
 

doi: 10.11857/j.issn.1674-5124.2018050046    

基于稀疏子空间的卷积神经网络目标跟踪

李福进， 李   军， 宫海洋
(华北理工大学电气工程学院，河北 唐山 063210)

摘　要: 针对粒子滤波目标跟踪过程中初始化和权值退化的数据处理情况，在粒子滤波框架下提出一种基于稀疏子

空间的卷积神经网络目标跟踪算法。以仿生学为基础，在目标跟踪过程中引入稀疏子空间和卷积神经网络。首先，

利用稀疏子空间模型筛选出与目标状态相似度较高的候选区域进行后续跟踪处理，减少冗余计算并降低跟踪的复杂

性；然后，将稀疏子空间输出用作卷积神经网络的输入，并利用卷积神经网络模型对图像数据处理的优点进行目标跟

踪的数据处理；最后，通过对目标数据的不断更新来减少目标表观变化的影响。实验表明，该算法能够更好地处理目

标跟踪中的目标遮挡、运动模糊、光流与尺度变化，提高算法的准确性和数据处理能力。
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Convolutional neural network target tracking based on sparse subspace
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Abstract:  Aiming  at  the  data  processing  situation  of  initialization  and  weight  degradation  in  particle  filter
target  tracking  process,  a  particle  tracking  algorithm  based  on  sparse  subspace  was  proposed  in  the  particle
filter  framework.  Based  on  bionics,  sparse  subspace  and  convolution  neural  network  were  introduced  in  the
target tracking process. Firstly, the candidate regions with high similarity with the target state was selected by
the  sparse  subspace  model,  which  can  reduce  the  redundancy  calculation  and  reduce  the  complexity  of  the
tracking. Then, the output of the sparse subspace is used as the input of the convolution neural network, and the
convolutional neural network model was used to perform the target tracking data processing on the advantages
of  image  data  processing.  And  finally,  through  the  continuous  updating  of  the  tracking  data  to  reduce  the
impact  of  the  apparent  changes  in  the  target.  Compared  with  the  current  mainstream  tracking  method,  the
experimental results show that the algorithm can deal with the problem of target occlusion, motion blur, optical
flow and scale change in target tracking, and improve the accuracy and data processing ability of the algorithm.
Keywords:  sparse  subspace;  convolution  neural  network;  particle  filter;  target  tracking;  coefficient  of
dissimilarity matrix
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0    引　言

目标跟踪是用来估计视频中所标记的目标状态

过程。以图像处理技术为核心，在计算机视觉领域

中目标检测、目标跟踪、目标识别、三维重建、姿态

估计等一直是非常热门的研究方向。2013年，

Wang等[1-2] 针对目标跟踪准确性问题提出 LDSs算
法，通过聚类和噪音压制的一系列方法，在  UCF
体育和电影数据方面有很大提高。2014年，张才千

等[3] 提出了基于目标跟踪的粒子群粒子滤波算法，

通过粒子群实现粒子优化使大部分粒子移动到密集

分布区域，通过实验验证了粒子的滤波能力有明显

提高。2014年，许伦辉等[4] 提出一种改进粒子滤波

对人物跟踪的应用，在粒子滤波的基础上提出融合

权值繁衍和遗传算法相结合，使得算法以相对少的

计算量得到更高的准确度，较好地解决粒子滤波算

法中初始化与重采样过程带来的误差问题。2015
年，许婉君等[5] 提出显著性模型和稀疏编码结合来

检测遥感图像，将特征矩阵作为训练对象来形成模

型，并构建 GBVS，SR，SDS，FT，WSCR显著图。当

前比较流行的 LRSP算法 [6] 在 2016年由陈芸等提

出，改进了传统算法，提高对大尺度目标进行跟踪

的准确性。

针对目标跟踪的鲁棒性和准确性，本文提出一

种基于稀疏子空间的卷积神经网络目标跟踪算法研

究，仿照人眼视觉神经系统[7]，能快速有效地定位重

要的目标并进行分析，通过聚类映射数据并学习分

类器，粒子滤波用于实现在线跟踪目标。在实验环

节，将本文所提出的跟踪算法与相关的跟踪算法的

跟踪性能对比，通过定量和定性分析，验证算法的

有效性。

1    粒子的稀疏子空间表示

人类视觉的认知能力非常强，其注意机制可以

在恶劣的环境下准确识别和跟踪目标。人类视觉系

统研究的主要目的是让计算机模拟人的思维活动以

优化算法提高精度与效率，在复杂环境中做出一定

的决策。有研究[8-9] 表明，人类视觉被某个物体所吸

引时，只有少量的神经元被激活，大多数神经元则

处于睡眠状态。这表明当观察目标时，可用少量的

神经元来对目标进行表示。稀疏表示受人类视觉系

统的工作特点启发，是信号处理领域的热点之一，

广泛应用于模式识别[10-11]。

稀疏即是将高维空间数据映射到低维空间中，

X = {x1, x2, · · · , xM}
Y = {y1,y2, · · · ,yN}

D = [d1, d2, · · · , dM]T

已 知 源 数 据 和 目 标 数 据

，利用度量标准计算源数据与目标

数据之间的相似性。假设 D为一相异矩阵，

，D里的每个列向量均为相异系

数矩阵，即：

D =


dT

1
dT

2
...

