
基于多模型的实时压缩跟踪算法

张建明*      金晓康      吴宏林      伍   悠

(长沙理工大学综合交通运输大数据智能处理湖南省重点实验室   长沙   410114)

(长沙理工大学计算机与通信工程学院   长沙   410114)

摘   要：目标跟踪易受光照、遮挡、尺度、背景及快速运动等因素的影响，还要求较高的实时性。目标跟踪中基

于压缩感知的跟踪算法实时性好，但目标外观变化较大时跟踪效果不理想。该文基于压缩感知的框架提出多模型

的实时压缩跟踪算法(MMCT)，采用压缩感知来降低跟踪过程产生的高维特征，保证实时性能；通过判断前两帧

的分类器最大分类分数的差值来选择最合适的模型，提高了定位的准确性；提出新的模型更新策略，按照决策分

类器的不同采用固定或动态的学习率，提高了分类精度。MMCT引入的多模型没有增加计算负担，表现出优异的

实时性能。实验结果表明，MMCT算法能够很好地适应光照、遮挡、复杂背景及平面旋转的情况。
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Abstract: Object tracking is easily influenced by illumination, occlusion, scale, background clutter, and fast
motion, and it requires higher real-time performance. The object tracking algorithm based on compressive

sensing has a better real-time performance but performs weakly in tracking when object appearance is changed

greatly. Based on the framework of compressive sensing, a Multi-Model real-time Compressive Tracking

(MMCT) algorithm is proposed, which adopts the compressive sensing to decrease the high dimensional features

for the tracking process and to satisfy the real-time performance. The MMCT algorithm selects the most

suitable classifier by judging the maximum classification score difference of classifiers in the previous two

frames, and enhances the accuracy of location. The MMCT algorithm also presents a new model update

strategy, which employs the fixed or dynamic learning rates according to the differences of decision classifiers

and improves the precision of classification. The multi-model introduced by MMCT does not increase the

computational burden and shows an excellent real-time performance. The experimental results indicate that the

MMCT algorithm can well adapt to illumination, occlusion, background clutter and plane-rotation.
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1    引言

目标跟踪是计算机视觉领域中的一个基本问

题，具有广阔的应用前景[1]。目标跟踪存在着诸多

无法预料的因素干扰着目标的观测，例如光照的变

化、遮挡、姿态与视角的变化、相似物体及所处的

复杂背景的干扰等[2]。根据对目标建模的不同，目

标跟踪算法主要分为两大类：生成式方法与判别式

方法。

生成式跟踪算法主要是对前景进行表观建模，

通过最小重构误差搜索候选区域，找到最佳匹配位

置，利用在线学习机制更新目标模型。Collins等人[3]

在Mean-Shift方法中引入可导的尺度空间滤波器实
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现了目标跟踪的尺度自适应(SMS); Adam等人[4]提

出一种基于局部块的目标表观建模方法(Fragment-
based, Frag)，将目标划分为非重叠的子块，通过

融合不同子块的模板直方图确定跟踪目标；Oron
等人[5]提出了局部无序跟踪算法(Locally Orderless
Tracking, LOT)，采用局部子块的无序匹配策略，

匹配最为相似的子块，提升跟踪精度。基于生成式

的跟踪方法根据提取的目标特征与模型相匹配实现

目标的跟踪，忽略了背景信息在场景中的作用，在

目标自身变化剧烈或者被遮挡时容易产生漂移。

相比于生成式跟踪方法，判别式跟踪方法能够

最大化的分离目标和背景，将跟踪问题转化为二分

类的问题。其核心思想是如何更新判别式分类器从

而减少跟踪的漂移，包括多实例学习跟踪算法

(Multiple Instance Learning, MIL)[6]、在线Ada-
Boost跟踪算法(On-line AdaBoost, OAB)[7]、跟踪-
学习-检测的跟踪算法(Tracking-Learning-Detec-
tion, TLD)[8]、压缩跟踪算法(Compressive Track-
ing, CT) [9]、混合决策压缩跟踪算法(Mixed De-
cision Compressive Tracking, MDCT)[10]等。当前

流行的深度学习的方法属于判别式方法。Held等人[11]

