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基于自适应深度稀疏网络的在线跟踪算法 

侯志强    王  鑫*    余旺盛    戴  铂    金泽芬芬 

(空军工程大学信息与导航学院  西安  710077)  

摘  要：视觉跟踪中，高效鲁棒的特征表达是解决复杂环境下跟踪漂移问题的关键。该文针对深层网络预训练复杂

费时及单网络跟踪易漂移的问题，在粒子滤波框架下，提出一种基于自适应深度稀疏网络的在线跟踪算法。该算法

利用 ReLU 激活函数，针对不同类型目标构建了一种具有自适应选择性的深度稀疏网络结构，仅通过有限标签样

本的在线训练，就可得到鲁棒的跟踪网络。实验数据表明：与当前主流的跟踪算法相比，该算法的平均跟踪成功率

和精度均为最好，且与同样基于深度学习的 DLT 算法相比分别提高了 20.64%和 17.72%。在光照变化、相似背景

等复杂环境下，该算法表现出了良好的鲁棒性，能够有效地解决跟踪漂移问题。 
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Online Visual Tracking via Adaptive Deep Sparse Neural Network 
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Abstract: In visual tracking, the efficient and robust feature representation is the key factor to solve the problem of 

tracking drift in complex environments. Therefore, to solve the problems of the complex and time-consuming of the 

pre-training process of deep neural network and the drift of the single network tracking, an online tracking method 

based on an adaptive deep sparse network is proposed under the tracking structure of particle filter. A deep sparse 

neural network architecture, which can be adaptively selected according to different types of targets, is constructed 

with the implementation of the Rectifier Linear Unit (ReLU) activation function. The robustness of deep tracking 

network can be easily achieved only through the online training of limited labeled samples. The results of 

experiments show that, compared with the state-of-the-art tracking algorithm, the average success ratio and 

precision of the proposed algorithm are both the highest, and they are raised by 20.64% and 17.72% respectively 

contrasted with the Deep Learning Tracker (DLT) algorithm based on deep learning. The proposed method can 

solve the problems of tracking drift efficiently, and shows better robustness, especially for the complex environment 

such as illumination changes, background clutter and so on. 

Key words: Visual tracking; Online training; Deep learning; Adaptive deep sparse network 

1  引言 

视觉跟踪技术是当前计算机视觉及其相关领域

的研究热点之一[1,2]，广泛应用于视频监控、人机交

互、医学成像等领域。其目的是给定视频中目标的

初始状态(如位置、尺寸等)，通过估计后续帧中目

标的状态来实现目标的跟踪。 

近年来，视觉跟踪技术取得了很大的进步，
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IVT[3], MIL[4], TLD[5], CT[6]等多种跟踪算法的出现，

在简单可控环境下取得了比较满意的跟踪结果。但

在实际复杂环境中，目标会受到光照变化、形变、

遮挡、运动模糊等[7,8]多种因素的影响，这些算法往

往会出现跟踪漂移或者目标丢失现象。如何在复杂

条件下对目标进行更为鲁棒、快速的跟踪，仍是当

前视觉跟踪领域极具挑战性的问题。 

深度学习[9]的出现为解决上述问题提出了一种

新的思路。与浅层网络相比，深度学习利用其深层

架构自动地从样本中学习更加抽象和本质的特 

征[10]，成为了视觉跟踪领域的一个新趋势。Jin 等  

人[11]通过训练一个两层的神经网络，提取目标的尺

度不变特征，在长时间持续稳定跟踪中取得了较好

的效果；文献[12]基于消噪自编码器原理，提出了一
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种新的跟踪算法—DLT(Deep Learning Tracker)，

