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Abstract　Recentlyinsomepopularapplications,suchasvideoscenesurveillance,longＧtermeffective
pedestriantrackingisthebasisoftheseapplications．Althoughtherelatedtechnologyoftarget
detectionandtargettrackinghavealonghistory,howtoachieverealＧtimeandaccuratepedestrian
trackingisstillanactiveresearchfieldandneedstobesolved．Atpresent,mostpedestriantracking
methodsonlyusehandＧdesignedfeaturestotrackoronlyusedeeplearningtoextractfeatures,which
arenotgoodwaystorepresentthefeaturesofthetargetbecausetheuseofonesinglefeaturewill
restricttheexpressionofthefeatures．Therefore,multiＧgranularityhierarchicalfeaturesareusedin
thispapertoachievemorestablepedestriantracking．Thispaperproposesanimprovedpedestrian
trackingalgorithm．Thealgorithm adoptstheideaof multiＧgranularity,combinesconvolutional
featurewithbottomcolorfeature,makesdecisiononthetrackingresultobtainedbyGOTURN,a
trackingalgorithmbasedondeeplearning,andmodifiesthetrackingresultwithtargetdetection．This
paperusesPascalVOCdatasetformodeltraining,andusesOTBＧ１００andVOT２０１５datasetsfor
testing．TheexperimentalresultsshowthatthetrackingalgorithmbasedonmultiＧgranularitydecision
cantracktargetpedestriansmoreaccuratelythanasingletrackingalgorithmandthetrackingaccuracy
isimprovedobviously．
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摘　要　对于一些较为流行的应用,例如视频场景监控,对行人的长期有效跟踪是应用的基础．尽管对目

标检测与跟踪的相关技术研究已经有了很长的历史,但是如何实时并较为准确地实现目标行人跟踪目

前仍然是一个活跃的研究领域．基于多粒度的思想,提出了一种改进的行人跟踪算法,将卷积特征与底

层颜色特征结合,对基于深度学习的跟踪 算 法 GOTURN(genericobjecttrackingusingregression
networks)得到的跟踪结果进行判断决策,结合目标检测对跟踪结果进行修正．实验结果表明:与单一的

跟踪算法相比,多粒度决策的跟踪算法能够更加准确地对目标行人进行跟踪,可以显著提高跟踪精度．
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　　目前,低成本视觉采集机器逐渐发展成熟,可以

便捷地获取得到大量的视频数据,极大地促进了视

觉多媒体的研究与应用．例如在智能监控系统中,对
监控视频中可疑的目标人物进行长期跟踪已经成为

计算机视觉研究领域中的重要课题．行人跟踪任务

的目的是在一段连续视频中根据第１帧中已经标注

的某个特定目标行人的位置及相关信息,来对这个

特定的目标行人进行跟踪,最终记录得到目标行人

在视频每一帧中的位置信息．
传统的目标跟踪方法[１]普遍采用概率密度方

法、人工设计特征等方法直接对图像进行检测[２],从
而在视频的每一帧中定位出感兴趣的运动目标．例
如使用手工设计的方向梯度直方图(histogramof
orientedgradient,HOG)特征[３]进行跟踪的方法,
这种方法不依赖先验知识,因此很难适应复杂的环

境变化,鲁棒性与精度都有待提高．相反,基于深度

学习的方法可以自动从大数据中学习得到有效的特

征表示,因此跟踪效果较好．
深度学习[４]在计算机视觉的各个领域一直都有

很广泛的应用,例如图像分类、目标检测、语义分割

等．随着大数据的不断发展以及计算机计算能力的

不断提高,近年来深度学习也逐渐开始被应用于目

标跟踪领域．２０１３年 Wang等人[５]提出使用叠加去

噪 自 动 编 码 器 (stacked denoisingautoencoder,

SADE),通过无监督预训练从大量数据中提取目标

特征,再使用粒子滤波器来进行在线跟踪．这也是第

一个引入深度学习模型的单目标跟踪任务．２０１４年

提出 的 结 构 化 输 出 深 度 学 习 跟 踪 器 (structured
outputdeeplearningtracker,SOＧDLT)[６]算法,成
功使用大规模卷积神经网络来提取特征．Long和

Shelhamer[７]通过探索来自不同层的卷积特征来表

达目标属性中的区别与联系,并且通过微卷积神经

网络使其稀疏化,从而得到更好的特征来进行追踪,
有效避免了跟踪器漂移的现象．POSTECH 团队提

出多域学习的概念,将每一个视频数据作为一个单

独的域,通过多个域中目标的共享表示来进行跟踪,
也就是 MDNet(multiＧdomainconvolutionalneural
networks)算法[８]．Held等人[９]于２０１６年提出一种

