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相关滤波融合卷积残差学习的目标跟踪算法

杨亚光∗∗,尚振宏∗
昆明理工大学信息工程与自动化学院,云南 昆明６５０５００

摘要　针对复杂场景中传统单一手工特征表达能力不足,以及模型更新过程中由于误差累积导致模型退化问题,

提出了基于相关滤波融合卷积残差学习的目标跟踪算法.将融合了多特征的相关滤波算法定义为神经网络中的

一层,将特征提取、响应图生成、模型更新整合到端到端的神经网络中进行模型训练;为解决在线更新过程中模型

退化问题,引入残差学习方式引导模型更新.在基准数据集OTBＧ２０１３和OTBＧ２０１５上的实验结果表明,本文算法

能够有效应对复杂场景中运动模糊、形变和光照等变化,具备较高跟踪精度与鲁棒性.
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１　引　　言

运动目标跟踪属于计算机视觉中一个重要研究

方向,有着广泛应用,如视频监控,人机交互,无人驾

驶等.计算机在面对复杂多变的外部环境变化和运

动目标形变情况下,往往会造成目标漂移和跟丢,因
此,该研究方向仍面临巨大挑战和进步空间.现有

的目标跟踪方法如下.

１．１　相关滤波目标跟踪方法

相关滤波(CF)最初用在信号处理领域,描述信

号间的相关性.Bolme等[１]最先将CF引入目标跟

踪中来.之后,Henriques等[２]使用方向梯度直方

图(HOG)特征,并加入核函数,提出了核相关滤波

(KCF)算法.Danelljan等[３]提出了基于颜色特征

的自适应维度下降(CN)算法.以上算法仅使用单

个特征,在背景遮挡和形变等复杂场景下鲁棒性较
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差.针对这一问题,后来的研究者创造性地将多种

特征融合在一起.例如,比例自适应核相关滤波

(SAMF)算 法[４]和staple算 法[５],在 KCF 算 法

HOG特征基础上,加上了颜色特征.与单一特征

目标跟踪算法相比,多特征融合算法具有更高的跟

踪精度和准确率.然而现有相关滤波目标跟踪方法

存在两个不足:１)特征提取和相关滤波器训练独立

进行,无法从端到端的训练中受益;２)相关滤波器更

新时大多采用移动平均方法,模型自适应性和稳定

性较差.

１．２　深度学习目标跟踪方法

深度学习追踪(DLT)[６]是第一个把深度模型

运用在单目标跟踪任务上的跟踪算法.Wang等[７]

提出的算法分析了不同层卷积神经网络特征的差

异.随后,Krizhevsky等[８]的研究显示出深度特征

结合相关滤波器的巨大优势,但该算法没有对尺度

变化进行处理[９].本文使用ImageNet[１０]数据集上

预训练的VGGＧ１６[１１]网络作为图像特征提取网络.
为防止因噪声更新造成的模型退化,本文借鉴了

CREST[１２]算法中的残差学习思想,利用残差学

习[１３]来弥补预测响应图和真值响应图之间的偏差

并指导模型更新,不同的是,CREST侧重于训练时

利用残差促进模型的拟合,本文引入残差学习主要

用于弥补跟踪过程中基本卷积层可能造成的损失.
本文在 广 泛 使 用 的 目 标 跟 踪 数 据 集 OTBＧ

２０１３[１４]和OTBＧ２０１５[１５]上进行了实验,结果表明,
在复杂多变的场景下,相比相关滤波算法和深度学

习算法,本文提出的基于相关滤波融合卷积残差学

习的目标跟踪方法有更高跟踪精度和准确率.

２　本文方法

本文算法网络框架图如图１所示,输入第T
帧图像,提取以第T－１帧预测的目标对象为中心

的候选块;将候选块输入模型特征提取模块中,特
征提取网络选用 VGGＧ１６具有最佳表征跟踪目标

信息能力的中间层conv４Ｇ３来提取图像特征;接着

基本卷积层输出图像最大响应映射.理想情况

下,基本卷积层输出和真实值相等,然而,实际情

况二者存在一定偏差;此时空间残差层和时间残

差层捕获基本卷积层输出和真实高斯响应差异;
合并基本卷积层与时空残差层输出的响应映射为

最终响应图.

