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摘  要: 目标跟踪是计算机视觉领域众多应用中的重要组成部分之一.在实际环境中目标经常会因为形变、快速

运动、背景杂波和遮挡而引起明显的表观变化,使得该问题具有一定的挑战性,因此如何对跟踪问题进行建模变得

至关重要 .基于深度卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)的判别式相关滤波(discriminative 

correlation filter,简称 DCF)跟踪方法自提出以来,就以兼顾准确率和速度的优势,吸引了大量研究者的关注,该方法

通过相关滤波器获取目标候选区域的响应图,作为衡量目标位置的标准,理想响应图的最大值应该对应目标所在的

位置.在此基础上,考虑到响应图中数值的连续性,对应的连续条件随机场(conditional random field,简称 CRF)模型中

极大似然对数存在闭式解,因此对响应值的求解可以定义为一个连续 CRF 的学习问题.基于以上研究,提出了一种

基于条件随机场的鲁棒性深度相关滤波目标跟踪算法,将 DCF 与 CRF 结合,设计了一个端到端的深度卷积神经网

络,嵌入了 CRF 中的一元状态函数与二元转移函数,用来获取图片的响应.通过结合一元状态函数中的初始响应和

二元转移函数中的相似度矩阵,优化后的算法可以得到一个更平滑、更精确的响应图,从而提高跟踪的鲁棒性.最

后,在 OTB-2013 和 OTB-2015 这两个数据集上进行了大量的测试,并且与近年来 9 种在国际上具有代表性的相关算

法进行对比分析,结果显示,在 OTB-2013 中,所提出的算法比基准方法的跟踪成功率高 3%,跟踪精度高 6.1%;在

OTB-2015 中,所提出的算法比基准方法的跟踪成功率高 3.5%,跟踪精度高 4.8%. 
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Abstract:  Object tracking is one of the most important tasks in numerous applications of computer vision. It is challenging as target 

objects often undergo significant appearance changes caused by deformation, abrupt motion, background clutter and occlusion. Therefore, 

it is important to build a robust object appearance model for visual tracking. Discriminative correlation filters (DCF) with deep 
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convolutional features have achieved favorable performance in recent tracking benchmarks. The object in each frame can be detected by 

corresponding response map, which means the desired response map should get a highest value at the location of the object. In this 

scenario, considering the continuous characteristics of the response values, it can be naturally formulated as a continuous conditional 

random field (CRF) learning problem. Moreover, the integral of the partition function can be calculated in a closed form so that the 

log-likelihood maximization can be exactly solved. Therefore, here a conditional random field based robust object tracking algorithm is 

proposed to improve deep correlation filters, and an end-to-end deep convolutional neural network is designed for estimating response 

maps from input images by integrating the unary and pairwise potentials of continuous CRF into a tracking model. With the combination 

between the initial response map and similarity matrix which are obtained through the unary and pairwise potentials respectively, a 

smoother and more accurate response map can be achieved, which improves the tracking robustness. The proposed approach against 9 

state-of-the-art trackers on OTB-2013 and OTB-2015 benchmarks are evaluated. The extensive experiments demonstrate that the proposed 

algorithm is 3% and 3.5% higher than the baseline methods in success plot, and is 6.1% and 4.8% higher than the baseline ones in 

precision plot on OTB-2013 and OTB-2015 benchmarks respectively. 

Key words:  object tracking; convolutional neural network; correlation filters; conditional random field; robustness 

目标跟踪是计算机视觉领域研究的热点之一,当前广泛应用于视频监控、人机交互等实际问题中,具有重

要的研究价值.但是受限于实际环境的复杂性,例如遮挡、光照变化、目标形变以及背景相似干扰等,当前跟踪

算法在准确性、鲁棒性以及实时性上还很难满足实际应用需求.因此它仍是一个极具挑战性的课题. 

基于相关滤波的跟踪方法以其出色的性能和速度优势,在跟踪领域引起了很大的关注.近年来,涌现出了大

量基于相关滤波的跟踪方法,如 KCF[1]、SAMF[2]、LCT[3]、MUSTer[4]和 CACF[5],这些方法多数采用手工特征,

因此限制了算法的准确性和鲁棒性.随着 CNN 在目标识别领域中的成功应用,深度学习进入了目标跟踪领域,

比较有代表性的基于 CNN 的跟踪方法有 DeepSRDCF[6]、HCF[7]、SiamFC[8]、CFNet[9]和 DCFNet[10]等,但这些

算法仅考虑了对图像中目标表观特征的提取,特征响应存在多峰现象,跟踪结果易产生漂移.本文结合连续 CRF

模型提出了一种新的端到端的目标跟踪方法,充分考虑了图像相邻超像素块之间的相似性关系,利用该关系约

束了初始响应值,抑制了跟踪过程中的漂移现象. 

