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摘   要：针对复杂背景下目标容易发生漂移的问题，该文提出一种基于空间可靠性约束的目标跟踪算法。首先通

过预训练卷积神经网络(CNN)模型提取目标的多层深度特征，并在各层上分别训练相关滤波器，然后对得到的响

应图进行加权融合。接着通过高层特征图提取目标的可靠性区域信息，得到一个二值注意力矩阵，最后将得到的

二值矩阵用于约束融合后响应图的搜索范围，范围内的最大响应值即为目标的中心位置。为了处理长时遮挡问

题，该文提出一种基于首帧模板信息的随机选择更新策略。实验结果表明，该算法在应对相似背景干扰、遮挡、

超出视野等多种场景均有良好的性能表现。
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Abstract: Because of the problem that the target is prone to drift in complex background, a robust tracking

algorithm based on spatial reliability constraint is proposed. Firstly, the pre-trained Convolutional Neural

Network (CNN) model is used to extract the multi-layer deep features of the target, and the correlation filters

are respectively trained on each layer to perform weighted fusion of the obtained response maps. Then, the

reliability region information of the target is extracted through the high-level feature map, a binary matrix is

obtained. Finally, the obtained binary matrix is used to constrain the search area of the response map, and the

maximum response value in the area is the target position. In addition, in order to deal with the long-term

occlusion problem, a random selection model update strategy with the first frame template information is

proposed. The experimental results show that the proposed algorithm has good performance in dealing with

similar background interference, occlusion, and other scenes.
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1    引言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域的关键问题之

一[1,2]，广泛应用于视频监控、人机交互、自动控

制以及医学成像等领域。视觉跟踪一般指的是在首

帧目标信息给定的情况下，去估计后续帧目标的状

态，如位置、尺度等。近年来，随着视觉跟踪技术

的发展，简单场景下的跟踪任务已经得到了很好的

解决。目前的相关研究主要是关注复杂环境下的跟

踪问题，比如光照变化、严重遮挡、背景杂波、快

速运动以及大范围尺度变化等等，这些挑战的存在

限制了目标跟踪算法性能的进一步提升。为了获取

大量外观变化下目标的鲁棒特征描述，研究人员先

后设计了颜色直方图、HOG、Harr特征、SURF、

ORB、子空间表示和超像素等手工特征。最近从

卷积神经网络(Convolutional Neural Network,
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CNN)中学到的特征被广泛用于图像分类[3]、目标