提出了将回归网络应用于通用目标跟踪，达到实时

的性能，但其精度需要进一步提高；Nam等人[12]提

出了多域网络跟踪算法进行端到端的学习，大幅提

升了跟踪的性能；Song等人[13]将卷积残差网络应用

于跟踪，利用单层的卷积操作模拟相关滤波操作，

提升了跟踪的精度。目标跟踪仅仅提供第1帧的信

息，而深度学习往往需要大量的标注数据进行训

练，且在使用GPU加速的情况下实时的性能依然

不尽理想，因此使得深度学习在目标跟踪领域的应

用受到一定的限制。

尽管上述提出了诸多优秀的算法，但到目前为

止，仍然没有单一的跟踪算法能同时解决跟踪中各

项因素的干扰，只是在某些方面具有较好的鲁棒

性。针对CT算法的实时性能好但适应外观变化的

能力较弱，以及MDCT对遮挡、复杂背景的鲁棒性

好但模型更新过快导致信息丢失较多的优缺点，提

出了多模型的实时压缩跟踪算法。通过判断前两帧

的最大分类分数的差值，在多个分类器模型中选择

最合适的模型，并提出了新的模型更新策略及使用

不同的学习率对多模型进行更新。在Wu等人[14]提

出的目标跟踪Benchmark的实验表明，MMCT算
法提高了在遮挡、光照变化以及复杂背景中跟踪的

鲁棒性，且具有较好的实时性。

2    压缩跟踪算法

2.1  原始压缩跟踪算法

CT算法[9]利用压缩感知理论将高维的图像特征

t

2 Rn£m n << m n m

2 Rm

进行压缩，大幅降低了多尺度特征的维度，减少了

跟踪过程中的数据量，实现目标有效且实时的跟

踪。 帧时，提取正、负样本的多尺度特征，通过

一个符合RIP(Restricted Isometry Property)原则

的稀疏测量矩阵 ( ,  和 分别为

的行数和列数)，将高维特征 投影到低维

空间得到特征 ，如式(1)：

= (1)

= (v1; v2 ¢¢¢ vn)
T 2 Rn

根据压缩感知理论，通过稀疏测量矩阵将 投

影到低维空间的 ，利用最小

重构误差从 中高概率的恢复出高维向量 。

m n

H( )

对于样本 ( 维)，它的低维表示是 ( 维)。
假定低维向量 中的特征元素符合正态分布且符合

贝叶斯原理，利用朴素贝叶斯建模得到分类器 。
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其中， 代表样本的标签，设定 表示

负样本， 表示正样本。Diaconis等人[15]已经证

明：大多数高维空间的随机投影总是服从高斯分

布。据此，假定构建的分类器 中的条件概率

和 满足高斯分布，即
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其中， 、 和 、 分别为正样本和负样本的

第 个特征的均值和方差。在分类器构建和更新阶

段，利用学习率 按照式(4)更新 , 

采用相同方法更新。

¹1i Ã ¸¹1i + (1¡ ¸)¹1;

¾1i Ã
q
¸(¾1i )
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+(1¡¸)(¾1)2+¸(1¡ )̧(¹1i ¡¹1)
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t + 1 t
H( )

H(_)
_

帧时，采样、降维后的特征使用 帧更新

好的分类器进行分类，通过选取分类器 中分

类分数最大的 对应的区域作为目标位置。该

区域的特征 的定义如式(5)：
_= argMax(H( )) (5)

2.2  混合分类决策压缩跟踪算法

MDCT算法[10]认为，CT算法采用式(5)确定目

标位置及固定的学习率更新分类器的参数，当目标

受到严重遮挡或光照的变化，跟踪算法仍然将目标
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框中的外观已经变化的目标作为真正目标，始终以

恒定的学习率更新分类器，导致分类器的性能降

低，目标区域漂移甚至丢失。MDCT引入混合决策

模型，定义两个分类器，如式(6)：

Hocp = f¹1o; ¾1o; ¹0o; ¾0og
Hncp = f¹1p; ¾1p; ¹0p; ¾0pg

)
(6)

Hocp Hncp

Hocp(
_)

Hncp

其中， 为原始分类器， 为新的分类器。当

原始分类器的最大分类分数 小于0，初始化

一个新分类器 ，这样获得两个分类器。在后续

的跟踪中，有选择地使用这两个分类器对目标进行

跟踪，其分类器的选择条件如式(7)：

Lt =

(
Loc(Hncp(

_));Hocp(
_) < 0

Loc(Hocp(
_));Hocp(

_) > 0 (7)

