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基于分类Ｇ验证模型的视觉跟踪算法研究
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摘要　针对相似度目标跟踪算法主要考虑目标的类内相似,而忽略不同目标的类间差异的问题,提出基于分类Ｇ验
证模型的视觉跟踪算法.该算法通过增加目标的属性(类别)信息,利用相似度信息与类别信息构建损失函数,在
高维空间学习目标的类内相似和类间差异;将目标模板与候选目标输入网络模型,分别通过分类与验证模块实现

网络参数更新;利用训练网络提取目标模板与候选目标的深度嵌入特征,实现目标跟踪.在OTB５０和UAV１２３数

据库上进行实验,结果表明,该算法可以大幅提高跟踪效果,对相似目标具有较强的稳健性.
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１　引　　言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域的一个基本问

题,其通过给定初始帧目标的位置和尺度,快速准确

地寻找目标在后续视频帧中的位置和大小.由于尺

度、旋转和形变等内因,以及相似目标、复杂背景和

光照等外因的相互作用,目标外观会发生一定改变,
因此,目标跟踪容易失败[１Ｇ２].

相似性跟踪算法因其可以直接学习目标之间的

匹配关系,提高目标的表征能力,近年来得到学术界

的重视[３Ｇ４].目前,相似度跟踪算法采用双路神经

网络提取相似度信息,采用离线训练方法,利用端

对端网络,通过反向传播训练表示目标的层次卷

积特征.在跟踪阶段,采用回归或者排序算法在

搜索区域中寻求最佳匹配.一方面,相似度算法能

同时学习特征和相似性度量,如采用双路神经网络

的用于视觉追踪的双流卷积神经网络(YCNN)算
法[５]和在CVPR２０１６中性能突出的相似性实例搜
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索跟踪(SINT)算法[６],都通过提取目标的相似度信

息来提高跟踪性能;另一方面,其具有深度特征的强

大表征能力,在跟踪时具有良好的实时性,如采用全

卷积网络(CNN)直接匹配的基于全连接孪生网络

的目标跟踪(SiameseＧfc)算法[７],在跟踪过程中没有

更新,其跟踪速度尤为突出.
相似度学习考虑目标的类内相似,而忽略了不

同目标之间的类间差异.本文在此基础上,通过增

加目标的属性信息Ｇ类别信息,给予不同目标不同的

标签,使训练网络识别目标的能力更强;利用相似度

与类别信息建立分类Ｇ验证损失函数,在高维空间学

习目标的类内相似和类间差异;分别利用类别与相

似度信息更新网络参数,使训练网络具有更强的识

别相似目标和区分不同目标的能力.与相似度跟踪

算法相比,本文算法在相似目标视频序列上能够取

得令人满意的结果.

２　基于相似性学习的跟踪算法

基于相似性学习的目标跟踪算法采用先离线训

练再实时跟踪的思路.首先,利用离线训练卷积网

络得到匹配函数;然后,进行在线跟踪,即根据匹配

函数选择与初始帧标定目标最匹配的候选目标,将
其作为跟踪结果.

给出目标模板o与候选目标u之间的标签,离
线训练网络学习相似性,则有

L＝∑jh[m(o,uj),yj], (１)

式中L为相似性目标跟踪的损失函数,函数m()计
算目标模板o与第j个候选目标uj的响应值,对比

函数h()与真实标签yj,可以减小损失值,实现网

络的训练.
实时跟踪是将初始给定的第一帧目标边界框和

下一帧的搜索区域输入已训练的网络,利用提取到

的深度特征进行目标匹配,从所给出的候选边界框

中检索最匹配的候选框,表达式为

x̂t＝argmax
xj,t

m(xt＝１,xj,t), (２)

式中xt＝１为初始给定的第一帧目标框,xj,t为第t帧

的候选目标,x̂t为预测的第t帧的目标位置.函数

m()用于计算xt＝１与xj,t的响应值,然后取响应值

最大的候选目标作为真实目标.
在当前大多数基于CNN的目标跟踪算法普遍

较慢的情况下,基于相似性学习的目标跟踪算法利

用深度网络提取目标的相似度信息,实现了超实时

的帧率.但相似性算法在训练网络参数时,只利用

了目标的相似度信息,其对目标的特征表达能力有

限,不足以实现目标的稳健跟踪.