识别[4]和图像分割[5]等视觉任务，并取得了优异的

性能表现。因此，如何更好地将CNN的深度特征

用于目标跟踪任务便成为一个值得研究的方向。

已有的基于深度学习的跟踪算法通常将跟踪任

务表述为每帧中的目标检测问题[6–10]。这些方法首

先在估计的目标位置附近提取大量的正负样本去训

练CNN分类器，再将其用于检测后续帧的目标。

但是这些算法存在两个问题，首先是都遵循图像分

类方法仅使用CNN的最后一层的输出来表示目

标，对于视觉识别、分类任务是有效的，因为分类

层的特征和类别语义信息密切相关。但是视觉跟踪

任务的目的在于准确地对目标进行定位而不是推断

出他们的语义类别。因此单纯使用最后一层的特征

对视觉跟踪任务并不是理想的。第2个问题是训练

样本的提取，训练一个强大的分类器需要大量的正

负样本，但是视觉跟踪只给定了第1帧的数据，数

据量严重不足，如果通过在目标附近采集大量的样

本，样本之间会存在高度的相关性，难以确定最优

的决策边界。

本文通过以下方式解决上述的两个问题：

(1)首先去掉了网络的分类层，采用具有空间分辨

率的卷积特征对目标进行表示，为了增强特征的鲁

棒性，本文采取具有互补性的多层特征进行融合而

不是仅使用最后一层来表示目标；(2)为了解决训

练样本不足的问题，本文在各层特征上独立地训练

相关滤波器，将所有特征的移位版本视为训练样

本，并将它们回归到由高斯函数生成的范围在

[0, 1]的软标签，从而减轻训练二元判别分类器的

采样模糊度，在获取对目标位置的多个估计后，采

用加权融合的方式获取目标的最终位置。

但是传统的相关滤波依然存在很多问题，研究

人员先后提出了CSK[11], CN[12], KCF[13], DSST[14],

SRDCF[15], C-COT[16]等一系列优秀的方法，从多

个角度对算法进行了改进。本文在大量实验的基础

上，针对跟踪过程中不真实样本造成的背景杂乱问

题，通过构建空间可靠区域对边界区域进行抑制；

针对遮挡情况下造成的目标漂移问题，本文引入了

一种随机更新策略，将首帧模板的引入使得模型在

污染时可以得到适度的修正，依然保持一定的分辨

力。另外，针对目标在跟踪过程中的尺度变化问

题，本文通过位置滤波器之外再构建了一个尺度滤

波器进行处理，取得了很好的效果。

本文从特征提取和分类器训练两个方面入手，

提出了基于空间可靠性约束的鲁棒视觉跟踪算法。

在大规模基准数据集上测试结果表明，本文算法不

仅可以处理遮挡、目标旋转、尺度变化以及背景干

扰等问题，同时也具有较高的跟踪速度，并在数据

集上有着优异的性能表现。

2    本文算法

本文提出了基于空间可靠性约束的鲁棒视觉跟

踪算法。首先通过提取多层特征训练多个相关滤波

器，再对得到的多个响应图进行加权融合，接着建

立目标可靠性区域约束范围并获得最终的响应图，

取得响应最大值便是目标的中心位置，最后提出一

种随机更新策略对模型进行更新。

2.1  多层卷积特征

CNN是一个经典的网络架构，近年来随着计

算机性能的大幅度提升以及大规模标记数据库

ImageNet [17 ]的出现，出现许多性能优异的卷积

神经网络模型，如AlexNet [ 1 8 ] , VGGNet [ 1 9 ]和

ResNet[20]等，并被广泛应用于计算机视觉领域。

近年来的研究表明，从深度网络提取的不同卷

积层特征具有不同的视觉任务特性。高层的CNN
特征捕捉目标的抽象和语义特征，这些特征可以用

来区分不同类别的对象，并且对目标外观的剧烈变

化有着良好的适应性，但是难以区分相似目标的干

扰。相反，浅层的特征对于目标外观变化的稳健性

较差，但是可以提供目标更加详细的局部信息，这

些特征对于区分相似外观的目标非常有利，同时也

可以获得对目标更加准确的定位。这些特性就自然

而然地启发我们采用深度特征和浅层特征进行融合

来提高跟踪器的性能。

本文采用VGGNet-19作为特征提取器，其中的

“19”表示网络中需要学习的权重的层数。在图1
中可见，提取了第1个到第5个卷积层的特征并进行

了可视化。从图中可以看出，早期卷积层的特征图

保留了更高的分辨率，而靠后层提取的特征捕获了

更多的语义信息，逐渐丢失了细粒度的空间细节信

息。本文方法主要在于用靠后层的语义信息来处理

大的外观变化，并通过浅层的特征来进行精确定位

来缓解目标漂移。

2.2  相关滤波器

2 M£N£D

m;n (m;n) 2 f0; 1; ¢¢¢;

本文采用在ImageNet上训练的VGGNet-19模
型作为目标的特征提取器，将目标在Conv1-2,
Conv4-4和Conv5-4的卷积特征分别训练多个相关

滤波器，实现对目标的鲁棒跟踪。首先给定目标的

待搜索区域，提取深度特征 ，为了更

好地融合多层特征，所有的特征图都通过双线性插

值上采样到固定的大小224×224。将目标的多维特

征 沿着垂直和水平方向上循环样本作为训练样

本，每个样本可以表示 ,  
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。每个样本的期望输出

标签为 ，采用2维高斯函数

g (m;n) = exp

Ã
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!
(1)

