
第５６卷　第１９期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．１９
２０１９年１０月 Laser&OptoelectronicsProgress October,２０１９

重构特征联合的多域卷积神经网络跟踪算法

杨大伟１,２,巩欣飞１∗,毛琳１,２,张汝波１,２
１大连民族大学机电工程学院,辽宁 大连１１６６００;

２大连民族大学国家民委智能感知与先进控制重点实验室,辽宁 大连１１６６００

摘要　针对 MDNet跟踪算法网络模型中存在的特征稳健性差以及目标背景信息丢失导致跟踪失败的问题,提出

一种基于重构特征联合的多域卷积神经网络视觉跟踪算法.基于末端卷积层提取的目标高级特征,使用反卷积操

作上采样,获得了包含目标背景信息的重构特征,再通过联合目标高级特征和背景信息的重构特征的方式增强特

征的稳健性,达到了有效区分目标和背景的目的,适用于解决跟踪过程中出现的目标遮挡、形变、光照变化等问题.

将本文算法分别在OTB５０和VOT２０１５跟踪测试集上进行测试,与 MDNet算法相比,跟踪精度提升１．５３％,跟踪

成功率提升２．０３％.
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１　引　　言

当前视觉跟踪算法普遍存在的难点是解决跟踪

目标光照变化、遮挡、姿态变化、运动模糊和背景混

杂等导致的跟踪失效问题.为解决这些难题,国内

外众多优秀学者提出了各种优秀算法,当前视觉跟
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踪算法可以分为生成式和判别式两类.
基于生成方法的视觉跟踪通过对历史帧中的跟

踪目标进行建模来得到模板,再利用模板在后续帧

中搜寻与目标最为匹配的跟踪区域.基于生成类的

跟踪方法由于只对跟踪目标的信息进行分析,未保

留背景信息,所以在复杂环境背景下存在稳健性差、
跟踪精度不足等问题.其中比较经典的生成类算法

有文献[１]提出的 ASMS算法,该算法提出了一种

基于均值漂移的尺寸自适应算法,通过采用背景比

率加权(BRW)和尺寸估计能很好地、自适应地跟踪

目标,但该算法对目标遮挡和变形情况的适应性较

差,存在稳健性较差的问题.
判别类算法在历史帧中结合跟踪目标和背景的

信息训练一个分类器,在后续帧中通过分类器将最

优目标区域与背景分离开来.该类方法能有效地利

用视频图像中的大部分信息,稳健性较好.文献[２]
提出的Struck算法是早期的经典判别类算法,该算

法采用了一种自适应的基于在线学习的机构化输出

支持向量机(SVM)预测分类器,通过引入输出空间

直接输出跟踪结果,避开跟踪算法的分类环节;

Struck算法的实时性比较好,但对目标全遮挡、半
遮挡的问题难以解决,稳健性较差.文献[３]提到的

MOSSE算法首次使用了相关滤波的方法,该方法

通过频域快速傅里叶变换大大加快了运算速度,具
有很好的实时性效果,但该算法只采用单通道灰度

图进行跟踪,最终导致算法中目标特征表达信息不

足.文献[４]提出了CSK算法,该算法针对目标框

重叠和特征冗余的问题,采用循环矩阵的方法进行

密集采样,保持了很好的实时性,但因只采用了灰度

特征,目标信息丢失,导致算法稳健性较差.文献

[５]针对CSK算法灰度特征信息不足的问题,采用

多通道方向梯度直方图(HOG)特征核函数融合的

方法,提出了KCF/DCF算法,该算法对光照变化、
目标遮挡有着很好的适应效果,但对目标尺度变化

的适应效果较差.目前主流的判别类跟踪方法主要

分为提取卷积网络(CNN)特征和其他特征相结合

的相关滤波算法和基于深度卷积网络分类预测的算

法.其中基于深度特征的相关滤波算法有:１)文献

[６]在 KCF/DCF算法的基础上提出的CＧCOT算

法,该算法通过增加深度卷积神经网络来提取CNN
特征,由于其特征稳健性差,对目标遮挡、形变情况

的适应效果较差;２)文献[７]在CＧCOT算法的基础

上提出的ECO算法,该算法通过采用联合CNN、

HOG、CN 特征的方法来提高特征表达的有效融

合,是目前综合表现最为出色的算法之一.基于深

度卷积网络分类预测方法的判别类算法有:文献[８]
基于VGGＧnet网络提出的 MDNet算法,该算法是

基于卷积神经网络分类预测特性的一种离线学习和

在线更新相结合的多域卷积神经网络跟踪算法,该
算法在 OTB[９]和 VOT[１０]测试集上都表现得极为

出色,是目前基于深度学习的跟踪算法中综合表现

最好的算法之一.
判别类算法能随时通过模板来更新,具有良好

的自适应性,但其存在的问题主要是特征提取不充

分,背景信息易丢失,导致算法稳健性差.本文针对

判别类算法中普遍存在的特征稳健性不足的问题,
在 MDNet的基础上,提出一种基于重构特征联合

的多域卷积神经网络视觉跟踪算法(RCNet).

