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协同运动状态估计的多目标跟踪算法

袁 大 龙 纪 庆 革

(中山大学数据科学与计算机学院广州510006)(广东省大数据分析与处理重点实验室广州510006)

摘要多目标跟踪在视频分析场景中有着广泛的应用，如人机交互、虚拟现实、自动驾驶、视频监控和机器人导航 

等。多目标跟踪问题可以表示为在已有的检测数据上进行目标轨迹关联，检测算法的准确性对跟踪性能起着关键性 

的作用。在基于检测的目标跟踪框架中，提出了 一种协同运动状态估计的跟踪算法，该算法主要关注相邻帧之间的数 

据关联，从目标检测、目标运动状态估计和数据关联这3 个方面来直接解决多目标跟踪面临的挑战。首先，对于目标 

检测，采用Multi Scale Convolutional Neural Network(MS~CNN)算法作为检测器，这是因为深度学习在检测的效益上 

优于传统的机器学习方法；其次，为了更好地预测目标的运动状态和处理目标间的遮挡，针对不同状态的目标采取不 

同的运动估计方法:采用核相关滤波来评估处于跟踪状态的目标的运动状态，当目标处于遮挡状态时，采用卡尔曼滤 

波做运动估计；最后，采用Kuhn-Munkres算法对检测目标和跟踪轨迹做数据关联。通过大量的实验证实了算法的有 

效性，且实验结果表明算法的准确性很高。
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Abstract Multiple object tracking (MOT) is widely applied in video analysis scenarios， such as human interaction，vir- 
tual reality, autonomous driving, visual surveillance and robot navigation etc. MOT can be formulated as a sort of track- 
lets association in existing detection results, in which the accuracy of detection algorithm is entitled an essential role in 
tracking performance. We proposed a multiple object tracking algorithm via coUaborative motion status estimation. The 
algorithm is based on the tracking-by-detection framework. The algorithm predominantly focuses on data association of 
adjacent video frames?tackling challenges of MOT from three aspects：object detection,object motion status estimation 

and data association. Firstly,as for object detection, multi scale convolutional neural network(MS ĈNN) is adopted as 
the detector, since the advantage of deep learning in detection outweighs that of classical machine learning method. Se­
condly, to better predict object motion status and handle occlusion among targets? different motion estimation methods 
are utilized according to different motion statuses. In tracking status, kernelized correlation filter is employed, while in 
occlusion status,the use of kalman filter is prioritized. Lastly,Kuhn-Munkres algorithm is adopted to work out data as­
sociation between detections and tracklets. A substantial amount of experiments were carried out to estimate the effi­
ciency. The results are quite positive,demonstrating high accuracy.
Keywords Multiple object tracking,Kalman filter,Kernelized correlation filter,Data association,Object detection

1 引 言

多目标跟踪一直是计算机视觉领域中备受关注又富有挑 

战性的研究方向，在视频分析场景中有着广泛的应用，如人机 

交互、虚拟现实、自动驾驶、视觉监控和机器人导航等。多目 

标跟踪问题可以表示为在已有的检测结果上进行轨迹关联，

是一个复杂的问题。该领域还存在诸多挑战，如目标间的遮 

挡、光照变化、目标间相似的外观等。多目标跟踪的分类方法 

较多，文献[1]提出了几种不同的分类方法，根据获取目标初 

始化信息的方式可以分为:基于检测的跟踪 ① etection Based 
Tracking，DBT)和无类别的跟踪 （ Detection Free Tracking， 
DFT)。DBT通过特定的检测器来定位每帧中的目标，并在
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不同视频帧之间维持多个目标的身份标识号，而 D F T 则需在 

