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摘要　针对星空背景下卫星跟踪中运动小目标与伪目标交会造成的跟踪漂移问题,提出一种基于多域卷积神经网

络(MDNet)与自回归(AR)模型的空中小目标自适应跟踪方法.对用 MDNet采集到的图像序列第１帧的正样本

进行boundingＧbox回归模型训练;再训练用最小信息准则和最小二乘法确定阶数和参数的 AR模型,估计目标运

动轨迹并预测目标位置;最后,将该目标位置作为 MDNet的采样中心,约束采样候选区域,用boundingＧbox回归模

型调整目标位置.实验用８种跟踪方法测试了８组场景复杂的视频序列,结果表明,本文方法的成功率及平均覆盖

率均显著高于其他７种典型算法,具有较高的精确性和稳健性.
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thepseudotargetsandthesmalltargetconvergeintheskybackground敭Firstly thepositivesamplesofthefirst
frameintheimagesequencearecollectedbyMDNettotraintheboundingＧboxregressionmodel敭Secondly theAR
modelwithitsorderandparametersdeterminedbytheAkaikeinformationcriterionandleastsquaresmethodis
trainedtoestimatethetargettrackandtopredictthetargetposition敭Finally theregionofsamplingcandidateis
constrainedsinceMDNetcollectssamplescenteredonthepredictedtargetlocation andthenthetargetpositionis
adjustedbytheboundingＧboxregressionmodel敭Eightgroupsofbenchmarkvideosequencesaretestedwiththe
proposedalgorithmandanothersevenclassicaltrackingalgorithms andobtainedresultsarecompared敭The
experimentalresultsshowthatthesuccessrateandtheaverageoverlaprateoftheproposedadaptivetrackingalgorithm
arehigherthanthoseofotheralgorithms andtheproposedalgorithmhashigheraccuracyandrobustness敭
Keywords　machinevision smalltargettracking multiＧdomainconvolutionalneuralnetwork autoregression
model
OCIScodes　１５０敭０１５５ １００敭４９９９ １５０敭１４８８

　　收稿日期:２０１７Ｇ０５Ｇ２７;收到修改稿日期:２０１７Ｇ０７Ｇ２６
基金项目:山西省应用基础研究项目(２０１７０１D１２１０６２)

作者简介:蔺素珍(１９６６—),女,博士,教授,主要从事机器视觉与图像处理方面的研究.EＧmail:lsz＠nuc．edu．cn

１　引　　言
空中目标跟踪是航空航天领域各类探测系统的关键技术之一,由于观测距离较远,该类目标在地面观测

和跟踪过程中,往往因缺少形状和纹理特征而呈现为小目标甚至点目标状态,造成检测和跟踪困难.特别是

夜晚星空背景下,卫星等小目标与恒星较难区分,当其他卫星和行星等伪目标与其交会时,跟踪就更加困难.
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因此,精确跟踪空中小目标具有挑战性.
根据目标特征及跟踪策略的不同,小目标跟踪算法大致可分为基于特征的跟踪方法[１Ｇ２]、基于模板匹配

的跟踪方法[３]和基于统计的跟踪方法[４]三大类.基于特征的跟踪方法综合考虑了背景和目标的特征,极大

地提高了跟踪算法的稳健性,成为当前的研究热点.该方法主要采用光流法[５]、相邻帧差法[６]和背景减法[７]

进行目标跟踪,这些方法各有特点,但共同之处都是针对特定目标由人工设计特征,所以算法泛化能力不强.
为此,有研究探索了基于深度学习的小目标跟踪方法[８Ｇ９],代表性的有基于深度卷积神经网络以数据驱动方

式自动学习特征的方法[２]和利用双层卷积神经网络增强特征表示的方法[１０],二者均能有效区分目标与背景

信息,在降低跟踪误差的同时极大提高算法的稳健性.在此基础上,Nam 等[１１]基于多域卷积神经网络

(MDNet)跟踪方法较好地解决了伪目标干扰问题,但该方法用于星空背景下的小目标跟踪,特别是存在伪

目标与目标交会时,往往会产生跟踪漂移.
为此,本文提出基于 MDNet与自回归(AR)模型的空中小目标自适应跟踪方法.利用 MDNet自适应

提取空中小目标的特征后,训练模型[１２]以估计目标运动轨迹并预测目标位置,再经约束 MDNet采样候选区

域有效区分目标与伪目标,解决星空背景下卫星跟踪过程中伪目标对运动小目标的干扰问题.