Lt=Loc(Hncp(
_)) Hncp

Hncp(
_)

Lt

其中， 表示第t帧时，将 分类

器的最大分类分数 所在的位置作为目标的

最终位置 。MDCT算法为了减少更新分类器的影

响，设立了一个新的不断增长的学习率，按照特定

的方式进行分类器更新，有效防止了跟踪目标的特

征被覆盖的对象特征所取代。

3    基于多模型的实时压缩跟踪算法

跟踪是动态样本状态估计问题，往往会涉及到

模型的更新。原始CT算法使用单一的分类器来确

定目标位置和一个恒定不变的学习率来更新分类

器，使得目标外观变化较大时，分类器的最大分类

分数可能急剧减少，继续将分类器的最大分类分数

作为目标位置是不合适的，在发生漂移的目标周围

采集正、负样本更新分类器，会造成误差的累积，

使得跟踪任务的失败。而MDCT通过设定分类器的

最大分类分数0为界限，利用不同的分类器进行分

类，在遮挡、复杂背景下提高了跟踪的鲁棒性，但

Hocp(
_)简单的以 小于0就利用新分类器进行定位，

判断条件过于简单，导致模型的交替过快，目标的

细节信息会丢失较多，对跟踪准确率的提升有一定

的限制。针对上述算法的不足，MMCT通过提出

了多模型的分类算法，以及新的多模型更新策略，

较大程度地提高了在复杂背景下、遮挡、光照、旋

转等因素下目标跟踪的鲁棒性和准确性。

3.1  多模型分类算法

µ

µ

µ

µ

为了克服CT算法只使用单一分类器适应能力

不强，以及MDCT的混合分类器交替过快丢失过多

信息的缺陷，MMCT通过引入阈值 ，设计了一种

新的基于多个分类器模型的跟踪决策算法，在第

1帧中引入多个分类器对目标的表观进行建模。而

阈值 在一定程度上能够反映在跟踪过程中，目标

所受到的各种因素干扰的程度，因此通过判断前两

帧的最大分类分数的差值与 的大小关系，在多个

分类器中选择出当前帧的最合适模型，这样在保证

实时性的同时，加强了分类器在外观较大变化的适

应能力，提高了在各种因素干扰下的分类精度；并

且在多个模型的选择中，利用 限制了模型的过快

交替，使得保留较多的细节信息。多模型算法的框

架如图1所示。

µ

MMCT通过判断前两帧的最大分类分数的差

值与 的不同情况，定义了3个模型的状态，其模型

的状态如式(8)：

Ho= f¹1o; ¾1o; ¹0o; ¾0og
Hf= f¹1f ; ¾1f ; ¹0f ; ¾0f g
Hb=f¹1b; ¾1b ; ¹0b; ¾0bg

9>>=>>; (8)

H¤ Ho

Hb Hf H t
¤ t

H¤

图1中所示为一种决策情况。其中 代表 ,

,  中的某一个， 表示第 帧选择的分类器

。在跟踪的过程中，在第１帧真实的目标周围
 

 
图 1 多模型压缩跟踪算法框架(t 帧多模型选择策略)
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Ho

