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融合多层卷积特征的相关滤波运动目标跟踪算法
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摘　要　在目标跟踪算法中,相关滤波算法近几年来发展迅速,成为了该领域的研究热点.相关滤波跟踪算法具有速

度快、效果好等优点,但受限于传统手工特征对目标表达能力不足,仍然难以应对诸如形变、遮挡、模糊等情形.最近,
卷积神经网络在诸多领域取得了极大的成功,研究人员将相关滤波与卷积特征相结合,克服了传统手工特征缺少目标

语义信息的缺点.为了有效处理目标外观变化,文中提出一种融合多层卷积特征的相关滤波运动目标跟踪算法.该

算法将目标跟踪分为预测位置和估计尺度两个步骤:提取多层卷积特征并在每个卷积层上估计目标位置,通过固定权

重将所有卷积层的结果融合以确定目标的最终位置;确定位置后通过提取目标多个尺度的方向梯度直方图特征来估

计目标的最佳尺度.在公开数据集中选取２０段视频来验证所提算法,并将该算法与４种运动目标跟踪算法进行比

较.实验数据表明,与次优的基于传统手工特征的 DSST算法相比,所提算法的距离精度提高了４８．９％,重叠精度提

高了５１．９％;与同样使用卷积特征的 HCFT算法相比,其距离精度提高了１９．１％,重叠精度提高了２５．２％.文中提

出的算法较好地克服了传统手工特征表达能力弱的缺点,其性能优于使用手工特征的传统相关滤波跟踪算法,相比同

样使用卷积特征的相关滤波算法也有所提高.在目标发生遮挡、模糊等复杂情况下,该算法仍然能够准确跟踪目标.
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Abstract　Inthevisualobjecttracking,correlationtrackingalgorithmisahottopicandhasdevelopedrapidlyinrecent

years．Correlationfiltertrackingalgorithmshavetheadvantagesoffastspeedandgoodeffect．However,thetraditional
handＧcraftedfeaturesareinsufficientfortargetdiscrimination,andfailtohandlechallengingsituationssuchasdeformaＧ
tion,occlusionandblurring．Recently,convolutionalneuralnetworkshaveachievedgreatsuccessinmanyfields．ReＧ
searchershavecombinedcorrelationtrackingandconvolutionalfeaturestosurmounttheshortcomingsofhandＧcrafted
featuresthatlacktargetsemanticinformation．Inordertocopewellwiththeaboveproblems,thispaperproposedaviＧ
sualobjecttrackingalgorithmbasedoncorrelationfilterwithhierarchicalconvolutionalfeatures．TheproposedalgoＧ
rithmdividestheobjecttrackingintotwosteps,includingpositionpredictionandscaleestimation．MultiＧlayerconvoluＧ
tionalfeaturesaretrainedandthetargetpositiononeachconvolutionallayerispredictedwithacoarseＧtoＧfinesearching
approach．TheHistogramofOrientedGradientfeaturesisusedtoestimatetheoptimalscaleoftarget．Comprehensive
experimentson２０challengingsequenceswereperformedtoverifytheproposedalgorithm,andtheproposedalgorithm
wascomparedwithotherfourtrackers．TheresultsshowthattheproposedapproachsignificantlyimprovestheperＧ
formanceby４８．９％and５１．９％indistanceprecisionandoverlapprecisionrespectivelycomparedtotheDSSTtracker
basedonhandＧcraftedfeatures．Moreover,theproposedmethodoutperformstheHCFTtrackerusingconvolutionalfeaＧ
turesby１９．１％and２５．２％indistanceprecisionandoverlapprecision,respectively．Theproposedalgorithmovercomes
theshortcomingsofpoorrepresentationskillsoftraditionalmanualfeatures,anditsperformanceisbetterthanthecorＧ
relationfilteringtrackingalgorithmsusingmanualfeatures．ComparedwiththesamecorrelationfilteringalgorithmsuＧ
singconvolutionalfeatures,thetrackingperformancehasalsobeenimproved．Thealgorithmcanaccuratelytrackthe
targetincomplexsituationssuchasocclusionandblurring．
Keywords　Visualobjecttracking,Convolutionalfeature,Scaleestimation,Correlationfilter

