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基于多层深度卷积特征的抗遮挡实时跟踪算法

崔洲涓１,２∗,安军社１,崔天舒１,２
１中国科学院国家空间科学中心复杂航天系统电子信息技术重点实验室,北京１００１９０;

２中国科学院大学,北京１０００４９

摘要　为提高复杂场景中目标跟踪算法的准确性与实时性,提出一种基于多层深度卷积特征的抗遮挡实时目标跟

踪算法.针对目标跟踪任务,先对深度卷积网络VGGＧNetＧ１９进行微调,再提取目标区域的多层深度卷积特征.根

据相关滤波框架构建位置相关滤波器,确定目标中心位置.设计尺度相关滤波器对目标区域进行不同尺度采样,

确定目标尺度.目标遮挡时,采用阶段性评估策略进行模型更新与恢复,解决模型误差积累问题.选取目标跟踪

评估数据集OTBＧ２０１５(１００组视频序列)与UAV１２３(１２３组视频序列)进行测试.实验结果表明,本文算法具有更

高的准确性,能够适应目标遮挡、外观变化及背景干扰等复杂情况,平均速度为２９．６frame/s,满足目标跟踪任务的

实时性要求.
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Abstract　InordertoimprovetheaccuracyandrealＧtimeperformanceofvisualtrackingincomplexscenes arealＧ
timeandantiＧocclusionvisualtrackingalgorithmbasedonmultiＧlayerdeepconvolutionalfeaturesisproposed敭For
thevisualtrackingtask thedeepconvolutionalnetworksVGGＧNetＧ１９arefineＧtuned andthenthemultiＧlayerdeep
convolutionalfeaturesofthetargetregionareextractedfromtheadjustedmodel敭Thelocationcorrelationfiltersare
constructedtodeterminethetargetcenterposition敭Inordertodeterminethetargetscale ascalecorrelationfilteris
performedtosamplemultiＧscaleimagessurroundingthetargetregion敭Whenthetargetisoccluded thestage
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１　引　　言

视觉目标跟踪是一个综合视觉特征提取、视觉

信息分析、目标运动信息检测和识别等的交叉课题,
是机器视觉领域一个重要的研究方向.随着目标跟

踪理论研究的深入和计算机软硬件的发展,目标跟

踪算法在商业和军事领域中的应用日益广泛.然而

在实际应用中,设计一个可以处理好各种复杂多变

场景的稳健算法依然具有很大的挑战.
近年来,源自信号处理理论的相关滤波视觉跟
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踪算法以优异的跟踪速度成为研究的热点方向.

Bolme等[１]将相关理论引入目标跟踪领域,设计了

一个最小输出平方误差和(MOSSE)滤波器,在跟踪

过程中通过提取图像灰度特征寻找目标最大响应

值,实现了速度的飞跃.Henriques等[２]提出的核

循环结构算法(CSK)将训练阶段的密集采样问题转

化为特征矩阵的循环移位运算.Danelljan等[３]提

出的颜色特征算法(CN)通过提取灰度特征与降维

的颜色特征提升跟踪效果.Henriques等[４]提出的

核相关滤波算法(KCF)在CSK基础上,通过方向梯

度直方图特征(HOG)将适用范围从灰度图扩大到

多通 道 有 色 图,其 跟 踪 速 度 达 到 １７２frame/s.

Danelljan等[５]针对KCF中利用循环矩阵求解损失

函数时出现的边界效应问题,提出空间正则化算法

(SRDCF),通过在损失函数中引入惩罚项,抑制离

中心较远的特征对跟踪算法的影响,进一步提高了

跟踪精度.此外,国内一些研究人员在相关滤波框

架上对多尺度适应问题进行了探索[６Ｇ９].
随着深度学习方法在图像分类、目标检测等领

域取得突破性进展,基于深度学习的跟踪算法也引

起了广泛关注.Wang等[１０]提出的深度学习算法

(DLT),在大规模数据集上通过栈式降噪自编码器

进行离线预训练得到通用物体表征能力,引用粒子

滤波框架,对输入跟踪数据集的第１帧带标注的样

本进行在线微调.Wang等[１１]又在DLT基础上改

进,提出了结构化输出深度学习算法(SOＧDLT),跟
踪时利用当前目标的有限样本信息对预训练卷积网

络模型进行微调.Ma等[１２Ｇ１３]将预训练深度网络中

不同卷积层提取的特征与相关滤波的框架结合,提
出分层卷积特征算法(HCFT),经过优化更新得到

稳健 的 分 层 卷 积 特 征 算 法(HCFTstar).Wang
等[１４]提出全卷积网络算法(FCNT),设计出特征筛

选网络和互补的预测网络,提升了跟踪精度.Nam
等[１５]使用大规模具有标注框的视频序列训练卷积

网络 得 到 通 用 的 目 标 表 观 模 型,提 出 多 域 网 络

(MDNet)结构,包括共享层及多分支的全连接层,
解决了跟踪训练数据不足的问题.Bertinetto等[１６]