Hf Hb

Ho

Ho

采样，降维后利用式(2)建立多分类器模型 ，将

其参数保存至 和 ，实现多模型的初始化。第

2帧时，利用 确定目标位置，利用式(4)更新

分类器参数。

t t ¡ 2
H t¡2
¤ (_) t ¡ 1

H t¡1
¤ (_) µ Ho

f¹1o; ¾1og f¹0o; ¾0og

Ho Hf Hb

µ t ¡ 2

Ho

t ¡ 1
Hf f¹1f ; ¾1f g f¹0f ; ¾0f g

Ho Hf

t ¡ 1

t ¡ 1 Hb

f¹1b; ¾1bg f¹0b; ¾0bg
Ho Hb

第3帧开始，使用多分类器模型进行跟踪。确

定第 帧目标位置时，判断 帧的分类器最大分

类分数 与 帧的分类器最大分类分数

的差值：(1)若没有超过阈值 ，利用 分

类器及正样本参数 和负样本参数 进

行目标的确定，该参数能有效适应跟踪任务。在分

类器更新之前，把 参数保存至 及 ; (2)若超

过了阈值 ，分为两种情况：(a) 帧的分类分数

更大，这表明目标对象被某些因素所影响，在这种

情况下， 分类器已经不能准确估计目标的真实

位置。为了跟踪被干扰的目标，使用第 帧已经

更新的 的正样本参数 和负样本参数

进行目标位置的确定，并更新 和 两个分类器

模型；(b) 帧的分类分数更大，表明目标外观

同样发生了变化，目标的分类效果变好，干扰的情

况减少，使用 帧已经更新的 的正样本参数

和负样本参数 进行目标位置的确

定，并更新 和 两个分类器模型。

t Ho

Hf Hb t

当分类器在第 帧利用 不能准确地定位目标

位置时，使用分类器 及 来估计 帧的目标位

置。不同的分类器模型根据前两帧的最大分类分数

差值来定位跟踪的目标。多模型的决策方式如式(9)：

Lt=

8>><>>:
Loc(Hf (

_)); H t¡2
¤ (_)¡ H t¡1

¤ (_) > µ

Loc(Ho(
_));

¯̄
H t¡2
¤ (_)¡ H t¡1

¤ (_)
¯̄
· µ

Loc(Hb(
_)); H t¡1

¤ (_)¡ H t¡2
¤ (_) > µ

(9)

3.2  分类器更新策略

现阶段的绝大多数检测跟踪算法使用自适应的

方式进行模型更新[16]。分类器模型的更新方式对分

类器的分类能力以及跟踪算法的性能至关重要。学

习率是衡量分类器新鲜程度的参数，其值越大，样

本训练时对分类器的影响越小，反之亦然。当样本

发生变化时，可通过调节学习率减少或增加样本对

分类器的影响。因此，MMCT算法通过采用不同

的学习率对多模型进行更新，更好地适应了跟踪过

程中各个因素的影响。不同的学习率根据式(10)进
行更新。

¸o Ã K

¸f Ã ¸f + (1¡ ¸f )
"

"+ 1

¸b Ã p¸o¡ (1¡ p)
"

"+ 1

9>>>=>>>; (10)

¸o ¸f ¸b K

"

µ

µ ¸o

t ¡ 2
¸f "

t ¡ 1
¸b

其中， ,  ,  是多模型的学习率， 表示固定的

学习率， 表示前两帧分类器最大分类分数差值超

过 的数量，p表示权值。当前两帧的最大分类分数

变化在 之内，使用学习率 估计目标的状态。如

果目标被长时间遮挡，即 帧的分类分数较大，

新的学习率 会随着 增大，有效防止目标的特征

被覆盖的对象目标特征所取代。当 帧的分类分

数大，新学习率 会降低，有效恢复了原始的目标

特征，减少跟踪漂移。MMCT通过结合flag标志以

及不同的条件控制，实现了有效的多模型参数更新

方法。

3.3  多模型压缩跟踪算法流程

MMCT通过建立多个分类器模型，使用不同

的学习率对多模型进行参数的更新，更加鲁棒地适

应光照、遮挡、平面旋转及复杂背景下的跟踪。由

于只是加入了多模型的选择条件，并没有增加计算

的复杂度，MMCT算法达到了实时的效果。表1所
示是基于多模型的实时压缩跟踪算法流程及分类器

参数的更新策略。

4    实验评估与分析

为了验证本文提出的MMCT算法的有效性、

鲁棒性及实时性，选择与6个算法进行对比。所有

算法均在Wu等人 [ 1 4 ]提出的目标跟踪的Bench-

mark上统一配置，GroundTruth文件中的第1行数

据作为初始位置。选取数据集OTB2013中具有代

表性的6组图像序列，包括了目标遮挡、平面旋

转、姿态变化、复杂背景等诸多挑战。实验平台为

Windows7, 64位操作系统，Matlab 2015b，双核

CPU 2.7 GHz，内存10 GB。
4.1  评价指标

目标跟踪中为了评价算法各种跟踪性能，采用

跟踪成功率SR(Success Rate)衡量跟踪的稳定性，

其表现为目标的真实包围框与算法所得包围框的重

叠率。若重叠率大于0.5，则认为当前帧跟踪成

功；否则，跟踪失败。将跟踪成功的帧数除以总帧

数得到跟踪成功率SR。

采用准确率衡量跟踪的准确性，其表现为中心

点的位置误差CLE(Center Location Error)，即真

实目标的中心坐标与算法跟踪中心坐标的欧式距

离。所有帧的欧式距离的平均值即为中心位置偏差。

采用每秒运行帧数FPS(Frame Per Second)衡
量跟踪的耗时情况。

4.2  参数设置

n = 50 ¸o = K
实验中具有较多的预设参数。利用压缩感知降

维后的矩阵维度设定 。式(10)设定 是
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K = 0:80 p = 0:9