　



１　引言

目标跟踪是计算机视觉的重要研究课题,广泛应用于人

机交互、行为识别等领域.近年来,相关滤波发展迅速,自

Bolme等[１]首次提出误差最小平方和滤波算法(Minimum

OutputSumofSquaredErrorfilter,MOSSE)以来,相关滤波

算法层出不穷.其中经典算法如 MOSSE,DSST(DiscriminaＧ

tiveScaleSpaceTracker)[２],KCF(KernelizedCorrelationFilＧ

ters)[３]等具有速度快、效果好的特点.但由于跟踪目标存在

诸如形变、光照、尺度变化、遮挡、快速运动等情形,相关滤波

跟踪算法面临巨大的挑战[４Ｇ５].

在相关滤波算法中,特征是决定跟踪效果的重要因素之

一.传统手工特征,如方向梯度直方图特征(HistogramofOＧ

rientedGradient,HOG)、颜色特征[６](ColorName,CN),难以

捕捉目标的语义信息,对形变、旋转等复杂外观变化没有良好

的鲁棒性,容易造成模型漂移,从而导致跟踪失败.最近,深

度学习发展迅速,卷积神经网络在图像分类、目标识别领域都

获得了极大的成功.研究人员将卷积神经网络应用于目标跟

踪领域,取得了良好效果[７Ｇ８].Danelljan等[９]发现:VGG[１０]网

络的高层卷积特征具有丰富的语义信息,能够对物体进行类

别判别,对遮挡、形变等问题处理良好,但分辨率较低,无法进

行精确定位;低层含有丰富的空间细节信息,分辨率较高,能

够精确地定位目标.相比于传统手工特征,卷积特征具有易

于提取、判别力强等优点,能够有效处理目标遮挡、形变等问

题.同时,卷积特征还存在特征维度过高、信息冗余、不同卷

积层分辨率不一致等问题[１１Ｇ１２].针对卷积神经网络不同卷

积层分辨率不一致的问题,Ma等[１２]依据卷积神经网络的结

构特点,提出了结合多层卷积特征,由粗到细的搜索策略,该

策略获得了优异的性能;但是卷积特征数量众多,响应不一,

跟踪效果差别较大.将这些卷积特征全部应用于相关滤波框

架难免 会 影 响 跟 踪 效 果.HCFT(HierarchicalCorrelation

FeaturesbasedTracker)[１２],CＧCOT(ContinuousConvolution

OperatorsforVisualTracking)[９]等算法并未针对卷积特征

数量众多、信息冗余的缺点进行改进,这使得算法的计算量

大,跟踪效果会受到影响.

Danelljan等于２０１４年提出了 DSST相关滤波跟踪算法,

该算法以 MOSEE为基础,采用了 HOG和灰度特征,添加了

尺度处理,该算法获得了２０１４VOT 比赛的第一名.但是由

于传统手工特征对遮挡和目标形变、快速运动等效果不佳,因

此该算法仍然具有一定局限性.受到不同层次的卷积特征对

目标有良好的特征表示的启发[１３Ｇ１５],本文提出一种融合多层

卷积特征的相关滤波算法,在 DSST相关滤波跟踪算法框架

下,融合多层卷积特征来克服传统手工特征对目标表达能力

不足的缺点.我们采用 VGG网络的３个卷积层来提取不同

层次的特征并加以筛选,在每层分别训练滤波器,并将响应归

一化到[０,１]区间.最后将每层的响应加权融合,响应最大的

位置即为预测目标位置,同时提取不同尺度下的 HOG 特征

来更新目标尺度以适应目标尺度变化.最后通过预测位置和

尺度提取样本来更新滤波器以适应目标的外观变化.

２　DSST相关滤波跟踪算法

DSST相关滤波跟踪算法是对 MOSSE算法的改进,实现

了对位置和尺度的良好估计.其主要思想是使用两个独立的

相关滤波器:用位置滤波器对跟踪目标的位置进行预测,随后

在预测的位置上使用尺度滤波器预测目标的最佳尺度.

