
　第３８卷　第１期 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） Ｖｏｌ．３８　Ｎｏ．１　

　２０１７年１月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ） Ｊａｎ．２０１７　

　　犱狅犻：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００５０１３．２０１７０１０２４　

　　　结合犘犛犗的改进压缩跟踪方法

刘韶涛，姚灿荣

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　针对基于在线检测的跟踪方法中目标在多尺度空间中的搜索和匹配问题，结合粒子群优化算法

（ＰＳＯ）和压缩感知思想，提出一种鲁棒的多尺度目标跟踪算法．首先，通过粒子群在多尺度空间中采集样本；

然后，经过压缩感知提取特征；最后，通过粒子的迭代计算，搜索出当前目标的最佳匹配位置．实验结果表明：

提出的算法能较好地适应目标的多尺度变化，在快速性和鲁棒性上具有更好的性能．
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一个典型的目标跟踪系统包括表观模型和在当前帧定位目标新位置的搜索策略［１］．由于光照变化、

遮挡等问题，导致目标的表观模型时常发生变化．因此，一个自适应强的表观模型表示对鲁棒的目标跟

踪十分重要．基于特征实时检测
［２?３］的运动目标跟踪方法是近年来的一种主流目标跟踪技术［４６］．在线方

法在对目标进行分类判别的同时，也在对图像进行采样，用于实时更新分类器，使检测器具有一定的适

应能力，不仅在一定程度上解决了检测和跟踪时的遮挡问题，还能适应复杂场景下的多目标跟踪．然而，

其计算和搜索复杂度较高，且容易产生漂移．近年来，基于随机优化技术的粒子群优化算法（ＰＳＯ）被广

泛应用于计算机视觉处理［７?９］．为了在多尺度空间中快速寻找目标，降低计算代价，保持跟踪的实时性和

重叠率，本文提出一种结合粒子群优化的压缩跟踪算法（ＰＳＯ?ＣＴ），在每一帧的目标搜索过程中，利用

粒子群优化的搜索方法，在多尺度空间中更快速地搜索目标．

１　压缩跟踪算法

压缩跟踪（ｃｏｍｐｒｅｓｓｔｒａｃｋｉｎｇ）算法是Ｚｈａｎｇ等
［６］基于压缩感知理论［１０］提出的一种高效、快速的基
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图１　实时压缩跟踪算法流程

Ｆｉｇ．１　Ｒｅａｌ?ｔｉｍｅｃｏｍｐｒｅｓｓ

ｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

于在线学习的实时跟踪方法．压缩跟踪算法的流程，如图１所示．图１

中：分类器更新是通过在当前帧跟踪结果的邻域内采集正负样本，然

后进行压缩，训练分类器得到．

１．１　随机投影

如果信号通过某种变换后是可稀疏表示或者可压缩的，则可以设

计一个与变换基不相关的测量矩阵来测量信号，得到的测量值通过求

解优化问题可实现信号的精确或者近似重构．具体地，对于高维图像

空间中的数据狓∈犣，如果狓在正交基Ψ 上是犓?稀疏的，且能找到一

个与Ψ 不相关的观测基犚，则可以使用随机观测矩阵犚∈犣
狀×犿，将其

投影到低维空间狔∈犣
狀 上，如图２所示．图２中：狀犿．Ｊｏｈｎｓｏｎ?Ｌｉｎ

ｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ准则表明：当随机测量矩阵犚满足有限等距性质时，犓 个

系数可通过求解最小误差，从狔中高概率地恢复原始信号狓．

１．２　随机测量矩阵

为了适应实际应用的实时性需求，采用文献［６］提出的一个非常

图２　特征映射

Ｆｉｇ．２　Ｆｅａｔｕｒｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

稀疏的随机测量矩阵，具体矩阵元素定义为

狉犻，犼 ＝槡狊×

　１，　　狆＝１／２狊，

　０，　　狆＝１－（１／狊），

－１，　　狆＝１／２狊

烅

烄

烆 ．

（１）

式（１）中：狆为随机元素狉犻，犼取某个值的概率．例如，取狊＝狀／４时，

测量矩阵非常稀疏，即狀行中每行只需２～４个非零元素，就能满

足Ｊｏｈｎｓｏｎ?Ｌｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ推论，且只需初始的一次离线计算就能

