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高斯核函数卷积神经网络跟踪算法
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摘    要：针对深度学习跟踪算法训练样本缺少、训练费时、算法复杂度高等问题，引入高斯核函数进行加速，提出一种

无需训练的简化卷积神经网络跟踪算法。首先，对初始帧目标进行归一化处理并聚类提取一系列初始滤波器组，跟

踪过程中结合目标背景信息与前景候选目标进行卷积；然后，提取目标简单抽象特征；最后，将简单层的卷积结果进

行叠加得到目标的深层次特征表达。通过高斯核函数加速来提高算法中全部卷积运算的速度，利用目标的局部结构

特征信息，对网络各阶段滤波器进行更新，结合粒子滤波跟踪框架实现跟踪。在 CVPR2013 跟踪数据集上的实验表

明，本文方法脱离了繁琐深度学习运行环境，能克服低分辨率下目标局部遮挡与形变等问题，提高复杂背景下的跟踪

效率。
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Convolutional neutral network tracking algorithm accelerated by Gaussi-
an kernel function

WANG Hongxiang1，LIU Peizhong1，LUO Yanmin2，DU Yongzhao1，CHEN Zhi1
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Abstract: In view of such defects existing in the depth learning tracking algorithm as lack of training samples, large
time consumption, and high complexity, this paper proposed a simplified convolutional neural network tracking al-
gorithm in which training is unnecessary. Moreover, the Gaussian kernel function can be applied to this algorithm to sig-
nificantly lower the computing time. Firstly, the initial frame target was normalized and clustered to extract a series of
initial filter banks; in the tracking process, the background information of the target and the candidate target for the fore-
ground were convoluted; then the simple and abstract features of the target were extracted; finally, all the convolutions
of a simple layer were superposed to form a deep-level feature representation. The Gaussian kernel function was used to
speed-up the convolution operations; also, the local structural feature information of the target was used to update the fil-
ters in every stage of the network; in addition, the tracking was realized by combining the particle filter tracking frame-
work. The experimental results on the CVPR2013 tracking datasets show that the method used in this paper can help
avoid the typically cumbersome operational environment of deep learning, overcome local object occlusion and deform-
ation at low resolution, and improve tracking efficiency under a complex background.
Keywords: visual tracking; deep learning; convolutional neural network (CNN); gauss kernel function; foreground ob-
ject; background information; template matching; particle filter

视觉跟踪是计算机视觉领域的研究热点，在虚

拟现实、人机交互、智能监控、增强现实、机器感知

等场景中有着重要的研究与应用价值。视觉跟踪通
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过分析视频图片序列，对检测出的各个候选目标区

