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摘   要：针对目标快速运动、遮挡等复杂视频场景中目标跟踪鲁棒性差和跟踪精度低的问题，该文提出一种基于

多层卷积特征的自适应决策融合目标跟踪算法(ASFTT)。首先提取卷积神经网络(CNN)中帧图像的多层卷积特

征，避免网络单层特征表征目标信息不全面的缺陷，增强算法的泛化能力；使用多层特征计算帧图像相关性响

应，提高算法的跟踪精度；最后该文使用自适应决策融合算法将所有响应中目标位置决策动态融合以定位目标，

融合算法综合考虑生成响应的各跟踪器的历史决策信息和当前决策信息，以保证算法的鲁棒性。采用标准数据集

OTB2013对该文算法和6种当前主流跟踪算法进行了仿真对比，结果表明该文算法具有更加优秀的跟踪性能。
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Abstract: To solve the problems of low robustness and tracking accuracy in target tracking when interference

factors occur such as target fast motion and occlusion in complex video scenes, an Adaptive Strategy Fusion

Target Tracking algorithm (ASFTT) is proposed based on multi-layer convolutional features. Firstly, the multi-

layer convolutional features of frame images in Convolutional Neural Network(CNN) are extracted, which

avoids the defect that the target information of the network is not comprehensive enough, so as to increase the

generalization ability of the algorithm. Secondly, in order to improve the tracking accuracy of the algorithm,

the multi-layer features are performed to calculate the correlation responses, which improves the tracking

accuracy. Finally, the target position strategy in all responses are dynamically merged to locate the target

through the adaptive strategy fusion algorithm in this paper. It comprehensively considers the historical

strategy information and current strategy information of each responsive tracker to ensure the robustness.

Experiments performed on the OTB2013 evaluation benchmark show that that the performance of the proposed

algorithm are better than those of the other six state-of-the-art methods.
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1    引言

目标跟踪是在视频序列中根据第1帧的目标状

态信息估计其后续状态的过程 [1 ]，其在机器人技

术、智能监控和人机交互等领域有广泛应用。目标

跟踪近年来取得较大发展，但由于形变，快速运动

和遮挡等因素影响，其仍是计算机视觉领域研究的

难点。

随着卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
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work, CNN)[2]的不断发展，其在图像分类[3]、图像

