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基于残差矩阵估计的稀疏表示目标跟踪算法∗
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( 2016年 4月 5日收到; 2016年 7月 14日收到修改稿 )

基于稀疏表示的目标跟踪算法多数利用稀疏系数计算目标位置信息, 而忽略了稀疏表示过程中的残差所
包含的信息. 因此, 本文设计了一种基于残差矩阵估计的跟踪模型. 该模型在粒子滤波的框架下利用L1范数

分别约束稀疏表示系数与残差矩阵, 并且利用L2范数建立残差矩阵与观测模型之间的联系. 本文给出了相应
求解模型的表示系数与残差矩阵的迭代算法, 并利用残差矩阵更新模板字典. 相比应用稀疏系数的跟踪算法,
本文算法考虑了残差矩阵对跟踪结果的影响, 使得算法对于候选目标的评估更加精确, 同时在模板更新部分
引入残差矩阵, 使得字典能够更好地描述目标的变化. 实验数据表明, 本文算法优于现今主流算法.

关键词: 稀疏表示, 正则化, 残差矩阵, 目标跟踪
PACS: 42.30.Va, 42.30.Tz, 07.05.Pj, 07.05.Rm DOI: 10.7498/aps.65.194201

1 引 言

目标跟踪技术一直是计算机视觉领域的研究

热点之一 [1], 其研究的主要目的是设计可应用于现
实场景, 有效克服各种跟踪障碍的实时跟踪算法.
目前, 目标跟踪技术已经取得了长足的进步 [2−16],
且目标跟踪技术已在多个领域被广泛地应用. 但仍
然很难有效处理跟踪过程中遇到的问题, 如: 目标
快速运动和运动模糊, 目标遮挡, 背景光照变化, 背
景混杂等干扰因素.

近年来, 稀疏表示理论已成功应用于图像处理
的多个领域, 如图像分类 [2]、图像显著性检测 [3]、图

像融合 [4]等领域. Mei和Ling [5]首次提出将稀疏

表示应用在目标跟踪领域, 他们提出一种L1范数

最小化优化的目标跟踪方法, 该算法在粒子滤波的
框架下, 利用包含目标模板和遮挡模板的字典表示
每个粒子区域, 通过求解具有非负约束的L1 范数

优化问题得到粒子的稀疏系数. Liu等 [6]求得局部

图像块的稀疏表示, 然后在均值漂移 (mean-shift)

框架下求解优化公式Jia等 [7]提出了一种结构化的

局部稀疏表示模型, 该模型利用池化技术综合了
目标的局部和全局信息. Liu和Sun [8]提出了一种

基于反向稀疏表示模型的跟踪方法, 利用粒子和
遮挡模板组成字典, 反向表示一个静态的目标模
板, 进而求解L1范数最小化问题. 王保宪等 [9]设

计了一种结合正向稀疏表示与反向稀疏表示的跟

踪算法. Liu 等 [10]设计了同时具有稀疏性和判别

性的特征来表示跟踪目标. Wang等 [11]通过求解

局部图像块的稀疏系数, 并利用线性分类器区分前
景和背景, 可以有效克服背景混杂问题. Bao等 [12]

在文献 [5]的基础上利用加速逼近梯度 (accelerated
proximal gradient, APG)算法求解L1范数优化公

式, 进一步提高了跟踪精度.
本文提出了一种基于残差矩阵估计稀疏表示

模型, 并在粒子滤波框架下实现目标跟踪. 本文与
其他研究的不同点在于: 读取图像后, 本文利用部
分奇异值重构跟踪图像, 有效减少跟踪图像的混杂
干扰信息; 基于残差矩阵估计的稀疏表示模型可有
效估计每个粒子相应的残差矩阵; 更新部分采用残
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差矩阵更新字典, 并保留目标首帧真值, 可以有效
保留目标初始真值信息. 本文的主要内容如下: 第
2部分简述了粒子滤波与稀疏表示的基本原理; 第
3部分详细描述了本文设计的稀疏表示模型并展示
了相应的求解方法; 第 4部分展示了本文算法与 5
种现今主流算法在 8个不同序列上实验结果, 比较
了平均覆盖率与平均中心误差. 本文算法的跟踪精
度优于5种现今主流的目标跟踪算法.

