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基于卷积神经网络的鲁棒高精度

目标跟踪算法
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　　摘　要：　目标跟踪是计算机视觉中重要的研究领域之一．为了跟踪复杂场景中外观变化剧烈的目标，本文提出
了一种基于卷积神经网络的目标跟踪算法．算法中的网络模型结构包括预训练的特征提取层和自适应更新的分类器
层．在开始跟踪前，首先训练全连接层和分类器层的参数，以及目标的特征与位置之间的线性关系．其次，定义了评估
跟踪结果可信度的标准．如果得到的跟踪结果的可信度较高，则根据跟踪结果的特征调整位置，提高跟踪结果的精确
度．最后，在训练网络时，每次迭代都选择分类器得分的最高的负样本参与训练．该策略可以提高模型的分辨能力．在
ＯＴＢ５０测试集中的实验结果表明，我们的算法取得了良好的跟踪结果．
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１　引言
　　目标跟踪是计算机视觉中重要的研究领域之一．
它研究的是仅给出目标在场景中的初始位置，设计算

法跟踪场景中目标的问题［１～３］．目标跟踪在实时监控，
视频分析，运动捕捉和游戏娱乐等领域有着广泛的应

用，是计算机视觉领域最为活跃的研究方向之一［４～１５］．
近年来，有大量的跟踪算法被开发了出来，但是由于跟

踪目标信息的不足，以及跟踪环境和目标变化的复杂

性，开发出鲁棒的目标跟踪算法仍然是一项具有挑战

性的研究课题．
基于检测的目标跟踪算法可以分为特征提取，外

观模型，运动模型和模型更新步骤．其中特征提取步骤
最为重要，文献［１６］指出如果选择的特征具备很好的
分辨能力，那么仅仅使用简单的外观模型也能够取得

较好的跟踪效果．近年来，使用卷积神经网络提取的抽
象特征［８］和基于 ＨＯＧ特征的目标跟踪算法［１０］取得了

良好的跟踪效果．
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为了应对跟踪中遇到的遮挡、形变等问题，本研究

在基于卷积神经网络提取特征的基础上，设计了一种

目标跟踪算法，并结合一系列策略进一步提高跟踪结

果的鲁棒性．

２　相关工作

２．１　基于检测的目标跟踪框架
基于检测的目标跟踪是一种常用的目标跟踪框

架，它描述了跟踪步骤中的运动模型．本算法在跟踪一
帧目标时主要包括以下步骤：

（１）假设已经得到第ｔ帧的目标位置 ｘｔ，在目标位
置周围采集正样本，在远离目标的周围采集负样本，将

这些样本送入分类器进行训练．
（２）进入第ｔ＋１帧后，在第ｔ帧目标位置的附近区

域内采集若干候选样本．
（３）将候选样本输入训练的模型中，模型输出每个

候选样本成为目标的概率值，最后选择概率最大候选

样本作为第ｔ＋１帧的目标．跟踪系统重复以上步骤直
到跟踪完成．
２．２　卷积神经网络

近年来，卷积神经网络在计算机视觉的各个研究

领域展现了优异的性能．尤其是与目标跟踪紧密相关
的目标检测和目标识别方向，基于卷积神经网络的算

法均取得优秀的结果［１７，１８］．文献［１９］使用卷积神经网
络离线训练模型，取得了较好的跟踪效果．但是由于它
训练的样本只属于一个类别，所以只能够跟踪特定种

类的目标，例如跟踪行人．ＣＮＮＳＶＭ［８］从大规模数据集
中预训练出卷积神经网络模型用于提取特征，然后使

用支持向量机作为分类器对跟踪中的目标和背景进行

分类，达到了先进的跟踪效果．本研究在 ＣＮＮＳＶＭ的基
础上，使用离线训练的卷积神经网络模型作为特征提

取层，在卷积层后加上ｓｏｆｔｍａｘ层作为分类器进行训练．
在跟踪过程中，特征提取层参数保持不变，而ｓｏｆｔｍａｘ层
则根据跟踪到的目标自适应更新．

３　基于卷积神经网络的目标跟踪算法

３．１　网络结构
本研究所使用的卷积神经网络结构如图１所示，其

中Ｃ１～Ｃ４表示卷积层，Ｐ１～Ｐ２表示池化层，符号“＠”
前的数字表示该层特征图的层数，“＠”后的数字表示特
征图的尺寸，ｆ＋ｓ 表示网络预测输入样本为目标的概率，
ｆ－ｓ 表示网络预测输入样本为非目标（背景）的概率．在网
络中，Ｃ１～Ｃ３层的网络参数使用预训练的ＶＧＧＭ网络
层，这些参数在跟踪过程中保持不变；Ｃ４层和ｓｏｆｔｍａｘ层
的参数使用跟踪序列的数据训练，并且在跟踪过程中保

