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摘要　近年来卷积神经网络框架被成功地应用到目标跟踪领域,并取得了较为稳健的跟踪结果.基于此思想,提
出一种基于定位Ｇ分类Ｇ匹配模型的目标跟踪方法.首先,在定位模型中,利用前一帧的位置信息预测当前帧中的候

选目标区域.然后,采用已训练的深度特征对候选区域进行类间筛选,选出 N 个次优目标区域.最后,利用常规

颜色特征对次优目标区域进行类内寻优匹配,从而确定最终的跟踪目标.与此同时,分别对定位、分类中的网络进

行更新,并对建立的匹配模型进行在线实时更新,使得其对目标的描述更加准确.在OTB５０和OTB１００标准数据

库上进行实验测试,结果表明,提出的跟踪方法在快速运动、相似物体干扰、复杂背景等条件下具有较好的跟踪稳

健性.
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１　引　　言

目标跟踪是计算机视觉领域的重要组成部分[１Ｇ５],
被广泛应用于智能交通、机器视觉、运动捕捉等方

面.现实场景中多种因素(光照变化、快速运动及复

杂背景等)的影响很容易造成跟踪准确性的降低,因
此如何有效地克服这些问题成为目标跟踪这一研究

领域的关键.
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近年来,基于深度学习(DL)的方法被应用于跟

踪领域.２０１３年,Wang等[６]提出深度学习跟踪

(DLT)方法,将深度学习应用于目标跟踪领域.该

算法首先使用栈式降噪自编码器(SDAE)在大规模

自然图像数据集上进行无监督的离线预训练,获得

通用的物体表征能力;然后取离线SDAE的编码部

分叠加到sigmoid分类层组成分类网络,采用粒子

滤波的方式估计当前帧的候选目标区域;最后采用

限定阈值的方式进行目标模型更新.该方法在

OTB５０[７]视频库中取得了非常稳健的跟踪效果.
此后,一些流行的深度学习框架被成功应用到目标

跟踪中,卷积神经网络 (CNN)是其中一种比较成熟

的框架.Wang等[８]利用非跟踪数据预训练与在线

微调策略相结合的方法解决跟踪过程中训练数据不

足的问题,使用CNN作为获取特征和分类的网络

模型.该算法作为CNN在目标跟踪领域的一次成

功应用,取得了非常优异的成绩.Ma等[９]提出分

层卷积特征的概念,将卷积神经网络与相关滤波器

结合,在首帧中利用Conv３_４、Conv４_４、Conv５_４特

征的插值分别训练,得到３个相关滤波器,然后利用

上一帧目标位置获取的三个卷积层的特征做插值,
并通过每层的相关滤波器预测区域置信度,最后从

Conv５_４开始逐层预测,把最低层的预测结果作为

跟踪的目标.Hong等[１０]将 CNN 与支持向量机

(SVM)结合,利用SVM 的分类属性对CNN进行

训练,实验结果证明了该训练方式的有效性.Wang
等[１１]直接使用在大规模分类数据库ImageNet上训

练出的CNN获得目标的特征表示,然后利用观测

模型进行分类以获得最终的跟踪结果.该方法不仅

避免了跟踪时直接训练CNN样本不足的困境,而
且还充分利用了深度特征强大的表征能力.Nam
等[１２]提出了一种基于学习的多域网络(MDNet),该
网络分为共享层和特定域层两部分,将每个训练序

列当成一个单独的特定域,每个域都有一个针对它

的二分类层用于区分当前序列的前景和背景,而网

络之前的所有层都是共享的,该共享层达到了学习

视频序列中目标特征表达的目的,同时,特定域层又

解决了不同训练序列分类目标不一致的问题.
尽管基于CNN的方法在目标跟踪方面取得了

理想的效果,但也存在以下不足之处:１)基于传统

CNN的跟踪方法仅利用前一帧的目标位置做定位,
当目标快速运动或变形时,这类方法易发生跟踪漂

移;２)在跟踪目标的过程中,仅利用分类网络确定候

选目标区域,当背景中存在相似物体干扰时,跟踪方

法易发生错误匹配从而导致丢失目标;３)为了提高

跟踪的准确率,一些跟踪方法的网络结构比较复杂,
时间复杂度较高.

