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摘　要　视觉跟踪是计算机视觉的重要 研 究 领 域 之 一。传 统 的 视 觉 跟 踪 算 法 难 以 很 好 地 解 决 复 杂 背 景 中 的 跟 踪 问

题，如光线变化、目标发生较大的尺寸和姿态变化或目标被遮挡等。而深度学习的引入为视觉跟踪研究开辟了新的途

径。但目前国内外基于深度学习的视觉跟踪研究文献相对较少，为吸引更多视觉跟踪领域研究者对深度学习 进 行 探

索和讨论，并推动视觉跟踪算法的研究，简要介绍了视觉跟踪和深度学习的研究现状，重点分析了基于深度学 习 的 视

觉跟踪算法的相关文献，讨论了各算法的优缺点，最后提出了进一步研究的方向以及对基于深度学习的视觉跟踪算法

的展望。
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　　作为计算机视觉［１］领 域 的 重 要 研 究 方 向，视 觉 跟 踪 一 直

得到国内外 众 多 学 者 的 密 切 关 注。视 觉 跟 踪 也 称 为 目 标 跟

踪，是指对图像（视频）序 列 中 的 目 标 进 行 检 测、提 取、识 别 和

跟踪，获得目标的运动参数，如位置、速度、加速度和运动轨迹

等，并对其进一步处理 与 分 析，实 现 对 目 标 的 行 为 理 解，完 成

更高一级的任务［２］。近年来，在众多学者的努力下，重要的国

际期刊和顶级会议涌现出大量有关视觉跟踪的学术论文。一

些先进的思想、算法和技术陆续被提出，解决了视觉跟踪上的

部分难题，并取得了一定的研究成果。但是，在较复杂的情形

（如目标被长时间遮挡、光线剧烈变化、背景混杂、较大的尺寸

和姿态变化等）下，视 觉 跟 踪 面 临 巨 大 的 挑 战，无 法 满 足 鲁 棒

性、实时性和 准 确 性 的 要 求。因 此，为 了 克 服 这 一 挑 战 和 难

题，许多学者做了进一 步 的 尝 试。将 深 度 学 习 引 入 视 觉 跟 踪

便是尝试的重要成果。

深度学习是 机 器 学 习 领 域 中 较 新 的 研 究 领 域，由 Ｇｅｏｆ－
ｆｒｅｙ　Ｈｉｎｔｏｎ于２００６年 提 出［３］，之 后 在 诸 多 领 域 取 得 了 巨 大