本文提出的基于条件随机场的深度相关滤波目标跟踪算法,在跟踪一段视频序列时,将其中每一帧图片的

目标候选区域通过深度卷积神经网络提取特征,运用相关滤波计算初始响应图,与此同时,根据相邻超像素块之

间的位置关系构建相似度矩阵.然后结合当前图片的初始响应与相似度矩阵更新响应图,最终确认目标的位置

信息.如图 1 所示,初始响应图中目标位置附近多峰现象严重,本文加入了相邻超像素块之间的相似性关系,利用

该关系去约束初始响应图,去除了多峰现象,抑制了跟踪过程中的漂移,使得优化后的响应图更加平滑,提高了

判别目标位置的鲁棒性. 

 

Fig.1  Process of model optimization 

图 1  算法模型优化过程 

本文的贡献及创新点总结如下. 

(1) 将连续 CRF 模型运用到目标跟踪领域中,通过对 CRF 模型中单个势节点和相邻势节点之间的关系建
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模,优化了基于深度学习的 DCF 跟踪算法,有效缓解了不同情况下的跟踪漂移问题,特别是在目标尺度变化时,

明显提高了跟踪的成功率; 

(2) 设计了一个端到端的框架,将 CRF 模型嵌入深度卷积神经网络中,在保持算法实时性的前提下,提升了

算法的跟踪精度; 

(3) 构建了一个基于图像相邻超像素块之间位置关系的相似度矩阵,在响应图中校正了目标的相对位置,

减少了目标周边背景噪声的影响; 

(4) 将本文算法在 OTB-2013 的 50 个视频序列和 OTB-2015 的 100 个视频序列[11]上进行了大量的测试,

并与 9 种近年来在国际上具有代表性的相关算法进行了对比分析,显著性实验结果验证了算法的有效性、准确

性和鲁棒性. 

1   相关工作 

本文的主要贡献是将 CRF 模型运用到目标跟踪领域,优化基于深度学习的 DCF 跟踪算法.涉及到本文相关

工作的两个方面主要包括基于 DCF 的跟踪方法以及 CRF 的应用情况. 

1.1   基于DCF的目标跟踪方法 

基于 DCF 的目标跟踪算法利用快速傅里叶变换进行滤波器的训练和响应图的计算,极大地提高了跟踪效

率,具有很好的扩展性.传统的基于 DCF 的算法有 KCF、MOSSE[12]和 CSK[13],随后出现了各种改进算法,包括优

化尺度变换的跟踪器 SAMF 和 fDSST[14]、将颜色信息考虑在内的 Staple[15]和 CN[16]、希望跟踪器能长期跟踪

的 LCT 和 MUSTer、考虑缓和边界效应的 SRDCF[17]和 CACF,但这些方法多数使用手工特征,因此限制了算法

的鲁棒性. 

随着 CNN 在图片分类[18,19]、目标检测[20]以及图像分割[21]工作中的迅速发展,目标跟踪领域也开始将深度

卷积神经网络作为解决问题的工具之一.越来越多的算法将 DCF框架和 CNN结合在一起,例如 HCF和 HDT[22],

提出使用分层卷积特征对跟踪目标进行学习和表达,代替了原来的 HOG 特征.SRDCF 和 DeepSRDCF 改善了

DCF 中存在的边界效应,后者在前者基础上将手工特征替换为 CNN 特征,并说明了在解决跟踪问题时,采取

CNN 的底层特征效果较好,得出解决跟踪问题并不需要太高语义信息的结论.CFNet 和 DCFNet 在 SiamFC 的结

构上加入了 CF 层,实现了网络的端到端训练,用实验表明这种网络结构可以用较少的卷积层而不会降低精度. 

1.2   CRF的应用 

CRF 由 Lafferty 等人[23]提出,结合了最大熵模型和隐马尔可夫模型的特点,是一种无向图模型,近年来在分

词、词性标注和命名实体识别等序列标注任务中取得了良好的效果.CRF 模型很少应用在处理连续的回归问题

上,最早采用连续 CRF 模型的工作之一是 Qin 等人[24]提出的,应用在文献检索中解决全球排名问题,在一定的约

束条件下,可以用确定的规范化因子来优化极大似然函数.在这之后,连续 CRF 模型被成功开发应用在各种结构

化回归问题中,例如图像降噪[25]和遥感领域[26],值得一提的是,随着 CNN 的普及应用,Liu 等人[27]成功地将连续

CRF 模型用于图像深度估计,结合深度值的连续性,学习连续 CRF 在 CNN 框架中的势能函数. 

