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基于多层卷积特征融合的目标尺度自适应稳健跟踪
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摘要　针对复杂跟踪条件下目标的稳健跟踪和精确尺度估计问题,提出了一种基于多层卷积特征融合的目标尺度

自适应稳健跟踪算法.算法首先利用VGGＧNetＧ１９深层卷积网络架构提取目标候选区域的多层卷积特征,通过相

关滤波算法构建二维定位滤波器,得到多层卷积特征并进行加权融合,从而确定目标的中心位置;然后通过对目标

区域进行多尺度采样,提取其梯度方向直方图特征构建一维尺度相关滤波器,确定目标的最佳尺度.实验结果表

明,与６种当前主流跟踪算法相比,该算法取得了最好的跟踪成功率与精度,同时在跟踪过程中较好地实现了对目

标快速尺度变化的自适应跟踪,且具有较快的跟踪速率.
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Abstract　Fortheproblemsaboutrobusttrackingandprecisionscaleestimationofthevisualobjectsinthecomplex
trackingconditions atargetscaleadaptiverobusttrackingalgorithmbasedonthefusionofmultilayerconvolutionalfeatures
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１　引　　言
视觉跟踪是计算机视觉领域研究的热点[１Ｇ３],其广泛应用于视频监控、智能交通、无人机制导等领域.近

年来,随着计算机硬件和软件的快速发展,跟踪算法的性能得到了显著的提升.但在实际跟踪环境中,由于

目标受到光照变化、相似背景、尺度变化等复杂条件的影响,稳健的视觉跟踪系统的设计与应用仍然面临着

严峻的挑战.
随着深度学习[４Ｇ５]技术的快速发展,其在图像分类[６]、目标识别[７]、显著性检测[８]等计算机视觉领域取得

了出色的成绩.在视觉跟踪中,基于深度学习的跟踪算法在性能上逐渐超越了传统方法,成为了研究的热点

方向.Wang等[９]基于消噪自编码器原理,将离线训练与在线微调相结合,提出了深度学习跟踪器(DLT)跟
踪算法;Zhang等[１０]设计了一个两层的卷积神经网络,利用局部特征映射得到目标的稳健性全局特征,提升
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了算法的稳健性;Wang等[１１]提出一种基于全卷积神经网络的跟踪算法,通过转换机制联合使用多层卷积特

征用于目标跟踪,得到了更加准确的跟踪结果;Ma等[１２]利用卷积神经网络的分层卷积特征,提出了一种由

粗到精的跟踪框架,提升了算法的跟踪精度;Nam等[１３]通过对卷积神经网络增加目标分类层,提出了一种

多域网络(MDNet)跟踪算法,在跟踪性能上取得了显著的提升.
尽管上述跟踪算法在跟踪成功率和精度上取得了显著的提升,但相比传统的基于人工特征的跟踪方法,

这些算法的跟踪速度普遍较慢.与深度学习相比,基于相关滤波[１４Ｇ１８]的跟踪算法在跟踪速度上具有明显的

优势.Bolme等[１４]提出误差最小平方和滤波器(MOSSE)跟踪算法,取得了６００frame/s的跟踪速度;在
MOSSE基础上,Danelljan等[１５]提出颜色特征(CN)跟踪算法;Henriques等[１６Ｇ１７]提出循环结构相关滤波跟

踪器(CSK)、核相关滤波跟踪器(KCF)跟踪算法,其跟踪速度也都达到了１００frame/s以上.
另外,对于跟踪过程中目标的快速尺度变化问题,基于深度学习的跟踪算法没有取得令人满意的结果.

而在自动驾驶、智能监控等实际应用领域,目标的尺度变化在很大程度上影响了算法的跟踪成功率.近年

来,一些尺度估计方法[１８Ｇ２１]逐渐应用在跟踪领域,特别是文献[１９]提出一种基于尺度金字塔滤波的尺度精确

估计方法,在目标尺度快速变化问题上取得了不错的效果.受其启发,本文将深层卷积神经网络与相关滤波

跟踪相结合,提出了一种基于多层卷积特征融合的目标尺度自适应跟踪算法.
针对视觉跟踪过程中的稳健跟踪和精确尺度估计问题,本文的主要研究工作有:１)针对复杂场景下的快