本文提出一种新的基于 CNN 的目标跟踪方

法,该方法包括定位、分类、匹配３个模型.在定位

模型中,利用前一帧目标的位置信息估计生成若干

个当前帧的候选目标区域.在分类模型中,采用已

训练的CNN特征对候选区域进行类间筛选,排除

无关类别物体的干扰.在匹配模型中,利用双向相

似匹配(BSM)方法计算候选目标区域与建立的目

标模型之间的相似性,从而完成类内寻优过程.与

此同时,本文还分别对３个模型进行在线更新,保证

跟踪的准确性.在OTB５０和OTB１００[１３]标准视频

库中开展定性、定量分析,实验结果验证了本文方法

的有效性.

２　总体框架结构

基于定位Ｇ分类Ｇ匹配(LCM)模型的目标跟踪方

法的整体框架如图１所示.在定位模型中,首先利

用前一帧目标区域确定当前帧的搜索范围,然后引

入CNN,利用前一帧目标特征信息估计当前帧的目

标位置,最后利用估计的位置信息进行随机采样,获
得若干个候选目标区域.在分类模型中,采用已训

练的CNN特征对获得的候选区域进行类间筛选,
计算每个区域的分类得分,并选择前N 个得分高的

候选区域作为次优分类结果.在匹配模型中,为了

避免相似物体干扰、复杂背景等影响,采用基于颜色

特征和距离约束的双向最优相似匹配,确定匹配相

似度最高的区域为最优目标区域,从而完成寻优匹

配过程.在更新模型中,对CNN网络实行长期/短

期更新策略,并提出一种置信决策方法对匹配中的

目标模型进行在线更新.

３　基于LCM模型的目标跟踪方法

３．１　定位模型

传统的定位网络模型令Xt＝{x,y,δ}Mi＝１表示

第t帧的候选区域,其中,(x,y)为坐标值,δ表示目

标的尺度,M 表示随机采样数.S(Xt;x~t－１)为转换

模型,用于当前帧的位置估计,x~t－１为前一帧的目标

位置,S()的输出结果即为M 个候选目标区域Xt.
根据视频图像序列中目标通常保持平滑移动的性

质,可令目标转换模型S()服从标准正态分布,即

Snorm(Xt;x~t－１)＝N(Xt;x~t－１,Ω),其中,Ω 为对角

协方差矩阵,表示样本位置的方差.
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图１ LCM模型的整体框架图

Fig．１ OverallframeworkofLCM model

　　然而,当目标快速运动时,基于上述模型的跟踪

方法易发生跟踪漂移.为解决此问题,本研究引入

一个简单的２层CNN结构:首先,根据前一帧的目

标区域x~t－１确定当前帧的搜索区域,并利用预训练

的CNN特征表示该区域;然后,利用双卷积层在滑

动窗口中计算特征局部区域概率,得到搜索区域的

得分;最后,采用得分最大的局部区域作为当前帧的

目标位置.文中设置x~t 的矩形框大小与x~t－１相同.
与此同时,利用当前帧的估计位置求解中心随机采

样M 个候选目标区域Xt,即Snorm(Xt;x~t).本研

究选用 VGGＧM[１１,１４]特征作为预训练特征,定位模

型包括２个１×１卷积层,输出搜索区域的特征得

分,定位过程如图２所示.

３．２　分类模型

根据定位模型输出的候选区域特征得分,一种

典型的分类方法是使用传统的决策模型,如SVM
或多层感知器(MLP).这种方法首先将特征图矢

量化,然后将其输入一个或多个全连接层,最后再输

入到SVM或Softmax回归层.这种方法往往需要

大量的训练参数,且在跟踪的过程中全连接层易发

生过拟合.为了解决这一问题,引入Yang等[１５]设

计的３层CNN网络对获得的候选区域进行类间筛

选,计算每个区域的分类得分,并选择前 N 个得分

高的候选区域作为次优分类结果.

图２ 定位过程示意图

Fig．２ Diagramofpositioningprocess

　　为了捕获更多的类别信息,选用 VGGＧM 模型

的ReLU３ 层进行特征提取,输出每个区域的特征映

射图,然后送入分类网络.分类网络分为３个１×１
卷积层,输出每个区域的得分,得分越高表示该区域

越接近目标区域.虽然分类模型可以较准确地跟踪

目标,但当出现相似物体干扰时,这类跟踪方法易发

生错误匹配而导致目标丢失.为了弥补分类网络的

不足,对生成的各个区域得分采用降序排序,并选择

前N 个得分高的区域进行再匹配.

３．３　匹配模型

在匹配模型中,受Dekel等[１６]的最优相似匹配

对思想启发,改进并提出了一种BSM 方法,计算前

N 个次优候选区域与目标模型之间的相似性.需

要指出的是,目标模型通过提取首帧人工选定的目

标区域内的RGB颜色特征而建立,并随着跟踪的深

入而不断进行在线实时更新.