３　基于分类Ｇ验证模型的跟踪算法

相似性目标跟踪算法利用目标模板与候选目标

的相似性信息,在进行网络模型训练时,定义离目标

模板近的候选目标为正样本,其余为负样本,训练网

络可以学习同一目标的类内相似,但其不考虑不同

目标之间的类间差异.增加目标的类别信息可以在

高维空间中学习目标的类内相似和类间差异,基于

该特点,本文增加目标的属性信息Ｇ类别信息,提出

基于分类Ｇ验证模型的算法,同时利用目标的相似度

和类别信息更新网络参数,使所训练网络能够更好

地区分目标与背景.图１为学习相似度信息和类别

信息的示意图.

　　分类Ｇ验证网络模型由分类模型和验证模型组

成.其中,分类模型利用目标的类别信息建立分类

损失函数,将目标模板及其对应的类别标签输入分

类网络,提取目标的深度嵌入式特征,用softmax
函数对目标进行分类,根据损失值更新网络.通过

对不同目标进行分类,使网络学习获取目标的类别

信息,从而提高网络区分不同目标的能力,表达式为

l１(f,t)＝∑
K

i＝１
－piln(p̂i), (３)

式中

p̂i＝softmax[f(x)]＝

exp[wT
if(x)]∑

N

j＝１
exp[wT

jf(x)], (４)

式中l１为分类损失函数,f(x)为提取出来的深度嵌

入式特征,N为训练数据中目标的总类别数,p̂i为预

测目标为第i类的概率,pi为目标对应的标签,当
i＝t时,pi＝１,否则pi＝０,k为同时输入的目标对

数目,利用损失值l１实现网络参数的更新.
验证模型利用目标的相似度信息建立验证损失

函数,通过验证网络提取目标模型和候选目标的深

度嵌入式特征,利用logist函数实现目标匹配,与其

对应的标签进行比较,完成网络参数更新.通过对

网络参数的更新,提高目标匹配的响应值,提高正样

本与目标模板之间的相似度,减小同一目标之间的

类内距离,则有

l２(y,u)＝ln[１＋exp(－yv)], (５)
式中l２为验证损失函数,其通过目标模板与候选目

标之间的响应值v和标签y实现对网络参数的

更新.
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图１ 学习相似度信息和类别信息示意图

Fig．１ Informationoflearningsimilarityandclassification

　　相似度信息方法采用目标之间的匹配程度,
其无法解决相似目标的跟踪问题,而利用目标的

类别信息,可以提高模型对相似目标的区分能力,
实现相似度与类别信息之间的互补.利用目标的

相似度和类别信息,建立分类Ｇ验证损失函数,学习

同一目标之间的类内相似和不同目标之间的类间差

异,即有

L＝
１
k∑

k

i＝１

１
D ∑u∈D

ln{１＋exp[－y(u)v(u)]}
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

targetvalidation

＋

λ∑
k

i＝１
－piln(p̂i)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁
targetclassification

, (６)

式中L为分类Ｇ验证损失函数,前一部分为目标验证

损失函数,学习目标的相似度信息;后一部分为目标

分类损失函数,学习目标的类别信息,以权重λ结合

两个损失函数,能够使分类Ｇ验证损失函数同时学习

目标的相似度和类别信息,提高同一目标的相似匹

配和不同目标的类间区分能力,D为候选目标的位

置,y(u)为中心位置为u的候选目标标签,将离目

标模板中心距离为d的候选目标作为正样本,以＋１
表示;将离目标模板中心距离大于d的候选目标作

为负样本,以－１表示,则有

y[u]＝
＋１,ifk u－c ≤d
－１, otherwise{ , (７)

式中c为候选图片中心的位置,u 为候选目标中心

位置.