持更新以适应目标在跟踪过程中的外观变化．从实现的
角度来看，Ｃ１层至Ｃ３层可以看做是特征提取层，Ｃ４层
和ｓｏｆｔｍａｘ层为训练的分类器层．如图１所示，Ｃ３层输出
的特征图大小为３×３个像素，特征图的个数是５１２个．将
这些特征图拉伸成３×３×５１２维的向量，然后通过ＲｅＬＵ
（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔｓ）激活函数后送入 Ｃ４层．Ｃ４层为
全连接层，共有５１２个神经元．Ｃ４层到ｓｏｆｔｍａｘ层也是全
连接的，其中ｓｏｆｔｍａｘ层共有两个输出神经元，它们输出
的值为ｆ＋ｓ（ｘ）和ｆ

－
ｓ（ｘ）．在输入层中，所有的样本被归一

化为１０７×１０７大小，单位为像素．

　　假设已经完成了对Ｃ４层和 ｓｏｆｍａｘ层的训练，则跟
踪新的一帧目标的步骤如下：在跟踪过程进入到第ｔ帧
时，根据目标在第ｔ－１帧的位置 ｘｔ－１，在第 ｔ帧图像周
围采集候选样本集Ｓ°ｔ，则目标在第ｔ帧的位置 ｘ


ｔ 可以

表示为

ｘｔ ＝ａｒｇｍａｘｘ∈Ｓ°ｔ
Ｈ（ｘ） （１）

其中，Ｈ（ｘ）＝ｆ＋ｓ（ｘ）为 ｓｏｆｔｍａｘ层中预测输入样本为目
标概率，上标号表示该样本是被估计出的目标．

在估计出当前的目标位置后，我们定义了一个“可

信度”的概念来判断该估计出的目标结果是否可信．由
式（１）可以看出，由于判断目标的标准是根据 ｓｏｆｔｍａｘ
层预测候选样本为目标的概率值，值越大则候选样本

为目标的概率越高．假设某一帧估计出的目标为ｘ，可
以推断出Ｈ（ｘ）越大，则该帧的跟踪结果越可信，否
则跟踪结果很可能在该帧中发生了漂移，即估计出的

目标ｘ可能是不准确的．在接下来论文中，我们定义如

８８０２
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果Ｈ（ｘ）＞ＴＨ，则认为该帧的目标跟踪结果是可信的，
该帧则被称为可信帧．
３．２　跟踪位置调整

在目标检测中，在得到检测到的目标位置后，通常调

整估计的目标包围框的大小，使其更接近真实的目标位

置［１８］．在本研究中，将目标检测中的包围框调整方法应
用到目标跟踪中来，在得到当前帧的跟踪结果后，若结果

是可信的，则对其进行微调以获得更精确的目标包围框．
假设模型估计的目标的包围框位置为Ｐ，真实的目标位
置为Ｇ，当Ｐ和Ｇ的空间位置相近时，它们之间的位置关
系与它们的特征之间存在近似的线性关系：

Ｔ（Ｇ，Ｐ）＝ｗ
Ｔ
（Φ（Ｇ）－Φ（Ｐ）） （２）

其中，Ｔ（Ｇ，Ｐ）表示 Ｇ与 Ｐ之间的位置关系；ｗ
Ｔ
为

Ｔ（Ｇ，Ｐ）与Ｇ，Ｐ特征之间的线性关系矩阵；Ф（Ｇ）和 Ф
（Ｐ）表示从包围框 Ｇ和 Ｐ中提取的特征向量，下标
是ｒ，ｖ，ｗ和 ｈ（即包围框的纵坐标，横坐标，宽度和高
度）中的一种．在本研究中，定义