第一帧手动初始化固定数目的无类别目标，然后在后序视频 

帧中跟踪上述初始化目标。根据处理数据的方式，多目标跟 

踪可以分为：在线跟踪 （O nline T ra c k in g，0 T )和离线跟踪 

(O ff lin e T ra c k in g，F T )。在线跟踪需要逐帧地处理视频序 

列，可以使用过去和当前视频帧中的数据;而离线跟踪可以批 

量地处理数据，提前获取所有视频序列中的检测数据，并综合 

这些检测数据形成最终的轨迹。

近年来，随着目标检测技术的发展，基于检测的跟踪算法 

框架被广泛关注和使用，这类算法的主要挑战是如何有效地 

关联视频序列中有噪声的检测数据。数据关联的任务是设计 

一个相似函数，当目标相对独立且判别力强时，数据关联是非 

常容易的，但当出现漏检、错检、遮挡或相似的外观表示等情 

况时，数据关联将是一个棘手的问题。在线跟踪算法可以利 

用目标的运动和外观表示来缓解数据关联中的模糊性问题， 

而离线跟踪则可以利用未来视频帧中的数据来解决数据关联 

的模糊性和检测失败的问题，但这类算法不满足因果关系，因 

此不适用于机器人导航和自动驾驶等应用。

多假设滤波(M H F )[2]或联合概率数据关联（J P D A )算 

法[3]采用延迟决策来解决数据关联中的模糊性问题，但这类 

算法的复杂度会随着目标数量的增加呈指数式增长。文献

[4]对经典的J P D A 算法进行了优化，将数据关联问题转化为 

了整数线性规划问题，使得 J P D A 算法的计算量变得可控，从 

而可以应用在复杂的场景中。文献[5]通过正则化最小二乘 

法为每个目标建立外观模型来优化经典的M H F 算法，使得 

M H F 算法达到更高的准确性。许 多 在 线 跟 踪 算 法 旨 在  

通过在线学习对每个独立的目标构造外观模型，除了外观模 

型，运动模型[9]也可以用来辅助数据关联。

许多多目标跟踪算法都会设计一些精巧的方法来处理检 

测错误和目标出现在边缘的情况，相对于这些算法，本文主要 

关注帧与帧之间数据关联的有效性和可靠性，从目标检测、目 

标运动状态估计和数据关联这3个方面来解决多目标跟踪中 

的问题。本文的主要贡献如下:1)采用M & C N N 算法[1()]作 

为检测器来提高检测算法的准确性，从而进一步改善多目标 

跟踪算法的性能；2)提出了基于核相关滤波和卡尔曼滤 

波[12]的协同估计方法，从而解决了目标间的相互遮挡问题。

本文第2 节主要介绍所提算法的模块和整体框架;第3 

节对所提算法与其他跟踪算法进行了对比评测，并对实验的 

结果进行了分析;最后总结全文。

2 算 法

2 . 1 目标检测

对于基于检测的多目标跟踪算法，其检测算法的准确性 

对跟踪效果有着举足轻重的作用。近年来，得意于深度学习 

的发展，目标检测技术取得了巨大的突破。本文采用 M &  

C N N 算法[1°]作为检测器，该算法主要解决了目标检测中的 

多尺度问题。M & C N N 算法由两个子网络组成:候选目标网 

络和目标检测网络，它们都是端到端的。为了解决目标检测

中的多尺度问题，该算法对不同的层设计不同尺度的目标检 

测器，对于低层网络，它有更小的感受野，适用于小目标的检 

测;反之，对于高层网络，适用于大目标的检测。这些不同层 

次的检测器可以组合成一个强大的多尺度检测器。该检测算 

法在 K I T T I数据集上的测试对比结果如表1 所列。M &  

C N N 算法可以检测多个目标元类，但本文由于只关注行人的 

检测，因此只提取行人的检测数据。本文采用该检测算法对 

M O T  Benchm ark% 上的训练集和测试集中的图像序列提取 

行人的检测数据，然后按照标准的格式写入文件中。

表 1 检测算法的对比结果

Method Time/ s ■
Pedestrians

Easy Mod Hard
Faster-RCNN[13] 2 78.86 65. 90 61.18

sdp+ rpn[14] 0.4 80. 09 70.16 64.82

MS-CNN[10] 0.4 83.92 73. 70 68.31

2 . 2 目标运动估计 

2.2. 1 卡尔曼滤波

假设噪声符合高斯分布，卡尔曼滤波利用线性动态系统 

解决线性最优化估计问题。首先，̂为离散时域系统在々时 

刻的状态向量，々 +1时刻的状态为：

x k+i = Fk+ i,kx k -\~vuk (1)

其中， 是从而到 : ^ i 的转换矩阵，■^是均值为0 的系 

统高斯白噪声，对应的协方差为：

{Qk j n=k
E [_xj〇nxj〇J ^\= (2)

10， n ^ k
其中，T 表示矩阵转置。々时刻的测量值％ 是由离散系统的 

状态变量心映射出来的，其计算公式为：

yk =  HkXk ~\~Vk (3)

