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　　摘　要：　近年来，结合深度特征的相关滤波算法由于较高的跟踪精度在视觉跟踪领域受到了广泛的关注．对训
练样本的周期性假设一方面提高了计算效率，但是也引入了边界效应，限制了算法性能的进一步提升．通过对深度特
征表达能力的深入挖掘，本文提出了一种新的跟踪框架．由于深层特征具有良好的语义信息，选取ＶＧＧ网络第五层卷
积特征提取目标的空间可靠区域，将该区域信息用于对样本进行裁剪并引入目标函数，建立空间约束模型，接着采用

ＡＤＭＭ算法进行迭代求解．为了进一步提高算法的长时跟踪能力，提出一种简单有效的遮挡判断方法．实验结果表
明，所提出的算法在跟踪精度和成功率上优于大多数先进的算法．
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１　引言
　　近年来，计算机视觉受到广泛的关注与研究，在图
像分类［１］、目标检测［２］、图像分割［３］等多个领域都取得

了长足的发展．而视觉跟踪作为计算机视觉的一个子
问题，也是当前的热点研究方向之一［４～７］．在给定初始
帧目标状态信息的前提下，视觉跟踪的任务是实现对

后续帧目标状态信息（位置、尺度等）的准确估计．尽管
经过了几十年的发展，实现鲁棒稳定的跟踪依然是一

个很困难的问题．因为现实场景中跟踪任务总是受到
各种各样的挑战，比如遮挡、背景杂波、快速运动等复杂

场景，训练样本有限以及跟踪算法对实时性的需求．因
此，如何从非常有限的训练样本中构建一个用于区分

目标和背景的鲁棒外观模型至关重要．
自２０１０年以来，基于相关滤波的跟踪算法获得广

泛的关注并取得了很多的研究成果，几乎主导了视觉

跟踪领域．相关滤波算法通过循环样本和高斯标签对
模型进行训练，并利用快速傅里叶变换加速学习和检
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测．Ｂｏｌｍｅ等人［８］提出了 ＭＯＳＳＥ算法，在灰度特征上实
现了极高的跟踪速度．Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ等人在此基础上，提出
了ＣＳＫ［９］，引入循环矩阵用于对训练样本稠密采样进行
近似，同时也可以利用快速傅里叶变换进行求解．为了
提升特征的表达能力，Ｄａｎｅｌｌｊａｎ和 Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ先后将多
通道颜色特征和 Ｈｏｇ特征引入进来，提出了 ＣＮ［１０］和
ＫＣＦ［１１］算法，进一步提高了跟踪精度．与 ＭＯＳＳＥ相比，
ＫＣＦ算法在ＯＴＢ２０１３上利用 ＨＯＧ特征和高斯核在保
证较高速度的前提下，获得了更高的跟踪性能．然而对
样本的周期性假设，使得训练样本普遍不是真实样本，

产生了边界效应．严重降低了模型的判别力，进一步限
制了算法性能的进一步提升．

在近几年的研究中，许多算法成功将深度特征的

强大表达能力和相关滤波的快速计算进行结合，在大

量的数据集上均取得了很大的性能提升．基于深度特
征的相关滤波方法主要就是将传统的手工特征替换为

在ＩｍａｇｅＮｅｔ［１２］上预训练模型的深度特征（ＶＧＧ［１３］，Ｒｅｓ
Ｎｅｔ［１４］等），来作为目标的外观模型．Ｍａ等人［１５］较早地

将多层深度特征和相关滤波算法进行结合，并对深度

特征不同层的表达能力进行了研究，提出了一种由粗

到精的融合定位方法．不同于 ＨＣＦ采用固定权值对多
层特征进行融合估计，Ｑｉ等人［１６］考虑到环境的复杂变

化，采用自适应权重的方式取得了很好的跟踪效果．在
特征表达上，这些方法主要是将传统的ｈｏｇ特征替换为
深度特征，再用于对滤波器进行训练．Ｖａｌｍａｄｒｅ等人［１７］