域实施匹配，定位跟踪目标在视频序列中的位置。

目前跟踪算法已经取得很多研究成果，但在实际中

应对各类复杂场景时仍面临很大挑战，例如面对遮

挡、形变、视频序列分辨率低等影响因素时，如何实

现更加鲁棒和准确的跟踪仍然是目前研究的核心[1]。

视觉跟踪算法一般分为两部分：目标表观建模

和跟踪策略。

1) 目标表观建模

根据对目标表观的建模方式可分为判别式模型

和生成式模型两类[2-3]。判别式模型将跟踪问题建

模为一个二分类问题，用以区分前景和背景。B. Ba-
benko 等[4]提出多示例学习算法 (MIL)，针对跟踪中

训练样本不足的问题，引入多示例学习机制，有效

抑制跟踪过程中跟踪器的漂移问题；文献[5]提出具

有元认知能力的粒子滤波 (MCPF) 目标跟踪算法，

通过监控到突变，快速调节决策机制，实现稳定的

目标跟踪。生成式模型不考虑背景信息直接为目标

进行建模。文献[6]提出了 L1 跟踪系统，用稀疏方

法表示跟踪目标，但算法运算复杂度高； K. Zhang
等[7]提出了压缩跟踪 (CT)，用一个稀疏的测量矩阵

提取特征以建立一个稀疏、健壮的目标表观模型，

取得快速有效、鲁棒性好的跟踪效果；文献[8]引入

小波纹理特征，改善单纯依靠颜色特征不能很好适

应环境变化的情况，与单一特征相比能够实现更加

稳健的跟踪。

2) 跟踪策略

采用运动模型来估计目标可能的位置，通过先

验知识来缩小搜索范围。代表性方法有隐马尔可夫

模型[9]、卡尔曼滤波[10]、均值漂移算法[11]和粒子滤

波[12]等。其中，粒子滤波算法因为对局部极小值相

对不太敏感且计算非常有效而被广泛应用。另外，

近几年相关滤波跟踪算法在目标领域也取得不错

的成绩。D.S. Bolme 等[13]首次将相关滤波引入跟踪

领域，通过设计一个误差最小平方和滤波器 (MOSSE)，
在跟踪过程中寻找目标最大响应值来实现跟踪。

J.F. Henriques 等[14]提出的 CSK 算法使用循环矩阵

结构进行相邻帧的相关性检测，利用灰度特征空间

提高了算法的准确性。文献[15]在 CSK 的基础上，

通过循环偏移构建分类器的训练样本，使数据矩阵

变成一个循环矩阵，同时引入 HOG、颜色、灰度多

通道特征，提高了算法的速度和准确性。

传统跟踪算法大多数直接使用视频图像序列中

的像素值特征进行建模，当跟踪过程中出现复杂场

景等较大挑战时，浅层的像素级特征无法很好应

对。针对卷积神经网络具有强大的特征提取功能，

设计一种无需训练的卷积神经网络特征提取方法，

在粒子滤波框架下，利用核函数加速卷积运算，实

现了一种快速卷积神经网络跟踪算法，通过与其他

算法的对比分析，最终验证了所提出算法的有效性。

1   相关工作

2013 年以来，深度学习算法在跟踪领域已经取

得了很大进展。如深度神经网络、卷积神经网络等

深度学习方法能够挖掘出数据的多层表征，而高层

级的表征更能够反映数据更深层的本质，相比传统

浅层学习特征，基于高层次特征的跟踪算法可以提

高目标的跟踪效率[16]。

1.1    CNN 特征提取结构

卷积神经网络 (convolutional neural network，
CNN) 的网络结构类似于生物神经网络，采用局部

连接、权值共享和时空下采样的思想降低了网络复

杂度，减少了权值数量，使得 CNN 在处理高维图像

时更具优势。

卷积神经网络具有多层性，在传统神经网络的

基础上增加了特征提取的卷积层和保证位移不变的

下采样层。每层由多个二维平面特征映射层组成，

每个映射层由多个独立的神经元组成。卷积特征的

提取首先对原始输入图像进行取片操作获取大量小

的局部块，然后应用卷积网络模型对局部块进行训

练，得到结果为各个卷积层的神经元卷积滤波器，

与新输入的样本图像进行卷积滤波，提取样本图的

抽象卷积特征从而得到原始图像的深度特征。如

图 1 所示，给出了一个简单卷积特征提取结构，输

入图像卷积后在 C1 层产生若干特征映射图，然后特

征映射图中每组的若干像素再进行求和，加权值与

偏置，通过一个激活函数 (Sigmoid、Relu) 得到 S2 层

的特征映射图，这些映射图再经过滤波得到 C3 层，

这个层级结构再和 S2 一样产生 S4。最终，这些像素

值全连接成一个向量输入到传统的神经网络，得到

输出。
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图 1    卷积特征提取结构

Fig. 1    Convolution feature extraction structure
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1.2    基于深度学习的跟踪算法