到目前为止,还没有将连续 CRF 模型应用到目标跟踪领域的鲁棒性算法,本文提出的目标跟踪模型建立在

连续图像响应值上,用连续 CRF 来估计目标候选区域的响应,旨在共同探索 CRF 模型结合 CNN 的跟踪方法在

学习目标特征表示时的能力和潜力. 

2   基于 CRF 的相关滤波跟踪方法 

本节首先对基于 CRF 的相关滤波目标跟踪方法进行简要概述,然后详细介绍本文算法中各个模块的原理

和实现方法,最后,介绍改进后的算法流程以及网络的优化过程. 
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2.1   基于CRF的深度相关滤波目标跟踪概述 

目标跟踪的主要目的在于确定目标在视频帧中的位置信息,需要通过相应的目标表观特征描述方法将其

中相对稳定的统计特征或某些不变的特征提取出来,一般通过相关滤波器来获取目标候选区域的响应,作为判

断目标位置的标准,与背景加以区分.由于视频中的每一帧图像都由若干个像素组成,假设可以将每一张图像分

割成若干个超像素块,并且认为图像模型是由很多超像素块所构成. 

如图 2 所示,输入 0 0W Hx  表示图像的目标候选区域,用 wh 的核 ( , )w h 对 x进行池化操作(步长分别为

stride_w 和 stride_h),得到 ,W Hx  且 W=(W0–w)/stride_w+1,H=(H0–h)/stride_h+1;再经过全连接操作将图片分

为 n W H  个超像素块.其中,对应的响应值表示为向量的格式,即 1[ ,..., ] .T n
ny y y   

 

Fig.2  An illustration of the superpixel pooling method 

图 2  图像超像素化过程 

根据传统的 CRF 参数化模型[28],在随机变量 X 取值为 x 的条件下,随机变量 Y 取值为 y 的条件概率密度函

数可以表示为 

 
, , ,

1
Pr( ) exp ( , , ) ( , , , , )

( ) l l i k k i j
i l i j k

y x s y x i t y y x i j
Z x

 
 

  
 
   (1) 

式中,i,j=1,2,...,n,sl 和 tk 是特征函数,l 和k 是对应的权值,求和是在所有可能的输出序列上进行的,Z(x)表示规范

化因子,本文将特征表示部分用能量函数 G(y,x)来表示,因此条件概率密度函数可以写为 

  1
Pr( ) exp ( , )

( )
y x G y x

Z x
   (2) 

式(2)中,规范化因子 Z(x)表示为 

 1
, ,

( ) exp ( , , ) ( , , , ) dl l i k k i iy
i l i k

Z x s y x i t y y x i y  

    
  
   (3) 

由于这里的 y 是连续值,与离散情况不同,因此用积分来替换原来的求和运算.为了预测目标位置,可用模型

的最大后验概率(maximum a posteriori,简称 MAP)来推断视频帧的响应值,具体表示为 

 arg max Pr( )
ny

y y x






 (4) 

能量函数 G(y,x)由一元状态函数 V 和二元转移函数 E 构成,这里,V 对应于图像中 n 个超像素块,旨在回归

每个超像素块对应的响应;E 依赖于图像中 S 对相邻超像素块之间的关系,该关系的相似性会起到约束响应值

的作用,超像素块间的相似度越高,对应的响应值越接近.这里的函数 V 和函数 E 可以表示为 
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( , ) ( , , )i l l i
i n i l

V y x s y x i


    (5) 

 
( , ) , ,

( , , ) ( , , , , )i j k k i j
i j S i j k

E y y x t y y x i j


    (6) 

因此,能量函数 G(y,x)可以表示为 

  
( , )

( , ) ( , ) ( , , )i i j
i n i j S

G y x V y x E y y x
 

    (7) 

本文将 V 和 E 嵌入到统一的 CNN 框架中,结合相关滤波建立一个深度网络来得到图片目标候选区的响应

值,从而准确地预测目标的位置信息. 

2.2   基于CRF和DCF的深度目标跟踪模型 

图 3 展示了本文提出的基于 CRF 的深度网络框架,整个网络架构包括一元特征模块、二元关系模块和学

习更新模块 3 个部分.一元特征模块实现了在深度网络中对图片目标候选区的特征提取,并且通过相关滤波输

出初始响应值;二元关系模块通过网络输出一组一维向量,该向量建立了相邻超像素块之间的相似性关系,用来

约束一元特征模块中的初始图片响应;学习更新模块结合一元特征模块中的初始响应值和二元关系模块中的

相似度矩阵更新响应图,最终确认目标的位置信息. 

