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Abstract　In the era of big data, more and more data are generated in the form of data streams, which makes concept
drift  an  important  but  difficult  problem in  streaming  data  mining  due  to  its  fast,  infinite,  unstable  and  dynamically
changing  characteristics.  Most  of  the  current  concept  drift  processing  methods  have  limited  information  extraction
capability and do not fully consider the temporal features of streaming data. To address these problems, a concept drift
processing method of streaming data based on mixed feature extraction (MFECD) is proposed. The method first uses
convolutional kernels of different scales to model the data to construct splicing features, and uses a gating mechanism
to fuse  shallow inputs  and splicing  features  for  adaptive  integration  as  different  network level  inputs  to  obtain  data
features  that  can take  into  account  both  detailed  and semantic  information.  Based on this,  attention mechanism and
similarity calculation are used to evaluate the importance of stream data at different moments in order to enhance the
temporal features of key site of the data stream. The experimental results show that our method can effectively extract
the  complex  data  features  and  temporal  features  contained  in  the  streaming  data,  and  improve  the  processing
capability of concept drift in the data stream.
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摘　要　大数据时代，越来越多的数据以数据流的形式产生，由于其具有快速、无限、不稳定及动态变化等

特性，使得概念漂移成为流数据挖掘中一个重要但困难的问题 . 目前多数概念漂移处理方法存在信息提

取能力有限且未充分考虑流数据的时序特性等问题. 针对这些问题，提出一种基于混合特征提取的流数

据 概 念 漂 移 处 理 方 法（concept  drift  processing  method  of  streaming  data  based  on  mixed  feature  extraction，
MFECD）. 该方法首先采用不同尺度的卷积核对数据进行建模以构建拼接特征，采用门控机制将浅层输

入和拼接特征融合，作为不同网络层次输入进行自适应集成，以获得能够兼顾细节信息和语义信息的数

据特性. 在此基础上，采用注意力机制和相似度计算评估流数据不同时刻的重要性，以增强数据流关键位

点的时序特性. 实验结果表明，该方法能有效提取流数据中包含的复杂数据特征和时序特征，提高了数据

流中概念漂移的处理能力.
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随着科学技术的快速发展，许多数据以数据流