Ｔ（Ｇ，Ｐ）＝

Ｔｒ（Ｇ，Ｐ）＝（Ｇｒ－Ｐｒ）／Ｐｗ
Ｔｖ（Ｇ，Ｐ）＝（Ｇｖ－Ｐｖ）／Ｐｈ
Ｔｗ（Ｇ，Ｐ）＝ｌｏｇ（Ｇｗ／Ｐｗ）
Ｔｈ（Ｇ，Ｐ）＝ｌｏｇ（Ｇｈ／Ｐｈ










）

（３）

为了计算矩阵 ｗＴ，在 Ｇ周围采集 Ｎ个训练样本
Ｐｉ（ｉ＝１：Ｎ），然后通过最小化等式（４）求得ｗ

ｗ ＝ａｒｇｍｉｎｗ^
∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｔ（ｉ） （Ｇ，Ｐ

ｉ）－^ｗＴ（Φ（Ｇ）－Φ（Ｐ
ｉ））

２

＋λ ｗ^
２

（４）

最后，根据式（５）将预测的结果Ｐ调整为Ｇ
∧

Ｇ
∧

ｒ＝ＰｗＴｒ（Ｇ，Ｐ）＋Ｐｒ

Ｇ
∧

ｖ＝ＰｈＴｖ（Ｇ，Ｐ）＋Ｐｖ

Ｇ
∧

ｗ＝Ｐ (ｗ ｅｘｐ（Ｔｗ（Ｇ，Ｐ )））

Ｇ
∧

ｈ＝Ｐ (ｈ ｅｘｐ（Ｔｈ（Ｇ，Ｐ )