其采用离线训练与在线跟踪相结合的方法，得到了

更加鲁棒的跟踪结果。 

然而，基于深度学习架构的跟踪方法还存在一

些难点问题。首先，深层网络的训练需要大量的样

本数据[13,14]，但实际问题中标签样本十分有限，容

易产生“过拟合”。尽管非监督预训练方法[9]可以较

好地解决这个问题，但其对实验硬件要求比较高，

且训练过程相当费时和复杂。其次，利用梯度下降

法训练深层网络时，传统的 BP算法[15]容易出现“梯

度消失”问题，导致难以完成深层网络的训练。另

外，传统的基于单一网络进行跟踪的方法，容易丢

失原有的结构信息，一定程度上更易造成跟踪漂移。 

针对以上问题，本文提出一种基于自适应深度

稀疏网络的在线跟踪方法。该方法利用 ReLU 激活

函数[16,17]构造深度稀疏网络，网络本身具有高度稀

疏性，仅通过有限样本的在线训练就可以得到鲁棒

的深层网络；同时由于 ReLU 梯度恒定，有效解决

了“梯度消失”问题；根据跟踪目标的不同类型，

构造自适应的多网络跟踪模型，较好地保留了目标

的结构信息，具有更好的鲁棒性和自适应性。实验

结果表明：本文算法不仅能较好地适应复杂背景和

目标外观、尺度变化情况，而且具有较高的跟踪速

度。 

2  深度稀疏网络模型 

所谓深度稀疏网络[16](deep sparse network)，就

是指在构建之初就只有极少的神经元被激活的深层

网络结构，与传统神经网络相比，其具有更好的稀

疏性和鲁棒性，在深层架构中具有更好的表现性。

本节首先介绍了堆栈式消噪自编码器 (Stacked 

Denoising Auto-Encoder, SDAE)的基本原理，然后

通过引入 ReLU(Rectifier Linear Unit)激活函数，

构建深度稀疏神经网络模型。 

2.1堆栈式消噪自编码器 

SDAE [18]是一个由多层消噪自编码器(DAE)逐

层贪婪训练而成的深度神经网络结构。DAE[12,19]采

用无监督学习方法，通过学习叠加了噪声的腐蚀数

据x，使得输出值x接近于原始数据x ，从而得到

更加鲁棒的深层特征。DAE的基本架构如图 1所示。 

对于训练样本 { }1 2= , , , mx x xx  ，用 ix , ix 分
别表示第 i个样本的原始数据和其加噪腐蚀数据， ix
表示 ix 的重构输出，W , 'W , b , 'b 分别表示编码

器、解码器的权重矩阵和偏置向量。其编码和解码

过程可表示为 
( )

( )

= +

= +ˆ

ii

i i

h f x

x g 'h '

üïïïýïïïþ

W b

W b


            (1) 

 

图 1  DAE架构 

其中， ()f ⋅ 和 ()g ⋅ 分别为编码器和解码器的激活函
数，通常为非线性函数。训练 DAE的过程就是在样

本集x 上寻找参数集 { , , , }' 'q = W W b b ，使其代价函

数最小化的过程[12]。本文的代价函数定义为 

( ) ( )2 2 2
F F2

=1

, + +
m

ii
i

J x x 'l= -åx x W W     (2) 

其中，m为样本的个数；l为权重惩罚因子，用来
平衡重构损失和权重的关系； F⋅ 为 F范数。 

堆叠多层 DAE，并利用逐层贪婪算法进行训

练，得到堆栈式消噪自编码器(SDAE)。之后将所有

层作为一个整体，采用 BP算法对 SDAE进行微调,

即可得到更适应任务需要的深层网络。 

2.2 ReLU激活函数 

激活函数是神经网络的核心所在，它通过模拟

生物神经元的激活特征，可以实现对任意非线性函

数的逼近。传统神经网络中，最常用的激活函数有

sigmoid函数和 tanh函数，其在信号的特征空间映

射上有着很好的效果。 

随着神经生物学研究的不断推进，2001年，神

经科学家Dayan和Abott从生物学的角度提出了更

加精确的脑神经元激活模型。在此基础上，Glorot

等人[16]对传统激活函数进行了修正，提出了一种与

脑神经元模型更加相似的激活函数——ReLU函数。

其函数表达式为 
( ) ( )ReLU = max 0,z z            (3) 

