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摘 要院 提出了一种基于深度学习物体检测的视觉跟踪方法。该方法利用深度学习在特征表达上的
优势，采用基于回归的深度检测模型 SSD(Single Shot Multibox Detector)提取候选目标，并结合颜色直
方图特征和 HOG(Histogram of Oriented Gradient)特征进行目标筛选，实现目标跟踪。为了提升深度检
测模型的物体检测性能，文中构建了多尺度目标搜索图，可在一张图上实现不同尺度的目标检测。在

标准跟踪测试库上选取八个具有代表性的跟踪视频序列，并选取六种具有代表性的跟踪方法进行了

对比测试。结果表明，文中所提方法在跟踪效果上，整体优于参与对比的其他算法，且对于物体姿态

变化、尺寸变化、旋转变化、光照变化、复杂背景杂波等影响因素具有较好的鲁棒性。

关键词院 视觉跟踪； 深度学习； SSD； 非在线更新

中图分类号院 TP391.4 文献标志码院 A DOI院 10.3788/IRLA201847.0526001

A visual tracking method via object detection based
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Abstract: A visual tracking method via object detection based on deep learning was proposed. In
consideration of the advantages of deep learning in feature representation, deep model SSD (Single Shot
Multibox Detector) was used as the candidate object extractor in the tracking model. Simultaneously, the
color histogram feature and HOG (Histogram of Oriented Gradient) feature were combined to select the
tracking object. In the process of tracking, multi鄄scale object searching map, which was applied to
implement the object detection in different scales, was built to improve the detection performance of deep
learning model. In the experiment of eight respective tracking video sequences in the baseline dataset,
compared with six typical tracking methods, the proposed method has better performance in tracking
effect, and has better robustness in the tracking challenging factors, such as deformation, scale variation,
rotation variation, illumination variation, and background clutters.
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0 引 言

目标跟踪已经成为计算机视觉领域重要的研究

方向和研究热点遥 军事上袁可应用于精确制导武器尧
无人机侦察监视等领域曰民用上袁可应用于机器人导
航尧人机交互袁行人与车辆的视频监控等领域[1-3]遥 经
过多年的发展袁 目标跟踪技术已经取得了长足的进
步袁但依然面临多方面的挑战袁如目标外观改变尧光
照变化尧遮挡尧相似目标袁这些因素都将导致目标漂
移甚至跟踪失败遥 一般地袁跟踪方法可以分为两类院
生成类跟踪和判别类跟踪遥 生成类跟踪一般是在当
前帧对目标区域建模袁 然后在后续帧中找出最可能
是目标的候选区域作为跟踪目标袁正常情况下袁具有
较高的精度遥 比较典型的例子有基于稀疏编码 [4]袁主
成分方法 [5]袁字典学习[6]等方法遥 若采用相关滤波袁凭
借快速傅里叶变换和矩阵操作将具有较好的实时

性袁如 KCF(Kernerlized Correlation Tracking)袁其跟踪
速度可达 172帧/s[7]遥 判别类跟踪一般是先进行特征
提取袁再采用一个分类器对目标和背景进行区分袁这
类方法多采用机器学习的方法袁 比如多事例学习
(Multiple Instance Learning袁MIL) [8]袁boosting 变种 [9]袁
支持向量机 (Support Vector Machine袁SVM) [10]袁因其
具有较强的特征提取和区分能力袁 这类方法对于复
杂环境的适应性强遥

目前袁 基于深度学习的目标跟踪方法大多采用离
线训练结合在线更新的模式袁 但该模式需实时采用大
量正负样本进行模型修正袁通常速度较慢遥 比如袁第一
个将深度学习引入目标跟踪的跟踪方法 DLT(Deep
Learning Tracking)[11]袁其采用粒子滤波的方法袁每一个
代表粒子的图像块都需要通过深度模型袁 数据运算量
较大袁使其跟踪速度受限遥 再比如 VOT2015的冠军算
法MDNet(Muti-Domain Networks)[12]袁其同样采用在线
更新模板的方法袁 在跟踪精度上取得了当年的最好成
绩袁但其跟踪速度却 1s不及 1帧遥 而目前仅采用离线
训练而不进行在线更新的方法很少袁GOTURN(Generic
Object Tracking Using Regression Networks)[13] 是其典