 

Fig.3  Improved deep correlation filters via conditional random field 

图 3  基于 CRF 和 DCF 的深度目标跟踪模型 

2.2.1 一元特征模块 

本文使用一元状态函数 V 对一元特征模块进行建模,目的是通过训练深度网络获取图像目标候选区域的

特征,得到理想的滤波器,输出初始响应. 

  2
( , ; ) ( ) ,i i iV y x y R    i=1,2,…,n (8) 

这里,yi 表示理想状态下的响应,Ri()表示网络输出的响应,为网络中的参数. 

如第 2.1 节所述,将图像分为 n 个超像素块,每个超像素块的区域 { , , , }, 1,2,...,i i i i iv a b w h i n   对应 CRF 中 

的节点信息,其中,(ai,bi)表示超像素块的中心位置,(wi,hi)表示超像素块的宽度和高度,考虑到对每一个超像素块

单独进行卷积运算会存在大量的内存消耗,导致计算效率降低,本文利用 Fast R-CNN[29]的思想,首先对图像整

体进行卷积运算,再对结果进行分割,从而提高网络训练的速度和准确率.该模块中的特征提取部分如图 3 所示,

主要由两个卷积层、一个修正线性单元(rectified linear unit,简称 ReLU)和一个局部响应归一化(local response 

normalization,简称 LRN)层构成.假设模块的输入为图片块 0 125 125 3.x R   在第 1 个卷积层中,为了能够更好地利 

用位置对应信息,本文在 x0 的外侧进行填补,填补的尺寸为 1.x0 通过一个权重矩阵 W1 得到了 96 个特征映射,W1 
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包含 96 个子矩阵,即 1 1 1 1 1 3 3 3
1 2 96[ ; ;...; ], ,iW W W W W R     其中, 1

iW 表示第 1 个卷积层中每个卷积核对应的参数,卷

积核的通道数和尺寸分别为 3 和 33,采样间隔为 1.因此,输出的 96 个特征映射 1 96
1{ }i ix  是通过对 x0 卷积响应和

经过激励函数计算得到的.其中, 1 1 0 1( ),i i ix f W x b   选用修正线性单元作为激活函数 ( ) max(0, ),f    “  ”代表

卷积运算, 1
iW 和 1

ib 分别表示权重矩阵与偏置项.通过将所有的 1
ix 连接在一起,可以得到一个完整的特征映射

1 125 125 96.x R   在第 2 个卷积层中,为了能更充分地利用输入信息 1
ix 的外侧进行填补,填补的尺寸为 1.之后,将 x1

与 32 个卷积核依次进行卷积,对应的权重参数为 2 2 2 2 2 3 3 96
1 2 32[ ; ;...; ], iW W W W W R     每个卷积核的通道数和尺

寸分别为 96 和 33,采样间隔为 1,可得 2 2 1 2( ),i i ix s W x b   其中, ( )s  选用局部响应归一化层来实现,使得其中响

应比较大的值变得相对更大,并抑制其他反馈较小的神经元,增强了模型的泛化能力.将所有的特征映射 2
ix 组

成 2 125 125 32.x R   每跟踪一个新的视频帧,网络就会输出该帧的特征(z),再输入到相关滤波层,根据上一帧的特 

征(x)来更新一个新的滤波器 w,从而得到当前帧目标候选区域的初始响应图 R(z): 

 
1

( ) ( )
D

l l

l

R z z w


   (9) 

这里, ( )l z 表示CNN中提取特征的第 l个通道,“  ”代表循环矩阵的卷积运算,wl表示第 l个理想的滤波器, 

可以表示为[30] 

 
 1

ˆ ˆ( )

ˆ ˆ( ) ( )

l
l

D i i

i

x y
w

x x



  













 (10) 

这里,y 表示目标位置的真实值, ŷ 表示离散傅里叶变换 ˆ ( ),y F y *表示变量的复共轭,表示矩阵的哈达 

玛积. 

2.2.2 二元关系模块 

本文使用二元转移函数 E 对二元关系模块进行建模,目的是为了通过相邻超像素块之间的相似性关系来

平滑视频帧的输出响应. 

 21
( , , ; ) ( ) , , 1,2,...,

2i j ij i jE y y x C y y i j n      (11) 

其中,Cij 表示相邻超像素块 vi 和 vj 之间的依赖关系,可以用全连接层来表示: 

 (1) ( ) ( )

1

[ ,..., ]
K

T K T k
ij ij ij k ij

k

C S S S 


   (12) 

这里,是网络参数,S(k)表示相邻超像素块之间的第 k 种相似性关系矩阵.可以用位置信息、HOG 特征等建

立相邻超像素块之间的相似性关系,本文将这 k 种相似性关系的模型表示为 

 ( ) ( ) ( )

2
, 1,2,...,k k k

ij i jS S S k K    (13) 

其中, ( )k
iS 和 ( )k

jS 表示相邻超像素块 vi 和 vj 对应的特征值,是常数,用来调节关系的弹性. 