２．１　位置估计

首先,在当前帧,以目标确定位置为中心、给定目标边框

的一定比例为大小提取样本并用来训练位置滤波器.为了使

样本包含时空上下文信息,一般将目标边框的两倍作为目标

样本的大小.因为傅里叶变换能够大大提高卷积运算的速

度,所以滤波器的求解均在频域进行.但是由于傅里叶变换

中存在边缘效应,通常将样本特征乘以余弦窗口以减轻边缘

效应.提取的样本特征包含 HOG特征和灰度特征.为了构

造一个最佳的滤波器,该算法通过最小化式(１)的损失函数进

行训练:

ε＝‖∑
d

l＝１
hl∗fl－g‖２＋λ∑

d

l＝１
‖hl‖２ (１)

其中,h表示训练的滤波器,f表示提取的d 维特征,∗表示

循环相关,g 表示理想二维高斯响应,l表示特征维数,l∈
{１,􀆺,d},λ为正则化系数.损失函数的前半部分表示实际

响应与理想响应之间的误差,后半部分为防止滤波器过拟合

和式(２)分母为零而添加的正则化项.相关滤波跟踪算法最

大的特点就是可以使用傅里叶变换加速相关运算.由于时域

卷积计算极为耗时,因此可以转换到频域快速求解.式(１)滤

波器的解为:

Hl＝ GFl

∑
d

k＝１
FkFk＋λ

(２)

其中,大写字母均表示经过离散傅里叶变换后的频域描

述,上划线表示对应的共轭复数.为了减少计算量,DSST算

法按照下列方法更新滤波器:

Al
t＝(１－η)Al

t－１＋ηGtFl
t (３)

Bt＝(１－η)Bt－１＋η∑
d

k＝１
Fk

tFk
t (４)

其中,A,B表示所训练滤波器的分子与分母,t表示视频帧

数,η表示学习率,用于赋予滤波器历史“记忆”.滤波器训练

完成后即在下一帧中确定目标位置.在下一帧中以当前尺度

两倍大小和位置提取样本Z.由滤波器和待检测样本卷积得

到最终响应y.新的位置由响应y的最大值确定,其中F－１表

示傅里叶反变换:

y＝F－１{
∑
d

l＝１
AlZl

B＋λ
} (５)

２．２　尺度估计

尺度估计的原理与本文提出的算法相同,因此将在本文

算法中进行详述.首先取当前帧目标的 HOG 特征,并按照

理想一维高斯响应输出训练一维尺度滤波器.然后按照位置

滤波器的预测位置在下一帧中提取样本,并将样本与尺度滤

波器卷积,得到尺度响应.当前估计的目标尺度即为尺度响

应最大值所表示的尺度.
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３　融合多层卷积特征的相关滤波运动目标跟踪算法

本文在 DSST相关滤波框架的基础上提出了一种融合多

层卷积特征的相关滤波算法.针对 DSST算法中 HOG特征

对目标表达能力不足的缺点,通过提取卷积特征,融合多层卷

积层的跟踪结果的方式,从粗到细地确定目标位置.由于卷

积特征存在维度复杂、信息冗余的缺点,为了减少计算量,我
们简化了每个卷积层的特征以提高跟踪速度.图１是本文算

法的流程图,我们将跟踪算法分为位置预测和尺度预测.使

用三层卷积特征融合预测位置;同时使用 HOG特征预测目

标最佳尺度.

