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摘要 

I 

摘 要 

多目标跟踪问题是计算机视觉领域的一个重要问题，涉及模式识别与智能

系统、传感器、图像处理、统计与机器学习等多个领域的相关技术。多目标跟

踪的主要任务是对视频序列中的多个目标进行关联，并使其身份标识在序列中

保持不变。经过几十年的深入研究和发展，多目标跟踪技术已在智能交通系统、

智能监控系统、机器人导航、人机交互、生物医学研究等多个领域广泛应用。

近十年来，随着 RGB-D 传感器技术的成熟，基于 RGB-D 数据的多目标跟踪技

术取得显著进展。但是，在复杂的实际应用场景中，多目标目标跟踪仍然面临

频繁的目标遮挡、剧烈的光照变化、动态背景的切换等问题与难题。有效解决

这些问题与难题才能进一步提升相关应用系统的性能。本文针对复杂背景中基

于 RGB-D 数据的多目标跟踪问题进行了深入研究，内容与成果包括： 

1）针对多目标跟踪的实时性要求，提出了一种深度结构关联模型（Depth 

Structure Association, DSA）。模型将场景中的多目标划分到不同的深度链状结

构中进行三维分析。利用整数规划中的多维数据分配问题对多目标之间的数据

关联进行建模。在面对多目标跟踪过程中的遮挡问题时，链状结构利用深度值

对目标匹配代价进行重新加权，使得目标在场景的不同位置更具有区分性。

RGB-D 数据集上的验证结果表明，DSA 模型可以在交通场景的多目标跟踪问

题上实现实时处理。 

2）针对多目标跟踪的遮挡问题，提出了一种分层图模型（Layered Graph 

Model，LGM）。模型将多目标跟踪与图论中的图模型相结合，将传统的基于离

散-连续的轨迹级（tracklet-level）目标关联方式，提升到层级（layer-level）。LGM

利用深度数据构建目标在层内以及层间的图模型，利用目标之间的位置、运动

和外形信息构造关联相似度。LGM 利用自身的分层关系，在层内利用加入虚拟

点的策略解决交通场景中多目标之间的复杂遮挡问题。 

3）针对多目标成组运动问题，提出了一种拓扑能量最小化（Topology Energy 

Minimization, TEM）模型。在多目标跟踪模型中引入行人的社会属性，利用行

人组内组外的目标行人的运动相似度，进行能量形式的建模。目的是使组内的

行人相似度尽可能的高，组间的行人相似度尽可能的低，并以“拓扑能量最小

化”方式进行模型求解。在拓扑的变化过程中，TEM 通过加入虚拟点，将被遮

挡的目标通过组内位置估计进行有效定位，减少了跟踪过程中的目标丢失次数。

模型还对行人目标的 RGB-D 特征进行了创新，提出了更适合多目标跟踪的

RGB-D 特征。 
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4）针对行人组动态变化问题，提出了一种基于动态拓扑图模型（Graphical 

Social Topology，GST）。GST 模型将组内的行人看作是图中的节点元素，通过

图中边的连接方式探索组内成员在行走过程中的运动的变化。模型通过离线与

在线学习相结合的方式，对组的典型拓扑进行离线学习，并在在线跟踪中与行

人组进行拓扑结构匹配。在组的运动过程中模型通过组的初始化、更新、合并

和分裂的动态变化完成对行人组的跟踪。最后 GST 模型利用线性规划的方式完

成组内行人的身份确认，得到目标的完整轨迹。将 GST 模型在 RGB-D 数据集

和 RGB 数据集（MOT Benchmark）中进行测试，表明了其优越的性能。 

本文还介绍了作者搭建的 RGB-D 数据采集平台以及在该平台上采集的多

目标跟踪数据集。该数据集目前已公开，供多目标跟踪研究者使用。 

 

关键词：多目标跟踪，RGB-D数据，行人跟踪，数据关联，图模型，组模型 
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Abstract 

Multiple Target Tracking (MTT) is one of the most important branches in the 

computer vision, which combines advanced technologies and research achievements 

in pattern recognition & intelligent system, sensor technology, image processing, 

statistics, machine learning and other relative fields. The goal of MTT is tracking 

each target in successive frames, keeping the same identity in sequences. After tens 

of years of research and development, MTT has been greatly advanced and widely 

applied in many practical systems including intelligent transportation, video 

surveillance, robotics perception, and human computer interface. With the 

development of RGB-D sensors, the MTT methods based on RGB-D data further 

improve the tracking performance. Despite such advances, however, the MTT 

problem is far from being solved, as some objects could be falsely tracked or missed. 

This is particular common in many complex wild scenes where frequent occlusions, 

strong illumination variation and dynamic backgrounds exist.  

To solve the above mentioned challenging problems, this dissertation proposes 

four new MTT models and tracking methods. The contributions of this dissertation 

are summarized as follows. 

1) Proposing a Depth Structure Association (DSA) model, which investigates 

the RGB-D data in data association framework, divides targets in different depth 

structures. DSA encodes the depth information in a chain structure, which is used 

together with appearance and motion information to address target occlusion issues 

in outdoor scenes. Additionally, the use of DSA has the advantages of regulating a 

much smaller solution space, reducing the computational complexity. DSA model 

can significantly reduce targets mismatch and tracking failure for long term 

occlusions. 

2) Proposing a Layered Graph Model (LGM). The motivation is to investigate 

high level constraints in MTT and improve the optimization from the trajectory level 

to a layer level. To construct a layered graph, LGM defines pedestrian detection 

responses as the graph nodes, and integrates motion, appearance and depth features 

as graph edges. An online updating depth factor is defined to describe the depth 

relation among the observations in and out the layer, and the layer-level occlusion 

handling leads the serious occlusion issue to be solved in the neighbor layer region. 
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With a heuristic label switching algorithm, multiple pedestrian objects are optimally 

associated and tracked. 

3) Proposing a Topology Energy Minimization (TEM) model. Inspired by 

sociological property of pedestrians, TEM adopts a learning approach to configure 

typical social-topology patterns, combines these spatial social-topology distributions 

with RGB-D cues to build a more reliable topology-energy variance model. TEM 

minimizes the variation of the topology energy function in the data association 

framework with a 3-step inference. This contributes stable group tracking and 

smooth transitions between groups and individuals. 

4) Proposing a Graphical Social Topology (GST) model, which jointly 

estimates the group structure with the group & targets states using a topological 

representation based on the social affinity. With such a topology representation, 

targets are not assigned to groups, but connected to each other, which enables the 

cohesion of a group to be precisely modeled. We infer the birth/death and 

merging/splitting of groups by using online learned topology patterns and online 

topology updating modules. In-group individual identities are associated according 

to the group topology. Moreover, GST is able to naturally facilitate the 

self-occlusion problem by treating the occluded object and the other in-group 

members as a whole unit while leveraging overall state transition in the GST. 

Experiments on both RGB-D and RGB data sets confirm that GST model 

outperforms state-of-the-art trackers significantly. 

Moreover, this dissertation introduces an RGB-D data acquisition system set up, 

as well as making the acquired RGB-D data set publically available. 

 

 

Key Words：Multiple Objects Tracking, Pedestrian Tracking, RGB-D Data, Data 

Association, Graph Model, Group Model
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第一章 绪论 

1.1  研究背景和意义 

随着人们对社会公共安全的关注和对智能生活方式的追求，计算机视觉的

相关研究在信息科学领域与实际应用中的作用日益增强。建立在计算机视觉和

机器学习上的视频分析技术已成为当前一个流行的研究领域。 

视频分析的任务主要包括三个方面：目标检测、目标跟踪和目标行为分析。

从三个任务的先后关系可以看出，目标跟踪技术处在目标检测与目标行为识别

之间。它将目标检测的结果作为输入，同时又将跟踪结果向目标行为识别模块

输出。目标跟踪一方面可以看做是对目标检测结果的修复完善，如弥补检测缺

失和滤除检测误检；另一方面也可以看做是为目标行为识别提供有效的目标身

份标识，使行为识别模块可以在连续帧中提取目标有效的行为特征。另外，目

标跟踪的结果，即目标的运动轨迹，也可以是一种有效的行为分析特征。通过

对某一场景内目标运动轨迹样本的聚类，不仅可以学习该场景中运动目标和运

动群体的运动模板，还可以获取该场景的结构，如场景中的进入和离开区域等

热点区域信息。所以，目标跟踪技术在视频分析中是不可或缺的重要一环，它

在整个智能视频分析系统中起到承上启下的关键作用[1]。 

近十几年来，随着智能视频分析技术的不断提高，目标跟踪技术得到了长

足发展。从最开始的简单场景、单一种类单一数量的目标，到近几年的复杂场

景、多种类多目标，其跟踪目标的种类、数量和难度都在不断上升，这也更加

接近于实际生活中的应用场景。并且，随着新传感器技术和新机器学习理论方

法的不断出现，多目标跟踪的正确率也在逐步提高。 

多目标跟踪技术是对多个目标的状态进行测量并持续精确定位的过程。它

通过综合利用统计估计、决策、控制以及智能优化算法等理论，将经过初级处

理的观测数据依据一定规则进行判决和关联，从而判定被跟踪的目标数目并给

出每个目标的状态参数。事实上，多目标跟踪过程是个递推迭代过程[2]。它首

先在跟踪起始阶段创建目标特征库；接下来，通过数据关联规则实现目标观测

和跟踪目标的配对，然后通过机动辨识、跟踪滤波与预测等方法估计各个目标

的状态并对其进行更新；跟踪空间中不与任何已知目标关联的观测集合形成新

的目标；当有目标消失时，由跟踪结束方法消除其信息；最后，利用目标预测

状态确定下一时刻的目标状态。通过这样的递推循环，可以得到目标的连续状

态。图 1-1 给出了多目标跟踪实现框架图。 
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图 1-1多目标跟踪实现框架图 

 

由于目标跟踪技术在计算机视觉中所处的特殊地位，国内外有很多高校和

研究机构陆续投入了大量的科研经费对其进行了深入研究，取得了丰富的成果。

代表性的研究机构包括卡内基梅隆大学[3]、麻省理工学院[4]、美国南加州大学[5]、

瑞士 ETH 实验室[6]、德国达姆施塔特工业大学[7]、德国 KITTI 研究所[8]、香港

城市大学[9]、香港科技大学[10]、中科院自动化所[11]、清华大学[12]、北京大学[13]

等等。同时，许多重要的权威期刊和国际学术会议都针对该领域的最新理论研

究进展做出了专门讨论，如：International Conference on CVPR (Computer Vision 

and Pattern Recognition)、ICCV (International Conference on Computer Vision)、

ECCV (European Conference on Computer Vision)、IJCV (International Journal of 

Computer Vision)、 PAMI (IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine 

Intelligence)、TIP (IEEE Transactions on Image Processing)等将多目标跟踪问题的

研究作为主题内容之一，为该领域的研究人员提供了广泛的交流机会。 

1.2 课题来源  

本文研究工作受到国家重点基础研究发展计划（973 计划）、国家自然科学

基金课题资助。 

1、“基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，国家自然       

科学基金重点项目（课题编号：61039003），2011.01-2014.12，已结题。 

2、“飞行器威胁目标识别与图像鲁棒匹配理论与方法”，国家 973 计划子课

题（课题编号：2010CB731804-2），2010.01-2014.12，已结题。 

3、“多视角多姿态人体目标检测”，国家自然科学基金面上项目，（课题编

号：61271433），2013.01-2016.12，在研。 
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1.3 应用领域 

多目标跟踪涉及到模式识别与智能系统、图像处理、统计学、机器学习等

多个方面知识，是一门跨学科难度较高的技术。它的研究目的是以视频图像为

基础，完成对场景中多个运动目标的跟踪及轨迹分析。其典型应用包括智能交

通系统、智能监控系统、机器人感知系统、人机交互、生物医学研究等很多方

面。 

 

 
            (a)                      (b)                   (c) 

 

         (d)                       (e)                      (f) 

图 1-2多目标跟踪应用场景 

 

1.3.1 智能交通系统 

交通事故和交通堵塞逐渐成为交通领域困扰人们的一大难题，交通问题浪

费了国家财产，危及公民的生命安全以及社会的稳定。这些问题促使国家和科

研机构开始着手智能交通的研究。如图 1-2 所示，（a）中展示驾驶环境下行驶

道路上的行人车辆等障碍物进行检测跟踪，（d）中展示智能交通监控系统通过

摄像头拍摄到的交通视频图像，实现对交通流量进行控制，对反常车辆或行人

的行为进行检测、跟踪和分析。在自动驾驶方面，国内外众多汽车制造商、大

学和科研院都将多种传感器应用于其开发的无人驾驶车辆上，并取得了积极的

成果。谷歌公司在 2010 年开发的无人驾驶汽车采用摄像机、雷达传感器和激光

测距仪，并通过详细的地图指引汽车在路上行驶[14]。谷歌公司于 2014 年 5 月

28 日推出自己的新一代的无人驾驶汽车。我国从 20 世纪 80 年代末开始智能车

辆的研究，研究的领域主要集中于路径识别、自动转向等自主导航技术[15,16,17]。
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国防科技大学以轻型越野汽车为平台，集成安装了激光雷达、视觉、组合导航

系统等多种传感器，研制成功了我国第一辆自主驾驶汽车[17]。在对城市道路交

通环境下的行人和车辆的监控中，行人检测和跟踪是其中的关键技术。在交通

路口和关键路面上，通过检测和跟踪技术自动发现违章或事故停车、违章转弯

及变线、行人横穿马路等常见不安全情况，并及时地报警。 

1.3.2 智能监控系统 

目前在我国智能监控系统占到了安防产业的 55%的规模，作为获取信息的

最有效手段，视频监控系统越来越多的应用于各种场合。视频监控的数字化给

视频监控系统带来了大量的视频资源，然而监控方式仍然主要为人工监控，这

带来了很多问题，如监控人力有限、误检漏检多、监控检索困难、大量冗余数

据等。智能监控系统将计算机视觉技术和机器学习等技术融入监控系统，对视

频数据流进行目标检测、目标跟踪和目标行为分析等工作，判断目标的动作，

并进行相关记录，同时对监控系统进行实时控制，发出报警，使智能分析算法

代替人进行监控，给予监控系统智能性，变被动监控为主动监控。同时智能监

控系统可以通过智能算法，完成全天候实时自动监控，有效降低误检和漏检，

去掉冗余监控信息。甚至，在事发之前就能够有效的进行报警，提示监控人员

关注监控画面，事后提高视频内容检索速度，使视频信息变得更加易用。 

1.3.3 机器人感知系统 

人类一直希望使用机器人代替人类进行生产劳动。基于视觉的传感器及视

觉相关传感器（如红外，深度等）是智能机器人十分重要的信息源。为了能够

自主进行运动，智能机器人在智能地进行生产劳动前，首先需要认识和跟踪环

境中的物体[18,19]。例如机器人的“手眼”应用，目标检测和跟踪系统被安装在

机器人的手臂上，在机器人对周围的事物进行拍摄，并对拍摄到影像进行分析

完成对目标的检测识别后，来设计机器人的运行路径和轨迹，保证机器人能够

以最佳的姿势来获取要抓的物体。为了使得机器人手臂能够成功的抓取物体，

目标跟踪系统需要对目标进行准确并且实时的跟踪。无论是智能机器人像人一

样进行生产劳动[20]，还是辅助人类进行生活服务，都需要通过传感器对周围事

物进行检测、识别、跟踪和分析。 

1.3.4 人机交互 

自然人机交互的目的是让计算机与人类的交流可以像人与人交流那样通过

语音，身体语言等来实现，从而代替传统的鼠标键盘等传统方式的人机交互触

摸按键模式[1]。其本质是先对目标进行检测跟踪，然后对该目标进行行为识别[21]
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将语义信息与计算机的对应指令联系起来。以微软，三星为代表的企业就这种

交互模式进行了大量研究，并已经推出相应的产品。微软推出的 Kinect 通过跟

踪目标的整个身体或某个身体局部，分析其运动特征，转化为设备的操作指令，

使得用户可以在自己家的客厅进行游戏和体育运动。三星智能电视通过摄像头

及其他传感器对用户的手势跟踪，并分析手势的运动方向达对电视进行操作目

的。近期美国 Magic leap 公司即将推出虚拟现实 VR 产品，通过三维重建、检

测、跟踪定位等技术将现实场景与虚拟的三维场景相结合对计算机视觉显示进

行重新定位。从以上多个产品可以看出，现在基于计算机视觉的自然人机交互

模式均以目标检测跟踪为基础。目标检测跟踪性能的高低直接影响了人机交互

功能的准确性。 

1.3.5 生物医学研究 

多目标跟踪技术也可以服务于其他领域的科学研究。例如对大脑细胞中神

经元内的多种蛋白质媒介物的运动进行跟踪分析，可以更好的了解大脑中神经

传导的工作机制，帮助人类揭开人脑的工作原理[22]。对细菌等微生物的在药物

作用下的运动进行跟踪分析，可以对药物的研究和人类疾病的发病原理进行有

效分析[23,24]。对鱼群，蚁群，鸟类等进行多目标的群体性跟踪研究[25,26]，如图

1-2（f）所示，可以揭开其他生物物种之间的信息交流机制。针对群体性生物

的相似性外形特征，如何在密集的遮挡中有效的区分出个体，准确的判断出种

群生物的运动模式是待解决的难点问题。 

1.4 基于 RGB 数据的多目标跟踪常见问题 

多目标跟踪问题在上述的应用中得到了广泛的研究，也取得了很大的进步。

但是，复杂场景中多目标跟踪技术距离实际应用还是有一定差距。在室外场景

下，跟踪目标为行人的多目标跟踪系统中，频繁的目标之间互相遮挡、强烈变

化的光照条件、复杂的动态背景、差异很大的图像分辨率等问题给基于视频分

析多目标问题提出挑战。许多目标跟踪的实际应用，如室内环境下的智能监控，

室内基于视觉的机器人导航，室内环境进行的 Kinect 体感游戏，手势识别等，

限定在室内环境，他们无法处理复杂的光照环境带来的视觉不稳定性。目前被

广泛研究的无人驾驶则是通过多种传感器，如激光传感器，GPS 等设备，以减

少光照等不确定因素造成的影响。 

目标检测问题不是本文重点讨论的对象，但是检测器的检测结果成为制约

多目标跟踪的关键因素之一，尤其是基于“先检测再跟踪”策略的多目标跟踪模
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型。输入的检测结果包含的目标漏检和误检越高，跟踪中数据关联的难度也越

高。图 1-3 中展示了基于视觉的检测器在多目标跟踪数据集上的常见错误[27]。

（a-b）中目标与背景有极低的对比度，因此被漏检；（c）中目标出现严重的姿

态变化，（d）中的遮挡问题，以及（e-f）中与目标相似度高的伪目标。即使这

些年的计算机视觉领域的研究中，DPM 检测器[101]和基于 CNN 特征的检测器

[28,29]已经极大提高了目标检测的准确率，但是上述检测问题在复杂场景的人群

中很大程度上还是难以避免。 

 

 

(a)        (b)        (c)        (d)        (e)        (f) 

图 1-3基于 RGB数据的检测器典型难题 

 

具有上述问题的检测结果作为多目标跟踪技术的输入，对多目标跟踪技术

本身就是一种挑战，但同时由于真实场景的复杂性，例如：多个目标在运动过

程中的相互遮挡、监控场景光照变换、交通场景的复杂动态背景、摄像机角度

不佳清晰度不足，再加上本身检测器输入的不精确的检测结果，使得正确获得

多个运动目标的运动状态和完整的跟踪轨迹变得更加困难。图 1-4 中所展示了

多目标跟踪过程中由于输入错误导致的多目标跟踪错误。其中，红色箭头代表

误检测引起的误跟踪，黄色箭头代表漏检测引起的漏跟踪，白色箭头代表检测

结果与真实值有较大偏差的检测带来的误跟踪，解决这些难题成为多目标跟踪

领域所面临的严峻挑战。 

基于传统视觉的检测和跟踪技术，我们可以称之为基于 RGB 数据的目标

检测和跟踪技术。伴随着 RGB 摄像头的快速增长，基于视觉的其他类型传感

器也得到了极大发展，例如 RGB-D 传感器，在 RGB 数据的基础上增加了深度

维度的信息。RGB-D 传感器包括立体相机、双目摄像头、微软公司的 Kinect

传感器，以及包含激光距离信息的 RGB 传感器等。它们都能提供有效的深度

信息。基于 RGB-D 数据的多目标跟踪方法能够利用 RGB 数据所没有的深度数

据，可以在很大程度上能够规避上述的难题。例如，对于图 1-3（a-c）中的低

对比度和高姿态变化错误，可以首先利用深度信息初步检测到目标，然后在视
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觉检测中利用阈值较低的检测器找到目标；对于（e-f）中的相似度较高的伪目

标，可以利用深度上的阈值对这些区域进行排除；对于(d)，在跟踪过程中，可

以利用深度数据，有效关联处于部分遮挡和遮挡的的目标。随着 RGB-D 传感

器的引入，以及针对 RGB-D 数据所设计的检测器和跟踪器，会使得多目标检

测和跟踪的准确性有大幅提高。 

 

 