１１１５００３Ｇ３
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设目标模型的像素集为P＝{pi},i∈１,,n,
其中,pi 为集合内的像素点.同理,设候选目标区

域集合为Q＝[Q１,Q２,,QN],其中,Qs＝{qs
j},

j∈１,,m,表示任意一个候选区域的像素集合,

s∈１,,N.下面以任意一个候选区域Qs 为例,说
明与目标模型之间匹配相似性的计算过程,即计算

NBSM(P,Qs).

NBSM(P,Qs)的核心是计算像素集合中最优匹

配对(BMP)个数,最优匹配对的计算方式为

NBMP(pi,qs
j,P,Qs)＝

１, NN(pi,Qs)＝qs
j ∩NN(qs

j,P)＝pi

０, NN(pi,Qs)≠qs
j ∪NN(qs

j,P)≠pi
{ ,(１)

式中:NBMP(pi,qs
j,P,Qs)为一个二进制函数,若pi

与qs
j 为最近邻匹配对,则 NBMP()值为１,反之,

NBMP()为０;∩操作符表明采用的是双向匹配过

程,不仅要求pi 与集合Qs 之间的最优匹配对为

qs
j,同时要求qs

j 与集合P 之间的最优匹配对为pi;

NN(pi,Qs)表示最近邻匹配距离,具体计算公式为

NN(pi,Qs)＝argmin
qs∈Qs

d(pi,qs), (２)

式中,d(pi,qs)为像素点pi 与qs
j 之间的匹配距离,

表达式为

d(pi,qs)＝ p(R)
i －qs(R) ２

２＋ p(L)
i －qs(L) ２

２,
(３)

式中R 表示RGB颜色特征,L 为像素之间的欧氏距

离.由此可以计算出集合P 与Qs 之间的NBSM()为

NBSM(P,Qs)＝
１

min{n,m}∑
n

i＝１
∑
m

j＝１
NBMP(pi,qs

j,P,Qs).

(４)
重复计算N 次NBSM(P,Qs),可以得到最优匹配区

域Q~(Q~∈Q),计算表达式为

NBSM(P,Q
~)＝max

Qs
[NBSM(P,Qs)]. (５)

　　本节以Bolt视频序列为例,说明相似度匹配的

稳健性,匹配过程如图３所示.Bolt视频序列涵盖

目标形变、快速运动及复杂背景等影响因素.从

图３可以看出,BSM 采用双向校验的方式进行匹

配,不受目标先验形状、模型结构的约束,只利用双

向匹配对个数进行统计计算,避免了目标形变、快速

运动等因素的影响,具有较高的匹配准确率.

图３ 相似度匹配过程

Fig．３ Similaritymatchingprocess

３．４　模型的更新

在更新过程中,采用不同的策略更新网络模型

和匹配模型.
更新网络模型:与其他CNN跟踪器一样,利用

长期/短期(Tlong/Tshort)策略进行网络更新[１２,１５].
类似地,网络中的消极样本始终在Tshort周期内进行

采集,积极样本则各自从 Tlong、Tshort周期采集,其
中,Tlong为常数(在实验中取２０),Tshort则由NBSM()
的值决定,即设置一个阈值来决定是否执行短期

Tshort更新.若NBSM()小于θ,则执行短期更新(在
实验中设θ＝０．６).

更新匹配模型:提出一种置信决策方法,类似于

网络的短期更新策略,利用 NBSM()的值决定是否

更新目标模型.具体过程为:若 NBSM()大于等于

０．６,则认为当前帧的匹配结果较为准确,目标模型

无须更新;若NBSM()取值范围为０．３~０．６,则对目

标模型进行更新;若 NBSM()小于等于０．３,则认为

当前帧发生了误匹配,在实验中发现,此时更新匹配

模型会使后续帧中发生较大位置的跟踪偏移,因此

在此情况下不更新目标模型.更新模型的公式为

P＝λP＋(１－λ)Q~, (６)
式中Q~ 为当前帧中匹配到的目标区域特征分布,λ
为更新权重(在实验中取０．７).