识别[4]、显著性检测[5]、语义分割[6]等领域已经取得

研究成果。在目标跟踪领域，基于卷积特征的跟踪

算法成为了研究的热点方向。Wang等人[7]基于消

噪自编码器原理，使用网络深层特征提出深度学习

跟踪器(DLT)算法；文献[8]中使用孪生神经网络的

深层特征进行相关性计算，提升了算法的稳健性。

这些跟踪器与基于手工选择特征(如hog[9]和颜色直

方图[10]等)的算法相比，具有更高的跟踪精度。

上述基于卷积特征的跟踪算法通常使用网络深

层特征来表征目标对象，跟踪效果较好，但是无法

适应较为复杂的视频环境。网络深层特征丰富的语

义信息有利于目标对象的分类，但捕捉目标细节信

息较少；浅层特征对目标的细节捕捉较为明显, 但
会引入较多的背景杂波。

利用特征的相关性计算响应主要包括相关滤波

响应和相似性响应两类：相关滤波响应[11,12]通过训

练滤波模板，计算相关响应图的峰值定位目标。

Henriques等人[13]提出循环结构核(Circulant Struc-
ture Kernel, CSK)算法，利用循环移位操作为跟踪

器训练构造大量负样本，提升了跟踪器判别能力；

随后在文献[14]中在该算法中加入核技巧，提出了

核化相关滤波(Kernel Correlation Filter, KCF)算
法，提高了跟踪器的跟踪效率。相关滤波响应仅考

虑帧间相关信息，导致目标发生遮挡、漂移时跟踪

精度偏低。相似性响应[8,15,16]采用模板匹配后的峰

值定位目标，其在孪生神经网络中通过计算视频中

模板图像和待检测图像特征的相似性响应最值确定

目标位置，取得了较好的效果。相似性响应仅计算

首帧图像和待检测图像的相关性，没有考虑相邻帧

图像之间的相关性致使跟踪结果较低。

由上述分析可知，相关滤波响应仅考虑帧间相

关信息，在目标发生遮挡和突变时算法跟踪精度较

低；相似性响应仅考虑图像第1帧与待检测帧相关

信息，缺少相邻帧的相关性信息降低了算法跟踪性

能。文献[17]中提出一种比例融合算法，通过计算

当前帧中各响应所占比例，确定下一帧各响应对应

权重融合系数，效率较高但融合精度较低；文献[18]
中提出一种融合算法，通过在线学习的方式对响应

权重进行训练更新，取得了较好的融合效果。上述

算法在融合权重更新时仅考虑各跟踪器当前位置决

策信息，当目标移动较快，跟踪器的当前位置决策

准确性可能较低，其在历史帧中位置决策的准确性

相对较高。

综上所述，本文提出一种基于多层卷积特征的

自适应决策融合目标跟踪算法(Adaptive Strategy
Fusion Target Tracking algorithm, ASFTT)。本

算法首先提取多层卷积特征表征目标信息，提高模

型泛化能力；其次使用各层特征计算帧图像相关性

响应，以表征不同帧图像之间的相关性信息，提高

算法的跟踪精度；最后通过本文自适应决策融合算

法将所有响应中位置信息动态融合，训练融合权重

时同时考虑产生响应的各跟踪器的历史和当前决策

信息，提高算法的鲁棒性。

2    ASFTT跟踪算法

本文ASFTT算法框图如图1所示。算法包含特

征提取、响应计算和决策融合3部分。在特征提取

阶段，提取孪生神经网络多层卷积特征；在响应计

算阶段，提出一种帧图像相关性响应计算方式，包

括计算相关滤波和相似性两类响应；在决策融合阶

段，使用自适应决策融合算法融合位置决策信息以

定位目标。

2.1  多层卷积特征提取

£ £
£

卷积神经网络(CNN)作为一个多层感知器, 每
个卷积层都可以表达输入图像的不同特征。孪生神

经网络 [ 8 ]是典型的CNN网络结构，其主要由

Conv1～Conv5的5层卷积层组成，其中，Conv1和
Conv2层的卷积核大小分别为11 11和5 5，其余

各卷积层卷积核大小为3 3。孪生神经网络仅使用

Conv5的深层卷积特征，没有使用Conv1～Conv4
的较浅层卷积特征表征目标信息。

ok

不同深度的卷积层特征具有不同的表达能力，

层数越浅，特征图中包含的细节信息越多，但会产

生背景杂波；层数越深，特征图中较多的语义信息

有利于训练跟踪器进行跟踪，但包含的细节信息越少。

因此在算法特征提取阶段，本文提取待检测图像通

过孪生神经网络获得的多层卷积特征 ，表示不同

 

 
图 1 ASFTT算法框图
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分辨率和语义信息下的待检测目标，提取模板图像

最后一层特征 表征已检测目标，如式(1)所示，其

中 ,  和 分别表示特征图的宽、高和通道数

ok ; u0 2 RP£Q£C (1)

ok

xk xk
i x k i

aij

由于卷积网络的池化操作，待检测图像分支中

不同网络层特征图的尺寸大小不同，层级越深，特

征图的尺寸越小。利用双线性插值对特征图 进行

上采样操作，使得所有卷积层的特征图具有相同尺

寸 ，式(2) 表示 中第 个位置的特征向量，其

中 为插值权重

xk
i =
X

j

aijok
j (2)

2.2  帧图像相关性响应

2.2.1  相关滤波响应

xk

xk
p;q (p; q) 2 f0; 1; ¢¢¢;P¡

1g £ f0; 1; ¢¢¢;Q ¡ 1g yk(p; q)

xk
p;q k

相关滤波响应值表征图像相邻帧之间的相关

性。对待检测图像各层特征 在垂直和水平方向上

的循环移位作为训练样本 , 

。通过最小化理想输出

与 的损失误差，对第 个相关滤波跟踪器进行最

优建模

hk=argmin

"X
p;q

°°yk(p; q)¡h ¢ xk
p;q

°°2+¸ khk22

#
(3)

¸ ¸ ¸ 0 yk(p; q) = exp (¡(p¡

P=2)2 + (q¡Q=2)2=2¾2
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¾ h ¢ xk
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XC
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(hp;q;c)