型代表袁其速度能达到 100 fps以上袁但是精度相比于
MDNet相差较多遥

文中提出了一种基于深度学习物体检测的物体

跟踪方法袁称之为 TDLD(Tracking via Deep Learning

Detector)遥 TDLD采用基于深度学习的物体检测算法
进行候选目标提取袁 同时结合全局性的颜色直方图
特征和局部性的 HOG特征进行目标选择袁以实现跟
踪遥 该方法利用了目前深度学习在物体检测上的强
大优势袁顺利将其迁移到目标跟踪上袁提升了方法的
鲁棒性袁具有较强的理论价值和参考意义遥
1 物体检测迁移至目标跟踪的可行性

1.1 传统跟踪的跟踪漂移分析
传统的跟踪方法袁跟踪过程中袁在目标跟踪失败

之后袁多数漂移到不可知的位置袁如图 1所示遥

(a) 参考文献[14]的跟踪结果 (b) 参考文献[15]的跟踪结果

(a) Tracking results of (b) Tracking results of

reference [14] reference [15]

(c) 参考文献[16]的跟踪结果 (d) 参考文献[17]的跟踪结果

(c) Tracking results of (d) Tracking results of

reference [16] reference [17]
图 1 传统跟踪方法中的跟踪漂移

Fig.1 Tracking drift in the traditional tracking methods

如图 1所示袁上述跟踪结果中袁除去所引用文献
自身所提出的方法外袁 其他参与对比的跟踪方法均
发生了不同程度的跟踪漂移袁 且这些位置处的框选
目标与模板目标并非相似遥从跟踪的效果上来看袁在
视觉跟踪的过程中袁 跟踪目标应该与模板目标在外
观上近似袁通常地袁目标多为一个物体遥 假如在跟踪
的过程中袁 可以首先根据上一帧目标位置检测出当
前帧中一定范围内的物体袁 再以这些物体为候选目
标进行识别袁进而可实现目标跟踪遥

目前袁深度学习在物体检测上性能非常出色袁明
显优于传统物体检测方法遥一般地袁基于深度学习的
物体检测方法可分为两类院 基于区域的物体检测和
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一般地袁物体检测过程中袁图像尺寸一般较大袁
而在实际跟踪过程中袁 目标只是来源于图像的一部
分袁通常尺寸较小袁使得跟踪的搜索区域一般不会太
大袁实验发现袁以跟踪的搜索区域作为物体检测的输
入袁可对搜索区域内的目标实现高效检测遥 例如袁对
于同样一个检测场景袁物体检测阈值设为 0.6袁分别
将整个场景作为模型输入和将局部区域作为模型输

入袁对比 SSD 模型检测结果袁如图 3所示遥 为体现问
题的针对性袁 这里的局部区域特别选择了以整体场
景作为输入时未检测出的物体区域遥

如图 3所示袁同等条件下袁以局部场景作为物体
检测模型的输入相比于以整体场景作为输入袁 模型
的物体检测能力有较大的提升袁 可实现对以整体场
景作为输入时未检测出物体的检测遥 虽然物体检测
类别标签与真实类别标签存在不一致的现象袁 比如
图 3中在局部检测出的五只鸟中袁 三只鸟的标签已
发生变化袁但这并不影响物体跟踪的应用遥在目标跟

图 3 全局物体检测与局部物体检测对比

Fig.3 Comparison between global object detection and local

object detection

踪的过程中袁 其跟踪结果只依赖于物体框的准确定
位袁 而与物体的类别无关遥 因此袁 基于深度学习的
SSD 物体检测模型在物体检测方面将很好地契合物
体跟踪的需要遥
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图 2 SSD 框架

Fig.2 Framework of SSD

基于回归的物体检测遥从精度上讲袁基于区域的物体
检测方法相对来说更好一些袁但实时性比较差遥而基于
回归的物体检测虽然精度稍有一定的下降袁 但实时性
较好遥综合考虑之下袁文中选用基于回归的物体检测方
法遥在基于回归的物体检测方法中袁主要有两种代表方
法院YOLO[18]尧SSD [19]袁相比之下袁SSD 相比于 YOLO 精
度更高一些袁因此袁文中选用 SSD作为物体跟踪的前
端袁实现第一步的物体检测袁从而提取出候选目标遥
1.2 SSD

SSD是一种单次检测深度神经网络袁 同时结合了
YOLO的回归思想和 Faster R-CNN的 anchors机制遥

采用回归的思想袁可以简化神经网络的计算复杂度袁提
高算法的实时性曰采用 anchors机制袁可以提取不同宽
高比尺寸的特征遥另外袁SSD针对不同尺度的特征表达
不同这一特点袁采取了多尺度目标特征提取的方法[20]袁
该设计有助于提升检测不同尺度目标的鲁棒性遥