图１ 本文算法网络框架图

Fig敭１ Networkframediagramofproposedalgorithm

２．１　基本卷积层

本文借鉴了Bertinetto等[５]的多特征融合思

路,将对运动模糊和光照具有鲁棒性的 HOG特征

和对形变具有鲁性的颜色特征进行融合,优势互补

从而使鲁棒性更好.具体形式如下:

f(x)＝γtemplftmpl(x)＋γhistfhist(x), (１)

ftmpl(x;h)＝∑
u∈τ

h u[ ]
T
φx u[ ] , (２)

fhist(x;β)＝g(ψx;β), (３)

g(ψx;β)＝βT １
H∑u∈H

ψ u[ ]
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (４)

l(x,p,θ)＝d p,argmaxq∈Sf T(x,q);θ[ ]{ }.
(５)

　　(１)式表示 HOG特征ftmpl和颜色特征fhist的

融合,权重系数分别为rtmpl和rhist.(２)~(４)式分

别对应HOG特征ftmpl得分和颜色特征fhist得分的
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具体计算公式.其中HOG特征得分(２)式,是一个

K 通道特征图像φx 的线性函数,其中τ→RK,表示

τ是K 通道特征图像 ,从x 中获得并定义在有限网

格上,τ⊂Ζ２,式中h 表示权重向量,u 表示图像x
中的一个像素位置.其中颜色特征得分[(３)式和

(４)式]是从一个 M 通道特征图像ψx 计算得到,其
中 H→RM,表示 H 是M 通道特征图像,从x 中获

得并定义在有限网格上,H⊂Ζ２,式中β 表示权重

向量.(５)式表示融合后的损失函数,其中参数θ＝
(h,β),系数rtmpl和rhist可以看作隐含在h 和β 中,

d(p,q)表示当选择的矩形框是q 而正确矩形框是

p 时的损失值.
研究人员Song等[１２]将单一特征判别相关滤波

(DCFs)算法形式化为基本卷积层,受此启发,本文

将多种特征融合后形式化为基本卷积层,利用神经

网络反向传播算法训练单层卷积层来等价替换传统

相关滤波算法训练方式.对于输入样本X,对应的

输出高斯响应为Y,那么训练相关滤波器W 可以转

化为求解以下最小化问题.

W∗ ＝argmin‖W∗X－Y‖２＋λ‖W‖２,(６)
式中:λ表示正则化参数.损失函数表示为

L(W)＝
１
N∑

N

i
LW(X(i))＋λr(W), (７)

式中:N 为样本数量;LW(X(i))(i∈N)为第i个样

本的损失函数;r(W)为权重衰减.当 N＝１时,将

r(W)形式化为L２范数.则(７)式表示为

L(W)＝LW(X)＋λ‖W‖２. (８)
当LW(X)＝‖F(X)－Y‖２,F(X)为神经网络输

出,Y 表示真值,此时LW(X)等价于F(X)和Y 之间

的L２损失.损失函数[(８)式]等价于相关滤波目

标函数[(６)式].

２．２　卷积残差学习

图２为基本卷积层和残差学习层的结构,如果

将输入第K 帧的理想的响应映射表示为H(K),从
基层网络的实际输出表示为FB(K),那么,残差学

习FR(K)可表示为

FR(K)＝H(K)－FB(K). (９)

　　因此,加入残差学习后,帧K 最终的实际响应

结果F(K)可表示为

F(K)＝FB(K)＋FR(K)＝
FB K,WB{ }( ) ＋FR K,WR{ }( ) . (１０)

　　时间残差用来捕捉空间残差无效时的差异,它
的网络结构与空间残差结构相似.时间残差输入从

包含初始对象外观的第一帧中提取.若Kt 表示输

入K 的第t帧,则时空残差可以表示为

F(Kt)＝FB(Kt)＋FSR(Kt)＋FTR(K１),
(１１)

