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摘　要: 目标跟踪算法面对的突出问题之一是正负样本不均衡, 正样本极度相似. 针对跟踪更新过程中正样本不丰

富的问题, 本文基于多域卷积神经网络 (MDNet)算法, 提出了一种改进MDNet的视频目标跟踪算法, 首先改进原

算法中候选框的选取策略, 提出了一种基于候选框置信度与坐标方差阈值判断相结合的模型更新方法, 其次将原算

法的交叉熵损失函数改进为效果更好的 focal loss 损失函数. 实验结果表明在相同实验环境下本文算法相较于

MDNet算法在跟踪准确率和成功率上均有明显提高.
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Abstract: One of the major problems of the object tracking algorithm is the imbalance of positive and negative samples,
and the positive samples are of high similarity. Aiming at the problem of insufficient positive samples in the tracking
update process, this study proposes an improved MDNet-based video object tracking algorithm based on the multi-domain
convolutional neural network (MDNet) algorithm. First, the strategy of candidate selection is improved in the original
algorithm, and a model update method is presented on the basis of the combination of the candidate confidence and the
threshold judgment of coordinate variance. Second, the cross-entropy loss function of the original algorithm is altered to a
focal loss function with better performance. The experimental results show that the algorithm has a significant
improvement in tracking precision and success rate compared with the MDNet algorithm under the same experimental
environment.
Key words: object tracking; multi-domain convolutional neural network (MDNet); candidate confidence; coordinate
variance threshold; focal loss; deep learning

 
 

目标跟踪作为计算机视觉中的关键问题之一, 已

经被广泛应用于视频监控、人机交互、无人驾驶等领

域. 目标跟踪是根据视频帧序列第一帧的目标位置来

预测后续帧中的目标位置, 不仅需要把跟踪目标所在

的空间位置在视频序列中标注出来还需要将连续的视

频帧中标注出的目标中心点连接以得到运动轨迹[1].

目标跟踪分为生成式和判别式两类方法. 生成式

方法通过最小化跟踪目标和候选目标之间的重构误差
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来确认目标, 比较常见的算法有卡尔曼算法、粒子滤

波算法、光流法等. 而判别式方法是以当前帧目标区

域为正样本、当前帧背景区域为负样本训练分类器,
下一帧用训练好的分类器寻找最优的目标区域. 判别

式方法的最新发展就是相关滤波类方法和深度学习类

方法, 这两个方向的算法是当前跟踪算法中的研究热

点. Bolme 等人开创性地将相关滤波技术引入到目标

跟踪领域, 提出了一种误差平方和最小的滤波器MOSSE
跟踪算法[2], 不同于只是简单使用模板跟踪的算法, 其
滤波器是通过首帧的目标训练而得的, 遮挡时能够根