的成功，但其在视觉跟踪领域的应用却是在２０１０年之后。本

文旨在向读者介绍深度学习在视觉跟踪中的最新动态，希望

吸引更多的学者进行深入的研究和讨论。本文将首先介绍目

前比较流行的传统的视觉跟踪算法并将其归类，指出其不足

和优点；接着阐述深度学习的原理和主要框架，分析其能够有

效应用于视觉跟踪的原因；然后重点研究自２０１０年以来出现

的基于深度学习的视觉跟踪算法，总结各种算法的思想特点

以及各自的优缺点；最后针对所做的分析，指出目前仍需解决

的问题和未来的研究方向，并对深度学习在视觉跟踪上的应

用予以展望。

１　传统的视觉跟踪算法

从目标表征模型的角 度，视 觉 跟 踪 算 法 可 大 致 分 为 生 成

式和判别式。生成式算 法 将 跟 踪 视 为 一 个 目 标 匹 配 的 过 程：

生成一个目标的模板，寻找匹配程度最高或重构误差最小的

（即后验概率最大的）位置作为目标位置的预测。目前较流行

的生成式算法主要有核方法［４］、稀疏表达［５－６］、密度估计［７］、增

量学习［８］、高斯混 合 模 型［９］等，部 分 算 法 通 过 结 合 卡 尔 曼 滤

波、粒子滤波［１０］达 到 了 较 好 的 跟 踪 效 果。文 献［４］采 用 各 向

同性核函数的均值漂移跟踪算法，融合了特征直方图、相似性



度量和卡尔曼滤波等方法，取得了一定的效果。文献［６］对目

标的历史和局部信息进行稀疏编码，采用空间金字塔和均值

传递（均值 漂 移 拓 展）方 法 使 算 法 具 有 较 好 的 鲁 棒 性。文 献

［７］基于均值漂移模式 查 找 算 法 提 出 一 种 新 的 核 密 度 估 计 技

术，即随着时间的推移，密度模式依次传播。实验证明将序列

核密度估计运用于目标外观建模时具有一定的准确性和紧凑

性。文献［８］采用增量 的 方 式 来 学 习 和 适 应 低 维 特 征 空 间 的

表示，从而反映出 目 标 外 观 的 变 化，并 结 合 马 尔 卡 夫－蒙 特 卡

洛架构和粒子滤波方法来完成最终的目标跟踪。

判别式算法将目标跟 踪 转 化 为 一 个 二 分 类 问 题，通 过 训

练分类器，使其能够在图像（视频）序列中区分目标和背景，从

而实现 跟 踪。近 年 来 常 用 的 判 别 式 算 法 包 括 支 持 向 量 机

（ＳＶＭ）［１１－１２］、随机 森 林［１３］、多 样 本 学 习［１４］、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［１５－１６］等。

文献［１３］在简单模板 和 均 值 漂 移 光 流 的 基 础 上，引 入 随 机 森

林算法，使用学习到的高置信度的特征来更新模板，以提高跟

踪算法的自适应性。文 献［１４］将 多 个 样 本 进 行 分 类 学 习，以

确定目标表征模型，从 而 解 决 了 样 本 歧 义 问 题。文 献［１６］提

出了在线半监督学习强分类器，对目标特征进行选择，在一定

程度上缓解了跟踪漂移和遮挡问题。

但是，上述算法普遍存在着局限性，即大多依赖于低级的

手工设计的特征，而无 法 提 取 高 级 的 语 义 信 息。手 工 设 计 特

征需要专家知识，对特定场景的适应度往往很好，但其泛化能

力较弱，无法扩展到更普遍的情况。为了弥补这一缺陷，学者

们引入了深度学习。深 度 模 型 具 有 强 大 的 学 习 能 力、高 效 的

特征表达能力和获取高级语义信息的能力，这为视觉跟踪带

来了新的研究思路。

２　深度学习

对于深度学习的定义，不同人有不同的描述，比较贴切的

是Ｂｅｎｇｉｏ的定义［１７］：深度学习是机器学习的子领域，是试 图

通过一系列多层的非线性变换对数据进行抽象的算法。目前

的深度学习基于神经网络结构，其深度的称法是相对之前的

浅层学 习 而 言 的。传 统 的 机 器 学 习 方 法（如 支 持 向 量 机、

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ、最近邻分类器等）可 以 用 含 有 一 个 或 两 个 隐 层 的 神

经网络来模拟，属于浅 层 学 习 结 构。而 深 度 学 习 的 模 型 结 构

通常具有３个甚至更多的隐层，并能够利用大数据来学习 特

征。现有的深度学习架 构 主 要 有３种，分 别 为 深 度 卷 积 神 经

网络（ＣＮＮ）、深度置信网络（ＤＢＮ）、堆栈自编码器（ＳＡＥ）。

２．１　深度卷积神经网络（ＣＮＮ）

卷积神经网络并不是新兴的算法，早在２０世纪８０年代，

Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ提出了卷积神经网络计算模型［１８］，之后ＬｅＣｕｎ等

人在此基础上改进并训练了卷积神经网络，将其应用于手写

体字符识别任务［１９－２０］，取 得 了 较 好 的 效 果。但 受 限 于 当 时 训

练方法、计算机硬件等，直到 Ｈｉｎｔｏｎ提出深度学习的思想，一

度沉寂的卷积神经网络才以深层结构重现。卷积神经网络一

般由卷积层和子采样层构成，每层包含多个二维平面，每个平

面又含有若干个独立神经元。一个多层的深度卷积网络结构

如图１所示。

图１　卷积神经网络

一般地，Ｃ层为卷积层，其中的每个神经元与其上一层的

局部感受野相连，提取 局 部 特 征。同 一 层 的 神 经 元 组 成 了 输

入的一种特征映射，而不同的特征映射由不同的卷积核对输

入进行卷积得到，图１中的Ｃ１层就有４种卷积核。Ｓ层为降

采样层，对卷积层的特 征 平 面 进 行 采 样，降 低 其 空 间 分 辨 率，

保留主要信息，从而减 少 网 络 的 权 值 参 数。卷 积 层 和 降 采 样

层交替出现，构成了多层卷积神经网络。其开创性的部分为：

局部感受野和权值共享。每一个特征映射面的神经元具有相

同的权值，降低 了 网 络 模 型 的 复 杂 度，减 少 了 网 络 的 权 值 参

数。这种深层网络结构对平移、比例缩放、倾斜或者共他形式

的变形具有高度不变性，因此能够提取对平移、缩放和旋转不

变的观测数据的显著特征，已广泛应用于语音识别、图像识别

等众多领域。

２．２　深度置信网络（ＤＢＮ）

２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ提 出 的 深 度 结 构 即 为 深 度 置 信 网 络

