 

III 

object tracking algorithm, we use several samples to describe the tracking object, so 

as to achieve the tracking robustness. 

 

KEY WORDS：Object Tracking, Object Reconstruction， One-Class SVM, 

Sparse Representation 
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第一章 绪论 

1.1 课题背景和研究意义 

基于视频的运动目标跟踪技术（视频跟踪或目标跟踪）是计算机视觉领域

的核心研究课题之一，越来越吸引着国家科研机构和研究人员的注意。目标跟

踪是依据人类生理视觉系统发展起来的，人类的视觉系统能够通过眼睛捕捉现

实的事件序列，并将这些信息转化为信号传输到大脑的视觉处理中枢，通过智

能运动分析和运动感知功能，检测、识别出目标，判断目标的位置及随时间的

运动变化，预测估计目标的变化趋势。计算机视觉领域的目标跟踪模拟这个过

程，它使用摄像头捕捉图像序列，通过一系列的计算和分析，得出运动目标在

每一帧图像中的二维坐标位置，然后，将图像序列中同一运动目标关联起来，

得到目标的完整运动轨迹。简单的说，目标跟踪技术就是在视频的连续帧中，

找到下一帧图像中目标的确切位置，为视频序列分析提供基础运动信息和数据。 

视频跟踪技术融合了图像处理、模式识别、人工智能、自动控制等众多领

域中的先进技术和核心思想。与传统的雷达系统相比，视频跟踪系统采用摄像

机或者其它光学系统等比较廉价的设备，并且采用被动式工作模式，工作时不

向外辐射无线电波，不易被敌方的电子侦察设备发现，因此具有更高的性价比、

一定的隐蔽性和抗电子干扰的能力。“同时，视频跟踪系统，可以从视频监视器

上直接看到运动目标图像，获得关于运动目标更丰富的信息，因此具有很好的

直观性和可靠性。 

视频跟踪技术经过近多年的深入研究和发展，已经广泛的应用于军事制导、

飞机导航、安全监控、智能交通、医疗诊断以及气象分析等方面广泛应用。可

见光跟踪和红外跟踪技术已应用于导弹制导、火炮控制、空间飞行体和靶场测

量。视频监控技术已在学校、医院、工作场所、仓库、军事基地等社区、公共

场所、以及重点区域使用，实时监控视频内的内容，检测跟踪重点目标，及时

作出响应；车辆实时检测、跟踪，可以实时监控车流量、车速、车流密度、交

通事故、违章逃逸车辆等交通状况，用于实时的智能交通调度；实时自动跟踪

视频下细胞的损伤修复、细胞迁徙的过程，为医学上探讨各种疾病用药对细胞
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损伤修复的影响提供有力的工具。另外，视频跟踪技术在视频会议、视频分析、

视频检索、医学图像分析、零部件质量检测等许多领域也有大量应用。 

目前，视频跟踪技术不断进步和发展，提出了大量了的目标跟踪算法，但

是还远远没有成熟，要开发出真正可靠、实用的视觉跟踪应用系统，还需要开

发更为鲁棒的核心算法。在运动目标通过摄像机的检测区域过程中，运动目标

的图像可能发生很大的变化，这些变化主要来自于四个方面： 

1) 运动目标的尺度伸缩发生变化； 

2) 运动目标姿态和形状发生变化； 

3) 运动目标被其他目标或者背景物体部分或者完全遮挡； 

4) 环境中光线亮度发生变化。 

这些情况的存在使得对运动目标的跟踪变得更加困难，现有的目标跟踪算

法虽然能够在一定程度上完成对运动目标的跟踪，但这些算法大多是基于目标

某一种特征集合的跟踪，对目标特征描述不够完备，并且无法自动适应目标和

环境的大变化，当背景发生较大变化时，往往会失效。因此，需要我们开发出

鲁棒的、适应目标变化的目标跟踪算法。 

作者在论文工作期间，参与了以下课题： 

1) “复杂环境下动态目标跟踪技术”中科院“百人计划”择优支持项目（项目

编号：99T3009EA2）； 

2) “飞行器威胁目标识别与图像鲁棒匹配理论与方法”，国家 973 计划子课

题（课题编号：2010CB731804-2）； 

3) “基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，国家自然

科学基金重点项目（课题编号：61039003）。 

1.2 视频跟踪的国内外研究现状 

视频跟踪在国外起步比较早，理论研究和系统设计方面都受到很多政府机

构和学者的密切关注。在视频目标跟踪的的理论研究方面，美国自然科学基金

委员会及美国军方对复杂环境下多目标的动态检测、识别及跟踪的算法的研究

及其应用非常重视，多次资助有关公司进行相关算法研究；美国国防部、美国

陆军 SBIR 项目；美国海军水下战事中心等部门也先后投巨资资助该类算法的

开发及其相关应用研究并取得了可观的成果。早在 20 世纪 50 年代初期，GAC
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公司就为美国海军研制开发了自动地形识别跟踪系统。近几年，自适应跟踪和

智能跟踪的思想被相继提出，DARPA 成立了自动目标识别工作组 ATRWG 进

行目标智能识别和跟踪等相关研究。国外设计视频目标跟踪的原型系统也很多，

主要包括：美国 DARPA 设立的 VSAM 项目； Maryland 大学的实时视频监控

系统 W4；欧洲委员会自主的 ADVISOR 项目；日本也开展了 CDVP 计划等。 

国内外的众多研究机构对视频目标跟踪也展开了深入的研究。如法国国家

实验室（INRIA）、牛津大学动态视觉组、MIT 媒体实验室、CMU 机器人研究

所、马里兰大学帕克学院、DCS of Maryland, CSD of U. Southern California, NEC 

Research, CSC of U. Reading, CS of UC Berkeley 等。许多国际学术会议和期刊对

于这一领域的最新研究成果进行了专门的讨论，如： Computer Vision and 

Pattern Recognition(CVPR)、International Conference on Computer Vision(ICCV)、

European Conference on Computer Vision(ECCV)、Asian Conference on Computer 

Vision(ACCV) 、 International Conference on Pattern Recognition(ICPR) 、

International Journal of Computer Vision(IJCV)、IEEE Transaction on Pattern 

Analysis and Machine Intelligence(PAMI)、IEEE Transaction on Image Processing、

Pattern Recognition、Image and Vision Computing 等。 

随着图像处理技术和图像传感器技术的飞速发展，在国内的中科院自动化

所，清华大学，哈尔滨工业大学，西安交通大学，浙江大学，上海交通大学等

一些高校和科研院所也逐渐开展视频目标跟踪的研究，并且已经取得了喜人的

成绩。如：中科院计算所 JDL 实验室对于体育视频中的目标分割、检测、跟踪、

和精彩片断分析进行了深入的研究[9][13]；中科院自动化所模式识别国家重点

实验室图像和视频分析研究组开发了人体运动视觉分析系统、交通行为事件分

析系统、交通场景监控系统、和智能轮椅视觉导航系统[16]；中国科学院自动

化研究所模式识别国家重点实验室谭铁牛研究员从 20 世纪 90 年代初就开始研

究基于三维模型的智能视觉监控系统，领导视觉监控小组，取得了一系列的研

究成果；清华大学开发了自然环境中运动检测、跟踪和全景图生成等功能的视

觉侦查系统；西安交通大学的人工智能与机器人研究所使用光流和帧差两种算

法深入研究了自适应巡航控制中的车辆跟踪；上海交通大学与上海市交警总队

合作开发的 SUATS 系统。 

近年来，在视频目标跟踪的研究中科研人员开发了大量新算法[1-31]，同时

传统的跟踪方法也不断得到改进[16]。这些算法可以分为两大类：确定性方法
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和随机方法。确定性方法通常将跟踪问题简化为一个最优化问题，如何定义好

这个最优化函数是确定性方法的关键。随机跟踪方法的基本思想是，已知当前

时刻以及之前时刻的所有参数度量，对目标当前状态进行估计。 

基于光流场的目标跟踪是一种典型的确定性跟踪方法。对目标进行跟踪时，

根据预先设定好的相似性度量函数，在当前视频帧的某个区域内，通过搜索或

者迭代算法找到与目标模板或者目标表观最为相似的区域。在这种类型的算法

中，误差平方和（Sum of Squared Difference, SSD）方法是最广泛使用的与目标

模板匹配相似性度量函数，SSD 方法虽然能够很好的反映目标的细节，但是当

目标的外观发生较大变化时，SSD 方法会失败。Mean-Shift 目标跟踪方法，以

先前目标位置为初始位置，利用无参数概率密度梯度，搜索与目标模板颜色直

方图最类似的窗口作为当前目标位置。Mean Shift 等优化算法被广泛用于寻找

局部最优区域[17-22]。但是它对带宽的选择和跟踪过程初始化的苛刻要求限制

了应用。Bouttefroy 等人使用投影 Kalman 滤波的 Mean Shift 改进了传统 Mean 

Shift 的不足[22]。在目标表示方面，将外观、颜色分布、轮廓信息等先验知识

用于建立目标模板，从而使跟踪更为鲁棒、有效。其中基于表观的方法可以统

计估计目标在特征空间或核空间内的分布规律[17-20]。 

随机跟踪方法采用预测滤波方法，模型化跟踪目标的运动状态，估计目标

运动的状态方程。当运动模型为线性或高斯分布并且观察模型也为线性时，采

用 Kalman 滤波方法可以获得最优。当状态空间为非线性、非高斯时，目前没

有找到能够准确解析描述的模型，经常采用马尔科夫滤波进行目标跟踪，其中

最常用的是粒子滤波的方法。粒子滤波，也称时序蒙特卡罗[20][27]，通过使用

状态空间的加权随机采样表示目标状态的概率分布，计算最大后验概率获得最

优目标状态，它是目前应用最为广泛的算法[22]。随机跟踪方法不再假设跟踪

系统输入与输出的对应确定性，融合了概率统计的思想，把如概率密度函数的

不确定性观察和不同状态进行联系。随机跟踪方法更适合于大多数的视觉目标

跟踪，因为在跟踪过程中，目标以及环境相互之间存在遮挡、不断变化等很多

不确定性的因素，通过使用随机性的跟踪方法达到了更加鲁棒的效果。 

除此之外，最近几年出现的一种新的目标跟踪方法，方法中跟踪被看作是

一个跟踪目标和背景作为两个类别的分类问题，通过使用 SVM、Adaboost 等常

用的高效分类方法在训练集上进行训练得出模型，在每一帧中利用分类器分离

目标和背景，从而达到跟踪目标的目的。基于分类的目标跟踪方法避开了目标
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状态估计的复杂过程，通过分类达到很高的跟踪精度。然而这种方法需要大量

的正例反例样本的学习构造分类器，因为跟踪环境的不同样本的选择具有特殊

性，这个成为了使用的一个难点，同时需要设计分类器和对样本进行训练，不

能满足跟踪实时的需要。 

1.3 视频跟踪的主要研究内容和分类 

1.3.1 视频跟踪的研究内容和难点 

在视频运动目标跟踪中，我们通过使用摄像头 CCD 捕捉视频图像序列，

将现实世界中 3D 的立体物体简化为图像中的平面 2D 的物体，接着对跟踪目标

进行初始化，初始化时可以采用目标检测的方法检测目标的初始位置，或者通

过手动标注标明我们需要跟踪的目标，最后才开始我们真正的跟踪过程。这个

过程如下图所示。 

现实中的立体目标

摄像机CCD视

频图像采集

图像帧中平面目标

 

目标初始化

目标检测

手动标注
目标跟踪

 

图 1-1 目标跟踪示意图 

 

视频目标跟踪通过一系列的计算和分析，得出运动目标在每一帧图像中的

确切位置。在整个目标跟踪的视频采集、目标初始化、和跟踪过程中，存在一

些重点难题：  

1) 目标图像的三维重建。三维空间的运动目标变换为二维图像，损失了很

多重要的深度信息，如果能够重建三维信息，目标跟踪的效果会更加准确； 

2) 摄像机的成像影响。在摄像机 CCD 进行采集过程中，获得的视频图像

受到目标的材质纹理、外界光源、摄像机的感知功能、空气透明度等因素的影

响，并且图像像素与这些因素之间的依赖关系是非线性的； 

3) 目标的初始化影响。在目标跟踪进行之前，需要通过目标检测算法、或

者手动标注来获得目标的初始化位置和内容，因此目标跟踪的效果与目标检测

算法的有效性、或者手动标注的准确性存在很大的相关性，当目标检测出现错

误、手动标注中的背景区域过多，都会严重影响跟踪的效果； 

4) 运动目标的尺度伸缩变化和形变。在跟踪的过程中，目标的旋转、偏移
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等运动变化、摄像机焦距的变化，都会引起造成摄像机采集到的目标图像的尺