据跟踪是否失败来决定是否更新滤波器参数, 以自适

应于目标的变化. KCF 算法[3] 是通过基于核化的岭回

归分类器使用循环移位得到的循环矩阵来采集样本,
利用循环矩阵的性质降低运算量以提高算法实时性.
C-COT算法[4] 将不同空间分辨率的特征图插值到连续

空间域, 将多尺度与深层语义信息结合起来, 可以更好

地应对尺度变化时的模型漂移.
近年来, 随着深度学习在目标检测、实例分割等

多方面研究中取得了令人瞩目的成果, 基于深度学习

的目标跟踪研究也越来越多. 现有的针对目标检测、

实例分割等预训练的网络需要区分出较多类的目标,
但在跟踪问题中, 网络只需要区分前景和背景两类目

标, 太复杂的网络会增加计算量, 降低算法的实时性.
卷积神经网络 (CNN)凭借其对特征强大的表示能力和

高效的提取方式, 逐渐应用于计算机视觉领域. 在目标

跟踪任务中, 出现了众多基于 CNN 的深度学习算法,
其致力于对目标表征能力的强化, 例如树结构卷积神

经网络 (TCNN)[5] 用了树结构来组织多个 CNN构成网

络, 模型按照树结构中的路径进行在线更新, 提高了模

型可靠性; 结构感知网络 (SANet)[6] 将 CNN 与循环神

经网络 (RNN)融合, CNN用来提供目标物体和背景之

间的判别性, RNN 用来提供目标物体与相似物之间的

判别性, 以此增强模型对相似目标的分辨能力; 全卷积

孪生网络 (SiamNet)[7] 利用相同的两个 CNN进行相似

度的比较, 成功地将跟踪问题转换为相似度学习问题;
对抗学习跟踪算法 (VITAL)[8] 用到了生成对抗网络

(GAN)算法[9] 的思想, 在 CNN的基础上引入了对抗特

征生成器, 有效提高了网络性能, 成功将 GAN 应用到

目标跟踪领域.
基于迁移学习[10]思想的多域卷积神经网络 (MDNet)[11]

是 CNN 应用于深度目标跟踪最具有代表性的算法之

一. MDNet算法通过多域学习的网络结构, 利用网络的

卷积层学习不同视频中的通用特征, 利用多分支全连

接层分别学习不同视频的高层特征, 候选框的选取部

分借鉴了 RCNN[12], 具有很高的跟踪准确率. 但一般来

说, 跟踪模型会随着目标的变化而稳定变化, 当目标出

现一些复杂情况时, 模型更新会使得模型的可靠性降

低, 用这样的模型去进行后续的跟踪, 很难重新准确定

位目标; 跟踪问题中, 每帧的正样本在空间上高度重叠,
不能捕获丰富的外观变化, 并且正样本和负样本极度

不平衡. 本文在MDNet算法基础上提出了一种基于候

选框置信度与坐标方差阈值判断相结合的模型更新方

法, 使其正样本在正确的基础上更加丰富, 其次将原算

法的交叉熵损失函数改进为效果更好的 focal loss损失

函数. Focal loss 最初由 Lin 等人[13] 提出, 是一种改进

的交叉熵损失函数, 用于解决目标检测领域数据极不

平衡的问题, 并且在同一论文中成功应用于 RetinaNet
算法中, 后来逐渐被应用于语义分割、目标跟踪等任

务中. 

1   MDNet算法原理及损失函数 

1.1   MDNet 算法原理

如图 1 所示, MDNet 算法使用多域学习的网络结

构, 输入是 107×107的 RGB图像, conv1–conv3卷积层

和 fc4、fc5 全连接层构成网络共享层, fc61–fc6k 全连

接层为特定域层, 每个视频序列都对应一个域. 训练时,
用不同的视频序列训练得到网络共享层, 追踪一个新

目标时, 网络结合共享层和特定域层, 只有对应该视频

序列的特定域层被使用.
 

Shared layers

Input
3@107×107

Conv1
96@51×51

Conv2
256@11×11

Conv3 fc4
512@3×3 512

fc5
512

fc61

2

fc62

2

fc6k

2

Domain-specific

layers

 
图 1    MDNet网络结构

 

MDNet 采用随机梯度 (SGD) 的方式进行端到端

的离线预训练. 在离线训练过程中, 每帧提取 50 个正

样本和 200个负样本, 正样本与目标框的重叠率≥0.7,
负样本与目标框的重叠率≤0.5. 每一帧图片, 以上一帧
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目标的位置为中心, 采用多维高斯分布 (宽、高和尺

度 3 个维度) 的形式采样 256 个候选框 ,  然后将这

256个候选框输入到网络里进行计算. 网络输出是一个

二维向量, 分别表示输入的候选框是对应目标和背景

的概率. 目标得分概率最高的那个候选框即确定为最

终跟踪到的目标. 计算如式 (1)所示.

x∗ = argmax
x∗

f +
(
xi
)

(1)

x∗ xi

f +
(
xi
)
f +
(
xi
)