通过岭回归来最小化输出误差，可以得到最优

滤波器为
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其中， 为正则化参数且 。令

，根据帕萨瓦

尔定理可以得到 的频域表示
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其中， , 和 分别为 , 和 的离散傅里叶变

换； 为 的复数共轭； 表示元素的点乘运算。

通过对计算 ，可以求得每个通道

( )上的最优相关滤波器为

H d =
G ±
¡
Zd
¢¤

DX
d=1

Z i ±
¡
Z i¢¤+¸ (4)

t t 2 M£N£D
t

E

因此，给定第t+1帧中目标的在某一层上的卷

积特征图 , ，其DFT变换为 ，可

以得到第t 帧的相关响应图

= F¡1

0@ DX
d=1

d ±
¡

t
d¢¤1A (5)

( t)
¤

t F¡1
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其中， 为 的复数共轭； 表示逆傅里叶变

换。按照上述步骤，便得到了不同层的多个相关响

应图 ，接着通过加权融合获得最终的

响应图

 

f = °1 ¢ 1+°2 ¢ 4+°3 ¢ 5 (6)

°1 °2 °3其中， , 和 代表不同响应图的权值。

2.3  构建空间可靠性区域矩阵

5 2 M£N£D

D

=
XD

n=1 n n

n

¹m

为了减轻背景干扰对算法性能的影响，本文提

出了一种简单且有效的方法用于确定目标在空间中

的位置。虽然单个特征图并不具有一定的分辨能

力，但是如果很多特征通道都在某一区域具有较大

的响应，便有理由相信该区域是一个目标而非背

景。本文通过对Cov5-4的深度特征 在

通道 的维度上进行相加运算，这样便得到一个

2维的矩阵 ，其中 表示Cov5-4的

个特征图。接着考虑更高的激活响应区域更有可

能是目标，通过计算 中所有位置响应的均值

来作为判断目标和背景的阈值，高于阈值的便是

目标大致区域

^
i;j =

(
1 ; i;j > ¹m

0 ;
(7)

^

~

由于背景的复杂性，仍然可能存在一些小的部

分响应较高，对此，本文获取 的最大连通部分，

作为目标的最终可靠性区域，采用 表示。接着

通过得到可靠性区域矩阵来限制响应的搜索范围

~ f = f ± ~ (8)

±
(x t; yt)

其中， 表示元素的点乘运算。最后在得到的最终

响应图上可以定位出当前目标的中心位置

(x t; yt) = arg max
m;n

~ f (m;n) (9)

2.4  随机更新策略

在跟踪过程中，目标外观和背景由于许多原因

而不断变化，为了提高相关滤波器的鲁棒性和判别

能力，必须对模型进行一定程度的更新。但是当目

标受到诸如严重遮挡或外观的巨大变化等相当具有

挑战性的场景时，常规的更新方法很容易将错误的

信息引入模型。尤其是当目标存在严重遮挡时，传

统的更新方法会导致错误积累导致跟踪漂移甚至失

败。在视觉跟踪中，只有第1帧的信息为目标的外

观和位置提供了最可靠的信息，因此本文考虑将第

 

 
图 1 卷积深度特征可视化
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1帧作为原始目标模板，然后依靠某种判决准则近

