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摘　要　在线多目标跟踪算法是自动驾驶和辅助驾驶系统的重要组成部分.目前,大部分多目标跟踪方法集中于图

像域跟踪.虽然通过建立自适应在线模型或最小化能量函数可以解决大多数跟踪问题,但是如何处理复杂交通场景

下目标的相互遮挡仍是研究者们面临的难题.文中基于２D和３D联合信息提出了一种改进的基于马尔科夫决策过

程(MDP)的跟踪算法,通过将原始 MDP跟踪算法的相似性特征由图像域拓展到空间域,使用一种新的光流特征描述

子即多图像前后向跟踪误差(MultiＧimageFBerror)来代替原算法的多区域前后向跟踪误差(MultiＧaspectFBerror),取得

了良好的跟踪效果.最后,采用 KITTI数据库对本文算法进行测试,结果显示其综合性能相较于原算法有显著提升.
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ImprovedMDPTrackingMethodbyCombining２Dand３DInformation
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Abstract　OnlinemultiＧobjecttracking(MOT)playsanimportantroleinautonomousdrivingandADASsystem．Most
ofrecentMOTmethodsconcentrateontrackinginimagedomain．Althoughtheycansolvemostofproblemsbybuilding
adaptiveonlinemodelsoroptimizingenergyfunctions,it’sstillanobstacleforresearcherstohandlemutualocclusionin
complextrafficscenes．Inthispaper,animprovedtrackingmethodwasproposedbyintroducing３Dinformationtothe
Markovdecisionprocesses(MDP)tracker．TheoriginalMDPsimilarityfeaturewasextendedfromimagedomainto
spatialdomainwith２DＧ３Dcombinedfeature,andanewopticalflowdescriptor,calledmultiＧimageFBerror,wasadＧ
dressedtoreplacetheoriginalmultiＧaspectFBerror．ThismethodwastestedonKITTIbenchmarkandtheresultsveriＧ
fiedthatthecomprehensiveperformanceoftheproposedmethodisrefinedsignificantlyincomprehensiveperformance
comparedwiththeoriginalmethod．
Keywords　MultiＧobjecttracking,Markovdecisionprocess,MultiＧimageopticalflow,２DＧ３Dcombinedfeature

　

１　引言

多目标跟踪(MOT)是 ADAS和自动驾驶系统的关键技

术之一,其主要任务是提取环境中目标随时间推移的运动轨

迹.不同于单目标跟踪算法在整个视频序列中保持对同一目

标的跟踪,多目标跟踪算法所跟踪的目标集合随着时间推移

是不断变化的,这要求跟踪系统具备不断加入新目标的能力.
因此,大多数多目标算法都采用边检测边跟踪的框架:使用检

测算法[１Ｇ２]获取当前帧中所有的目标,并将其分别与已知目标

连接,最终延长原有目标轨迹或者产生新目标.
根据目标连接时所使用的数据范围,可将多目标跟踪算

法划分为全局方法和在线方法.最近的研究[３Ｇ５]为了实现目

标连接的高可靠性,大部分都采用全局框架,同时利用历史和

未来信息,通过能量函数最小化模式实现目标的精准匹配.
但是这种非因果系统并不适用于无人驾驶等技术的应用场

景,后者要求跟踪具备实时性.在线跟踪方法[６Ｇ８]则采用严格

的因果系统处理目标连接问题,当前帧的轨迹只与历史轨迹

和当前检测目标有关.虽然该方法具备更好的实时性,但交

通场景的复杂性和检测噪声等因素,使得不具备全局优化能

力的在线方法进行目标连接的出错概率更高.最近,有学者

试图将两种框架结合起来[９],并取得了较好的跟踪效果.
不论在线方法还是离线方法,多目标跟踪的核心都在于

其目标连接算法.目标连接的基本思路在于构造相似性特

征,并用相应的度量函数进行相似性度量.一些方法[１１Ｇ１３]将



这一过程视为学习和分类过程,并引入在线或离线学习模型

加以实现.在文献[１２]中,多目标跟踪任务被描述为一个马

尔科夫决策过程(MDP),并且其每次决策均包含一次基于离

线训练模型的SVM 二分类过程.影响目标连接的另一关键

因素是相似性特征的构造,大部分方法[３,１０]在提取图像域特

征(如 HOG、颜色空间、光流等)时会忽略空间信息的利用,从
而导致算法无力应对复杂拥挤的交通环境.

