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摘　要　对象初始化方法决定了如何对待多目标跟踪问题,与后续的多目标跟踪效果直接相关.不同的对象初始化方法能够

确定不同的多目标跟踪框架,每一种框架都提供一种解决问题的思路,使得多目标跟踪的对象初始化问题具有巨大的研究前

景.目前关于多目标跟踪中的对象初始化方法的综述性文献较少或缺乏系统性的对象初始化概述,因此文中从多假设跟踪方

法、网络流方法、深度学习方法和主题发现方法４个方面对多目标跟踪的对象初始化方法进行分析.系统地阐述了不同多目标

跟踪框架下的任务转换和对象映射问题,汇总了多目标跟踪的对象初始化方法.
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１　引言

多目标跟踪问题(MultipleObjectTracking,MOT)是计

算机视觉领域中一项极具挑战性的任务[１],它的核心任务是

跟踪视频序列中的不同对象,即寻找对象在视频序列中的轨

迹.近年来,随着研究不断深入,多目标跟踪在智能交通[２Ｇ３]、

自动驾驶[４]、智慧城市[５]、智能监控[６Ｇ７]、智能机器人[８]、智能

医疗[９]、军事[１０Ｇ１１]等领域发挥着重要作用.

多目标跟踪的基本框架如图１所示,根据是否实时或是

否利用视频序列的所有帧,多目标跟踪分为在线跟踪[１２Ｇ１３]、

离线跟踪[１４Ｇ１５]和介于两者之间的在线Ｇ离线跟踪[１６];根据是

否存在多信息源头,多目标跟踪分为单摄像机跟踪和多摄像

机跟踪[１７],其中多摄像机跟踪问题还涉及摄像机的时间、空

间配准问题[１８];根据是否检测对象,多目标跟踪分为基于检

测跟踪[１９]和基于人工标注跟踪[２０],其中基于检测跟踪(Based

onDetection)是主流的多目标跟踪方法[２１].



图１　多目标跟踪的基本框架

Fig．１　MultiＧtargettrackingbasicframework

基于检测跟踪的多目标跟踪方法可以分为４个主要步

骤[２２Ｇ２３]:１)对各个视频帧中的新对象进行建模,即对象初始

化[２４];２)根据建立的模型进行对象检测,获得初始对象序列;

３)在后续帧中重复寻找目标对象进行多目标跟踪;４)获得一

系列的对象轨迹实现多目标跟踪.对象初始化与后续的跟踪

步骤直接 相 关,因 此 合 理 的 对 象 建 模 对 跟 踪 结 果 有 积 极

影响[２５].

对象初始化是多目标跟踪步骤中的第一个部分,也是最

重要的部分.目前关于多目标跟踪中对象初始化的综述性文

献较少或者缺乏系统性概述[２６],并且大部分多目标跟踪问题

的文献对对象初始化的研究层面不深[２７],或者直接使用在单

目标跟踪工作中已经取得较好成绩的对象初始化方法[２８],进

而将大量研究工作集中在对象关联中[７,２７Ｇ３４].虽然对象关联

是多目标跟踪区别于单目标跟踪的重要特征,但是本文认为

基于检测的多目标跟踪方法具有系统性、连续性等特点,因此

多目标跟踪的基本框架中的每一个步骤都值得研究人员关

注[３５].对象初始化方法通过分析多目标跟踪问题的特点,对
多目标跟踪问题进行转换,将对象模型映射为不同的表达方

式,得到了较好的研究结果[３６].不同的对象初始化方法提供

了解决多目标跟踪问题的不同思路,表明了对象初始化方法

研究拥有巨大的潜力.本文将从多假设跟踪方法、网络流方

法、深度学习方法和主题发现方法４个方面对多目标跟踪的

对象初始化方法进行分析,重点关注主流的、有启发性的多目

标跟踪对象初始化方法,并对对象初始化未来的发展方向进

行展望.

２　对象初始化

为了便于问题描述和数据处理,研究者会对视频序列中

的对象进行建模,对象初始化狭义上通过符号或字母来表示

视频序列中新出现的对象,完成对象建模[２６].而实际上对象

建模具有更深层的意义,为了方便与后续步骤进行对接和配

合,广义上的对象表示还包括了对象的检测方法和对象的特

征图描述[２４,３７].视频序列通常是稳定连续的,不存在背景和

对象离散变化的情况,并且视频序列的首帧中包含最多的新

对象,虽然后续视频帧中也可能出现新对象,但是其数量远远

少于首帧中的新对象,因此对象初始化的大部分工作都集中

在视频序列的首帧当中.

