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基于卡尔曼滤波的多目标跟踪方法
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摘　要　针对视频多目标跟踪中由于目标间的遮挡、交错或目标漂移而导致跟踪失败的情况,提出一种基于卡尔曼滤

波以及空间颜色直方图的遮挡预测跟踪算法.利用空间颜色直方图对目标进行建模,可以对不同目标进行区分进而

在目标之间出现交错或目标漂移时仍能跟踪到目标.通过卡尔曼滤波算法可以预测目标的状态,对预测位置之间存

在交错的目标进行遮挡标记,以便在下一帧中仍然可以跟踪到被遮挡的目标.采用２D MOT２０１５数据集进行实验,

跟踪的平均精度达到了３４．１％.实验结果表明,所提方法对多目标跟踪的效果有所提高.
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MultiＧobjectTrackingAlgorithmBasedonKalmanFilter
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(SchoolofComputerScienceandTechnology,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China)

　

Abstract　Aimingatthetrackingfailurecausedbyocclusionbetweenobjects,interleavingortargetdriftinmultiＧobject

tracking,thispaperproposedanocclusionpredictiontrackingalgorithmbasedonKalmanfilterandspatiograms．By
combiningthecolorhistogramandthedistributionofcolorinspace,spatiogramscanbeusedtodistinguishdifferentobＧ

jects,sothattheobjectcanstillbetrackedwheninterleavingorocclusionbetweenobjectsoccurs．ThestateoftheobＧ

jectcanbepredictedbytheKalmanfilteringalgorithm．Theocclusionmarkisusedfortheobjectwhichoverlapswith

otherobjects,sothattheoccludedobjectwhichisundetectedcanbetrackedinthenextframe．The２DMOT２０１５data

setwasusedforexperiment．Theaverageaccuracyoftrackingachieves３４．１％．ExperimentalresultsshowthatthealＧ

gorithmcanimprovetheperformanceofmultiＧobjecttracking．
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１　引言

视频中的多目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究

方向.近年来,得益于目标检测技术的发展[１Ｇ２],基于目标检

测的多目标跟踪方法成为当前多目标跟踪的主要方法.基于

检测的多目标跟踪方法的跟踪过程能够被转化为数据关联问

题,即将已经跟踪到的多个目标和检测到的多个目标关联起

来.显然,基于目标检测的方法对检测结果的依赖程度较高,

复杂背景和目标间的遮挡会对目标检测造成较大影响,进而

给数据关联造成影响;同时在多个检测值和多个跟踪值之间

建立准确的对应关系所依赖的目标模型也会较大程度地影响

多目标跟踪的效果.

根据在跟踪目标和检测目标间建立的关联所依据的检测

集的不同,可以将多目标跟踪分为离线跟踪和在线跟踪两类.

对于离线的多目标跟踪,可以同时使用当前的检测信息和后

面的检测信息进行运动轨迹优化来实现跟踪[３Ｇ６],这类多目标

跟踪方法利用后面的检测信息解决目标漏检、目标遮挡以及

目标漂移的问题,但是这类方法因为考虑了大量检测信息来

进行轨迹优化而增加了计算量,在一些实时性要求较高的场

景中不具有应用价值,因此需要使用具有更高效率的在线跟

踪方法.在线跟踪方法只根据被跟踪目标信息和当前帧检测

的信息来实现数据关联,在线跟踪通常使用基于概率的算法

来解决 因 为 目 标 漏 检 和 目 标 漂 移 等 问 题 造 成 的 不 确 定

性[７Ｇ１０].为了保证匹配过程的准确性,一些方法对目标的运

动过程或者目标的外观进行建模[１１Ｇ１２].

解决多目标跟踪中的数据关联问题的方法有多假设跟踪

方法[５]、关联滤波器方法[６]、马尔可夫链蒙特卡罗方法[１３],这
些方法的特点是为了应对跟踪中的不确定性而维持多个假

设,但是这样做会导致计算量增大,且随着跟踪目标个数的增

多,效率会显著下降.匈牙利算法[１４]以及贪婪关联方法[１５]

是解决多目标跟踪中数据关联问题更为高效的方法.Bewley
等[９]用匈牙利算法来关联被跟踪目标和检测目标,在保证效

率的同时取得了较好的跟踪结果.Breitenstein等[１５]采用粒

子滤波作为预测和更新目标状态的方法,并使用贪婪关联方



法进行数据关联,利用目标检测过程中的置信度作为判断遮

挡的依据.袁大龙等[１６]使用匈牙利算法来解决数据关联问

题,并对未遮挡目标和被遮挡目标分别采用不同的预测和更

新方法,提高了目标跟踪的适应性.