近年来,不少学者将相关滤波和目标跟踪相结合,且取得

了不错的跟踪效果,其中比较经典的是由 Henriques等提出

的CSK[１４]算法和 KCF[１５]算法.CSK 使用图像灰度特征,引
进循环矩阵生成样本,利用相关滤波器进行跟踪.KCF采用

HOG特征,将特征由单通道转换成了多通道,通过结合岭回

归和核技巧,得到了更好的跟踪效果.
本文提出了一种基于２DＧ３D联合特征的改进 MDP多目

标跟踪算法,该算法将原始 MDP跟踪算法[１６]的相似性特征

由图像域拓展到空间域,并使用一种新的光流特征描述子即

多图像前后向跟踪误差来代替原算法的多区域前后向跟踪误

差,取得了良好的跟踪效果.具体来说,本文主要贡献如下:
(１)将原 MDP算法基于图像域的２D目标跟踪拓展到空

间域中的３D目标跟踪,采用２DＧ３D融合目标集合代替原有

的２D检测目标集合.同时,从２D检测目标和３D包围盒中

提取目标表观特征和空间特征,提高了目标连接环节的判别

能力和匹配准确率.
(２)提出了一种新的光流特征描述子,即多图像前后向跟

踪误差,来代替原 MDP算法的多区域前后向跟踪误差.本

文引入双目相机系统提取的左右图像,用于在相邻两帧的４
张图像之间进行光流匹配,以此来代替原算法在一张图像的

不同区域中提取光流信息.
本文第２节简要介绍 Yu等提出的基于 MDP的多目标

跟踪算法,以明确算法的主要框架;第３节详细阐述本文基于

原 MDP算法的改进框架;第４节重点介绍改进的 MDP算法

基于 KITTI[２０]数据库的测试结果及其分析;最后总结全文.

２　MDP多目标跟踪算法

２．１　基于 MDP的多目标跟踪模型

MDP跟踪模型由 Xiang等[１２]提出,它首先定义了一个

包含４个状态的状态空间,用于描述被跟踪目标的４种可能

状态:Active,Tracked,Inactive,Lost.其中,Active表示激活

状态,代表目标被检出;Inactive与 Active相对,代表目标生

存期的结束;Tracked和Lost分别代表跟踪状态和丢失状态.

４种状态之间可以相互转移,其转移关系如图１所示.

图１　基于马尔科夫决策模型的跟踪过程

Fig．１　TrackingprocessbasedonMarkovdecisionmodel

ai 代表不同的决策,特定决策产生唯一状态;每个决策

带来的收益由奖励函数R(􀅰)描述,对于不同状态下的不同

决策,奖励函数用来评估其好坏.跟踪任务在该模型下被推

导为最佳决策的选择过程,此即基于 MDP框架的多目标跟

踪机制.

２．２　MDP决策机制

MDP针对不同的状态转移过程,分别采用不同的奖励

函数.
(１)Sactive 状 态 下,观 测 目 标 可 能 进 入 Stracked 状 态 或 者

Sinactive状态.该过程可视为跟踪前的预处理,主要目的是滤除

检测环节的噪声.此时的奖励函数为:

Ractive(s,a)＝y(a)(wT
activeϕactive(s)＋bactive) (１)

其中,ϕactive为激活特征,由目标的位置、尺度构成;w 和b 为

SVM 权重及偏移;y(a)为决策标签,y(a１)＝１,y(a２)＝－１.
(２)Stracked状态下,目标保持Stracked状态或转移至Slost状

态.此时的决策选择依赖于跟踪结果,由前后向 LK 匹配误

差(FBerror)[１１]和预测包围盒与检测框IOU共同决定.

Rtracked(s,a)＝
y(a), ifemedFB＜e０andiou＞o０

－y(a), otherwise{ (２)

其中,e０ 和o０ 为固定阈值;y(a３)＝１,y(a４)＝－１.
(３)Stracked状态下目标可能维持Slost状态或转移至Stracked

状态,亦或进入Sinactive状态终止轨迹.若目标处于Slost状态

的时长超过时间阈值,则转入Sinactive;若目标丢失时间在时间

阈值内,则将该目标依次与检测器输出的观测目标连接,若成

功匹配某个观测目标,则转移至Stracked状态,否则维持Slost.