2 基本原理

2.1 粒子滤波

粒子滤波 [13]是通过估计变量的后验概率分

布来描述一个动态随机系统. 定义第 t帧的目标

观测集Zt = [z1, z2, · · · zt], 目标状态xt. 那么第
t帧的目标, 可以通过最大后验估计 (maximum a
posteriori, MAP)计算得出:

x̂t = argmax
xi
t

p(xi
t|zt), (1)

式中xi
t表示第 i个粒子的状态.
后验概率 p(xt|zt)可以通过贝叶斯定理递归

推出:

p(xt|zt) ∝p(zt|xt)

∫
p(xt|xt−1)

× p(xt−1|zt−1)dxt−1, (2)

式中p(xt|xt−1)是两个连续帧之间目标状态的转移
模型. 本文采用6个独立的仿射参数描述目标状态,
即xt = {r, c, θ, s, α, ϕ}, 分别对应着目标的水平位
移、垂直位移、角度、尺度、宽高比和倾斜角. 由于转
移模型可以用高斯状态分布描述, 因此 p(xt|xt−1)
可表示为

p(xt|xt−1) = N(xt;xt−1,Ω), (3)

其中Ω表示对角矩阵, 它的元素为状态变量xt, 其
六个仿射参数的标准差为

Ω = diag(σ2
r , σ

2
c , σ

2
θ , σ

2
s , σ

2
α, σ

2
ϕ). (4)

利用如上方法, 根据不同粒子状态x
i
t , 可得到

第 t帧的n个候选粒子Y , 即

Y = [y1, y2, · · · , yn] ∈ Rd×n, (5)

其中d表示候选粒子样本的特征维度, n是粒子的
数量. (2)式中, p(zt|xt)反映了目标的状态xt与观

测状态 zt之间的相似度. 本文中 p(zt|xt)反比于粒
子重构误差的大小.

2.2 稀疏表示理论 [17]

若给定模板字典D = [d1, d2, · · · , dm] ∈
Rd×m(m ≫ d), 字典中包含m个模板图像, 每个图
像为dq ∈ Rd×1, q ∈ (1, 2, · · · , m). 通过粒子滤
波得到的粒子经过向量化后可表示为 yi ∈ Rd×1,
i ∈ (1, 2, · · · , n). yi可以用模板字典线性表示为

yi ≈D · ci = ci1d1 + ci2d2 + · · · cimdm

i ∈ (1, 2, · · · , n), (6)

其中, ci ∈ Rm×1是用模板字典D线性表示粒子 yi

时的系数. 由于 (m ≫ d), (6)式是欠定方程, 有无
数个解. 为了在这无数个解中找到最稀疏的解, 需
要为系数限定稀疏性质. 优化 (7)式可以达到求解
稀疏表示系数 c目的:

min
ci

1

2
∥yi −Dci∥22 + λ∥ci∥0, (7)

(7)式中符号λ是一个标量. 由于 (7)式中L0范数

的非连续性, 无法直接求解, Donoho和Tsaig [18]提

出L1范数的解可以逼近L0范数问题的解. 因此,
(7)式可重写为

min
ci

1

2
∥yi −Dci∥22 + λ∥ci∥1. (8)

本文中, 字典D的构建是由首帧以高斯分布

选取的m个样本图像组成, D中的每列元素 dq,
q ∈ (1, 2, · · · , m), 对应相应的样本图像的列向量
化后的结果.

