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TensorFlow平台下的视频目标跟踪
深度学习模型设计
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摘要　训练模型复杂且训练集庞大导致深度学习的发展受到严重阻碍.使用Google最新开源的TensorFlow软

件平台搭建了用于视频目标跟踪的深度学习模型.介绍了深度学习的原理和TensorFlow的平台特性,提出了使

用TensorFlow软件平台设计的深度学习模型框架结构,并使用 VOT２０１５标准数据集中的数据设计了相应的实

验.经实验验证,该模型具有较高的计算效率和识别精度,并可便捷地调整网络结构,快速找到最优化模型,很好

地完成视频目标识别跟踪任务.
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１　引　　言
视频目标识别与跟踪的本质是在连续视频帧中找到感兴趣的运动目标所处的位置.现有很多成熟的算

法可以实现此功能,如基于粒子滤波的目标跟踪算法和基于 meanshift的目标跟踪算法等.有些学者在目

标跟踪方法中融入机器学习的思想,如支持向量机(SVM)和AdaBoost分类算法等,这些算法都需要手动提

取特征,随着识别对象的改变,通常需要重新设计特征,而深度学习能够自动提取并学习更深层次的特征,具
有更强的适用性和智能性.

深度学习[１Ｇ２]的目的是建立多层神经网络,以期模仿人脑机制来分析和解释图像.深度学习通过组合浅

层特征形成更加抽象的高层特征,以发现数据的更深层次分布式特征表示.深度学习的产生引起了计算机
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视觉领域的一场变革,目前在图像识别、场景识别和物体追踪等方面都已取得显著的效果,并表现出了极大

的应用价值.由于深度学习需要处理大量的训练样本并提取高层次的特征,因此计算模型复杂,计算量极

大,这在很大程度上限制了其推广应用.
自２０１６年３月以来,Google公司开发的围棋人工智能程序“AlphaGo”风靡一时,其主要工作原理就是

深度学习.而TensorFlow是Google于２０１５年１１月开发的开源人工智能学习系统,在搭建深度学习模型

时表现出独特的优势,很快得到诸多开发者的青睐.TensorFlow提供Python和C＋＋编程接口,可从底层

实现对线程和队列的运算,能够简单调用所有可用的硬件资源[３Ｇ４];用户仅需提供目标函数,输入数据和节点

结构等,TensorFlow即可把节点分配给不同的设备,实现并行计算;其通过先描绘出一个操作交互图的方

式,完全在Python语言外部进行一些费时的矩阵运算,避免了切换回Python环境时的操作开销.这些特

点使得TensorFlow在进行深度学习时比以往的软件平台更加快速有效.
本文在TensorFlow平台下构建图像识别跟踪的深度学习过程,并设计视频目标识别跟踪的深度学习

框架结构,在进行网络结构的性能调优后,与以往的软件平台进行性能对比,验证基于TensorFlow的深度

学习模型快速识别的优势.

２　深度学习模型原理
深度学习的实质是构建具有多隐层的机器学习模型,对海量的训练数据进行学习得到更有用的特征,从

而提升分类或预测的准确性.相比于传统的机器学习,其最大的特点是具有多层的网络结构.
通常的神经网络结构中[５Ｇ７],隐层神经元与图像像素点进行全连接,当神经元数量过多时,权值参数庞

大.在图像识别领域最适合的网络结构是卷积神经网络,其比普通的神经网络增加了卷积层和降采样层.
其中,卷积层较好地提取相邻像素之间的共同特性,具有权值共享特性,能够大量减少神经网络训练过程中

的参数数量;降采样层可以保证位移不变.

