
第 37卷第 7期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.37 No.7 

2015 年 7 月                      Journal of Electronics & Information Technology                         Jul. 2015 
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摘  要：为解决基于外观模型和传统机器学习目标跟踪易出现目标漂移甚至跟踪失败的问题，该文提出以跟踪-学

习-检测(TLD)算法为框架，基于增强群跟踪器(FoT)和深度学习的目标跟踪算法。FoT 实现目标的预测与跟踪，增

添基于时空上下文级联预测器提高预测局部跟踪器的成功率，快速随机采样一致性算法评估全局运动模型，提高目

标跟踪的精确度。深度去噪自编码器和支持向量机分类器构建深度检测器，结合全局多尺度扫描窗口搜索策略检测

可能的目标。加权 P-N 学习对样本加权处理，提高分类器的分类精确度。与其它跟踪算法相比较，在复杂环境下，

不同图片序列实验结果表明，该算法在遮挡、相似背景等条件下具有更高的准确度和鲁棒性。 
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Abstract: To solve the problem that the tracking algorithm often leads to drift and failure based on the appearance 

model and traditional machine learning, a tracking algorithm is proposed based on the enhanced Flock of Tracker 

(FoT) and deep learning under the Tracking-Learning-Detection (TLD) framework. The target is predicted and 

tracked by the FoT, the cascaded predictor is added to improve the precision of the local tracker based on the 

spatio-temporal context, and the global motion model is evaluated by the speed-up random sample consensus 

algorithm to improve the accuracy. A deep detector is composed of the stacked denoising autoencoder and Support 

Vector Machine (SVM), combines with a multi-scale scanning window with global search strategy to detect the 

possible targets. Each sample is weighted by the weighted P-N learning to improve the precision of the deep 

detector. Compared with the state-of-the-art trackers, according to the results of experiments on variant 

challenging image sequences in the complex environment, the proposed algorithm has more accuracy and better 

robust, especially for the occlusions, the background clutter and so on. 

Key words: Computer vision; Flock of Tracker (FoT); Tracking-Learning-Detection (TLD); Deep learning; Support 

Vector Machine (SVM); Deep detector 

1  引言 

目标跟踪在各个领域得到广泛应用，例如运动

分析、行为识别等，同时也面临巨大挑战：遮挡、

相似背景、光照变化、外观变化等[1]因素都能导致目

                                                        
2014-10-29 收到，2015-03-23 改回，2015-06-01 网络优先出版 

国家自然科学基金(61172111)和吉林省科技厅项目(20090512, 

20100312)资助课题 

*通信作者：孙俊喜  juxi_sun@126.com 

标偏移甚至跟踪失败。基于外观模型的跟踪算 
法 [2 5]- 通过尺度不变特征转换、方向梯度直方图等

特征对目标进行表达，这些特征不能反映目标本质

信息，跟踪过程中常出现误匹配问题。选用复杂的

外观模型，计算成本很高。 

外观模型与传统的机器学习算法 [6 9]- 相结合，

将跟踪视为二值分类问题，有效地利用背景信息，

以区分目标与背景，虽改进了跟踪效果，但也面临

部分难题，没有足够的训练数据来学习分类模型，
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对相似目标分辨能力不强，常出现错误分类问题。 

深度学习[10]是目前研究热点问题，通过构建深

层非线性网络结构可从少数样本集中学习图像信息

的本质特征，最终提高分类器分类的准确性。 
群跟踪器(Flock of Tracker, FoT)[11]将局部跟踪

器与全局运动模型相结合，可处理遮挡、非刚性目

标局部变化的问题，单元格群跟踪器(Cell FoT)[12]

选择最佳局部跟踪器进行跟踪，解决目标漂移问题，

使目标跟踪更具鲁棒性。 
为解决基于外观模型和传统机器学习目标跟踪

算法的问题，本文提出以跟踪-学习-检测(Tracking- 

Learning-Detection, TLD)[13]算法为框架，基于增强

FoT 和深度学习的目标跟踪算法。在原有 FoT 的基

础上，利用局部跟踪器的时空上下文[14]，增添级联

预测器，提高预测局部跟踪器的成功率。快速随机

采 样 一 致 性 (RANdom SAmple Consensus, 

RANSAC)[15]算法评估跟踪器的全局运动模型，减少

迭代次数，降低模型评估的失败率。深度检测器由深

度去噪自编码器(Stacked Denoising AutoEncoder, 

SDAE)[16]、支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)构成，实现图像信息的有效表达，利用无监督