多数研究者把对象初始化和对象跟踪分为两个独立的模

块[３８Ｇ４０],将对象初始化模块的输出数据作为对象关联模块的

输入数据;也有研究者通过结合这两个模块把多目标跟踪

问题抽象为端到端的框架[４１Ｇ４３],不区分模块来进行对象建模

和关联处理.不论分开处理还是整体处理,对象初始化都是

为了更好 地 配 合 多 目 标 跟 踪 框 架,以 获 得 更 准 确 的 轨 迹

结果[４４].

对象初始化实际上是对现实世界的抽象化和数字化处

理,目的是为了更方便地描述问题、分析问题和解决问题,其

行为和影响贯穿了整个多目标跟踪的基本框架.反过来说,

多目标跟踪问题的解决过程也需要一种方便、直观、抽象、数

字化的描述符号,而对象初始化就是为了获得具有这些特征

的表达方式.不同对象的初始化表达方式,代表着解决多目

标跟踪问题的不同思路,而好的表达方式对解决问题起着积

极的作用.

３　对象初始化方法

本节将根据不同的对象初始化方法,从多假设跟踪方法

(MultipleHypothesisTracking,MHT)、网络流图方法(NetＧ

workFlow,NF)、深度学习方法(DeepLearning,DL)和主题

发现(TopicDiscovery,TD)这４个方面,综述多目标跟踪问题

在不同对象初始化方法的转换下,得到的相应的４种不同解

决问题的思路.

３．１　多假设跟踪

多假设跟踪算法是一种在关联框架下发生冲突时,不进

行最优选择而形成多种假设,以推迟最终选择的一种多目标

跟踪方法[４５],这种方法基于最大后验概率(Maximum APosＧ

teriori,MAP)框架,即隐马尔可夫模型,利用当前和先前的观

测来估计当前时间对象的状态[４６].通过隐马尔可夫模型能

够将多目标跟踪问题转化为计算对象状态的最大后验概率问

题,而最大后验概率问题也被学者证明与最大加权独立集

(Maximum WeightIndependentSet,MWIS)问题等效[４７],因

此多目标跟踪问题也可以被转化为最大加权独立集问题.

在实际应用中,通过对象检测器处理视频帧,利用两个连

续帧中的成对检测响应构建轨迹图,之后通过迭代重复多项

式时间 MWIS算法将轨迹图中层次较小的轨道合并为较长

的轨道,以 实 现 对 目 标 的 跟 踪[４８];多 目 标 跟 踪 问 题 中 的

MWIS问题需要在对象的跟踪时间内解决,而不是从整个视

频序列的开始处理,因此如何解决两个相邻帧之间的 MWIS
问题非常重要[４９];通过将检测对象的步态特征和局部外观的

时间一致性进行聚类,能够提高拥挤场景中多目标跟踪的性

能[２３];对每个轨迹假设中的外观模型单独地进行训练,能够

有效实现 MHT算法对目标高阶信息的利用[５０].但是 MHT
算法会保留所有正确的潜在轨迹假设,导致计算量呈指数级

增长,因此在实际应用中需要限制轨迹假设的数量[５１],通过

前一帧的反馈信息来制定最大加权问题(Maximum Weighted

CliqueProblem,MWCP),并 通 过 求 解 该 问 题 实 现 多 假 设

跟踪[５２].

MHT算法包含以下３个步骤.

(１)轨迹假设构建和更新:根据视频序列构建初始化的轨

迹假设集合.而更新过程为一个对象维持多个可能的轨迹,

在每一帧中,处于轨迹检测阈值中的新对象被分配给现有的

轨迹假设.

３５１文成宇,等:多目标跟踪的对象初始化综述



(２)全局假设生成:通过评估每一条轨迹假设的置信度,

不断更新相邻帧之间的轨迹假设集合.假设已经获得截至当

前帧的所有帧中的轨迹假设集合,则当前帧的全局假设生成

就是将当前帧中所有对象分配给对应的轨迹假设.

(３)轨迹假设修剪:由于全局假设生成过程中维持多个可

能的轨迹,因此随着帧数的积累,轨迹假设的数量呈指数级增

长,而通过修剪轨迹假设有助于保持 MHT算法持续稳定地

运行.

MHT算法中,用D＝{D１,,Dt,,DT}表示所有输入

对象的集合,其中T 表示视频序列的帧数.第t帧的对象集

合D(t)表示为Dt＝{dt
１,dt

２,,dk
D(t)},其中,dt

k 表示第t帧中

的第k个对象.用对象序列(d１,d２,,dk)表示第k帧中的

轨迹假设,其中,dt∈Dt∪{ϕ},dt∈Dt 时,表示第t帧Dt 中的

对象dt 被连接到该轨迹假设上;而dt∈{ϕ}时,表示一个虚假

的对象被连接到该轨迹假设上,这个虚假对象用于处理丢失

的对象.