满足整个跟踪过程的计算．

假设狊是第狋－１跟踪到的目标位置，在以狊为中心，狉为半径

的范围内，采集测试样本集的Ｈａａｒ?ｌｉｋｅ特征：犜犻∈犣
狑×犺×犾（犻＝１，２，…，狉２），犾为Ｈａａｒ?ｌｉｋｅ的模板数，则每

个特征的维数犿可能达到１０６ 以上．利用初始产生的随机稀疏矩阵，将此高维数据投影到低维空间中，

图３　图像特征的多尺度表示

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ｍｕｌｔｉ?ｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅ

形成适合快速计算的低维特征狏．

１．３　目标的犎犪犪狉?犾犻犽犲多尺度表示与尺度不变性

对于每个样本犡∈犣
狑×犺，它的多尺度表示是多个矩形滤波器在

多个尺度｛犉１，１，犉１，２，…，犉１，狑×犺｝组成，如图３所示．即

犉狑×犺（狓，狔）＝
１

狑×犺
×
１，　　１≤狓≤狑，　１≤狔≤犺，

０，　　 其他
烅
烄

烆 ．
（２）

式（２）中：狑，犺分别为矩形滤波器的宽和高．用一个狑×犺维的向量

表示特征，再用高维特征串联这些向量，形成维数为犿＝（狑×犺）２

的向量，这个向量维数通常能达到１０６ 以上．之后，将特征狓投影到

一个稀疏随机矩阵犣，得到一个低维特征狏，狏∈犣
狀．由文献［６］可知，

低维的 Ｈａａｒ?ｌｉｋｅ特征向量具有尺度不变性．

２　基于犘犛犗改进的压缩跟踪算法

２．１　粒子群优化算法

一个粒子群优化算法代表某个种群［１１］，每个粒子代表问题的一个潜在解．每次迭代时，粒子在一个

狀维搜索空间移动，并将与其相关联的位置矢量狓狋犻＝｛狓
狋
犻，１，狓

狋
犻，２，…，狓

狋
犻，狀｝，速度矢量狏

狋
犻＝｛狏

狋
犻，１，狏

狋
犻，２，…，

狏狋犻，狀｝进行迭代进化．粒子更新示意图，如图４所示．

在搜索空间里，ＰＳＯ的每个粒子的移动依赖于个体认知狓犫犻和社会认知犵．个体认知代表粒子个体历

史移动过程中的最佳位置；社会认知代表整个粒子群在搜索过程中的最佳位置．通过整合这２种类型的
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图４　粒子更新示意图