其中，f t 为测量矩阵，你为均值为0 的测量高斯白噪声，对 

应的协方差为：

(Rk ? n= kE [_vnv J ^ =  (4)
10， n _ k

测量噪声与系统噪声之间是相互独立的。线性动态系统 

的定义如式⑴和式⑶所示。为了解决A 未知状态的问题， 

卡尔曼滤波的目的是利用所有的测量值:^， :y2，… ，％ 并通过 

最小均方差来估计系统的状态向量心，其递归流程如算法1

所示，其中工「为先验状态估计，為为后验状态估计，i T 为先 

验估计误差协方差矩阵，朽为后验估计误差协方差矩阵，G  

为卡尔曼增益。卡尔曼滤波通过测量值构建出系统的状态向 

量，能有效消除跟踪过程中的噪声干扰，进而准确地估计出目 

标的位置。本文只关注相邻帧之间的位置估计，目标的位置、 

速度以及加速度在相邻帧之间的变化较小，因此满足卡尔曼 

滤波的线性均匀动态系统。

算 法 1 卡尔曼滤波

1. 初始化x =  E[x〇]

P〇 = E[(x〇 - E [ x〇 ] ) (x〇 - E [ x〇 ])t ]

2. 预测x k = Fk，k—iXk—i

Pk = Fk,k- iPk- iF k,k- i+ Q k
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Gk =  P[ H f(H kP[ H f+ Rk)-1

八 A _  八 _
3 .更新x k= x f  + G k(yk —Hk x f  )

Pk= ( I —GkHk)P [  

递归进行下一步预测

2. 2. 2 核相关滤波

核相关滤波跟踪算法[11]的核心思想在于训练样本的构 

建，通过循环偏移生成大量的样本来训练分类器，并引入核函 

数来改善分类器的性能，同时利用傅里叶变换降低计算量。 

算法包括两个模块:分类器训练和快速目标检测。

为了获得更好的分类性能，核相关滤波跟踪算法将最小 

二乘线性分类器转换为核化非线性分类器。分类器的训练过 

程如下，分类器的权重向量为：

"w= Yja ucp(K'Ku) (5)
u

其中，aM为 训 练 样 本 对 应 的 系 数 ，p ( •)表示将特征空间 

映射到高维特征空间，从而 w 的求解可以转换为a 的求解， 

…，a„]T 。根据文献[15]可知：

a= ( K ^ XD~1y (6)

其中，K 是由所有不同训练样本经过核函数变换组成的核矩 

阵，即 1^=以 兄 ，叉;)^为 核 函 数 ^〇 2：，工/) =  /〇 2：) ^：工/)， 

如果核函数满足/cO r，̂ ) (其中 M 为任意的转

换矩阵），那么核矩阵K 就是循环矩阵。高斯核函数满足上 

述等式，因此本文的核函数选用高斯核函数：

K(x 9x /) =  exp( —
7

(7)

K 是循环矩阵，式(7)可以进一步简化为：

八
八 y
a =  - ^ —  (8)

八
+ A

其中，々—是核矩阵K 的第一行的行向量^表示 a 的离散傅

里叶变换。

快速目标检测过程:在新的一帧图像中，以上一帧目标位

置为中心提取大小为M X  i V 的图像块作为候选样本z ，通过

循 环 偏 移 来 构 建 所 有 的 候 选 样 本 集 { z I 〗= 1 ， 

2,…，〃}，这些候选样本和所有训练样本经过核函数变换 

生成的核矩阵为：

K z = K(Pi~ 1 z , P "1 x ) =  C(k^  ) (9)

其中， 表示工训练样本和 z 候选样本的相关性，由高斯核 

函数可得出相关性的公式为：

= e x p ( — II ^  II 2 +  II ^  II 2 — 2 F ~ 1 ( x * S x ) ) )G

(10)

所有候选样本的回归值为：

fC z) =  CKz) Ta (11)

根据循环矩阵的特性，变换到离散傅里叶域的/(d 为：

f (z ) =  d ^ ) ^ S a  (12)