图１ 卷积神经网络结构

Fig敭１ Convolutionneuralnetworkstructure

如图１所示,一般在卷积神经网络中卷积层与输入层相连[７Ｇ１０],从输入层获得输入图像,网络的中间层是由

卷积层与降采样层交替连接而成,即每进行一次卷积运算,就进行一次下采样,之后继续进行卷积.经过数次

卷积和下采样后,再使用全连接结构,最后得到整个网络的输出.输出层使用目标的标签信息,采用有监督的

训练方式进行网络收敛计算.为降低运算复杂度,卷积神经网络将神经元平面上神经元的权重进行共享,通过

不同的卷积核提取不同的特征,有效减少了卷积神经网络训练过程中的参数数量,降低了网络中参数选择的复

杂度.卷积层中,前一层的特征图与一个可学习卷积核进行卷积运算,结果经过激活函数输出成为下一层特征

图的神经元,从而构成下一层对应某一特征的特征图.使用不同的卷积核进行卷积可提取前一层特征图的不

同特征,代表不同特征的特征图共同作为下一层子采样的输入数据.卷积层l中第j个神经元为

al
j ＝fbl

j ＋∑
i∈Mlj

al－１
i ∗kl

ij( ) , (１)
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式中k为卷积核,M 为输入层的感受野,b为偏置,f(􀅰)表示卷积网络的激活函数.一个卷积层通常由几个

特征图构成,且各个特征图之间共享权值,这样即可降低网络中自由参数的数量.
子采样层(又称池化层)通常跟随在卷积层之后,可以将多个像素值压缩为一个,通常选取多个像素的平

均值或最大值,其功能是提取特征以减少数据规模,降低网络的空间分辨率,从而实现畸变、位移稳健性.子

采样得到的神经元的计算公式为

al
j ＝f βl

j􀅰poolingal－１
j( ) ＋cl

j[ ] , (２)
式中pooling(􀅰)表示池化函数,β为权重系数.

卷积神经网络的训练过程可分为前向传播和后向传播两个阶段.在前向传播阶段,信息从输入层开始

向前逐层传播,经过各个卷积层和全连接层直至输出层,在此过程中,网络执行的计算为

yi＝fi 􀆺 f２ f１(Xw１)w２[ ] 􀆺{ }wi{ }, (３)
式中yi 为卷积网络第i层的输出,fi(􀅰)表示卷积网络第i层激活函数,wi 为第i层卷积核的权值向量.

在后向传播阶段,计算实际输出与标签信息的差值,然后按照极小化误差的策略,反向传播调整网络各

层的权值,通常采用随机梯度下降法.
基于卷积神经网络的深度学习模型具有权值共享、模型复杂度低以及权值数量少等优点[１１Ｇ１３].与传统

识别算法相比,其能够避免复杂的手动特征提取和数据重建过程,可实现自动特征学习,在处理大规模的图

像识别时具有较大优势.

３　TensorFlow平台特性
TensorFlow支持C、C＋＋以及Python等编程语言,其Python库中提供了大量辅助函数来简化构建图

的工作,简单易用.本文构建的实验框架主要基于Python库.TensorFlow是一个使用图来表示计算任务

的编程系统[１４].图中的节点被称之为op,一个op获得零个或多个张量,每个张量是一个类型化的多维数

组.这种形式可以高效地构建深层神经网络,并且可以方便地修改网络结构.TensorFlow本身不包含各种

运算函数,所以在开始编程前,需要先使用import命令连接需要使用的数据库,如“importcv”语句表示调用

OpenCV图像处理函数库.

TensorFlow程序可以分为构建图和执行图两个阶段,如图２所示.

图２ TensorFlow开发流程

Fig敭２ DevelopmentprocessofTensorFlow

１)构建图[１５Ｇ１６]:TensorFlow在执行计算操作之前需要完成计算图的构建.计算图由单个节点和节点

间的相应操作组成,另外,需要定义所需的常量和变量.

０９１５０１Ｇ３
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２)执行图:图创建完成后,才能运行.首先创建一个Session对象,称为图的启动,然后进行变量的初

始化,执行节点间相应操作并更新变量值,最后保存最终数据.

４　基于TensorFlow搭建深度学习模型
４．１　深度学习模型框架结构图

基于TensorFlow设计的用于图像识别跟踪的深度学习模型框架结构如图３所示.

