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利用候选区域的多模型跟踪算法
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摘要：跟踪过程中发生的尺度变化、形变、遮挡是导致模型漂移的重要原因。为了克服模型漂移对鲁棒跟踪的影

响，本文提出了一种利用多判别式模型和候选区域的跟踪算法。首先，该算法采用候选区域替代传统的滑动采样，

适应跟踪过程中目标的位移和尺度变化。接下来，为了提高目标的表征能力，先用预训练网络提取整幅图片的深

度特征，再通过感兴趣区域采样层（ＲＯＩｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ）快速提取每一个候选区域的深度特征，进一步提高跟踪算法

的鲁棒性。最后，运用多模型选择机制进行回撤过去错误的模型更新，并通过调整搜索区域实现对目标的重检测，

有效抑制了模型漂移对鲁棒跟踪的影响。实验中，本文算法与相关算法在 ＯＴＢ２０１３数据库和 ＵＡＶ２０Ｌ数据库上

进行了对比。结果表明，本文算法在精确度与成功率上均取得了最优性能，并能有效抑制模型漂移对鲁棒跟踪的

影响。
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　　引言

目标跟踪被广泛应用于人机交互、军事导航以

及机器人等众多领域
［１－２］

。但是在跟踪过程中出现

的尺度变化、形变以及遮挡是导致模型漂移的一个

重要原因。近几年，基于相关滤波的跟踪算法如

ＫＣＦ［３］、ＳＲＤＣＦ［４］，利用循环矩阵的性质提高了跟踪
的性能与效率。但其适应目标的尺度变换是通过在



初始帧长宽比不变的情况下进行同比例缩放，不能

很好地反映跟踪目标的尺度变化。其他的一些算法

如 ＧＯＴＵＲＮ［５］、ＭＤＮｅｔ［６］，利用深度学习的强大表征
能力提高了跟踪性能，但其尺度变化亦不能反映目

标的物质属性。候选区域（Ｏｂｊｅｃｔｐｒｏｐｏｓａｌｓ）［７］是一
种最开始被应用于图像检测的方法。它克服了传统

的滑动采样的劣势，能够大量减少候选样本的数目，

并反映目标的物质属性和尺度属性，适应检测中目

标的长宽比变化。ＥＢＴ［８］、ｓＰＳＴ［９］是近两年将候选
区域与传统算法相结合的跟踪算法，在２０１５年的视
觉目标跟踪竞赛

［１０］
（Ｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ２０１５，

ＶＯＴ２０１５）中取得了不错的成绩。但是，这些算法一
方面没有利用深度学习的强大表征能力，另一方

面，它们缺少对模型的纠错机制。所以一旦目标发

生遮挡或者形变很容易发生模型漂移，进而导致跟

踪失败。因而，本文提出一种利用候选区域的多模

型跟踪算法，该算法利用候选区域适应目标的尺度

变化，建立多模型选择机制以纠正模型。

１　算法流程

在本文算法中，首先候选区域被用来适应目标

的尺度变化，在当前帧的深度特征与候选区域的位

置信息被输入感兴趣区域采样层
［１１］
（Ｒｅｇｉｏｎｏｆ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ，ＲＯＩｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ）后，每一个
候选区域的深度特征可以被快速获取；接下来，通过

每隔 φ帧保存跟踪模型而建立的多模型系统对这
些样本进行评估。在这过程中，每一个模型的判决

结果都会被熵决策机制评估，并且当感知到模型发

生漂移时，该文算法可以通过扩大搜索区域对目标

实现重检测。最后，最好的跟踪模型确定当前帧目

标的位置，并对其进行模型更新。整个跟踪算法的

流程如图１所示。

图 １　整个跟踪算法的流程图
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２　初始化

２１　特征提取
如图１所示，为获取目标的特征表征，本文算法

首先将该帧图像输入一个预训练网络获取该帧的特

征。接下来，通过把整幅图像的特征与每一个候选

区域的位置信息输入感兴趣区域采样层 （ＲＯＩ

ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ）［１１］，最终快速获取每个候选区域的深
度卷积特征。

在这里需要注意的是，感兴趣区域采样层的输

出是相同长度的特征向量，也就是说，感兴趣区域采

样层能够将不同尺寸的候选区域变成相同长度的特

征向量。

在本文中，基于区域块的快速卷积神经网络

（Ｆａｓｔ ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＲ
ＣＮＮ）［１１］被作为预训练网络，并提取其第 １层全连
接输出作为特征。但是其他的网络结构也可以被用