速稳健跟踪问题,将深度学习与相关滤波相结合,提出了一种融合多层卷积特征的视觉跟踪算法,有效缓解

了不同目标的跟踪漂移问题,提高了目标跟踪的精度;２)针对目标尺度的快速变化问题,将尺度金字塔应用

到跟踪算法中,通过构造目标的一维尺度相关滤波器,从而确定目标的最佳跟踪尺度.与目前常用的粒子滤

波中的尺度估计方法相比,其将目标的定位与尺度估计独立计算,减少了粒子尺度估计的随机性,避免了目

标漂移造成的尺度估计不准确问题,提高了尺度估计的准确性.同时,尺度滤波器的频域计算优势提高了尺

度估计的计算速度,保证了跟踪算法尺度估计的实时性;３)利用本文算法在OTB２０１３[２２]跟踪数据库上进行

了大量的实验验证,并与６种近年来性能优越的主流算法进行了对比分析,实验结果表明,与同类算法相比,
本文算法具有更好的跟踪性能,同时很好地解决跟踪过程目标的尺度变化问题,且具有较快的跟踪速率.

２　相关基础理论
２．１　分层卷积特征

卷积神经网络[２３Ｇ２４]是一种典型的深度学习架构,其受生物自然视觉认知机制启发而来,能够提取具有图

像平移、旋转、形变等不变性的稳健特征.近年来,随着计算机性能的大幅度提升和训练数据集的快速发展,
出现了AlexNet[２５]、VGGＧNet[２６]和ResNet[２７]等诸多性能优秀的卷积神经网络深层架构,直接将多维图像作为

网络输入,避免了传统识别算法中复杂的特征提取和数据重建过程,广泛应用于图像处理和计算机视觉领域.
卷积神经网络作为一个多层感知器,其每个卷积层都可以得到输入图像的不同特征表达.以 VGGＧ

NetＧ１９深层卷积网络为例,其中的１９表示网络中需要学习的权重的层数.如图１所示,VGGＧNetＧ１９主要

由５组(共１６层)卷积层(Conv１~Conv５)、２个全连接特征层(FCＧ４０９６)和１个全连接分类层(FCＧ１０００)组成.

图１ VGGＧNetＧ１９深层卷积网络结构示意图

Fig．１ SchematicofdeepconvolutionnetworkofVGGＧNetＧ１９

１１１５００５Ｇ２



光　　　学　　　学　　　报

其中,从Conv１到Conv５的每组卷积层分别包含了２、２、４、４、４层卷积,所有卷积层均使用相同大小(３×３)
的卷积核.通过在ImageNet数据集上进行训练,VGGＧNetＧ１９中的每一个卷积层都可以得到目标的不同层

级的特征表达.图２为VGGＧNetＧ１９中不同卷积层的多通道特征图的可视化表示,可以看出,层级越深,提
取特征的语义信息越丰富,对不同类别的物体的分类性能越好,但对目标细节的体现越少;层级越浅,特征对

目标的细节表示得越明显,但也会引入更多的背景杂波.因此,为了能更好地将卷积神经网络的卷积特征应

用到视觉跟踪领域,目前很多学者将目光转向了多层卷积特征的融合与联合应用方面,取得了一些令人满意

的跟踪结果[１１Ｇ１２].

图２ VGGＧNetＧ１９中不同卷积层特征的可视化结果.(a)输入图像;(b)Conv３Ｇ４;(c)Conv４Ｇ４;(d)Conv５Ｇ４
Fig．２ VisualizationsfordifferentconvolutionallayersofVGGＧNetＧ１９敭

 a Inputimages  b Conv３Ｇ４  c Conv４Ｇ４  d Conv５Ｇ４

２．２　相关滤波跟踪

近年来,基于相关滤波[１４Ｇ１８]的跟踪算法将信号从时域转换到频域,利用快速傅里叶变换(FFT)进行滤波

器训练和响应图计算,极大地提高了跟踪速度,具有很好的跟踪实时性.因此,本文将相关滤波与深层卷积

神经网络相结合,显著提高了算法的跟踪速度.
相关性表示两个信号之间的联系,两个信号越相似,其相关性越大.给定跟踪目标的多维特征输入f,

基于相关滤波的跟踪算法通过学习训练数据得到一个最优相关滤波器h∗,利用h∗寻找目标候选区域中的

最大相关响应值来进行目标的跟踪.
在第t帧中,目标的多维特征输入为f∈RM×N×D,将f 沿垂直和水平方向上的所有循环移位作为训练

样本,每个样本可表示为fm,n,(m,n)∈{０,１,,M－１}×{０,１,,N－１}.给定每个样本fm,n的期望输

出g(m,n),通过最小化输出误差,可以得到此时的最优相关滤波:

h∗ ＝argmin∑
m,n
∑

D

d＝１h
dfd

m×n －g(m,n)
２

＋λ‖h‖２２[ ] , (１)

