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　　摘　要：　针对低分辨率、遮挡以及相似物体干扰等复杂场景下目标易丢失的问题，本文提出了基于二阶池化网
络的视觉跟踪算法．已有的方法大多采用一阶池化网络，使得对低分辨目标和相似目标间的区分性不足．对此，本文首
先在ＶＧＧ１６网络结构的基础上，将网络最后的一阶池化层替换为二阶协方差池化层，接着在 ＩｍａｇｅＮｅｔ和 ＣＵＢ２００
２０１１数据集上对网络进行重新训练．在跟踪阶段，为了减少运算负担，仅提取预训练网络的第四层卷积特征作为目标
的外观表征．最后将提取的特征与已有的相关滤波算法进行结合．实验结果表明，本文算法在跟踪精度和成功率上均
取得了优异的性能表现．
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１　引言
　　视觉跟踪是计算机视觉领域的基础和难点问题，
在实际生活中有着广泛的应用，比如视频监控、运动分

析、自动驾驶和人机交互等领域．视觉跟踪一般指的是
单目标跟踪，在只给定首帧关于目标的位置及尺度信

息的条件下，在后续帧中估计出目标的当前状态信

息［１］．虽然经过了三十多年的发展，实现鲁棒的视觉跟
踪系统依然是一项富有挑战性的任务．该任务的难点

主要集中在两个方面，一方面是目标自身的变化，包括

尺度变化、形变、快速运动等，另一方面是外在的复杂环

境变化，包括光照变化、背景杂波、严重遮挡等场景．研
究人员已经证明，良好的目标特征表达在应对上述复

杂场景中其中起着非常关键的作用［２］．为了获得对目
标的良好特征表示，研究人员先后设计了大量优秀的

手工特征，如 ＨＯＧ、ＳＵＲＦ等．但是这些特征仅对部分简
单场景具有良好的表现，对复杂场景难以适用．

近年来，深度学习在计算机视觉的方方面面都得
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到了很好的应用，在诸如图像分类［３］、目标检测［４］、图

像分割［５］、目标识别［６］等任务上都取得了大幅度的性

能提升．由于深度特征具有良好的特征表达能力和泛
化性，将其迁移到跟踪任务便是一个很值得研究的课

题．目前将深度特征和跟踪任务进行结合的研究主要
可分为三个方向，一是直接采用离线预训练的网络进

行特征提取［７～９］；二是离线训练加在线微调，代表性的

工作是２０１５年提出的ＭＤＮｅｔ算法［１０］，采用对每一个跟

踪对象分别训练一个分支网络的方式取得了 ＶＯＴ２０１５
的冠军；三是尝试直接训练出一个端到端的跟踪网络，

主要的工作是基于孪生网络的系列算法，比如早期的

ＳｉａｍＦＣ算法［１１］将特征表达和分类器联合训练，在速度

和精度上都取得了很好的表现．
但是这些方法所采用的网络结构都是基于一阶池

化操作，并没有对特征的二阶统计信息进行进一步的

分析．近年来，高阶统计建模在各种计算机视觉任务中
引起了极大的关注，如目标识别［１２］、语义分割［１３］、行人

重识别［１４］以及细粒度图像分类［１５］等．在分类任务中，Ｌｉ
等人［１５］通过大量实验证明了协方差池化在很大程度上

优于传统的一阶池化网络．对此，本文对采用的特征提
取网络进行适当的改进，将原来的一阶均值池化改为

二阶协方差池化方法，使得网络可以提取更多关于目

标特征的高阶统计量，提高模型的判别力．同时，本文也
在ＩｍａｇｅＮｅｔ［１６］以及细粒度图像 ＣＵＢ２００２０１１数据集上
对网络进行了重新训练，进一步提高了模型对相似物