SSD的架构主要分为两部分院一部分是位于前端
的深度卷积神经网络袁采用的是去除分类层的图像分
类网络袁如 VGG[21]袁用于目标初步特征提取曰另一部分
是位于后端的多尺度特征检测网络袁是一组级联的卷
积神经网络袁将前端网络产生的特征层进行不同尺度
条件下的特征提取遥 SSD框架如图 2所示遥
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2 基于深度学习物体检测的视觉跟踪模型

2.1 多尺度目标搜索图
为提高检测成功率袁 文中设计了一种多尺度目

标搜索图袁用以进行目标的高效检测遥多尺度目标搜
索图以前一帧目标模板为基础袁 同时涵盖了六种不
同尺度的搜索场景遥 其示意图如图 4所示遥

(a) 实时场景 (b) 多尺度目标搜索图

(a) Real鄄time scene (b) Multi鄄scale object searching map

图 4 多尺度目标搜索图生成

Fig.4 Generation of multi鄄scale object searching map

如图 4所示袁 区域玉为无任何尺度变换的目标
搜索区域袁其大小等于上一帧目标的大小袁区域域尧
区域芋尧区域郁尧区域吁分别代表不同尺度条件下的
目标区域袁具体地袁参数设置可根据实际需要进行设
置袁 文中选择 1.25尧1.5尧1.75尧2遥 区域遇为区域玉的
插值放大区域袁目的是增强模板区的目标信息袁以提
高模板区的检测成功率袁这里为二倍插值放大遥在实
际跟踪过程中袁目标丢失后袁为了提升目标的搜索成
功率袁区域域尧区域芋尧区域郁尧区域吁的参数可进一
步更新袁比如更新为 1.5尧2尧2.5尧3袁增大检测目标的
搜索区域遥

在多尺度目标搜索图条件下袁 目标检测对目标
的尺寸变化袁位置偏移等因素具有较强的鲁棒性遥如
图 5 所示袁图 5(a)为正常检测模式袁该模式下袁各个
视窗在给定置信度阈值条件下均能实现对目标的检

测曰图 5(b)为大视窗检测模式袁各个视窗在给定置信
度阈值条件下均能实现对目标的检测袁同时袁在下一
帧更新模板尺寸的过程中袁 切换到正常检测模式
(图5(a))曰图 5(c)为小视窗检测袁该模式下袁区域玉和
区域遇只能对物体的局部信息进行检测袁 在给定置
信度阈值条件下不能很好地完成物体检测袁 而其余
四个区域可实现互补曰图 5(d)为偏移视窗检测袁该模
式下袁区域玉尧域尧芋尧遇因为模板框中心偏移物体中

心袁只能实现局部检测袁与图 5(c)一样不能很好地完
成物体检测袁而区域郁尧吁则可实现较好地物体检测遥

图 5中黑色边框是为了隔断不同区域之间的联
系袁否则在非极大值限制(Non鄄maximum Suppression袁
NMS)操作的过程中袁容易出现粘连的情况袁造成不
同区域之间相互干扰袁检测出错误的物体区域遥进行
物体检测时袁为了提高物体检测的准确性袁一般阈值
设置较高袁而文中为了提高检测灵敏度袁阈值一般设
置较低袁以提高检测候选区域的数量遥这里检测置信
度阈值设置为 0.1遥

(a) 正常模式 (b) 大视窗模式

(a) Normal mode (a) Large view mode

(c) 小视窗模式 (d) 视窗偏移模式

(c) Small view mode (d) View shifting mode

图 5 基于多尺度目标搜索图的目标检测

Fig.5 Object detection based on multi鄄scale object searching image

2.2 目标选择
当物体被检索出来之后袁 对于多个物体候选框

进行物体挑选袁 挑选出与模板目标最相似的物体作
为跟踪目标遥这里选用颜色直方图和 HOG两个特征
共同进行目标的挑选遥颜色直方图提取的全局特征袁
对于目标的形变鲁棒性较强袁而 HOG 提取的是局部
特征袁对于物体的空间边缘等检测效果较好遥结合这
两种特征袁 可以更好地描述候选目标与模板目标之
间的相似性遥

对于候选目标袁首先通过设置检测置信度阈值袁
去除一部分候选目标袁 此时再对候选目标按照检测
置信度进行从高到低的排名袁 进而计算排名后的候
选目标与模板目标之间的颜色直方图相似度和

