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融合卷积神经网络的核相关滤波

视觉目标跟随算法研究
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摘要：近几年，目标跟随技术逐渐成为研究的热点；核相关滤波跟踪算法通过循环矩阵构造训练样本，将时域的卷积转换到

频域的点乘完成滤波器的训练，降低计算复杂度，跟踪速度较快；卷积神经网络模型深度特征表征能力较强，可以充分利用图像

信息，跟踪精度较高；将两种算法优势互补，构造一种卷积神经网络与核相关滤波算法融合型改进算法；即在线下阶段训练模

型，分层提取孪生网络的深度特征，然后通过相关滤波器快速计算出最大响应图，预测目标所在位置；因此，改进后的算法在保

持核相关滤波跟踪算法实时性的同时，可以大幅提高跟踪精度。

关键词：卷积神经网络；目标跟踪；核相关滤波
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０　引言

目标跟踪技术在各行各业发挥着越来越重要的作用，

具有极大的研究意义。目标跟踪任务的过程是第一帧标定

跟踪目标的位置和大小，在接下来的每一帧预测出跟踪目

标的位置、大小。整个跟踪过程首先，初始化目标框，然

后，在下一帧中产生众多候选框，提取候选框的特征，并

对候选框打分，最后选出得分最高的候选框即为预测的目

标对象，或者对多个预测值进行融合，得到更优的预测

目标。

文献 ［１］在２０１４年提出核相关滤波 （ＫＣＦ，ｋｅｒｎｅｌ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ）跟踪算法。ＫＣＦ跟踪算法引入循环矩阵

线性可对角化的性质，并且通过岭回归模型计算模板样本

和当前样本的相关性，来预测目标所在位置。该算法将时

域的卷积转换到频域的点乘，避免了求逆过程的计算量，

可显著提升跟踪速度，获得学者们的广泛关注。

近些年，深度卷积网络 （ＣＮＮ）学习技术迅速兴起，

尤其在视觉检测和目标识别获得巨大进展，将深度学习技

术应用于目标跟踪成为热门研究方向之一。深度卷积网络

在特征提取方面的强大能力，使目标跟踪在许多复杂场景

中的准确率显著地提升。通过研究卷积网络发现，其底层

特征更注重细节，而其高层特征更能体现语义信息［２］。若

将各层卷积特征加权融合，则目标检测的效果优于仅用单

层特征。具体来说，首先，将每一层中提取的特征分别送

到核相关滤波器中学习，其次，再根据场景不同，调节各

层权重，线性融合各层的特征，最后，由相关滤波器来预

测目标为主。综上，将深度特征应用在核相关滤波算法中，

可将深度学习的精度与核相关滤波的速度两个方面优势互

补，全方面提升跟踪效果。

１　犣犉狀犲狋算法

如图１所示，卷积神经网络是三维空间模型，主要有

三部分组成：输入层、中间层、全连接层。输入层是图像

信息的输入，为保证效果，输入的图像会进行预处理。中
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间层由卷积层和池化层交替组成。如果层数越多，则计算