来提取样本的特征。从整个网络结构来看，ＦＲＣＮＮ
中的感兴趣区域采样层能够一次性地快速提取所有

候选区域的特征，因而本文选取 ＦＲＣＮＮ作为预训
练网络来提取样本特征。

２２　样本选取与模型训练
在获取每个候选区域的深度特征之后，需进行

正负样本的选取。正负样本的选取被定义为
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ｓ（ｘ）∪ｓ（ｘｉ）

)＞０９

(－１
ｓ（ｘ）∩ｓ（ｘｉ）
ｓ（ｘ）∪ｓ（ｘｉ）

)











 ＜０５

（１）

式中　ｓ（ｘｉ）———第 ｉ个候选样本的面积
ｘｉ———第 ｉ个候选样本

ｘ———当前帧算法预测的目标区域
ｓ（ｘ）———算法在当前帧预测的目标区域面积
ｙ（ｉ）———第 ｉ个样本的标签

从式（１）可以看出比率在 ０５～０９之间的样
本没有参与正负样本的选择，这是为了避免模型漂

移的发生，提高跟踪算法的鲁棒性。

得到正负样本之后，接下来是对支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的训练。在本文中，
采用来源于 ＭＥＥＭ［１２］算法中的 ＳＶＭ模型，与传统
ＳＶＭ模型不同的是，它使用 １个标准样本集来概括
先前的支持向量与当前的正负样本，并用这个样本

集来更新跟踪模型。当支持向量的数目超过某个阈

值的时候，通过计算样本之间的距离来使最相近的

支持向量进行融合，最终使得支持向量的数目不超

过某个阈值。

总的来说，本文算法所提出的跟踪器具有很强

的鲁棒性，主要体现在：来自于 ｅｄｇｅｂｏｘ算法［７］
的候

选区域不仅能够适应跟踪过程中目标长宽比变化，

而且候选区域所具有的物质属性为模型的训练更新

提供了高质量的样本；本文算法使用深度特征来表

征每一个候选区域，它能够提高目标的表征能力，进

而提高跟踪算法的鲁棒性。
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３　利用候选区域的多模型跟踪

３１　熵决策机制
因为图像检测的目的是检测出图像中所有目

标，而跟踪却只要求跟踪某个特定的目标。目标框

中轮廓线条的多少与目标框包含物体的概率有着密

切的关系，ＤＯＬＬＡＲ基于这样的观察提出了 ｅｄｇｅｂｏｘ
算法

［７］
，它能够快速精准地产生包含目标的候选区

域，但是在跟踪过程中，生成的候选区域与搜索区域

的大小有关。因为一个大的搜索框通常含有更多的

线条，而当目标相对于该帧图像尺寸很小时，此时就

很难产生针对该目标的候选区域了。针对此问题，

本文比较了不同搜索区域大小对生成候选区域的影

响。其结果如图２所示，从图２可以看出，一个比目
标尺寸稍大的搜索区域能产生许多高质量的候选区

域。因而，比目标尺寸稍大的搜索区域更适合用于

目标跟踪任务。然而，当目标发生模型漂移时，一个

小的搜索区域很容易导致目标跟踪失败。

图 ２　不同搜索区域大小对生成候选区域的影响
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ｇｅｎｅｒａｔｅｄｏｂｊｅｃｔｐｒｏｐｏｓａｌｓ
　
针对这个问题，本文一方面利用熵决策机制自

动决定搜索区域的大小。另一方面，多模型选择机

制被用来撤销由模型漂移导致的错误模型更新。具

体来说，当模型发生漂移并被熵决策机制感知时，搜

索区域将会被放大以实现对目标的重检测。同时，

通过选择先前的跟踪模型，可以撤销先前错误的模

型更新。

熵决策机制最早出现于文献［１３］，而后被适当
修改后应用于 ＭＥＥＭ［１２］跟踪算法中，本文算法类似
于 ＭＥＥＭ算法，多模型选择机制被用以减少模型漂
移的影响，但是基于熵决策机制，一种新的目标重检