Ｆｉｇ．４　Ｐａｒｔｉｃｌｅｕｐｄａｔｅｓｃｈｅｍａｔｉｃ

知识，在粒子群中，粒子的行为可表示为

狏狀＋１犻 ＝ω狏
狀
犻 ＋φ１狉１（狓

犫
犻－狓

狀
犻）＋φ２狉２（犵－狓

狀
犻）， （３）

狓狀＋１犻 ＝狏
狀
犻 ＋狏

狀＋１
犻 ． （４）

式（３），（４）中：ω为迭代权重；φ１，φ２ 为大于０的常数，用于平衡个体最佳

和全局最佳；狉１，狉２∈（０，１）为均匀分布的随机数．

在ＰＳＯ算法中，粒子迭代中都有一个对应的适应函数犳（狓
（狋）
犻 ），当

粒子在当前状态下的适应函数值大于个体最佳狓犫犻 或全局最佳犵的适应

函数值，将当前粒子状态更新为个体最佳或全局最佳犵．如此反复迭代，直到设定的迭代次数或搜索到

最佳为止．

２．２　结合犘犛犗改进的压缩跟踪

采用ＰＳＯ方法对压缩跟踪搜索问题进行优化求解．在当前这一帧搜索目标时，在以前一帧目标位

置为中心的边长为犚的方形区域，在多个尺度空间内，先随机分布多个粒子，提取这些粒子的 Ｈａａｒ?ｌｉｋｅ

特征．然后，计算粒子的Ｆｉｔｎｅｓｓ，更新和迭代粒子位置和速度，直到收敛，得出这一帧的目标位置．最后，

在目标中心位置周围采集正样本和负样本，更新朴素贝叶斯分类器．收敛条件为：当所有粒子的速度都

为０；或达到最大迭代次数；或满足匹配的最佳适应值已经过了３次迭代．粒子狓狋犻＝｛犡
狋
犻，犢

狋
犻，狑

狋
犻，犺

狋
犻｝包含

位置和尺度空间．种群中粒子个数为犓．假设狋时刻个体最佳集合为｛狆
狋，犼｝犓犼＝１，为了保证粒子的多样性，

下一帧的初始都是在当前帧相应区域内高斯随机重分布［１２］．其高斯分布为

狓狋＋１犼，０ ～犖（狆
狋，犼，Σ）． （５）

式（５）中：Σ为高斯矩阵的协方差．

对角线元素为速度预测，即

狏狋ｐｒｅｄ＝犵狋－１－犵狋－２． （６）

　　粒子的速度则满足均匀分布狓
狋＋１
犼，０～狌（０，狏

狋
ｐｒｅｄ）．

２．３　适应值函数

在当前帧，以前一帧为中心，半径犚（足够大）的圆，或者为边长的正方形范围内，按高斯分布随机初

始化犓 个粒子．由于在前一帧中已经更新了分类器，因此，用分类器的分类响应作为粒子犼在第狋次迭

代时相应的适应函数值，即

犳（狓犼
，狋）＝犎（狕犼

，狋）＝ｌｏｇ
∏
狀

犻＝１

狆（狕犼
，狋
犻 狘狔＝１）狆（狔＝１）

∏
狀

犻＝１

狆（狕犼
，狋
犻 狘狔＝０）狆（狔＝０

烄

烆

烌

烎
）
＝∑

狀

犻＝１

ｌｏｇ
狆（狕犼

，狋
犻 狘狔＝１）

狆（狕犼
，狋
犻 狘狔＝０（ ））． （７）

式（７）中：狕犼
，狋为粒子狓犼

，狋在当前位置时提取的低维特征向量．

根据每个粒子的适应函数值犳（狓犼
，狋），得到全局最佳犵和粒子犼的个体最佳狆

狋，犼的更新，即

狆
犼 ＝

狓犼
，狋＋１，　　犳（狓犼

，狋＋１）＞犳（狆
犼），

狆
犼，　　　 其他｛ ，

（８）

犵＝ａｒｇｍａｘ
狆
犼

犳（狆犼）． （９）

　　为了防止粒子群的无限扩散与发散，对加速参数φ１，φ２ 及最大速度狏
狋
ｍａｘ进行约束，其参数满足

φ１ ＝２犳（狆
犼）／（犳（狆犼）＋犳（犵））， （１０）

φ２ ＝２犳（犵）／（犳（狆
犼）＋犳（犵））， （１１）

狏狋ｍａｘ＝１．２×狏
狋
ｐｒｅｄ． （１２）

　　由式（１０）～（１２）可知：通过适应函数值可以控制个体和社会认知的变化，使之得到平稳控制，而粒

子最大速度可利用先验知识获取．

２．４　分类器更新

当获取当前帧的最大响应位置时，确定目标在当前帧的位置．为了确定正负样本的采样范围，通过

２个距离阈值α和β来界定采样的类别．在犇
α＝ ｛狕｜｜｜犾（狕）－犾狋｜｜＜α｝区域内采集正样本，在区域犇ζ

，β＝
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｛狕｜ζ＜｜｜犾（狕）－犾狋｜｜＜β｝采集负样本．其中，α＜ζ＜β，即靠近当前目标中心的随机采集为正样本，外围采