/ U )响应图的最大值对应的坐标即为当前帧的目标跟 

踪位置。

2. 2. 3 协同跟踪

卡尔曼滤波主要利用目标的运动信息，而相关滤波主要

利用目标的外观特征。为了充分发挥它们的优势，本文对不 

同状态的目标采用不同的运动估计方法。目标总共有4 种状 

态:新生状态、跟踪状态、丢失状态、死亡状态。下面将详细分 

析这4 种状态。

1) 新生状态:该状态表示目标首次出现在视频序列中。 

当检测目标数目大于跟踪目标数目时，没有被关联的检测目 

标的状态就是新生状态，该目标在初始化完成之后就会转换 

成跟踪状态。

2) 跟踪状态:该状态表示目标处于稳定跟踪中。在这种 

状态下，采用核相关滤波进行位置估计。当跟踪目标成功地 

与检测目标关联时，保持跟踪状态；当与检测目标关联失败 

时，转换为丢失状态。

3) 丢失状态:当前状态表示目标可能被遮挡或者检测失 

败。在这种状态下，采用卡尔曼滤波进行位置预测。当成功 

地与检测目标关联时，转换为跟踪状态，否则依然保持丢失状 

态，且 增 加 1次。

4) 死亡状态：当 目 标 丢 失 超 过 帧 时 ，转换为死亡状 

态，并销毁目标。

综上所述，所提算法可以根据目标的状态采用不同的位 

置估计方法，其转换过程如图1所示。

关联成功

图 1 不同状态之间的相互转换

2 . 3 关联矩阵的构建

为了将当前帧的检测目标与上一帧的跟踪轨迹进行关 

联，首先需要构建一个关联代价矩阵。本文采用运动信 

息[16]、形状信息[16]和 I〇U (In te rs e c tio n O ver U n io n)距离来 

构建关联代价矩阵，首先采用协同估计方法来得到预测的跟 

踪目标，检测目标和预测跟踪目标之间的运动关系系数为：

X t r k . ~ X det- 9 Y trk . ~ Y det- 9affmot ( trk i,detj) =  e_wi "(( } +( h^. ) ) (13)

其中，〖成表示第 z_个预测跟踪目标一吨表示第 7’个检测目 

标， 表示第个预测跟踪目标的工坐标， 表 示 第 个  

预测跟踪目标的:V 坐标， 表示第 i 个检测目标的宽度， 

表示第 i 个检测目标的高度。检测目标和预测跟踪目标 

之间的形状关系系数为：

\Htrk~Hdet.\ \Wtrk-Wdet.\
“// #  (喊 ，批 ）=  e— 〜 严 气 十 、 严气 ■ ) (14)

检测目标和预测跟踪目标之间的 IO U 距离系数为：

^ trk̂ PI ̂ det：
f io u  \ j -j I I D ( 1 5 )

-Dtrk{ U - D d e t j

其中， 表示第个预测跟踪目标的矩形框。构建的关联 

矩阵为：

M (trk i, detj) =  1 — (w 3 ^ ^ a ff^ p  +  w 4 ^ )

(16)
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511 1521 39

47 0. 1 13

713 0.9 42

79 1.3 45

216 0.5 197

35 0.3 26

557 1.3 226

327 3. 1 32

151 0.3 44

93 1.6 17

307 1.6 62

122 1. 1 17

TUD-Crossmg 
PETS09-S2L2 

ETH-Jelmoli 
ETH-Linthescher 

ETH-Crossing 
AVG-TownCentre 

ADL-Rundle-1 
ADL-Rundle-3 

KITTI-16 
KITTI-19 
Venice-1

表 3 算法的对比实验结果

Tracker Tracking Mode MOTA 个 MOTP 个 MT 个/ % M L j/ % FPj FNj IDSwj Fragj FAFj
TBD[18] Batch 15.9 70.9 6.4 47.9 14943 34777 1939 1963 2.6