量越大，结构也越复杂。卷积层是卷积神经网络的核心，

主要用于图像处理。池化层能够通过处理相邻区域的特征

减少参数。全连接层在整个模型中起到 “分类器”的作用，

且不含有空间信息。卷积神经网络的最终结果由全连接层

输出。

图１　卷积神经网络结构图

众所周知，卷积神经网络在目标跟踪方法具有强大的

优势。首先，深度卷积网络因具有极高的目标特征提取与

表达能力，在跟踪精度和鲁棒性方面超越了传统目标跟踪

算法。其次，卷积神经网络采用端到端的学习方式，用单

个模型替代多模型，这样不仅可以减少数据，降低计算复

杂度，也可以降低由多个模型带来的累积误差。但是，卷

积神经网络还存在一些问题亟待解决：１）在跟踪过程中，

需要一直在线微调，这会降低跟踪的速度，并且，多尺度

检测也会降低跟踪的实时性；２）卷积网络不同层提取到的

特征对目标的定位作用不同，每一层提取的各层特征算子

并未得到充分利用。

为了解决以上两点问题，在众多卷积神经网络模型中

选用ＺＦｎｅｔ
［３］算法作为基本框架。ＺＦｎｅｔ算法基于 Ａｌｅｘｎｅｔ

改进卷积层数少，结构简单，且不需要在线更新网络模型，

保证算法实时性的同时兼顾精度，曾获２０１３ＩＬＳＶＲＣ２０１３

的冠军，具有非常好的性能。ＺＦｎｅｔ网络介绍如下：输入的

图像为三通道固定大小２２４×２２４。网络的第一层有９６个不

同滤波器的卷积，其中每个滤波器的大小均为７×７，横纵

向的步长均为２。激活函数是 ＲｅＬＵ，用于处理非线性问

题。池化层大小为 ３×３。池化层后是局部响应归一化

ＬＲＮ，可以增强模型的泛化能力。以此方法类推，完成卷

积层２，３，４，５层的操作。卷积层后是两个全连接层以

４０９６维向量形式输出结果。

２　基于卷积神经网络的分层特征提取机制

为了进一步提升ＺＦｎｅｔ算法的跟踪精度，提出分层特

征提取机制。ＺＦｎｅｔ算法由５个向量卷积层组成。当输入同

一张图片到卷积神经网络模型中时，不同卷积层的输出结

果不同。原始图片经过卷积层采样之后，层数越高，得到

的语义信息更丰富，更易区分出来目标物体的类别。但是，

也造成了特征图片不清晰和分辨率下降，在目标外形颜色

等细节识别上存在劣势。之所以出现图片轮廓不清晰的问

题，是因为采样过程中过滤掉了图片中的细节特征。综上，

第一层和第二层表示基本特征，具有较高的空间分辨率。

比如边缘、颜色等特征。第三层具有复杂环境的空间不变

性，能识别相似的纹理特征。第四层能够显示特定类别之

间的明显差异。第五层包含更多抽象语义信息，能表示整

个目标的全面变化。于是，当面对背景剧烈变化时，我们

会适当加大第四层和第五层的权重。当目标静态遮挡严重