引入基于对比性损失函数的孪生(Siamese)体系结

构,训练一个完全端到端的跟踪模型,同时输入示例

样本和候选样本,通过离线训练模型评估二者的相

似程度,决策层选择适合的匹配算法计算相似度,匹
配程度最高的候选样本作为目标当前最优区域.作

者又在此基础上改进,得到了端到端相关滤波算法

(CFNet)[１７].Tao等[１８]提出了一个基于Siamese
的实例搜索算法(SINT),通过学习匹配函数,对第

１帧的初始块与当前帧候选样本进行相似度计算,
返回最相似的候选样本作为目标当前状态,不再进

行遮挡检测,无需更新模型,取得不错的跟踪效果.
综上,基于相关滤波框架的跟踪算法速度较快,

但由于使用 HOG、CN等单一特征,对遮挡问题没

有做特别处理,对背景有强边缘、目标形变的场景表

现不稳健.另外,基于卷积神经网络的跟踪算法精

度较高,但难以预先获得大量样本进行训练,而且由

于网络结构庞大而复杂,计算量大,直接影响跟踪算

法的实时性.因此针对复杂场景下的快速稳健跟踪

问题,本文提出一种利用深度卷积模型提取特征的

抗遮挡实时目标跟踪算法.一方面,在针对目标任

务改进的深度卷积模型上提取多层卷积特征,另一

方面基于相关滤波框架,通过位置相关滤波器和尺

度相关滤波器确定当前目标位置和目标尺度.同

时,通过置信度指标判断目标当前遮挡状态,选择适

宜的模型更新策略.本文算法在复杂环境下不但能

够取得良好的跟踪精度,而且能够达到较快的跟踪

速度,同时解决了跟踪过程中目标遮挡等问题.

２　算法概述

算法的整体框图如图１所示,主要分为５个部

分.１)将视频序列第１帧中给定的目标候选位置区

域的图像输入到针对目标跟踪任务改进的深度卷积

网络(VGGＧNetＧ１９_OT)中,由相应的深度卷积层提

取特征图,分别记作Conv３_４_OT、Conv４_４_OT和

Conv５_４_OT,进行训练并初始化３个相关滤波器

W(３)、W(４)、W(５).２)对于输入视频的第t帧图像,
以tＧ１帧图像中的目标预测结果为中心,确定搜索

框,使用VGGＧNetＧ１９_OT网络模型获取搜索框区

域内图像的深度卷积特征.３)根据提取的深度卷

积特征,与滤波器进行相关运算操作,根据快速傅里

叶变换进行滤波器训练和响应图计算,从中获得响

应值最大点的位置,即为跟踪目标在第t帧图像中

的新位置,再通过尺度滤波器估计当前目标的最佳

跟踪尺度.４)基于得到的跟踪目标的新位置,利用

VGGＧNetＧ１９_OT网络模型在该中心位置区域内提

取图像的深度特征,在线训练相关滤波器模型.５)
计算３个置信度评估指标,根据结果判断是否有遮

挡,如有遮挡,将当前模型备份,对目标位置进行自

适应更新,直到视频最后１帧.
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图１ 目标跟踪算法框架图

Fig．１ Frameworkoftheproposedvisualtrackingalgorithm

３　基于多层深度卷积特征的目标跟踪

算法

３．１　深度卷积特征

目标的特征表达是影响跟踪性能的重要因素,
适用于目标跟踪任务的特征表达需要具备较高的区

分性,能够对背景和非目标物体保持较好的判别性,
还需要具备较强的泛化能力,能够适应各种遮挡、外
观变化等不确定因素.同时,为达到跟踪的实时要

求,特征表达的参数计算量需要尽可能地少.传统

的目标特征提取如 HOG 特征、CN特征等浅层特

征,带有一定的先验知识,特征提取速度快,对于某

些特定场景具有很好的表达能力和区分性,但在快

速运动、遮挡、光照变化等复杂环境情况下稳健性较

差.随 着 深 度 学 习 方 法 特 别 是 卷 积 神 经 网 络

(CNNs)[１９]在图像分类领域取得巨大的成功,出现

了诸多性能优秀的网络模型,越来越多的研究者开

始将其应用到目标跟踪领域.

３．１．１　卷积神经网络VGGＧNet
VGGＧNet[２０]是 牛 津 大 学 计 算 机 视 觉 组 和

DeepMind公司共同研发的深度卷积网络,探索了

卷积神经网络的深度与性能之间的关系,通过反复

堆叠３×３的小型卷积核和２×２的最大池化层,构
筑了１６~１９层的卷积神经网络,证明小型卷积核可

以通过增加网络的深度模仿较大卷积核,实现对图

像的局部感知,减少网络训练参数,有效提升模型效

果,影响网络最终的性能.卷积模型主要由５段卷

积、２个全连接特征层和１个全连接分类层组成.

卷积核专注于扩大通道数,池化着重于缩小特征图

的宽和高,逐渐忽略局部信息.网络结构复杂,参数

占用空间与计算量大,以VGGＧNetＧ１９[２０]为例,各层

参数量如表１所示.

