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选择性搜索和多深度学习模型融合的目标跟踪
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摘要：　提出一种基于深度学习的多模型（卷积神经网络和卷积深信度网络）融合目标跟踪算法．该算法在提

取候选粒子方面，使用选择性搜索和粒子滤波的方法．ＣＶＰＲ２０１３跟踪评价指标（５０个视频序列、３０个跟踪算

法）验证了：该算法在跟踪中能有效地缓解目标物体由于遮挡、光照变化和尺度变化等因素造成的跟踪丢失情

况的发生．
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目标跟踪是机器视觉中一个重要的研究分支，然而由于应用场合中的一些不确定因素，要想获得一

种稳健、鲁棒又快速的跟踪方法仍具有挑战性．为了解决这个问题，近年来越来越多的学者采用多层的

深度学习模型进行目标的特征提取．Ｆａｎ等
［１］针对跟踪问题，提出了基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的行人跟

踪法．Ｃａｒｎｅｉｒｏ等
［２］使用深度神经网络训练目标的表观模型，将该模型用于超声图像中左心房内膜的轮

廓跟踪．Ｗａｎｇ等
［３］提出了基于降噪自编码器（ａｕｔｏ?ｅｎｃｏｄｅｒ）的跟踪方法．虽然深度学习模型具有更强

的物体特征表达能力，但是以上提到的跟踪算法都是基于单线索［１?３］的．单一线索用于跟踪方法对环境

变化敏感，鲁棒性不高．为了提高跟踪算法的性能，本文提出了基于深度学习的多线索（ＣＮＮ和ＣＤＢＮ）

目标跟踪算法；在获取候选粒子方面，将选择性搜索（ｓｅｌｅｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ）方法
［４］和粒子滤波［５］相结合用到

了跟踪问题中．

１　目标跟踪算法

１．１　算法框架

提出一种基于选择性搜索和多深度模型融合的目标跟踪算法．文中所用的多线索模型（ＣＮＮ模型

和ＣＤＢＮ模型）的融合办法和具体跟踪算法细节，如图１所示．

１．２　目标表观的建模

１．２．１　ＣＮＮ建模　卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）是深度学习的一个重要模

型．它是一个多层的神经网络，每层由多个二维平面组成，而每个平面由多个独立神经元组成
［６］．卷积神

经网络中的每一个特征提取层（Ｃ?层）都紧跟着一个求局部平均与二次提取的下采样层（Ｓ?层），这种特

有的两次特征提取结构，使网络在识别时对输入样本有较高的畸变容忍能力．

针对输入图片大小设计的ＣＮＮ模型结构，如图２所示．图２中：输入图片的大小为３２ｐｘ×３２ｐｘ；

Ｃｏｖ犻对应的是第犻个卷积层；Ｐｏｏｌ犻对应的是第犻个下采样层；Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ是卷积模板的大小；Ｓｔｒｉｄｅ是

每一次卷积滑动的步伐；Ｒｅｌｕ是非线性变换函数；Ｎｏｒｍ是归一化．
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图１　选择性搜索和多深度模型融合的目标跟踪算法框架
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图２　ＣＮＮ模型结构图

Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＮＮ

１．２．２　ＣＤＢＮ建模　卷积深信度网络
［７?９］（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＤＢＮ）是由多层卷积受

