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　　摘　要：　视觉目标跟踪旨在寻找与跟踪目标具有相同语义信息的样本，并在视频中精确定位样本的位置．最近，
深度分类模型被用来提取跟踪目标的深度嵌入式特征，然而，由于深度分类模型给予相同类别的样本一样的标签，这

样容易导致跟踪模糊，甚至失败．为了解决这个问题，本文将样本的空间位置信息加入深度分类模型中，提出位置敏感
损失函数．本文所提出的损失函数不仅继承了分类损失函数的特性，并根据样本的空间位置信息对相同标签的样本进
行了排序．也就是说，本文的损失函数可以同时实现类间可分和类内排序．相比于分类损失函数，本文的损失函数更适
合目标跟踪任务．本文在ＯＴＢ１００［１］和ＶＯＴ２０１６［２］上进行了测试，结果表明本文算法可以实现较好的跟踪性能．
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１　引言

　　视觉目标跟踪［３］是计算机视觉领域的一个重要研

究课题，它旨在寻找跟踪目标的位置，为高级别的分析

（如视频监控，视觉导航等）提供基础．视觉跟踪过程可
以被描述为：给定一个视频序列，在得知初始帧目标状

态的条件下，如目标的位置、尺度大小等，在后续帧中实

现对目标运动状态的有效估计．视觉跟踪任务具有较
强的实际应用价值，在智能视频监控，人机交互，机器人

等领域得到了广泛的应用．
近来，与传统特征相比，深度学习［４］被成功地应用

于各种计算机视觉任务中．然而，目标跟踪的任务与其
他计算机视觉［５］任务不同，卷积神经网络的传统结构

虽然可以很好的应用于图像识别和目标检测中，但却

不适用于跟踪任务．首先，深度网络提取的语义信息随
着网络深度的增长而变得更加丰富，但同时目标的空

间分辨率会下降，不利于定位跟踪目标的空间位置［６］．
此外，具有相同类别的样本被分配一样的标签，并被鼓
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励得到相似的语义信息，这样最终会损害类内样本的

空间差异．跟踪任务只关注一个特定的跟踪目标，着眼
于跟踪目标与背景的区分．然而，分类模型对于靠近目
标的样本是无能为力的，这会降低定位精度，甚至会导

致跟踪失败．
当前的目标跟踪任务主要有两种体系结构来学习

判别特征：直接分类体系结构、相似度网络体系结构．这
些体系结构充分利用了目标的类别信息或相似性信息

来获得良好的性能．在实时跟踪过程中，存在的关键问
题是如何在跟踪任务中选择适当的候选样本．尽管分
类网络或相似度网络很容易将目标从背景中分离出

来，但由于候选样本具有相同的分类属性，因此它们不

能将拥有相似语义信息的候选样本区分开来，容易将

不太适合的候选样本作为跟踪结果，这会降低跟踪的

准确性，甚至导致跟踪失败．目前的大部分深度学习跟
踪方法的损失函数是由 ｓｏｆｔｍａｘ函数［７］或 ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ函
数构成的．据我们所知，ｓｏｆｔｍａｘ函数只能保证可分性，
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ函数则考虑到了类内的相似和类间的差异．
然而，在训练过程中具有相似语义信息的样本分配到

了相同的类别标签，忽略类内的排序，这将降低定位精

度，甚至导致跟踪失败．相应地，这些损失函数能够训练
网络学习更好的特征来区分背景与目标，但是不能区

分与跟踪目标属于同一类别的候选样本．
为了提高深度特征对空间位置信息的敏感性，得

到高位置精度的判别特征，本文将目标的位置信息代

入目标损失函数中，提出位置敏感损失函数．如图１所
示，在图１（ｂ）中，样本 ｘ１和 ｘ２拥有相似的语义信息，将
其与目标模板 ｗ进行卷积时，得到相同的响应．由图１
（ａ）可知，样本 ｘ２与跟踪目标的覆盖率要大于 ｘ１，更符
合当前帧目标的要求，而目前的方法将其同等对待，不