　　VGGＧNet以物体分类作为回归训练标准,在层

数递增时,仅对训练图片的判别性特征进行提取,对
分类任务无贡献的背景等冗余信息将逐渐消失.目

标跟踪与分类的目的不同,需要在跟踪时将目标从

背景中区分出来,然而在实际场景中,背景包含同类

型物体的可能性也存在.因此,VGGＧNet提取的深

度特征并不完全适合直接用于目标跟踪任务.

３．１．２　目标跟踪的微调网络模型VGGＧNetＧ１９_OT
深度卷积模型的优势来自于对大量标注训练数

据的有效学习,而目标跟踪仅仅提供第１帧的边框

作为训练数据.为了更好地在深度卷积模型中提取

特征应用于目标跟踪任务,需要对 VGGＧNet的结

构进行微调,微调过程的本质是针对特定数据集对

卷积核进行微调,每个卷积核对应一个通道,提取一

种更契合数据集的判别性特征.具有冗余的卷积层

中,各通道的特征提取有很大重叠.减少特征提取

能力差的卷积核,保留学习良好的卷积核作为微调

初始值,以迭代删减的方式修剪冗余的网络,在保持

网络精度前提下,有效减少存储空间、提升网络速

度.调整后的网络VGGＧNetＧ１９_OT如图２所示.
实线框中是基于大规模数据集ImageNet[２１]预训练

的VGGＧNetＧ１９深度卷积模型,由于目标跟踪数据

集的数据量相对较小,因此只选取３个不同层级

Conv３_４、Conv４_４、Conv５_４卷积层输出的特征图
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表１ VGGＧNetＧ１９的各层参数

Table１ ParametersofVGGＧNetＧ１９

Structure Filter
Outputsize/

(pixel×pixel×pixel)
Memory/bit Parameter

Imageinput ２２４×２２４×３ ２２４×２２４×３＝１５０５２８ ０

Conv１_１
Conv１_２

６４
６４

２２４×２２４×６４
２２４×２２４×６４

２２４×２２４×６４＝３２１１２６４
２２４×２２４×６４＝３２１１２６４

３×３×３×６４＝１７２８
３×３×６４×６４＝３６８６４

POOL１ １１２×１１２×６４ １１２×１１２×６４＝８０２８１６ ０

Conv２_１
Conv２_２

１２８
１２８

１１２×１１２×１２８
１１２×１１２×１２８

１１２×１１２×１２８＝１６０５６３２
１１２×１１２×１２８＝１６０５６３２

３×３×６４×１２８＝７３７２８
３×３×１２８×１２８＝１４７４５６

POOL２ ５６×５６×１２８ ５６×５６×１２８＝４０１４０８ ０

Conv３_１
Conv３_２
Conv３_３
Conv３_４

２５６
２５６
２５６
２５６

５６×５６×２５６
５６×５６×２５６
５６×５６×２５６
５６×５６×２５６

５６×５６×２５６＝８０２８１６
５６×５６×２５６＝８０２８１６
５６×５６×２５６＝８０２８１６
５６×５６×２５６＝８０２８１６

３×３×１２８×２５６＝２９４９１２
３×３×２５６×２５６＝５８９８２４
３×３×２５６×２５６＝５８９８２４
３×３×２５６×２５６＝５８９８２４

POOL３ ２８×２８×２５６ ２８×２８×２５６＝２００７０４ ０

Conv４_１
Conv４_２
Conv４_３
Conv４_４

５１２
５１２
５１２
５１２

２８×２８×５１２
２８×２８×５１２
２８×２８×５１２
２８×２８×５１２

２８×２８×５１２＝４０１４０８
２８×２８×５１２＝４０１４０８
２８×２８×５１２＝４０１４０８
２８×２８×５１２＝４０１４０８

３×３×２５６×５１２＝１１７９６４８
３×３×５１２×５１２＝２３５９２９６
３×３×５１２×５１２＝２３５９２９６
３×３×５１２×５１２＝２３５９２９６

POOL４ １４×１４×５１２ １４×１４×５１２＝１００３５２ ０

Conv５_１
Conv５_２
Conv５_３
Conv５_４

５１２
５１２
５１２
５１２

１４×１４×５１２
１４×１４×５１２
１４×１４×５１２
１４×１４×５１２

１４×１４×５１２＝１００３５２
１４×１４×５１２＝１００３５２
１４×１４×５１２＝１００３５２
１４×１４×５１２＝１００３５２

３×３×５１２×５１２＝２３５９２９６
３×３×５１２×５１２＝２３５９２９６
３×３×５１２×５１２＝２３５９２９６
３×３×５１２×５１２＝２３５９２９６

POOL５ ７×７×５１２ ７×７×５１２＝２５０８８ ０

FC６ ４０９６ １×１×４０９６ １×１×４０９６＝４０９６ ７×７×５１２×４０９６＝１０２７６０４４８

FC７ ４０９６ １×１×４０９６ １×１×４０９６＝４０９６ ４０９６×４０９６＝１６７７７２１６

FC８ １０００ １×１×１０００ １×１×１０００＝１０００ ４０９６×１０００＝４０９６０００

图２ VGGＧNetＧ１９_OT网络结构图

Fig．２ NetworkstructureofVGGＧNetＧ１９_OT
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作为微调对象,虚线框中为针对目标跟踪任务添加

的跟踪网络微调分支.