限波尔兹曼机ＣＲＢＭ组成，每一个受限波尔兹曼机ＣＲＢＭ的基本机构是由卷积层和采样层构成．

根据输入图片的大小和需要，设计的ＣＤＢＮ结构如图３所示．图３中：Ｃｏｖ犻为卷积层；Ｋｅｒｎａｌ＿ｓｉｚｅ

为卷积模板的大小；输入图片大小固定为３２ｐｘ×３２ｐｘ．

图３　ＣＤＢＮ结构图

Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＤＢＮ

１．３　目标运动的搜索

粒子滤波［５］是寻找一组在状态空间中传播的随机样本对概率密度函数进行近似，利用样本均值代

替积分运算，进而获得状态最小方差分布的过程．选择性搜索
［４］的前期工作是利用图像分割的方法得到

一些原始区域，然后使用一些合并策略将这些区域合并，得到一个层次化的区域结构，而这些结构就包

含着可能需要的物体．选择性搜索意在找出可能的目标位置进行物体的识别和分类．与传统的单一策略

相比，选择性搜索提供了多种策略；与全搜索相比，又大幅度降低了搜索空间．

１．４　多模型离线训练阶段

首先，从ＴｉｎｙＩｍａｇｅｓ
［１０］数据集中挑选出６５类２０２９３２张图片，对ＣＮＮ模型进行离线训练；然后，

用ｃｉｆａｒ?１００数据集对ＣＤＢＮ模型进行离线训练．通过离线训练，就可以得到物体的广义性特征．

１．５　目标跟踪算法细节

选择性搜索和深度学习的目标跟踪算法的详细设计过程（图１）为
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初始化：

　　１．离线训练：ｔｒａｉｎ＿ＣＮＮ（２０２９３２张图片），ｔｒａｉｎ＿ＣＤＢＮ（６００００张图片）；

　　２．在第一张给出的待跟踪物体的位置处，得出ｓ
＋张正例样本和ｓ－张负例样本；

　　３．ｔｒａｉｎ＿ＣＮＮ（正负样本）；

ｆｏｒ１：视频帧的最后一帧

　　１．用ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ与粒子滤波相结合，在ｔ时刻初始化粒子；

　　２．测试粒子：ｃｏｎｆ１＝ｔｅｓｔ＿ＣＮＮ（所有粒子）；

　　３．寻找最可信粒子：ｍａｘ１＝ｍａｘ（ｃｏｎｆ１）；

　　４．ｉｆｍａｘ１＜Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ某个阈值

　　　　①启动ＣＤＢＮ模型：记作ｔｒａｉｎ＿ＣＤＢＮ（正负样本）；

　　　　②测试所有粒子：记作ｃｏｎｆ２＝ｔｅｓｔ＿ＣＮＢＮ（所有粒子）；

　　　　③找出最佳位置：记作ｍａｘ２＝ｍａｘ（ｃｏｎｆ２）；

　　　　Ｉｆｍａｘ２＜Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ某个阈值

　　　　　　①ｔｒａｉｎ＿ＣＮＮ正负样本），ｔｒａｉｎ＿ＣＤＢＮ（正负样本）；

　　　　　　②ｃｏｎｆ１＝ｔｅｓｔ＿ＣＮＮ（所有粒子）ｍａｘ１＝ｍａｘ（ｃｏｎｆ１）；

　　　　　　③ｃｏｎｆ２＝ｔｅｓｔ＿ＣＤＢＮ所有粒子）ｍａｘ２＝ｍａｘ（ｃｏｎｆ２）；

　　　　　　④ｍａｘ＝ｍａｘ（ｍａｘ１，ｍａｘ２）；

　　　　　　ｉｆｍａｘ＞某个阈值

　　　　　　　　①得到跟踪目标：Ｘ＝ｍａｘ；

　　　　　　　　②更新正负样本：找出ｃｏｎｆ１与ｃｏｎｆ２排序后的前１０个较好的图片也作为ｓ
＋，

　　　　　　　　　　　找出５００张负例ｓ
－；

　　　　　　ｅｌｓｅ

　　　　　　　　放弃更新正负样本；

　　　　ｅｌｓｅ

　　　　　　①得到跟踪目标：Ｘ＝ｍａｘ２；

　　　　　　②更新正负样本：找出ｃｏｎｆ１与ｃｏｎｆ２排序后的前１０个较好的图片也作为ｓ
＋，找出

　　　　　　　　　５００张负例ｓ
－；

　　ｅｌｓｅ

　　　　①得到跟踪目标：Ｘ＝ｍａｘ１；

　　　　②更新正负样本：找出ｃｏｎｆ１中前１０个较好的图片也作为ｓ
＋，找出５００张负例ｓ－；

　　ｅｎｄｉｆ

　　５．ｔｒａｉｎ＿ＣＮＮ（正负样本）；

　　６．进入到下一张图片，以便对这一张新的图片进行寻找到要跟踪的目标；

文中阈值取值为０．０３（对单ＣＮＮ模型进行跟踪实验，通过对实验结果的统计和分布而选取的）；正

负样本数取值为５４６（正样本４５（在跟踪中得到的正样本）＋１（初始化的样本），负样本为５００个）．

２　实验部分

２．１　实验设置

算法采用 Ｍａｔｌａｂ语言编写，在Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５６２０２．４０ＧＨｚ处理机和１２Ｇ内存的机器上