测策略被用来进一步提高目标跟踪的鲁棒性，这是

ＭＥＥＭ算法所忽略的。除此之外，本文算法将候选
区域融入跟踪框架，并用深度特征来表征它，这使得

本文算法能够适应目标的尺度变化，因而本文算法

能够更好地应对模型漂移对鲁棒跟踪的影响。

对于熵决策机制，本文首先定义候选样本 ｘ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为可能的目标集。ｙｉ＝（ωｉ，ｌｉ）是某
个候选样本 ｘｉ对应的标签。式中 ωｉ∈（０，１）表示

目标的前景与背景的标签，ｌｉ表示样本 ｘｉ的位置。
ｚ＝（（ω１，ｌ１），…，（ωｎ，ｌｎ））代表可能的标签集。损
失函数被定义为

Ｊｍ（ｘ，ｚ）＝－Ｌ（θｍ；ｘ，ｚ）＋λＨ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）（２）
其中 Ｌ（θｍ；ｘ，ｚ）＝ｍａｘ

ｙ∈ｚ
ｌｇＰ（ｙ｜ｘ；θｍ） （３）

Ｐ（ｙ｜ｘ；θｍ）＝∏
ｉ
Ｐ（ωｉ，ｌｉ｜ｘｉ；θｍ）＝

∏
ｉ
Ｐ（ｌｉ｜ωｉ，ｘｉ）Ｐ（ωｉ｜ｘｉ；θｍ）＝

∏
ｉ
Ｐ（ｌｉ｜ωｉ）Ｐ（ωｉ｜ｘｉ；θｍ） （４）

式中　Ｌ（θｍ；ｘ，ｚ）———模型的对数似然函数
Ｈ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）———经验条件熵
λ———对数似然函数和经验条件熵之间的权

衡因子

θｍ———模型的参数
由式（３）和式（４）可得知，标签 ｙｉ＝（ωｉ，ｌｉ）仅仅

取决于样本 ｘｉ的特征和位置信息。详细来说，样本
ｘｉ是通过空间的先验概率Ｐ（ｌｉ｜ωｉ）和后验概率
Ｐ（ωｉ｜ｘｉ；θｍ）来确定目标位置的。其中，Ｐ（ｌｉ｜ωｉ）由
一个高斯函数来表征，它的中心是上一帧目标的中

心位置。从式（３）和式（４）也可看出，Ｐ（ωｉ｜ｘｉ；θｍ）
的值越大，似然函数 Ｌ（θｍ；ｘ，ｚ）的值也将越大。

经验条件熵被定义为

Ｈ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）＝－∑
ｙ∈ｚ
Ｐ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）ｌｇＰ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）

（５）

其中 Ｐ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）＝
δｚ（ｙ）Ｐ（ｙ｜ｘ；θｍ）

∑
ｙ′∈ｚ
δｚ（ｙ′）Ｐ（ｙ′｜ｘ；θｍ）

（６）

式中　δｚ（ｙ）、δｚ（ｙ′）———脉冲函数
ｙ′———候选样本 ｘ的标签

唯有 ｙ∈ｚ时，δｚ（ｙ）的取值为 １，否则为 ０。从
式（５）和式（６）可以看出，当 Ｎ个模型在目标位置上
没有分歧时，Ｐ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）的值为 １，熵正则化项
Ｈ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）的值为 ０。但是，当 Ｎ个模型在目标
位置上存在分歧时，熵正则化项将不会为 ０，因为
Ｐ（ｙ｜ｘ，ｚ；θｍ）的值将不再等于１。总的来说，在目标
位置上的分歧越大，不确定性与熵将越大。

３２　模型选择与候选区域的生成
一般来说，最好的模型具有最强的判别力，因而

它在几个可能的目标位置上的得分差异更大。基于

这样的共识，假设长时间的遮挡已经发生，通过每隔

帧保存１个模型，最新的 Ｎ个模型将会被用来评
估当前的样本集，不同的模型对目标的位置预测有

着不同的答案。

在这里，ｍｃ代表当前最好的模型，ｍｔ代表之前
的某个模型。相比于当前的模型 ｍｃ，之前的模型在
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可能的目标位置上分歧将会更大。原因在于当前最