３．１．３　网络训练策略

首先对VGGＧNetＧ１９网络模型初始化,保持其

结构固定不变.为适应目标在跟踪过程中表观模型

的变化,将目标跟踪数据集中的图像筛选部分输入

网络中进行训练.
采用SSD[２２]的方式设定损失函数L(x,c,l,g),

包括置信度损失Lconf(x,c)和位置损失Lloc(x,l,g)
两部分:

L(x,c,l,g)＝
１
Ntr
[Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g)],

(１)
式中,c是默认框类别的置信度,α 表示权重系数,l
表示预测到的目标框,g 是真实的目标框,Ntr为匹

配的默认盒个数.则匹配类别p 的第itr个默认框

与第jtr个真实目标框的置信度损失函数为

Lconf(x,c)＝－ ∑
Ntr

itr∈SPos

x(p)
itrjtrlog[ĉ

(p)
itr
]－

∑
itr∈SNeg

log[ĉ(０)
itr
],ĉ(p)

itr ＝
exp[c(p)

itr
]

∑pexp[c
(p)
itr
]
, (２)

式中:SPos,SNeg分别代表正负样本集;ĉ(０)
itr 表示预测

值为背景的概率,概率越高则损失越小;ĉ(p)
itr 表示预

测值为目标的概率,p 为类别;概率越高则损失

越小.
第itr个默认框与第jtr个真实目标框的位置损

失通过smoothL１损失函数计算

Lloc(x,l,g)＝ ∑
Ntr

itr∈SPos
∑

u∈{cx,cy,wtr,htr}
x(k)

itrjtr

smoothL１[l(u)
itr －ĝ(u)

jtr
], (３)

式中:{cx,cy,wtr,htr}为默认框的位置尺寸;x(k)
itrjtr

表示第itr个默认框与第jtr个真实目标框关于类别

k是否匹配;l(u)
itr
,ĝ(u)

jtr 分别表示第u 个预测到的目

标框与真实框.由于g(u)是真实框正规化的几何参

数,在相关滤波算法中,目标大小和采样框的大小是

固定的,为减少训练参数,仅进行粗略定位,(３)式可

化简为

Lloc(x,l,g)＝ ∑
Ntr

itr∈SPos
∑

u∈{cx,cy}
x(k)

itrjtr

smoothL１[l(u)
itr －ĝ(u)

jtr
]. (４)

　　由于深度卷积网络中不同卷积核存在不同的稀

疏度,部分卷积核的权重参数过于稀疏,对模型性能

提升效果不高.为了更有针对性地提取目标特征,

减少卷积核冗余,可以设定稀疏度阈值进行过滤.
将小于阈值的卷积核权重设置为０,逐层反复训练、
微调,直至无法检测到冗余的卷积核,训练得到收敛

的VGGＧNetＧ１９_OT网络.在应用场景中有同类背

景干扰的情况下,当目标与背景是同一类物体时,调
整后的网络训练出的特征也能进行区分,达到很好

的跟踪效果.

３．１．４　深度卷积特征提取

预训练的深度卷积网络在不同卷积层提取到

不同的特征,充分利用各个层次的特征可以提升

目标跟踪的性能.底层特征具有较高的空间分辨

率,包含丰富的空间特征和纹理信息,作为类内分

类器时,可以剔除表观相似的干扰背景,同时易于

捕捉位置的变化,进行精确定位.高层特征包含

更多的语义信息,忽略物体的细节差异,难以识别

或定位较小目标,作为类间分类器时,进行粗略定

位,对于目标发生形变、遮挡等表观变化表现比较

稳健[１２].
将视频图像目标候选区域输入改进后的预训

练网络VGGＧNetＧ１９_OT,并提取出适用于跟踪序

列的多层深度卷积特征图,随着层数加深,特征图

尺寸逐渐变小,空间分辨率逐步降低.对不同层

级的特征图利用双线性插值进行上采样,获得一

系列相同尺寸不同层级的深度特征图,进而层次

化地构造目标外观模型,设h 为原始特征图,x 为

上采样后的特征图,βik是插值系数,取决于位置i
及其k邻域的特征向量,取决于第i个位置的特征

向量:

xi＝∑
k
βikhk. (５)

３．２　相关滤波框架

目标跟踪领域有很多主流的算法,如 KCF,都
是基于核相关滤波框架.此滤波框架利用目标周围

区域的循环矩阵采集正负样本,通过岭回归训练目

标分类器,以循环矩阵在傅里叶空间可对角化的性

质,将矩阵的运算转化为向量的Hadamard积,降低

了运算量,提高了运算速度.本文算法在此相关滤

波理论基础上进行构建.