度伸缩和目标图像表达的变化，从而容易引起跟踪算法的失效； 

5) 目标的部分及完全遮挡。背景对目标的遮挡、以及目标之间的相互遮挡

是视频目标跟踪中的一个重大难题，遮挡会造成目标图像表达突然发生严重变

化，这种变化难以预测和估计，具有突发性和不连续性，容易引起跟踪算法的

失效； 

6) 场景光线亮度变化。同一目标在不同的光线亮度条件下会产生有明显差

异的目标图像，不同光线对于同样的摄像机采集到的目标图像也存在明显差异，

这个影响是很多室外应用系统中阻碍性能提升的瓶颈； 

7) 运动目标复杂的运动模式。跟踪算法采用滤波的方法进行目标运动的预

测，然后在运动目标可能出现的区域内进行搜索，当目标运动比较复杂，如目

标的运动速度或者方向突然发生较大的改变，运动目标不在预测的搜索区域内，

这时候简单的滤波预测算法会失效，从而无法跟踪目标。 

1.3.2 视频跟踪的研究分类 

目标跟踪的算法非常多，按照不同的标准有很多不同的分类，常常让人难

以明白是如何的跟踪算法，通过详细的调查和细分，目标跟踪的分类标准有： 

1) 根据运动目标和背景的相对运动关系，目标跟踪算法可以分为：静止背

景的静止目标跟踪算法、静止背景的运动目标跟踪算法、动态背景的静止目标

跟踪算法、动态背景的运动目标跟踪算法。本文提到的跟踪算法均为基于运动

目标或者运动背景的跟踪算法。 

2) 根据跟踪目标的个数不同，视频跟踪算法可以分为单目标跟踪算法和多

目标跟踪算法。本文主要研究单目标跟踪算法，但基于单目标的跟踪方法很容

易扩展到多目标跟踪中。 

3) 根据跟踪目标属性的不同，视频跟踪算法可以分为：刚体目标跟踪算法

和非刚体目标跟踪算法。 

4) 根据跟踪目标的表达方法和相似性度量方法不同，视频跟踪算法可以分

为基于轮廓的跟踪算法、基于特征的跟踪算法、基于区域统计特性的跟踪算法

和基于模型的跟踪算法等。 

现在大部分的算法是基于动态背景或者动态目标、单目标、刚体与非刚体

一体的研究，这些算法的跟踪框图如下图所示。这些跟踪算法中，部分是针对

提高跟踪匹配的准确性而提出的，这类算法的主要是通过选取稳定的、可区分
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性好的特征，从而提高目标的搜索速度和匹配的正确度；部分算法是针对缩小

目标搜索范围提出的，这类算法主要是通过滤波方法预测目标下一时刻可能出

现的位置，从而缩小目标的搜索范围来缩短目标搜索时间。 
已跟踪视频序列 待跟踪视频序列

轮廓

目标表示 搜索

特征 区域统计特性 模型
全局

搜索

    局部搜索：

目标预测

 
图 2-2 运动目标的跟踪框图 

 

现有的视频目标跟踪算法，在一定程度上完成了目标的跟踪，但是都存在

跟踪精度不高、特征提取匹配的计算复杂度太大等问题，难以满足现实对跟踪

算法的要求。如何提高目标跟踪算法的实时性、鲁棒性和精确性，是目前视频

跟踪算法研究的热点和难点。为了开发一种鲁棒的目标跟踪算法，解决运动目

标的尺度伸缩、部分及完全遮挡、运动目标背景的形变以及光线亮度变化等问

题，达到对目标长时间的鲁棒性跟踪，本文提出的算法采用了基于综合颜色直

方图和梯度方向直方图的综合统计特征，并研究了一类支持向量机和稀疏表示，

提出了基于这两种方法的目标跟踪算法，对目标的尺度伸缩、遮挡以及环境的

光线变化等都具有很好的鲁棒性。本文跟踪算法的研究框图如下： 
已跟踪视频序列 待跟踪视频序列

HC HOGC

基于一类支持向量机和
稀疏表示，通过对样本
评估，重构目标，达到

跟踪鲁棒性HOG
表示：区域统计

搜索匹配目标、待跟踪帧的样本

 

图 3-3 本文的目标跟踪示意图 

1.4 本文的研究内容 

在对目标跟踪算法和应用研究的基础上，本文主要提出了基于样本空间目

标重构的跟踪算法，该算法通过分类器、稀疏表示等方法对样本集中的样本进
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行选择和评估，使用样本的评价系数来重构目标，从而达到目标跟踪。在目标

尺度伸缩、局部遮挡以及环境光线变化等复杂环境中，目标重构的跟踪方法仍

然具有较好的鲁棒性。基于样本空间目标重构的跟踪算法中，我们着重研究两

种具体算法：基于 One-Class SVM 目标重构的跟踪算法、和基于稀疏表示目标

重构的跟踪算法。 

 基于 One-Class SVM 目标重构的跟踪算法：一类支持向量机通过对一种类

型的样本进行回归，获得样本集中的样本的选择和评估系数，从而重构目

标进行跟踪。基于这个思路，我们提出了基于 One-Class SVM 目标重构的

跟踪新方法。算法中，首先通过计算选择搜索区域，并在搜索区域内按照

一定的规则构建样本集，接着使用巴氏系数进行相似度度量在样本集上进

行样本再选择，最后我们使用一类支持向量机对选择出的样本进行评估，

得到样本的重构系数，重构目标从而进行跟踪。这种目标重构的跟踪方法，

因为使用具有代表性的样本重构目标，从而保证了物体因为旋转等变化的

跟踪效果，提高了跟踪的稳定性和鲁棒性。通过大量的实验验证了该方法

的有效性。 

 基于稀疏表示目标重构的跟踪算法：由于视频搜索区域（样本集构造区域）

往往要比跟踪目标大很多，导致使用样本集进行样本重构的系数会非常的

稀疏，背景区域内的样本对应的重构系数趋向于 0，因此我们提出了即基于

稀疏表示获取样本稀疏系数来重构目标的跟踪方法。这种方法不仅仅保留

了一类支持向量机对于样本评估的优势，而且稀疏表示能够更好的对所有

样本进行评估，从而选择出最有代表性的几个样本来重构目标，使目标跟

踪更加鲁棒。本文通过大量实验验证了算法的有效性。 

1.5 本文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述了视频跟踪算法的研究背景和意义，分析了国内

外的研究现状以及视频跟踪算法中存在的难题，列出了本文的主要研究目的和

研究内容。 

第二章，基于样本空间目标重构的跟踪。主要综述了视频跟踪算法的主要

研究内容和方法，同时也对基于样本空间目标重构的跟踪算法的基本思想进行

简单介绍。 
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第三章，基于 One-Class SVM 目标重构的跟踪算法。主要论述了 One-Class 

SVM 基本知识和用于目标跟踪的原理方法，详细介绍了 One-Class SVM 目标重

构的跟踪算法。最后，给出了该跟踪算法在各种复杂场景下的运动目标跟踪实

验，从而对算法在运动目标尺度伸缩变化、部分及完全遮挡和部分形变等情况

下的鲁棒性跟踪进行验证，同时将该算法与传统的跟踪算法的性能进行了比较

并对比较结果进行了分析。 

第四章，基于稀疏表示目标重构的跟踪算法。主要论述了稀疏表示在处理

信号、图像等领域的稀疏优势，以及求解方法。详细介绍了基于稀疏表示获取

目标重构系数，从而在视频中跟踪目标的方法。最后，给出了该跟踪算法在各

种复杂场景下的运动目标跟踪实验，从而对算法在运动目标尺度伸缩变化、部

分及完全遮挡和部分形变等情况下的鲁棒性跟踪进行了验证，同时将该算法与

传统的跟踪算法的性能进行了比较与分析。 

最后是对现有工作的总结和对未来工作的展望，以及对如何进一步提高跟

踪算法的鲁棒性、准确性和实时性等研究热点和难点的探讨。 
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第二章 基于样本空间目标重构的视频跟踪算法研究 

视频跟踪是计算机视觉领域的热点研究问题之一。目前，针对如何提高运

动目标跟踪算法的实时性、鲁棒性和准确性等方面的研究逐步成为视觉跟踪研

究的热点。本章将主要介绍视频跟踪的一些传统方法，并对基于样本空间目标

重构的跟踪算法思想进行简单介绍。在接下来的第三章和第四章，我们将详细

介绍基于 One-Class SVM 和稀疏表示的运动目标跟踪方法。 

2.1 视频目标跟踪的主要算法 

经过二十多年的发展，视频跟踪得到了充分的发展，提出的算法越来越多，

它们的思想通常有两种：通过识别目标来进行跟踪和通过运动目标检测来进行

跟踪。前一种算法思想是通过识别每一帧的图像中跟踪目标，来确定该运动目

标的位置，从而实现跟踪，该算法思想包含了目标识别和目标匹配两部分；而

后一种跟踪算法思想通过检测，发现运动目标并确定运动目标的位置进行跟踪，

该方法不需要考虑目标的形状、尺度，可以检测任何目标。 

2.1.1 基于目标表达和相似性度量的目标跟踪算法 

根据跟踪目标的表达和相似性度量，目标跟踪算法可以分为：基于轮廓的

跟踪算法[67]、基于特征的跟踪算法[30]、基于区域统计特征的跟踪算法[32][33]

和基于模型匹配的跟踪算法[17][66]。 

基于轮廓的跟踪算法通过对目标的分割和边缘提取实现对运动目标的跟

踪。然而，当目标被部分及全部遮挡时，跟踪算法将受到很大的限制。基于模

型的跟踪算法采用目标的物理知识而不仅仅是目标的图像信息建立模型，因此

基于 3D 模型跟踪算法是比较完善的。该方法的局限在于无先验知识的实际跟

踪系统中很难得到目标的模型。基于特征表达的跟踪算法通过提取具有尺度伸

缩、旋转等不变性的特征点（如 SIFT、KLT、Harris Corners、SUSAN Corners

等），解决尺度伸缩和部分遮挡等问题。SIFT[30]特征点主要是通过图像金字塔

的多尺度极值点检测得到的，用梯度方向进行描述，因此这种特征点具有尺度

和旋转不变性等优点，在图像配准和跟踪方面具有很高的匹配精度和鲁棒性。
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然而，特征自身的检测和提取往往计算复杂难以满足跟踪系统实时处理的要求。

基于区域统计特性的跟踪算法利用的是目标图像的全局描述信息，很难精确定

位目标的位置。同时，当背景或者其他目标的区域统计特性相似的时候，跟踪

算法也会失效（如基于颜色或者灰度直方图的跟踪算法）。 

基于特征匹配的跟踪方法不考虑运动目标的整体特征，即不关心具体的运

动目标，而只通过其特征来进行跟踪。由于图像采样时间间隔通常很小，可以

认为这些特征在运动形式上是平滑的，因此可以利用其完成目标的整个跟踪过

程。 

无论是刚体运动目标还是非刚体运动目标，利用基于特征匹配的方法进行

目标跟踪时主要包括特征提取和特征匹配两个过程。在特征提取中要选择适当

的跟踪特征，并且在后续的视频帧提取相应的特征；在特征匹配中将提取的当

前帧图像中目标的特征与特征模板相比较，根据比较的结果来确定目标，从而

实现目标的跟踪。例如使用特征点对人体进行运动跟踪时，首先把需要跟踪的

每一个人用一个矩形框封闭起来，在封闭框内进行跟踪特征的提取并建立特征

模板，然后在后续的视频帧中提取相应的特征并与特征模板进行匹配，从而通

过找到最佳的匹配位置完成跟踪。除了用单一的特征来实现跟踪外，还可以将

多个特征信息进行综合作为跟踪特征，来提高跟踪的稳定性。另外，如果运动

目标简单，可以将整个目标作为特征模板来进行跟踪，这种方法也被称为模板

匹配。 

基于区域统计特征的跟踪方法是把图像中运动目标连通区域的共有特征信

息作为跟踪特征的一种方法。在图像中常用的共有特征信息如颜色特征、纹理

特征等。这种方法不需要在视频序列中找到完全相同的特征信息，而是通过计

算候选区域与原始目标之间的区域统计特征的相关性来确定跟踪目标的最佳位

置。例如，[68]利用小区域特征进行室内单目标人体的跟踪。该方法将人体看

作由头、躯干、四肢等部分所对应的小区域块的联合体，通过分别跟踪各个小

区域块最终完成对整个人体的跟踪。同时，基于区域统计特征的跟踪方法常常

利用滤波技术来估计和预测区域的几何形状和运动速度。 

基于模型匹配的跟踪方法是通过建立模型来表示目标，也就是对运动目标

进行建模，然后在图像序列中匹配这个建立好的模型来实现目标的跟踪。然而，

在实际应用中跟踪的目标大部分都是非刚体的，其形状在不断发生变化。即使

是刚体目标，由于拍摄视角及拍摄距离的不断变化也会导致其形态不停地发生
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变化，很难得到准确的几何模型。因此，一些学者提出通过变形轮廓模板来进