４　实验结果及分析

实验均在CPU为IntelCorei７Ｇ６７００,３．４GHz

１１１５００３Ｇ４
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主频和１６GB内存的台式机上进行的,测试开发平

台为 MATLABR２０１６a、VisualStudio２０１５.本研

究选取的标准测试集为OTB５０与OTB１００,主要考

虑其客观性和权威性,便于与优秀的算法进行对比

分析.首先,详细说明实验的参数设置,以进一步了

解算法跟踪的实现过程.然后为了体现本研究方法

的整体稳健性,将各个模型进行拆分重组,并在

OTB５０上进行验证说明.最后选用近几年较为流

行的目标跟踪方法在OTB５０和OTB１００上进行测

试分析,说明本研究方法的有效性.

４．１　参数设置

在定位模型中,设定当前帧中的搜索区域是前

一帧目标区域的３倍(区域面积).为了得到覆盖更

为广泛、全面的候选区域,根据当前帧估计位置,随
机采样２５６个大小相同的区域作为候选目标区域,
即 M＝２５６,在分类模型中,设 N＝１０,即选择前

１０个候选区域进行目标模型匹配.对于正态分布

N()的对角协方差阵,设Ω＝(０．０９r２ ０．０９r２ ０．２５),
其中,r为跟踪得到目标区域大小的平均值.定位

网络:第一层包括９６个卷积核,第二层包括２５６个

卷积核,即输出２５６个搜索区域的特征得分.分类

网络:第一层包括５１２个滤波器,第二层包括１２８个

滤波器,最后一层输出各个搜索区域的类间得分.
首帧设置的网络训练最大迭代次数为１０,在线更新

迭代次数为５.

４．２　LCM 跟踪性能分析

为了说明本研究方法的有效性,本节将关键的

三个模型(定位模型、分类模型及匹配模型)进行拆

分重 组,分 别 设 计 三 种 跟 踪 方 法:无 定 位 模 型

(Alg１),无分类模型(Alg２),无匹配模型(Alg３).
然后,将这三种跟踪方法与本研究方法在 OTB５０
标准视频库上进行验证,证明本研究方法的稳健性.
选择的对比属性为光照变化(IV)、尺度变化(SV)、
遮挡(OCC)、形变(DEF)、运动模糊(MB)、快速运

动(FM)、背景杂波(BC)及低分辨率(LR).评价指

标为距离精确度(DP,阈值设定为２０pixel)、跟踪重

叠率(OR,重叠阈值为０．５)及运行速度(RS).

４．２．１　准确性分析

本研究方法与Alg１、Alg２及Alg３方法在不同

属性下的DP与 OR如表１所示.同时,选取５组

具有代表性的图像序列进行跟踪结果展示,其跟踪

效果如图４所示.
表１ ４种跟踪方法在不同属性下的DP与OR

Table１ DPandORof４trackingmethodsunderdifferentattributes ％

Attribute
Alg１

DP OR

Alg２

DP OR

Alg３

DP OR

LCM

DP OR

IV ８６．２ ８１．４ ７３．８ ６８．５ ８８．７ ８３．２ ９０．５ ８４．６

SV ８２．４ ７３．８ ７０．２ ６２．１ ８８．６ ７９．４ ８８．２ ７８．７

OCC ８１．６ ７６．５ ６７．６ ６０．４ ８４．２ ７８．６ ９１．４ ８１．５

DEF ８６．１ ７７．９ ６８．４ ６０．８ ８８．３ ７９．６ ８９．７ ８２．１

MB ８４．３ ８２．６ ７１．４ ６９．５ ８８．９ ８５．２ ８９．６ ８６．３

FM ８３．８ ７８．６ ６７．５ ６０．８ ８８．７ ８１．４ ８９．８ ８２．７

BC ８７．８ ８２．６ ７５．７ ６８．５ ８９．９ ８３．０ ９１．３ ８４．４

LR ７７．６ ６７．８ ５７．８ ５０．９ ８９．６ ７８．６ ９４．１ ８０．５

Average ８３．７ ７７．６ ６９．０ ６２．６ ８８．３ ８１．１ ９０．５ ８２．６

　　从表１可以看出,本研究提出的LCM 模型在

不同属性下的DP与 OR均优于其他跟踪器,按照

优劣排列顺序为LCM、Alg３、Alg１、Alg２.从 Alg１
与LCM的对比可以看出,加入定位模型的有效性,
在８个属性下,LCM 模型的DP提高７％左右,OR
提高５％左右.同样地,LCM 模型与 Alg２相比可

以验证加入分类模型的重要性,在８个属性下,

LCM模型的DP提高２１％左右,OR提高２０％左

右.与 Alg３相比,LCM 模型的DP提高２％左右,

OR提高１．５％左右.由于Alg３本身的平均DP和

OR已经较高,因此加入匹配模型并未体现得十分

明显,但也足以说明其重要性.