特征学习和迁移学习解决训练样本不足问题，结合

全局多尺度扫描窗口搜索策略，实现目标检测。加

权 P-N 学习考虑样本权重，提高分类器分类准确度。

K 均值(K-means)聚类算法对在线模板集聚类，形成

二值树，减少模板匹配数量，降低计算复杂度。 

2  增强 FoT 

在原有 FoT 跟踪器基础上，增强 FoT 利用局部

跟踪器时空上下文信息增添时空上下文预测器，并

与 NCC(Normalized Cross Correlation)预测器[13]构

成级联预测器，对局部跟踪器进行预测。快速

RANSAC 算法利用跟踪成功的局部跟踪器评估全

局运动模型，预测下一帧中目标位置信息，图 1 为

增强 FoT 框图。 

 

图 1 增强 FoT 框图 

2.1 级联预测器 

级联预测器由 NCC 预测器、时空上下文预测器

构成，3 种预测器间采用级联关系，局部跟踪器只

有符合 3 种预测器的条件才认定为跟踪成功，否则

跟踪失败。时间上下文预测器利用时间上下文信息

构建马尔科夫链模型，根据当前时刻的信息预测下

一时刻局部跟踪器正确跟踪的概率，判断局部跟踪

器是否跟踪成功，具体实现参考文献[11]。空间上下

文预测器利用空间上下文信息假定短时间内相邻局

部跟踪器之间具有运动一致性，利用这一特性通过

相邻跟踪器预测局部跟踪器是否跟踪成功，图 2 为

空间上下文预测器预测过程。 

如图 2 所示，x 为跟踪器 i 的参考点，每一对相

关性 , 1,2, 3, 4i j Î 得出相似性矩阵变换 ijT ，通过得到

的变换矩阵 ijT 对 x 变换，映射误差为 ije =  
2

ij '-x x ，符合条件 ij Ne e< 的点 ijx ，即在以 'x 为

圆心， ije 为半径的区域内 ijx 点的个数达到设定的阈

值时，认定x 跟踪成功。 

2.2 快速 RANSAC 

快速 RANSAC 算法能够从包含大量外点的数

据集合中快速、准确地估计出最优参数模型，并使

用贝叶斯算法更新内点集合的概率，减少迭代次数，

降低模型失败的概率。因此，根据级联预测器得到

局部跟踪器集合，采用快速 RANSAC 算法评估目

标最优全局运动模型，提高跟踪器对目标位置的预

测精度，解决目标漂移问题，具体实现参考文献[15]。 

3  深度检测器 

深度检测器由 3 个部分构成：(1)滑动窗口，利

用多尺度滑动窗口全局扫描输入图像；(2)SDAE 编

码器，即深度去噪自编码器的编码器部分，提取多

尺度扫描窗口内图像的特征，对图像信息进行有效

表达；(3)线性 SVM 分类器[17]二值分类提取的特征

向量，预测窗口图像为目标或背景。滑动窗口策   

略参见文献[13]。 

3.1 SDAE 

SDAE 从施加噪声的训练集中学习、重构原始 

 

图 2 空间上下文预测器预测过程 
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数据，通过优化重构误差提高深度网络对噪声的鲁

棒性。采用无监督特征学习和逐层贪婪算法[18]预训

练多个自编码器，预训练过程如图 3(a)。每个编码

器隐藏层的网络单元都为输入层网络单元的一半，

直到隐藏层网络单元数减到 256 为止。预训练完成

后，展开多个自编码器得到 SDAE，并添加超完备

滤波层(2560), SDAE 网络结构如图 3(b)所示。为获

得更有效的网络参数，反向传播原始数据与重构数

据之间误差微调整个网络，微调后网络结构如图

3(c)。由图 3(b)、图 3(c)的输出结果可看出，微调

后得到的重构数据更接近原始数据，实现了网络参

数优化。 

3.2 SVM 分类器 
在二值分类问题中，用线性 SVM 分类器取代

传统的 sigmoid 分类器，提高深度检测器对相似目

标的辨识能力，解决目标漂移或跟踪丢失问题，分

类与微调过程如下。 

假定训练样本为 ( , )n nx y , 1,2, ,n N=  , nx Î  
DÂ , { }1, 1ny Î - + ，无约束条件的 SVM 优化问题为 

T T 2

1

1
min max(1 ,0)