深度学习在跟踪领域面临两个重要问题：1) 深
度学习网络在训练阶段需要大量的样本，而跟踪领

域仅能够提供第一帧的目标进行训练，面临训练样

本缺少问题；2) 采用深度学习的网络模型运算时间

复杂度大，跟踪实时性低。

针对以上问题， N.Y. Wang 等[17]提出 DLT 算法

首次将深度学习算法应用到跟踪领域，在 ImageNet
数据集上使用栈式降噪自编码器离线预训练来获得

通用的物体表征能力，并在跟踪过程中更新自编码

器实现跟踪；K. Zhang 等[18]结合人脑视觉处理系

统，简化了卷积网络结构，使用目标区域中随机提

取的归一化图像块作为卷积神经网络的滤波器，从

而实现了不用训练卷积神经网络的快速特征提取。

文献[19]中的 MDNet 算法提出将训练方法和训练

数据交叉运用的思路，在检测任务中重点关注背景

中的难点样本，显著减轻了跟踪器漂移问题。

深度学习算法需要搭建专用的深度学习硬件平

台，通过大量的前期预训练来训练神经网络提取深

度特征，面临样本缺少，算法时间复杂度高，硬件运

行平台要求高，跟踪实时性低等显著缺点。本文结

合卷积神经网络在特征提取时能够获得一定的平

移、尺度和旋转不变性且能够大幅降低神经网络规

模的特性，结合文献[18]提出的无需训练的卷积特

征提取方法，采用两层前馈处理方式简化卷积网络

结构，通过分层滤波器卷积来抽取目标的高维抽象

特征，利用高斯核函数进行运算加速，提出一种快

速卷积神经网络跟踪算法。

2   高斯核函数卷积神经网络跟踪算法

针对卷积计算时间复杂度过高问题，本文引入

高斯核函数进行变换，对算法的卷积运算实现加

速；针对深度学习算法训练样本缺少的问题，本文

采用简单两层前馈处理网络实现一种无需训练的特

征提取方法。

2.1    核函数卷积

k(x, x′)
本文的卷积运算采用高斯核函数进行变换加速

运算，文献[15]采用子窗口高斯核函数 的快速

计算方法，其向量表达式为

k(x, x′) = exp(− 1
σ2

(∥x∥2+ ∥x′∥2−2F−1(
∑

d

x̂∗⊙ x̂′))) (1)

d式中：“*”表示复共轭， 表示滤波器的个数。

φ(x)

k(x, x′) = ⟨φ(x), (x′)⟩∑
i

aiφ(xi) α ai

假设 是一个高维核希尔伯特空间的映射，

则核函数 ，权重可表示为 v  =

，系数向量为 ，其元素为 ，最终要求解的

v α参数由 变为 ，因此，核正则化最小二乘分类器

(kernelized regularized least square，KRLS) 具有一个

简单的闭式解，即

α = (K+λI)−1y (2)

K Ki, j = k(xi, x j) I
y yi K

式中： 是核函数矩阵，矩阵元素为 ； 是

单位矩阵；向量 的元素为 。由于 为循环矩阵，则

式 (2) 可转换到 DFT 域，即

α̂∗ = ŷ× ( k̂xx′ +λ)−1 (3)
k̂xx′ K
∧

式中： 是核函数矩阵 的第一行元素组成的向

量，符号 表示傅里叶变换。KRLS 分类器的闭式解

可利用 FFT 快速得到。

2.2    特征提取

n×n

t

本文利用卷积网络设计一个分层的目标表示结

构。在第 1 帧中，将目标归一化到 大小，从中随

机选取一部分重叠的小图像块组成一系列滤波器，

用于同第 帧候选目标框中所有抽取的图像块进行

卷积，得到一系列局部特征的映射，提高候选目标

全局特性的鲁棒性。

n×n w×w

L X
L = (n−w+1)2

d{
Fo

1,Fo
2, · · · ,Fo

d

} ⊂ X

简单层特征，通过预处理将图像归一化到

大小，对目标区域利用 大小的滑动窗口进

行采样，得到长度为 的图像块组 ，然后用 K-
means 聚类的方法从 个图像块中聚类

出 个图像块滤波器作为卷积核，记作 F d  =
。输入图像 I对应的响应为

So
i = Fo

i ⊗ I, So
i ∈ R(n−w+1)2

(4)

l

跟踪目标周围的上下文可为区分目标和背景提

供大量有用信息，对目标周围的区域随机采样出

个样本，同样进行 K-means 聚类获得一组背景模板：

Fl =
{
Fb

1,F
b
2, · · · ,Fb

l

}
(5)

I

最后，由目标卷积核减去背景卷积核与输入图

像 做卷积得到简单层的特征表达：

Si = So
i −Sb

i = (Fo
i −Fb

i )⊗ I, i ∈ {1,2, · · · ,d} (6)

d

复杂层特征，为了加强对目标的特征表达，本

文将 个简单层的特征进行堆叠，构成一个 3 维张

量来表示目标的复杂层特征，记作：

C ∈ R(n−w+1)×(n−w+1)×d (7)
这种特征具有平移不变特性，由于图像归一化

后，使得特征对目标的尺度具有鲁棒性，且复杂层

特征保留不同尺度目标的局部几何信息。文献[20]
表明可以通过一个浅层的神经机制实现跟踪，因此

本文没有使用高层次的对象模型而是利用一个简单

的模板匹配方案，结合粒子滤波实现跟踪。

2.3    粒子滤波

t

Zt = {z1, z2, · · · , zt}
p

本文基于粒子滤波框架，设第 帧时总的观测序

列为  ，则跟踪主要是求出后验概率

的最大值，根据贝叶斯理论，可知：
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p(St |Zt) ∝
p(Zt |St)

∫
p(St |St−1)p(St−1|Zt−1)dSt−1

(8)