集为负样本．

根据正负样本，分类器的参数更新为

μ
１
犻 ←λμ

１
犻 ＋（１－λ）μ

１，

δ
１
犻 ← λ（δ

１
犻）
２
＋（１－λ）（δ

１）２＋λ（１－λ）（μ
１
犻 ＋μ

１）槡
２
烍
烌

烎．
（１３）

式（１３）中：μ
１
犻，δ

１
犻 分别为第犻个特征正样本的均值和标准差；λ＞０为分类器学习参数；μ

１
犻 和δ

１
犻 的定义为

μ
１
犻 ＝

１

狀 ∑
狀－１

犽＝０狘狔＝１

狏犻（犽），

δ
１
犻 ＝

１

狀 ∑
狀－１

犽＝０狘狔＝１

（狏犻（犽）－μ
１）

槡
２

烍

烌

烎
．

（１４）

　　负样本的均值和方差参数μ
０
犻 和δ

０
犻 的更新也与式（１３）类似．

当目标在场景中因转向、形变、遮挡及镜头晃动等因素发生剧烈变化时，可能导致粒子在给定范围

内的适应值无法小于阈值，搜索终止于局部最优．结合文献［１２］的方法，采用选择更新和ｒｅ?ｓｅａｒｃｈ策

略．当目标发生遮挡时，分类器的响应值显著减小，为了不被遮挡物完全取代，设定一个分类阈值犜Ｃ；当

分类相应低于阈值时，分类器停止更新；当在给定的局部范围内无法搜索到目标时，则跳出局部搜索范

围，增加粒子数量，将ＰＳＯ搜索范围扩大至全局搜索．

ＰＳＯ?ＣＴ算法有以下５个步骤．

步骤１　初始化粒子群参数、分类器和目标特征．

步骤２　对于每一帧，有如下５点：

１）计算Ｆｒａｍｅ（狋）的积分图；

２）如果第狋－１帧的分类响应犘＞犜Ｃ，则对于每个目标，根据上一帧得到的目标位置，在以上一帧

的目标为中心，犱为边长的正方形内随机产生犓 个粒子，并初始化个体最佳狆犼 和全局最佳犵；否则，在

全局范围内，将尺度参数狑，犺范围扩大，随机产生４犓 个粒子，并初始化４犓 个例子的个体最佳狆犼 和全

局最佳犵；

３）计算每个粒子的Ｈａａｒ?ｌｉｋｅ特征，计算粒子的分类得分，得到各自的适应值犳（狓
（犼，狋））；

４）比较犳（狓
（犼，狋））及狆犼和犵，更新个体最佳狆犼和全局最佳犵，修改粒子的位置和速度；

５）如果犳（犵）满足搜索结束条件，则得到这一帧的目标位置：Ｌｏｃ＝犵；否则，跳转至全局搜索２）．

步骤３　在跟踪到的当前帧目标周围犡ζ
，β＝｛狓｜ζ＜｜｜犐狋＋１（狓）－犐狋（狓

）｜｜＜β｝，采集正、负样本．

步骤４　利用上面的积分图，计算正样本和负样本的 Ｈａａｒ?ｌｉｋｅ特征值，压缩特征．

步骤５　通过正样本和负样本更新分类器，进行下一帧处理．

３　结果与分析

３．１　粒子数的确定

为了验证算法的有效性，在ＣＰＵ主频为３ＧＨｚ，内存为８ＧＢ的ＰＣ实验环境下，采用几个标准视

（ａ）中心平均定位误差 （ｂ）帧平均处理时间

图５　粒子数与平均定位误差和帧平均处理时间

Ｆｉｇ．５　Ｐａｒｔｉｃｌｅｎｕｍｂｅｒ，ＣＬＥａｎｄＰＴ

频集［１３］，将文中算法与粒子滤波（ＰＦ）、基

于检测学习跟踪算法（ＴＬＤ）、压缩跟踪算

法（ＣＴ）进行比较．

为了更好确定实验中粒子个数，针对

粒子数与算法性能的关系进行多次重复实

验，结果如图５所示．

图５中：狀１ 为粒子数；狋为帧处理时间．

由图５可知：如要实现实时跟踪，必须合理

控制粒子数量．其中，中心定位误差（ＣＬＥ）

的计算为
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ＣＬＥ＝ （狓ｔ－狓ｒ）
２
＋（狔ｔ－狔ｒ）槡

