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结合多模板的多域卷积神经网络视觉跟踪算法 
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摘要：为了适应视觉跟踪过程中目标外观变化，提高视觉跟踪算法的鲁棒性，本文基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）并结合多域学习法与多模板管理，提出一种通过树形结构管理

多模板的多域卷积神经网络（Multi-Domain CNNs with Multiple Models in a tree structure）视觉跟踪算

法。首先使用大量已标记目标位置的视频数据预训练多域结构的 CNN，使 CNN 卷积层可从图像中提

取出适用于跟踪任务的特征。然后在跟踪时中对 CNN 全连接层进行微调以适应跟踪目标，并使用树

形结构管理存储不同时间段的目标模板得到模板树。使用模板树综合评价待检测帧，估计目标位置。

最后按照一定规则将新模板添加进模板树，完成模板的更新。实验表明，该算法对跟踪过程中目标外

观的变化有着良好的适应性，同时多模板可抑制 CNN 在跟踪时产生的模板漂移问题。 
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Abstract：To solve the problem of visually tracking a target that changes its appearance and improve the 

robustness of visual tracking, we propose a convolutional neural network (CNN)-based algorithm that 

combines a multidomain learning framework and multiple models stored in a tree structure. First, the 

multidomain CNN is pretrained with many videos containing tracking ground truths, so that its convolutional 

layer can extract features appropriate for visual tracking. During tracking, the fully connected layers are 

fine-tuned online to fit the target appearance, and the multiple target appearance models are managed in a 

tree structure. Then, the model tree is used to estimate the target’s state in a new frame. Finally, a new model 

is updated along a path in the model tree. The algorithm produces outstanding performance when a target 

abruptly changes its appearance. Furthermore, the model tree can fix the problem of drift during online 

learning with the CNN. 

Key words：visual tracking，deep learning，Convolutional Neural Network (CNN)，multi-domain learning，

multiple models 

 

0  引言 

视觉跟踪是机器视觉领域的一个重要分支。跟踪

过程中目标外观的变化是视觉跟踪最难解决的问题

之一。为适应这种变化，需要跟踪算法快速提取并学

习目标新的特征。传统的跟踪算法[1-4]采用人工设计的

低层次特征（如 SIFT，HOG）表达目标，这种特征

在跟踪过程中表现出提取效率低、适应性不强等弊

端，特别是对于彩色图像，很难从中提取出合适的低

层次特征。近年来，深度学习得到广泛的关注，而通

过深度学习则可以从数字图像中提取出更加适用于

视觉跟踪任务的高层次抽象特征。 

由于 CNN 对图像信息的处理能力优越，因此该技

术在机器视觉领域备受重视，并占据着重要地位。主
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要体现在图像分类[5-7]、物体检测[8]、图像语义分割[9-11]

