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迁移学习融合双 ＨＯＧ 特征的目标跟踪

黄戌霞１ꎬ林淑彬２

(１.宁德职业技术学院信息技术与工程学院ꎬ福建 宁德 ３５５０００)
(２.闽南师范大学计算机学院ꎬ福建 漳州 ３６３０００)

[摘要] 　 目标跟踪是计算机视觉的关键技术之一ꎬ应用于模式识别、自动控制等领域. 深度学习的跟踪算法具

有良好的性能ꎬ但在快速运动情况下ꎬ低层 ＨＯＧ 特征易受影响ꎬ跟踪性能较弱. 提出一种结合线下训练深度特征

的鲁棒跟踪方法. 通过线下训练 ＶＧＧ 模型ꎬ线上构造双 ＨＯＧ 特征并进行最优选择ꎬ将线下训练提取的特征迁移

到线上ꎬ与最优 ＨＯＧ 特征响应融合. 首先ꎬ线下逐层训练 ＶＧＧ 网络ꎬ卷积层负责提取卷积特征. 然后ꎬ在线提取

当前帧目标区域的 ＨＯＧ 特征ꎬ并分解为 ＨＯＧ１ 和 ＨＯＧ２ꎬ对其进行滤波处理ꎬ选择最优特征. 最后ꎬ融合卷积特

征响应和 ＨＯＧ 最优特征响应得到特征响应图ꎬ预测目标的新位置. 在 ＯＴＢ－２０１３、ＯＴＢ－２０１５ 基准数据集上与其

他 ６ 个算法对比. 结果表明ꎬ该方法在处理快速运动、背景混乱、形变等跟踪方面具有良好的性能.
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视觉目标跟踪是计算机视觉中的热点问题ꎬ在军事科学、安全监控、无人驾驶、航空航天等方面有广泛

应用[１] . 由于目标自身的变化因素(如外观变化、尺寸变化、运动模糊)和背景因素[２](如遮挡与消失、光照

变化和相似背景干扰等)的影响ꎬ视觉目标跟踪技术仍面临着诸多挑战. 近年来ꎬ相继提出了许多跟踪方

法来对目标运动状态进行预测并定位ꎬ其中基于相关滤波(ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬＣＦ) [３]和基于深度学习[４]的跟

踪方法尤其引人瞩目.
自 Ｂｏｌｍｅ 等[５]首次将相关滤波应用到视觉目标跟踪ꎬ提出最小平方误差输出和滤波(ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｕｔｐｕｔ

ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＯＳＳＥ) 算法后ꎬ 一系列改进算法相继出现并得到应用. 判别式相关滤波
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(ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬＤＣＦ) [６]利用图像块在多个通道特征上学习一个相关滤波器ꎬ被广泛应用

于视频跟踪领域. Ｗｅｉ 等[７] 利用循环矩阵ꎬ先后提出一种基于核循环结构的目标跟踪方法( ｃｉｒｃｕｌａｎｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｋｅｒｎｅｌｓꎬＣＳＫ)和一种植核相关滤波器的跟踪方法(ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬＫＣＦ) . ＳＲＤＣＦ 跟踪器[８]

在保留目标更多真实信息的基础上ꎬ通过对相关滤波系数来惩罚离目标中心比较远的样本. ＤＳＳＴ 算法[９]

基于尺度金字塔描述来学习判别相关滤波ꎬ性能提升显著ꎬ并能够方便的融入到其他没有尺度估计的跟踪

算法中. Ｍａｒｔｉｎ 等[１０]提出 ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ 跟踪器ꎬ是一种跟踪模型与训练样本权值联合学习的新方式ꎬ以减

轻在跟踪检测框架中训练样本损坏的问题. Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ 等[１１]提出在 ｔｒａｃｋｉｎｇ￣ｂｙ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 框架下的目标尺度