3 本文算法

3.1 模型建立

自从2006年文献 [17, 18]完成了较为严密的工
作之后, 压缩感知与稀疏表示算法被广泛应用于计
算机视觉. 在很多计算机视觉的应用中, 测试图像
很可能被遮挡或者损毁, 所以 (6)式应该更加准确
地被描述为

yi = D · ci + ei, (9)

式中是ei ∈ Rd×1是残差向量. 当模板图像集合不
能准确描述测试图像时, ei可以描述这个残差. 由
于目标在运动过程, 只有图像中一小部分被遮挡或
损毁, 相应的残差向量具有稀疏的性质 [19]. 因此,
考虑残差向量可提高粒子重构误差的计算精度, 本
文设计了一种包含残差矩阵估计的稀疏表示模型.
该模型利用L1范数约束残差向量的稀疏性, 并且
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利用L2范数构建残差向量与观测模型之间的关系.

min
ci,ei

1

2
∥yi −Dci − ei∥22 + λ1∥ci∥1 + λ2∥ei∥1,

(10)
其中 i表示粒子的标号 i ∈(1, 2, · · · n), yi表示每
个粒子 i的向量化图像, 字典D由 2.2节描述的方
式构建, ci 是 yi利用字典D表示的稀疏系数, ei为
相应粒子 i的残差向量, λ1是调节 ci稀疏度的标量,
λ2是调节残差向量稀疏度的标量.

写成矩阵形式:

min
C,E

1

2
∥Y −DC −E∥22 + λ1∥C∥1 + λ2∥E∥1,

(11)
其中C=[c1, c2, · · · , cn]∈ Rm×n是系数矩阵,
E = [e1, e2, · · · , en]∈ Rd×n是残差向量组成的

残差矩阵, Y = [y1, y2, · · · , yn]∈ Rd×n是粒子群

的观测矩阵, 每一列是一个粒子的观测向量.
求解优化问题 (10)可以得到粒子群的系数矩

阵与残差矩阵. 由于 (11)式是一个非确定多项式难
题 (non-deterministic polynomial hard, NP-hard),
所以无法直接一步求解, 因此需要利用迭代的方法
逐个求解变量.

3.2 模型求解 [20]

由于优化问题 (10)是一个NP-hard的问题, 无
法直接求得系数矩阵C和残差矩阵E, 但是若C

和E中, 固定一个变量, 另一个就可以通过现有方
法求解, 因此我们可以通过迭代的方法求解优化问
题 (10) [21]

3.2.1 固定EEE, 更新CCC

固定E, 优化问题 (10)就化为 (12)式的形式:

min
C

1

2
∥(Y −E)−DC∥2F + λ1∥C∥1, (12)

优化问题就变为经典的最小绝对收缩与选择

(least absolute shrinkage and selectionator oper-
ator, LASSO)算法模型, LASSO模型可以通过多
种算法求解, 本文采用的求解方法为最小角回归
(least angle regression, LARS)算法 [22].

3.2.2 固定CCC更新EEE

固定C, 优化问题 (10)就变为 (13)式的形式:

min
E

1

2
∥(Y −DC)−E∥2F + λ2∥E∥1. (13)

这是一个凸优化问题, 全局最小值可以通过收缩算
子 [23]:

Sτ (x) = sgn(x) · (|x| − τ). (14)

求得残差矩阵E:

E = Sλ2(Y −DC). (15)

综上所述, 算法通过分别迭代C和E, 就可求得优
化问题 (10)中C和E最优值.

3.3 相似度测量

获得粒子的系数C与残差矩阵E后, 我们通
过 (16)式

Y ′ = D ·C (16)

重构每个粒子组成矩阵Y ′ = [y′1, y
′
2, · · · , y′n]

∈ Rd×n, 每一列对应相应粒子的重构图像. 根
据残差矩阵的每一个元素大小构建相应位置元素

的权重矩阵W , 残差大的元素权重小, 残差小的
权重大

Wj,i ∝ exp(|Ej,i|)

i ∈ (1, 2, · · · , n),

j ∈ (1, 2, · · · , d). (17)

W 中每个元素对应的是E中相同位置的元素绝对

值的自然指数值, 即是图像中相应位置的元素的权
重. 将粒子群的观测矩阵Y、残差矩阵E以及权重

矩阵W 代入 (18) 式, 就可计算每个粒子 i的重构

误差累加和Residual(i).