从整体的思路出发，将相关滤波器嵌入到神经网络中，

作为和卷积层类似的一个模块，实现了端到端的训练．
虽然这些方法实现了精度和鲁棒性的提升，但是仍然

受到循环矩阵周期性假设产生的边界效应的影响，同

时循环卷积要求滤波器和搜索区域大小一致，这就进

一步限制了该算法的检测范围．
为了缓解这一问题，诸如 ＣＦＬＢ［１８］、ＳＲＤＣＦ［１９］、

ＢＡＣＦ［２０］、ＳＴＲＣＦ［２１］等方法相继被提出，通过压制模型
边界的响应，提高模型对目标和背景的判别能力，从而

一定程度地缓解边界效应．在ＳＲＤＣＦ中，Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等人
采用逆高斯约束来代替原来的 Ｌ２正则项，强制性地对
边界响应进行抑制．另一方面，ＣＦＬＢ以及后续的改进
版本ＢＡＣＦ从样本的角度出发，在更大的搜索区域内裁
剪小范围固定尺寸的目标区域，增加了真实样本的数

量，并且也扩大了滤波器的检测范围，这些策略都一定

程度上缓解了边界效应．
为了充分挖掘深度特征的语义表达能力，本文提

出了一种基于深度空间正则化的相关滤波算法．将从
预训练模型提取的特征一方面用于建立目标的外观模

型，另一方面也用于提取目标的空间分布区域，将该区

域图用二值矩阵进行表示并嵌入到目标函数中，相比

于固定的矩形框，该方法可以更好地减少目标区域内

背景的干扰，一方面减轻了边界效应，一方面也提升了

模型的判别力．由于提出的目标函数没有闭合解，本文
通过ＡＤＭＭ［２２］进行快速求解，同时在大量的数据集上
取得了很好的效果．

２　本文算法
　　本文提出了基于深度空间正则化的相关滤波跟踪
算法．首先提取ＶＧＧ网络的第四层特征用于建立目标
的外观模型，并用于滤波器训练，接着利用ＶＧＧ网络的
第五层特征提取目标的空间分布，并转换为二值矩阵，

用于对模型进行约束，最后采用ＡＤＭＭ进行快速求解．
２１　多通道相关滤波算法

在详细介绍本文算法之前，首先对传统的相关滤

波算法进行简单地介绍．相关滤波算法以判别式学习
为核心，并引入循环矩阵实现对样本密集采样的近似，

接着通过快速傅里叶变换在频域内进行求解，取得了

较好的跟踪性能和较高的计算效率，引起了人们的广

泛关注．相关滤波算法可以表示为一个岭回归问题，定
义如下损失函数：

Ｌ（ｈ）＝ｍｉｎ
ｈ
‖ｆｈ－ｇ‖２＋λ‖ｈ‖２ （１）

其中，ｆ＝｛ｆｄ｝ｄ＝１：Ｄ表示提取的多通道特征，Ｄ为通道
数，ｈ＝｛ｈｄ｝ｄ＝１：Ｄ代表与特征对应的相关滤波器，表
示对特征和滤波器进行循环相关运算，ｇ代表输出标
签，通常采用二维高斯函数表示，ｆｄ，ｈｄ，ｇ∈ＲＲ