目标的模型作为数据关联的依据也会影响跟踪效果,

Birchfield等[１７]在传统的颜色直方图的基础上加入了像素位

置信息,从而形成了空间颜色直方图,丰富了目标外观模型的

信息,使得跟踪更加鲁棒.Conaire等[１８]在空间颜色直方图

的基础上提出了新的计算目标相似度的方法.Yang等[１９]提

出了基于多部分的人体模型在线学习方法来对目标进行建

模,该模型可以较好地解决目标被部分遮挡时的跟踪问题,但
是该模型的复杂性降低了跟踪效率.

对于基于目标检测的在线多目标跟踪框架,Bewley等[９]

提出了一种基于卡尔曼滤波[２０]的跟踪方法SORT,该方法使

用观测目标与预测目标间的交叠率来构建关联矩阵,并使用

匈牙利算法进行数据关联.这种方法的效率较高且能够得到

较好的跟踪效果,但是由于仅仅使用了预测目标和观测目标

之间的交叠率作为数据关联的唯一线索,易出现目标交错、目
标漂移导致的跟踪失败问题,且该方法对目标检测的效果较

为敏感.与之相对的是本文使用自适应尺度空间颜色直方图

对目标进行建模,有效地减少了目标交换和目标漂移造成的

跟踪失败的情况,并且利用跟踪过程中目标之间的位置关系

对目标间的遮挡进行预测,从而在漏检时结合数据关联状态

对漏检的目标实现跟踪.

２　多目标跟踪框架

２．１　卡尔曼滤波

卡尔曼滤波是一种最小化均方误差的线性滤波方法,它

在观测方程和目标状态转移方程的基础上,使用迭代的方式

对目标的状态进行预测和更新.粒子滤波也是目标跟踪问题

中较为常用的预测和更新方法,相对于卡尔曼滤波方法,粒子

滤波方法需要为每个目标维护多个状态并且预测和更新过程

较为耗时,因此在实时性要求较高的场景中使用卡尔曼滤波

方法更为合适.卡尔曼滤波的不足之处在于对目标运动速度

的改变不具备较好的适应性,对于此问题,本文使用较为准确

的目标检测算法以及改进的空间颜色直方图来弥补目标位置

预测的不准确性.状态转移方程和观测方程是卡尔曼滤波的

基础,其公式如下:

xt＝At|t－１xt－１＋wt－１ (１)

zt＝Hxt＋vt (２)

其中,zt 表示t时刻系统的观测状态,xt 和xt－１对应t时刻和

t－１时刻系统的状态.At|t－１表示状态转移矩阵,对应目标的

运动方式;H 是观测矩阵,对应内部状态和观测值之间的关

系.vt 对应测量噪声,服从正态分布,其协方差为R;wt 对应

系统噪声,同样满足正态分布,其协方差为Q.预测和更新方

程如下:

x－
t|t－１＝At|t－１xu

t－１ (３)

P－
t|t－１＝At|t－１Pt－１AT

t|t－１＋Qt－１ (４)

Kt＝P－
t|t－１H T(HP－

t|t－１H T＋Rt)－１ (５)

xu
t＝x－

t|t－１＋Kt(zt－Hx－
t|t－１) (６)

Pt＝P－
t|t－１－KtHP－

t|t－１ (７)

其中,式(３)表示状态预测方式,xu
t－１对应t－１时刻的最优估

计状态,x－
t|t－１是在最优估计的基础上的预测状态;式(４)表示

误差协方差的预测方式,Pt－１对应t－１时刻更新后的误差协

方差矩阵,P－
t|t－１表示误差协方差的预测值;式(５)表示卡尔曼

增益计算方式,Kt 对应t时刻的卡尔曼增益值,用于后续对

目标状态预测值和误差协方差预测值进行优化;式(６)表示目

标状态优化方式,xu
t 对应t时刻的最优预测值;式(７)表示误

差协方差的优化方式,Pt 对应t时刻的最优估计值.