等方面。由于它的权值共享网络结构更类似于生物神

经网络，减少了网络参数，降低了网络训练复杂度。

特别是对于彩色图像，CNN 卷积层可从中直接提取出

特征，与传统特征相比，简化了特征提取和数据重建

的过程。但目前一些基于 CNN 的跟踪算法[12-13]仍是

使用大量用于分类任务的数据（如 ImageNet[14]）对神

经网络进行预训练。虽然使用这类数据可以让 CNN

从中学习一定的特征信息，但是这种特征信息与传统

的低层特征类似，跟踪任务中效率较低、适用性差。

由于视觉跟踪任务的目的是在任意物体中定位跟踪

目标，而并非为图像分类，所以要使 CNN 卷积层能

够从图像中提取出适用于跟踪任务的特征，便需要使

用大量专门用于视觉跟踪的数据训练多域结构的

CNN[15]。 

为了适应新的目标外观，需要在跟踪过程中通过

在线学习用新的数据训练 CNN 的全连接层。但传统

在线学习的前提条件是目标外观的变化平滑，即在跟

踪过程中目标外观不会突变。并且使用新的数据训练

卷积神经网络会使其快速丢失先前学习的信息[16]。神

经网络的这种缺陷会使得在目标被遮挡或目标暂时

丢失时，背景物体的特征被误当做目标特征，引起模

板的漂移。所以传统的在线学习法不能够满足 CNN

跟踪的需要。 

为此，本文提出了一种多域训练 CNN 方法[15]与

树形结构管理目标模板[17]相结合的视觉跟踪算法。该

算法首先使用大量已标记目标位置的视频序列预训

练多域结构的 CNN。然后在跟踪的过程中采用树形结

构进行目标模板的管理，在更新模板的同时保留不同

时间段模板的历史信息，从而解决模板漂移问题[18]。

这种结合在跟踪过程中既充分发挥了 CNN 对数字图

像处理的优势，又通过树形结构弥补了 CNN 在线学

习时易遗忘的缺点。通过实验证明该方法跟踪精确度

高、成功率高，可快速适应目标外观的变化，并且在

遮挡、光照变化，外观变化、低分辨率、杂乱背景等

不良条件表现出良好的鲁棒性。 

1  多域 CNN 的预训练 

1.1  多域 CNN 结构 

通过多域学习方法预训练的 CNN 在跟踪时有着

良好的鲁棒性。本文所使用的多域 CNN 结构如图 1

所示。首先将 107×107 的 RGB 图像作为输入。之后

使用 5 个隐藏层完成对图像的特征提取与分类，其中

包括 3 个卷积层和 2 个全连接层。网络的最后是 K 个

用于多域学习的输出层分支，这 K 个分支分别对应着

K 个域，每个域对应着一个已标记出目标位置的跟踪

任务视频训练数据。卷积层的构造与 VGG-M 网络[5]

的构造方法相同。卷积层后是两个全连接层，各有 512

个神经单元，采用 ReLu 激活函数并且使用 dropout

方法避免过拟合。最后的 K 个输出层分别有两个输出

神经元用于分类每个域中的目标与背景。输出结果用

一个归一化向量[φ(x), 1－φ(x)]T 表示，元素分别代表

输入图像是目标或背景的概率。本文将最后 K 个输出

层合称为多域层，其他的层合称为共享层。 

与用于识别、分类任务的网络结构（如 AlexNet[6]

和 VGG-Nets[5,7]）相比，本文所采用的网络结构规模

较小。在跟踪任务中采用这种轻量级结构主要有以下

原因。首先，与需要区分多种类别的识别任务相比，

跟踪任务只需区分目标与背景两个类别，所需信息承

载量少。其次，随着 CNN 层数增多，从图像中提出

的特征便越趋于抽象，图像的细节信息丢失越多，目

标定位的精度也会随之降低[19]。最后由于跟踪目标图

像的分辨率一般较小，所以需要处理的数据维度便比

较小。最后，较为简单的结构可降低计算的复杂度，

加快程序运行速度，保证跟踪的实时性。 

 
图 1  多域 CNN 结构 

Fig.1  The architecture of multi-domain CNN 
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1.2  多域 CNN 训练方法 