估计跟踪算法. Ｓｔａｐｌｅ 算法[１１]综合局部特征 ＨＯＧ 和全局特征颜色直方图用于目标跟踪ꎬ速度达到 ８０ ｆｐｓꎬ
并且跟踪效果很好. ＤＣＦＮｅｔ 跟踪算法[１２]同时完成卷积特征提取过程和在线协同滤波跟踪. 在孪生网络

中ꎬ将判别协同滤波器看作特殊的协同滤波器层ꎬＷａｎｇ 等[１２]给出在傅里叶空间中进行反向传播的跟踪方

法ꎬ使 ＤＣＦＮｅｔ 保留了良好的跟踪时效性. ＭＣＣＴＨ 跟踪算法[１３－１４]使用多个独立的基于判别相关滤波器的

专家进行跟踪ꎬ在每一帧中选择当前最优的专家ꎬ将其结果作为当前帧的跟踪结果. 多个跟踪器的决策层

得出的融合结果可以有效地提高鲁棒性.
近年来ꎬ将卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) [１５] 应用于目标跟踪成为热点. ＶＧＧ

(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ)网络[１６]模型通过卷积层数的加深来增加感受野ꎬ提升深层特征通道的语义信息ꎬ
从而更好地进行目标识别. Ｎａｍ 等[１７]提出的 ＭＤＮｅｔ 网络巧妙利用了 ＣＮＮ 特征ꎬ把它分为共性特征和个

性特征ꎬ对应设计出的神经网络也反映了跟踪任务的特点ꎬ在线更新模型ꎬ减少累积误差ꎬ可以适应场景变

化ꎬ使得跟踪结果更加精确. Ｃｈａｏ 等[１８]提出 ＨＣＦ 算法ꎬ在低级特征上构造多个 ＤＣＦꎬ用于捕获空间细节和

语义的中级和高级特性ꎬ使用从粗到细的多级别 ＤＣＦ 响应映射来预测目标位置.

图 １　 各算法跟踪结果对比图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

为了让跟踪器获得更好的性能ꎬ满足更多挑战性场景ꎬ本文融合跟踪器的多种特征ꎬ基于 ＤＣＦ 算法和

ＣＮＮꎬ提出一种迁移学习融合双 ＨＯＧ 特征[１９]的目标跟踪(ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
ｄｕａｌ ＨＯＧ ｆｅａｔｕｒｅꎬＤＨＴＬ)方法ꎬ从而有效增强其鲁棒性. 本方法通过线下逐层训练 ＶＧＧ 网络ꎬ线上提取当

前帧目标区域的 ＨＯＧ 特征ꎬ分解并标识为 ＨＯＧ１ 和 ＨＯＧ２. 分别对 ＨＯＧ１ 和 ＨＯＧ２ 使用 ＤＣＦ 进行滤波处

理ꎬ选择最大输出响应作为最优特征. 最后ꎬ融合线下卷积特征响应和线上 ＨＯＧ 特征响应计算得到特征

响应图ꎬ即预测出的新目标位置. 本方法使用线下训练 ＶＧＧ 模型提取卷积特征ꎬ利用迁移学习[２０－２２] 方法

融合双 ＨＯＧ 特征和卷积特征用于线上训练和跟踪ꎬ并将其与 ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ、Ｓｔａｐｌｅ、ＤＳＳＴ、ＤＣＦＮｅｔ、ＳＲＤＣＦ、
ＭＣＣＴＨ 等 ６ 个跟踪算法进行对比ꎬ实验结果表明ꎬ本方法在对比算法中具有较高的性能和准确度. 图 １ 为

各算法跟踪结果对比图.