图１　本文算法流程图

Fig．１　Flowchartofproposedalgorithm

３．１　特征选取

在图像分类、目标检测、人脸识别等领域,卷积神经网络

都获得了极大的成功.得益于卷积神经网络丰富的特征表

示,卷积特征能够克服传统手工特征对于目标表示不足的缺

陷.在 VGG网络中,随着网络深度的不断增加,空间信息越

来越少,语义信息愈加丰富.图２为 MotorRolling视频序列

在不同卷积层中的表达,我们将各层卷积特征前３个主要分

量经过双线性插值到相同大小后进行可视化,其中红色框为

本算法的跟踪结果.可以看到:随着网络深度的增加,图像细

节逐渐减少,语义信息逐渐增多.然而,随着深度的增加,对
目标定位极其重要的分辨率却急剧减小.我们使用在ImaＧ

geNet上训练得到的 VGGＧ１９网络来提取目标特征,以最后

一个池化层的输出特征为例,输入网络的图像尺寸为２２４×
２２４×３,池化层输出尺寸为７×７×５１２.输出图像尺寸仅为

输入的约０．１％.如此低的分辨率显然不适用于精确定位目

标.然而,作为语义信息最丰富的卷积层,即便目标外观发生

较大变化,第五层仍然能够有效识别目标.相比于第一层和

第二层,第三层和第四层包含了一些语义信息,简化了特征细

节,同时有着较高的分辨率,能够提供信息协助第五层确定目

标位置.为了缓解分辨率不一致的问题,我们将第三层到第

五层得到的卷积特征通过双线性插值到样本尺寸以获得精确

的估计位置.如图３所示,在实验中发现,得到的卷积特征包

含不需要的特征,或者对目标定位贡献极小,因此考虑到速度

和鲁棒性,将特征按方差进行筛选.方差的公式为:

σ２＝ １
mn　∑

m

i＝１
　∑

n

j＝１
(Fi,j－Fave)２ (６)

其中,m,n表示每层特征的长和宽,Fi,j表示求和过程中卷积

特征某一通道的特征值,Fave表示该通道特征的平均值.每

一层按方差大小取前３０通道特征用于训练滤波器.为了减

轻傅里叶变换中边缘效应的影响,我们将使用余弦窗口处理

筛选得到的卷积特征,至此获得了每一层用于跟踪的目标卷

积特征.

图２　目标在不同卷积层中的特征表达(电子版为彩色)

Fig．２　Featureexpressionforobjectsindifferentlayers

图３　第五卷积层中的不同特征

Fig．３　Differentfeaturesinfifthconvolutionallayer

３．２　位置估计

首先按照式(１)训练滤波器,分别在每一层训练一个滤波

模板.再以当前位置为中心,目标边框的一定比例为大小,在
下一帧中提取目标样本.目标样本包含了目标的一些背景信

息,提高了算法的鲁棒性.然后按上述特征提取方式提取样

本的卷积特征.为了提高卷积的运算速度,将目标特征用傅

里叶变换转换到频域与训练得到的滤波器进行计算以得到目

标的空间响应.为了解决不同卷积层的响应值范围不一致、
不便于融合的问题,我们将每一层得到的响应归一化到[０,１]
的范围.高层卷积特征语义信息丰富,对目标外观变化效果

较好,应该给予较高的融合权重;低层分辨率较高,能够精确

定位目标,但是对遮挡、形变比较敏感,应该给予较低的融合

权重.按照由粗到细、从高到低的原则,我们给每层的响应以

固定权重,将这些固定权重相加得到最终响应[１６Ｇ１７].图４给

出了确定位置的过程.用αi 表示每层对应的融合权重,yi 表

示每层对应的归一后的空间响应.最终响应y为每层响应加

权后的线性叠加,加权后得到的最终响应的最大值所在位置

即为滤波器估计的目标所在的位置.

y＝∑
３

i＝１
αiyi (７)

图４　目标位置估计的主要过程

Fig．４　Mainstepsoftargetpositionprediction

３．３　尺度估计

由于 HOG特征具有远小于卷积特征的计算量,出于实

时性考虑,我们选取 HOG特征而非卷积特征来估计目标尺

度.首先,在估计的目标位置上以多个尺度提取目标样本,每
个尺度与目标大小成比例.以P,R表示上一帧的目标尺度,

S表示尺度样本个数,a表示尺度因子.以anP×anR 为尺度

来提取样本,其中,n∈{[－(S－１)/２],􀆺,[(S－１)/２]}.将

得到的尺度样本统一插值到P×R 的大小,提取尺度特征并

４５２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



将其与一维尺度滤波器进行卷积以获得尺度响应,尺度响应

最大值表示的尺度就是估计的当前目标的大小.如图５所

示,每一行为提取尺度样本的 HOG特征,每一列为用于训练

一维尺度滤波器的尺度特征.