式中:FB(Kt)是基本卷积层响应值;FSR(Kt)是空

间残差层响应值;FTR(K１)是时间残差层响应值.
当目标对象外观经历较小变化时,基本卷积层输出

与真实值差异很小,残差层对最终响应结果影响较

弱;当目标对象外观经历较大变化时,比如快速运动

导致背景模糊,基本卷积层很难区分目标与背景,此
时残差层弥补基本卷积层输出与真值软标签(前一

帧预测得到的最大响应目标作为真值软标签)之间

的差异.

图２ 基本卷积层和时空残差层

Fig敭２ BasicconvolutionlayerandtemporalＧspatialresiduallayer

２．３　本文算法流程

本文算法流程如下.

１)模型初始化.本文网络含有参数的层有１
层基本卷积层,３层时间残差层和３层空间残差层,
更新对象为各层权值参数 W 和偏置参数b.首先

基础卷积层和残差层参数根据零均值高斯分布随机

初始化;然后给定带有目标位置的第一帧图像,以目

标中心位置为中心提取训练块;将训练块传入本文

网络中的特征提取模块(预训练的 VGGＧ１６网络)
进行特征提取.迭代训练至损失函数J(W,b)[等
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价于(８)式]小于设定阈值０．０２时停止,此时模型参

数初始化完成.更新参数使用的前向传播和反向传

播公式分别为

Zi＝WiAi－１＋bi

Ai＝gi(Zi){ , (１２)

Wl
i ＝Wl

i －α ∂
∂Wl

i
J(W,b)

bl
i ＝bl

i －α ∂
∂bl

i
J(W,b)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (１３)

式中:l＝(０,１,２)分别表示基本卷积层、时间残差层

和空间残差层.前向传播时,网络第i＝(１,２,３,
)层目标函数值为Zi,通过激活函数gi()(本文

选用ReLu函数)得到当前层输出 Ai.反向传播

时,当前Wl
i 减去损失函数对Wl

i 偏导数与学习率α
的乘积为更新后权值,当前bl

i 减去损失函数对bl
i

与学习率α的乘积为更新后偏置值.

２)在线检测.当新帧出现时,根据前一帧预测

的目标中心位置,提取与训练块同样大小的搜索块,
将搜索块输入模型中生成响应映射.以最大响应值

[(１１)式]作为定位目标.

３)尺度估计.根据响应图数值估计最终目标

尺度.在获取目标中心位置后,提取不同尺度搜索

块,将搜索块发送到模型中生成响应映射,根据生成

响应映射范围,更新目标对象在t帧处的宽和高,可
表示为

(wt,ht)＝α(w∗
t ,h∗

t )＋(１－β)(wt－１,ht－１),
(１４)

式中:wt 和ht 分别代表第t帧的宽和高;w∗
t 和h∗

t

表示最大响应映射搜索块的宽和高;权重α 表示目

标尺度平滑更新因子.

４)模型更新.每帧搜索块中响应值最大块标

准化作为训练块,通过在线检测不断生成训练数

据,将训练数据输入到本文网络中更新模型参数,
每 N 帧进行一次模型更新,更新方法同(１２)式和

(１３)式.

３　实　　验

３．１　实验参数设置、数据集和评价指标

实验 选 用 的 硬 件 配 置:IntelCorei７Ｇ７８００X
３．５０GHzCPU,GTXTitanXGPU,内存为１６GB
的台式电脑.