图 1-4基于 RGB数据的多目标跟踪输入性错误 

1.5 本文的研究内容 

有效解决基于 RGB 传感器的方法普遍存在的有效探测范围小、数据可靠性

低以及易受外部环境影响等问题，对于提高多目标跟踪的准确性、可靠性具有

极其重要意义。本文利用 RGB-D 数据进行多目标跟踪，汲取了 RGB 图像信息

和深度信息，可以弥补 RGB 图像缺失的像素深度值，解决依靠单一视觉技术

处理图像的难题。本文提出的方法综合利用了 RGB 信息和深度信息，不仅可

以弥补仅依靠视觉 RGB 传感器进行目标跟踪时易受天气状况和光照条件变化

影响，无法得到跟踪对象的深度信息的不足，也可以克服深度数据无法判断障

碍物类别、无法可视处理、冗余报警等缺点。在多目标跟踪模型中使用两种不

同类型的数据，利用各自的优点完成在复杂环境下的多目标跟踪问题，可以实

现优势互补，提高跟踪的准确性和实时性。本文的主要创新点包括以下几个方

面： 

1、提出了基于深度数据关联的多目标跟踪模型。利用多维分配模型推导出

多行人跟踪模型，融合了 RGB 与 D（深度）数据特征，在深度域上进行深度

链状结构的划分，在深度结构内利用目标的外形和运动特征，进行模型的在线

更新。并利用图论中多部图匹配原理提出了基于标签交换的迭代求解方法。 

2、提出了基于分层图模型求解多目标跟踪问题。采用图模型的方法，将多

目标在深度域划分进场景中的多个深度层内，使得基于全图空间搜索的关联问

题转化成为层内和层间的匹配。并在层内提出了基于深度权值的遮挡模型，有

效解决目标遮挡状态下的关联错误问题。该方法做到了多帧内多目标跟踪问题
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的实时求解。 

3、提出了基于拓扑能量的多目标跟踪模型。基于人群行为研究，将自然场

景中的行人目标划分为以组为单位的运动集合，每个组内的行人具有近似的运

动模式。利用组内组外的行人运动相似度，进行了能量形式的建模，使得组内

的行人相似度尽可能的高，组间的行人相似度尽可能的低。并以“拓扑能量最小

化”的方式要求跟踪中进行模型求解，在拓扑的变化过程中，模型通过加入虚拟

点的方式，将被遮挡的目标通过组内位置估计的方式进行有效定位，减少了多

目标跟踪过程中目标丢失的次数。 

4、提出了基于动态拓扑图的多目标跟踪模型。继承了以组为单位对行人进

行研究的框架，将组内的行人看作是图中的节点元素，通过图中边的连接方式

探索组内成员在行走过程中的运动的变化。模型通过离线与在线学习相结合的

方式，对组的典型拓扑进行离线学习后，在线跟踪中与行人组进行拓扑结构匹

配。在组的运动过程中，模型通过组的初始化、更新、合并和分裂的方式完成

对行人组的跟踪，最后利用线性规划的方式完成组内行人的身份确认，得到每

个目标的完整轨迹。 

图 1-5 本文提出的多目标跟踪模型关系图 

 

本文共提出上述四个基于 RGB-D 数据的多目标跟踪模型。针对每个模型，

都进行了大量对比实验验证并与其他优秀的多目标跟踪方法做了对比分析，这

些对比方法包括基于 RGB 数据的多目标跟踪模型，基于轨迹分析的多目标跟

踪模型，基于行人组划分的多目标跟踪模型等。在公共的 RGB-D 数据集和 RGB

数据集中，实验结果表明本文提出的多目标跟踪模型的性能优于同类型的其他

优秀模型。 

此外，作者搭建了 RGB-D 数据采集原型平台，利用单目 RGB 视觉摄像头

和激光传感器搭建了模拟移动平台，在真实交通场景中进行了 RGB-D 数据采

集，将采集的数据集整理为 SDL-Garden、SDL-Crossing 和 SDL-Campus 数据集。

数据集包括视频数据和对应的深度数据。这三个 RGB-D 数据集已公开[115]，供
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研究交通场景内目标检测和跟踪的科研人员下载使用。 

1.6 本文的组织结构 

第一章，绪论。论述基于 RGB-D 数据的多目标跟踪的研究背景和意义，

描述多目标跟踪在智能交通系统、智能监控系统、机器人导航、人机交互、生

物医学研究等方面的应用。分析基于 RGB 数据的多目标跟踪研究方法的不足，

以及基于 RGB-D 数据的多目标跟踪方法所带来的好处。明确本文的主要研究

内容和贡献。 

第二章，多目标跟踪方法概述。论述多目标跟踪方法的多种分类，针对基

于实时和非实时、局部和全局、概率估计和图模型、个体轨迹分析和行人组分

析等方面进行了全面详细分析。 

第三章，数据集与实验评估方法。论述 RGB-D 数据采集平台的搭建以及

数据获取方法，详细介绍采用的数据集，目标检测器和多目标跟踪方法性能评

测指标等。 

第四章，基于深度结构的多目标跟踪模型。论述如何利用 RGB-D 数据中

的深度信息在场景中对行人的空间位置进行有效的划分，利用整数规划中的多

维数据分配问题对多目标之间的数据关联进行建模。最后，在多个数据集进行

与多种方法的对比实验。 

第五章，基于分层图模型的多目标跟踪模型。描述多目标实时跟踪算法模

型，详细介绍了模型的求解过程，在线更新，以及在复杂遮挡情况下，深度信

息对遮挡问题的模型具体求解的作用。最后，在多个数据集分别对本章提出的

跟踪模型进行实验，实验结果显示分层跟踪模型具有良好的稳定性与实时性。 

第六章，基于拓扑能量的多目标跟踪模型。介绍如何利用目标之间的拓扑

结构关系对行人组进行能量形式的建模，这种拓扑关系衡量组内和组间行人之

间的运动行为相似性。模型利用拓扑能量变化最小的原理求解多帧之间组跟踪

的解。本方法在 SDL-Campus 进行模型训练后，在多种 RGB-D 数据集进行测

试。 

第七章，基于动态拓扑图的多目标跟踪模型。提出基于拓扑图模型来构建

行人组的运动特性。通过离线学习得到自然人群中最常见的拓扑结构，通过在

线学习进行组的初始化、更新、合并和分裂，有效地将行人组的动态运动信息

和拓扑图结合起来完成对行人组的跟踪。进而利用拓扑图内的拓扑关系对组内

的成员进行身份识别。最后，将动态拓扑图模型在 RGB 和 RGB-D 数据集上进

行实验验证。 
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最后，第八章总结本文的主要工作，提出对未来工作方向的展望。其中包

括进一步提高行人、汽车等多种目标跟踪算法的鲁棒性和准确性，改善多目标

跟踪框架，完善 RGB-D 多目标跟踪评测方法等热点问题。 
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第二章 多目标跟踪方法概述 

传统的单目标跟踪方法主要解决的问题是：根据当前帧目标的位置与目标

特征去确定下一帧中该目标所处的位置。当多个目标同时运动并发生相互干扰

时，需要解决目标在被遮挡前后的匹配问题。这种匹配实际上就是判断遮挡前

后的两个待匹配图像区域是否包含同一个目标。多目标跟踪是在单目标跟踪技

术的基础上发展而来的，继承了单目标跟踪技术的思想，通过时序优化关联匹

配一段视频中的多个目标。多目标跟踪方法涉及模式识别和智能系统、传感器

技术、图像处理、机器学习以及计算机视觉等研究领域。 

2.1 多目标跟踪方法的分类 

文献中的多目标跟踪方法算法大致可以分为三类：一是面向目标的方法，

假设跟踪过程中的目标数目是固定的，观测来自于已知的目标或杂波。典型算

法包括概率数据关联算法[30]（PDA）和联合概率数据关联算法[31]（JPDA）；二

是面向观测的方法，假设观测来自已知的目标、新目标或杂波，典型算法为多

假设跟踪算法[32]（MHT）；三是面向轨迹的方法，该类方法假设轨迹未被检测、

已经终结、与观测相关。 

从应用的角度看，或者说站在跟踪的实时性角度，可以将多目标跟踪划分

为两类：一类是实时性跟踪（Online tracking），一类时非实时性跟踪（Off-line 

tracking）。前者需要在当前帧做出决策判断，输出多目标跟踪结果。此类跟踪

方法往往被用到对实时性要求较高的场景中，如自动导航领域的自动驾驶或者

辅助驾驶、游戏应用、智能监控预警等。而非实时性跟踪一般对整个视频序列

进行分析判断，通过全局的角度寻找到每一个目标在视频中的最优运动路径。

非实时性跟踪主要用于监控场景中的行人轨迹分析、行为分类、以及对监控视

频的分类检索。由于非实时性跟踪可以获得目标在整个视频中完整信息，所以

其跟踪准确率显著高于实时性跟踪。从跟踪方法的角度讲，实时性跟踪主要采

用基于贝叶斯滤波的概率分析方法，通过目标在前序帧的运动信息和外形信息

估算其在后续帧中的相应位置，如图 2-2（a）所示。而非实时性跟踪主要采用

基于轨迹分析的数据关联方法。对多目标的运动信息，外形信息以及场景信息，

对目标建立精确和复杂的运动模型，但是此类跟踪模型往往具有较高的时间复

杂度，如图 2-2（b）所示。介于实时性跟踪和非实时跟踪之间，部分多目标跟

踪方法采用基于多帧或者一批次帧（batch）的目标关联方法，如图 2-2（c）所
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示。此类方法融合了实时性和非实时性跟踪的部分优点，在多帧内进行目标匹

配，既可以利用概率滤波方法，也可以利用目标局部时间内的信息进行数据关

联，且此类方法也具有一定的实时性，能够满足实时性要求较高的应用。本文

提出的四种多目标跟踪模型分别采用了如图 2-2（b）和（c）所示的跟踪方法。

第四章基于深度结构的多目标跟踪模型和第五章基于分层图的多目标跟踪模型

采用（b）中所示的基于多帧处理（batch）的多目标数据关联方式，主要应用

于交通驾驶场景。而第六章和第七章基于能量最小化和动态图的拓扑图模型则

采用如图（c）所示的全局数据关联的非实时跟踪方法，主要适用于非实时性要

求的视频监控场景。 

 

 

     （a）           (b)                         (c) 

图 2-1多目标跟踪方法的分类 

 

以下内容综述了基于概率估计的实时性多目标跟踪方法，以及基于数据关

联的非实时性多目标跟踪方法。由于本文的第六第七章涉及到基于分组模型的

数据关联方法，我们对分组模型等多种方法也进行了详细讨论。 

2.2 基于概率估计的多目标跟踪 

在多目标跟踪问题中，目标的数目是未知的，且随时间无规律变化。例如，

在驾驶过程中，车辆前方出现的行人数目和时间都是不确定的。另外，目前的

行人检测技术仍然有很多虚警和漏检，传感器每时每刻都接收到随机数目的目

标观测。在任何时刻，不能确定哪个观测应该用来更新哪个目标的状态。目标

的不确定性与随机性激发人们采用基于概率估计得方法进行目标跟踪[33]。 

 全局最近邻 
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全局最近邻（Global Nearest Neighbor，GNN）滤波器[34,35,36]是一种简单的

基于数据关联的跟踪模型，它将最近邻（Nearest Neighbor，NN）滤波器推广

到了多目标跟踪情形中。在已知每个目标上一时刻状态估计的均值和协方差的

情况下，GNN 滤波器首先运用卡尔曼滤波的预测部分得到每个目标观测的预

测以及相对应的协方差。在数据关联部分，通过最小或最大化整体损失函数得

到目标和观测唯一的联合关联。损失函数可以是距离也可是似然概率和，限制

条件是每个观测最多与一个目标轨迹进行关联。在更新部分，该方法假设联合

关联是正确的，然后直接运用卡尔曼滤波，用相关联的观测去更新目标状态。 

很明显，这种朴素的跟踪方法很难做得到全局最优解。并且在跟踪过程中

GNN 滤波器会遇到和 NN 滤波器一样的问题和限制，每一次观测获取后，选

择具有最高概率可能性的观测作为目标，而丢弃其他所有的目标观测。在复杂

场景中，当漏检率和误检率很高时，GNN 滤波器的表现往往很差。 

 联合概率数据关联 

联合概率数据关联（Joint Probability Data Association, JPDA）滤波器是 

PDA 滤波器在多目标跟踪中的推广，它能够处理多个目标数目已知的情况

[37,38,39]。在该方法中，除了互联概率的计算以外，单个目标状态的迭代传播过

程与 PDA 滤波器基本一致。JPDA 滤波器使用互联事件和互联概率来避免将

多个观测值分配给多个目标时引起冲突。然而，互联概率的计算复杂度伴随目

标数目和观测数目呈指数型增长，所以 JPDA 滤波器在实际场景的多目标跟踪

中很少被直接采用。这种 JPDA 滤波器在计算上的不可行性导致了许多近似算

法的产生，例如最优选择策略[40,41]以及基于马尔科夫链蒙特卡洛（MCMC）的

策略[42,43]。此外，由于 JPDA 滤波器只能处理目标数目已知并且固定的情况，

所以对于目标数目未知并且不断变化的场景，出现了许多新颖、实用的近似算

法，例如说联合整体概率数据关联（JIPDA）滤波器[44]。此外，Vermaak[45]采用

序贯蒙特卡洛（SMC）方法，将 JPDA 滤波器推广到了非线性、非高斯的数据

模型中。 

对跟踪问题的概率建模，JPDA 具有良好的理论模型，能够解决 GNN 滤波

器模型中无法量化检测器误检率的问题，也能在模型中对跟踪目标的密度估计

进行量化。但在复杂场景中，目标密度和检测器误检率的估计并不总是可靠，

这导致了 JPDA 滤波器模型没有得到广泛应用。 

 多假设跟踪 

多假设跟踪（Multiple Hypothesis Tracking，MHT）滤波器[46,47]是一种基于

非实时数据关联策略的多目标跟踪方法，MHT 滤波器通过寻找前序所有时刻

的目标与观测的所有可能关联组合，构成目标所有可能的轨迹，来降低关联的
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不确定性。所有的观测与真实目标或者虚假目标的所有关联集合称作假设，在

任意时刻，MHT 滤波器会保留假设中后验概率较大的子集部分。当新的观测

数据集到达后，会在原假设的基础上产生新的假设，使用贝叶斯准则更新相应

的后验概率。值得注意的是，产生新假设时有三种选择：第一，一个观测可以

与已存在的轨迹进行关联；第二，可以被当作噪声；第三，可以初始化一条新

的轨迹。从这个方面来讲，MHT 滤波器自身具有初始化轨迹和终止轨迹的功

能，所以它能够处理目标数目未知且随时间变化的情况。因此，MHT 滤波器的

基本思想是向后传递后验概率较高的多个假设，在每个时刻寻找后验概率最高

的假设作为当前的最优关联。得到最优的关联之后，运用卡尔曼滤波来更新各

个目标的状态。R.Singer[48]提出传递关联假设的基本思想用于求解单目标跟踪

模型，Reid[49]将这种思想系统地运用到了多目标跟踪中。 

MHT 滤波器会遇到和 JPDA 相同的困境：假设的数目随时间呈指数型增

长。在实际应用中，MHT 滤波器通常会设定关联阈值或者使用启发式规则来

限制假设数目的过快增长，从而降低算法复杂度。 

 粒子滤波 

粒子滤波器（Particle Filter，PF）是一种基于贝叶斯原理的滤波器，使用粒

子概率密度表示的序贯蒙特卡洛模拟方法。其基本思想是通过寻找一组在状态

空间中传播的随机样本对后验概率分布进行近似，以样本均值代替积分运算，

从而获得状态的最小方差估计的过程。在粒子滤波器被应用于多目标跟踪问题

[50,51,52,53]时，通过对后验概率密度估计的一些统计要素（如混合概率密度估计

的均值和协方差）的求解得到目标的状态估计。该方法不仅减少了估计方差，

还减少了用于近似表示概率密度的标准粒子滤波器的粒子数目。在例子滤波器

的使用过程中，粒子滤波器通常和其他的基于概率估计的跟踪模型相结合，文

献[54,55]将粒子滤波和 JPDAF 结合，提出了一种蒙特卡洛联合概率数据关联方

法（MC-JPDAF）；基于粒子滤波器的算法，所用的粒子数越多，跟踪表现的性

能也越好，其计算复杂度也会随之越高。因此，在实验中选择粒子数时，需要

在算法性能和计算复杂度之间进行折衷。目前，针对粒子数的选择往往根据跟

踪场景来确定粒子数。文献[56]Karlsson 通过改善 MC-JPDAF 提出了序列采样粒

子滤波算法（SSPF）和独立划分粒子滤波算法（IPPF），并与标准粒子滤波、

MC-JPDAF 进行了对比。 

粒子滤波器的优势在于强大的后验概率分布估计可以有效的描述多目标的

运动状态，但是不能解决复杂跟踪场景中的数据关联问题，所以往往需要使用

启发式算法来求解多目标之间的关联问题。Breitenstein[53]在多目标跟踪中，设

计粒子滤波器在线收集多目标的外形特征，并且在数据关联中利用贪心策略决
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定目标与目标观测之间的对应关系。 

 马尔可夫链蒙特卡洛采样 

马尔可夫链蒙特卡洛（Markov Chain Monte Carlo，MCMC）采样是一类依

靠随机采样的概率统计方法。上面提到的粒子滤波器在序列采用中可以准确估

计出复杂的概率分布。但是，它依赖于一阶马尔可夫假设，这在多目标跟踪中

制约模型向高阶的扩展。所以在多目标跟踪过程中，很多方法采用更通用有效

的采样方法。 

Khan[57]提出使用马尔可夫随机场（Markov Random Field, MRF）作为运动

先验对目标之间的运动行为进行建模，通过 MCMC 采样使模型复杂度达到指

数级。预先设定的步数，可以使采样过程通过在变化的多维空间内完成跳转完

成数目变化的多目标跟踪。在后续工作中 Khan[58]提出如何处理真实跟踪场景

中一个目标产生多个观测，或者多个目标对应一个观测的方法。在线性运动模

型的假设下，后验概率可以被混合高斯模型估计，并且可以估算出物体的连续

运动位置，进而利用 MCMC 采样来完成数据关联。这两种方法在实验中都取

得了较高的跟踪精度。但是，文献[54,55]实验所选用的场景来自于俯拍镜头，没

有涉及或者处理遮挡问题。 

在具有复杂遮挡的交通场景中，基于 MCMC 的数据关联框架近些年也得到

了广泛研究[59]。Benfold 和 Reid[60]采用稳定的头肩检测器实现行人检测后，利

用 MCMC 数据关联和以及多线程并行计算使交通场景多目标跟踪达到实时效

果。Wojek[61]利用多帧之间的运动信息进一步提高了物体检测的准确度。同时

利用交通场景的物体在同一水平面的假设，使用具有可逆跳转步的 MCMC

（Reversible Jump MCMC，RJMCMC）采样方法在多帧内完成 3D 场景和相机

位姿的联合建模，并对行人和车辆进行跟踪。Choi 和 Savarese[62]使用相似的基

于 MCMC 采样的多目标跟踪框架，但是对目标之间的运动进行了重新建模，

在新构建的图结构中加入目标之间的吸引力和排斥力，可以更精准地获得目标

的轨迹。但是这种复杂的图结构极大的增加了模型的时间复杂度，使得每一帧

的数据关联耗时高达几分钟。上述基于 MCMC 采样的多目标跟踪模型都在求

解过程中使用到了“跳转”（Jump）和设定“步数”（Move）等策略，这样在求

解过程中不断加入和删除目标，使得目标方程的求解在离散空间内完成。 

2.3 基于多帧数据关联的多目标跟踪 

基于多帧数据关联的多目标跟踪方法近年来取得了极大的进步。这类方法

主要遵循“先检测再跟踪”（tracking-by-detection）策略，利用近年来检测技术
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的进步，使得以检测结果作为跟踪的输入的框架变得鲁棒。利用多帧或者全局

的目标观测信息，对目标的运动和外形信息、目标之间的相互作用、场景的先

验等因素进行精确的建模，使得基于多帧的数据关联模型可以获得全局或者近

似全局最优解。本文将这类多目标跟踪方法大致划分为以下几类1。 

 基于整数规划的多目标跟踪 

Morefield[63]早在 1977 年就提出利用 0-1 整数规划问题对多目标跟踪问题建

模。在优化理论中，此类整数规划问题更接近于集合分配问题（Set Packing 

Problem）。该问题利用 0-1 二进制矩阵表示每一帧内的目标观测与前一帧内的

目标观测的对应关系，并且该矩阵的维度与目标观测的个数相等。加入的线性

约束保证轨迹数与目标的个数一致。枚举法常被用来做这种整数规划问题的解

法，但是当目标增多时，这种解法无疑是低效的。后来，一种更有效的方式，

拉格朗日松弛解法（Lagrange Relaxation, LR），被用来求解整数规划的目标方

程。这一技术使得整数规划问题在多目标跟踪的求解中可以用线性规划的方式

来完成，例如单纯型算法（Simplex Algorithm）[64]或者内在点解法（Interior Point 

Methods）[65]。这类方法使得数学规划更加有效的求解最短代价路径，进行多

目标跟踪优化关联。实验结果表明，整数规划是一种有效求解多目标跟踪问题

的方法，同时为设计性能更优的多目标跟踪器提供了一种新思路。 

 基于启发式数据关联的多目标跟踪 

近年来，比较流行的多目标跟踪算法是启发式的数据关联方法（Hierarchical 

Data Association，HDA），而且这些算法使用相似的策略——“先检测再跟踪”：

首先，使用可靠的目标检测器对所有视频序列进行目标检测后输出检测结果；

然后在相邻帧利用局部信息连接可靠的目标检测窗口组成短的轨迹短片段

（Tracklets）；最后，利用全局信息连接这些短的轨迹片段成为长的轨迹

（Trajectory）。在有些文献中，这种由短变长的轨迹连接方法称为轨迹关联法

（Tracklet Association, TA）。 

Kaucic[66]在 2005 年提出使用 Hungarian 算法[67]优化匹配矩阵，在航空交通

场景中通过连接不同传感器间短的轨迹片段成为长的轨迹，达到多目标跟踪的

效果。随后，这一框架被应用到视觉监控场景内完成具有遮挡情况下的多目标

跟踪求解。Wu 和 Navatia[68]在使用具有轮廓的检测器完成视频内的行人检测后，

在每一帧内最大化行人可见部分与遮挡部分的联合概率完成多目标识别。在求

解过程中，相邻视频帧通过加入行人的运动信息和外形信息完成数据关联。随

                                                 