T
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其中， 是正则化参数且 ; 

是与 对应的2维高斯核

函数， 为高斯核的宽度；

，表明各通道矩阵相乘； 为需要求得的最优

权重。

k
c (c 2 f1; 2; ¢¢¢;Cg) H k

c ¯
Yk X k yk xk

¹Xk X k

对式(3)在傅里叶域中求解得到第 个跟踪器

通道的最优权重 ，其中 表

示点乘操作； 和 分别为 和 的DFT变换；

为 的复数共轭。如式(4)所示

H k
c=

Yk ¯ ¹Xk
c

CX
i=1

X k
i ¯ ¹Xk

i + ¸
(4)

t H k;t
c Ak;t¡1

c Bk;t¡1
c

t ¡ 1
t

对于第 帧各跟踪器 ，令 和 分

别表示其在第 帧时的分子、分母项，则在第

帧中，跟踪器的更新策略如式(5)所示

Ak;t
c = (1¡ ´)Ak;t¡1

c + ´Yk ¯ ¹Xk;t
c

Bk;t
c = (1¡ ´)Bk;t¡1

c + ´
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i

H k;t
c = Ak;t

c =(Bk;t
c + ¸)

9>>>>>=>>>>>;
(5)

k zk 2 RP£Q£C

Rk

参数更新后的跟踪器用于预测目标的位置，对

于第 个卷积层提取的测试图像特征 ，

通过检测得到响应输出 ，如式(6)所示

Rk = F¡1

0@ CX
c=1

¹Zk
c ¯ H k

c

1A (6)

¹Zk zk

(ak ; bk)

其中， 为 的DFT的共轭复数。查找最大响应

的位置即为目标的预测位置 ，如式(7)所示

(ak ; bk) = argmax
a;b

Rk(a; b) (7)

2.2.2  相似性响应

相似性响应表征待检测图像与第1帧模板图像

之间的相关性，有助于提高突变，漂移等干扰性因

素下跟踪器性能。本文使用离线训练的孪生神经网

络最后一层输出的第1帧模板特征和待检测图像特

征计算相似性响应，如式(8)所示

R0=u01 ¤ x 0t + b (8)

u01 x 0t t

¤
u01 x 0t

R0

(a0; b0)

其中， , 分别表示第1帧模板图像和第 帧待检测

图像经过网络最后一层的特征映射图， 表示卷积

操作。计算特征映射 与 的相似性，生成响应图

。响应图中得分最高的点为目标预测位置

，如式(9)所示

(a0; b0) = argmax
a;b

R0(a; b) (9)

2.3  自适应决策融合

文献[18]中提出了一种融合算法，以解决多决

策者的决策理论问题。算法中决策者为产生响应的

各个跟踪器，加权融合所有决策者生成的决策(预
测位置)，计算目标的最终位置。通过计算决策损

失更新每个决策者对应的权重以优化决策模型。

t

然而，此算法只考虑了同一决策者的当前决策

信息，在目标移动速度较快，发生遮挡等情况时鲁

棒性较差。因此，本文使用自适应决策融合算法，

通过引入稳定性度量值，在训练权重时自适应地对

各决策者的历史决策信息和当前决策信息分配不同

的比例。将2.2节中相关性响应产生的预测位置分

别视为相应决策，预测视频中第 帧的目标决策位

置，如式(10)所示

(at; bt) =

MX
m=1

(wm
t ¢ am

t ;w
m
t ¢ bm

t ) (10)

wm
t mXM

m=1
wm

t = 1 t m

其中， 为每个决策者 对应的权重，所有权重

总和 。计算第 帧中决策者 的决策

损失
Lm

t = max(R
m
t )¡ Rm

t (at; bt) (11)

max(¢)
R(a; b) (a; b)

式(11)中 表示计算响应矩阵中的最大

值， 表示矩阵中目标位置 的响应值。
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m pm
t

式(12)计算所有决策者的加权平均损失与决策者

决策损失的差值，即当前代价函数

pm
t = L

m
t ¡ Lm

t (12)

