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基于检测的人体跟踪算法

吴建宅，陈芳林，胡德文
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摘　要：传统的目标跟踪算法需要人为标定跟踪区域，且受到漂移问题的影响。为了解决这些困难，针
对人体跟踪问题，提出了一种新的基于检测的跟踪算法。为了减少漏跟踪，使用了多个检测算子，用来定位

多个身体部位，将其检测结果映射到一个相同的身体区域。为了适应快速运动的目标，使用ＫＬＴ跟踪和凝聚
聚类将检测窗口连接起来形成人体轨迹。实验结果表明：使用多个检测算子明显地提高了跟踪性能；ＫＬＴ跟
踪对于快速运动目标具有适应能力。该算法基本满足实时性。
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　　视频目标跟踪是计算机视觉领域内的一个比
较活跃的研究课题。传统的目标跟踪算法［１－２］主

要存在两点不足：（１）需要在第一帧人为标出待
跟踪的目标区域；（２）由于目标表象和光照等各
种变化因素，长时间跟踪时漂移会被无限放大。

为了解决以上问题，很多工作［３－６］提出了基

于检测的跟踪方法。该方法主要包含两个步骤：

首先，使用预先训练好的检测算子［７－８］在各帧内

进行目标检测和定位；然后，对检测窗口进行链接

（ｌｉｎｋｉｎｇ）形成目标轨迹。但是，这些方法具有以
下两个主要的缺点：（１）跟踪性能不理想，丢失了
很多目标；（２）速度较慢，不能满足实时性要求。

在本文，我们主要针对人体跟踪问题。为了

提高跟踪性能，采用了多个人体检测算子，用来检

测不同的人体部分（例如上半身或整个人体）；并

将不同算子得到的检测窗口映射到一个共同的参

考窗口。通过这种方法，可以适应更多不同的姿

态以及遮挡等情况。然后，我们利用 ＫＬＴ跟踪方
法［９］和凝聚聚类算法（ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）将
窗口连接起来形成轨迹；其中 ＫＬＴ跟踪对于快速
运动目标具有很好的适应能力。为了提高速度，

我们利用文献［１０］提出的快速检测算子，但是该
原始算子只能检测整个人体。因此，我们利用一

种新的学习算法［８］对其重新进行训练，以获得多

个部分检测算子。

我们在 ＴＶＨＩ视频数据库［１２］上对该方法进

行测试。该数据库中的视频一般包含多个人体，

且存在明显的姿态变化以及遮挡等情况。实验结

果表明：使用多个检测算子能够十分明显地提高

跟踪性能；ＫＬＴ跟踪对于快速运动目标具有很好
的适应能力。另外，我们的方法基本能够满足实

时性要求，并且我们方法的跟踪性能优于文献中

的相关算法。
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１　人体检测

１．１　使用多个检测算子

为了在视频中实现人体或目标检测，Ｐａｔｒｏｎ
Ｐｅｒｅｚ等［３］利用标准的 ＨＯＧ算子［７］检测人体的

上半部分，而其他一些方法［４－６］采用文献［８］提
出的算子检测整个人体。这些方法具有一个共同

的缺点，即只检测一个人体部分。由于各种阻挡

以及姿态变化等因素的影响，只检测一个人体部

分并不能获得满意的性能。另外，ＨＯＧ算子［７］和

文献［８］中的算子检测速度较慢，不能满足实时
性要求。

本文中，我们使用文献［１０］提出的快速检测
算子。该算子利用了可以实现快速计算的积分特

征以及尺度近似技术，从而大幅度地提高了检测

速度。但是，该原始算子只能检测整个人体。为

了获得多个部分检测算子，利用文献［８］提出的
隐含ＳＶＭ学习算法和 ＰａｓｃａｌＶＯＣ２００７图像数据
库［１３］重新进行训练；最后得到了３个检测算子，
分别对应于不同的人体部分：上半身（ＵＢ１）、上半
身（稍大，ＵＢ２）和整个人体（ＦＢ）。为了减少漏检
的情况，将检测算子的检测阈值设得很小。值得

一提的是，文献［１０］的方法并不是当前最快的，
例如文献［１，１１］所提出的方法据报道能够达到
１００帧／秒，但却需要双摄像头来构建深度图，因
此本文不采用该算法。

１．２　窗口映射

这些算子得到的检测窗口对应于不同的人体

区域，因此不能直接连接到一起。可以利用以下

方法将它们映射到共同的参考框架。对于每一个

检测算子，使用一组线性回归参数 α＝（α１，α２，
α３），将原始检测窗口 ｗ＝（ｘ，ｙ，Ｗ，Ｈ）（其中（ｘ，
ｙ）代表矩形窗的左上角位置，Ｗ和Ｈ分别代表宽
度和高度）映射到一个新的方形窗口：