此时的奖励函数为:

Rlost(s,a)＝y(a)(max
M

k＝１
(wTϕlost(t,dk)＋b)) (３)

其中,ϕlost(􀅰)表示相似性特征;(t,dk)代表跟踪目标Ｇ观测目

标对,每对(t,dk)生成一个相似性特征;决策标签y(a６)＝１,

y(a５)＝－１.

２．３　连接特征的构造及在线模型的更新

MDP采用人工设计的相似性特征,其结构如表１所列.

其中前５维由多区域FBerror组成:一个整体FBerror和上、
下、左、右４个半区的区域FBerror.其提取方法如图２所示.

表１　相似性特征的构造

Table１　Constructionofsimilarityfeatures

类型 标记 特征含义描述

FBerror ϕ１,􀆺,ϕ５
FBerrors,占据５个分量,包括帧间FB

errors－对,交叉FBerrors－对及循环FBerrors

NCC
ϕ６ 光流匹配点邻域间的相关系数

ϕ７ 跟踪目标与检测目标间的相关系数

Heightratio
ϕ８ 跟踪目标框与光流预测框的高度之比

ϕ９ 跟踪目标框与检测目标框的高度之比

Overlap ϕ１０ 检测目标框与光流预测框IOU
Score ϕ１１ 归一化检测分数

Distance ϕ１２ 预测目标与观测目标间的欧氏距离

相似性特征分类器依旧采用二分类SVM,使用增强学习

框架进行线下训练:首先初始化SVM 分类器的权重为(w０,

b０);输入训练集,使用 MDP框架进行目标跟踪,根据 Ground

Truth判断决策是否正确,若决策错误,将对应的相似性特征

ϕ(tl
ij,dk)加入训练集,使用训练集S训练SVM 分类器,多次

迭代,直至训练集中所有目标都能够被正确跟踪,则 MDP决

８９ 计 算 机 科 学 　２０１９年



策框架的参数训练完成.

图２　多区域FBerror

Fig．２　MultiＧzoneFBerror

数据连接环节观测目标集的连接对象是 MDP为每个目

标建立的在线模型.采用与 TLD[１７]相似的图像块模板形式,

不过 MDP的模板数固定为 K 个.在模型更新模式上,MDP
由于采用了离线训练模式,无法直接套用 TLD的 PＧNlearＧ
ning框架,但作者也没有完全采用常规的逐帧更新,而是提出

了一种保守更新方式:每个目标在特定时刻只与 K 个模板中

的一个绑定,且只要目标处于Stracked状态则绑定不变,当且仅

当目标跟踪失败时才更改目标绑定的模板.这种更新方式在

一定程度上减小了在线模型随时间推移积累的误差,进而降

低了跟踪漂移的风险.

３　MDP跟踪算法的改进

３．１　MDP算法的缺陷

MDP多目标跟踪算法的跟踪性能虽然较好,但仍存在提

升空间.图３展示了 MDP算法处理效果较差的场景:图３(a)

中由于最右侧汽车的遮挡,跟踪器将其错检为目标１,而目标

１的白色汽车被错检为目标５;图３(b)中３台轿车的外观和

高度十分相似且并排停放,导致跟踪器出现漂移.

(a)目标相互遮挡

(b)目标外观相似

图３　MDP算法跟踪过程的不足表现

Fig．３　InsufficientperformanceoftrackingprocessofMDPalgorithm

上述问题的根源是 MDP对图像域信息的过度依赖:用于

目标连接的相似性特征主要基于FBerror、NCC和图像距离等

２D信息,显然很难排除相互遮挡或外观相似的目标干扰.

３．２　基于２D和３D信息的 MDP跟踪方法的改进

针对 MDP特征结构单一、对复杂场景处理能力较差的

缺陷,本节提出一种联合空间和图像信息的改进 MDP跟踪

算法,以提高跟踪性能.