µ

µ µ

µ

一个常数， 。式(10)中，设定权值 。

由于阈值 控制了多个模型的转换，其值的设定最

为关键。通过选取不同的 进行对比实验。根据 的

不同取值，按照曲线与坐标轴围成的面积值(Area
Under Curve, AUC)进行降序排列，其结果如图2
所示。因此，在分类器的选择分支中，将阈值 设

为95。

4.3  定量分析

MMCT通过与6个跟踪算法在6个图像序列上

得到表2跟踪成功率对比。其中，加粗为效果最好，

下划线为效果次好。从表中可以看出，MMCT算
法在处理遮挡及光照变化问题上优势较为明显。相

较于原始的CT算法，MMCT算法具有明显的提

高，在平均跟踪率上居于第2。图3所示的跟踪成功

率与不同干扰因素下的曲线图，MMCT算法在图3(a)
光照变化中取得最好的效果，图3(b)的遮挡和图3(c)
的复杂背景中居于第2。在加入了多个分类器的情

况下，相对原始CT算法有较大提升。

表3所示的是中心偏差率及平均帧率的对比。

MMCT算法在处理遮挡、光照变化剧烈、复杂背

景等问题上优势具有明显的优势，且达到实时的处

理速度。图4所示的是跟踪准确率与中心偏差率阈

值的关系，MMCT在光照变化，遮挡以及复杂背

景中表现较好，都居于第2，表明多模型分类策略

对于提高跟踪的准确率以及鲁棒性具有一定的效

果，一定程度上可以推广至其他算法。

4.4  算法性能分析

为了更加直观地分析MMCT跟踪算法的实验

效果，将不同算法的跟踪结果在6组不同场景下的

图像序列进行可视化。

图5所示的是不同因素干扰的情况下各个算法

的跟踪结果。各个算法的初始位置保持一致，在目

标运动过程中，表现了不同算法的差异性。Fish序
列包含光照变化、尺度变换干扰的影响，MMCT
算法能够较好地适应光照变化，从始至终能稳定地

跟踪。FaceOcc1序列包含严重遮挡的因素，MMCT
算法对遮挡情况表现出优异的效果，不仅能够鲁棒

准确地跟踪，且几乎没有漂移。Boy序列包含快速

移动、平面旋转等干扰因素，前期各算法的效果差

别不大，但是后期MMCT的跟踪漂移加大，渐渐

的丢失目标的特征。Sylvester序列包含平面旋转、

光照变化以及复杂背景等因素，MMCT算法能够

较好地跟踪。Football和Basketball序列受到快速

运动、复杂背景以及相似物体遮挡等因素的干扰，

跟踪的难度较高，MMCT的偏移较大，效果不尽

理想。由此可见，MMCT需要提高目标在快速运

动情况下的跟踪效果。

5    结束语

MMCT算法将多分类器模型引入原始压缩跟

踪算法，是一种更加鲁棒、准确的实时目标跟踪算

法。通过结合前两帧的最大分类分数，对多分类器

进行决策，优化分类结果，并创新性的提出使用不

同学习率的多分类器参数更新策略，使得分类器的

表 1  基于多模型的实时压缩跟踪算法

输入：第t帧的图像

输出：第t帧的目标位置

H t¡2
¤ (_)¡ H t¡1

¤ (_) > µ(1) if   && flag=0

Hf f¹1f ; ¾1f ; ¹0f ; ¾0f g Lt = Loc(Hf (
_))

¸f

(2) 利用 及参数 进行定位 ，初始

  化学习率 ；

¸o Hf ¸f Ho(3) 采集正、负样本，利用 更新 分类器， 更新 分类器；

t + 1(4) 　设置flag=1，转入第(16)步处理第 帧；

(5) end if

H t¡1
¤ (_)¡ H t¡2

¤ (_) > µ(6) if   && flag=0

Hb f¹1b ; ¾1b ; ¹0b ; ¾0bg Lt = Loc(Hb(
_))

