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摘摇 要:在目标跟踪系统中,获得目标的良好表征是确定目标跟踪性能的关键,因此提出一种基于相关

滤波和卷积神经网络的目标跟踪算法;该算法首先在各视频场景内预先选定可清晰区分目标外观的参考区

域块用以构造训练样本,并构建了两路不完全对称但权值共享的卷积神经网络;该卷积神经网络使得参考

区域外目标的输出特征尽可能与参考区域内目标的输出特征相似,以便于获得参考区域内目标的良好表

征,并在其中一路加入了相关滤波模块,实现了卷积网络与相关滤波的结合;实验结果验证了该算法的可

行性。
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0摇 引摇 言

通常来说,在计算机视觉领域,目标跟踪是基

本问题之一。 其基本任务是在给定目标初始状态

的情况下,在接下来的连续帧中估算目标图像序列

的任务轨迹。 目前,目标跟踪在众多实时视觉领域

中扮演着至关重要的作用,例如智能监测系统、自
动驾驶、无人机监控、智能交通管制和人机界面等。

目前,大体上可把目标跟踪模型分成两类:生
成式和判别式。 生成模型是指使用生成模型来描

述目标的表现特征,然后以此为模板在搜索区域内

进行最小化模式匹配,以寻找最佳匹配窗口。 典型

的生成式模型跟踪算法有 L1 APG ( Accelerated
Proximal Gradient,APG) [1],其假设每一个候选目标

都可以由字典稀疏表示,在所有候选目标中,选择

具有系数最稀疏同时具有重构误差最小的目标作

为跟踪结果。 所谓的判别式跟踪模型则是把跟踪

问题视为二元分类问题,主要通过训练分类器从背

景中区分目标。 其中相对来说 KCF ( Kernelized
Correlation Filters )跟踪算法是一种比较经典的跟踪

算法[2]。 该算法使用了岭回归模型,巧妙地引入了

具有循环结构的模板对其进行傅里叶变换,避免了

岭回归中矩阵求逆问题,大大地提升了跟踪的速度

和效率。
近年来,基于 CF(Correlation Filter,相关滤波)

的目标跟踪算法在计算效率和竞争效果上的显著

优势引起了广泛的关注。 CF 引入了傅里叶变换,降
低了计算量。 由此衍生出了一系列的跟踪算法,比
较值得一提的有带有多通道特征的 KCF 跟踪算法,
该算法的核心思想是循环移动跟踪目标区域,用以

构造大量的样本来训练分类器。 此外, 2016 年

Martin Danelljian 在相关滤波算法的基础上,采用

CNN(Convolution Neural Netuork,卷积神经网络) +



HOG+CN 的特征组合,同时为了降低特征的维度,
在特征提取上做了简化,用原来特征的子集,在 n 维

特征中选取了其中的 m 维,大大减小了特征维数过

多导致滤波器冗余的问题[3],通过引入空间正则化

度量抑制背景延伸了 CF 的训练域。 然而,基于 CF
的目标跟踪有两个主要的缺点:(1)手动抽取特征

无法捕捉目标的语义信息;(2)缺乏训练数据。 为

了克服 CF 手动抽取特征性能的不足,将深度卷积

特征引入 CF,成功地优化了此种缺陷。 尽管基于

CNN 特征的 CF 目标跟踪[4]已经在一定程度上克服

了几何和环境变化,提高了鲁棒性。 但是该方法抽

取每一帧的 CNN 特征和训练 /更新 CF 跟踪器仍然

需要更大的计算量。 因此,无法实现实时的目标

跟踪。
针对抽取 CNN 特征计算量大的问题,在改进的

卷积神经网络的基础上,结合相关滤波器,加入了

快速傅里叶变换(Fast Fourier Transform,FFT),降低

了计算量。 CF 可以通过高效的解岭回归问题,将一

个块图像从周围块中区分出来,并且由于采用了

FFT 和 element鄄wise 操作,比随机梯度下降(Stochasic
Gradient Descent,SGD)算法更高效,相比于嵌入的方

法,判别器更适应于特定的场景目标。 上述的许多研

究工作,都仅仅是将 CF 应用到了预训练的 CNN 特征

上,而没有任何两种方法的集成,笔者实现了端到端

的训练 CNN鄄CF 的结合,其关键点是将 CF 作为可微

的 CNN 层,以便误差可以通过 CF 反传 CNN 特征,并
且所有的网络结构都是轻量级网络,仅需要几个参

数,就可以有很好的性能表达。

1摇 相关滤波

通常的相关滤波器是一种学习判别分类器,通
过搜索相关场景图的最大响应值来估计目标对象。
即在场景中,对每个感兴趣的目标产生高响应,对
于背景则产生低响应。 可使用一种单通道信号生