2.2.3 学习更新模块 

根据式(8)给出的一元状态函数 V 和式(11)给出的二元转移函数 E 的定义,能量函数 G(y,x)可以表示为 

  2 2

( , )

1
( , ) ( )

2i i ij i j
i n i j S

G y x y R C y y
 

      (14) 

为了便于函数表达和计算,这里定义矩阵 A: 
 A=I+D–C (15) 
其中,I 表示 nn 的单位阵,D 表示由 jj iji

D C 组成的度矩阵,它是一个对角阵,C 表示由 Cij 组成的邻接矩阵, 

DC 是一个图拉普拉斯矩阵,因此,这里的矩阵 A 是一个正则化拉普拉斯矩阵,能量函数 G(y,x)可以替换为 
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2 2

2 2

1
( , ) ( 2 ) ( 2 )

2

1
2 ( )

2

2

T T T
ij i i j j

i j

T T T
i j ij i j

i i j

T T T

G y x y Iy R y R R C y y y y

y Iy R y R R D y y C y y

y Ay R y R R

     

     

  



   (16) 

由于上式中关于 y的二次项系数是矩阵A,这里的 A是正定阵,结合均值 θ服从先验 norm分布,且 θ~N(0,0)

的多维高斯分布的公式为 

    
1

2 2
0 0 0 0

1
( ) (2 ) exp

2

n
T TP     

            
 

 (17) 

规范化因子 Z(x)的积分可推算得到: 

 

 

 
2

1
1

2

( ) exp ( , ) d

exp( ) exp 2 d

(π)
exp( )

y

T T T

y

n

T T

Z x G y x y

R R y Ay R y y

R A R R R
A



 

   

 


  (18) 

根据式(1)、式(16)和式(18),推出 CRF 的先验概率模型可以表示为 

 

 

2
1

1

2

1

2
1

2

1
Pr( ) exp ( , )

( )

exp( 2 )

(π)
exp( )

exp( 2 )

(π)
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n
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T T T
n

y x G y x
Z x

y Ay R y R R
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A

A
y Ay R y R A R





 

  




   

 (19) 

这里,R=[R1,...,Rn]
T,是在初始响应的基础上做池化后得到的矩阵,|·|表示矩阵的行列式,A–1 是 A 的逆矩阵.因

此,根据式(4)可以得到图像中目标候选区域的响应值为 

 

arg max log Pr( )

arg max 2

y

T T

y

y y x

y Ay R y



  

★

 (20) 

根据式(15)中对矩阵 A 的定义,矩阵 A 是对称阵,即 AT=A,令: 

 

1

( 2 )
0

( ) 2 0

T T

T

y Ay R y

y

A A y R

y A R

  
  


     

  

 (21) 

因此,式(20)的闭式解为 

 y★=A–1R (22) 

当不考虑二元关系模块中相邻超像素块之间的关系时,即 Cij=0 时,上式可以表示为 y★=R,这是一般的 CNN

回归模型,本文将其作为比较的基准算法,在第 3 节会对比这种模型的实验结果. 

本文算法将矩阵 A 定为位置关系矩阵,根据第 2.2.1 节中对超像素块区域的定义,利用相邻超像素块 vi={ai, 

bi,wi,hi}和 vj={aj,bj,wj,hj}之间的欧式距离建立的相似性关系 Cij 和度矩阵 D 可以表示为 

 2 2d( , ) ( ) ( )ij i j i j i jC S S a a b b      (23) 
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 2 2( ) ( )jj i j i ji
D a a b b     (24) 

根据式(15)将矩阵 A 带入式(22)可以更新初始响应矩阵,校正目标的位置信息,得到校正后的响应 y★,从而

确定目标的位置,具体流程详见算法 1. 

算法 1. 基于条件随机场的鲁棒性深度相关滤波目标跟踪算法. 

输入:视频帧序列 Fn={I1,I2,...,In};初始帧目标位置{x1,y1,w1,h1}; 

输出:预测目标的位置{xt,yt,wt,ht}. 