３．２．１　训练阶段

选定跟踪目标,在给定的目标位置提取训练样

本,将目标跟踪序列第１帧输入改进后的深度卷积

网络模型 VGGＧNetＧ１９_OT,提取第q 层深度卷积

特征记为x,维度为 M×N×D,采用循环平移矩阵

稠密采样的方法,在训练分类器时,根据样本xij,
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i,j∈{０,１,,M}×{０,１,,N},求得训练样本对

应的二维高斯分布的回归标签yij,构造相关滤波的

目标函数为[１３]

w∗ ＝argmin
w ∑

i,j
wxij －yij

２
＋λ w ２

２,(６)

式中,λ为正则化参数.利用傅里叶变换得到(６)
式的闭式解,第q 层d 通道分类器权重的频域变

换为

W(d)＝
Y☉X

－ (d)

∑
D

d＝１X
(d)☉X

－ (d)＋λ
, (７)

式中,X、Y 分别为x、y 的频域变换,X
－

为 X 的共

轭,☉表示Hadamard积.

３．２．２　检测阶段

将待检测样本提取出的第q层深度卷积特征构

成的循环矩阵z输入训练好的分类器,得到回归函

数fq(z):

fq(z)＝F－１ (∑
D

d＝１
W(d)☉Z(d)), (８)

式中,F－１为傅里叶逆变换.首先计算位置(m,n)
在第q层特征图的响应值,判断响应值最大的位置

为跟踪目标在当前帧的精确位置(m̂,n̂):
(m̂,n̂)＝argmax

m,n
fq(z). (９)

　　再逐层向下搜索位置(m̂,n̂)的r×r邻域,由于

不同的卷积层的特征描述能力各不相同,每一层的

响应峰值也不一样.可计算第q－１层的响应图,作
更细粒度的位置预测,逐层计算,以最低层的预测结

果作为最后输出,计算式为

(m̂,n̂)＝argmax
m,n ∑q

１
２５－qmax(fq(z))

fq(z).

(１０)

３．２．３　尺度估计

基于相关滤波框架的目标跟踪算法大都局限于

对目标位置的预测,并未考虑针对运动目标的尺度

变化进行估计.本文算法加入尺度相关滤波器,主
要预测流程包括以下几步:首先,位置相关滤波器定

位到目标后,在其周围采集不同尺度的图像,构成训

练样本;接着,由于深度卷积特征计算量大,为保证

算法的高效性,只提取 HOG特征;然后,为保留目

标的关键信息及平滑图像的边界效应,对提取到的

特征进行加窗处理;最后,使用多尺度图像的特征训

练核函数最小二乘分类器,得到尺度相关滤波器,寻
找最大响应,其对应的尺度就是目标的新尺度.采

用可变窗口大小的高斯窗函数代替余弦窗,通过

σm＝
m
w

与σn＝
n
h

控制开窗大小,(m,n,w,h)为位

置尺度信息.其中二维高斯窗函数为

G(m,n,w,h)＝exp－
１
２

i
σm(m－１)
é

ë
êê

ù

û
úú

２

{ }×

exp－
１
２

j
σn(n－１)
é

ë
êê

ù

û
úú

２

{ },
０≤i≤m,０≤j≤n. (１１)

３．３　模型更新策略

为防止在跟踪过程中,由于目标表观模型的形

变或外部条件的干扰,而造成漂移现象,需要对其进

行模型更新.令第t帧d 通道分类器权重为W(d)
t ＝

A(d)
t

B(d)
t ＋λ

,则

A(d)
t ＝(１－η)A

(d)
tＧ１ ＋ηY☉X

－ (d)
t , (１２)

B(d)
t ＝(１－η)B

(d)
tＧ１ ＋η∑

D

d＝１
X(d)

t ☉X
－ (d)
t ,(１３)

式中,学习速率η表征目标的外观模型对新视频图

像帧的学习能力.η值越小,学习速率越慢,无法及

时捕捉目标外观模型变化;η 值越大,学习速率越

快,易受外部噪声干扰.
对于相关滤波类跟踪算法,当目标被遮挡时,如

果持续进行模型更新,会产生累积误差,导致模型污

染,造成跟踪漂移,当遮挡逐步消除后,则很容易误

判目标.因此模型更新策略需要重点解决局部遮挡

判断问题.
本文算法采用高置信度的遮挡判断恢复机制,

通过最大响应值Fmax、平均峰值相关能量比RAPCE、

d 通道遮挡因子EOCCd 三种指标进行评估.当这三

种指标综合判定遮挡发生时,一方面,当前模型正常

更新,以适应跟踪目标的表观变化.另一方面,由于

当前模型包含较多目标信息,当目标重现时仍可对

其进行识别,同时将其保存作为模型备份,等待遮

挡结束后恢复.相关滤波器在判定遮挡已经发生

时,计算当前模型和留存模型备份的响应,选择最

优结果.当模型备份与当前模型响应差距较大且

模型备份响应值足够好时,推断模型备份与当前

模型识别不同的目标.若模型备份识别出目标与

未遮挡时一致,此时响应值足够大,推断遮挡结束

目标复现,用模型备份替换当前模型,完成整个模

型恢复过程.