时，可调高第一、二和三层权重。

为将浅层特征与深层特征更好地结合，提出一种自适

化逐层推理化的模型。具体推导如下，每层卷积网络的响

应图为：

犳＝犚（狕）＝犉
－１（狑⊙ψ（狕）） （１）

　　其中：犉
－１是傅里叶逆变换；狑 核相关滤波器；（狕）是

卷积通道的特征。

每层卷积网络根据响应位置得到的预测结果为：

犔＝犪狉犵犿犪狓
犿，狀 ∑犾

狌犾犳犾（犿，狀） （２）

　　其中：犾是层数，犿、狀是响应图的目标位置，狌犾是犾层

对应系数。

若从第三、四、五层卷积层提取特征，每层得到三个

不同的响应结果犳１、犳２和犳３。则从最高层 （第五层）开始

推理，得到最大响应值的位置后，在下一层 （第四层）取

半径为狉的区域，找到第四层和第五层响应值线性组合最大

的响应位置，即为第四层目标位置。以此类推，可以得到

每层响应的最大位置。逐层推理的公式如下：

犪狉犵犿犪狓
犿，狀

犳犾－１（犿，狀）＋λ犳犾（犿，狀）

狘犿－犿^狘＋狘狀－^狀狘＜
烅
烄

烆 狉
（３）

　　其中：犾为层数，^犿、^狀是响应最大值的位置，λ是组合

参数。

在得到每层的响应位置后，融合多层输出特征可以更

全面表征图像。将第三层、第四层和第五层中提取的特征

进行加权融合。但是由于卷积模型中的池化作用，每层的

特征图尺寸大小不同。所以，在融合之前需要先用双线性

插值的方法将图像进行归一化采样。采样后的每层图像大

小相同，使用公式 （４）进行加权融合，计算融合后的响应

图位置，则是目标的预测位置。

犳＝犪１犳１＋犪２犳２＋犪３犳３ （４）

　　其中：犳１、犳２ 和犳３ 分别是第三、第四和第五层的响应

图。犪１、犪２和犪３分别是第三、第四和第五层的响应图对应

的权值。

犘（狓
犻
，狔犻）＝犪狉犵犿犪狓

犿，狀
犳（犿，狀） （５）

　　其中：犘（狓
犻
，狔犻）
是预测目标的位置，也是最终响应图的最

大响应值。

３　结合分层卷积特征的核相关滤波算法

孪生网络模型可以从图像中提取更具判别力的卷积特

征，而核相关滤波模型具有快速检测的能力，能加速跟踪

算法。将两种算法融合，从而实现优势互补。图２是孪生

网络与核相关滤波算法融合的算法结构图。

融合跟踪算法的主要流程如下：首先，分别输入样例

图像和当前搜索图像到孪生网络模型；然后，孪生网络模

型根据相似度函数求出当前搜索图像中与样例图像相似性

最高的区域，并将结果输出到滤波器中；最后，滤波器通
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图２　孪生网络与核相关滤波算法融合图