01: FOR t from 1 to n DO 

02:  IF t=1 THEN 

03:  根据{x1,y1,w1,h1}确定目标位置; 

04: ELSE 

05:  以 It–1 的目标位置为中心,在 It 中剪取目标候选区域图像块 z,利用网络提取该区域的特征 φ(z); 

06: 根据式(9)使用相关滤波方法计算 z 的响应 R(z); 

07: 利用如图 2 所示的方法对 z 做超像素化; 

08: 根据式(15)对 z 中相邻超像素块间的位置信息构建相似度矩阵 A; 

09: 根据式(22)更新 z 的响应图 y★; 

10: 根据 y★更新 It 中目标的位置信息; 

11: END IF 

12: END FOR 

2.3   网络优化 

本文将 CRF 和基于深度学习的 DCF 跟踪网络相结合,设计了一个新的端到端的网络框架.为了使模型的跟

踪效果更优,算法鲁棒性更强,本文使用了基于随机梯度下降的反向传播来优化网络参数. 

假设通过网络获取的当前帧响应为 y★,理想的响应值为 y ,定义损失函数为 

 
2 2

( )L y y    ★  (25) 

其中,表示网络中的所有参数,用来约束正则化项. 
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  



  








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

    
  



 










★


 (26) 

根据文献[31],离散傅里叶变换与离散傅里叶逆变换的梯度可用下述公式计算: 

 1ˆ ( ), ,
ˆ ˆ

L L L L
y y

y y y y


 

     
             

★ ★ ★ ★  ★ ★  (27) 

在学习更新模块中,前向传播过程只包含一般矩阵乘法,因此可以计算矩阵的导数: 

 
ˆ
L L

RR

      
  (28) 

在二元转移模块中,由于关系矩阵 A 可以通过位置信息直接构建,因此这支网络无需从响应更新层反向传

播更新参数.在一元特征模块中,损失函数对响应更新层的偏导数可以表示为 

 1( )TL L y L
A

R Ry y
   

 
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★

★ ★
 (29) 

在该模块中,网络的输入分别为当前帧图片 z和前一帧图片 x对应网络的检测分支与学习分支.
( )l

L

z



表示 
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损失函数对检测分支的偏导数,具体计算如下: 
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 (31) 

( )l

L

x



表示损失函数对学习分支的偏导数,计算过程如下(其中, ˆ ( )l x 和  ˆ ( )l x


看作两个独立的变量): 
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 (34) 

误差经过反向传播到有实值的特征图后,余下的传播过程可以看作是传统的卷积神经网络优化问题,这里

不再赘述.由于本文算法中反向传播涉及的运算只是复频域中的哈达玛积以及一般的矩阵乘法,因此可以在大

量数据集中进行离线训练,再通过网络模型进行在线跟踪. 

3   实验结果及分析 

本文算法在 Matlab 2015b 上实现,网络层使用 MatConvNet 工具[32]训练.计算机配置为 Intel i7®CoreTM- 

4770CPU@3.40GHz×8,内存为 32GB RAM,显卡为 NVIDIA GeForce GTX Titan X.本文的训练视频来源于

NUS-PRO[33]、TempleColor128[34]和 UAV123[35],大约共有 166 643 帧.对于每个视频,本文选取相邻 t–1 和 t 两帧

进行配对,然后将每帧裁剪出以目标位置为中心、1.5 倍 padding 大小的图片块,并统一成 125125 个像素点.学

习率 γ 设为 0.072,目标候选区域 padding 为 2.3.本文利用随机梯度下降的方法更新网络参数,大约训练了 20 

epoch.网络测试所选用的数据集为 OTB-2013 和 OTB-2015,其中,训练集与测试集无交叉,包含了各种具有挑战

性的场景,如:目标遮挡、光照变化以及目标快速运动等.本文选取了 9 种当前国际上具有代表性的相关算法,分

别是 DCFNet 算法、SRDCF 算法、CFNet 算法、KCF 算法、LCT 算法、MEEM 算法、Staple 算法、SAMF 算

法、DSST 算法,并将本文算法与这 9 种算法进行了对比实验.其中,DCFNet 算法是基于 CNN 直接回归图像中

目标候选区域响应的一般回归算法,本文将其作为对比的基准算法. 

3.1   定性评估实验 

图 4 给出了 5 种跟踪算法在数据集中 5 个视频序列上的部分跟踪结果,视频按照从左到右、从上到下的顺

序分别是 carScale(第 110、167、183、194 帧)、bird2(第 49、60、70、75 帧)、tiger1(第 34、37、39、93 帧)、

deer(第 11、26、28、33 帧)、trans(第 37、43、50、53 帧).其中,不同的跟踪算法用不同的颜色表示,红色为本

文算法,左上角的数字为当前图像帧数.通过它们在具体视频序列中的表现,对结果进行比对和分析后可以发

现,本文提出的算法对目标位置的预测结果是比较理想的. 