２　RCNet算法

２．１　MDNet算法分析

MDNet算法提出了一个由共享层和全连接层

组成的网络,并且把每一个视频序列视为一个特定

域[１１],该特定域为辨别目标和背景的二元分类器.
图１为 MDNet网络结构简图.在 MDNet算法中,
把视觉跟踪过程中目标的外观特征分为通用特征和

特定特征.通用特征是与域无关的属于目标的共同

属性,是目标在跟踪过程中光照变化、运动模糊、尺

图１ MDNet网络结构简图

Fig敭１ MDNetnetworkstructurediagram
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度变化等的有用特征,在离线训练阶段可利用大量

标注的多域视频图像对网络共享层预训练来学习.
特定特征是包含特定域信息的特征,是不同目标在

跟踪过程中特定信息的表达,可通过跟踪过程中的

初始帧来学习,同时需在后续跟踪过程中在线更新.
由于 MDNet的网络模型在离线训练过程中学

习得到的共享层权重在跟踪过程中保持不变,共享

层权重直接决定网络模型对特征的提取能力,因此

本文依据文献[１２]提出的卷积层特征可视化研究方

法对 MDNet网络共享层中提取的深度特征进行研

究,其中 MDNet跟踪网络的Conv３层中提取的特

征如图２所示.

图２ 特征可视化结果(以部分特征为例).(a)输入图像;(b)第三卷积层特征

Fig敭２ Featurevisualizationresults takingsomefeaturesasexamples 敭 a Inputimage  b featuresofConv３layer

　　由图２可知,Conv３层提取的特征大部分包含

跟踪目标特征的轮廓、纹理等细节信息,但未包含目

标的重要背景信息.在 MDNet算法中,全连接层

和特定域层是具备分辨目标和背景的分类器.分类

器输入的通用特征中目标信息和背景信息不平衡,
使得分类器对目标所处背景的敏感性降低,不能适

应环境的变化,分类能力降低.这是导致跟踪算法

失效的最大因素.

２．２　重构特征

为了增加Conv３层中提取特征的背景信息量,
在Conv３层中提取目标特征的基础上采用上采样

操作,重构Conv３层中的输入特征,扩大背景信息

在特征信息量中的信息熵.文献[１３]提出的反卷积

神经网络可以实现上采样,实现从特征图到输入图

片的反卷积过程.反卷积计算与卷积计算实现过程

相同,不同的是padding的大小.设图片的输入尺

寸为h,卷积核尺寸为k,步长为l,padding为q,输
入特征图的尺寸为s,卷积的计算公式为

s＝(h＋２q－k)/l＋１. (１)

　　反卷积是将特征图重构到原输入尺寸,计算公

式为

h＝l(s－１)＋k－２q, (２)
反卷积实现如图３所示.

为了验证从目标特征反卷积上层特征并重建背景

信息特征的想法,本文在MDNet的Conv３层后增加反

卷积层重构特征,并进行特征可视化研究.图４(b)为

Conv３层提取的特征可视化结果,该结果中只包含目

标大量的轮廓、纹理等细节信息,缺少目标所处的背

景信息.图４(c)为通过反卷积操作上采样得到的重

构特征,重构了图４(b)中缺少的背景信息特征.

２．３　特征联合

为了增强特征的表达能力,采用特征联合的方

法融合原有提取的卷积特征和反卷积得到的重构特

征.在 MDNet网络中,设图像x 在Conv３卷积的

函数模型为 H,全连接层的函数模型为F,函数输

出为Y,则网络的计算模型为

Y＝F H(x)[ ] . (３)
特征联合是分别对提取的不同特征进行加权叠加,
将原有通道扩充一倍,把不同的特征同时作为网络

下一层的输入,设在Conv３后面增加反卷积层,反
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图３ 反卷积实施过程

Fig敭３ Deconvolutionimplementationprocess

图４ 重构特征可视化结果(以部分特征为例).(a)输入图片;(b)第三卷积层特征;(c)重构特征

Fig敭４ Visualizationresultsofreconstructedfeatures takingsomefeaturesasexamples 敭 a Inputimage 

 b featuresofConv３layer  c reconstructedfeatures

卷积层的函数模型为G,加权系数为q,原有卷积层

的加权系数为p,再对提取特征进行特征联合操作,

RCNet反卷积计算模型为

Y＝F{p􀅰H(x)＋q􀅰G[H(x)]}, (４)
特征联合实现过程如图５所示.