体的区分能力．
本文从提高目标特征的表达能力入手，提出了基

于高阶池化网络的视觉跟踪算法．首先通过大量数据
集对构建的高阶池化网络进行训练，使得学习到的特

征更加具有判别能力．接着和相关滤波算法进行结合，
在大规模跟踪数据集上进行测试，取得了非常好的性

能表现．据我们所知，本文算法是首次将高阶池化网络
运用于视觉跟踪任务．

２　本文算法
　　本文提出了基于高阶池化网络的鲁棒视觉跟踪算
法．首先对传统的多通道相关滤波算法进行简单的介
绍，接着介绍本文提出的高阶池化网络特征训练和提

取方法．最后将其与现有的ＳＴＲＣＦ［１７］进行结合，在未做
任何参数调整的情况下，取得了较大幅度的性能提升．
２１　多通道相关滤波算法

相关滤波算法的核心就是一个岭回归模型，通过

对基础样本进行循环移位得到大量的训练样本，具体

的模型如下所示：

Ｅ（ｆ）＝ ∑
ｄ

ｌ＝１
ｘｌｆｌ－ｙ

２

２
＋λ∑

ｄ

ｌ＝１
‖ｆｌ‖２ （１）

其中ｘ是循环样本，ｆ是滤波器，ｄ是通道数，ｙ是期望输
出的响应标签值，一般由二维高斯函数产生，λ是正则
化系数，表示循环相关操作．

在定位阶段，为了降低运算量，在傅里叶域进行求

解，最后经过逆变换得到最终的响应图如下所示：

ｇ＝Ｆ－１ ∑
ｄ

ｌ＝１
ｚ^ｌ⊙ ｆ^( )ｌ （２）

２２　高阶池化网络
卷积神经网络通过对卷积层、非线性激活层以及

池化层的堆叠，构建了许多非常优秀的网络架构，并被

广泛应用于计算机视觉领域的方方面面［６］．目前大部
分基于网络的改进更多的是通过对网络进行加宽加深

来提升网络的性能，鲜有关于从高阶信息角度来提高

特征表达能力的研究工作．为了增强特征的判别力，本
文采用高阶池化网络作为目标的特征提取器．对于一
帧输入图像，该网络输出一个规范化的协方差矩阵作

为目标的表示，接下来本文将简要介绍该结构涉及到

的前向与后向传播公式．
２２１　前向传播推导

首先需要对最后一层卷积层的输出进行处理，将

处理后的特征矩阵表示为Ｘ∈Ｒｄ×Ｎ，其中ｄ为特征通道
数，Ｎ＝ｈ×ｗ，其中 ｈ，ｗ为最后一层卷积层的特征图大
小．接着计算特征图的协方差矩阵：

Ｐ＝Ｘ珋ＩＸＴ （３）

其中Ｉ＝１Ｎ
Ｉ－１Ｎｉｉ( )Ｔ ，ｉ＝［１，…，１］Ｔ为一个 Ｎ维的向

量．接着采用特征值分解对得到的协方差矩阵进行处
理，得到特征值和特征向量：

Ｐ＝ＵΛＵＴ （４）
其中Λ＝ｄｉａｇ（λ１，…，λｄ）是一个对角矩阵，且 λｉ为特
征值．Ｕ＝［ｕ１，…，ｕｄ］，ｕｉ为对应的特征向量．通过上述
的特征值分解我们可以将矩阵的幂转换为对特征值的

幂进行求解：

ＱＰα＝ＵＦ（Λ）ＵＴ （５）
在本文中，α＝０５．Ｆ（Λ）＝ｄｉａｇ（ｆ（λ１），…，

ｆ（λｄ）），其中ｆ（λｉ）表示对特征值进行幂运算：
ｆ（λｉ）＝λ

α
ｉ （６）

到此，协方差池化层的前向传播已经推导结束．
２２２　后向传播推导

接下来本文对协方差池化层的后向传播过程进行

简要的推导．首先通过全连接层反传得到 Ｋ＝｛Ｋｉｊ｝，Ｋｉｊ

＝
１／（λｉ－λｊ）， ｉ≠ｊ
０， ｉ＝{ ｊ

，关于Ｕ和Λ的链式传递过程描

述如下：

ｔｒ ｌ
( )Ｕ

Ｔ

ｄＵ＋ ｌ
( )Λ

Ｔ

ｄ( )Λ ＝ｔｒ ｌ
( )Ｑ

Ｔ

ｄ( )Ｑ （７）

３７４１
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其中ｌ表示损失函数，根据式（７），可得：
ｌ
Ｐ
＝ ｌ
Ｑ
＋ ｌ
( )Ｑ( )

Ｔ

ＵＦ

ｌ
Ｘ
＝α ｄｉａｇ（λα－１１ ，…，λ

α－１
ｄ ）Ｕ

Ｔ ｌ
Ｑ( )Ｕ

ｄｉａｇ

（８）

依照链式求导法则，响应的
ｌ
Ｐ
和
ｌ
Ｘ
求解如下：

ｌ
Ｐ
＝Ｕ ＫＴＵＴ ｌ( )( )Ｕ ＋ ｌ

( )Ｑ( )
ｄｉａｇ
ＵＴ

ｌ
Ｘ
＝珋ＩＸ ｌ

Ｐ
＋ ｌ
( )Ｐ( )