2

N

n n
n

C x y
=

+ -å
w

w w w     (1) 

式中，C 为规则参数，式(1)为标准 hinge loss 函数

的二阶范数优化问题(L2-SVM)。 

预测数据x 的类标记公式为 
Targmax( )

y
x yw               (2) 

为了进一步优化深度分类神经网络，利用经典

的反向传播算法，通过 SVM 分类器微调整个深度

网络。令等式(3)为目标函数 ( )l w ，倒数第 2 层的激

活值h 取代输入数据x ，优化公式为 

T( )
2 (max(1 , 0))n n n

n

l
Cy h y

h

¶
= - -

¶
w

w w     (3) 

 

图 3  SDAE 构建图 

4  加权 P-N 学习 

在线 P-N 学习算法[9]在标记样本过程中常出现

错误标记问题，用错误标记的样本训练分类器，很

大程度上降低分类器性能，导致目标偏移甚至跟踪

失败。为解决上述问题，在分类过程中，对训练集

合中每个样本赋予两类权值：正样本权值W + 、负

样本权值W -。正、负样本权值分别由两部分构成： 

b c

b c

W W W

W W W

+ + +

- - -

ü= + ïïïýï= + ïïþ
            (4)

 

式中，Wb 为自扩散(boostrapping)分类过程赋予的

权值，Wc 为 SVM 分类过程赋予的权值。+表示正

样本，-表示负样本。 

在 boostrapping 分类过程中， bW + 和 bW-计算

公式为 

( )

( )

b

b

W f f f

W f f f

+ + + -

- - + -

ü= + ïïïýï= + ïïþ

          (5)

 其中， f + , f -
分别为样本被分类为正样本、负样本

的次数。 

在分类过程中，SVM 分类器二值分类编码器提

取的特征向量 x，每个图像块被分类为正样本的后

验概率为 ( 1 | )P y = x ，则分类权值计算公式为 
( 1 | )

1 ( 1 | )

c

c

W P y

W P y

+

-

ü= = ïïïýï= - = ïïþ

x

x
          (6) 

样本被最后被分类为正样本或负样本的计算公

式为 

/ 1

/ 1

W W

W W

+ -

+

ü³ ïïïýï< ïïþ

，正样本

，负样本
         (7) 

5  算法实现 

图 4 为算法流程图。 

离线训练阶段，将 32 32´ 自然图像集[19]进行归

一化处理，并用 1024 维特征向量表示，每一维对应

一个像素。利用预处理的数据，通过无监督特征学

习预训练 SDAE。预训练完成后，根据输入数据和

重构数据之间的误差，通过经典反向传播算法微调

整个网络。迁移学习将预训练得到 SDAE 的编码器

转化到在线跟踪过程中。 
为加快第 1 层预训练过程，将大小 32 32´ 的自

然图像分为 5 个大小为16 16´ 的图像块，位置分别

在左上角、右上角、左下角、右下角及中心，然后

训练这 5 个有 512 个隐藏单元的自编码器，根据 5
个编码器的权值初始化第 1 层的自编码器。 

在线跟踪初始化阶段，首先在第 1 帧图像中手

动选取待跟踪的目标，并对目标图像扭曲、旋转、

缩放建立完整的目标全视角数据库[20]，以此作为正 
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图 4 算法流程图 

样本，这对目标旋转、缩放、外观局部变化等都具

有很好的鲁棒性，选取目标周围的背景区域作为负

样本，通过正负样本集有监督训练深度检测器。正

负样本集通过 SDAE 编码器提取样本特征，利用提

取特征集和类标记训练 SVM 分类器。 

在线跟踪阶段，增强 FoT 跟踪器和深度检测器

并行处理每一帧图像，增强 FoT 跟踪器预测当前帧

中目标所在的位置，深度检测器检测一个或多个可

能的目标位置，整合模块整合检测结果和跟踪结果，

得到当前帧是否存在目标、目标位置及当前帧跟踪

轨迹是否有效等信息。加权 P-N 学习更新跟踪器和

检测器。 
TLD 中模板更新策略虽然适应目标外观变化

及光照等外界环境影响，但是使在线模板数量不断

增加，从而增加匹配过程中的计算复杂度。利用

K-means 算法，将在线模板分为两个子集合，构成

二值树，计算复杂度从原来的 ( )O n 简化为 (lg )O n ，

从而减少了时间复杂度。 

6  实验结果与分析 

第 1 部分为 TLD 对比实验，包括跟踪器、检测

器 及 在 线 学 习 性 能 对 比 。 用 序 列 David[13], 

Jumping[13], Pedestrian1[13], Pedestrian2[13], Car[13]

