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摘要：　针对视觉跟踪中运动目标鲁棒性跟踪问题，结合高斯核函数和卷积神经网络（ＣＮＮ），提出一种无需

训练的卷积神经网络提取深度特征的视觉跟踪算法．首先，对初始图像进行归一化处理并聚类提取目标信息，

结合跟踪过程中目标信息共同作为卷积网络结构中的各阶滤波器；其次，通过高斯核函数来提高卷积运算速

度，提取目标简单抽象特征；最后，通过叠加简单层的卷积结果得到目标的深层次表达，并结合粒子滤波跟踪

框架实现跟踪．结果表明：简化后的卷积网络结构能够有效地应对低分辨率、目标遮挡与形变等场景，提高复

杂背景下的跟踪效率．
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　　视觉跟踪是机器视觉领域的研究热点，目前已经取得很多研究成果，但在实际应对各类复杂场景时

仍面临很大挑战，如何实现更加鲁棒和准确的跟踪仍然是研究的核心［１］．视觉跟踪算法主要分为判别式

和生成式两类［２］．判别模型将跟踪问题建模为一个二分类问题，用以区分前景和背景．Ｂａｂｅｎｋｏ等
［３］提

出多示例学习算法，针对训练样本不足，引入多示例学习机制，有效抑制跟踪过程中的漂移问题；钟必能

等［４］结合选择性搜索和粒子滤波提取候选粒子，融合卷积深信度网络和卷积神经网络，有效地应对遮

挡、光照等复杂场景．生成模型不考虑背景信息直接为目标进行建模．Ｍｅｉ等
［５］提出Ｌ１跟踪系统，用稀

疏方法表示跟踪目标，但算法运算复杂度高；Ｚｈａｎｇ等
［６］提出压缩跟踪，用一个稀疏的测量矩阵提取特

征，建立一个稀疏健壮的目标表观模型，提高算法的实时性与鲁棒性．近几年，相关滤波跟踪算法在目标

领域快速发展．Ｄａｖｉｄ等
［７］将相关滤波引入跟踪领域，设计一个误差最小平方和滤波器（ＭＯＳＳＥ），在跟

踪过程中寻找目标最大响应值来实现跟踪．Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ等
［８］通过循环偏移构建分类器的训练样本，引入

