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Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｗｉｔｈ
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（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ， Ｊｉａｎｇｓｕ， Ｃｈｉｎａ ２１３１６４； ２． Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｎａｔ⁃
ｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， Ｗｅｓｔ Ｌｉｂｅｒｔｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｗｅｓｔ Ｖｉｒｇｉｎｉａ， Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ２６０７４）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ （ＳＣ） ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ （ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ） ｉｓ ｇａｉｎｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ａｎｄ ｍａｎｙ ｒｅｌａｔｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ． Ｉｎ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｅａｃｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｓｐａｒｓｅｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｔｅｍ⁃
ｐｌａｔｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｉｇｎｏｒｅｄ． Ｌｕ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ＮＬＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒ
ｗｉｔｈ ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ ｓｅｌｆ⁃ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ，
ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａｎ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｂａｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｔｒａｃｋｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｓｍｏｏｔｈｅｄ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｔｒａｃｋｅｒ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ａ ｓｍａｌｌ⁃ｓｃａｌｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｓｉｇ⁃
ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ． Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ
ｅffｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ； ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ； ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ； ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ＣＬＣ Ｎｕｍｂｅｒ：ＴＰ１８； ＴＰ３０１．６ 　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｃｏｄｅ：Ａ　 Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ：１６７３⁃４７８５（２０１６）０１⁃０１３６⁃１２

Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｙｕａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉ， ＣＨＥＮ Ｆｕｈｕａ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１６， １１（１）： １３６⁃１４７．

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｄａｔｅ：２０１５⁃０７⁃３１． 　 Ｏｎｌｉｎｅ Ｐｕｌｉｃａｔｉｏｎ：２０１５⁃０９⁃３０．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｉｔｅｍ： Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｕｎｄｅｒ Ｇｒａｎｔ

（６１５７２０８５，６１５０２０５８） ．
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ａｕｔｈｏｒ：Ｈｏｎｇｙｕａｎ Ｗａｎｇ． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｈｙｗａｎｇ＠ ｃｃｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

　 　 Ｒｅｃｅｎｔｌｙ， ｖｉｓｕａｌ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗａｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ
ｉｎ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ， ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ， ｈｕｍａｎ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［１⁃２］ ． Ｉｎ ａ ｖｉｄｅｏ ｓｅ⁃
ｑｕｅｎｃｅ， ｔａｒｇｅｔｓ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆｔｅｎ ｃｈａｎｇｅ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ
ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ
ｓｕｃｈ ａｓ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ｎｏｉｓｙ ａｎｄ ｖａｒｙｉｎｇ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｏｂｊｅｃｔ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ． Ｍａｎｙ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｅｒｅ ｐｒｏ⁃
ｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｗｅｎｔｙ ｙｅａｒｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ： ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［１⁃２］ ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ ｅ． ｇ．，
ｅｉｇｅｎ ｔｒａｃｋｅｒ， ｍｅａｎ⁃ｓｈｉｆｔ ｔｒａｃｋｅｒ， ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｔｒａｃｋｅｒ，
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｔｒａｃｋｅｒ［２］） ａｄｏｐｔ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｘ⁃
ｐｒｅｓｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ， ｗｈｅｒｅａｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍｓ （ ｅ． ｇ．， ＴＬＤ［３］， ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ［４］， ａｎｄ
ＭＩＬＴｒａｃｋ［５］ ） ｖｉｅｗ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｓ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂ⁃
ｌｅｍ， ｔｈｕｓ ａｔｔｅｍｐｔｉｎｇ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ． Ｈｅｒｅ， ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｎｅｗ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ．

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ （ＳＣ； ａｌｓｏ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ
ｓｐａｒｓｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ） ［６⁃７］， Ｍｅｉ ｐｒｏ⁃
ｐｏｓｅｄ ａｎ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ［８⁃９］， ａｄ⁃
ｄｒｅｓｓｉｎｇ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ｃｏｒｒｕｐｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ ｃｈａｌ⁃
ｌｅｎｇｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ｔｒａｃｋｅｒ ｉｎｃｕｒｓ ａ ｖｅｒｙ
ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ
（ｓｅｅ ｓｅｃｔｉｏｎ ２．１ ａｎｄ Ｆｉｇ．１ ｆｏｒ ｄｅｔａｉｌｓ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｒｅ ｉｇｎｏｒｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ
ｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ．
Ｉｎｄｅｅｄ， ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ｆｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｓｉｘ
ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｇｉｏｎｓ （ＣＲ１－ＣＲ６） ｕｎｄｅｒ ｔｅｎ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ
（Ｔ１－Ｔ１０） ｗｉｔｈ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ， ａｒｅ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ （Ｆｉｇ．
３）． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ＣＲ１ ａｎｄ ＣＲ４， ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｗｅ ｃａｎ
ｓｅｅ ｔｈａｔ ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｉｓ ａｌｍｏｓｔ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｏｃｃｌｕ⁃
ｓｉｏｎ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ， ｔｈｅｉｒ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ． Ｔｒａｃｋｉｎｇ ＣＲ４ （ ｔｈｅ ｗｏｍａｎ􀆳ｓ ｆａｃｅ）
ｍａｙ ｆａｉｌ， ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｅｒ ｉｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ Ｔ８（ｔｈｅ ｂｏｏｋ） ａｓ ｉｔｓ ｔａｒｇｅｔ．

Ｃｏｎｔｒａｒｙ ｔｏ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ， Ｘｕ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ａ ｓｐａｒｓｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｓｔａｂｌｅ ａｎｄ ｔｈａｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｉｇｎａｌｓ ｍａｙ
ｎｏｔ ｅｘｈｉｂｉｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ［１０］ ． Ｔｈｕｓ， ａ



ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｏｃｃｕｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐａｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｗｈｅｎ ｄｅ⁃
ｓｉｇｎｉｎｇ ａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｔｈｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ．

Ｌｕ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ＮＬＳＳＳ⁃ｔｒａｃｋｅｒ （ＮＬＳＳＳＴ） ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＳＣ ａｐｐｌｙｉｎｇ ａ ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ ｓｅｌｆ⁃ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｂｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ
ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ａｓ ａ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｔｅｒｍ ｔｏ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｂｉｌ⁃
ｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ［１１］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔｓ ｌｏｗ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ （ｅ⁃
ｖｅｎ ｓｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ， Ｔａｂｌｅ ４） ｒｅ⁃
ｓｔｒｉｃｔｓ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ， ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＮＬＳＳＳＴ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｎｏｖｅｌ ｔｒａｃｋｅｒ，
ｃａｌｌｅｄ ＥＬＳＳ⁃ｔｒａｃｋｅｒ （ＥＬＳＳＴ）， ｔｈａｔ ｉｓ ｂｏｔｈ ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