HOG 相似度袁分别进行阈值条件判断袁若两者均满

0526001-4
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足阈值条件则选出该候选目标作为相似目标袁 并挑
选出相似目标中具有最佳颜色直方图相似度的候选

目标作为目标遥 若无候选目标或者所有候选目标都
不满足阈值条件袁则认为当前视场内无目标遥

颜色直方图尧HOG 直方图的相似度均采用计算
相关系数的方法遥 其公式如下院

C(H1袁H2)= 移I(H1(I)-H軓1)(H2(I)-H軓2)
移 I(H1(I)-H軓1)2移I(H2(I)-H軓2)2姨 (1)

C(G1袁G2)= 移I(G1(I)-G軓1)(G2(I)-G軓2)
移 I(G1(I)-G軓1)2移I(G2(I)-G軓2)2姨 (2)

式中院H1袁H2分别为模板目标图像块与候选目标图像

块的颜色直方图向量曰H軓k= 1
N J
移Hk(J)袁Hk(J)为 Hk 中

序号为 J的 bin的颜色向量统计值曰N代表直方图的
bin 数遥 G1袁G2 为模板目标图像块与候选目标图像

块的 HOG直方图向量袁 为多维数组拼接成的向量曰
G軓k= 1

M J
移Gk(J)袁Gk(J)为向量 Gk 中序号为 J 的元素

中的梯度信息统计值曰M代表向量中元素的数量遥
关于颜色直方图相似度的计算袁 这里采用 HSV

色彩空间袁并只保留 H 通道尧S 通道袁去除 V 通道遥
由于 H 通道表征的是色调信息袁S 通道表征的是饱
和度信息袁V 通道主要表征亮度信息袁因此袁采用 H尧
S 通道进行目标选择袁 可一定程度上减弱光照变化
对目标判断的影响遥 图 6(a)展示了某视频序列中目
标 50帧光照变化袁同时袁其附带一定的尺度变化袁但
尺度变化对于颜色直方图的计算影响不大袁 图 6(b)
为后 49 帧与第 1 帧的 RGB 直方图相似度袁HS 直方
图相似度袁V直方图相似度随帧图像变化的曲线遥其
中袁RGB 直方图相似度为 R尧G尧B 三通道的直方图
相似度均值袁HS 直方图相似度为 H尧S 通道的直方
图相似度均值遥

如图 6 所示袁 可以看出袁RGB 直方图相关系数
曲线与 V 直方图相关系数曲线趋势较一致袁 同时袁
RGB 直方图相关系数曲线随帧图像光照的增强而
下降较快袁表明 RGB颜色空间直方图相关系数对光
照变化较敏感袁 而 HS 直方图相关系数曲线随帧图
像光照增强的变化则相对较平缓遥 因此袁 文中选用
HS 直方图相关系数来评价候选目标图像和模板目
标图像之间的相似度遥

(a) 光照变化(第 1 帧至第 50 帧)

(a) Illumination variation (from frame 1 to frame 50)

(b) RGB尧HS尧V直方图相关系数曲线

(b) Histogram correlation curves of RGB, HS and V

图 6 RGB尧HS颜色空间受光照变化的影响

Fig.6 Influence of illumination variation on RGB and HS

color space

与颜色直方图的计算不同袁HOG 特征的计算对
于图像的尺寸有一定的要求袁 而且计算目标图像与
候选图像的 HOG 特征相似度时袁 两个 HOG特征向
量的维度应该一样袁 即要求目标图像与候选目标图
像的尺寸应该一致遥一般地袁计算 HOG特征时袁图像
尺寸应为单元格(cell)尺寸的整数倍袁方可进行有效
计算袁而 cell 的边长为 8 pixel袁一个块(block)一般为
2伊2 个 cell袁即 block 的边长为 168 pixel袁而 HOG 特
征向量是由若干 block 向量按照一定的顺序排列组
成袁 计算后的 HOG 特征向量至少应包含 2伊2 个
block 向量袁 因此袁 调整之后图像的尺寸可设置为
32 pixel伊32 pixel遥 将目标图像和候选目标图像均尺
度变换到该尺寸袁进而可计算 HOG特征遥 HOG特征
计算过程如下院

(1) 归一化处理遥 对图像进行归一化处理袁可有
效抑制图像局部的阴影和光照变化的影响袁 提升特
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征描述符对光照的鲁棒性遥由于 HOG的计算对颜色
信息不依赖袁可变换到灰度图像空间袁再进行Gamma
校正袁实现归一化处理遥 Gamma校正公式如下院