过对两张图的相关操作，生成相似度概率热图。概率热图

中的最大值就是目标所在位置。

核相关滤波算法将初始图像通过循环移位构建训练样

本矩阵犡，监督标签犢，核相关滤波系数是犠，犠 是一系

列的高斯分布值，则核相关滤波回归模型可表达为：

狑
＝ａｒｇｍｉｎ

狑
‖犠犡－犢‖

２
＋λ１‖犠‖

２ （６）

　　其中：λ１为正则化系数，是核相关滤波卷积运算。

将每层卷积网络都加入核相关滤波器后，可以用深度

学习框架优化求解滤波器回归模型，构建卷积神经网络能

量函数，并优化该函数使之能量最小化。

犔（狑）＝
１

犖 ∑
犖

犻
犔狑（犡

（犻））＋λ１γ（犠） （７）

　　其中：犔狑 （犡
（犻））是学习损失项，γ （犠）是正则化项，

犻是当前样本数，犖 是训练样本总数。

在训练过程中，为了进一步降低预测值与真实值之间

的差异，提出损失函数这一概念：

犔（犠）＝ ‖犉（狓）－犢‖
２
＋λ１‖犠‖

２ （８）

　　其中： 犉 （狓）犢
２是２范数损失项，犉 （狓）是卷积网

络输出，犠 是滤波器系数，犢 是标签值。

为了进一步感知目标周围的背景信息，在卷积网络中

融入背景感知模型：

犿犻狀狑犔＋
（狓０）＋λ１‖狑‖

２
＋λ２∑

犽

犻＝１
犔－（狓犻）

犔＋（狓０）＝ （犳（狓０）狑－犢）
２

犔－（狓
犻）＝ （犳（狓犻）狑）

烅

烄

烆
２

（９）

　　其中：狓０代表目标，狓犻 是目标附近的背景图像，它们

循环移位构造的矩阵样本分别是犳 （狓０）和犳 （狓犻）；犔＋

（狓０）为正样本损失函数，犔－ （狓犻）为负样本损失函数，都

为２范数损失项；‖狑‖是正则化式；λ１ 和λ２ 分别为正则

化系数和正负样本控制参数；犽是负样本个数。

将核相关滤波器融入卷积层时，修改能量函数为：

犔（狑）＝ （犳（狓０）狑－犢）
２
＋λ１

１

犽
犔狑（犳（狓犻）狑）＋λ２γ（犠）

（１０）

４　基于遮挡判别的更新策略

在跟踪过程中经常会遇到目标被障碍物部分遮挡或者

全部遮挡，其中很多障碍物跟目标具有相似外形，这给跟

踪的过程带来了极大的挑战。

目标识别过程选用置信度响应图函数，置信度越高代

表越接近目标。函数如下：

珚犈犫 ＝
狘犈犿犪狓－狏狘

δ
（１１）

　　其中：置信度最大值为犵ｍａｘ，旁瓣的均值为狏，旁瓣的

标准差为δ。平均置信度为珚犈犫。

当目标存在严重遮挡时，平均置信度函数严重下降，

当珚犈犫低于某个设定阈值值，跟踪器可能无法更新目标模

板，滤波器性能下降，无法实现精准的跟随。此时，置信

图函数不可信，沿用上一帧的跟踪目标；反之，以置信度

函数计算结果为新的跟踪目标，此时模型进行更新，假设

当前帧为狋，更新公式如下：

犃狋＝ （１－η）犃狋－１＋η珚犢⊙犡狋

犅狋＝ （１－η）犅狋－１＋η∑
犇

犱＝１

犡犻犱⊙珡犡
犻
犱 （１２）

　　其中：η为学习率，珚犢为犢 傅里叶共轭变换。滤波器的

频率表达式为：

狑犱 ＝
犢犡

犱
犻

∑犡犻珡犡犻＋犪
（１３）

　　其中：珡犡犻代表犡犻的复共轭。

最后通过式 （１２）滤波操作可求解响应值，响应值最

大处即为预测的跟踪目标位置。

犳（狕）＝犳
－１

∑
狀

犱＝１

狑犱犣（ ）
犱 （１４）

５　实验结果与分析

实验评估视频训练数据集选用 ＣＶＰＲ２０１３发表出的

ＯＴＢ－５０ （ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋ）
［４］。实验硬件配置是

２．６ＧＨｚＩｎｔｅｌＣｏｒｅＩ５ＣＰＵ，８ＧＢ内存。软件是 Ｗｉｎｄｏｗ１０

系统上 Ｍａｔｌａｂ２０１８ａ以及谷歌云ＧＰＵ服务器。在ＩｍａｇｅＮｅｔ

上预训练网络模型。

实验参数如下：正则化参数λ１＝１０
－４，λ２＝２５。卷积层

第五层到第三层的参数依次为１，０．５，０．２５。实验部分从