的形式快速产生，例如传感器产生的实时数据、用户

的网络社交数据和某个地区的天气数据等，这些源

源不断的数据构成了流数据（streaming data）. 与静态

离线数据相比，流数据具有快速、无限、不稳定及动

态变化等特性 [1-3].
在流数据挖掘任务中，实际目标场景往往处于

不断变化的状态，例如传感器数据会随着设备老化

而发生缓慢变化，用户的聊天主题会随着用户喜好

而发生改变，天气会随着季节更替而发生周期性变

化，这些都导致所产生的流数据具有不稳定性，即不

同时间段数据流分布特征不再满足独立同分布条件，

此时数据流的联合概率分布会随着时间推移而发生

变化，这种现象叫“概念漂移” [4-5]，其中，“概念”可以

理解为某一时刻所有样本的分布情况. 要学习的概

念或者函数被称为目标概念，可以用数据的联合概

率分布 P(x，y)表示，其中  x表示样本的 d 维特征向

量，y 表示对应样本的标签. 若当前时刻 t 发生了概念

漂移，可以将其形式化表示为：∃x：Pt–1(x，y)≠Pt(x，y).
概念漂移是流数据挖掘在现实世界中的一个重要特

性，也是流数据分析挖掘中不可避免的难点问题，打

破了传统机器学习中类别标签分布固定的假设，其

典型特征是实时数据分布与训练数据分布不一致，

并已受到越来越多的关注和研究.
传统的概念漂移处理方法大都基于简单的非线

性分类器，如支持向量机、决策树和朴素贝叶斯等 .
简单分类器对于复杂流数据的拟合能力较差，且无

法快速适应概念漂移发生后流数据的分布变化. 近
年来，神经网络技术在图像分割、目标检测和文本翻

译等领域得到了广泛应用. 与传统方法相比，神经网

络具备较强的学习能力，并且神经网络层数很多、宽

度很广，对复杂数据变化的适应性较强，因此神经网

络是处理流数据概念漂移的一种有效方法.
为提高流数据信息提取能力且充分考虑流数据

所包含的时序特性，本文提出了一种基于混合特征

提 取 的 流 数 据 概 念 漂 移 处 理 方 法（concept  drift
processing  method  of  streaming  data  based  on  mixed
feature extraction，MFECD）. 该方法首先采用不同尺度

的卷积核对流数据进行建模以获得拼接特征，采用

门控机制融合浅层输入与拼接特征，然后自适应集

成不同层次的数据信息以获得复杂的数据特征. 在

此基础上，通过时间注意力机制和相似度计算，获得

对流数据关键位点增强的时序特性. 本文的主要贡

献有 2点：

1）提取不同尺度和不同层次的数据特性，提高

了对数据流演化特性的学习能力和对分布变化的适

应能力.
2）使用时间注意力机制和相似度计算评估流数

据不同时刻的重要性，增强了关键位点的时序特性，

提高了模型对漂移的处理能力. 

1　相关工作

目前针对流数据概念漂移处理的常见策略大体

上可分为基于主动检测的方法和基于被动自适应的

方法 [6].
基于主动检测的概念漂移处理方法通过引入概

念漂移检测机制，对流数据分布的稳定性进行检测

或者通过模型实时性能指标的变化来判断是否有概

念漂移发生. 当检测到流数据中发生概念漂移时，通

过触发相应的概念漂移处理机制适应新的数据分布.
常见的主动检测方法包括基于滑动窗口的处理方法、

基于模型性能的处理方法和基于数据分布的处理方

法等. 基于滑动窗口的方法采用单个或多个滑动窗

口来存储处理数据，使当前滑动窗口中容纳最新数

据分布的样本，通过不断向前滑动窗口与旧分布数

据相比判断是否有概念漂移发生. 典型的如：基于自

适应窗口的方法 [7]、使用自适应滑动窗口上的熵方法[8]、

基于多窗口协同滑动的方法 [9-10]. 基于模型性能的概

念漂移处理方法大都基于模型的分类性能，当检测

到模型性能发生较大程度下降时，表明流数据中发

生了概念漂移，进而调整模型适应新的数据分布 [11-14].
基于数据分布的概念漂移处理方法使用统计学方法

检验最新样本与过去时刻样本的统计学差异性，如

果零假设（两者之间数据分布是相同的）被拒绝，则

表明当前时刻存在概念漂移 [15-16].
基于被动自适应的概念漂移处理方法并不使用

漂移检测机制来判断流数据中是否发生概念漂移，

而是通过不断调整模型以适应新的数据分布. 现有

的被动自适应方法绝大多基于集成学习思想，按照

学习单元大小可分为基于数据块的集成和基于单个

数据的集成. 基于数据块的集成方法为每个新到达
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的数据块建立一个基分类器，通过不断添加到集成