由于同一时刻不可能出现多个同一对象,因此用Vt＝
{Vt

１,Vt
２,,Vt

N
t }表示第t帧的轨迹假设集合,其中 Nt 表示

轨迹假设的数量,用Gt＝{Gt
１,Gt

２,,Gt
n
t }表示第t帧的全局

轨迹假设,Gt 集合的元素在当前全局假设中进行选择.表１
列出了视频序列、对象检测和 MHT的符号说明.

表１　视频序列、对象检测和 MHT的符号汇总

Table１　Symbolsummaryofvideosequence,detectionandmultiple

hypothesistracking

Symbol Description
T framenumberofallthevideo
D detectionsetofallframes
Dt detectionsetofframet

D(t) detectionnumberinframet
dt
k thekＧthtracklethypothesesinframet

ft
k framenumberofdetectiondt

k

V tracklethypothesis
Vt

k thekＧthtracklethypothesisinframet
Nt numberoftracklethypothesisinframet
Gt globalhypothesisinframet
Gt
k thekＧthtracklethypothesisofglobalhypothesisinframet

nt numberoftracklethypothesisinglobalhypothesisinframet

MHT算法在全局假设更新时,构造一个无向图G＝(V,

E)来建模 MWIS,每个点表示一个权重为 wh 的轨迹假设h,
当两个顶点i和j 冲突时,用边(i,j)∈E 连接这两个点.

MHT问题如下式所示:

max
x

∑
h
whxh (１)

s．t．xi＋xj≤１,(i,j)∈E (２)

xi∈{０,１} (３)
其中,xh 是一个指示符,当xh＝１时,表示轨迹假设h被加入

到当前的全局假设中;当xh＝０时,表示轨迹假设h没有被加

入到当前的全局假设中.式(２)表示两个轨迹假设不能同时

被加入到全局假设中.
通过分析轨迹假设剪枝步骤能够看出 MHT中的对象初

始化方式在后续步骤中的其他变化[５３].如图２所示,假设第

kＧ３帧中的关联假设包括３个检测和２条轨迹假设.图２中

的方块表示轨迹T１和T２在上一帧中已经确定的对象,椭圆表

示确定对象周围一定的范围,Z１,Z２ 和Z３ 分别为当前帧中已

检测到的目标.两种关联假设表示为:检测Z１,Z２ 和Z３ 可

能属于轨迹T２;检测Z２,Z３ 可能属于轨迹T１.

图２　包含３个检测和２条轨迹假设的关联假设

Fig．２　Associationhypothesisincludingthreedetectionsandtwo

trajectoryhypotheses

如图３所示,基于图２中的关联假设可以继续向前预测

两帧,得到一种４层结构的轨迹树.图３中的圆圈表示对象

在不同时刻潜在的对应检测结果,圆圈内的序号表示该检测

结果所关联的轨迹号;旧根节点 A 表示一个对象,序号改变

时说明出现了新对象,分支表示对象潜在轨迹状态的假设.

可以看出,随着假设层数的增多,关联假设出现组合爆炸的可

能,因此,需要进行剪枝来减少假设空间的数目,例如,图３中

第k帧找出每个对象可能性最大的分支假设是轨迹２,然后

回溯建立新的根节点,对不包含轨迹２的分支进行剪枝操作.

图３　３层假设构成的２棵轨迹树

Fig．３　TwotrajectorytreescomposedoffourＧlevelhypotheses

除了剪枝方法以外,为了确保 MHT算法的可行性,还可

以采用聚类、假设和轨迹合并等技术来减少数据量,以达到减

少 MHT算法的计算量的目的[５１].

MHT算法的对象初始化方法适用于噪音环境下密集机

动目标的跟踪,且实时性较好.近年来,随着计算机计算性能

的提升,经典 MHT算法在标准测试数据集上取得了不错的

效果[５２].但是对象的遮挡问题会对全局假设的生成结果产

生较大的影响,导致轨迹的置信度不断降低,最终丢失跟踪

目标.

