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面向移动单摄像机的多目标跟踪算法


李兴玮，陈慧敏，吕林珏，关少杰
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摘　要：针对移动单摄像机采集的视频序列中的运动多目标，重点研究了基于目标间的相对运动信息和
数据关联策略的在线多目标自动跟踪器。利用目标间相对运动模型实现目标轨迹的恢复，减少目标轨迹碎

片。运用事件匹配算法改进当前帧的检测响应与过去轨迹的分配，并降低跟踪过程中的目标身份转换次数。

实验结果表明：该改进算法较原算法能够对序列中目标跟踪定位得更加精确，减少了轨迹碎片和身份转换次

听
语
音
　







聊
科
研

















与
作
者
互
动

数，在ＴＵＤＣａｍｐｕｓ序列上达到了与国际前沿多目标跟踪算法相当的效果。
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　　基于检测的在线多目标跟踪策略是利用检测
器处理当前采集的视频帧，根据反馈的检测响应

进一步提取感兴趣区域的视觉信息并与过去帧中

的轨迹找寻最优匹配，整个过程相互迭代、更

新［１］。目标跟踪往往被分为基于批量处理和基

于当前帧处理（即离线模型和在线模型）［１－２］。

离线模型［３］利用先验信息和未来视觉信息建立

轨迹全局最优解，存在较大的计算量和复杂性，因

此选择符合实际场合实时性要求的在线模型。一

直以来，行人跟踪在目标跟踪领域是一项亟须解

决的技术，同时行人也是机器人辅助自动驾驶、导

航系统中最受关注的目标。因此，本文重点研究

并改进一种基于检测的在线多行人跟踪器。基于

单目移动相机拍摄的视频序列的行人跟踪技术

中，运动模型是区分多个相似外观行人的重要线

索。Ｋｉｍ和 Ｂａｅ等［４－５］分别提出了一阶、二阶运

动模型对目标进行位置预测，之后提出了匀变速

模型［６］和非匀变速模型［７］。关于目标间的运动

模型大部分都是相互独立的，这种情况会随着摄

像机的运动造成不可挽回的累积误差，最终导致

跟踪失败。因此，研究人员开始尝试在不同的目

标之间建立联系。ＬｅａｌＴａｉｘé等［８］考虑了行人之

间的速度约束、避让斥力和群组拉力。王江峰

等［９］使用双向时空连续性迭代关联。Ｙｏｏｎ等［１０］

首次提出相对运动网络模型的概念，实验结果可

以看出该模型在摄像机轻微抖动和运动下较好地

保持了目标原本的轨迹。上述各类基于目标间相

对运动信息的跟踪器在一定程度上缓解了摄像机

移动和相似外观造成的跟踪模糊。主要考虑高级

驾驶辅助系统和机器人导航等在线采集图像系统

中的目标跟踪问题，重点研究基于多目标的空间

结构信息［７］来描述目标之间相对运动关系，融合
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最新提出的基点匹配事件策略［１１］，重新定义相对

运动网络中的损失函数，并改进门限算法应用过

程中的相似性度量。为了缓解检测器的误检问

题，利用结构约束对漏跟踪目标进行轨迹恢复，使

得整个算法鲁棒性更强。

１　模型描述

将视频多目标跟踪问题转换为分层数据关联

的搜索问题。整个算法步骤为：输入检测响应，提

取目标区域的特征并初始化目标之间的相对运动

模型，类似相对运动网络［１０］；关联成功的轨迹和

新的检测响应，利用事件匹配算法进行数据关联；

利用相对运动恢复漏跟踪目标的轨迹；更新目标

状态和相对运动模型。下面介绍算法中所用的模

型。在下面公式中忽略时间参数，ＳＳ表示视频序
列所有目标状态集，Ｄ表示检测响应集，ＡＡ表示目
标轨迹和检测响应的分配事件集。其中，目标轨

迹标签集ｉ∈Ｎ，检测响应标签集 ｋ∈Ｍ，当前帧目
标之间的相对运动集ＲＲ。

１．１　相对运动模型

以图像左下角作为原点，起始帧目标速度为

０。假 设 在 第 ｔ秒 的 目 标 ｉ状 态 为 ｓｉｔ ＝
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ｔ）代表目标 ｉ中心的位置坐标和速度，ω