S t = [xt yt st]T xt、yt st

p(St |St−1) t−1

t

式中： ， 为目标的位置， 为尺度参

数； 为运动模型，用于根据第 帧的位置

预测第 帧的位置，假设目标状态参数是相互独立

的，可用 3 个高斯分布来描述，从而运动模型即为

布朗运动，于是

p(St |St−1) = N(St |St−1,
∑

) (9)∑
= diag(σx,σy,σt) p(St |Z t)式中： 为对角协方差矩阵；

为观测模型，用于评估观测结果 Z t 与目标的相似

性。观测模型通过测量样本与目标之间的相似度来

计算：

p(Zt |Si
t) ∝ e−|vec(Ct)−vec(Ci

t)|12 (10)
于是，整个跟踪过程就是求最大响应：

Ŝt = argmax
{Si

t}Ni=1

p(Z t |Si
t)p(Si

t) (11)

2.4    跟踪算法

前文给出了简单前馈卷积网络的特征提取方

式，并采用高斯核函数对卷积计算进行加速处理，

获取目标的深层次复杂表示。基于这种卷积特征，

结合粒子滤波，提出的跟踪算法流程如图 2 所示。

跟踪算法的主要步骤：

1) 输入：输入视频序列，并给定跟踪目标。

2) 初始化：归一化，粒子滤波，网络规模，样本

容量等参数设置。

3) 初始滤波器提取：利用第一帧的目标，通过

滑动窗口和 K-means 聚类提取一个初始滤波器组

用作后续网络的滤波器使用。

4) 卷积特征提取：利用上文的卷积网络结构提

取出各候选样本的深层抽象特征，并使用高斯核函

数进行加速。

5) 粒子滤波：按照粒子滤波算法，归一化后生

成规定尺寸大小的候选图片样本集，并进行目标识

别与匹配。

6) 网络更新：采取限定阈值的方式，即当所有

粒子中最高的置信值低于阈值时，认为目标特征发

生较大表观变化，当前网络已无法适应，需要进行

更新。利用初始滤波器组，结合跟踪过程中得到前

景滤波器组，进行加权平均，得到全新的卷积网络

滤波器。

7) 模板更新：以第一帧中目标的中心点为中心，

偏移量为±1 个像素点范围内进行等尺寸采样，构成

正样本集合。以当前帧目标的远近两类距离采样，

构成负样本集合。跟踪过程中为了减轻漂移现象，

预设一个更新阈值 f=5，目标模板每 5 帧更新一次。

3   实验结果与分析

σx = 4,σy = 4,σt = 0.01

本文利用 MATLAB2014a 编程环境，PC 配置

为 Inter Core i3-3220，3.3 GHz，8 GB 内存，根据

Database OTB2013[3,21]中提供的测试视频序列对算

法进行了仿真分析。本文仿真参数设置为：滑动窗

口取片尺寸为 6×6，滤波器个数为 100，归一化尺寸

为 32×32，学习因子设置为 0.95，粒子滤波器的目标

状态的标准偏差设置为： ，使用

N = 300 个粒子。

3.1    定性分析

限于论文篇幅，本文仅给出几组代表性的跟踪

实验结果。如图 3(a)、(b)、(c)、(d) 所示，比较的算法

有 CT[7]、KCF[15]、CNT[18]与本文算法。图示给出

Crossing、Football、Walking、Walking2 四组序列，均

存在目标形变问题，其中 Crossing、Walking、Walk-
ing2 均是在低分辨率场景下的跟踪，Football、Walk-
ing、Walking2 均存在局部遮挡问题。对于 Cross-
ing 序列，随着目标的运动导致目标本身的尺度变

化，在低分辨率监控场景中，在第 45 帧，目标在行

进过程中面临光线的干扰，并且出现运动车辆导致

的背景干扰，在所有比较的算法中，同样跟踪成功，

本算法性能都能达到最优。对于 Football 序列，目

标在运动过程中，一直伴随着大量的形变问题，整

个视频序列中大量的相似目标导致背景干扰问题，

在第 150 帧目标进入人群中导致局部遮挡问题，本

文算法在所有算法中表现最优。对于 Walking 序

列，目标在监控的低分辨场景中，目标运动过程中

伴随着一定的尺度变换，并在第 90 帧出现柱子遮挡

目标的情况，本文算法在所有算法中表现最优。对

于 Walking2 序列，在监控的低分辨场景中，目标运

动途中伴随着尺度变换、遮挡、背景干扰。在第 190
帧与第 360 帧，目标均面临相似目标的背景干扰与

遮挡，本文算法在所有算法中表现最优。

 