３．２　网络流方法

３．１节介绍的 MHT 方法是在一个小的时间窗口(帧数

跨度很小,一般少于５帧)中进行处理,而网络流方法通过考

虑更多的帧来获得更多的信息.网络流方法将从视频帧中检

测到的对象映射到连通图中,通过这种方法把多目标跟踪问

题转化为全局最优求解问题[５４];而在此基础上进一步构造成

本流网络,可以通过网络流算法有效解决转化后的多目标跟

踪问题[５５],例如,最小成本流算法[５５]、基于多切割[５６]或多环

境[５７]的子图分解法.Xu等提出了一种具有短期存储的方

法,可以纠正部分网络流图中的局部关联错误[５８].Kumar等

通过局部线索、全局线索和中间线索来分割检测图,并通过消

息传递和移动算法来优化算法性能[５９].基于网络流方法的

全局最优问题还可以利用最大流前置(pushrelabel)[６０]方法、

４５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



连续最短路径(successiveshortestpaths)[６１]方法和动态规划

(dynamicprogramming)[６２]方法解决;此外,还能通过场景信

息估计[６３]、区分性特征更新[６４]等阶段式的方法,优化网络流

方法的跟踪结果.
网络流方法将多目标跟踪问题转化为全局优化问题,通

过这种描述方法,将连续视频帧之间的成对匹配检测对象用

最小成本流图中的节点表示,从而简化了网络流图中的路径

估计步骤.用χ＝{Xi}表示一个对象检测集合,其中,每一个

元素Xi＝(xi,si,ai,ti)表示一个检测响应.检测响应 Xi 中

的xi 表示位置,si 表示尺寸大小,ai 表示外观,ti 表示对象所

在的帧数;用Tk＝{Xk１
,Xk２

,,Xki }表示一个有序的对象检

测列表,其中,Xki ∈χ;用τ＝{Tk}表示一个轨迹假设.多目

标跟踪问题可以表示为在给定观测集χ的情况下最大化轨迹

假设τ的后验概率:

τ∗＝argmax
τ

　P(τ|χ)＝argmax
τ

∏
i
P(xi|τ)P(τ) (４)

假设成本流网络为G(χ),起始点为s,终点为t,则对于检

测每一个响应Xki ∈χ,创建相应的两个节点ui 和vi,并与起

点s和终点t相连,分别建立检测边(observationedges)(ui,

vi)、转换边(transitionedges)(vi,ui)、进边(enteredges)(s,

ui)和出边(exitedges)(vi,t).然后计算边的成本和流,建立

一个与成本流网络对应的成本流图.
图４给出了３个连续视频帧中分别有２,４,３种检测结果

时,产生的网络最小代价流的例子,目的是产生全局最优的解.

图４　网络最小代价流的例子

Fig．４　Exampleofnetworkminimumcostflow

寻找最小成本流网络G 的最佳关联假设等效于将流从

起点s发送到终点t,使成本最小化.网络图中的每一个流

(flow)表示一个对象的跟踪轨迹,从起点s到终点t的总量就

等于最终对象的跟踪轨迹数量,而最小成本流网络G 上流的

总成本对应轨迹假设的对数似然函数.为了保证没有流路径

共享同一条边的情况,即保证不会出现轨迹重叠的情况,通常

需要流保护约束.如果最小成本流网络G 中所有边的成本

均为正,则最小成本流将是琐碎的空零成本流.但是,对于任

何可能是真实的检测xi,对应的检测边(ui,vi)的成本会为

负,发送经过这些负成本边的流,可以使最优成本降至零

以下.
网络流图中的成本计算通常是一元化的,但是在通过修

改网络流的底层图形结构,理论上可以实现对象之间的多种

成本的合并,但是在实际应用中难以实现[６５];具有成对成本

的网络流框架利用外观和运动信息处理跟踪过程中发生的身

份切换,可以实现对丢失检测的恢复[６６];通过离散优化和连

续优化之间的切换,可以获得最小化的成本函数,但是由于存

在两个 优 化 级 别,因 此 难 以 保 证 理 论 或 经 验 上 的 最 优

化[６７Ｇ６８].为了得到最优的经验保证,Chari等提出了凸松弛方

法[６９];Butt等认为合并高阶跟踪平滑度约束能提高网络流的

性能,但是该过程会产生额外的二进制约束,而通过拉格朗日

松弛法能有效解决这个问题[６５];文献[６９]通过在网络流图节

点中添加成对成本,使基于网络流的多目标跟踪方法能有效

应对复杂场景中的遮挡问题[６９];通过优化处理大量对象表示

方法并采用连续最短路径算法处理节点,在有限内存和计算

能力的 条 件 下,可 以 有 效 提 高 算 法 的 时 间 效 率 和 空 间

效率[７０].

网络流方法适用于离线视频序列的处理,相比 MHT 方

法仅考虑一个窗口中的对象信息,网络流方法考虑了更多帧

的对象信息,使得跟踪效果有所提升.但是网络流方法中对

象之间的成本计算方式通常是一元化的,使得对多元信息的

利用被限制.

３．３　深度学习方法

深度学习算法是一种数据驱动的算法,通过学习某一特

定领域样本数据的内在规律和表示层次,以达到某种具体的

目的,如理解文字、声音和图像信息等.近年来,基于检测的

多目标 跟 踪 问 题 受 益 于 深 度 学 习 方 法,取 得 了 显 著 的

进步[３３].