３．４　算法总体流程

结合上述对本文算法中关键部分的描述,给出

算法的主要步骤,如图３所示.
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Algorithm１:Proposedtrackingalgorithm

　Input:Initialtargetpositionpt－１＝(xt－１,yt－１,wt－１,ht－１),thehierarchicalcorrelationfiltersW(q)
t－１(q＝３,４,５)

　Output:Estimatedobjectpositionpt＝(xt,yt,wt,ht),W(q)
t (q＝３,４,５)

１Repeat

２

３
４
５
６
７
８

Cropoutthesearchingwindowinframetcenteredat(xt－１,yt－１)andextractconvolutionalfeatureswithspatial

interpolationusingformula(５);

ForeachlayerqdocomputingW(q)
t－１andcorrelationresponsefqusingformulas(７)and(８);

Estimatethenewposition(xt,yt)onresponsemapusingformula(１０);

Obtainthescalesampleimagesaround(xt,yt)andextractHOGfeatures;

Computescalecorrelationresponse;

Estimatethenewscale(wt,ht)around(xt,yt);

Computetheocclusionindicatorstoupdatemodelsusingformulas(１２)and(１３);

９　Untilendofvideosequences

图３ 算法流程

Fig．３ Flowchartofalgorithm

４　实　　验

４．１　实验平台及参数配置

实验平台硬件配置为CPU:Intel(R)Core(TM)

i７Ｇ６７００,３．４GHz,１６GB内存;GPU:NVIDIAGeForce
GTXＧ１０８０.软件配置为 MATLAB２０１６b和 C＋＋
在 Matconvnet深度学习库混合编程.算法的正则化

参数λ＝１０－４,高斯核宽σ＝０．１.

４．２　评价标准

为 评 估 算 法 的 性 能,在 OTBＧ２０１５[２３] 与

UAV１２３[２４]数据集上进行测试.OTBＧ２０１５有１００组

完全标注的视频,涵盖１１个属性.UAV１２３有１２３
组完全标注的视频,涵盖１２个属性.各属性包括视

频序列个数分别如表２、表３所示.
表２ OTBＧ２０１５视频属性

Table２ VideoattributesofOTBＧ２０１５

Videoattribute Value Videoattribute Value

Backgroundclutters(BC) ３１ Motionblur(MB) ２９

Deformation ４４ Occlusion ４９

Fastmotion(FM) ３９ OutＧofＧplanerotation(OPR) ６３

Illuminationvariation(IV) ３８ OutＧofＧview(OV) １４

InＧplanerotation(IPR) ５１ Scalevariation(SV) ６４

Lowresolution(LR) ９

表３ UAV１２３视频属性

Table３ VideoattributesofUAV１２３

Videoattribute Value Videoattribute Value

Scalevariation(SV) １０９ Outofview(OV) ３０

Aspectratiochange(ARC) ６８ Backgroundclutter(BC) ２１

Lowresolution(LR) ４８ Illuminationvariation(IV) ３１

Fastmotion(FM) ２８ Viewpointchange(VC) ６０

Fullocclusion(FOC) ３３ Cameramotion(CM) ７０

Partialocclusion(POC) ７３ Similarobject(SOB) ３９

　　选择一次通过评估(OPE)方法,绘制精确度图

(Precisionplot)和成功率图(Successplot).采用

４种常见的评估指标[２５]:中心位置误差(CLE)、距离

精度(DP)、重叠精度(OP)以及平均跟踪帧率(FPS).
将OTBＧ２０１５代码库中自带的 ALSA[２６]等算

法,以 及 近 几 年 主 流 跟 踪 算 法 CFNet[１７]、CNNＧ
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SVM[２７]、 DSST[２８]、 HCFT[１２]、 HCFTstar[１３]、

KCF[４]、LCTDeep[２９]、SRDCF[５]等进行定性定量分

析.针对OTBＧ２０１５数据集,将排名前１０的跟踪算

法在精确度图和成功率图上显示.针对 UAV１２３
数据集,仅选择HCFTstar[１３]、KCF[４]与本文算法共

３种算法在精确度图和成功率图上比较.

４．３　定性分析

基于OTBＧ２０１５数据集测试中排名前１０的算

法的部分跟踪结果如图４、图５所示,从７个方面

进行分析.

４．３．１　背景复杂

以“Ironman１”视频序列为例,如图４(a)所示.
目标运动过程中,背景与目标极为相似,多数算法都

远离目标,本文算法与 HCFT、HCFTstar算法得益

于卷积网络提取的目标稳健性特征描述,能够跟上

目标.