¸b

(7) 利用 及参数 进行定位 ，初始

  化学习率 ；

¸o Hb ¸b Ho(8) 采集正、负样本，利用 更新 分类器， 更新 分类器；

(9) 　设置flag=1，转入第(16)步处理第(t+1)帧；

(10) end if¯̄
H t¡2
¤ (_)¡ H t¡1

¤ (_)
¯̄
· µ(11) if  && flag=0

Ho Hf Hb(12) 　将 参数保存至 及 ；

t Lt = Loc(Ho(
_))

¸o Ho

(13) 　在第 帧确定目标的位置为 ，使用学习率

  按照式(4)更新 分类器；

t + 1(14) 　转入第(1)步处理第 帧；

(15) end if

H t¡2
¤ (_)¡ H t¡1

¤ (_) > µ(16) if   && flag=1

Hf f¹1f ; ¾1f ; ¹0f ; ¾0f g Lt = Loc(Hf (
_))(17) 　利用 及 定位 ；

¸o Hf(18) 　采集正、负样本，利用 更新 分类器；

¸f ¸f Ho(19) 　按照式(10)更新学习率 ，使用学习率 更新 分类器；

t + 1(20) 　转入第(16)步处理第 帧；

(21) end if

H t¡1
¤ (_)¡ H t¡2

¤ (_) > µ(22) if   && flag=1

Hb f¹1b ; ¾1b ; ¹0b ; ¾0bg Lt = Loc(Hb(
_))(23) 　利用 及 定位 ；

¸o Hb(24) 　采集正、负样本，利用 更新 分类器；

¸b ¸b Ho(25) 　按照式(10)更新学习率 ，使用学习率 更新 分类器；

t + 1(26) 　转入第(16)步处理第 帧；

(27) end if¯̄
H t¡1
¤ (_)¡ H t¡2

¤ (_)
¯̄
· µ(28) if   && flag=1

Ho Hf Hb(29) 将 参数保存至 及 ；

Lt = Loc(Ho(
_)) ¸o

Ho

(30) 　确定目标位置为 ，利用学习率 按照式

  (4)更新 分类器；

¸f = 0 ¸b = ¸o

t + 1

(31) 　设置学习率 和 ，将flag设置为0，转到第(1)步

  处理第 帧；

(32) end if
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分类能力进一步提升。与常见的6种跟踪算法在6个
视频序列上进行实验对比，表明MMCT提出的多

模型跟踪算法能够更好地适应目标遮挡、光照变

化、平面旋转、复杂背景等因素的干扰，提高了算

法的跟踪稳定性。同时，加入的多分类器模型没有

增加算法的计算负担，平均处理速度高达74.60帧/s，

表 2  跟踪成功率

图像序列 TLD[8] LOT[5] OAB[7] CT[9] MDCT[10] MMCT

Fish 0.49 0.25 0.44 0.21 0.48 0.45

Sylvester 0.63 0.52 0.57 0.60 0.49 0.57

Faceocc1 0.55 0.40 0.17 0.68 0.70 0.66

Boy 0.57 0.41 0.75 0.30 0.28 0.24

Basketball 0.07 0.45 0.05 0.13 0.11 0.28

Football 0.56 0.54 0.41 0.09 0.27 0.64

平均成功率 0.48 0.43 0.40 0.34 0.39 0.47

表 3  中心偏差率及平均帧率

图像序列 TLD LOT OAB CT MDCT MMCT

Fish 13.20 29.30 22.50 41.85 26.41 24.69

Sylvester 10.39 13.10 13.40 12.12 18.64 14.00

Faceocc1 30.63 34.20 89.34 21.81 21.16 23.92

Boy 7.91 72.34 3.70 20.21 60.66 66.65

Basketball 127.97 69.28 141.02 91.79 145.18 45.77

Football 13.40 9.21 22.63 227.90 23.59 7.4

平均偏差率 33.92 37.91 48.77 69.30 49.27 30.41

平均帧率 15.92 0.48 5.26 74.70 72.85 74.60

 

 
图 2 选取不同阈值的跟踪准确率与成功率

 

 
图 3 不同算法的跟踪成功率
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超过了30帧/s的实时处理要求。因此，MMCT算
法能够应用于智能视频监控中，提高监控系统的智

能监控能力。基于相关滤波的跟踪算法在当前的跟

踪领域很流行，下一步的工作是推广多模型算法，

将其应用于相关滤波中，提高的响应值确定目标的

准确性，提高算法的跟踪性能。
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