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摘要　针对视频序列的稳健性目标跟踪问题,提出一种基于卷积神经网络(CNN)与一致性预测器(CP)的视觉跟

踪算法.该算法通过构建一个双路输入CNN模型,同步提取帧采样区域和目标模板的高层特征,利用逻辑回归方

法区分目标与背景区域;将CNN嵌入至CP框架,利用算法随机性检验评估分类结果的可靠性,在指定风险水平

下,以域的形式输出分类结果;选择高可信度区域作为候选目标区域,优化时空域全局能量函数获得目标轨迹.实

验结果表明,该算法能够适应目标遮挡、外观变化以及背景干扰等复杂情况,与当前多种跟踪算法相比具有更强的

稳健性和准确性.
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１　引　　言
视觉目标跟踪是计算机视觉领域中的一个基本问题,其任务是确定目标在视频中的运动状态,包括位

置、速度以及运动轨迹等.尽管近年来视觉跟踪技术取得了较大进展,但是在目标遮挡、姿态变化、混杂背景

等复杂情况下,要实现稳健性较强的跟踪仍然面临巨大挑战.
视觉跟踪问题中的目标特征表达是影响跟踪性能的重要因素之一.用来表达目标的特征应具有适应目
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标外观变化以及对背景具有较好的区分性的特点.大量的特征提取方法被应用于视觉跟踪,如 Harr[１]、

HOG[２]等,这些通过手工设计的底层特征,具有较强的针对性,但是对目标变化不具备稳健性.
近年来,深度学习技术中的卷积神经网络(CNN)广泛应用于目标检测、图像分类、语义分割等领域[３Ｇ６].

相比于传统的手工特征,基于CNN的自动学习特征能够捕捉目标的高层次语义信息,对目标外观变化具有

较强的稳健性,因此逐渐被引入到目标跟踪问题的求解[７Ｇ９].应用深度特征进行跟踪时,需要大量样本进行

训练并更新CNN参数,而对于视觉跟踪任务,通常难以预先获得大量跟踪目标的训练样本,因此,CNN参

数的有效训练与更新是其应用于跟踪所面对的主要问题.
另一方面,利用CNN提取目标特征后,通常以判别式方法实现跟踪[７Ｇ８],其基本思想是将目标跟踪视为

图像区域的二值分类问题,通过分类器将图像区域分为目标和背景区域,根据每帧的分类结果获得最终轨

迹.然而,分类结果的可靠性是决定跟踪成败的关键,目前的分类算法大都缺少对输出结果的可靠性分析,
即通过量化的可信度评价结果在多大程度上是正确的这一过程.如果能够有效评估每个时刻的分类结果,
并为目标状态估计以及特征模型参数更新提供可靠的信息依据,将会大幅提高跟踪的准确性和稳健性.

本文在CNN特征提取与分类研究的基础上,引入一致性预测器(CP)对分类结果进行可靠性分析,并提

出一种基于分类可信度的视觉跟踪算法.首先,利用CNN提取图像中采样样本区域的高层特性,通过逻辑

回归判别目标和背景区域;然后,采用CP评估分类结果的可信度,基于可信度选择每帧中的候选目标区域;
最后,通过时空域全局能量优化实现目标跟踪.

２　算法概述
本文算法流程如图１所示,主要分为两个阶段:１)初始化阶段———构建一个双路输入的CNN,其中的卷

积层参数利用现有图像数据集预先训练得到,其他层则利用首帧中手工采样的样本进行训练并得到模型的

初始参数;２)跟踪阶段———对序列图像逐帧进行区域采样,利用CNN提取样本的高层特征,通过逻辑回归

计算样本属于目标或背景的回归值,进而采用CP获得指定风险水平下样本的类别,然后选择可信度高的目

标样本建立候选目标集,优化定义在候选目标集上的时空能量函数获得最终的目标轨迹.采用一种半离线

方式处理长序列的目标跟踪,将整个视频序列分段,依次处理每个序列段的跟踪并连接分段轨迹,同时在跟

踪过程中逐段对CNN的模型参数进行在线更新.