L
m
t =
XM

m=1
wm

t Lm
t

¹m
t ¾m

t

m ¢t

其中， 。由于在视频序列中目

标在短时间内不会发生显著的外观变化，本文使用

均值为 ，标准方差为 的高斯分布来表示每个

决策者 在时间 内的决策损失，如式(13)所示

¹m
t =

1
¢t

tX
°=t¡¢t+1

max(R°
m)¡ R°

m(a°; b°)

¾m
t =

vuut 1
¢t¡1

tX
°=t¡¢t+1

(max(R°
m)¡R°

m(a°; b°)¡¹m
t )
2

9>>>>>>=>>>>>>;
(13)

m rm
t计算决策者 的稳定性度量值 ，如式(14)

所示

rm
t =

jmax(Rm
t )¡ Rm

t (at; bt)¡ ¹m
t j

¾m
t

(14)

rm
t m

m t rm
t

m
m

由式(14)可知， 较小表明决策者 的决策信

息准确率变化不大，较为稳定，因此应该主要相信

决策者 在第 帧中的表现； 较大说明决策者

的决策信息准确率变化较大，不太稳定，因此应

该主要相信决策者 的历史表现。如式(15a)和
式(15b)所示

Sm
t = (1¡ ®m

t )S
m
t¡1 + ®m

t pm
t (15a)

®m
t = min(exp(¡¯rm

t ); g) (15b)

Sm
t Sm

t¡1
pm

t ¯

g pm
t Sm

t

Sm
t¡1

其中，累积代价函数 由历史累积代价函数

和当前代价函数 两部分组成。 为比例系数，

定义了 在 中所占的最大比例，以避免出现不

考虑 的情况。

Sm
t m通过最小化 以优化每个决策者 对应的权重。

本文所提自适应决策融合算法权重优化与文献[18]
采用相同的方法

wm
t+1 /

¡
[Sm

t ]+ =ct
¢
exp
³¡
[Sm

t ]+
¢2

=2ct

´
(16)

[Sm
t ]+ maxf0;Sm

t g ct

1
M

XM

m=1
exp
³¡
[Sm

t ]+
¢2

=

2ct

´
= e

其中， 表示 ,  与文献[18]中比例

系数相同，其值通过求解

来确定。

2.4  算法流程

算法流程如表1所示。

3    实验结果

为验证算法的综合性能，在标准数据集

OTB2013[19]中将本文所提ASFTT算法和SiamFC[8],
SAMF_CA [20], fDSST [21], Staple [22], KCF [14]和
CNT[23]算法进行了对比分析。其中在评估算法性

能中，距离精度DP是指视频中预测目标位置与实

际目标位置之间的中心误差小于阈值的帧数占总帧

数的百分比，重叠成功率OS是指视频中预测目标

位置与实际目标位置之间的重叠率大于阈值的帧数

占总帧数的百分比。

3.1  实验条件和参数

¸=10¡4 ´ = 0:01

实验条件为：PC机, Intel(R)Core(TM)i7

CPU, NVIDIA GTX Titan X GPU, Matlab

R2016a。OTB2013数据集中包含11种影响因素：

光照变化、尺度变化、遮挡、形变、运动模糊、快

速运动、平面内旋转、平面外旋转、出视野、背景

杂波和低分辨率。实验参数设置： ;  。

3.2  定量分析

3.2.1  整体性能分析

在一次通过评估 (One Pass  Evaluat ion ,
OPE)条件下使用距离精度(DP)和重叠成功率(OS)
对ASFTT算法和6种算法的性能进行整体评估。精

度曲线使用DP进行评估，成功率曲线使用下曲线

面积(Area Under Curve, AUC)进行比较。

由图2可知，本文算法在总体的距离精度和成

表 1  基于多层卷积特征的自适应决策融合目标跟踪算法

w11 ;w
2
1 ; ¢¢¢;wm

1 Rm
1 = 0 lm1 = 0　输入：视频序列第1帧的目标位置；初始各决策权重 ;  , 。

(at; bt)　输出：每帧图像的目标位置 。

k　(1) //权重初始化。使用式(4)计算 个跟踪器的初始权重；

　(2) for t=2 to T(T是视频的总帧数)：

k xk
t u01　(3) //提取网络多层特征。提取网络中待检测图像 层的特征 和模板分支最后一层特征 ；

k Rk
t R0

t　(4) //响应值计算。使用式(6)和式(8)计算 个相关滤波响应值 和相似性响应值 ；

(am
t ; b

m
t )