1 值得注意的是，各类方法所综述的文献中可能包含多种跟踪策略，但这里只按照文献所描述的主体模型

进行分类。 
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后，Huang[69]提出一种基于轨迹的具有三层结构框架的数据关联方法。在底层，

通过判断相邻帧内检测结果区域的重叠面积连接短轨迹；在中层，基于目标的

运动和外形特征，将短轨迹延长成为中等长度的轨迹；在高层，通过加入场景

信息，例如场景内的遮挡物，场景入口和出口等信息，将中等轨迹连接成完整

的行人轨迹。在继承这种轨迹关联的多目标框架后，Li[70]提出使用在线监督学

习的方式，例如 Rankboost 或 Adaboost，通过判断轨迹之间相似度来区分不同

目标的轨迹。与此方式类似，Yang[ 71 ]使用基于在线学习的条件随机场

（Conditional Random Field，CRF）的能量方程区分具有较高相似度的轨迹。 

 基于图模型的多目标跟踪 

图模型在多目标跟踪领域得到广泛的应用。这主要得力于图模型和多目标

跟踪问题之间具有天然的对应关系。在所构建的图模型中，目标观测可以被当

作图中的一个节点，每一帧的图像上的所有目标观测可以看作是整个图中的一

个部图。因此，多帧视频间（或者整个视频序列）的目标观测关联问题可以转

化成多部图的节点匹配问题。最小团算法[72,77]，最大权重独立集算法[73]和网络

流算法[74,75,76]等一些经典图模型算法相继被用来求解此类模型。Brendel[73]用最

大独立集（Maximum Weight Independent Set）求解多目标的数据关联问题，将

时域上的相邻成对目标观测看作是图中一个节点，图中边所连接的是具有相同

高相似度的运动和外形信息的点。然后通过迭代的方式选择这些点的最佳独立

集来延长目标观测的轨迹点，而最大独立集中的节点不被任何边所连接，这组

独立集即为一帧内的有效目标观测点。Zamir[77]和 Dehghan[72] 对同一目标在一

段时间内的所有观测构建成一张全连接图。每一帧内的点之间没有边的连接，

不同帧的节点通过边相互连接，边的权值由目标的外形和运动特征相似度决定。

为了获得同一目标在这段时间内的完整轨迹，使用广义最小团理论 

（Generalized Minimum Clique Problem，GMCP） 求解模型。此外，Wen[78]利

用超图（hyper-graph）构建多目标在多帧之间的连接图，寻找多目标在超图之

间的最短路径，找到多目标跟踪的最优解。 

网络流模型：网络流模型（Network Flow）属于图模型的一种，并且近些

年随着多种网络流模型的提出，极大降低了图模型中求解的时间复杂度，同时

提高了跟踪的实时性。Jiang[79]提出使用网络流的方法来求解多标跟踪问题，利

用整数线性规划求取近似全局最优解。这种引入计算机网络流原理的新颖思路

同时也为基于视觉的为多目标跟踪建模开辟了新的方向。Zhang[74]在此基础上，

构建出一个较理想的网络流模型，在网络结构中新加入两种节点——源点与汇

点，并将目标检测得分做为边的权值，最后利用最小代价流算法（min cost flow 

algorithm）寻找全局最优解。Pirsiavash[76]重新定义了 Zhang[74] 的网络流模型，
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使用连续最短路径算法（Successive Shortest Paths, SSP）寻找最短代价路径。这

种局部贪婪算法在线性复杂度下获得了近似全局最优解，同时节省了多目标的

匹配时间。在这种模型的基础上，Berclaz[75]将多目标跟踪问题描述成新的整数

规划问题，并提出用 K 条最短路径算法在网络中快速搜索松弛线性规划后的全

局最优解。但是，这种算法中所使用的路径由预先设置的网格决定，并非通过

目标观测的信息获得。 

2.4 基于分组模型的多目标跟踪 

近年来，研究人员的关注点从对行人个体的检测跟踪逐步发展到对具有社

会行为人群的跟踪，分析和行为识别[80,81,82,83,84]。群体行为学的研究和应用在多

目标跟踪领域中引起了研究人员的重视。从社会心理学的角度来讲[85,86]，任何

个体在任何环境中都想以最捷径的方式达到自己的目的地。例如无障碍环境中，

个体总是愿意沿着直线运动。在集群的环境中，拥有相同目的的个体选择了一

条最捷径的方式开始运动，运动发生的过程中与环境中其他个体相遇，为了避

免碰撞，个体依据其他个体相互调整自己运动过程，最终达到一种稳定状态。

换一种说法，随着时间的推移，个体的运动状态会渐渐弱化，取而代之的是一

种“从众”的运动模式，这种运动模式具有自发性和无组织性。研究人员还发现，

在自然行走的人群中，以组的形式运动的行人在总人群中占比高达 60-70%。组

内的行人可能是朋友和家人，也有可能只是场景中具有相同行进目标的陌生人。

基于这种分组的思想，在多目标跟踪中人们将对单一目标个体的运动行为的建

模提升到对目标个体所在的组进行集体建模。 

Pellegrini[87]基于目标的运动行为构建了高阶马尔可夫模型的复杂能量方

程，同时在模型中加入了场景先验信息，目标避遮挡行为，以及行人间的社会

属性。该模型还能完成了对行人的运动预测。Ge[88]基于行人轨迹的社会属性对

行人进行了分组，在模型中定义轨迹的相似度后，利用自底向上的策略完成轨

迹的聚类。Qin 和 Sheldon[89]用线性规划的模型描述将人群的组行为，并使用对

偶优化的理论求解该模型完成多目标跟踪。Chen[90]采用相似的模型描述框架，

但是利用在线学习的策略来完成组的划分，以及对组内的多目标的跟踪。

Bazzani[91,92]提出了一种单个行人和组之间的联合跟踪框架，利用分散化的粒子

滤波器对组和目标个体进行联合求解，证明了对组和目标个体的联合建模比单

一的组跟踪或者个体跟踪有显著的性能提升。 
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2.5 本章小结 

本章概述并分类了多目标跟踪方法。本文的第四章阐述的基于深度结构关

联的多目标跟踪模型属于整数规划的方式完成跟踪建模。本文的第五章涉及的

分层图模型求解多目标跟踪问题采用了基于图模型的数据关联方法。本文第六

章第七章提出的基于能量和动态图的组跟踪模型采用了基于行人分组模型的多

目标跟踪模型。 
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第三章 数据集与跟踪性能评估方法 

本章首先介绍本文所使用的 RGB-D 数据集和 RGB 数据集，以及针对不同

数据集所采用的目标检测方法；然后，阐述多目标跟踪器的性能评价方法，介

绍多种评价多目标跟踪的性能指标。 

3.1 RGB-D 数据采集平台 

 

图 3-1系统平台搭建 

 

本文搭建了用于 RGB-D 数据采集的移动平台。系统如图 3-1 所示，由激光

测距仪、视觉单目摄像头、数据存储设备、移动平台四部分组成。激光测距仪

是德国 SICK 电子公司生产的脉冲式激光测距系统 LMS291。实验中选择参数

是：视场角为 100°，精度为 0.25°，共 401 个激光数据点。系统选用维视公

司 VS-870HC 工业数字相机，CCD 视野区应覆盖整个前方道路区域，水平视场

角 45°，焦距为 16mm。该系统模拟驾驶员在驾驶场景下对交通场景的感知，

所以本文激光测距仪安装高度为地面以上 1.2m 处，摄像头的高度在激光测距

仪正上方 20cm 处，此高度与驾驶员的观测高度相同。在系统搭建完成后，采

用作者在硕士期间实现的激光测距仪与单目摄像头联合配准的方法[93]完成对

整个系统深度和视觉的联合参数配准工作。随后，该移动平台在中国科学院大

学玉泉路校区的多个道路场景进行 RGB-D 数据采集，其中包括行人、机动车、

自行车等多种障碍物。本文选用了 SDL-Campus，SDL-Crossing 和 SDL-Garden
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三组视频和深度序列进行多目标跟踪算法的训练和测试。 

3.2 数据集 

为了验证所提出的多目标跟踪模型的准确性，本文采用真实场景中的多种

类型的数据集作为测试数据集。而且场景的多样化可以避免模型对单一数据集

的过拟合。但是，过多的测试数据集又会带来新的问题，每一个数据集都需要

进行人工标定以获取真实行人轨迹，复杂且耗时。所以，本文采用的数据集来

自于被广泛使用的经典多目标跟踪数据集，包括 RGB-D 数据集和 RGB 数据集。 

3.2.1 RGB-D 数据集 

RGB-D 数据集包括两部分：深度数据和图像数据。深度数据来自于激光扫

描仪的场景真实数据。图像数据为传统的单目摄像头所得到二维图像信息。两

种数据经过了相机和激光扫描仪联合标定，通过坐标转换矩阵从激光数据转换

到图像的二维像素坐标，完成深度数据和图像数据对齐。使用的 RGB-D 数据

集包括利用上文描述的 RGB-D 数据集采集系统所采集的 SDL 数据集，还有两

个公用数据集：LIPD 数据集和 Sync 数据集。数据集的具体属性参考表 3-1。 

 

表 3-1  RGB-D数据集属性 

数据集 序列 帧数 帧率 分辨率 行人密度 相机运动 深度扫

描精度 

深度距

离精度 

 

SDL 

Campus 1000 10 中 低 是 0.25 1.0CM 

Crossing 356 10 中 中 否 0.25 1.0CM 

Garden 145 10 中 中 否 0.25 1.0CM 

LIPD Campus 4823 15 高 高 是 0.25 1.0CM 

Sync Sync 2147 15 高 低 是 0.25 1.0CM 

 

LIPD 数据集[94]的深度数据来源于 ibeo 激光扫描仪，视频数据来源于单目

鱼眼摄像头。该系统安放在雅马哈电动车上，并在真实街道上进行了数据采集。

由于该数据录制于黄昏时分，所以在摄像头采集的视频中强烈的光照变化和低

对比度给目标的检测和跟踪带来了极大挑战。 

Sync 数据集[95]的数据构成与 LIPD 数据集相似，每一帧的图像数据对应深

度距离数据。数据中出现的行人穿着了相似颜色的衣服，使得多目标跟踪时的

目标外形特征区分不大，在目标匹配关联中容易出现错误的轨迹关联。 
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3.2.2 RGB 数据集 

本文所采用的RGB数据集为著名的MOT Benchmark[96]多目标跟踪数据集。

它是阿德莱德大学、苏黎世联邦理工学院及达姆施塔特工业大学联合发布的一

个算法测评平台，旨在评测多个行人对象跟踪技术在视频监控环境下的算法性

能。其中部分数据集来自于监控场景，部分来自于类似本文所采用的移动平台，

还有来自于真实驾驶环境所拍摄的视频。有些测试场景跟踪对象多，人群密度

大，相互之间遮挡严重，造成对象检测与跟踪难度非常大。该 Benchmark 提供

公共的行人检测结果，供测试者作为多目标输入使用，还提供了统一标定的真

实行人轨迹数据，供测试者检验跟踪模型使用。MOT Benchmark 包含 ETH 数

据集、PETS 数据集、TUD 数据集、KITTI 数据集等。 

ETH 数据集[97]是用水平前视摄像机在繁忙的街道上拍摄而成。视频分辨率

为 640*480，帧率为每秒 15 帧。由于摄像机采用水平前视角度，加之摄像机的

位置较低，目标被完全遮挡的情况经常发生。 

PETS 数据集[98]源于 2000 年跟踪监控领域第一届国际研讨会（The first 

international workshop on Performance Evaluation of Tracking and Surveillance, 

简称 PETS）。随后，逐年完善扩充。其中，使用最广泛的是 2009 年加入的 PETS09

数据集，它是一个利用多摄像机录制的具有重叠视域的跟踪评价视频。在基于

单视角的多目标跟踪评价中，一般视角 1 经常被使用，其更接近于真实的视频

监控视角。该视频一共 795 帧，分辨率 768*576。视频中行人的数目最多高达

每帧 42 人，且具有长时间且复杂的运动轨迹。众多的行人也引起严重的的遮挡

问题，这给多目标跟踪带来很大挑战。 

TUD 数据集[7]录制于德国达姆施塔特市繁忙的街道以及大学校园。区别于

其他数据集中很多行人是参加录制的志愿者，行走轨迹轨迹经过预先设定，该

数据集中的三段视频虽然很短，但其中的行人完全来源于真实场景，并且视频

的拍摄角度很低。这会带来两个挑战：1、视频的拍摄角度很低，使得行人处在

被遮挡的时间加长；2、低的拍摄角度使 3D 位置估计很不准确，给准确重建轨

迹带来很大困难。 

KITTI 数据集[8]是德国卡尔斯鲁厄理工学院和芝加哥丰田技术研究所联合

创办的一个算法评测平台，其视频由深度数据和视觉数据组成，旨在评测目标

（机动车、非机动车、行人等）检测、目标跟踪等计算机视觉技术在车载环境

下的性能，为机动车辅助驾驶应用做技术评估与技术储备。整个数据集中的多

段视频常被用作多目标跟踪使用。 
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表 3-2  MOT基准数据集包含的训练集和测试集属性 

数据集 视频序列 帧数 帧率 分辨率 行人密度 相机运动 相机标定 

PETS09 S2L1 794 7 中 高 否 是 

S2L2 436 7 中 高 否 是 

TUD Campus 71 25 中 中 否 否 

Crossing 201 25 中 中 否 否 

Stadtmitte 179 25 中 中 否 是 

AVG TownCentre 4500 25 高 高 否 是 

ETH Bahnhof 1000 14 中 高 是 否 

Sunnyday 354 14 中 高 是 否 

Pedcross2 840 14 中 高 是 否 

Linthescher 1194 14 中 高 是 否 

Crossing 219 14 中 高 是 否 

Jelmoli 440 14 中 高 是 否 

KITTI KITTI-13 340 10 高 低 是 是 

KITTI-17 145 10 高 中 是 否 

KITTI-16 209 10 高 中 是 否 

KITTI-19 1059 10 高 中 是 否 

Venice Venice-1 450 30 高 中 否 否 

Venice-2 600 30 高 中 否 否 

3.3 多目标检测器 

本文提出的基于 RGB-D 数据的多目标的跟踪方法和其他一流的多目标跟

踪方法一样，采用“先检测再跟踪”的框架。这也意味着在进行多目标跟踪前

需要先进行多目标的检测。本节则简要介绍系统所采用检测方法[93,99]。 

HOG 特征提取：将图像（人体样本为 64×128 像素的训练样本）按 8×8

个像素分割为若干个单元（cell）；将相邻的 4 个 cell（如田字结构）划分为一

个 block（利用每个 cell 进行窗口滑动而生成）。将[ / 2, / 2]  的梯度方向平均

划分，其中规定每 20 度分成一个 bin，即 9 个方向 bins。对每个 cell，将所有

像素的所有梯度方向投影以建立各自的梯度方向直方图。将每个 block 中含有

的 4 个 cell 的梯度方向直方图连接起来，形成 36 维的向量。再将所有的 block

内的 36 维向量归一化后在向量中串联起来，由此得到每个训练样本的 HOG 特

征向量。图 3-2 为 HOG 特征示意图，反映了行人的轮廓。HOG 特征提取之后，
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训练一个 SVM 分类模型用于目标检测。对于候选行人区域，通过逐像素扫描

的图像块来判断该图像块内是否存在行人目标，如图 3-2 所示。 

 

图 3-2  HOG特征和人体目标检测示意图 

 

SVM 分类器：SVM 是一种基于结构风险最小化准则的学习方法，其核心

思想是在样本特征空间建立一个超平面作为决策曲面，构造最优平面，使得正

例样本和反例样本之间的分隔边界最大化，从而达到最大的泛化能力。SVM 的

主要优点是对目标模式变化的鲁棒性，已经被证明是一种更系统的学习线性和

非线性的分类边界的方法[100]，并且在目标检测等应用中表现出了良好的性能。 

DPM 检测器：DPM 算法由 Felzenszwalb[101]于 2008 年提出，是一种基于

部件的检测方法，对目标的形变具有很强的鲁棒性。目前 DPM 已成为众多分

类、分割、姿态估计等算法的核心部分。DPM 算法采用了改进后的 HOG 特征，

SVM 分类器和滑动窗口检测思想，针对目标的多视角问题，采用了多组件的策

略，针对目标本身的形变问题，采用了基于图结构的部件模型策略。图 3-3（a）

和（b）是其中一个组件的根模型和部件模型的可视化的效果。图 3-3（c）为

部件模型的偏离损失，越亮的区域表示偏离损失代价越大。 

 

(a)            (b)            (c) 

图 3-3  DPM行人模型 
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在 RGB-D 数据集中，本文通过视觉图像信息和深度信息串行检测目标。

本文采用的基于行人目标检测算法共分为三个步骤：深度滤波，图像投影和视

觉检测。 

步骤一：深度滤波。在深度数据中，障碍物表现为相互靠近且长度在一定

阈值范围内的一组深度点，因此首先需对离散深度信息进行聚类分析。由于不

能事先确定深度数据中包含的类别数目，本文使用层次聚类方法，自下而上划

分。类与类之间的距离采用固定阈值进行划分。 

 

 

   (a)                       (b) 

图 3-4从激光点中产生候选目标 

 

步骤二：图像投影。深度信息只能提供目标的宽度，但是目标在图像上的

高度不能获得。行人目标在图像上的特征与真实的行人有所不同，行人在图像

中的大小不仅受实际大小的影响，且反比于行人到镜头的距离。所以利用聚类

后的深度信息根据坐标转换可以求得目标在二维图像上的宽度，再经过小孔成

像的原理，可以求得在特定深度上的行人在图像上的高度，如图 3-5（a）所示。

假设行人的深度为 d，摄像机的焦距为 f，假设行人的高度 170cm，则在图像上

的高度理论上应该是 h≈ Hf /d≈170f/d。但是，图像上存在像素的畸变，矫正

后的行人在图像上的投影高度应该满足如图 3-5（b）所示的曲线[32,102]。 

 

 

(a) 
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 (b) 

图 3-5人体在图像上的显示比例 

 

步骤三：视觉检测。在经过图像投影后，可以获得图像上的行人候选区，

这一过程和单纯的不同尺度下滑动窗口扫描策略（sliding window）相比，可使

目标检测达到实时处理。进而利用 DPM 检测算法对行人候选区域内，在小尺

度下可以完成检测。检测结果如图 3-6 所示，其中(a)为原始图像，(b)为经过聚

类分析后的激光片段，(c)为利用激光特征选取的候选目标在图像层上的投影，

(d)为利用图像检测方法进行确认行人检测结果，可见图中在激光层聚类结果中

与行人类似的车体片段在图像检测确认中被排除。 

 
(a)                               (b) 

 

 
(c)                                 (d) 

图 3-6检测结果示意图 

 

在 RGB-D 数据集中，本文采用上述方法对多目标进行检测，并将检测结果
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作为多目标跟踪器的输入。在 RGB 数据集中，利用数据集提供的检测结果作

为输入，这样为各种多目标跟踪方法提供公平的对比标准。 

3.4 评测指标 

要设定一种评价指标，首先要分析算法的输出。一个理想的多目标跟踪算

法应该具有如下的输出：能精确检测到每个目标的位置；能保持对目标的连续

跟踪；每个目标对应一个唯一的 ID，能对遮挡具有一定的鲁棒性。目前在目标

跟踪的评价标准中，CLEAR-MOT 评价标准[103]是一套能够满足上面三点的评

价指标体系。它起源于 2006 年 Classification of Event，Activities and Relationships

（CLEAR）研讨会，现在被多目标跟踪领域广泛采用的评测工具。其中两项综

合指标 MOTA（Multiple Object Tracking Accuracy）和 MOTP（Multiple Object 

Tracking Precision）不仅记录了跟踪中出现错误的次数，还反映了目标估计位

置与其真实位置之间的距离关系。 

 

（a）             （b） 

图 3-7 RGB数据集和 RGB-D数据集中跟踪正确的评判方法 

 

在跟踪过程中一个目标是否被跟踪器跟踪和成功，决定于跟踪器的输出位

置 H 和真实位置 GT 之间的关系。所以会计算这两者之间的距离。在 RGB 数

据集中利用目标的输出框与 GT 给定框的重叠面积来计算， 

 
   

   
,

bbox H bbox GT
d H GT

bbox H bbox GT
 ,             （3-1） 

其中，bbox 表示目标的边界框（Bounding Box），如图 3-7（a）中所示。 0d 

表示没有覆盖， 1d  表示完全覆盖。通常设置 0.5 为阈值，当 0.5d  表示轨迹

点被成功跟踪到。在 RGB-D 数据集中，更合理的方式是采用真实的世界坐标

来表示物体位置，如图 3-7（b）所示。采用 bbox 底边的中心点与实际位置之
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间的欧式距离作为两者的距离度量值，通常设定 1d   meter 为跟踪成功的阈

值。 

MOTA：多目标跟踪中有两个指标的定义与目标检测中类似，漏检（False 

Positive, FP）和误检（False Negative，FN）。前者表示跟踪器输出的轨迹点未

能和任何真实轨迹（Ground Truth，GT）匹配成功。后者表示真实轨迹中存在

的轨迹点，但是没有跟踪到。在多目标跟踪中，不仅需要跟踪对所有目标（降

低误检率）和抑制虚警错误（降低漏检率），还需要使得整条轨迹尽量保持完整，

换句话说，一个目标从进入场景到走出场景的轨迹完整性。当跟踪器的输出目

标和真实轨迹点之间不能匹配，就记做一个误匹配（Identity Switch，IDS）错

误。如图 3-8（b）中，三条轨迹都是完整的，并没有出现漏检，也没有出现误

检。但是，跟踪中两次出现了误匹配，使得轨迹与目标并没有做到正确匹配。

因此，MOTA 得分是建立在上面三项指标：漏检，误检，误匹配的一个综合得

分： 

  
t

(t) (t)
MOTA=1-

(t)GTt

FP FN t IDS

N

 