式中λ为 正 则 化 参 数 且λ≥０,g(m,n)通 常 为 峰 值 在 fm,n 中 心 位 置 的 二 维 高 斯 核 函 数.令ε ＝

∑
m,n
∑

D

d＝１h
dfd

m×n －g(m,n)
２

＋λ‖h‖２２,根据帕萨瓦尔定理可以得到ε的频域表示:

ε~ ＝
１

MN ( ∑
D

d＝１
Hd⚫F－d －G

２

＋λ∑
D

d＝１
‖Hd‖２ ), (２)

式中F、G 和H 分别为f、g 和h 的离散傅里叶变换(DFT),F－ 为F 的复数共轭,⚫表示元素的点乘运算.

由 ∂ε
~

∂Hd＝０,可以求得每个通道d,(d∈{１,２,,D})上的最优滤波为

Hd ＝
G⚫F－d

∑
D

i＝１F
i⚫F－i＋λ

. (３)

　　因此,给定第t＋１帧中目标候选区域的多维特征图z,z∈RM×N×D,其DFT变换为Z,可以得到第t帧

的相关响应图:

E＝F－１ ∑
D

d＝１
Hd⚫Z－d( ) , (４)
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式中Z－ 为Z 的共轭复数,F－１表示离散傅里叶逆变换操作.在相关响应图E 中寻找最大响应值即可以得到

第t＋１帧中目标的跟踪结果.

３　本文算法
基于卷积神经网络的多层卷积特征和相关滤波算法,针对视觉跟踪中的稳健跟踪和精确尺度估计问题,

提出了一种基于多层卷积特征融合的目标尺度自适应跟踪算法.通过构建定位滤波器和尺度滤波器,分别

进行目标定位和尺度估计,较好地解决了目标尺度变化条件下的稳健跟踪问题.

３．１　基于多层卷积特征融合的目标定位

在跟踪过程中,利用训练好的VGGＧNetＧ１９卷积神经网络架构[２６],利用多层卷积特征构建定位滤波器

进行目标的准确定位.
在VGGＧNetＧ１９架构中,每个卷积层的输出都是一组多通道的特征图f∈RM×N×D,M、N 和D 分别表

示特征图的宽、高和通道数.但因为卷积网络的池化操作,所以不同层级之间特征图的尺寸大小存在差异,
层级越深,特征图的尺寸越小.因此,为了更好地融合不同层级之间的卷积特征图,利用双线性插值方法对

特征图进行上采样操作,使得所有卷积层的特征图都具有相同的尺寸.
对于第l层的多通道卷积特征图fl∈RM×N×D,利用第２．２节介绍的相关滤波算法,构建每个特征通道

d 上的定位滤波器:

Hd
l ＝

Gl⚫F
－d
l

∑
D

i＝１F
i
l⚫F

－i
l ＋λp

, (５)

式中λp为定位滤波器的正则化参数,Fl和Gl分别为fl和gl的DFT变换,F－l为Fl的复数共轭.这里的gl是

fl进行循环移位采样的样本fl(m,n)的期望输出,为二维高斯核函数,其表达式为

gl(m,n)＝exp －
(m－M/２)２＋(n－N/２)２

２σ２p
é

ë
êê

ù

û
úú , (６)

式中(m×n)∈{０,１,,M－１}×{０,１,,N－１},σp表示高斯核的宽度.
因此,给定跟踪目标的感兴趣区域(ROI),利用VGGＧNetＧ１９得到其在第l层的卷积特征图zl∈RM×N×D,

利用(４)式可以得到其在第l层上的相关响应图:

El ＝F－１ (∑
D

d＝１
Hd

l⚫Z
－d
l ), (７)

式中Z－l 为zl 的DFT变换的共轭复数.
因为不同层级的卷积特征包含着不同层次的信息[１１Ｇ１２],所以为了更加准确地实现目标的定位,分别计算

VGGＧNetＧ１９中的Conv３Ｇ４、Conv４Ｇ４和Conv５Ｇ４卷积层的相关响应图E３、E４和E５,然后对其进行加权融合

得到融合后的相关响应图:

E＝γ１E５＋γ２E４＋γ３E３, (８)
式中γ１、γ２和γ３分别是不同卷积层对应的融合加权值.