深度学习算法在基于检测的多目标跟踪问题中的应用大

致分为３个部分:对象检测部分、重识别部分和对象关联部

分,前两部分涉及对象初始化问题.深度排序网络(DeepＧ
Sort)[４２]和基于置信度数据关联和区分度深度外观学习网络

(CDAＧDDAL)[７１]从人员重识别任务中学习外观特征,并用来

关联检测的对象;递归自回归网络(RAN)[４４]和基于时间窗口

的递归神经网络(AMIR)[７２]通过使用自动回归和匹配分类来

预测对象的运动和外观特征;而使用多假设跟踪框架并且基

于深度学习的 MHTＧDAM 方法利用卷积神经网络来学习外

观特征[５２];Li等通过对网络进行离线预训练的方式获得目标

特征,将这些特征用于在线方法的数据关联中,并且在跟踪过

程中不断调整预训练卷积神经网络,以适应跟踪目标的外观

变化[７３];Fan等设计了一个卷积神经网络,并使用当前帧和

前一帧的观测值来估计下一帧中对象的位置和大小[７４].大

多数深度学习方法都采用矩形框中提取的特征来度量外观相

似度,当边界框彼此重叠时,辨别力较弱,因此可以基于对象

掩码,仅利用真实目标区域中的特征,进行一种深成对的外观

相似性度量[７５].

通过设置网络参数和权重,利用数据来确定网络中的参

数和权重,这一步骤被称作训练.一般情况下,对一定数量的

训练数据,随着数据量的不断增加,训练效果也会不断提高,
而如果数据量超过某个程度,那么训练效果的提升速度会变

慢最后趋于稳定[７６].深度学习方法一般需要两组数据:样本

数据和待检测数据.样本数据被用于网络的训练,是一组有

真实标记的数据,即一组视频帧中每一帧的对象本身和对象

所属的轨迹都是已知的;待检测数据被用于检验算法功能和
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性能,通常将检测结果与真实标记信息进行定量分析.
每一个经过训练的用于检测对象的网络对应一种对象初

始化方法,不同网络代表了不同的方法.大部分情况下,网络

输入的是视频序列,而输出的是对象的符号化表示,一般用多

维向量表示:X＝{x１,x２,,xn},其中n表示向量的维度,根
据不同的需求可以变化,通常维度越高跟踪效果越好.如

图５所示,全连接神经网络包含输入层、隐藏层和输出层,并
最终输出二维向量.随着研究者的不断精益求精,网络的规

模不断扩大,虽然跟踪效果有所提高,但是随之而来的庞大计

算量限制了深度学习的进一步发展和应用.

图５　全连接神经网络

Fig．５　Fullyconnectedneuralnetwork

深度学习算法中对于图像对象的初始化方式经历了一个

过程,早期通过建立多尺度图像金字塔,逐帧划窗遍历图像寻

找对象[７７];之 后 通 过 区 域 生 成 网 络[７８Ｇ８２](RegionProposal
Network,RPN)寻找对象,RPN 其实就是通过锚(anchor)的
方式,把划窗遍历方式的步长从１变成了n(n大于１),并通

过改变划动窗口大小的方式来实现对不同尺度对象的寻找,
有效减少了寻找视频序列中对象的计算量.

FasterRＧCNN 在 RPN 的 基 础 上,利 用 非 极 大 抑 制

(NMS)方法取得了较好的效果[８３].如图６所示,从锚的每个

位置选取得分最高的参考检测框,并对这个参考检测框进行

训练,使原始检测框更接近对象的真实位置.

图６　参考框训练

Fig．６　Boxtraining

基于区域生成网络(RPN)的方法会产生大量的潜在目标

框使正负比例失衡,并且 RPN 中还引入了超参数,使得网络

训练过程变得非常复杂,增加了网络的计算量.因此有研究

者提 出 了 非 锚 (anchorＧfree)方 法,如 角 点 网 络 (CornerＧ
Net)[８４]和中心网络(CenterＧNet)[８５].角点网络的核心观点

是通过对象的左上角和右上角的两个角点来确定这个对象.
由于角点网络只依赖物体的边沿,而没有利用物体内部信息,
因此角点网络的全局信息获取能力较弱.针对角点网络中存

在的问题,Zhou等[８５]提出了中心网络,通过局部信息和全局

信息共同确定对象的中心点来确定这个对象.Law等提出了

CornerNetＧLite,优化了 CornetＧNet中使用的卷积网络,提高

了结果的准确性和算法性[８６].

FairMOT[３６]通过中心网络进行对象初始化,把对象初始化

和对象关联中的结果进行整合,为了公平对待检测和关联模

块,提出了端到端的多目标跟踪框架,最终获得了较好的效

果,如表２所列.表２中,MOTA 表示跟踪准确度,IDF１表

示正确识别检测与平均真实数据之比,MT 表示命中轨迹与

真实总轨迹数量之比,ML表示丢失目标与真实总轨迹数量

之比,IDs表示同一对象身份的切换次数,FPS表示算法每秒

处理的帧数.其中,“↑”表示数据越大越好,“↓”表示数据越

小越好.