ｃｗ×ｃｈ．λ是
正则化系数，用于防止模型过拟合，提高泛化性能．为了
加速运算，一般将式（１）变换到傅里叶域进行求解：

Ｌ（ｈ）＝ｍｉｎ
ｈ
‖∑

Ｄ

ｄ＝１
ｄｉａｇ（^ｆｄ）ｈ^ｄ－ｇ^‖

２
＋λ∑

Ｄ

ｄ＝１
‖ ｈ^ｄ‖

２

（２）
其中，^ｆｄ表示对ｆｄ进行傅里叶变换，并且将变换后的矩
阵拉伸成一个列向量，ｆ^ｄ∈ＲＲ

ｃｗ·ｃｈ．ｄｉａｇ ｆ^( )ｄ 表示一个
Ｄ×Ｄ的对称矩阵．^ｈｄ表示对ｈ^ｄ求复共轭操作，对单个
通道的滤波器可以计算如下：

ｈ^ｄ ＝（ｄｉａｇ（^ｆｄ）ｇ^）⊙
－１ ∑

Ｄ

ｄ＝１
ｄｉａｇ（^ｆｄ）^ｆｄ＋( )λ （３）

式中，⊙ －１代表点除操作．上述方法的主要问题在于训
练样本受到边界效应的影响，除了初始样本，其他样本

都是通过循环移位产生的虚假样本．由于缺乏真实的
负样本，使得滤波器的判别能力受到一定的限制，同时

由于样本数较少，容易发生过拟合，使得泛化性能降低．
２２　深度空间正则化相关滤波模型

为了使得滤波器可以学到更多关于目标本身的信

息，并尽可能的降低背景信息的影响，考虑到高层深度

特征对目标的良好语义表达，本文提出了基于深度空

间正则化的相关滤波模型．引入目标空间可靠分布区

６２０２



第　１０　期 蒲　磊：基于深度空间正则化的相关滤波跟踪算法

域作为掩膜，直接作用于滤波器模板，将目标以外的区

域置零，提出的目标函数如下所示：

Ｌ（ｈ）＝ｍｉｎ
ｈ
‖ｆ（ｐ⊙ｈ）－ｇ‖２＋λ‖ｈ‖２ （４）

其中ｐ为空间可靠性二值矩阵，目标区域为１，背景区
域为０，ｐ∈ＲＲｃｗ×ｃｈ，⊙代表点乘操作．这样处理后该函数
便不再有闭合解，只有通过ＡＤＭＭ方法进行迭代求解．

首先我们引入对偶变量ｈｃ：
ｈｃ－ｐ⊙ｈ≡０ （５）

建立如下增广拉格朗日方程：

　Ｌ（^ｈｃ，ｈ，^Ｉｐ）＝‖ｄｉａｇ（^ｆ）^ｈｃ－^ｇ‖
２＋λ２‖ｈｐ‖

２

＋ Ｉ^Ｈ（^ｈｃ－ｈ^ｐ）＋^Ｉ
Ｈ（^ｈｃ－ｈ^ｐ[ ]）

＋μ‖ｈ^ｃ－ｈ^ｐ‖
２ （６）

其中 Ｉ^表示拉格朗日乘子，μ＞０，采用ｈｐ≡（ｐ⊙ｈ）进行
运算．通过ＡＤＭＭ迭代求解可以将问题分为以下的两
个子问题：

ｈ^ｉ＋１ｃ ＝ａｒｇｍｉｎｈｃ
Ｌ（^ｈｃ，ｈ

ｉ，^Ｉｉ ｐ） （７）

ｈｉ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｈ
Ｌ（^ｈｉ＋１ｃ ，ｈ，^Ｉ

ｉ ｐ） （８）

拉格朗日乘子的更新方式为：

Ｉ^ｉ＋１＝^Ｉｉ＋μ（^ｈｉ＋１ｃ －ｈ^
ｉ＋１） （９）

可以各自得到如下闭合解：

ｈ^ｉ＋１ｃ ＝（^ｆ⊙ｇ^＋（μｈ^
ｉ
ｐ－^Ｉ

ｉ））⊙ －１（^ｆ⊙ｆ^＋μｉ） （１０）

ｈｉ＋１＝ｐ⊙Ｆ－１［^Ｉｉ＋μｉｈ^ｉ＋１ｃ ］
λ
２Ｄ＋μ( )ｉ （１１）

其中，Ｆ－１表示傅里叶反变换，μ的更新方式为 μｉ＋１

＝βμｉ．
２３　提取目标空间可靠分布区域

在 ＫｉａｎｉＧａｌｏｏｇａｈｉ和 Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等人的早期工作
中，都曾考虑采用空间可靠区域对滤波器进行约束学