dp_nms[19] Batch 14.5 70.8 6.0 40.8 13171 34814 4537 3090 2.3

sm ot[20] Batch 18.2 71.2 2.8 54.8 8780 40310 1148 2132 1.5

cem[21] Batch 19.3 70. 7 8.5 48.5 14180 34591 813 1023 2.5

rmot[22] Online 18.6 69.6 5.3 53.3 12473 36835 684 1282 2.2

td am [7] Online 33. 0 72.8 13. 3 39.1 10064 30617 464 1506 1.7

MDP[8] Online 30. 3 71.3 13.0 38.4 9717 32422 680 1500 1. 7

KCFKF(Ours) Online 51.0 76.4 33. 0 14.1 6426 22546 1131 2649 1.1

从表3 中可以得出，本算法在M O T A ，M O T P ，M T ，M L ， 

F P ，F N 和 F A F 这些性能指标上均以较大的优势领先其他算 

法，但是在 ID S w 和 F ra g性能指标上分别落后于效果最好的 

T D A M 和 C E M ，落后的主要原因有:1)本文仅仅使用了简单 

的外观特征表示，即当目标间具有相似外观时会产生关联模 

糊;2)本文仅关注相邻帧的轨迹关联，无法利用未来帧中的数 

据来解决关联模糊问题。

图 3 给出了本文算法的部分实验结果，在 TUI>CampuS 

中，目标 1 从右向左行走时与其他目标发生交叉遮挡或完全 

遮挡;在TUI>Cr〇SSing 中，目标 3 在行走时出现了形变;在 

ETH-Bahnhof中，摄像头是运动的，目标 1 的尺度大小会随 

着摄像头的距离而变化，并且在行走时会被其他目标遮挡;在 

PETS09-S2L1中，目标 9 和目标 1 0相向而行时出现了合并 

与分离的情况。实验结果表明，本文算法能对上述情况下的

最后通过K u h n-M u n k re s算法得到关联结果的最优解。 

本文算法有3个模块:检测模块、运动估计模块和数据关 

联模块。算法的整体框架如图2 所示。

是，使用核相关滤波做运动估计

图 2 算法的整体框架

3 实 验

3 . 1 评价指标

本文选取M O T  Benchmark [17]中的数据集来对所提跟踪 

算法进行全面的评估与测试，该数据集中包含1 1个训练集和 

1 1个测试集，这些数据集包含运动摄像头和静止摄像头拍摄 

的视频图像序列。所有的实验都采用默认的参数值，实验过 

程中对应的参数设置为：T te = 8 ,训 = 1 ，w 2 =2, w 3 =0• 5, 

W4 =0• 5 〇

如何评估多目标跟踪算法的性能是一件复杂和困难的事 

情，本文采用M O T  Benchm ark% 中的多个指标来评估算法 

的性能。第一个性能指标是视频序列中跟踪目标的总个数 

(G T )。第二个性能指标是误报目标的总数(F P + ) 。第三个 

性能指标为遗漏目标的总数(F N 〇 。第四个性能指标是目

标 I D 的改变次数( ID  S w 丨）。第五个性能指标是正确跟踪轨 

迹占8 0 %以上的目标比率( M T f  )。第六个性能指标是正确 

跟踪轨迹占2 0 %以下的目标比率(M L 丨）。第七个性能指标 

为轨迹断开的次数( F m g 丨）。第八个性能指标为平均每帧中 

误报的目标数(F A F 丨）。第九个性能指标为多目标跟踪准确 

度(M O T A 个），M O T A 通过 F P，F N 和 ID  S w 这 3 个错误来 

综合决定，其对应的公式为：

M O TA=  1 -  ̂ tFNt IDSwt (17)

其中d 表示帧号。第十个性能指标为多目标跟踪精度 

(M O T P 丨），M O T P 表示所有跟踪目标的平均位置矩形框重 

叠率，其表达式为：

M O TP= ( T；d it) ^ (S c , ) - 1 (18)
t ， i t

其中，Q 表示第〖帧中匹配目标的个数，4 表示第〖帧中目标 

^的边界框与其对应匹配目标的人工标定的边界框之间的重 

叠率。指标中的个符号表示得分越高性能越好;反之，+符号 

表示得分越低性能越好。

3 . 2 实验结果与分析

我们在M O T  B ench a rk提供的11个测试集上对算法进 

行了测试，测试的结果如表2 所列。同时将所提算法与其他 

7 种经典的、当前性能较好的多目标跟踪算法进行比较，这 7 

种多目标跟踪算法分别为T B t f 18]，D P_N M S [19]，S M O T[2°]， 

C E M [21]，R M O T [22]，T D A M [7]和 M D P[8]，量化性能对比结果 

如表3所列。

表 2 测试集的实验结果

Sequence MOTA 个 MOTP 个 MT 个/ %  M L \ / %  FP | FNj IDSwj Fragj FAFj GT
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*
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*
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*
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*
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图 3 本文算法在不同图像序列上的跟踪结果

结 束 语本文提出了一种协同运动状态估计的多目标跟 

踪算法，该算法主要从目标检测、目标运动状态估计和数据关 

联这 3个方面来解决多目标跟踪中的问题。首先，本文算法 

采用 M & C N N 检测算法来提高目标检测的准确性，从而进一 

步提局多目标跟踪算法的性能;其次，本文将目标划分为4 种 

状态，对不同状态的目标采用不同的运动估计方法，这种协同 

的运动估计方法能有效处理目标间的遮挡问题，从而使跟踪 

算法更加鲁棒;最后，利用 K u h n -M u n k re s算法对检测数据和 

跟踪轨迹进行关联。实验结果表明，所提算法具有很高的准 

确性和较强的鲁棒性。当目标丢失超过一定帧数时，目标会 

丢失身份识别号，因此下一步的主要工作是引入行人再识别 

算法来处理上述问题，让目标产生更完整的轨迹。
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入到算法中，通过利用混沌现象的特点在局部进行搜索，一方

面增加了种群的多样性，另一方面扩大了搜索区域，避免了灰

狼个体因种群多样性的不足而陷入局部优。通过6种测试函

数的统计结果，C L& G W O 算法在收敛速度和精度方面得到

了明显的提高，并解决了算法在多峰值函数中陷入局部最优

的问题。如何在航迹规划中利用C L & G W O 的特点进行应用

是下一步研究的内容。
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