模型中替换性能最差的基分类器，以适应最新的数

据分布 [17-19]. 基于单个数据的集成方法首先初始化一

组基分类器，每次仅处理 1个样本，并对集成模型进

行在线更新，同时对基分类器进行加权组合 [20-21].
虽然文献 [6–21]方法在处理概念漂移方面发挥

了重要作用，但这些方法大多采用线性或简单的非

线性分类器，表示能力较差，无法处理复杂的非线性

数据流挖掘问题. 目前，已有研究采用深度学习解决

复杂分布式流数据中的概念漂移问题. 根据网络结

构是否可以动态调整，现有的方法可以分为基于动

态调整的在线深度学习和基于稳定结构的在线深度

学习. 前者不断调整模型结构以适应最新的数据分

布，并根据模型在最新实例上的表现控制模型的自适

应率，典型的方法主要有ADL[22]，Spiking-NN[23]，SEOA[24].
后者不直接调整模型结构，而是采用集成学习，不断

调整基分类器的权值，以适应带有概念漂移的流数

据，典型的方法主要有 HBP[25] 和 NN-Patching[26]. 这些

方法利用深度学习处理流数据，可以处理复杂的非

线性分布数据，但在概念漂移发生时，容易受到神经

网络固有缺陷的影响，对复杂流数据的信息提取能

力有限，无法快速适应漂移发生时的最新数据分布，

且在概念漂移处理过程中忽略了流数据所包含的时

序特性.
本文提出了 MFECD方法，与传统方法相比，该

方法首先自适应融合不同尺度和不同层次的数据特

征，弥补概念漂移丢失的信息；又通过时间注意力和

相似度计算获取流数据包含的时序特征，充分考虑

流数据中包含的时间上下文信息，利用流数据中的

混合特征来解决流数据中的概念漂移问题，提高概

念漂移的处理能力. 

2　基于混合特征提取的流数据概念漂移处理

本文提出的 MFECD方法首先采用不同尺度的

卷积核提取到样本的拼接特征，利用门控机制将浅

层输入与拼接特征融合得到样本的多尺度融合特征，

并将其作为网络不同层次的输入进行在线自适应集

成，最终得到复杂数据特征 . 在此基础上，使用时间

注意力机制和相似度计算，获得流数据时序特征的

同时对其中重要时刻的特征进行有效增强. 利用复

杂数据特征和时序特征来提高流数据的信息提取能

力和概念漂移处理能力. MFECD方法的整体结构如

图 1 所示.
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Fig. 1　Overall structure diagram of MFECD method