行目标跟踪。目前有两种较为流行的可变形模型：自由式的可变形模型和参数

可变的模型。前者主要通过满足一些简单的约束条件(连续性、平滑性等)来跟

踪任意形状的运动目标；后者通过使用参数公式或变形公式来描述目标的形状。 

在目标跟踪中，特征搜索匹配就是在所得到的目标和跟踪目标之间进行特

征相似度度量。一般使用向量的形式来表示特征，相似度度量常就是计算两个

向量之间的距离。在图像处理技术中，常用的相似性度量方法有欧氏距离、街

区距离、棋盘距离、加权距离、巴特查理亚系数、Hausdorff 距离等。其中，欧

氏距离由于其简便性，是使用最广泛的相似度衡量；Hausdorff 距离通常用于衡

量特征集之间的相似性；直方图之间的相似性通常采用巴特查理亚系数。 

1) 欧 氏 距 离 。 已 经 二 维 平 面 上 的 两 个 点 1 2,P P ， 坐 标 分 别 为

1 1 1 2 2 2( , ), ( , )P x y P x y ， 1 2,P P 之间的欧式距离为坐标向量的平方差之和的开方，公

式如下所示： 

 
2 2

1 2 1 2 1 2( , ) ( ) ( )d P P x x y y= − + −
 (2-1) 

2) 加 权 距 离 。 已 经 二 维 平 面 上 的 两 个 点 1 2,P P ， 坐 标 分 别 为

1 1 1 2 2 2( , ), ( , )P x y P x y ， 1 2,P P 之间的加权距离为坐标向量的每一项的绝对距离的加

权和，公式如下所示： 

 
0 1 2 1 1 2 1 2 1 2

1 2
0 1 2 1 1 2

( , )
x x y y if x x y y

d P P
y y x x others

ω ω

ω ω

 − + − − > −= 
− + −

 (2-2) 

其中， 0, 1,2i iω > = 。街区距离、棋盘距离是加权距离特殊情况，当 0 11, 1ω ω= =

时，加权距离就是街区距离，即坐标向量每一项的绝对距离之和；当 0 11, 0ω ω= =

时，加权距离就是棋盘距离，即坐标向量第一项的绝对距离；当 0 11, 2 1ω ω= = −

时，加权距离就变成类欧式距离。 

3) 巴特查理亚系数，简称 Bhattacharyya 系数或巴氏系数。已经两个向量点

1 2,P P ，坐标分别为 1 1 2 2 1 2( , ,..., ), ( , ,..., )m mP x x x P y y y ， 1 2,P P 之间的巴氏系数为坐标

向 量 的 每 一 项 的 乘 积 的 开 方 ， 几 何 意 义 是 两 个 m 维 向 量

1 1 2 2 1 2( , ,..., ), ( , ,..., )m mP x x x P y y y 夹角的余弦。公式如下所示：  
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 1 2
1

( , )
m

i i
i

d P P x y
=

=∑   (2-3) 

4) Hausdorff 距离（Hausdorff Distance，HD）。HD 距离是有限像素点集合

之间的一种距离，度量的是两个特征点集之间的相似度。已知两组有限像素点

集合 1 2{ , , , }pA a a a=  和 1 2{ , , , }qB b b b=  ，则 HD 距离定义如下： 

 ( , ) max{ ( , ), ( , )}D A B d A B d B A=  (2-4) 

其 中 ， ( , ) max,min
ji

i jb Ba A
d A B a b

∈∈
= − ， 是 点 集 1 2{ , , , }pA a a a=  到 点 集

1 2{ , , , }qB b b b=  的有向 HD，表示点集 A中所有点到点集 B 的距离 ( )B id a 的最

大值。定义 ( ) min
j

B i i jb B
d a a b

∈
= − ，表示点 ia 到集合 B 的距离，是点 ia 到集合B 中

每一点距离的最小值。这里 ⋅ 表示某种范式，根据使用特征的不同，HD 使用

不同的范式形式，灰度特征的 HD 主要使用均方误差函数、绝对差累加和函数、

归一化互相关函数等；彩色特征的 HD 使用 Bhattacharyya 系数等。 

5) 改进的 Hausdorff 距离。HD 的改进算法主要是对有向 HD 的定义进行修

正，如部分 HD 距离和基于平均距离值的 MHD。 

部分 HD 是指先求出点集 A中所有点到点集 B 的距离，然后将这些距离由

小到大排序，其中序号 k 的距离即为 ( , )kh A B 。部分 HD 对目标存在严重遮挡或

图像褪化时可以获得较好效果。部分 HD 的有向 HD 定义如下： 

 ( , ) ( )
i

th
k a A B id A B K d a∈=  (2-5) 

基于平均距离值的 MHD，是指先求出点集 A中所有点到点集 B 的距离，

然后选择这些距离的平均值，MHD 的公式表示如下： 

 
1( , ) ( )

i

MHD B i
a AA

d A B d a
N ∈

= ∑  (2-6) 

部分 HD 和平均距离值的 MHD 的融合距离，将上面两种方法融合在一起，

它的公式表示如下： 

 ( )
1( , ) ( )LTS B i m

A

d A B d a
k N

=
×

 (2-7) 
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2.1.2 基于滤波预测的目标跟踪算法 

使用预测滤波方法对目标进行跟踪是常用的跟踪方法，包括 Kalman 滤波、

扩展 Kalman 滤波、和粒子滤波等。当运动模型为线性或高斯分布并且观察模

型也为线性时，采用 Kalman 滤波方法可以获得最优。当状态空间为非线性、

非高斯时，目前没有找到能够准确解析描述的模型，经常采用马尔科夫滤波进

行目标跟踪，其中最常用的是粒子滤波的方法。粒子滤波，也称时序蒙特卡罗

[20][27]，通过使用状态空间的加权随机采样表示目标状态的概率分布，通过计

算最大后验概率获得最优目标状态。这里将我们主要介绍 Kalman 滤波算法。 

非线性的状态方程和观测方程可以表示为： 

 1 1 1k k k k

k k k

X A X B u w
z H X v

− − −= × + × +
= × +

 (2-8) 

w和 v分别为独立不相关的状态噪声和观测噪声，分布满足： 

 
( ) (0, )
( ) (0, )

p w N Q
p v N R





 (2-9) 

状态预测方程（先验估计）： 

  

1( | 1) ( 1| 1) kX k k A X k k B u −− = × − − + ×  (2-10) 

经观测值修正过的后验估计： 

   ( | ) ( | 1) ( ( | 1))k kX k k X k k K z H X k k= − + − −  (2-11) 

其中，( | 1)X k k − 是 k 时刻的先验估计，即由 1k − 时刻的状态向量预测得到

k 时刻的状态向量；( | )X k k 是 k 时刻的后验估计，即得到 k 时刻的观测值 kz 后，

经过观测值修正后的状态向量； ( | 1)kz H X k k− − 称为差值，是观测估计和实际

观测之间的误差； kK 是 k 时刻的滤波增益，用来最小化 k 时刻的后验估计误差

协方差。 

那么， k 时刻的先验估计误差和后验估计误差分别为： 

 







( | 1) ( ) ( | 1)

( | ) ( ) ( | )

X k k X k X k k

X k k X k X k k

− = − −

= −
 (2-12) 

先验估计误差和后验估计误差的协方差分别为： 

  ( | 1) ( | 1) ( | 1)
T

P k k E X k k X k k − = − −  
 (2-13) 



基于样本空间目标重构的视频跟踪算法研究 

16 

 

 

 

 

 

( | ) ( | ) ( | )

( ( ) ( | )) ( ( ) ( | ))

[( ( ) ( | 1) ( ( | 1)))

( ( ) ( | 1) ( ( | 1))) ]

( | 1) ( | 1) ( | 1)
( ( | 1) )

T

T

k

T
k

T T T

T T

P k k E X k k X k k

E X k X k k X k X k k

E X k X k k K z H X k k

X k X k k K z H X k k
P k k P k k H K KHP k k

K HP k k H R K

 =   
 = − − 

= − − − − −

− − − − −

= − − − − −

+ − +

 (2-14) 

得到后验估计误差协方差 ( | )P k k 关于滤波增益 kK 的表达式，为了最小化

后验估计误差协方差，经 ( | )P k k 对 kK 求偏导，令其结果等于零，解出滤波增

益 kK 的表达式： 

 1( | 1) ( ( | 1) )T T
kK P k k H HP k k H R −= − − +  (2-15) 

考虑两个极端的情况，滤波增益是由先验估计误差协方差 ( | 1)P k k − 和观测

噪声协方差R 共同决定的。 

 

  

  



1

0

( | 1) 0

lim ( | ) ( | 1) ( ( | 1))

lim ( | ) ( | 1) 0 ( ( | 1))

( | 1)

k kR

kP k k

X k k X k k H z H X k k z

X k k X k k z H X k k

X k k

−

→

− →

= − + − − =

= − + × − −

= −

 (2-16) 

Kalman 滤波使每一时刻 k 的目标状态向量的后验估计值的误差协方差最

小，由预测和修正两步骤组成；预测部分包括状态预测和先验估计误差协方差

预测；修正部分包括滤波增益的计算和利用滤波增益对状态预测值和后验估计

误差协方差进行修正，计算得到状态向量的后验估计和最小化的后验估计误差

协方差，具体如下： 

预测部分： 

 
 

1( | 1) ( 1| 1)

( | 1) ( 1| 1)
k

T

X k k AX k k Bu
P k k AP k k A Q

−− = − − +

− = − − +
 (2-17) 

修正部分： 

   

1( | 1) ( ( | 1) )

( | ) ( | 1) ( ( | 1))
( | ) ( ) ( | 1)

T T
k

k k

k

K P k k H HP k k H R

X k k X k k K z H X k k
P k k I K H P k k

−= − − +

= − + − −
= − −

 (2-18) 

滤波增益 kK 是预测与量测的权衡。当量测精确时应该增大 Kalman 增益，
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反之则减少 Kalman 增益。针对传统 Kalman 滤波过多依赖于历史量测，一段时

间后会导致 Kalman 增益减小而失去滤波的作用，因此改进的算法增添了消渐

因子γ ( 1)γ > ，降低历史量测的影响，增加新近量测数据在滤波中的作用。改

进 Kalman 滤波的协方差预测方程为： 

 ( 1) ( 1) ( 1 1) ( 1) ( 1)TP k k A k P k k A k Q kγ− = − − − − + −  (2-19) 

2.1.3 基于优化匹配搜索的运动目标跟踪算法 

Mean Shift 最早是由 Fukunaga 等人于 1975 年提出来的，其最初含义是偏

移的均值向量。但随着 Mean Shift 理论的发展，Mean Shift 的含义也逐步地发

生着变化，目前所说的 Mean Shift 算法一般是指一个迭代的过程，即先算出当

前点的偏移均值，移动该点到其偏移均值，然后以此点为新的起始继续移动，

直到满足一定的条件结束。 

1) 基本 Mean Shift 

给定 d 维空间 dR 中的 n 个样本点 ix ，i=1,…,n，在 x 点的 Mean Shift 向量

的基本形式定义为： 

 ( ) ( )1

i h

h i
x S

M x x x
k ∈

≡ −∑  (2-20) 

其中， hS 是一个半径为 h 的高维球形区域，满足以下关系的 y 点的集合， 

 ( ) ( ) ( ){ }2: T
hS x y y x y x h≡ − − ≤  (2-21) 

k 表示在这 n个样本点 ix 中，有 k 个点落入区域 hS 中。  

我们可以看到 ( )ix x− 是样本点 ix 相对于点 x 的偏移向量，公式 2-20 定义的

Mean Shift 向量 ( )hM x 就是对落入区域 hS 中的 k 个样本点相对于点 x 的偏移向

量求和然后再平均。直观上讲，如果样本点 ix 从一个概率密度函数中采样得到，

由于非零的概率密度梯度指向概率密度增加最大的方向，因此从平均上来说，

hS 区域内的样本点更多的落在沿着概率密度梯度的方向。因此，对应的 Mean 

Shift 向量 ( )hM x 应该指向概率密度梯度的方向。 
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图 2-1 Mean Shift 示意图 

 

如上图所示，大圆圈所圈定的范围就是 hS ，小圆圈代表落入 hS 区域内的样

本点 i hx S∈ ，黑点就是 Mean Shift 的基准点 x ，箭头表示样本点相对于基准点 x

的偏移向量，因此我们可以得到，平均的偏移向量 ( )hM x 会指向样本分布最多

的区域，也就是概率密度函数的梯度方向。 

2) 扩展 Mean Shift 

从公式 2-20 我们可以看出，只要落入 hS 区域内的采样点，无论其离 x 远近，

对最终的 ( )hM x 计算的贡献是一样的。然而，一般来说离 x 越近的采样点对估

计 x 周围的统计特性越有效，因此我们引进核函数的概念，即在计算 ( )hM x 时

可以考虑距离的影响，认为在所有的样本点 ix 中,重要性并不一样,因此我们对每

个样本都引入一个权重系数。 

因此，基本的 Mean Shift 形式扩展如下： 

 ( ) 1

1

( ) ( )( )

( ) ( )

n

H i i i
i

n

H i i
i

G x x w x x x
M x

G x x w x

=

=

− −
≡

−

∑

∑
 (2-22) 