一般情况下,同一个目标在相邻帧之间的运动方式可以

近似为匀速直线运动,那么目标的位置L、速度V、目标矩形

框面积S及面积变化率VS 和间隔时间Δt之间有如下关系:

L(t)＝L(t－１)＋ΔtV(t－１) (８)

S(t)＝S(t－１)＋ΔtVS(t－１) (９)

V(t)＝V(t－１) (１０)

VS(t)＝VS(t－１) (１１)

状态向量x需要记录位置、速度以及尺寸信息,可以表示

为:

x＝[lxlysrvx vy vs]T (１２)

其中,lx 和ly 对应目标中心在两个坐标轴上的投影分量,vx

和vy 对应目标运动速度在两个坐标轴方向上的分量,r对应

宽度和高度之比,s表示面积,vs 表示面积变化率.结合上面

的关系方程,规定 Δt为单位时间,状态转移矩阵可以表示

如下:

A＝

１ ０ ０ ０ １ ０ ０
０ １ ０ ０ ０ １ ０
０ ０ １ ０ ０ ０ １
０ ０ ０ １ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ １ ０ ０
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０ ０ ０ ０ ０ ０ １
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(１３)

由于状态向量中的位置和尺寸可以直接作为观测向量中

的值,则观测矩阵表示如下:

H＝

１ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ １ ０ ０ ０
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(１４)

系统噪声协方差矩阵Q 和观测噪声协方差矩阵R 对应

的值如下所示:

Q＝

１ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ １ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ １ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ １ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ １
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(１５)

R＝
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０ １ ０ ０
０ ０ １ ０
０ ０ ０ １
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４５２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



在卡尔曼滤波器的初始化阶段,目标的位置和面积可以

在目标检测过程中得到,将目标的速度和面积变化率初始化

为０,考虑到初始化造成的随机性较大,对初始的协方差矩阵

赋值如下:

P０＝

１００ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ １００ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ １００ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ １００ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ １００ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ １００ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ １００
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(１７)

卡尔曼滤波器初始化之后就可以根据后续的目标检测信

息在一个迭代过程中对目标的状态进行预测和最优化估计,

该迭代过程即对应目标跟踪过程.

２．２　空间颜色直方图

２．２．１　尺度不变的空间颜色直方图

空间颜色直方图[１７]在传统颜色分布直方图的基础上加

入了颜色分布信息.传统的颜色分布直方图对灰度区间的数

量分布进行统计,空间颜色直方图不仅涵盖了数量统计信息,

还统计了每个灰度区间的空间分布(包括空间均值和协方差

矩阵).相比于传统颜色直方图,空间颜色直方图丰富了目标

的外观描述,对目标有更强的辨识能力,进而增加了数据关联

的准确性.

空间颜色直方图包含灰度区间的数量统计信息、空间均

值和协方差矩阵,如式(１８)所示:

h(２)
I (b)＝‹nb,μb,Σb›,b＝１,􀆺,B (１８)

其中,nb 对应灰度区间b 中的像素点占所有像素点的比例,

μb对应区间b中所有像素点坐标的均值,Σb对应区间b中所

有像素点坐标的协方差矩阵,B 对应灰度区间的数量.可以

发现,如果忽略均值μb 和协方差Σb,空间颜色直方图就退化

成传统的颜色直方图.

为了利用空间颜色直方图进行数据关联,需要计算两个

目标对应的空间直方图的相似度,计算公式如下:

ρ(h,h′)＝∑
B

b＝１
wbρb(nb,nb′) (１９)

wb 对应不同灰度区间的加权系数,体现了对应灰度区间

对整体的影响大小,该系数用高斯函数来描述,如下所示:

wb＝ηexp[－１
２

(μb－μb′)TΣ
∧

－１
b (μb－μb′)] (２０)

Σ
∧

－１
b (y)＝Σ－１

b (y)＋(Σb′)－１ (２１)

其中,η表示高斯归一化系数.ρb(nb,nb′)使用 Bhattacharyya
相似度 来 描 述 两 个 颜 色 直 方 图 的 相 似 度,ρb (nb,nb′)＝

nbnb′
.

空间颜色直方图中灰度区间b的坐标均值向量μb 和协

方差Σb表示如下:

μb＝ １

∑
Nh

j＝１
δjb

∑
Nh

i＝１
(xi－y)δjb (２２)

Σb＝ １

∑
Nh

j＝１
δjb

∑
Nh

i＝１
(xi－μb(y))(xi－μb(y))Tδjb (２３)

其中,y对应目标中心所在位置的坐标向量,xi 对应目标矩形

区域中各像素点的坐标向量.δjb根据像素点xi 的灰度值是

否等于b区间代表的灰度值来取值.如果相等,则δjb的值为

１;如果不相等,则δjb的值为０.通过计算两个目标对应的空

间颜色直方图的相似度,可以度量两个目标的关联程度,为目

标关联提供依据.