表２　FairMOT的部分实验结果

Table２　PartofexperimentalresultsofFairMOT

Dataset MOTmethods MOTA↑ IDF１↑ MT↑

MOT１６

DeepSort[４１] ６１．４ ６２．２ ３２．８％

TAP[７３] ６４．８ ７３．５ ３８．５％

CNNMTT[４２] ６５．２ ６２．２ ３２．４％

POI[４０] ６６．１ ６５．１ ３４％
FairMOT ７４．９ ７２．８ ４４．７％

Dataset MOTmethods ML↓ IDs↓ FPS↑

MOT１６

DeepSort[４１] １８．２％ ７８１ ＜６．４

TAP[７３] ２１．６％ ５７１ ＜８．０

CNNMTT[４２] ２１．３％ ９４６ ＜５．３

POI[４０] ２０．８％ ８０５ ＜５．０
FairMOT １５．９％ １０７４ ２５．９

递归Ｇ长短记忆网络(RNNＧLSTM)[８７]为了同时学习对象

初始化、对象与轨迹之间的关联和轨迹的初始化与终止,设计

了端到端的深度神经网络;时空注意机制多目标跟踪方法

(STAMＧMOT)利用空间和时间注意图来处理跟踪中的部分

遮挡问题[８８];利用孪生卷积神经网络(SiameseCNN)[８９]和时

间约束指示卷积神经网络(CNNTCM)[９０],能够实现检测对

象之间和 短 轨 道 之 间 的 相 似 性 学 习;四 重 卷 积 神 经 网 络

(QuadＧCNN)[９１]考虑了时间顺序等其他信息,以获得更准确

的相似性度量;通过联合多歌深度匹配网络(JointMC)[９２]中

的深度流特征和解决最小成本提升多割问题实例[９３],提高了

网络最优化的性能;深度网络流(DeepNetWork)[９４]用端到端

的学习方式对网络流进行全局优化;基于外观模型的递归卷

积神经网络(APＧRCNN)中的粒子过滤器利用端到端的深度

神经网络对检测的对象、状态的更新、轨道的初始化和终止进

行学习[９５].

除此之外,深度学习方法还能实现对象的像素级分割,完

全消除由于方框带来的背景噪音信息的影响[９６];对象初始化

时,利用融合信息构造对象模型,能有效实现对象与背景和对

象与对象之间的区分[９７];可变形深度卷积神经网络(DefＧ

CNN)通过学习密集的空间变换,实现了对象检测和语义分

段等复杂视觉任务的有效处理[９８];Zhu等利用特征模仿协助

训练FasterRＧCNN,增强了网络的特征分类能力[９９];镜像网

络(GhostＧNet)通过少量特征生成器生成典型特征,再通过训

练获得转化操作对典型特征生成镜像(ghost)特征,大大减少

了网络的计算量[１００];基于深度学习的多视角跟踪能从两种

不同视图———顶部和水平,对数据进行获取,最终将多目标跟

踪问题转化为联合优化问题[１０１].

基于深度学习的 MOT方法与其他 MOT方法相比,其在

准确性指标方面具有显著的优势.但是大部分网络的训练过

程需要耗费大量的时间资源和计算资源,并且随着具体任务的
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变化,网络模型需要不断地进行调整,这同样会消耗大量资源.

３．４　主题发现

主题发现方法[１０２]通过将视频序列中检测到的对象视为

主题,动态逐帧检测对象集合,并且结合狄利克雷过程混合模

型,将跟踪问题转换为主题发现问题,其中对视频序列的处理

类似于对文档的处理.这种转换可以解决对象专有性约束之

类的与跟踪相关的问题,并且不再需要启发式阈值的轨迹跟

踪管理步骤.主题发现问题中,检测对象的外观变化被建模

为单词共现的动力学,视频序列用于动态聚类,并通过更新聚

类参数来处理视频序列中对象的外观变化.

主题发现通过聚类检测对对象进行关联,其中每个聚类

对应一个唯一的对象,而一个对象被表示为一组视觉单词,并
且假设这种表示会导致同一对象具有相似的模式,同时能够

区分不同的对象.最终,对象对应视频序列中的语义主题,并
且跟踪问题被抽象化为对主题的观察问题,主题会随着时间

的变化而变化,最终消失.

主题模型通常采用单词、主题和文档的概念,其最早出现

在文本分析中[１０３].Blei等提出了一种具有较强泛化性能的

主题模型,由于该模型基于狄利克雷过程并且含有隐变量,因
此被称为潜在狄利克雷分配模型(LatentDirichletAllocaＧ

tion,LDA),该 模 型 的 主 题 分 布 具 有 狄 利 克 雷 先 验 的 特

征[１０４].狄利克雷过程混合模型(DirichletProcess Mixture
Model,DPMM)也被称为无限混合模型,实现了狄利克雷过

程的特别应用[１０５].

