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多种信息融合的实时在线多目标跟踪

摘要
多目标跟踪算法在目标发生遮挡、

目标快速运动时容易跟踪失败，而且无
法从失败中恢复跟踪．针对该问题，首先
利用目标的外观信息、运动信息和形状
信息多种信息融合的目标特征表示，准
确地计算目标间的相似性，使同一目标
之间相似性距离尽量小，不同目标间的
相似性距离尽量大；其次，基于判别能力
强大的相关滤波器和卡尔曼预估器结合
的单目标跟踪器可以在目标遮挡、快速
运动中准确地跟踪目标．实验结果表明，
多目标跟踪算法能够实时准确地跟踪被
遮挡的目标和快速运动的目标．
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０　 引言

　 　 多目标追踪在计算机视觉领域有着重要的应用，例如视频监控、
运动分析、机器人导航以及自动驾驶等．多目标追踪的任务可以分解

为 ２ 个部分，每个部分处理各自独立的问题．第 １ 部分是目标检测，在
每一帧中独立地进行检测目标数目和目标位置；第 ２ 部分是依赖目标

外观信息和运动信息匹配检测和跟踪．文献［１⁃２］等说明目标检测在

多目标追踪算法中起着重要的作用．传统的目标检测算法［３⁃４］ 使用滑

动窗口在不同尺度的输入图像中选定某一个候选区域，然后提取

ｈａａｒ⁃ｌｉｋｅ、ｈｏｇ 等特征，使用传统的机器学习方法训练分类器，比如 Ａｄ⁃
ａｂｏｏｓｔ、ＳＶＭ 等，最后对候选区域进行分类，区分目标和背景．传统方法

使用滑动窗口采样，样本数目巨大，为了平衡检测速率，一般采用计

算简单的图像特征，这些特征的表现能力非常有限，比如模板匹配特

征（ｈｏｇ 特征）在目标发生形变时，将无法检测到目标．近年来，随着深

度学习技术的发展，深度卷积网络进行分类时能够学习到描述能力

强大的特征．文献［５］中，ＲＣＮＮ 通过 ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ 算法从输入图像

中提取可能存在目标的候选区域，提取候选区域的深度卷积特征，最
后将特征送入分类器进行分类，区分目标和背景．之后，众多文献［６⁃８］

对其进行改进：文献［６，８］提出了 ＲＯＩ ｐｏｏｌｉｎｇ 层来解决重复的卷积计

算问题，文献［７］引入候选区域生成网络（ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）替
代 ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ 算法实现了端到端的深度学习训练算法．文献［５⁃８］
均是采用对候选区域分类的方法解决目标检测问题，速度较慢．最近，
文献［９⁃１０］通过深度学习端到端的回归方法检测目标． ＹＯＬＯ［９］ 和

ＹＯＬＯ９０００［１０］速度快、效果好，因此，本文采用 ＹＯＬＯ９０００ 作为目标检

测算法．
多目标追踪算法主要基于通过检测实现跟踪，然后将每一帧的

检测目标位置连接匹配成各个目标的轨迹． ２０１５ 年之前，很多工

作［１１⁃１３］关注于设计一个健壮的、完美的、全局最优的算法来求解数据

匹配问题．Ｐｉｒｓｉａｖａｓｈ 等［１１］将匹配检测到目标轨迹集合的任务视为一

个图模型，并用 Ｋ 最短路径优化算法求解．Ｌｅａｌ⁃Ｔａｉｘé 等［１２］ 将数据匹

配问题视为一个图模型，图的节点为目标检测的位置，图的边为两两

检测的相似性度量，采用线性规划来快速求解优化问题．Ｄｉｃｌｅ 等［１３］发

现相似目标外观信息容易混淆，他们提出了一种更加关注目标运动

信息的模型，匹配检测的相似性仅仅使用简单的距离度量．文献［１４⁃



　 　 　 　１８］研究发现，借助强大的目标特征表示可以很大地

提高目标跟踪的性能，因此，近年来，多目标跟踪算

法更加关注于设计一个强有力的相似性度量方法，
它们大部分基于一些强大表示能力的特征． Ｆａｇｏｔ⁃
Ｂｏｕｑｕｅｔ 等［１４］使用目标的外观稀疏表示；Ｋｉｍ 等［１５］