此时,通过搜索最大响应值即可以定位当前跟踪目标的中心位置pt＝(xt,yt):
(xt,yt)＝argmax

m,n
E(m,n), (９)

式中(m,n)为ROI中的像素点位置.

３．２　基于尺度滤波器的目标尺度估计

在确定目标的中心位置pt后,利用已知的目标尺度大小stＧ１＝(wtＧ１,htＧ１),对目标区域进行多尺度采

样[１９],构建目标尺度金字塔,并通过提取其梯度方向直方图(HOG)特征,构建尺度滤波器,进行目标尺度的

估计.这里之所以选用HOG特征,是因为其不仅能够较好地表征特征,而且计算速度快,有助于实现跟踪

过程中的快速尺度估计.而深度卷积特征虽然具有较好的稳健性能,但其计算复杂,在对多个样本进行特征

提取时会占用大量时间,不适合目标的快速尺度估计.

给定尺度因子a 和采样个数S,对于尺度等级n∈ －
S－１
２

é

ë
êê

ù

û
úú,,

S－１
２

é

ë
êê

ù

û
úú{ },以pt为采样中心,提取目
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标的多尺度图像块Jn,其尺寸大小为anwtＧ１×anhtＧ１,采样过程如图３所示.对每个图像块Jn提取其

HOG特征fs(n),f 它是一个K 维的特征向量.给定其一维高斯形式的样本标签gs(n)＝exp －
n２

２σ２s
æ

è
ç

ö

ø
÷,

σs为一维高斯核宽度,可以得到尺度滤波器:

Hk
s＝

Gs⚫F
－k
s

∑
K

k＝１F
k
s⚫F

－k
s＋λs

, (１０)

式中λs为尺度滤波器的正则化参数,Fs和Gs分别为fs和gs的DFT变换,F－s为Fs的复数共轭.

图３ 多尺度采样构建目标尺度金字塔

Fig．３ ConstructthescalepyramidofthetargetbymultiＧscalesampling

　　因此,在跟踪第t帧图像序列的目标时,已知第tＧ１帧中目标的尺度滤波器 Hs(tＧ１),通过多尺度采样和

DFT变换得到第t帧中目标的多尺度HOG特征Fs(t),则由(４)式可以得到其一维相关响应值:

Es＝F－１ ∑
K

k＝１
Hk
s(tＧ１)⚫F

－k
s(t){ }. (１１)

　　此时,通过寻找Es中的最大响应值,即可得到当前跟踪目标的最优尺度估计为

st＝(wt,ht)＝argmax
n

Es(n). (１２)

３．３　模型更新策略

目标在跟踪过程中不仅会出现形变、旋转等变化,而且还可能受到光照变化、背景遮挡等复杂条件的干

扰,因此跟踪过程中必须对跟踪模型进行更新.在本文算法中,模型的更新主要体现在对相关滤波器的参数

更新上.
对于定位滤波器 Hd

l,令AtＧ１
p 和BtＧ１

p 分别表示其在第t－１帧时的分子项和分母项,则在第t帧中,定位

滤波器的更新策略为

At
p＝(１－ηp)AtＧ１

p ＋ηpGl⚫F
－d
l(t)

Bt
p＝(１－ηp)BtＧ１

p ＋ηp∑
D

i＝１
Fi

l(t)⚫F
－i
l(t)

Hd
l(t)＝

At
p

Bt
p＋λp

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

. (１３)

　　同理,对于尺度滤波器 Hs,令AtＧ１
s 和BtＧ１

s 分别表示其在第t－１帧时的分子项和分母项,则在第t帧中,
尺度滤波器的更新策略为

At
s＝(１－ηs)AtＧ１

s ＋ηsGs⚫F
－
s(t)

Bt
s＝(１－ηs)BtＧ１

s ＋ηs∑
K

k＝１
Fk
s(t)⚫F

－k
s(t)

Hs(t)＝
At
s

Bt
s＋λs

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

, (１４)

式中ηp和ηs分别为定位滤波器和尺度滤波器的学习率.
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３．４　算法整体流程

综合上述对本文算法关键部分的描述,主要跟踪步骤如表１所示.算法整体流程如图４所示.
表１ 基于多层卷积特征融合的目标尺度自适应稳健跟踪算法

Table１ Scaleadaptiverobusttrackerbasedonfusionofmultilayerconvolutionalfeatures

Input:Imagesequence:I１,I２,,In．Initialtargetposition:p０＝(x０,y０),andinitialtargetscale:s０＝(w０,h０)．

Output:Theestimatedpositionoftarget:pt＝(xt,yt),andestimatedscale:st＝(wt,ht)．
Fort＝１,２,,n,do:

１ LocatetheCenterofTarget
１．１ CropouttheROIimageinframe＃tcenteredatptＧ１,andextractthehierarchicalconvolutionalfeatures;

１．２ LearnthecorrelationresponsemapusingEq．(５)andEq．(７)foreachconvolutionallayer;

１．３ FusethemultiplecorrelationresponsemapsusingEq．(８),andobtainthecompositiveresponsemap;

１．４ Locatethecenterofthetargetptinframe＃tusingEq．(９)．
２ EstimatetheScaleofTarget
２．１ ObtainthemultiＧscalesampleimagesIs＝{Is１,,Ism}inframe＃tbasedonptandstＧ１;

２．２ BuildscalefiltersbyextractingHOGfeaturesfromtheabovemultiＧscalesampleimages;

２．３ ComputethecorrelationresponsescoreusingEq．(１０)andEq．(１１);

２．４ Estimatetheoptimalscalestofthetargetinframe＃tusingEq．(１２)．
３ ModelUpdate
３．１ UpdatethepositionfiltersusingEq．(１３);

３．２ UpdatethescalefiltersusingEq．(１４)．

UntilEndoftheimagesequence．

图４ 本文算法流程图

Fig．４ Flowchartofproposedalgorithm

４　实验结果与分析
在 Windows７操作系统下,采用 MATLAB和C＋＋混合编程实现本文算法.算法在实验中利用图形

处理器(GPU)加速运算,实验平台为IntelXeon２．４GHz,NVIDIAGTXＧTITANX,３２GB内存.算法参

数的具体设置如下:目标 ROI的大小为目标大小的２．８倍;正则化参数λp＝１０－４,λs＝１０－２;高斯核宽

σp＝０．１,σs＝０．２５;学习率ηp＝０．０１,ηs＝０．０２５.尺度滤波器的尺度因子a 和采样个数S 分别设定为

a＝１．０２,S＝３３.定位滤波器中,通过大量的对比实验和分析,得到融合各卷积层特征的最优加权值分别为

γ１＝１,γ２＝０．５,γ３＝０．２,该融合策略保证了算法在实验中实现了最好的跟踪性能.在实验过程中,所有参

数的设置始终是固定不变的.
为充分验证本文跟踪算法的跟踪稳健性和尺度估计的准确性,对OTB２０１３[２２]测试数据集中具有尺度变化

的２８组视频进行测试分析,并将本文算法与６种当前主流的跟踪算法进行对比分析.选取的对比算法有:卷
积网络跟踪器(CNT)[１０]、全卷积网络跟踪器(FCNT)[１１]、分层卷积相关滤波跟踪器(HCF)[１２]、判别式尺度空间
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跟踪器(DSST)[１９]、KCF[１７]、卷积神经网络Ｇ支持向量机跟踪器(CNNＧSVM)[２８].其中,CNT、FCNT、CNNＧSVM、

HCF算法为基于深度学习的跟踪算法,KCF和DSST为基于相关滤波的跟踪算法,FCNT和DSST算法考虑了

目标的尺度变化问题.这些算法均是近３年以来的主流跟踪算法,其跟踪结果数据均由原文提供.

４．１　定性分析

图５给出了实验中７种算法的部分跟踪结果,其中,不同跟踪算法用不同的颜色表示,红色为本文算法,
左上角数字为当前图像帧数.从以下６个方面对算法进行定性分析.

１)快速尺度变化.以视频CarScale、Dog１和Doll为例,目标在跟踪过程中出现了快速、剧烈的尺度变

化,虽然７种算法都能始终跟踪目标,但只有本文算法能够很好地适应目标的尺度变化.特别是在视频Doll
中,目标尺度大小交替变化,本文算法能很好地适应目标尺度的变化.

２)光照变化.以视频Ironman和 MotorRolling为例,跟踪过程中背景光照条件出现了剧烈的变化,要
求算法对光照变化具有较好的稳健性.在视频Ironman中,光照的剧烈变化使得CNT、FCNT、CNNＧSVM、

KCF、DSST算法在跟踪开始就产生跟踪漂移直至失效,只有基于分层卷积特征的本文算法和 HCF算法能

够始终跟踪目标.

３)目标旋转.以视频 MotorRolling和Skiing为例,目标在跟踪过程中出现了明显的旋转变化,要求算

法具有高度旋转不变性.在这２个视频序列中,KCF算法和DSST算法都出现了跟踪失败,而本文算法和

同样基于卷积神经网络跟踪的FCNT、CNNＧSVM、HCF算法能够较好地跟踪目标.