利于目标跟踪任务．为了解决这个问题，本文将目标的
空间位置信息代入目标损失函数中，提出位置敏感损

失函数，不仅考虑目标的语义信息，同时考虑目标的空

间位置信息．如图１（ｃ）所示，利用本文的损失函数训练
的网络提取出来的目标的深度特征，与目标模板进行

卷积后，样本ｘ２的响应明显大于 ｘ１，符合目标跟踪任务
的要求，可以实现目标的精确定位．

本文将位置敏感损失函数引入到深度神经网络中

来学习跟踪任务的判别特征．它可以将跟踪目标与背
景区分开来，并且用语义信息对样本进行排序．与将空
间位置信息作为标签进行编码的回归模型不同，本文

将空间位置信息引入到分类模型中，将目标的语义信

息和空间位置信息同时考虑在内以学习目标的判别特

征．在离线训练阶段将样本的空间位置信息加入深度
分类模型中．通过将大量训数据代入深度网络中，提取
训练样本的深度特征，将训练样本的深度特征与核卷

积得到响应值，然后将训练样本的响应值与其所对应

的空间位置信息代入位置敏感损失函数中，实现对深

度网络的参数训练．通过大量数据训练网络参数，使得
训练样本的响应值与其空间位置信息相对应，即空间

位置信息越大的训练样本所得到的响应值越大．在跟
踪阶段，测试样本是未知的，因此测试样本的空间位置

信息也是未知的，但是深度网络是由大量训练样本通

过离线训练得到的，利用离线训练好的深度网络来提

取测试样本的深度特征，深度网络提取的测试样本的

深度特征可以反映测试样本的空间位置信息，因此，深

度特征与核卷积得到的响应值大的测试样本是目标的

概率比较大，进而提高了跟踪的准确度．

２　位置敏感损失函数

２１　位置敏感损失函数
分类模型直接学习非线性函数，并在最后一层之

后使用交叉熵损失．然后，通过判别特征之间的距离度
量来计算跟踪目标和候选样本之间的相似度．而相似
度模型采用一对图像作为弱标签的输入，判断候选样

本是否属于跟踪目标．上述方法的主要缺点在于只利
用了目标的语义信息来进行分类，忽略了对于视觉追

踪至关重要的空间位置信息．
为了提高学习特征的判别能力，本文利用目标的

空间位置信息作为监督信号来构建位置敏感损失函

数．给定训练数据集｛Ｉｉ，ｙｉ，ｍｉ｜ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，其中Ｉｉ∈
Ｒｎ为输入样本，对应的标签为ｙｉ∈｛１，２，…，Ｃ｝，空间位
置信息为ｍｉ∈［０，１］是根据样本ｘｉ和跟踪目标计算的．

Ｓｏｆｔｍａｘ函数已被证明是一个简单而有效的损失函
数，在卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）［８］中训练深层模型，在最后一个全连接层中输入
｛ｘｉ∈Ｒ

ｄ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝以及所对应的权重｛ｗｉ∈Ｒ
ｄ，ｉ＝

１，２，…，Ｃ｝：

Ｌｓｏｆｔｍａｘ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ ｅ

ｗｙｉ
Ｔｘｉ

∑
ｃ

ｊ＝１
ｅｗｊ

Ｔｘｉ

（１）

其中Ｃ是类别的数量．通过上述损失学习到的深度特
征，这些样本可以被归类为不同的类别．事实上，ｓｏｆｔｍａｘ

７７０２
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函数重视类间可分，而忽略了类内排序．
与分类任务相比，目标跟踪问题不仅要考虑目标