　　LCM模型在８种属性下的平均DP和 OR分

别为９０．５％,８２．６％.从单个属性下的跟踪结果能

够分析出本研究方法的稳健性.例如,在遮挡的条

件下,LCM模型的DP、OR分别为９１．４％,８１．５％,
由于使用BSM 进行相似匹配,并对结果进行双向

校验,因此LCM 方法可以解决该条件下的误匹配

问题,从而获得更精确的跟踪结果.在目标形变的

情况 下,LCM 模 型 的 DP、OR 分 别 为８９．７％,
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图４ ４种跟踪方法在５组序列中的跟踪结果.(a)Bolt序列;(b)jump序列;(c)motorrolling序列;
(d)biker序列;(e)walking２序列

Fig．４ Trackingresultsofthe４trackingmethodsinthe５sequences敭 a Boltsequences  b jumpsequences 

 c motorrollingsequences  d bikersequences  e walking２sequences

８２．１％.由于研究采用已训练的CNN特征进行定

位、分类,从 Alg３可以看出此类方法自身的稳健

性,而本研究还加入匹配模型使得LCM 的跟踪更

为可靠.

４．２．２　时效性分析

４种方法在不同属性下的运行速度如表２所

示.从表２可以看出,本研究提出的LCM 方法的

运行速度维持在２．６frame/s左右,具体的排列顺序

为LCM＜Alg１＜Alg３＜Alg２.LCM 与Alg１两种

方法的跟踪速度相当,这说明定位模型的运行效率

较高,并未因为模型的加入而增加跟踪的时间复杂

度.与Alg３相比,匹配模型的加入使得LCM 的整

体跟踪运行速度略有降低.与 Alg２相比,虽然在

运行 速 度 上 分 类 模 型 的 时 间 复 杂 度 较 高,但 从

表１中的两个指标可以看出该模型的重要性.综合

表１和表２,虽然LCM 的跟踪准确性较高,但算法

的时效性略低,因此在今后的工作中,将重点对分类

模型的结构、模型的更新策略的选取及模型之间的

协同关系作进一步的研究,提供跟踪方法的整体稳

健性.

４．３　对比实验分析

选择被广泛使用的曲线评价方法 OPE(oneＧ
passevaluation)来客观分析LCM的准确性和稳健

性.借鉴 Wu等[７,１３]在OTB标准库中提供的两大

表２ ４种跟踪方法在不同属性下的RS

Table２ RSof４trackingmethodsin

differentattributes frame/s

Attribute Alg１ Alg２ Alg３ LCM

IV ２．７４ ６４．５５ ３．４８ ２．６８

SV ２．７８ ５９．３２ ３．２７ ２．４３

OCC ２．６３ ６２．２４ ３．５６ ２．５８

DEF ２．５９ ６４．５８ ３．４４ ２．４７

MB ３．２２ ６９．４４ ４．０６ ２．８１

FM ２．８４ ６７．４３ ３．６９ ２．７６

BC ２．６１ ６８．７２ ３．１４ ２．３９

LR ３．１３ ６９．４６ ３．５７ ２．６６

Average ２．８２ ６５．７２ ３．５３ ２．６０

客观性指标:一是精确度图,表示运行跟踪方法得到

的目标中心位置与标准库中的实际位置之间的平均

欧式距离,用于评价跟踪方法的准确性,精确度图能

够清晰地显示出在给定的阈值范围内的准确跟踪帧

数占视频总帧数的百分比,在实验中使用的阈值为

２０pixel;二是成功率图,即位置矩形框的覆盖重叠

率,设跟踪的矩形框为ct,实际的矩形框为ca,重叠

率表示为S＝|ct∩ca|/|ct∪ca|,为评估跟踪方法

的性能,计算重叠率S 大于指定阈值的帧数,成功

率图则显示出阈值在[０,１]之间变化的跟踪成功帧
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的百分比.在评估过程中,利用曲线的面积(AUC)
对跟踪方法做综合排名.本小节选取近年来表现优

秀的跟踪方法与本研究方法进行对比分析,具体方

法有 MDNet[１２]、MUSTer (multiＧstoretracker)[１７]、

CNNＧSVM[１０]、MEEM(multipleexpertsusingentropy
minimization)[１８]、TGPR(trackingwithGaussian
processes regression)[１９]、DSST (discriminative
scalespacetracker)[２０]、KCF(kernelizedcorrelation
filters)[２１],下面分别从 OTB５０和 OTB１００两个标

准库中的实验结果进行说明分析.