１）Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｅｒ， ｉ．ｅ．， ＥＬＳＳＴ， ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ
ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｔｈｅ Ｌｕ５ｓ［１１］ ａｎｄ Ｍｅｉ５ｓ⁃ｔｒａｃｋ⁃
ｅｒ［８⁃９］， ｏｕｒ ｔｒａｃｋｅｒ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｅ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ．

２）Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｒａｃｋｅｒ ｓｈｏｗｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍ⁃
ａｎｃｅ ｉｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ
ｔｏ ｓｃａｌｅ， ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ｐｏｓｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ， ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｌｕｔ⁃
ｔｅｒ， ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ｌ１⁃
ａｎｄ ＮＬＳＳＳ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ２； ｉｎ ｓｅｃ⁃
ｔｉｏｎ ３， ｗｅ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｔｒａｃｋ⁃
ｅｒｓ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅ ｏｕｒ ｔｒａｃｋｅｒ； ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ
ｏｕｒ ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ｆｏｕｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ
ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ４； ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ ａｒｅ ｓｕｍ⁃
ｍａｒｉｚｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ５．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｗｏｒｋｓ

１．１　 Ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ
Ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｉｓ ａｎ ａｔｔｒａｃｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｃａｎｄｅｓ［６⁃７］ ｔｈａｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａ ｓｉｇ⁃
ｎａｌ ｙ ∈ Ｒｍ×１ ｗｉｔｈ ａｎ ｏｖｅｒ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｄ ∈
Ｒｍ×（ｎ＋２ｍ） ｗｉｔｈ ａ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒｃ∈Ｒｎ×１ ． Ｔｈｅ
ＳＣ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｌ０⁃ｎｏｒｍ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎ⁃
ｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｍｉｎｃ‖ｙ － Ｄｃ‖２
Ｆ ＋ α‖ｃ‖０ （１）

ｗｈｉｃｈ ｉｓ ＮＰ⁃ｈａｒｄ， ｗｈｅｒｅ ‖·‖Ｆｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ’ｓ
Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ ｎｏｒｍ （ ｉ． ｅ．， ｌ２⁃ｎｏｒｍ）， ａｎｄ ‖·‖０ｃｏｕｎｔｓ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｚｅｒｏ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ． Ｃａｎｄｅｓ
ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌ１⁃ｎｏｒｍ ‖·‖１ ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｇｈｔｅｓｔ ｕｐｐｅｒ
ｂｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｌ０⁃ｎｏｒｍ ‖·‖０， ａｎｄ ｔｈｕｓ， Ｅｑ．（１） ｃａｎ
ｂｅ ｒｅｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂ⁃
ｌｅｍ［６⁃７］：

ｍｉｎｃ ‖ｙ － Ｄｃ‖２
Ｆ ＋ α ‖ｃ‖１ （２）

　 　 Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＣ， Ｍｅｉ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｎｉｃｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｆｏｒ
ｒｏｂｕｓｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ［８⁃９］（Ｆｉｇ． １）． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｉｓ ｌｏｃａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｆｒａｍｅ， ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌ⁃
ｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ａｒｒｉｖａｌ ｆｒａｍｅ ａｎｄ Ｎ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ
ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ （ Ｆｉｇ． １ａ， ｂ）．
Ｗｉｔｈ ｎ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｒｏｍ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ
２ｍ ｔｒｉｖｉａｌ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ （ｍ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｏｎｅｓ ａｎｄ ｍ ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｏｎｅｓ， ｗｈｅｒｅ ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ １Ｄ ｓｔｒｅｔｃｈｅｄ ｉｍａｇｅ，
Ｆｉｇ． １ｃ）， Ｅｑ．（２） ｃａｎ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ （Ｆｉｇ． １ｄ，ｅ，ｆ） ． Ｗｉｔｈ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｒｉｖｉａｌ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ， Ｍｅｉ ａｄｄｅｄ ａ
ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｃ≥０ ｉｎ Ｅｑ． （２）， ｗｉｔｈ ｗｈｉｃｈ
ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ａｌｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ
ＳＣ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ａｒｒｉｖａｌ ｆｒａｍｅ
ｃａｎ ｂｅ ｌｏｃａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ．
Ｔｈｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ［８⁃９］ ．

Ｆｉｇ．１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌ１ ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·７３１·第 １ 期　 ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｙｕａｎ， ｅｔ ａｌ： Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ



１．２ 　 Ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ ｓｅｌｆ⁃ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ
ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ （ＮＬＳＳＳＴ）

　 　 Ｒｅｃｅｎｔｌｙ， Ｘｕ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｐａｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ［１０］ ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， Ｙａｎｇ ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ Ａ⁃ｏｐ⁃
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［１２］ ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｌｏｔｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ａｌｌ Ｎ ｃａｎｄｉ⁃
ｄａｔｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ， Ｌｕ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｈｉｓ ｔｒａｃｋｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ ｓｅｌｆ⁃ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ａｓ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ － ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｉｃｊ

２ ＝ ‖Ｃ － ＣＷ‖２
Ｆ （３）

ｗｈｅｒｅ ｃｉ ａｎｄ ｃｊ ａｒｅ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｔｏ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｙｉ ａｎｄ ｙ ｊ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｗ ｊｉ

ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｃｊ ． Ｇｉｖｅｎ Ｎ ｍ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ Ｙ ＝ ｙ１ … ｙＮ[ ] ∈ Ｒｍ×Ｎ ， ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ Ｋ⁃ｃｌｏｓｅｓｔ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｐｏｉｎｔ ａｒｏｕｎｄｙ ｊ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ＮＫ（ ｙ ｊ）， ａｎｄ

ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｗ ｊｉ ＝
１
ｓ ｊ
ｅ －

‖ＮＫ（ｙｊ） －ＮＫ（ｙｉ）‖
２

ｈ ， ｗｈｅｒｅ ｈ ｉｓ ａ ｐａ⁃

ｒａｍｅｔｅｒ ｅｎｆｏｒｃｉｎｇ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ａｎｄ ｓ ｊ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒ． Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｗ ｊｉ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ Ｋ⁃ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｏｆ ｙ ｊ ａｎｄ ｙｉ ． Ｌｕ’ｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｔｕａｌ⁃
ｌｙ ａｔｔｅｍｐｔｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：

ｍｉｎＣ ‖Ｙ － ＤＣ‖２
Ｆ ＋ α ‖Ｃ‖１ ＋ β ‖Ｃ － ＣＷ‖１

（４）
　 　 Ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｆｒｏｍ Ｅｑ．（２）
ａｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｃ０， Ｅｑ． （ ４） ｃａｎ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ

ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ［１１］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｈｉｇｈ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ｉｔｅｒａ⁃
ｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｆｏｒ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｃｏｎ⁃
ｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｍａｋｅ ＮＬＳＳＳＴ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｉｎ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｉｎｇ ｔｒａｃｋｉｎｇ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ Ｆｉｇ． １，
ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＮＬＳＳＳＴ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ２，
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｙｉ ａｎｄ ＮＫ（ｙｉ）．