（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），它是一 个 含 有 多 隐 层 的 深 度 神 经 网

络模型，由 多 个 限 制 波 尔 兹 曼 机（ＲＢＭ）层 叠 而 成。ＲＢＭ 为

基于能量的概率生成模型，其本质是使得学习到的模型产生

符合条件的 样 本 概 率 最 大。其 结 构 是 一 个 两 层 循 坏 神 经 网

络，包括一个可视层和一个隐藏层，各层内的神经元之间互不

连接，只有可视层和隐 藏 层 之 间 有 无 方 向 的 对 称 性 连 接。所

有的神经元节点都是 随 机 二 值 变 量 节 点（只 取０或１值），且

同层间节点互相 独 立。这 些 限 制 使 得 训 练 ＲＢＭ 更 加 高 效，

并使其成为深度置信网络（ＤＢＮ）的结构单元。ＤＢＭ和ＲＢＭ
的结构分别如图２和图３所示。

图２　ＲＢＭ

图３　ＤＢＮ

由简单的ＲＢＭ构建成具 有 深 度 结 构 的ＤＢＮ，Ｈｉｎｔｏｎ等

人提出了贪心逐层无监督训练方法，很好地解决了深层结构

优化权值的困难。即ＤＢＮ底层的输出作为上一层的输入，每

一层都是一个ＲＢＭ。训练 好 一 层 后，保 持 所 得 参 数 不 变，用

其输出作为下一层的输入，开始训练。依次类推，直到训练整

个网络。最后，采用有监 督 的 训 练 方 法 对 各 层 的 参 数 进 行 微

调，使ＤＢＮ具有最优化 的 权 值。整 个 训 练 过 程 分 两 步：１）分

层次训练网络，每次只 训 练 一 个 层 次；２）参 数 调 优，即 监 督 微

调过程。ＤＢＮ无论在时间还是算法效率上都有很好的效 果，

且用连续层的二进制或真值的变量来学习高层表示的分布，

因此具有很好的灵活性。目前，ＤＢＮ已被成功应用于不同 的

领域中，如文本表示、音频事件分类以及可视化数据分析等。

２．３　堆栈自编码器（ＳＡＥ）

堆栈自编码器和深度 置 信 网 络 的 结 构 相 似，由 若 干 个 结

构单元堆栈而成，不同之处在于堆栈自编码器的结构单元是

自编码器而不 是ＲＢＭ。简 单 的 自 编 码 器 由 输 入 层Ｌ１、隐 层

Ｌ２和输出层Ｌ３构成，其中Ｌ２层也称为编码层，Ｌ３层称为解

码层。即Ｌ２层对网络的输入进行编码，Ｌ３层再对Ｌ２层的输
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出进行解码，因此，编码器的 输 出 等 于 其 输 入。当Ｌ２层 的 隐