图３ 基于TensorFlow设计的深度学习模型框架结构

Fig敭３ FrameworkofdeeplearningmodelbasedonTensorFlow

实验分为模型训练和识别跟踪两部分,这两部分的节点构造和节点间的操作相同,主要区别在于权值变

量的初始赋值.其中,模型训练部分神经网络的初始权值人为给定,通过训练样本调整卷积网络结构的各层

权值,使实际输出和理想输出误差较小;而识别跟踪部分的权值直接使用模型训练部分得到的神经网络权

值,将测试视频信息通过各层网络映射,得到的输出即为识别结果.

４．２　实验环境配置和初始准备

在 Window 系 统 中 使 用 虚 拟 机 运 行 TensorFlow 进 行 实 验,主 要 配 置 参 数 为 虚 拟 机 VMware
Workstation,运行内存６G,虚拟机使用磁盘６０G;电脑配置为 Window７操作系统,８GB运行内存,显卡为

GTX９６０M.
实验使用的数据为VOT２０１５标准数据集中的Bird图片集(２００张),图片大小为７２０pixel×４００pixel,

使用１００张图片作为训练样本,另外１００张图片组成视频流作为测试样本,将识别出的目标用白色矩形框标

出.对于训练样本集,每张图片进行如下处理:标出目标中心点像素位置(x,y),以及矩形框长h 和宽w(矩
形框设为同样大小);然后对数据进行归一化,即将输入特征的各个属性放至统一的区间内,使得各个属性在

分类中具有相同的贡献.

４．３　深度学习模型设计实现

实验开始阶段需要链接相关函数库,程序中采用如下的语句:

importTensorFlowastf
importcv

０９１５０１Ｇ４
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􀆺

importTensorFlowastf是TensorFlow的启动语句,用来调用TensorFlow内的函数库;importcv用

来调用相应的opencv函数库.
构建图是深度学习模型设计的关键部分,其主要工作是完成节点的创建并定义节点间的运算方式,由于

节点的建立和操作均依托张量进行,所以模型的节点连接以张量的连接形式表现,通常将一组图像集表示为

一个４维浮点数数组,４个维度分别为[batch,height,width,channels].
初始节点和输出节点的构建:

x_＝tf．placeholder(＂float＂,shape＝[None,７２０,４００,３])

y_ ＝tf．placeholder(＂float＂,shape＝[None,４])
７２０和４００代表输入图片的分辨率,４代表输出数据有４个数值,即目标中心点x、y 轴坐标和矩形框的

长、宽值.
网络结构:实验设定进行５次卷积和下采样,每次卷积后的当前层节点数目分别为８、１６、３２、６４、１２８、２５６.
卷积层节点的构建:

W_conv１＝ weight_variable([３,３,３,１６])

b_conv１＝bias_variable([１６])

W_conv２＝ weight_variable([２,２,１６,３２])
􀆺

W_conv５＝ weight_variable([３,３,１２８,２５６])

b_conv５＝bias_variable([２５６])
全连接层和输出层节点的构建:

W_fc１＝ weight_variable([４×４×２５６,２５６])

b_fc１＝bias_variable([２５６])

W_fc２＝ weight_variable([２５６,２５６])

b_fc２＝bias_variable([２５６])

W_fc３＝ weight_variable([２５６,４])

b_fc３＝bias_variable([４])
在数组[２,２,３,１６]中,前两个参数代表使用２×２的卷积网格进行卷积,第三个参数代表RGB通道彩

色图像,最后一个参数代表经过一次卷积后生成了１６张特征图,数组[２,２,１６,３２]中后两个参数代表由１６
张特征图与３２张特征图连接.