(1) 快速尺度变化:以“CarScale”为例,目标在跟踪过程中出现了剧烈的尺度变化,虽然给出的 5 种算法都能

始终跟踪目标,但是只有本文算法能够很好地适应目标的尺度,随着目标尺度的变化实现理想跟踪. 

(2) 目标平面内/外旋转、目标形变:以“bird2”为例,目标在跟踪过程中出现了内外旋转变化,对算法的高度

旋转不变性提出了要求,这里,DCFNet、SRDCF 以及 KCF 跟踪结果都有偏差,只有本文提出的算法和 CFNet 方
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法能够较好地跟踪目标. 

(3) 遮挡、光照变化:以“tiger1”为例,在第 34、37 和 39 帧时,目标被树叶遮挡,跟踪结果中其他算法都出现

了不同程度的跟踪漂移,只有本文算法对目标遮挡问题具有较好的鲁棒性,能够始终准确地跟踪目标,在第 93

帧时,背景光照出现了剧烈变化,除了本文提出的算法和 DCFNet 方法能够较好地跟踪目标外,其他算法都偏离

了目标. 

(4) 运动模糊、低分辨率:以“deer”为例,这段视频跟踪目标的分辨率较低,而且小鹿在跳跃中运动出现了模

糊,考验了算法在复杂条件下对目标特征的提取,在跟踪结果中,DCFNet 和 KCF 都出现了跟踪失败,本文算法能

够始终鲁棒地跟踪目标,对低分辨率的模糊运动目标具有较好的处理能力. 

(5) 快速运动、相似背景:以“trans”为例,目标在快速运动过程中伴随着与目标相似的背景,对算法跟踪的准

确性具有很大的挑战,只有本文提出的算法和 DCFNet 方法能够始终准确地跟踪目标,而其他算法都出现了不

同程度的漂移现象. 

 
 

Fig.4  Qualitative comparision of our approach with other four state-of-the-art trackers 

图 4  本文算法与其他 4 种跟踪算法的部分跟踪结果对比 

3.2   定量分析结果 

为了综合评价算法的跟踪性能,本文采用跟踪精度和跟踪成功率这两个通用的评价指标来进行定量分析.

其中,跟踪精度是指当平均中心位置误差小于 20 像素时,算法成功跟踪的帧数与视频总帧数的比值;跟踪成功

率是指当覆盖率 overlap0.5 时,算法成功跟踪的帧数与视频总帧数的比值. 

在数据集OTB-2013下,由图 5(a)和图 5(b)可以得到所列 10种算法的跟踪精度和跟踪成功率曲线AUC(area 
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under curve)值.由图 5(a)可以看出,本文算法的精度最高,达到了 0.856,相比 DCFNet 算法,提高了 6.1%,相比

CFNet 算法,提高了 3.4%;由图 5(b)中的曲线可以看出,本文算法的跟踪成功率最高,AUC 值达到了 0.652,相比

DCFNet 算法,提高了 3%,相比 CFNet 算法,提高了 4.2%.这种跟踪精度和跟踪成功率的明显提升,是因为本文引

入了相邻超像素块之间的相似性关系,使得响应图更加平滑,校正了目标位置. 
 

(a) OTB-2013 精度图 

 

(b) OTB-2013 成功率图 

(c) OTB-2015 精度图 

 

(d) OTB-2015 成功率图 

Fig.5  Precision and success plots showing comparisions with state-of-the-art methods on  

OTB-2013 and OTB-2015 

图 5  在 OTB-2013 和 OTB-2015 数据集下,测试序列的成功率曲线和精度曲线 

在数据集 OTB-2015 下,由图 5(c)和图 5(d)中的曲线可以看出,与所列的 9 种其他跟踪算法相比,本文算法的

跟踪精度最高,达到了 0.797,相比 DCFNet 算法,提高了 4.8%,相比 CFNet 算法,提高了 1.7%;跟踪成功率也最

高,AUC 值达到了 0.612,相比 DCFNet 算法,提高了 3.5%,相比 CFNet 算法,提高了 2.4%,验证了算法的有效性和

鲁棒性. 

为了进一步分析跟踪算法在不同跟踪条件下的跟踪性能,表 1 和图 6 分别给出了 10 种算法在数据集

OTB-2013 下 11 种不同属性的跟踪结果,包括算法的成功率和跟踪精度.表 1 中红色加粗的数字表示最优结果,

蓝色加粗的数字表示次优结果,黑色加粗的数字表示排名第 3 的结果,其中的字母缩写分别表示不同的跟踪条

件,分别是:LR(低分辨率)、BC(背景杂波)、OV(目标超出视野)、IPR(平面内旋转)、FM(快速运动)、MB(运动

模糊)、DEF(目标形变)、OCC(目标遮挡)、SV(尺度变化)、OPR(平面外旋转)、IV(光照变化). 