基于 回 归 网 络 的 深 度 视 觉 跟 踪 算 法 GOTURN
(genericobjecttrackingusingregressionnetworks),
使用大量的视频与图像数据进行离线学习,使网络

能够学习到对象的外观模型以及运动模型,这也是

第１次使用深度学习的目标跟踪算法在速度上达到

１００fps．
GOTURN算法使得基于深度学习的实时跟踪

方法成为可能,然而行人是非刚性的目标,场景以及

形状变化、视角变化等复杂性使得跟踪器无法很好

的根据先前帧中的信息有效地锁定目标行人．相反,
采用深度学习的 FasterRＧCNN(regionproposal
convolutionalneuralnetwork)目标检测算法[１０],可
以在运动模糊或部分遮挡的情况下对行人有较好的

检测结果．因此我们考虑结合目标跟踪与目标检测

的优点,提出一种新的模型来实现对行人的长期稳

定跟踪．
目前存在的跟踪检测结合算法主要为 TLD

(trackingＧlearningＧdetection)算法[１１],是一种新的

单目标长时间跟踪算法,将传统的跟踪算法和检测

算法结合,并通过一种改进的在线学习机制对跟踪

模块的相关参数进行不断更新,从而得到更加可靠

稳定的跟踪．但是同时,TLD 算法也存在目标形变

易丢失等问题．
为了提高模型的跟踪精度,我们采用多粒度特

征的方法对跟踪结果进行判定,从而判断跟踪结果

与目标是否为同一个行人．由于使用单一特征对图

像判定会造成局限性,因此采用多粒度层次的特征,
来实现对跟踪目标的更稳定准确的判定．

本文将粒计算的思想应用到目标跟踪过程中,
采用多粒度特征的方法对 GOTURN目标跟踪算法

进行改进,结合目标检测算法实现了长期稳定的行

人跟踪算法,取得了较好的跟踪效果．

１　相关工作

在本节中,我们主要介绍多粒度特征思想以及

基于深度学习的目标跟踪方法与目标检测方法．
１．１　多粒度特征

彩色图像在不同粒度下进行表示可以得到不同

粒度层次的特征[１２]．例如图像的颜色、纹理、形状等

底层特征以及使用卷积神经网络得到的深层特征．
每一种特征都具有其自身的局限性,无法对所有的

图像都有良好的表示效果．因此可以考虑将卷积特
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征与图像底层特征进行结合,对图像进行判别．与单

一的特征表示相比,多粒度特征对图像的表示更加

准确[１３]．
１．２　GOTURN跟踪算法

目前已经有多种使用深度学习方法对视频中单

个物体进行跟踪的算法,但是大部分算法的速度难

以保证,无法满足实时性的需求．而 GOTURN 算法

的特点是使用大量的图片和视频,使用完全离线的

方式进行预训练,再对目标进行在线跟踪[９]．这种方

法可以使跟踪的速度达到１００fps,具有一定的商业

应用价值．图１所示为 GOTURN 目标跟踪算法流

程图．

Fig．１　NetworkarchitectureforGOTURN[９]

图１GOTURN算法流程图[９]

　　算法假定目标的运动速度不会非常快,也就是

在相邻的２帧中,目标的位置距离相对较小．假设目

标在上一帧的所在位置中心为c＝(cx,cy),并且处

在一个宽为w、高为h 的矩形框中,则在当前帧和

上一帧中,同样以c＝(cx,cy)为中心,切割大小为

(k１w,k１h)的图像块．将２个切割好的图像块分别

输入到卷积神经网络中,提取相应的特征．将提取得

到的特征输入全连接层进行回归,比较当前帧的特

征与上一帧的特征,从而找到目标在当前帧的位置．
在实际的实验中,多设定k１＝２．
１．３　FasterRＧCNN检测算法

目前许多计算机视觉任务,特别是目标检测领

域中都引入了深度学习的概念,提出了许多基于

CNN (convolutional neural network)的 算 法．
RＧCNN[１４]和FastRＧCNN[１５]都依赖CNN从提案框

中提取特征,但提案框生成的速度还不够快．因此,
为了减少生成提案的计算负担,提出了 FasterRＧ
CNN．它可以被视为区域提案网络(regionproposal
network,RPN)[１０]与 FastRＧCNN[１５]的一种组合,