习，其中 Ｇａｌｏｏｇａｈｉ等人提出的 ＣＦＬＢ在扩大搜索区域
的前提下，采用一个较小的矩形区域对滤波器进行约

束，以此来减轻边界效应的影响．但是目标经常会进
行旋转变形，使得矩形的约束很难对目标区域进行很

好的近似，导致引入大量的背景信息，降低了滤波器

的判别性能．而 Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等人提出的 ＳＲＤＣＦ采用一
个逆高斯分布的空间矩阵来约束滤波器的响应值大

小，该空间图根据滤波器大小先验确定，在跟踪过程

中保持不变，难以适应目标在跟踪过程中的各种

变化．
为了更好地适应目标的变化，同时进一步缓解边

界效应，本文充分发掘深度特征对目标的良好表示和

定位能力，利用高层特征提取目标的空间范围．接着将
其用于对滤波器训练进行空间约束，使滤波器可以学

到更多目标区域的特征．
本文中我们提取 ＶＧＧ网络的第四层特征用于定

位，提取第五层特征用于提取空间区域了，特征可以表

示为ｆ∈ＲＲｃｗ×ｃｈ×Ｄ．从通道的方向，ｆ可以看做由ｃｗ×ｃｈ个
Ｄ维向量组成，将每个向量称为一个深度描述子［２３］，用

ｘ表示．由于单个图像难以获得稳定的目标表征，本文
采用连续的多个目标图像进行协同处理，以获得他们

之间的内在相关性．这里我们通过 ＰＣＡ算法［２４］对 Ｎ个
连续图像的深度特征描述子（Ｘ１，…，ＸＮ）进行相关性分
析，其中Ｘ＝｛ｘｉ，ｊ∈ＲＲ

Ｄ｝，ｉ∈１，…，ｃｈ，ｊ∈１，…，ｃｗ．首先得
到所有描述子的均值向量：

珔ｘ＝１Ｋ∑ｎ∑ｉ，ｊ ｘ
ｎ
（ｉ，ｊ） （１２）

其中Ｋ＝ｃｈ×ｃｗ×Ｎ．接着计算协方差矩阵：

Ｃｏｖ（ｘ）＝１Ｋ∑ｎ∑ｉ，ｊ （ｘ
ｎ
（ｉ，ｊ）－珔ｘ）（ｘ

ｎ
（ｉ，ｊ）－珔ｘ）

Ｔ （１３）

计算协方差矩阵的特征值和特征向量，按照特征

值得大小λ１≥…≥λｄ≥０得到特征向量ξ１，…，ξｄ．
由于第一主成分具有最大方差，我们将特征向量

ξ１作为主投影方向．在一幅图像中位置（ｉ，ｊ）的深度特
征描述子，计算它的主分量ｐ１为

ｐ１（ｉ，ｊ）＝ξ
Ｔ
１（ｘ（ｉ，ｊ）－珔ｘ） （１４）

依据空间位置，所有来自同一图像的ｐ１（ｉ，ｊ）被组合为
一个维度为ｃｈ×ｃｗ的二维矩阵．我们将这个矩阵称为
指示矩阵：

Ｐ１＝

ｐ１（１，１） ｐ１（１，２） … ｐ１（１，ｃｗ）
ｐ１（２，１） ｐ１（２，２） … ｐ１（２，ｃｗ）
   

ｐ１（ｃｈ，１） ｐ１（ｃｈ，２） … ｐ１（ｃｈ，ｃｗ













）

（１５）

Ｐ１矩阵中的正值代表深度描述子之间的正相关，
负值代表负相关．其中值的绝对值越大，代表相关性越
高．由于ξ１是在多个图像上获得的，正相关区域可以表
示出目标在这些图像中的位置．将零作为区分背景和
目标的阈值，矩阵中大于零的区域表示目标区域，小于