I(x袁y)=I(x袁y)Gamma (3)
式中院Gamma一般取 0.5遥

(2) 计算图像梯度遥梯度幅值和梯度方向公式如
下院

g(x袁y)= gx(x袁y)2+gy(x袁y)2姨 (4)

(x袁y)=arctan gy(x袁y)
gx(x袁y)蓸 蔀 (5)

式中院gx(x袁y)尧gy(x袁y)分别为(x袁y)在 x 方向上和 y 方
向上的梯度遥

(3) 计算 cell梯度方向直方图袁bin设置为 8遥
(4) 归一化块 block 梯度直方图袁按顺序拼接得

到 HOG特征向量遥
图 7 展示了目标图像与候选目标图像的 HOG

特征可视化过程遥

(a) 模板目标

(a) Template target

(b) 候选目标

(b) Candidate target

图 7 模板目标与候选目标的 HOG特征可视化过程

Fig.7 Visualization process of HOG feature of template target and

candidate target

如图 7所示袁 首先将模板目标图像与候选目标

图像变换到 32伊32的固定尺寸袁分别计算其 HOG 特
征袁进而根据公式(2)计算两者的相关系数遥 经计算袁
目标图像与候选图像的 HOG相关系数为 0.925遥

跟踪过程中袁可能出现检测模型在少数特定帧无
检测结果的现象袁针对这种情况袁文中以模板在当前
帧进行相关匹配的结果作为跟踪结果遥 这里采用快速
相关跟踪的方法[22]袁其计算相关系数的公式如下院

(x袁y)=

R1(x袁y)-T軈R2(x袁y)

R3(x袁y)- 1
mn R2

2 (x袁y)姨 m

k=1
移 n

l = 1
移T2(k袁l)-mnT2姨 (6)

R1(x袁y)=
m

k=1
移 n

l = 1
移I(x+k袁y+l)T(k袁l) (7)

R2(x袁y)=
m

k=1
移 n

l = 1
移I(x袁y) (8)

R3(x袁y)=
m

k=1
移 n

l = 1
移I2(x+k袁y+l) (9)

式中院R1(x袁y)为 Ix,y 与模板 T 的相关袁可通过傅里叶
变换和反傅里叶变换快速求出袁R2(x袁y)和 R3(x袁y)分
别是 Ix,y的灰度值积分和能量积分袁可通过求解整幅
图的积分图的方法快速求得遥 由于整个运算基于快
速傅里叶变换和积分图袁计算速度相当于传统相关跟
踪的 100多倍袁对于 576伊432 的场景图片袁匹配大小
为 59伊114目标袁Python运行环境下袁速度可达 0.01 s遥

同时袁在跟踪过程中袁通过检测与挑选最后得到
的目标袁 包括利用相关匹配得到的目标均可能出现
尺度的突变袁造成跟踪目标的突变袁为了减小候选目
标尺寸突变带来的跟踪不稳定袁 这里选用候选目标
与模板的交并比 (Intersection -over -union袁IoU)作为
阈值条件袁当其小于一定阈值袁也认为该候选目标无
效遥 这里袁IoU设置为 0.4遥
2.3 模板更新策略

传统模板更新在相关系数低于某个阈值时将模

板与最佳匹配位置的图像加权得到新的模板 [23]袁而
文中的模板更新在相关系数高于指定阈值时将最佳

匹配位置的图像作为新的模板遥 模板更新时兼顾颜
色直方图相似度和 HOG 相似度袁其更新条件是在候
选目标与模板目标同时满足所设定的高颜色直方图

相似度阈值和较高 HOG 相似度阈值时袁或者同时满
足所设定高 HOG 相似度阈值和较高颜色直方图相
似度阈值时遥 模板更新袁具体步骤如下院
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(1) 根据公式 (1 )尧 (2)计算颜色直方图相似度
C (H1袁H2)和 HOG相似度 C(G1袁G2)遥

(2) 求出候选目标中满足阈值条件中颜色直方
图相似度最高的候选目标遥 阈值条件院

C (H1袁H2)跃C (H1袁H2) threshold

C (G1袁G2)跃C (G1袁G2) threshold
嗓 (10)

式中院C (H1袁H2)threshold袁C (G1袁G2)threshold 分别为设置的颜

色直方图相似度阈值尧HOG相似度阈值遥
(3) 判断候选目标是否满足模板更新条件袁若满

足则更新模板遥 模板更新条件院
C(H1袁H2)跃C (H1袁H2)

