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基于孪生卷积神经网络的目标跟踪算法研究
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摘　 要： 传统的目标跟踪算法采用人工特征描述物体特征， 这类人工设计的特征不能全面地表达一个物体的特点， 在跟踪

过程中这些特征点容易受到外界因素的影响， 导致跟踪效果不稳定。 基于卷积神经网络的目标跟踪算法由于采用卷积神经

网络提取物体的深层次特征， 这类特征能够模仿人脑描述学习一个物体的深层特征， 使得在跟踪中具有较高的稳定性， 目

标不容易丢失且跟踪的准确性更高， 能够适应复杂多变的环境鲁棒性更好。 本文提出的算法采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 搭建网络框架，
离线训练模型， 然后利用 ＯｐｅｎＣＶ 调用训练好的模型进行目标跟踪实验。 算法在确保较高的跟踪准确性基础上， 又得到了

较快的跟踪速度、 且显示出很强的实时性， 具有一定的实际应用价值。
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０　 引　 言

随着深度学习［１］的不断发展成熟，其应用范围

也在不断扩大。 最近很多学者将其引用到目标跟踪

中。 目标跟踪是计算机视觉领域的一个经典应用，
通过跟踪单个或者多个移动目标，可以获取目标的

位置、运动速度、方向等信息为相关的任务提供信息

支持和消除误差。 其应用诸如手势操作、行人行为

预测、车辆跟踪、机器人抓手等。 经典的目标跟踪算

法主要有 ＣａｍＳｈｉｆｔ［２］为代表的运用目标的色彩特征

的跟踪算法、以 ＫＣＦ［３］ 代表的核相关滤波算法、卡
尔曼滤波算法［４］、粒子滤波算法［５］ 以及利用物体的

特征点实现跟踪诸如基于 ＳＩＦＴ 特征点、ＳＵＲＦ 特征

点的目标跟踪算法等。 这些算法均通过人工设计的

特征来表达物体，然后通过分析人工特征实现对目

标的跟踪。
Ｍｅａｎ－Ｓｈｉｆｔ、ＣａｍＳｈｉｆｔ 通过物体的色彩信息计算

出色彩分布直方图，然后利用直方图的分布实现对

目标的跟踪。 基于 ＳＩＦＴ 和 ＳＵＲＦ 特征点的算法主

要运用人工设计的角点、即一些灰度突变的位置点

实现对目标的跟踪。 这些方法受限于人工设计的特

征的局限性和容易受到诸如光照变化、物体形变、旋
转、运动模糊等因素的影响，导致跟踪的准确性不够

高、目标漂移甚至丢失目标。 核相关滤波算法

（Ｋｅｒｎｅｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒ， ＫＣＦ）， 是在 ２０１４ 年由

Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等人提出来的。 以 ＫＣＦ 为代表的核相关

滤波跟踪算法在速度上具有较大的优势，能够满足

实时性的要求，但是其难以应对目标的尺度变化、遮



挡、重叠等问题。
针对这些问题，很多学者提出了一些改进算法

结合多尺度、多通道等方法提高核相关算法的准确

性。 所以找到一种合适的特征能够全面、准确地描

述一个物体成为目标跟踪领域里的研究热点，从色

彩特征到角点特征，从单通道特征到多通道特征都

不能完全满足跟踪的需求，此外融合的特征信息越

多必然会造成算法结构的冗余、庞大的数据处理对

算法的实时性造成影响。 卷积神经网络 ＣＮＮ 处理

图片类似于人的大脑，处理得到的是更高层次、更高

维度的信息，所以将其应用在目标识别领域是必然

的趋势，其处理图像信息的方法同样可以运用在目

标跟踪领域中用于提取目标的特征。

１　 网络结构与模型

近年来，孪生卷积神经网络被广泛运用在目标

跟踪领域，一些使用孪生卷积神经网络的目标跟踪

算法在各项比赛中都取得了不错的成绩。 有些算法

为了提高跟踪的准确性和算法的鲁棒性将网络结构

设计得比较复杂、深度较深，在准确性提高的同时也

导致了算法在跟踪速度上的表现不够优秀。 并且，
结构越深、越复杂的网络参数也会越多，算法的运行

对硬件条件要求更高且难以满足实际工程应用的要

求，不具有实际应用价值。 所以本文设计一种类似

于孪生卷积神经网络［６］ 的结构神经网络，网络结构

如图 １ 所示。
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图 １　 网络结构示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 网络结构采用双路五层卷积网络提取物体特