的语义标签，还考虑目标的空间位置．我们的目标是
区分目标与背景，同时将拥有相同类别的样本根据其

不同的空间位置给予不同的分数．为了同时实现类内
排序和类间可分，在ｓｏｆｔｍａｘ函数中引入空间位置信息
ｍ：

Ｌｉ＝－ｌｏｇ
ｅｗｙｉ

Ｔｘｉ－ｍｉ

ｅｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ ＋∑

ｃ

ｊ＝１，ｊ≠ｙｉ

ｅｗｊ
Ｔｘｉ

（２）

其中Ｌｉ表示第ｉ个样本的损失值．空间位置信息 ｍｉ是
第ｉ个样本与跟踪目标之间的位置关系．
２２　位置语义信息

分类模型只利用了目标的语义信息，不能精确定

位目标的空间位置．本文在分类模型的基础上增加目
标的空间位置信息，在实现类间可分的同时实现类内

排序．为了更好的说明本文的损失函数，考虑 Ｃ＝２的
简单情况，此时本文的损失函数成为一个二分类函数．
２２１　类间语义可分

将ｘｉ作为模型的输入，带入本文的损失函数中，分
别得到两个类别的概率：

ｐ１＝
ｅｗ１

Ｔｘｉ－ｍｉ

ｅｗ１
Ｔｘｉ－ｍｉ＋ｅｗ２

Ｔｘｉ
（３）

ｐ２＝１－ｐ１＝
ｅｗ２

Ｔｘｉ

ｅｗ１
Ｔｘｉ－ｍｉ＋ｅｗ２

Ｔｘｉ
（４）

其中ｐ１为ｘｉ属于第１类的概率，ｐ２表示 ｘｉ属于第２类
的概率．

如果ｘｉ为第一类，我们则希望ｐ１＞ｐ２，也就是，
ｅｗ１

Ｔｘｉ＞ｅｗ２
Ｔｘｉ＋ｍｉ＞ｅｗ２

Ｔｘｉ （５）
如不等式（５）所示，增加目标的空间位置信息 ｍｉ

可以确保学习到的模型 ｗ１比传统 ｓｏｆｔｍａｘ学习到的模
型ｗ２更强．通过ｓｏｆｔｍａｘ函数训练的模型可以区分不同
类别的样本，但是，当目标出现在两个类别的边界线时，

ｓｏｆｔｍａｘ函数训练的模型无法很好地将其进行区分．本
文在ｓｏｆｔｍａｘ函数的基础上增加目标的空间位置信息
ｍｉ，可以在两个类别之间增加一个距离，能够更好地区
分不同类别的目标．通过增加空间位置信息可以实现
目标与背景之间的可分．在训练过程中，通过公式 ｐ１＝
ｅｗ１