好的模型由于学习到了遮挡时错误的背景信息，而

之前的模型 ｍｔ由于没有学到错误的背景信息，因而
它的判别能力更强，它在几个可能的目标位置上的

得分差异性将更大。

而熵是不确定性的度量，不确定性越大，熵越

大。所以通过式（２）对每个跟踪模型进行评估，最
好的模型将会具有最小的损失值。不失一般性，本

文通过计算最近若干帧的损失值之和来决定最好的

跟踪模型。对最好模型的选择基于

Ｍ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｍ∈Ｍ∑

ｔ

ｋ＝ｔ－Δ
Ｊｍｋ （７）

其中 Ｍ＝（ｍｔ１，ｍｔ２，…）

式中　Ｍ———最好的模型
Ｍ———模型集合
Ｊｍｋ———某个模型在第 ｋ帧的损失值

除了通过熵决策机制选择最好的跟踪模型之

外，本文利用最好的模型在最近几帧的损失值来确

定搜索区域的大小。由于在大部分情形中，多个模

型在目标的位置上是一致的，也就是说对当前帧的

目标位置不确定性为零，所以式（２）中熵正则化项
的值为零，模型的损失值很小，但是当模型漂移发生

时，此时多个模型存在对目标位置的分歧，不确定性

不为零，从而式（２）中的熵正则化不为零，所以模型
的损失值将会增大。基于这样的发现，本文提出了

一种通过扩大搜索区域来实现目标重检测的方法，

其中搜索区域的改变基于

η＝
∑
ｔ

ｋ＝ｔ－２
Ｊｍｋ（ｘ，ｚ）

∑
ｔ－３

ｋ＝ｔ－５
Ｊｍｋ（ｘ，ｚ）

（８）

式中　ｔ———当前帧　　η———损失值比率
当比率 η超出某个阈值时，模型漂移很有可能

发生，此时通过扩大搜索区域对目标进行重检测，模

型漂移的影响将会被减小。

３３　候选样本的生成
在大部分情况下，搜索区域被设置成上一帧预

测目标大小的 ２倍。当模型漂移发生时，搜索区域
被设置成目标大小的 ４倍。在本文中，被用来预测
目标位置的样本一部分来自于 ｅｄｇｅｂｏｘ算法产生的
候选区域，记为 ｘＥ。另外一部分样本来自于以目标
位置为中心的滑动采样，记为 ｘＲ。ｘＥ和 ｘＲ之和记
为 ｘＥ∪Ｒ。对于模型更新，除了样本ｘＥ、ｘＲ之外，本文
在距目标中心较远的位置随机采样若干个样本对目

标模型进行更新，这些样本被记为 ｘＲ～。
对于候选样本 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）的选择是基

于

Ｓｍｉ＝Ｐ（ｌｉ｜＋）Ｐ（＋｜ｘＥ∪Ｒｉ；θｍ） （９）

其中 Ｐ（＋｜ｘＥ∪Ｒｉ；θｍ）＝∫
ｆ（ｘＥ∪Ｒｉ）

－∞
ｅ－

ｕ２
２ｄｕ （１０）

式中　ｌｉ———某个样本的中心位置
ｆ（ｘＥ∪Ｒｉ）———样本 ｘＥ∪Ｒｉ被某个模型计算后的

得分

一个标准差为 １５的二维高斯函数被用来代表
空域优先概率 Ｐ（ｌｉ｜＋）。在所有的样本 ｘＥ∪Ｒ经过
式（９）和式（１０）计算之后，得分值被归一化为 ０～
１，并经过非极大值抑制处理后，只有得分值大于
０９的样本将会被作为候选样本。

４　仿真

在实验中，样本 ｘＲ和候选区域 ｘＥ被分别设置

为２５６和２００；在３３节中，分别分析了样本 ｘＲ和候
选区域 ｘＥ的结合方式和数量对跟踪性能的影响以
及算法的复杂度，样本 ｘＲ～的个数和 η的值通过在一
个小的样本集上遍历寻优被分别设置为 ３００和 ３。
剩余的参数与文献［１２］中的参数设置一致，如
式（２）的 λ为 １０，保存一个模型间隔 为 ５０帧，跟
踪模型的数量 Ｎ为 ４。所有的实验都是基于 ＣＰＵ
为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３ ２１２０，主频３３０ＧＨｚ，８Ｇ内存的台
式机上进行的，软件平台为 Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ。ＯＴＢ２０１３
数据集（ＯｎｌｉｎｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ２０１３Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）［１４］

和 ＵＡＶ２０Ｌ数据集（Ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓｌｏｎｇ
ｔｅｒｍｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋ）［１５］被用来验证本文算法。
４１　ＯＴＢ２０１３数据集