运行．粒子数设置为３０００，每一个目标物体的大小设置为３２ｐｘ×３２ｐｘ（用于设定正负样本的大小，通

过对视频帧进行一定的缩放和旋转得到），滑动窗口的大小设置为４５（ＦＩＦＯ先进先出容器，用于存储正

例样本）．在没有ＧＰＵ加速的情况下，对像素大小为３２０ｐｘ×２４０ｐｘ的图片，平均处理速度为每秒５

帧．１个视频帧各部分所用时间分别为：ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ０．０５１４２８ｓ；ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ０．０３５３８６ｓ；ＣＮＮ

０．１０１２４ｓ；ＣＤＢＮ０．０９４３１ｓ．
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实验对比在ＣＶＰＲ２０１３跟踪评价指标
［１１］中进行．在这个评价基准中，有３０个不同的跟踪算法．２

种测试方法分别为ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＰｌｏｔ和ＳｕｃｃｅｓｓＰｌｏｔ．

２．２　与其他跟踪算法的比较

将文中算法与ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｐｌｏｔ和ｓｕｃｃｅｓｓｐｌｏｔ两种评价方法的综合性能进行对比．在５０个视频序列

和３０个跟踪算法中进行综合性能对比实验，结果如图４所示．图４中：横坐标代表不同评价方法对应的

阈值；纵坐标代表正确率．在这个对比实验中，挑出了性能较好的排在前１０个跟踪算法．由图４可知：文

中算法综合性能优于其他跟踪算法．

　　（ａ）ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＰｌｏｔ法 （ｂ）ＳｕｃｃｅｓｓＰｌｏｔ法

图４　综合性能的对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

为了分析初始化对跟踪算法性能的影响，对目标物体初始化进行一定的时间（ＴＲＥ）和空间（ＳＲＥ）

扰动，具体细节见ＣＶＰＲ２０１３评价指标
［１１］．在这种情况下，进行对比的实验，如图５所示．由图５可知：

基于深度学习的多模型建模方法，能够很好地表达物体的表观特征，适应物体的初始化表观变化．

（ａ）ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＰｌｏｔｏｆＳＲＥ （ｂ）ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＰｌｏｔｏｆＴＲＥ

（ｃ）ＳｕｃｃｅｓｓＰｌｏｔｏｆＳＲＥ （ｄ）ＳｕｃｃｅｓｓＰｌｏｔｏｆＴＲＥ

图５　初始化对性能的影响

Ｆｉｇ．５　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

跟踪的目标物体在不同场景中，其运动属性是不同的．不同的属性也是检验跟踪算法好坏的关键因

素．在ＣＶＰＲ２０１３评价指标中，对１１个不同属性进行评价，结果如表１所示．由表１可知：文中的跟踪

算法（ｏｕｒｓ）在物体快速运行、运动路径模糊等场景下，都具有一定的鲁棒性．

从５０个数据序列中随机挑选出的６个序列进行显示，结果如图６所示．由于篇幅原因，只显示一部

分．每一个数据序列从第一针开始，每间隔４０帧选出１张跟踪图片．由图６可知：基于选择性搜索和深

度学习的多模型跟踪算法在这些序列中都有着良好表现．
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表１　不同属性性能对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