Ｔｘｉ－ｍｉ

ｅｗ１
Ｔｘｉ－ｍｉ＋ｅｗ２

Ｔｘｉ
，ｐ２＝１－ｐ１＝

ｅｗ２
Ｔｘｉ

ｅｗ１
Ｔｘｉ－ｍｉ＋ｅｗ２

Ｔｘｉ
，如果训练样本

ｘｉ为目标，令 ｐ１＞ｐ２来训练网络参数，得到深度特征
ｗ１
Ｔｘｉ；在跟踪过程中，如果测试样本与训练样本类似，

此时，将测试样本的深度特征 ｗ１
Ｔｘｉ代入公式 ｐ１ ＝

ｅｗ１
Ｔｘｉｉ

ｅｗ１
Ｔｘｉ＋ｅｗ２

Ｔｘｉ
，ｐ２＝１－ｐ１＝

ｅｗ２
Ｔｘｉ

ｅｗ１
Ｔｘｉ＋ｅｗ２

Ｔｘｉ
中，可以很容易得到

ｐ１＞ｐ２的结论．

２２２　类内空间位置排序
对于二分类问题，ｓｏｆｔｍａｘ函数可以退化为逻辑回

归函数．此时，本文将属于第一类的两个样本 ｘ１和 ｘ２
作为模型的输入，可以形成ｘ１、ｘ２的概率ｐ１和ｐ２．

ｐ１＝
１

１＋ｅ－（ｗ１
Ｔｘ１－ｍ１）

（６）

ｐ２＝
１

１＋ｅ－（ｗ１
Ｔｘ２－ｍ２）

（７）

当空间位置信息ｍ１＞ｍ２时，我们希望样本ｘ１的概
率大于样本ｘ２的概率，即ｐ１＞ｐ２：

ｅ－ｗ１
Ｔｘ１ ＜ｅ－ｗ１

Ｔｘ２－Δｍ＜ｅ－ｗ１
Ｔｘ２ （８）

其中Δｍ＝ｍ１－ｍ２．根据式（８）所示，如果样本 ｘ１的空
间位置信息 ｍ１大于样本 ｘ２的空间位置信息 ｍ２，则样
本ｘ１和模板ｗ的内积大于样本 ｘ２和模板 ｗ的内积，并
使他们的内积之间增加了一个Δｍ大小的间隔．也就是
说，通过增加样本的空间位置信息训练得到的网络，可

以使样本的概率 ｐ１＝
１

１＋ｅ－ｗ１
Ｔｘ１
，ｐ２＝

１
１＋ｅ－ｗ１

Ｔｘ２
根据其所

对应的空间位置间隔Δｍ产生一个概率上的间隔，使得
空间位置信息大的样本更容易排在前面，而排在后面

的样本拥有较小的空间位置信息．图２（ａ）显示 ｓｏｆｔｍａｘ
函数训练的模型所提取的样本的深度特征分布情况，

ｓｏｆｔｍａｘ函数训练的模型实现了类间的可分，但是没有
将类内的样本进行排序．本文的损失函数通过增加目
标的空间位置信息，将样本按照其空间位置的大小情

况进行排序，使得空间位置信息大的样本离边界线更

远，从而离跟踪目标越近，实现类内排序．

２３　度量方式
当分类网络运用到目标跟踪任务中时，它们在跟

踪目标和背景之间具有较好的可分性，但是由于候选

样本在分类任务中与跟踪目标拥有相同的类别标签，

所以跟踪结果的位置精度会被附近的候选样本混淆．
为了缓解这种模糊性，本文利用样本的空间位置信息

训练深度神经网络来提取判别性特征．
在跟踪评估中，通常使用精确度和成功率作为度

量方式来评估序列中的跟踪结果，其中精确度是中心

８７０２
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位置误差为基础，成功率是以目标框覆盖率为基础．本
文采用上述两个度量方式来确定每一帧目标的位置．