Ｒ（ｗ，α）＝（ｘ－Ｗα１，ｙ－Ｈα２，Ｗα３，Ｗα３）

（１）
其中，参数α是在训练数据上学习得到的。给定
ｎ个检测窗口（ｗｉ）以及对应的手动标识的真实方
形窗口ｈｉ，可以通过优化以下目标函数［１４］得到参

数α的值：

α ＝ａｒｇｍａｘ
α
∑
ｎ

ｉ＝１
ＩｏＵ［ｈｉ，Ｒ（ｗｉ，α）］ （２）

其中，ＩｏＵ（ａ，ｂ）＝｜ａ∩ｂ｜／｜ａ∪ｂ｜代表窗口 ａ与 ｂ
间交集与并集之比。我们采用 ＥＴＨＺＰａｓｃａｌ
Ｓｔｉｃｋｍｅｎ数据库［１５］对α进行训练，该图像数据库

中包含手动标示的人体窗口。

图１　使用多个检测算子
Ｆｉｇ．１　Ｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

图１中显示了ＦＢ（黑色框）和ＵＢ１（白色框）
返回的检测窗口，以及映射到共同的参考窗口之

后的结果（灰色方框）。选定的共同参考窗口为：

从头的上半部分到躯干中部的方形区域。

为了进一步提高速度，我们发现只需要在一

部分帧内进行检测即可，因为相机抖动以及人体

空间位置变化的频率一般都不会太快。

２　生成人体轨迹

为了对窗口进行连接从而生成人体轨迹，需

要解决以下两个问题：首先，如何计算各帧窗口之

间的连接程度；其次，如何对窗口进行连接。

２．１　计算连接度

首先进行以下设定：（１）相同帧内不同检测
窗口之间连接度为０；（２）距离太远（间隔大于 ｔｄ
帧）的两帧内所有窗口之间连接度为０。

然后，给定一对窗口ａ和ｂ，其连接度ｓａｂ可以
定义为：

ｓａｂ＝
ｓ′ａｂ·λ

（ ｔａ－ｔｂ－１） 当０＜ ｔａ－ｔｂ≤ｔｄ
０{ 其他

（３）
其中，ｔａ和ｔｂ分别代表检测窗口ａ和ｂ所在的帧，
参数λ满足：０＜λ＜１，代表对不相邻帧进行惩
罚。我们设定ｔｄ≥２，从而可以适应暂时的遮挡及
检测失败等情况。ｓ′ａｂ可以定义为窗口ａ和ｂ交集
与并集之比：

ｓ′ａｂ＝
ａ∩ｂ／ａ∪ｂ 当 ａ∪ｂ＞ｌ

０{ 其他
（４）

其中，ａ∩ｂ代表同时穿过ａ和ｂ的点轨迹数目，
ａ∪ｂ代表至少穿过ａ、ｂ中任意一个的点轨迹数
目。当 ａ∪ｂ很小时会导致结果不准确，因此我
们设定：当 ａ∪ｂ≤ｌ时，ｓ′ａｂ为０，其中ｌ≥１。我们

·４１１·
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利用ＫＬＴ［９］点跟踪方法来计算点轨迹。与一般
使用的基于窗口之间面积重叠比例的方法相比，

使用点跟踪方法能够适应高速运动的目标。

２．２　连接窗口

本文采用凝聚聚类算法（ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）
对各帧内的窗口进行连接。文献［６］采用网络流
方法计算全局最优的人体轨迹，但却设定只能采

用窗口重叠率来计算连接度。文献［３］也采用了
凝聚聚类方法，与之不同的是，我们采用了最大化

抑制方法来去除冗余轨迹，因此能够更好地适应

多检测算子的情况。

该聚类算法中，每一簇（ｃｌｕｓｔｅｒ）构成一条人
体轨迹。首先进行初始化：每一个窗口构成一簇。

然后，在以下两个步骤之间进行迭代：（１）搜索具
有最大连接度的簇对，并将其连到一起；（２）通过
以下方法对簇对之间的链接度进行更新。给定两

个簇（ａ１，…，ａｎａ）与（ｂ１，…，ｂｎｂ）（其中 ｎａ与 ｎｂ代
表簇内窗口数目），如果二者间没有任意共同穿

过的帧，则链接度设为ｍａｘｉ，ｊｓａｉ，ｂｊ，否则为０。该聚
类算法直到找不到任意链接度大于 δ（０≤δ＜１）
的簇对为止。

对于所得到的每一条人体轨迹，计算所有相

连窗口之间的链接度之和，用来表示该轨迹的显

著性，并且按照显著性分数对所有轨迹进行排序。

然后，采 用 非 最 大 化 抑 制 方 法 （ｎｏｎｍａｘ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）去除那些属于同一目标的多余轨迹。
在帧下采样的情况下，通过近邻插补方法填充那