其中： ( )( )1/2 1/2( )H i iG x x H G H x x− −− = − ； ( )G x 是一个单位核函数；H 是一个

正定的对称 d d× 矩阵，我们一般称之为带宽矩阵； ( ) 0iw x ≥ 是一个赋给采样点

ix 的权重。 

在实际应用的过程中 , 带宽矩阵 H 一般被限定为一个对角矩阵

2 2
1diag ,..., dH h h =  ，甚至可以更简单的被定义为正比于单位矩阵，即 2H h I= 。
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由于后一形式只需要确定一个系数 h，因此常常被采用，因此公式 2-22 又可以

被改写为： 

 ( ) 1

1

( ) ( )( )

( ) ( )

n
i

i i
i

h n
i

i
i

x xG w x x x
hM x

x xG w x
h

=

=

−
−

≡
−

∑

∑
 (2-23) 

可以看到，如果对所有的采样点 ix 满足： 

(1) ( ) 1iw x = ； 

(2) 
1   if 1

( )
0  if 1 

x
G x

x

 <= 
≥

。 

则公式 2-23 完全退化为公式 2-20，也就是说扩展的 Mean Shift 在某些情况

下会退化为最基本的 Mean Shift。 

3) Mean Shift 在目标跟踪中的应用 

我们采用一个目标的灰度或颜色分布来描述这个目标，假设目标中心位于

0x ,则该目标可以表示为： 

 ( )
2

0

1

ˆ i

i

sn
s

u
i

x x
q C k b x u

h
δ

=

 −   = −  
 

∑  (2-24) 

加权的灰度或颜色直方图，使距离目标中心的像素点具有较大的权值，具

有抵抗部分遮挡和边缘噪声影响的优点。 

候选的位于 y 的目标可以描述为： 

 ( )
2

1

ˆ ( )
hn s

si
u h i

i

x yp y C k b x u
h

δ
=

 −   = −  
 

∑  (2-25) 

因此目标跟踪可以简化为寻找最优的 y ，使得 ˆ ( )up y 与 ˆuq 最相似。 

ˆ ( )up y 与 ˆuq 的相似性用 Bhattacharrya 系数 ˆ ( )yρ 来度量，即 

 [ ]
1

ˆ ˆ( ) ( ), ( )
m

u u
u

y p y q p y qρ ρ
=

≡ =∑  (2-26) 

公式 2-26 在 ˆup ( )0ŷ 点泰勒展开可得， 
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 [ ] 0
1 1 0

1 1( ), ( ) ( )
2 2 ( )

m m
u

u u
u u u

qp y q p y q p y
p y

ρ
= =

≈ +∑ ∑  (2-27) 

把公式 2-25 带入公式 2-27，整理可得： 

 [ ]
2

0
1 1

1( ), ( )
2 2

m n
h i

u i
u i

C y xp y q p y q w k
h

ρ
= =

 −
≈ +   

 
∑ ∑  (2-28) 

其中， 

 
1 0

[ ( ) ]
( )

m
u

i i
u u

qw b x u
p y

δ
=

= −∑  (2-29) 

对公式 2-29 右边的第二项，可以利用 Mean Shift 算法对其进行最优化。 

Mean Shift 算法的形式简洁，收敛条件宽松。只要确定了跟踪目标，整个

跟踪过程就不需额外的参数输入。由于无需对概率密度分布进行估计，就可以

直接沿着梯度方向搜索局部最大值，大大减少了运算量，所以这种算法具有良

好的实时性。 

Mean Shift 算法用于视频跟踪有以下几个优势：首先，算法计算量不大，

在目标区域已知的情况下完全可以做到实时跟踪；其次，作为一个无参数概率

密度估计算法，很容易和其他算法结合使用；然后，采用加权直方图模型，对

部分遮挡、目标旋转、形变和背景运动不敏感。但是，其也有不足之处，比如：

缺乏必要的模板更新算法，整个跟踪过程中窗宽的大小保持不变，因此当目标

有尺度变化时，可能跟踪失败；颜色直方图是一种比较通用的目标特征描述子，

当背景和目标的颜色直方图相似时，跟踪效果往往不好；另外，Mean Shift 算

法是局部最优的优化算法，当出现多个局部峰值时，算法可能会收敛于局部最

优值而造成跟踪算法失效。 

2.2 基于目标重构的跟踪算法简要介绍 

目前，对于目标跟踪的研究越来越多的集中于跟踪的鲁棒性上。经过二十

多年的发展，视频跟踪得到了充分的发展，提出的算法越来越多，总结起来，

我们可以把这些算法归结于三个方面：特征表达、运动预测、目标匹配与重构。

基于特征表达的目标跟踪算法的基本思想是通过寻找完备表达目标的方法达到

高效的跟踪。由于不同的特征适应于不同的场景，基于多特征融合的跟踪算法

获得了较基于单特征表达目标跟踪算法更鲁棒的跟踪效果。近年来，基于自适



第二章 视频跟踪从样本集中获取目标样本的算法研究 

21 

应性的多特征融合与选择的目标跟踪算法，通过实时的评估与选择特征，在跟

踪实验中取得了较好的鲁棒性。基于运动预测的跟踪算法，主要通过使用滤波

预测的方法，如 Kalman 或者粒子滤波，对目标运动状态进行预测，缩小目标

搜索范围，使得目标跟踪在速度上和准确率上得到了较大的提升。基于目标重

构的跟踪算法基本思想是通过样本集获取样本的重构系数，即使用样本选择与

分类的方法（分类器、稀疏表示等）从样本集中获取重构系数，从而有效的对

目标的状态（特征表达及位置）进行重构，最终完成对目标的跟踪，此方法可

取得较好的跟踪效果，因此在最近几年受到越来越多的关注，亦是本文研究的

主要内容。 

由于目标跟踪的本质在于在视频帧的搜索区域中找到相应的跟踪目标，所

以可以合理的假设跟踪目标可以通过搜索区域内的跟踪样本进行重构得到。本

文主要通过对样本集中样本进行选择和评估，获取样本的重构系数来重构目标

从而进行目标跟踪。由于样本集中的样本包含有目标的部分细节或者整个目标，

因此可以看作为一个类别的样本，符合一类支持向量机的一类要求。基于

OC-SVM 的目标跟踪，将基于分类的目标跟踪和一类样本两者结合起来，使用

一类支持向量机对样本集中的样本进行训练回归，得到这些样本的评价系数，

从而重构出跟踪目标的特征表示，继而进行目标跟踪。 

在基于 OC-SVM 的目标跟踪的基础上，由于跟踪过程中在视频帧中搜索区

域往往要比跟踪目标本身大很多，这样便会导致样本重构的系数会非常的稀疏，

因为搜索区域中背景区域内的样本（反例样本）所对应的系数往往会趋向于 0。

即使在目标被遮挡的情况下，只有部分反例样本和部分正例样本（样本来自于

目标区域，比如目标的一部分或者全部）所对应的系数有效（非零）。基于此，

本文又提出了基于稀疏样本重构的目标跟踪算法，即将样本集中的样本对目标

进行稀疏表达，获取稀疏系数，得到重构目标最紧致样本子集，从而对目标进

行跟踪。它的基本思路可以使用下式表示： 

 
1 2

arg min , subject toA F A Fψ ψ ψ ε≈ ⇔ − ≤  (2-30) 

其中，F 表示跟踪目标的特征表示， { , 1,..., }k k Kψ ψ= = 是对应样本集 A 中样本

所对应的重构（稀疏）系数向量， kψ 就是第 K 个样本的重构系数，ε 为重构误

差阈值。通过上式可以得到目标的稀疏重构表达，在解决物体局部遮挡的问题

中具有一定的优势，使得跟踪算法更加稳定、鲁棒。 
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第三章 基于ONE-CLASS SVM目标重构的跟踪算法 

SVM（Support Vector Machine）方法是近年来热门的机器学习算法，因为

它较好的数据处理效果及对样本的宽松要求，广泛的应用于视频目标的检测、

跟踪与识别中。其中，One-Class SVM 方法于 2001 年由 Scholkopf et al.[34]在

支持向量机（SVM）的基础上提出，但是它与 SVM 有很大的不同，主要体现

在：其不要求大量的正例反例样本，且主要应用只包含一类样本信息中。

One-Class SVM 的基本思想是在特征空间中估计一块体积最小的部分，包含尽

可能多的相关样本，同时保持较大的分类间隔。正是因为 One-Class SVM 对样

本的特殊要求，它可以应用到目标跟踪算法中的目标重构中，通过对样本集中

的样本进行评价得出重构系数来重构目标，从而完成跟踪，并取得了较好的跟

踪结果。 

3.1 ONE-CLASS SVM的基本理论 

3.1.1 ONE-CLASS SVM的提出 

基于统计学习的 VC 维理论和结构化风险最小化原理的支持向量机（SVM）

是统计学系理论中较年轻的内容，它能够在有限的样本信息的前提下，在模型

的复杂性和学习能力之间衡量，以获得最好的推广能力[34]。 

 

   图 3-1 SVM 最优分类超平面 

 

H1 

 

H 

 

H2 

 

yi=+1 

 
yi=-1 

 

{x|(w*x)-b=-1} 

l  

{x|(w*x)-b=+1} 

 {x|(w*x)-b=0} 

l  
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SVM 的基本思想是：通过非线性变换 ( )iΦ 将输入空间映射到一个高维特征

空间中，将输入空间中线性不可分的数据集映射后变换为线性可分，然后在特

征空间中求取最大的间隔超平面 ( ) ( )Tf x w x b= Φ + ，其中w，b 分别是这个超

平面的权值和和阈值。 

空心和实心点分别代表正例、反例样本，H 为分隔超平面，H1 和 H2 为两

个距离最远且平行于分隔超平面的超平面，H1 和 H2 之间的距离叫做最大分类

间隔。 

设 训 练 样 本 集 为 1 1 2 2{( , ), ( , ),..., ( , )}n nx c x c x c ， 1,2,...,i n= ， dx R∈ ，

{ 1, 1}c∈ + − ，其中 ic 为 1 或-1，分别表示数据点属于正例、反例。 ix 是表示一个

样本的 n 维向量，为了防止变量随机影响分类结果，每个元素都被缩放到区间

[0, 1]或[-1, 1]。设分隔超平面的数学表示为 0w x b⋅ − = ，w 是垂直于分隔超平面

的向量，b 是间隔距离的位移。与最优分隔超平面平行，且距离支持向量最近

的超平面，可由方程表示为： 

 
1
1

w x b
w x b
⋅ − = +

 ⋅ − = −
 (3-1) 

若训练数据样本线性可分，则存在两个超平面，其间没有样本点且距离最

大，通过几何计算可知两个超平面之间距离为 2 / w ，最小化
2

w 才可以得到

最大的距离。此外，为了保证超平面间隔之间没有样本数据点，要确保所有的

样本满足如下条件： 
 1w x b⋅ − ≥ 或者 1w x b⋅ − ≤ −  (3-2) 

 即 ( ) 1 0,1i ic w x b i n⋅ − − ≥ ≤ ≤  (3-3) 

经 过 转 换 后 ， 寻 求 最 优 分 隔 超 平 面 的 问 题 就 变 为 在

( ) 1 0,1i ic w x b i n⋅ − − ≥ ≤ ≤ 的约束条件下最小化 w 的问题，也就是说转化为一

个二次规划最优化的问题： 

 
2

min  / 2w ，s.t. ( ) 1 0,1i ic w x b i n⋅ − − ≥ ≤ ≤  (3-4) 

这样，我们就可以得到最优分类面或最大间隔分类面，其中，在分类面 H1

和 H2 上的训练样本点称为支持向量(Support Vector，SV)。 

若 样 本 数 据 点 是 线 性 不 可 分 的 ， 则 可 以 在 公 式 3-4 的 条 件
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( ) 1 0,1i ic w x b i n⋅ − − ≥ ≤ ≤ 中增加一个松弛项 , 1, 2...,i i nξ = ，同时在求解中加入

松弛变量，要求
2

1
/ 2

n

i
i

w c ξ
=

+ ∑ 的最小值，这样公式 3-4 可以转化为： 

 
2

1
min  / 2

n

i
i

w c ξ
=

+ ∑ ，s.t. ( ) 1 0,1i i ic w x b i nξ⋅ − − + ≥ ≤ ≤  (3-5) 

折衷考虑最小误差样本和最大分类间隔，则可以得到最优分类面，其中 c>0 是

一个常数，对控制样本分类正确度惩罚的程度。 

求解上面的二次规划，我们可以得到最优分类超平面函数为： 

 
1

( ) sgn{ } sgn{ ( ) }n
i i ii

f x w x b y x x b
∗

∗ ∗
=

= ⋅ − = ∂ ⋅ −∑  (3-6) 

该公式中仅包含待分类样本与训练样本中的支持向量机的内积运算，因此，特

征空间中的最优线性分类问题则转化为求解空间中的内积运算。 

对于非线性问题，可以通过核函数 ( , ) ( ) ( )K x y x y= Φ Φ 将非线性变化转化

为某个高维空间中的线性问题。由于在原空间和转换的高维空间中只用到了内

积运算，因此对应的分类超平面的函数变为： 

 
1

( ) sgn{ ( ) }n
i i ii

f x y K x x b
∗

=
= ∂ ⋅ −∑  (3-7) 