中心位置误差是样本与跟踪目标的中心位置之间

的欧式距离．使用一个序列的所有帧上的平均中心位
置误差来总结该序列的总体性能，并作为跟踪结果的

评估方式．在我们的损失函数中，基于中心位置误差的
度量方式ｍ可以表示为：

ｍ（Ｐｑ，Ｐｇ）＝ｅ
－‖Ｐｑ－Ｐｇ‖

２

（９）
其中Ｐｑ和Ｐｇ分别是样本和跟踪目标的中心位置．

边界框覆盖率是视觉追踪的另一个评估指标．给
定样本边界框ｑ和跟踪目标边界框 ｇ，基于边界框覆盖
率的度量方式ｍ可以定义为：

ｍ（ｐ，ｇ）＝ ｑ∩ｇｑ∪ｇ
（１０）

其中∩和∪分别是两个边界框的交集和联合．｜｜是相
对应区域的面积．
２４　优化

本文的位置敏感损失函数是基于传统的ｓｏｆｔｍａｘ函
数提出的，将样本的语义信息和空间位置信息合并．其
反向传播的推导如下所示：

Ｌｉ
ｗｋ
＝－ｌｏｇｅ

ｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ

ｗｋ
＋
ｌｏｇ（ｅｗｙｉ

Ｔｘｉ－ｍｉ ＋∑ｅｗｊ
Ｔｘｉ）

ｗｋ

＝－
δ（ｙｉ，ｋ）ｘｉｅ

ｗｙｉ
Ｔｘｉ

ｅｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ

　 ＋
δ（ｙｉ，ｋ）ｘｉｅ

ｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ ＋（１－δ（ｙｉ，ｋ））ｘｉｅ

ｗｋ
Ｔｘｉ

ｅｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ ＋∑ｅｗｊ

Ｔｘｉ

＝ －δ（ｙｉ，ｋ）＋
δ（ｙｉ，ｋ）ｅ

ｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ ＋（１－δ（ｙｉ，ｋ））ｅ

ｗｋ
Ｔｘｉ

ｅｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ ＋∑ｅｗｊ

Ｔｘ[ ]ｉ
ｘｉ

（１１）
其中，δ（·）为指示函数．输入的推导为：

Ｌｉ
ｓ

ｘｉ
＝
∑
ｃ

ｊ＝１，ｊ≠ｙｉ

（ｗｊ－ｗｙｉ）ｅ
ｗｊ
Ｔｘｉ

ｅｗｙｉ
Ｔｘｉ－ｍｉ ＋∑

ｃ

ｊ＝１，ｊ≠ｙｉ

ｅｗｊ
Ｔｘｉ

（１２）

从式（１１）和式（１２）可以看出，本文的损失函数得
到的计算结果与传统的 ｓｏｆｔｍａｘ函数类似，不同之处在
于正确类别的得分为样本 ｘｉ减去相对 ｍｉ得到的．显
然，当ｍｉ为０时，本文的损失函数的推导与传统的ｓｏｆｔ
ｍａｘ函数的推导一致．

３　目标跟踪
　　通过设计位置敏感损失函数，我们能够训练网络
学到适合跟踪任务的判别特征．将训练好的网络嵌入
到跟踪框架中，跟踪过程如图３所示．将候选样本和目
标模板投影到嵌入空间中，然后用距离度量来评估目

标模板与候选样本之间的相似性，将得分最高的候选

样本作为当前帧的跟踪结果．
具体来说，给定一个跟踪目标ｔ，判别特征ｆ（ｔ）被视

为目标模板，在图３中是一个红色的五角星．以前一帧
的跟踪结果为中心提取出当前帧的候选样本，并表示

为Ｓ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ｝，其中包括背景和相似目标等．将
候选样本输入到网络中，得到的嵌入式特征被表示为ε
＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝．当在嵌入空间中获得目标模板和候
选样本的特征时，目标模板和候选样本之间的欧氏距

离可以表示为：

Ｄｉ＝‖ｆ（ｔ）－ｆ（ｘｉ）‖２
２ （１３）

然后，离目标模板最近的候选样本被认为是当前帧中

的跟踪结果．
ｉ ＝ａｒｇ ｍｉｎ

ｉ＝１，２，．．．，Ｎ
Ｄｉ （１４）

在图３中，绿色四角星表示的候选样本被认为是跟
踪结果．在实际跟踪过程中，为了提高跟踪结果的准确
性，我们从样本集Ｓ中选择最相似的 ｋ个样本，并将这
些样本边界框的平均值估计为当前帧的目标状态．

４　实验
　　本文算法在ＭＡＴＬＡＢ２０１６ａ中实现的，所采用的工
具箱为ＭａｔＣｏｎｖＮｅｔ［９］．测试视频来自于当前目标跟踪领
域最常用的 ＯＴＢ１００（ＯｎｌｉｎｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ１００Ｂｅｎｃｈ
ｍａｒｋ）和 ＶＯＴ２０１６（ＶｉｓｕａｌＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ２０１６），在
ＮｖｉｄｉａＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ和３６ＧＨｚＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７
６８５０Ｋ上运行速度约为５ｆｐｓ．接下来，我们将研究在训
练中加入位置敏感损失函数的效果．

本文的网络架构基于 ＭＤＮｅｔ［８］．在网络中，利用三
个卷积层来提取特征，并且通过两个全连接层学习判

别特征．训练数据来自ＡＬＯＶ３００＋＋［１０］数据库，验证数
据来自 ＯＴＢ１００和 ＶＯＴ２０１６．在这些数据库中，每个序
列被认为是一个类，即拥有相同语义信息的目标，例如，