成多通道数据或图像的方式来简化符号。 由于在

实际过程中并不只处理一维单通道图像,更多的是

处理像彩色图像(具有 R、G、B 3 个通道)和梯度方

向直方图(HOG)这样具有多个通道的情况。 所以

定义了 f 作为尺寸为 M伊N 的训练信号(当前帧),把
全部的循环移位的 f 作为训练样本。 每一个移位样

本 fm,n沂 {0,1,…,M-1} 伊{0,1,…,N-1},高斯函

数为 g(m,n) = e-
(m-M/ 2)2+(n-N / 2)2

2滓2 ,啄 是核大小。 然后,
带有相同尺寸大小 f 的相关滤波器 h 可以通过式

(1),最小优化值来求解。
min h Uf - g 2+姿 h 2 (1)

其中,U是循环卷积符号,姿 是正则化参数。 可以通

过傅里叶变换在傅里叶域中求出目标位置。 得到

如下公式:

H* = G ¬ F*

F ¬ F*+姿
(2)

其中,*是共轭符号,¬ 表示两个向量的对应元素相

乘操作。 H=F(h),F =F( f),G =F(g)。 当一个搜

索图像 y(下一帧)到来,反应图 z 可以描述如下:
z =F -1 (H ¬ Z) (3)

联立式(2)和式(3)可以得到:

z =F -1 G ¬ F
F ¬ F +姿

¬æ

è
ç

ö

ø
÷Z =F -1 G ¬ (F ¬ Z)

F ¬ F +
æ

è
ç

ö

ø
÷

姿
(4)

大体说来,相关滤波跟踪算法巧妙地通过循环

矩阵的偏移得到分类器的训练样本,使得许多样本

矩阵具有了循环矩阵性质。 然后,由于循环矩阵的

特点,便于把矩阵问题的求解变换到傅里叶域内计

算量很低的向量点积操作,从而消除了矩阵求逆过

程,大大降低了算法计算量。 并且通过训练获得的

分类器分类效果较好,并将最大响应值处的位置作

为目标新位置,从而实现了快速检测目标的目的,
并且可以使用新的目标位置来更新分类器。

然而相关滤波目标跟踪采用固定目标尺度,
因而当目标尺度发生变化、目标被遮挡以及目标

丢失时,该模块没有采用相应的处理措施,因而

存在优化空间。 在此提出了一种带有相关滤波

器模块的对称网络结构,采用了一种基于 CNN
的多域学习框架,从某一特定的域抓取到共享有

用的表达,分离与域无关的表达 [5] 。 系统主要框

架图如图 1 所示。

图 1摇 算法整体框架图

Fig. 1摇 Algorithm overall frame
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2摇 相关滤波网络

采用了一种基于多域学习的框架网络,并加入

了一种 x 和互相关运算操作的相关滤波器模块,框
架如图 1 所示。 这种变化可以公式化如下:

hp,s,p(x忆,y忆) = sw( fp(x忆)) fp(y忆)+b (5)
其中,x忆是目标区域,y忆是搜索区域,fp 是学习率为 p
的 CNN,CF 模块 棕=棕(x)的计算可从训练的特征图