２． （１５）

图６　粒子平均迭代次数

Ｆｉｇ．６　Ａｖｅｒａｇｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ

ｔｉｍｅｓｏｆｐａｒｔｉｃｌｅ

式（１５）中：（狓ｔ，狔ｔ）和（狓ｒ，狔ｒ）分别表示当前跟踪定位结果与人工定位标

准位置．

３．２　犘犛犗?犆犜的跟踪性能分析

将粒子数设置为３０，将收敛阈值犜ｈ＝０．０１，犜ｃ＝０．６，迭代参数ω＝

０．５，初始φ１＝０．５，φ２＝０．５，最大迭代次数设为１００．设４维搜索空间半

径为４０．在测试粒子搜索目标过程中，计算复杂度的实验结果，如图６

所示．ＰＳＯ?ＣＴ平均每个粒子的迭代次数（狀２）为４２．４次·帧
－１，总迭代

次数为３０×４２．４，相当于只需１２７２次搜索和比对，就能在每一帧图像

中发现目标．文献［６］采用改进全搜索的ｃｏａｒｓｅ?ｔｏ?ｆｉｎｅ策略需要３４９６

次．在几组复杂场景下的跟踪结果，如图７，８所示，其帧率如表１所示．

图８中：狀３ 为帧数；犲为跟踪误差．

（ａ）Ｄａｖｉｄ第１６０帧　　　　　　（ｂ）Ｄａｖｉｄ第１８２帧　　　　　　　（ｃ）Ｄａｖｉｄ第２９２帧

　（ｃ）Ｃａｒ第８８帧　　　　　　　（ｄ）Ｃａｒ第２５２帧　　　　　　　　（ｅ）Ｃａｒ第６２１帧

（ｆ）Ｃａｒｃａｓｅ第６７帧　　　　　　（ｇ）Ｃａｒｃａｓｅ第１１５帧　　　　　　（ｈ）Ｃａｒｃａｓｅ第８４９帧

图７　复杂环境下几种跟踪算法结果

Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｓｏｍｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎｅｓ

　（ａ）Ｍｏｔｏｃｒｏｓｓ （ｂ）Ｍｏｕｎｔａｉｎｂｉｋｅ （ｃ）Ｃｏｋｅ

图８　几种算法的跟踪误差

Ｆｉｇ．８　Ｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｏｆｓｏｍｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

由图８可知：Ｍｏｔｏｃｒｏｓｓ中目标因为翻转产生平稳形变，此时，ＴＬＤ算法、ＰＦ算法和ＰＳＯ?ＣＴ算法

表现出良好效果；Ｍｏｕｎｔａｉｎｂｉｋｅ中场景从平稳跨越到剧烈抖动，此时，原始ＰＳＯ?ＣＴ算法在平稳环境误

差较小，而面对突变，最终也能快速校正偏差；Ｃｏｋｅ场景中，中间经历几次遮挡和高度变化，当镜头或者
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景深发生明显变化时，多尺度的ＰＳＯ?ＣＴ的尺度适应性能优势明显．

表１　几种跟踪算法的平均帧率

Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅｆｒａｍｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒａｔｅｏｆｓｏｍｅｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 分辨率／ｐｘ×ｐｘ
平均帧率／帧·ｓ－１