.             （3-2） 

此时，如果出现的错误跟踪次数为零，式中的分子求和则为零，所以此时

的准确度为 100%。出现的跟踪轨迹错误越多，得分则会越低。 

 

 

（a）                             （b） 

图 3-8 连续帧的错误匹配情况 

 

MOTP：MOTA 指标是对多目标跟踪过程中的轨迹点错误次数做了精确的

统计，而 MOTP 反映了多目标跟踪中轨迹定位精确度。它统计了跟踪器输出的

轨迹点与 GT 轨迹点之间的平均距离。 

    
,

,

MOTP=

i i

t i

tt

d GT t H t

m




，              （3-3） 
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式中，     ,i id GT t H t 表示每个轨迹点到真实轨迹点的距离， tm 表示在 t 时刻

轨迹点个数。在 RGB 数据集中，如图 3-8（a）中，MOTP 表示轨迹点与目标

区域的覆盖区域的平均值，在 RGB-D 数据集中，则表示 3D 区域在轨迹投影区

的平均距离值。从这个定义可以看出，MOTP 指标比较依赖 GT 中的轨迹位置，

而真实的轨迹位置是往往是人在数据集中手工标出来的，所以 GT 中的位置信

息可能存在误差甚至错误。 

上面描述的几项指标是 CLEAR-MOT 准则基于整个视频计算所有轨迹中所

有目标的平均准确率，而不是针对跟踪轨迹的完整程度来衡量。如图 3-8（b）

中，仅出现了两次 IDS 错误，但是三条轨迹的输入和输出都不是同一个目标。

所以从识别的角度讲，这种输出虽然 MOTA 达到将近 100%，MOTP 得分也很

高，但是没有一个目标的跟踪输出是与开始是的目标对应正确的。对于轨迹较

长的目标，其在整个跟踪样本中所占比重就会比较大，一旦跟踪出现错误，就

会对整个系统的评价产生较大的影响，而轨迹较短的目标由于帧数较少，即使

完全在跟踪中丢失，对于整个数据集来讲影响也是很小的[1]。但是这样的评判

标准不符合客观规律。对于每一条轨迹，应该公平对待，即在结果中所占比重

相同。基于此原因，CLEAR-MOT 准则又加入了多个基于轨迹完整度的指标。

成功跟踪 MT（Mostly Tracked）、部分跟踪 PT（Partially Tracked）、跟踪丢失

ML （Mostly Lost）和 Frag.（Fragments）等。表 3-3 列出了基于 CLEAR-MOT

准则的多项评价指标，其中的箭头表示得分越高越好，表示得分越低越好。 

表 3-3多目标跟踪评价指标 

指标 含义 

MOTA（） 目标跟踪的准确度 

MOTP（） 目标跟踪的精确度 

GT 轨迹的真实位置 

FP（） 输出的轨迹点未能和任何真实轨迹匹配成功 

FN（） 真实轨迹中存在，但是没有跟踪到的轨迹点 

MT（） 轨迹被成功跟踪 80%以上 

PT（） 轨迹被成功跟踪 20%到 80%之间 

ML（） 轨迹被成功跟踪少于 20% 

IDS（） 目标之间 ID 交换的次数 

Frag.（） 轨迹断裂的次数 
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3.5 本章小结 

本章介绍了 RGB-D 数据采集平台的搭建以及数据获取，简要描述了如何

在 RGB-D 数据集进行目标检测，详细介绍了多目标跟踪所采用的 RGB-D、RGB

数据集与实验评估方法及性能评价指标。后四章中所用到的数据集及评测标准

均可参考本章内容。 
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第四章 基于深度结构关联的多目标跟踪方法 

4.1 模型概述与创新点 

由于 RGB-D 数据加入了深度信息，目标观测可以被放到世界坐标中进行建

模，如图 4-1 所示。本章提出了基于深度结构关联的多目标跟踪模型，将场景

中的多目标划分到不同的深度链状结构中进行三维分析。利用整数规划中的多

维数据分配问题对多目标之间的数据关联进行建模。在面对多目标跟踪过程中

的遮挡问题时，链状结构利用深度值对目标匹配代价进行了重新加权，使得目

标在场景的不同位置更具有区分性。经过 RGB-D 数据集验证，本章提出的模

型可以在交通场景的多目标跟踪问题上做到实时处理。方法的创新点在于： 

1）提出了深度数据关联模型对基于 RGB-D 的目标观测进行多目标跟踪； 

2）提出了基于深度结构的遮挡问题处理方法。 

 

 

（a）                       （b） 

图 4-1目标的 RGB-D信息 
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表 4-1本章使用的符号及含义 

符号 含义 

A 目标观测之间的相似度矩阵 

X 目标连接关系的二进制矩阵 

io  目标 i 的观测，特征表示为   , , , ,i i i i i i io u v z     

t

id  目标观测 io 所属的深度结构标号 

tD  记录 t 时刻，目标观测所属深度结构的标号矩阵 

t

is  目标观测 io 的深度得分 

tS  记录 t 时刻，目标观测深度得分的矩阵 

i  目标观测 io 相对于所属深度结构中心的偏移值 

i  目标观测 io 在所属深度结构中的深度因子 

m  第 m 条链状结构的中心位置 

 i  从图像坐标到世界坐标的坐标转移函数 

 

4.2 多维数据分配问题 

在第二章多目标跟踪方法综述中提到，多目标跟踪问题可以使用基于多帧

的数据关联方法求解。本章介绍的深度结构关联模型将多目标跟踪问题转化成

基于改进的多维分配（Multi-Dimensional Assignment，MDA）问题进行建模。

MDA 问题属于基于整数规划数据关联的求解方法，但是当面对三帧及三帧以

上的数据关联时属于 NP 难问题。本方法结合图像数据和深度数据改进传统的

多维数据分配问题，探索了多目标在持续多帧图像之间的时空关系，同时利用

目标的外形和运动特征，来解决复杂场景内的多目标跟踪问题。在多目标跟踪

问题中，假设有 k 帧图像，每帧含有 N 个观测目标 1 2, , , no o o ，则对于这 N

个目标的最优关联匹配可以划分到 k 部结构中求解 MDA 问题。 

1 2

1 2 1 2

1 2

1 1 1

\

max

. . ; {0,1}

,

1

k

k

t

k

k

N

i i i

abcd

N N

i i i i i i

i i i

I i

A X

s t X X

  

 

 

 
           （4-1） 

其中，
1 2

A
ki i i 表示相似度矩阵，矩阵中的元素 ijA 表示相邻帧目标观测 io 和 jo 之

间相似度。
1 2 ki i iX 表示二进制指示矩阵，矩阵中的元素 ijX 表示相邻帧的观测 io
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和 jo 是否连接。如果连接，则 1ijX  ，表示 io 和 jo 是同一个目标在相邻帧的不

同观测。
1 2 ki i iX 中的连接关系由目标观测之间的相似度矩阵

1 2
A

ki i i 决定。约束中

的 \ tI i 表示约束作用于 k 帧的每一个目标观测，并且约束中的符号是小于等于

号，这意味着每个目标观测最多只属于一个目标。如果 0ij

i

X  ，则意味着目

标 jo 未能与前一帧中的任何目标观测匹配，它是新一段轨迹的开始。所以
1 2 ki i iX

矩阵记录了目标观测所连接成的轨迹的起止时间。 

4.3 深度结构关联模型 

在观测场景中，一个行人目标的观测向量为：三维特征  , ,i i i iu v z  ，外

形特征 i 和运动特征 i 。其中 i 是检测器输出的目标的空间的中心坐标，

 ,i iu v 是目标观测的图像域的坐标， iz 是目标观测的深度值。 

 

图 4-2多行人目标间的深度关系 

 

4.3.1 深度结构标号矩阵 

对于从 t k 帧到 t 帧中共 1k  帧图像中的目标观测，定义矩阵 tD 描述各个

目标观测之间的深度结构关系。假设每一帧有 N 个目标观测，用如图 4-2 所示

的链状结构来表示目标观测之间的深度关系，矩阵 tD 记录了每一个观测所属的
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链状结构的标号。当 N=5，k=3 时： 

1 1 2 2 2 3

1 1 1/ 2 2 2 3

1 1 2 2 3 3

1 2 2 2 2 / 3 3

D

 
 
 
 
 
 

，              （4-2） 

其中的“1”，“2”，“3”分别代表目标观测所属的链状结构标号。同一个目标观

测也可能同时属于两个不同的链状结构，如公式（4-2）中的“1/2”和“2/3”均表

示该目标观测属于两个链状深度结构。图 4-2 第一行中目标属于两个不同的深

度链状结构，第二行中出现了同一个目标属于不同的深度链状结构的情况，第

三行中出现了一个链状结构仅含有一个目标的情况。为了把同一场景中的目标

划分到不同的链状结构中，模型定义了每一个目标观测相对于链状结构的偏移

值 i ， 

21
| ( ) |

| |
i m

i i m

CmC 

 


   ,               （4-3）  

其中，  i 表示从图像坐标到世界坐标的坐标转移函数， m 表示第 m 条链状

结构的中心位置， mC 表示该中心位置在图像上的投影坐标。通过这种定义，当

目标观测比较密集，具有很高的概率相互遮挡时，他们会被划分进同一条链状

结构。此时，偏移值 i 起到控制链状结构区域大小，以及区域之间的重叠区域

大小的作用。 

 

 

（a）                （b）                 （c） 

图 4-3遮挡问题求解示意图 

4.3.2 深度权值矩阵 

在同一链状结构体内，为了区分目标观测之间的深度关系，模型利用目标
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观测深度值 iz 对每一个观测进行深度加权， is 表示每个目标观测在链状深度结

构加权后的深度得分， 

log
1

i
i

i

s






，                           （4-4） 

  

1

t 1

1

1
ˆ1 exp( )

m

m
t

i j i

j

z z







 
   
 

  ，             （4-5） 

其中， ˆ t

iz 表示 t 时刻目标观测的深度 t

iz 与链状结构的平均深度 tz 之间的相对深

度，ˆt t t

i iz z z  。 t 1

1

1

m

m

j

j

z 



 表示该链状深度结构在 t-1 时刻的平均深度值。因此，

i 反映了目标观测在同一链状深度结构内相邻时刻的深度关系，给处在位置距

离接近的目标观测一个具有区分性的深度权重值。如图 4-3 所示的深度结构由

三个处于不同深度的目标观测组成，绿色的点表示该结构的平均深度值 tz 。根

据公式（4-5）可求的三个目标观测的 i ，i=1,2,3。进一步分析可知，当目标观

测具有较小的深度值时（如图 4-3（c）中的 Z0 和 Z1），0.5 1i  ；当具有较

大的深度值时（如图 4-3（c）中的 Z2）, 0 0.5i  。将 i 带入到公式（4-4）

时发现，深度权值的值域为（-1,1），同时具有较小深度值的目标观测的深度得

分 is 为正值，而具有较大深度值的则为负值。利用深度得分 is 和链状结构标号

矩阵 tD ，我们定义了深度得分矩阵 tS ： 

( )

0.5 0.5 0.8 0.4 0.5 0

0.7 0.2 0.4 / 0.7 0.3 0.5 0

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

0 0.2 0.4 0.2 0.4 / 0.5 0.5

tS

   
 

   
 
   
 

   
.        （4-6） 

深度权值矩阵 tS 与记录链状结构标号的矩阵 tD 的大小一致， tS 记录了每个

目标观测在所在链状深度结构中的深度得分。其中，“-0.4/0.7”和“-0.4/0.5”表

示目标观测在不同链状深度结构的深度得分。在深度权值矩阵 tS 中，有的目标

观测的深度权值为“0”，通常属于这种情况是单一目标观测构成一个深度结构，

如图 4-2 第三行所示， 0.5i  ，进而求得 0is  。 
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4.4  模型求解 

本方法利用深度结构矩阵 tD 和深度权值矩阵 tS 结合迭代估计的方法来求

解 MDA 问题。用四帧之间的多目标关联来阐述求解过程。假设在 ~a dt t 四帧中

各有 ~a dn n 个目标观测，则 MDA 问题的目标方程（4-1）可以写成如下形式： 

1 1 1 1

1 1 1

1 1 1

max

. . {0,1};

1; 1,2, .

1; 1,2, .

,
a b c d

b c d

a b c

n n n n

abcd abcd

a b c d

abcd

n n n

abcd a

b c d

n n n

abcd d

a b c

X

s t X

X a n

X d n

A
   

  

  



 

 







            （4-7） 

其中，A 和 X 矩阵的定义与公式（4-1）相同。A 代表相似度矩阵， abA 表示 at 和

bt 之间目标观测的相似度。X 是一个二进制关联矩阵，表示两帧之间的一组目

标观测是否为同一个目标。 1abX  表示目标观测 bo 的轨迹与目标观测 ao 是在同

一目标的相邻两段。这种四部图结构使得轨迹和相似度可以在多帧嵌套计算。

同时，这种图结构使得一段由（a,b,c,d）组成的长轨迹在多帧之内分解成每一

帧内的小段轨迹组合（a,b），（b,c），（c,d）。此时对关联矩阵 abcdX 进行相似的分

解操作 ab bc cdy g h  。则公式（4-7）可分解为 

abcd abcd

a b c d

abcd ab bc cd

a b c d

ab bc cd abcd

a b c d

A X

A y g h

y g h A









  

.                 （4-8） 

这种分解方式，使得原本需要在所有帧之间两两进行的边连接变成了相邻帧之

间的连接。这种矩阵分解策略使得计算复杂度从  kO n 降为  2( 1)O k n  。 

本方法所用的目标观测相似度 A 矩阵由 RGB 和 D 信息结合计算。其中的

相似度矩阵 A 定义为 

 
     1 1 1 1, , , ,

0,

t t t t t t t t

a i j p i j m i j i j

ij

A A A X X if d d
A

otherwise

       



     （4-9） 

其中， ( )aA  、 ( )pA  、 ( )mA  分别表示观测之间的外形、位置、运动特征相似度，

并归一化三种特征满足高斯分布。其中 1t t

i jd d  表示目标观测 io 和 jo 在相同的
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深度链状结构内。这种相同深度链的约束将进一步减小计算复杂度。 

本方法将深度得分矩阵加入到目标方程（4-8）中，通过固定其他帧的关联

矩阵参数，更新相邻帧相同深度链状结构内“成对”的关联参数。因此，关联

矩阵 X 在加入深度得分 S 后可以进行如下分解， 

( + )

.
( ) ( ) ( )

abcd abcd abcd

a b c d

ab ab ab bc bc bc cd cd cd

a b c d

A S X

y A S g A S h A S   



  
    （4-10） 

在求解目标方程（4-10）时，采用迭代策略来搜索多帧内的全局最小值，

得到关联矩阵 X。首先，将搜索匹配缩小在多帧内的相同深度链状结构内完成，

这样可以排除匹配在深度跨度大的目标观测之间进行。在同一深度链状结构内，

搜索沿着深度下降的方向进行，我们先匹配深度小的目标观测，再沿着深度链

向深度大的目标观测进行匹配。这样可以使得深度大的目标不会错误地匹配到

深度小的目标。同时，深度大的目标观测往往处在被遮挡的位置，因此，我们

可以避免被遮挡的目标观测先被搜索。对于一个深度链状结构只有一个目标观

测的情况，直接对其进行运动位置信息匹配，省去计算外形特征相似度。这样

可以进一步减小搜索时间复杂度。 

4.5 实验验证 

在实验中采用了多种类型的方法与提出的 DSA 模型进行实验对比：1）基

于 RGB 的多目标跟踪方法：Berclaz[75]和 Zhang[74]使用基于网络流的多目标跟

踪模型；Andriyenko[104]使用基于连续的轨迹分析法进行多目标跟踪建模；

Milan[105]使用基于能量的轨迹建模方式; Yang[71]使用基于在线学习的 CRF 模

型。 2）基于深度的多目标跟踪方法：“NN”使用第二章中基于全局最紧邻的方

法；“MDA”使用基于 K 部图求解多目标数据关联，在此方法中不使用本章使用

的深度链状结构划分，直接在全图内进行匹配搜索。3）使用本章提出的 DSA

模型进行建模求解。前两种类型的跟踪方法在第二章多目标跟踪方法综述中有

详细的描述。 

本章使用的多目标跟踪评测方法在第三章中已经详细介绍。本章采用四个

RGB-D 数据集进行实验验证分别是：Sync 数据集，SDL-Garden 数据集，

SDL-Crossing 数据集和 SDL-Campus 数据集。此外，为了达到实验公平的原则，

对所有的方法实验采用相同的目标检测结果作为输入。详细的对比实验结果如

表 4-2 所示。表中所有用粗体标明的结果为该组实验中最好的结果。 
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4.5.1 实验结果分析 

从表 4-2 中可以看出，在四个数据集上，利用本章提出的 DSA 模型在所有

指标中都做到了最好。在速度方面，虽然没有达到前面三种方法相同的速度，

但是仍然能够满足交通场景中实时跟踪的要求。图 4-4，4-5 是实验方法在三个

数据集上的跟踪结果，三个图中第一行均为世界坐标成像。其中两条蓝线之间

代表摄像机的视场范围，两条红线之间是深度扫描范围。 

 

表 4-2对比实验结果 

数据集 方法 Recall Prec. GT MT  PL ML Frag. IDS 

 

 

Sync 

Berclaz[75] 69.6 74.8 66 64.5 22.7 12.8 45 23 

Andriyenko[104] 73.4 78.3 66 69.7 19.7 10.6 39 18 

Milan[105] 75.6 80.2 66 71.2 18.2 10.6 37 16 

NN 54.5 64.3 66 45.5 30.3 24.2 52 31 

MDA 73.1 78.6 66 68.2 15.2 16.6 39 17 

DSA 85.0 89.7 66 80.3 10.6 9.1 21 7 

 

 

SDL- 

Garden 

Zhang[74] 67.8 72.5 10 60.0 20.0 20.0 7 5 

Andriyenko[104] 76.6 81.0 10 70.0 20.0 10.0 5 4 

NN 56.4 64.9 10 40.0 30.0 30.0 8 6 

MDA 68.7 73.5 10 60.0 20.0 20.0 5 4 

DSA 94.5 98.3 10 90.0 10.0 0.0 2 0 

 

 

SDL- 

Crossing 

Berclaz[75] 68.9 74.5 92 60.9 17.4 21.7 58 31 

Andriyenko[104] 70.4 76.4 92 63.0 20.7 16.0 51 29 

Yang[71] 72.3 77.8 92 64.1 21.7 14.2 47 26 

NN 59.4 65.6 92 43.5 23.9 32.6 69 38 

MDA 67.0 73.5 92 59.8 22.8 17.4 49 25 

DSA 82.4 87.3 92 76.1 15.2 8.7 28 14 

 

SDL- 

Campus 

Zhang[74] 76.4 79.8 74 71.6 18.9 9.5 30 16 

Milan[105] 80.0 84.5 74 75.7 16.2 8.1 26 14 

NN 67.7 74.6 74 60.8 21.6 17.6 37 19 

MDA 78.3 82.9 74 73.0 17.6 9.4 26 15 

DSA 85.6 89.3 74 81.1 12.2 6.7 14 8 

 

SDL-Garden 数据集：整个序列中的四个行人出现了反复的位置遮挡关系，
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如图 4-4，如果只利用单纯的视觉信息进行跟踪，穿红色衣服的行人与紫色衣

服的行人由于在很长一段时间内是处于遮挡和被遮挡关系，容易被混淆。但

DSA 模型中，加入深度动态权重因子后，紫色衣服行人的转移代价为负值，在

进行模型求解中优先会被选择。而处在远处的红色行人和白色行人则具有比较

大的转移代价，处在末位被匹配选择的位置。所以 DSA 模型在处理遮挡问题时，

在具有深度权值后能够更加有效的解决复杂遮挡问题，使得跟踪的轨迹的 Frag.