H
updating

C(G1袁G2)跃C (G1袁G2)
L
updating

扇

墒

设设设设缮设设设设
(11)

或

C (H1袁H2)跃C (H1袁H2)
L
updating

C (G1袁G2)跃C (G1袁G2)
H
updating

扇

墒

设设设设缮设设设设
(12)

式中院C (H1袁H2)
H
updating 尧C (H1袁H2)

L
updating分别为设定的高尧

较高的颜色直方图相似度更新阈值曰C (G1袁G2)
H
updating 尧

C (G1袁G2)
L
updating分别为设定的高尧较高的 HOG 相似度

更新阈值遥
为了加强模型的鲁棒性袁这里采用长时模板尧短

时模板两种模板遥长时模板袁其更新条件相对于短时
模板相对苛刻袁添加了如下条件院

N2-N1跃Nthreshold

式中院N1 代表前一次更新时的图像帧数曰N2 代表当

前图像帧数曰Nthreshold代表长时模板更新的最小帧差数遥
同时使用两种模板袁 一方面可以让模板及时更

新袁充分利用帧与帧之间的连续性袁同时可以纠正短
时模型更新过快带来的目标丢失遥

在跟踪过程中袁更新多尺度搜索图的视窗时袁同
时加入运动信息袁使视窗与目标运动适应性更佳袁其
运动信息为临近两帧的目标中心偏移量遥
2.4 算法流程

基于上述描述袁 文中提出了一种基于深度学习
物体检测的目标跟踪算法 TDLD袁 整个算法的具体
步骤如下院

(1) 根据第一帧图像中目标的初始状态袁获取模
板袁生成多尺度目标搜索图曰

(2) 对多尺度目标搜索图进行物体检测袁生成候

选目标曰
(3) 根据置信度阈值滤除低置信度的候选目标曰
(4) 将剩余候选目标根据置信度大小从高到低

排序袁得到 Top-K候选目标集合曰
(5) 根据 Top-K 候选目标集合袁 逐次计算候选

目标与目标模板(包含长时模板尧短时模板)的颜色
直方图相似度和 HOG 相似度袁 并判断阈值条件袁选
出满足阈值条件的颜色直方图相似度最高的候选目

标袁若不存在袁则进行相关匹配袁进而判断是否满足
IoU 条件袁若满足袁则认为该候选目标为当前跟踪目
标袁输出跟踪结果袁若不满足袁切换多尺度目标搜索
图模式袁增大视窗区域袁在下一帧继续搜索目标曰

(6) 判断模板更新条件袁结合与上次更新模板时
的帧差袁更新长时模板尧短时模板袁进而根据模板尺
寸和多尺度目标搜索图模式在下一帧图像上生成新

多尺度目标搜索图袁并跳转至步骤(2)遥
3 实验结果与分析

文中挑选了 OTB-100[24]数据集中八个跟踪视频

序列 (Basketball袁Bolt2袁Car24袁Gym袁Singer1袁Human2袁
CarScale袁MountainBike)袁主要涵盖了姿态变化尧尺度变
化尧旋转变化尧光照变化尧复杂背景五种影响因素遥而对
比算法则选取了具有代表性的六种跟踪算法袁包括四种
非基于深度学习的跟踪方法和二种基于深度学习的跟

踪方法袁以评价其算法性能遥 四种非基于深度学习的
跟踪方法分别是 TLD(Tracking鄄Learning鄄Detection)[25]尧
基于压缩感知的 CT (Compressive Tracking) [26]尧DFT
(Distribution Fields for Tracking)[27]和 MIL袁二种基于深
度学习的跟踪方法是 DLT(Deep Learning Tracking)和
GOTURN遥 六种方法中袁前五种均是在线学习的方法袁
只有 GOTURN是非在线学习的方法遥
3.1 定性分析

首先袁 对比八个视频序列下不同跟踪算法的跟
踪结果袁并进行定性分析遥图 8给出了八个视频序列
下六种对比算法与文中算法的部分跟踪效果图展

示袁并以不同颜色的矩形框对不同的算法进行区分袁
同时在场景左上角标注该视频图像的帧序号遥

姿态变化院以视频序列 Human2 为参考袁检测不
同算法对姿态变化的适应能力遥 视频 Human2 的场
景是行人在室内环境以不同姿态行走袁 如第 313 帧
与第 1 061 帧分别代表行人侧身行走和正面侧弯腰
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图 8 八个视频序列的跟踪结果定性比较(从左至右袁从上到下分别是 Basketball袁Bolt2袁Car24袁Gym袁Singer1袁
Human2袁CarScale袁MountainBike)