采用了一种在线的自适应的更新机制来保证模型的

鲁棒性；Ｋｉｅｒｉｔｚ 等［１６］采用了积分通道特征．深度学习

方法同样对目标追踪有着重要的影响： Ｓａｄｅｇｈｉａｎ
等［１７］使用递归神经网络来编码目标的外观信息、运
动信息以及相互作用信息；Ｔａｎｇ 等［１８］ 采用深度度量

学习，学习到一种相似性度量计算方法．
本文提出一种新的多目标追踪算法，如图 １ 所

示，该算法由先进的目标检测模块和强大的特征表

示模块组成．在目标检测模块，使用 ＹＯＬＯ９０００ 深度

网络在人脸和车辆等数据集上重新训练，得到了一

种专门检测人脸和车辆的深度网络．在特征表示模

型，结合了目标的运动信息、形状信息以及外观信

息，然后计算特征表示的欧氏距离来度量目标间的

相似性．实验证明，本文算法效果显著，而且在使用

ＧＰＵ 的条件下（ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ Ｘ），速度可以达到实

时性要求．

图 １　 多目标追踪流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ

本文首先介绍目标检测算法；随后，描述如何结

合目标的运动信息、形状信息以及外观信息；最后为

实验结果总结．

１　 目标检测

基于深度学习方法的一个特点就是实现端到端

的检测．相对于其他目标检测与识别方法［５］ 将目标

识别任务分类目标区域预测和类别预测等多个流

程，ＹＯＬＯ［９］将目标区域预测和目标类别预测整合于

单个神经网络模型中，实现在准确率较高的情况下

快速目标检测与识别的目的，更加适合现场应用环

境．后续研究中进一步优化 ＹＯＬＯ 网络结构，提高了

ＹＯＬＯ 准确率［１０］ ．
传统目标检测方法［３⁃４］ 一般采用滑动窗口法提

取目标候选区域， 然后采用 分 类 器 分 类． 最 近

ＲＣＮＮ［５］采用候选区域生成算法产生候选区域，输入

深度卷积网络提取特征，最后采用分类器进行分类．
这种方法流程复杂，速度慢且训练困难．ＹＯＬＯ 采用

一整个卷积神经网络来回归预测目标的位置已经目

标的类别．ＹＯＬＯ 算法流程如下：首先将输入图像划

分为 Ｓ×Ｓ 个网格．如果某个目标的中心落入该网格

中，则该网格就负责检测该目标．每个网格预测存在

某个类别的物体的概率以及目标的 Ｂ 个包围框．每
个包围框预测物体的位置坐标参数以及目标的置信

度．ＹＯＬＯ９０００ 针对 ＹＯＬＯ 召回率低、定位不准确等

缺点进行改进，而且将网络进一步精简，使检测速度

进一步提升．在本文实验中，在人脸数据集 ＦＤＤＢ［１９］

和车辆数据集 ＫＩＴＴＩ［２０］上重新训练 ＹＯＬＯ 网络得到

人脸检测模型和车辆检测模型，为多目标跟踪算法

提供检测服务．

２　 多种信息融合的在线多目标追踪算法

强健的目标之间的相似性可以提高多目标跟踪

算法的性能．为此，本文结合了目标外观信息、运动

信息和形状信息．其中外观信息相似性采用深度卷

积特征的欧氏距离作为度量，运动信息和形状信息

由卡尔曼预估器和相关滤波器结合的单目标跟踪算

法获得．

２􀆰 １　 外观信息

计算外观相似性应该满足：同一目标之间的外

观应该尽量相似，不同目标之间的外观应该尽量不

同．近年来，深度学习在计算机视觉领域得到迅速发

展，在图像分类、目标检测和目标识别等领域表现出

色．不同于传统的手动设计的图像特征，深度卷积特

征具有强大的表示能力．借助深度网络的强大迁移

能力，本文在图像分类任务 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ，然后提取 ｐｏｏｌ５ 层的深度卷积特征应用到