ｉ
ｔ和

ｈｉｔ是检测响应的宽和高。定义目标 ｉ和 ｊ之间相
对运动模型为：
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Τ （１）

则在第 ｔ秒的目标 ｉ相对运动集合 Ｒｉｔ＝
｛ｒ＜ｉ，ｊ＞ｔ ｊ∈Ｎｔ｝。序列中所有目标的相对运动
集合用ＲＲ＝∪Ｎ

ｉ＝１Ｒ
ｉ（ｒ＜ｉ，ｊ＞ｔ ∈Ｒｉ）表示。

１．２　分配事件模型

把检测响应和目标轨迹之间的匹配方案定义

为ａｉ，ｋ∈ＡＡ，即 ａｉ，ｋ＝{ }１表示检测响应 ｋ被分配给
目标轨迹ｉ，反之亦然。检测响应集 Ｄ｛ｄｋ∈Ｄ｝的
标签集ｋ∈Ｍ，要求每一个检测响应仅分配一条轨
迹或生成新轨迹；每一条轨迹仅接受一个检测响

应或结束跟踪。可以通过损失成本函数计算目标

轨迹与检测响应之间的相似程度函数，然后通过

最小化总匹配损失成本来估计最佳匹配方案。

ＡＡ＝ａｒｇｍｉｎＣＣ（ＳＳ，ＲＲ，Ｄ）

ｓ．ｔ．∑
ｉ∈Ｎ，ｋ≠０

ａｉ，ｋ≤１∩ ∑
ｋ∈Ｍ∪｛０｝

ａｉ，ｋ ＝１∩∑
ｉ∈Ｎ
ａｉ，０≤ Ｎ

（２）
式中，ａｉ，０为一个误检目标的匹配作业。因此，当视
频序列中所有的目标ｉ没有被检测器检测出来的

时候，此时ａｉ，０个数总和等于目标的个数 Ｎ。

１．３　损失成本模型

目标的轨迹是以目标在视频序列中按照时间

变化上的位置、速度和大小的状态向量表示。在线

多目标跟踪的目的是将当前帧的检测响应同当前

的轨迹进行匹配，或终止轨迹或生成新的轨迹，即

寻求最优匹配策略。在当前匹配事件ａｉ，ｋ下，结构
约束损失函数为：

　ＣＣ（ＳＳ，ＡＡ，ＲＲ，Ｄ）ａｉ，ｋ

＝ａｉ，ｋΩｉ，ｋ＋∑
ｊ∈Ｎ，ｊ≠ｉ

∑
ｑ∈Ｍ∪｛０｝，ｑ≠ｋ

ａｊ，ｑΘｊ，ｑｉ，ｋ （３）

式中，ｊ是目标ｉ相对运动模型中的联结目标，ｑ是
检测响应。总损失成本包括基准成本 Ωｉ，ｋ和连接
项分配成本Θｊ，ｑｉ，ｋ。

Ωｉ，ｋ＝Ｆｓ（ｓ
ｉ，ｄｋ）＋Ｆａ（ｓ

ｉ，ｄｋ） （４）

Θｊ，ｑｉ，ｋ＝

Ｆｓ（ｓ
ｊ，ｄｑ）＋Ｆａ（ｓ

ｊ，ｄｑ）＋

　Ｆｃ（ｓ
ｊ，ｒ＜ｊ，ｉ＞，ｄｋ，ｄｑ）　ｑ≠０

τ　　　　　 　 　　　ｑ＝
{

０

（５）

通过计算目标和检测响应的巴氏距离来估计

尺寸损失成本Ｆｓ（ｓ，ｄ）。采用颜色直方图的多色
观测模型估计外观损失成本Ｆａ（ｓ，ｄ）。通过连接
检测边界框和目标跟踪边界框的重叠率来估计位

置损失成本Ｆｃ（ｓ
ｉ，ｒ〈ｊ，ｉ〉，ｄｋ，ｄｑ）。

２　数据关联算法

２．１　结构约束事件匹配算法

当目标之间的分配事件 ａｉ，ｋ＝１为真 ，定义
目标之间的分配事件集、结构信息集和先前帧的

目标状态集分别为ＡＡω、ＲＲω和ＳＳω。在当前检测集Ｄ
条件下，利用结构约束事件匹配算法将正确匹配

的相关检测位置添加至新的匹配事件集ＡＡ　ω^中。
其中，目标的标签集ｉ∈Ｎω。

为了更好进行下一步的匹配作业，设置一个

基准匹配，基于结构约束对剩下的目标和检测结

果进行匹配作业，匹配过程详见文献［１１］。由于
可以根据相应基准匹配的数量多次测量每个分配