图１ 跟踪算法框图

Fig．１ Flowchartoftrackingalgorithm

３　CNN目标特征提取与分类
CNN是一种专门处理栅格结构数据的多层神经网络,其通过卷积核隐式地提取图像局部特征,并具有

良好的位移、缩放以及其他类型形变的不变性.而对于跟踪问题,网络结构和参数训练方式是影响CNN性
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能的关键因素,因此,必须对两者进行充分设计.

３．１　CNN网络结构

在目标识别应用中,CNN通常需要经过大量数据进行训练后才能准确地表达目标特征,而对于一个特

定的跟踪任务,往往难以预先获得充分的训练数据,因此,应用于目标识别的CNN难以直接应用于目标跟

踪,还需进行调整与改进.
与目标识别不同,目标跟踪中不必关注目标的具体种类,只要能与背景区分即可,为此,采用一种双路输

入的CNN网络结构,如图２所示.将目标模板与待识别图像两路信息同时输入网络,卷积层提取特征后,
在全连接(FC)层融合形成判别特征,最终在输出层进行逻辑回归实现分类.其中,目标模板可通过手工在

序列图像首帧中获得,而待识别图像则是在序列图像中采样的局部区域;网络中包含了两套独立的卷积层,
为简化模型,两套卷积层共享同样的结构和参数;两路输入在经过卷积层后被映射为高层特征,然后在FC
层中进行融合,进一步映射为对目标与背景具有区分性的特征;输出层为Logistic回归分类器,通过逻辑回

归预测输入样本的类别,即目标或是背景.

图２ CNN结构

Fig．２ StructureofCNN

３．２　网络参数训练

文中CNN卷积层预先在CIFARＧ１０数据集[１１]上进行离线训练,使之能够提取通用目标特征.在预训

练时,CNN网络结构简化为单输入结构,训练后的参数被两套卷积层共享.此外,针对CIFARＧ１０数据的

１０分类问题,CNN的输出层设为１０个单元,当预训练结束后,再将输出层替换为１个单元,以对应跟踪任

务的二分类问题.预训练后的CNN将根据实际跟踪任务进行参数微调.在跟踪过程中,为了提高参数调

整效率,将预训练后的卷积层参数固定,仅对FC层和输出层参数进行在线更新,以适应目标和背景的变化.
对于训练集的建立,在跟踪初始化阶段,手工选取首帧中的目标区域,根据目标区域采样正负训练样本,

以样本与目标区域的覆盖率(设定阈值为０．５)来判断其正负属性.为了提高训练样本数量,对样本进行随机

的尺度和旋转变换以实现数据增强.在后续跟踪中,通过分类结果的风险评估,选取满足可信度条件的跟踪

结果(选取方法见５．２节)作为中心进行训练样本采样.
训练集为T＝{[x(１),y(１)],,[x(n),y(n)]},其中y(i)∈{C－＝０,C＋＝１},类标签C－为背景、C＋为目

标;x(i)∈Zd 为目标状态向量,包括位置和尺度.在输出层利用Logistic回归计算样本属于目标或背景的概

率,即

R(y|x;θ)＝hθ (x)y[１－hθ(x)]１－y, (１)

式中hθ(x)＝
exp(θTx)
１＋exp(θTx)

,θ为网络模型参数.利用训练集T 训练模型,使得对数似然损失函数L(θ)达
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到最小,

L(θ)＝－
１
m∑

m

i＝１

{yiln[hθ(xi)]＋(１－yi)ln[１－hθ(xi)]}. (２)

采用随机梯度下降法沿着L(θ)的负梯度方向调整网络权值和偏置值,通过反向传播方法对卷积层以上的各

层参数同时迭代更新.

４　基于CP的候选目标选择
Logistic回归值为样本类别预测提供了依据,但Logistic回归值本身无法对预测错误的风险进行理论

评估.为了实现预测结果的可靠性分析,将CNN模型嵌入至CP框架中,根据算法随机性水平计算样本类

别的可信度,进而选择候选目标.

４．１　CP
通过量化的可信度可以评价预测结果在多大程度上是正确的,而目前的机器学习算法对于预测结果大

都缺乏该过程,有效可信度的衡量标准是可校准性[１０].CP是一种能够有效输出可信度的机器学习范式,其
利用假设检验方法进行预测,并对预测结果提供可靠性评估.