汽车，在不同的序列中被分配不同的标签．此外，使用手
动标记的目标边界框来提取训练样本．在跟踪目标周

９７０２
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围提取重叠度大于０７的样本作为正样本．此外，重叠
度低于０５的候选样本被作为负样本，在训练过程中正
样本和负样本被集合为一个类别．这样，我们构建了多
类样本进行网络训练．
４１　算法验证

与关注分类错误率的分类任务不同，目标跟踪

任务更重视定位的准确性．为了验证位置敏感损失
函数可以学习更好的判别特征以完成目标跟踪任

务，本文采用准确率和成功率作为算法的评估标准，

在跟踪任务中讨论本文算法进行位置排序和语义分

离的能力．
４１１　空间位置信息与语义信息

Ｓｏｆｔｍａｘ函数采用深度网络来学习语义分离性，通
过语义信息来区分不同类别的目标；但目标跟踪任务

不仅需要区分不同类目标，更重要的是精确定位目标

的空间位置，而单一的 ｓｏｆｔｍａｘ函数无法达到这个要
求．通过增加每个样本的空间位置信息，根据空间位
置的不同来对样本进行排序，可以精确定位目标的位

置．结果如图４所示．显然，样本空间位置信息的引入
可以有效提高精确度和成功率，得分分别为 ０７５８
和０６４７．

如图４所示，ｓｏｆｔｍａｘ函数的精确度和成功率［１１］为

０７０８和 ０６０６．也就是说，本文算法所得出的结果和
ｓｏｆｔｍａｘ函数相比相比，实现５％左右的提高．实验结果
说明，本文所提出的位置敏感损失函数可以使候选样

本按照其所对应的空间位置信息进行排序，离目标模

板越近的候选样本的得分越高，选取得分最高的候选

样本作为跟踪结果，可以提高跟踪的准确性．

４１２　中心位置误差与覆盖率
为了更好地实现本文的位置敏感损失函数的性

能，准确的将候选样本按照其所对应的空间位置信息

进行排序，本文选择了两个不同的度量方式来进行实

验：中心位置误差（ＣＬＥ）和边界框覆盖率（ＢＢＯ）．如表
１所示，两种度量方式得到相似的得分，这表明两种度
量方式都能够实现类内排序的功能．此外，中心位置误
差的精确度比覆盖率稍好，但在成功率上稍差．也就是
说，通过中心位置误差学习到的性能更多的体现在中

心坐标上，而覆盖率则希望候选样本和目标模板之间

有更多的重叠．但对于跟踪任务来说，覆盖率更能反应
跟踪准确度，因此，本文选择了边界框覆盖率为本文采

用的空间位置信息．
表１　不同度量方式下的精确度和成功率

度量方式 精确度 成功率

中心位置误差（ＣＬＥ） ０７６７ ０６６０

边界框覆盖率（ＢＢＯ） ０７６３ ０６７４

４２　整体性能比较
４２１　ＯＴＢ１００数据库

为了证明本文算法的先进性，本文在 ＯＴＢ１００数据

库上与目前最先进的算法进行了对比．对比算法包括
ＴＣＮＮ［１２］，ＣＣＯＴ［１３］，ＭＤＮｅｔ［８］，Ｓｔａｐｌｅ［１４］，ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ［１５］，
ＥＢＴ［１６］，ＤＡＴ［１７］，ＤＳＳＴ２０１４［１８］，ＴＧＰＲ［１９］，ＤＦＴ［２０］．

图５为各算法在ＯＴＢ１００数据库上的跟踪结果．为
了更好的说明本文算法的性能，本文在精确度对比图

上列出中心位置误差门限为２０像素时算法的精确度，
在覆盖率图中列出覆盖率大于０５时算法的成功率．结
果显示，本文算法（ＤＰＳＴ）的精确度为０９１８，超过了排
名第二的ＭＤＮｅｔ算法，本文算法的成功率为０６８６，超
过了所有的对比算法．实验表明，通过增加目标的空间
位置信息提出的位置敏感损失函数可以实现有效