Ｔ
（９）

其中表示矩阵Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积，Ｋ＝｛Ｋｉｊ｝，Ｋｉｊ表示为：

Ｋｉｊ＝
１／（λｉ－λｊ）， ｉ≠ｊ
０， ｉ＝{ ｊ

（１０）

到此，协方差池化层的后向传播已经推导结束．
２３　与ＳＴＲＣＦ结合

为了验证经过二阶池化处理后的深度特征在跟踪

任务上的有效性，本文将其与已有的 ＳＴＲＣＦ算法进行
结合．ＳＴＲＣＦ在原有的相关滤波框架下增加了时间正
则和空间正则项，有效的缓解了相关滤波的边界效应

问题，目标函数如下所示：

　Ｅ（ｆ）＝ ∑
ｄ

ｌ＝１
ｘｌｆｌ－ｙ ２

２＋λ∑
ｄ

ｌ＝１
‖ｗｆｌ‖２

＋μ‖ｆ－ｆｔ－１‖
２
２ （１１）

其中，增加的ｗ是表示空间正则项，用来约束滤波器系
数的响应范围．μ是时间正则化系数，ｆｔ－１表示上一帧的
滤波器模板，作为时间约束控制滤波器的更新程度，在

遮挡、快速变化等场景下可以有效应对．
２４　算法流程

本文跟踪算法的主要流程如图 １所示．首先通过
ＩｍａｇｅＮｅｔ和大量细粒度图像数据集对构建的网络进行
训练，训练好后仅保留前四层网络参数作为特征提取

器．在跟踪过程中，为了减轻运算负担，仅采用第四层的
特征作为目标的外观表示，通过和 ＳＴＲＣＦ算法进行结
合，在大规模数据集上取得了非常好的性能表现．在尺
度估计上，本文算法通过多尺度搜索的方式确定目标

当前的最佳尺度．由于在模型中添加了时间正则项，所
以不用再进行模型的滑动平均更新．

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＋＋混合编程实现了本文算法，并
采用了ＭａｔＣｏｎｖＮｅｔ工具箱［１８］构建改进的基于协方差池

化的 ＶＧＧ１６网络［１９］，在传统的 ＶＧＧ１６网络结构基础
上，将网络的最后一个一阶池化层修改为协方差池化

层，其他层结构和参数保持不变．本文采用图像分类的
ＩｍａｇｅＮｅｔ２０１２分类数据集以及细粒度图像分类领域广
泛使用的 ＣＵＢ２００２０１１数据集作为网络的训练集．在
ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ２４ＧＨｚ的处理器上对本文算法进行训练和
测试，并利用ＧＰＵ（ＴＩＴＡＮＸｐ）进行加速．

测试参数设置如下：在网络训练阶段，针对最后一

层卷积层维度过高的问题，本文采用１×１卷积的方式
将最后一层卷积层的特征维度从５１２维降到２５６维，接
着再送入协方差池化层进行处理．在算法测试阶段，选
取网络的第四层特征作为目标的外观表示，提取的特

征经过余弦窗处理以消除边界的不连续性．目标搜索

框大小取以目标为中心，边长为 ５槡ＷＨ的正方形区域，
其中Ｗ和Ｈ分别表示目标的长和宽．对于式（１１）中的
正则化参数λ＝１，μ＝１６．尺度估计采用和文献［１７］相
同的参数设置．

本文在 ＯＴＢ２０１５数据集［２０］上将所提算法与其他

１０种主流且相关的跟踪算法进行比较，这些方法
包括：

（１）基于预训练深度特征与相关滤波算结合的方法：
ＭＣＰＦ［２１］，ＤｅｅｐＳＴＲＣＦ［１７］，ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ［９］，ＨＤＴ［８］，ＨＣＦ［７］．

（２）基于在线微调深度特征与相关滤波结合的方
法：ＭＤＮｅｔ［１０］．

（３）基于端到端学习的跟踪方法：ＧｒａｄＮｅｔ［２２］，Ｓｉａｍ
ＲＰＮ［２３］，ＳｉａｍＦＣ［１１］．

（４）基于传统手工特征的相关滤波方法：ＳＴＲＣＦ［１７］．
３１　算法整体性能

图２显示了本文算法和对比算法的跟踪精度和
成功率的对比曲线图．对比算法均是近些年取得最好
性能的跟踪算法，其中 ＭＤＮｅｔ采用离线训练加在线微
调的方式，在多个数据集上均取得了最好的性能表