由图 2可以看出，与 sigmoid和 tanh函数相比，

ReLU 函数是一个单侧抑制函数，这种单侧抑制性

使其具有稀疏表达性[16]，有助于降低原始高维信息

的相关性，使数据具有更大可能线性可分，降低了

网络复杂度，有助于得到更加鲁棒的特征。其次， 

 

图 2 激活函数曲线 
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由于 ReLU 的单侧响应端为非饱和的线性函数，其

梯度恒为 1，不用进行复杂的指数运算就可将梯度

很好地传递到较前面的网络，有效解决了传统神经

网络训练过程中的梯度衰减甚至消失问题[15]，同时

提高了网络的训练速度。 

目前，ReLU 激活函数在图像检测[20]、语音识

别[17]以及图像去噪[21]等领域都取得了显著的效果。

在图像识别领域中，Glorot 通过实验证明，采用不

进行非监督预训练 ReLU 网络可以得到与采用非监

督预训练的 sigmoid或 tanh网络相近的结果[16]。这

是因为 ReLU 激活函数的应用，使得网络在构建之

初就具有了稀疏性，从而缩小了深层网络做与不做

非监督预训练之间的差距，更容易训练深层且稀疏

的网络结构。 

2.3深度稀疏神经网络模型 

深度稀疏网络构建之初就具有高度稀疏性，这

种固有的稀疏性，可以等效于传统神经网络进行预

训练所获得的稀疏性，从而缩小了模型做与不做预

训练的差距。基于 ReLU 激活函数的稀疏表达性，

在 SDAE深层框架下，构建深度稀疏的神经网络模

型，其结构如图 3所示。 

提高网络的稀疏性可以得到更加鲁棒的特 

征[16]。利用 ReLU 函数搭建的深层网络，在随机初

始化后，约有 50%的隐含层节点被抑制。为进一步

提高网络的稀疏性，我们在式(2)中添加稀疏惩罚 

项[17]： 

( )
1

=
mk

j
j=

L arå                 (4) 

( ) ( )2= lg 1+j ja ar             (5) 

其中， km 表示第k 个隐含层节点数， ja 表示第 k个

隐含层 j个节点的激活值， ( )jar 表示 ja 的稀疏惩

罚。此时，通过求解式(6)的最优化问题，可以训练

出更加稀疏的深层网络。 

 

图 3 深度稀疏神经网络模型 

( )2 2 2
F F2, , , ' =1

min
m

ii
i

x x ' Ll m+ ⋅
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W W' b b
W W  (6) 

其中，m为稀疏惩罚因子。 

3  基于自适应深度稀疏网络的在线跟踪 

本文将 ReLU 激活函数与粒子滤波跟踪框架相
结合，针对单一跟踪网络易出现跟踪漂移问题，提

出一种自适应的深度稀疏网络在线跟踪方法。所谓

自适应深度稀疏网络，是通过构造多个不同结构的

跟踪网络，根据目标的不同类型而自适应地选择跟

踪网络的网络结构。其更好地利用了目标的原始结

构信息，使得跟踪结果更加稳定。 
3.1构建自适应深度稀疏跟踪网络 
视觉跟踪问题可以看作是一个跟踪目标与背景

的二值分类问题，跟踪的目的是将图像中的目标与

背景区分开[22]。跟踪过程中，利用图 3 中的前向编
码网络可提取采样样本的鲁棒特征，然后添加

sigmoid分类层，对样本进行分类，从而达到跟踪的
目的。跟踪模型的基本结构如图 4所示。 
利用这种单一网络进行跟踪时，为减少网络输

入节点数量，降低复杂度，通常会在网络输入端对

初始目标及采样样本进行统一的归一化处理，如将

其归一化为 32×32的低分辨率图像。但在实验中发
现，这种对不同目标做统一归一化处理的方法，会

造成目标在水平或者垂直方向上产生不同程度的拉

伸，丢失了其原有的结构特征，使得跟踪过程中很

难得到足够和合适的正样本，容易产生跟踪漂移。

在测试视频“Subway”中，由图 5的跟踪结果和中
心误差曲线可以看出，当采用 32×32的归一化输入
进行跟踪时，在相似背景情况下，80帧时出现了跟
踪漂移；但当采用 32×16归一化输入时，目标始终
被正确跟踪。 
通过实验可以看出，在跟踪过程中更好地利用目