在 ＯＴＢ２０１３数据集中，本文算法与 ＳＲＤＣＦ［４］、
ＭＥＥＭ［１２］、ＣＮＮＳＶＭ［１６］等３０种较新的算法进行了
对比分析。这些算法都是近几年排名靠前的算法。

在本次实验中，精确度与成功率这 ２个指标被用来
评估本文算法与对比算法的性能。

其中精确度是一项基于中心位置误差的指标。

中心位置误差是指预测的目标位置中心与实际的目

标位置中心之间的欧氏距离。而精确度是指距离小

于某个门限值的帧数占整个视频帧数的百分比。

成功率是另外一项基于重叠率的性能指标。重

叠率表示预测区域与实际区域的交集与其并集之

比，成功率表示重叠率大于某个阈值的帧数占视频

总帧数的比重。

图３为各种算法在 ＯＴＢ２０１３数据库中的总体
效果。图中只列出排名靠前的 １０种算法。由图 ３
可以看出，在精确度与成功率这２个性能指标上，本
文算法均取得了最好的效果。

在精确度上，　ＣＮＮＳＶＭ 获得了一个得分为
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图 ３　各算法在 ＯＴＢ２０１３数据库上的性能对比

Ｆｉｇ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＯＴＢ２０１３ｄａｔａｂａｓｅ
　

７７７％的次优结果。它是利用卷积神经网络获取指
定目标的显著性映射的一种方法。ＳＲＤＣＦ比 ＣＮＮ
ＳＶＭ得分低 １７个百分点，获得了第 ３名的结果。
由于本文算法的候选样本融入了候选区域，而这些

候选区域能够自然地适应目标的长宽比变化，除此

之外，当模型发生漂移时，自适应的调整搜索区域实

现对目标的重检测，能够很好的减轻模型漂移对跟

踪模型的影响。所以本文算法获得了最高得分

８０２％，达到了最好的跟踪性能。

图 ４　各算法在不同属性上的性能对比

Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在成功率这个评价指标上，由于 ＭＥＥＭ不能适
应目标的尺度变化，所以它在成功率上的指标比较

靠后。ＳＲＤＣＦ是一种通过压制边界效应的相关滤
波算法，它获得了一个 ６２６％的得分。本文算法得
分为６３６％，获得了最好的性能结果。

为进一步分析本文算法在解决模型漂移上的优

越性，本文对比了不同算法在不同属性指标上的性

能，部分实验结果如图４所示。
在尺度变化中，一些视频序列比如滑雪，目标涉

及到突然的长宽比变化，由图４可以看出，本文算法
效果明显比 ＣＮＮＳＶＭ［１６］、ＤＳＳＴ［１７］等算法要好。长
宽比变化自适应是本文算法取得最优效果的一个重

要原因。

在形变、平面旋转以及遮挡等属性中，模型漂移

很容易发生。尤其是在发生长时间的遮挡后，由于

错误的模型更新，背景信息不可避免的被跟踪模型

学到，所以跟踪失败很容易发生在接下来的跟踪过

程中。但是对于本文跟踪算法，一方面，候选区域具

有物质属性，这在一定程度上能够减轻形变或平面
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旋转对跟踪性能的影响。另一方面，通过保存之前

跟踪模型建立的多模型选择机制，在多个模型中选

择最具有判别力的跟踪模型，这样就能减轻由于遮

挡造成的模型漂移对跟踪性能的影响。所以在这

３个属性指标上，本文算法均实现了最好性能。
４２　ＵＡＶ２０Ｌ数据库

最近发布的 ＵＡＶ２０Ｌ数据库包含了 ２０个长视
频序列，共有５８６７０帧图像。基于当前无人机跟踪
在搜索与营救、障碍规避等计算机视觉领域的广泛

应用，ＵＡＶ２０Ｌ数据库被用来评估本文算法在无人
机长期跟踪上的鲁棒性。精确度与成功率被用来评

估本文算法在此数据库上的有效性。

在本 次 实 验 中，１５个 包 含 有 ＭＥＥＭ［１２］、
ＤＳＳＴ［１７］、ＳＡＭＦ［１８］、ＭＵＳＴＥＲ［１９］、Ｓｔｒｕｃｋ［２０］等先进跟
踪算法被用来验证本文算法在 ＵＡＶ２０Ｌ数据库上
的优越性，图５是它们在整个数据库上的整体性能
比较，图６展示了本文算法与部分对比算法的跟踪
结果。