零的区域表示背景区域．另外，如果矩阵中没有正值，表
示该图像中没有目标，可以用来对目标的遮挡丢失进

行检测判断，并作为模型更新的依据．可以获得Ｐ１矩阵
中为正值得最大连接区域作为目标区域．

由于从第五层特征得到的指示矩阵的维度和滤波

器维度不一致，我们采用双线性插值进行上采样，在插

值后的指示矩阵上将为正值的区域设为１，负值为０，并
获得最大联通区域以去掉部分杂波点的影响，这样就

得到了我们需要的空间可靠性区域矩阵ｐ：

ｐｉ，ｊ＝
１， ｉｆ　Ｐ１ｉ，ｊ＞０
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓ{ ｅ

（１６）

２４　模型更新策略
在跟踪过程中，模型更新是很关键的一步．尤其是

７２０２
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在相关滤波跟踪框架下，良好的模型更新策略将提高

算法对复杂场景的处理能力，以防止出现跟踪漂移甚

至目标丢失．现有的方法大多采用每帧更新或者固定
间隔帧更新策略［２５］，在目标出现长时遮挡的时候难以

应对．在本文中，我们通过观察空间可靠性矩阵的响应
情况，提出了一种遮挡判断方法．如果出现目标遮挡或
者丢失，指示矩阵大部分均为负值．

设定更新阈值ψ，当正值数量 Ｎｐ＞ψ时，则通过下
式进行滤波器模型更新以及目标统计模型的更新，目

标统计模型的更新：

ｈｔ＝（１－α）ｈｔ－１＋αｈ （１７）
式中，ｈｔ表示当前帧更新后的滤波器模板，ｈｔ－１表示更
新前的模板，ｈ为当前帧提取的目标直方图，α为更
新率．

当正值数量 Ｎｐ≤ψ时，减小更新率，目标统计模型
的更新：

ｈｔ＝ １－
α( )４ ｈｔ－１＋α４ｈ （１８）

２５　算法流程
本文跟踪算法的主要算法流程如图１所示．我们采

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Ｃｏｖ４５层和Ｃｏｖ５５层
的输出作为深层特征．

图１中蓝色虚线框代表初始化部分，通过提取初始
连续的多帧图像进行协同处理，得到关于当前目标表

示的主成分投影向量．红色框表示滤波器训练过程，将
当前帧图片输入ＶＧＧ网络中，提取 Ｃｏｖ５５层特征和预
先计算的投影向量进行计算得到相关性指示矩阵 ｐ，将
该矩阵进行上采样后用于约束滤波器的响应范围，使

得滤波器系数主要集中在目标区域．检测过程和传统
的相关滤波算法一致．

３　仿真实验
　　为了充分验证本文算法的有效性，在多个数据集
上对算法性能进行了对比评估．首先采用 ＭＡＴＬＡＢ和

Ｃ＋＋混合编程对本文算法进行了实现，并利用ＭａｔＣｏｎｖ
Ｎｅｔ工具箱［２６］实现对预训练深度网络的前向传播．为了
进一步提高效率，在ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ２４ＧＨｚ的处理器上对本
文算法进行测试，并利用 ＧＰＵ（ＧＴＸ１０８０Ｔｉ／６４ＧＢ
ＲＡＭ）进行加速．

测试参数设置如下：将 ＶＧＧ１９预训练模型作为特
征提取器，去掉全连接层，将 Ｃｏｖ４５卷积层的输出作为
目标特征表达，Ｃｏｖ５５层的特征用于进行相关性运算
并提取空间可靠区域．为了消除边界不连续性，我们通
过汉明窗对每个卷积层的提取特征通道进行边界平