方向梯度直方图（ＨＯＧ）和颜色、灰度多通道特征，提高了算法的速度和准确性．传统跟踪算法大多使用

视频序列浅层的像素级特征，无法很好应对复杂场景．本文结合卷积神经网络强大的特征提取功能，设

计一种无需训练的卷积神经网络特征提取方法，利用核函数加速卷积运算，结合粒子滤波框架下实现一

种快速卷积神经网络跟踪算法．

图１　卷积特征提取结构

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒ

１　相关工作

１．１　犆犖犖特征提取结构

卷积神经网络（ＣＮＮ）的网络结构类似于生物神

经网络，采用权值共享、时空下采样和局部感受野的

思想降低了网络复杂度，使得ＣＮＮ在处理高维图像

时更具优势．卷积神经网络具有多层性，每层由多个

二维平面特征映射层组成，每个映射层由多个独立

的神经元组成，如图１所示．提取卷积特征如下；首

先，对原始输入图像进行取片操作获取大量小的局部块；然后，应用卷积网络模型对局部块进行训练，得

到结果为各个卷积层的神经元卷积滤波器；最后，与新输入的样本图像进行卷积滤波，提取样本图的抽

象卷积特征，从而得到原始图像的深度特征［９］．

１．２　基于卷积神经网络的跟踪算法

基于卷积神经网络的跟踪算法，通过大量的前期预训练来训练神经网络提取深度特征，面临样本缺

少、算法时间复杂度高、硬件运行平台要求高，以及跟踪实时性低等显著缺点．针对以上问题，Ｗａｎｇ

等［１０］提出ＤＬＴ（ｄｅｅｐｌｅａｒｉｎｇｔｒａｃｋｉｎｇ）算法首次将深度学习算法应用到跟踪领域，在自然图像数据集上

使用栈式降噪自编码器离线预训练来获得通用的物体表征能力，利用粒子滤波框架并在跟踪过程中更

新自编码器实现跟踪．Ｚｈａｎｇ等
［１１］结合人脑视觉处理系统，简化了卷积网络结构，使用目标区域中随机

提取的归一化图像块作为卷积神经网络的滤波器，从而实现了不用训练卷积神经网络的快速特征提取．

Ｎａｍ等
［１２］提出训练方法和训练数据交叉运用的思路，在检测任务重点关注背景中的难点样本显著减轻

了跟踪器漂移问题．

在特征提取时，文中结合卷积神经网络，能够获得一定的平移、尺度和旋转不变性，结合文献［１１］提

出的无需训练的卷积特征提取方法，采用两层前馈处理方式简化卷积网络结构；然后，通过分层滤波器

卷积抽取目标的高维抽象特征，利用高斯核函数进行运算加速，提出一种快速卷积神经网络跟踪算法．

２　结合核函数的卷积网络跟踪算法

２．１　核函数卷积

核函数可以将在低维空间中不能线性分割的点集，通过转化为高维空间中的点集，变为线性可分

的．由于高斯核函数的可分离性，二维高斯函数卷积可以分两步进行．首先，将图像与一维高斯函数进行

卷积；然后，将卷积结果与方向垂直的相同一维高斯函数卷积．文献［８］采用子窗口高斯核函数犽（狓，

３６７第５期　　　　　　　　　　　郑凌云，等：结合高斯核函数的卷积神经网络跟踪算法
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狓″））的快速计算方法，而文中的卷积运算采用高斯核函数进行变换加速运算．