RPN网络可以快速获取提案,而FastRＧCNN 网络

的目的则是对提案进行特征提取．FasterRＧCNN 最

重要的思想是RPN与FastRＧCNN共享卷积层,如
图２所示．通过这种方式,图像仅通过１次卷积神经

网络,并且能够有效地提取出提案框的位置信息．
在FasterRＧCNN 模型中,输入图像首先经过

Fig．２　NetworkarchitectureforFasterRＧCNN[１０]

图２　FasterRＧCNN算法流程图[１０]

由１３个卷积层、１３个激励层和４个池化层组成的

卷积网络,提取出整个图像的特征图．然后将特征图

作为 RPN 网络的输入,得到区域方案．ROI(region
ofinterest)池化层收集提案和功能图,并创建提案

框对应特征图,将其发送给分类器,以计算类的分数

值并进行回归处理,获得准确的边界框．本文中使用

FasterRＧCNN来对出现错误或较大误差的目标跟

踪结果进行修正．
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２　改进的行人跟踪算法

近年来,基于深度学习的跟踪算法得到了深入

的研究．然而,跟踪器可能会在复杂多变的现实情况

中发生误差积累、跟踪漂移、目标丢失等情况．这是

因为大多数跟踪器使用前一帧中的信息在当前帧中

获得结果,如果目标物体移动过快或被其他物体遮

挡,跟踪器无法在搜索区域中获取匹配信息,因此很

可能会丢失目标或得到错误的跟踪结果．
本文的研究重点是在复杂情况下,例如目标快

速运动、目标部分遮挡等情况下,对目标行人的跟踪

效果进行优化．大部分基于深度学习的目标跟踪算

法通过卷积提取深度层次特征后,再对特征进行回

归运算最终的到相应的跟踪结果．其余的目标跟踪

算法则主要基于图像内容来进行检索,主要利用图

像底层特征,例如颜色、纹理、形状、空间分布信息

等．其中,颜色是彩色图像中最显著的视觉特征之

一,可以为图像的分析提供丰富的信息．同时,图像

的颜色特征稳定性相比其他特征更好,对于图像的

方向、大小等变化较为不敏感,可以较好地捕捉图像

的全局特征,因此颜色特征是图像检索领域中最为

广泛应用的特征．常见的提取颜色特征的方法为颜

色直方图方法(colorhistogram)[１６]．为了提升跟踪

效果,需要增强对跟踪目标的特征表示,基于多粒度

的思想,考虑将深层卷积特征与底层颜色特征结合,
从而实现对目标的稳定跟踪．

在使用多粒度特征联合的方法得到跟踪结果

后,为了对跟踪结果进行修正,采用目标跟踪与目标

检测结合的方法．如果目标跟踪结果较差,则调用目

标检测器对跟踪结果进行修正;如果目标跟踪结果

较好,则直接根据当前帧跟踪结果信息进行下一帧

的跟踪．
算法１．多粒度特征联合目标跟踪算法．
输入:上一帧图片Imgt－１、当前帧图片Imgt;
输出:当前帧的跟踪结果bboxt．
① 根据上一帧Imgt－１的跟踪结果,即中心ct－１

＝(cxt－１,cyt－１),大 小 为 (wt－１,ht－１),在 当 前 帧

Imgt 与 上 一 帧 中 同 时 切 割 中 心 为ct－１ 大 小 为

(kwt－１,kht－１)的区域,得到cropt 和cropt－１．
② 将cropt 和cropt－１分别输入卷积层,得到相

应特征图,并将特征图作为全连接层的输入,进行回

归的到当前帧上的目标框bboxt．

③ 根据bboxt 计算对应位置图片的颜色直方图．
④ 与上一帧中bboxt－１对应位置图片的颜色直

方图进行比较,如果差距小于阈值Th_corr,认为当

前帧跟踪结果正确,进入下一帧的跟踪．
⑤ 如果差距大于阈值Th_corr,认为当前帧跟

踪结果误差较大,调用目标检测器．
⑥ 选取目标检测的多个检测结果中与上一帧

跟踪结果bboxt－１最相似的一个作为当前帧的跟踪

结果．
改进算法的流程图如图３所示:

Fig．３　Frameworkofourmodel
图３　行人跟踪模型网络结构

总的来说,本文提出的改进跟踪算法可以有效

地处理一些特殊情况,例如目标遮挡、运动模糊等,
避免目标丢失．

３　实验及结果分析

３．１　训　练

本文中使用 Caffe深度学习框架,使用 Pascal
VOC２００７数据集对目标检测器进行训练．Pascal
VOC２００７数据集将目标分为２０类,包含９９６３张图