定义神经网络节点间的操作运算:卷积和池化.

h_conv１＝tf．nn．relu(conv２d(x,W_conv１)＋b_conv１)

h_pool１＝ max_pool_２x２(h_conv１)
神经网络的构建按照先卷积一次,再池化一次的顺序交替进行.
极小化误差方法:

rmse＝tf．sqrt(tf．reduce_mean(tf．square(y_－y_conv)))

train_step＝tf．train．AdamOptimizer(１e－３)．minimize(rmse)
实验采用的学习方法是自适应矩估计(Adam)算法,Adam算法根据损失函数对每个参数的梯度进行一阶

矩和二阶矩估计,动态调整每个参数的学习速率.同时,Adam算法是基于梯度下降的方法,每次迭代参数的学

习步长都有一个确定的范围,不会因较大的梯度而导致较大的学习步长,因此参数值比较稳定.

５　实验结果分析
５．１　识别跟踪结果

训练完成后,将测试样本输入至识别跟踪模型.测试样本为１００帧图片合成的视频,在识别跟踪模型

中,测试样本需要通过同样的卷积结构,但是网络中的权值参数w 由部分训练得到.选取一组具有代表性

０９１５０１Ｇ５
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图４ 视频目标识别跟踪结果

Fig敭４ Resultsofvideoobjectrecognitionandtracking

的视频帧显示识别跟踪结果,如图４所示.
从图４可以看出,当目标(具有黑色羽毛的鸟)不断移动时,绿色矩形框始终紧紧将目标包围在框内,即

使干扰物(黄色羽毛的鸟)将目标部分遮挡,仍然能够较好地识别.这表明构建的视频目标跟踪深度学习模

型效果理想,具有实时追踪,区分干扰物和抗部分遮挡的能力.

５．２　训练步数对识别误差的影响

识别误差是测试得到的目标中心点像素与实际目标中心点像素值的二次方根差,即中心位置误差,定义为

ε＝ (x１－x０)２＋(y１－y０)２, (４)
式中(x１,y１)为识别出的目标中心点位置,(x０,y０)为标记的中心点位置,其为归一化值时,识别误差也为归

一化误差.
该卷积模型每一步的训练时间为１０．３７８s,每帧图像的识别时间为０．４４１６s,随着训练步数的增加,识别

误差的变化如图５所示.

图５ 训练步数对识别误差的影响

Fig敭５ Effectoftrainingstepsonrecognitionerror

从图５可以看出,随着训练步数的增加,识别精度也在不断提高,但当训练步数达到１２００后,识别精度几乎没

有明显变化,说明此时神经网络训练得到的权值已经达到稳定,因而后续实验都将采用１２００步进行训练.

５．３　卷积网络层数和节点数对识别效果的影响

神经网络的层数和节点数对识别效果具有十分重要的作用,网络层数和节点数太少,识别精度会变差,
而层数和节点数过多,训练时间和识别时间又会增加.经验表明,一般构建５~７层神经网络即可达到较好

的效果;卷积节点数可以为几十到数百不等,但通常为偶数,如１６,３２,６４,􀆺.
使用TensorFlow平台改变网络结构进行实验.当最大节点数固定为５１２时,卷积网络层数对识别效

果的影响如图６和图７所示.
当卷积网络层数固定为６时,卷积网络最大节点数对识别效果的影响如图８和图９所示.
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图６　卷积网络层数对识别时间的影响

Fig敭６　Effectofconvolutionnetwork
layeronrecognitiontime

图７　卷积网络层数对识别误差的影响

Fig敭７　Effectofconvolutionnetwork
layeronrecognitionerror

图８　最大节点数对识别时间的影响

Fig敭８　Effectofmaximumnumberof
nodesonrecognitiontime

图９　最大节点数对识别误差的影响

Fig敭９　Effectofmaximumnumberof
nodesonrecognitionerror

从图８可以看出,通过增加卷积层层数和每层节点数,可以在一定程度上提升识别精度;且当网络层数

或者节点数达到一定程度时,识别误差的变化趋于平缓,但是识别时间会不断增长,且增长越来越快.因此,
实际应用中可以根据具体性能需求,兼顾识别时间和识别误差,找到最佳的平衡点.分析图７和图９可知,
如果对精度的要求更高,可以选用７层以上的神经网络,最大节点数选择５１２或者更多;同样地,分析图６和