传统的CP算法计算量很大,为提高运算效率,采用CP的改进算法预测样本类别,即归纳一致性预测器

(ICP)[１１].在ICP算法中,首先假定训练集中的样本服从独立同分布,将训练集T＝{[x(１),y(１)],,[x(n),y(n)]}
划分为两个部分:前m 个样本组成正常训练集Ta＝{[x(１),y(１)],,[x(m),y(m)]};后面q 个样本组成校准

集Tb＝{[x(m＋１),y(m＋１)],,[x(m＋q),y(m＋q)]},n＝m＋q.Ta 用于更新CNN参数,Tb 与待识别样本一起

构成检验序列,利用算法随机性检验确定样本类别.
算法随机性检验方法为:首先定义映射函数A∶Z(q－１)×Z→R,将Tb 中的每个样本一一映射至奇异值

空间,得到奇异值序列αm＋１,,αm＋q.奇异值反映了该样本与样本整体分布的不一致性.令待识别样本的

目标状态为xs,分别赋予xs 类别标签C－和C＋,从而构成两个检验样本(xs,yi),i＝０,１.计算检验样本的

奇异值αyi
s 后,与Tb 对应的奇异值一起构成两个检验序列αm＋１,,αm＋q,αyi

s ,i＝０,１.为了获得序列的算

法随机性水平,计算检验统计量

ps(yi)＝
{j＝m＋１,,m＋q,s∶αj ≥αyi

s }
q＋１

,i＝０,１, (３)

式中ps(yi)为目标状态xs 被标记为yi 时的p 值,将其作为xs 属于类别yi 的可信度.指定算法风险水平

阈值ε,将p 值大于ε的假设作为ICP的输出,即

Γε
s ＝{yi∶ps(yi)＞ε,i＝０,１}. (４)

　　当xs 的真实类别ys 不在Γε
s 中时,可认为出现了预测错误,根据CP有效性定理[１０],其错误率不会大于

算法风险水平ε,即

P[ps(ys)≤ε]≤ε, (５)
因此,ICP的预测域具有可校准性.

４．２　样本奇异函数

序列的算法随机性检验需要先定义奇异值映射函数,用来度量待检验样本隶属于整体样本分布的一致

性程度.根据CNN输出的回归值分析一致性,样本特征对应于真实类别的回归值越大,认为该样本与校准

集序列的一致性越强,奇异值函数定义为

ai＝
１－Ry[x(i)]
Ry[x(i)]＋γ

, (６)

式中Ry[x(i)]为由(１)式得到的x(i)对应于类别y 的回归值;参数γ 用于调节奇异值ai 对回归值变化的敏

感度,γ 越小,ai 对Ry[x(i)]的变化越敏感.

４．３　候选目标选择

ICP输出的结果为一个集合,其中可能包含多个类别.对于待识别样本的二分类问题,ICP输出的结果

０８１５００３Ｇ４



光　　　学　　　学　　　报

有４种可能性,即ϕ、{C＋}、{C－}、{C＋,C－}.每个输出结果中,除了类别信息,还附带有可信度p 值.从

所有样本的域预测结果中选择可信度高的样本作为每帧的候选目标.即对于t时刻的图像帧,将该帧中输

出为{C＋}或{C＋,C－}的样本按照可信度p(C＋)值进行排序,选取最大的 Nc 个样本建立候选目标集Ot,
可知 Ot ≤Nc.

５　目标跟踪算法
５．１　时空域能量函数

候选目标集Ot 包含了t时刻目标的若干个可能状态,目标将从Ot 中的某个状态转换到下一时刻候选

目标集Ot＋１中的某个状态,因此,可以将目标跟踪视为寻找最优路径问题.为了获得最优路径,定义时空域

能量函数ETrack描述目标轨迹,通过优化能量函数即可得到目标轨迹

T１∶N ＝argmin
x１∶N

ETrack＝argmin
x１∶N

(ELocal＋EPairwise), (７)