(at; bt)

　(5) //自适应响应决策融合。计算目标位置首先使用式(7)和式(9)计算步骤(4)中每个决策者预测的目标位置 ；通过式(10)计算最终的

　　　  目标位置 ；

Lm
t pm

t

rm
t pm

t ®m
t

Sm
t wm

t+1 k

　(6) //更新权重值，用于下一帧检测。首先通过式(11)和式(12)计算各决策者的损失 和当前代价函数 ；其次使用式(13)和式(14)更新稳

　　　  定性模型并计算每个决策者的稳定性度量值 ；使用式(15b)和式(15a)计算每个决策者当前代价函数 的 比例值和每个决策者

　　　  的累积代价函数 ；并使用式(16)更新每个决策者所对应的权重 ；最后通过式(5)更新 个跟踪器的权重；

　(7) end for;
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功率两个指标上都取得第1名，其中距离精度值

DP和成功重叠率值OS高于SiamFC, SAMF_CA,
fDSST等其它跟踪算法。因此本文所提ASFTT
算法在整体性能上较为优秀。

3.2.2  基于视频集属性的分析

本文在OTB2013中OPE条件下对7种跟踪算法

进一步比较分析，图3依次为各算法在快速运动和

遮挡影响因素下的跟踪效果。精度曲线使用DP进
行评估，成功率曲线使用下曲线面积(AUC)进行比较。

由图3可知，本文算法在快速运动和遮挡影响

因素下均具优势。距离精确度DP和成功重叠率

OS高于SiamFC, SAMF_CA, fDSST等其它跟踪算

法。表明本文算法在复杂视频环境下仍有良好的跟

踪精度和鲁棒性。

3.3  定性分析

本文从OTB2013视频库中选择4个包含多个影

响因素的视频序列，比较4个跟踪器(SiamFC,
fDSST, Staple和KCF)和ASFTT的跟踪性能。

SiamFC是CNN跟踪器，fDSST是加入特征降维的

相关滤波跟踪器，Staple是基于多特征融合的相关

滤波跟踪器，KCF是基于核相关滤波的跟踪器。

部分跟踪结果如图4所示。表2显示了这些序列中包

含的影响因素。

(1) 图4(a)为basketball。第57帧，目标发生形

 

 
图 2 算法整体的精度曲线和成功率曲线图

 

 
图 3 算法各属性的精度曲线和成功率曲线图
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变，fDSST和Staple出现跟踪漂移。第654帧，视频

中出现相似人物目标干扰时，SiamFC, fDSST跟踪

失败，KCF算法出现偏移。本文算法在视频中则

始终紧跟目标。

(2) 图4(b)为jumping。第96帧，第221帧以及

后续帧目标移动速度较快时，fDSST算法出现漂

移，Staple和KCF跟丢物体。本文算法和SiamFC
始终跟踪情况良好。

(3) 图4(c)为shaking。第60帧，本文算法，

SiamFC和fDSST与目标保持一致，其它算法在背

景遭遇高光时偏离目标。第184帧，出现颜色类似

干扰时，SiamFC和fDSST出现漂移。

(4) 图4(d)为couple。第59帧发生形变时，

Staple, KCF发生漂移，之后丢失目标。第113帧出

现相似物时，除本文算法其它跟踪器全部跟踪失败。

由上述分析可以看出，本文所提基于多层卷积

特征的自适应决策融合目标跟踪算法能有效应对复

杂的视频环境，在保障跟踪精度的同时兼顾鲁棒性。

4    结论

本文提出了一种基于多层卷积特征的自适应决

策融合目标跟踪算法。通过提取网络多层特征，提

高算法的泛化能力；使用多层特征计算帧图像相关

性响应，提高算法的跟踪精度；本文使用自适应决

策融合算法，将各跟踪器的历史决策信息和当前决

策信息引入融合权重训练之中，提高跟踪算法在遮

挡、形变等复杂环境中的鲁棒性。在标准数据集

OTB2013中的实验结果表明，本文算法的跟踪精

度与鲁棒性明显优于其它算法，证明了本文算法优

秀的性能。
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