定性和定量两个方面评估改进后的算法 （Ｏｕｒｓ）。

５１　定性评估

图３介绍的是Ｏｕｒｓ在ｇｉｒｌ视频训练集上的跟踪效果对

比图。整个视频出现了很严重的遮挡现象，并且目标在视

野内旋转形变。这些挑战给跟踪过程带来了困难。从图３

可以看出Ｏｕｒｓ算法能够准确识别目标。这是由于算法采用

深度特征处理图像信息。此外，深度特征还可以应对尺度

变化的挑战，在目标发生尺度变化时，可以自适应调节跟

踪框，保证良好的目标识别效果。因此，将卷积神经网络

模型和核相关滤波算法相结合，可以直观地看到跟踪性能

的明显提升。
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图３　ｇｉｒｌ视频训练集定性评估

５２　定量评估

Ｏｕｒｓ算法与将之前发表流行目标跟踪算法进行一次通

过评估 （ＯＰＥ，ｏｎｅ－ｐａｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）。ＯＰＥ是指从视频序

列的第一帧开始，按照视频顺序，运行到最后一帧。评价

指标包括精确率和成功率。精确率采用中心位置误差进行

评估，具体是指预测目标中心位置与实际目标中心位置之

间平均欧式距离。成功率是指跟踪器预测的目标框与真实

框的重叠面积与两个目标框总面积之比。对比的算法主要

分为两大类。一类是传统的目标跟踪算法，包括：ｓｔａ

ｐｌｅ
［５］、ＫＣＦ

［１］、ｆＤＳＳＴ
［６］和ＣＳＫ

［７］；另一类是基于深度学习

的跟踪算法，包括：ＤＣＦｎｅｔ
［８］、Ｒａｆ

［９］和ＣＮＴ
［１０］。

通过本章算法与其他优秀的７种算法比较，可以看出

本章算法性能表现优异。由图４可以看出，Ｏｕｒｓ在精确率

和成功率都排名第一，在ＯＰＥ评估方式中平均准确性达到

了９０．０％，相比于核相关滤波算法 （ＫＣＦ）７０．２％的精确

度，提升２８．６％；平均成功率达到了８０．２％，相比于ＫＣＦ

６０．６％的精确度，提高了３２．３％。实验证明Ｏｕｒｓ鲁棒性更

好，相较于ＫＣＦ有较大提升。

由图５可以看出，ＫＣＦ、ＣＳＫ和ｓｔａｐｌｅ传统跟踪算法

在遇到背景复杂、目标发生形变或被严重遮挡的情况下跟踪

图４　ＯＰＥ （一次性通过性）定量评估图

精确率较低。这是由于他们使用的手工特征，提取特征较

少，没有充分利用图像信息。相反，基于深度特征的视觉

跟踪算法，如Ｏｕｒｓ、ＤＣＦｎｅｔ具有结构性的特点，够将目标

和背景进行更加精准的区分，准确识别目标物体，算法的

鲁棒性较强。图５ （ａ）的实验结果表示，在目标发生外观

变形的挑战下，Ｏｕｒｓ算法精确度８７．５％，在各类对比算法

中排名最高。相较于 ＫＣＦ算法６７．１％的精确度，提升

３０．４％。这是由于Ｏｕｒｓ算法用卷积神经网络模型拥有尺度

自适应的目标检测处理机制。目标识别框随着跟踪目标的

尺度变化而变化，这样能避免目标图像信息采集不全或者

目标框内冗余信息过多。但是，ＫＣＦ算法的跟踪框由第一

帧人为标定，后期跟踪过程中不会随着目标尺度发生变化。

图５ （ｂ）背景模糊评价指标中，Ｏｕｒｓ跟踪精度排名第一，

精确率８６．３％，在各类对比算法中排名最高。相较于ＫＣＦ

算法６８．８％的精确度，提升２５．４％。在跟踪过程中，当遇

到目标物体与障碍物形状、颜色相似，背景信息杂乱的情

况时，需要充分考虑目标的上下文信息。Ｏｕｒｓ算法在融入

深度特征的同时，加入背景感知模型，充分利用目标周围

具有参考意义的障碍物协助判别目标，从而提升目标识别

率。然而，ＫＣＦ算法没有利用目标周围的背景信息，在应

对目标非刚性形变时，很难对目标进行精确定位。从图５（ｃ）

图５　ＯＰＥ （一次性通过性）评估指标下不同场景的的精度率跟踪性能对比曲线
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可以看出，各类算法在应对遮挡类挑战时，Ｏｕｒｓ跟踪精度