和 IDS 错误更少。因此，我们观测到表 4-2 中的 MT 比其他对比试验的结果高，

ML 则比对比实验结果低。 

SDL-Crossing 数据集：该数据集记录了长时间内，位于丁字路口出现在车

辆前方的行人运动状况，实验对每个行人进行了标号，DSA 模型，面对处于反

复遮挡位置的行人，完成了正确的标号保持。尤其处在车辆正前方的区域内，

DSA 模型没有失误，只是在较远处的区域内出现了行人的标号前后不一致的

IDS 错误。 

Sync 数据集：在这个数据集中，目标数目不确定的行人一直处在背景比较

复杂的道路上进行交错行走，图 4-5 中（b-e）分别展示了四种对比方法：Berclaz

等[75]，Andriyenko[104]，Milan[105]和 MDA 方法，从图中（b-d）的实验结果可以

看出仅利用 RGB 信息作为目标关联时能量和代价的参考，结果要明显差于

RGB-D 数据进行目标关联的跟踪结果。而加入到动态深度方向的权重因子后，

遮挡情况出现后， DSA 模型仍然可以做到不丢失目标，而在加入了多种颜色，

运动，方向等信息后能够找到全局最优解。DSA 模型的结果如图 4-5（e）所示，

在多目标的集群点内，模型对于不同深度的行人基于区分性的深度动态权重因

子后，即使出现多次反复的近距离遮挡，红色和绿色框内的行人仍然可以做到

正确跟踪。 

 

 

图 4-4 DSA模型在 SDL-Garden数据集的跟踪结果 
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图 4-5 DSA模型在 Sync数据集的跟踪结果 

4.6 本章小结 

本章提出了基于深度结构关联的多目标跟踪模型，利用交换标签算法对该

模型进行了多项式复杂度的求解，并实现了模型如何利用目标观测的外形，运

动和深度的信息进行在线更新。此外，本章介绍了该模型在复杂遮挡情况下，

在深度方向利用深度信息进行深度权重的调节，进行了遮挡问题的求解。最后，

利用四个数据集对提出的算法进行了验证，结果显示所提出的多目标跟踪模型

是鲁棒高效的。 
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第五章 基于分层图模型的多目标跟踪方法 

5.1  模型概述与创新点 

 

 

图 5-1 分层图模型示意图 

 

如第二章综述所提到，基于数据关联的多目标跟踪问题与图模型之间具有

天然的对应关系。例如，一个目标观测可以被当作图模型中的一个点，而目标

观测之间的相似度可以用图中边的权值表示。如果图中两点之间有边进行连接，

说明这两个目标观测属于一个目标的轨迹中相邻的两个目标观测。本章用分层

图模型求解基于 RGB-D 数据的多目标跟踪问题。将传统的基于离散-连续的轨

迹级（tracklet level）关联方式，提升到基于层级（layer level）。利用深度数据

构建目标在层内以及层间的图模型，利用目标之间的位置、运动、外形信息构

成他们之间的关联相似度。此外，所提出的分层图模型利用自身的层关系，在

层内利用加入虚拟点的策略解决目标之间的遮挡问题。本章的创新点如下： 

1） 利用 RGB-D 数据在交通场景内构建分层图模型解决多目标跟踪问题； 

2） 将传统的数据关联方式从轨迹级升到层级； 

3） 根据模型的层关系提出了有效的解决遮挡问题的策略。 
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表 5-1本章使用的符号及含义 

符号 含义 

i

kN  第 k 帧中第 i 个目标观测， { (u ,v ,z ), , }
i

k k k k k k k

i i i i i iN X      

k

iX  第 k 帧中第 i 个目标观测位置坐标， (u , v ,z )k k k k

i i i iX   

i

k  第 k 帧中第 i 个目标观测的外形特征 

k

i  第 k 帧中第 i 个目标观测的运动特征 

S 目标组成的轨迹片段集合， ks 表示 S 中的一个轨迹片段 

A 目标观测之间的相似度函数 

ie  二进制指示向量，在图中表示边的连接关系 

G G=(N, L, E); 图模型包括 点，层，边三种元素  

C 节点之间的匹配代价，Cj 层代价，Cji 边代价 

i  目标观测 io 相对于所属深度结构中心的偏移值 

ip  目标观测 io 的深度因子 

mX  第 m 条链状结构的中心位置 

 

5.2 分层图模型 

 

图 5-2 分层图模型求解多目标跟踪问题流程图 

 

分层图模型表示为  ,  ,  G N L E 。其中 N，L 和 E 分别代表图模型中的点，

层和边。 
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点（N）：G 由 K 部图组成，并且每一部图代表一帧图像。分层图中的每一

个点代表一个目标观测。 k

in 表示第 k 帧中的第 i 个目标观测，其中 i  ，

1 k K  。 k

in 由 3D 特征 (u , v ,z )k k k k

i i i iX  ，外形特征 k

i 和运动特征 k

i 表示。 k

iX

表示 k

in 的三维空间坐标的中心， (u , v )k k

i i
表示 k

in 在图像上的像素坐标位置如图

5-3 中（a）所示，zk

i
表示 k

in 的实际深度值，如图 5-3 中（b）所示。外形特征 k

i

是由梯度直方图（HOG）和颜色特征组成的特征向量。运动特征 k

i 由 k

in 的速

度和方向组成的特征向量。 

 

 

(a)                       (b)                      (c) 

图 5-3 行人目标在不同观测空间的表示 

 

层（L）：同一帧内的目标观测被划分到 l 个层中，本文用 k

il 表示 k

in 的层号，

并且1 k

il l  。在图 5-4（b）中，红色的方框代表一个层，每层至少包含一个

目标观测。在 l 层中的点可以表示为      1 2
, , ,

m
N N N 。 

边（E）：图中的边定义为   1 1E= , | | | 1k k k k

i j i jn n l l    ，表示只有在相同或者

相邻层内的目标之间具有边的连线。从分层图模型中，在图 5-4（a）中可以看

出，并不是处在相邻帧的所有目标之间都有边进行相互连接。边的权值

 k 1, k

i jn n  表示两个目标关联的相似度，其中包含 k

iX ， k

i 和 k

i 的特征信息。 

分层图的输出是对应多个目标的多条长轨迹片段，一条长轨迹片段对应图

中的一个可行解。一个可行解表示为整个图的一个子图（ sub-graph），

 , ,s s s sG N L E ，其中  1 2 3, , ,s a b cN n n n 表示第一帧中的第 a 点，第二帧中的

第 b 点，第三帧中的第 c 点等其他点构成了该子图。他们的层标号则对应为

 1 2 3, , ,s a b cL l l l ，根据上面分层图模型对点和层的定义，边连接关系表示为

  E E , | ,s a b a b sn n n n N  。整个分层图包含多条长轨迹片段，则对应着多个

子图，且子图之间没有重叠覆盖。 
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图 5-4分层图示意图 

 

5.2.1 最大后验概率 

跟据分层图中点的定义，目标的观测向量为： { (u ,v ,z ), , }
i

k k k k k k k

i i i i i iN X    。

N 为目标观测的集合。对于同一个目标的跟踪轨迹估计可以使用一串的轨迹片

段集合来表示，例如 { }kS s ，其中， ks 表示轨迹片段。对于给定的观测向量 N，

数据关联的目标就是最大化后验概率 S，即： 

* arg max ( | ) arg max ( | ) ( ).
S S

S P S N P N S P S             （5-1） 

假设场景中行人目标的运动是相互独立的，则可以将式（5-1）分解成 

* arg max ( | ) ( ).
k

i k
S i s s

S P T S P S


  
                   （5-2） 

然后进行 *logS S  操作，则式（5-2）可以重新写成 

    arg min log | log .
k

k

sim i
S i s S

S P n S P s


   
          （5-3） 

式（5-3）中的条件概率 ( | )iP n S 用一个二项分布来描述： 

,
( | ) .

1

i k i k

i

i

s S T s
P n S

otherwise





   


 


                    （5-4） 
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其中, i 与上一章中基于深度结构关联模型中定义的相同。式（5-3）中，概率

 kP s 可用两个目标观测之间的相似度函数来表示，即    1,k

j

k k

iP n ns   ，

k=1,2,…,K。它表示两个相邻帧之间目标观测在 3D 空间特征，外形特征和运动

特征上的相似度： 

 

     

k 1 1

1 1 1 1

, ( | )

, , , , | | 1

0,

k k k

i j i j

k k k k k k k k

app i j ori i j mot i j i j

n n P n n

A A A X X if l l

otherwise



   

 

   



  
 


  

（5-5） 

两个目标观测之间的外形相似值 appA 定义为 

  1 1( | ) , ;0, ,k k k k

app i j i j cA G sim                      （5-6） 

其中，  1,k k

i jsim   表示两个外形特征向量的距离，使其满足高斯分布。本文

将方向空间分到 0-8 九个区域内，“1-8”表示 8 个不同的运动方向，而“0”表

示目标观测在两帧之间保持静止，如图 5-5（a）所示。在交通场景中，目标运

动过程在相邻帧具有连续性，所以具有相同或者相邻方向往往具有较高的相似

度。基于此点，方向特征之间的相似度被定义为 

 1 1( | ) ;0, ,k k k k

ori i oj i jA G                         （5-7） 

其中， 1k k

i j   表示两个方向之间的相对距离。运动特征被定义成 

1 1 1( | ) ( ; ) ( ; ),k k k k k k

mot i j j i i jA X X G X v X G X v X           （5-8） 

其中，v 表示最近 K 帧内该目标观测的平均速度值，并且目标沿着 K 帧内的平

均速度运动的概率最高，如图 5-5（b）所示。目标观测的位置与预测位置之间

的距离差值满足高斯分布。 

 

图 5-5方向特征和运动特征示意图 
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为了满足一个轨迹片段只属于一个行人的约束，引入指示变量 e 表示轨迹

片段属于某一个行人的轨迹点。 

,

1
,

0

1
.

0

j i

j i

i k

i

if T is right after T
e

otherwise

if T S
e

otherwise




 



 


                （5-9） 

其中， ,j ie 表示目标观测 jo 是否为 io 的下一帧观测， ie 表示 io 是否属于目标完整

轨迹。对于行人轨迹的划分，需要保证轨迹是非重叠的，即一个目标观测只能

属于一条轨迹，则轨迹的指示变量满足 , 1i j i

j

e e  。此时，将式（5-9）带入

式（5-3）中，则目标方程可以重写为： 

, ,

,

,

arg min

. . 1.

j i j i i i
S i j i

i j i

j

S C e C e

s t e e

 

 

 


                   （5-10）

 

对照公式（5-3），新引入的参数 ,j iC 和 iC 为边的权值，可以表示为： 

 , log ,k

j iC P S 
                           （5-11） 

1
log ( | ) log .i

i i

i

C P n S





  

                 （5-12） 

其中， ,j iC 与 ,j ie 对应，表示目标观测 1k

in  和 k

jn 之间的相似度代价。 iC 与 ie 对应，

表示层的匹配代价。 

5.2.2 分层约束 

为了避免错误的轨迹关联，减小轨迹的匹配搜索的时间复杂度，利用RGB-D

数据的深度信息对所要跟踪的目标进行分层。使用目标的深度 zk

i 值，以及目标

的三维空间信息 iX 值作为分层依据。定义一个均方偏移值，  m

i ，表示某个目

标观测的 3D 位置相对于所在层中心的 3D 位置的偏移值， 

 

 

   

1/2

21m m m

i im
i

X X
N


 
  
 
 

 ,              （5-13） 

其中， 1,2, ,m M 是层的标号，  m
X 表示第 m 层中心的三维坐标值，  m

N 表

示第 m 层所包含的观测目标的个数。依据以上定义，当目标观测处在同一个区

域被划分进同一层，并且处在该层的目标观测相互之间比较容易遮挡。在进行
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目标匹配时，处在同一层的目标观测在相邻帧优先进行匹配。通过以上的层划

分方式可以看出，同一个目标观测可以被划分到不同的层中。这是由于该目标

观测处在两层之间的位置，模型并不强行将其划分到某一层中，而是将该观测

划分进两个不同的层。在搜索匹配时，对于该目标将在两层内进行搜索。 

从分层的角度，本方法将目标观测集合 N 划分为 (1) (2) ( ), , , mN N N ，层与层

之间的关系可以总结为 (1) (2) ( )mN N N N 和 (1) (2) ( )mN N N 。

根据分层理论，目标方程（5-10）可以重新定义为 

       , ,

, , , ,

1 , , ,

arg min
M M

m m m l m l

j i j i j i j i i i

m i j m l i j i

S c e c e c e


     .      （5-14） 

根据此公式，图中的边可以分为层内和层间两种形式，分别对应这该目标

方程中第一和第二项。  
,

m

j ie 表示第 m 层内的边，  ,

,

m l

j ie 表示第 m 层和第 l 层之间

的边。并且 m 和 l 满足 1m l  。  
,

m

j ic 和  ,

,

m l

j ic 分别表示两种边对应的权值。第三

项表示层之间的连接。这种分层结构降低了目标观测搜索匹配的空间。因为

   ,

, , ,, , , ,

m m l

j i j i j im i j m l i j i j
e e e     。所以利用分层图求解图模型极大缩小了

求解搜索空间，提高了跟踪的效率。 

虚拟点：由于遮挡或者漏检测的原因，可以发现在某些层中目标观测的数

量少于实际的目标数。为了解决这个问题，在这些层中加入虚拟点。当层中待

匹配点数目少于目标观测数目时，给该层加入虚拟点。虚拟点的放置位置由目

标观测前后帧的该目标观测的运动模型估计完成 1ˆ ( )k k

j iX l v t X    ，其中 ˆ ( )k

jX l

表示该虚拟点在 l 层的空间位置， v 为该目标观测的在 K 帧内的平均速度。该

虚拟点的运动方向与前帧的该目标观测的运动方向相同。对正常目标观测点和

虚拟点之间设置一个较小的相似值，使得虚拟点在层内匹配时只能在正常目标

观测搜索匹配完成后进行。 

 

 

图 5-6目标位置更新示意图 
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由于虚拟点是被遮挡的目标观测的假想观测，优先匹配具有较小深度值的

正常目标观测点。即优先求解目标方程（5-14），在每一次迭代求解过程中，优

先匹配场景中存在的目标观测，当层内的真实目标观测被匹配完成后，加入虚

拟点进行搜索匹配，直到算法收敛，完成 sG 输出。 

5.3 模型求解 

求解公式（5-14）等同于在分层图中寻找匹配代价最小的路径。图中的一

个点代表一个目标观测，目标观测之间的连线的权值代表两个目标观测之间的

相似性。其中图 5-4 中的红色方框代表不同的深度层，红色的圆点代表在两个

不同深度层的同一个目标观测。在匹配的过程中模型对蓝色的圆点在相同层内

进行匹配。而红色的圆点处在两个不同的深度层，对于这样的目标观测，在两

个层内进行匹配搜索。 

在求解分层图模型中，用启发式算法在分层后的空间内寻找相似度最大的

匹配搜索。这里采用标签交换来求解：对于每层中选中的点，尝试在相同或者

相邻层内不断交换标签。如果交换标签后的使得公式（5-14）中的整体代价更

低，保留新的标签；如果交换标签后使得总体相似度降低，放弃此次标签交换。

具体的交换标签法见表 5-2。 

 

表 5-2交换标签算法 

算法 1 交换标签算法 

Input: 分层图 G; 代价  iC , ,j iC ; 

Output: G中边连接 sE ; 

Initialization: 使用贪心算法法寻找公式（5-14）中具有最小代价的边连接 sE ; 

1: for i < N do 

2:设置最小代价和 minC  = +∞; 

3: for j = i, · · · , k do 

4:   -根据公式（5-13），交换层中边连接 1k

in  和 k

in ，并计算新的代价 tempC ; 

5:   - If tempC  < minC , overC  = tempC ; 

6: end for 

7:   overC  < minC , minC  = overC , 在 sE 中更新这组边; 

8: end for 
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5.3.1 时间复杂度 

在每一次迭代过程中，模型都需要寻找目标方程（5-14）的最小代价。在

图中搜索最短论经的解法中，Dijsktra 算法可以做到在每次迭代中的时间复杂度

为 ( log )O N N ，则在整个循环中的复杂度为 ( log )O MN N ，其中 M 为目标的个

数。但是，在本章提出的分层图模型中，边的代价有可能为负值，所以 Dijsktra

算法就会失效。而本章提出的基于启发式的交换标签算法可以做到时间复杂度

为 2( )O MN ，是多项式时间复杂度，这在实时跟踪过程中是可以接受的。另外，

多目标跟踪的时间复杂度还与目标的数目有很大的关系。本模型使用分层求解，

所以目标会被划分进不同层内，在寻找最短路径时，不需要对不同层内的目标

进行匹配，这样会有效减少搜索路径。因此在实验中可以发现，模型的时间复

杂度和目标的数目成线性相关性。 

5.4 实验验证 

本章在实验中采用了多种类型的方法与本章所提出的分层图模型进行实验

对比：1）基于 RGB 的多目标跟踪方法：Berclaz[75]和 Zhang[74]使用基于网络流

的多目标跟踪模型；Andriyenko[104]使用基于连续的轨迹分析法进行多目标跟踪

建模；而 Milan[105]使用基于能量的轨迹关联建模；Yang[71]使用的基于在线学习

的 CRF 模型。2）基于深度的多目标跟踪方法：“NN”使用第二章中基于全局最

紧邻的方法；“K-partite”使用基于 K 部图求解多目标数据关联，在此方法中未

使用分层图进行深度层的划分，直接将多个目标视为在全图需要关联的节点，

然后在整个图空间内进行目标匹配搜索。3）使用本章提出的完整分层图模型

（LGM）进行建模求解。前两种类型所使用的多目标跟踪方法在第二章多目标

跟踪方法综述中有详细分类描述。 

本章使用的多目标跟踪性能评测方法在第三章中已经详细介绍，用于评测

的每一个指标的具体含义请参考表 3-3。本章采用五个公开的 RGB-D 数据集进

行实验验证。他们分别是：Sync 数据集、SDL-Garden 数据集、SDL-Crossing

数据集、SDL-Campus 和 LIPD 数据集，数据集的属性介绍请参考 3.2 节以及表

格 3-1。此外，为了达到公平实验的原则，在实验中对于所有的方法采用相同

的目标检测结果输入，用第二章所介绍的基于 RGB-D 数据的 DPM 检测器[101]

对所有数据集进行目标检测，以此作为本章实验中多目标跟踪的输入。详细的

对比实验结果如表 5-3 所示。表中所有用粗体标明的结果为该组实验中最好的

结果。 
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表 5-3对比实验结果 

数据集 方法 Recall Prec. GT MT  PL ML Frag. IDS 

 

 

 

Sync 

Berclaz[75] 69.6 74.8 66 64.5 22.7 12.8 45 23 

Andriyenko[104] 73.4 78.3 66 69.7 19.7 10.6 39 18 

Milan[105] 75.6 80.2 66 71.2 18.2 10.6 37 16 

NN 54.5 64.3 66 45.5 30.3 24.2 52 31 

K-partite 73.1 78.6 66 68.2 15.2 16.6 39 17 

LGM 85.0 89.7 66 80.3 10.6 9.1 21 7 

 

SDL- 

Garden 

Zhang[74] 67.8 72.5 10 60.0 20.0 20.0 7 5 

Andriyenko[104] 76.6 81.0 10 70.0 20.0 10.0 5 4 

NN 56.4 64.9 10 40.0 30.0 30.0 8 6 

K-partite 68.7 73.5 10 60.0 20.0 20.0 5 4 

LGM 94.5 98.3 10 90.0 10.0 0.0 2 0 

 

SDL- 

Crossing 

 

Berclaz[75] 68.9 74.5 92 60.9 17.4 21.7 58 31 

Andriyenko[104] 70.4 76.4 92 63.0 20.7 16.0 51 29 

Yang[71] 72.3 77.8 92 64.1 21.7 14.2 47 26 

NN 59.4 65.6 92 43.5 23.9 32.6 69 38 

K-Partite 67.0 73.5 92 59.8 22.8 17.4 49 25 

LGM 82.4 87.3 92 76.1 15.2 8.7 28 14 

 

SDL- 

Campus 

Zhang[74] 76.4 79.8 74 71.6 18.9 9.5 30 16 

Milan[105] 80.0 84.5 74 75.7 16.2 8.1 26 14 

NN 67.7 74.6 74 60.8 21.6 17.6 37 19 

K-partite 78.3 82.9 74 73.0 17.6 9.4 26 15 

LGM 85.6 89.3 74 81.1 12.2 6.7 14 8 

 

 

LIPD 

Berclaz[75] 72.8 76.4 77 68.9 18.1 13.0 24 19 

Yang[71] 77.6 80.2 77 72.7 13.0 14.3 19 14 

NN 64.4 70.1 77 64.9 15.6 19.5 27 19 

K-partite 71.9 75.4 77 70.1 18.2 11.7 25 16 

LGM 84.9 88.3 77 77.9 11.7 10.4 16 10 

 

5.4.1 实验分析 

从表 5-3 中可以看出，利用本文提出的方法在五个数据集上所有指标中都

做到了最好。在速度方面，虽然没有达到前面几种方法相同的速度，但是仍然
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能够满足交通场景中实时跟踪的要求。图 5-7 和 5-8 是实验方法在不同数据集

上的跟踪结果。  

SDL-Garden 数据集：整个序列中的四个行人出现了反复的相互遮挡。如图

5-7 所示，如果只利用单纯的视觉信息进行跟踪，穿红色衣服的行人与紫色衣

服的行人由于在很长一段时间内是处于遮挡和被遮挡关系，容易被混淆，在本

文提出的跟踪模型中，加入深度动态权重因子后，紫色衣服行人的转移代价为

负值，在进行模型求解中优先会被选择。而处在远处的红色行人和白色行人则

具有比较大的转移代价，处在末位被匹配选择的位置。所以本文提出的 LGM

模型在处理遮挡问题时，在具有深度权值后能够更加有效的解决复杂遮挡问题，

使得跟踪的轨迹的 Frag.和 IDS 错误更少。因此，可以看到表 5-3 中的 MT 比其

他对比试验的结果高，ML 则比对比实验低。 

SDL-Crossing 数据集：该数据集记录了长时间内，位于丁字路口出现在车

辆前方的行人运动状况，实验对每个行人进行了标号。本文提出的跟踪模型，

面对十个左右数目的且具有不同行进方向行人，进行了正确的标号保持。尤其

处在车辆正前方的危险区域内，本章的检测跟踪方法没有失误，只是在危险区

域外围的潜在危险区域内出现了行人的标号前后不一致的标号错误。 

Sync 数据集：此数据集具有目标数目不确定的行人，而且他们一直处在背

景比较复杂的道路上进行交错行走，可以看出只利用 2D 运动信息和外形信息

的 RGB 跟踪方法，在面对复杂情况时会出现多次的跟踪丢失和 IDS 错误。而

使用分层原理并将目标划分进不同的深度层后的 LGM 模型的结果，如图 5-7

第三行，这两种错误的情况明显减少。并且 LGM 模型对于不同深度的行人基

于区分性的深度动态权重因子后，即使出现多次反复的近距离遮挡，算法仍然

可以做到不丢失目标。 

LIPD 数据集：有别于第四章所使用的实验数据集，LIPD 数据集是本章中

新加入的 RGB-D 数据集。从图 5-8 可以看出，该数据集也具有更高的挑战：1）

该数据集录制于黄昏时分，低对比度使得基于传统方式的行人检测技术几乎于

失效，如图 5-8 第二行的结果。2）更多的行人，低对比图像使得具有相似外形

的行人从外形特征上更加难以区分，我们在模型中对外形之间的相似度设置了

比较低的权重。在 LGM 模型中，通过分层的方式将目标划分到不同层后，使

得目标匹配不会在深度差异比较大的目标观测间进行，这样既减少了匹配错误

的可能性，又极大地节省了用来匹配求解的时间。而对于基于 RGB 的跟踪方

法，在面对图 5-8 所示的环境时，只能通过检测窗口的位置和运动方向进行匹

配，所以在跟踪过程中出现了大量的轨迹碎片，造成跟踪错误。 
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      图 5-7 LGM模型在 Sync,SDL-Crossing和 SDL-Garden数据集的跟踪结果 