多域卷积神经网络的训练方法的本质是一种多

域学习，可以从不同域中提取出共性的信息[20]。在不

同的跟踪任务之中，虽然对目标与背景的定义是不同

的，但却都有着光照变化、运动模糊、尺寸变化等等

不良条件。在大量的训练数据中既存在着需要抛弃的

个性的信息（如不同的跟踪任务中目标、背景是不同

的），同时又存在需要获得的共性信息。通过多域结

构便可以在训练的过程中将这种差异性信息集中到

多域层，而卷积层只获得诸如鲁棒性的共性信息而忽

略各个域中的个性信息。 

在预训练时，首先从用于训练的视频集中的每一

帧抽取 50 个正样本与 200 个负样本作为训练数据，

其中正样本与目标的重叠率≥0.7，负样本重叠率≤

0.5 。采用随机梯度下降法（ Stochastic Gradient 

Descent，SGD）训练多域结构 CNN，每一次迭代只

有一个输出分支被激活参与计算，并只使用相对应的

视频数据训练该分支。下一次迭代只将下一个输出层

分支激活而其他分支不参与计算，并且训练数据变为

该分支对应的视频数据。重复上述过程直至 CNN 收

敛。 

跟踪时多域层中输出分支 1～N 将弃之不用，建

立一个新的输出层适应新的跟踪任务，而 3 个卷积层

参数保持不变，只更新全连接层和新输出层。当跟踪

任务开始时，将在第一帧标注出期望跟踪的目标的位

置。于是在第一帧抽取出 500 个正样本与 5000 个负

样本初始化训练该神经网络，而在随后的每一帧只选

取 50 个正样本与 200 个负样本用于更新网络。正样

本与目标重叠率≥0.7，负样本重叠率≤0.3，此处适

当的降低负样本选取的重叠标准是由于每一帧跟踪

结果不一定是十分准确的，以免将目标划入负样本。

若跟踪任务只提供了目标图像而无背景图像，或在第

一帧中目标过大从而占据绝大部分图像时，可以在跟

踪的初期引入代价敏感学习模型[21]，赋予负样本预测

高惩罚度，当出现背景后移除惩罚项。 

2  模板树数学模型 

2.1  模板树结构 

本文采用树形结构管理储存多个目标模板以保

证模板的连续性和多样性。主要分为目标的评估与模

板的更新两个部分。这种树形结构的核心思想是为各

个模板之间确定一种关系以确定跟踪过程中不同阶

段对不同模板的依赖程度。模板树的结构以及工作原

理如图 2 所示。图中箭头的宽度代表模板的权重，模

板边框的宽度代表模板的可信度，模板之间连线的宽

度代表它们之间的关联度，数字代表该模板加入模板

树的次序。 

 

 

图 2  目标的检测与模板树的更新示意图。 

Fig.2  Illustration of target state estimation and model update procedures 
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在实际应用中，为了节省储存空间，加快程序运

行速度，并且由于 CNN 卷积层参数是共享的，模板

树节点中并不直接储存目标的模板图像而是储存其

对应的 CNN 的全连接层与输出层参数。也就是说，

一个目标模板对应着一个适应该目标外观的 CNN 全

连接层。并且在全连接层中包含着对负样本的记忆，

在维护目标模型的同时也维护了背景模型。在跟踪一

定帧数之后，这些帧会被用来训练 CNN，微调其全连

接层和输出层以适应目标外观的变化。然后该 CNN

全连接层和输出层参数将被储存在模板树内。 

在一个模板树结构 T＝{V, E}中，一个顶点 v∈V

对应着一个目标模板所对应的 CNN，有向边界(u, v)