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｕ􀆳ｓ ＮＬＳＳＳＴ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ
ｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ （ＥＬＳＳＴ）

　 　 Ｔｏ ｃｉｒｃｕｍｖｅｎｔ ｔｈｅ ｈｅａｖｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ＮＬＳＳＳＴ （Ｔａｂｌｅ ４）， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｅｒ， ｃａｌｌｅｄ ＥＬＳＳＴ， ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｌｏ⁃
ｃａｌ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ．
２．１ 　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ （Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＥＬＳＳＣ）
　 　 Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｆｒｏｍ Ｅｑ． （４） ｔｈａｔ ＮＬＳＳＳＴ ａｔｔｅｍｐｔｓ
ｔｏ ｓｏｌｖｅ ａ ｄｏｕｂｌｅ ｌ１⁃ｎｏｒｍ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｗｅｌｌ

ｋｎｏｗｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌ２⁃ｎｏｒｍ ｉｓ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｉｓ
ｍｕｃｈ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｌ１⁃ｎｏｒｍ． Ｔｈｕｓ， ｗｅ
ｔａｋｅ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｅａｃｈ
ｏｔｈｅｒ， ｉ． ｅ．， ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｌ１⁃ｎｏｒｍ ｏｆ Ｃ ｔｏ ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｍｉｎＣ ‖Ｙ － ＤＣ‖２
Ｆ ＋ α ‖Ｃ‖１ ＋ β ‖Ｃ － ＣＷ‖２

Ｆ

（５）
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Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＥＬＳ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｂａｓｅｄ ＳＣ（ＥＬＳＳＣ）

Ｉｎｐｕｔ：Ｇｉｖｅｎ Ｎ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ Ｙ＝［ ｙ１… ｙＮ］∈Ｒｍ×Ｎ，ｏｖｅｒ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｄ∈Ｒｍ×（ｎ＋２ｍ）

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｓｐａｒｓｅ ｍａｔｒｉｘ Ｃ＝［ｃ１… ｃＮ］∈Ｒ（ｎ＋２ｍ）×Ｎ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ： Ｍａｘｉｕｍｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ Ｊ＝ １０，ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｉｚｅ Ｋ＝ ５，ａｌｌ⁃ｚｅｒｏ ｖｅｃｔｏｒ ｃ０，α＝ ０．０１，β＝ ０．５，γ＝ ０．００１

１：Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｏｉｎｔ ｙｉ，ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ Ｋ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ ＮＫ（ｙｉ） ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｊｉ

２：Ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ＳＶＤ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｄ ＝ ＵΣＶＴ ，ｗｈｅｒｅ Ｖ∈Ｒ（ｎ＋２ｍ）×（ｎ＋２ｍ）

３：ｃｏｍｐｕｔｅ ‖ＤＴＤ‖， ａｎｄ ｓｅｔ‖ＤＴＤ‖＋２β ｒａｎｄｏｍｌｙ

４：Ｆｏｒ ｉ＝ １：Ｎ

５： Ｆｏｒ ｔ＝ １：Ｊ

６： Ｉｆ ‖ｃ（ ｔ）ｉ － ｃ（ ｔ－１）ｉ ‖２ ＜ τ ， ｂｒｅａｋ ｉｎｎｅｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

７：Ｃｏｍｐｕｔｅ θ （ ｔ）
ｉ ＝ ∑ ｊ

ｗｊｉｃ（ ｔ
－１）

ｊ ，ｖ（ ｔ）ｉ ＝ １
γ

［ＤＴｙｉ ＋ ２βθ ｉ
（ ｔ－１） ＋ （γ － ２β）ｃｉ ｔ

－１ － ＤＴＤｉｃｔ
－１］ ，ａｎｄ ｘ（ ｔ）

ｉ ＝Ｖｖ（ ｔ）ｉ ∈Ｒ（ｎ＋２ｍ）×１

８： Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｘ（ ｔ）
ｉ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃ（ ｔ）ｉ ，ｉ．ｅ．，ｏｐｔｉｍｉｚｅ γ

２
‖ｘ（ ｔ）

ｉ －Ｖｃ（ ｔ）ｉ ‖２
２＋α‖ｃ（ ｔ）ｉ ‖１

９： Ｅｎｄ

１０：Ｅｎｄ

　 　 Ｅｑｕａｔｉｏｎ （５） ｉｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｒ Ｅｕ⁃
ｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ＳＣ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ
ｓｏｌｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ， ａｔ
ｔｈｅ ｔ⁃ｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， ｆｏｒ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｙｉ ｉｎ Ｙ， Ｅｑ．
（５） ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｍｉｎｃｉ（ ｔ） ｆ（ｃｉ
（ ｔ）） ＝ ｍｉｎｃｉ（ ｔ） ‖ｙｉ － Ｄｃｉ （ ｔ）‖２

２ ＋

α ‖ｃ（ ｔ）ｉ ‖１ ＋ β ‖ｃ（ ｔ）ｉ － θ（ ｔ －１）
ｉ ‖２

２ （６）

ｗｈｅｒｅ θ（ ｔ）
ｉ ＝ ∑ ｊｗ ｊｉｃ（ ｔ

－１）
ｊ ． Ａｔ ｔｈｅ ｔ⁃ｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｉ，ｃｊ，ｉ ≠ ｊ ｉｓ fiｘｅｄ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｗｅ ｃａｎ

ｒｅｇａｒｄ θ（ ｔ －１）
ｉ ａｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ． Ｔｏ ｓｏｌｖｅ Ｅｑ． （６）， ｗｅ ｉｎｔｒｏ⁃

ｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
［１１］：

ψ（ｃｉ，ｃ０） ＝
λ
２

‖ｃ（ｔ）ｉ － ｃ０‖２
２ － １

２
‖Ｄｃ（ｔ）ｉ － Ｄｃ０‖２

２

（７）
ｗｈｅｒｅ λ ｉｓ ｃｏｎｖｅｘ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ［１３］， ｗｈｅｎ
λＩ － ＤＴＤ ｉｓ ａ ｓｔｒｉｃｔｌｙ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｄｅfiｎｉｔｅ ｍａｔｒｉｘ， ψ（ｃｉ，ｃ０）
ｉｓ ｓｔｒｉｃｔｌｙ ｃｏｎｖｅｘ ｆｏｒ ａｎｙ ｃ０ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｃｉ ． Ｈｅｎｃｅ， ｉｎ
ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ λ ｉｓ ｓｅｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ （ λ ＝

γ － ２β；Ｔａｂｌｅ １）． Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｄ ｉｓ
ｆｉｘｅｄ， ｗｅ ｃａｎ ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｖｅｘ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃ⁃
ｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｅｑ． （７）：