排名第一，精确率８６．５％。相较于ＫＣＦ算法７４．９％的精确

度，提升１５．４％。遮挡问题是在跟踪过程经常遇到的挑战，

Ｏｕｒｓ算法引入遮挡判别机制，可以有效提升跟踪的准确率。

在目标遇到障碍物遮挡时，Ｏｕｒｓ算法仍能够精准识别跟踪

目标。然而，ＫＣＦ缺乏跟丢重新识别机制。当跟踪失败后，

ＫＣＦ并不能继续对目标进行重新识别。这些劣势导致ＫＣＦ

算法不能应对遮挡严重的场景。基于深度特征的 Ｏｕｒｓ３和

ＤＣＦｎｅｔ在以上三类具有代表性的挑战中分别排在前两位，

也证明出深度特征比手工特征更具有优势。

６　结束语

首先介绍了ＺＦｎｅｔ结构原理，然后将每层网络分别进

行研究，发现高层特征有更强的语义信息，低层卷积特征

具有更多的空间信息。为了实现两类特征优势互补，将各

层特征进行结合。同时为了利用核相关滤波算法的高效计

算能力，将这两种算法结合，既可以提高跟踪的精度，也

能保证算法的实时性。此外，在应对跟踪过程中的遮挡问

题，设计了基于遮挡判别的更新策略，提升跟踪精度。最

后，在公开视频序列的ＯＴＢ－５０数据集上对各种跟踪算法

进行评估，分析跟踪算法的精确率和成功率。改进后的算

法在ＧＰＵ环境下的运行速度可以达到３８ＦＰＳ，可以满足实

时性需求。
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器人定位系统设计有重要的参考意义，同时也可以为远程

医疗提供一定的参考。

参考文献：

［１］郭凯旋，卢彦霖，冯　涛，等．基于智能切换算法的室内外无

缝定位技术研究 ［Ｊ］．传感器与微系统，２０１８，３７ （７）：５６

５８，６２．

［２］彭泊涵，马洪超．基于ＳＵＲＦ特征匹配算法的直接定位技术研

究 ［Ｊ］．测绘与空间地理信息，２０１８，４１ （４）：８５ ８９．

［３］陶　浩，李　笑，陈　敏．基于改进ＯＲＢ特征的遥操作工程机

器人双目视觉定位 ［Ｊ］．测控技术，２０１９，３８ （７）：１９ ２３．

［４］曾劲松，薛文凯，徐博凡，等．双目视觉引导机器人定位抓取

技术的研究 ［Ｊ］．组合机床与自动化加工技术，２０１９，５３９

（１）：１３６ １３８，１４２．

［５］王振斌，李　笑，郭彦泽，等．遥操作水下工程机器人触觉可

视化系统的研究 ［Ｊ］．机械设计与制造，２０１８ （１１）：２４１

２４４．

［６］谢春波，张伟军，冯家波．基于双目视觉的越障机器人楼梯参

数感知技术研究 ［Ｊ］．机电一体化，２０１８，２４ （２）：３ ７．

［７］马伟苹，李文新，孙晋川，等．基于粗精立体匹配的双目视觉

目标定位方法 ［Ｊ］．计算机应用，２０２０，４０ （１）：２２７ ２３２．

［８］方建中，许四祥，杨　宇，等．基于边缘拟合的双目视觉定位

与测量方法 ［Ｊ］．光学技术，２０１９，４５ （４）：４１２ ４１７．

［９］陈　燕，王佳盛，曾泽钦，等．大视场下荔枝采摘机器人的视

觉预定位方法 ［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，３５ （２３）：４８ ５４．

［１０］蒋　萌，王尧尧，陈　柏．基于双目视觉的目标识别与定位研

究 ［Ｊ］．机电工程，２０１８，３５ （４）：８６ ９１．

［１１］高振清，李明刚，杜艳平，等．带双目视觉的全向移动物流机

器人设计与实现 ［Ｊ］．机械科学与技术，２０１９，３８ （５）：７７９

７８２．

［１２］邾继贵，张楠楠，任永杰，等．基于双目立体视觉的工业机器

人在线温度补偿 ［Ｊ］．光学精密工程，２０１８，２６ （９）：２１３９

２１４９．

［１３］陈立挺，聂晓根．基于双目视觉的机械手识别、定位、抓取系

统研究 ［Ｊ］．机电工程，２０１９，３６ （８）：８６２ ８６６，８７２．

［１４］王　鑫，王向军．大视场双目视觉定位系统中多目标稀疏匹配

［Ｊ］．红外与激光工程，２０１８，４７ （７）：２９２ ２９７．

［１５］罗继曼，魏泽明，刘思远，等．基于双目视觉原理的混联机器

人初始点坐标研究 ［Ｊ］．沈阳建筑大学学报 （自然科学版），

２０１８，３４ （１）：１５０ １５７．