２　跟踪方法
２．１　方法框架

方法框架如图１所示.

１)训练boundingＧbox回归模型:MDNet以标定的第１帧目标位置为中心采样,将正样本的特征作为特

征训练集训练boundingＧbox回归模型.

２)AR模型训练与预测:输入当前帧前T 帧目标位置训练AR模型,估计目标的运动轨迹;将当前帧前

p 帧的目标位置输入训练好的AR模型,预测目标位置.

３)网络测试:输入测试数据,MDNet以预测的目标位置为中心采样生成候选样本,计算样本置信度并

将置信度最高的样本输入boundingＧbox回归模型,调整目标位置完成跟踪.

４)完善与修改:整个网络完成跟踪后,根据评价指标分析各因素对跟踪效果的影响,进一步对AR模型

进行优化和完善.

图１ 方法框架图

Fig．１ Frameworkofthemethod

２．２　MDNet跟踪器

MDNet跟踪器采用难例挖掘和boundingＧbox回归模型训练样本,通过训练特定域层(fc６)获得目标通用的

特征表达,用于各类场景的目标跟踪.MDNet网络结构如图２所示,输入图像大小为１０７pixel×１０７pixel,

conv１~conv３为卷积层,采用视觉几何组Ｇ中速卷积神经网络(VGGＧM)结构自适应提取特征,fc４~fc６为全
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连接层,将特征图表示转换为一维向量,fc６有K 个分支,每个分支包含一个二分类层:网络输出图像目标与

背景的置信度.具体训练过程见文献[１１].

图２ MDNet结构图

Fig．２ StructureofMDNet

２．３　在线跟踪

２．３．１　AR模型

AR模型常用于动态数据处理中的模型预测[１３],表达式为

xt＝φ１xt－１＋φ２xt－２＋＋φpxt－p ＋εt, (１)
式中{xtt＝１,２,,T}是一个时间序列的子样观测值,T为时间序列的长度,xt－１,xt－２,,xt－p为自身某

一时刻t的前p 个时刻的子样观测值,εt为预测误差,φ１,φ２,,φp为模型的参数,p为模型的阶数.
用AR模型预测目标位置的关键是确定模型参数和阶数.常用的参数估计法包括矩估计、最大似然估

计、最小二乘法估计等.最小二乘法估计比矩估计精度高,比最大似然估计计算简单[１４],因此本文采用最小

二乘法估计参数并用其最小信息准则(AIC准则)确定阶数.
(１)式的最小二乘解为

β＝(XTX)－１XTY, (２)
式中β为参数矩阵,X 为T 时刻前的观测值矩阵,Y 为T＋１时刻预测值的矩阵.

因此AR(p)模型的残差方差的无偏估计公式为

σ̂２t ＝
∑
T

t＝p＋１
ε̂２t

T－２p
. (３)

　　最小信息准则的形式为

fAIC(p)＝lnδ̂２p ＋
２p
T
. (４)

设模型阶的上界为pmax,m＝{１,２,,pmax},δ̂２p 是用最小二乘法对AR(p)模型拟合的残差方差估计.在不

同阶数下,若p＝m 时fAIC(p)取最小值,则确定m 为模型的阶数.

２．３．２　在线跟踪过程

１)训练boundingＧbox回归模型

标定第一帧目标位置X１
n＝(x１,y１,sw,sh),MDNet以X１

n 为中心采样生成回归样本,设重叠率的阈值

r＝０．６,将大于r的样本作为S＋
１ 输入网络经conv１~conv３的特征图表示,fc４~fc６将特征图表示变换为一

维向量训练boundingＧbox回归模型;提取第一帧图像S＋
１ 、S－

１ 经conv３的特征图表示,选择难例样本 M －
１

和S＋
１ 输入至网络微调fc４~fc６.