Residual(i) =

d∑
j=1

|(Yj,i − Y ′
j,i −Ej,i)⊙Wj,i|

j ∈ (1, 2, · · · , d),

i ∈ (1, 2, · · · , n), (18)

其中⊙是Hadamard乘积, 即矩阵对应元素
乘积.

那么, 在粒子滤波框架下, 每个 p(zt|xi
t)与

Residual的值成反比, 即Residual中的值越

大, 相应粒子的 p(zt|xi
t)值越小. 因此, p(zt|xi

t)与
Residual的关系可由 (19)式描述:

p(zt|xt) = min
i
(Residual)

= max
i

(−Residual). (19)
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3.4 字典更新

给定 t时刻的字典Dt = [d1, d2, · · · , dm]
∈ Rd×m(m ≫ d)、当前时刻的定目标Targett(̂i)

以及相应的残差向量E(̂i), î 表示被选定为目标的
候选粒子标号. 利用 (20)式测量选定目标与模板向
量的欧氏距离, 并依距离值降序排列, 获得顺序索
引Dictindex ∈ Rm×1:

Dictindex(q) = sort(∥Targett(̂i)− dq∥2)

q ∈ (1, 2, · · · ,m). (20)

依据 (21)式构建新的模板向量dp’:

d′
p = α1 · d′p + α2 ·E(̂i) + α3 · Y ′(̂i), (21)

其中 p为Dictindex首元素值, p′为Dictindex

末元素值, E(̂i) 和Y ′(̂i)分别为残差矩阵E和重构

矩阵Y ′的第 î列. 其中α1 ∈ (0, 1)和α3 = 1 − α1

控制字典模板向量描述的准确性与时效性,
α2 ∈ (0, 1)控制残差向量中目标细节信息的更

新比重, 因此, 本文的参数设置为α1 = 0.5, α2 = 1,
α3 = 0.5. 求得新的模板向量d′

p后, 根据 p和 p′的

取值, 分情况对字典Dt进行更新:
a)当 p′ = 1, 代表当前时刻 t选定的目标与

字典的首模板欧氏距离最小 (即最相似), 采用
Dt(Dictindex(2)) = d′

p, Dt(Dictindex(3)) =

Dt(1) = d1;
b)当 p′ ̸= 1, p = 1, 代表时刻 t的目标与

字典首模板欧式距离最大 (即最不相似), 采用
Dt(Dictindex(2)) = d′

p;
c)当 p′ ̸= 1, p ̸= 1, 代表时刻 t的目标与字典

首模板的欧式距离非最大也非最小, 采用替换方式
更新字典Dt(Dictindex(1)) = d′

p.
综合以上a), b), c)三种情况, 本文的字典更新

策略能保留首帧真值模板, 并适时利用首帧真值模
板清理字典中的累积误差, 有效减少目标跟踪过程
中的误差累积, 提高了跟踪精度, 实现长时间连续
的稳定跟踪. 算法 1中给出了本文跟踪算法的简要
概述.

算法1 本文跟踪算法流程

输入: 图像I, 帧号Frame

输出: 目标信息
初 始 化: E = 0, λ1, λ2, 迭 代 次 数

iteratenumber, t, d, m, n, 奇异值阈值L

1)对图像进行奇异值分解, 取部分奇异值重构
图像I ′.

[U ,Σ,V ] = SV D(I), (22)

Σ′的前L个奇异值取Σ的前L个奇异值, 其余取
0; 利用Σ′重构跟踪图像:

I ′ = U ·Σ′ · V . (23)

2)如果Frame = 1: 依照 2.2节构建模板字典
D = [d1, d2, · · · , dm] ∈ Rd×m.

如果Frame ̸= 1 : 依照 2.2节抽取粒子群
Y = [y1, y2, · · · , yn] ∈ Rd×n.

3)通过 (11), (12), (14)式迭代求解C和E.
4)依据 (14), (15), (16), (17)式确定当前目标.
5)依据3.4部分更新字典模板.
6) t = t+ 1.