图 1　MFECD方法整体结构图
  

2.1　基于自适应集成的数据特征融合

神经网络在许多领域已经得到了广泛应用. 虽
然可以使用神经网络作为基本模型处理流数据，但

神经网络的特征提取能力由固定个数的神经元决定，

神经网络的每一层仅能提取固定尺度的特征，导致

平稳状态下对复杂流数据的特征提取能力有限. 同
时，在概念漂移发生之后，不同层次的神经网络集成

时无法快速收敛适应新的数据分布，导致对概念漂

移问题的处理性能较差.
首先采用不同尺度的卷积核对样本数据进行特

征提取得到拼接特征，使用注意力机制评估不同尺

度特征的重要性，并采用门控机制控制不同信息流

的输入比例. 在此基础上在线自适应集成不同层次

的数据特征. 这样不仅有效提高了神经网络在平稳

阶段对流数据的特征信息提取能力，而且能够依据

当前时刻的数据分布变化自适应更新融合权重，从

而避免不同层次神经网络集成时存在的无法快速收

敛问题.
如图 2所示，对于当前时刻的输入数据 x，首先

将其输入 3个大小分别为 1，3，5的深度可分离卷积

层 [27]，得到 3个不同尺度的特征 x1，x3，x5，将得到的 3
个特征拼接得到拼接特征 m：

m=Concat(x1, x3, x5)， （1）
其中 Concat 表示按通道拼接 . 为了减少参数计算量，

对拼接特征 m进行卷积运算，将拼接特征的通道进

行压缩，得到压缩特征 c.
本文引入通道注意力机制 [28] 处理不同通道的资

源分配关系，由于每个通道都被认为是一个特征检

测器. 对于压缩特征 c，每个通道对应数据的不同尺

度信息，因此需要对重要通道进行关注，向其分配更

多的资源. 对压缩特征 c使用通道注意力，利用全局

最大池化和全局平均池化进行权重分析，在通道维

度上对压缩特征进行权重分配，将得到的通道权重

郭虎升等：基于混合特征提取的流数据概念漂移处理方法 1499



与压缩特征相乘得到通道注意力特征：

s = c×σ(MLP(AvgPool(c))+MLP(MaxPool(c)))， （2）
σ其中 表示 Sigmoid激活函数，MLP 代表多层感知机

网络.
然后使用门控机制控制不同信息流的输入比例，

利用给定的浅层输入 x作为门控信号，经过一个全

连接层（FC）和 Sigmoid激活函数得到权值向量 g，将
浅层输入和通道注意力特征分别乘以对应的权值并

相加得到多尺度融合特征 h：

h = s× g+ x× (1− g)， （3）

g = σ(Fc(x)) = σ(wg x+bg). （4）

当概念漂移发生后，为了能够及时适应新的数

据分布，本文引入在线学习，将多尺度融合特征的提

取结构作为基本单元，并将若干个基本单元按照层

次进行在线自适应集成. 由 L 个基本单元进行在线

自适应集成，其向前传播过程为

hl = s× g+ hl−1× (1− g), l = 2,3,…,L， （5）

hl h1 = x其中  表示第 l 个基本单元的输出， .
hl

t

αl
t

αl
t=1 =

1
L

ft

在线集成时，  表示时刻 t 第 l 个基本单元的输

出，每个基本单元均有一个融合权值  与之对应，在

初始阶段，融合权值均匀分布，即 ，则时刻 t

的输出为融合特征 ：

ft =

L∑
l=1

αl
t × hl

t. （6）

根据每个基本单元的输出和对应的标签计算损

失，根据损失采用对冲方法 [29] 更新下一时刻各基本

单元对应的融合权值：

αl
t+1 = α

l
t ×βLl

t(hl
t ,yl

t)， （7）

β yl
t

Ll
t(hl

t, yl
t)

其中 是在线缩放因子，  表示时刻 t 第 l 个基本单

元输出所对应的标签，  表示时刻 t 第 l 个基

本单元的损失. 

2.2　时序特征增强

流数据中的数据元都是随着时间的顺序出现的，

数据之间具有时间序列相关性. 在以往的流数据处

理方法中，忽略了不同时刻数据之间的相互关系 . 当
概念漂移发生时，提取流数据包含的时序特征，有助

于概念漂移问题的处理；同时使用重要时刻的特征

信息可以进一步提高概念漂移的处理能力，因为并

不是每个时刻的数据都对概念漂移处理起积极作用，

起消极作用的数据反而会加剧概念漂移.
在流数据中，连续时刻的数据通常变化平稳，具

有高度的时间依赖性. 首先将得到的不同时刻的复

杂数据特征按时间顺序组成序列特征：

u = ( ft−n, ft−n−1,…, ft−2, ft−1, ft). （8）
在此基础上，本文通过构建时间注意力机制模

块，对不同时刻的数据特征建模，如图 3所示.
首先使用挤压（squeeze）操作，将每个时刻的数

据特征进行全局平均池化计算，通过挤压操作，将跨

空间维度 H×W 的特征映射进行聚合，全局信息压缩

到 1维特征 z中，使得这些一维特征可以被其他层利用：

 

Conv 1

Conv 1

Conv 1

Conv 3

Conv 3

Conv 3

Conv 1

Conv 3

Conv 5

FC+Sigmoid

拼接
特征m

压缩
特征c

多尺度融合

特征h 

门控信号g

通道权重

 

注意力
特征s

Conv2D

.

. 拼接

相乘

相加

( )

融合

特征f

样本标签y

 浅层特征

融合权重

更新
x

多尺度特征融合

基本

单元

基本

单元

基本

单元

全连接

α1 α2 αLx1

x5

x3

···
···

···

···

1−g

损失L

Fig. 2　Data feature fusion structure diagram based on adaptive integration

图 2　基于自适应集成的数据特征融合结构图
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z = Fsq(u) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

u(i, j). （9）

为了利用挤压操作的信息和利用通道间的信息

依赖，接下来进行激励（excitation）操作 . 为了降低模

型复杂度以及提升泛化能力，采用 2个全连接层，其

中：第 1个 FC层起到降维的作用，采用 ReLU函数激

活；第 2个 FC层恢复原始的维度，对每个通道的重

要性进行预测，为每个特征通道生成权重 . 然后使用

缩放（reweight）操作，将激励操作后输出的权重 v 通
过乘法逐通道加权到序列特征上，得到时间注意力

特征 q:

v = Fex(z) = σ(FC(z,W)) = σ(W2δ(W1 z)), （10）

q = Fre(u,v) = ucvc, （11）
δ其中 表示 ReLU函数.
在流数据中，不同时刻的数据包含不同的信息 .