２)AR模型训练与预测

①训练AR模型:根据(４)式可得p＝４时fAIC(p)最小,确定模型为AR(４)模型.经实验得T＝１６,输
入训练数据X,根据(２)式计算出模型不同的参数矩阵β,再由(３)式选出最佳参数,训练AR模型,估计目标

的运动轨迹.

②预测目标位置:从第n(n≥１７)帧开始预测,将参数和第n 帧中前４帧目标的位置代入(１)式,分别对
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x、y 坐标进行预测,得到第n 帧目标位置的预测值为(x′n,y′n).

３)网络测试与完善

MDNet以(x′n,y′n)为中心采样约束采样候选区域,用多维高斯分布采样 M(M＝２５６)个候选样本

Xi
n＝(xi

t,yi
t,si

t),i＝１,２,,M,输入网络得Xi
n 目标和背景的置信度,将SCmax样本输入boundingＧbox回

归模型进行调整,最终确定目标位置,完成跟踪.最后,根据定性和定量分析结果,进一步优化和完善AR
模型.

３　实验结果与分析
对涵盖了噪声、单个伪目标、多个伪目标、快速运动、遮挡等复杂情况的８组视频图像序列进行测试,如

表１所示.实验对比算法为基于学习机制的深度学习跟踪(DLT)算法[８]、AR模型辅助深度学习(DLTAR)

算法、实时性较强的尺度自适应的多特征跟踪(SAMF)算法[１５]、判别性尺度空间跟踪(DSST)算法[１６]、可对

特征进行辨别分类的核化相关滤波器跟踪(KCF)算法[１７]、卷积网络跟踪(CNT)算法[１０]和 MDNet算法.
表１ 实验中的测试图像序列

Table１ Experimentaltestimagesequences

Imagesequence Truetarget Track/Speed Mainchallenge

seq１ １ Straightline/Faster Singlepseudotarget,movingfast

seq２ ２ Curve/Fast Singlepseudotarget,backgroundinterference

seq３ ３ Straightline/Fast Multiplepseudotargetsrendezvous,backgroundinterference

seq４ ４ Curve/Fast Multiplepseudotargetsrendezvous,backgroundinterference

seq５ ５ Curve/Faster Multiplepseudotargetsrendezvous,backgroundinterference,movingfast

seq６ ６ Straightline/Fast Multiplepseudotargetsrendezvous,similarnoise

seq７ ７ Straightline/Slow Multiplepseudotargetsrendezvous,similarnoise

seq８ ８ Curve/Fast Multiplepseudotargetsrendezvous,backgroundinterference

３．１　定性分析

对以星空为背景、同时存在目标和伪目标的seq１~seq８为对象进行定性分析,图３所示为部分跟踪

结果.

　　１)伪目标和噪声干扰

①单个伪目标干扰

图３(a)、(b)为单个伪目标及噪声对目标的干扰.SAMF、CNT、MDNet算法在目标与伪目标交会时误

检跟错目标;DLT、DLTAR算法有时可完成跟踪,但在二者交会期间发生漂移,跟踪不稳定;本文方法稳定

完成目标跟踪.

②多个伪目标多次干扰

图３(c)~(h)为多个伪目标,且全程多次与目标交会的情况.图３(c)~(e)及图３(h)中对比算法均在目

标与多个伪目标第１次交会时发生跟踪漂移;图３(d)和图３(e)中第１４６帧、图３(h)中第１３０帧为目标与多

个伪目标第２次交会,对比算法已丢失目标,本文方法仍能稳定跟踪;图３(e)、(f)中干扰物较多,DLTAR算

法发生严重漂移,DLT、SAMF算法出现轻微漂移,CNT、MDNet算法误检目标;图３(f)、(g)中噪声与目标

大小相似,DLT、SAMF算法受噪声干扰发生轻微漂移,本文方法在抑制噪声的同时自适应更新跟踪模型,
实现了全程稳定跟踪目标.