藏神经元个数小于输入输出的个数时，自编码器被迫去学习

输入数据的压缩表示，并可以从低维数据重构高维的原始数

据。一般地，由多个自编 码 器 堆 叠 成 的 堆 栈 自 编 码 器 具 有 深

层结构，如图４所示。

图４　堆栈自编码器

堆栈自编码器的训练 方 法 与 深 度 置 信 网 络 类 似，采 用 逐

层训练的方法，最后得到的堆栈自编码器与其他深度神经网

络一样，具有强大的表 达 能 力。它 能 够 学 到 输 入 的 多 层 次 表

达和“部分－整体分解”结构，第一层能够提取原始输入的一阶

特征（比如图片边缘），第二层可以获得二阶特征（比如物体轮

廓），更高层 会 学 到 更 高 阶 的 特 征（比 如 识 别 人 的 眼 睛）。因

此，堆栈自编码器能够进行快速文件编码、语音特征编码以及

基于内容的图像检索。

３　深度学习在视觉跟踪上的应用

３．１　应用现状

深度学习因其深层结构而可以从大量数据中主动学习特

征，从而避免了传统方法手工设计提取特征的缺点，并成功运

用于图像分类［２１］、人脸识别［２２］、物体检测［２３］等领域。视觉跟

踪的基础是提取目标特征，继 而 确 定 其 在 图 像（视 频 帧）中 的

位置，完成跟踪任务。一 个 好 的 特 征 表 达 能 够 提 高 系 统 的 整

体性能，深度学习恰恰满足了这一要求。然而，基于深度学习

的视觉跟踪算法并不 像 分 类、识 别 和 检 测 那 样 容 易 成 功。在

跟踪时，只对初始帧进行目标标注，在后续的视频序列中根据

学到的特征进行目标 定 位，由 于 目 标 的 变 形、场 景 变 化、遮 挡

等因素容易产生跟踪漂移，导致目标丢失。即使如此，有关学

者依然相继提出了基于深度学习的视觉跟踪算法，在跟踪精

度和成功率上都取得了比传统算法更好的效果。

目前，基于深度学习 的 视 觉 跟 踪 算 法 的 文 献 并 不 多。从

采用的深度模 型 来 看，其 可 分 为 基 于ＣＮＮ的 跟 踪 算 法［２４－３０］

和基于ＳＡＥ的 跟 踪 算 法［３１－３２］，其 中 部 分 文 献 综 合 了 粒 子 滤

波、支持向 量 机（ＳＶＭ）和 ＡｄａＢｏｏｓｔ等 传 统 算 法。各 文 献 所

采用的算法分类如表１所列。

表１　基于深度学习的视觉跟踪算法分类

深度

传统
ＳＶＭ

Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ

粒子滤波 相关滤波 Ｎ／Ａ

ＣＮＮ 文献［２５］ 文献［３０］ 文献［２７］
文献

［２４，２６，２８－２９］

ＳＡＥ 文献［３１］ 文献［３１－３２］

表１中空出的项表示目前文献中暂时没有采用该综合算

法。其中，文献［２４，２６，２８－２９］只采用了ＣＮＮ模型，没有结合

传统算法。在图像和视觉领域，ＣＮＮ是应用较成功的一个深

度模型，如 著 名 的 深 度 网 络 ＡｌｅｘＮｅｔ［２１］，ＲＣＮＮ［３３］，Ｄｅｅｐ２Ｄ－

Ｎｅｔ［３４］，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［３５］和ＶＧＧ－Ｎｅｔ［３６］都采用的是ＣＮＮ。部分