目标跟踪问题上．为了计算目标之间的外观相似性，
首先归一化特征向量，最后使用欧式距离来度量．

Ｓａｐｐｅａｒａｎｃｅ（ｄｉ，ｄ ｊ） ＝ ‖ｄｉ － ｄ ｊ‖， （１）
其中，Ｓａｐｐｅａｒａｎｃｅ表示计算第 ｉ 个目标从 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 上提

取深度卷积特征 ｄｉ 和第 ｊ 个目标特征 ｄ ｊ 之间的外观

相似性，‖·‖２ 表示向量二范数．

２􀆰 ２　 运动信息和形状信息

同类目标之间的外观信息判别能力弱，不容易

区分同类目标，为此，本文进一步结合了目标的运动

信息和形状信息．利用 Ｋａｌｍａｎ 预估器和相关滤波器

结合的单目标跟踪算法获得目标的运动信息和形状

信息．

７５６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６５６⁃６６０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，９（６）：６５６⁃６６０



近年来，基于相关滤波的跟踪方法因为速度快、
效果好吸引了众多研究者的目光．相关滤波器为了

训练一个最优的滤波器，算法采用岭回归机器学习

方法，在特征空间中回归到目标的二维高斯分布．然
后在后续跟踪序列中寻找相关输出中的响应峰值来

定位目标的位置．相关滤波器在运算中巧妙应用快

速傅立叶变换获得了大幅度速度提升．利用循环矩

阵来模拟采样，可以做到密集采样，增加了模型的判

别能力．目前基于相关滤波的拓展方法也有很多，包
括核化相关滤波器［２１］ 以及加尺度估计的相关滤

波［２２］等．卡尔曼预估器是一个在误差协方差最小准

则下的最优估计方法，计算量小、实时性高，能利用

实际的运动参数不断修正未来运动状态的估计值，
提高估计精度，兼顾实时性和稳健性［２３］ ．场景中的目

标在每一帧图像中的位置构成了目标运动的轨迹，
引入卡尔曼预估器的目的就是根据当前帧中目标位

置点的信息预测下一帧中目标的可能位置．由于相

关滤波器跟踪算法在发生目标遮挡、快速运动时容

易跟踪失败，因此采用了一种检测相关滤波器跟踪

失败的方法［２４］，计算相关输出相应的峰值和 ＡＰＣＥ，
当相关滤波器跟踪失败时，使用卡尔曼预估器跟踪，
框架如图 ２ 所示．

图 ２　 结合卡尔曼预估器和相关滤波器的

单目标跟踪算法流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ

在多目标跟踪算法框架下，当前帧检测器检测

到的目标包围框 Ｂ ＝ ｛ｂ ｊ｝Ｍ
ｊ ，其中 ｂ ｊ ＝ （ｘｂ ｊ，ｙｂ ｊ，ｗｂ ｊ，

ｈｂ ｊ），当前帧卡尔曼预估的目标状态 Ｐ ＝ ｛ｐｉ｝ Ｎ
ｉ ，其中

ｐｉ ＝ （ｘｐｉ，ｙｐｉ，ｗｐｉ，ｈｐｉ） ．则目标的运动相似性和形状相

似性计算方法如式（２） 和式（３） 所示：
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２􀆰 ３　 融合多种信息的在线多目标跟踪算法