２．４　RCNet结构研究

通过反卷积的上采样操作可以对卷积层末端提

取的缺少背景信息的目标高级特征进行特征重构,使
其包含大量的背景信息.本文在MDNet跟踪算法的

基础上,提出了一种新颖的基于特征联合的网络结

构,该方法首先通过增加隐藏层中的卷积层(Conv４、

Conv５)作为反卷积操作来达到背景信息重构的目的.
为了防止重构特征中背景信息过多溢出,再通过特征

联合的方式联合未改进前的卷积层(Conv３)末端提取

的目标特征和重构特征,使输入全连接层的特征中包

含的目标和背景信息平衡,以此来增强全连接的输

入,达到增强特定域学习特定特征的能力.本文提出

的重构特征联合网络(RCNet)结构如图６所示.

１９１５０１Ｇ４
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图５ 特征联合

Fig敭５ Featurecombination

图６ RCNet网络结构(􀱇表示特征联合)

Fig敭６ RCNetnetworkstructure 􀱇indicatesfeaturecombination 

　　为了验证重构特征联合的合理性,取 OTB跟

踪测试集中的图片作为输入,对跟踪网络中卷积层

Conv３、Conv５以及联合以后的featuremap进行可

视化,得到如图７所示结果.

图７ 特征联合分析.(a)输入图片;(b)第三卷积层特征;(c)第五卷积层特征;(d)联合特征

Fig敭７ Featurecombinationanalysis敭 a Inputimage  b featuresofConv３layer  c featuresofConv５layer 

 d combinationfeatures

１９１５０１Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

　　通过对重构特征联合的可视化操作,可以观测

到Conv３层提取到的特征大都包含大量细节信息

的目标轮廓特征.Conv５层提取到的重构特征包含

目标所处环境的背景信息,在进行特征联合后,融合

特征相当于在轮廓特征的基础上丰富了特征的信

息,既保持了目标特征的细节信息,又保留了目标背

景信息的特征,增加了特征的有效性.可以看出,卷
积特征联合后,特征得到非常有效的增强,验证了本

文提出的特征联合增强的设想,保证了实验结果的

合理性.

３　算法实施细则

RCNet跟踪算法的整个过程分为离线训练和

在线跟踪过程,设网络中各层的卷积核权重为 w,
其中w１~w５ 在网络离线训练阶段学习,w６~w８

在每个新的训练序列中随机获取.本文的网络模型

采用 MDNet离 线 训 练 数 据,采 用 VOT２０１３ 和

VOT２０１４跟踪数据集作为训练集.
离线训练:
输入:训练集中的图片

１)加载VGG网络模型.

２)初始化网络模型,将网络模型各层修改为本

文的结构,对各层卷积核{w１(９６×７×７),w２(２５６×
５×５),w３(５１２×３×３),w４(５１２×３×３),w５(５１２×
３×３),w６(１０２４×３×３),w７(１０２４×１０２４),w８}随
机初始化.

３)从全部的n 个训练集中随机选取某一帧图

片,组成一个miniＧbatch(小批次).

４)从一个 miniＧbatch中,取第i 个训练数据

(i＝１,２,３,􀆺,n),将该帧中目标的groundtruth通

过随机采样的方法在目标周围得到与groundtruth
尺 寸 相 同 的 m 个 样 本 框,计 算 样 本 框 与

groundtruth的重叠率.重叠率大于设定阈值λ时,
判定样本框为正样本,标签为１,小于等于阈值λ
时,判定标签为０.

５)把m 个带标签的样本框作为网络的输入

(m×３×１０７×１０７),根据网络的输出对w１~w７ 进

行更新.

６)一个miniＧbatch训练结束后重复第３)~５)步.

７)达到设定的训练次数后,停止训练.
输出:预训练得到的网络结构和权重参数.
在线跟踪过程分为跟踪过程和更新过程.跟踪

过程是在离线训练的基础上,基于跟踪的第一帧图

像对网络模型的权重参数w６~w８ 进行学习;更新

过程是在网络输出得分小于阈值或在规定的几帧内

对权重参数w６~w８ 进行更新.在线跟踪过程中,
离线训练得到的权重参数w１~w５ 保持不变.

在线跟踪:
输 入:测 试 集 中 的 图 片 以 及 第 一 帧 的

groundtruth.

１)在 目 标 的 第 一 帧 位 置 随 机 采 样 得 到 与

groundtruth尺寸相同的k 个样本框,计算重叠率,
并将其与设定阈值γ 进行比较.重叠率大于设定

阈值时判定为正样本,小于时判定为负样本.

２)随机初始化w８,以带标签的k 个样本作为

输入,对权重参数w６~w８ 进行更新.

３)在上一帧目标周围采样,并将采样结果作为

输入,网络输出各个输入的得分,若最大得分大于得

分阈值η,则判定为成功帧,作为网络更新的数据.