３．２．１　联合图像和空间特征的 MDP框架

改进后的 MDP算法的框架延续了原算法的４种状态及

其转移关系(见图１),但评估决策选择的奖励函数有所变更.
(１)Sactive状态下,检测目标集合变为２DＧ３D融合目标集,

因此判别过程也演变为 ２DＧ３D 综 合 判 别.其 中,２D 特 征

ϕ２d
active继承了原始版本;３D特征ϕ３d

active则由３D框中心坐标、三
维尺度、检测分数等构成７维向量,此时奖励函数为:

Ractive(s,a)＝y(a)􀅰(η􀅰(wT
active,２dϕ２d

active(s)＋b２d
active)＋

(１－η)􀅰(wT
active,３dϕ３d

active(s)＋b３d
active)) (４)

其中,wT
active,３d与wT

active,２d均通过数据集训练得到,常量参数η
表示２D框判别分数所占的权重.

(２)Stracked状态下,相比于原 MDP算法,改进算法一方面

采用 KF(KalmanFilter)同时对目标的空间运动状态和尺度

变化进行估计,来代替原有的２D运动估计;另一方面使用３D
空间距离取代iou作为判决指标之一.

d３d＝‖Cpre－Cdet‖２ (５)
其中,Cpre代表 KF预测的３D包围盒中心坐标,Cdet表示被匹配

的２DＧ３D目标的３D包围盒中心坐标.此时的奖励函数为:

Rtracked(s,a)＝
y(a), ifemedFB＜e０ &d３d＞Td,３d

－y(a), otherwise{ (６)

(３)Slost状态下的目标连接决策,综合考虑了２D特征和

３D特征.其中,２D特征ϕ２d
lost继承了原算法的结构,但对 FB

error做了改进;３D特征ϕ３d
lost主要融合了空间信息.改进后

Slost状态下的决策机制与Sactive相似,由２D和３D两部分加权

组成:

R３d
lost(s,a)＝y(a)(max

M

k＝１
(τ􀅰(wT

２dϕ２d
lost(t,dk)＋b２d)＋

(１－τ)􀅰(wT
３dϕ３d

lost(t,dk)＋b３d))) (７)

τ＝ s２d

s２d＋s３d
(８)

式(７)中,τ代表２D特征分类结果所占的权重,s２d和s３d

分别指式(４)中２D和３D框的形态得分.在Slost阶段,图像域

特征和空间域特征所占的权重由Sactive阶段框的质量分数

决定.

３．２．２　２DＧ３D相似性特征构造

改进后 MDP算法的相似性特征分为２D和３D两部分.
其中,２D特征部分继承于原算法(见表１);新增的３D特征部

分如表２所列,为６维归一化向量,主要包括距离、尺度、速度

方向、速度幅度(大小)、IOU和框置信度６个部分.

表２　３D相似性特征结构

Table２　Structuresof３Dsimilarityfeatures

类型 标记 特征含义的描述

Centerdistance ϕ３d
１ 检测目标与 KF预测目标的空间距离

Sizeratio ϕ３d
２

目标与模板３D包围盒高度、宽度、长度比值

的加权线性组合

CosΔalpha ϕ３d
３ 帧间速度方向角度差的余弦值

Velocityratio ϕ３d
４ 帧间速度幅度差的比值

Overlap_３d ϕ３d
５ 检测目标与预测目标３D框空间IOU

Score_３d ϕ３d
６ 目标３D包围盒的检测分数

Centerdistance采用欧氏距离并结合距离阈值Td,３d对幅

值进行约束:

d３d＝‖Cpre－Cdet‖２

Td,３d
(９)
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尺度比Sizeratio为加权比值:

r３d＝１
K∑

K

i
ξ１􀅰min(hi

ht,k
,ht,k

hi
)＋ξ２􀅰min(wi

wt,k
,wt,k

wi
)＋

ξ３􀅰min(li,k

lt
,lt

li,k
) (１０)

ξj＝
σ－１

j

σ－１
１ ＋σ－１

２ ＋σ－１
３

,j＝１,２,３ (１１)

式(１０)中的σi 代表第j维标准差,即认为任一目标tk 的

各维尺度服从正态分布Nk~(μk,j,σk,j).虽然理想情况下同

一目标的空间尺度在整个生存期内不会发生变化,但检测模

块引入的误差会导致某些维度比值的浮动较大,因此采用正

态分布建模.以训练集中的３D 框为训练数据,通过最大似

然估计可求得任一维的标准差σi.式(１１)中,hi,wi,li 分别

代表第i个模型的３D尺度,ht,k,wt,k,lt,k表示检测目标tk 的

３D尺度.