是得到的最佳目标状态 ,   是采集到的样本 ,
是候选框经过网络模型后得到的正分数, 分数最

高的候选框就是当前帧的预测目标框. 当选定的目标框

分数 ≥0.5时, 在下一帧处理前使用边界框回归算

法来修正当前得到的目标框, 使得当前帧目标框更加

贴合真实框. 同时在负样本生成过程中使用了难例挖掘,
选取分数最接近正样本阈值的负样本作为在线训练的

负样本, 以此来提高模型区分正样本和负样本的能力.
MDNet 网络使用长期和短期两种方式更新. 在线

跟踪时, 当前帧判断跟踪成功, 且预测边界框与真实边

界框重叠率不小于 0.7时, 在目标框周围按照随机高斯

分布选取 50个正样本和 200个负样本, 提取的负样本

与目标框的重叠率不大于 0.3. 视频序列的第一帧中提

取 500 个正样本和 5 000 个负样本. 在边界框回归中,
随机提取 1 000 个重叠率≥0.6 的正样本. 当预测目标

的分数小于 0.5 时, 用最近 20 帧所收集到的样本进行

短期更新, 每隔 10帧用最近 100帧收集到的样本进行

一次长期更新. 

1.2   MDNet 算法的损失函数

MDNet 算法中使用了交叉熵损失函数, 函数公式

如式 (2):

L =
1
N

∑
i

− [yilog(pi)+ (1− yi) log(1− pi)
]

(2)

yi

pi N

其中,  为样本标签, 正样本标签值为 1, 负样本标签值

为 0,  为判定样本为正样本的概率,  为正负样本总

数量. 交叉熵损失函数可以有效防止出现梯度弥散和

梯度更新较慢的情况, 但当正样本数量远小于负样本

数量时, 负样本在损失函数中占主导地位, 因此损失函

数在训练过程中会倾向于样本多的类别, 导致对样本

量少的类别判断性能较差. 

2   改进MDNet的视频目标跟踪算法

本文基于 MDNet 算法提出了一种基于候选框置

信度与坐标方差阈值判断相结合的模型更新方法, 并
将原算法的交叉熵损失函数改进为效果更好的 focal
loss损失函数. 

2.1   基于候选框置信度与坐标方差阈值判断相结合的

模型更新方法

不同于 MDNet 算法每帧无差别地在目标框周围

提取 50 个正样本和 200 个负样本进行特征集合的更

新, 本文算法为了丰富正样本, 采取基于候选框置信度

的方法选取正负样本, 根据候选框置信度 (即候选框预

测得分)排列的 top5, 按照随机高斯分布在 5个候选框

周边都分别选取 10个正样本和 40个负样本放入用于

更新的特征集合中.
MDNet算法中, 只要当前帧预测得分 top5候选框

的得分均值为正, 则认为跟踪成功, 对每个跟踪成功的

当前帧目标框周围都选取符合条件的样本进行特征样

本集合的更新. 本文算法在判断是否进行模型更新时,
考虑到用当前帧所取样本进行更新可能会使模型可靠

性降低从而导致后续跟踪性能下降的问题, 设置中心

点坐标方差阈值:

σ2 =
1
n

n∑
i=1

(mi−m)2 (3)

σ2 m

mi

其中,  为方差, n 为数据的个数,  为 n 个数据的平均

数,  为目标框的坐标数据. 当目标跟踪成功, 且目标

预测得分前 5的候选框中心点坐标方差不超过阈值时,
当前帧选取样本可用于特征集合更新; 否则, 不进行特

征集合的更新. 方差阈值设置为前 5 帧平均方差值的

1.2倍. 