３．１　离线训练共享网络

建立分类Ｇ验证网络模型实现对网络参数的训

练.图２所示为深度分类Ｇ验证网络模型.该模型

主要分为目标分类模块和验证模块,两者共享同一

网络.其中,目标验证模块用于提取目标的相似度

信息,对应目标验证损失函数;目标分类模块用于提

取目标的类别信息,对应目标分类损失函数.
将目标模板z和候选目标x输入分类Ｇ验证网

络模型,利用共享网络分别提取目标模板和候选目

标的深度嵌入特征;将目标模板及其所对应的类别

代入分类损失函数,得到目标的损失值,进而实现对

网络参数的更新;将目标模板、候选目标以及所对应

的匹配标签代入验证损失函数,利用得到的损失值

对网络参数实现再次更新.

　　输入目标模板及所对应的类别,通过分类模块

对目标进行识别,将其与目标类别进行比较,得到模

型的损失值,从而实现网络参数的更新.对(６)式中

的目标验证模块进行求导,可得

Δw１＝
１
k∑

k

i＝１
exp(zni

)∑
j
exp(znj

)－１[ ]zni
,

(８)
式中Δw１为分类损失函数得到的网络参数更新值,

zni为第i对样本目标经过n层卷积后得到的结果.
以目标为中心,从标注的视频数据库中提取目

０５１５００３Ｇ３
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图２ 深度分类Ｇ验证网络模型

Fig．２ DeepclassificationＧvalidationnetworkmodel

标模板和候选目标,作为验证模块更新的数据.选

取相隔若干帧的两帧图片,每个图片的目标大小都

进行无损纵横比归一化.将离目标模板距离小的候

选目标作为正样本,将离目标模板距离大的候选目

标作为负样本,以验证损失函数得到候选目标的响

应值,然后对损失函数求导实现网络的训练.同样

对(６)式中的目标分类模块进行求导,可得

Δw２＝
１
k∑

k

i＝１

１
D ∑u∈D

－y(u)exp[－y(u)v(u)]
１＋exp[－y(u)v(u)]

􀅰

zni􀅰[w
T
nxni

(u)], (９)
式中Δw２为验证损失函数得到的网络参数更新值,

xni 为第i对候选目标经过n层卷积后的结果,wn为

第n层卷积的卷积核,z(u)是候选区域中的候选目

标.同时有

w′＝w＋Δw１＋λΔw２, (１０)
式中w为更新前的共享网络参数,w′为更新后的共

享网络参数.

３．２　在线实时跟踪

离线训练过程旨在学习匹配机制,从大量外部

视频中学习匹配函数.在线实时跟踪过程是一个利

用训练好的网络提取目标特征,进而实现跟踪的过

程,如图３所示.

图３ 在线实时跟踪流程

Fig．３ OnlinerealＧtimetrackingprocess

　　选取第一帧的目标作为目标模板x,以前一帧

目标位置为中心,目标模板大小的若干倍为候选范

围,得到候选目标z,将目标模板和候选目标带入训

练好的共享网络中,分别提取目标模板与候选目标

的深度嵌入式特征.
函数f(x,z)负责比较目标模板x和候选目标

z的相似度.为了定位目标在新图像里的位置,需要

遍历进行比较,选出相似度最大的目标.以目标模

板的０．９、１和１．１倍与候选目标进行卷积,得到３个

目标响应矩阵,选取最大值最大的候选目标作为该

帧的真实目标,则有

z′＝argmax
u∈D

{f[xi,z(u)]}　i＝１,２,３,(１１)

f[xi,z(u)]＝xi∗z(u), (１２)
式中x１、x２、x３分别代表样本目标的０．９、１和１．１倍,
z′为真实目标位置.