乎随机地将其引入当前模型中，缓解了长时严重遮

挡对目标模板的破坏。

¿

在实验中，本文发现目标的遮挡和最大响应值

之间确实存在一定的关系，但是并不是最大响应

值的数值变化就可以对目标的遮挡情况进行判定。

因为很多场景的变化都可以造成目标响应值的跳跃

性改变。通过大量的实验，并对最终的响应值进行

归一化后，得出了两个观察结果：

(1)当目标被长时间遮挡且背景不变的情况下，

模型将会完全将背景看做目标，此时的响应值将一

直保持为最大值1。
(2)由于进行了归一化，并且本文采用了3个相

关滤波器进行跟踪，只有当三者的峰值响应完全在

同一位置时，才会出现最大值响应为1，而这种情

况是以一种近乎随机的方式出现。

¿通过上述两点观察，最大响应值 是否等于1可

以作为加入首帧模板进行更新的一个简单的判决准

则。这样处理，使得模型始终具有一定的判别力，

可以在一定程度上实现对目标的长时跟踪。
d d

t¡1
d
t¡1

t ¡ 1 t

对于相关滤波器 ，令 和 分别表示

滤波器在 帧的分子项和分母项，则在第 帧模

型的更新策略为

d
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其中， 为学习率， 为加权因子， 为最大响应

值， 和 为首帧模板。

通过将首帧模板信息结合到当前模型更新中，

减轻了滤波器模型在跟踪过程中的错误积累，并且

在一些严重场景中依然可以很好地跟踪上目标。

2.5  算法流程

本文跟踪算法的主要流程如表1和图2所示。采

用在ImageNet数据集上训练的VGGNet-19作为特

征提取器。首先移除全连接层，并使用conv1-2,
conv4-4和conv5-4卷积层的输出作为深层特征。为

了在每个卷积层上保留更大的空间分辨率，不使用

池化层的输出。通过训练多个相关滤波器得到多个

响应图，并采用固定权值进行融合。接着将构建的

01二值矩阵加载在融合后的响应图上约束搜索范

围，取响应最大值即为目标位置。最后依据响应值

的大小变化对当前模型进行更新，用于下一帧的跟踪。

3    仿真实验

为验证本文算法的有效性，在Windows10操作

系统下，采用MATLAB和C++混合编程实现本文

算法，并采用了MatConvNet工具箱[21]实现对预训

练深度网络的前向传播。在Intel Xeon 2.4 GHz的

表 1  基于空间可靠性约束的鲁棒视觉跟踪算法

　输入：图像序列I1, I2, ···, In，目标初始位置p0=(x0, y0)，目标初

 始尺度s0=(w0, h0)。

　输出：每帧图像的跟踪结果pt=(xt, yt), st=(wt, ht)。

 对于t=1, 2, ···, n, do：

　(1) 定位目标中心位置

　　　(a) 利用前一帧目标位置pt–1确定第t帧ROI区域，并提取其

 分层卷积特征；

　　　(b) 对于每一层的卷积特征，利用式(4)和式(5)计算其相关

 响应图；

　　　(c) 利用式(6)对多个相关响应图进行融合，得到最终的相

 关响应图；

　　　(d)通过式(7)和式(8)提取空间可靠性区域图并将用于约束

 响应图搜索范围；

　　　(e) 利用式(9)确定第t 帧中目标的中心位置pt。

　(2) 确定目标最佳尺度

Is1; Is2; ¢¢¢; Ism

　　　(a) 利用pt和前一帧目标尺度st–1进行多尺度采样，得到采样

 图像集Is={ }；

　　　(b) 采用文献[14]中的尺度估计方法确定第t帧中目标的最佳

 尺度st。

　(3) 模型更新

　　　(a) 通过得到响应图计算最大响应值；

　　　(b) 依据响应值大小和式(10)—式(12)对滤波器进行更新。

　结束

 

 
图 2 算法流程图
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处理器上对本文算法进行测试，并利用了GPU
(TITANX)进行加速。