总之，SVM 专门针对在有限样本信息情况下，在模型的复杂性和学习能力

之间寻求最优解，从而获得最好的学习能力。与 SVM 用于两类的分类问题不

同，One-Class SVM 主要是应用于密度估计和聚类。One-Class 概念在 1993 年

Moya 和 1997 年 Ritter 都有涉及过，而被引入到机器学习概念中则是在 1995 年

由 Bishop 引入。One-Class SVM 的基本思想是训练样本只有一类，标签为 1 或

者-1，即用一种训练样本训练分类器，再用分类器去测试标签为 1 和-1 的测试

样本。 

Scholkopf[34]等学者提出了两种办法来解决一类分类问题： 

1) 通过核函数将数据映射到特征空间中，然后将这些数据同原点以最大的

间隔分开。实际上，这就是一个 two-class 分类问题，负样本中的唯一元素就是

原点，而所有的训练数据都是正样本； 

2) 通过核函数将数据映射到特征空间中，寻找到一个超球面，尽可能包含

所有的训练数据，并且球体越小越好； 

这两种解决方法分别对应于 One-Class SVM 的普通形式和球面形式，两种
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形式是完全统一的，但是针对于不同的应用场景和样本数据。在本文中，我们

使用 One-Class SVM 球面形式进行视频运动目标的跟踪。 

3.1.2 ONE-CLASS SVM的基本理论 

One-Class SVM 的基本思想就是假设某一类样本数据在特征空间中具有一

定的概率分布，通过构建描述样本概率分布的二值模型，判断待测试的样本在

特征空间是否服从该模型分布，即该待测数据属于该类或不属于该类。

Schoelkopf 等提出的 One-Class SVM 巧妙的利用原点作为负类的代表，通过最

大化原点和目标数据间的最小几何间隔 / wρ ，来寻找最优超平面 0w x ρ⋅ − =

（其中w是超平面的法向量，ρ 是原点到超平面函数间隔），使超平面尽量远离

原点，从而最小化大部分目标数据所在的正半空间。如图 3-2 所示： 

 

图 3-2 One-Class SVM 的二维示意图 

 

考虑数据集 d
1 2{ }, , 1,...,, ,..., n ix x x x i n∈ = ，记Φ是一个从输入空间到某个内

积空间的特征影射，且有核函数 ( , ) ( ) ( )K x y x y= Φ Φ ，并引入松弛变量

, 1, 2...,i i nξ = 。为了将数据与原点尽量的分开，使 / wρ 最大化，One-Class SVM

通过求解下面的优化问题实现： 

 21 1

2min iin
ω ξ ρ

ν
+ −∑ ，s.t. ( )( ) , 0i i ixω ρ ξ ξ⋅Φ ≥ − ≥  (3-8) 

其中，ν 是百分比估计，是边界支持向量的上界，是全部支持向量个数的下界。

其相应的拉格朗日函数为： 

 21 1
, ( ( )

2
( , , , ) )i i i i i ii i iw x

n
L w ρ ω ξ ρ ρ ξ β ξ

ν
ξ β + − − ∂ ⋅ Φ − + −∂ = ∑ ∑ ∑  (3-9) 

其中， , 0β∂ ≥ 是拉格朗日乘子。通过对拉格朗日函数 ,( , , , )L w ρ ξ β∂ 关于 ,,w ρ ξ

/ wρ

 

/Tw x w  
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求偏导，可以到的： 

1) 系数 i∂ 满足约束
1 11,0

i i ii n nν ν
β∂ = ≤ ∂ = − ≤∑  

2) 法向量w是训练样本集中各向量的线性组合： ( )i ii xw ∂ Φ= ∑  

将上式代入到原始的拉格朗日函数（式）得到其对偶形式： 

2

, ,

,

1 1
, ( ( )

2

1
( (

2

1
(

2

( , ) )

, ) , )

, )

i i i i i ii i i

i j i j i j i ji j i j

i j i ji j

w x
n

x x

x

L w b

k x k x

k x

ρ ω ξ ρ ρ ξ β ξ
ν

+ − − ∂ ⋅ Φ − + −

∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂

=

= −

=

∑ ∑ ∑

∑ ∑

∑

 

于是得到 One-Class SVM 原始优化问题（公式 3-8）的对偶问题： 

 ,
1

(
2

min , )i j i ji j xk x∂ ∂∑ ，s.t. 
11,0 , 1, 2,...,i ii n

i n
ν

∂ = ≤ ∂ ≤ =∑  (3-10) 

通过经典的二次规划软件包或者序列最小优化算法，求解该二次拉格朗日

乘子子 i∂ ， 0i∂ > 对应的样本点 ix 为支持向量 SV，法向量w可以通过支持向量

得到： 

 ( ) ( )i i i ii i SVx xw ∈∂ Φ ∂ Φ= =∑ ∑  (3-11) 

决策函数通过下式得到： 

 ( (( ) sgn( ( ) ) sgn( , ) ) sgn( , ) )i i i ii i SVx xf x w x k x k xρ ρ ρ∈∂ ∂= ⋅Φ − = − = −∑ ∑  (3-12) 

其中 ρ 可以通过某个支持向量 ix 求得： 

 ( (( ) , ) , )i i i ii i SVx xw x k x k xρ ∈∂ ∂= ⋅Φ = =∑ ∑  (3-13) 

前面的理论是将 one-class 问题转化为 two-class 分类问题来解决，然后寻求

一个能够将样本分开的由支持向量所支撑的最优超平面。下面我们寻找一个能

够包含某类全部（或几乎全部）样本在内的由支持向量所支撑的最紧致超球面。 

 

    图 3-3 One-Class SVM 的超球面分类 
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假设某单类样本集 1 2{ }, ,..., nx x x ，其中， d , 1,...,ix i n∈ = 为样本特征向量，n

为样本数。希望找到一个几乎包含所有样本点 ix 的体积最小的球。该球由球心

c 和最小半径 R 来描述。与 SVM 类似，其最初的带有约束条件的优化问题为： 

 2 1min  
ii

R
n

ξ
ν

+ ∑ ，s.t. ( ) 2 2 , 0
i i ix c R ξ ξΦ − + ≥≤  (3-14) 

其中， iξ 是松弛变量， [0,1]ν ∈ 控制着球的体积与被拒绝在该球之外的样本数目

之间的平衡关系。ν 越小意味着球的体积越大，较少的样本被拒绝在该球之外；

ν 越大意味着球的体积越小，较多的样本被拒绝在该球之外。根据 KKT 条件，

引 入 拉 格 朗 日 系 数 , β∂ ， 其 拉 格 朗 日 函 数 为 ：

22 1
, (( , , , ) (( ) 2( ) ( )))

i i i ii i i ii i ic R x x x
n

L R R c c cξ β ξ ξ
ν

ξ β + − − ∂ +∂ = − ⋅ − ⋅ + ⋅∑ ∑ ∑ . 其中

, 0i iβ∂ ≥ 为拉格朗日乘子。由式对 ,, cR ξ 的偏微分为 0，可导出如下约束条件：

2

1 1

2 (1 ) 0 1

( ) 0

0 0

i ii i

i i i ii i

i i i
i n n

L R
R
L x c c x
c
L

ν ν
β

ξ

∂ ∂

∂ ∂

∂
= − = ⇒ =

∂
∂

= − − = ⇒ =
∂
∂

= −∂ − = ⇒ ≤ ∂ ≤
∂

∑ ∑

∑ ∑ 。 

由此，式 3-14 可转换成如下相对简单的对偶问题： 

 ,min  ( ) ( )i i i i j i ji i jx x x x∂ ∂ ∂⋅ − ⋅∑ ∑ ， s.t. 
11,0 , 1, 2,...,i ii n

i n
ν

∂ = ≤ ∂ ≤ =∑  (3-15) 

其中， i∂ 是 Lagrange 乘积因子，只有一部分是非零的，每个非零的 Lagrange

乘积因子 i∂ 对应的点就是通过训练支持向量机得到支持向量（SV）。决策函数

为： 

 2
,( ) ( , ) 2 ( , ) ( , )i j i i i ii j SV i SVx x x xf x R x x∈ ∈∂ ∂ ∂= − + −∑ ∑  (3-16) 

同样，大多实际问题在原始空间中并不是球形分布的。引入一个映射Φ来

解决非线性二次规划问题。Φ将原始空间的样本数据映射高维特征空间，通过

在特征空间进行线性建模来实现原始空间的非线性建模问题。实际的算法是不

需知道映射Φ，而是通过满足 Mercer 的核函数来实现。所以式可重写为： 

 ,min  ( ) ( )i i i i j i ji i jK x x K x x∂ ∂ ∂⋅ − ⋅∑ ∑ ， s.t. 
11,0 , 1, 2,...,i ii n

i n
ν

∂ = ≤ ∂ ≤ =∑  (3-17) 
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使用一类支持向量机对目标样本集进行训练，解决上述的二次规划问题。

高维特征空间中的超球心为： 

 i iic x∂= ∑  (3-18) 

高维特征空间中的超球半径为： 

 2
, ( , ) 2 ( , ) ( , )i j i j i ii j SV i SVx x x xR K K K x x∈ ∈∂ ∂ ∂= + −∑ ∑  (3-19) 

高维特征空间中的超球面函数为： 

 2
,( ) ( , ) 2 ( , ) ( , )i j i j i ii j SV i SVx x x xf x R K K K x x∈ ∈∂ ∂ ∂= − + −∑ ∑  (3-20) 

只要一种运算满足 Mercer 条件，它就可以作为这里的核函数使用，核函数

( , )K x x 的选择是构造支持向量机的关键所在，常用的的核函数有 

1) 线性核函数: ( , )K x y x y= ⋅ ； 

2) 多项式核函数： ( , ) ( ) , 1, 2,...qK x y x y qθ= ⋅ + = ， ,qθ 为调整参数，q为多

项式次数； 

3) 高斯径向基核函数： 2 2( , ) exp( / 2 )K x y x y σ= − − ； 

4) Sigmoid 核函数： ( , ) tanh[ ( ) ]K x y b x y c= ⋅ − 。 

与 SVM 相比较，One-Class SVM 使用一类的数据，从密度估计和聚类的角

度出发，构建一个远离原点的超平面或者超球面。这个超球面对于数据分布的

反应，是使用支撑向量的近似估计，虽然只是一定程度上反应了数据的情况，

但是给我们提供了一些重要的信息（如球心）可以用于我们的跟踪领域，这点

完全不同于以往的 SVM 在跟踪上应用[35-40]。 

3.2 基于ONE-CLASS SVM的样本重构目标跟踪算法 

目标跟踪的本质在于在视频帧的搜索区域中找到相应的跟踪目标，基于

One-Class SVM 的样本重构目标跟踪算法的基本思路是将目标跟踪视为一种一

类问题，通过使用 One-Class SVM 在样本空间形成的紧致的超球面，对所获取

的样本集合中的样本进行选择评价，然后使用样本的重构系数进行目标重构，

从而进行目标跟踪。在跟踪的过程中，样本集是通过视频帧的搜索区域动态建

立的。基于 One-Class SVM 的样本重构目标跟踪算法需要着重研究两个方面的
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问题：1）样本集合的构造；2）基于 One-Class SVM 的样本选择评估。 

3.2.1 基于搜索区域跟踪目标的样本集构造 

为了对目标进行跟踪，首先需要在跟踪视频帧中缩小目标可能出现的范围，

因此我们将意义的样本集合起来形成样本集，作为目标的候选样本或者通过这

些样本构建目标。 

根据运动的连续性和视频时间间隔的短暂性，运动目标在连续的视频帧中

处于相对连续的位置上。因此在新视频帧中获取目标的样本集，是在上一帧的

目标物体周围来获得。在当前的视频帧中，我们在前一帧搜索结果的周围按照

一定比例获取一个大小为W H× 的长方形框，样本集可以通过搜索框中抽取图

像区域获得。为了得到精确的搜索框，我们可以通过基于常量运动模型的卡尔

曼滤波来得到。 

样本集是作为候选目标的集合，样本集中的样本可以在搜索框中得到，是

搜索框的子框，我们把它表示为 ( ,  ,  ,  )r x y s α= （0 ,x W< <  0 ,y H< <  0,s >  

o o0 360α≤ ≤ ），其中 ( ,  ),  ,  x y s α 分别表示搜索框的位置，尺度，旋转角度。在

搜索框中我们可以获得无数个这样的样本。所以我们按照下面的规则选择有意

义的样本： 

1) ( , )x y 分别在水平、垂直方向上，分别以整数步长 m、n 进行递增； 

2) 将 s 固定到[0.8, 1.2]之间，暂时忽略目标尺度的过大过小的变化； 

3) α 设置为 0，暂时不考虑目标旋转的情况。 

通过这些限定，我们可以构造一个具有 K 个样本的样本集{ , 1... }i
tS i K=


。 

( )a ( )b

( )c

searching window

a sample
H

W

 

图 3-4 (a) 搜索区域 (b) 一个样本 (c)样本集合中部分样本示例（与目标小车相关或者不相关） 

 