些未采样到的帧。

３　实验分析与比较

３．１　数据库与实验设计

ＴＶＨＩ数据库［１２］共有３００个视频，是从２３个
电视节目片段中提取而来。该数据库主要包含４
种行为：握手、击掌、拥抱和亲吻，如图２所示。视
频的长度范围从３０到６００帧，并且存在大量的变
化，如在每个场景中的人体个数、尺度、大小和摄

像机角度变化（可能存在突然的视点变化）。

该数据库中的每幅视频都人为地标注了人体

位置（用矩形框出上半身）。根据这些人体位置，

可以得到真实的人体轨迹。然后，基于这些真实

的人体轨迹对我们的跟踪算法进行测试。

以前，很多基于检测的跟踪方法［３，６］通过每

帧中目标检测的精度来度量其跟踪算法的性能。

这种度量方法可以用来表征目标检测的精度，但

并不能很好表征整条轨迹的好坏。为了解决这个

图２　ＴＶＨＩ视频数据库
Ｆｉｇ．２　ＴＶＨＩｖｉｄｅｏｄａｔａｓｅｔ

问题，我们提出了一种新的直接基于整条轨迹的

度量方法。假设Ｖａ是一条手动标识的目标轨迹，
具有Ｎａ个人体框；另外 Ｖｂ为一条计算得到的目
标轨迹。如果Ｖａ中至少α·Ｎａ个人体框被Ｖｂ以
交合比（ＩｏＵ）大于 β的方式覆盖，则我们定义 Ｖａ
被Ｖｂ检测到。其中，设定０＜α，β＜１。

３．２　检测算子对性能的影响

为了检验多个检测算子的影响，我们分别测

试了以下４种设置：ＵＢ１、ＵＢ２、ＦＢ和 ＵＢ１＋ＵＢ２
＋ＦＢ，并在 图３中显示了这些设置的精度－检测
率曲线。我们设定窗口检测率 α＝０．５，并采用
了几种不同的重叠比例 β＝０．１／０．３／０．５。从这
些曲线中可以观察到以下一些有趣的结果。

首先，对于不同的 β值，ＵＢ１＋ＵＢ２＋ＦＢ的
性能比单独使用任何一个检测算子（ＵＢ１／ＵＢ２／
ＦＢ）都要好。例如，对于β＝０．１／０．３／０．５，ＵＢ１＋
ＵＢ２＋ＦＢ的平均精度（ＡＰ）比使用单个检测算子
的最好结果分别高出０．０５５／０．１１５／０．０５９。

第二，广泛使用的行人检测算子 ＦＢ的性能
远逊于ＵＢ１和ＵＢ２。例如，当β＝０．１时，ＵＢ１和
ＵＢ２获得的ＡＰ值分别为０．７７７和０．７４８，而 ＦＢ
获得的ＡＰ值为０．３２９。

第三，即使使用多个检测算子，广泛使用的重

叠比例β＝０．５也导致了很小的 ＡＰ值０．１９３。
造成该结果的原因可以总结如下：（１）这三个人
体检测算子都是预先在静止图像数据库［１３］中训

练得到的，而在自然视频中人体外观变化往往比

图像数据库中更为显著；（２）共同的参考窗口（从
头的上半部分到躯干中部的方形区域）与该数据

库所标注的人体上半身窗口并不完全匹配。因

此，重叠比例很小的检测窗口也可能代表正确的

结果，只要它们可以被稳定地在连续帧内跟踪。

从图 ３可以观察到，使用较低的重叠比例

·５１１·
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β＝０．１（０．３），可能得到相对较大的ＡＰ值０．８３２
（０６３３）。

图３　不同的检测算子的影响
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

３．３　ＫＬＴ跟踪的影响

本文利用 ＫＬＴ点跟踪算法来计算窗口之间
的链接度。为了测试ＫＬＴ跟踪对性能的影响，我
们将其结果与窗口面积重叠比例法进行对比。设

定α＝０．５、β＝０．３，检测算子为 ＵＢ１＋ＵＢ２＋
ＦＢ。在整个数据库上，ＫＬＴ跟踪的 ＡＰ值为
０６３３，而窗口重叠率的结果为０．５８５。可见，ＫＬＴ
跟踪的性能优于窗口重叠率方法。