速度比 Velocityratio代表速度相似性,由方向一致性和

幅度一致性两方面衡量.其中,方向一致性的计算公式为:

μcos＝
cos(αt－αt－１), if|αt－αt－１|＜π

２
０, otherwise

{ (１２)

幅度一致性的计算公式为:

μ‖v‖ ＝ ‖vt－vt－１‖
max(‖vt‖,‖vt－１‖) (１３)

速度特征的构造原理基于车辆运动的渐变假设,交通环

境下的车辆运动一般遵循匀变速原则,同一车辆的相邻数帧

的运动规律基本保持稳定.

３D交并比 Overlap_３d是二维IOU的三维扩展,采用３D
框交并集的体积比表示.

２D特征继承了除FBerror外的其他特征分量,并采用如

图４所示的多图像FBerror光流描述子来替代原算法的多区

域FBerror光流描述子.

(a)帧间FBerror (b)交叉FBerror

(c)循环FBerror

图４　多图像FBerror

Fig．４　MultiＧimageFBerror

依据文献[１７],多图像 FBerror的每一个分量均取 LK
光流匹配后FBerror总集的中值.其中,循环 FBerror的获

取要相对复杂一些:从t－１时刻左图像２D框BL,t－１出发,对

t－１时刻的右图像进行 LK 光流匹配,以 FBerror中值为阈

值,选取匹配点并求出匹配后的２D 框BR,t－１;以BR,t－１为基

础,在t－１时刻右图像和t时刻右图像之间匹配,得到框

BR,t;然后从t时刻右图像到t时刻左图像得到BL,t;最后由t
时刻左图像匹配回t－１时刻左图像,此时将匹配误差总集的

中值作为循环FBerror.

MDP算法中的多区域FBerror将整个匹配区域分成上、

下、左、右４个半区(见图２),试图同时描述目标的整体相似

性和局部相似性.但是用于描述 FBerror的中值误差emedFB

是统计意义上的误差大小,取中值的目的是避免误差较大区

域的干扰,若强行对框内匹配点进行分区统计,则容易出现匹

配误差分布不均的情况.由于原始连接特征ϕlost前５个分量

均由FBerror构成,除描述整体误差的分量外,其他局部误差

分量是不稳定的:４个分区的匹配效果取决于目标运动方向、

相机角度以及检测模块给出的检测框的精确度,而离线训练

的SVM 固定权重无法自适应这些变动,最终起决定性作用

的依然是目标整体匹配误差.

相较于多区域FBerror,本节提出的多图像 FBerror具

有更强的相似性描述能力.首先,构成 FBerror特征的５个

分量均使用全局匹配误差中值,而不像多区域 FBerror进行

区域划分,这在一定程度上保证了 FBerror中值作为统计量

的可靠性;其次,多图像FBerror充分利用了左右相机采集的

丰富图像资源,使多视角图像信息相互佐证,且循环匹配使得

提取特征的稳定性更高,判别能力更强.

４　实验及结果分析

本节主要通过综合实验客观评估基于空间和图像信息的

MDP多目标跟踪算法的性能.

数据集方面,我们使用 KITTI数据库跟踪数据集.该数

据集被分为训练集和测试集两部分,本文仅使用训练集进行

训练和验证实验.训练集由２１个序列组成,编号为０至２０,

其中序列１２,１３,１５,１６,１７和１９的主要内容为行人,不符合

本算法对车辆目标跟踪的要求,因此被剔除.剩下的１５个序

列被分为训练集和验证集两部分,其中训练集包括序列０,１,

２,３,５,７,９,１１,１８;验证集包括４,６,８,１０,１４,２０.

检测目标集合方面,由于改进后的 MDP方法由２D图像

域拓展到３D空间域,其用于跟踪和连接的检测目标集合也

由原始的２D集合变为了２DＧ３D融合目标集.为减小检测环

节对跟踪环节的影响,我们采用 KITTI数据集自带的２D和

３D标签生成２DＧ３D 检测集合.具体来说,通过标签中的目

标类别标签、截断指标和遮挡指标对标签集合进行筛选:首先

删去所有标签为“Don’tcare”和“Pedestrian”的目标;其次忽

略所有尺寸(长或宽)小于２５像素的目标;最后舍去遮挡等级

大于２或截断等级大于１的目标.将筛选后的集合同时作为

检测集合和 GroundTruth,其中检测集合在２D框和３D框的

尺度、中心等参数中加入了高斯噪声,以区分 GroundTruth.