式中T１∶N＝{x∗
１ ,,x∗

N},ETrack包含局部代价项ELocal和逐对代价项EPairwise两部分.ELocal定义为每个时刻

的目标状态xt 对应于背景的CNN输出值之和.由于目标部分遮挡情况会降低局部代价项的可靠性,为
此,引入稳健估计算子来降低出格点数据对函数优化的影响,表示为

ELocal＝∑
N

t＝２
ρ[R－

t(x)], (８)

式中R－
t (x)为目标状态x 对应于背景时的回归值;ρ()为 Huber算子,用于增强局部代价项的可靠性,其

定义为

ρ(a)＝Lδ(a)＝
a２/２, |a|≤δ
δ(a －δ/２), otherwise{ . (９)

式中EPairwise描述目标状态的变化程度.当序列中出现目标遮挡、杂乱背景或是目标姿态变化时,目标状态

会由于估计误差较大而出现跳跃式变化.假定目标的运动是连贯的,EPairwise的作用是在能量函数优化时对

轨迹中的突变点进行惩罚,使得轨迹具有一定的平滑性.其定义为

EPairwise＝∑
n

t＝２
xt－xt－１

２. (１０)

　　采用动态规划方法对(７)式中的能量函数进行优化[１９],即可得到最优的运动轨迹.

５．２　训练样本更新

跟踪过程中,利用上一个序列段的跟踪结果更新CNN模型参数,然后处理下一个序列段.为避免出现

模型漂移,仅在可靠性高的跟踪结果上采集训练样本.对于时刻t的跟踪结果x∗
t ,根据其可信度p 值进行

选择,若p 大于设定的阈值α,则基于x∗
t 采样正负训练样本,否则进入下一时刻进行判断选择.

训练集中的负样本普遍存在冗余现象,冗余的负样本对模型训练贡献很小,浪费计算资源.为此,通
过挖掘难负样本[１３]优化训练集,提高训练效率.实验中发现,域预测结果为{C＋,C－}的样本(记为x±

t )
通常会出现在背景物与目标易混淆的情况下,因此,可以从这类样本中选择难负样本.可以采用一种简

单的选择方式,即判断x±
t 与当前跟踪结果x∗

t 之间是否存在区域交叠,若没有交叠,则将x±
t 作为负样

本添加至训练集中.

５．３　跟踪算法步骤

所提出的CNN与CP的稳健视觉跟踪算法具体步骤如下:
输入:目标初始状态x０,预训练的CNN,长度为N 的序列图像

输出:目标运动轨迹T１∶N＝{x∗
１ ,,x∗

N}
初始化阶段:

１)将x０ 对应的图像区域作为CNN的输入模板;

２)在x０ 处采集正负样本,建立训练集T,并将其划分为正常训练集Ta 和校准集Tb;

３)利用Ta 对CNN中的FC层和输出层进行训练调整.
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跟踪阶段:

４)将图像序列划分为K＝「N/nl⌉个片段,依次对第k＝１,,K 片段进行处理;

５)估计第k个片段的目标轨迹,其处理过程分为以下两步:
第一步,建立所有帧的候选目标集合O１∶nl＝{O１,,Onl

}

①令当前时刻为t,Ot＝ϕ,以时刻tＧ１图像中p 值最高的目标状态x̂t 为中心,在位置和尺度上进行高

斯分布随机采样,获得M 个样本x(j)
t ,j＝１,,M,高斯分布的协方差为对角阵Diag(０．１r２,０．１r２,０．２),

r为x̂t 的长和宽的平均值;

②利用CNN计算样本的回归值Ry[x(j)
t ];

③根据Tb,利用(３)式计算x(j)
t 的可信度p[x(j)

t ];

④根据风险阈值ε,利用(４)式获得x(j)
t 的域预测结果Γε[x(j)

t ];选取输出结果为{C＋}或{C＋,C－},且
可信度p(C＋)值排在前Nc 个的样本x(j)

t ,加入至候选目标集Ot,Ot←Ot∪{x(j)
t };

⑤令t＝t＋１,若t＞nl,则第一步处理结束,否则转至步骤①;
第二步,通过优化能量函数ETrack获得第k个片段的目标轨迹Tk＝argmin

x∈O１∶t
ETrack;

６)更新训练集T:根据p 值选择可信度高的跟踪结果更新训练集,并挖掘难负样本加入至T 中;

７)连接目标轨迹T←T∪Tk,若已处理完最后一个片段,输出最终的轨迹T;否则,令k＝k＋１,转入步骤５).