））

（５）

在本研究中，根据以下原则使用位置调整策略：

（１）提取特征的函数Ф（ｘ）使用从样本 ｘ中提取的
Ｃ３层特征．这种深度特征在目标检测中常被用来训练
位置调整模型．

（２）仅使用第１帧的目标和样本训练 ｗＴ，即令 Ｇ
＝ｘ１，然后根据式（４）训练出ｗ

Ｔ
．这是因为第１帧给出

的目标外观最为完整，最适合用于训练目标特征与目

标位置之间的线性关系．
（３）假设已估计出目标在第ｔ帧的位置ｘｔ，如该帧

的跟踪结果是可信的，则说明ｘｔ 与目标的真实位置很相
近，只有在这种情况下才使用跟踪位置调整策略．

根据上述理论，在本研究中，根据以下步骤训练ｗＴ．

首先，令Ｇ＝ｘ１；其次，在Ｇ周围随机采集与Ｇ重合度大于
０７的训练样本Ｐｉ（ｉ＝１：Ｎ）；最后通过式（４）求解ｗ．

在得到第ｔ帧估计出的目标位置 ｘｔ 后，如果该帧

的跟踪结果是可信的，那么则根据式（５）求得 Ｇ
∧
，最后

将Ｇ
∧
赋值给ｘｔ 来微调目标位置Ｇ

∧
．

３．３　在线学习
为了使得训练的模型能够适应目标外观的变化，

需要根据当前跟踪到的目标状态对已训练的模型进行

更新．在更新过程中，我们遵循以下３个原则：
（１）在更新时，为了避免过拟合并且保证训练效

率，仅更新Ｃ４层和 ｓｏｆｔｍａｘ层参数，Ｃ１至 Ｃ３层参数保
持不变．

（２）在更新过程时，仅仅对可信的结果进行更新，
这样可以避免使用跟踪不准确的目标训练分类器而造

成分类器能力退化的问题．这种策略提高了跟踪的鲁
棒性．当跟踪目标发生巨大形变时，跟踪精度可能会降
低，此时不使用这些发生形变的目标更新分类器，从而

保留了分类器的纯洁性．因此，在目标从巨大形变中恢
复后本算法能够重新定位目标．

（３）在更新过程中，采用批量更新法，以提高更新
速度．
３．３．１　训练样本采集

在跟踪开始时，初始化可信帧集 Ｃ为空集，初始化
正样本集 Ｓ＋和 Ｓ－为空集．在跟踪过程中，如果 ｔ时刻
的跟踪结果是可信的，那么就将该帧加入到训练集中：

Ｃ←Ｃ∪ｔ．当Ｃ中可信帧的数量超过 ＴＳ帧时，则采集正
样本和负样本对模型进行更新．当进行更新时，对于任
意 ｃ∈Ｃ，首先在 ｘｃ 周围随机采集 Ｍ＋个与 ｘ


ｃ 重合度

大于０７的样本作为正样本集Ｓ＋Ｃ，其次在ｘ

ｃ 周围随机

采集Ｍ－个与ｘ

ｃ 重合度小于０３的样本作为负样本集

Ｓ－Ｃ，最后这些正样本集和负样本集加入到训练集中 Ｓ
＋

←Ｓ＋∪Ｓ＋Ｃ，Ｓ
－←Ｓ－∪Ｓ－Ｃ．则在更新时，Ｓ

＋中包含 ＴＳ×
Ｍ＋个正样本，Ｓ

－中包含ＴＳ×Ｍ－个负样本．
３．３．２　模型更新

为了使模型能够适应目标外观的变化，需要根据

当前跟踪的结果对模型进行更新．在本研究中，使用梯
度下降法对更新 Ｃ４层和 ｓｏｆｔｍａｘ层的参数．在实验中，
每次更新需进行Ｋ次迭代，每次迭代从 Ｓ＋中随机选择
ｍ＋个正样本以及从 Ｓ

－中选择当前分类器响应值最高

的ｍ－个负样本作为训练样本．这种选择负样本的方式
是基于如下原因：在跟踪过程中，若场景中存在与目标

外观相似的物体（干扰物），算法经常漂移到干扰物上．
这是由于干扰物的分类器响应值比目标样本高，所以

在训练过程中，优先选择干扰物作为负样本进行训练．
这样能够在后续的跟踪中排除干扰物的影响，提高了
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模型的判别能力．将选择出的正样本和负样本送入模
型后，使用梯度下降法更新全连接层（Ｃ４层）和 ｓｏｆｔｍａｘ
层的参数，在一次更新完成后，将集合 Ｃ，Ｓ＋，Ｓ－置为空
集，准备下次训练．具体的更新步骤如算法１所示．

算法１　模型更新

输入：可信帧的集合Ｃ
１．ｉｆ（｜Ｃ｜＞＝Ｔｓ）
２．　　对于所有Ｃ中的帧，采集正样本集Ｓ＋和负样本集Ｓ－

３．　　ｆｏｒｋ＝１ｔｏＫ
４．　　　　从Ｓ＋中随机选择出ｍ＋个正样本
５．　　　　计算负样本集Ｓ－中每个元素的分类器响应值Ｈ（ｘ），ｘ∈Ｓ－

６．　　　　选择出分类器响应值最高的ｍ－个负样本
７．　　　　根据选出的ｍ＋个正样本和ｍ－个负样本，使用梯度下降

法训练Ｃ４层和ｓｏｆｔｍａｘ层的参数
８．将Ｃ← ，Ｓ＋← ，Ｓ－← 

４　实验

４．１　实验配置
本研究在ＯＴＢ标准目标跟踪测试集（共５０个测试

序列）上进行测试，测试视频数据以及人工标定的目标

位置可以从文献［３］获得．本研究实验的基本参数如
下：可信度的阈值 ＴＨ＝０７；训练样本 Ｎ＝２００，其中包
含５０个正样本和１５０个负样本；当 Ｃ中元素的数量超
过ＴＳ＝０７帧时进行训练；迭代训练次数 Ｋ＝３０；学习
率为０００１．实验平台为：操作系统为６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，
内存为１６ＧＢ，ＣＰＵ为４核４２ＧＨｚＩｎｔｅｌＩ７，显卡为ＮＩＶ
ＩＤ１０７０，使用Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ在Ｍａｔｃｏｎｖｎｅｔ深度学习库上
编程，跟踪速度为每秒１２帧．

为了全面展示本算法的跟踪效果，选取９个相关

算法在同样的数据集中进行比较．这些算法是：ＣＴ［２０］，
ＭＩＬ［２１］，ＩＶＴ［２２］，ＳＴＲＵＣＫ［９］，ＫＣＦ［１０］，ＣＣＯＴ［５］，ＣＮＮＳ
ＶＭ［８］，ＦＣＮＴ［６］，ＨＤＴ［７］，其中 ＣＴ，ＭＩＬ，ＩＶＴ，ＳＴＲＵＣＫ是
经典算法，ＣＮＮＳＶＭ，ＦＣＮＴ是最新的基于深度学习的目
标跟踪算法，ＫＣＦ，ＣＣＯＴ，ＨＤＴ是最新的基于相关滤波
的算法．其中ＣＴ，ＭＩＬ，ＩＶＴ，ＳＴＲＵＣＫ的实验数据从文献
［３］中获得；ＫＣＦ，ＣＣＯＴ，ＣＮＮＳＶＭ，ＦＣＮＴ，ＨＤＴ的实验
结果数据从它们各自的项目网页中获得．