多目标检测算法的关键部分是当前帧的检测与

之前帧的跟踪轨迹的数据匹配问题．本文使用匈牙

利算法进行数据匹配，而且目标检测 ｉ 和跟踪轨迹 ｊ
的相似性计算如下：

Ｓ（ ｉ，ｊ） ＝ Ｓａｐｐｅａｒａｎｃｅ（ｄｉ，ｄ ｊ） × Ｓｍｏｔｉｏｎ（ｐｉ，ｂ ｊ） ×
　 　 Ｓｍｏｔｉｏｎ（ｐｉ，ｂ ｊ） ． （４）
在线多目标跟踪算法流程如表 １ 所示．

表 １　 在线多目标跟踪算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 １　 在线多目标跟踪算法

输入：第 ｔ 帧图像，以及第 ｔ 帧的目标检测集 Ｄｔ，目标的跟踪轨迹
集 Ｔｔ－１ ．
输出：目标的轨迹集 Ｔｔ

１） 利用式（４） 计算目标检测 ｉ 和跟踪轨迹 ｊ 的相似性；
２） 利用匈牙利算法匹配目标检测集 Ｄｔ 和目标的跟踪轨迹集

Ｔｔ－１，当相似性 Ｓ（ ｉ，ｊ） 超过阈值 θ，则目标检测 ｉ和跟踪轨迹 ｊ不相
匹配；

３） 未匹配目标跟踪的检测集 Ｄｔ
ｆａｉｌ，这些被认为是新出现在场

景的目标集合，其中的每一个检测分配一个卡尔曼预估器和相关
滤波器结合的单目标跟踪器；

４） 未分配目标检测的跟踪集 Ｔｔ－１
ｆａｉｌ ，记录其未分配的次数，当

该次数超过某个阈值 τ，则认为目标离开场景，销毁目标对应的跟
踪器；

５） 成功匹配目标检测和目标跟踪的集合，用检测集Ｄｔ
ｓｕｃｃｅｓｓ 设

置卡尔曼预估器的观测值，更新卡尔曼预估器的参数．

３　 实验结果

本文实验程序在 ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ Ｘ 环境下，针对

目标遮挡、快速运动以及目标交汇进行实验，实验证

明，本文的多目标跟踪算法具有很强的鲁棒性．在
ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ Ｘ 下，速度可以达到 ２５ ｆｐｓ 以上．如图

３ 所示，本文的多目标跟踪算法可以在目标遮挡、快
速运动等追踪困难场景下鲁棒地跟踪目标．如图 ３ａ
所示，目标 ＩＤ３ 和 ６ 在发生交汇的时候，得益于多种

信息融合的目标特征表示以及卡尔曼预估器和相关

滤波器结合的单目标跟踪算法，使多目标跟踪算法

可以很好地跟踪各个目标．如图 ４ 所示，本文算法同

样可以很好地跟踪密集的小目标．在目标发生形变

及遮挡时，算法依然能够准确地跟踪目标．本文算法

可以为后续目标行为分析、目标检索等问题提供有

效的技术支持．

８５６
刘忠耿，等．多种信息融合的实时在线多目标跟踪．

ＬＩＵ Ｚｈｏｎｇｇｅｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ａｎ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｅｒ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ．



图 ３　 车辆追踪实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ

图 ４　 人脸追踪实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｃｅｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ

４　 结论

本文针对目标帧间位移过大时导致目标在相关

滤波器搜索区域消失的问题，利用卡尔曼预估器预

测目标下一帧中的目标位置，以此位置为中心设置

候选搜索区域可以很好地解决目标快速运动跟踪丢

失的问题．针对目标被遮挡时，本文设计了多种信息

融合的目标特征表示，准确地计算目标之间的相似

性，而且目标完全遮挡时，可以利用卡尔曼预估器估

计目标的后续位置，因此算法对目标遮挡问题鲁棒

性较好．另外，实验证明，本文算法在各种场景下均

能达到实时跟踪．
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