４　实验结果及分析

在 Matlab２０１６a平台上进行试验.对用于检

０５１５００３Ｇ４
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测任务的视频序列ILSVRC２０１５[８]进行改造,得到

专门用于训练孪生网络的数据,测试视频来自于当

前目标跟踪领域最常用的OTB５０[９]和 UAV１２３[１０],
模板的更新率为０．１,权重λ＝１,采用先训练后测试

的方法[１１],即先训练出适合孪生网络的目标跟踪模

型,再利用训练好的模型进行目标跟踪.

４．１　算法验证

为了证明本文算法的优越性,选取基于相似

度信息的算法、基于类别信息的算法和本文算法,

在ILSVRC数据库中选择部分数据对网络模型进

行训练,分别从定性与定量两个角度对算法进行

验证.

４．１．１　定性分析

本文算法增加了目标的类别信息,能够提升模

型对相似目标的判定,同时学习目标的类内相似和

类间差异.为了证明其对相似目标的判定能力,从

OTB５０数据库中选取６个具有相似目标的视频序

列进行验证,各序列的特点如表１所示.
表１ 视频序列及其描述

Table１ Videosequenceanditsdescription

Videosequence Sequencecharacteristicsdescription Resolution Numberofframes

Liquor Similargoals,fastmoving ８１２×５７５ １７４１
Subway Similargoals,occlusion ５２４×３８３ １７５
Football Similargoals,complicatedbackground ５２４×３８３ ７４
Ironman Similargoals,complicatedbackground ７２０×３０４ １６６
Matrix Similargoals,fastmoving ８００×３３６ １００
Soccer Similargoals,occlusion ６４０×３６０ ３９２

　　由图４可以看出,本文算法在相似目标、背景干

扰、遮挡以及快速移动下均能够实现相似目标的稳

健跟踪.Liquor、Matrix序列具有相似目标和快速

移动等特点,在Liquor序列第７０８帧中,相似度算

法、类别算法和本文算法都能对目标进行精确跟踪,
但在第１１１１帧中,目标周围出现相似目标时,相似

度算法会跟踪到相似目标,而本文算法依然能准确跟

踪目标;在Matrix序列第６８帧和第９０帧中,当目标

周围出现相似目标时,本文算法仍能实现有效跟踪.

Subway、Soccer序列具有相似目标和遮挡等特

点,在Subway序列第３５帧中,相似度算法、类别算

法和本文算法都能对目标进行精确跟踪,但在第

３９帧中,相似目标对真实目标产生遮挡,相似度算

法发生跟踪漂移,而本文算法由于增加了对目标的

约束,使提取的特征能够反映真实目标,克服了遮挡

的影响,确保了对相似目标的有效跟踪.在Soccer
序列中,当目标发生遮挡时,本文算法仍能实现较好

的跟踪效果.
从图４可以看到,Football、Ironman序列的特

点是具有相似目标和复杂背景.相似目标的干扰以

及复杂背景使得目标跟踪尤为困难,本文算法通过

利用相似度信息与类别信息,提高了模型对目标的

判定能力,实现了比相似度算法更好的跟踪效果.

４．１．２　定量分析

为了进一步验证算法的优越性,在ILSVRC数

据库中选择部分数据,根据训练网络所用的目标信

图４ 跟踪结果示意图.(a)Liquor序列;
(b)subway序列;(c)football序列;(d)ironman序列;

(e)matrix序列;(f)soccer序列

Fig．４ Diagramofthetrackingresults敭 a Liquorsequence 

 b subwaysequence  c footballsequence 

 d ironmansequence  e matrixsequence 

 f soccersequence

息进行实验.λ为不同信息所占权重,当λ＝０时,
所训练的网络只利用样本目标的相似度信息;当
λ＝∞时,所训练的网络只利用目标的类别信息.