Y N

Y

N

 

图 2    跟踪算法流程图

Fig. 2    Tracking flow chart
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可见，本文算法在形变、遮挡、低分辨率等复杂

背景干扰下均能取得有效的跟踪效果。

3.2    定量分析

1
n

n∑
i=1

∥∥∥Ci−Cr
i

∥∥∥ Ci

Cr
i

DP =
m
n

为了测试算法性能，给出了部分序列的中心位

置误差与距离精度的具体数据[3,21]。中心位置误差

(center location error，CLE) 表示目标的中心位置与

标准中心位置的欧氏距离的误差，表达式为 ε  =

，n 是图片序列的帧数， 为目标中心

位置， 为标准中心位置；距离精度 (distance preci-
sion，DP) 表示中心误差小于一个给定阈值的帧的

相对数量，表达式为  ，m为 CLE 小于某个固

定阈值 (实验中均选为 20 像素) 的图片序列帧数。表 1
给出了算法的平均中心位置误差的对比数据，表 2
给出了算法的距离精度 DP 的对比数据。为保证

数据真实性，本文所示数据均为 5 次实验后取平

均值。

对于算法速度，同样采用卷积网络结构提取特

征的 CNT 算法，与本文算法在相同实验环境下进行

速度对比，CNT 没有采用高斯核函数进行加速，算

法速度为 1~2 f/s，本文算法采用高斯核函数进行加

速，算法平均速度为 5 f/s。由实验可知，采用高斯

核函数加速，在不影响跟踪精度的同时能够提升算

法的速度。

实验中，绘制了 4 种算法跟踪精度曲线图[4]，跟

踪精度曲线图首先设定一个目标估计位置与真实位

置的阈值距离，在跟踪过程中，统计跟踪算法估计

的目标位置与真实位置的距离小于阈值范围的帧

数，并计算帧数占整个视频帧的百分比。图 4 给出

了以上 4 种算法对应的 8 个视频序列的跟踪精度曲

线，横坐标为阈值，纵坐标为精度，阈值越低而精度

值越高的跟踪器性能越好。由曲线图可清晰地看

到，本文算法具有较高的跟踪精度。

 

表 1   中心位置误差 (像素)
Table 1    Center location error(pixels)

 

视频序列 OURS CT KCF CNT

Crossing 1.46 5.31 2.25 3.79

Dancer2 6.11 9.51 6.41 7.14

David2 2.24 15.4 2.08 2.56

Football 16.2 21.9 14.6 17

Shaking 18.8 110 113 45.9

Skater 11 7.24 10.7 11.3

Walking 2.11 4.3 3.97 2.21

Walking2 3.44 61.3 29 3.78

Average 7.67 29.37 22.75 11.71

 

表 2   距离精度 DP
Table 2    Distance Precision %

 

视频序列 OURS CT KCF CNT

Crossing 100 100 100 100

Dancer2 100 100 100 100

David2 100 100 100 100

Football 92.8 99.2 91.4 82.6

Shaking 100 12.3 12.9 57.5

Skater 100 100 100 100

Walking 100 100 100 100

Walking2 100 48.6 75.6 100

Average 99.1 82.51 84.98 92.51

 

(a) Crossing (b) Football (c) Shaking (d) Walking (e) Walking2

OURS CT KCF CNT 

图 3    视频序列跟踪结果示例

Fig. 3    Examples of the tracking results on video sequences
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4   结束语

本文针对深度学习跟踪算法训练费时，硬件要

求高等问题，采用高斯核函数加速计算，采用简单

两层前馈卷积网络提取目标鲁棒性特征，基于简化

的卷积神经网络提出跟踪算法，第一层利用 K-
means 在第一帧中提取归一化图像块作为滤波器组

提取目标的简单层特征，第二层将简单的单元特征

图堆叠形成一个复杂的特征映射，并编码目标的局

部结构位置信息，在粒子滤波框架下，在目标形变、

遮挡、低分辨等场景下，脱离深度学习复杂的硬件

环境，仍能取得较好跟踪效果。因为本文的特征提

取方式采用卷积神经网络特征，所以本文算法在快

速运动、目标出界等场景下仍面临很大挑战，在今

后的工作中，将主要致力于解决此类场景的跟踪问题。
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图 4    跟踪精度曲线图

Fig. 4    Tracking accuracy curve
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