文献采用了已训练成熟的深度网络，如表２所列。

表２　基于ＣＮＮ不同架构的视觉跟踪算法

２０１０　 ２０１４　 ２０１５　 ２０１６
ＣＮＮ－ＤＩＹ 文献［２４］ 文献［２６］ 文献［３０］

ＲＣＮＮ 文献［２５］

ＶＧＧ－Ｎｅｔ 文献［２７－２９］

表２中，２０１１年－２０１３年 没 有 出 现 基 于ＣＮＮ的 视 觉 跟

踪论文，２０１３年文献［３１］提 出 了 基 于ＳＡＥ的 视 觉 跟 踪 算 法。

从中可以看出，大部分文献都是基于已训练成熟的深度网络

提出相应的视觉跟踪算法。

３．２　基于ＣＮＮ的视觉跟踪算法

从表１可以看出，当前 视 觉 跟 踪 算 法 中 所 采 用 的 深 度 模

型大多为ＣＮＮ，这与ＣＮＮ的 研 究 发 展 和 自 身 结 构 特 点 息 息

相关。因为ＣＮＮ采 用 局 部 感 受 野 和 权 值 共 享，所 以 其 具 有

平移不变性、光照不变性以及对遮挡的鲁棒性等重要特征。

３．２．１　单纯ＣＮＮ
基于单纯ＣＮＮ的跟踪算法 没 有 结 合 传 统 算 法 而 完 成 了

跟踪任务。ＣＮＮ深层网络结构在提取目标特征的同时，可以

将目标和背景分类，从而从背景中判别出目标。文献［２４，２６，

２８－２９］只采用了ＣＮＮ模型，通过不同的深度结构、选择策略、

训练方法和模型更新等，提出了具有不同特点的跟踪算法。

文献［２４］基于３个卷积 层 和 若 干 降 采 样 层 的ＣＮＮ对 当

前帧和上一帧进行采 样，获 取 目 标 和 背 景 的 空 间、时 间 特 征。

在首个降采样层后，将输出的特征图分别送入两个通道，一个

提取全局信息，另 一 个 提 取 局 部 信 息，共 同 构 成 目 标 的 概 率

图。文中采用了两个采样对，分 别 输 入 两 个ＣＮＮ网 络，得 到

４张关键点的 概 率 图，从 而 提 高 了 跟 踪 的 精 确 度。该 算 法 于

２０１０年被提出，具有 一 定 的 开 创 性，但 其 只 给 出 了 以 人 作 为

跟踪目标的示例。

文献［２６］采 用 的ＣＮＮ虽 然 只 包 含 了 两 个 卷 积 层、两 个

降采样层以及最后的全连接层，但其输入为目标图像的４个

通道的信息，分别进入各自的网络，即共有４个并列的ＣＮＮ，

并在全连接层进行综 合，得 到 输 出 向 量。最 后 根 据 该 向 量 来

判别样本是目标还是 背 景，从 而 估 计 目 标 位 置。在 训 练 网 络

时，加入截断损失函数来保持尽可能多的训练样本并降低跟

踪误差累积的风险。采 用 迭 代 随 机 梯 度 下 降，引 入 时 间 序 列

选择机制，以确保跟踪 目 标 时 不 产 生 漂 移。该 算 法 对 目 标 和

背景信息进行较详细的提取，具有很好的判别能力，但因缺乏

目标全局的高级语义信息，在目标发生急速运动变化、长时间

遮挡时无法达到较好的鲁棒性。

文献［２８］所用的深 度 模 型 分 为 共 享 层 和 特 定 层，其 中 共

享层采用ＶＧＧ－Ｎｅｔ，截取３个 卷 积 层 和２个 全 连 接 层；特 定

层由若干域组成，包含 了 目 标 正 样 本 和 负 样 本。为 了 估 计 当

前帧的目标状态，在上一帧目标位置的周围取Ｎ 个候选目标

区域；分别计算出每个候选区域属于正样本和负样本的得分，

将属于正样本 的 最 高 得 分 的 候 选 区 域 作 为 当 前 帧 的 目 标 区

域，用邻接矩形回归模型调整目标状态；同时使用长短时间更

新策略，使跟踪趋于鲁棒性和适应性。

文献［２９］也将ＶＧＧ－Ｎｅｔ网络应用到所提算法中，另外添

加了一般性网络（ＧＮｅｔ）和特殊性网络（ＳＮｅｔ），两者具有相同

的结构，都含有２个卷积层。将ＶＧＧ的Ｃｏｎｖ４－３（第１０卷积

层）的输出作为ＳＮｅｔ的 输 入，Ｃｏｎｖ５－３（第１３卷 积 层）的 输 出

作为ＧＮｅｔ的输入。文中通过分析大量实验发现，Ｃｏｎｖ４－３的

特征图保存了更多中间层次的信息，能够更加精确地将属于

同一类别的不同 图 像 区 分 开 来；Ｃｏｎｖ５－３的 特 征 图 保 存 了 更
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多高级语义 信 息，能 够 将 人 脸 和 非 人 脸 区 分 开 来。ＧＮｅｔ和