dT
M

 =


d1,1 d1,2 · · · d1,N
d2,1 d2,2 · · · d2,N
...

...
. . .

...
dM,1 dM,2 · · · dM,N

 (1)

di, j xi y j di, j

Z ∈ RM×N zi, j di, j

式中 M、N分别为源数据和目标数据中元素的个

数； 表示 与 相似程度，用欧氏距离计算， 值

越小说明相似程度越高，在实际中的跟踪效果越

好。稀疏子空间建模为：假设存在一个概率矩阵

，Z中的元素 与元素 一一对应，用相

异性矩阵 D求解概率矩阵 Z，通过以下优化问题

求解：

Z∗ = argminλ
M∑

i=1

I
(
∥zi∥p
)
+

N∑
j=1

M∑
i=1

di, jzi, j+

N∑
j=1

ω je j

s.t.
M∑

i=1

zi, j+ e j = 1,∀ j;zi, j > 0,∀i, j;e j ⩾ 0,∀ j

(2)

∥.∥p ∥l∥p I (t) t = 0

λ > 0

ω j > 0 e j ∈ [0,1] y j

xi zi

max(zi) > µ∥zi∥1 xi µ

y j

式中 表示 范数； 表示指示函数，当 时，

函数值为 0，否则值为 1； ， 为平衡前两项约束

的参数； ，是惩罚因子； ，表示 是奇

异元素的概率。公式（2）可以通过乘数交替方向算

法求解。当源数据中的 对应的系数矢量 满足

，则 为子集合中的元素，文中 取值

为 0.2。目标数据 Y中 可以用子集合中的元素稀

疏表示：
δy j = argmaxzi, j, i ∈ { l1, · · · , lC} (3)

δy j ∈ [1, · · · ,K] y j式中 表示目标数据 Y中 的类别，K为

聚类中心数量；C为子集合中元素的数量。子集合

的类别定义为系数矢量的最大值所对应的目标数据

的类别。通过式（2）和式（3）可将候选区域聚类同

时将目标数据分配类别，使得后续处理中冗余计算

降低并减少计算的复杂度。

2    卷积神经网络结构

卷积神经网络（CNN）[12-13] 是由猫的视觉系统得

到启发发展而来，只有部分邻层神经元链处于兴奋

状态，神经元的感知区域只感知局部而不是整个图

像。CNN具有 3个重要的思想架构分别为：局部区

域感知，权重共享，空间或时间上的采样。
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局部区域感知就是提取局部特征并得到某特征

的空间分布。CNN的每一层通过多个特征 map构

成，每一层都能得到不同层级的表达式。权值策略

的应用降低预训练参数，模型抗干扰能力和泛化作

用进一步提高。采样的目的主要是混淆特征的具体

位置，对变形和扭曲的图片进行识别。

卷积神经网络由卷积层提取出局部基本特征，

由池化层进行组合构成更加抽象的特征，最后产生

可以对图片对象直观描述的特征。图 1为卷积神经

网络的示例图。

将卷积网络学习得到的第 1层特征输出，如

图 2所示，图中包括不同朝向与不同频率的边缘特

征与颜色特征。

卷积层经过池化过程处理进入池化层，池化层

计算窗口无重叠，Toolbox计算池化用卷积 (conv2
(A,K,'valid'))来实现，卷积核大小为 2×2，元素为原

来 1/4，删除计算结果中的重叠部分，如图 3所示。

通过全连接层，将卷积后的图片转化成向量形

式，每个像素作为神经元节点。卷积层和池化层对

图像数据的交替处理，大大提高了多维数据的处理

能力。

3    粒子滤波框架

在本节中，基于上述外观模型，在粒子滤波的

框架下，提出了一种基于稀疏子空间的卷积神经网

络跟踪算法。基本思想是将基于 CNN的稀疏子空

间外观模型有效地融入到粒子滤波框架中，该框架

通过 Monte Carlo采样实现递归贝叶斯滤波。粒子

滤波器主要是通过随机采样得到相关权重的粒子表

示后验密度，粒子的权重决定了粒子的重要性。

y1:t =
[
y1, · · · ,yt

]
p(xt |y1:t)

p(xt |y1:t)