∈E 示两个 CNN 之间的关系。两个 CNN 之间的关联

度由下式得出： 

( ) ( )*1
,

v

u t
t Fv

s u v x
F

φ
∈

＝ ∑  

式中：Fv代表用于生成 CNNv 的一段连续帧；xt
*代表

在第 t 帧中的目标；φu(·)是 CNNu 的评价函数；关联

度 s(u, v)是目标的检测与模板树的更新时所需的关键

参数。 

2.2  目标的检测 

在待检测帧中，首先在前一帧目标周围以正态分

布取样若干（为了更加精确可加入粒子滤波等环节），

然后使用模板树中的 CNN 对样本进行估计，接着使

用所有CNN估计值的加权平均值作为最终估计结果。

CNN 的权重是由网络在模板树中的更新路径决定的。

在跟踪数帧 Fv 后，一个适应当前目标状态的 CNNv

会被生成，其拥有最大的权重。由于使用过多 CNN

进行目标估计会降低程序效率，通常只让一部分 CNN

参与计算，V＋⊆V 代表处于激活状态的 CNN。用

xt
1, …, xt

N代表第 t 帧中所抽取的 N 个样本，样本 xt
i

是目标的概率由下式得出： 

( ) ( )i i
t v t v t

v V

H x w xφ
＋

→
∈

＝ ∑  

式中：wv→t代表 CNNv 在第 t 帧的权重。取使得加权

概率 H(xt
i)最大的样本 xt

i作为跟踪目标 xt
*： 

( )* max
i
t

i
t t

x
x H x＝  

权重系数 wv→t 的值主要由 CNNv 在当前帧 t 的相

似度、模板的可靠度这两个参数决定。其中相似度 av→t

决定了 CNNv 与当前帧所抽取样本的相似程度，计算

方法为： 

( )max
i
t

i
v t v t

x
a xφ→ ＝  

但仅使用相似度av→t确定权重系数wv→t而忽略各

个 CNN 的可信度，这会使得有些神经网络在某些情

况下（如目标被遮挡时遮挡物体与目标同时被当作目

标，或者跟踪错误时背景被当作目标）对背景物体产

生很高的相似度评分。CNN v 的可信度βv通过递归方

式得出，递归方程如下： 

( )( )min , ,
vv v ps p vβ β＝  

式中：pv为模板树中 CNNv 父节点储存的 CNNpv。 

结合 CNN 的相似度和可靠度，可以得到它在第 t

帧的权重： 

( )
( )

min ,

min ,
v t v

v t
v t v

v V

a
w

a

β
β

＋

→
→

→
∈

＝
∑

 

随着 CNN 的层数变多，最终提取出的目标特征

会变得抽象模糊，丢失边缘细节信息。这会使得在定

位目标时不容易获得其精确边框，且影响之后更新

CNN 时训练样本的取样精度。本文采用 bounding box 

regression[22-23]来解决这种边界框松弛问题以提高目

标定位精度。 

首先在第一帧目标的周围取样并得到这些样本

在卷积层 3 输出的特征，再用这些特征训练一个简单

线性回归模型。在接下来的各帧中便可以通过这个模

板对目标位置进行进一步精确。由于模型在线更新是

十分耗时的，并且在线更新可能会引起模板的漂移，

所以该回归模型只在第 1 帧训练，不随跟踪过程中更

新。 

2.3  模板的更新 

使用树形结构管理模板并将相应的 CNN 储存在

各个节点中，并通过一定的更新路径保证模板的可靠

性，所以在得到新的训练样本后如何在模板树中选择

合适更新路径是模板更新问题的关键。 

在跟踪∆（本文取 10）帧连续图像 Fz之后，在 z

节点创建一个新的 CNN。它的父 CNN 应使其可信度

最大，所以连接父 CNN 的顶点 pz 可以通过公式给出： 

( )( )arg max min , ,z v
v V

p s v z β
＋∈

＝  

使用 Fz 与
zpF 这两段图像序列作为训练样本，微

调其父 CNN 得出新的 CNN 并储存在模板数中。模板

树便增加了顶点 z 与相应的有向边界(pz, z)。 

3  实验与分析 

本章节使用 Object Tracking Benchmark（OTB）[24]

数据库中的视频对该算法进行仿真实验。算法通过
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MATLAB 实现，在配置了 2.50 GHz 的 Inteli5CPU 与

NVIDIA GeForce GT555M 的 GPU 的计算机上运行。 

使用边界框的中心误差（CE）与边界框覆盖率

（O）来评价跟踪算法的精确度与成功率[25]。计算方法

如下： 

2
C CCE

F
X Y＝ －  

( ) ( )/O X Y X Y＝ ∩ ∪  

式中：XC、YC分别代表跟踪结果中心与真值中心的坐

标。X、Y 分别是跟踪结果与真值的覆盖区域。 

3.1  仿真实验 

为了测试本文算法（CNN-MD-TS）跟踪效果，

本章中选取了一些典型视觉跟踪算法与之对比，包括

KCF[2]、SCM[26]、Struck[27]、MUSTer[28]。在对 OTB

数据库中部分目标外观变化较大的视频的仿真实验

中，本文算法对目标的形变、光照变化、遮挡等不良

条件都表现出良好的适应性。图 3～图 6 展示了效果

较明显的 4 个跟踪任务中的代表帧。各个图中从左至

右每列依次是本文算法、KCF、SCM、Sturck、MUSTer

的跟踪结果，图中数字为每帧序号。可以看出，对于

非刚性形变的目标外观变化，本文算法有着优势明

显。特别对于图 4 和图 6 的彩色图像跟踪任务，由于

CNN 可直接对彩色图像进行特征提取，使得跟踪效果

明显优于其他跟踪算法。 

 