2.2   focal loss 损失函数

跟踪检测中, 一张特征图往往会产生成千上万的

候选区, 但绝大多数像素都是背景, 只有少数像素是我

们要检测跟踪的对象, 而且正样本的位置比较集中, 第
一帧取得的都是在标记的目标附近, 位置比较相近且

数量较少, 负样本取自于图片中比较分散且数量较多,
负样本的数量远远多于正样本的数量, 正负样本极其

不均衡. 交叉熵损失函数在训练过程中会倾向于样本

多的类别, 导致对样本量少的类别判断性能较差, 针对

此问题引入 focal loss损失函数:

FL (pt) = −α(1− pt)γ log(pt) (4)

pt =

{
pi, y = 1

1− pi, y = 0 (5)
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α γ

pi pt

pt

其中,  为引入的权重因子, 范围为 [0, 1],  ≥0为可调

节因子, y 代表样本的标签, 1 为正样本, 0 为负样本,
为判定样本为正样本的概率,  越大, 分类的置信度

越高, 样本越容易分类,  越小, 分类的置信度越低, 代
表样本越难分. 因此 focal loss 相当于增加了难分样本

在损失函数中的权重, 使得损失函数倾向于难分的样

本, 提高了难分样本的准确度, 因此适用于样本不平衡

的情况. 

3   实验分析 

3.1   实验平台及数据集

本文算法基于 PyTorch 深度学习框架实现, 实验

操作系统为 Windows, CPU 为 Intel i7-7700 3.60 GHz,
GPU为 NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti.

数据集使用 OTB100[14] 和自己采集的监控视频数

据集的混合数据集, 其中包括 OTB100中 80个完全标

注的视频序列和 20个完全标注的监控视频数据, 其中

涉及背景干扰、光照变化、遮挡、形变、尺度变化、

快速运动、运动模糊、移出视野、低分辨率、平面内

旋转和外旋转 11种视频属性. 

3.2   评价指标 

3.2.1    成功率 (Success)
Rtr Rgt当预测边界框 与真实边界框 的重叠率 IoU

(intersection over union) 大于设定阈值 (通常设置为

0.5) 时, 则认为跟踪成功, 一个视频序列中跟踪成功的

帧占全部帧的比率就是成功率. 其中, IoU 计算公式为:

IOU =

∣∣∣Rtr ∩Rgt
∣∣∣∣∣∣Rtr ∪Rgt
∣∣∣ (6)

 

3.2.2    精确率 (Precision)
Rtr Rgt xtr ytr xgt ygt

ε

与 的中心位置 ( ,  )与 ( ,  )之间的欧

氏距离 为:

ε =

√(
xtr − xgt

)2
+
(
ytr − ygt

)2
(7)

ε ε越小, 代表跟踪的预测结果越准确. 一般取 小于

20个像素点的帧在全部帧中占的百分比作为模型的准

确率. 

3.3   实验结果与分析

本实验包括 4 部分: 基于候选框置信度的更新策

略对比实验、坐标方差阈值实验、损失函数对比实

验、本文算法评估实验. 

3.3.1    基于候选框置信度的更新策略对比实验

本实验针对本文提出的基于候选框置信度的更新

策略中候选框的选择数量及分配方法进行了实验, 分
配方法设置正负样本均分和由多到少分布的两类实验.
选择正负样本的总数量是参考 MDNet 实验中正负样

本分别取 50、200个, 在此基础上多次实验, 最终确定

了 4 个策略的样本取值. 策略 1–4 分别为: (1) 得分前

5 的候选框对每个框周边都取 20 个正样本、80 个负

样本; (2) 得分前 5 的候选框依次对每个框周边取 30、
25、20、15、10个正样本和 120、100、80、60、40个
负样本; (3) 得分前 5 的候选框依次对每个框周边取