４)相似背景.以视频Ironman和Soccer为例,跟踪过程中出现了与目标极为相似的背景,对算法跟踪

的准确性提出了挑战.在视频Soccer中,本文算法能够始终准确跟踪目标并且自适应地调整跟踪框的尺寸

大小,而其他算法都出现了不同程度的漂移现象.

５)目标遮挡.以视频Soccer和 Walking２为例,目标在跟踪过程中被不同程度的遮挡.在视频Soccer
第３５６帧中,当目标被部分遮挡时,FCNT算法和CNT算法都出现了跟踪漂移;在视频 Walking２第３３１帧

中,当遮挡背景消失时,KCF算法出现了跟踪漂移.而本文算法对目标遮挡问题具有较好的稳健性,能够始

终准确地跟踪目标.

　　６)低分辨率目标.以视频Skiing和 Walking２为例,跟踪目标的尺度较小、分辨率较低,检验了算法在

低分辨率条件下的特征提取能力.从这２个视频序列的跟踪结果可以看出,本文算法能够始终稳健地跟踪

目标,对低分辨率图像具有较好的处理能力.

图５ ７种跟踪算法的部分跟踪结果对比

Fig．５ Comparisonofpartialtrackingresultsofseventrackers
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４．２　定量分析

从算法对单个视频的跟踪性能和对２８组测试视频序列的综合性能两个方面对算法进行定量分析.

４．２．１　对单个视频的定量分析

针对上述８组视频序列,采用中心位置误差和覆盖率２个评价指标[２２]对算法进行对比分析.中心位置误

差是指跟踪结果与真实目标的中心位置的欧式距离,误差越小表示算法的跟踪精度越高.图６为７种跟踪算

法在８组测试视频中的中心位置误差曲线.由图６可以看出,相比其他对比算法,本文算法的中心位置误差始

终保持在较低水平,由此表明,本文算法在不同的测试视频中都能保持较高的跟踪精度,具有较好的跟踪性能.

图６ ８组测试序列的中心位置误差曲线

Fig．６ Centerlocationerrorcurvesofeighttestsequences

　　覆盖率指的是跟踪结果与真实目标的重叠率,其值越大表示算法的尺度适应性越好,计算公式为Roverlap＝
ST∩SG /ST∪SG .其中,ST和SG分别表示跟踪结果与真实目标区域,∩和∪分别表示区域的交集和并集

操作, 表示计算区域的面积.图７为７种跟踪算法在８组测试视频中的覆盖率曲线,从曲线可以看出,本文

算法在不同的测试视频中始终保持了较高的覆盖率,由此表明,本文算法在跟踪过程中具有较好的尺度适应性.

图７ ８组测试序列的覆盖率曲线

Fig．７ Overlapratecurvesofeighttestsequences
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４．２．２　算法综合性能的定量分析

为综合评判算法在目标尺度变化条件下的跟踪性能,选用OTB２０１３中具有尺度变化的２８组视频进行

测试分析,并且采用跟踪成功率和跟踪精度２个通用的评价指标[２２]来进行定量分析.其中,跟踪成功率是

指当覆盖率Roverlap＞０．５时,算法成功跟踪的帧数与视频总帧数的比值;跟踪精度是指当平均中心位置误差

小于给定阈值时,算法成功跟踪的帧数与视频总帧数的比值.
图８表示７种跟踪算法对于２８组测试视频的整体成功率曲线和精度曲线,图例中的数字分别为成功率

曲线的曲线下面积(AUC)值和平均中心位置误差为２０pixel时的跟踪精度值.由图８可以看出,对于２８组

目标尺度变化的视频,本文算法的跟踪成功率最高,且比同样基于分层卷积特征跟踪的 HCF算法提高了

１３．０％.在图８(a)中,当覆盖率阈值处于中间范围时,本文算法的成功率高于其他对比算法,尤其是当阈值

处于０．４~０．６时,本文算法的成功率明显高于HCF算法;在阈值大于０．７时,本文算法的成功率虽然稍逊于

CNT算法,但仍高于HCF算法.这种成功率的明显提升,是因为本文算法通过对目标进行准确的尺度估

计,提高了其跟踪覆盖率,从而提升了算法在同一覆盖率阈值下的成功率.对于跟踪精度,在中心位置误差

阈值为２０pixel时,本文算法与HCF算法同时取得了０．８８０的最优精度值,但从图８(b)中的曲线可以看出,
当中心位置误差小于２０pixel时,本文算法的精度值要高于HCF算法,这说明了在高精度约束条件下,本文

算法的稳健性比HCF算法更好.