当发生概念漂移时，部分时刻的数据可能包含干扰信

息或者噪声，会加剧概念漂移 . 因此选择对概念漂移

处理有积极作用的关键数据是非常有必要的. 本文将

每个时刻的数据特征与初始数据特征进行相似度计

算，相似度越高，证明两者的重叠信息越多，对概念

漂移处理越有积极作用，则赋予其较大的权重，最终

将序列特征与相似度权重相乘融合得到相似度特征：

p=
t∑

i=t−n

fi( fi ∗Xt=1)， （12）

其中*表示相似度计算，Xt=1 表示初始时刻的数据特

征，n 为选取的流数据时间长度.
使用注意力机制得到时间注意力特征 q，并将每

个时刻的数据与初始数据进行相似度计算得到相似

度特征 p，将两者融合得到每个时刻的时序特征 r，时
序特征增强结构如图 4所示. 

2.3　MFECD 方法

MFECD方法首先提取不同卷积尺度的样本特

征，然后对不同层次的数据特征进行在线自适应集

成得到复杂数据特征. 在此基础上，通过注意力机制

和相似度计算提取流数据的时序特征. 利用混合特

征提高对流数据信息的提取能力和对概念漂移问题

的处理能力. 基于混合特征提取的流数据概念漂移

处理方法的过程具体如算法 1所示.
算法 1. 基于混合特征提取的概念漂移处理方法.
输入：数据流 SD，缩放因子 β，选取时间长度 n，

一个 L 层的神经网络；

输出：每个时刻的复杂数据特征 f和时序特征 r.
① for t=1,2,…,T do
②　从数据流 SD 中获取当前数据 x，对其采用

  　通道注意力和门控机制得到多尺度融合

  　特征：

h = s× g+ x× (1− g)；

③　将不同层数据特征进行自适应集成得到复

  　杂数据特征 f：

ft =

L∑
l=1

αl
t × hl

t；

α④　根据当前损失对下一时刻的集成权重  进
  　行更新：

αl
t+1 = α

l
t ×βLl

t(hl
t ,yl

t)；

⑤　根据时间长度 n 对当前时刻的数据特征构

  　建序列特征：

u = ( ft−n, ft−n−1,…, ft−2, ft−1, ft)；

⑥　分别经过映射到 1维空间（squeeze）、预测

  　通道权值（excitation）和通道加权（reweight）
  　操作，得到时间注意力特征 q：

　　squeeze：

z = Fsq(u) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

u(i, j)；
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Fig. 3　Time attention mechanism diagram

图 3　时间注意力机制图
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图 4　时序特征增强结构图
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　　excitation：