ｆ（ｃ（ｔ）ｉ ）＝ １
２

‖ｙｉ － Ｄｃ（ｔ）ｉ ‖２
２ ＋ α‖ｃ（ｔ）ｉ ‖１ ＋ β‖ｃ（ｔ）ｉ －

θ（ｔ－１）ｉ ‖２
２ ＋

γ － ２β
２

‖ｃ（ｔ）ｉ － ｃ０‖２
２ －

１
２

‖Ｄｃ（ｔ）ｉ － Ｄｃ０‖２
２ ＝

１
２

‖ｙｉ‖２
２ － 〈ｙｉ，Ｄｃ（ｔ）ｉ 〉 ＋ α‖ｃ（ｔ）ｉ ‖１ － ２β〈ｃ（ｔ）ｉ ，θ（ｔ－１）ｉ 〉 ＋

γ
２

‖ｃ（ｔ）ｉ ‖２
２ － （γ － ２β）〈ｃ（ｔ）ｉ ，ｃ０〉 ＋ γ － ２β

２
‖ｃ０‖２

２ ＋

〈Ｄｃ（ ｔ）ｉ ，Ｄｃ０〉 － １
２

‖Ｄｃ０‖２
２ ＋ β ‖θ（ ｔ －１）

ｉ ‖２
２ ＝

γ
２

‖ｃ（ ｔ）ｉ ‖２
２ － 〈ｙｉ，Ｄｃ（ ｔ）ｉ 〉 － ２β〈ｃ（ ｔ）ｉ ，θ（ ｔ －１）

ｉ 〉 －

（γ － ２β）〈ｃ（ｔ）ｉ ，ｃ０〉 ＋ 〈Ｄｃ（ｔ）ｉ ，Ｄｃ０〉 ＋ α‖ｃ（ｔ）ｉ ‖１ ＋

（ １
２

‖ｙｉ‖２
２ ＋ γ － ２β

２
‖ｃ０‖２

２ ＋ β ‖θ（ ｔ －１）
ｉ ‖２

２） ＝

γ
２

‖ｃ（ ｔ）ｉ － ｖ（ ｔ）ｉ ‖２
２ ＋ α ‖ｃ（ ｔ）ｉ ‖１ ＋ Ｒ

（８）
ｗｈｅｒｅ

ｖ（ｔ）ｉ ＝ １
γ

ＤＴｙｉ ＋ ２βθ（ｔ－１）
ｉ ＋ （γ － ２β）ｃｔ－１ｉ － ＤＴＤｃｔ－１[ ]

ａｎｄ

Ｒ ＝ １
２

‖ｙｉ‖２
２ ＋ γ － ２β

２
‖ｃ０‖ － １

２
‖Ｄｃ０‖２

２ ＋

β ‖θ （ ｔ －１）
ｉ ‖２

２ － γ
２

‖ｖ（ ｔ）ｉ ‖２
２

ａｒｅ fiｘｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｔ⁃ｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｕｓ， ｗｅ ｃａｎ ｓｉｍｐｌｉｆｙ
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Ｅｑ． （８） ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｆ（ｃ（ ｔ）ｉ ） ＝ γ
２

‖ｃ（ ｔ）ｉ － ｖ（ ｔ）ｉ ‖２
２ ＋ α ‖ｃ（ ｔ）ｉ ‖１ （９）

Ｔｏ ｓｏｌｖｅ Ｅｑ． （９） ｕｓｉｎｇ ＳＶＤ， ｗｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｄ∈Ｒｍ×（ｎ＋２ｍ） ａｓＤ ＝ＵΣＶＴ ，ｗｈｅｒｅ
Ｕ ∈ Ｒｍ×ｍ，Σ ∈ Ｒｍ×（ｎ＋２ｍ） ａｎｄ Ｖ ∈ Ｒ（ｎ＋２ｍ） ×（ｎ＋２ｍ） ．
Ｓｉｎｃｅ Ｖ ｉｓ ａｎ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ， Ｅｑ． （９） ｃａｎ ｂｅ ｒｅ⁃
ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ

ｆ（ｃ（ ｔ）ｉ ） ＝ γ
２

‖ｘ（ ｔ）
ｉ － Ｖｃ（ ｔ）ｉ ‖２

２ ＋ α ‖ｃ（ ｔ）ｉ ‖１

（１０）
ｗｈｅｒｅ ｘ（ ｔ）

ｉ ＝Ｖｖ（ ｔ）ｉ ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｗｅ ｃａｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｉｎ Ｅｑ． （６） ｔｏ ａ ｐｕｒｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

ｉｎ Ｅｑ． （１０）， ｉ．ｅ．， ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｓｉｇｎａｌｘ（ ｔ）
ｉ ｗｉｔｈ

ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅffiｃｉｅｎｔｓｃ（ ｔ）ｉ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎｅｗ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｖ ∈

Ｒ（ｎ＋２ｍ） ×（ｎ＋２ｍ） ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ⁃ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｂａｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ （ＥＬＳＳＣ） ｉｓ ｓｕｍ⁃
ｍａｒｉｚｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ ａｎｄ ｉｓ ｖｅｒｙ ｄｉffｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｐｔｉ⁃
ｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ＮＬＳＳＳＣ［１１］， ｅｖｅｎ
ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｉｒ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｓｅｅｍｓ ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ （Ｅｑｓ． （４） ａｎｄ （５）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）．
２．２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ （Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳＣ）
　 　 Ｉｆ ｍ ｉｎ Ｅｑ． （１０） ｉｓ ｌａｒｇｅ， ｉｔ ｉｓ ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｃｉ， ａｓ ｔｈａｔ ｉｎ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ ａｎｄ ＮＬＳＳＳＣ． Ｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙ， ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＳＶＤ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｄ （Ｆｉｇｓ． １ ａｎｄ ２）， ｗｅ ｈａｖｅ

Ｄ ＝ ＵΣＶＴ ＝ ＵΣＶ′Ｔ，Ｉ， － Ｉ[ ] ＝ Ｔ，Ｉ， － Ｉ[ ]

（１１）
ｗｈｅｒｅ Ｉ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｍ⁃ｏｒｄｅｒｅｄ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ． Σ′ ｉｓ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｎ ｒｏｗｓ ｏｆ Σ， Ｖ′ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｎ ｒｏｗｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｎ ｃｏｌｕｍｎｓ ｏｆ Ｖ， ａｎｄ ｍ≫ｎ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｗｈｅｎ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｖ ｉｎ Ｅｑ． （１０）， ｏｎｌｙ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｎ ｒｏｗｓ ａｎｄ ｆｉｒｓｔ ｎ ｃｏｌｕｍｎｓ ｏｆ Ｖ ｍｕｓｔ ｂｅ ｐｒｅｐａｒｅｄ，
ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｐａｒｔｓ ｏｆ Ｖ ａｒｅ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｏ
ｍａｋｅ ａｎｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ Ｔ． Ｔｈｕｓ，
ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ Ｅｑ． （ １０） ｃａｎ ｂｅ ｒｅ⁃
ｄｕｃｅｄ ｔｏ ａ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｏｎｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｆ（ｃ′（ ｔ）ｉ ） ＝ γ
２