¸ = 10¡4 ¾T= 0:1
´ = 0:005

! = 0:4

°1 = 0:5 °2 = 0:5 °3 = 1

测试参数设置如下：目标搜索框大小按照目标

的大小进行设置；对于平移估计，将每个卷积层上

的参数保持相同以用于训练相关滤波器。为了消除

边界不连续性，通过余弦框滤波器对每个卷积层的

提取特征通道进行加权。对于式(2)中的正则化参

数 ；高斯核宽 ；本文将式(10)—
式(12)中的学习率设置为 ，加权系数为

。在对多层特征得到的目标位置估计进行

融合时，我们在大量的对比实验和分析的基础上，

将各层的融合权重设置为 , , 。

值得一提的是，该权值是次优折中的结果，后续将

考虑自适应的方式进行权值的确定。尺度估计采用

和文献[14]相同的参数设置。

3.1  在OTB2015上的性能评测

本文在OTB2015数据集[22]上将所提算法与其

他4种主流且相关的跟踪算法进行比较，这些方法

包括：DeepSRDCF [ 2 3 ] ,  HDT [ 2 4 ] ,  HCF [ 2 5 ] ,
MEEM[26]。这些算法均使用默认参数。

3.1.1  算法整体性能

本文采用跟踪精度、成功率两个指标在OTB
数据集上对算法的性能进行评估，图3显示了跟踪

精度和成功率的对比曲线图。总的来说，本文算法

取得了非常优异的性能表现。在对比的算法中，虽

然DeepSRDCF在成功率上优于本文算法，但是不

到1 fps/s的跟踪速度使得此类算法在实际应用中有

着更大限制。另外DeepSRDCF是基于SRDCF框架

的，而本文算法是在DCF上进行改进，虽然性能

上有所欠缺，但是有着更好的速度优势。在比较算

法中，HCF采用深度特征来来对目标进行表示，精

度为0.837，成功率为0.566，HDT采用Hedge算法

自适应地融合多个基于深度特征的弱跟踪器，精度

达到了0.848，成功率为0.569。相比于这两个同样

基于多层深度特征进行跟踪的方法，本文算法获得

了更好的跟踪性能表现，精度达到了0.864，成功

率为0.624，相比于HCF在精度上提升了2.7%，在

成功率上提升了5.8%。

3.1.2  算法各属性性能分析

本文采用OTB100数据集中的11个标注属性对

算法性能进行分析，表2和表3分别列出了各属性下

算法的跟踪精度和成功率，红色代表最优结果，绿

色代表次优结果，表中的字母缩写分别表示不同的

跟踪条件，括号内的数字表示其包含的视频数目。

11种属性分别为：尺度变化(Scale Variation,
SV)、光照变化(Illumination Variation, IV)、目标

遮挡(OCClusion, OCC)、背景杂波(Background
Clutters, BC)、目标形变(DEFormation, DEF)、
运动模糊(Motion Blur, MB)、快速运动(Fast Motion,
FM)、平面内旋转(In-Plane Rotation, IPR)、平面

外旋转(Out-of-Plane Rotation, OPR)、目标超出

视野(Out-of-View, OV)、低分辨率(Low Resolution,
LR)。为了更好地说明本文算法的有效性，重点选

取同样采用多层深度特征进行跟踪的算法HCF,
HDT进行对比分析。

从表2和表3可以看出，本文算法在几乎所有属

性上均取得了最优的跟踪结果。尤其是在成功率

上，本文算法在所有属性上均获得了提升。另外从

表 2  不同属性下算法的跟踪精度对比结果

算法 SV(60) OCC(45) IV(34) BC(27) DEF(42) MB(29) FM(37) IPR(46) OPR(57) OV(13) LR(8)

本文算法 0.827 0.799 0.855 0.872 0.801 0.813 0.800 0.879 0.844 0.756 0.870

HDT 0.811 0.753 0.803 0.855 0.817 0.764 0.800 0.851 0.804 0.663 0.749

HCF 0.800 0.748 0.805 0.857 0.788 0.772 0.788 0.863 0.807 0.680 0.778

 

 
图 3 OTB100测试结果的精度曲线和成功率曲线
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表2和表3中，可以注意到本文算法有更多的细节表