６　实验结果与分析
为验证算法的有效性,利用 Matlab软件进行仿真实验,硬件平台的CPU为３．４GHzintelＧi７Ｇ６７００,内存

为８GB.算法的各项参数设置为:正常训练集Ta 规模 m＝３００,校准集Tb 规模q＝３０,算法风险水平

ε＝０．４,样本奇异值参数γ＝０．５,候选目标集规模上限 Nc＝２０,稳健函数参数δ＝０．４,训练样本更新参数

α＝０．６.整个实验中算法参数保持不变,算法的平均处理速度约为８frame/s.
选用公开数据集TOP１００[１４]中的视频序列作为实验对象,并对当前多种主流跟踪算法实验效果进行对

比,这些算法包括VTS[１５]、LOT[１６]、STRUCK[１]、MIL[１７]和KCF[２].为了验证CP的有效性,在实验中测试

了本文算法的一个简化版本,该版本中未引入CP,而是直接根据CNN输出的回归值,选择最大的 Nc 个样

本作为候选区域.实验中采用覆盖率和中心点位置误差两个标准[１８]比较各算法的性能.覆盖率定义为

Cr＝(Rs∩Rt)/(Rs∪Rt),其中Rs、Rt 分别为跟踪结果区域和真实目标区域;中心点位置误差是指跟踪结

果中心点与真值中心点之间的欧氏距离.图３给出了部分实验结果,选取的视频序列中包含了目标遮挡、外
观变换、光照变化和复杂背景等典型的复杂情况.

　　图３(a)给出了FaceOcc１视频序列的部分跟踪结果,跟踪目标为一名女子的脸部.该序列图像中人脸

多次被书本遮挡,并且遮挡的部位和程度不同.从图中可以看出,在有遮挡的情况下,LOT算法的跟踪结果

仅局限于未被遮挡部分,尺度误差较大;而 MIL算法在目标被严重遮挡时(第８３４帧中)出现了较大飘移.
图４(a)中的中心点位置误差和图５(a)中的覆盖率数据均表明,KCF算法以及本文算法始终能够准确定位

目标,对遮挡具有较强的稳健性.
视频序列Bolt是短跑比赛场景,跟踪目标为其中一名运动员.该序列的挑战在于目标的姿态不断变

化,同时随着镜头的转动图像中运动员从正面逐渐转向背面,因此目标外观变化很大.图３(b)中,VTS、

STRUCK、MIL算法从序列开始不久就发生偏移,在第４８帧中均脱离目标;KCF、LOT和本文算法能够保

持跟上目标,但LOT算法和未引入CP的算法在目标发生形变时(第２２２帧)出现了较大的尺度误差.本文

算法利用高层特征,受目标外观变化的影响不大,并通过可靠性分析来更新模型,避免了漂移的出现,从
图４(b)和图５(b)中的误差分析可以看出,本文算法的跟踪结果误差最小.

Football视频序列是美式足球比赛场景,跟踪目标为一名球员的头部.该序列的难点是背景中有许多

外观十分相似的球员,他们之间频繁交互运动,对目标跟踪造成了干扰.图３(c)中,VTS、MIL、KCF、

STRUCK和未引入CP的算法多次出现较大漂移;在第３６０帧时,VTS、MIL和KCF算法则完全跟踪到其
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图３ 视频序列跟踪结果.(a)FaceOcc１;(b)Bolt;(c)Football;(d)CarDark

Fig．３ Trackingresultsofvideosequences敭 a FaceOcc１  b Bolt  c Football  d CarDark

图４ 跟踪结果的中心点位置误差.(a)FaceOcc１;(b)Bolt;(c)Football;(d)CarDark

Fig．４ Centerpositionerroroftrackingresults敭 a FaceOcc１  b Bolt  c Football  d CarDark

他球员;本文算法通过时空轨迹优化确保轨迹平滑性,降低了相似目标干扰的影响.图４(c)和图５(c)中的

结果表明,本文算法在该序列的跟踪中保持了最低的跟踪误差.