4 实验结果

本文提出的算法运行在CPU为 Intel core i3-
3220,运行内存3.39G,编译环境为MATLAB2011b
的PC机上. 对于每一个实验序列, 在第一帧手动
标记目标位置. 算法参数设置为: 图像的模板大小
为 32 × 32(即d = 1024)像素, 字典D模板数为 20
个 (即m = 20). 为了平衡计算效率与算法的有效
性, 我们采用粒子数为 600 个 (即n = 600), 字典的
更新方式是帧帧更新. 在所有实验中正则化常数
λ1为 0.5, λ2为 0.1, 优化公式求解迭代次数为 5次,
我们在 8 个图像序列上测试算法, 实验序列采用
文献 [24]中提供的序列以及真值采用随序列提供
的真值信息.表 1列出了所有实验序列,并给出了各

表 1 8个图像序列
Table 1. Eight image sequence.

序列名称 序列特点

David 非共面旋转, 尺度变化, 光照变化, 遮挡

Car4 尺度变化, 光照变化

Singer1 尺度变化, 光照变化, 非共面旋转, 遮挡

CarDark 背景混杂, 尺度变化

Dudek 遮挡, 尺度变化, 快速运动, 背景混杂, 姿态变化

BlurCar2 快速运动, 尺度变化, 运动模糊

Walking 尺度变化, 遮挡, 姿态变化

BlurFace 运动模糊, 快速运动, 共面旋转
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序列的特点, 本实验只采用图像的灰度信息. 本
实验将提出算法与 5种现今主流算法做对比, 5
种算法分别为: MTT [14], APG L1 [12], SCM [16],
IVT [25], TLD [26]. 为了公平起见, 实验所对比的算
法的源码均为原论文中提供的代码, 且在第一帧以
相同初始位置标记目标.

4.1 定性分析

我们在八个视频序列的实验中对比了 6个算
法, 实验部分结果见图 4 . 首先, BlurFace与Blur-
Car2序列中的主要的跟踪问题为运动模糊, 在全
部跟踪过程中, 仅有本文算法与TLD算法实现了
稳定的跟踪, 其他算法均在跟踪过程中丢失目标.
表明本文算法可以很好地处理目标的运动模糊与

快速运动的问题. 其次, 在Singer1和Car4序列中,
目标分别出现了较强的光照变化, 在Singer1(102,
142帧)与Car4(192, 232, 315帧)出现明暗变化时,

所有实验算法均能准确预测目标位置, 但当光照变
化消失后, 只有本文算法在两个序列上准确预测
了目标位置, SCM算法虽在Singer1中实现了稳定
跟踪, 但在Car4序列中从第 232帧开始丢失目标.
而 IVT算法在Signer1中错误抓取了目标的左半身
作为目标. 可以看出, 本文算法对于光照的变化
具有较强的处理能力. 接下来, 在Dudek, David,
Singer1 和Walking序列均出现了目标的姿态变化、
遮挡以及尺度变化, David(414, 460, 600, 715帧)
目标分别出现了姿态变化、遮挡、尺度变化, 本文
算法能够较好地处理这些跟踪问题, 实现较准确的
稳定跟踪. 在Dudek中, 本文算法能够准确跟踪目
标, 始终能够正确标记出目标的位置与大小, 可以
看出, 本文算法具有处理目标旋转、尺度变化以及
遮挡的能力, 但若目标同时出现多种综合变化, 本
文会产生细微的偏差与漂移. 最后, 在CarDark 序

TLD APGL1 IVT OursSCM MTT

#0458 #0476

#0232 #0315

#0102 #0142

#0261 #0367

#0091 #0388

#0150 #0159

#0084 #0489

#0209 #1098

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

图 1 (网刊彩色) 八个序列部分实验结果图
Fig. 1. (color online) partial results of eight sequence: (a) David; (b) Car4; (c) Singer1; (d) CarDark;
(e) Walking; (f) BlurFace; (g) BlurCar; (h) Dudek.
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图 2 (网刊彩色)八个序列逐帧像素误差

Fig. 2. (color online) location error at each frame of eight sequence.
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列的测试中, 除了TLD算法丢失目标, IVT算法产
生漂移现象, 其他算法均能稳定且准确地跟踪目
标. 综合以上八个序列的实验结果分析, 本文提出
的算法可以有效处理光照变化、短时遮挡、目标的

共面旋转、非共面旋转以及运动模糊与快速运动等

主要跟踪问题. 相比于其他 5种对比算法, 对不同
场景中的跟踪问题具有更好的鲁棒性与适应性.