征，然后合并连接上三层全连接层通过回归的方式

得出目标所在位置。 这样的卷积网络深度比较合

适、结构简单，五层卷积参数较少，对硬件的需求不

高，可以达到实时的跟踪效果。 算法设计流程拟详

述如下。
Ｓｔｅｐ １　 输入 １：输入图像大小为 １２７∗１２７∗３，

以目标图像位置为中心，假设目标框的大小为

ｗ∗ｈ，则以目标框的位置为中心剪裁大小为 ２ｗ∗２ｈ
的图像；

输入 ２：输入图像大小为 ２２７∗２２７∗３，以目标

图像位置为中心， 假设目标框的大小为 ｗ∗ｈ，则以

目标框的位置为中心剪裁大小为 ２ｗ∗２ｈ 的图像。
Ｓｔｅｐ ２　 将输入 １ 和输入 ２ 输入到 ＣＮＮ 中，进

行卷积提取目标特征。
Ｌａｙｅｒ１：使用 １１∗１１∗９６ 的卷积核进行卷积，

卷积步长为 ４，使用 ＲｅＬＵ 函数作为激活函数，最大

池化操作，使用 ３∗３ 的核步长为 ２，再进行正则化

后输入到 Ｌａｙｅｒ２ 中。
Ｌａｙｅｒ２：使用 ５∗５∗２５６ 的卷积核进行卷积，边

缘补充 ２ 行 ２ 列，卷积步长为 ２， ＲｅＬＵ 激活函数，最
大池化，采用 ３∗３ 的核，步长为 ２，再进行正则化输

入到 Ｌａｙｅｒ３ 中。
Ｌａｙｅｒ３：卷积核为 ３ ∗ ３ ∗３８４， 激活函数为

ＲｅＬＵ。
Ｌａｙｅｒ４：卷积核为 ３ ∗ ３ ∗３８４， 激活函数为

ＲｅＬＵ。
Ｌａｙｅｒ５：卷积核为 ３∗３∗２５６，补充边缘一行一

列进行卷积操作，激活函数为 ＲｅＬＵ， 最大池化，采
用 ３∗３ 的核，步长为 ２。

Ｓｔｅｐ ３　 将 ２ 个输入经过卷积得到数据互相关

运算到一起。
Ｓｔｅｐ ４　 将互相关运算之后的数据输入到全连

接层。
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Ｆｃ－ ｌａｙｅｒ６ 　 输出 ４ ０９６ 维数据，激活函数为