为了表示目标和样本，我们使用包含 120 维的特征向量的综合直方图

HOGC，包括 48 维的颜色直方图 HC 和 72 维的梯度直方图 HOG。具体定义如
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下： 

颜色直方图: 颜色直方图能够直观的反映物体的表面特征，我们定义 48 维

的颜色直方图(HC)。考虑采用 RGB 颜色空间，对于每一个颜色分量，均匀量

化到 16 维。 

             
(a)                     (b)                (c) 

图 三-5 HOG 特征提取，(a)计算梯度方向模板，(b)8 个方向投影，(c)图像窗口中的 9 个块。 

 

梯度方向直方图: 当给定特定的图像大小和特征尺度，梯度直方图可以反

映物体的局部轮廓，能够很好的区分背景和跟踪目标，而且对于物体的旋转也

很敏感，因此我们考虑使用 72 维的 HOG 特征。HOG 特征提取的详细过程为：

将样本图像转化为灰度图像；将图像归一化到固定大小的图像窗口（32x32 像

素）；然后把图像划分为 16 个 8x8 的小区域，并且每个 2x2 的小区域组成一个

图像块，因此每个相邻的图像块有 2 个小区域彼此重合；本文中将每个图像块

的梯度方向统计投影到一个 8 维的梯度方向直方图中。因此每个目标得到 72

的梯度方向直方图来描述目标的局部轮廓。每个像素的梯度方向计算如下： 

 

( ) 0,0 *
( 1, ) ( 1, )
( , 1) ( , 1)

( , ) 2( , ) [0, 2 ]

I G I
dy I h w I h w
dx I h w I h w
ori h w a tan dy dx ori

σ

π

=

= + − −
= + − −

= ∈

 (3-21) 

其中，上式是计算一个像素在特定尺度下一个像素点方向的过程。 ( ),0G σ 表示

一个高斯函数， 0I  表示原图像， I 表示经过平滑滤波后的图像。 ( , )ori h w 表示

像素梯度方向（目标轮廓方向）。对所有像素进行累计，可以获得 72（9 个图像

块，每个块 8 个方向，如图 3-5b 和 3-5c 所示）维 HOG 特征。此特征因为只保

留方向特征，不保留强度特征，因此对于亮度、光照等变化具有一定的适应性。 

3.2.2 ONE-CLASS SVM对样本集中样本再选择 

样本集中的样本数据有的与目标部分相关，有的与目标完全没有相关性。

如果将这些完全不相关的样本数据作为训练数据，会大大降低 One-Class SVM
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的训练效果，因此在开始使用 One-Class SVM 前，我们需要对样本集数据进行

处理，清除掉与样本数据无关或者相关性较小的样本，保证数据的一类性。 

度量样本与目标的相关性，需要使用它们特征之间相似性来表示，其中跟

踪目标的特征是未知的，一般使用上一帧的目标特征近似为跟踪目标的特征。

特征相似度的度量方法有很多，我们使用较为直观简单的巴氏距离

（Bhattacharyya distance）计算，它的公式如下： 

 
1

( , ) ( ) ( )
M

i i
t t

j
Bhat F A F j A j

=

=∑  (3-22) 

其中， , i
tF A 分别表示上一帧目标和样本集中第 i 个样本的特征向量表示，M 是

向量的维数（这里应该是 120）。下图为某一时刻的目标与样本集中样本的相似

度曲线图 3-6： 
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图 3-6 跟踪目标与样本集中的 100 个样本的相似度折线图。同时图中标明相似度最大值、最

小值及阈值。样本集中大于阈值的样本可以用来作为 One-Class SVM 的输入。 

 

从图中我们看出，目标与样本的相似度主要分散在一定的区间内。相似度

越低，表明样本与目标不相关或者相关性很小；相似度越高，表明样本包含了

一部分目标或者全部目标。样本作为 One-Class SVM 的训练基础，我们需要选

择与目标相关性强的样本。我们使用自适应阈值的方法，选择所有样本与目标

样本相关性最大和最小之间的一定比率值作为阈值，挑选出 One-Class SVM 输

入的跟踪样本{ , 1... }i
tE i L= ，自适应的阈值公式定义为： 

 *max (1 )*minThreshold ϕ ϕ= + −  (3-23) 

其中， [0,1]ϕ∈ 表示相关性最大值与最小值的比率。经过大量的视频数据的实
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验表明， 0.2 or 20%ϕ = 二八分规则是最好的选择。这样，我们就可以很方便的

选择出与目标相关性较强的样本，作为 One-Class SVM 的训练样本输入： 

 
; { }
; { }

Bhat Threshold sample examples
Bhat Threshold sample examples

≥ ∈
 < ∉

 (3-24) 

3.2.3 基于ONE-CLASS SVM目标重构的跟踪算法 

选择完成 One-Class SVM 的样本输入，我们就可以使用 One-Class SVM 对

样本进行回归，获得跟踪目标的特征向量。 

在本章的前几节中提到，不同于SVM的二分类的分类问题，One-Class SVM

是针对仅仅包含一种类型的数据，从密度估计的思想出发，构建一个将数据尽

可能的包围的尽可能小的超球面。这个超球面可以看作是这些样本数据分布的

反映，它使用超球面的支撑向量的近似估计样本分布，虽然这个数据密度估计

只能较小程度上反映数据的情况，但是它也给我们提供了一些重要的信息，这

个超球面对于每一个样本的评价系数可以作为我们重构目标的重构系数，从而

进行跟踪。 

 

图 3-7 OC-SVM 超球面，小黑点表示相关样本，小圆圈表示超球面的球心 

 

经过 One-Class SVM 样本选择之后样本子集{ , 1... }i
tE i L= ，及对应的特征表

示 { , 1... }i
t tA A i L= = 。根据 One-Class SVM 的定义，超球面 ( ),R c 可以通过以下

的二次规划来解决： 

 2 1min  ii
R

L
ε

ν
+ ∑ ，s.t. 

2 2 , 0, 1, 2,...,i
t i iA c R i Lε ε− ≤ + ≥ =  (3-26) 

其中，R 是超球面的半径，c 是超球面的中心，v 是超球面内部的样本占所有样

本的比例，也就是正例样本相对于所有相关样本的占有率，当 v 取值不同时，

产生不同的超球面 ( ),R c 。 

求解公式 3-25 中的二次规划时，需要转换成它的对偶形式，公式如下： 

噪声样本 

样本 

超球心 

OC-SVM 超球面 
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 ,min  ( ) ( )i i i j
i t t i j t ti i jK A A K A A∂ ∂ ∂⋅ − ⋅∑ ∑ ，s.t. 

11,0 , 1, 2,...,i ii n
i L

ν
∂ = ≤ ∂ ≤ =∑  (3-27) 

其中， i∂ 是对应于 i
tA 的 Lagrange 乘积因子。通过上面的公式计算得到的 i∂ 中只

有一部分是非零的，我们将每个 i∂ 作为对应的样本 i
tE 的重构向量来重构目标，

公式如下： 

 i
i tiF E∂≈ ∑  (3-28) 

同时我们通过样本位置来重构目标的位置，公式如下： 

 ( )( ) i
i tipos F pos E∂≈ ∑  (3-29) 

3.3 基于ONE-CLASS SVM目标重构的跟踪实验  

本节总结了本章所提出的基于 One-Class SVM 目标重构的目标跟踪算法，

并且在数据集上进行实验，分析实验结果，将我们的算法与经典的跟踪算法进

行实验对比。实验数据表明本章提出的目标跟踪算法在应对部分遮挡，物体旋

转等挑战问题上具有较好的效果。 

3.3.1 实验步骤 

基于 One-Class SVM 目标重构的目标跟踪算法的基本步骤，如下表所示： 

 

表 3-1 基于 One-Class SVM 目标重构的跟踪算法 

1. 初始化( t =0). 首先，初始化目标的位置和尺度 ( ,  ,  )r x y s= ； 

2. 构造样本集 ( t >0). 在上一帧的目标周围，按照一定比例建立样本搜索区域，

进行如下操作构建样本集： 

    （a）分别在水平、垂直方向上，以步长为 m，n 进行递增； 

（b）将尺度固定到[0.8, 1.2]之间； 

3. 获取目标重构稀疏 ( t >0). 对样本集的数据进行选择，具体操作如下： 

（a）在样本集中选择适合 One-Class SVM 的相关样本{ , 1... }i
tE i L=


； 

（b）将{ , 1... }i
tE i L=


在特征空间上基于 One-Class SVM 进行训练，获得

目标重构系数； 

4. 目标定位 ( t >0). 根据目标重构得到目标在视频帧的最佳位置。 

5. t= t+1；跳转到步骤 2 或者结束循环。 
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3.3.2 视频测试集合及跟踪算法评估 

本章所使用的测试视频集合，主要来自于目前比较流行的公共测试集和实

验室我们自己的跟踪测试集，主要包括：VIVID data set [69]、CAVIAR data set 

[70] 和 SDL data set [71]。这些测试视频针对运动背景和前景的变化，其中背景

和目标的相对变化主要包括了跟踪目标之间的相互遮挡、目标的尺度变化、目

标的旋转、背景光照变化以及相似背景等。在测试视频中不仅有对人体的跟踪，

也有对运动车辆的跟踪。 

为了更加形象并且量化地评价本章所描述的跟踪算法，我们对跟踪的视频

进行了人工标注，然后分别对跟踪算法的跟踪结果与手工标注的结果进行比较。

跟踪的效果采用跟踪错误率（displacement error rates，DER)来衡量，其定义如

下： 

 

Displacement error between tracked object position and groundtruthDER .
Size of the object

=
 

(3-30)
 

从 DER 的定义可知：跟踪算法的性能越好，其 DER 便会越小；跟踪算法

越稳定，其 DER 的在图像上表现的越平稳，这样便可以更加直观地比较跟踪算

法的性能。 

3.3.3 跟踪实验结果展示及实验分析 

 
(a)      303th frame          492th frame            536th frame 

 
580th frame          674th frame            800th frame 
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(b)      82th frame          113th frame            125th frame 

 
135th frame         150th frame            190th frame 

图 3-8 使用基于 One-Class SVM 的目标跟踪的两个试验实例 

 

 

   

   
(a)       387th fram e           405th frame   448th frame   479th frame 

 

   

   
(b)       71th frame             94th frame   685th frame   762th frame 

图 3-9 我们的算法与经典 Mean-Shift 算法的两个试验跟踪效果比较 

 

下面使用基于 One-Class SVM 的方法进行跟踪实验效果展示。首先，我们

通过两组实验展示我们方法的有效性，尤其在物体旋转、物体发生遮挡时，依



基于样本空间目标重构的视频跟踪算法研究 

36 

然保持着良好的跟踪效果。接着，我们用图示的方法，将基于 One-Class SVM

的跟踪方法与经典的 Mean-shift 跟踪方法进行比较。最后，将我们的方法与

Collins[73]、SIFT-Based[72]的跟踪方法进行比较，使 DER 的跟踪评价标准，得

到实验对比曲线，可以明显的看出我们的方法的优越性。 

第一段视频数据来自 VIVID 数据集，这段视频非常有挑战性，摄像机从高

空中拍摄，两组相似的车辆相向行驶，直到相遇后错开。由于两组车辆颜色相

似，并且车辆在相遇时会出现相互遮挡，一般情况下跟踪误差比较大。图 3-8a

中展示了我们方法的跟踪结果，表明我们的方法具在物体旋转、微小目标、和

相似的背景下，有较强的鲁棒性。第二段视频数据来自于 CAVIAR 数据集，在

这段视频中车辆发生了很大的遮挡（113th, 125th, 135th，150th），图 3-8b 中显示

了我们方法对于目标的遮挡具有稳定的跟踪效果。 

 

表 3-2 用于计算 DER 的视频文件列表 

视频测试集（Video test set） 视频名称（Video name） 

VIVID Tracking video set 

Redteam.avi 

egtest01.avi 

egtest02.avi 

egtest05.avi 

SDL Tracking video set 
xiangshan_ 0032.avi 

xiangshan_ 0043.avi 

CARVIA Tracking video set 

Browse2.avi 

Browse_WhileWaiting1_output.avi 

OneStopMoveEnter1cor.avi 

EnterExitCrossingPaths2front.avi 

 

下面我们用图示的方法，将基于 One-Class SVM 的跟踪方法与经典的

Mean-shift 跟踪方法进行比较。如图 3-9 所示，左边的大图片是跟踪场景，右侧

较小的上面一行是使用我们的方法的跟踪结果，下面一行是使用经典 mean-shift

方法的跟踪结果。红色长方形是跟踪实验的结果，蓝色椭圆是手动标示的跟踪

对象的实际位置。图 3-9a 中在视频数据来自于 VIVID 数据集，摄像机从高空

中拍摄车辆进行 360 度转弯，在这段视频中车辆的表面发生了很大的变化  

（479 th、405 th、448 th、479 th），图 3-9a 中显示了，相对于 mean-shift 算法，我



第三章 基于 One-Class SVM 获取目标样本的跟踪算法 

37 

们方法对于车辆变化具有稳定的跟踪效果。图 3-9b 中的视频数据来自于 SDL

数据集，这个具有很高的挑战性，视频中存在着严重的物体遮挡 (405th, 448th, 

479th)，并且目标与背景具有相似颜色的对象(一个很小的人，有一些小的树木

很相似)。我们的方法可以正确的跟踪物体对象。这段视频的跟踪结果表明, 该

方法能有效地处理部分遮挡,外观变化和相似的颜色和外形上具有很好的效果。 

 