图５　尺度特征的提取

Fig．５　Extractionofscalefeatures

３．４　模型更新

通常通过卷积神经网络得到的卷积特征都特别多,在本

算法中我们需要给每个特征训练一个滤波器,因此计算量较

大.在得到目标新的尺度和位置后,分别提取用于位置滤波

器更新的卷积特征和尺度滤波器更新的尺度特征.为了减少

计算量,得到一个鲁棒的近似,按照式(３)和式(４)更新位置和

尺度滤波器.

４　实验结果与分析

为了验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,实 验 选 取 标 准 数 据 集

OTB１００测试集中的２０个视频序列进行实验,测试视频包括

Basketball,BlurOwl,Bolt２,Car１,CarScale,DragonBaby,FootＧ
ball,Freeman４,Human３,Human５,Human６,Human７,JumＧ

ping,KiteSurf,Lemming,MotorRolling,Skiing,Shaking,SurＧ
fer,Sylvester,包含光照变化(IlluminationVariation,IV)、尺
度变化(ScaleVariation,SV)、遮挡(Occlusion,OCC)、形变

(Deformation,DEF)、运动模糊(MotionBlur,MB)、快速运动

(FastMotion,FM)、平 面 外 旋 转 (OutＧofＧPlane Rotation,

OPR)、平面内旋转 (InＧPlaneRotation,IPR)、超出视野(OutＧ
ofＧView,OV)和背景杂乱(BackgroundClutters,BC)等大量

属性.

本文采用距离精度(DistancePrecision,DP)、重叠精度

(OverlapPrecision,OP)和每秒的帧数(FramesPerSecond,

FPS)来评估本文算法.距离精度的定义为目标中心位置与

真实位置的欧氏距离误差小于一定阈值的帧数的百分比.重

叠精度定义为:OL＝area(Rt∩Rg)/area(Rt∪ Rg),其中,Rt

表示跟踪器预测的目标框,Rg 表示跟踪视频目标真实位置的

目标框.如果某一帧跟踪器预测的目标框和真实位置的目标

框重叠率OL 高于一定的阈值,则认为该帧跟踪成功.最终

结果为跟踪成功帧数所占总帧数的百分比.

为了证明该算法的有效性,我们选取４种其他算法进行

比较 分 析,包 括 CN,KCF,DSST,HCFT 算 法.其 中 CN,

KCF,DSST３种算法是使用手工特征的经典相关滤波跟踪算

法,有较好的准确性和跟踪速度.HCFT是一种结合多层卷

积特征的相关滤波跟踪算法,在 VOT２０１６中有良好的表现.

另外,CN,KCF算法中无尺度处理,DSST,HCFT 算法对尺

度进行了估计预测.

４．１　实验环境及和参数设置

本实验基于 MatConvNettoolbox框架[１８],VGG 网络为

预训练好的imagenetＧvggＧverydeepＧ１９,使用 GPU 来提取卷

积特征.实验平台为 win１０系统,使用 MATLAB２０１７b,实

验均在Intel(R)Core(TM)i５Ｇ７３００HQ(主频２．５GHz),GPU
为 NVIDIAGeForceGTX１０６０,内存为８GB的电脑上完成.

根据本实验中由粗到细、从高到低的搜索策略,第五层到第三

层中卷积特征所占权重设置为α＝{１,０．５,０．３},为了适应目

标尺度变化,尺度样本个数S 设置为３３,尺度因子a设定为

１．０２,模型更新中学习率η设定为０．００７５,正则化参数λ设定

为１０－４,考虑到计算量和鲁棒性,每一层的特征按方差大小

取前３０通道,距离精度阈值取２０像素,重叠精度阈值取值为

５０％,即跟踪结果的距离精度误差小于２０像素时认为该帧跟

踪成功,重叠率高于５０％时认为该帧跟踪成功.