由表 1 和图 6 可以看出,在 11 种不同属性的跟踪条件中,除了 DEF 属性,本文算法的成功率和跟踪精度在



 

 

 

938 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.4, April 2019   

 

其他属性中均处于最优或次优的位置,尤其是在 SV 属性下,成功率达到了 0.664,比第 2 名的 DCFNet 高了 4.5%,

比第 3名的 SRDCF高了 7.7%,展现了本文算法在目标尺度变化上的跟踪优势,同时也表明了对于其他复杂条件

下的跟踪,本文算法也具有较好的鲁棒性. 

Table 1  Success score of average AUC for each attribute on OTB-2013 

表 1  不同属性下算法在 OTB-2013 中的跟踪成功率对比结果 
 LR BC OV IPR FM MB DEF OCC SV OPR IV 

ours 0.474 0.613 0.68 0.606 0.597 0.582 0.591 0.628 0.664 0.63 0.61 
DCFNet 0.496 0.579 0.69 0.572 0.534 0.515 0.606 0.645 0.619 0.612 0.596 
CFNet 0.434 0.568 0.423 0.565 0.52 0.535 0.581 0.566 0.584 0.583 0.531 
SRDCF 0.426 0.587 0.555 0.566 0.569 0.601 0.635 0.627 0.587 0.599 0.576 
Staple 0.438 0.576 0.547 0.58 0.508 0.541 0.618 0.593 0.551 0.575 0.568 
DSST 0.409 0.517 0.459 0.56 0.435 0.464 0.51 0.534 0.541 0.535 0.563 
SAMF 0.388 0.52 0.555 0.525 0.483 0.461 0.625 0.612 0.507 0.559 0.513 
MEEM 0.36 0.569 0.606 0.535 0.553 0.541 0.56 0.552 0.498 0.558 0.533 

KCF 0.31 0.533 0.55 0.497 0.461 0.499 0.533 0.513 0.427 0.496 0.494 
LCT 0.286 0.587 0.594 0.592 0.534 0.524 0.668 0.627 0.553 0.624 0.588 

 

 
Fig.6  Precision score at 20 pixels for 11 attributes on OTB-2013 

图 6  OTB-2013 中 11 种属性下算法的跟踪精度对比结果 

3.3   算法跟踪速率评估 

表 2 给出了各种算法在 OTB-2013 和 OTB-2015 这两个数据集上的平均视频跟踪速率(单位为 fps).可以发

现,本文算法的跟踪速度与 DCFNet 相近,比 CFNet 高约 14 帧/s 左右,这是因为在滤波器的在线更新过程中,通过

向量的傅里叶变换和点积运算取代了时域的卷积运算,同时避开了矩阵求逆,将原先矩阵相乘 O(n3)的计算量转

换为了傅里叶变换 nlog(n)和向量点乘 n,极大地提高了滤波器的训练速度. 

总体来说,本文算法在基于深度学习的跟踪算法中,跟踪速率较快,可以实现跟踪的实时性要求. 
 

Table 2  Tracking speed for OTB-2013 and OTB-2015 compared with baseline methods 

表 2  各种算法在 OTB-2013 和 OTB-2015 数据集上的平均视频跟踪速度 
 Ours DCFNet CFNet SRDCF KCF DSST LCT MEEM Staple SAMF 

OTB-2013 89.9 89 75 3.6 245.9 60.5 21.6 20.8 44.90 18.6 
OTB-2015 88.3 88 75 3.5 243.4 53.2 20.8 20.7 42.88 16.9 

4   结  论 

本文将连续 CRF 模型运用到目标跟踪领域中,将一元状态函数与二元转移函数嵌入到深度卷积神经网络

中,设计了一个端到端的框架.该算法通过结合一元状态函数得到的初始响应图和二元转移函数得到的相似度

矩阵对目标位置进行校正,从而得到了一个更平滑、更精确的响应图,提高了跟踪的精度.本文在 OTB-2013 和

OTB-2015 这两个数据集上进行了大量的测试,在复杂的跟踪条件下,与近年来 9 种在国际上具有代表性的相关

算法进行了对比分析,实验结果表明,优化后的算法不仅得到了精度高、鲁棒性好的跟踪结果,同时也较好地解

决了跟踪过程中的各类复杂状况,有效地提高了目标跟踪的成功率. 

在今后的工作中,我们将会继续研究由相邻超像素块之间依赖关系构建的相似度矩阵,并且进一步优化各

类参数,从而校正目标位置的响应,提高算法的鲁棒性. 
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