２．２．２　适应尺度的空间颜色直方图

空间颜色直方图被提出时针对的是尺度不变的目标,没
有考虑目标在运动过程中尺度的改变,由于目标尺度在跟踪

过程中变化的可能性较大,如果直接应用式(２２)和式(２３)来
计算灰度区间的均值和协方差会存在较大误差,因此,本文加

入尺度作为修正变量,以修正灰度区间的坐标均值和协方差

矩阵,使二者在目标尺度改变的情况下能够反映颜色空间分

布的不变性.尺度信息在目标检测时获得,并在跟踪过程中

被保存、更新.修正后的坐标均值向量和协方差矩阵表示

如下:

μb＝ １

∑
Nh

j＝１
δjb

∑
Nh

i＝１
δjbs(xi－y) (２４)

Σb＝ １

∑
Nh

j＝１
δjb

∑
Nh

i＝１
δjbs(xi－μb(y))(xi－μb(y))TsT (２５)

s＝

１
c ０

０ １
d
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(２６)

其中,c对应目标矩形框的宽度,d对应其高度.将目标尺度

作为参考因素能够反映出颜色在空间分布上的不变性,可以

提高目标间的关联的准确性.利用原始的空间颜色直方图模

型和自 适 应 尺 度 的 空 间 颜 色 直 方 图 模 型 计 算 图 １(a)和

图１(b)中同一目标的相似度,使用原始的空间颜色直方图计

算所得的相似度为０．６２,使用改进的方法计算所得的相似度

为０．８３.如果在跟踪过程中不考虑目标尺度的改变而直接应

用原始的空间颜色直方图对目标进行建模,将会导致相似性

计算值存在误差.通过将目标尺度当作修正变量,自适应尺

度的空间颜色直方图能够反映颜色在空间分布上的不变性,

在跟踪过程中能够更加准确地判断目标间的关联程度,为目

标关联提供依据.

(a) (b)

　　　注:目标用方框标记

图１　不同尺寸大小的同一目标

Fig．１　Sameobjectwithdifferentsizes

２．２．３　基于融合特征的关联矩阵

对于基于检测的多目标跟踪,跟踪的关键过程是在跟踪

目标和检测目标之间建立一对一关系.本文结合跟踪目标和

检测目标间的自适应空间颜色直方图相似度和交叠率来构造

关联矩阵,然后使用匈牙利算法计算跟踪目标和检测目标间

的对应关系.假设当前被跟踪目标的数量为n,检测目标数

量为m,根据空间颜色直方图相似度的计算方法可以计算跟
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踪目标和预测目标之间的自适应空间颜色直方图相似度矩阵

H:

H＝
ρ１１ 􀆺 ρ１n

⋮ ⋱ ⋮

ρm１ 􀆺 ρmn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(２７)

其中,ρij表示第i(i＝１,􀆺,m)个检测目标和第j(j＝１,􀆺,n)
个被跟踪目标间的自适应空间颜色直方图相似度.自适应尺

度的空间颜色直方图相似度体现的是跟踪目标和检测目标在

外观上的关联程度,交叠率则体现了跟踪目标和检测目标在

空间位置上的关联程度,通过交叠率可以构建基于位置的相

似度矩阵P.交叠率iou以及矩阵P 的计算公式如下:

iouij＝ areain

areai＋areaj－areain
(２８)

P＝

iou１１ 􀆺 iou１n

⋮ iouij ⋮

ioum１ 􀆺 ioumn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(２９)

其中,areai 表示第i个检测目标矩形框Ri 的面积;areaj 表

示第j个被跟踪目标矩形框Rj 的面积;areain 表示Ri 和Rj

这两个矩形重叠区域的面积;iouij表示第i个检测目标与第j
个被跟踪目标间的交叠率.