为了进一步分析二者的性能，我们将以下实

验过程重复５０次：首先，从３００幅视频中随机提
取１００幅；然后，将这１００幅视频中所有的人体轨
迹按照运动速度（利用相邻窗口重叠率的均值进

行度量）平均分成快、中、慢３部分；最后，计算３
种运动速度、２种连接度计算方法的ＡＰ结果。图
４展示了这６种情况的ＡＰ值结果。如图４（ａ）所
示，这６种情况的ＡＰ值结果都相对较低（０．３７～
０５３）；这是因为对于真实轨迹只使用了约１／３，
而对于自动跟踪的轨迹则使用了整个集合。从图

４（ｂ）中可以观察到，随着人体运动速度的增加，
ＫＬＴ跟踪的优势越来越明显，说明了 ＫＬＴ跟踪方
法对于快速运动目标的适应能力。

图５中显示了一段视频中的跟踪结果。图中
显示了４条最显著的人体轨迹，如白色序号所示。
左下角的数字表示图像所在的帧。其中，轨迹１
和２可以看作正确的跟踪结果。在轨迹２中，第
２１帧内没有检测窗口，而在前后帧中都有检测窗
口，这在一定程度上说明了我们的跟踪方法能够

适应暂时的检测失败。

（ａ）对于快、中、慢３种轨迹的跟踪性能

（ｂ）ＫＬＴ跟踪与窗口重叠率性能之差
图４　ＫＬＴ跟踪与窗口重叠率的性能比较

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＫＬＴｔｒａｃｋｅｒ
ａｎｄｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓｏｖｅｒｌａｐ

３．４　计算速度

为了提高检测速度，我们进行了时间下采样，

可能会对跟踪性能有所影响。然而，经过试验发

现：即使采用了５倍的下采样，最终的跟踪性能也
不会明显下降（ＡＰ值下降不超过０．０１）。

文献［１０］的报道以及我们的实验都表明了
使用单个检测算子的速度约为６帧（６４０×４８０像
素）／秒。本文一共使用了３个检测算子，同时进
行了５倍的时间下采样，因此基本上能够满足实
时性要求。另外，如果使用多核计算机的话，３个
检测算子可以并行计算，这样速度会更快。

其次，我们使用 ＫＬＴ［９］跟踪方法来计算窗口
间的链接度。如果每帧提取８００个跟踪点的话，
计算速度约为１０帧／秒。在现实应用中，如果目
标运动不是太快的话，可以利用窗口之间面积重

叠比例来直接计算链接度，所耗的时间几乎可以

忽略，但却不能适应快速运动的目标。

３．５　与以前方法的比较

以前一些工作［３－６］也采用了基于检测的人体

·６１１·
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跟踪技术。这些方法都只使用了一个检测算子。

对于这些方法，我们都一致采用 ＵＢ１，并设定 α＝
０．５和 β＝０．３。对于文献［３］，我们采用本文所
提的窗口链接算法；对于文献［４－５］，采用窗口
重叠率和凝聚聚类；而对于文献［６］采用窗口重
叠率和该文所提的基于网络流的全局最优算法来

计算人体轨迹。

表１中列出了这些方法取得的 ＡＰ值结果。
由表可见，基于全局最优的文献［６］的结果甚至
比基于局部优化的文献［４－５］的结果还要差，这
可能是因为该数据库中存在大的突然的视角变化

等状况。与文献［３］、文献［４－５］和文献［６］的
方法相比，我们方法的跟踪性能分别高出０．１３３、
０．１７４和０．２０１，说明了本文所提出的算法的有
效性。

表１　与以前方法的ＡＰ值比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ

文献［３］ 文献［４－５］ 文献［６］ 本文

ＡＰ值 ０．５００ ０．４５９ ０．４３２ ０．６３３

图５　跟踪结果
Ｆｉｇ．５　 Ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

４　结论

本文提出了一种新的基于检测的全自动人体

跟踪算法。该算法包含两个步骤：首先在视频内

进行人体检测和定位；然后对各帧内的检测窗口

进行连接，形成多条人体轨迹。为了提高跟踪性

能，我们使用了多个检测算子，用来检测不同的人

体部分，例如整个人体和上半身；因此能够适应各

种不同的人体姿势和遮挡情况。为了适应快速运

动的目标，我们采用ＫＬＴ跟踪和凝聚聚类技术将
窗口链接起来。实验结果表明：使用多个检测算

子能够显著地提高跟踪性能。另外，该算法基本

能够达到实时性要求。
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