粒子滤波器有两个主要部分：1）状态模型：根

据以前的粒子生成候选样本；2）观察模型：计算候

选样本的权值。给定对象对应时间的所有观测值

，基于粒子滤波器的跟踪系统的目的

是估计 ，它是目标状态的后验密度，用贝叶

斯理论后验概率 可以表示为

p(xt |y1:t) ∝ p(yt |xt)
r

p(xt |xt−1)p(xt−1|y1:t−1)dxt−1 (4)

p(xt |xt−1) p(yt |xt)

p(xt |y1:t)
{

xi
t

}
i=1{

ωi
t

}Nt

i=1
x∗t

其中 是状态模型， 是观测模型。积分

的计算通过蒙特卡罗采样在粒子滤波器中进行。也

就是说后验概率 由一组粒子 和相关的

权重 表示。最后，在 t时刻最优对象状态 可

以通过最大后验估计来确定：

x∗t = argmax
xt

p(xt |y1:t) = xi
t = argmax

xi
t

ωi
t (5)

xt = (px
t , p

y
t ,ωt,ht)式中 ，表示包括水平坐标、垂直坐

标、宽度和高度在内的对象状态参数。
p(xt |xt−1) = N(xt; xt−1,Σ) (6)

Σ

xt

p(yt |xt)

其中 是对角协方差矩阵，对角元素是相应参数的

相应变化。对于每个状态 ，将图像块标准化为

32×32像素的对应图像块。基于提出的稀疏子空间

的卷积神经网络计算似然函数 模型：
p(yt |xt)= exp(dt) (7)

目标状态表观由于会受到光流、视角和障碍物

形变等不可抗因素的影响，随着时间的推移首帧信

息形成的目标模型已不能适应当前的变化，可能导

致跟踪的失败。为了捕获外观变化，似然函数需要

INPUT

32×32

C1: feature maps

6@28×28

C3: f.maps 16@10×10

C5: layer

120
F6: layer

84

OUTPUT

10

S4: f.maps 16@5×5

S2: f.maps

6@14×14

Convolutions Convolutions
Full connection

Full connection

Gaussian connections

Subsampling Subsampling
 

图 1    卷积神经网络的示例图

 

图 2    卷积层的第 1 层特征输出图
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图 3    池化层对卷积层特征 map 的采样示意图
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随时间适应稀疏子空间的卷积神经网络外观模型更

新，以达到良好的跟踪效果。为使得跟踪方法更加

有效，在实验时每过 5帧进行一次判断，置信度最

大的粒子小于设定的阈值 T（0.75）时进行更新，权

重计算方法采用文献 [10]中的方式。在每次更新

时，保留首帧指定的目标模板，降低漂移现象的产

生。实验结果表明，此更新方法与本文提出的基于

稀疏子空间的卷积神经网络模型结合，能够准确捕

捉表观变化，获得更加准确的结果。

4    实验过程及结果分析

4.1    跟踪过程的流程图与实验步骤

实验步骤：

初始化阶段（t=1）：
1）在基于稀疏子空间的卷积神经网络模型中

预训练数据；

2）手动获取第 1帧的目标标签；

S +1 = {x+1, j}
N+1
i=1 S −1 =

{x−1, j}
N−1
i=1

3）采集正负样本分别记为 和

得到相应的模板；

4）调整每个模板的大小为 32×32；
5）微调模型中的预训练正负样本；

{xi
1,ω

i
1}

N1
i=16）初始化粒子滤波的目标状态和权重 ；

7）设置相似度阈值 T。
跟踪阶段：t=2:N

i = 1, · · · ,N1 xi
t ∼ p(xt |xi

t−1)1）预测：for  生成 ；

i = 1, · · · ,N1

ωi
t = ω

i
t−1 p(yt |xi

t)

2） 可 靠 性 估 计 ： for  ， 得 到

；

x∗t3）检测目标的最优状态 并赋予粒子最大的

权重；

4）重采样：归一化权重并计算归一化权重的协

方差，如果该方差超过设定阈值则用最大权重的粒

子替换最小权重的粒子。

5）当 t为 5的整数倍时，判断相似度大小，若相

似度值小于设定的值 T时，则进行模板的更新。

目标跟踪流程如图 4所示。首先获取第一帧图

像，通过粒子滤波器进行粒子的采样和分类，将基

于 CNN的稀疏子空间外观模型有效地融入到粒子

滤波框架中，根据 N的值判断相似度对模板进行

更新。

4.2    实验结果与分析

仿真实验在 Intel(R)Core(TM)i3-2310M CPU@
2.10GHz电脑配置下通过对 http://cvlab.hanyang.ac.