如图７(a)所示,标准狄利克雷过程混合模型是一个非参

数模型,它假定数据是由无数种混合物控制的,而数据只激活

其中的少数混合物;而图７(b)是根据时间划分周期得到的动

态狄利克雷过程混合模型,其中CNL和 ML分别表示不能连

接和必须连接两种约束.不能连接约束用于表示每一条轨迹

假设在同一时刻不能占据一个以上的检测对象,其公式表

示为:

CNLt＝{(xt,i,xt,j)|zt,i≠zt,j} (５)

(a) (b)

图７　标准狄利克雷过程混合模型和动态狄利克雷过程混合模型

Fig．７　DPMManddynamicDPMM

其中,xt,i和xt,j表示在时间间隔t中重叠的轨迹假设,而zt,i

和zt,j分别表示这两条轨迹假设的聚类成员指示符.而必须

连接约束表示每一个检测对象在同一时刻只能被分配给不超

过一个的轨迹假设,其公式表示为:

MLt＝{(xt,i,xt－１,j)|zt,i≠zt－１,j} (６)

假设标准狄利克雷过程中的第k个混合物用θk 表示,那
么每个样本将由下式生成:

G|α,G０~DP(α,G０) (７)

θk|G~G (８)

xi|θΖi~F(θZi) (９)

其中,DP 是狄利克雷过程,G０ 是基础分布,α是集中参数,G
是从狄利克雷过程中得到的分布,而θk 是从G 中得到的第k
个混合物;F(θZi)表示给定θZi的观测值xi 的分布,其中,Zi
是xi 的混合表示,应用于聚类时,Zi是聚类索引.最终的混

合物数量由数据确定,即群集数量是自动学习的.

连续狄利克雷过程混合模型之间的关系被建模为一阶马

尔可夫过程,除了第一个时期以外,其他每个时期都与其前一

个时期紧密相关.假设整个视频序列中存在 N 个小轨迹和

T 个时期,用x１:N 表示第t个时期中的对象,其相应的估计用

θ１:Nt
表示.主 题 发 现 转 换 为 求 解 后 验 概 率[１０２]的 公 式 如

式(１０)所示:

P(θ１:Nt|x１:Nt
,α,G０,CNL,ML) (１０)

最终通过求解后验概率解决主题发现问题,可以映射回

多目标跟踪问题.

基于狄利克雷过程混合模型的多目标跟踪框架可以不使

用检测器;而基于跨相邻帧计算的差异图像或背景的高斯混

合模型(GMM),实现检测对象和跟踪对象的结合,不需要任

何初始标记,且对象的数量可以未知[１０６Ｇ１０７];通过狄利克雷过

程来跟踪运动对象,有效地从有噪音数据中得到了典型的运

动对象,因此不需要考虑对象的外观建模[１０８];对于特定的复

杂集群模型,可以不进行初始化和更新,利用颜色直方图来表

示对象的外观,通过计算对象之间的相似性实现对复杂小轨

迹进行聚类[１０９].

此外,潜在主题模型被用于图像中对目标的分割和分

类[１１０].将狄利克雷分配模型与图像中的空间信息相结合,能

够实现 对 图 像 中 目 标 的 分 割[１１１];在 区 域 分 类[１１２]、轨 迹 分

析[１１３]、图像注释[１１４]和图像场景分类[１１５]中也有主题模型的应用.

表３列出了主题模型与对象跟踪问题之间的对应关系.

在实际应用中,由于对象的外观会发生变化(单词出现的时间

动态),并且对象(主题)中视觉单词的分布在整个视频序列中

是动态的,因此将视频序列根据时间划分为多个时期,每个时

期都利用上述的狄利克雷过程混合模型来进行建模,并且聚

类的状态会在各个时期之间进行更新.视频序列中的对象出

现和消失问题对应主题发现过程中主题的诞生和死亡.

表３　主题发现任务与多目标跟踪问题之间的对应关系

Table３　Correspondencesbetweentopicdiscoveryandmultiple

objecttrackingproblem

Multipletargettracking TopicDiscovery
detections wordoccurrence
trajectory topic

video document
videosegment epoch

exclusivityconstrains clustermembershipexclusivity&cannotlink
dataassociation dynamicclustering

主题发现任务将视频序列从时间上进行分段,通过动力

学对对象的外观进行建模,可以用来跟踪刚性和非刚性目标,

而对象的动态聚类,可解决跟踪轨迹的管理问题.但是,主题

发现任务对非刚性物体(如行人)的跟踪会受到背景的噪声
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影响,从而影响跟踪结果.