作业的成本，这个过程可以显著减少由于目标附

近的误报、错误检测和约束错误导致的歧义。

２．２　漏跟踪目标恢复算法

使用结构约束事件匹配算法的跟踪目标ＳＳω１
结构约束信息进行漏跟踪目标的恢复。类似地定

义漏跟踪的目标状态集和对应的相对运动集分别

为ＳＳｍ和ＲＲｍ，Ｎｍ和 Ｍｍ分别是漏跟踪目标的标签
集和未匹配的漏跟踪虚拟检测集 Ｄｍ的标签集。

·１２１·
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尺寸损失函数和外观损失函数与结构约束事件匹

配算法［１１］一致。根据过去的运动一致性原则，位

置损失函数中为了保证相对运动的可靠性，选择

相对运动网络中运动速率和方向最相似的目标来

计算重叠率。其他阈值定义都与相对运动事件匹

配算法中的一致。

３　多目标跟踪框架

充分利用目标之间的相对运动信息改进数据

关联框架。当目标匹配成功且出现新的检测响应

时，采用结构约束事件匹配算法，否则采用原贝叶

斯框架［１０］进行数据关联。在算法１中描述了在
线多目标跟踪的整个过程。

算法１　在线多目标跟踪框架

Ａｌｇ．１　ＯｎｌｉｎｅＭＯＴｆｒａｍｅｗｏｒｋ

输入：视频序列和序列检测集Ｄ
输出：序列中每个目标的编号和轨迹信息

跟踪器ｔｒａｃｋｅｒｖｅｄｉｏ＝，

Ｆｏｒ视频序列帧 ｆ＝１ｔｏＦ

 预处理：当前ｆ帧的检测集Ｄｆ，跟踪目标状态集ＳＳωｆ，

跟踪目标之间的结构约束ＲＲωｆ，漏跟踪目标状态集

ＳＳｍｆ，跟踪目标和漏跟踪目标之间的结构约束ＲＲ
ｍ
ｆ

 Ｉｆ（～ｉｓｅｍｐｔｙ检测响应ｄ）∩ａｉ，ｋ＝１
１利用结构约束事件匹配算法进行数据关联

ＡＡω＝ＳＣＥＡ（ＳＳω，ＲＲω，Ｄ）
２初始化可关联的目标状态

ＳＳω１＝｛ｓ
ｉ
１＝［ｘ

ｋ
ｄ，ｙ

ｋ
ｄ］
Τ ａｉ，ｋ＝１｝；

ｉ∈Ｎω，ｋ∈Ｍ
３当前帧检测响应和目标状态集利用卡尔曼滤波
ＫＦ（·）更新目标状态集

ＳＳω＝｛ｓｉ：＝ＫＦ（ｓｉ，ｄｋ） ａｉ，ｋ＝１｝，

ｉ∈Ｎω，ｋ∈Ｍ
４漏跟踪目标的恢复算法

　ＡＡ　^ｍ＝Ｒｅｃｏｖｅｒｙ（ＳＳｍ，ＲＲｍ，ＳＳω１，Ｄ
ｍ）；

　ＡＡ　^ ＝ＡＡ　^ω∪ＡＡ　^ｍ

Ｅｌｓｅ

５ＡＡ　^ ＝Ｂａｙｅｓｉａｎ（ＳＳ，ＲＲ，Ｄ）
Ｅｎｄ

 基于结构约束的相对运动网络的更新
使用转换矩阵和观测模型更新每个相对运动，给定

的检测响应通过卡尔曼滤波器进行更新预测

 移除已正确关联的检测响应
 轨迹目标和目标间结构运动模型的新建和终止
Ｅｎｄ

由于摄像机的移动，目标间相对运动模型的

方向和速度是动态的，采用分段线性恒速模型对

时变运动进行建模。其中，干扰假定为高斯白噪

声。两个检测响应的位置差定义为观测量并使用

卡尔曼滤波器［１２］更新相对运动集ＲＲ。漏跟踪目
标使用匀速运动模型进行简单预测。

目标的新建和终止与 Ｂｒｅｉｔｅｎｓｔｅｉｎ等［１３］提出

的目标初始化方法类似，即使用两次检测响应之

间的重叠距离阈值判断方法进行新目标轨迹以及