２)目标快速移动

图３(a)、(e)中目标移动速度快,SAMF算法分别在第４３帧和第６０帧发生跟踪漂移,DLT、DLTAR算

法跟踪效率下降,本文方法精确跟踪目标.
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图３ 跟踪算法性能的定性比较.(a)seq１;(b)seq２;(c)seq３;(d)seq４;(e)seq５;(f)seq６;(g)seq７;(h)seq８

Fig．３ Qualitativecomparisonoftrackingalgorithmperformance敭 a seq１  b seq２  c seq３ 

 d seq４  e seq５  f seq６  g seq７  h seq８

３．２　定量分析

选择中心位置误差(CLE)、平均覆盖率(MOR)、成功率(SR)作为评测指标.
中心位置误差计算公式为

ECL＝ (xng－xnt)２＋(yng－ynt)２, (５)
式中(xng,yng)和(xnt,ynt)分别为第n 帧目标的实际中心位置和跟踪结果的目标中心位置.

成功率和平均覆盖率计算公式为

RS＝
NS

N
, (６)

RMO＝
area(St∩Sg)
area(St∪Sg)

N, (７)

式中N 为图像序列帧数,NS为跟踪成功的次数,St为跟踪方法输出的跟踪框区域,Sg为实际目标区域,area
表示区域面积.NS由(７)式统计获得,若RMO＞０,则NS增加一次.

８种跟踪方法对８组图像序列的评价结果如图４、表２~４所示.

　　图４中目标与伪目标交会时为跃变点.图４(a)和图４(b)中只包含单个伪目标,在跃变点附近,DLT、

DLTAR算法在跟踪成功的情况下发生轻微漂移,中心位置误差较高,其他算法无法获取目标位置,跟踪失

败;图４(c)~(h)包含多个伪目标且伪目标与目标多次交会,与单个伪目标干扰相比,DLT、DLTAR算法的

中心位置误差偏高,跟踪效率较差,其他对比算法的中心位置误差持续累积.图４(a)和图４(e)中目标快速
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图４ 中心位置误差比较.(a)seq１;(b)seq２;(c)seq３;(d)seq４;(e)seq５;(f)seq６;(g)seq７;(h)seq８

Fig．４ Comparisonofcenterlocationerror敭 a seq１  b seq２  c seq３ 

 d seq４  e seq５  f seq６  g seq７  h seq８

运动,SAMF、KCF算法早期发生跟踪漂移,相较于其他算法中心位置误差较大.本文方法在不同运动轨迹

和运动状态下都保持较低的中心位置误差和较高的跟踪精度.