现，但是 ＭＤＮｅｔ不到１ＦＰＳ的跟踪速度使得应用极为
受限．本文算法在精度上与 ＭＤＮｅｔ持平，在成功率上
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获得了１５％的性能提升，同时速度是ＭＤＮｅｔ的１０倍
左右．本文算法相比于基于预训练一阶网络的 ＨＣＦ、
ＨＤＴ、ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ、ＭＣＰＦ等算法有着明显的性能优
势，且速度与之相当．对比算法中的 ＧｒａｄＮｅｔ和 ＳｉａｍＲ
ＰＮ是近两年提出的基于孪生网络跟踪算法，在速度

和精度上都有着很好的表现，虽然本文算速度稍慢，

但是在精度和成功率上依然有近４％的性能优势．最
后和本文算法所依托的 ＳＴＲＣＦ算法相比，在精度上提
升了３８％，在成功率上提升了３４％，均表现出了明
显的性能提升．

３２　算法各属性性能分析
为了更加细致地分析本文算法在各类跟踪场景下

的性能表现，采用ＯＴＢ２０１５数据集中的１１个标注属性
对本文算法与对比算法进行分析，图３列出了各属性
下各个算法的成功率对比图，红色代表最优结果，绿色

代表次优结果．从图３中可以看出，本文算法在几乎所
有属性上均取得了最优或次优的跟踪结果．尤其在应
对背景杂波（ＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＣｌｕｔｔｅｒｓ，ＢＣ）方面，本文算法在

成功率上达到了０７０５，远优于类似的基于深度特征的
跟踪算算法（ＨＣＦ、ＨＤＴ等）．这进一步验证了本文所采
用的二阶池化网络对相似物体干扰也具有较好的区分

能力．另外，在低分辨率目标的跟踪上，本文算法在成
功率上为０７０２，主要得益于本文的特征提取网络在细
粒度图像数据集上进行了进一步的训练，提升了网络

的表达能力．在诸如光照变化、旋转、运动模糊等复杂
场景下，本文算法均取得了最优的跟踪精度和成功率．
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３３　不同卷积层特征对跟踪性能的影响
为了进一步分析高阶池化网络不同卷积层特征对

跟踪性能的影响，本文提取各层特征在 ＯＴＢ２０１５数据
集上做了５组对比实验，实验结果如表１所示．

从表１中可以看出，对跟踪性能最好的是第四层
特征，最差的是第二层特征，性能下降较多．另外，为了
运算效率，本文并未采用和ＨＣＦ与ＨＤＴ类似的多层特
征融合的方法．

表１　不同卷积层特征对跟踪性能影响对比实验

Ｃｏｎｖ１ Ｃｏｎｖ２ Ｃｏｎｖ３ Ｃｏｎｖ４ Ｃｏｎｖ５

成功率 ０６５１ ０６４５ ０６６３ ０６９０ ０６７９

跟踪精度 ０８６４ ０８５７ ０８７５ ０９０１ ０８９２

３４　与一阶池化网络的性能对比
为了进一步验证二阶池化网络的性能优势，本文

在ＳＴＲＣＦ算法基础上分别采用二阶池化网络和一阶池
化网络进行测试，实验结果如图４所示．如图所示，相
比于采用一阶池化网络的 ＤｅｅｐＳＴＲＣＦ算法，本文算法
在跟踪精度和成功率上分别提高了１３％和０６％，进
一步证明了二阶网络有着更好的跟踪性能．
３５　在ＴＣ１２８数据集上的性能测试

为了充分验证算法的跟踪性能，在 ＴｅｍｐｌｅＣｏｌ
ｏｒ１２８数据集［２４］上对本文算法进行评测．ＴｅｍｐｌｅＣｏｌ
ｏｒ１２８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５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，本文算法在两个指标上都获得
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了最好结果（０７８５，０５８４），优于 ＣＣＯＴ算法［２５］．同
时，与ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ算法相比，本文算法在在精度上获得
了４７％的性能提升，成功率上获得了５％的提升，并且

显著优于ＨＣＦ算法．总体而言，本文所提算法在 Ｔｅｍ
ｐｌｅＣｏｌｏｒ１２８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．

４　结论
　　本文提出了一种基于高阶池化网络的鲁棒视觉跟
踪算法．通过协方差池化层和ＶＧＧ网络的结合，提高了
预训练网络的判别能力，并首次将高阶网络用于视觉

跟踪任务．实验结果也证明了本文算法的有效性，在大
规模数据集上取得了最好的性能表现．由于端到端的
思想在跟踪任务上的成功应用，后续将继续研究如何

在孪生网络结构中对深度特征进行高阶建模，以增强

网络的特征判别能力．
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