图４ １０个跟踪算法在不同视频序列上的定性结果显示.(a)Ironman１;(b)Ironman２;(c)Doll;
(d)MotorRolling;(e)Bolt２;(f)Skiing

Fig．４ Qualitativeresultsofthe１０trackingalgorithmsondifferentvideosequences敭 a Ironman１ 

 b Ironman２  c Doll  d MotorRolling  e Bolt２  f Skiing
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４．３．２　光照变化

如图４(b)所示,在“Ironman２”中,由于不断有

光束出现,光照剧烈变化,对算法的稳健性提出了极

大的挑战,多数算法在跟踪开始就产生跟踪漂移直

至失效,只有本文算法和 HCFT、HCFTstar算法能

够始终跟踪目标.

４．３．３　尺度变化

在“Doll”中,如图４(c)所示,由于距离镜头时远

时近,目标在跟踪过程中尺度不断变化,虽然９０％
的所选算法都能跟踪目标,但本文算法能够更好地

根据尺度进行调整.

４．３．４　目标旋转

参考图４(d)中“MotorRolling”视频序列,目标

在跟踪过程中经历了超过３６０°的旋转,对算法提出

了 很 大 的 挑 战. 除 了 本 文 算 法 和 HCFT、

HCFTstar、LCTDeep、CFNet算法,其余都出现了

跟踪失败.

４．３．５　快速运动

图４(e)中,视频序列“Bolt２”是短跑比赛场景,
跟踪目标为其中一名运动员.目标姿态不断变化,
且随着镜头的转动图像中运动员也从正面逐渐转向

背面.本文算法由于提取了高层特征,受目标外观

变化的影响不大,可以始终跟踪目标.

４．３．６　目标分辨率低

以视频“Skiing”为例,如图４(f)所示,目标分辨

率低且尺寸小,对特征提取的性能提出了更高的要

求.由于本文算法从微调后的预训练网络提取到多

层深度卷积特征,能够更好地跟踪到弱小目标.

４．３．７　目标遮挡

选取４组典型的序列“JoggingＧ１”、“Walking２”、
“Coke”和“Soccer”,目标在跟踪过程中受到部分或

全 部遮挡,如图５所示.当目标被遮挡后,本文算法

图５ １０个跟踪算法在部分遮挡视频序列上的定性结果显示.(a)JoggingＧ１;
(b)Walking２;(c)Coke;(d)Soccer

Fig．５ Qualitativeresultsofthe１０trackingalgorithmsondifferentoccludedvideosequences敭

 a JoggingＧ１  b Walking２  c Coke  d Soccer
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通过微调后的深度卷积网络提取特征,使遮挡物和

目标的区分性更强,跟踪上目标,未出现跟踪漂移.
另外,利用置信度指标判断模型更新机制,避免在遮

挡因素下产生错误模型更新,在遮挡消失后,通过恢

复备份模型,更新模型.

４．４　定量分析

为进一步全面评估所提算法的性能,对 OTBＧ
２０１５与UAV１２３的测试视频序列的综合性能进行

定量分析.

４．４．１　算法综合性能的定量分析

图６是基于 OTBＧ２０１５数据集排名前１０的跟

踪算法的精度曲线和成功率曲线,图例中标注的是

每种算法的性能评分.本文算法在所有１００段视频

上的跟踪精度评分０．８４５、成功率评分０．７５１,在对比

算法中表现最好.

　　图７是基于 UAV１２３数据集的精度曲线和成

功率曲线,本文算法跟踪精度评分０．６８８、成功率评

分０．５８１,与HCFTstar算法性能持平.

图６ 基于OTBＧ２０１５评估基准OPE的跟踪算法.(a)精度曲线图;(b)成功率曲线图

Fig．６ AlgorithmofOPEonOTBＧ２０１５敭 a Precisionplot  b overlapsuccessplot

图７ 基于UAV１２３评估基准OPE的跟踪算法.(a)精度曲线图;(b)成功率曲线图

Fig．７ AlgorithmofOPEonUAV１２３敭 a Precisionplot  b overlapsuccessplot

４．４．２　基于OTBＧ２０１５的不同视频属性的定量分析

　　面对不同挑战,平均精度和平均成功率结果分

别如图８和图９所示.

　　本文算法在１１种不同属性的跟踪挑战中,跟
踪精度始终取得最优或次优的成绩.跟踪成功率在

LR、OV属性排名第三,在SV属性处于次优,其余

属性均排名第一.由此表明,本文算法可以较好地

适应于复杂场景下的目标跟踪任务.

４．４．３　基于UAV１２３的不同视频属性的定量分析

如表４所示,本文算法在１２种不同属性的跟踪

挑战中,跟踪精度、跟踪成功率与HCFTstar算法持

平,特别是在遮挡和部分遮挡序列挑战中可以较好

地适应.