通过结合基于目标外观模型关联程度的关联矩阵 H 以

及基于位置关联程度的关联矩阵P,可以得到鲁棒性更好的

融合关联矩阵 M,M 的计算方法如下:

M＝αH＋(１－α)P (３０)

实数α表示融合系数,取值范围在０到１之间.相比

SORT方法仅采用目标间的交叠率构建关联矩阵,本文使用

融合特征建立关联矩阵,对不同场景有更好的适应性.如

图２和图３所示,当目标交错时,SORT跟踪结果出现了目标

交换错误,本文的方法能够准确区分两个交错的目标(融合系

数α取值为０．４).

(a)目标被成功跟踪 (b)目标跟踪失败

图２　SORT方法出现的跟踪错误

Fig．２　TrackingerrorofSORTmethod

(a) (b)

图３　本文方法的跟踪效果

Fig．３　Trackingresultsofproposedmethod

２．３　遮挡预测

对于基于检测的多目标跟踪方法,跟踪过程对检测结果

的依赖程度较大,检测结果的好坏直接影响后续的跟踪效果.

在目标检测中经常出现由于目标间的遮挡导致目标漏检进而

导致跟踪失败的情况,因此跟踪过程中必须将目标间的遮挡

作为考虑因素.为了降低由于目标间的遮挡造成的目标漏检

对后续跟踪过程的影响,本文提出了遮挡预测方法.遮挡预

测方法利用前面跟踪过程中的目标空间分布信息来对目标间

可能会出现的遮挡进行预测,如果目标预测位置和其他目标

预测位置有交叠区域,则对目标进行标记,以便在后续的处理

过程中迅速查找目标是否被遮挡.在对后续的跟踪目标和检

测目标建立关联的过程中,如果某个已经被标记过的目标没

有匹配目标,且该目标位置不处于整个画面的边缘处,则将目

标位置预测值作为目标位置.为了减少由于目标在较长时间

内被遮挡而逐渐累积的预测误差,本文规定在无目标匹配情

况下被标记目标位置的最大预测次数为２.

本文提出的遮挡预测方法对于由目标间的遮挡而造成目

标漏检情况的敏感性较低,在目标间出现遮挡的情况下仍然

能够完成跟踪.如图４所示,在不应用遮挡预测方法时,２号

目标由于被其他目标遮挡而漏检,从而造成跟踪失败.图５
表明,遮挡预测方法在同样的情况下完成了目标跟踪.

(a)２号目标被成功跟踪 (b)２号目标跟踪失败

图４　由于目标被遮挡而导致的跟踪失败

Fig．４　Trackingfailurebecauseofobjectocclusion

(a) (b)

图５　遮档预测方法的跟踪效果

Fig．５　Trackingresultsofocclusionpredictionmethod

２．４　算法流程

基本跟踪框架主要包括目标检测、卡尔曼滤波预测、检测

值和预测值间的匹配以及遮挡预测,检测算法是 FrRCNN.

与SORT方法所采用的仅仅使用检测目标和预测目标间的

交叠率作为检测值和预测值匹配的唯一依据不同,本文提出

的方法不仅使用交叠率作为匹配依据,同时加入了预测目标

和检测目标间的空间颜色直方图的相似度作为匹配依据,通
过二者的结合来提高关联准确性,从而有效减少如目标交换

和目标漂移丢失目标的情况.通过遮挡预测可以在一定程度

上减小漏检对跟踪造成的影响.本文提出的多目标跟踪方法

的流程如下.

１)读取图像序列中的第一帧图像,并使用FrRCNN方法

进行目标检测;

２)对于图像中的每个检测目标,初始化卡尔曼滤波器,并
使用自适应尺度空间颜色直方图对目标进行建模;
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３)应用卡尔曼滤波方法预测目标的状态,并进行遮挡

预测;

４)读入下一帧图像,进行目标检测,计算跟踪目标和检测

目标间的自适应尺度颜色直方图相似度关联矩阵 H,计算跟踪

目标和检测目标间的交叠率关联矩阵P,融合关联矩阵H 和P
形成融合关联矩阵 M,并使用匈牙利算法进行目标关联;

５)根据遮挡预测的结果,对未匹配的被标记的目标设定

其假想的检测位置;

６)结合目标预测状态和检测信息,利用卡尔曼滤波方法

对目标的状态进行更新,然后转到步骤３)进行后续跟踪过

程,直到所有图像已被处理完.

３　实验结果与分析

实验所采用的数据集为２DMOT２０１５,该数据集包含１１
组不同场景的图像集,包含固定摄像头和移动摄像头两种拍

摄方式.实验平台为:处理器Inteli５Ｇ４２１０U,内存４GB,软件

工具Python２．７.