x 中计算出标准的 CF 模板,解决了傅里叶域中的岭

回归问题[2]。 其效果可以理解成制作的一个鲁棒

性转换过程的判别性模板。 s(权重)和 b(偏差)是
2 个标量参数,在逻辑回归中使分数范围更加合适。

在训练过程中提供一个大规模的上下文区域

的图像的相关滤波器是很重要的。 由于增添了最

小二乘的思想,所以浅层也具有不错的性能,但是

这样做的问题是把 CF 的边界问题也带入到了网络

中,因此增加了 Crop 层[6],只保留中间的一部分,这
就降低了边界效应。 该网络前向传播加入了一个

CNN 特征的 CF 跟踪器,但是此前的算法并不能端

到端训练 CF,本文提出了一种可以端到端训练 CF
的方法,即 CF 中的模板对输入的导数使得 CF 也能

够被端到端训练。

3摇 卷积神经网络

在计算机视觉领域中,CNN 已经被广泛应用并

取得了很好的效果。 Krizhevsky 等[7] 通过大规模的

数据集训练深度 CNN 和高效的 GPU 进行图像分类,
显著提高了性能。 2018 年由哈尔滨工业大学牵头提

出 STRCF[8] (Spatial鄄Temporal Regularizen Correlation
Filters)算法,在相关滤波跟踪领域取得优异成绩。
通过在 DCF(Discriminative Correlation Filters)框架中

加入空间和时间正则化,提出 STRCF 模型,基于在线

PA 不仅可以合理地逼近多幅训练图像上的 SRDCF
(Spatial Regularizen Discriminative Correlation Filters)
形式,而且在较大的外观变化情况下更具鲁棒性。