物体属性 第一 第二 第三 第四 第五

快速运动（１７） ｏｕｒｓ（０．５１１） Ｓｔｒｕｃｋ（０．４５１） ＴＬＤ（０．３８５） ＣＸＴ（０．３４８） ＯＡＢ（０．３２２）

背景复杂 （２１） ＡＳＬＡ（０．４１０） ｏｕｒｓ（０．４１０） Ｓｔｒｕｃｋ（０．４０８） ＳＣＭ（０．３８７） ＶＴＤ（０．３７７）

运动模糊（１２） ｏｕｒｓ（０．５０８） Ｓｔｒｕｃｋ（０．４５２） ＴＬＤ（０．３９２） ＣＸＴ（０．３５４） ＤＦＴ（０．３２５）

形变（１９） ｏｕｒｓ（０．４３０） Ｓｔｒｕｃｋ（０．３９８） ＡＳＬＡ（０．３８６） ＤＦＴ（０．３６４） ＣＰＦ（０．３６２）

光照变化（２５） ｏｕｒｓ（０．４２９） ＡＳＬＡ（０．４０５） Ｓｔｒｕｃｋ（０．３９６） ＳＣＭ（０．３８９） ＶＴＳ（０．３７８）

平面旋转 （３１） ｏｕｒｓ（０．４２９） ＣＸＴ（０．４１０） Ｓｔｒｕｃｋ（０．４１０） ＡＳＬＡ（０．４０５） ＳＣＭ（０．３９９）

低分辨率 （４） Ｓｔｒｕｃｋ（０．３６０） ｏｕｒｓ（０．３４５） ＭＴＴ（０．３２６） ＯＡＢ（０．３１） ＴＬＤ（０．３０５）

遮挡（２９） Ｓｔｒｕｃｋ（０．４０５） ｏｕｒｓ（０．４０２） ＳＣＭ（０．３９８） ＴＬＤ（０．３８４） ＬＳＫ（０．３８４）

出平面旋转（３９） ｏｕｒｓ（０．４３８） Ｓｔｒｕｃｋ（０．４０９） ＡＳＬＡ（０．４０４） ＳＣＭ（０．３９６） ＶＴＤ（０．３９２）

离开视线（６） Ｓｔｒｕｃｋ（０．４２１） ｏｕｒｓ（０．４１７） ＬＯＴ（０．４１１） ＴＬＤ（０．４０７） ＣＰＦ（０．３９４）

尺度变化（２８） ｏｕｒｓ（０．４６８） ＡＳＬＡ（０．４４０） ＳＣＭ（０．４３８） Ｓｔｒｕｃｋ（０．３９５） ＴＬＤ（０．３８４）

图６　不同数据集上的跟踪效果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

　　实验以ＣＮＮ为主模型、ＣＤＢＮ为辅助模型，当主模型跟踪失败了才会启动辅助模型，这样就可以

提高跟踪速度和准确率．随机挑选ＣＮＮ单模型跟踪丢失的４个视频序列（Ｆｏｏｔｂａｌｌ１，ＭｏｔｏｒＲｏｌｌｉｎｇ，

Ｍａｔｒｉｘ，Ｓｏｃｃｅｒ），针对每一个视频序列，随机挑选３帧图片进行对比，其单模型与多模型的对比图，如图

７所示．图７中：上一行是ＣＮＮ单模型跟踪的情况，下一行对应的是ＣＮＮ与ＣＤＢＮ模型融合后的跟踪

效果图．由图７可知：ＣＮＮ与ＣＤＢＮ模型的融合挽救了单个模型跟踪丢失的情况的发生．
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图７　ＣＮＮ单模型和ＣＮＮ与ＣＤＢＮ多模型融合跟踪效果对比

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＮＮｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌａｎｄｍｕｌｔｉ?ｃｌｕｅｆｕｓｉｏｎ（ＣＮＮａｎｄＣＤＢＮ）ｍｏｄｅｌ

１１２第２期　　　　　　　　　　钟必能，等：选择性搜索和多深度学习模型融合的目标跟踪



３　结束语

提出了一种基于深度学习的多模型融合目标跟踪算法，在提出候选粒子方面，采用了性能互补的选

择性搜索方法和粒子滤波方法．研究结果表明：基于深度学习的多模型融合方法能够提取表达能力更强

的目标物体特征，从而有效地处理跟踪中遮挡、光照变化等问题；同时，采用性能互补的选择性搜索方法

和粒子滤波方法，能更准确地在视频序列中搜索到跟踪中的目标粒子，从而减少跟踪漂移问题的发生．

在ＣＶＰＲ２０１３跟踪算法的性能评价指标中验证了文中算法能够取得更好的跟踪性能．
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