　　CarDark视频序列是夜景下汽车行驶场景,跟踪目标是一辆汽车的尾部,该序列的特点是光照剧烈变

化,背景混杂且图像分辨率低.图３(d)中,在第５８帧,LOT算法受到目标左侧出现的亮光干扰,严重偏离

目标,同时尺度误差较大;MIL和VTS算法也出现了一定程度的漂移,随着左侧亮光的不断干扰,MIL和
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图５ 跟踪结果的覆盖率.(a)FaceOcc１;(b)Bolt;(c)Football;(d)CarDark

Fig．５ Coveragerateoftrackingresults敭 a FaceOcc１  b Bolt  c Football  d CarDark

LOT算法在第２０８帧时已丢失目标;而在第３１５帧时,路面上的倒影亮斑也造成了 VTS算法丢失目标;

STRUCK、KCF和本文算法在跟踪车尾过程中保持稳定,但未引入CP的算法普遍存在较大的尺度误差.
该序列的跟踪误差分析如图４(d)和图５(d)所示,其中KCF和STRUCK算法的跟踪精度略低于本文算法.

　　为了比较７种算法的整体性能,图６中给出了这些算法在所有测试序列上的一次通过评价结果[１４],包
括位置精度图和覆盖成功率图.以曲线下面积的大小对算法的性能进行排序,可以看出,本文算法在位置精

度和覆盖成功率上都高于其他算法,其中KCF的性能与本文算法最接近,而在未引入CP的条件下算法性

能出现了下滑,尤其是在覆盖成功率上较为明显,如图６(b)所示.

图６ 一次通过评价结果.(a)位置精度图;(b)覆盖成功率图

Fig．６ OneＧpassevaluation敭 a Positionalaccuracydiagram  b coveragesuccessratediagram

　　表１给出了７种算法的平均中心点位置误差和平均覆盖率,可见本文算法的性能指标最优,表明本文算

法中的CNN网络提取的深度特征能够很好地区分目标和背景,通过结合ICP对分类结果进行可信度评价,
可以有效地保证跟踪结果的可靠性,并在多种典型复杂情况的视频序列上表现出良好的性能.
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表１ 平均中心点位置误差和覆盖率

Table１ Averagecenterpositionerrorandcoveragerate

Sequence VTS LOT Struck MIL KCF
Proposedalgorithm

(noCP)
Proposed
algorithm

Football １３．２７(０．５１) ９．２３(０．５４) １３．３３(０．５３) １２．５５(０．５８) １４．６０(０．５５) ６．７３(０．６６) ５．３６(０．６８)

FaceOcc１ ２７．４２(０．５７) ３４．２２(０．４０) ２４．５０(０．６３) ３４．８６(０．５４) １５．９８(０．７５) １４．２９(０．７３) ２０．４３(０．７０)

CarDark ２３．４５(０．４５) ３７．４３(０．２６) ３．４２(０．７５) ４５．６９(０．１５) ６．０５(０．６１) １０．５４(０．３９) ３．０４(０．７４)

Bolt １９７．５３(０．０２) １３．１８(０．４５) ３６０．１９(０．０１)３８７．０４(０．０１) ６．３７(０．６８) ３３．２５(０．２２) ８．６５(０．６５)

Totalaverage ６５．４１(０．３９) ２３．５２(０．４１) １００．３６(０．４８)１２０．０３(０．３２) １０．７５(０．６５) １６．２０(０．５０) ９．３７(０．６９)

７　结　　论
提出了一种基于CNN与CP的目标跟踪算法.该算法采用CNN提取图像高层特征,克服了底层特征

对目标外观变换敏感的缺点.为了提高跟踪稳健性,引入CP对分类结果进行可靠性分析,选择满足可信度

条件的分类结果作为候选目标区域,最后通过时空域全局能量函数优化获得最终的目标轨迹.
在公开数据集上进行实验,并与多种目前流行的跟踪算法进行对比,结果表明,本文算法具有更优的跟

踪稳健性和准确性.
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