图 3-10 三种跟踪算法的统计实验结果图 

 

最后，我们使用来自三个数据集的 10段视频数据（视频数据如表 3-2所示），

将本章所提到的基于 One-Class SVM 的跟踪算法与目前比较流行的其他两种跟

踪算法进行比较，其中包括：基于特征选择的跟踪算法(Collins method)[72]、 和

基于 SIFT 特征点的跟踪算法（SIFT-Based method）[73]。并且使用前面提到的

跟踪错误率 DER 评价指标，三个方法的结果曲线图如图 3-11 所示。从这个图

中可以看出，相对于其他两种方法，我们的方法获得了较好的效果。 
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第四章 基于稀疏表示目标重构的跟踪算法 

4.1 稀疏表示的基本理论 

稀疏表示（Sparse Representation）起源于压缩感知理论（Compressed 

Sensing），由斯坦福大学的 David Donoho，加州理工学院的 Emmanuel Candes

以及加州大学洛杉矶分校的陶喆轩等人提出的压缩感知理论[41-45]，是对奈奎

斯特采样定理的突破，理论中信号可以以低于奈奎斯特采样频率的频率进行采

样，并且仍然能够精确重建原始信号。近年来，随着压缩感知理论的发展，吸

引了信号处理、图像处理、模式识别等领域工作者的关注，在很多相关的问题

上得到了广泛的研究和应用[46-50]。 

4.1.1 稀疏表示的概念 

广义上，稀疏是指集合的大部分元素为 0，其中集合可以是向量、也可以

是矩阵等等。信号的稀疏表示，一般是指信号在一个过完备的基上的表示使稀

疏的。信号的线性组合表示为： 
 x Dα=  （4-1） 

其中， x 表示信号向量， D表示过完备的基，那么α 就是 x 在这组基 D上的线

性展开的系数向量。 x 在基D的稀疏性，就是指系数向量 D 的非零项很少。 

信号的稀疏表示有一定的抵抗噪声的能力。由于稀疏表示对信号的表达简

洁而准确，它已经广泛的应用于图像处理与计算机视频领域，如图像恢复、图

像压缩、图像去噪及模式分类等，并取得了令人瞩目的成果。 

4.1.2 信号的稀疏表示 

稀疏表示就是利用过完备原子库，将信号表示成这些少数原子的线性组合

的过程。稀疏表示使信号能量只集中于较少的原子上，非零系数的原子就揭示

了信号的主要特征和内在结构。 

给定一个集合 { , 1,2,..., }kD g k K= = ，其中元素 N
kg R∈ 是单位矢量，原子

库中原子个数为K ，K N ，称集合D为原子库，它是过完备的或冗余的，其
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元素称为原子。对于任意给定长度为 N 的信号 x ，在D中找到一个由m 个原子

组成的线性组合： 

 
1

0

m
m k kk

x x g−

=
= ∂∑  (4-2) 

其中 k∂ 为展开系数，由于m 远小于空间的维数 N ，因此这种表示信号的方法被

称作信号的稀疏表示。由于原子库的冗余性（K N ），原子矢量 kg 不再是线

性无关的。因此上式有多个不同的线性组合，不同的线性组合中，原子和原子

个数也不尽相同。 

稀疏表示算法的目标是将信号分解成少数原子的线性组合，它模型如下图

所示： 

N N

K

稀疏向量

信号x 字典D

 
图 4-1 稀疏表示模型 

 

其中，字典的每一列为一个原子，α 是信号分解产生的稀疏向量，即为信号 x 的

表示系数。稀疏分解的问题就是在满足逼近误差条件的前提下，如何从各种可

能的组合中，选出α 最为稀疏的一个，或者说m 取值为最小的一个。即 
 

0
arg min

α
α ， s.t. x Dα=  (4-3) 

其中
0
 为 0l 范数，表示系数向量非零项的个数。 

信号的稀疏表示问题最终转化为式和式的最优化问题。当D是H 空间的一

个正交基时，要得到最稀疏表示非常容易，然而对于一个冗余字典来说，求解

稀疏表示最优化问题将是一个 NP-hard 问题。为了得到稀疏表示最优化问题的

解，我们采用了一些逼近的求解方法。 

2004 年，在 Donoho 和 Huo[54]的研究基础上，Elad 和 Bruckstein[55]证明

了下述引人注目的定理。 
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定理 1 D是一个相干系数为µ的原子库，如果一个信号 nx R∈ 可以表示为： 

 
1

0

m
k kk

x g−

=
= ∂∑  (4-4) 

并且 || || 1/ µ∂ < ，则式 4-4 就是 x 在D中的唯一 

这一结果说明，如果 x 在D中有非常稀疏的扩展，那么通过 BP 算法，这

个稀疏扩展就可以精确重构。 

定理 2 如果信号 x 在原子库D中有一个稀疏表示，并且满足 

 || || ( 2 0.5) / µ∂ < −  (4-5) 

则最小化问题 1l 有一个唯一解，它也是最小化 0l 的解。 

这个结果意味着，我么可以通过 BP 算法求解较为简单的 1l 问题，取代原

始的 0l 问题。 

在足够稀疏的情况下，用 1l 范数作为惩罚项来代替 0l 范数作为惩罚项，两

者得到的解是几乎等价的。因此，原先优化问题中的 0l 范数的惩罚项，可以用 1l

范数的惩罚项来代替，而且系数向量的稀疏性仍然有理论保证。这样，就回避

了最小化 0l 范数这个 NP 完全问题，而只需要解一个最小化 1l 范数的问题： 

 
1

arg min
α

α ， s.t. x Dα=  (4-6) 

最小化 1l 被称为基追踪(BP)[53][59]，从而将一个 NP 完全问题转换成一个

非 NP 完全问题是较为简单的问法解决。 

4.1.3 稀疏表示的求解方法 

式 4-2 中
0

arg min
α

α 是针对 0l 范数最小的重构算法，在实际应用情况下，

因为有噪声存在难以完全重构物体，因此我们将式 4-2 加入噪声项，变形为下

式： 

 
0

arg min
α

α ，s.t.
2x Dα ε− <  (4-7) 

很多稀疏表示的求解方法都是基于式 4-7 提出的，这些算法都为贪婪算法，主

要有匹配追踪方法(Matching Pursuit，MP)[76]，正交匹配追踪方法(Orthogonal 

Matching Pursuit，OMP)[56]，正则化正交匹配追踪方法(Regularized Orthogonal 



基于样本空间目标重构的视频跟踪算法研究 

42 

Matching Pursuit，ROMP)[57]，最优正交匹配追踪方法(Optimized Orthogonal 

Matching Pursuit，OOMP)[58]等。 

式 4-2 的 0l 范式是一个 NP 难的问题，根据 Donoho 教授[52]证明结果，可

以使用 1l 范数最小化的重构算法，将 0l 范式的 NP 难问题转化为求解线性规划

最优化问题。这种方法主要有基追踪方法(Basis Pursuit，BP)[53]，梯度投影稀

疏重构方法(Gradient Projection for sparse Reconstruction，OPSR)[60]等。下面我

们对其中几种比较典型的方法进行简单介绍。 

 匹配追踪算法(MP) 

匹配追踪算法(Matching Pursuit，MP)是比较早提出的稀疏表示的求解方

法，1993 年 Mallat 和 Zhang 在小波分析的基础上，利用平方可积空间中基本函

数的平移、调制和尺度变换构造具有时频特性的过完备时频词典，提出了用于

信号时频表示的 MP 方法。MP 算法的基本思想是迭代的进行贪婪算法，首先

从词典中选择最贴近待分解信号的原子用于信号表示，同时从待分解信号中去

掉其在该原子上的投影，获得残差信号作为新的待分解信号，不断地迭代重复

这个过程，一直到残差信号的能量小于某个给定的阈值。 

首先，从过完备词典中选择出与待分解信号最为匹配的原子
0r

g ： 

 
0

, sup ,r rx g x g=  (4-8) 

这时信号可以分解为最佳原子
0r

g 上的分量和剩余残差信号两部分，即： 

 
0 0

1, r rx x g g R x= +  (4-9) 

其中， 1R x 是用最匹配原子在原信号进行匹配后的剩余残差信号，这个残

差信号作为新一轮的待分解信号，不断进行这个迭代分解： 

 1,
i i

i i i
r rR x R x g g R x+= +  (4-10) 

其中
ir

g 是词典中选择出来的最贴近残差信号的原子，选择方法如下： 

  , sup ,
i

i i
r iR x g R x g=  (4-11) 

不断的迭代上面的过程，直到残差信号的能量小于某个给定的阈值T ： 

 iR x T<  (4-12) 

这时假设进行了 n 次迭代，信号 x 可以由分解后的信号来表示为： 
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1

0
 ,

i i

n i n
r ri

x R x g g R x−

=
= +∑  (4-13) 

我们需要用少数的原子来近似估计信号，如下式所示：  

 
1

0
 ,

i i

n i
r ri

x R x g g−

=
≈∑  (4-14) 

上面是使用匹配追踪的方法进行信号的稀疏表示算法。MP 算法原理比较

简单，容易理解，算法的计算复杂度也是所有稀疏表达求解算法中最低的，是

目前信号稀疏表示最常用的求解方法。但有个很明显的缺点，MP 在已选定的

原子组成的子空间上，信号的扩展不是最好的。 

 正交匹配追踪法(OMP) 

正交匹配追踪算法(Orthogonal Matching pursuit，OMP)，是在 MP 算法基础

上的一种改进算法。它与 MP 都是从过完备字典中找出与待分解信号最为匹配

的原子，不同之处在于，它将所选定的原子利用 Cram Schmidt 正交化方法进行

正交化处理，然后将信号在这些正交原子构成的空间上投影，从而可以得到信

号在已选定原子上的分量和剩余残差分量，最后使用 MP 相同的方法分解残差

分量。 

给定字典 { , 1,2,..., }rD g r N= = ，且
2 1rg = 。利用正交匹配追踪对信号 x 进

行分解的过程如下: 

 
0 0

0 1, r rx R x g g R x= +  (4-15) 

其中
0r

g 为字典中最接近信号的原子，即使残差能量最小的原子，这点与 MP 算

法相似，公式表示为： 

 
0

, sup ,r rx g x g=  (4-16) 

经过 i 次的迭代循环，与式 4-16 类似，
ir

g 为字典中选择出来的最贴近残差

信号的原子，选择方法如下： 

  , sup ,
i

i i
r iR x g R x g=  (4-17) 

每次原子选定之后，采用 Gram-Schmidt 算法对
ir

g 进行正交化处理。即， 

 
21

0
, /

i i

i
i r r p p pp

u g g u u u−

=
= −∑  (4-18) 

此时，残差 iR x 投影在 iu 上，而不是
ikg ： 
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2 1, /i i i

i i iR x R x u u u R x+= +  (4-19) 

信号 x 进行了 n 次迭代， x 可以由分解后的信号来表示为：: 

 
1 2

1
, /n i n

i i ii
x R x u u u R x−

=
= +∑  (4-20) 

上面的过程就是 OMP 算法的基本步骤，其中信号残差和前面每一步中从

原子库中选择的原子进行正交，在有限维空间中，OMP 能在有限迭代后收敛。

OMP 算法可以作为逼近方法找到全局最优解，而且收敛速度比 MP 算法更快。 

 基追踪(BP) 

1999 年 Donoho 提出了基追踪(Basis Pursuit，BP)方法，它是信号稀疏表示

领域的一种新方法。它寻求从过完备字典集合中得到信号的最稀疏的表示，即

用尽可能少的基精确地表示原信号，从而获得信号的内在本质特性。基追踪方

法采用表示系统的范数作为信号稀疏性的度量，通过最小化 1l 将信号稀疏表示

问题定义为一类有约束的极值问题，进而转化成线性规划问题进行求解。BP

算法的优点是重建精度高，需要的重建原子个数少，但是计算复杂度相对较高。 

4.1.4 稀疏表示在图像/视频处理领域的应用 

稀疏表示在理论上的不断突破，尤其是 Donoho 教授提出的用 1l 范数代替 0l

范数的理论保障[54]，使得稀疏表示技术被迅速应用到图像处理等各个领域。

这里我们简要介绍几个稀疏表示在图像处理领域的应用。 

在 2008 年 Julien Mairal 等[61]提出了基于稀疏表示的图像重建，他们使用

稀疏表示对图像进行去噪，同时对较小的区域进行修复，取得良好的结果。2008

年 John Wright 等[62]提出了基于稀疏表示的人脸识别方法，他们将训练集中的

人脸作为信号的原子，对测试样本在这组原子上进行展开。在展开的表达式中，

我们加入最小化 1l 的限制，从而得到一个稀疏的系数向量来表示这个人脸，然

后基于这个稀疏的系数向量对人脸进行识别。该算法在人脸有部分遮挡的时候

有很大优势，可以自动找出被遮挡的部分，并且对该部分进行重建。在 2008

年 Jianchao Yang 等[63]提出了基于稀疏表示的超分辨率重建。他们在图像信号

具有稀疏性的基础上，在高分辨率图像和低分辨率图像中建立两组对应的基。

根据高低分辨率之间的对应性，从而他们实现了超分辨率重建。而且，给定两

组对应的基之后，算法不再需要当前待处理图片以外的信息，即可以用一张图

片就完成超分辨率重建。在图像处理的其他很多方面，如图像融合、图像目标
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检测、图像恢复等领域也不断发展，提出了令人瞩目的基于稀疏表示的算法