４．５　算法跟踪速率

跟踪算法对实时性的要求比较高,任何冗余计

算都会影响算法的实用性.由于高维卷积特征需要

进行复杂的计算,这导致 VGGＧNet提取目标特征

用时较多,本文算法在其模型结构基础上增加目标

跟踪分支,优化筛选更适用于目标跟踪任务的卷积

核,将小于阈值的卷积核权重设置为０,移除,逐层

训练,得到VGGＧNetＧ１９_OT深度卷积网络模型,各
层有效卷积核的个数约降低为VGGＧNetＧ１９的１/９.
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图８ OTBＧ２０１５１１种不同属性视频序列跟踪精度曲线

Fig．８ Precisionplotson１１differentattributesvideosequencesofOTBＧ２０１５

表４ UAV１２３１２种不同属性视频序列跟踪精度与跟踪成功率

Table４ Precisionvaluesandsuccessrateson１２differentattributesvideosequencesofUAV１２３

Sequence
Proposedalgorithm

Precisionvalue Successrate
KCF

Precisionvalue Successrate
HCFTstar

Precisionvalue Successrate
Aspectratiochange(ARC) ０．６１９ ０．４６４ ０．４４７ ０．２９２ ０．６１０ ０．４３４
Backgroundclutter(BC) ０．５８５ ０．４４７ ０．５３６ ０．４１３ ０．５８４ ０．４７０
Cameramotion(CM) ０．６７７ ０．５５６ ０．５０２ ０．３６６ ０．６８２ ０．５４３
Fastmotion(FM) ０．５４４ ０．４０２ ０．３０１ ０．２００ ０．５１６ ０．３７７
Fullocclusion(FOC) ０．５６７ ０．３５８ ０．４２０ ０．２４３ ０．５６１ ０．３８１

Illuminationvariation(IV) ０．６２７ ０．５０６ ０．４６４ ０．３３４ ０．６１４ ０．４５１
Lowresolution(LR) ０．５５５ ０．３３３ ０．４３５ ０．２５１ ０．５７９ ０．３４６
Outofview(OV) ０．６０９ ０．５００ ０．４０６ ０．２７７ ０．６０３ ０．４６７

Partialocclusion(POC) ０．６３２ ０．４９９ ０．４９７ ０．３６５ ０．６２８ ０．４９１
Scalevariation(SV) ０．６４４ ０．５３４ ０．４９７ ０．３３９ ０．６４６ ０．４９８
Similarobject(SOB) ０．６９１ ０．５６６ ０．６１６ ０．４１８ ０．６９３ ０．５５２
Viewpointchange(VC) ０．６３７ ０．４９４ ０．４５０ ０．３０２ ０．６２５ ０．４４０
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图９ OTBＧ２０１５１１种不同属性视频序列跟踪成功率曲线

Fig．９ Successplotson１１differentattributesvideosequencesofOTBＧ２０１５

目标特征提取层参数的减少直接减少了跟踪过程的

计算量,提升了跟踪的速度.本文算法在 OTBＧ
２０１５的１００组视频的测试中,CPU模式下平均速

度为１６．３frame/s,GPU加速条件下,平均跟踪速

率为２９．６frame/s,达到实时跟踪要求.表５列举

了部分视频序列的跟踪速率.

　　表６列出了FCNT、MDNet、HCFT等当前基

于深度学习的主流跟踪算法的跟踪速率,并与本文

算法对比.从表中可以看出,较传统的基于深度学

习的跟踪算法,本文跟踪算法在跟踪速率上有较大

的提升,基本可以满足实时要求.

　　综上分析,本文算法在跟踪过程中,遇到背景干

扰、光照变化、遮挡、尺度变化、快速运动等变化时,
均表现出良好的跟踪性能,且速度优于其他深度学

习类算法.

５　结　　论

本文提出一种结合深度卷积特征和相关滤波框

０７１５００２Ｇ１２
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表５ 跟踪速率

Table５ Trackingspeeds frame/s

Sequence Basketball FaceOcc１ Football１ Girl Jogging１ Jumping Soccer Sylvester Trellis

Speed ３１．３ ３４．５ ２６．１ ３５．９ ２８．２ ２６．１ ２５．１ ３２．６ ２７．９

表６ 基于深度学习的跟踪算法的平均跟踪速率对比

Table６ AveragetrackingspeedcomparisonforthedeeplearningＧbasedtrackingalgorithm frame/s

Algorithm Proposed FCNT MDNet HCFT

Trackingspeed ２９．６ ３ １ １０

架的抗遮挡实时算法.对卷积网络模型VGGＧNetＧ
１９结构进行调整,加入针对目标跟踪任务训练的卷

积层,优化冗余卷积核,减轻高维卷积特征结构复杂

度.通过微调后的深度卷积模型提取目标表观特

征,在维持跟踪精度的同时,降低了特征提取的计算

量,从而加快了算法运行速度.同时本文算法引入

阶段式模型更新恢复机制,解决了相关滤波跟踪误

差随时间积累导致模型污染的问题.实验结果表

明,与近年来的主流算法相比,本文算法不仅得到较

高的跟踪精度,在目标遮挡、外观变化、背景干扰等

复杂场景下也有稳健的表现,而且平均跟踪速度可

达到２９．６frame/s,满足实际应用的要求.
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