图８可知,如果对实时性要求更高,可以选用不超过５层的神经网络,最大节点数选择１２８;如果要兼顾识别

时间和误差,可以选用６层神经网络,最大节点数选择２５６.
基于TensorFlow软件平台设计的深度学习模型在调整网络结构时具有方便快捷的优势,同时其运行

速度较快,可以在模型的设计搭建过程中快速找到合适的网络结构,提升深度学习的实现效率.

５．４　不同软件平台下深度学习模型的性能比较

Caffe是当前深度学习方面应用较多的软件,文献[１７Ｇ１８]应用了Caffe深度学习框架,在Matlab环境中

搭建深度学习模型,其每帧处理速度约为１frame/s,由图６和图８可知,对于基于TensorFlow软件平台和

Python语言环境搭建的深度学习模型,当采用最优搭配６层数神经网络和２５６个最大节点数时,每帧处理

速度达到了０．５３frame/s,可见速度提升明显,并且可通过降低最大节点数和网络层数进一步优化.
采用准确率和成功率作为识别性能的衡量指标[１９].准确率的定义为中心位置误差小于设定阈值的跟

踪目标占所有视频帧数的百分比,这里以２０个像素点作为阈值.将成功率定义为

S＝
Rt∩Ra

Rt∪Ra
, (５)

式中Rt为跟踪目标的边界区域,Ra 为目标真实的边框区域,∩、∪分别表示对Rt 和Ra 进行集合的交和并

运算,􀅰 表示集合中像素的个数.当S＞０．６时,认为跟踪成功.表１和表２分别比较了本文搭建的深度学

习模型与Caffe框架下几种算法的平均准确率和成功率.

０９１５０１Ｇ７



５４,０９１５０１(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

表１　不同算法的准确率对比

Table１　Accuracyratecomparisonofdifferentalgorithms ％

Proposed
algorithm

CNNＧBPF

algorithm[１８]
TLD

algorithm[２０]
Struck

algorithm[２１]
MIL

algorithm[２２]
IVT

algorithm[２３]

Accuracyrate ９１．０ ９１．３ ９０．４ ８７．５ ８０．３ ７８．５

表２　不同算法的成功率对比

Table２　Successratecomparisonofdifferentalgorithms ％

Proposed
algorithm

CNNＧBPF

algorithm[１８]
TLD

algorithm[２０]
Struck

algorithm[２１]
MIL

algorithm[２２]
IVT

algorithm[２３]

Successrate ８３．０ ８４．６ ８３．２ ８０．５ ７６．３ ７５．５

　　从表１和表２可以看出,本文方法的识别准确率和成功率与Caffe框架下的较好方法基本持平.但是

本文方法的处理速度几乎可以达到Caffe框架下方法的两倍,而对于深度学习,处理速度是学习性能的重要

保证,一方面可以提升最终的识别速度,另一方面可以使网络参数的训练更有效,从而构建出识别精度更高

的深度学习模型.

６　结　　论
TensorFlow具有编程简单、优化算法集成度高、使用灵活的特性,能够有效提升建模、编程和分析的效

率.使用TensorFlow平台设计了用于图像目标跟踪识别的深度学习流程及框架,介绍了TensorFlow的平

台特性和在深度学习应用中的优势,并据此进行了相应的实验.
使用TensorFlow搭建的高效深度学习模型,能够便捷调整网络层数和网络节点数,同时其具有并行式

运算结构,可调用GPU进行运算,因此运算速度较快,可以快速找到运行效率最高的网络结构.相比于其

他软件平台下的深度学习模型,该模型能够保证识别的准确率和成功率,在处理速度上具有较大优势,可见

基于TensorFlow设计深度学习模型具有较大的开发应用潜力.
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