　　图５所示为在OTB５０数据库上分别用单程评

估(OPE)、时间稳健性评估(SRE)和空间稳健性评

估(TRE)进行评价得到的结果,将覆盖率为０．５时

的算法成功率作为排名依据[１２],实验结果表明,只
利用相似度信息的网络和只利用类别信息的网络都

无法取得很好的效果,当同时利用样本的相似度和

０５１５００３Ｇ５
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图５ 不同参数的成功率对比.(a)OPE;(b)SRE;(c)TRE
Fig．５ Comparisonofsuccessratefordifferentparameters敭 a OPE  b SRE  c TRE

类别信息时,跟踪精确度和成功率都有很大的变化,
当λ＝１时,取得最好的跟踪效果;同时利用目标的

相似度和类别信息大幅提升了跟踪效果.

４．２　OTB５０数据库评估

OTB５０数据库共包含５０个视频序列,涉及尺

度变化、形变和遮挡等１１种属性变化[１３Ｇ１４].本文算

法首先在该数据库上进行整体性能比较,对比算法

有基于连续卷积算子的视觉跟踪(CCOT),SINT,

SiameseＧfc,基于全卷积网络的视觉跟踪(FCNT),
对冲深度追踪(HDT),基于可信赖区域的稳健性视

觉跟踪(RPT),基于精确尺度估计的稳健性视觉跟

踪(DSST),无 训 练 的 卷 积 网 络 稳 健 视 觉 跟 踪

(CNT),通过对５１个序列进行成功率评价,得到平

均成功率的指标图,如图６所示.

　　由图６可以看出,本文算法的成功率达到了

８０．７％,要高于只利用相似度信息的SiameseＧfc算

法和SINT算法,说明在相似度信息的基础上增加

目标的类别信息,确实提高了目标的表征能力;同
时,在跟踪性能上,本文算法和最新的CCOT算法

相当,但本文算法的跟踪速度高于CCOT算法,说
明本文算法的整体跟踪性能更优越.

４．３　UAV１２３数据库评估

UAV１２３数据库是最近的无人机数据库,其包

含１２３个视频序列,涉及１２种属性变化[１５].相比

图６ 本文算法在OTB５０上成功率对比

Fig．６ Comparisonofsuccessrateof

proposedalgorithmonOTB５０

于OTB２０１３数据库,UAV１２３数据库主要涉及在

低空环境下,由于无人机拍摄的角度与高度的不一

致引发的目标形变以及尺度变化的数据,与OTB５０
数据库相比,处理UAV１２３数据库时面临的挑战更

大.对比算法有基于熵权最小化的多模型稳健跟

踪(MEEM),基于核的结构化输出跟踪(struck),

DSST,基于判别相关滤波的跟踪(DCF),基于检测

的跟踪(TLD).
从图７可以看出,和 OTB５０数据库相比,各种

算法在UAV１２３数据库上的跟踪成功率普遍偏低,
这说明在UAV１２３数据库上进行跟踪更具有挑战

０５１５００３Ｇ６
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图７ 本文算法在UAV１２３上成功率对比

Fig．７ Comparisonofsuccessrateof

proposedalgorithmonUAV１２３

性;在该数据库中,本文算法的成功率图的曲线下面

积(AUC)为４６．３％,跟踪效果最佳.上述实验结果

表明,在无人机视频中,本文算法比其他算法更具有

稳健性.

５　结　　论

结合目标的相似度信息和类别信息,建立了一

种分类Ｇ验证网络模型,利用相似度和类别信息对共

享网络进行训练,使学习到的深度嵌入式特征更好

地实现目标表征.本文算法利用目标的相似度信息

缩小了类内距离,利用类别信息对不同目标进行了

有效区分,即同时学习了同一目标的类内相似和不

同目标的类间差异.实验结果表明,本文算法在

OTB５０和UAV１２３数据库上的平均成功率超过了

对比算法,实现了目标的精确跟踪.
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