Fig.8 Qualitative evaluation in the tracking results on eight challenging sequences (from left to right and top to bottom are Basketball,

Bolt2, Car24, Gym, Singer1, Human2, CarScale, MountainBike)

0526001-8

两种姿态袁对比不同算法的结果袁文中提出的方法能
准确地捕捉行人姿态的变化袁 而其他算法则出现了
不同程度的偏移遥

尺度变化院以视频序列 CarScale 为参考袁检测不
同算法对尺度变化的适应能力遥 视频 CarScale 的场
景是汽车从远景进入到近景的过程袁 在尺度变化的
过程中袁GOTURN 和文中提出的方法随着其尺度变
化而及时地变化袁 其他几种算法则不能及时准确地
做出响应袁以致在第 240 帧时袁只有 GOTURN 和文
中提出的方法能精准地跟踪目标遥

旋转变化院以视频序列 Gym为参考袁检测不同算
法对目标旋转变化的适应能力遥Gym存在着在同一个

平面内的旋转变化和不在同一个平面内的旋转变化遥
如第 73帧尧第 353帧所示袁当运动员做出扭动和旋转
动作时袁文中方法相比于其他方法具有较好的适应能
力袁甚至于 TLD和 DFT已经出现了目标丢失遥

光照变化院 以视频序列 Singer1尧Car24 为参考袁
检测不同算法对光照变化的适应能力遥其中袁视频序
列 Singer1 的光照变化主要来自于后方探照灯的光
照变化袁如第 136 帧袁当光照逐渐增强时袁文中所提
算法依旧能实现稳定的跟踪遥 视频序列 Car24 中的
光照变化主要来自于在汽车行驶过程中附近遮挡物

所形成阴影的交替袁如 916帧时袁当目标车辆驶出阴
影时袁CT 和 MIL 发生了一定的位置偏移袁 而 TLD尧
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DLT尧GOTURN及文中所提方法无影响遥这主要与文
中方法采用的 HS 颜色空间对光照变化不敏感有直
接关系遥

背景杂波院以视频 Basketball尧Bolt2尧MountainBike
为参考袁 检测不同算法对背景杂波的适应能力遥 其
中袁Basketball尧Bolt2 除了目标所处的背景比较复杂
外袁还有一定数量的类似目标袁这对算法的跟踪性能
提出了更高的要求遥 文中方法利用颜色特征可区分
与目标外观相近而颜色特征不同的类似目标袁 而结
合 HOG 特征袁可区分颜色特征相近袁空间边缘特征
不同的类似目标袁 从而能对目标与类似目标进行较
好地区分遥
3.2 定量分析

这里主要采用中心位置误差和覆盖率 [24]来进行

算法的定量评价遥其中袁中心位置误差是指跟踪框与
真实目标框的中心偏差袁 而覆盖率则是跟踪框与真
实目标框的相交部分占其合并部分的比重遥 为了评
价不同算法在整个视频序列上的跟踪性能袁 这里将
采用平均中心位置偏差和平均覆盖率遥

计算不同算法在八种场景下的平均中心位置偏

差和平均覆盖率袁结果如表 1尧表 2 所示袁其中袁参与
对比的六种算法的跟踪结果是根据官方开源程序测

试所得遥
表 1 平均中心位置偏差值(单位院像素)

Tab.1 Average centre location error (Unit: pixel)

备注院粗体标定代表该跟踪视频序列下单项指标最好的算
法曰下划线字体标定代表次好的算法袁野_冶表示算法在该视频序
列跟踪失败遥

如表 1尧表 2 所示袁在八个跟踪视频序列中袁文
中提出的方法在平均中心位置偏差指标上袁 三组最
佳袁两组次好袁在平均覆盖率上袁两组最佳袁四组次
好袁其余也都接近次好遥 其中袁TLD因为自身算法的

原因袁在除视频序列 Singer1尧Gym 之外袁其余六组视
频序列无完整跟踪结果遥 为进一步量化评价算法的
性能袁这里采用打分的方法对除 TLD 之外的六种算
法的两项指标分别进行评价袁 打分规则是将两项指
标根据性能从高到低进行排序袁分为六个等级袁依次
打分为 6尧5尧4尧3尧2尧1分遥 首先袁 对每一种视频序列
进行打分袁最后对八个视频序列进行求和袁作为其最
终的打分结果袁如图 9所示遥