对应的相对运动模型的初始化和终止。

４　实验

４．１　实验平台

该实验在配置为 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）ＣｏｒｅＴＭ ｉ５－
３２３０ＭＣＰＵ＠２．６０ＧＨｚ处理器、４ＧＢ内存、６４位
Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统的笔记本电脑上运行。下载
ＭＯＴ２０１５竞赛［１４］中的公开视频序列和 Ｘｉａｎｇ
等［１５］提供的检测响应进行测试，采用的数据集的

图像属性与相机配置等如表１所示。表中的密度
表示序列中行人的稠密程度，值越大代表行人稠

度程度越大。

表１　ＭＯＴ２０１５应用的序列介绍
Ｔａｂ．１　ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｉｎＭＯＴ２０１５

编号 序列 帧数 摄像机 密度

１ ＴＵＤＣａｍｐｕｓ ７１ 静止 ５．１

２ ＥＴＨＢａｈｎｈｏｆ １０００ 移动 ５．４

３ ＥＴＨＰｅｄｃｒｏｓｓ２ ８４０ 移动 ７．５

４ ＫＩＴＴＩ－１３ ３４０ 移动 ２．２

５ Ｖｅｎｉｃｅ－２ ６００ 静止 １１．９

４．２　评价方法

采用了Ｂｅｒｎａｒｄｉｎ等［１６］设计的针对多目标跟

踪技术的ＣＬＥＡＲＭＯＴ评价体系，是将实验结果
与原图像的实际轨迹按照指标求解算法得到最终

结果。参考的指标内容如表２所示。表２列举了
文献［１６］中的几个主要性能指标，文中性能对比
采用的指标根据实际情况进行必要的删减和添

加。多目标跟踪准确度（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ
Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＯＴＡ）和多目标跟踪精确度（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＯＴＰ）是本文最为关
注的两项指标。

ＭＯＴＡ代表了多目标跟踪性能的总体指标。

ＭＯＴＡ＝１－
∑ｔ
（ＦＮｔ＋ＦＰｔ＋ＩＤｓｗｔ）

∑ｔ
ＧＴｔ

·２２１·
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式中，ＦＮｔ、ＦＰｔ和ＩＤｓｗｔ分别代表了轨迹在第 ｔ帧
的错误匹配次数、错误检测次数和身份转化次数，

ＧＴｔ是地表实值中真实目标轨迹的总数。
ＭＯＴＰ描述了跟踪结果与地表实值之间的重

叠比例。

ＭＯＴＰ＝
∑ｉ，ｔ

ｄｉｔ

∑ｔ
ｃｔ

式中，ｃｔ是在第ｔ帧的成功匹配目标数量，ｄ
ｉ
ｔ是目

标ｉ在ｔ帧输出的目标跟踪框与文件注释边界框
的面积重叠率，求和代表了计算所有帧中目标的

位置误差。

表２　ＣＬＥＡＲＭＯＴ主要评价指标
Ｔａｂ．２　ＣＬＥＡＲＭＯＴｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