15、13、10、7、5个正样本和 60、50、40、30、20个
负样本 ;   (4) 得分前 5 的候选框对每个框周边都取

10个正样本、40个负样本.
实验结果如表 1所示, 可以看出, 策略 1所取样本

是策略 4 所取样本数的两倍 ,  精确率比策略 4 要低

2.46%, 但是成功率只提升了 0.07% 不明显, 分析原因

可能是, 虽然对得分前 5 的候选框周边取样本可以增

加样本的丰富性, 但取的样本数量过多会影响精确度,
进而对成功率的提升也有影响, 此结果也侧面证明了

策略 4 所取样本数量已足够, 样本数量过多反而影响

结果; 而策略 2 和策略 3 成功率和准确率均不如策略

4, 效果不够好的原因可能是, 得分越高的候选框取的

样本数越多、得分越低的候选框取的样本数越少, 对
模型更新影响最大的还是得分最高的候选框, 得分第

5的候选框对整个模型的影响非常小, 因此提升效果不

明显. 但策略 1、4 在精确率和成功率均优于原算法,
因此本实验可以充分证明基于候选框置信度的更新策

略的有效性.
 

表 1     更新策略对比实验的测试结果
 

更新策略 精确率 成功率

1
2
3
4

0.881 0
0.889 5
0.891 7
0.905 6

0.681 1
0.642 3
0.635 2
0.680 4

 
  

3.3.2    坐标方差阈值实验

x1 y1 w

h x2 y2

x1

图 2是对数据集一个视频序列中当前帧预测得分

top5候选框的位置数据的方差, 图 2(a)–图 2(f)依次是

对候选框左上角坐标 、 、候选框宽度 、候选框高

度 、候选框中心点坐标 、 六个数据计算的方差结

果. 可以看出, top5 候选框左上角和中心点横坐标 、
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x2 y1 y2

ω

、纵坐标 、 方差最高分别可达 600、2 000 像素

点, 波动较大, 随着视频序列的变化, 5个候选框的位置

离散程度出现较大波动; 而 top5 候选框宽度 的方差

h x1 x2 y1 y2

最高仅 25 个像素点左右, 各帧之间无较大波动; 候选

框高度 的方差最高为 250, 远小于 、 、 、 坐标

方差波动程度.
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图 2    坐标方差
 

表 2 为选择方差变化明显的中心点坐标方差, 设
定不同的方差阈值进行实验得到的结果, 可以看出, 加
入方差阈值判断后, 在精确率与成功率上均有不同程

度的提高, 其中方差阈值取前 5帧方差均值的 1.2倍时

取得最好的结果, 精确率相比于原算法提高了 2.18%,
成功率上提高了 0.93%. 实验充分证明了坐标方差阈

值判断方法的有效性.
 

表 2     不同坐标方差阈值实验结果
 

方差阈值 精确率 成功率

无

前3帧方差均值

前3帧方差均值的1.2倍
前3帧方差均值的1.5倍

前5帧方差均值

前5帧方差均值的1.2倍
前5帧方差均值的1.5倍

0.880 7
0.881 2
0.889 1
0.893 6
0.881 0
0.902 5
0.888 9

0.669 0
0.670 9
0.671 9
0.676 6
0.669 5
0.678 3
0.674 2

 
  

3.3.3    损失函数对比实验

本实验为更改损失函数为 focal loss函数后在数据

集上的测试结果与更改损失函数之前的测试结果对比,
实验中唯一变量为损失函数, MDNet-FL算法为MDNet
算法更改交叉熵损失函数为 focal loss 损失函数后的

算法.

实验结果如表 3 所示, 可以看出, MDNet-FL 比起

原算法在精确率和成功率上均有提高. 但精确率提高

了 0.83个百分点的同时, 成功率仅提高了 0.20个百分

点. 分析原因, focal loss的原理是通过控制不同类别对

损失函数的贡献来调节类间的不平衡, 更强调错分样

本, 完全丢弃易分的样本, 降低了简单负样本在训练中

所占的权重. 训练中实际值与预测值差距越大, 对损失

的贡献就越大, 训练趋于稳定后, 对损失函数贡献最明

显的是困难样本和标签不明确两部分. 因此, 实验效果

很大程度上取决于数据集的特点. 本文实验中, 设置正

样本与目标框的重叠率大于 0.7, 负样本与目标框的重

叠率小于 0.5, 因此会出现虽然预测到了真实目标但是

为非正样本的情况, 这时候引入 focal loss, 虽然一定程

度上解决了正负样本不平衡的问题, 但是标签不明确

的样本权重被增大, 影响网络训练过程, 进而导致效果

提升不够明显.
 