标的原有结构信息可以得到更加鲁棒的特征，从而提

高跟踪的可靠性。同时由表 1 可以看出，当采用 32
×16 归一化输入时，由于其输入节点的减少，使得
网络结构变窄，网络训练速度和更新速度加快，平均

跟踪速度由原来的 10.70帧/s提高到了 14.93帧/s。 

 

图 4 跟踪网络模型 
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图 5 Subway测试视频跟踪结果对比 (红色、绿色矩形框分别表示 32×16, 32×32归一化输入的跟踪结果) 

表 1 两种不同归一化输入方法跟踪速度对比(帧/s) 

归一化输入方式 Basketball Coke Jogging1 Walking2 Subway Woman 平均 

32×32归一化 10.39  9.80 11.53 11.55  9.36 11.58 10.70 

32×16归一化 14.05 13.64 17.42 16.66 11.70 16.12 14.93 

 

基于此，本文提出了一种自适应的深度稀疏跟

踪网络。首先我们将跟踪目标分为 3 类，分类依据

为目标初始的宽高比 /r = w h，其中w , h分别表示

目标的宽和高。当 2/3 3/2r£ £ 时为Ⅰ类目标，当

< 2/3r 时为Ⅱ类目标，当 > 3/2r 时为Ⅲ类目标。

针对这 3 类跟踪目标，在传统单一跟踪网络的基础

上，搭建 3 个不同结构的跟踪网络，网络的基本结

构如图 6所示。 

跟踪开始时，根据 r 值大小确定目标类别，若

为Ⅰ类目标，则选择跟踪网络Ⅰ进行跟踪；若Ⅱ类，

Ⅲ类目标，则分别选择跟踪网络Ⅱ, Ⅲ进行跟踪。

在跟踪网络输入端，分别对Ⅰ类、Ⅱ类、Ⅲ类目标

进行 32×32, 32×16, 16×32 的归一化处理，以减

少目标的形变，更好地利用其结构特征训练和更新

网络。 

对于层间节点的连接权重，我们对其进行随机

初始化，使得初始化后的权重为 [ 0.5, 0.5]- 的微量权

重，且不同层间的权重不同。 

3.2 在线训练网络 

通过网络选择算法确定跟踪网络后，随机初始

化的网络并不能满足特定的跟踪任务。因此，为了

使跟踪网络能够更好地发挥性能，要使用特定的标

签样本对跟踪网络进行在线训练，调整更新网络参

数。 

在特定的视觉跟踪任务中，仅知道目标初始状

态 0s ，为了提高跟踪网络的鲁棒性，在首帧图像中，

除了采集目标样本(正样本)，还需要采集背景样本

(负样本)进行训练。我们在跟踪目标附近±2个像素

点的位置采集 10个正样本，在距离目标稍远位置随

机采样得到 100个负样本，分别构建正、负样本库，

样本尺寸与目标初始尺寸一致。 

 

图 6 自适应深度稀疏跟踪网络 



第 5期                       侯志强等： 基于自适应深度稀疏网络的在线跟踪算法                             1083 

 

利用采集的正负样本作为标签数据在线训练网

络参数，就可以得到更适应跟踪任务的跟踪网络。 

3.3 粒子滤波算法 

粒子滤波算法[23]是视觉跟踪中常用的算法。假

设 ts , tz 分别表示目标在 t时刻的目标状态和观测

值，目标跟踪过程可以看成是根据观测序列{ }1:tz 寻

找 t时刻目标最大可能状态的过程： 

( )1:= arg max t t ts p s z           (7) 