ＳＮｅｔ分别生成各自的前景热图，而最终目标定位是通过一个

干扰项检测机制来决定使用哪一个热图。该文的亮点在于没

有将ＶＧＧ看成一个黑箱，而是分 析 不 同 层 提 取 的 信 息 特 点，

进而利用了深度网络的一个重要优点：不同层编码不同类型

的特征，底层编码更适合有区分性的细节特征，高层更适合提

取高级语义的目 标 类 别 特 征。同 时，在 ＧＮｅｔ和ＳＮｅｔ前，通

过选择网络（ｓｅｌ－Ｎｅｔ）对 输 入 的 特 征 图 进 行 选 择，除 去 了 许 多

不相干的噪声特征图。这些使得该算法具有较好的判别力和

鲁棒性。

３．２．２　混合ＣＮＮ
混合ＣＮＮ，即在ＣＮＮ深度 模 型 的 基 础 上 使 用 了 传 统 的

视觉跟踪算法，如粒子 滤 波、ＳＶＭ 等。过 深 的 网 络 结 构 不 利

于参数训练，且 对 定 位 精 度 处 理 得 不 好，不 能 精 确 地 跟 踪 目

标。由于随着网络的加深，空间信息会被稀释，因此文献［２５，

２７，３０］尝试在ＣＮＮ的架构上 引 入 传 统 经 典 算 法 来 进 一 步 提

高算法的性能。从实验结果看，他们都取得了不错的效果。

文献［２５］采 用 ＲＣＮＮ 深 度 模 型，并 添 加 一 个 分 类 层

ＳＶＭ，它 能 够 利 用 从ＣＮＮ模 型 学 到 的 特 定 目 标 的 特 征 来 从

背景中区 分 出 跟 踪 对 象。通 过ＳＶＭ 选 出 目 标 相 关 的 正 样

本，并将其 包 含 的 目 标 特 征（由ＳＶＭ 权 重 系 数 确 定）沿 着

ＣＮＮ模型反向传播到输入层，从而得到每一个正样本的显著

图。这些图汇集成目标 的 显 著 图，最 后 使 用 它 来 构 建 观 测 模

型，并采用贝叶斯滤波 器 进 行 跟 踪。该 文 综 合 了 判 别 式 和 生

成式算法，对目标定位的精确度和鲁棒性进行了较大的改进。

同时，显著图可以有效地可视化目标的空间结构，所以在一定

程度上提高了目标定位的精度，并且能够实现像素级的目标

分割。

文献［２７］基于ＶＧＧ－Ｎｅｔ深度模型，将输入的目标图片按

不同的层次提取特征，即把网络中Ｃｏｎｖ３－４，Ｃｏｎｖ４－４，Ｃｏｎｖ５－４
层输出的特征图作为候选，用来估计目标的位置。论文指出，

不同层次的输出携带着不同的信息：越靠前的层含有越多的

空间细节信息，越往后的层包含越多的语义信息；分别采用相

关滤波器来处理３个层次（通道）的输出，计算得到各自的相

关响应 图；最 后 使 用 粗 细 转 换 估 计 策 略，即 用 最 后 一 层

（Ｃｏｎｖ５－４）相 关 响 应 图 的 最 大 值 位 置 去 逐 层 搜 索 最 前 一 层

（Ｃｏｎｖ３－４）的最大值位置，从而以最佳空间分辨率估计目标位

置。此算法利用多层次的特征输出，综合相关滤波器，得到了

较精确的目标位置，并对目标外观变化具有鲁棒性。

文献［３０］在初始帧 对 目 标 域 进 行 采 样，经 变 形 和 归 一 化

处理后，采用Ｋ－ｍｅａｎｓ算法提取得 到 一 系 列 目 标 域 的 局 部 样

本，将其作为固定的滤波器集。跟踪时，得到当前帧的采样结

果，同时对上一帧中预 测 目 标 位 置 周 围 的 背 景 进 行 采 样。之

前得到的滤波器集分别对处理后的背景样本做差，用差值分

别对当前帧的样片进行卷积，提取局部选择特征，将这些特征

组合在一起形成目标的全局外观表达。该算法采用粒子滤波

方法，利用ＣＮＮ得到 的 全 局 特 征 图 对 当 前 目 标 位 置 进 行 预

测。提出的滤波器集可 以 保 留 目 标 的 每 一 局 部 细 节，从 而 避

免了跟踪漂移，但同时增加了大量的样片预处理计算。

３．３　基于ＳＡＥ的视觉跟踪算法

从表１中可以看出，当前采用ＳＡＥ深度模型的跟踪算法

不是很多，且都与传统 的 经 典 算 法 进 行 综 合 使 用。这 主 要 是

因为ＳＡＥ通过隐层来学 习 一 个 数 据 的 表 示 或 对 原 始 数 据 进

行编码，采用一种不利用分类标签的非线性特征提取方法，目

的在于保留和获取更好、更有效的信息表示，而不是对信息分

类。视觉跟踪本身就需要将目标从背景中区分开来，因此，目

标跟踪并 不 是ＳＡＥ的 强 项。但 文 献［３１－３２］尝 试 利 用ＳＡＥ