v = σ(FC(z,W)) = σ(W2δ(W1 z))；

q = Fre(u,v) = ucvc　　reweight：  ；

⑦　计算不同时刻数据与初始数据的相似度，

  　得到相似度特征 p：

p=
t∑

i=t−n

fi( fi ∗Xt=1)；

⑧　时间注意力特征与相似度特征融合得到每

  　个时刻的时序特征 r：

r = q+ p；

⑨　将时序特征与样本特征融合，提高模型的

  　概念漂移处理能力；

⑩ end for 

3　实验与性能分析

视频数据作为一种典型的流数据，目前受到了

广泛关注，视频目标跟踪的任务是对目标进行精准

跟踪，但由于多种因素影响，跟踪过程中会出现多种

概念漂移问题，例如遮挡、快速运动、背景杂乱、平

面内（外）旋转等，都对目标的跟踪造成了干扰 . 因此

为了验证所提方法的性能，本文在多个含概念漂移

场景的视频目标跟踪数据集上进行了验证.
实验硬件环境为 NVIDIA-A100，软件使用 Python

和 Pytorch.训 练 集 包 含 ImageNet  DET[30]， COCO[31]，

ImageNet VID，YouTube-BB[32]，LaSOT[33]. 为了保持方

法稳定性和动态性之间的平衡，设置视频序列中时

间长度 n=4，缩放因子 β=0.99. 

3.1　数据集及评估标准

1）OTB100[34] 数据集 . OTB100数据集由 22个对

象类别的 100个视频组成，包含有 11种漂移属性，分别

是背景杂乱（background clutters）、形变（deformation）、
平面内旋转（in-plane  rotation）、平面外旋转 （out-of-
plane rotation）、光照变化（illumination variation）、快速

运 动（fast  motion）、 运 动 模 糊 （motion  blur）、 遮 挡

（occlusion）、低分辨率（low resolution）、视野外（out-of-
view）和尺度变化（scale variation）. 每个视频序列包含

不同的属性，OTB100数据集的平均分辨率为 356×
530，视频长度在 71~3 872帧之间.

OTB100数据集评估基于 2个指标：精确率和成

功率. 跟踪精确率计算跟踪方法预测的目标位置中

心点与真实标注的中心点之间的距离小于给定阈值

的视频帧所占的百分比. 跟踪成功率反映跟踪方法

预测的目标位置与真实标注位置之间的重合程度，

当某一帧的重合程度大于设定的阈值时，则该帧被

视为成功的，成功帧的总数占所有帧的百分比即为

跟踪成功率.
2）UAV123[35] 数据集 . UAV123是一个新的航拍

视频数据集，包含 123个由 9个不同对象类别组成的

序列，最小帧数为 109，最大帧数为 3 085，所有序列

都用垂直边框完全注释. 漂移属性包含：纵横比变化、

背景杂波、相机运动、快速运动、完全遮挡、光照变

化、低分辨率、视野外、部分遮挡、相似目标、尺度

变化和视角变化. 与 OTB100数据集一样，UAV123数

据集评价基于 2个指标：精确率和成功率.
3）LaSOT数据集 . 这是一个用于长期跟踪的大

规模、高质量、注释密集的数据集 . 为了减少潜在的

类偏差，它为每个类别提供相同数量的序列 . LaSOT
具有较长的序列，平均每个序列有 2 500帧，甚至更

多，比短期跟踪数据集更具挑战性 . LaSOT使用精确

率、成功率和归一化精度评估跟踪性能. 精确率和成

功率评估标准与 OTB100数据集一致. 由于精度指标

对目标尺寸和图像分辨率敏感，因此 LaSOT使用归

一化的精度方法，计算相对于目标大小的误差，而不

是考虑绝对距离，归一化精度用于对跟踪器进行排序. 

3.2　在 OTB100 数据集上的实验结果与分析

将 本 文 提 出的 MFECD方 法 与 SiamCAR[36]，

SiamRPN++[37]，Ocean-online[38]，SiamR-CNN[39]，ATOM[40]，

SiamFC[41]，SRDCF[42]，MDNet[43]，KCF[44] 这 9种方法进

行比较. 测试实验中，设置参数 L=9. 如图 5所示，成

功率曲线图例中的数字表示该曲线下的面积，其作

为该跟踪方法的成功率值，精确率曲线图例中的数

字表示跟踪方法位置错误阈值取 20时对应的精确率

值，其作为该跟踪方法的精确率值对于这个被广泛

研究的数据集 OTB100，本文方法成功率达到 0.699，
精确率达到 0.913.