４．３．１　OTB５０
OTB５０包括５０个人工标定的视频序列,涵盖

了目标形变、遮挡及背景杂波等挑战性因素,该基准

库受到国内外专家学者的一致认可,并得到了广泛

的应用.本研究基于该标准库进行测试,所提出的

LCM模型与其他７种优秀的跟踪方法在精确度和

成功率上的稳健性评估结果如图５所示.从图５可

以看出,本研究方法在精确度和成功率上与 MDNet
方法相当,精确度仅下降３％左右,成功率也有１％
左右的降低,但优于其他６种跟踪方法.例如与

CNNＧSVM方法相比,LCM模型的精确度和成功率

图５ ８种跟踪方法在OTB５０上的精确度和成功率.
(a)OPE的精确度图;(b)OPE的成功率图

Fig．５ Precisionandsuccessplotsof８trackingmethods
onOTB５０敭 a PrecisionplotsofOPE  b success
　　　　　　　plotsofOPE

分别有４％和５％的提高,这说明本研究引入的基于

CNN网络结构的定位、分类模型的有效性,以及设

计匹配模型的必要性.综上所述,本研究提出的

LCM方法在跟踪成功率和精确性方面显示出良好

的性能.

４．３．２　OTB１００
OTB１００是在OTB５０的基础上得到的,标准视

频库拓展到１００组,并且涵盖更为复杂的挑战性因

素.本节基于此标准库进行测试,所提出的LCM
与其他７种优秀的跟踪方法在精确度和成功率上的

稳健性评估结果如图６所示.与OTB５０的标准库

验证 相 似,本 研 究 方 法 在 精 确 度 和 成 功 率 上 与

MDNet方法相当,精确度仅降低１％左右,成功率

也有１％左右的降低.由于面对更加全面、覆盖面

更广的OTB１００,MDNet方法精度下降了４％,成功

率下降了３％,而本研究提出的LCM的精度和成功

率都较为稳定,均下降１％左右,这说明LCM 的运

行稳定性较好.与其他６种跟踪方法相比,LCM在

精确度和成 功 率 上 均 有 一 定 优 势,与 MUSTer、

CNNＧSVM相比,精确度分别提高了１１％和８％,成
功率分别提高了９％和１１％.在此标准库中的实验

图６ ８种跟踪方法在OTB１００上的精确度和成功率.
(a)OPE的精确度图;(b)OPE的成功率图

Fig．６ Precisionandsuccessplotof８trackersonOTB１００敭

 a PrecisionplotsofOPE  b successplots
　　　　　　　ofOPE
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结果进一步说明LCM方法在跟踪成功率和精确性

方面显示出良好的性能且整体稳定性较高.

　　本研究方法与其他跟踪方法不同之处在于:

１)在定位模型中,利用目标在相邻帧的位置相关

性估计采样当前帧的目标位置信息,保证候选样

本的全面性;２)深度特征与手动提取特征结合,利
用双向相似匹配方法对类内目标进行相似匹配,
跟踪结果更稳健;３)提出一种在线匹配模型更新

算法,引入置信决策方法,保证模型对目标的描述

更充分.
本研究将深度特征与人工手动提取特征相融合

并应用到目标跟踪中,上述实验证明了其有效性.
然而,与 MDNet方法相比,本研究提出的LCM 方

法仍有不足之处,特别是在匹配的过程中,出现相似

颜色特征物体干扰时LCM 方法的跟踪不理想.因

此在今后的研究工作中,本课题组将重点研究将其

他手动提取特征[如纹理特征、梯度方向直方图

(HOG)特征以及 Haar等]与深度特征相结合以实

现更稳健的跟踪.

５　结　　论

本文提出了一种基于卷积神经网络的目标跟踪

方法,由定位、分类、匹配三个模块组成.在定位模

型中,采用前一帧的跟踪结果估计预测当前帧的目

标位置,并根据目标位置进行采样,获得若干目标候

选区域;在分类模型中,采用已训练的深度特征对获

得的候选区域进行类间筛选,计算每个区域的分类

分数,并选择前 N 个作为次优候选区域;在匹配过

程中,利用BSM 计算次优区域和目标模型之间的

相似 性,从 而 得 出 当 前 帧 中 最 优 目 标 区 域.在

OTB５０和OTB１００视频库中与近几年的跟踪方法

相比,所提出的跟踪方法显示出良好的跟踪性能.
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