４　未来展望

表４列出了多目标跟踪方法的转化思路:多假设跟踪方

法将 MOT 转化为最大后验概率问题和最大加权独立集问

题;MHT方法的优点是可以实现在线跟踪,并对每一个对象

都能关注其整个生命周期的具体细节,缺点是在遮挡的情况

下会丢失目标,并且如果窗口设置过大,计算量也会非常庞

大;网络流图方法将 MOT转化为全局优化问题,其优点相比

MHT方法拓展了时间窗口,考虑了更多帧中的对象信息,提

高了跟踪准确度,缺点是网络流方法更适合离线跟踪,达不到

在线跟踪的要求,并且网络流中的成本计算一元化,多元成本

的融合存在难度;深度学习方法通过合理设计网络,利用大量

数据进行训练,能够取得较好的跟踪结果,并且能有效处理遮

挡问题,缺点是训练过程需要耗费大量时间和计算资源;主题

发现利用主题模型,将 MOT转化为主题发现任务,通过动态

聚类和时间分段,解决轨迹的管理问题,缺点是对于非刚性物

体(如行人)的跟踪易受背景噪声干扰.

表４　多目标跟踪方法的转化

Table４　Translationofmultipleobjecttrackingmethods

Multipletargettracking problemformulation

MultipleHypothesisTracking
MaximumAPosterioriModeland
Maximum WeightIndependentSet

NetworkFlow GlobalOptimalSolutionProblem
DeepLearning DataＧDrivenBenchmark
TopicDiscovery TopicModelandClustering

除了要解决跟踪的准确性问题以外,多目标跟踪算法的

时间和空间性能也很重要.离线跟踪方法由于利用了整个视

频序列信息,因此其准确性通常高于在线跟踪方法,但处理速

度低于在线跟踪方法.多目标跟踪问题是一个复杂的计算机

视觉任务,其在效果和性能方面还有较大的提升空间,并且存

在巨大的研究潜力,寻找又好又快的方法是研究人员的目标.

未来多目标跟踪的对象初始化方法可以从以下角度进行进一

步研究.

(１)多目标跟踪问题根据对象初始化方法的不同,可以抽

象成为不同的解决框架,而这些转换后的框架仍然有较大的

改进空间,如多假设跟踪方法中对于遮挡问题的处理、网络流

方法中的多元成本融合问题.
(２)每一种对象初始化方法对应了一种问题的解决思路,

而不同的对象初始化方法各有优劣.本文从４个方面综述了

多目标跟踪的不同对象初始化方法和问题转化,从经验上来

说,仍然存在新的对象初始化方法,因此未来可以探索新的对

象初始化方法,即新的多目标跟踪问题框架.

(３)近年来,深度学习方法在计算机视觉任务中被广泛关

注和应用.基于深度学习的多目标跟踪算法在准确性上超过

了传统方法,并且能够处理对象丢失和遮挡问题,但是该网络

的训练和调整会耗费大量的计算资源,对于某些极端场景或

者网络本身庞大的规模,其训练和调整过程会耗费几天甚至

一个月的时间,因此基于深度学习的 MOT 框架可以从网络

规模、时间与准确性的平衡方面进行改进和优化.

(４)除了单摄像头跟踪以外,多摄像头、多视角模式的

多目标跟踪算法也有较大潜力,能弥补单摄像头对目标外观

和运动模型信息缺失的缺点.直观上,多摄像头是利用多个

单摄像头对目标进行跟踪,但是,实际上除了利用摄像头以

外,还可以利用其他信息采集器采集目标信息.当前已有的

多摄像头下的多目标跟踪方法没有统一的标准,因此未来对

于多目标跟踪问题的研究 可以结合多摄像头和其他信息采

集器,如利用各种传感器来进行信息辅助,使其在多目标跟踪

问题的对象初始化中获得更多、更全面的信息.

结束语　对象初始化方法不同,处理多目标跟踪问题的

思路也不同,本文从多假设跟踪、网络流方法、深度学习方法

和主题发现４个方面综述了多目标跟踪的对象初始化方法.

多目标跟踪根据不同的对象初始化方法被建模为不同的问题

框架,每个框架下的任务转换和对象映射各有特点,而处理流

程的不同也使得这些框架各有优劣,合理转换多目标跟踪中

的对象模型是这些框架的共同点.当前多目标跟踪准确性仍

然存在较大的提升空间,而相对准确的跟踪方法又需要大量

的时间和计算成本,因此需要实现效果和性能的平衡.未来

可以根据现有的问题框架,优化或改进这些框架中未解决的

问题;此外,也可以根据多目标跟踪问题的特点,提出新的对

象初始化方法,从而建立新的问题框架.
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