图８ ２８个测试序列的(a)成功率曲线和(b)精度曲线

Fig．８  a Successratecurvesand b precisioncurvesof２８testsequences

　　为了进一步分析跟踪算法在不同跟踪条件下的跟踪性能,表２和表３分别列出了１１种不同属性[２２]的跟踪

条件下算法的跟踪精度和成功率,其中最优结果加粗表示,次优结果加下划线表示.表中的字母缩写分别表示

不同的跟踪条件,括号内的数字表示其包含的视频数目.１１种属性分别为尺度变化(SV)、光照变化(IV)、目
标遮挡(OCC)、背景杂波(BC)、目标形变(DEF)、运动模糊(MB)、快速运动(FM)、平面内旋转(IPR)、平面

外旋转(OPR)、目标超出视野(OV)、低分辨率(LR).
表２ 不同属性下算法的跟踪精度对比结果

Table２ Comparisonofthetrackingprecisionsofthealgorithmofdifferentattributes

Algorithm SV(２８) IV(１５) OCC(１６)BC(１１) DEF(９) MB(８) FM(１２)IPR(１８)OPR(２３)OV(４) LR(３)

Proposed ０．８８０ ０．８３８ ０．８４１ ０．８６１ ０．９３２ ０．８７０ ０．７７２ ０．８７９ ０．８５５ ０．７０２ ０．８７３

HCF ０．８８０ ０．８５８ ０．８４７ ０．８６７ ０．９２７ ０．８４４ ０．７５７ ０．８７３ ０．８５７ ０．６５６ ０．８６３

FCNT ０．８３０ ０．７７９ ０．７３７ ０．７１３ ０．９２５ ０．７４０ ０．７１５ ０．７７４ ０．７９８ ０．６９１ ０．６８６

CNNＧSVM ０．８２７ ０．７５１ ０．７３３ ０．６８９ ０．８９０ ０．７２５ ０．６８５ ０．７９３ ０．８００ ０．６５０ ０．６０６

CNT ０．６６２ ０．５２１ ０．６６７ ０．４６３ ０．６８６ ０．４７９ ０．４７７ ０．５８３ ０．６３０ ０．４８１ ０．４１０

DSST ０．７４０ ０．６８１ ０．７８５ ０．６１０ ０．７３３ ０．６３５ ０．５３９ ０．７１４ ０．７２５ ０．４５３ ０．４０２

KCF ０．６８０ ０．６３２ ０．７４４ ０．５７８ ０．７３４ ０．６７９ ０．５８６ ０．６１９ ０．６７８ ０．６３９ ０．２３３
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表３ 不同属性下算法的跟踪成功率对比结果

Table３ Comparisonofthetrackingsuccessratesofthealgorithmofdifferentattributes

Algorithm SV(２８) IV(１５) OCC(１６)BC(１１) DEF(９) MB(８) FM(１２)IPR(１８)OPR(２３)OV(４) LR(３)

Proposed ０．６００ ０．５５６ ０．５８２ ０．５８６ ０．６２９ ０．５９１ ０．５５４ ０．５９１ ０．５７９ ０．５２７ ０．５７４

HCF ０．５３１ ０．５０９ ０．５１４ ０．５７３ ０．５８９ ０．５９４ ０．５４５ ０．５３２ ０．５２５ ０．５２２ ０．４９７

FCNT ０．５５８ ０．５５１ ０．５１７ ０．５０６ ０．６２８ ０．５５２ ０．５３３ ０．５０４ ０．５３９ ０．５７３ ０．４５１

CNNＧSVM ０．５１３ ０．４７７ ０．４７３ ０．５００ ０．５９４ ０．５３５ ０．５１３ ０．４８０ ０．５０４ ０．５３６ ０．３７３

CNT ０．５０８ ０．４２５ ０．５０６ ０．３７２ ０．５４１ ０．４２６ ０．４１１ ０．４４２ ０．４７５ ０．４１７ ０．３４２

DSST ０．４５１ ０．４１２ ０．４６２ ０．４２１ ０．４９１ ０．４５７ ０．４１１ ０．４４１ ０．４４６ ０．４０５ ０．２３８

KCF ０．４２７ ０．３８９ ０．４５８ ０．３９８ ０．５０１ ０．５１２ ０．４５０ ０．３８３ ０．４２５ ０．５２０ ０．２０９

　　由表２和表３可以看出,在１１种不同属性的跟踪条件中,本文算法的跟踪精度均处于最优或次优位置,
跟踪成功率在除OV属性外的其他属性中也均处于最优或者次优位置.由此表明,本文算法不仅对于目标

的尺度变化具有较好的跟踪性能,而且对于其他复杂条件下的跟踪也具有较好的稳健性.