名称 含义 期望

跟踪准确度ＭＯＴＡ 各类跟踪误差的整合指标 高

跟踪精确度ＭＯＴＰ 位置估计的精确度 高

身份转换数ＩＤｓｗ 目标标记转换次数 低

跟踪大轨迹数ＭＴ 持续准确跟踪到的目标数 高

丢失轨迹数ＭＬ 没有准确跟踪到的目标数 低

４．３　实验一

选取移动摄像机从不同视角拍摄的 ＥＴＨ
Ｂａｈｎｈｏｆ、ＥＴＨＰｅｄｃｒｏｓｓ２和ＫＩＴＴＩ－１３视频序列［１７］，

为了验证算法的普适性，同样选择了两组由静止

摄像机拍摄的 ＴＵＤＣａｍｐｕｓ和 Ｖｅｎｉｃｅ－２视频序
列。为了直观显示出改进算法框架较原来算法在

总体性能上提高的效果，对 ＭＯＴＡ、ＭＯＴＰ和 ＩＤｓｗ
三大性能指标进行分析，如图１所示。从图１中
可以看出，改进算法可以在保持高跟踪精度的

前提下，提高跟踪准确度，比如ＴＵＤＣａｍｐｕｓ序列
ＭＯＴＡ指 标 从 ７７４％ 提 高 至 ７８６％；ＥＴＨ
Ｂａｈｎｈｏｆ序列的 ＭＯＴＡ指标从 ５５８％提高至
５７６％；特别是镜头移动幅度大、遮挡严重的
ＫＩＴＴＩ－１３序列的 ＭＯＴＡ指标提高了２６％。这也
间接说明算法在静止摄像机拍摄的视频中具有优

良性能。身份转换次数是衡量目标跟踪过程中保

持目标身份完整性的指标。从图１（ｃ）可以看出，
改进算法大幅度地减少了 ＩＤｓｗ，特别是在序列
ＥＴＨＰｅｄｃｒｏｓｓ２和 ＥＴＨＢａｈｎｈｏｆ中，ＩＤｓｗ值降低超
过了３５％，有利于提高跟踪识别的准确性。同时
也可以看出，ＫＩＴＴＩ－１３中ＩＤｓｗ值是增加的。

为了进一步考察算法的实时性效率，以算法

执行总时长（单位为ｓ）和帧率（单位为帧／ｓ）来进
行效率对比。基于一致的响应集，多次测量取平

（ａ）不同序列的跟踪准确度
（ａ）ＭＯＴＡｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

（ｂ）不同序列的跟踪精确度
（ｂ）ＭＯＴＰｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

（ｃ）不同序列的身份转换次数
（ｃ）ＩＤｓｗｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

图１　改进算法和原算法的对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ

ｏｒｉｇｉｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

均估计值，最终结果如表３所示。

表３　算法的运行效率分析
Ｔａｂ．３　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

视频序列
密度／（目
标数／帧）

运行时间／
ｓ

帧率／
（帧／ｓ）

ＴＵＤＣａｍｐｕｓ ５．１ ３．９８６４ １７．８０９２

ＥＴＨＢａｈｎｈｏｆ ５．４ ２２．９１５３ ４３．６３８４

ＥＴＨＰｅｄｃｒｏｓｓ２ ７．５ ４．６７５７ １７８．９９６

ＫＩＴＴＩ－１３ ２．２ ２０．６４３４ １６．４６９９

Ｖｅｎｉｃｅ－２ １１．９ ０．８１０７６ ７３９．８０８３

·３２１·
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　　从表３的数据可以看出，算法在五段序列下
的总运行时间达到 ５０ｓ左右，平均帧率约为
２５帧／ｓ。序列时长较短和硬件平台内存运行不
稳定等因素导致个别序列与总体估计值存在较大

误差。本节展示了各个序列的平均行人密度，可

以大致认为密度越大的序列下，算法运行的速度

越快。增大视频集的数据量，稳定算法的最终帧

率，也是下一步工作重点。

４．４　实验二

针对应用最广的 ＴＵＤＣａｍｐｕｓ视频序列，算
法的最终序列跟踪结果如图２所示，对比实验的

量化指标参考表４。为了更加直观地展示实验结
果，一共选择５种离线算法和３种在线算法的最
终结果进行对比。

针对序列ＴＵＤＣａｍｐｕｓ，表４中的加粗部分是
该指标下最好的结果。可以看出：文献［２１］的离
线算法的 ＭＯＴＡ指标最优，利用未来帧信息的离
线算法在数据关联中比在线方案更容易得到全局

最优解。本文在线算法的 ＭＯＴＰ指标最优。本
文算法的其他指标与其他算法接近，缓解了序列

中轨迹碎片的问题，较好地保持了目标的完整轨

迹。图２显示了序列上的跟踪情况。目标１在整

图２　在序列ＴＵＤＣａｍｐｕｓ的跟踪效果
Ｆｉｇ．２　ＲｅｓｕｌｔｏｆＴＵＤＣａｍｐｕｓｓｅｑｕｅｎｃｅ

表４　在ＴＵＤＣａｍｐｕｓ序列的不同跟踪结果
Ｔａｂ．４　ＴｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｎＴＵＤＣａｍｐｕｓｓｅｑｕｅｎｃｅ