其中， ( )1:t tp s z 表示目标在 t时刻的后验概率分布，

根据贝叶斯准则，可以得到 

( )
( ) ( )

( )
1 1

1
1 1

t t t :t
t :t

t :t

p z s p s z
p s z =

p z z
-

-

        (8) 

而粒子滤波通过一组带有权值的随机粒子集 

{ }
1

Ni i
t t i=

s ,w 来逼近目标状态的后验概率分布。其中， 

粒子初始权值为 1/N，由于粒子滤波容易出现权值

退化问题，因此在跟踪过程中通过式(9)更新粒子权

值，且使其和始终保持为 1。 

( )1
i i
t t t tw = w z s- ⋅             (9) 

1

1
N

i
t

i=

w =å                  (10) 

在本文算法中，利用粒子滤波算法进行随机采

样，将N 个采样样本送入跟踪网络，得到每个采样

粒子的置信度 ( )1i t :t= p s zV ，即其后验概率。利用

式(7)，我们选择 iV 最大的粒子作为当前帧目标的估

计位置，即得到了目标的跟踪结果。 

3.4 网络更新策略 

跟踪过程受到光照变化、物体遮挡、目标形变

等因素影响时，容易出现跟踪漂移，此时必须对网

络参数进行更新。网络更新条件为 

 max( ) < ||i fnV h³t           (11) 

其中，t为更新阈值， fn为上一次更新后的累计跟

踪帧数， h为最大累计帧数。 
更新策略为：将当前跟踪结果加入正样本库，

重新随机采样构建负样本库，此时共有 11 个正和

99个负样本；利用更新后的正负样本库重新训练跟

踪网络，实现网络参数的更新。 

3.5 算法流程 

基于上述构建的自适应深度稀疏网络，本文跟

踪算法的主要步骤如表 2所示，算法流程如图 7。 

4  仿真实验 

    为充分验证本文算法的有效性，我们在

Windows操作系统下，采用MATLAB 2014a编程

实现本文算法。在 Intel Xeon 2.4 GHz的处理器上

对本文算法进行测试，并利用了 GPU(TITANX)进 

表 2 基于自适应深度稀疏网络的在线跟踪 

输入：图像序列 1 2, , , nI I I ，目标初始状态 0s 。 

输出：每帧图像中目标的跟踪结果，即目标的估计状态 is 。 

步骤 1 根据目标初始状态 0s 选择跟踪网络类型； 

步骤 2 采集正负样本，在线训练跟踪网络； 

步骤 3 对于 1,2, , ,i n=  do： 

    (a)在 1 1( , )i ix y- - 附近进行粒子采样，得到 N个采样样本； 

    (b)将 N个采样样本送入相应跟踪网络，得到每个粒子置信

度 iV ； 

(c)利用式(7)，选择置信度最大的粒子所在位置作为跟踪结

果； 

(d)根据式(11)对网络进行更新； 

步骤 4  结束。 

 

图 7 基于自适应深度稀疏网络的跟踪算法 
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行加速。测试参数设置如下：粒子采样中设定粒子