ＲｅＬＵ，ｄｒｏｐ＿ｏｕｔ＿ｒａｔｉｏ 为 ０．５。
Ｆｃ－ ｌａｙｅｒ７ 　 输出 ４ ０９６ 维数据，激活函数为

ＲｅＬＵ，ｄｒｏｐ＿ｏｕｔ＿ｒａｔｉｏ 为 ０．５。
Ｆｃ－ｌａｙｅｒ８　 输出 ４ 维数据（目标框的左上角和

右下角坐标位置）。
卷积部分是并行的 ２ 个卷积网络，同时对目标

和待搜索区域进行卷积。 考虑物体的移动特性，一
般情况下目标在下一帧的位置不会距离上一帧的目

标位置太远，所以对下一帧的卷积并不是对整个区

域进行卷积，以上一帧中目标的位置为中心，通过裁

切得到 ２ 倍于目标框大小的搜索图像送入卷积网络

提取特征，最后通过全连接层学习出 ｔ 帧和 ｔ ＋ １ 帧

的目 标 位 置 关 系， 得 出 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ。 返 回 的

ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 由 ４ 个数据组成，分别为跟踪得到的目

标框的左上角坐标位置和右下角坐标位置。

２　 重要参数设定

激活函数选用 ＲｅＬＵ 激活函数。 常用的激活函

数有 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数、 ｔａｎｈ 激活函数以及 ＲｅＬＵ 激

活函数。 对于线性函数而言， ＲｅＬＵ 的表达能力更

强，尤其体现在深度网络中。 而对于非线性函数而

言，ＲｅＬＵ 由于非负区间的梯度为常数，因此不存在

梯度消失问题使得模型的收敛速度维持在一个稳定

状态。 ＲｅＬＵ 函数图像如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＲｅＬＵ 函数图像

Ｆｉｇ． ２　 ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

　 　 由图 ２ 可知， ＲｅＬＵ 函数的数学定义形式如下：

ＲｅＬＵ ｘ( ) ＝
ｘ，　
０，{ ｉｆ ｘ ＞ ０，

ｉｆ ｘ ≤ ０．
（１）

　 　 损失函数采用 Ｌ１ － Ｌｏｓｓ。 损失函数可以避免误

差在反向传播时出现梯度消失或者梯度爆炸的情

况，表现在训练时网络过快或者过慢的收敛，导致网

络无法学习到特征。 这里需用到如下数学公式：

Ｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ
ｙｉ － ｄｉ ． （２）

　 　 其中， ｙ 表示实际的输出， ｄ 表示真实值。
在训练网络时，由于参与模型的计算参数太多，

而训练样本有限，训练出来的模型很容易产生过拟

合的现象。 过拟合顾名思义就是训练出来的模型过

度拟合训练集的数据，表现出来就是在训练数据上

损失函数较小，预测准确率较高；但是在测试数据上

损失函数比较大，这样训练出来的模型泛化能力不

强。 为了提高模型的泛化能力，对网络中的神经元

进行剔除很有必要，采用的 ｄｒｏｐｏｕｔ － ｒａｔｉｏ 为 ０．５，即
随机地让全连接层一半的神经元不参与运算。

３　 模型训练与实验

３．１　 模型训练

一个神经网络模型的优劣不仅与网络的结构、
算法等因素有关，在很大程度上也取决于训练网络

数据的质量。 一个标注准确、复杂程度高、场景全面

的数据集可以使训练得到的模型准确率高、鲁棒性

好和泛化能力强。 训练的样本使用阿姆斯特丹普通

视频跟踪库的 ３０７ 个视频和 ＯＴＢ１００［７］中的 ９８ 个类

别 １００ 个视频序列。 ＯＴＢ１００ 中的视频序列见图 ３。
阿姆斯特丹普通视频跟踪库涵盖了多种视频情况，例
如：照明、透明度、镜面反射、与类似物体混淆、杂乱、
遮挡、缩放、严重形状变化、运动模式、低对比度等。
ＯＴＢ１００［７］中标记了 ９８ 个物体，每一帧图片中的物体

位置均有相应的标记，１００ 个视频序列对应 １００ 个

ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ＿ｒｅｃｔ．ｔｘｔ，存放着每个序列中目标的位置。
模型使用 Ｔｅｎｓｏｒ ｆｌｏｗ 搭建并训练，测试集则是来源于

ＶＯＴ ２０１４ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ 中的 ２５ 部视频，视频的

每一帧都注释有遮挡、光照变化、运动、大小变化、机
位移动等变化形式。

使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 训 练 好 模 型 并 保 存， 使 用

ＯｐｅｎＣＶ 调用模型进行跟踪实验。 目前，ＯｐｅｎＣＶ
ｄｎｎ 模块支持 Ｃａｆｆｅ、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｔｏｒｃｈ、ＰｙＴｏｒｃｈ 等深

度学习框架。
３．２　 实验结果

实验结果如图 ４ 所示。 实验发现所设计的网络

结构可以很好地提取到物体的特征，实现跟踪。 跟踪

的准确性较高、速度较快，具有一定的实际应用价值。
例如，图 ４（ａ）中的人脸有遮挡、变形，图 ４（ｂ）中的汽

车有距离、尺度变化，图 ４（ｃ）中的踢足球的人有大

小、形变等变化，图 ４（ｄ）中出现多个与目标相似的行

人和自行车。 算法能够应对这些变化并实现跟踪。
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图 ３　 ＯＴＢ１００ 中的视频序列

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｉｎ ＯＴＢ１００

（ａ） 人脸

（ａ） Ｈｕｍａｎ ｆａｃｅ

（ｂ） 汽车

（ｂ） Ｃａｒｓ

（ｃ） 踢球的人

（ｃ） Ｆｏｏｔｂａｌｌ ｐｌａｙｅｒ

（ｄ） 与目标相似的多个结果

（ｄ） Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｇｏａｌ
图 ４　 实验结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

模型采用了五层卷积再加上三层全连接，结构

类似于 ＣａｆｆｅＮｅｔ。 实验发现算法能够应对遮挡、形
变、运动模糊、尺度变化等挑战实现良好的跟踪效

果。 就整体而言，算法在跟踪的准确性和速度上表

现都还好。 算法在 ＧＴＸ１０５０ＴＩ＋ＩＮＴＥＲ Ｉ５ 平台上能

够达到 １００＋ＦＰＳ 的效果，即使在只有 ＣＰＵ 的条件下

也能够稳定在 ２０＋ＦＰＳ，有着不错的实时性表现。 算

法的泛化能力依然有较大的改进空间，需要加大训

练的数据量，微调参数来提高模型的泛化能力。
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