跟踪．
４２２　ＶＯＴ２０１６数据库

为了更好地说明本文算法的性能，除了 ＯＴＢ１００数
据库外，还在ＶＯＴ２０１６数据库上进行了实验，并与 ＴＣ
ＮＮ、ＣＣＯＴ等先进算法进行对比．实验结果如表２所示．

如表２所示，本文不仅将算法精确度和鲁棒性的
得分和排名进行了比较，还将平均覆盖率作为评价指

标之一．红色代表性能最好的算法，蓝色次之，绿色排
在第三．由表２可知，本文算法 ＤＰＳＴ除了在鲁棒性得
分中位于第二外，在其他的评价指标中都取得了最好

０８０２
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的效果．实验结果表明，位置敏感损失函数在分类模型
中合并目标的语义信息和空间位置信息，一方面，强大

的分类能力能使目标与背景分离，另一方面，它的类内

排序特性保证了离目标较远的候选样本的得分比离目

标近的候选样本的得分低，这利于区分好的候选样本

与差的候选样本．因此，候选样本投影到一个特征空

间，不同类别的候选样本距离较远，同一类别的候选样

本根据它们空间位置信息的不同进行排序．由于该特
征是深度网络学习的，所以找到一个简单的距离度量

如欧几里德距离来选择最近的候选样本作为特征空间

中的跟踪结果是合理的．这是简单而有效的，并已得到
我们的证明．

表２　ＶＯＴ２０１６数据库的实验结果

跟踪算法 Ａｃｃ．Ｓｃｏｒｅ Ａｃｃ．Ｒａｎｋ Ｒｏｂ．Ｓｃｏｒｅ Ｒｏｂ．Ｒａｎｋ ＥＡＯ

ＴＣＮＮ ０５３９１ ５４９３１ ０９５８９ ５４０００ ０３２４９

ＣＣＯＴ ０５２２６ ５９６５１ ０８５００ ５０１６７ ０３３１０

ＭＤＮｅｔ ０５３３１ ５６２５４ １２０４４ ５７３３３ ０２５７２

Ｓｔａｐｌｅ ０５３８２ ５６９４５ １３５００ ６３６６７ ０２９５２

ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ ０５１３４ ６２１１９ １１６６７ ６０７５０ ０２７６３

ＳＲＤＣＦ ０５２３５ ６１８０１ １５０００ ６５８３３ ０２４７１

ＥＢＴ ０４４０７ ７７９２６ ０９０００ ５０５８３ ０２９１３

ＤＡＴ ０４６２６ ７３１０１ １７１６７ ６７２５０ ０２１６７

ＤＳＳＴ２０１４ ０４８４１ ６７８３４ ２５１６７ ８１６９４ ０１８１４

ＴＧＰＲ ０４４９９ ７８４８４ ２２５００ ８３２５０ ０１８１１

ＤＦＴ ０４３２７ ８０４５４ ３５８３３ ９７１９４ ０１３９５

ＤＰＳＴ ０５６１０ ４９４２０ ０９０００ ４８０００ ０３６０２

５　总结
　　本文通过在分类模型的基础上增加空间位置信
息，建立位置敏感损失函数，采用深度网络学习位置敏

感判别特征进行跟踪．本文用类别标签构造位置敏感
损失函数，根据目标的空间位置信息对类内样本进行

排序．因此，位置敏感损失函数可以同时实现类内排序
和类间可分．在跟踪过程中，本文利用训练好的网络提
取目标的位置敏感判别特征，通过对嵌入空间中的特

征进行排序来跟踪目标．本文在ＯＴＢ１００和ＶＯＴ２０１６上
测试了所提出的方法，结果表明本文取得了较好的跟

踪效果，可以实现有效跟踪．
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