评价指标方面,本文采用文献[１９]提出的多目标跟踪精

度(MOTP)和多目标跟踪准确率(MOTA)、文献[１８]提出的

最多跟踪目标数(MT)和最多丢失目标数(ML),以及常用的

准确率(Recall)、召回率(Precision)和测量值(F１).

图５展示了改进后 MDP算法在遮挡和目标外观相似两
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种情况下的跟踪效果,为了方便比较,选取了与图２相同的场

景.通过对比可知,原算法中出现的误跟踪和目标漂移现象

均得以避免,且输出为能体现空间尺度的３D框.

(a)相互遮挡场景

(b)目标外观相似

图５　改进的 MDP算法在特定场景中的跟踪效果

Fig．５　TrackingeffectofimprovedMDPalgorithminspecificscene

为了更为客观地对比算法改进前后的性能,表３、表４给

出了验证序列的各项测试结果.从表３的准确率和召回率指

标来看,改进的 MDP算法相较于原算法有较大提升;表４给

出的各项指标中,新算法的 MT,ML,MTOA 均明显优于原

算法,MTOP基本与原算法持平.需要注意的是:在序列１４
和序列２０中,原始 MDP和改进 MDP的多项指标都出现了

明显差异:前者明显低于后者.其主要原因是,序列１４中存

在大量外观相似车辆并排停放的场景(见图６(a)),而序列２０
中交通比较拥挤,遮挡场景频繁(见图６(b)),原 MDP单纯使

用图像信息进行目标连接对于这种情况效果较差,而本文提

出的基于空间信息改进的 MDP算法通过联合空间和图像信

息,使复杂交通状况下的目标连接更加稳健,因而效果更好.

表３　准确率Ｇ召回率指标的实验结果

Table３　Experimentalresultsofrecallrateandaccuracy
(单位:％)

序列
MDP/Ours

Recall Precision F１
４ ８５．４/８９．８ ８３．５/８３．７ ８４．４/８６．７
６ ８６．１/９４．７ ８６．３/８４．３ ８６．２/８９．２
８ ９１．０/９３．３ ５９．６/５９．９ ７２．０/７２．９
１０ ７５．４/８６．０ ７６．１/７５．８ ７５．７/８０．６
１４ ５２．６/７４．９ ６３．３/６５．６ ５７．４/７０．０
２０ ６１．１/９０．０ ７８．８/８０．１ ６８．８/８４．７
Avg ６８．３/８９．４ ７６．５/７７．６ ７４．１/８０．７

表４　CLEARMOTＧMT[１８Ｇ１９]测量指标的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofCLEARMOTＧMT

measurementindex

序列
MDP/Ours

MT ML MOTA/％ MOTP/％
４ ６０．０/６７．５ ２０．０/１５．０ ６８．３/７１．９ ８０．４/８１．２
６ ６６．７/９３．３ ６．７/６．７ ７２．１/７６．５ ８１．０/８０．５
８ ７９．２/８３．３ １２．５/４．２ ２８．４/３０．７ ７３．５/７３．５
１０ ３７．０/５５．６ ２９．６/１４．８ ５１．２/５６．２ ８１．２/８０．９
１４ ３３．３/６０．０ ３３．３/０．０ ２１．４/３３．８ ６８．０/６６．４
２０ ２１．７/８１．７ ３２．５/８．３ ４４．４/６７．０ ７６．３/７５．９
Avg ４９．８/７３．７ ２２．４/８．２ ４７．０/６２．９ ７７．１/７６．６

(a)序列１４

(b)序列２０

图６　部分测试序列样张

Fig．６　Partoftestsequenceproofs

为了进一步突出改进算法的优越性,表５将本文算法与

当前主流的多目标跟踪算法进行了比较.通过对比可知,本

文提出的基于空间和图像信息的 MDP跟踪方法的综合性能

明显强于基于离线全局方法的 DCO、TBD算法以及基于半在

线模型的 NOMT算法,其中对比DCO和TBD的优势尤为明

显;本文算法相比于原 MDP算法也有明显优势,４个指标均

有提升;与同样使用３D信息的 CWIT算法相比,MT和 ML
较为接近,但 MOTA 和 MOTP大幅超出.总体来说,基于

２DＧ３D联合特征的 MDP算法改进,实现了对原算法性能的

超越,并且对比其他主流跟踪算法,其性能更优.