对跟踪器进行性能比较，其中 TFB+NCC为 TLD 的跟

踪 器 ， Tcascade 为 有 级 联 预 测 器 的 跟 踪 器 ，

Tcascade+RANSAC 为有级联预测器和快速 RANSAC 的

跟踪器。通过成功跟踪目标帧数对短时跟踪器进行

性能评估，跟踪结果与真实位置之间的重叠率大于

0.5，认定为跟踪成功，表 1 为 3 种跟踪器成功跟踪

帧数对比结果。 
从表 1 可得，Tcascade+RANSAC成功跟踪目标的帧

数多于其他两种跟踪器，因为级联预测器过滤掉没

有正确跟踪局部跟踪器，即外点，减少外点对全局

跟踪模型的干扰，同时快速 RANSAC 有效评估全

局跟踪模型，有效解决目标漂移问题，实现更鲁棒

的目标跟踪。 

    检测器性能比较，TLD 算法中检测器是基于 2 

bit BP 特征和级联分类器，本文算法中检测器是基

于深度学习和 SVM 分类器，两者均采用滑动窗口

策略，图 5，图 6 为跟踪结果。 
如图 5所示，在Freeman1[1], Pktest01[21]序列中，

TLD 算法(黑色虚线)均出现误匹配问题，将背景或

相似目标作为跟踪结果，本文算法(黑色实线)可实

现正确的跟踪。由于 TLD 算法仅使用像素级特征(2 
bit BP)进行分类与模板匹配，将匹配度最高的作为

跟踪结果，在相似背景的干扰下，极易产生错误匹

配问题，而本文算法利用深度学习对目标进行有效

表达，减少分类误差，解决误匹配问题，对场景中

相似目标具有更高的辨识能力。如图 6 所示，在 

表 1 目标成功跟踪帧数 

图片序列 
目标存 

在帧数 
TFB+NCC Tcascade Tcascade+RANSAC

 

David 761 761 761 761 

Jumping 313  40  81 124 

Pedestrian1 140  49 136 140 

Pedestrian2 266 100 235 263 

Car 860 570 580 640 
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Woman[1], Subway[1]序列中，TLD(黑色虚线)首先是