4.2 定量分析

为了评估提出的跟踪器的性能, 我们采用两种
标准对实验结果进行评估, 分别为平均中心误差和
平均覆盖率. 需要说明的是, 较小的平均误差或较
高的覆盖率表明实验结果更加精确. 在获得每一帧
的跟踪结果RT以及相应的每帧的真值RG, 我们
可以通过PASCAL VOC [27]标准获得覆盖率值:

score =
area(RT ∩RG)

area(RT ∪RG)
. (24)

表 2和表 3展示了对比结果的平均中心误差与
平均覆盖率, 图 2展示了 6个算法在 8个实验序列
上的实验结果与目标真值之间的逐帧误差.

表 2 平均覆盖率 (%)
Table 2. Average overlap rate (%).

视频 APG L1 MTT SCM TLD IVT Ours

David 24.7 23.7 74.2 71.8 65.2 60.7

Singer1 24.4 34.8 86.4 72.5 57.3 84.7

Dudek 69.2 72.4 75.9 64.7 77.4 78.6

Car4 24.2 53.1 34.2 20.5 86. 87.6

Cardark 88.5 86.6 84.3 44.8 66.3 87.7

BlurFace 62.5 62.6 8.3 88. 14.7 79.6

BlurCar2 12.2 12.2 5.5 73. 17.4 85.8

Walking 74.1 65.7 70.1 44.6 76.6 77.7

Average 47.5 51.4 54.9 60. 57.6 80.3

从表 2和表 3中可以看出, 本文算法虽仅在序
列Dudek和Blurcar2实验中为最优算法 (平均覆盖
率与平均中心误差均为最优), 但根据全部序列的
平均值统计, 本文算法的在 8个序列上的实验的平
均覆盖率达 80.3%, 优于第二位TLD算法的 60%,
而中心误差平均值统计为 4.6, 优于第二位算法
TLD的 20.6%. 因此, 依据结果统计, 本文算法相
对于对比算法具有更好的跟踪稳定性, 可以很好地

适应多种跟踪环境. 在图 2 中, 根据各序列的逐帧
中心误差曲线可以看出, 本文算法在各个序列的误
差曲线相对更加平坦, 表明本文对于目标的位置信
息能够准确地预测. 综上所述, 本文算法优于其他
5种算法.

表 3 平均中心位置误差 (单位: 像素)
Table 3. Average center location error (unit: pixel).

视频 APG L1 MTT SCM TLD IVT Ours

David 70.6 122. 4. 5.1 5.1 4.6

Singer1 97.5 34.6 2.7 7.9 11.3 2.9

Dudek 23.4 14.5 11.6 18. 9.7 9.6

Car4 101.3 5.5 62.8 86.1 2.1 2.3

Cardark 0.8 1.1 1.3 27.4 8.4 1.4

BlurFace 25.2 23.5 217.4 3.7 148.1 8.7

BlurCar2 203. 138 258. 6.5 147.9 5.2

Walking 3. 4.5 2.6 10.2 1.6 2.1

Average 65.6 43. 70.1 20.6 41.8 4.6

5 结 论

本文设计了一种基于残差矩阵估计的稀疏跟

踪模型. 该模型在粒子滤波的框架下利用L1范数

与L2范数构建包含残差矩阵估计的稀疏表示模型,
并且给出了求解模型的迭代算法, 最后利用残差矩
阵更新模板字典. 首先, 该算法利用奇异值重构图
像滤除混杂信息, 减少了图像的干扰信息, 使得图
像对于跟踪器更加友好; 其次, 算法采用包含重构
稀疏重构误差约束的稀疏模型求解表示系数与重