—０３—
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１　 背景知识

１.１　 相关滤波

相关滤波是通过卷积操作来判别两个信号的相似度ꎬ分别对两个信号进行处理ꎬ得到的相关值越高ꎬ则
表示两个信号越相似ꎬ即越接近所跟踪的目标区域. 该方法利用快速傅里叶变换实现的相关滤波器ꎬ将所有

循环移位的输入特征退化为目标高斯函数ꎬ不需要对目标外观进行硬阈值采样ꎬ具有很高的计算效率.
１.２　 ＶＧＧ 网络

２０１４ 年ꎬＳｉｍｏｎｙａｎ 等[１５]提出 ＶＧＧ 网络. 作为特征提取器ꎬＶＧＧ 使用多个 ３×３ 卷积核的卷积层代替一

个卷积核较大的卷积层ꎬ既减少了参数ꎬ又增加网络的拟合表达能力. 由于卷积核专注于扩大通道数ꎬ池
化专注于缩小宽和高ꎬ网络是分段卷积网络[２３]ꎬ从而拓深拓宽了模型架构ꎬ控制了计算量的增加. ＶＧＧ 通

过降低卷积核的大小ꎬ增加卷积子层数来达到同样的性能. ＶＧＧ 在训练集图像上计算出所有图像 ＲＧＢ 均

值ꎬ然后把图像作为输入传入 ＶＧＧ 卷积网络. ＶＧＧ 网络第一层的通道数为 ６４ꎬ后面每层都进行了翻倍ꎬ直
到 ５１２ 个通道ꎬ通过不断加深网络通道数ꎬ使得更多的信息可以被提取出来ꎬ从而提升图像分类性能.
１.３　 迁移学习

迁移学习是把已训练好的模型参数迁移到新的模型来帮助新模型训练ꎬ解决了传统机器学习中训练

数据和测试数据必须独立同分布和训练样本数量稀缺的问题ꎬ从而加快并优化模型的学习效率. 提升在

小样本数量分类识别上的准确率. ＤＨＴＬ 方法采用基于内容的特征迁移学习. 在图像分类中ꎬ特征迁移学

习是使用自然图像训练得到的参数初始化网络ꎬ使用 ＶＧＧ 网络作为特征提取器ꎬ将提取的特征作为目标

图像的特征ꎬ再使用分类器对提取到的特征进行分类预测ꎬ从而降低源领域和目标领域之间的分布差异ꎬ
提高分类性能.

２　 迁移学习融合双 ＨＯＧ 特征的目标跟踪方法

基于线上训练和跟踪同时进行对目标跟踪速度的影响ꎬ在 ＨＯＧ 特征和线下 ＶＧＧ 训练提取特征的基

础上ꎬ本文提出迁移学习融合双 ＨＯＧ 特征的目标跟踪方法ꎬ图 ２ 为 ＤＨＴＬ 方法的目标跟踪系统框架图.

图 ２　 ＤＨＴＬ 方法的目标跟踪系统框架图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ＤＨＴＬ

２.１　 ＨＯＧ 特征

ＨＯＧ 特征也称为方向梯度直方图特征[２４]ꎬ是计算机视觉和图像处理领域中描述目标边缘轮廓的图

像信息. 由于颜色特征对边缘轮廓信息的提取影响不大ꎬ因此 ＨＯＧ 特征的提取先对初始图像的 Ｇａｍｍａ 空

间和颜色空间进行归一化的预处理ꎬ以减少光照因素的影响. 然后将图像从大到小分别以窗口、块、细胞

为单位进行分割. 计算图像横纵坐标方向的梯度ꎬ并统计每个细胞单元的梯度直方图信息. 接着把块内所

有的单元特征向量串联起来ꎬ得到这个块的 ＨＯＧ 特征. 最后组合所有的块ꎬ生成特征向量.
由于 ＨＯＧ 特征属于浅层特征ꎬ无需从粗到细地进行融合ꎬ只需将其 ３１ 个维度连接起来ꎬ然后取目标