实 验 细 节:本 文 的 深 度 学 习 框 架 选 用

Matconvnet[１６];特征提取网络选用 VGGＧ１６,为将

低计算复杂度,通过主成分分析(PCA)降维将特征

通道减少到６４个.在线检测和尺度估计是５倍搜

索域;本文利用二维高斯函数生成回归目标图,其峰

值为１．０;平滑尺度因子α设置为０．６.在训练阶段,
应用adam优化器迭代计算更新系数,并将学习率

设置为５eＧ８,直到损失函数[(８)式]降到０．０２停止

训练.模型更新阶段每２帧更新模型,进行２次迭

代计算,学习率设置为２eＧ９.
基准 数 据 集:本 文 采 用 OTBＧ２０１３和 OTBＧ

２０１５基准数据集,它们分别包括５０段和１００段标

注完整的视频序列,根据目标跟踪所面临的挑战,这
些视频序列含有１１种属性,其中包括:光照变化

(IV)、尺 度 变 化 (SV)、运 动 模 糊 (MB)、遮 挡

(OCC)、形变(DEF)、快速运动(FM)、平面外旋转

(OPR)、出视野(OV)、背景模糊(BC)、平面内旋转

(IPR)、低分辨率(LR).
评价指标:本文使用一次性通过评估(OPE)的

重叠精度(OP)、距离精度(DP)、中心位置误差

(CLE)作为评价标准[１７].其中,CLE为预测位置与

真值位置的欧氏距离;OP表示重合率大于某一阈

值帧占总帧的百分比,阈值设为０．５,其中重合率为

跟踪算法定位目标框与真值框交集;DP表示追踪

算法定位中心点与真值中心点之间的距离小于给定

阈值帧占总帧的百分比,阈值设为２０个像素.

３．２　消融实验

本文方法包括基本卷积卷积层和时空残差层,
如上述第２节中的形式化定义,基本卷积层是将融

合后相关滤波定义为卷积神经网络中的一层卷积

层,这里作为基础网络,残差层负责弥补基本卷积层

与真值软标签之间的差异.图３为将基本卷积层和

残差层剥离后,分别在数据集 OTBＧ２０１５上通过一

次性通过评估方式得到的距离精度曲线图和成功率

曲线图.实验表明,随着时空残差层的融合,基础网

络性能不断提高.

３．３　定量评价

为验证本文基于相关滤波融合卷积残差学习的

跟踪算法在形变、运动模糊、光照都具有鲁棒性,特
别选择了９种优异的目标跟踪算法在OTBＧ２０１３和

OTBＧ２０１５基准数据集上进行对比,这些算法包括

仅适用单一HOG特征的KCF算法,加入尺度变换

的判别尺度空间目标跟踪(DSST算法)[１８],基于自

适应结构化方法的Struck算法[１９]和基于结构化支

持向量机(SVM)的Scale_DLSSVM 算法[２０],还包

括融合多种特征的Staple算法、SAMF算法,以及

加入 了 卷 积 特 征 的CF２算 法[２１]、DeepSRDCF算
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图３ 在OTB２０１５数据集上与基础网络的对比.(a)距离精度;(b)成功率

Fig敭３ ComparisonexperimentonOTB２０１５datasetswithbaseline敭 a Precision  b successrate

法[２２]和端到端学习的SiamFC算法[２３].利用 DP
和OP指标在OTBＧ２０１３和OTBＧ２０１５视频序列上

进行了一遍评估.评估结果如图４和图５所示.
可以看出在 OTBＧ２０１３数据集上本文方法的

DP为８９．２％,OP为６７．１％,在 OTBＧ２０１５数据集

上本文方法ours的DP为８９．４％,OP为６７．０％,都
超过了９个对比方法.在 OTBＧ２０１５数据集上,同
样采用端到端学习,本文方法比SiamFC在DP和

OP上分别提升了１２．３％和８．８％,证明了基于相关

滤波的多特征融合更具鲁棒性.相比同样采用多特

征融合的Staple(融合了 HOG特征和颜色特征)和

SAMF(融合灰度特征、HOG特征和颜色特征),本
文方法在DP上分别提升了１１．０％和１４．３％,在OP
上分别提升了８．９％和１１．７％,表明了深度学习方法

更能有效利用待跟踪目标的语义信息,提升跟踪精

度和准确率.在 OTBＧ２０１５数据集上,本文算法在

面临１１类困难场景的挑战下,同样表现出了良好的

跟踪性能.如表１和表２所示.