 

 

图 5-8 LGM模型在 LIPD数据集的实验结果 

5.5 本章小结 

本章提出了基于分层图的多目标跟踪模型，将目标跟踪与图模型理论进行

了有效结合。模型将场景中处在不同深度的行人进行了基于深度值的划分。使

得目标之间首先具有层约束。因此，也将传统的轨迹级的关联方提升到层级的

关联。进而利用最大后验概率公式将目标在图中的关联匹配划分为层代价和节

点代价之和。最后，利用交换标签算法对该模型进行了多项式复杂度的求解。
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在求解过程中，模型会对被遮挡的目标加入虚拟点进行替代，表示在遮挡过程

中目标的位置信息，有效的解决多目标跟踪过程中的遮挡问题。本章利用五个

公用数据集对提出的算法进行了充分的实验验证，验证结果显示本章提出的分

层图模型是实时高效的。 
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第六章 基于拓扑能量最小化的多目标跟踪方法 

6.1 模型概述和创新点 

社会行为学研究发现，自然场景中的人群有高达 70%的行人以组的形式运

动[85,86]。例如：以家人，朋友为单位运动的行人之间位置更近，运动模式相同，

这更利于他们之间进行交流。这些以组为单位的人群有相似的运动模式，且他

们的行走方式与自身所处的环境、周围行人有很大关系。 

 

 

图 6-1拓扑能量模型示意图 

 

为了合理描述行人组的运动变化和空间拓扑结构，我们提出在图模型中加

入基于拓扑的约束。这里，“拓扑”用来展现组内成员和组间行人的空间关系。

本章提出了基于拓扑能量的多目标跟踪模型。模型基于人群行为研究，将自然

场景中的行人目标划分为以组为单位的运动集合，每个组内的行人具有近似的

运动模式。模型利用组内组外的行人运动相似度，进行能量形式的建模，使得
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组内的行人相似度尽可能的高，组间的行人相似度尽可能的低，并以“拓扑能

量最小化”的方式求解模型。在拓扑的变化过程中，模型通过加入虚拟点的方式，

将被遮挡的目标通过组内位置估计的方式进行有效定位，减少了多目标跟踪过

程中目标丢失问题。本方法在 SDL-Campus 进行了模型训练后，在多种 RGB-D

数据集进行了测试。本章提出的基于拓扑能量的模型和现有的分组模型的最大

区别在于： 

1）使用拓扑级的约束在拓扑内和拓扑间描述行人组的运动； 

2）使用拓扑能量变化最小的方式求解行人组跟踪问题。 

6.2 拓扑能量模型 

表 6-1本章使用的符号及含义 

符号 含义 

ijX  二进制指示向量，表示目标观测之间的连接关系 

ikT  二进制指示向量，表示单个轨迹与组之间所属关系 

ijA  轨迹片段 il 与 jl 之间的特征相似度 

il  第 i 个轨迹片段， , , ,1
T

t t t t

i i i il x y z      

kG  第 k 个行人组 

ik  轨迹片段 il 和组 kG 的拓扑相似度 

ikV  轨迹片段 il 和组 kG 的速度相似度 

ik  轨迹片段 il 和组 kG 的运动方向相似度 

n  轨迹片段的运动方向 

  行人之间的拓扑关系， { , , }G R T   

k  组 k 内的马尔可夫链状态参数向量，  , , ,k k k k kC Q    

k  组内运动稳定度偏差 

topoE  拓扑能量值 

topoE  拓扑能量的变化量值 

 

如第四章的深度结构关联模型求解多目标跟踪问题一样，本章提出的模型

也从基于整数规划的 MDA 问题入手。不过本章提出的拓扑能量模型不是在 K

帧之间进行轨迹的数据关联，而是使用旨在达到全局最优的轨迹求解，采用基
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于先检测再跟踪的策略，在对整个视频序列中的目标进行检测后，在利用检测

器的输出结果，完成场景内的多目标跟踪。本章使用  1 2, , , nl l l 表示视频

序列中的所有轨迹片段。每一个轨迹片段 il 是同一目标的一小段短轨迹，这些

轨迹片段由于检测器漏检和误检不能形成长的完整轨迹。所以基于全局的多目

标关联的任务是将这些同一目标的短轨迹连接成完整的长轨迹。基于全局的轨

迹关联问题可以表示为： 

,

arg max ,

1, ,
. .

0, ,

1, 1.

ij ij
X i j

tracklet

j i

ij

ij iji j

A X

if l associated after l
s t X

otherwise

X X


 


 



 

            （6-1） 

其中， ijA 表示轨迹片段 il 和 jl 之间相似度。 ijX 是二进制指示参数，表示轨迹片

段 il 和 jl 是否连接。如果连接则 1ijX  ，表示 il 和 jl 是同一个目标的轨迹片段。

为了满足全局唯一性要求，每一个轨迹片段只能属于一个目标，所以加入约束

条件： 1iji
X  和 1ijj

X  。 

定义拓扑关系为 { , , }G R T  ，其中 { }kG G 表示拓扑中的所有行人组，

{ }kR r 表示每一个组内的中心节点， { }ikT T 表示轨迹片段相对于组的所属关

系。如果轨迹 il 属于组 kG ，则 1ikT  ，反之则为零。将这种拓扑关系加入到公

式（6-1）中，得到 

, , ,

arg max ,

1, ,
. .

0, ,

1, ,

0, ,

1, 1,

1, 1.

ij ij ik ik
X T i j i k

topologytracklet

i k

ik

j i

ij

ij iji j

ik ikk i

A X T

if l belongs to group G
s t T

otherwise

if l associated after l
X

otherwise

X X

T T

 


 



 


 

 

 

 

 

           （6-2） 

其中， ik 表示轨迹片段 il 和组 kG 的拓扑相似度。这里加入了关于组的约束

1ikk
T  表示每个轨迹片段只能属于一个组， 1iki

T  表示每个组至少含有一

个轨迹片段。 为归一化参数，用来平衡轨迹项和拓扑项的相似度。对于行人

之间的行为描述[85,86]，在自然人群场景中控制单个行人运动的社会学因素包括

以下三点： 
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1）去往相同目的地的行人通常具有相同的运动轨迹； 

2）每个行人根据周围场景选择最合适的运动速度； 

3）行走过程中，行人为了便于组内成员口头交流，避免与其他行人发生碰

撞而不断调整自己的位置。 

在拓扑模型中我们将前两个因素通过用运动方向 ik 和运动速度 ikV 对组内

成员进行运动建模，第三个因素通过拓扑距离 ikD 对组间进行空间建模。则公式

（6-2）中的第二项拓扑项可以展开为 

, , ,

.ik ik ik ik ik ik ik

i k i k i k

topology intra T inter T

T V T D T

 

                （6-3） 

该式共包含两项：组内相似度和和组间相似度。模型构建中，我们希望其具有

较高的组内相似度和较低的组间相似度。 

组内相似度：模型从运动速度和运动方向来来衡量轨迹片段 il 和组 kG 的拓

扑相似度。运动速度的相似性表示为 

2

22

i k

vk

v v

ikV e


 

 ，                     （6-4） 

其中， iv 表示 il 的运动速度， kv 表示 kG 内成员的平均运动速度。因此， ikV 衡量

il 和组 kG 的运动相似度。在运动方向相似度中，本方法采用 Potts 模型[106]来衡

量运动方向之间的相似度： 

cos( ),

2
,

ik i k

n

n

q

  




 


                     （6-5） 

其中， ik 衡量 il 和组 kG 的运动相似度。这里，模型将轨迹片段 il 的运动方向 n

划分到 8 个以 45 度为单位的运动区间。n 代表 il 的运动区间编号。和第五章中

方向定义相同，仍然用“0”表示静止的轨迹。此时 q=9。 

组间相似度：距离特征被用来描述运动行人的组间相似度，所以模型期望

行人的组间距离越大越好。公式（6-3）距离相似度可以表示为 

 ,

( , )i k
ik i k

D l G
D

T
  ，                     （6-6） 

其中， ( , )i kD l G 表示轨迹片段 il 到组 kG 中心的距离。只有当轨迹片段 il 满足

( , ) di kD l G  时，才被考虑划分进组 kG 。参数 d 在第 6.4 节详细描述，由训练集

中得到。
 ,i k

T 表示当 il 划分进组 kG 时，所有组的平均组半径。 
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6.2.1 拓扑稳定性 

在行人组的运动过程中，模型要求组内成员空间运动尽可能的稳定一致。

假设组 kG 内有 m 条马尔可夫链，并且每一条链时域上的模型满足 

1t t t

i k il C l   ，其中，t 时刻组内的轨迹片段 t

il 由马尔可夫链中状态转移矩阵
4 4

kC  更新。  0,t Q 表示满足高斯分布的噪声。 , , ,1
T

t t t t

i i i il x y z    表示

目标观测的 3D 坐标，其中 t

iz 表示深度信息。初始的位置观测满足高斯分布

 ,  。此时参数  , , ,k k k k kC Q   代表了整个马尔可夫链的参数集合，其

中 kC 表示 kG 内的所有成员的运动状态， ,k k  保证组内成员在空间上的尽可

能靠近。模型中，定义组内运动稳定性偏差为 

2
11

,
i k

t t

k i k i

l Gk

l C l
G

 



                   （6-7） 

其中， kG 表示组 kG 内的轨迹片段数量，也就是组内的成员数。 k 值越小，表

示组内的所有的成员运动越具有一致性。 

6.2.2 拓扑能量变化 

在拓扑模型的构建过程中，我们放弃了很多轨迹级的约束，希望使得模型

具有更多的应用场合。而能量方程的引入可以使目标方程（6-2）的求解更加简

单有效。根据方程（6-3），我们将这种拓扑能量定义为 
2

, ,

,
i k

topo ik ik ik

i k l G

E V D


                   （6-8） 

其中， topoE 表示整个拓扑结构的能量，它包含了组内和组间的综合能量。根据

前面提到的自然场景中性人的社会属性，行人的运动具有连续性，则拓扑能量

的变化也具有连续性。这使得大多数行人在行进过程中跟随自己所在组进行运

动，而只有少数行人会在组之间进行跳变。因此，在目标方程的求解过程中，

我们并不计算拓扑的总能量，而是计算在连续帧拓扑能量的变化量 

1 .t t

topo topo topoE E E                      （6-9） 

此时的 topoE 为连续帧的能量变化值，在下面的模型求解中，我们利用求解

topoE 的最小值，寻找的轨迹片段的分组关系。 

6.3 拓扑能量模型求解 

本节将介绍如何利用拓扑能量最小化求解多目标跟踪问题。传统的多目标

跟踪问题使用解析求解的方法完成对目标方程的求解。但是本章提出模型所含

的目标方程式（6-2），很明显是非凸函数。模型可以采用 Hungarian 算法[67]和
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对偶优化求解[89]。但是这样会使得求解的时间复杂度变得很高，所以本章我们

采用启发式的“拓扑能量变化”的方式对目标方程进行优化求解。图 6-2 展示了

拓扑能量变化的过程，（a）为正确的跟踪示意图，分组和组内的成员均做到正

确匹配，此时第二行中的组能量变化很平稳。（c）为错误的跟踪示意图，当分

组和目标跟踪错误时，第二行中整个拓扑能量的变化很大。（b）和（d）对拓扑

能量的变化和组的大小进行了量化描述，可以发现红色曲线代表的正确跟踪的

能量和大小变化很平稳，而蓝色代表的错误跟踪曲线的抖动比较大。根据这种

“正确的跟踪拓扑能量变化小”的观点，模型采用三步对方程（6-2）求解。 

 

 

图 6-2拓扑能量变化示意图 

 

步骤一：分组初始化。在“先检测再跟踪”的框架下，每一个轨迹片段都

是检测结果串联而成。但是，用于进行组分析的轨迹片段必须保证准确有效，

所以在本方法中模型使用具有高置信度的轨迹片段。错误的轨迹片段往往很短，

我们使用持续帧数大于 5 的轨迹片段作为高置信度轨迹片段。在产生初始分组

时，我们用 ik   作为阈值进行组的划分依据， 在下一节中在训练数据集中

训练得到。 

步骤二：组跟踪。使用最小化能量变化 topoE 完成组的跟踪， 
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arg min
t

topo
T t

E


                       （6-10） 

其中， topoE  如公式（6-9）介绍，表示连续帧的能量变化。 t 表示所在组的

存在时长，一般我们用组内最长轨迹的时长表示该时长 t 。使用和第四章相似

的标签交换法求解公式（6-10），获得分组关系的解 ikT 。 

步骤三：组内跟踪。在获得了组跟踪的结果 ikT 后，需要对组内的轨迹片段

进行匹配求解。和全局的组跟踪不同，此时的组内目标跟踪只需在组 kG 内完成

子空间的搜索求解， 

 

   

,

arg max , 1,..., ,
k

k k

ij ij

X i j

A X k K              （6-11） 

其中 ijA 和 ijX 的定义和公式（6-1）相同，但只需要在 K 个组遍历求解即可。这

里模型采用 Hungarian[67]算法完成内部匹配。 

 

表 6-2能量拓扑模型求解算法 

算法 1 能量拓扑模型求解 

Input: 视频序列在检测器的输出结果； 

Output: 组关联结果 T，轨迹关联结果 X； 

1:  通过检测框覆盖区域计算拥有高置信度的轨迹片段 L； 

2:  for L   do 

3:  Step-1: 根据公式（6-2~6-6）计算 ijT ，与离线拓扑匹配后产生粗分组G； 

4:  Step-2: 根据公式（6-8和6-10）计算最小拓扑能量变化，得到  
1

K

k
G


； 

5          组分裂与合并; 

6:  Step-3: for k = 1…K 

7:          确认拓扑中的中心节点 kr ； 

8:          添加虚拟点 ˆ
il ； 

9:          根据公式6-11计算拓扑内轨迹关联； 

10:        end for 

11: end for 

 

6.4 模型训练 

本节研究在 RGB-D 训练数据集下，自然场景中行人以组为运动的常见的拓

扑结构和相对应的能量分布，以及随着行人密度的增加，这些拓扑结构和能量
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分布如何变化。此外，我们还在训练中学习到行为相似度的阈值 和社会距离

阈值 d 和稳定度阈值 。 

我们用 RGB-D 数据集作为训练数据集，其中包括 13732 帧视频数据和对应

的深度数据。根据训练数据集提供的真实 GT 数据，给每个检测框标上其正确

的轨迹标号，进而选取轨迹长度大于 10 帧的轨迹作为训练使用。训练中我们记

录拓扑的以下信息：1）大小；2）速度；3）运动方向和 4）行人组运动稳定度。

部分基本拓扑结构和能量分布如图 6-3 所示。 

 

 

图 6-3典型拓扑结构及其能量分布 

 

根据训练集场景中行人的密度和拓扑的能量分布，可以观测到拓扑的组成

中，行人的密度可以分为三个级别。低密度：当组内的仅有两位行人，他们一

般呈现肩并肩的分布，并且垂直于他们的运动方向，因此在街道上会占据较大

的位置。中等密度：当行人的密度增加时，组内成员之间的距离在减小。当组

的大小为 3 时，可以发现站在中间的行人往往会退后半步，而左右两人在前面，

呈 V 性分布。当组的大小为 4 时，会延续这一现象，结构呈现出 U 形分布。根

据研究表明，这样的结构分布比起横线或者纵线的结构更有利于组内的所有成

员进行信息交流。高密度：当组内的密度继续提高时，物理约束会比社会性约

束表现的更强，组内的行人呈队列式前进，这种队列式分布也更符合流体运动

的特征。此时的场景往往比较拥挤，组内行人会调整自己的位置，避免和组内
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成员以及组外的行人发生碰撞。 

 

表 6-3训练集所学的模型参数 

行为相似度阈值 距离阈值 稳定性偏差阈值 

 =0.3 (公式 6-1) d=2 米（公式 6-5）  =1.0（公式 6-6） 

 

参数训练：表 6-3 显示了在训练过程中获得模型的重要参数。根据获得的

基本拓扑结构，设定拓扑组内的成员的距离为 d=2 米，只有当某个轨迹片段和

组内其他任意的某个目标的轨迹片段之间的距离满足此阈值，才会考虑将其划

分进该组。而组的初始化中，只有当 ij   时，将其划分进同一组。在组的运

动过程中，当稳定性偏差值 >1.0 时，进行组的分裂。 

确定根结点：在每一个组内，并不是每一成员都对整个组的能量贡献值相

同。所以模型考虑使用根节点作为拓扑组中的重要节点。模型并不是使用靠近

中心位置的目标作为根节点{ }kr ，而是从以下三方面特征进行考虑 1）持续时间

长，2）低的稳定性偏差值，3）具有较小的深度值（不容易被其他成员遮挡）。 

加入虚拟点：目标在运动过程中，往往由于位置的前后关系产生部分遮挡

或者全部遮挡问题。本方法通过在组内加入虚拟节点的策略，对被遮挡的目标

进行位置估计。当组内的成员数小于该组在前后帧的大小时，在该组 kG 内加入

虚拟点 ˆt

il ，虚拟点的位置通过该组的状态转移矩阵 kC 求得， 1ˆt t

i k il C l  。 

组的分裂与合并：当不同组内的目标之间满足 ij   时，将会考虑合并该

组，但是合并后的新组仍然需要满足运动的稳定性 <1.0。当组内成员的运动

模式不一致时，如运动的方向和速度不相同，此时 >1.0 考虑将组进行分裂。

我们将从具有最小行为相似度 ij 的目标之间分裂该组。 

6.5 RGB-D 特征提取 

本节在多目标跟踪框架下探索了基于 RGB-D 数据的行人目标特征。由于

RGB-D 数据对行人目标的呈现主要包括两个部分：来自图像域的目标边界框

（bounding box）以及来自激光的深度数据。模型需要通过这两种性质的数据

完成目标的 3D 位置、外形和运动信息的计算。 

如图 6-4 所示，假设 3D 空间内的每一个目标都有一个独立的 3D 边界框，

则目标的特征主要是提取基于 RGB-D 的特征向量，同时在外形和 3D 空间能够

区分不同的目标。传统的基于 2D 目标边界框的特征提取会面对一个框中含有

两个或更多目标的情况，并且这些目标之间往往出现遮挡，尤其当框中的目标
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具有较高颜色相似度时，这种特征提取的方式基本无法区分目标。当加入深度

信息之后，模型将 RGB-D 数据进行两个平面的投影如图 6-4 所示，X-Y 平面和

Y-Z 平面，来消除这种遮挡造成的特征提取错误的情况。模型对通用的 RGB-D

特征提取方式[107,108,109]进行了修改。在 X-Y 平面内不是简单的利用 2D 特征提

取方式，如 HOG 和 Haar-like 特征完成特征提取，而是对目标的深度数据和 RGB

数据进行对齐归一。根据深度数据，将边界框中的图像分为两部分，目标区域

和背景区域。通过计算框内深度平均值，可以将大于平均深度的像素区域去掉，

从而得到目标区域的像素值。在目标区域内计算 HOGC 特征[110]得到目标的外

形特征。模型将 Y-Z 平面作为一个辅助平面，在该平面内通过聚类来计算目标

的平均深度，以此作为目标的深度值 t

iz 。 

 

 

图 6-4基于 RGB-D数据集的目标特征 

 

外形相似度：两个轨迹片段之间的外形相似度 ijA 通过高斯方程计算 

  , ;0,ij cos i jA S w w  ，                （6-12） 

其中， cosS （）计算两组 RGB-D 特征 iw 和 jw 之间的余弦距离。 
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6.6 实验验证 

通过在 RGB-D 数据集与其他多目标跟踪模型的对比实验，验证了所提出的

基于拓扑能量模型的精确性。所用的四个公开的 RGB-D 数据集包括：Sync 数

据集、SDL-Crossing 数据集、SDL-Campus 数据集和 LIPD 数据集。这些数据集

在第三章中有详细介绍。为了使对比实验在公平性原则下进行，实验采用统一

的检测输入，这里使用 DPM 行人检测器[101]，在实验评测时采用相同的真实数

据和评测标准。 

 

表 6-4对比实验结果 

数据集 类型 方法 Recall Prec. GT MT  ML Frag. IDS 

 

 

Sync 

RGB Berclaz
[75]

 69.6 72.8 66 9.0 24.2 345 323 

Andriyenko
[104]

 73.4 78.3 66 19.6 19.6 89 125 

Milan
[105]

 76.2 79.2 66 25.8 16.7 102 147 

RGB+G Chen
[90]

 76.6 80.3 66 25.8 15.1 121 133 

RGB+T Ours* 80.8 83.4 66 27.2 15.1 97 124 

RGBD+T Ours 87.5 92.2 66 37.8 16.7 77 109 

 

 

SDL- 

Crossing 

RGB Berclaz
[75]

 68.9 70.5 92 9.8 25.0 168 189 

Andriyenko
[104]

 70.4 76.4 92 21.7 19.6 89 69 

Yang
[71]

 73.7 75.1 92 17.3 25.0 106 79 

RGB+G Chen
[90]

 74.6 77.5 92 18.4 19.6 103 98 

RGB+T Ours* 79.5 82.1 92 25.0 17.3 84 77 

RGBD+T Ours 87.4 89.0 92 30.4 10.9 55 83 

 

SDL- 

Campus 

RGB Berclaz
[75]

 66.4 69.8 74 12.2 33.8 130 146 

Milan
[105]

 74.0 76.5 74 20.2 21.6 78 97 

RGB+G Chen
[90]