为了全面地评价算法的性能，对跟踪结果使用两

种方式进行评估：

（１）距离误差成功率．如果在某一帧，跟踪算法得
出的结果与人工标定的跟踪结果距离误差小于某个阈

值，那么该帧被认定为跟踪成功．
（２）重合度成功率．如果在某一帧，跟踪算法得出

的结果与人工标定的跟踪结果重合度大于某个阈值，

那么该帧被认定为跟踪成功．
图２是跟踪 ＯＴＢ５０测试视频的成功率示意图，其

中，图２（ａ）为距离误差成功率示意图，图２（ｂ）为重合
度成功率示意图．图２（ａ）横轴表示距离误差的阈值，纵
轴表示距离误差小于该阈值的帧数与总帧数的比值；

标题后的数值表示测试视频中包含该跟踪特性的视频

数量；算法后面的数字表示曲线与坐标轴围成的面积

（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）；ＯＰＥ（ＯｎｅＰａｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）为
一次性跟踪完整段视频．距离误差成功率能够反映出
跟踪位置的准确度．图２（ｂ）表示重合度成功率，其中横
轴表示重合度的阈值，纵轴表示重合度大于该阈值的

帧数与总帧数的比值．重合度成功率能够反映算法整
体跟踪的精确度．图３列出了部分跟踪结果．
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４．２　实验结果分析
从图２中可以看出，在整体表现上，本算法（Ｏｕｒｓ）

无论在距离误差成功率上还是在重合度成功率上的

ＡＵＣ值都超过了经典跟踪算法，也达到了世界先进水
平．下面从ＯＴＢ数据库中取出４个视频进行详细分析，
它们分别是：Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ，Ｂｏｌｔ，Ｊｕｍｐｉｎｇ，Ｔｉｇｅｒ２．

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ：本视频中需要跟踪的目标是一名篮球
队员．目标的为非刚性物体，并且跟踪区域是非凸的，
例如，目标的包围框中包含了较多的背景（头肩部以及

两腿之间）．这些非目标区域随着目标的移动而不断变
化，使得算法在确定目标位置时产生混淆．并且，该测
试视频中的目标周围存在多个与目标相似物体，并且

在跟踪过程中，目标遭受了其他队员的遮挡．从图３中
可以看出，在第４０１和５０４帧，ＣＴ，ＳＴＲＵＣＫ和ＭＩＬ发生
了漂移．在测试序列中中，本算法能够全程准确地跟踪
到目标，这主要是因为本文的训练算法能够有效的排

除干扰物的影响．
Ｂｏｌｔ：本视频中跟踪的是一名短跑运动员，与测试

视频 Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ类似，该视频同样具有目标非凸，背景
干扰等特点．并且在本视频中，目标的移动速度和形变
程度都相对较大，并且周围相似的运动员对跟踪造成

了较大的干扰，跟踪难度很大．从图３中可以看出，在
刚开始的第１５帧，ＣＴ，ＳＴＲＵＣＫ，ＭＩＬ，ＩＶＴ就发生了较
大程度的漂移，而 ＦＣＮＴ虽然全程都能跟踪到目标，但
是对目标的尺度跟踪却不准确．在此视频中，我们的算
法能够准确的跟踪到目标，说明了本算法在应对剧烈

形变，背景干扰等跟踪特性时有较好的效果．
Ｊｕｍｐｉｎｇ：本视频中跟踪的目标正在跳绳．跟踪的

难点主要在于视频的分辨率较低，并且由于目标剧烈

的运动，其外观一直处于模糊状态．如图 ３所示，ＣＴ，
ＩＶＴ和ＫＣＦ在跟踪过程中发生了漂移，其他算法都能
够较好的跟踪到目标．这说明本算法能够有效地应对
跟踪中的运动模糊．