表１是本文方法和对比方法 SORT 在图像集 PETS０９Ｇ
S２L１上的实验结果,该集合为固定摄像头场景,图像数量为

７９５,目标数量为４４７６,路径数为１９.表２是在 KITTIＧ１３图

像集上的实验结果,该集合为移动摄像头场景,图像数量为

３４０,目标数量为７６２,路径数量为４２.

表１　PETS０９ＧS２L１图像集上的对比结果

Table１　ComparisonresultsonPETS０９ＧS２L１

Methods MOTA↑ MT↑ FP↓ FN↓ IDsw↓
SORT[９] ６１．９ ８ ４８５ １１１９ １０２
Proposed ６３．７ １２ ５０３ ８２３ ９３

表２　KITTIＧ１３图像集上的对比结果

Table２　ComparisonresultsonKITTIＧ１３

Methods MOTA↑ MT↑ FP↓ FN↓ IDsw↓
SORT[９] １９．３ ０ １３１ ４６８ １６
Proposed ２１．７ ４ １１５ ４３７ １１

结合表１、表２的实验结果可以发现,本文方法改善了多

目标跟踪的效果.对于 PETS０９ＧS２L１,其目标数量较大,目

标间遮挡、交错情况较多,SORT方法仅采用交叠率作为关联

依据,当目标间距离较近时易出现关联错误;而本文采用相似

度融合的方式有效地减少了关联错误,遮挡预测方法减少了

由于目标间遮挡导致的跟踪失败的情况.对于 KITTIＧ１３,由

于摄像头移动会造成目标漂移,导致同一个目标的交叠率较

低,若只采用交叠率作为关联依据易出现关联错误,本文采用

自适应尺度颜色直方图,通过外观相似性提供较为准确的关

联依据.表３是本文方法和其他方法在２D MOT２０１５数据

集上的实验结果对比.

表３　２D MOT２０１５数据集上的对比结果

Table３　Comparisonresultson２D MOT２０１５

Methods MOTA↑ MT(％)↑ FP↓ FN↓ IDsw↓

RMOT[１１] １８．６ ５．３ １２４７３ ３６８３５ ６８４

TDAM[１２] ３３．０ １３．３ １００６４ ３０６１７ ４６４

MDP[８] ３０．３ １３．０ ９７１７ ３２４２２ ６８０

SORT[９] ３３．４ １１．７ ７３１８ ３２６１５ １００１

Proposed ３４．１ １２．８ ７３９４ ３２３６１ ７２９

　　图６和图７给出了采用 SORT 方法和本文方法在２D

MOT２０１５数据集上分别进行实验的部分实验效果图.对比

两个方法的跟踪效果图可以发现,在出现目标漂移、目标交错

以及目标间遮挡的情况时,本文提出的方法有更好的跟踪效

果.在建立跟踪目标和检测目标间的一对一关系时,相似度

融合的方式提高了关联过程的鲁棒性和准确性,提出的遮挡

预测方法解决了短时目标间的遮挡问题,两种方法的结合使

用在整体上提升了跟踪效果.

(a)TUDＧCampus第８帧 (b)TUDＧCampus第９帧

(c)TUDＧCampus第１０帧 (d)TUDＧCampus第１１帧

图６　SORT方法的多目标跟踪效果

Fig．６　ResultsofMOTusingSORT

(a)TUDＧCampus第８帧 (b)TUDＧCampus第９帧

(c)TUDＧCampus第１０帧 (d)TUDＧCampus第１１帧

图７　本文方法的多目标跟踪结果

Fig．７　ResultsofMOTusingproposedmethod

结束语　本文采用基于卡尔曼滤波的多目标跟踪方法和

高效的匈牙利方法建立跟踪目标和检测目标间的一对一关

系.为了提高关联准确性,将融合交叠率和自适应尺度空间

颜色直方图模型作为目标关联的依据,同时针对由于目标间

的遮挡造成漏检从而导致跟踪失败的情况,提出了遮挡预测

方法.实验结果表明,本文所提方法减少了由于目标交错、漂

移以及目标间的遮挡导致的跟踪失败的情况,提高了跟踪准

确性,在２D MOT２０１５数据集上的平均准确率达到３４．１％,

较已有多目标跟踪方法提升了跟踪效果.

　　　 (下转第２７６页)
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