 75.1 77.3 74 18.9 20.2 80 110 

RGB+T Ours* 81.9 83.1 74 21.6 18.9 77 80 

RGBD+T Ours 89.2 91.2 74 33.8 13.5 53 58 

 

 

LIPD 

RGB Berclaz
[75]

 72.8 72.4 77 10.4 33.8 324 219 

Yang
[71]

 76.3 81.2 77 19.5 22.1 141 164 

RGB+G Chen
[90]

 77.3 81.5 77 13.0 23.4 150 172 

RGB+T Ours* 82.3 85.6 77 24.7 19.5 102 147 

RGBD+T Ours 88.7 90.0 77 37.7 13.0 89 92 
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选用多种类型的多目标跟踪方法作为对比方法： 

1）基于 RGB 的方法（RGB）：网络流模型[75]，在线 CRF 模型[71]，轨迹分

析模型[104]和连续能量优化模型[105]； 

2）基于 RGB 数据的分组方法（RGB+G）：分组跟踪模型[90]； 

3）基于 RGB 数据的拓扑能量方法（RGB+T）：采用本章提出的模型但不

使用第 6.5 节提出的 RGB-D 特征，在表 6-4 中用“Ours*”表示； 

4）基于 RGBD 数据的拓扑能量方法（RGBD+T）：本章提出的完整拓扑能

量模型，在表 6-4 中用“Ours”表示。 

表 6-4 中展示了本章提出的基于拓扑能量的模型与其他所有类型的跟踪方

法在各种评测指标下的详细结果。在表格中可以看到“RGBD+T”方法的性能优

于其他对比方法。在准确率和覆盖率指标 Prec.，Recall 分别提高将近 12%。即

使不使用数据中的深度数据（RGBD 特征），只采用本章提出的“RGB+T”的拓

扑能量方法，仍然在 Recall 和 Prec.指标上平均提高 5%和 4%。这充分证明基于

拓扑能量的模型对于求解多目标跟踪问题是准确有效的。因为新加入的拓扑级

约束比传统的轨迹级约束的跟踪方法能够更准确地刻画以组为单位运动的行人

目标。分别对组内成员和组外行人的拓扑建模方式能够将不同运动模式下的行

人区分性对待。通过组内成员的拓扑构建，当目标之间存在遮挡问题时，能够

通过组内统一的运动方程估算出被遮挡目标的位置。 

从实验结果中可以发现，拓扑能量模型在实验中有更少的 IDS 和 Frag.错误，

这样可以关联出更完整的行人轨迹。拓扑能量模型的实验结果如图 6-5 和 6-6

所示，图中的实验结果包括三个部分，真实世界坐标下的视图，图像上的跟踪

结果以及拓扑能量分布图。从图 6-5 可以很明显地看出，由于行人都是成组运

动的，拓扑能量在多帧内的变化平稳缓慢。在图 6-6 中的世界坐标系视图下，

可以看到行人组的合并以及分裂现象的发生。 

 

 

图 6-5拓扑能量模型在 Sync数据集实验结果 
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6.6.1 实验分析 

从实验结果可以看出，本章提出的基于拓扑能量最小化求解多目标的跟踪

模型性能优于基于轨迹分析的模型，分组模型。模型的性能提升主要来源于全

局拓扑结构和 RGB-D 特征的引入。本节从这两方面分析模型的优点。 

拓扑结构与组结构：即使去掉 RGB-D 特征，在基于 RGB 数据的模型上作

比较，本章的拓扑能量模型（表 6-4 中标记为“ours*”）仍然比基于分组进行多

目标建模的方法[90]性能更好。同样是对自然场景的行人进行分组，分组模型[90]

只是考虑将具有相同运动模式且距离较近的行人进行聚类，并没有考虑组与组

之间的运动关系。而本章提出的基于拓扑的方法则要考虑组间的拓扑能量关系，

将组内与组间的运动关系用能量变化形式进行表征，并且以全局的眼光在持续

帧之间保持总的拓扑能量近似相等。这使得每帧之间的目标本组状况差异不会

很大，同时不会在两帧之间形成差异较大多目标关联结果。这能保证自然场景

中多目标跟踪与实际情况的行人运动是一致的。 

 

 

图 6-6拓扑能量模型在 SDL-Crossing 数据集实验结果 

 

RGB 特征与 RGB-D 特征：本章还对 RGB-D 特征进行了探索，改进了传统

的 RGB-D 特征，使其在多目标跟踪框架中更加有效。区别与传统的方形检测

框中直接提取目标外形特征，本章通过深度信息只提取检测框内的前景区域目

标自身的外形特征。这对具有动态背景的交通场景应用更加有效，使得目标的

外形特征不会被复杂多变的背景特征所干扰。而且模型利用深度信息进行距离

和位置的判断比使用图像域的像素距离更可靠。往往在平视视角的场景中使用

像素距离作为距离度量会使得目标之间不具有区分性，因为平视视角下的行人

在同一水平面，几乎所有的检测框的中心处在同一高度，在检测结果不准确时，

使用这样的像素距离会直接导致跟踪错误。因此，RGB-D 特征中的深度特征是
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对 RGB 特征的有效补充。 

6.7 本章小结 

本章提出了基于拓扑能量的多目标跟踪模型，用能量形式衡量拓扑结构中

组内组外目标的运动相似性。在分组过程中达到组内目标的运动尽可能相似，

组间的目标运动尽可能相异。在求解模型时，模型使用拓扑能量变化最小的方

式寻找帧之间拓扑能量变化最小的解作为组跟踪的解。进而在组内进行组内目

标的匹配求解。通过这种二步求解方式找到所有目标的对应轨迹。在四个

RGB-D 数据集中，与多种类型的多目标跟踪方法进行对比实验后发现，本章提

出的多目标跟踪模型提高了多目标跟踪算法的性能。 
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第七章 基于拓扑图模型的多目标跟踪方法 

7.1 模型概述与创新点 

 

图 7-1目标的拓扑图表示 

 

本章继承了第六章中以组为单位对行人目标进行跟踪的研究框架，提出了

基于动态拓扑图的多目标跟踪模型。将组内的行人看作是图中的节点元素（如

图 7-1 所示），通过图中边的连接方式探索组内成员在行走过程中的运动变化。

模型通过离线与在线学习相结合的方式，对组的典型拓扑进行离线学习后，在

线跟踪中与行人组进行拓扑结构匹配。在组的运动过程能够中，模型通过组的

初始化、更新、合并和分裂的动态变化完成对行人组的跟踪。最后，利用线性

规划的方式完成组内行人的身份确认，得到每个目标的完整轨迹。实验中将动

态拓扑图模型在 RGB 和 RGB-D 数据集上进行实验验证。本章的创新点包括以

下几个方面： 

1）提出了在线学习的动态拓扑图模型； 

2）使用离线学习方式在训练集中获取典型的拓扑结构； 

3）通过离线学习和在线学习相结合的方式进行行人组和组内行人跟踪。 
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7.2 拓扑图模型 

本章首先介绍建立在组动态和空间拓扑结构上的行为相似度矩阵 { }ijT T ，

该矩阵计算了场景中所有目标的社会行为相似度（social behavior affinity）。接

着分别从空间和时间角度介绍了拓扑模型的两种特性，空间一致性和时间一致

性。这两种拓扑特性与行为相似度矩阵被用来在线更新拓扑结构，以及离线获

得组的典型拓扑结构。 

 

表 7-1本章使用的符号及含义 

符号 含义 

f

in  第 f 帧中第 i 个轨迹片段， ( , , , )f f f f f

i i i i in p v o A   

ijX  二进制指示向量，表示轨迹片段之间的连接关系 

ijT  两个轨迹片段的行为相似度包括 dT ， oT ， vT 和 tT  

ijL  两个轨迹片段共同出现的帧数 

io  轨迹片段
in 的运动方向 

iw  轨迹片段 in 的在图像上的宽度 

iv  轨迹片段 in 的速度 

G 拓扑图，包含边和节点  

inD  拓扑图中节点 in 的度 

ijA  两个轨迹片段的外形相似度 

k  组 kG 的马尔可夫链状态参数向量，  , , ,k k k k kC Q    

l 轨迹共同出现的时间阈值 

d 距离阈值 

  相似度阈值 

ijP  组内每个目标相对于中心位置的位置相似度 
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图 7-2拓扑图模型求解多目标跟踪的流程图 

7.2.1 行为相似度 

在视频帧 f 中，目标 i 所对应的轨迹片段 f

in 可以表示为 ( , , , )f f f f f

i i i i in p v o A , 

其中 f

ip 、 f

iv 、 f

io 和 f

iA 分别表示位置、速度、方向和外形特征。社会相似度

矩阵 { }ijT T 衡量每对轨迹片段之间的相似度，表示为： 

       , , , , ,ij d i j t i j v i j o i jT T n n T n n T n n T n n   

        （7-1） 

其中， ( )dT  、 ( )tT  、 ( )vT  和 ( )oT  表示距离、时间、速度和方向的相似度。这里

为了使公式的简洁，省略了上标 f。 

距离相似度：模型根据不同性质的数据集，对于在距离度量采取不同的策

略。在 RGB-D 数据集，模型采用真实的距离值， ijd 表示两个目标观测之间以

米为单位的真实距离值。在RGB数据集中，模型采用像素距离   / 2ij i jd w w  ，

其中 iw 和 jw 表示目标观测在图像上的宽度。 为距离阈值，将在本章训练模型

中求得，距离相似度可以表示为 

 ,
2

i j

d i j

w w
T n n




 .                      （7-2） 

时间相似度：时间相似度衡量两个目标的轨迹片段在多长时间内具有相似

的运动特征和相近的距离。本方法用 ijL 表示两个轨迹片段共同出现的帧数，他

们的距离 ijd 满足： 2ijd  ，并且要求这个共同出现的帧数至少持续 l 帧。他

们之间的时间相似度可以表示为 

 ,
ij

d i j

ij

L
T n n

L l



.                      （7-3） 
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速度相似度：同一组内的目标往往具有相似的运动速度。这里用 iv 和 jv 表

示两个轨迹片段的速度，则他们之间的速度相似度表示为 

   , ,v i j i jT n n v v                     （7-4） 

其中，   表示归一化操作。这里将两段轨迹的速度线性归一在[0, 1]范围内。 

方向相似度：模型采用改进的 Potts 模型[106]来定义两段轨迹方向之间的相

似度， 

   , cos ,o i j i jT n n o o                     （7-5） 

其中，
2

, ,b
b

q
o b i j

q


  。目标的运动方向被划分为 q 个单位中，和前几章运动

方向定义相似，模型中使用 9q  。 

上面的速度和方向特征的相似度与参考文献[88,90]不同，本方法将速度和方

向分成两项单独定义。我们发现将目标的运动特性分成速度和方向分别进行描

述定义，在多种数据集上，如 RGB 和 RGB-D 数据集，具有鲁棒性。同时，在

RGB 数据集上，我们发现在面对输入的检测结果不好时，分开定义的速度和方

向相似度项，使得目标观测之间的相似性更具有区分性。例如我们在方向相似

度中，使用“0”区间代表静止速度，使得目标在检测结果在一定距离阈值出现

抖动时，仍能将目标看作静止的物体。此外，社会行为相似度矩阵T 可以作为

一种研究社会行为相似度的工具用于不同应用场合。 

拓扑图模型：当获得了场景内的目标之间的行为相似度矩阵 T，我们定义

动态拓扑图为   1{ , , },N ijG n n E T ，其中 N 个目标观测由点集 1{ , , }Nn n 构

成， in 作为图中的点代表目标在一帧内的轨迹点。图中的边的集合 E 代表观测

之间的相似度，它的权值为 ijT 。G 中的边连接关系代表了每个组的拓扑结构。

在后面章节中，我们利用相似度矩阵 T 对图 G 进行在线的学习更新。 

7.2.2 拓扑图性质 

 

图 7-3典型拓扑结构 

在本节中，我们定义拓扑图在时间和空间上的特性：松紧度（tightness）和



第七章 基于拓扑图模型的多目标跟踪方法 

75 

稳定性（consistency）。松紧度代表每个组内的成员在“行为距离”要足够的近；

稳定度要求组内每个成员在一定时间内的运动方向和速度要尽可能一致。 

松紧度：我们用图内节点之间边的密度来衡量组内的成员“行为距离”上

的远近。在图理论中，一个节点的度（degree）表示有多少条边与该节点相连。

这里我们使用符号
inD 表示节点 in 的，则对拓扑图的松紧度约束表示为： 

 : 2 1 ,
. .

: max 1,

i

i

N

n

i

n

I D N
s t

II D N


 


  


                      （7-6） 

其中，N 代表组内成员的个数。约束 I 保证拓扑内有较高的边密度，满足该条

件的拓扑结构的节点之间有足够多的边进行连接。这样能保证如图 7-1 中 T3

的“线形结构”能被排除。约束 II 保证拓扑呈现出一个团结构，往往组内的成

员分布在中心节点的四周，呈现出一个“星形结构”。本模型要求组的拓扑结构

至少满足上述两种约束中的一条。如图 7-3 中所示，T2 和 T6 满足约束 I，T1

和 T4 满足约束 II，T3，T5，T7 和 T8 同时满足两种约束。在实验中发现，同

时满足两种约束的拓扑结构表现出更强的稳定性。 

稳定性：我们用稳定性要求组内成员空间运动尽可能的一致，假设组 kG 内

有 m 条马尔可夫链，并且每一条链满足时域上的模型满足 

 1f f f

i k ip C p   ，                      （7-7） 

其中，组内成员 f

in 的空间位置 f

ip 由马尔可夫链中状态转移矩阵 4 4

kC  更新。

 0,f Q  表示满足高斯分布的噪声。 , , ,1
T

f f f f

i i i ip x y z    表示目标观测的 3D

坐标，其中 f

iz 表示深度信息（在 RGB 数据中， f

iz 被设置为 0）。初始的位置观

测满足高斯分布  ,   。此时参数  , , ,k k k k kC Q   代表了整个马尔可夫链

的参数集合，其中 kC 表示 kG 内的所有成员的运动状态转移矩阵， ,k k  保证

组内成员在空间上尽可能靠近。 

7.3 拓扑图在线学习 

动态拓扑图模型反应场景中目标的动态变化，同时需要根据跟踪过程中目

标之间的行为关系不断更新。为了达到这一目的，在组内加入新的成员、删除

某些成员、组之间的合并和分裂等活动都需要在动态拓扑图内的边和节点进行

调整变化。本方法将跟踪中在线进行组的初始化（Birth），更新（Update），合

并（Merge）和分裂（Split）放到四个模块中。其中，上一节介绍的两种性质也

将在模块中用于对组在时间和空间中的更新。松紧度约束用于找到空间结构上
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符合要求的组，稳定性约束会在线对组的运动方程进行更新。与其他方法相比，

本方法提出的动态拓扑图模型能够自动地对组进行划分，并且通过行为相似度

矩阵将目标之间的行为相似度与组的更新进行自然结合。每个模块的详细算法

参考表 7-2。 

初始化模块: 在组的初始状态中，它的边集合为  E   。目标之间的行为

相似度矩阵 T 被用来作为构建边的依据。当目标观测 in 和 jn 的轨迹片段之间的

相似度满足 ijT  ，则设定此对目标之间存在一条边。得到整个帧内的图中的 E

后，我们将目标之间的连接关系与图 7-3 中学到的八种典型拓扑结构进行对比，

如果有目标之间的结构符合这些典型拓扑结构吻合，则把这些目标划分为一组。

在初始化组的过程中，不用复杂的结构描述一个组，这样可以规避由于初始化

中的组过大导致后面不断出现组分裂的风险。如果这些基本组具有很高的行为

相似度，将在合并模块中对小的组进行合并。 

更新模块: 在跟踪过程中，组的结构是随时间进行更新的，因此拓扑图中

节点之间的边的连接也随着目标的运动进行在线更新。此模块仍然使用相似度

矩阵 T 来更新边的权值。当不同组内的目标之间满足 ijT  时，将会跳转到合

并模块；当组内原本存在边的两个目标之间的相似度 ijT  时，将会跳转到分

裂模块。  

合并模块: 两个组具有较高的行为相似度时，考虑将这两个组进行合并。

但这并不意味着所有具有较高行为相似度的组会被成功合并。首先，模块需要

计算新的组是否满足公式（7-6）中的松紧度约束，如果不满足该约束，则两个

组不能被合并。进一步，模块需要计算新组的松紧度 1 2G G newD D D D   ，其

中 newD 是组内因为合并产生的新边所产生的度。此时定义这个新的度满足 

1 2min( , )new G GD N N ，                    （7-8） 

其中， 1GN 和 2GN 表示组 G1 和 G2 的大小。 newD 则要求大于较小的组的大小，

1 2min( , )G GN N 。图 7-4 展示了两个组合并的一个实例，G1 和 G2 是两个具有较

高行为相似度的组，可以合并成如 G3 和 G4 两种不同结构的组，但是只有 G4

是正确合并的组。因为此时 1 2min( , ) 2G GN N  ，而只有 G4 中 2newD  。 

 

 

图 7-4组合并实例 
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分裂模块: 当组内成员的运动模式不一致时，如运动的方向和速度不相同，

当他们之间的行为相似度 ijT  ，考虑将组进行分裂。我们将切断具有最小行

为相似度 ijT 的边。此时，仍然要求分裂后的新组满足结构要求公式（7-6）。 

 

表 7-2在线学习的四种模块 

算法 1：拓扑图模型的在线学习 

初始化模块（Birth-Module） 

Input:  E    

Output:  kG G  

Step-1： 

     根据公式（7-1）计算  ijT T ； 

For 每一对连接 ijT ； 

IF ijT  ,   ,i jE E n n  ； 

End for 

Step-2： 

聚类产生 E； 

For 每一个分组 kG  

    IF kD  不满足松紧度约束 7-6，GOTO 分裂组块; 

根据图（7-3）产生标准的初始分组； 

根据公式（7-7）计算每一个组的动态转移矩阵 kC ； 

End for 

更新模块（Update-Module） 

Input:  1 1f f

kG G  ,  f f

ijT T  

Output:  f f

kG G  

For 每一个组 
1f

kG 
 

Step-1: 

更新边的权值 ijT ， , ki j G ； 

根据公式（7-7）计算组的动态转移矩阵 kC ； 

Step-2: 

IF 组的大小 
1f f

k kN N  , 加入虚拟点； 

IF 边与组外目标有链接, GOTO 合并模块； 

IF 松紧度 kD 不满足公式（7-6），GOTO 分裂模块； 

End for 
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合并模块（Merge-Module） 

Input: 1kG , 2kG  

计算 1 2k kG G 的松紧度 newD ； 

IF 1 2min( , )new k kD N N   

  根据公式（7-7）计算组的动态转移矩阵 newC ； 

Output: 1 2new k kG G G  ； 

ELSE 

Output: 1kG 和 2kG ； 

分裂模块（Split-Module） 

Input: kG ,T 

Output: { }kG   

While kD 松紧度 kD 不满足公式（7-6）； 

切断具有最低相似度 ijT 的边； 

1 2k k kG G G  , 1 2k k k newD D D D   ； 

End While 

计算状态转移矩阵{C }k
 和{ }kG  ； 

 

7.4 拓扑图模型训练 

 

图 7-5典型拓扑结构的离线学习 

 

本节研究多种场景内以组为单位运动的行人目标在行走过程中的组内结构

变化，并探索典型的组拓扑结构。这些典型的结构将被用于上一节中组的初始

化。此外，模型中两个参数需要在训练集中通过离线训练求得：公式（7-2）所

用到的距离阈值 ，以及行为相似度阈值 。 

在训练数据集中，目标的正确检测结果以及每一个行人的完整轨迹在真实

数据（Groundtruth）中已经给出。首先，将真实数据中的正确标号赋值给每一
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个行人目标。假设场景内有 N 个行人，并且他们同时存在时长超过 l 帧，可以

通过公式（7-1 至 7-5）计算他们的行为相似度矩阵 T，则得到一个关于场景内

所有目标连接情况的图，其中用来连接这些目标的边的权值仍然是 ijT 。然后，

我们设定一个逐渐增大的相似度阈值 ，来决定这张图中节点目标的是否被连

接，这时能够得到对应于每个 的分组情况。最后，通过与真实数据比较计算

分组的总数错误 g ，以及目标在组之间错误跳变的次数 s ，并求出 

 g sarg min


                       （7-9） 

此时的 为训练数据集下最优的相似度阈值。对应于此阈值，可以求得目标之

间的距离值 。 

表 7-3 记录了不同训练数据集下，对应的相似度阈值和距离阈值。在 RGB

数据集中，如图 7-5（a）和（b）所示，使用目标的区域窗口中心位置之间的

像素距离，   / 2i jw w ，作为目标之间的距离值，在 RGB-D 数据集中，使用

目标的真实世界坐标下的距离值。另外，所用到的 RGB 数据集 eth 和 hotel 为

顶视角下的拍摄视频，目标的检测窗口为圆形区域，如图 7-5 所示。所以我们

采用该区域的半径 r 作为度量值。在获得典型的拓扑结构时，当 2ijd  ，我们

计算两个目标之间的行为相似度 ijT ，而当 ijT  时，在相对应的两个目标之间

存在一条边进行连接。按照如上所述的规则，在训练数据集中我们得到了八种

最常见的拓扑结构，他们的大小在 2-4 之间。 

 

表 7-3训练集所学的模型参数 

数据集 性质 距离阈值 相似度阈值 时间阈值 数据集密度 

MOT test RGB   / 2i jw w     = 0.27  

l=10 

 

高达每帧 30

个行人目标 

 

eth 和 hotel RGB(顶视角) 
i jr r     = 0.30 

SDL-Campus RGB-D 1   meter  = 0.34 

 