尽管 CNN 已经取得了巨大的成功,但是由于缺

少大规模的训练数据使得跟踪算法的性能始终得

不到很大的提升。 早期基于 CNN 的跟踪算法只能

处理预先定义的目标对象类,例如人类。 自从 CNN

可以进行离线训练,再进行预测以后,许多算法应

运而生。 如文献[9]提出了一种基于 CNN 池的学

习方法,但是它缺乏训练数据深度网络并且其准确

性与基于手动抽取特征的方法相比较并不特别好。
近来提出的一些方法[10] 为图像分类构建的大型数

据集上转移了预训练的 CNN,但是在分类和跟踪任

务之间的基本区别表现形式可能不是很明显。 与

现有方法不同,本文的算法利用大规模视觉跟踪数

据进行预训练 CNN 并获得有效的表现。 典型的卷

积神经网络一般包括卷积层、池化层、全连接层以

及 Softmax 回归层。 卷积层是卷积神经网络中最重

要的层结构,通过卷积层提取图像特征图的好坏直

接影响后续层的处理。 卷积层通过卷积核与前一

层的特征图进行局部连接,得出图像的局部特征,
并通过共享权值的方式得出新的特征图。 池化层

又称为下采样层,主要承接卷积层,对卷积层卷积

后的特征图进行特征降维,以减少网络的复杂度,
减少计算量。 全连接层实际上是特殊的卷积层,但
与卷积层不同的是,全连接层中每个神经元与前一

层中所有神经元相连接。 全连接层的作用是维度

变换,把前一层的高维矩阵数据变换成低维矩阵,
提取和整合有鉴别能力的特征[11]。

4摇 多域学习网络

为预训练深度 CNN,采用了多域训练的网络结

构(Multi鄄Domain Network,MDNet) [5],指的是一种训

练数据来自多个领域和域信息包含在学习过程中

的学习方法。 多域学习在自然语言处理中广泛应

用。 在计算机视觉社区,多领域学习进行的讨论仅

仅只是少数域适应的方法。 比如 Duan 等[12],引入

了域加权组合用于视频概念检测的 SVM 和 Hoffman
等,提出了对象的混合变换模型分类。

MDNet 分为共享层和特定域层。 共享层和检

测网络类似,用于学习通用的物体表征。 特定域层

是对每一类物体都有一个针对它的二分类层,用于

区分前景和背景。 网络基本上包含了接收 RGB 图

像的输入,还有 5 个隐藏层,其中包括了 3 个卷积层

和 2 个全连接层。 此外,最后一个全连接层通过 K
分支( fc61—fc6K),相对应 K 域,换句话说就是训练

序列。 卷积层完全对应相应 VGG鄄M 网络部分,除

12



了特征图尺寸通过输入尺寸进行调整。 后面的2 个

全连接层都有 512 个输出单元。 每一个 K 支都包

含一个带有叉熵损失分类器的二进制分类层,用于

区分每个域的目标和背景。 并将 fc61—fc6K 特定领

域层和前面的所有层作为共享层。
因此,MDNet 网络有以下优点:
(1) 网络体系规模远小于通常的识别网络,例

如,AlexNet 和 VGG鄄Nets 等。
(2) 应用了专门的跟踪数据来训练;
(3) 对于同一类物体进行的特定域分类,可以

有效区分目标和背景。

5摇 跟踪算法

网络本身仅衡量两个图像块的相似性,并且通

过评估网络前向传播来进行在线跟踪。 为了将此

网络应用到目标跟踪中,必须要和跟踪器逻辑程序

结合起来。 该算法使用一个简单的跟踪算法评估

相似函数的实用性。
在线跟踪算法的评估通过简单的向前模式的

网络来评估。 简单说来,就是以新的一帧的前一帧

估计的目标位置为中心提取一个搜索区域,将目标

的特征和搜索区域相比较,目标新的位置就是得分

最高的位置。

6摇 实验结果与分析

通过预训练数据集,并按照本文算法中给出的

跟踪算法,利用 Matlab 编程对数据集中的视频序列

进行仿真分析。 实验结果验证了该算法的可行性,
并与 KCF 算法进行了测试序列视频上的对比分析,
鉴于篇幅限制,这里仅给出部分视频序列的仿真结

果,如图 2 所示,其中白色实线为本文算法,黑色实

线为 KCF 算法。
就成功率而言,本文算法对不同场景的视频序

列的跟踪效果都还不错,对于视觉而言,可从图 2 一

窥究竟,可以观察到跟踪器的执行效果相对来说还

是比较好的。 实验结果验证了该算法在场景短期

闭塞、快速运动、规模变化和场景混乱这些方面还

是具有一定的鲁棒性。 实验结果表明,该算法在一

定程度上改善了对不同跟踪场景适应性的问题,也
验证了该算法的可行性。

(a) 机场

(b) 自行车

(c) 船
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(d) 公共汽车

(e) 面部

( f) 鱼

图 2摇 算法在部分测试视频上的跟踪结果

Fig. 2摇 The tracking results of algorithms on the
part of the test video

表 1 为本文算法与传统 KCF 算法在精确度中

值与运行速度上的对比结果。 从中可以看出本文

算法在精确度和运行速度上都稍优于 KCF 算法。

表 1摇 两种算法精确度中值和运行速度对比

Table 1摇 Two kinds of algorithm precision value and
running speed

算摇 法 精确度中值 运行速度 / fps
实验组 85 75
KCF 84郾 8 72郾 9

7摇 结束语

采用了一种通过在线学习算法优化浅层特征

的反向传播梯度不完全对称的相关滤波器网络。
验证了通过建立高效的反向传播图来解决循环系

统方程是可行的。 实验结果表明:高效的多域学习

卷积神经网络加上相关滤波层并不能显著提高跟

踪精度。 但是,该算法在训练数据时将相关滤波器

和相似性网络合并可使浅层网络提取深层特征。
基于这种深度特征的算法在不同视频序列上都表

现出了良好的鲁棒性和准确性,在某些场景复杂的

背景下,也有不错的跟踪效果,在一定程度上,相比

传统算法具有更好的性能。 但是预训练数据的不

足也影响了跟踪效果。
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Target Tracking Algorithm Based on Correlated Filters and
Convolutional Neural Network

WANG Xue鄄li,LI Xin
(School of Electrical and Information Engineering, Anhui University of Science and

Technology,Anhui Huainan 232001,China)

Abstract:In target tracking system, the key to obtaining good characterization is to determine target tracking
performance, therefore, this paper proposes a target tracking algorithm about the correlated filters and convolutional
neural networks. This algorithm firstly pre-selects reference blocks which can distinguish the target appearance in
each video scene to construct the training samples and then build the two-way convolutional neural network which
is not completely symmetric and which shares the weights. This convolutional neural network makes the target
output characteristics outside the reference area as similar as possible to the target output characteristics in the
reference area so as to get good characterization of the target in the reference area. The correlated filter module is
added into a way to realize the combination of convolutional network and the correlated filter. Experimental results
verified the feasibility of the algorithm.

Key words:correlated filter;convolutional neural network;target tracking;Fourier
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