构稀疏重构误差, 使得候选目标的评估结果更加准
确; 最后, 字典更新保留了首帧真值模板, 使得在跟
踪中减少了误差的累积, 防止了模板漂移的问题.
我们在八种不同场景的实验序列上与 5 种现今主
流算法对比, 分别从两种角度分析所提出算法的性
能和准确度. 根据实验结果可以得出结论: 本文提
出的算法可在不同的环境下克服多种跟踪障碍, 实
现稳定的跟踪. 相比 5种实验对比算法, 本文算法
具有更好的精度与跟踪鲁棒性.
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Abstract

In recent years, sparse representation theory has acquired considerable progress and has extensively been used in

visual tracking. Most trackers used the sparse coefficients to merely calculate the position of the target according to

the reconstruction error relative to sparse coefficients, and often neglected the information contained by representation

residual matrix in representing step. Consequently, we present a novel sparse representation based tracker which takes

representation residual matrix into consideration. First of all, at initialization of a new frame, we reconstruct the frame

by singular value decomposition (SVD) to eliminate noise and useless information, which contributes a friendly frame for

the following representation step. To obtain the compact representation of the target, we build L2-norm regularization

according to the distance between the candidates wrapped in particle framework and the reconstruction calculated by

dictionary templates and residual matrix. Additionally, we use the L1-norm constraint to restrict the sparse coefficients

and the residual matrix of each candidate. Secondly, as the built optimization problem does not have closed-form

solution, we design a method to compute the coefficients and the residual matrix iteratively. During each iteration, the

coefficients are obtained by solving classical least absolute shrinkage and selectionator operator (LASSO) model, and

the residual matrix is achieved by shrinkage operation. After solving the optimization problem, we compute the score of

each candidate for evaluating the truth target with considering coefficients and residual matrix. The score is formulated

as weighted reconstruction error which consists of dictionary templates, candidates, coefficients and residual matrix.

The weight is the exponential value of absolute value of elements in residual matrix. Finally, for capturing the varying

appearance of target in series, we update the dictionary template with assembled template, which is composed of residual

matrix, selected candidate and dictionary template. In this paper, the template to be replaced is determined according

to the score which is inversely proportional to the distance between the selected candidate and each dictionary template.

Then we update the dictionary frame by frame during tracking process. Contributions of this work are threefold: 1) the

representation model captures holistic and local features of target and makes the tracker robust to varying illumination,

shape transformation, and background clutter, profiting from preprocessing of SVD reconstruction, the model exhibits

a more compact representation of target without disturbance of noisy variance; 2) we employ a weight matrix to adjust

reconstruction error in candidate evaluation step, as described above, the weight matrix strengthens the effect of error

in residual matrix for evaluating candidates from which target is selected, it is noted that weights are all greater than

one, which leads to reconstruction error expanding according to the error value of residual matrix, and keeps pixels

where there is small error value believable for evaluation; and 3) we adopt an assembled template to update dictionary

* Project supported by the National Natural Science Foundation of China (Grant No. 61401425), and the Science and
Technology Development Plan for Youth Foundation of Jilin Province, China (Grant No. 20150520057JH).

† Corresponding author. E-mail: zhu_mingca@163.com
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template rather than selected candidate. The template updated includes information about both high-score dictionary

template and reconstruction of coefficients of selected candidate, which alleviates dictionary degradation and tracking

drift problems and provides an accurate description of new appearance of target. In order to illustrate the performance

of the proposed tracker, we enforce the algorithm on several challenging sequences and compare the proposed algorithm

with five state-of-art methods, whose codes are all supplied by the authors. For complete illustration, both qualitative

evaluation and quantitative evaluation are presented in experiment section. Through the experimental results, we could

conclude that the proposed algorithm has a more favorable and robust performance than other state-of-art algorithms

when dealing with kinds of situations during tracking.

Keywords: sparse representation, regularization, representation residual matrix, visual tracking

PACS: 42.30.Va, 42.30.Tz, 07.05.Pj, 07.05.Rm DOI: 10.7498/aps.65.194201
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