 
图 3  Coupon 视频跟踪效果对比     Fig.3  The results of Couponsequence 

 
图 4  Diving 视频跟踪效果对比     Fig.4  The results of Divingsequence 
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图 5  Freeman1 视频跟踪效果对比    Fig.5  The results of Freeman1sequence 

 
图 6  Jump 视频跟踪效果对比     Fig.6  The results of Jump sequence 

3.2  模块分析 

为了测试本文算法中多域训练与模板树这两个

模块对跟踪性能的影响，将本文算法（CNN-MD-TS）

与多域训练 CNN 算法（CNN-MD）和模板树 CNN 算

法（CNN-TS）进行实验对比。多域训练 CNN 算法的

预训练与本文方法相同，但在跟踪过程中只微调其全

连接层与输出层以适应目标外观的变化，不进行模板

的储存。前两种算法中的 CNN 的预训练使用的数据

为 VOT2013[29]、VOT2014[30]和 VOT2015[31]中的 58

个视频，并不包括用于测试的 OTB 中的视频。模板

树 CNN 算法的卷积层为使用 ImageNet[32]训练出的

VGG-M 网络[5]的卷积层，而目标的检测与模板的更

新策略与本文方法相同。 

通过实验，3 种算法对 OTB 中大部分视频序列有

着很好的跟踪效果。但是对于部分目标外观变化明显

且形变速度较快的跟踪任务，本文提出的结合算法有

着更显著的优势，跟踪结果由表 1 给出。下面通过 Jump

视频的仿真跟踪实验对算法中两个模块进行分析。 

从图 7 中可以看出，CNN-MD 由于目标的外观变

化过快，将背景物体特征当作目标的特征进行学习，

导致了模板的漂移，直至完全丢失目标。而采用模板

树的两种算法则很好的抑制了这种漂移。图 8 绘制了

3 种算法在跟踪时覆盖率与中心误差的变化，可以看

出，CNN-TS 对目标的识别精度很低，这主要是由其

卷积层对跟踪物体的不敏感造成的。而本文提出的算

法准确提出目标特征的同时也抑制了模板的漂移。 
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表 1  部分视频平均跟踪精度     Table 1  The average accuracy in several sequences 

Video 
O CE 

CNN-MD CNN-TS CNN-MD-TS CNN-MD CNN-TS CNN-MD-TS 

Diving 0.79 0.8 0.89 5.9 5.6 3.5 

Coupon 0.5 0.76 0.98 64.3 6.1 2.9 

Jump 0.4 0.67 0.8 70.6 9.4 5.1 

Bolt2 0.91 0.84 0.95 3.3 4.5 3.4 

Skating2-1 0.89 0.81 0.9 5.2 7.7 4.0 

 
图 7  Jump 视频跟踪效果对比         Fig.7  The tracking results in Jump sequence 

     
图 8  Jump 视频跟踪精度       Fig.8  The tracking accuracy in Jumpsequence 

 

4  结论 

通过多域学习法训练的 CNN 卷积层对视频跟踪

任务有着良好的适应性，从图像中可直接提取出适用

于跟踪任务的高层抽象特征，这种特征相比于人工设

计的底层特征更容易被分类器（即神经网络中的全连

接层、输出层）所区分。实验表明，该算法提高了跟

踪的准确度和成功率。并且针对 CNN 训练时易遗忘

的特性，模板树解决了在线学习时模板易漂移、模板

单一的问题，并且使模板具有更高的可靠性。多域训

练与模板树对 CNN 的跟踪性能均起着至关重要的作

用。算法对跟踪时目标外观变化有着良好的适应性，

并且在背景复杂、光照变化、运动模糊、遮挡等各种

不良条件下，均表现出良好的鲁棒性且定位准确。 
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