[64-65]。 

4.2 基于稀疏表示目标重构的跟踪算法 

稀疏表示在信号领域的巨大发展和它对噪声的良好特性，是得稀疏表示广

泛的应用于图像处理的各个领域中，本章我们将稀疏表示应用于视频目标跟踪

中，同样取得了良好的效果。 

4.2.1 目标跟踪的样本集构造 

基于稀疏表示的目标跟踪中的样本集构造，同基于 One-Class SVM 的跟踪

算法是一致的。目标样本集是基于样本窗口构建的，集合中的每个样本是样本

窗口中的小窗口。假设样本框口为W H× ，我们分别在水平、垂直方向按照一

定的间隔获取样本，最后可以得到目标样本集{ , 1... }ks k K= 。样本集应该在跟

踪每一帧目标进行跟踪，但是为了加快跟踪速度，我们采取每 M (M =5)帧在样

本集中随机选择一个样本作为目标来更新样本集。样本集的更新保证了样本表

面发生变化或者目标发生遮挡时的跟踪效果，从而预防模板漂移，使跟踪更好

的达到自适应。我们使用 HOGC 的特征来表示跟踪目标和样本，于是我们可以

得到特征集 { , 1... }kA a k K= = 。 

在跟踪过程中，视频帧中的搜索区域往往要比跟踪物体大很多，这样便会

导致样本线性重构的系数会非常的稀疏，因为背景区域内的样本（反例样本）

所对应的系数往往会趋向于 0。即使在目标被遮挡的情况下，只有部分反例样

本和部分正例样本（样本来自于目标区域，比如目标的一部分或者全部）所对

应的系数有效（非零）。 

4.2.2 基于稀疏表示的目标重构 

从感知角度出发，目标跟踪的本质在于在视频帧的搜索区域中找到相应的

跟踪目标，所以假设跟踪目标可以通过搜索区域内的跟踪样本进行线性重构得

到，如下面的公式：  

 A Fψ ≈  (4-21) 

其中，F 是跟踪目标的特征表示， { , 1,..., }k k Kψ ψ= = 是对应 A 中样本的系数向
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量， kψ 就是第 K 个样本的特征系数。 

在实际实验中， { , 1,..., }k k Kψ ψ= = 中只有 r 个是非零的系数（ r K ）。在

数学中，我们将这样的矩阵称为样本的 r 稀疏表示。非零系数的个数可以用
0

ψ

来表示，所以我们可以通过最小化
0

ψ 获得目标的稀疏表示。这个 0l 的问题是

NP-hard 的问题。根据压缩感知的最新理论， 1l 范式最小化 可以用来解决稀疏

表示问题： 

 
1

arg min , subject to A Fψ ψ =  (4-22) 

其中，
1
⋅ 表示 1l 范式。在实际应用中，图像中一般包含有噪声，使用样本表示

目标不一定能够非常精确，因此我们修改上式，引进 0ε > 来表示目标： 

 
1 2

arg min , subject to A Fψ ψ ε− ≤  (4-23) 

其中，
2
⋅ 为 2l 范式。这个模型可以通过二次规划方法在多项式的时间内解决。 

通过求解上式，我们可以得到 r 稀疏的系数向量。图 4-2 是一个稀疏向量

的实例，我们选取了 100 个样本的样本集重构跟踪目标。样本集样本经过

1l -norm 最小化，从图中可以看出，有 10 个左右的系数为非零，通过这 10 个

样本重构的目标，重构错误率较低。 

( )a ( )b ( )c  

图 4-2 (a) 跟踪目标 (b) 搜索区域 (c)稀疏重构系数 

 

通过样本集 A 和计算得到的稀疏系数向量ψ ,目标就可以通过重构来得到，

重构公式为： 

 
1

K
k k

k
F A Aψ ψ

=

≈ =∑  (4-24) 

基于 1l 范式最小化的稀疏表示，保证了目标重构是很紧密的,也就是说,样本
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集中样本代表着目标的某一部分或者整个目标，我们从样本集中挑选出最有代

表的样本来重构目标，这样可以有效的自适应目标外观变化和局部遮挡。 

4.2.3 基于稀疏表示目标重构的跟踪 

当目标重构完成，我们需要在视频帧中定位目标的位置，算法中使用

Kalman 匀速运动模型滤波和穷举搜索，通过最小化重构目标和搜索框 tΩ 的候

选集之间的差异来完成，公式如下： 

 ( )1( , ) ( , ) 1 1

Min ( ( , )) Min ( ( , ))
t t

K
k k

t tx y x y k
F F C x y A F C x yψ

∈Ω ∈Ω
=

 
− = − 

 
∑  (4-25) 

其中 ( , )tC x y 是搜索框中候选集 tΩ 中样本的位置 ( , )x y ， ( ( , ))tF C x y 表示候选样

本 ( , )tC x y 的特征向量， F 是重构的目标的特征向量。 

4.3 基于稀疏表示的目标重构的跟踪实验与算法评估 

本节总结了本章所提出的基于稀疏表示目标重构的跟踪算法，并且在数据

集上进行实验，分析实验结果，并且将我们的算法与经典的跟踪算法进行实验

对比，用实验数据表明基于稀疏表示的目标跟踪算法在应对部分遮挡，物体旋

转等挑战性问题上具有较好的效果。 

4.3.1 实验步骤 

表 4-1 基于稀疏表示目标重构的跟踪算法 

1. 初始化 ( t =0). 初始化跟踪目标，并且计算其特征 F ； 

1.1 构建目标的样本集S，计算它们的特征集 A； 

1.2 使用 A计算目标的稀疏系数ψ ； 

1.3 基于样本S和稀疏系数ψ 重构目标； 

2. 物体跟踪 ( t >0). 在新的视频帧里： 

2.1 在搜索区域 tΩ里，使用最小化重构目标和候选目标，搜索目标及其位置； 

2.2 在下一帧中预测区域 1t+Ω ； 

3. t= t+1. 在新的时刻，如果 1t+Ω 更新，进入第四步；如果不更新，返回第二步； 

4. 样本集更新 ( t >0). 

4.1 在样本集中随机选择一个样本，用他代替上一帧的跟踪结果； 

4.2 跳转到步骤1.2。 
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基于稀疏表示目标重构的跟踪算法的基本步骤，如上表所示。 

4.3.2 跟踪实验结果展示及实验分析 

 
(a) 330th frame             430th frame              780th frame 

 
 1100th frame             1522th frame             1845th frame 

 
(b) 51th frame               305th frame            372th frame 

 
   417th frame             483th frame             540th frame 

图 4-3 两个跟踪实例 

 

图 4-3 中的数据来自于 CMU 数据集。图 4-3a 中的视频段中摄像机拍摄小

车的角度不断改变，并且摄像机在不断的调整焦距使得小车的尺度也在发生变

化。从图中可以看出，我们基于稀疏表示目标重构的跟踪方法成功的跟踪了目

标和环境的变化。图 4-3b 中的车辆行驶在颜色相似的公路上，以圆形的进行
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360 度得转弯然后直行。车辆在旋转过程中外表发生了严重的变化(305th 和 372th

帧)，基于稀疏表示的跟踪方法成功进行跟踪，可以有效地应对目标外观变化。 

 
(a)  150th frame        260th frame         400th frame       450th frame 

 
(b)  200th frame       380th frame        560th frame        840th frame 

图 4-4 两个跟踪实例 

 

图 4-4 中的视频段来自于 SDL 数据集，视频中出现了严重的目标遮挡，并

且遮挡物与目标之间非常相似，属于比较难的跟踪视频。图 4-4a 中的视频段的

目标跟踪面临的主要挑战在于目标人被别人频繁的部分遮挡。当目标被遮挡

(260th 和 400th 帧)时,使用初始化整体对象模板进行跟踪时会比较困难。我们的

基于稀疏表示的跟踪方法，通过使用相似样本的子集来重构目标,成功的跟踪部

分遮挡的物体。图 4-4b 中的视频段也是很有挑战性的。其中不仅有严重遮挡

(380th 和 840th 帧),而且目标有很大的外观变化(560th 帧)。我们的方法可以正确的

追踪目。这两段视频的跟踪结果表明，本节提出的方法可以有效地处理部分遮

挡和目标外观变化。 

我们将我们基于稀疏表达的方法同其他四个有代表性的跟踪方法进行比

较：基于特征选的 Collins 跟踪方法[73]，基于 SIFT 跟踪方法[72]，基于 Kalman

滤波的跟踪方法[75]，基于粒子滤波的方法[74]。在试验中，同基于 One-Class 

SVM 的目标跟踪一样，我们使用十个视频段进行实验，相对错误率 DER 来评

估我们的跟踪算法。在实验评估中有各种因素影响跟踪效果：不同的观察点，

光照变化，目标改变，部分遮挡。我们在试验中使用相同的初始化，实验结果

图如图 4-5 所示。 

正如图 4-5 所示，我们的跟踪方法的 DER 在 0.04 和 0.1 之间，低于其它的

四种方法。这些比较实验显示提出的跟踪算法比其它方法具有良好的表现。但
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是，基于稀疏表示的跟踪方法的计算时间要相对长一些，这个跟踪时间与样本

集的更新和目标的稀疏系数的重新计算有关。在我们的试验中，平均每 10 帧进

行一次样本集的更新，我们在 Pentium IV CPU (2.4G)的计算机上，大约每秒钟

跟踪 15 帧，这样的速度几乎同 Kalman 滤波和粒子滤波的跟踪方法一样。 

 

 
图 4-5 五种跟踪方法平均 DER 
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总结与展望 

本文通过从跟踪样本集获取重构目标的样本从而实现目标跟踪。由于目标

和周边环境的各种变化，光线对视频成像的影响，尤其是目标的局部遮挡，能

够持续的对目标进行跟踪并且精确的确定目标的位置，是视频跟踪对跟踪方法

的三大考验。 

本文首先简述了目标跟踪的研究意义、国内外研究现状和目前已存在的研

究方法，并认真分析了从跟踪样本集合构造以及目标重构的思路和方法；提出

了基于 One-Class SVM 目标重构的跟踪算法，同时在对跟踪结果以及重构系数

深入研究的基础上，发现由于视频帧中的搜索区域（样本集合构造区域）往往

要比跟踪目标大很多，这样便会导致样本重构的系数会非常的稀疏，因为背景

区域内的样本（反例样本）所对应的系数往往会趋向于 0。即使在目标被遮挡

的情况下，只有部分反例样本和部分正例样本（样本来自于目标区域，比如目

标的一部分或者全部）所对应的系数有效（非零），进一步提出了基于稀疏表示

目标重构的跟踪算法。基于所提出的两种算法，我们在公共视频测试集和 SDL

视频测试集合进行实验验证，并且将实验结果与经典算法进行比较。实验结果

表明，基于 One-Class SVM 和稀疏表示目标重构的跟踪算法在目标旋转、背景

变化、目标部分遮挡等情况下，可以取得比较鲁棒的实验效果。 

本文所提出的两种基于目标重构的跟踪算法虽然取得了一定的成功，但是

仍然存在不足。首先在目标大尺度的变化情况下，目标跟踪时需要持续的估计

运动目标的边界，才能精确的进行目标跟踪。另一个不足的地方是没有加入运

动预测，对目标长时间的遮挡不够鲁棒。在将来的工作中，我们拟加入目标的

运动预测估计，研究当目标发生遮挡情况下运动目标的跟踪算法。同时，将对

跟踪目标的大尺度变化问题进行深入地研究，使得所提出的跟踪方法能够在目

标具有大尺度变化的情况下仍然能对其进行鲁棒的跟踪。 
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附录 1：主要符号对照表 

SVM 支持向量机（Support Vector Machine） 

OC-SVM 一类支持向量机（One Class Support Vector Machine） 

SV 支持向量（Support Vector） 

HC 颜色直方图（Histogram of Color） 

HOG 梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gradient） 

BP 基追踪（Basis Pursuit） 

MP 匹配追踪（Matching Pursuit） 

OMP 正交匹配追踪算法(Orthogonal Matching Pursuit) 

ROMP 正则化正交匹配追踪(Regularized Orthogonal Matching 
Pursuit) 

OOMP 最 优 正 交 匹 配 追 踪 (Optimized Orthogonal Matching 
Pursuit) 

OPSR 梯 度 投 影 稀 疏 重 构 (Gradient Projection for sparse 
Reconstruction) 
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