图４ １０种算法在OTBＧ２０１３的距离精度曲线图和成功率曲线图.(a)距离精度;(b)成功率

Fig敭４ DistanceprecisionplotsandoverlapsuccessplotsoftenalgorithmsinOTBＧ２０１３敭 a Precision  b successrate

图５ １０种算法在OTBＧ２０１５的距离精度曲线图和成功率曲线图.(a)距离精度;(b)成功率

Fig敭５ DistanceprecisionplotsandoverlapsuccessplotsoftenalgorithmsinOTBＧ２０１５敭

 a Precision  b successrate
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表１　本文方法和对比方法在不同场景属性下的DP值

Table１　DPvaluesofproposedmethodandcomparedmethodsunderdifferentsceneattributes

Item Proposed CF２ Scale_DLSSVM DeepSRDCF SiamFC Staple SAMF KCF DSST Struck
IV ０．８６２ ０．８１６ ０．７９０ ０．７８６ ０．７４１ ０．７８７ ０．７０８ ０．７２４ ０．７１５ ０．５５８
SV ０．８７２ ０．７９８ ０．７５８ ０．８１７ ０．７３８ ０．７２３ ０．７０１ ０．６３５ ０．６３３ ０．５９５
OCC ０．８９３ ０．７６５ ０．７８９ ０．８２２ ０．７２６ ０．７２１ ０．７２２ ０．６３２ ０．５９０ ０．５２８
DEF ０．８４９ ０．７９０ ０．７４８ ０．７７９ ０．６９３ ０．７４３ ０．６８０ ０．６１９ ０．５３３ ０．５２７
MB ０．８８３ ０．８０４ ０．７４０ ０．８２３ ０．７０５ ０．７０７ ０．６５５ ０．６０１ ０．５６７ ０．５８０
FM ０．８７１ ０．８１５ ０．７２７ ０．８１４ ０．７４３ ０．６９７ ０．６５４ ０．６２１ ０．５５２ ０．６０６
IPR ０．８６０ ０．８５４ ０．８２０ ０．８１８ ０．７４２ ０．７７０ ０．７２１ ０．７０１ ０．６９１ ０．６２９
OPR ０．８８６ ０．８０７ ０．８０２ ０．８３５ ０．７５６ ０．７３８ ０．７３９ ０．６７７ ０．６４４ ０．５８７
OV ０．８６４ ０．６７７ ０．７０４ ０．７８１ ０．６６９ ０．６６１ ０．６２８ ０．５０１ ０．４８１ ０．４７２
BC ０．８６６ ０．８４３ ０．７９３ ０．８４１ ０．６９０ ０．７６６ ０．６８９ ０．７１３ ０．７０４ ０．５５２
LR ０．８７２ ０．８３１ ０．７９１ ０．７０８ ０．８４７ ０．６３１ ０．６８５ ０．５６０ ０．５６７ ０．６７１
Note:Inthistable,thenumbermarkedwithblackisthefirst,andthenumberunderlinedisthesecond．