数为 =1000N ，置信度阈值 =0.9t ，学习率 =0.01x ，

惩罚因子 =0.002l ，稀疏惩罚因子 =0.2m ，最大累计

帧数 =50h 。 

在文献[7]中给出的 51组测试视频中，将本文算

法与其他 7 种主流跟踪算法进行对比分析。对比算

法包括：DLT[12], MIL[4], CT[6], OAB[24], Frag[25], 

TLD[5], IVT[3]。这些算法均使用默认参数。 

4.1 定性分析 

在 51 组实验结果中，我们选取 10 组具有代表

性的视频用于定性分析展示。图 8 给出了实验结果

的部分截图，左上角数字为图像帧数，不同算法的

跟踪结果用不同颜色的矩形框表示，红色为本文算

法。针对图 8中的 10组视频，下面从 7种情况对算

法进行定性分析。 

(1)目标形变：非刚体目标的形变，以视频 

“Basketball”为例。跟踪目标始终处于运动状态，

且身体发生了不同程度的非刚体形变，在第 300 帧

以后，仅有本文算法和 DLT能够正确跟踪目标，基

于分块思想的 Frag 算法只跟踪上了目标的一部分

区域，其余算法均跟踪失败。 

(2)复杂背景：目标附近的背景与目标有很大的

相似性，以视频“CarDark”, “Walking2”为例。

在视频“CarDark”第 355 帧时，只有本文算法还

能正确跟踪目标，其余算法都出现了跟踪漂移；在

视频“Walking2”中，第 340 帧出现了与跟踪目标

相似的背景，CT, Frag, MIL, TLD失效，493帧相

似背景消失后，只有本文算法，DLT 和 OAB 能正

确跟踪目标，但 OAB不能适应目标的尺度变化。 

(3)运动模糊：目标运动过快导致目标区域变模

糊。以视频“Deer”为例，从第 5 帧开始，由于目

标的快速运动，除本文算法外，其余算法都出现了

不同程度的目标漂移；第 29帧时，只有本文算法，

MIL, OAB能够正确跟踪目标，且MIL, OAB的跟

踪结果出现了偏离。 

(4)光照变化：目标区域中的光照剧烈变化，以

视频“CarDark”,“Singer2”为例。背景光照的剧

烈变化，要求跟踪算法具有较高的鲁棒性，在 2组 

 

图 8 跟踪算法的定性比较 
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视频中，只有本文算法准确地完成了整个跟踪过程。 

(5)尺度变化：目标在跟踪过程中的尺度大小发

生变化，以视频“Walking2”为例。由于跟踪目标

逐渐远离摄像机，目标尺度变得越来越小，

“Walking2”中只有本文算法和 DLT能在对目标准

确跟踪的同时，较好地适应目标尺度的变化。 

(6)遮挡：目标被部分或者全部遮挡，以视频

“Jogging-2”,“FaceOcc2”,“Woman”,“Suv”