　　表２~４表明,存在单个伪目标干扰时,在跟踪成功的情况下DLT算法的成功率及DLTAR算法的平均

覆盖率仅次于本文方法,DLTAR算法的平均中心位置误差比DLT算法略低.但是,由于DLT算法采样

区域比 MDNet算法大且采集到的样本数量多,AR模型在预测目标位置时稍有误差便跟踪到采样区域的其

他样本,影响了DLT算法的网络稳定性,导致DLTAR算法跟踪过程中多次发生跟踪漂移,成功率不及

DLT算法;其他算法跟踪失败.存在多个伪目标干扰时,对比算法的全程平均覆盖率与仅有单个伪目标干

扰时的平均覆盖率相比有所下降.在这两种情况下,本文方法保持了较高的成功率和平均覆盖率,与仅使用

１２１５００６Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

MDNet算法相比成功率均值由３８．５％提高到９７．７％,平均中心位置误差大幅度降低,平均覆盖率均值由

１９．３７％提高到４６．９４％,表现出较强的抗干扰能力和稳健性.
表２ 成功率

Table２ Successrate ％

Imagesequence DLT DLTAR SAMF CNT DSST KCF MDNet Proposed

seq１ ５１．９ ３２．９ ３５．６ ５５．７ ５５．４ ３５．６ ５５．６ １００．０

seq２ ９２．４ ７１．７ ５１．５ ５１．８ ４９．５ ５０．５ ５１．７ ９９．５

seq３ ５７．６ ２８．４ ５３．５ ５２．８ ５３．２ ５３．５ ５２．３ ９５．３

seq４ １６．５ ７．２ １３．９ １９．５ １３．７ １０．５ ２１．７ ９６．４

seq５ １８．２ ８．１ １２．７ １９．３ １２．４ ９．８ ２１．９ ９５．８

seq６ ３８．６ １６．４ ３６．４ ３９．８ ３６．３ ２８．７ ４０．２ ９８．７

seq７ ３７．９ １６．２ ６１．２ ３９．４ ３５．８ ２１．１ ４１．７ ９９．１

seq８ １７．７ ８．１ １３．２ ２０．７ １１．２ １０．３ ２２．８ ９６．６

Mean ４１．４ ２３．６ ３４．８ ３７．４ ３３．４ ２７．５ ３８．５ ９７．７

表３ 平均中心位置误差

Table３ Meancenterlocationerror pixel

Imagesequence DLT DLTAR SAMF CNT DSST KCF MDNet Proposed

seq１ ９０．１ ９８．７ ２１５．９ ８４．８ ８８．１ ２２８．３ ８４．７ １．３

seq２ １３．６ １４．４ １８４．８ １８４．８ １８６．２ １８４．９ １８４．８ ０．９

seq３ １７．４ １６．１ ７０．５ ６８．７ ７０．７ ７１．５ ６８．４ ４．９

seq４ ２５１．４ ２５７．３ ２７５．２ ２８３．４ ２５８．１ ２７３．５ ２８１．９ ４０．９

seq５ １５８．２ １４９．３ ２６２．４ ２５６．３ ２７２．５ ２７２．５ ２７４．６ ４６．７

seq６ ５３．７ ４８．７ ７２．８ ５３．４ ４５．０ ４６．７ ４６．７ １．３

seq７ ７０．３ ６８．７ ２０．２ ２８．０ ２６．５ ２６．０ ４０．８ １．２

seq８ ２４３．５ ２３３．８ ３０５．２ ２４２．２ ３１７．７ ２３８．４ ２４３．９ ４０．７

Mean １１２．３ １１０．９ １７５．９ １５０．２ １５８．１ １６７．７ １５３．２ １７．２

表４ 平均覆盖率

Table４ Meanoverlaprate ％

Imagesequence DLT DLTAR SAMF CNT DSST KCF MDNet Proposed

seq１ ３４．９７ ３２．２８ １９．６６ ３４．８１ ３２．３８ ２０．６４ ３５．４８ ６４．６３

seq２ ６１．８４ ５９．２６ ２１．３７ ３１．８９ ２６．００ ２１．４０ ３２．８０ ６４．１２

seq３ ５６．６４ ５８．２５ ３３．０４ ３０．２６ ３３．４９ ３３．４０ ３１．５６ ６０．０８

seq４ ５．８９ ５．１４ ５．５７ ５．６４ ６．０１ ６．０２ ７．７２ ３１．５６

seq５ ６．６９ ７．０２ ５．１０ ５．４９ ５．９１ ６．１４ ７．８８ ３０．４７

seq６ ６．５９ ６．８１ ７．３２ ９．１８ ９．１８ ９．７６ １５．４９ ３９．１８

seq７ ６．４７ ７．８５ １６．３０ １７．１７ １５．７６ １６．６８ １５．７６ ３９．２１

seq８ ６．５２ ７．２４ ５．３９ ５．５９ ６．０１ ６．０３ ８．２８ ４６．２９

Mean ２３．２０ ２２．９８ １４．２２ １７．５０ １６．８４ １５．００ １９．３７ ４６．９４

４　结　　论
提出了一种基于 MDNet和AR模型的空中小目标自适应跟踪方法.通过采用具有强大特征表达能力

的 MDNet有效分类目标,自适应提取目标特征,在跟踪过程中利用AR模型对目标运动轨迹进行估计并预

测不同轨迹和运动状态的目标位置,采用boundingＧbox回归模型调整目标位置,实现了星空背景下伪目标
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与目标交会时稳定、精确的跟踪.采用星空背景下包含单个及多个伪目标的８组图像序列进行测试,结果表

明,本文方法的成功率及平均覆盖率均值均优于其他７种算法,相比仅使用 MDNet算法分别提高了５９．２％
和２７．５７％.定量和定性分析表明,在伪目标、噪声和星空背景干扰、遮挡、目标运动速度快等复杂场景下本

文方法与其他典型算法相比,具有较高的精确性和稳健性.
本文方法跟踪速度较慢,而且仅针对单目标跟踪进行了研究,这是其局限性所在.下一步将研究快速的

多目标跟踪算法.
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