片以及２６４６０个boundingbox．在本文实验中仅使

用标签类别为行人的相关数据对模型进行训练,选
择 VGG１６卷机神经网络模型并设置迭代次数为

[８００００,４００００,８００００,４００００]．训练后的模型对行人

进行检测的 mAP(meanaverageprecision)为０．７７７．
３．２　测试数据集

本文使用的测试数据集包含 OTBＧ１００ 数据

９９９王子晔等:基于多粒度特征的行人跟踪检测结合算法



集[１７Ｇ１８]中的１６个视频序列和 VOT２０１５数据集[１９]

中的１４个视频序列．OTBＧ１００数据集和 VOT２０１５
数据集都是目标跟踪领域的基准数据集,其中每个

视频序列均有不同的目标类别以及属性,例如目标

遮挡、运动模糊等．我们从中挑选以行人作为目标的

视频序列来进行测试,使用精度和成功率作为评估

标准．
３．３　实验结果分析

本文分别使用近年来基于深度学习且跟踪效果

较为出众的 MDNet目标跟踪模型以及 GOTURN
目标跟踪模型与改进的多粒度目标跟踪检测结合模

型来对测试数据进行实验,获取指定目标行人的位

置以及相应的边界框坐标,如图４所示．将得到的跟

踪结果边界框与实际位置边界框进行误差分析．采
用onepassevaluation(OPE)的方法对跟踪结果进

行评估,使用groundＧtruth中目标的位置对第一帧

进行初始化,然后运行跟踪算法得到平均精度和成

功率．

Fig．４　Targetpedestriantrackingresults
图４　目标行人跟踪结果

　　如图５所示,设置目标遮挡情况的位置误差阈

值为２０时,可以看到本文提出模型的精度为０．６４２,
而 GOTURN 的精度为０．４１６,MDNet的精度则为

０．９５０．当目标遮挡情况的重叠阈值为０．５时,本文模

型和 GOTURN的成功率分别为０．５５６和０．３４５．设
定运动模糊情况的位置误差阈值为２０时,本文模型

和GOTURN的精度分别为０．６８２和０．３１５．当运动模

糊情况的重叠阈值为０．５时,本文模型和 GOTURN
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Fig．５　Successrateplotsandprecisionplotsforsequenceswithdifferentattributes
图５　不同属性视频序列组的成功率与精度

Table１　SuccessRateandPrecisionofDifferentModels
表１　不同模型的成功率、精度、平均跟踪速度

Situation
OurModel GOTURN MDNet

Precision SuccessRate Precision SuccessRate Precision SuccessRate

All ０．６５５ ０．５８９ ０．５０４ ０．４２７ ０．８７２ ０．７６５

MotionBlur ０．６８２ ０．６７０ ０．３１５ ０．２７９ ０．８７９ ０．８６６

Occlusion ０．６４２ ０．５５６ ０．４１６ ０．３４５ ０．９５０ ０．８０３

的成功率分别为０．６７０和０．２７９．从表１中可以非常

直观地看出,在各种复杂情况中,本文模型的跟踪精

度相比于 GOTURN 模型有很大的提升．虽然精度

上与 MDNet模型仍然存在一定差距,但是在平均

跟踪速度上,本文模型具有很大的优势,如表２所示,

MDNet的平均跟踪速度为２．４０３fps,而本文改进模

型跟踪速度可达１６fps．

Table２　AverageTrackingSpeedofDifferentModels
表２　不同模型的平均跟踪速度

Model AverageTrackingSpeed∕fps

OurModel １６

GOTURN １４８

MDNet ２．４０３

总的来说,本文提出的跟踪模型在较为复杂的

情况下跟踪效果相对较好．实验结果表明,与单独使

用 GOTURN的跟踪器相比,本文构建的模型可以

有效地提高长期行人跟踪的精度和稳定性．

４　结　　论

本文采用多粒度特征的思想,将卷积特征与颜

色直方图特征共同使用,目标跟踪检测结合的方法

建立了长期稳定的目标行人跟踪系统．实验表明,提
出的方法可以有效地对跟踪结果进行判定,并且对

行人跟踪系统的精度有很大的提升．在接下来的研

究工作中,可以尝试加入其他不同粒度不同层次的

特征,来丰富图像的特征表示,从而对图像实现更优

的判定效果,进一步提升对目标行人的跟踪精度,并
且可以对不同大小的粒度对跟踪模型所起到的作用

进行更进一步的探索,从而选取更有效的粒度特征

进行融合来提升跟踪模型的性能．
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