区域中所有像素灰度值的平均数ꎬ并标记为 １ 维特征向量ꎬ再将其与 ３１ 维 ＨＯＧ 特征连接ꎬ形成一个 ３２ 维

—１３—
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特征向量ꎬ平均分解后得到两个 １６ 维特征向量ꎬ分别标记为 ＨＯＧ１ 和 ＨＯＧ２. 使用 ＤＣＦ 对两个 ＨＯＧ 特征

分别进行相关滤波计算ꎬ保留最大响应值作为最优特征.
训练滤波器的目的是找到一个函数 ｆ(ｘｉ)＝ ｗｄｘｉ 使样本 ｘｉ 及其回归目标 ｙｉ 的平方误差最小

ｍｉｎ
ｗ
∑

ｉ
( ｆ(ｘｉ)－ｙｉ) ２＋λ‖ｗ‖２ . (１)

式中ꎬｙ 为相关响应值ꎬλ 是正则化参数ꎬ用来控制过度拟合ꎬｗ 是复数域滤波器. 求解 ｗꎬ
ｗ＝(ＸＨＸ＋λＩ) －１ＸＨｙ. (２)

式中ꎬＸＨ 表示复共轭转置矩阵.
循环矩阵可以通过离散傅立叶变换进行对角化的重要性质ꎬ所求线性解为:

ｗ^＝ｄｉａｇ
ｘ^∗

ｘ^∗☉ｘ^＋λ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｙ^＝

ｘ^∗☉ｙ^
ｘ^∗☉ｘ^＋λ

. (３)

式中ꎬｘ^ 表示离散傅里叶变换后的向量ꎬ∗表示矩阵的复共轭ꎬ☉表示点乘.
因此ꎬ通过式(４)计算具有相同大小 ｘ 的特征图矩形区域 ｓ 的响应值 Ｒꎬ并搜索出 Ｒ 的最大值ꎬ

Ｒｍａｘ ＝ｍａｘ Ｆ －１ ∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｗ^ｄ☉ｓ^∗ｄ( )( ) . (４)

式中ꎬＦ－１是傅里叶逆变换ꎬｄ 表示特征维数ꎬ取值范围从 １ 到 Ｄ.
２.２　 卷积

对于视频目标跟踪ꎬ主要考虑目标对象的精确位置. 随着卷积神经网络的正向传播ꎬ加强了对不同类

别对象的语义区分ꎬ并逐步降低空间分辨率ꎬ实现精确定位. 本文用 ＶＧＧ１６ 网络提取深度特征ꎬ使用卷积

神经网络的卷积特征图 ＶＧＧ￣Ｎｅｔꎬ对目标外观进行编码.
卷积神经网络中使用池化操作符ꎬ空间分辨率随着卷积层深度的增加而逐渐降低. ＶＧＧ￣Ｎｅｔ 中池化

层 ５ 的卷积特征图空间尺寸为 ７×７ꎬ即输入图像大小为 ２２４×２２４ 的 １ / ３２. 由于低的空间分辨率不足以精

确定位目标ꎬ所以通过双线性插值将每个特征图调整到一个固定的更大尺寸来缓解这个问题. 设 ｈ 为特

征图ꎬｘ 为上采样特征图ꎬ第 ｉ 个位置的特征向量为

ｘｉ ＝ ∑
ｋ

αｉｋｈｋ . (５)

式中ꎬ插值 αｉｋ权重分别取决于 ｉ 和 ｋ 相邻特征向量的位置. 由于每一层构建的 ＤＣＦ 不够精确ꎬ因此对来自

不同层的多个 ＤＣＦ 响应映射执行从粗到细的搜索. 在 ＤＨＴＬ 跟踪器中ꎬ用 ＨＯＧ 作低级特征ꎬ移除完全连

接层ꎬ提取出的 ｃｏｎｖ３－４、ｃｏｎｖ４－４ 和 ｃｏｎｖ５－４ 卷积层输出分别作为中层和高层特征. 由此保障了跟踪结果

的多样性.
最后ꎬ将 ＨＯＧ 特征提取的响应最大值和 ＶＧＧ１６ 网络提取的特征响应值进行融合ꎬ结果 Ｐ 为跟踪的目

标位置ꎬ
Ｐ＝Ｒｍａｘ􀱇ｘｉ . (６)