４．３　算法跟踪速率

表４给出了本文算法在８组展示视频中的跟踪速率和平均速率,可以看出,目标的尺寸大小对跟踪速度

有着较大的影响,目标尺寸越小,算法的跟踪速度越快.这是由于本文算法采用对目标候选区域进行卷积特

征提取和相关滤波,而候选区域的大小主要受目标尺寸大小的影响,因此其跟踪速率随目标尺寸大小的不同

而存在差异.
表４ 本文算法对于８组展示视频的跟踪速度

Table４ Trackingspeedofproposedalgorithmfortheeightvideos frame/s

Video CarScale Dog１ Doll Ironman MotorRolling Skiing Soccer Walking２ Average

Trackingspeed ９．０ ８．３ ９．７ ６．７ ３．１ １２．１ ４．７ ９．６ ７．９

　　在GPU加速条件下,本文算法在２８组测试视频中的跟踪速率为２~１５．５frame/s,平均跟踪速率为

８．５frame/s.表５列出了本文算法与７种当前主流的基于深度学习的跟踪算法的跟踪速率对比,并分别列出

了其算法的编程方式和实验平台,“—”表示没有给出算法的平均速率,M代表 MATLAB,C代表C/C＋＋.
从表５可以看出,与传统的基于深度学习的跟踪算法相比,本文跟踪算法在跟踪速率上有较大的提升,但由

于其跟踪过程中要进行尺度估计,因此速度稍慢于HCF算法.
表５ 基于深度学习的跟踪算法的平均跟踪速率对比

Table５ Comparisonofaveragetrackingspeedofthetrackersbasedondeeplearning frame/s

Tracker Proposed CNT FCNT CNNＧSVM HCF MDNet DeepTrack[２９] STCT[３０]

Code M＋C M M C＋M M＋C M M C＋M

Platform CPU＋GPU CPU CPU＋GPU CPU＋GPU GPU CPU＋GPU CPU＋GPU CPU＋GPU

Averagetrackingspeed ８．５ ５ ３ — １０ １ ２．５ ２．５

４．４　算法的特征分析

为进一步分析不同卷积层特征对本文算法的影响,通过组合不同卷积层特征进行实验,可以得到算法在

不同特征组合情况下的跟踪结果.图９展示了算法利用 VGGＧNetＧ１９中的Conv５Ｇ４、Conv４Ｇ４、Conv３Ｇ４、

Conv２Ｇ２卷积层进行不同组合时的跟踪成功率与精度曲线.从图９可以看出,本文算法利用Conv５Ｇ４、

Conv４Ｇ４和Conv３Ｇ４卷积层进行跟踪,在成功率和精度上都取得了最好的跟踪结果;而当增加一层或减少一

层卷积特征时,算法的跟踪性能出现了下降.实验进一步验证了本文算法中多层卷积特征融合方法的有效

性和稳健性.
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图９ 不同特征组合下的跟踪性能分析.(a)成功率曲线;(b)精度曲线

Fig．９ Trackingperformanceanalysisindifferentcombinationsoffeature敭 a Successratecurves  b precisioncurves

５　结　　论
提出了一种基于多层卷积特征融合的目标尺度自适应稳健跟踪算法.该算法利用相关滤波算法融合多

层卷积特征用于跟踪过程中的目标准确定位;同时为解决目标跟踪中的尺度变化问题,对目标候选区域进行

多尺度采样,提取其HOG特征,构建尺度滤波器,进行目标的精确尺度估计.大量实验结果表明,在复杂跟

踪条件下,与６种性能优越的对比算法相比,本文算法不仅得到了精度高、稳健性好的跟踪结果,而且较好地

解决了跟踪过程中的目标尺度变化问题,有效提高了目标跟踪的成功率.
同时在实验中发现,对于Lemming序列,当在跟踪过程中出现长时间、大范围的目标遮挡时,本文算法

容易出现跟踪漂移甚至失败的情况.因此,如何进一步改进算法的跟踪策略,将其与检测跟踪思想[３１]相结

合,以提高算法处理目标遮挡问题的能力,将是下一步研究的重点工作.
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