表５　本文算法与主流多目标跟踪算法的性能比较

Table５　ComparisonofouralgorithmandmainstreammultiＧtarget

trackingalgorithms

Algorithm
Tracking
Model

MT ML MOTA/％ MOTP/％

CIWT[２１] Online ４９．８５ １０．３１ ７５．３９ ７９．２５

NOMT[２２] NearＧOnline ４１．０８ ２５．２３ ６６．６０ ７８．１７

DCO[２３] Offline １５．１４ ３０．９２ ３７．２８ ７４．３６

TBD[２４Ｇ２５] Offline ２０．４６ ３２．６２ ５５．０７ ５５．０７

MDP[２６] Online ４７．７３ １４．３２ ７４．２３ ８３．６２
Ours Online ５０．４３ １０．２３ ８３．５０ ８６．００

结束语　本文提出了一种基于２DＧ３D 联合信息的改进

MDP多目标跟踪算法,通过从２DＧ３D检测目标集中提取２D
和３D信息并构造相应特征,将跟踪２D信息拓展到３D信息.

此外,本文还引入了左右图像信息,构造了一种基于多图像前

后向跟踪误差的光流特征描述子.通过基于 KITTI数据集

的综合实验,最终证明了本文方法相较于原 MDP算法有显

著的性能提升.

参 考 文 献

[１] XIANGY,CHOIW,LINY,etal．SubcategoryＧAwareConvoluＧ

tionalNeuralNetworksforObjectProposalsandDetection[C]∥

ApplicationsofComputerVision．IEEE,２０１７:９２４Ｇ９３３．
[２] HEK,ZHANGX,RENS,etal．DeepResidualLearningforImaＧ

geRecognition[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．IEEEComputerSociety,２０１６:７７０Ｇ７７８．
[３] ROTH S,ANDRIYENKO A,SCHINDLER K．DiscreteＧcontiＧ

nuousoptimizationformultiＧtargettracking[C]∥ComputerViＧ

sionandPatternRecognition．IEEE,２０１２:１９２６Ｇ１９３３．
[４] MILANA,ROTHS,SCHINDLERK．Continuousoptimization

formultiＧtargettracking[J]．IEEEtransactionsonpatternanaＧ

lysisandmachineintelligence,２０１４,３６(１):５８Ｇ７２．

１０１第３期 王正宁,等:一种基于２D和３D联合信息的改进 MDP跟踪算法



[５] ZHANG L,LI Y,NEVATIA R．Globaldataassociationfor

multiＧobjecttrackingusingnetworkflows[C]∥IEEE ConＧ

ferenceon ComputerVisionandPattern Recognition．IEEE,

２００８:１Ｇ８．
[６] SONGX,CUIJ,ZHA H,etal．VisionＧBasedMultipleInteracＧ

tingTargetsTrackingviaOnＧLineSupervisedLearning[C]∥

European Conferenceon Computer Vision．SpringerＧVerlag,

２００８:６４２Ｇ６５５．
[７] CHOIW,PANTOFARU C,SAVARESES．AgeneralframeＧ

workfortrackingmultiplepeoplefromamovingcamera[J]．

IEEE TransactionsonPattern Analysisand MachineIntelliＧ

gence,２０１３,３５(７):１５７７Ｇ１５９１．
[８] JU H Y,LEE C R,YANG M H,etal．Online MultiＧobject

TrackingviaStructuralConstraintEventAggregation[C]∥

ComputerVisionandPattern Recognition．IEEE,２０１６:１３９２Ｇ

１４００．
[９] CHOIW．NearＧOnlineMultiＧtargetTrackingwithAggregated

LocalFlowDescriptor[C]∥IEEEInternationalConferenceon

ComputerVision．IEEE,２０１５:３０２９Ｇ３０３７．
[１０]BERCLAZJ,FLEURETF,TURETKENE,etal．MultipleobＧ

jecttracking using kＧshortestpathsoptimization[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０１１,３３(９):１８０６Ｇ１８１９．
[１１]KALALZ,MIKOLAJCZYK K,MATASJ．ForwardＧbackward

error:Automaticdetectionoftrackingfailures[C]∥２０１０２０th

InternationalConferenceonPatternrecognition(ICPR)．IEEE,

２０１０:２７５６Ｇ２７５９．
[１２]XIANGY,ALAHIA,SAVARESES．Learningtotrack:Online

multiＧobjecttrackingbydecisionmaking[C]∥２０１５IEEEInterＧ

nationalConferenceonComputerVision(ICCV)．IEEE,２０１５:

４７０５Ｇ４７１３．
[１３]LIY,HUANGC,NEVATIAR．Learningtoassociate:HybridＧ

boostedmultiＧtargettrackerforcrowdedscene[C]∥IEEEConＧ

ferenceon ComputerVisionandPattern Recognition．IEEE,

２００９:２９５３Ｇ２９６０．
[１４]HENRIQUESJF,RUIC,MARTINSP,etal．Exploitingthe

CirculantStructureofTrackingＧbyＧDetectionwithKernels[C]∥

European Conferenceon Computer Vision．SpringerＧVerlag,

２０１２:７０２Ｇ７１５．
[１５]HENRIQUES J F,RUI C,MARTINS P,et al．HighＧSpeed

TrackingwithKernelizedCorrelationFilters[J]．IEEETransaＧ

ctionsonPattern Analysis & MachineIntelligence,２０１５,３７
(３):５８３Ｇ５９６．

[１６]BELLMAN R．A Markovian decision process[J]．Journalof

MathematicsandMechanics,１９５７,６(５):６７９Ｇ６８４．
[１７]KALAL Z,MIKOLAJCZYK K,MATASJ．TrackingＧlearningＧ

detection[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisand MaＧ

chineIntelligence,２０１２,３４(７):１４０９Ｇ１４２２．
[１８]BERNARDINK,STIEFELHAGENR．EvaluatingmultipleobＧ

jecttrackingperformance:theCLEAR MOT metrics[OL]．htＧ

tp://doi．org/１０．１１５５/２００８/２４６３０９．
[１９]LIY,HUANGC,NEVATIAR．Learningtoassociate:HybridＧ

boostedmultiＧtargettrackerforcrowdedscene[C]∥IEEEConＧ

ferenceon ComputerVisionandPattern Recognition．IEEE,

２００９:２９５３Ｇ２９６０．
[２０]GEIGERA,LENZP,URTASUNR．ArewereadyforautonoＧ

mousdriving?thekittivisionbenchmarksuite[C]∥IEEEConＧ

ferenceon ComputerVisionandPattern Recognition．IEEE,

２０１２:３３５４Ｇ３３６１．
[２１]OŠEPA,MEHNER W,MATHIASM,etal．CombinedimageＧ

andworldＧspacetrackingintrafficscenes[C]∥IEEEInternaＧ

tionalConferenceon Roboticsand Automation．２０１７:１９８８Ｇ

１９９５．
[２２]CHOIW．NearＧonlinemultiＧtargettrackingwithaggregatedloＧ

calflowdescriptor[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternational

ConferenceonComputerVision．IEEE,２０１５:３０２９Ｇ３０３７．
[２３]ANDRIYENKO A,SCHINDLER K,ROTH S．DiscreteＧcontiＧ

nuousoptimizationformultiＧtargettracking[C]∥２０１２IEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．IEEE,

２０１２:１９２６Ｇ１９３３．
[２４]GEIGERA,LAUER M,WOJEKC,etal．３DTrafficSceneUnＧ

derstandingFrom MovablePlatforms[J]．IEEETransactionson

PatternAnalysisand MachineIntelligence,２０１４,３６(５):１０１２Ｇ

１０２５．
[２５]ZHANG H,GEIGER A,URTASUN R．Understanding HighＧ

LevelSemanticsbyModelingTrafficPatterns[C]∥IEEEInterＧ

nationalConferenceon Computer Vision．IEEE,２０１３:３０５６Ｇ

３０６３．
[２６]XIANGY,ALAHIA,SAVARESES．Learningtotrack:Online

multiＧobjecttrackingbydecision making[C]∥Proceedingsof

theIEEEInternationalConferenceonComputerVision．IEEE,

２０１５:４７０５Ｇ４７１３．

２０１ 计 算 机 科 学 　２０１９年