表２　本文方法和对比方法在不同场景属性下的OP值

Table２　OPvaluesofproposedmethodandcomparedmethodsunderdifferentsceneattributes

Item Proposed CF２ Scale_DLSSVM DeepSRDCF SiamFC Staple SAMF KCF DSST Struck
IV ０．６７７ ０．５４１ ０．５７２ ０．６２４ ０．５７４ ０．５９６ ０．５３０ ０．４８２ ０．５５６ ０．４２８
SV ０．６５２ ０．４８５ ０．５００ ０．６０７ ０．５５６ ０．５２２ ０．４９２ ０．３９５ ０．４６６ ０．４０３
OCC ０．６７２ ０．５２６ ０．５５１ ０．６０３ ０．５４７ ０．５４５ ０．５３８ ０．４４５ ０．４４９ ０．３９３
DEF ０．６１５ ０．５３０ ０．５２２ ０．５６７ ０．５１０ ０．５５２ ０．５０５ ０．４３８ ０．４１５ ０．３８７
MB ０．７０１ ０．５８５ ０．５９１ ０．６４２ ０．５５０ ０．５４６ ０．５２５ ０．４５９ ０．４６９ ０．４５９
FM ０．６７３ ０．５７０ ０．５５０ ０．６２８ ０．５６８ ０．５３７ ０．５０７ ０．４５９ ０．４４７ ０．４６２
IPR ０．６２２ ０．５５９ ０．５６４ ０．５８９ ０．５５７ ０．５５２ ０．５１９ ０．４６９ ０．５０２ ０．４４８
OPR ０．６４８ ０．５３４ ０．５４７ ０．６０７ ０．５５８ ０．５３４ ０．５３６ ０．４５３ ０．４７０ ０．４２３
OV ０．６３９ ０．４７４ ０．４９８ ０．５５３ ０．５０６ ０．４８１ ０．４８０ ０．３９３ ０．３８６ ０．３６５
BC ０．６４５ ０．５８５ ０．５６０ ０．６２７ ０．５２３ ０．５７４ ０．５２５ ０．４９８ ０．５２３ ０．４２９
LR ０．５９７ ０．４３９ ０．４３３ ０．４７５ ０．５９２ ０．４１８ ０．４３０ ０．３０７ ０．３８３ ０．３６３
Note:Inthistable,thenumbermarkedwithblackisthefirst,andthenumberunderlinedisthesecond．

　　由表１和表２可以看出,本文方法在１１类困难

场景下DP值和 OP值都是第一名,表明在复杂场

景下,本文方法能准确定位目标并有效跟踪,具有较

强鲁棒性,能够适应各类场景跟踪任务.

３．４　定性评价

为了更直观地表现出本文方法在各类视频场景

中的鲁棒性,挑选四类相近但不同的算法在８段具

有挑战的视频序列上进行可视化跟踪并与本文方法

进行对比,四组对比实验结果如图６所示.
图６中选择的８个具有挑战的视频序列依次

是:jumping_１,football_１,carDark_１,skiing_１,

dudek_１,sylvester_１,matrix_１,ironman_１.第一

组对比实验,选择了仅使用单一特征的相关滤波算

法KCF和DSST与本文方法进行对比,可以看出,
在快速运动和遮挡的视频序列中本文方法更加鲁

棒.第二组对比实验,选择了使用卷积特征且端到

端学习的SiamFC算法与本文方法进行对比,结果

表明,本文方法将形状变化鲁棒的颜色直方图特征

和对运动模糊和亮度变化鲁棒的 HOG特征结合起

来更能应对光照变化和形变带来的挑战.第三组对

比实验,选择了多特征融合相关滤波算法Staple和

SAMF与本文方法进行对比,在两段长视频序列上

两种算法前期都表现出不错的性能,后期由于目标

出视野导致跟踪漂移和跟丢,本文方法采用时空残

差学习的方式,能够及时更新跟踪模型从而有效维

持模型在目标运动中的预测性能.第四组对比实

验,选择的CF２算法和DeepSRDCF算法都采用了

卷积特征,在快速运动、光照变化、出视野等复杂场

景下,本文方法仍能做到有效跟踪.

４　结　　论

本文提出的目标跟踪方法将融合了颜色直方图

特征和HOG特征的相关滤波器作为卷积神经网络

中的基本卷积层,从而将特征提取、响应图生成、模

１２１０１２Ｇ６
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图６ ７种算法在８个视频序列的跟踪结果比较

Fig敭６ Avisualizationofthetrackingresultsofsevenalgorithmsoneightsequences

型更新整合到端到端的神经网络中进行模型训练和

预测.同时,引入残差学习的方式应对跟踪过程中

因目标外观的变化导致的模型失效.实验结果表

明,本文方法能够有效应对复杂场景中的运动模糊、
形变和光照等变化,具备较高的跟踪精度与鲁棒性.
但由于深度学习的训练过程需要一定的时间,因此

本文方法的实时性还存在不足,针对此问题,接下来

将重点对训练方式进行改进,提高模型收敛速度,同
时提升跟踪速度[２４Ｇ２５].
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