现。首先，对于背景杂波问题，本文算法相比同样

基于深度特征的HCF, HDT算法都有了更好的处理

能力，这表明本文的空间可靠性区域提取方法对背

景杂波起到了很好地过滤作用。另外针对遮挡以及

超出视野问题，在跟踪精度和成功率上，相对于

HCF都有着4%～8%的性能提升，这充分证明了本

文算法的随机更新策略具有很好的可用性和稳健

性，可以在一定程度上缓解目标暂时丢失造成模型

污染问题。另外针对旋转和低分辨率场景，主要得

益于本文采用多层深度特征进行融合的方式，高层

提取语义信息，底层提取细节信息，使得对于目标

的表示具有很好的不变性。

3.2  在TempleColor128上的性能评测

为更加充分地验证本文算法的跟踪性能，进一

步在TempleColor128[27]数据集中对算法进行评测。

TempleColor128包括128组不同跟踪场景下的

彩色视频序列，本文采用和OTB数据集相同的评

测指标对算法的性能进行比较。

图4显示了6个跟踪算法的精度和成功率曲线

图。在这些对比算法中，C-COT在两个指标上都

获得了最好结果(0.775, 0.569)。本文算法分别在精

度(0.736)和成功率(0.533)上排名第2。同时，与

CF2算法相比，本文算法在精度上获得了3％的性

能提升，成功率上获得了5％的提升，并且显著优

于 K C F 算法。总体而言，本文所提算法在

TempleColor128数据集上与最先进的跟踪算法相

比，依然具有良好的性能竞争力。

3.3  各部分对跟踪性能的影响

为了进一步分析算法各部分对跟踪性能的影

响，我们对所提算法进行拆分并在OTB2015数据

集上做了4组对比实验，实验结果如表4所示。其

中，SRCT代表本文算法，SRCT-S表示不加空间

可靠性约束，SRCT-R表示不进行首帧模板的随机

更新，SRCT-S-R代表以上两种策略都不采用。

从表4中可以看出，单独去掉空间可靠性约束

或者去掉随机更新策略都将对跟踪性能有较大影

响。其中，相比于空间可靠性约束，随机更新策略

对算法的性能影响更大，精度下降接近3%。

4    结束语

本文提出了一种基于空间可靠性约束的鲁棒视

觉跟踪方法，在多个数据集上均取得了很好的跟踪

性能表现。算法首先提取卷积网络的多层互补特征

表 3  不同属性下算法的跟踪成功率对比结果

算法 SV(60) OCC(45) IV(34) BC(27) DEF(42) MB(29) FM(37) IPR(46) OPR(57) OV(13) LR(8)

本文算法 0.580 0.594 0.635 0.627 0.570 0.624 0.609 0.605 0.597 0.556 0.510

HDT 0.491 0.528 0.540 0.593 0.546 0.545 0.549 0.557 0.533 0.541 0.376

HCF 0.490 0.526 0.547 0.602 0.532 0.557 0.550 0.599 0.534 0.542 0.383

表 4  算法各部分对跟踪性能影响对比实验

SRCT SRCT-S SRCT-R SRCT-S-R

成功率 0.624 0.618 0.610 0.603

跟踪精度 0.864 0.856 0.841 0.838

 

 
图 4 TempleColor128测试结果的精度曲线和成功率曲线
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用于训练多个相关滤波器，通过加权的方式对得到

的多个响应图进行融合。同时考虑到背景杂波的影

响，通过第5层的所有通道特征得到一个关于目标

区域的二值矩阵，用于约束目标在响应图上的搜素

范围。另外，考虑到长时遮挡以及跟踪过程中出现

的漂移现象对跟踪模型的影响，采用一种随机加入

首帧模型信息的方式使得跟踪模型始终保持在一个

良好的状态，并可以有效地处理遮挡、背景干扰等

问题。虽然本文算法取得了优于大部分算法的性能

表现，但是在实验过程中，依然发现存在很多工作

值得下一步继续深入地研究。

本文算法速度依然较慢，这主要可以从两个方

面寻找原因，一是多层特征的提取使得特征通道数

较高，在用于相关滤波算法时增加了运算量，另一

方面主要是算法在处理一帧数据先后提取了两次特

征，使得网络进行了两次前向传播。另外目前采用

的特征提取模型大多是从分类数据库ImageNet上
训练得到的。考虑到分类问题和跟踪问题的差异

性，这类模型并不是处理跟踪问题的最优选择。近

年来，一种基于端到端学习的Siamese网络[28,29]受

到广泛的关注和大量的研究，主要在视频数据库

VID上对模型进行训练，获得了较好的跟踪性能表

现。目标训练网络主要是整体的方式，也可以通过

对图像分块的方式进行训练[30]，提高模型的鲁棒性。
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