的高效的信息表示能力，综合传统方法提出自己的算法，取得

了比传统跟踪算法更好的效果。

文献［３１］采用ＳＡＥ深度模型，其包含了４个隐藏层和额

外的分类层，为了增强其对输入数据编码的鲁棒性，在输入中

引 入 高 斯 噪 声 干 扰，此 时 ＳＡＥ 称 为 堆 栈 降 噪 自 编 码 器

（ＳＤＡＥ）。第一层使用过 完 备 滤 波 器，使 其 能 更 好 地 捕 获 图

像结构。预训练ＳＤＡＥ的 第 一 层 时，为 了 加 快 训 练 速 度，将

输入图 像 分 割 成５张 图 片，然 后 对 应 训 练５个ＤＡＥ，用 这５
个ＤＡＥ的权值来 初 始 化ＳＤＡＥ的 第 一 层，其 余 各 层 用 普 通

方法训练。跟踪时，采用粒子滤波器框架，ＳＤＡＥ提取目标特

征并将其作为粒子滤波器的状态变量，同时计算每个粒子的

置信度，从而确定目标 位 置。该 算 法 与 传 统 方 法 相 比 使 用 了

多种非线性变换，因此得到的图像表达比之前基于ＰＣＡ的方

法更具有表现性，且不需要像基于稀疏编码的方法那样进行

解优化，提高了算法的实时性。

文献［３２］也是基于ＳＤＡＥ深 度 架 构，采 用 的 隐 层 数 与 文

献［３１］相同，同时也 在 第 一 层 使 用 了 过 完 备 滤 波 器。该 算 法

的不同之处 在 于 在 每 个 隐 层 的 顶 部 添 加 一 个ｓｉｇｍｏｉｄ分 类

层，即ＤＮＮ分类器，这些分类器组合 成 具 有 强 大 分 类 能 力 的

ＡｄａＢｏｏｓｔ。通过ＡｄａＢｏｏｓｔ，计算得到包含候选目标区 域 的 置

信图，其中，置信度最大的区域为目标的位置。该算法综合了

粒子滤波方法，从实验 结 果 分 析，在 不 同 的 场 景 下，该 算 法 的

跟踪效果比文献［３１］的更好。

３．４　总结说明

跟踪时，各算法具有不同的更新策略：一般采用适应更新

和判别更新。适应更新指经过一定时间或帧数后根据当前目

标状态对模型 进 行 更 新 或 每 帧 都 更 新，如 文 献［２５，２７，３０］。

判别更新即当检测到目标发生较大变化时，更新模型，否则不

更新，如文献［２６，３０－３１］。也有文献同时采用两种更新策 略，

如文献［２４，３２］。适应 更 新 容 易 产 生 目 标 漂 移，但 实 时 性 好；

判别更新不易丢失目标，但跟踪精度和实时性不高。因此，不

同的更新策略在不同的情形下有着不同的优势和缺陷。

基于深度学习的视觉 跟 踪 算 法 虽 然 是 近 几 年 才 被 提 出，

但其跟踪效果 已 超 过 了 传 统 算 法。部 分 比 较 结 果 如 表３所

列。

表３　传统跟踪算法与深度学习跟踪算法比较

ＶＴＤ　 ＣＸＴ　 ＡＳＬＡ　 ＳＣＭ　 ＤＬ
精确率 ０．５７６　 ０．５７５　 ０．５３２　 ０．６４９　 ０．８５２
成功率 ０．４１６　 ０．４２６　 ０．４３４　 ０．４９９　 ０．５９７

表３中，ＤＬ为深度学习跟踪算法，其他为传统跟踪算法。

显然，前者较后者具有 更 好 的 跟 踪 性 能。该 数 据 综 合 了 多 种

复杂场景下的跟踪效果，具有一定的普适性。

结束语　本 文 研 究 了 目 前 基 于 深 度 学 习 的 视 觉 跟 踪 算

法，对其进行了概述和 总 结，并 发 现：１）基 于 深 度 学 习 的 视 觉

跟踪算法比传统的跟踪 算 法 有 着 更 好 的 鲁 棒 性；２）深 度 学 习

与传统跟踪算法的结合往往能获得意想不到的效果。

与图像分类和语音识 别 相 比，深 度 学 习 在 视 觉 跟 踪 领 域

的应用还未成熟，虽然目前取得了不错的效果，但还有很大的

改进空间。我们认为基于深度学习的跟踪技术至少还有两个
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问题需要解决：１）如何根据视觉跟踪的特点，利用领域知识研

究并建立更适合于视觉跟踪任务的深度结构模型，在减少计

算量的同时保证跟踪精 度；２）视 觉 跟 踪 具 有 空 间 和 时 间 的 相

关性，如何使用深度学习模型来获取这种相关性。
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