滑．初始化的时候提取连续的５帧图像计算主成分向
量．为了增加检测范围，目标搜索框大小是目标大小的
４倍．对于式（４）中的正则化参数 λ＝１０－４，尺度估计采
用和文献［２７］相同的参数设置．增广拉格朗日系数为ｕ
为 ５，更新阈值 ψ设为 １０．我们在 ＯＴＢ２０１３［２８］和
ＯＴＢ２０１５［２９］数据集上将本文算法与其他１１种主流的跟
踪算法进行比较，这些方法包括：

（１）基于空间正则化的跟踪器，如 ＳＲＤＣＦ［１９］，
ＳＴＲＣＦ［２１］，ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ［３０］；

（２）基于 ＣＮＮ的跟踪器，如 ＨＣＦ［１５］，ＨＤＴ［１６］，Ｓｉａｍ
ＦＣ［３１］，ＤＣＦＮｅｔ［３２］和ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ［３３］；

（３）基于 ＣＦ的跟踪器，如 ＫＣＦ［１１］，ＤＳＳＴ［２７］和 Ｓｔａ
ｐｌｅ［３４］．

这些算法均使用默认参数，本文采用跟踪精度、成

功率以及跟踪速度对算法性能进行评估．
３１　定性分析

定性分析主要将本文算法和ＳＴＲＣＦ、ＫＣＦ、ＤＣＦＮｅｔ、
ＳＲＤＣＦ、ＳｉａｍＦＣ、ＨＣＦ、ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ和 ＨＤＴ在五个具有
挑战性的图像视频上进行对比，包括 ｂｉｒｄ１，ＣａｒＳｃａｌｅ，
ＭｏｔｏｒＲｏｌｌｉｎｇ，ｃｌｉｆＢａｒ，Ｓｏｃｃｅｒ．如图２所示，本文算法能够
很好地应对这些复杂场景．

（１）目标遮挡：以“ｂｉｒｄ１”和“Ｓｏｃｃｅｒ”为例，目标在
跟踪过程中受到背景遮挡，在“ｂｉｒｄ１”中１４４帧以后目
标完全被云雾遮挡，在此期间得到的指示矩阵，普遍为

负值，本文算法根据指示矩阵的变化情况调整模型更

新率，使得当目标重新出现能够准确将其捕获，而其它

算法由于模型破坏严重，无法重新检测到目标；在“Ｓｏｃ
ｃｅｒ”第１００帧到２００帧左右中，目标也一直受到背景一
定程度的遮挡，本文算法同样可以进行有效的搜寻和

跟踪．
（２）尺度变化：在“ＭｏｔｏｒＲｏｌｌｉｎｇ”、“ＣａｒＳｃａｌｅ”、“ｃｌｉｆ

Ｂａｒ”中都存在不同程度地尺度变化．本文算法由于对滤
波器的抑制考虑到了尺度的影响，使得算法对尺度变

化有着更好的适应性，可以获得更加准确的定位精度，

在此基础上通过尺度金字塔的方式可以获得更加稳定

的跟踪结果．

８２０２
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　　（３）快速运动：目标表观发生变化会导致当前帧信
息与模板匹配程度降低，增加跟踪难度，特别是对于相

关滤波而言，边界效应会导致边缘的样本割裂，快速运

动的目标难以得到较好的响应．例如“ＭｏｔｏｒＲｏｌｌｉｎｇ”和
“ｃｌｉｆＢａｒ”，目标的快速运动和形变增加了跟踪难度，本
文算法由于对滤波器模板的响应范围进行了约束，使

得算法可以获得更加的检测区域，对快速运动有着较

好的应对能力．
（４）目标形变：以“ＭｏｔｏｒＲｏｌｌｉｎｇ”为例，目标在跟踪

过程中不断发生形态变化或者空间里的旋转，导致模

板难以一直保持较高的匹配，部分算法会出现跟踪漂

移的现象．传统的基于 ＨＯＧ特征的 ＫＣＦ、ＳＲＤＣＦ、
ＳＴＲＣＦ等算法均无法稳定的跟踪目标，而采用深度特
征的ＨＣＦ和本文算法可以实现很好的跟踪表现，进一
步证明了深度特征具有良好的语义表达能力．
３２　整体性能