图 ５　各算法在 ＵＡＶ２０Ｌ数据库上的性能对比

Ｆｉｇ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＵＡＶ２０Ｌｄａｔａｂａｓｅ
　

图 ６　跟踪效果示意图

Ｆｉｇ．６　Ｓｋｅｔｃｈｉｍａｇｅｓｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｅｆｆｅｃｔ
　
　　与各个算法在ＯＴＢ２０１３数据库上的得分相比，
在 ＵＡＶ２０Ｌ数据库上的得分普遍偏低，这说明 ＵＡＶ
２０Ｌ相比于 ＯＴＢ２０１３数据库更具挑战性。因为在

无人机视频跟踪过程中，一方面无人机可能因为前

方建筑等障碍物需实时转换角度或高度；另一方面，

也因为目标所处地理环境复杂，无人机必须得实时
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转换角度和位置才能适应目标的变化。这些因素最

终导致的尺度变化和形变是 ＵＡＶ２０Ｌ数据库上的
主要属性，而且在尺度变化中，长宽比变化相比于

ＯＴＢ２０１３数据库更为常见。
由图 ５可以得知，ＳＲＤＣＦ在成功率上取得了次

优结果，它的成功率为 ０４１３。由于本文算法融入
了候选区域，这些候选区域能够自适应目标的长宽

比变化，因而本文算法在尺度变化上更为灵活，这是

一些经典算法如 ＳＲＤＣＦ、ＳＡＭＦ所不能实现的。在
模型更新上，本文引入了多模型选择机制来回撤错

误模型更新，并通过改变搜索区域实现目标的重检

测以应对跟踪过程中遮挡的影响，因而本文算法在

成功率上取得了最优性能。

４３　参数分析与算法复杂度
为进一步分析本文算法各个环节对跟踪性能的

影响，本文算法在ＯＴＢ２０１３数据库上分别分析了样
本 ｘＲ和候选区域 ｘＥ的加入分别对跟踪性能的影
响，成功率被用来对比它们之间的性能差异。结果

如表１所示。

表 １　ｘＲ和 ｘＥ不同结合方式对跟踪性能的影响

Ｔａｂ．１　ＥｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｘＲａｎｄ

ｘＥｏｎｔｒａｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

结合方式 ｘＲ ｘＥ ｘＲ＋ｘＥ
成功率 ０５８３ ０６０８ ０６３６

　　从表１中可以看出，当只把滑动样本作为候选
样本时，其得分比只把候选区域作为候选样本的得

分值低，滑动样本没有尺度变化是一个重要原因。

但它比 ＭＥＥＭ的得分值要高，说明深度特征比传统
的特征要好，ｘＲ和 ｘＥ结合的方式取得了最高分，说

明在一些复杂场景如部分遮挡时，候选区域并不能

很好的框住目标，而滑动采样弥补了这一缺陷，使其

取得了最好的跟踪效果。除此之外，本文还进一步

分析了候选区域的数量对跟踪性能的影响，其结果

如表２所示。

表 ２　不同数量的候选区域对跟踪性能的影响

Ｔａｂ．２　Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｏｂｊｅｃｔ

ｐｒｏｐｏｓａｌｓｏｎｔｒａｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

数量 ０ ５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００

成功率 ０５８３ ０６０７ ０６１７ ０６２８ ０６３６ ０６３４ ０６３６

　　从表２可以看出，当候选区域的数量达到２００个
时，跟踪算法的性能基本保持稳定，此时增加候选区

域的样本只能增加计算的冗余度，因而本文算法选

取２００个候选样本用于跟踪。
在该文算法中，深度特征的提取是本文算法比

较耗时的一个部分，为此，本文使用 ＧＰＵ对特征提
取部分加速，使得特征提取部分速度得到提高，最终

使得算法跟踪速度达到了４帧／ｓ。

５　结束语

本文提出了一种利用候选区域的多判别式模型

跟踪算法。在本文算法中，深度特征表征的候选区

域被用来适应目标的尺度变化，基于熵决策机制的

多判别式模型被用来修正错误的模型更新，对目标

的重检测有效避免了遮挡对鲁棒跟踪的影响。在实

验中，ＯＴＢ２０１３数据库与 ＵＡＶ２０Ｌ数据库被用来
验证本文算法的优越性，实验结果表明本文算法取

得了最好的性能结果，并能有效克服模型漂移对鲁

棒跟踪的影响。
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