设核函数犽（狓，狓″）），则权重可表示为狏＝∑
犻

α（狓犻），系数向量为α，其元素为α犻，可以使用线性函

数的优化方法求解α．因此，核正则化最小二乘分类器具有一个简单的闭式解，即α＝（犓＋λ犐）
－１
狔．其

中：犓是核函数矩阵，矩阵元素为犓犻，犼＝犽（狓犻，狓犼）；犐是单位矩阵；向量狔的元素为狔犻．由于犓是循环矩

阵，则转换到离散傅里叶变换（ＤＦＴ）域．即

α^

＝狔^× （^犽

狓，狓
＋λ）－

１． （１）

式（１）中：^犽狓
，狓是核函数矩阵犓 的第一行元素组成的向量，符号“^”表示傅里叶变换．由此可知，核正则化

最小二乘分类器闭式解式可利用快速傅里叶变换（ＦＦＴ）得到．

２．２　特征提取

利用卷积网络设计一个分层的目标表示结构．在第１帧中，将目标归一化到狀×狀大小，从中随机选

取一部分重叠的小图像块组成一系列滤波器；然后，将用于同第狋帧候选目标框中所有抽取的图像块进

行卷积；最后，可得到一系列局部特征的映射，从而提高候选目标全局特性的鲁棒性．

１）简单层特征．通过预处理将图像归一化到狀×狀大小，对目标区域利用狑×狑大小的滑动窗口进

行采样，得到长度为犔的图像块组犡；用犽?ｍｅａｎｓ聚类方法从犔＝（狀－狑＋１）×（狀－狑＋１）个图片块中

聚类出犱个图像块滤波器作为卷积核，记犉＝｛犉１，犉２，…，犉犱｝犡．输入图像犐对应的响应式为

犛狅犻 ＝犉
狅
犻 犐，　　犛

狅
犻 ∈犚

（狀－狑＋１）×（狀－狑＋１）． （２）

　　２）复杂层特征．为了加强对目标的特征表达，将犱个简单层的特征进行堆叠，构成一个三维张量来

表示目标的复杂层特征，记作犆∈犚
（狀－狑＋１）×（狀－狑＋１）×犱．这种特征具有平移不变特性．由于图像归一化后，

使得特征对目标的尺度具有鲁棒性，且复杂层特征保留不同尺度目标的局部几何信息．

２．３　粒子滤波

基于粒子滤波框架，设第狋帧时总的观测序列为犗狋＝｛狅１，…，狅狋｝，则跟踪主要是求出后验概率狆的

最大值．根据贝叶斯理论，可得

狆（犛狋狘犗狋）∝狆（犗狋狘犛狋）∫狆（犛狋狘犛狋－１）狆（犛狋－１狘犗狋－１）ｄ犛狋－１． （３）

式（３）中：犛狋＝［狓狋，狔狋，狊狋］
Ｔ，狓狋，狔狋为目标的位置，狊狋为尺度参数；狆（犛狋｜犛狋－１）为运动模型，用于根据第狋－１

帧的位置预测第狋帧的位置；狆（犛狋｜犗狋）为观测模型，用于评估观测结果犗狋与目标的相似性．

观测模型通过测量样本通目标之间的相似度计算，有狆（犗狋｜狊
犻
狋）∝ｅｘｐ（－｜ｖｅｃ（犆狋）－ｖｅｃ（犆

犻
狋）｜

１

２
）．于

是，整个跟踪过程为

犛^狋 ＝ａｒｇｍａｘ｛狊犻狋｝
犖
犻＝１
狆（犗狋狘狊

犻
狋）狆（狊

犻
狋狘^狊狋－１）． （４）

２．４　跟踪算法

基于卷积特征，结合粒子滤波，提出核函数卷积神经网络跟踪算法．

１）犜＝１，第一帧．

步骤１　对第一帧图片序列进行初始化与预处理操作．

步骤２　标记出需要跟踪的目标．

步骤３　提取初始状态滤波器．

步骤４　利用式（１），（２）核函数卷积学习到目标的抽象特征．

步骤５　构建目标的特征模板．

步骤６　通过粒子滤波获取候选粒子．

２）Ｆｏｒ犜＝２，到最后一帧．

步骤１　对输入图片进行初始化与预处理操作．

步骤２　利用式（１），（２）核函数卷积，学习到目标的抽象特征．

步骤３　通过动态模型对每个粒子进行预测．

步骤４　通过观测模型计算粒子权值．

步骤５　根据式（４）权值最大的粒子作为目标物体．

步骤６　通过相应的权值对粒子重采样．
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Ｅｎｄｆｏｒ．

３　实验结果与分析

采用定性分析与定量分析相结合，对算法进行分析验证．利用 ＭＡＴＬＡＢ２０１４ａ编程环境，ＰＣ配置

为ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ３?３２２０，３．３ＧＨｚ，８Ｇ内存，在测试集ＤａｔａｂａｓｅＯＴＢ２０１３中进行仿真分析
［２，１３?１６］．仿真参

数设置如下：滤波网络尺寸６×６，滤波器数１００，归一化尺寸３２×３２，学习因子设置为０．９５．粒子滤波器

的目标状态的标准偏差设置如下：σ狓＝４，σ狔＝４，σ狊＝０．０１，使用犖＝３００个粒子．

３．１　定性分析

限于论文篇幅，仅给出几组代表性的跟踪实验结果，如图２所示．图２中：红色实线为文中所提算

法；绿色实线为压缩跟踪（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｔｒａｃｋｉｎｇ，ＣＴ）算法
［６］；蓝色实线为核化相关滤波器（ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ，ＫＣＦ）算法
［８］；黑色实线为基于卷积网络的跟踪（ＣＮＴ）算法

［１１］．

（ａ）Ｃｒｏｓｓｉｎｇ视频序列

（ｂ）Ｓｈａｋｉｎｇ视频序列

（ｃ）Ｗａｋｉｎｇ２视频序列

图２　视频序列跟踪结果示例

Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｎｖｉｄｅｏｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

由图２可知：第一组序列Ｃｒｏｓｓｉｎｇ在背景干扰并伴随着光照变化，目标过马路途中一直存在目标

形变与相应尺度变化，文中所提算法在所有算法中取得了最准确的跟踪效果；第二组序列Ｓｈａｋｉｎｇ目标

始终伴随强烈的光照与尺度变化，跟踪过程ＣＴ算法与ＣＮＴ算法效果不佳，文中所提算法与ＫＣＦ相对

比较准确；第三组序列 Ｗａｋｉｎｇ２是在低分率场景下的监控视频，目标在行进过程中会发生一定的遮挡

和相应尺度变化．此时，采用卷积神经网络进行特征提取，能都提取到深层次更加鲁棒的特征，所以文中

所提算法在遮挡后仍能实现有效跟踪．

３．２　定量分析

为了测试算法性能，采用如下几个评价准则．１）中心位置误差（ＣＬＥ），即目标的中心位置与标准中

心位置的欧式距离的误差，ＣＬＥ＝ ∑
狀

犻＝１

犆犻－犆
狉（ ）犻 ／狀．其中：狀是图片序列的帧数；犆犻为目标中心位置；

犆狉犻为标准中心位置．２）距离精度（ＤＰ），即中心误差小于一个给定阈值的帧的相对数量，ＤＰ＝犿／狀，犿为

ＣＬＥ值小于某个固定阈值的图片序列帧数，狀为总帧数，当算法跟踪的中心位置与目标真实中心位置的

误差不大于阈值时，就认为跟踪准确，并给出最终跟踪准确占比．

４种算法在各个测试序列中的平均中心位置误差和距离精度（此处取阈值为２０ｐｘ），如表１所示．
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表１中：数值加粗且加下划线的代表最优性能，数值加粗表次优性能．由表１可知：文中所提算法在位置