方法 Ｒｃｌｌ／％ Ｐｒｃｓｎ／％ ＦＡＲ ＧＴ ＭＴ ＰＴ ＭＬ ＦＰ ＦＮ ＩＤｓｗ ＦＭ ＭＯＴＡ／％ ＭＯＴＰ／％ ＭＯＴＡＬ

文献［１８］ ５０．４ ５７．５ １．８９ ８ ３ ２ ３ １３４ １７８ ３ １１ １２．３ ７０．１ １２．９

文献［１９］ ３２．６ ８２．４ ０．３５ ８ １ ３ ４ ２５ ２４２ ０ １ ２５．６ ７２．９ ２５．６

文献［２０］ ８２．５ ９３．７ ０．２８ ８ ５ ２ １ ２０ ６３ ３ ２ ７６．０ ７７．４ ７６．７

文献［２１］ ８７．５ ９８．４ ０．０７ ８ ５ ２ １ ５ ４５ １ ０ ８５．８ ７７．０ ８６．０

文献［２２］ ６６．６ ９５．５ ０．１５ ８ ３ ４ １ １１ １１８ １０ １３ ６０．６ ７８．２ ６３．２

文献［１３］ ２ ６７．０ ７３．０

文献［２３］ ５ ２ ３ ８２．０ ７４．０

文献［２４］ ８３．８ ９９．３ ０．０３ ８ ５ ２ １ ２ ５８ ０ １ ８３．３ ７６．９ ８３．３

本文 ８１．３ ９７．３ ０．１１ ８ ４ ４ ０ ８ ６７ ２ ２ ７８．６ ８４．２ ７９．０

·４２１·
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个序列中保持了完整的轨迹和唯一的标记。在目

标４横穿目标３、５和６的过程中，目标３、４、５
和６都很好地保持了原本的身份标记。特别是在
第１９帧，正确跟踪到了相互遮挡严重的目标１、４
和５。对于一开始遮挡严重的行人，跟踪算法存
在一定的问题，比如目标７开始时并没有被跟踪
上，只有在第２８帧的时候才开始跟踪。目标８在
第５５帧才开始跟踪。这一方面说明了算法对起
始遮挡就很严重的目标不敏感，另一方面也说明

了算法在后期处理遮挡、漏跟踪有很大的作用。

５　结论

视频中多目标间的运动模型受到摄像机的运

动影响变得难以预测。一个鲁棒的多行人跟踪器

除了需要估计未知数量的视频中感兴趣的目标及

其各自独有的轨迹，还应在漏跟踪和误检的时候

能够恢复，减少检测失败造成的跟踪失败。本文

重点研究了由目标间的位置和速度搭建的相对运

动网络，利用相对运动对漏跟踪目标进行恢复，采

用分层数据关联的方法对分配事件进行管理。利

用恢复漏跟踪目标算法对算法进行优化，提出改

进的数据关联解决方案，以更详尽的方式估计目

标与检测之间的分配。为了验证所提数据关联算

法的有效性，利用了接受度最广、使用率最高的公

开数据集进行实验验证并取得了较好的实验结

果。该框架的跟踪性能较原始框架有了很大的提

高并且可以和先进的离线跟踪算法媲美。

分析实验效果可知，本算法针对摄像机视野

中的大目标具有良好的普适性，相对运动模型可

以很好地解决部分遮挡和交叉问题。然而，也正

由于该模型的存在，当出现误检目标时，如果没有

即时消除该目标的相对运动模型会造成下一帧的

其他目标跟踪失败。该算法容易丢失序列中尺度

差距较大的目标。因此下一步的主要工作是修正

相对运动模型，考虑过去帧的信息对跟踪模糊的

目标进行更新，并继续完善损失函数中的相似度

度量，使得算法可以鲁棒地跟踪尺度差距明显的

目标和小目标。

本文对算法的跟踪准确度和精确度做重点研

究。受硬件平台影响未对实时性做重点评估。往

往高精度需要降低运行效率作为代价。基于有限

的平台下，根据实际需求评估算法的准确度和实

时要求的平衡问题也是不容忽视的。因此实时性

重要考察指标也将是下一步工作的重点。
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