Ｔｉｇｅｒ２：本视频的目标是一只玩具老虎．本视频的
跟踪难点在于：第一，目标在测试视频中被树叶多次遮

挡（如第１０６帧）；第二，目标在移动时，周围的灯光环
境发生了变化（第２３８帧）；第三，目标发生了巨大的形
变（第３０１帧）．如图３所示，ＩＶＴ在第１０６帧发生了漂
移，这主要是因为 ＩＶＴ使用的底层特征不能够应对目
标的光照变化．在第２５６帧，ＳＴＲＵＣＫ飘到了树叶上．本
算法在整个视频中都能够准确的跟踪到目标，说明了

本算法应对遮挡和光照变化时的有效性．

５　总结
　　针对复杂环境中外观变化较大的目标难以跟踪
的问题，本文提出了一种基于卷积神经网络的判别

式目标跟踪算法．该算法在跟踪场景中外观变化较
大的目标时能够得到鲁棒精确的跟踪结果．实验表

明本文提出的算法与 ＦＣＮＴ相比在距离误差成功率
上提高了７％，在重合度成功率上提高了 １０％．在未
来的研究中，我们拟通过提高候选样本覆盖目标的

可能性来减少采集的候选样本的数量，从而提高跟

踪速度．

１９０２



电　　子　　学　　报 ２０１８年

参考文献

［１］ＹｉｌｍａｚＡ，ＪａｖｅｄＯ，ＳｈａｈＭ．Ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａｓｕｒｖｅｙ
［Ｊ］．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２００６，３８（４）：１３．

［２］ＹａｎｇＨ，ＳｈａｏＬ，ＺｈｅｎｇＦ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓａｎｄ
ｔｒｅｎｄｓｉｎｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１１，７４（１８）：３８２３－３８３１．

［３］ＷｕＹ，ＬｉｍＪ，ＹａｎｇＭＨ．Ｏｎｌｉｎｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａｂｅｎｃｈ
ｍａｒｋ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｏｒｔｌａｎｄ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２０１３．２４１１－２４１８．

［４］ＮａｍＨ，ＨａｎＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｃ］．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６．４２９３－４３０２．

［５］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＲｏｂｉｎｓｏｎＡ，ＫｈａｎＦＳ，ｅｔａｌ．Ｂｅｙｏｎｄｃｏｒｒｅｌａ
ｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｓｆｏｒ
ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ａ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ［Ｃ］．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，
２０１６．４７２－４８８．

［６］ＷａｎｇＬ，ＯｕｙａｎｇＷ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈ
ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｓａｎｔｉａ
ｇｏ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５．３１１９－３１２７．

［７］ＱｉＹ，ＺｈａｎｇＳ，ＱｉｎＬ，ｅｔａｌ．Ｈｅｄｇｅｄｄｅｅｐｔｒａｃｋｉｎｇ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｚｕｒｉｃｈ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６．
４３０３－４３１１．

［８］ＨｏｎｇＳ，ＹｏｕＴ，ＫｗａｋＳ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｌｅａｒｎｉｎｇ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
［Ｃ］．Ｌｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ：ＪＭＬＲ，２０１５．５９７－６０６．

［９］ＨａｒｅＳ，ＧｏｌｏｄｅｔｚＳ，ＳａｆｆａｒｉＡ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒｕｃｋ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｏｕｔ
ｐｕｔｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３８（１０）：２０９６
－２１０９．

［１０］ＨｅｎｒｉｑｕｅｓＪＦ，ＣａｓｅｉｒｏＲ，ＭａｒｔｉｎｓＰ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｓｐｅｅｄ
ｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０１５，３７（３）：５８３－５９６．

［１１］李康，何发智，潘一腾，等．基于簇相似的多分类器目标
跟踪算法［Ｊ］．电子学报，２０１６，４４（４）：８２１－８２５．
ＬＩＫａｎｇ，ＨＥＦａｚｈｉ，ＰＡＮＹｉｔｅｎｇ，ＳＵＮＨａｎｇ．Ｍｕｌｔｉｃｌａｓ
ｓｉｆｉｅｒｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｃｌｕｓｔｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４４（４）：８２１－８２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］李康，何发智，陈晓．基于ＭＡＰ多子空间增量学习的目
标跟踪算法［Ｊ］．中国科学：信息科学，２０１６，４：００５．