４．２　定量分析

表１是２０组视频序列的跟踪结果.其中最优结果用加

粗字体表示,次优结果用下划线表示.可以看出,本文算法的

平均 DP、平均 OP均为最优.同次优算法 HCFT相比,平均

DP提高了１９．１％,平均 OP提高了２５．２％.但是,本文算法

的帧率(FPS)仅有６．１fps,在所有算法中处于最低.

表１　５种算法的平均 DP,OP与FPS

Table１　AverageDP,OPandFPSof５trackingalgorithms

平均 DP/％ 平均 OP/％ FPS/fps
KCF ４４．４ ３１．８ ３４３．８
CN ４２．４ ３１．９ ３３７．９

DSST ４７．１ ３８．１ ５９．１
HCFT ７６．９ ６４．８ １３．１

本文算法 ９６．０ ９０．０ ６．１

表２　５种算法在８个视频中的距离精度

Table２　Distanceprecisionoffivetrackingalgorithmsineight

videosequences
(单位:％)

KCF CN DSST HCFT 本文算法

Lemming ４８．７０ ３０．８０ ４３．００ ４１．７０ ９５．７０
Human５ ２６．４０ ３９．００ ２４．４０ ２４．５０ １００
Human６ ２８．９０ ２８．５０ ４４．８０ ３２．７０ ９１．７０
Bolt２ ２．０５ １．７１ ２．０５ ９４．５０ ９４．９０

CarScale ８０．６０ ７２．２０ ７５．８０ ５６．３０ ７８．２０

DragonBaby ３３．６０ ３２．７０ ６．１９ ８８．５０ ８６．７０

MotorRolling ４．８８ ４．８８ ４．８８ ９４．５０ ８９．００

Sylvester ８４．３０ ９２．９０ ８４．２０ ８５．３０ １００

表３　５种算法在８个视频中的重叠精度

Table３　Overlapprecisionoffivetrackingalgorithmsineight

videosequences
(单位:％)

KCF CN DSST HCFT 本文算法

Lemming ４３．２０ ２９．３０ ２７．２０ ４５．７０ ９３．７０

Human５ ２３．３０ ２４．００ ２４．３０ １２．３０ １００

Human６ ２２．６０ ２２．６０ ４５．６０ ２８．００ ９６．２０

Bolt２ １．０２ １．０２ １．０２ ８４．６０ ９０．８０

CarScale ４４．４０ ４４．８０ ８４．９０ ５０．８０ ９２．１０

DragonBaby ３１．００ ３０．１０ ６．１９ ８１．４０ ８２．３０

MotorRolling ７．９３ ７．３２ ６．７１ ６７．１０ ７５．００

Sylvester ８２．１０ ７４．２０ ７３．８０ ８１．６０ ９８．２０
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　　表２列出了５种算法在其中８个视频的平均 DP,表３列

出了这８个视频的平均 OP.可以看出,本文算法不管是距离

精度(DP)还是重叠精度(OP)均处于较高水平.在大部分视

频上,本算法优于使用传统手工特征的 KCF,CN,DSST 算

法,与同样使用深度特征的 HCFT相比也有一定提升.

图６为本文算法在８个测试视频上的距离精度曲线.

横坐标表示距离精度阈值,纵坐标表示距离精度.距离精

度值越大,表示跟踪器性能越好.可以看到,本文算法在

大部分视频 上 处 于 最 优,且 均 优 于 其 他 使 用 手 工 特 征 的

算法.

(a)Bolt２ (b)DragonBaby (c)Football (d)CarScale

(e)Lemming (f)Shaking (g)Sylvester (h)MotorRolling

图６　５种算法在８个视频中的距离精度曲线

Fig．６　DPcurvesoffivetrackingalgorithmsineightvideosequences

４．３　定性分析

本文选取了８段具有挑战性的视频,其中包括光照变化

(图７(e),图７(f),图７(g),图７(h))、尺度变化(图７(d),图

７(e),图７(f),图７(g))、遮挡(图７(b),图７(c),图７(d),图

７(e))、形变(图７(a))、运动模糊(图７(b),图７(h))、快速运动

(图７(b),图７(d),图７(e))、旋转(图７(b),图７(c),图７(d),

图７(e),图７(f),图７(g),图７(h))、背景杂乱(图７(a),图

７(c),图７(f),图７(h))、超出视野(图７(b),图７(e))等复杂属性.