‖ｘ′（ ｔ）ｉ － Ｖ″ｃ′（ ｔ）ｉ ‖２
２ ＋ α ‖ｃ′（ ｔ）ｉ ‖１，

（１２）
ｗｈｅｒｅ Ｖ″ ＝ Ｖ′ Ｉ′ － Ｉ″[ ] ∈ Ｒｎ×３ｎ，Ｉ′ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎ⁃ｏｒ⁃
ｄｅｒｅｄ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ， ａｎｄ ｘｉ′ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｎ ｒｏｗｓ ｏｆ ｘｉ ｉｎ
Ｅｑ．（１０）．

２．３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒ

　 　 Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｏｕｒ ｔｒａｃｋｅｒ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌ１⁃ｔｒａｃｋ⁃

ｅｒ［８⁃９］（Ｔａｂｌｅ ２）． Ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ⁃
ｓｃａｌｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ Ｅｑ． （１０） ｔｗｉｃｅ， ｕｐ ｔｏ
ｔｈｒｅｅ ｔｉｍｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ
ｍｏｒｅ ｔｈａｎ fiｖｅ ｔｉｍｅｓ ｉｎ ＮＬＳＳＳＴ． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｐａｒｓｅ
ｃｏｅffiｃｉｅｎｔｓ ｃ０ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａｌｌ⁃ｚｅｒｏ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｉｔ⁃
ｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｎｙ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｓｓｕｅｓ， ａｓ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ ｉｎ ［１１］． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｗｅ fiｎｄ
ｔｈａｔ， ｉｎ ＮＬＳＳＳＴ， ｉｔ ｉｓ ｍｏｒｅ ｅffｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｔｏ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｃ０ ａｓ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂ⁃
ｌｅｍ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ
ｔｒａｃｋｅｒ ｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ａｓ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ＮＬＳＳＳＴ． Ｗｈｅｎ ｗｅ ｒｅｓｉｚｅ ａｌｌ ｎ ＝ １０ ｔａｒ⁃
ｇｅｔｓ ａｎｄ Ｎ ＝ ２００ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｔｏ ４０ × ４０， ｉ．ｅ．，
ｍ ＝ １ ６００ （Ｆｉｇｓ． １ ａｎｄ ２）， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｄ ｉｓ １ ６００ × ３ ２１０ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａ⁃
ｔｒｉｘ Ｖ ｉｓ ３ ２１０ × ３ ２１０ ｉｎ Ｅｑ． （１０）． Ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ
ｓｕｃｈ ａ Ｄ （ ｉｎ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ＮＬＳＳＳＴ） ｏｒ Ｖ （ ｉｎ ｏｕｒ
ＥＬＳＳＴ）．

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳＣ， Σ′ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｎ ｒｏｗｓ
ｏｆ Σ， ａｎｄ Ｖ′ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｎ ｒｏｗｓ ａｎｄ ｆｉｒｓｔ ｔｅｎ
ｃｏｌｕｍｎｓ ｏｆ Ｖ． Ｔｈｕｓ， ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ＥＬＳＳＴ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ
ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｏ ａ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｏｎｅ ｂｅｃａｕｓｅ

ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｓｃａｌｅ Ｖ′ ∈ Ｒ１０×１０ ． Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ
ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ ｉｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ， ｔｈｅ ａｎａｌｏｇｏｕｓ
ｔｒｉｖｉａｌ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｎｅｗ ｄｉｃｔｉｏｎａ⁃
ｒｙＶ″ ∈ Ｒ１０×３０ ， ｉ．ｅ．， ａ ｔｅｎ⁃ｏｒｄｅｒｅｄ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ
ｔｅｎ⁃ｏｒｄｅｒｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ．
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Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ Ｌｏｃａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ Ｔｒａｃｋｉｎｇ （ＥＬＳＳ⁃ｔｒａｃｋｅｒ）

Ｉｎｐｕｔ：Ｇｉｖｅｎ ａ ｖｉｄｅｏ ｓｔｒｅａｍ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ，ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｌ１ ｉｎ ｆｒａｍｅ ＃１

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｒａｍｅ

１：Ｓｅｔ ｓ＝ １，ｓｅｌｅｃｔ １０ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｎｅａｒ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｎ ＃１，ｔｈｅｎ ｒｅｓｉｚｅ ａｎｄ ｓｔｒｅｔｃｈ ｔｈｅｍ ｔｏ ｂｅ Ｔ ∈ Ｒ１ ６００×１０

２：Ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｓ←ｓ＋１

３：Ｐｉｃｋ Ｎ＝ ２００ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｌｓ⁃１ ｉｎ ｆｒａｍｅ ＃ｓ，ａｎｄ ｓｔｒｅｔｃｈ ｔｏ ｂｅ Ｙ ∈ Ｒ１ ６００×２００

４：Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ Ｄ ｗｉｔｈ Ｔ， ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｅｓ，ｌｉｋｅｗｉｓｅ ｉｎ Ｆｉｇ．１ ａｎｄ Ｆｉｇ２

５：Ｓｏｌｖｅ ＥＬＳＳＣ⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｙ ａｎｄ Ｄ ｉｎ Ｔａｂ．１，ａｎｄ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｓ ｃ（ｓ）
ｉ

６：Ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｅｒｒｏｒｓ ｅ（ｓ）ｉ ＝ ‖ｘ（ｓ）
ｉ － Ｖｃ（ｓ）ｉ ‖２

２ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｗｅｉｇｈｔ ｗ（ｓ）
ｉ ＝ ｗ（ｓ）

ｉ ／∑ ｉ
ｗ（ｓ）

ｉ ， ｗｈｅｒｅ ｗ（ｓ）
ｉ ＝ ｅｘｐ（ － ｅ（ｓ）ｉ ／ α）

７：Ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍ ｏｆ ａｌｌ ２００ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｎｄ ｗ（ ｓ）
ｉ ｉｎ ｆｒａｍｅ ＃ｓ

８：Ｓｅｌｅｃｔ １０ ｒｅｇｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｎｅａｒｂｙ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ａｓ ｔｈｅ ｎｅｗ ｔａｒｇｅｔ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ Ｔ