表 2 平均覆盖率
Tab.2 Average overlap score

备注院粗体标定代表该跟踪视频序列下单项指标最好的算
法曰下划线字体标定代表次好的算法袁野_冶表示算法在该视频序
列跟踪失败遥

图 9 不同算法平均中心位置偏差与平均覆盖率之间的性能对比

Fig.9 Performance comparison in average centre location error and

average overlap score among the algorithms

从图 9中可以看出袁 文中提出的方法在平均中
心位置偏差与平均覆盖率两项指标的打分上均优于

其他对比算法袁同时袁可看出袁所列举的几种算法中袁
基于深度学习的跟踪方法相比于传统方法更佳遥

时效性上袁 在 Ubuntu 操作平台上 袁GPU 采用
Quadro K4000袁采用 Python尧C++混合编程袁整个跟踪
速度为 6 帧/s遥 根据 SSD 官方硬件配置 袁 采用
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CT

Basketball 121.6
Bolt2 9.9

DFT

18.0
276.7

GOTURN Pro鄄
posed

62.1
40.3 10.9

TLD

-
-

MIL DLT

103.8 267.6
8.5

Car24 86.7 165.4 3.0 3.5- 82.4
CarScale 27.8 75.6 - 30.5 26.9 5.5
Singer1 18.9 18.8 10.4 19.4 14.2 13.0

Gym 134.6 104.3 14.3 125.3 16.9 20.4
Human2 75.1 181.6 - 90.3 27.8 16.0

MountainBike 212.3 154.8 - 217.2 13.1 9.7

CT

Basketball 20.8%
Bolt2 62.2%

DFT

1.0%

GOTURN Pro鄄
posed

35.4% 50.9%
37.2% 49.6%

TLD

-
-

MIL DLT

20.8% 6.7%
40.5%

Car24 22.5% 7.5% 76.3% 77.3%- 20.5%
CarScale 41.2% 41.2% - 34.2% 55.5% 72.3% %
Singer1 32.4% 72.0% 32.1% 80.7% 52.7% 60.8%

Gym 4.1% 10.7% 41.6% 5.5% 28.7% 48.0% 59.6%
Human2 24.1% 10.2% - 30.5% 52.5% 71.5%

MountainBike 13.5% 29.4% - 12.1% 55.4% 60.4%
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TITAN X显卡袁SSD的检测速度可达 58帧/s [18]袁而文
中采用的显卡袁SSD 的检测速度大概在 10 帧/s袁因
此袁若更新硬件环境袁将进一步提升算法的实时性遥
但与 GOTURN 相比袁TDLD 的实时性仍不及袁 主要
原因在于 GOTURN 是一个为跟踪专门设计的深度
神经网络袁其实现了端到端的模型训练袁应用于目标
跟踪时袁其模型计算量较低遥而 TDLD是结合基于深
度学习的目标检测模型与计算机视觉方法设计的跟

踪方法袁其模型相对较复杂袁耗时相对较多袁但该设
计随着基于深度学习的目标检测方法的速度升级袁
其实时性将进一步提升袁同时袁相比于 GOTURN袁其
模型可基于其他深度学习的目标检测方法袁 普适性
更好遥

综合上述结果袁从跟踪效果上看袁文中所提出的
方法强于与所列举的六种具有代表性的跟踪算法袁
特别是袁 其对于物体的尺度变化和旋转变化的鲁棒
性更好袁可随着物体的姿态变化尧尺度变化尧旋转变
化而及时准确的调整袁 充分展现了将基于深度学习
的目标检测方法运用于跟踪的优势遥
4 结 论

文中提出了一种基于深度学习物体检测的视觉

跟踪方法 TDLD袁 属于一种非在线更新模板的跟踪
方法袁其前端基于深度学习的 SSD 模型袁后端采用
的是传统的计算机视觉方法袁 文中主要结合颜色特
征和 HOG 特征对前端深度学习模型的检测结果进
行目标选择遥 该方法成功将基于深度学习的物体检
测迁移到目标跟踪上袁 为物体检测和目标跟踪实现
融合提供了参考遥 经过实验表明袁TDLD相比于几种
目前较成熟和经典的跟踪方法袁在物体姿态变化尧尺
寸变化尧旋转变化尧光照变化尧复杂背景杂波等影响
因素具有更好的鲁棒性遥 但是袁 从跟踪的实时性来
说袁文中方法尚不能达到实时袁在给定实验环境下袁
其跟踪速度大概在 6 帧/s袁若升级硬件环境袁其实时
性将有效提高遥
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