中心误差与距离精度两项评判指标中均表现出最优效果．

表１　４种算法在各个测试序列中的评价指标

Ｔａｂ．１　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｅａｃｈｔｅｓｔｓｅｑｕｅｎｃｅ

视频序列
文中算法

ＣＬＥ　　　　ＤＰ

ＣＴ算法

ＣＬＥ　　　　ＤＰ

ＫＣＦ算法

ＣＬＥ　　　　ＤＰ

ＣＮＴ算法

ＣＬＥ　　　　ＤＰ

Ｃｒｏｓｓｉｎｇ １．６４０ １．０００ ５．２３０ １．０００ ２．５２０ １．０００ ２．７９０ １．０００

Ｄａｎｃｅｒ２ ６．１１０ １．０００ ９．５１０ ０．９７３ ６．４１０ １．０００ ７．１４０ １．０００

Ｄａｖｉｄ２ ２．０４０ １．０００ １５．４００ ０．７８０ ２．３６０ １．０００ ２．６４０ １．０００

Ｓｈａｋｉｎｇ １６．７００ ０．７１２ ９８．０００ ０．０１１ １０５．０００ ０．０２５ ３９．８００ ０．０１１

Ｗａｌｋｉｎｇ２ ３．２３０ １．０００ ５８．５００ ０．３９６ ２８．６００ ０．４４０ ３．８６０ １．０００

　　４种算法的具体每一帧的中心位置误差（ε）曲线图，如图３所示．图３中：犖 表示帧号；纵坐标表示

算法跟踪中心位置与真实目标中心位置的偏离误差．由图３可知：在跟踪过程中，当目标发生遮挡与形

变导致目标丢失后，会出现ＣＬＥ急剧升高的变化．文中所提的跟踪算法具有较好的准确性与鲁棒性，误

差曲线在测试序列中呈现较低且相对平滑的趋势．

（ａ）文中算法　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＣＴ算法　

（ｃ）ＫＣＦ算法　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）ＣＮＴ算法

图３　４种算法的中心位置误差曲线图

Ｆｉｇ．３　Ｃｅｎｔｒａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒｇｒａｐｈｓｆｏｒｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　结束语

采用简化后的卷积网络结构提取目标的深度抽象特征，并引入高斯核函数加速计算，结合粒子滤波

框架，在目标形变、遮挡、低分辨等场景下，取得较好跟踪效果．因为文中的特征提取方式采用卷积神经

网络特征，加速后仍存在算法时间复杂度高等问题，所以，所提算法在快速运动、目标出界等场景下仍面

临很大挑战，在今后的工作中，将主要致力于解决此类场景的跟踪问题．

参考文献：
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［１３］　ＣＯＭＡＭＩＣＩＵＤ，ＲＡＭＥＳＨＶ，ＭＥＥＲＰ．Ｒｅａｌ?ｔｉｍｅｔｒａｃｋｉｎｇｏｆｎｏｎ?ｒｉｇｉｄｏｂｊｅｃｔｓｕｓｉｎｇｍｅａｎ?ｓｈｉｆｔ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒＲｅｃｏｇｉｔｉｏｎ．ＨｉｌｔｏｎＨｅａｄＩｓｌａｎｄ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０００：１４２?１４９．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０００．８５４７６１．

［１４］　ＩＳＡＲＤＭ，ＢＬＡＫＥＡ．Ｃｏｎｄｅｎｓａｔｉｏｎ?ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｄｅｎｓｉｔｙｐｒｏｐａｇａ?ｔｉｏｎｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，１９９８，２９（１）：５?２８．ＤＯＩ：１０．１０２３／Ａ：１００８０７８３２８６５０．

［１５］　ＲＯＳＳＤＡ，ＬＩＭＪ，ＬＩＮＲＳ，犲狋犪犾．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００８，７７（１）：１２５?１４１．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１１２６３?００７?００７５?７．

［１６］　ＷＵＹ，ＬＩＭＪ，ＹＡＮＧＭ Ｈ．Ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，９（４）：２４１１?２４１８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＰＡＭＩ．２０１４．２３８８２２６．

（责任编辑：陈志贤　　英文审校：吴逢铁）
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