ＬＩＫａｎｇ，ＨＥＦａｚｈｉ，ＣＨＥＮＸｉａｏ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＭＡＰｍｕｌｔｉｓｕｂｓｐａｃｅｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉａＳｉｎｉｃａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ，２０１６，４：００５．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［１３］ＬｉＫ，ＨｅＦ，ＣｈｅｎＸ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｖｉａｃｏｍ
ｐｒｅｓｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉ
ｅｎｃｅ，２０１６，１０（４）：６８９－７０１．

［１４］王治丹，蒋建国，齐美彬．基于最大池图匹配的形变目
标跟踪方法［Ｊ］．电子学报，２０１７，４５（３）：７０４－７１１．
ＷＡＮＧＺｈｉｄａｎ，ＪＩＡＮＧＪｉａｎｇｕｏ，ＱＩＭｅｉｂｉｎ．Ｄｅｆｏｒｍ
ａｂｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍａｘｐｏｏｌｉｎｇｇｒａｐｈｍａｔｃｈｉｎｇ
［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４５（３）：７０４－７１１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］宋涛，李鸥，刘广怡，等．基于改进协作目标外观模型的
在线视觉跟踪［Ｊ］．电子学报，２０１７，４５（２）：３８４－３９３．
ＳＯＮＧＴａｏ，ＬＩＯｕ，ＬＩＵＧｕａｎｇｙｉ，ＣＵＩＨｏｎｇｌｉａｎｇ．Ｏｎ
ｌｉｎｅｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅａｐ
ｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４５
（２）：３８４－３９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］ＷａｎｇＮ，ＳｈｉＪ，ＹｅｕｎｇＤＹ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｄｉａｇ
ｎｏｓｉｎｇｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．
Ｓａｎｔｉａｇｏ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５．３１０１－３１０９．

［１７］ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．Ｉｍａｇｅｎｅｔｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ａｄ
ｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．
ＬａｋｅＴａｈｏｅ：Ｂａｒｔｌｅｔｔ，２０１２．１０９７－１１０５．

［１８］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ＤｏｎａｈｕｅＪ，ＤａｒｒｅｌｌＴ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｆｅａｔｕｒｅｈｉｅｒ
ａｒｃｈｉｅｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ：
ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１４．５８０－５８７．

［１９］ＦａｎＪ，ＸｕＷ，ＷｕＹ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１０，２１（１０）：１６１０－１６２３．

［２０］ＺｈａｎｇＫ，ＺｈａｎｇＬ，ＹａｎｇＭ Ｈ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ａ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
［Ｃ］．Ｆｉｒｅｎｚｅ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２０１２．８６４
－８７７．

［２１］ＢａｂｅｎｋｏＢ，ＹａｎｇＭＨ，ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈ
ｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｍｉａｍｉ：
ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９．９８３－９９０．

［２２］ＲｏｓｓＤＡ，ＬｉｍＪ，ＬｉｎＲＳ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００８，７７（１）：１２５－１４１．

２９０２



第　９　期 李　康：基于卷积神经网络的鲁棒高精度目标跟踪算法

作者简介

李　康　男，１９８６年生于安徽亳州，现为
湖北大学计算机与信息工程学院讲师，主要研

究方法为目标跟踪和机器学习．
Ｅｍａｉｌ：ｌｉｋａｎｇ＠ｈｕｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

李亚敏（通信作者）　女，１９９０年生于河北
邢台，现为湖北大学计算机与信息工程学院讲

师，主要研究方法为图像处理和物联网技术．
Ｅｍａｉｌ：ｙａｍｉｎ．ｌｉ＠ｈｕｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

胡学敏　男，１９８５年出生于湖南岳阳，现为
湖北大学计算机与信息工程学院讲师，主要研

究方向为图像处理，模式识别和计算机视觉．
Ｅｍａｉｌ：ｈｕｘｕｅｍｉｎ２００３＠１６３．ｃｏｍ

邵　芳　女，１９９５年生于湖北荆门．现为湖
北大学计算机与信息工程学院本科生，主要研

究方向为图像处理．
Ｅｍａｉｌ：ｎｏｔｈｅｖｅ＠１６３．ｃｏｍ

３９０２