出现漂移问题，之后在遮挡、相似目标的干扰下，

跟踪失败。本文算法(黑色实线)在样本数不足时，

可实现鲁棒的跟踪。这是因为当训练样本数量不足

时，TLD 算法训练得到级联分类器分类能力差，导

致目标偏移甚至跟踪失败。而本文算法可利用自然

图像数据预训练深度网络，再利用迁移学习将预训

练知识应用到在线跟踪中，克服训练样本不足问题。 

在 线 学 习 机 制 对 比 实 验 ， 经 David[13], 

Carchase[13], Panda[13]序列测试，图 7 为加权 P-N 学

习与 P-N 学习跟踪结果对比图，每组图片中第 1 列

为目标的真实位置，第 2 列 P-N 学习跟踪结果，第

3 列为加权 P-N 学习跟踪结果，可以看出 P-N 学习

在跟踪过程中产生不同程度的目标漂移问题，加权

P-N 学习考虑样本权重，提高分类器的精确度，解

决目标漂移问题。 

第 2 部分为与目前流行的 BSBT[22], coGD[23], 

CXT[24]算法进行定性对比实验，图 8 为 4 种跟踪算

法在 Carchase[13], Panda[13]序列的跟踪结果。 

在 Carchase 序列中跟踪目标为运动的小车，小

车在运动过程中常受到遮挡、相似背景及尺度变化

等复杂环境的影响。在 238 帧中由于相似目标的干

扰，CXT 和 coGD 算法出现目标漂移，BSBT 算法

常出现错误跟踪，本文算法可实现正确的跟踪。在

682, 1290 帧，CXT 和 coGD 算法均已跟踪失败，

BSBT 算法同样出现错误跟踪问题，本文算法依然

具有稳定跟踪。这是由于 coGD, CXT, BSBT 算法

均采用像素级特征，不能对图像进行有效的表达，

所以在相似背景条件下常出现目标漂移甚至错误跟

踪，本文算法利用深度网络提取图像本质特征，即

使有相似目标的干扰，依然可以实现正确跟踪。 

在 Panda 序列中大熊猫在行走时姿态不断发生

改变，BSBT, CXT, coGD 算法在跟踪前期就出现

漂移现象，之后在 472 帧，CXT 和 coGD 算法出现

目标漂移，BSBT 已跟踪失败，但本文算法依然能

够实现稳定跟踪。在 1472 帧目标重新出现在视场

中，本文算法能够重新准确的定位到目标，BSBT

算法出现目标漂移现象，CXT 和 coGD 算法均跟踪

失败。由于目标在行走中姿态不断变化，导致 BSBT, 

CXT, coGD 算法在线学习过程中训练样本不足，同

时样本得不到及时更新，得到的分类器分类精度不

高，最终导致目标漂移甚至跟踪失败。由于跟踪过

程中可用训练样本数量很少，本文算法可利用自然

图像集预训练深度检测器，优化网络参数，将预训

练得到的深度检测器应用到在线跟踪过程中，解决

训练样本不足导致的分类精度不高问题，实现鲁棒

的跟踪。 

第 3部分为与MIL[3], OAB[6], SBT[7]跟踪算法定

量对比实验，这些算法参数均使用默认值，具体实

现参考相应文献。使用准确率、召回率判定算法优

越性，为了使结果更加一般化，每个算法在每组序

列上均进行 20 次测试，取其平均值作为最后的跟踪

结果，跟踪结果准确率如表 2 所示。 

准确率越高表明算法跟踪精度越高，由表 2 可 

 

图 5 误匹配跟踪结果 

 

图 6 训练样本不足跟踪结果 

 

图 7 加权 P-N 学习与 P-N 学习跟踪结果 
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得，在 David 等[13]10 组图片序列中，本文算法的准

确率有 6 组结果为最好，3 组为次好结果，表明本

文算法在复杂环境下如遮挡、相似背景、剧烈运动

等具有更高跟踪精度。召回率越高表明算法能够正

确检测及跟踪目标的帧数越多，鲁棒性越好。表 3
为跟踪结果的召回率，由表 3 可得，本文算法的召

回率均高于其他算法，表明本文算法在目标可见时，

实现成功跟踪的比率更大，鲁棒性更好。 

 

图 8 跟踪结果对比图 

表 2 平均准确率 

图片序列 OAB SBT MIL FDT 

David 0.01 0.27 0.06 1.00 

Jumping 0.41 0.14 0.37 0.99 

Pedestrian1 0.36 0.20 0.42 1.00 

Pedestrian2 0.74 0.55 0.10 0.88 

Pedestrian3 1.00 0.41 0.49 0.95 

Car 0.89 1.00 0.11 0.93 

Motocross 0.13 0.01 0.02 0.71 

Volkswagen 0.04 0.01 0.26 0.53 

Carchase 0.73 0.79 0.49 0.53 

Panda 0.28 0.58 0.14 0.32 

注：表中黑体为最好结果，下划线为次好结果 

表 3 平均召回率 

图片序列 OAB SBT MIL 本文算法 

David 0.01 0.17 0.06 0.56 

Jumping 0.03 0.05 0.20 0.93 

Pedestrian1 0.06 0.14 0.32 1.00 

Pedestrian2 0.12 0.46 0.11 0.92 

Pedestrian3 0.33 0.31 0.58 0.96 

Car 0.57 0.67 0.12 0.92 

Motocross 0.02 0.03 0.01 0.58 

Volkswagen 0.03 0.02 0.04 0.64 

Carchase 0.05 0.07 0.06 0.40 

Panda 0.27 0.26 0.35 0.86 

注：表中黑体为最好结果，下划线为次好结果 
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7  结束语 

本文提出以 TLD 为框架，基于增强 FoT 和深

度学习的目标跟踪算法，基于时空上下文的级联预

测器和快速 RANSAC 算法提高跟踪器的稳定性。

深度学习与线性 SVM 构建深度检测器，克服了基

于外观模型和传统机器学习目标跟踪算法的缺点，

将深度学习与计算机视觉(SVM)相结合应用到目标

跟踪领域。在复杂环境下与其他跟踪算法进行比较，

实验结果表明，本算法在复杂环境下具有更高的准

确性和鲁棒性，具有极高的实用价值。下一步工作

利用核 SVM、随机深林等分类器取代线性 SVM 分

类器，进一步提高分类精确度。 
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