４)若跟踪结果得分小于得分阈值η,以成功帧

的样本对网络中的w６~w８ 进行更新.

５)每隔一定的帧时,同样以成功帧的样本对网

络中的w６~w８ 进行更新.

６)重复第３)~５)步,直到跟踪结束.
输出:网络预测的目标跟踪结果.

４　仿真分析

本文使用在视觉跟踪领域运用广泛且常被用来

比较跟踪算法性能的OTB５０[９]基准测试集,以及在

VOT竞赛中广泛使用的 VOT２０１５[１０]测试集进行

验证.基于该测试集,比较了本文算法与当前各种

表现优异的算法,验证了本文算法的优异性能.本

文算 法 的 实 验 平 台 设 置 如 下:GPU 为 GeForce
GTX１０６０６G,CPU为４核３．６GHz的intelcorei３Ｇ
８１０,内 存 为 ８ GB,配 置 MatConvNet 的

MATLAB２０１４软件.

４．１　OTB５０测试结果

OTB测试集把所有跟踪的影响因素分为遮挡、
姿态变形等１１种,并对算法的每种影响因素进行了

统计.为了验证本文所提算法的优异性能,本实验

采用了一些当前比较优秀的算法作为对照组在实验

平台进行了实验.这些优秀算法包括相关滤波类算

法CSK[４]、KCF[５]、CＧCOT[６]、ECO[７]算法,基于深

度学习分类的 MDNet[８]、CNNＧSVM[１４]、TCNN[１５]

算法,以及经典判别类算法Struck[２]、TLD[１６]算法.
在OTB５０的测试集,平均跟踪精度(Precision

plots)和平均跟踪成功率(Successplots)分别由中

心位置误差和边框重叠率计算得出.如图８所示,
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基于特征融合的RCNet算法在跟踪精度和跟踪成

功率上都表现得最为优秀,其中:在跟踪精度方面,

RCNet(０．９３２)较 MDNet(０．９１８)提升１．５３％;在跟

踪成功率方面,RCNet(０．７０２)较 MDNet(０．６８８)提
升２．０３％.图９为各算法在OTB５０上的跟踪成功

率属性图.

图８ OTB５０实验结果.(a)跟踪精度得分;(b)跟踪成功得分属性图

Fig敭８ OTB５０experimentalresults敭 a Trackingprecisionscore  b trackingsuccessscore

图９ OTB５０跟踪成功率属性图.(a)低分辨率;(b)背景混杂;(c)形变;(d)遮挡;
(e)尺度变化;(f)目标旋转;(g)运动模糊;(h)光照变化

Fig敭９ Mapsoftrackingsuccessrateattributes敭 a Lowresolution  b backgroundclutter  c deformation 

 d occlusion  e scalevariation  f outＧofＧplanerotation  g motionblur  h illuminationvarition
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　　基于深度学习分类预测的跟踪算法的优点是跟

踪成功率和跟踪精度较高,缺点是实时性差,表１为

本文在 GPU 为 GeForceGTX１０６０６G和CUDAＧ
８．０的实验平台下测试所得的各类深度学习类跟踪

算法在OTB５０上的平均跟踪速度.与 MDNet算

法相比,本算法牺牲了一定的跟踪速度,极大地提升

了算法的跟踪能力.

４．２　VOT２０１５测试结果

为了进一步比较改进后的RCNet与MDNet算法

的 性 能 差 异 ,用RCNet算 法 与 MDNet算 法 在

表１　各类深度学习跟踪算法在OTB５０上的平均跟踪速度

Table１　Averagetrackingspeedofvariousdeep
learningtrakingalgorithmsbasedonOTB５０

Algorithm CNNＧSVM MDNet TCNN RCNet
Trackingspeed/

(frame􀅰s－１)
１．４５ １．２１ ２．１４ １．０６

VOT２０１５测试集上进行了多帧测试.将 MDNet和

RCNet算法对同一测试集的跟踪效果进行对比,挑选

了一些MDNet算法跟踪失效的测试集,并利用RCNet
算法对其进行跟踪,跟踪效果得到改善,如图１０所示.

图１０ VOT２０１５测试结果

Fig敭１０ VOT２０１５testingresults

５　结　　论

提出一种基于重构特征联合的多域卷积神经网

络视觉跟踪算法(RCNet),通过重构目标的背景信

息,联合目标的细节特征,增加全连接层输入的有效

输入,增强网络特定域的预测分类能力,大幅提升了

算法性能.与 MDNet算法相比,本文算法可以很

好地解决视觉跟踪中背景混杂、目标遮挡、目标快速

运动、低分辨率图片等各种跟踪问题.但本算法的

实时性不强,还不能满足实际应用的需要,这将是下

一步研究的关键.为了验证了算法的优异性能,将

RCNet与众多优秀算法在OTB和VOT标准测试

集上进行了比较,表现较为出色.
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