２.３　 算法

基于上述分析ꎬ使用迁移学习融合双 ＨＯＧ 特征的目标跟踪算法对跟踪区域进行定位的具体步骤如下:

算法:迁移学习融合双 ＨＯＧ 特征的目标跟踪(ＤＨＴＬ)

输入:视频序列 Ｓꎬ初始化目标

输出:视频序列 Ｓ 中每一帧的跟踪对象目标位置

(１)读取第一帧跟踪对象的目标位置ꎻ
(２)初始化目标跟踪器ꎻ
(３)线下预训练 ＶＧＧ１６ 模型ꎬ利用式(５)提取特征 Ｘｉꎻ
(４)提取第 ｔ 帧的 ＨＯＧ 特征ꎬ并分解成 ＨＯＧ１ 和 ＨＯＧ２ꎬ分别进行相关滤波处理ꎻ
(５)分别利用循环矩阵进行傅里叶变换ꎬ保留滤波处理的最大响应值 Ｒｍａｘꎻ
(６)根据式(６)将 Ｒｍａｘ和 Ｘｉ 进行融合ꎬ预测出的新目标位置 Ｐｔ＋１ꎻ
(７)如果是最后一帧则停止算法ꎻ否则重复执行步骤(４) ~ (６) .
返回 视频序列的目标位置.

—２３—
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３　 实验结果分析

为减少训练开销ꎬ直接使用预训练好的 ＶＧＧ 模型提取卷积特征ꎬ作为迁移学习的输入. 本文使用

ＯＴＢ－２０１３ 和 ＯＴＢ－２０１５ 两个基准数据集进行实验ꎬ将 ＤＨＴＬ 算法与 ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ、Ｓｔａｐｌｅ、ＤＳＳＴ、ＤＣＦＮｅｔ、
ＳＲＤＣＦ、ＭＣＣＴＨ 等 ６ 个跟踪算法进行实验效果对比ꎬ采用覆盖率与中心位置误差 ２ 种指标来进行定量分

析ꎬ以验证本算法的优越性.
３.１　 实验配置和参数设置

实验配置为 ＣＰＵｉ７－３７７０ 处理器ꎬ内存 ８Ｇꎬ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统ꎬ在 ＭＡＴＬＡＢ 环境下运行. 实验

按照标准 ＤＣＦ 方法中的参数来构造 ＨＯＧ 特征和 ＶＧＧ 网络模型. 将式(１)中的正则化参数 λ 设置为 ０.０２ꎬ
统一所有实验序列的参数设置ꎬ设置固定的目标区域与初始目标区域大小相等.
３.２　 实验结果

实验使用 ＯＴＢ－２０１３ 和 ＯＴＢ－２０１５ 两个基准数据集作为测试序列ꎬ如图 ３ 所示ꎬＤＨＴＬ 目标跟踪方法

在空域鲁棒性评测中通过的成功率和准确率指标上表现良好. 图 ４ 为测试序列中得到的成功率图和准确

率图. 各算法准确率性能对比如表 １ 所示. 图表均显示出 ＤＨＴＬ 算法在不同环境中的跟踪效果优于其他跟

踪算法.