跟踪基准 （ＯＴＢ）数据集包含两组：ＯＴＢ２０１３，５１
个序列和 ＯＴＢ２０１５，具有１００个序列．

我们采用跟踪精度、成功率、跟踪速度三个指标在

ＯＴＢ数据集上对算法的性能进行评估．图３和图４显示
了跟踪精度和成功率的曲线图．总体而言，该算法表现
良好．通过与基于空间正则化的方法比较，本文算法显
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著优于传统方法，在 ＯＴＢ２０１３和 ＯＴＢ２０１５上均优于
ＳＲＤＣＦ、ＳＴＲＣＦ等方法，在ＯＴＢ２０１３上的跟踪精度和成
功率分别为 ０９０９和 ０６９５，在 ＯＴＢ２０１５上达到了
０８７５和０６６２，相比于同样基于深度特征和空间正则
化的 ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ算法，在 ＯＴＢ２０１５上精度提升了

１６％，成功率上提升了１９％．与基于 ＣＮＮ的方法比
较，本文方法优于基于多层深度特征融合的 ＨＣＦ、ＨＤＴ
算法，与基于 Ｓｉａｍｅｓｅ网络的 ＤＣＦＮｅｔ和 ＳｉａｍＦＣ相比，
同样具有明显的性能优势．

　　表 １显示了几种基于深度学习的跟踪算法在
ＯＴＢ２０１５上的性能和速度对比，在跟踪速度方面，Ｓｉａｍ
ＦＣ表现最好（８３７ＦＰＳ），其次是ＤＣＦＮｅｔ（７８４ＦＰＳ），而

本文算法的运行速度为９５ＦＰＳ，虽然速度稍慢，但是在
跟踪精度和成功率上均远高于上述两种算法．同时和
ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ相比，本文在速度上依然有着很大的优势．

表１　深度学习算法跟踪性能对比

Ｏｕｒｓ ＨＣＦ ＨＤＴ ＳｉａｍＦＣ ＤＣＦＮｅｔ ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ

成功率 ０６６２ ０５６６ ０６１０ ０５８０ ０６２７ ０６４３

跟踪精度 ０８７５ ０８３７ ０８４８ ０７５５ ０８１７ ０８５９

跟踪速度（ＦＰＳ） ９５ １０２ ２７ ８３７ ７８４ ０２

３３　特征表示的对比分析
为了进一步验证本文算法的有效性，分别选择

ＨＯＧ特征和ＣＮ特征对算法进行实现，并和本文算法
进行对比，如图５示．如果将本文算法的特征表示换为
传统的手工特征，算法的跟踪性能将会有较大幅度的

下降．主要原因在于传统手工特征对目标的语义表达
能力极其有限，使得获得的可靠性矩阵难以很好的挖

掘目标的区域信息．但是深度特征存在运算复杂度较
高的问题，难以满足实时性的需求，后续将考虑采用更

加轻量化的深度网络，同时在算法中对传统特征和深

０３０２
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度特征进行合理的融合，在跟踪性能和跟踪速度上寻

求一定的平衡．

４　结束语
　　本文提出了一种新的跟踪框架，将深度特征和相
关滤波器更紧密地结合起来，一方面用于对特征进行

表达，另一方面提取目标的可靠区域，用于对滤波器进

行空间约束，较好地提升了模型的判别能力．接着通过
对指示矩阵进行分析，提出了一种简单有效的遮挡判

断准则，提高了算法的长时跟踪性能．实验结果表明，
基于深度空间正则化的鲁棒视觉跟踪方法，能很好地

应对快速运动、遮挡、尺度变化、目标形变等多种复杂

场景．目前的研究主要集中在对损失函数的改进上来
缓解边界效应，在今后的工作中，将考虑时间一致性和

通道特征之间的关系，以提高特征对特定目标的判别

能力．
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