(a)Bolt２ (b)DragonBaby

(c)Football (d)CarScale

(e)Lemming (f)Shaking

(g)Sylvester (h)MotorRolling

图７　８个视频序列的跟踪结果

Fig．７　Trackingresultsofeightvideosequences

　　形变和相似目标:图７(a)中,目标发生了明显形变,且周

围存在相似目标.DSST,KCF,CN由于采用了传统手工特征

不能跟上目标,本文算法和 HCFT算法则能够正常跟踪;在

１１４帧时由于存在相似目标干扰,HCFT发生了定位偏差,而

本文算法能够正确分辨目标.在图７(c)中,由于存在相似物

体的干扰,CN,DSST,KCF等均发生了跟踪错误,本算法及

HCFT则能正确区分目标,完成跟踪.

快速运动和运动模糊:图７(b)中,４０帧左右,目标快速运

动并发生了模糊.CN,KCF,DSST发生漂移跟踪失败,只有

HCFT和本文算法能够跟上目标的快速运动.
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尺度变化:图７(d)中,CarScale视频序列中目标发生了明

显的尺度变化.CN,KCF算法由于没有尺度适应,不能跟上

目标;DSST和 HCFT定位发生了偏移,不能准确覆盖目标.

本算法由于结合了目标语义信息,在目标外观变化的情况下

依然能够正确识别目标完成跟踪.

遮挡和超出视野:图７(e)中,目标发生了明显的遮挡.

由于目标信息过少,其他算法发生了跟踪错误,学习了错误的

目标信息.本文算法能够识别目标并继续跟踪.在５５５帧左

右,目标超出视野,本文算法仍然能够正确跟踪目标.

光照变化:图７(f)中,视频Shaking由于存在光照变化,

HCFT算法发生了跟踪漂移,KCF算法则跟踪错误.本算法

由于选取了有效的卷积特征,能够适应目标外观变化,可以正

常跟踪目标.

旋转和背景杂乱:图７(g)中,目标主体发生了旋转,存在

背景变化,KCF,DSST,HCFT 均发生了目标丢失,而本文算

法依旧能够跟上目标;图７(h)中,目标发生了旋转且背景中

存在光源干扰,传统特征如 HOG和灰度特征对旋转不敏感,

鲁棒性差,无法跟上目标,而本文算法和 HCFT 采用的卷积

特征对旋转适应性好,能够顺利跟踪目标.

实验表明,本算法对光照变化、尺度变化、遮挡、形变、运
动模糊、快速运动、旋转、背景杂乱、超出视野等均有良好的鲁

棒性.相比使用传统特征的跟踪算法,本文算法能够更准确

和稳定地确定目标.

结束语　本文在传统 DSST跟踪算法的基础上进行了两

点改进,提出了一种融合多层卷积特征的相关滤波运动目标

跟踪算法,融合了多层卷积特征并简化了计算量.通过预训

练好的 VGG网络提取多层卷积特征来取代表达能力较弱的

手工特征.鉴于卷积特征分辨率不一、冗余繁多的问题,我们

筛选出可用于跟踪的特征,并在每个卷积层上对目标位置进

行估计.根据卷积神经网络语义从多到少、分辨率由粗到细

的特点将每个卷积层的结果进行线性加权融合.同时提取目

标多个尺度的 HOG特征来构建滤波器,选择目标的最佳尺

度.实验表明,相比于使用传统手工特征的相关滤波跟踪算

法,本文算法使用的卷积特征能有效提高相关滤波算法在复

杂场景下的有效性.但本文算法中也有一定的不足之处,例
如:相比于传统算法,其运行速度仍然较慢,在实验中其 FPS
仅有６．１fps,其中卷积特征的计算耗时较多.将来可以在上

述方面进行优化,提高本算法的性能.
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