为例。当目标被全部遮挡或部分遮挡时，在目标重

新出现后，仅本文算法能够及时准确地跟踪目标。 

(7)旋转：目标在图像平面内发生旋转。以视频

“MountainBike”为例，目标的旋转使得 CT和 Frag

算法失效，但本文算法仍能始终准确地跟踪目标。 

4.2 定量分析 

本文分别对算法在单个视频下的跟踪性能和 51

组视频的综合性能进行定量分析。 

(1)算法对单个测试视频的定量分析：针对上述

10 组测试视频，采用跟踪成功率和平均中心位置误

差 2个评价指标对算法进行对比分析。成功率是指算

法在整个视频中成功跟踪的帧数占总帧数的百分比，

其大小由跟踪结果的覆盖率 ( ) ( )T G T GS S / S S 
决定，其中 GS 和 TS 分别表示目标的真实区域和跟踪

器的跟踪区域， 和 分别表示两个区域的交集和

并集， ⋅ 表示区域的面积。当其覆盖率大于给定阈

值 0t 时，则认为此帧跟踪成功。平均中心位置误差

是指跟踪结果的中心位置与手工标定的准确位置之

间的平均欧氏距离，其值越小表示算法跟踪准确率

越高。 

表 3给出了 8种跟踪算法对于 10组视频的跟踪

对比结果，括号前的数字表示覆盖率为 0.5 时的成 

功率(%)，括号内的数字表示平均中心位置误差(像

素)。红色为最好的结果，绿色为次好结果可以看出，

在大多数视频中，本文算法保持了较高的跟踪成功

率和较低的平均中心位置误差，表现出较好的跟踪

性能。 

(2)算法综合性能的定量分析：针对文献[7]中给

出的 51组视频进行对比测试，我们采用跟踪精度和

成功率 2 个通用的评价指标来对算法的综合性能进

行对比分析。其中，精度指的是跟踪算法在给定的

平均中心位置误差之内的帧数占总帧数的百分比。 

实验过程中，根据第 1帧中的准确位置进行初始化， 

然后在整个测试序列中运行跟踪算法，得到精度曲

线和成功率曲线[7]，根据曲线下的 AUC(Area Under 

Curve)值对算法性能进行排序，如图 9。 

可以看出，在 51组视频测试结果下，本文算法

的精度曲线和成功率曲线的AUC值分别为 0.691和

0.526，均优于其它 7种对比算法，且比同样基于深

度学习的 DLT算法分别提高了 17.72%和 20.64%。

同时，在跟踪速度上，本文算法的平均速度约为 13.6

帧/s，可以取得实时的跟踪效果。 

5  结束语 

本文提出了一种基于自适应深度稀疏网络的在

线跟踪算法。该算法针对传统深层网络预训练过程

复杂耗时的问题，构建了一种自然稀疏的深度神经

网络结构，其仅通过有限标签样本的在线训练，就

可以得到针对特定跟踪任务的鲁棒的网络模型。同

时，将这种深度稀疏的网络结构与粒子滤波框架相

结合，针对单一网络不能充分利用目标原始结构信

息的问题，提出了一种自适应多网络选择的在线跟

踪算法。实验结果表明，本文算法在复杂环境下具 

表 3 部分视频跟踪结果对比 

 算法 DLT MIL CT OAB Frag TLD IVT 

CarDark 100(1.6) 67.9(18.7) 8.9(45.7) 0.3(121.1) 90.1(4.5) 7.6(79.6) 17.8(34.1) 54.7(21.5) 

Deer 100(5.2) 38.0(49.2) 45.1(57.6) 4.2(243.6) 94.4(15.1) 5.6(98.9) 78.9(-) 4.2(188.2) 

Basketball 79.6(11.6) 49.7(12.1) 28.7(106.3) 25.9(89.1) 1.7(205.5) 69.5(13.0) 2.5(-) 9.2(114.9) 

FaceOcc-2 69.1(10.8) 62.8(11.3) 72.7(16.9) 62.4(22.8) 67.2(27.4) 56.0(39.8) 65.0(18.0) 61.2(15.7) 

Jogging2 96.4(3.4) 16.3(161.2) 12.1(135.1) 1.95(138.3) 39.4(32.9) 11.7(76.7) 94.1(13.4) 14.0(128.0) 

MountainBike 100(12.0) 84.2(14.1) 100(7.8) 25.9(189.8) 91.2(13.8) 14.0(206.0) 31.6(-) 89.9(12.7) 

Singer2 95.4(10.0) 3.5(172.5) 3.3(169.1) 2.7(182.3) 3.0(188.4) 18.0(97.3) 3.0(-) 3.6(181.7) 

Suv 98.4(4.2) 82.5(22.4) 14.2(73.8) 15.1(85.0) 78.8(35.4) 73.1(41.0) 89.7(-) 45.4(59.9) 

Walking2 98.2(2.7) 98.6(2.7) 37.0(43.5) 7.8(64.7) 84.4(12.4) 38.4(64.0) 5.3(41.4) 46.6(6.0) 

Woman 68.8(9.0) 88.8(5.3) 18.8(124.2) 12.1(115.9) 60.5(33.8) 15.9(103.8) 62.0(-) 18.9(187.9) 

平均 90.6(7.1) 59.2(46.9) 34.1(78.0) 15.8(125.3) 61.1(56.9) 31.0(82.0) 45.0(-) 34.8(91.7) 
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图 9  51组测试结果的精度曲线和成功率曲线 

有良好的鲁棒性，有效地解决了目标丢失和跟踪漂

移问题。 
在实验中发现，当目标出现较大角度的旋转和

严重的运动模糊现象时，如在“MotorRolling”视
频中，本文算法的跟踪效果不是很好。如何提高算

法在目标旋转和运动模糊下的鲁棒性将是下一步研

究的重点方向。 
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