ＰＳＯ?ＣＴ ＣＴ ＰＦ ＴＬＤ

Ｍｏｔｏｃｒｏｓｓ ４７０×３１０ ５６．４ ５４．５ ２９．９ ４７．１

Ｍｏｕｎｔａｉｎｂｉｋｅ ３５２×２８８ ６３．３ ５９．２ ３６．５ ５６．４

Ｄａｖｉｄ ３２０×２４０ ９１．３ ８６．８ ４０．２ ６６．０

Ｃａｒｃａｓｅ ２９１×２１８ １０４．２ ９９．８ ５３．３ ７５．６

　　综上可知，在变化比较快的复杂场景下，ＣＴ和ＰＳＯ?ＣＴ表现相对稳定，且ＰＳＯ?ＣＴ能适应突然、快

速的目标位置变化．当镜头或者景深发生明显变化时，多尺度的ＰＳＯ?ＣＴ在尺度变化的自适应方面体

现出良好的跟踪效果．在时间效率上，如表１所示．由于采用特征压缩方法，将特征用低维的向量表示，

ＣＴ算法和ＰＳＯ?ＣＴ算法在速度上具有优势，体现出良好的快速性和实时性．

４　结束语

针对原始压缩跟踪存在的不足，结合粒子群优化算法的优化多维空间搜索，实现复杂场景下多尺度

目标跟踪．实验表明，提出的ＰＳＯ?ＣＴ跟踪方法在实时性和稳定性上具有一定优势．该算法对运动目标

发生部分遮挡和形变时仍然有较好的鲁棒性，然而，当多个目标之间产生聚合与分离时，跟踪还达不到

最理想的结果，这将是下一步工作需要考虑和突破的地方．

参考文献：

［１］　龚声蓉，刘纯平，季怡．复杂场景下图像与视频分析［Ｍ］．北京：人民邮电出版社，２０１３：８?９．

［２］　ＫＡＬＡＬＺ，ＭＩＫＯＬＡＪＣＺＹＫＫ，ＭＡＴＡＳＪ．Ｔｒａｃｋｉｎｇ?ｌｅａｒｎｉｎｇ?ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ，２０１２，３４（７）：１４０９?１４２２．

［３］　ＳＴＡＬＤＥＲＳ，ＧＲＡＢＮＥＲＨ，ＧＯＯＬＬＶ．Ｃａｓｃａｄｅｄｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｔｒａｃｋｉｎｇ?ｂｙ?ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｒ

ｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０：３６９?３８２．

［４］　ＧＲＡＢＮＥＲＨ，ＧＲＡＢＮＥＲＭ，ＢＩＳＣＨＯＦＨ．Ｒｅａｌ?ｔｉｍｅｔｒａｃｋｉｎｇｖｉａｏｎ?ｌｉｎｅｂｏｏｓｔｉｎｇ［Ｃ］∥ＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ：［ｓ．ｎ．］，２００６：６．

［５］　ＦＥＬＺＥＮＳＺＷＡＬＢＰ，ＭＣＡＬＬＥＳＴＥＲＤ，ＲＡＭＡＮＡＮＤ．Ａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙｔｒａｉｎｅｄ，ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ，ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｐａｒｔ

ｍｏｄｅｌ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００８：１?８．

［６］　ＺＨＡＮＧＫａｉｈｕａ，ＺＨＡＮＧＬｅｉ，ＹＡＮＧ Ｍ Ｈ．Ｒｅａｌ?ｔｉｍｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：８６４?８７７．

［７］　ＳＡＩＮＩＳ，ＡＷＡＮＧＲＤＲ，ＺＡＫＡＲＩＡＭＮＢ，犲狋犪犾．Ａｒｅｖｉｅｗｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓｖａｒｉ

ａｎｔｓｔｏｈｕｍａｎｍｏｔｉｏｎｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＰｒｏｂｌｅｍｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４（２０１４）：１?１６．

［８］　ＺＨＡＮＧＸｉａｏｑｉｎ，ＨＵ Ｗｅｉｍｉｎｇ，ＭＡＹＢＡＮＫＳ，犲狋犪犾．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ

［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００８：９２１?９２８．

［９］　ＦＬＥＩＳＣＨＭＡＮＮＰ，ＡＵＳＴＶＯＬＬＩ，ＫＷＯＬＥＫＢ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｏｆｔｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｆｏｒｖｉｄｅｏ?ｂａｓｅｄｍａｒｋｅｒｌｅｓｓｐｏｓｅｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，７５１７：４７９?４９０．

［１０］　ＢＡＲＡＮＩＵＫＲ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍａｇａｚｉｎｅ，２００７，２４（４）：１１８?１２１．

［１１］　ＴＨＩＤＡＭ，ＥＮＧＨ，ＭＯＮＥＫＯＳＳＯＤＮ，犲狋犪犾．Ａｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｓｗａｒｍｓ

ｆｏｒｔｒａｃｋｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｒｇｅｔｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１３（６）：３１０６?３１１７．

［１２］　ＴＡＷＡＢＡＭＡ，ＡＢＤＥＬＨＡＬＩＭ ＭＢ，ＨＡＢＩＢＳ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉ?ｆｅａｔｕｒｅＰＳＯｆｏｒｆａｓｔｇｒａｙｌｅｖｅｌｏｂｊｅｃｔ?ｔｒａｃｋｉｎｇ

［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，１４（１）：３１７?３３７．

［１３］　ＷＵＹｉ，ＬＩＭＪ，ＹＡＮＧＭＨ．Ｏｎｌｉｎｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄ
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