９：Ｅｎｄ

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
３．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｒａｃｋｅｒ， ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔｓ ｏｎ １２ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ， ｉｎｃｌｕ⁃
ｄｉｎｇ Ｓｕｒｆｅｒ， Ｄｕｄｅｋ， Ｆａｃｅｏｃｃ２， Ａｎｉｍａｌ， Ｇｉｒｌ， Ｓｔｏｎｅ，
Ｃａｒ， Ｃｕｐ， Ｆａｃｅ， Ｊｕｉｃｅ， Ｓｉｎｇｅｒ， Ｓｕｎｓｈａｄｅ， Ｂｉｋｅ， Ｃａｒ
Ｄａｒｋ， ａｎｄ Ｊｕｍｐｉｎｇ［１７⁃１９］ ． Ｔｈｅｓｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｃｏｖｅｒｅｄ ａｌ⁃
ｍｏｓｔ ａｌｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ
（ｅｖｅｎ ｈｅａｖｙ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ）， ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ， ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｓｃａｌｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋ⁃
ｇｒｏｕｎｄ． Ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ｗｅ ｕｓｅｄ ｆｏｕｒ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ． Ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅｍｅｎ⁃
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ｍａｎ ｒｏｐｅｓ ｓｋｉｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｃａｎｎｏｔ ｔａｋｅ ｔｈｅ
ｃｌｅａｒ ｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎ． ＩＶＴ ａｎｄ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｆａｉｌ ｂｏｔｈ ｆｒｏｍ
＃４ ｉｎ Ｆｉｇ． ４（ｄ）， ａｎｄ ｎｅｖｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒ ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ． Ｏｕｒ ｏ⁃
ｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳ ｌｏｓｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｎ ＃３１ ａｎｄ
＃４１， ｔｈｅｎ ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ ｉｎ ＃３３ ａｎｄ ＃４４ （Ｆｉｇ． ４（ｄ））． Ｉｎ
＃１２ ｔｏ ＃２１ ａｎｄ ＃４４ ｔｏ ＃７１， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳＴ ｗｏｒｋｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＥＬＳＳＴ， ＣｏｖＴｒａｃｋｉｎｇ， ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ，
ａｎｄ ＮＬＳＳＳＴ．

Ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃａｌｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ｏｕｒ ｔｒａｃｋｅｒｓ ａｌｓｏ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｒｏｂｕｓｔｌｙ （Ｆｉｇｓ． ４（ａ，ｃ，ｅ，ｇ，ｊ） ａｎｄ ５（ａ，ｃ，ｅ，
ｇ，ｊ） ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｕｒｆｅｒ ｆａｌｌｓ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｂａｃｋｗａｒｄ， ｔｈｅ
ｇｉｒｌ ｔｕｒｎｓ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ， ｍｏｖｅｓ ｔｏｗａｒｄｓ ａｎｄ ａｗａｙ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ， ｔｈｅ ｍａｎ ｔｕｒｎｓ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ， ｔｈｅ ｃａｒ ｔｕｒｎｓ
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ｏｖｅｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｊｕｉｃｅ ｂｏｔｔｌｅ ｂｅｃｏｍｅｓ ｂｉｇｇｅｒ ａｎｄ ｓｍａｌｌｅｒ
ｉｎ Ｓｕｒｆｅｒ， Ｇｉｒｌ， Ｆａｃｅｏｃｃ２， Ｃａｒ， ａｎｄ Ｊｕｉｃｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， fiｖｅ ｔｒａｃｋｅｒｓ ｅｘｃｅｐｔ ＩＶＴ ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ， ｅｓ⁃
ｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ ＮＬＳＳＳ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ｏｕｒ ｔｗｏ ＥＬＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒｓ．

Ｉｎ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｉｌｌｕｍｉｎａ⁃
ｔｉｏｎ ｖａｒｉａｎｃｅ （ Ｆｉｇ． ４ （ ｆ））， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｓｉｍｉｌａｒ
ｓｔｏｎｅｓ ｔｏ ｔｒａｃｋ． Ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ｏｕｒ ｔｗｏ ｔｒａｃｋｅｒｓ
ｗｏｒｋ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｔｈｒｅｅ ｔｒａｃｋｅｒｓ． Ｃｏｖ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｆａｉｌｓ，
ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｅｄｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓ ａｓ ｏｎｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ｅｄｇｅ ｏｆ
ｔａｒｇｅｔｓ ａｒｅ ａｍｂｉｇｕｏｕｓ ａｎｄ ｈａｒｄ ｔｏ ｂｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ． Ｓｉｍｉｌａｒ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ４（ｈ，ｌ，ｍ）．

Ｔａｂｌｅ ３ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅｓ．
Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ＲＴ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｔｒｕｔｈ ＲＧ，
ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［１６］，ｉ．ｅ．，

ｓｃｏｒｅ ＝
ａｒｅａ（ＲＴ ∩ ＲＧ）
ａｒｅａ（ＲＴ ∪ ＲＧ）

ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ． Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ， ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｗｅ fiｎｄ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＥＬＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ａｌｍｏｓｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒ⁃
ｍｅｒ ｉｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｕｄｅｋ，
Ｆａｃｅｏｃｃ２， Ｓｕｒｆｅｒ， Ｓｔｏｎｅ， ＣａｒＤａｒｋ， ａｎｄ Ｊｕｍｐｉｎｇ ｓｅ⁃
ｑｕｅｎｃｅｓ （Ｆｉｇ． ５ （ ａ，ｂ，ｃ， ｆ，ｎ，ｏ）． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｅ ａｌｓｏ
fiｎｄ ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ４， ｗｈｉｃｈ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ， ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳＴ ｗｏｒｋｓ
ｍｕｃｈ ｆａｓｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＥＬＳＳＴ ａｎｄ ａｌｍｏｓｔ ａｌｌ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｔｒａｃｋｅｒｓ； ＩＶＴ ｉｓ ｆａｓｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳＴ
ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｓｕｒｆｅｒ ａｎｄ Ｄｕｄｅｋ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ｂｕｔ ｉｔｓ
ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｉｓ ｍｕｃｈ ｗｏｒｓｅ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＥＬＳＳＴ． Ｉｔ ｉｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ ｏｆ ｏｃｃｌｕ⁃
ｓｉｏｎ， ｒｏｔａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ． Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌ１⁃
ｔｒａｃｋｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ ｉｎ ｍｏｓｔ ｆｒａｍｅｓ， ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ａｌｓｏ
ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ａｎｄ ｆａｉｌｓ ｔｏ ｔｒａｃｋ ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ； Ｃｏｖ⁃
Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｂｕｔ ｆａｉｌｓ
ｗｈｅｎ ｆａｃｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．
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Ｆｉｇ． ４　 Ｓｏｍｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｆｉｇ． ５　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ （ ｉｎ ｐｉｘｅｌ）
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Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｒａｔｅｓ

Ｖｉｄｅｏ ＩＶＴ ＣｏｖＴｒａｃｋ ｌ１ ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ＮＬＳＳＳＴ ＥＬＳＳＴ１ ＥＬＳＳＴ２