图 ３　 成功率和准确率图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｕｃｃｅｓｓ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｐｌｏｔｓ

从性能上分析ꎬＳｔａｐｌｅ 和 ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ 算法均以 ＳＲＤＣＦ 为基线ꎬ能够有效缓解边界效应ꎬ且优于标准

ＤＣＦ. ＤＳＳＴ 采用了新颖的尺度算子ꎬ更好地融合了尺度特征. ＤＨＴＬ 算法以 ＨＯＧ 特征和线下训练 ＶＧＧ 网

络提取卷积特征为基准ꎬＶＧＧ 网络的小卷积核可以增加决策函数 ｓｏｆｔｍａｘ 的非线性能力ꎬ减少网络的过拟

合. 通过线下训练和线上跟踪相结合的方法ꎬ来进一步提高性能. 从图 ３ 可知ꎬ本文算法的平均成功率为

０.７２４ꎬ平均准确率为 ０.７９４ꎬＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ 算法的平均成功率和准确率次之ꎬ分别为 ０.７１９ 和 ０.７６９. ＤＨＴＬ
算法在线下训练 ＶＧＧ 网络提取的深度卷积特征具有丰富的表达能力ꎬ结合双 ＨＯＧ 特征ꎬ通过特征组合的

方式ꎬ减少了低层特征易受快速运动变化的影响ꎬ进一步增强了模型的鲁棒性. 图 ４ 显示了 ＤＨＴＬ 跟踪器

在快速运动、背景模糊、形状变化和平面内外旋转等方面均优于其他算法. 在快速运动、背景混乱、形变和

平面内外旋转方面的跟踪精度分别为 ０.７４８、０.８１１、０.７４３ 和 ０.７６９ꎬ比跟踪精度次之的跟踪器分别高出

０.０２、０.０５１、０.０４５ 和 ０.０２.
从效率上分析ꎬ由于 ＤＨＴＬ 算法采用 ＶＧＧ 模型线下训练提取特征ꎬ通过迁移学习融合线上特征进行跟

踪ꎬ提高了线上运行和跟踪的效率和准确率. 从图 ４ 和表 １ 可看出ꎬＤＨＴＬ 跟踪器的跟踪准确率和成功率在处

理低分辨率和运动模糊方面比较弱ꎬ分别低于 ＭＣＣＴＨ 和 ＳＲＤＣＦ 跟踪算法ꎬ由于低分辨率和运动模糊等因素

的影响ꎬ在降采样的过程丢失了大量空间细节信息ꎬ通过双 ＨＯＧ 特征组合的方式并不能精确地表达目标外

观的剧烈变化. 其次ꎬ在低分辨率和运动模糊情况下ꎬ正负样本不均衡. 因此ꎬ选择合适的采样策略对跟踪性

能具有较大的影响ꎬ可行的解决方法是采用多尺度训练的方式来进一步提高跟踪性能和鲁棒性. 然而在光照

变化方面其跟踪精度取得了最佳效果ꎬＨＯＧ 特征对图像几何和光学的形变都保持很好的不变性. 总体上ꎬ
ＤＨＴＬ 算法在快速运动、背景模糊、形状变化等情况下的性能相较其他算法有明显优势.

—３３—
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图 ４　 ＯＴＢ－２０１３ 和 ＯＴＢ－２０１５ 数据集测试结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＯＴＢ－２０１３ ａｎｄ ＯＴＢ－２０１５ ｄａｔａｓｅｔ

表 １　 各算法准确率性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 快速运动 背景混乱 运动模糊 形变 光照变化 平面内旋转 干扰 平面外旋转 超出视野 尺度变化

ＳＴＡＰＬＥ ０.６７２ ０.７３８ ０.６６４ ０.６８５ ０.７６６ ０.７４９ ０.６８２ ０.７１６ ０.６１０ ０.７０３
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４　 结论

本文提出了 ＶＧＧ 线下训练提取卷积特征ꎬ利用迁移学习融合线上双 ＨＯＧ 特征的目标跟踪方法.
ＤＨＴＬ 方法提高了跟踪速度和准确度ꎬ在快速运动、背景混乱、形变和平面内外旋转等方面具有较好的鲁

棒性. 下一步将结合深度学习的浅层特征和深层特征ꎬ减少运动模糊和低分辨率的不良影响ꎬ提高目标跟

踪的性能.
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