kr/tracker_benchmark视频数据库的视频序列进行

Matlab仿真完成。用以验证本文提出基于稀疏子

空间的卷积神经网络目标跟踪算法。meanshift算
法是一种具有一定代表性的经典目标跟踪算法，基

于 IVT的目标跟踪算法在以往的证明中效果相对

最优，为验证算法的有效性，比较了 meanshift目标

跟踪算法和基于 IVT的目标的仿真结果。仿真结

果如图 5和图 6所示。在设置参数时，将文中测试

阈值设置为 0.75，通过大于阈值的部分可以反映跟

踪效果。实验设计包括目标尺寸变化和短期目标遮

挡下的目标跟踪。通过定性和定量分析跟踪算法证

明了该算法在整体跟踪性能方面的优越性。

定性分析：

x0 = (277 135 60 120)

实验 1：图 5中黑色线框为本文算法，绿色框

为meanshift跟踪算法，蓝色框为基于 IVT跟踪算法，

在冲浪者视频序列中，角色的上半身被选择作为跟

踪目标，并且目标的初始位置是 。

主要特点是目标位置在场景中变化和旋转并伴有尺

度变化，选取 1~375帧，实验结果包含了视频帧中

的 50,90,170,240帧。

实验 2：图 6黑色线框是本文的算法，绿色框

开始

获得一帧图像

帧数 i+1

是否获得跟踪
目标训练样本?

根据重要性密度
函数采样粒子

分类器对目标
进行分类

根据分类置信度
重新播撒粒子

是否停止
跟踪?

结束

稀疏子空间模型

卷积神经网络训练

卷积神经网络模型

结构性特征

置信度最大
粒子小于
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图 4    目标跟踪流程图
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x0 = (120 55 75 95)

是 meanshift目标跟踪算法，蓝色线框基于 IVT目

标跟踪算法，在所选择的视频序列中，选取人脸为

目标，并且目标的初始位置为 。主

要特点是随着照明强度发生变化对目标追踪的影

响。选取视频 1~350帧，实验结果包含了视频帧中

的 50,90,170,240帧。仿真结果表明，该算法在复杂

条件下追踪效果最好。

4.3    定量分析

图 7~图 9分别是本文算法与 IVT目标跟踪和

meanshift目标跟踪算法跟踪过程中的稳定曲线。

在 Matlab中用 tic与 toc口令计算对同一个视频序

列 (为节约时间只计算前 350帧)进行跟踪的时间，

图 7用时 18.117 2 s，图 8用时 24.627 3 s，图 9用

时 28.764 4 s。根据实验时间本文算法在时间上得

到提高，证明跟踪的快速性得到改善。在受到外部

干扰的情况下，根据稳定曲线图分析，本文算法的

波动幅度最小，证明稳定性得到提高。

图 10为根据对比参数准确度 A和中心误差

E得到的仿真图。
A = n(p)/N f (8)

E =
√∥∥∥Xc−Yc∥2F (9)

n(p)

N f Xc Yc

式中 表示中心位置点小于设定阈值 p的帧数；

为总帧数，本文中取值为 350； 和 为实际和跟

踪结果的中心坐标。由图可以看出，该算法在准确

度和中心误差方面优于其他两种算法。

(c) 第170帧 (d) 第240帧

(a) 第50帧 (b) 第90帧

 

图 5    算法在 surfer 视频序列中跟踪效果图

(c) 第170帧 (d) 第240帧

(a) 第50帧 (b) 第90帧

 

图 6    算法在人物视频序列中跟踪效果图
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图 7    本文算法跟踪稳定曲线图
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图 8    基于 IVT 目标跟踪算法稳定曲线图
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图 9    meanshift 目标跟踪算法稳定曲线图
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5    结束语

本文在粒子滤波框架下提出一种基于稀疏子空

间的卷积神经网络目标跟踪算法。该算法可以较好

地处理局部遮挡、光照变化和尺度变化的影响，有

着对多样本数据处理速度的优越性能，增强滤波模

板目标和背景的分类能力。在复杂情况下，相比于

meanshift目标跟踪算法和 IVT的目标跟踪算法进

行了仿真验证和分析。稀疏子空间模型对候选区域

进行跟踪处理后，可缩短运算时间，减少计算量，具

有较好的目标跟踪效果。当出现遮挡，光照和背景

干扰的问题，卷积神经网络能很好地克服外界带来

的干扰，准确进行跟踪，从而验证了算法的鲁棒性

和准确性，在目标的识别和跟踪应用中具有一定实

用价值。
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图 10    准确度和中心误差对比仿真图
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