Ｓｕｆｅｒ ０．０５１ ５ ０．４７７ ０ ０．０３８ ８ ０．４６４ ６ ０．４６６ ７ ０．４０５ ２

Ｄｕｄｅｋ ０．２０１ １ ０．４２１ ６ ０．６２１ ５ ０．６５２ ８ ０．６７２ ６ ０．６６０ ４

Ｆａｃｅｏｃｃ２ ０．４５５ ３ ０．３９１ ８ ０．６０８ ４ ０．４５７ ９ ０．５７４ ７ ０．４６４ １

Ａｎｉｍａｌ ０．０２１ ８ ０．２７０ １ ０．０３３ ６ ０．３６９ ２ ０．４０７ ８ ０．４１１ ７

Ｇｉｒｌ ０．０２２ ８ ０．２１７ １ ０．４８６ ９ ０．４８５ ３ ０．４００ ６ ０．４６９ ３

Ｓｔｏｎｅ ０．０９７ ４ ０．１１１ ４ ０．５８３ ４ ０．４１０ ９ ０．６６１ １ ０．６５７ ２

Ｃａｒ ０．０６０ ７ ０．１８５ ８ ０．０９５ ６ ０．３４１ ８ ０．３２７ ８ ０．３８２ ５

Ｃｕｐ ０．６３０ ０ ０．３７６ ９ ０．５５９ ８ ０．５７３ ８ ０．５２３ ８ ０．５６３ ７

Ｆａｃｅ ０．３３４ １ ０．２８０ ６ ０．０４７ ９ ０．５２４ ８ ０．５４９ ６ ０．５８２ ７

Ｊｕｉｃｅ ０．０７４ ３ ０．４２１ ８ ０．５１１ １ ０．５２９ ９ ０．５１８ ６ ０．５８３ ５

Ｓｉｎｇｅｒ ０．３３２ ６ ０．１３６ １ ０．１１８ ４ ０．５７９ ０ ０．４７８ １ ０．５６５ １

Ｓｕｎｓｈａｄｅ ０．０４８ １ ０．１８０ ３ ０．５２５ ７ ０．５３４ ８ ０．４７４ ３ ０．４９４ ８

Ｂｉｋｅ ０．０５７ ６ ０．３７２ １ ０．０４５ １ ０．４４３ ８ ０．３６０ ８ ０．３９１ ７

ＣａｒＤａｒｋ ０．０８３ １ ０．３０８ ７ ０．０７９ ０ ０．０１１ ０ ０．４２０ ８ ０．３７３ ７

Ｊｕｍｐｉｎｇ ０．０５７ ７ ０．２７５ ５ ０．０７１ １ ０．０８４ ７ ０．４５３ ０ ０．４５０ ５

　 　 Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｔｗｏ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｂｏｌｄ． Ｏｕｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｗｏ ｃｏｌｕｍｎｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ

Ｖｉｄｅｏ ＩＶＴ ＣｏｖＴｒａｃｋ ｌ１ ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ＮＬＳＳＳＴ ＥＬＳＳＴ１ ＥＬＳＳＴ２

Ｓｕｆｅｒ ２．８６４ ９ １．５７０ ７ ０．０３５ ８ ０．０１４ １ ０．０１５ ６ ２．３４６ ９

Ｄｕｄｅｋ ３．３２１ １ １．２４５ ４ ０．０３８ ８ ０．０１７ １ ０．０１７ ９ ３．２４５ ４

Ｆａｃｅｏｃｃ２ ２．７８８ ６ １．１２７ ８ ０．０１８ ０ ０．０１０ ７ ０．０１４ ２ ３．１２７ ８

Ａｎｉｍａｌ １．８９７ ９ １．２５３ ４ ０．０３１ ２ ０．０１５ ０ ０．００７ １ ３．２５３ ４

Ｇｉｒｌ １．６５４ ８ １．２２０ ９ ０．０３７ ６ ０．０１６ ７ ０．００９ ８ ３．２２０ ９

Ｓｔｏｎｅ １．２９０ ３ １．８８９ ０ ０．０２７ １ ０．０１４ ４ ０．０１４ ６ ４．１１３ ８

Ｃａｒ ３．６８４ １ ２．８５０ ２ ０．０６２ １ ０．０５２ ５ ０．０３６ ５ ６．２２５ ３

Ｃｕｐ ７．８１７ ５ ３．５４７ ９ ０．０７９ ８ ０．０６７ ７ ０．０５３ ８ ６．３９４ ９

Ｆａｃｅ ６．７４２ ２ ２．８９６ １ ０．０５４ ３ ０．０４１ ７ ０．０５４ ６ ６．１６８ １

Ｊｕｉｃｅ ７．０４８ ９ ３．９２９ ７ ０．０６３ ５ ０．０６６ ５ ０．０５８ ６ ５．４７３ ８

Ｓｉｎｇｅｒ ６．０９５ ９ ２．８０２ ６ ０．０１９ ５ ０．０６８ ３ ０．０４８ １ ６．１８９ １

Ｓｕｎｓｈａｄｅ ７．３０２ ７ ２．７９０ ５ ０．０７１ ３ ０．０５８ ７ ０．０７８ １ ６．０６０ １

Ｂｉｋｅ ６．９７４ ７ ２．７１９ ２ ０．０１６ ３ ０．０３２ ０ ０．０２１ ０ ５．８４０ ０

ＣａｒＤａｒｋ ３．７０４ １ １．３９５ １ ０．０２２ ６ ０．０５５ ２ ０．０２９ ５ ２．４２２ １

Ｊｕｍｐｉｎｇ ７．３２９ ６ ２．６０８ ０ ０．０５２ ０ ０．０４７ ６ ０．０５７ ９ ３．５５１ ９

　 　 Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｔｗｏ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｂｏｌｄ． Ｏｕｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｗｏ ｃｏｌｕｍｎｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

·５４１·第 １ 期　 ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｙｕａｎ， ｅｔ ａｌ： Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ



４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ｉｎ ｔｈｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ［１０⁃１２］ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｔｉｍｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＮＬＳＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ［１１］， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ
ｎｏｖｅｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｃｋｅｒ， ｉ．ｅ．， ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｃａｌ⁃ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｂａｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ （ＥＬＳＳＣ）． Ｏｕｒ ｎｅｗ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｏｖｅｒ⁃ｃｏｍ⁃
ｐｌｅｔｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｉffｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｏ⁃
ｒｉｇｉｎａｌ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ＮＬＳＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｗｅ
ｓｉｍｐｌｉｆｙ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｏｕｒ
ｔｒａｃｋｅｒ ｔｏ ａ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｏｎｅ ｉｎ ｏｕｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＳＳＣ⁃
ｔｒａｃｋｅｒ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ， ｏｕｒ
ＥＬＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａ⁃
ｍｏｎｇ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ， ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ
ＮＬＳＳＳＣ⁃ｔｒａｃｋｅｒ． Ｗｉｔｈ ｏｕｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｏｕｒ ｔｒａｃｋｅｒ （Ｅｑ．（１０）） ｃａｎ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ ａｓ
ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｌ１⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂｕｔ ｖｅｒｙ ｄｉffｅｒｅｎｔｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈａｔ
ｉｎ ｔｈｅ ＮＬＳＳＳＣ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｏｕｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｒａｃｋｅｒ ｉｓ
ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ｅffiｃｉｅｎｔ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｌ１⁃ｔｒａｃｋｅｒ ａｎｄ ＮＬＳＳＳＣ⁃
ｔｒａｃｋｅｒ． Ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ， ｓｔａ⁃
ｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｅffiｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｔｒａｃｋｅｒ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＺＨＡＮＧ Ｓｈｅｎｇｐｉｎｇ， ＹＡＯ Ｈｏｎｇｘｕｎ， ＳＵＮ Ｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｒｓｅ

ｃｏｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ： ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍ⁃

ｐａｒｉｓｏｎ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１３， ４６（７）： １７７２⁃１７８８．

［２］ＹＩＬＭＡＺ Ａ， ＪＡＶＥＤ Ｏ， ＳＨＡＨ Ｍ． Ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ： ａ ｓｕｒ⁃

ｖｅｙ［Ｊ］． ＡＣＭ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｕｒｖｅｙｓ （ＣＳＵＲ）， ２００６， ３８（４）：

１⁃４５．

［３］ＫＡＬＡＬ Ｚ， ＭＩＫＯＬＡＪＣＺＹＫ Ｋ， ＭＡＴＡＳ Ｊ． Ｔｒａｃｋｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎ⁃

ｉｎｇ⁃ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ

ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１２， ３４（７）： １４０９⁃１４２２．

［４］ ＡＶＩＤＡＮ Ｓ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ

ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００７， ２９（２）：

２６１⁃２７１．

［５］ＢＡＢＥＮＫＯ Ｂ， ＹＡＮＧ Ｍ Ｈ， ＢＥＬＯＮＧＩＥ Ｓ． Ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ

ｗｉｔｈ ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉ⁃

ｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｍｉａｍｉ， ＵＳＡ， ２００９： ９８３⁃９９０．

［６］ＣＡＮＤÈＳ Ｅ Ｊ， ＷＡＫＩＮ Ｍ Ｂ． Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

ｓａｍｐｌｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ， ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍａｇａｚｉｎｅ， ２００８， ２５

（２）： ２１⁃３０．

［７］ ＣＡＮＤÈＳ Ｅ Ｊ， ＲＯＭＢＥＲＧ Ｊ， ＴＡＯ Ｊ． Ｒｏｂｕｓｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ： ｅｘａｃｔ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈｌｙ ｉｎｃｏｍ⁃

ｐｌｅｔｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｆｏｒ⁃

ｍａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ， ２００６， ５２（２）： ４８９⁃５０９．

［８］ ＭＥＩ Ｘｕｅ， ＬＩＮＧ Ｈａｉｂｉｎ， ＷＵ Ｙｉ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ

ｂｏｕｎｄｅｄ ｅｆfiｃｉｅｎｔ ｌ１ ｔｒａｃｋｅｒ ｗｉｔｈ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ

Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｃｏｌｏｒａｄｏ， ＵＳＡ， ２０１１：１２５７⁃

１２６４．

［９］ＭＥＩ Ｘｕｅ， ＬＩＮＧ Ｈａｉｂｉｎ． Ｒｏｂｕｓｔ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｖｅｈｉｃｌｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃ⁃

ｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１１， ３３

（１１）： ２２５９⁃２２７２．

［１０］ ＸＵ Ｈｕａｎ， ＣＡＲＡＭＡＮＩＳ Ｃ， ＭＡＮＮＯＲ Ｓ． Ｓｐａｒｓｅ ａｌｇｏ⁃

ｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｓｔａｂｌｅ： ａ ｎｏ⁃ｆｒｅｅ⁃ｌｕｎｃｈ ｔｈｅｏｒｅｍ［Ｊ］． ＩＥＥＥ

ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１１， ３４（１）： １８７⁃１９３．

［１１］ＬＵ Ｘｉａｏｑｉａｎｇ， ＹＵＡＮ Ｙｕａｎ， ＬＵ Ｐｉｎｇｋｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｂｕｓｔ

ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｐａｔ⁃

ｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１３， ４６（７）： １７６２⁃１７７１．

［１２］ＹＡＮＧ Ｊｉａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｌｅｉ， ＸＵ Ｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅｙｏｎｄ ｓｐａｒｓｉ⁃

ｔｙ： ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ Ｌ１ ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｉｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］．

Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１２， ４５（３）： １１０４⁃１１１８．

［１３］ＤＡＵＢＥＣＨＩＥＳ Ｉ， ＤＥＦＲＩＳＥ Ｍ， ＤＥ ＭＯＬ Ｃ． Ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｌｉｎｅａｒ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ａ

ｓｐａｒｓｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ［ Ｊ］． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐｕｒｅ ａｎｄ ａｐ⁃

ｐｌｉｅｄ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， ２００４， ５７（１１）： １４１３⁃１４５７．

［１４］ＲＯＳＳ Ｄ Ａ， ＬＩＭ Ｊ， ＬＩＮ Ｒ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍ⁃

ｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ， ２００８， ７７（１⁃３）： １２５⁃１４１．

［１５］ＰＯＲＩＫＬＩ Ｆ， ＴＵＺＥＬ Ｏ， ＭＥＥＲ Ｐ． Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕ⁃

ｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｐｄａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｅ ａｌｇｅｂｒａ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ

ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ， ２００６： ７２８⁃

７３５．

［１６］ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭ Ｍ， ＶＡＮ ＧＯＯＬ Ｌ， ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｃ Ｋ Ｉ， ｅｔ

ａｌ． Ｔｈｅ ｐａｓｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ （ＶＯＣ） ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ， ２０１０， ８８ （ ２）：

３０３⁃３３８．

［１７］ＷＵ Ｙｉ， ＬＩＭ Ｊ， ＹＡＮＧ Ｍ Ｈ． Ｏｎｌｉｎｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ： Ａ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍ⁃

ｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｐｏｒｔｌａｎｄ，

ＵＳＡ， ２０１３： ２４１１⁃２４１８．

［１８］ ＫＲＩＳＴＡＮ Ｍ， ＰflＵＧＦＥＬＤＥＲ Ｒ， ＬＥＯＮＡＲＤＩＳ Ａ， ｅｔ ａｌ．
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Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ （ ＩＣＣＶＷ）． Ｓｙｄｎｅｙ， Ａｕｓｔｒａｌ⁃

ｉａ，２０１３：９８⁃１１１．

［１９］ ＳＯＮＧ Ｓｈｕｒａｎ， ＸＩＡＯ Ｊｉａｎｘｉｏｎｇ． Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ ｕｓｉｎｇ
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Ａｕｔｈｏｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
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Ｆｕｈｕａ ＣＨＥＮ， ｍａｌｅ， ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ

１９６６， Ａｓｓｉｓｔａｎｔ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｗｅｓｔ Ｌｉｂｅｒｔｙ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｖａｒｉａ⁃
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２０１６ 年 ＩＥＥＥ 云计算与智能系统国际会议
Ｔｈｅ ４ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ＣＣＩＳ ２０１６）
Ａｕｇｕｓｔ １７－１９， ２０１６， Ｂｅｉｊｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ．
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