图 6和图 7为本文方法与其他方法在 OTB100
数据集上部分漂移属性的成功率和精确率对比. 本
文方法在快速运动、光照变化、平面内旋转、运动模

糊和遮挡等漂移属性下结果都取得了最优，这是由

于本文方法充分利用提取到的复杂数据特征和时序

特征，在概念漂移发生时，有效应对目标的多种变化，

从而提高目标跟踪的成功率和精确率.
为进一步说明本文方法的有效性，本文选取了

不同的典型视频序列进行实际效果展示，如图 8所

示. 在 Basketball, Girl 2, Jump视频数据中，分别存在

相似物干扰、遮挡、旋转和形变等典型的漂移属性 .
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从结果可以看出，ATOM, SiamFC, Ocean-online方法

均在漂移发生后出现了目标跟踪失败，而 MFECD方

法由于融合了流数据的复杂样本特征和时间特征，

可以有效应对不同的分布变化，从而解决数据流中

存在的概念漂移问题. 

3.3　在 UAV123 数据集上的实验结果与分析

在 UAV123上，将MFECD方法与 SiamCAR，Siam-
RPN++， SiamFC， ECO[45]， SAMF[46]，HiFT[47]，MEEM[48]，
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Fig. 5　Overall experimental results on OTB100 dataset

图 5　OTB100数据集上的整体实验结果
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SiamDW[49] 等多种跟踪方法进行比较，实验中参数

L=5. 从图 9可以看出，MFECD方法成功率达到 0.62，
精确率达到 0.81，这 2个评价指标上都优于其他跟踪

方法.

图 10和图 11为 MFECD方法与其他方法在多种

漂移属性上的成功率和精确率对比结果. 可以看出，

在纵横比变化、快速运动、完全遮挡、光照变化和尺

度变化 5种漂移场景下，MFECD方法的结果都取得
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Fig. 6　Comparison results of success ratio of partial drift features on OTB100 dataset

图 6　OTB100 数据集上部分漂移属性的成功率对比结果
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了最优，充分表明 MFECD方法在多种漂移场景下具

有较强的鲁棒性，可以有效解决目标跟踪任务中出

现的概念漂移问题，提高目标跟踪的成功率和精确率. 

3.4　LaSOT 实验结果与分析

在 LaSOT 数据集上，将MFECD方法与 SiamCAR，
SiamBAN[50]， ATOM， CLNet[51]， SiamRPN++， SPLT[52]，

SiamFC，DSiam[53]，ASRCF[54]，SINT[55]，STRCF[56]，ECO，

CFNet[57]，Staple[58] 等多种跟踪方法进行比较，设置参

数 L=3. 表 1为在LaSOT数据集上测试得到的实验结果.
可以看出，MFECD方法的归一化精度达到 0.620，

精确率达到 0.532，成功率达到 0.525，结果均为最优 .
与经典在线跟踪方法 ATOM相比，归一化精度提高

了 0.04，这是由于 MFECD方法可根据数据的实时变

化对模型及时更新，利用流数据的混合特征，有效解

决目标跟踪中出现的概念漂移. 

3.5　不同参数的实验结果

为了更好地验证不同参数对 MFECD方法的影
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Fig. 7　Comparison results of precision of partial drift features on OTB100 dataset

图 7　OTB100数据集在部分漂移属性的精确率对比结果
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图 8　实际跟踪效果比较

 

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

成
功
率

重叠阈值

[0.620] MFECD(本文)
[0.616] SiamCAR
[0.611] SiamRPN++
[0.589] HiFT
[0.536] SiamDW
[0.524] ECO
[0.496] SiamFC
[0.395] SAMF
[0.392] MEEM

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 10 20 30 40 505 15 25 35 45

精
确
率

位置错误阈值

[0.810] MFECD(本文)
[0.806] SiamCAR
[0.804] SiamRPN++
[0.787] HiFT
[0.776] SiamDW
[0.741] ECO
[0.721] SiamFC
[0.627] MEEM
[0.592] SAMF

(a)  UAV1213成功率曲线图

(b)  UAV1213精确率曲线图

Fig. 9　Overall experimental results on UAV123 dataset

图 9　UAV123数据集上的整体实验结果
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响，本文在 3个测试集上采用不同的参数进行实验，

参数包含基本单元的数量 L 和时间长度 n.