表 3     损失函数对比实验
 

算法 精确率 成功率

MDNet
MDNet-FL

0.880 7
0.889 0

0.669 0
0.671 0

 
  

3.3.4    本文算法评估

本文算法是在 MDNet 算法基础上采用了基于候
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选框置信度与坐标方差阈值判断相结合的更新方法,
引入了 focal loss损失函数.

本实验采用 OPE (one-pass evaluation) 评估方法,
图 3 为本文算法与 MDNet 算法在数据集上的评估结

果: 准确率结果图中横坐标的阈值为预测边界框与真

实边界框中心点误差距离的像素点数, 设置为 20个像

素点; 成功率结果图中横坐标的阈值为预测边界框与

真实边界框重叠率, 跟踪问题中, 一般认为目标框与真

实框重叠率大于 0.5即为跟踪成功, 且本文为了对比实

验效果, 将实验成功率阈值与MDNet中的实验统一设

置为 0.5. 可以看出, 本文算法在精确率上取得了 90.87%
的优异表现, 成功率上取得了 68.32% 的结果, 相较于

MDNet算法在精确率上提高了 2.80个百分点, 在成功

率上提高了 1.42个百分点.
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图 3    混合数据集上的测试结果

 

在 OTB100 基准数据集上对本文算法和 MDNet
算法进行了评估对比, 图 4 为实验结果, 可以看出, 相
比于原算法, 本文算法在精确率上提高了 0.29 个百分

点, 成功率上提高了 0.23个百分点.
图 5展示了本文算法在几个视频序列中与MDNet

算法测试结果的效果对比, 本文算法为红色框, MDNet

算法为绿色框. 可以直观看出, 无论在 OTB100视频序

列中还是在监控视频序列中, 本文算法目标框更准确,
而且在部分 MDNet 算法跟踪失败的视频帧中本文算

法跟踪成功.
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图 4    OTB100数据集上的测试结果

 

表 4 列出了本文算法与 MDNet 算法在部分视频

序列测试结果成功帧数的对比. 跟踪阈值设置为 0.5,
即当前帧的预测边界框与目标真实边界框重叠率大于

0.5视为当前帧跟踪成功. 其中 S 为视频序列的总帧数,
M 为MDNet算法跟踪成功的帧数, N 为本文算法跟踪

成功的帧数. 其中, Bolt 视频序列中效果最为明显, 跟
踪成功率提高了 8.60%. 

4   结论与展望

本文在 MDNet 算法基础上提出了一种基于候选

框置信度与坐标方差阈值判断相结合的更新方法, 引
入了 focal loss损失函数, 有效丰富了正样本, 提升了模

型的性能, 并在实验中验证了模型的有效性, 对跟踪领

域中正样本缺乏且不够丰富的问题有一定借鉴意义.
近年来, 虽然目标跟踪领域有大量研究取得了较好的

效果, 但相比于计算机视觉其他领域, 当前基于深度学
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习的目标跟踪算法[15–17] 仍面临着诸多挑战, 其中最关

键的是缺乏大量准确的训练数据, 因此, 针对不同应用

场景做出大量的公开数据也是推动基于深度学习的目

标跟踪发展的重要途径.
 

#3

OTB100\Drogonbaby OTB100\Drogonbaby OTB100\Drogonbaby

OTB100\Skating1OTB100\Skating1OTB100\Skating1

OTB100\Basketball OTB100\Basketball OTB100\Basketball

#52 #80

#25 #78 #162

#12 #101 #482

 

图 5    部分视频序列测试效果
 
 

表 4     数据集部分视频在本文算法的测试结果
 

视频序列 S M N
Couple

DragonBaby
Biker
Bolt

139
112
141
349

98
101
68
316

127
103
74
346
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