从表 2可以看出，OTB100，UAV123，LaSOT 这 3

个测试集分别在 L=9，L=5，L=3取得了最优结果 . 实

验结果说明对于不同长度的视频序列，视频帧数越

多，采用越少的基本单元数量，方法更容易收敛以及

达到最优的结果.

从表 3可以看出，在 3个测试集上，当 n=4时，跟

踪结果都达到了最高. 实验结果说明结合适当数量
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Fig. 10　Comparison results of success ratio of partial drift features on UAV123 dataset

图 10　UAV123 数据集上部分漂移属性的成功率对比结果
 

Table 1　Experimental Results on LaSOT Dataset

表 1   LaSOT 数据集上的实验结果

方法 归一化精度精确率成功率 方法 归一化精度精确率成功率

MFECD 0.620 0.532 0.525 DSiam 0.405 0.322 0.333

SiamCAR 0.605 0.520 0.512 ASRCF 0.391 0.337 0.359

SiamBAN 0.598 0.521 0.514 SINT 0.354 0.295 0.314

ATOM 0.576 0.505 0.515 STRCF 0.340 0.298 0.308

CLNet 0.574 0.494 0.499 ECO 0.338 0.301 0.324

SiamRPN++ 0.569 0.491 0.496 CFNet 0.312 0.259 0.275

SPLT 0.494 0.396 0.426 Staple 0.278 0.239 0.243

SiamFC 0.420 0.339 0.336
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Fig. 11　Comparison results of precision of partial drift features on UAV123 dataset

图 11　UAV123 数据集上部分漂移属性的精确率对比结果
 

Table 2　Experimental Results Under Different Numbers of

Basic Units

表 2   不同基本单元数量下的实验结果

L
OTB100 UAV123 LaSOT

成功率 精确率 成功率 精确率 成功率 精确率

3 0.695 0.905 0.613 0.804 0.525 0.532

5 0.698 0.912 0.62 0.81 0.516 0.525

7 0.694 0.905 0.616 0.805 0.515 0.522

9 0.699 0.913 0.619 0.81 0.519 0.528

注：加粗数字表示最优结果.

 

Table 3　Experimental  Results  Under  Different  Time

Lengths

表 3   不同时间长度下的实验结果

n
OTB100 UAV123 LaSOT

成功率 精确率 成功率 精确率 成功率 精确率

2 0.697 0.909 0.602 0.786 0.517 0.526

4 0.699 0.913 0.62 0.81 0.525 0.532

6 0.695 0.907 0.612 0.801 0.522 0.532

8 0.695 0.907 0.612 0.8 0.514 0.522

注：加粗数字表示最优结果.
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的历史帧，既可以排除视频序列中所包含的干扰信

息，又可以充分考虑时间上下文信息，利用有效的时

间信息提高目标的跟踪成功率和精确率. 

4　结束语

针对概念漂移处理过程中存在的信息提取能力

有限且未充分考虑流数据包含的时序特性等问题，

本文提出一种基于混合特征提取的流数据概念漂移

处理方法 MFECD.该方法首先采用不同尺度的卷积

核构建拼接特征，采用门控机制将浅层输入和拼接

特征进行融合，并且自适应集成不同层次的数据信

息以获得复杂数据特征. 在此基础上，采用时间注意

力和相似度计算获得流数据的时序特征，并对关键

位点进行有效增强. 该方法利用复杂数据特征与时

序特征，提高了神经网络的信息提取能力和对流数

据概念漂移的处理能力.

作者贡献声明：郭虎升提出设计思想、方法设计，

撰写和修改论文；刘艳杰负责代码实现、数据测试、
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