7.5 基于拓扑图的多目标跟踪求解 

本节将会介绍利用上文所述的拓扑图模型，自底向上的完成多目标跟踪问

题求解。假设在场景中存在轨迹片段集合 1( , , )nL n n ，其中每一个轨迹片段 in

是通过检测结果在空间上的覆盖率计算出的目标轨迹片段。与前面章节所描述

的多目标跟踪方法目标一致——找到每个目标的完整轨迹。下面模型采用四个
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步骤先完成对组的跟踪，再完成对组内每个成员的跟踪。 

步骤一：寻找高置信度的轨迹片段。在“先检测再跟踪”的框架下，每一

个轨迹片段都是检测结果串联而成，但是用于进行组分析的轨迹片段，在本方

法中只是用具有高置信度的轨迹片段。因为错误的轨迹片段往往很短，所以模

型使用持续帧数大于 5 的轨迹片段作为高置信度轨迹片段。 

步骤二：组跟踪。如拓扑图的在线学习一样，通过在置信度高的轨迹片段

之间计算行为相似度矩阵 T 并和训练求得的八种典型拓扑结构匹配进行组的初

始化。然后通过组的在线更新模块完成组的更新，合并和分裂，并完成对组的

跟踪。 

步骤三：解决自遮挡问题。多目标在运动过程中，往往由于位置的前后关

系对观测位置产生部分遮挡或者全部遮挡问题。在这种情况下，即使最好的检

测器也无法完成目标的检测，所以轨迹片段关联到这里会被切断。然而，本方

法通过在组的拓扑图内加入虚拟节点的策略，对被遮挡的目标进行位置估计。

当组内的成员数小于该组在前帧的大小时，在该组内加入虚拟点 ˆ
in ，虚拟点的

位置通过组的状态转移矩阵 kC 求得， 1ˆ f f

i k ip C p  。 

步骤四：组内目标跟踪。在获得了组跟踪的结果后，模型利用线性规划方

法求解组内目标跟踪问题。和全局的组跟踪不同，组内跟踪完成组的“生存周

期”内子图（sub-graph）搜索求解， 

   
,

. .

arg max

1, 1

ij ij ij ij
X i j

ij iji j

A X P X

s t X X



 



 
.               （7-10） 

其中 ijX 表示 kG 内的二进制矩阵，决定 1f

ip  和 1f

ip  是否属于同一个目标。 ijA 表

示两个目标观测之间的外形特征相似度。这里，我们使用 HSV 颜色直方图和

HOG 特征联合串联特征。 ijP 表示组内每个目标相对于中心位置的位置相似度，

这里使用他们相对于中心位置的角度偏移，并且将这个由角度偏移计算的位置

相似度归一化到满足正态分布的[0,1]区间。最后，采用 Hungarian 算法[67]和迭

代估计算法[111]求解方程（7-10）。 

7.6 实验验证 

在 RGB 和 RGB-D 两种性质的数据集上分别验证本章提出的动态拓扑图

（GST）模型的准确性和有效性。我们将所提出的 GST 模型与近年来的性能最

好的多目标跟踪器在相同数据集，相同初始条件下进行比较。这些跟踪器包括：

DP[76]，SSP[75]，CEM[105]，SegTrack[112]，MotiCon[113]和 MDP[114]。 
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7.6.1 RGB 数据集评估 

选用 MOT Benchmark[96]平台作为实验所需的 RGB 数据集。其中 MOT 

Benchmark 包含 11 段训练集和 11 段测试集，共有 11286 帧视频数据（大约 16.5

分钟），并且视频的帧频各有不同。部分视频序列由搭建在移动平台上摄像头录

制完成，另一部分视频序列来自于监控视频。在实验中使用该平台提供的 11

段训练集进行参数的训练，通过训练得到 = 0.27 作为图中边的阈值。为了使

所有方法在相同条件下进行比较，我们使用 MOT Benchmark 提供的公共检测

结果作为多目标跟踪的输入。此外，实验采用相同的跟踪评测标准CLEAR-MOT

评价体系做多目标跟踪的评判标准。 

 

表 7-4 RGB数据集对比实验结果 

数据集 方法 MOTA MOTP MT ML FP FN IDS Frag. 

 

MOT 

Benchmark 

DP[76] 14.5_13.9 70.8 6.0 40.8 13,171 34,814 4,537 3,090 

SegTrack[112] 22.5_15.2 71.7 5.8 63.9 7,890 39,020 697 737 

MotiCon[113] 23.1_16.4 70.9 4.7 52.0 10,404 35,844 1,018 1,061 

MDP[114] 30.3_14.6 71.3 13.0 38.4 9,717 32,422 680 1,500 

GST 33.8_13.6 71.1 12.1 34.8 9,232 31,743 722 1,257 

 

 

AVG- 

TownCentre 

DP[76] 6.6 69.4 4.4 35.8 876 4,482 1,317 562 

SegTrack[112] 3.3 69.3 0.9 86.3 235 6,528 151 108 

MotiCon[113] 11.9 70.3 0.9 69.9 353 5,872 74 75 

MDP[114] 25.4 69.7 17.7 33.6 1,517 3,691 122 264 

GST 33.7 70.2 22.1 30.1 942 3,756 113 163 

 

 

PETS09- 

S2L2 

DP[76] 33.8 69.4 7.1 9.5 948 4,410 1,029 705 

CEM[105] 44.9 70.2 11.9 14.3 657 4,506 150 165 

MotiCon[113] 46.6 67.6 9.5 14.3 560 4,354 238 264 

SegTrack[112] 46.1 70.6 26.2 16.7 1,213 3,773 211 211 

GST 51.8 70.4 16.7 11.9 715 3,812 172 161 

 

表 7-4 总结了本章所提出的 GST 模型和其他性能最好的多目标跟踪器在

MOT 测试集上的结果对比。从表格中可以发现，本章所提出的 GST 模型很多

性能优于对比跟踪模型。尤其在最能反映多目标跟踪的整体性能指标——跟踪

准确率（MOTA），超过所有对比模型。此外，表 7-4 展示了 MOT 测试集上难

度最高的两个数据集 AVG-TownCentre 和 PETS09-S2L2 视频序列的对比结果：
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在 AVG-TownCentre 视频序列上，MOTA 提高大约百分之八；在 PETS09-S2L2

视频序列上，MOTA 提高大约百分之五。这两段视频序列包含很多以组为单位

进行运动的行人目标。这证明 GST 模型先进行以组为单位的跟踪后再进行每一

个行人的跟踪的策略是行之有效的。 

相似度分析：在图 7-6 展示了在 MOT Benchmark 测试集中行为相似度矩阵

中不同项对跟踪结果的贡献。公式（1）中的行为相似度测量包括：距离（公式

（7-2）），时间（公式（7-3）），速度（公式（7-4））和方向（公式（7-5））四种

相似度。实验中，每次通过每次去掉一种特征相似度，并计算其他相似度对模

型的贡献。以此来衡量被去掉的特征相似度对总体相似度的贡献。此外，我们

将速度项和方向项合成一项，      1v o i j i jT v v v v       ，其中  

表示在[0,1]区间归一化的分布。另外两项，距离和时间项，仍然保持与公式（7-2）

和（7-3）相同。从图 7-6 中可以看出，新的相似度矩阵会降低整体的跟踪准确

率 MOTA，这也证明了将速度和方向特征分成两项进行描述比合成一项在跟踪

中有更好的效果。 

 

 

图 7-6不同相似度组合的贡献比较 

 

动态组跟踪分析：从实验结果可以发现，本章所提出的 GST 模型比其他对

比实验在 MOTA 上有显著提高。这主要来源于动态拓扑图模型能很好的反应行

人组的动态变化，能通过在线和离线不同的手段以合理的方式进行组的初始化、

更新、合并和分裂。图 7-7 展示了在 PETS09-S2L2 测试视频序列中，对组的分

裂和组内部的遮挡处理。在（b）和（c）中，GST 模型通过在组内加入虚拟点

估计被遮挡的目标。并且在（d）中，当目标走出遮挡时，模型可以给目标相同

的 ID。通过这种方式，GST 模型可以使得整个跟踪过程中有更少的目标丢失，

所以跟踪到的完整轨迹也比其他对比实验多。 
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图 7-7组的在线更新实例 

 

7.6.2 RGB-D 数据集评估 

为了验证本章提出的模型的普适性，实验在 RGB-D 数据集中同样完成和其

他性能出色的多目标跟踪器的对比实验。在实验中使用 SDL-Campus 数据集进

行模型训练，使用 = 0.34 作为边的阈值。同时使用另外三种 RGB-D 数据集作

为测试集：Sync 数据集、SDL 数据集（将 SDL-Crossing 和 SDL-Garden 合成一

个数据集）和 LIPD 数据集。如第三章所述，这三个数据集都录制于真实道路

交通驾驶场景，每个数据集包括视频数据以及深度数据。每个数据集都包含多

种目标：行人、自行车以及机动车。对于跟踪的挑战性在于 1）复杂的场景（包

含遮挡和动态背景）；2）非静止的摄像头；和 3）目标以不同尺度出现在场景

的任意位置。因为上述挑战，所以很多适用于监控场景的跟踪技术并不适用于

真实交通场景，例如对场景进出口分析、背景建模等。 

表 7-5 展示了本章提出的 GST 模型与其他对比方法的实验结果。其中基于

RGB 数据的多目标跟踪方法包括 SSP[75]、CEM[105]和 SegTrack[112]。基于 RGB-D

的多目标跟踪方法包括 DSA[115]；GST 是本章提出的拓扑图模型，但是并没有

用到数据集中所提供的深度数据，而是将它作为 RGB 跟踪方法；GST+D 为完

整的使用深度数据的拓扑图模型，实验中我们加入了真实深度数据作为目标观

测的特征。从表 7-5 中，可以看出 GST+D 比其他基于 RGB 数据的多目标跟踪

方法，在 Recall 上提高大约 12%，在 Prec.提高大约 11%。并且在 MT、PL、
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ML、IDS 和 Frag.指标上，GST+D 方法也基本做到了性能最优。即使和基于深

度的跟踪方法 DSA[115]相比，也在 Recall 和 Prec.上提高了大约 2%。图 7-8 中展

示了跟踪过程中组的初始化、合并和分裂。同时，我们在实验中也发现，本章

所提出的 GST+D 方法面对同一目标的多个检测窗口时，可以根据深度数据排

除错误的短轨迹片段。 

即使只用 RGB 方法进行横向比较，也可以发现本文提出的 GST 方法优于

其他的基于 RGB 数据的多目标跟踪方法。分别在 Recall 和 Prec.指标上提高了

大约 4%。这些对比结果可以证明本章所提出的基于动态拓扑图的多目标跟踪

方法无论在 RGB 数据集或者 RGB-D 数据集，监控场景还是交通驾驶场景都是

稳定可靠的。 

 

表 7-5 RGB-D数据集对比实验结果 

数据集 方法 Recall Prec. GT MT  PL ML IDS Frag. 

 

 

Sync 

SSP[75] 69.6% 72.8% 66 9.0% 66.8%  24.2% 345 323 

CEM[105] 73.4% 78.3% 66 19.6%     60.8% 19.6% 89 125 

SegTrack[112] 76.2% 79.2% 66 25.8%     57.5% 16.7% 102 147 

DSA[115] 85.0%        89.7% 66 28.8% 57.5% 13.7% 90 108 

GST 83.9%        85.4% 66 19.6% 65.3% 15.1% 92 103 

GST+D 87.5%       92.3% 66 31.8% 47.0% 21.2% 118 134 

 

 

SDL 

SSP[75] 62.9%       70.5% 92 9.8% 59.8% 30.4% 168 189 

CEM[105] 70.4%       76.4% 92 19.6% 55.4% 25.0% 65  74 

SegTrack[112] 72.3%      77.8% 92 18.4% 70.8% 10.8% 55 71 

DSA[115] 82.4%        87.3% 92 25.0% 59.8% 15.2% 60 68 

GST 79.5%       85.1% 92 19.6% 69.6% 10.8% 61 60 

GST+D 84.4%      89.0% 92 30.4% 59.8% 9.8% 58 71 

 

 

LIPD 

SSP[75] 72.8%        76.4% 77 10.4% 55.8% 33.8% 324 219 

CEM[105] 78.4%        78.6% 77 19.5% 58.4% 22.1% 92 123 

SegTrack[112] 77.6%      80.2% 77 13.0% 67.5% 19.5% 75 118 

GST 82.3%        86.6% 77 20.2% 60.3% 19.5% 86 62 

GST+D 86.7%        90.0% 77 33.8% 55.8% 10.4% 71 65 
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图 7-8 动态拓扑图模型在 RGB和 RGB-D数据集上的跟踪结果 

7.7 本章小结 

本章继承了以组划分的方式求解多目标跟踪问题的思路，并在此基础上进

行扩展延伸，将动态图模型与多目标跟踪问题相结合，提出了基于拓扑图模型

来构建行人组的运动特性。通过离线学习得到自然人群中最常见的拓扑结构，

并通过在线学习进行组的初始化、更新、合并和分裂。最后，通过在线和离线

相结合的方式进行组跟踪和组内行人身份识别。这种离线学习拓扑结构和在线

进行组更新的方式有效的将行人组的动态运动信息和拓扑图结合起来完成对行

人组的跟踪。实验中将动态拓扑图模型在 RGB 和 RGB-D 数据集上与多种类型

的多目标跟踪方法进行比较。实验结果证明动态拓扑图模型不仅适用于 RGB-D

数据集，在 RGB 数据集上也同样表现优异。 
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第八章 总结与展望 

多目标跟踪是计算机视觉领域的一个非常重要的问题，涉及到模式识别与

智能系统、传感器技术、图像处理、统计学、机器学习等多个方面知识。经过

近二三十年的深入研究和发展，多目标跟踪技术已在智能交通系统、智能监控

系统、机器人导航、人机交互、生物医学研究等多方面得到广泛应用。近年来，

随着 RGB-D 传感器技术的兴起，基于 RGB-D 数据的多目标跟踪技术有了突飞

猛进的发展。本文针对基于 RGB-D 数据的多目标跟踪问题进行了深入研究，

提出了基于 K 帧深度结构关联 DSA 的多目标实时跟踪方法、适用于交通驾驶

领域的基于分层图模型 LGM 的全局多目标实时跟踪方法、基于拓扑能量模型

TEM 对行人进行组划分的全局多目标跟踪方法、以及基于动态拓扑图 GST 的

全局多目标跟踪方法。在本章中，我们将对上述章节所讨论的内容进行总结，

并对将来的基于 RGB-D 数据的多目标跟踪技术的发展方向进行展望。 

8.1 全文总结 

多目标跟踪的主要任务是对视频序列中的多个目标进行连续追踪，使其身

份标识在序列中始终保持不变。虽然多目标跟踪问题得到了深入广泛的研究，

也取得了很大的进步，但是在真实场景中，复杂的多目标跟踪技术距离实际应

用还有一定差距。例如，很多目标跟踪应用场景要求在室内环境下进行来规避

复杂的光照环境带来的视觉不稳定性。在室外场景下跟踪目标为行人的多目标

跟踪系统中，频繁的目标之间互相遮挡、强烈变化的光照条件，复杂的动态背

景，差异很大的图像分辨率等问题不光给基于视频分析多目标问题提出挑战，

同时也为目标检测技术带来很大困难。本文利用日益兴起的 RGB-D 数据解决

上述 RGB 多目标跟踪中出现的问题。本文搭建了 RGB-D 数据采集平台完成数

据获取，提出了四种基于 RGB-D 数据进行多目标跟踪的方法。创新点总结如

下： 

1）在交通场景中，目标的运动背景和光照环境剧烈变化导致基于传统 RGB

数据的目标检测器与跟踪器出现严重漏检和误检。再加上因为行人的非刚性特

征，导致其在场景内的运动变化复杂多样，而多行人之间又需要处理复杂的遮

挡问题，使得跟踪也更加复杂。本文在第三章提出了基于深度结构关联的多目

标跟踪模型（DSA），将场景中的多目标划分到不同的深度链状结构中进行三维

分析。利用整数规划中的多维数据分配问题对多目标之间的数据关联进行建模。
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在面对多目标跟踪过程中的遮挡问题时，链状结构利用深度值对目标匹配代价

进行了重新加权，使得目标在场景的不同位置更具有区分性。经过 RGB-D 数

据集验证，DSA 模型可以在交通场景的多目标跟踪问题上做到实时处理。 

2）将多目标跟踪与图论中的图模型相结合的求解模式由来已久。本文的第

五章提出利用基于 RGB-D 数据的分层图模型（LGM）求解多目标跟踪问题。

本方法将传统的基于离散-连续的轨迹级（tracklet level）目标关联方式提升到

深度层级（layer level）。模型利用深度数据构建目标在层内以及层间的图模型，

利用目标之间的位置、运动、外形信息构成他们之间的关联相似度。此外，LGM

利用自身的分层关系，在层内利用加入虚拟点的策略解决目标之间的遮挡问题。 

3）与前两种方法不同，本文的后两种方法在多目标跟踪模型中加入行人的

社会属性。其基本出发点是：在自然场景中，人群中有高达 70%的行人以组的

形式行走。本文第六章提出了基于拓扑能量的多目标跟踪模型。模型利用组内

组外的行人运动相似度，进行能量域的建模，使得组内的行人相似度尽可能的

高，组间的行人相似度尽可能的低，并以“拓扑能量最小化”的方式要求跟踪中

进行模型求解。在拓扑的变化过程中，模型通过加入虚拟点的方式，将被遮挡

的目标通过组内位置估计的方式进行有效定位，减少了多目标跟踪过程中的目

标丢失问题。本方法还在目标的 RGB-D 特征上进行了创新性探索，提出了更

加适合于多目标跟踪的行人 RGB-D 跟踪特征。模型在 SDL-Campus 进行模型

训练后，在多种 RGB-D 数据集进行了测试。 

4）在第七章中，本文提出了动态拓扑图模型（GST）及基于 GST 的多目

标跟踪方法。本方法继承了第六章中以组为单位对行人进行研究的框架，但是

提升了对行人空间拓扑关系的描述。将行人组模型与动态图相结合，将组内的

行人看作是图中的节点元素，通过图中边的连接方式探索组内成员在行走过程

中的运动的变化。模型通过离线与在线学习相结合的方式，对组的典型拓扑进

行离线学习后，在线跟踪中与行人组进行拓扑结构匹配。在组的运动过程中，

模型通过组的初始化、更新、合并和分裂的动态变化完成对行人组的跟踪。最

后，利用线性规划的方式完成组内行人的身份确认，得到每个目标的完整轨迹。

GST 模型在本章中不仅在 RGB-D 数据集上进行了实验验证，还在著名的 RGB

数据集 MOT Benchmark 中进行了测试，模型性能优于基于 RGB 的方法。 

本文还介绍了作者搭建的 RGB-D 数据采集平台，描述了多种公开使用的

RGB-D 数据集。并将采集的数据集进行整理和公开，供多目标跟踪研究者使用。 
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8.2 未来工作展望 

随着 RGB-D 传感器的日益普及，基于 RGB-D 数据的目标检测和跟踪方法

在不断提高改善中。从著名的多目标跟踪方法评测平台 MOT Benchmark 上的

跟踪结果中我们可以看出，即使现在最好的多目标跟踪检测方法的性能在

MOTA 指标项上也只能到达 50%左右。相对较低的跟踪性能制约了多目标跟踪

技术在实际场景中的应用。未来可以从以下几个方面进行后续研究，完善基于

RGB-D 数据的多目标跟踪系统： 

1）更有效地利用目标的外形和运动特征: 现有的多目标跟踪方法中，无论

是基于 RGB 数据还是基于 RGB-D 数据的方法在对目标特征的探索上都远远不

够，研究思路主要是利用轨迹的各种关联方式寻找轨迹的相似度。即使是对外

形特征进行提取或者在线学习，也是基于比较传统的表观特征。但是，在检测

框内和多帧之内，前景与背景、时域与空域上的综合上下文信息并没有用到，

光流信息等基于图像本身的信息也没有有效利用。在行人目标的密度比较大的

拥挤场景中，RGB-D 数据也很难对所有目标的深度给出准确的数值。这时候上

下文、时空、前景背景等特征信息就有很大作用。 

2）实现基于 RGB-D 的目标检测器：本文第三章给出了基于 RGB-D 数据

进行目标检测的简要框架。但是该框架是利用深度数据与 RGB 数据串联进行

目标检测。也就是说，在深度空间内缩小检测的区域，图像上的场景内进行一

定的过滤，只在有意义的深度值上进行基于图像的行人检测，而且可以使用一

个比较低的阈值进行目标检测。这样做的优点是缩短了目标检测时间，也可以

在一定意义上提高目标检测的准确率。但是，本文并没有提出一个有效的框架

将 RGB-D 数据放在一个特征向量中，再进行目标检测。RGB 目标检测器在文

中所使用的数据集上的检测性能并不是很高，这也导致了多目标跟踪的初始化

并不准确。当使用这些数据集的人工标注目标位置作为多目标跟踪的输入时，

多目标跟踪的准确率提升到 90%以上。因此，在以后工作中，如何将 RGB-D

数据进行统一特征提取，在一个分类器下进行检测，提高检测性能具有极高的

研究价值。 

3）完善 RGB-D 多目标跟踪评价方法：本文在第三章中介绍了基于

CLEAR-MOT 的多目标跟踪评价方法。但是该评价体系是建立在 RGB 数据集

上提出的，图像上的评价指标是根据 2D 数据，计算跟踪框和 Groundtruth 框之

间的重叠区域，在 3D 数据上则只计算投影区的像素距离。这样的评价指标很

明显是建立在 RGB 图像数据的，当我们用 RGB-D 数据进行多目标跟踪时，它

不能反映目标之间在 3D 空间中的真实位置信息。需要在以后的工作中考虑改
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进这一评价体系，完成对基于 RGB-D 数据多目标跟踪更加准确的性能评测。 

4）完善“Tracking-by-Detection”跟踪框架：无论是本文中的四种多目标跟

踪 方 法 ， 还 是 现 有 的 绝 大 多 数 优 秀 多 目 标 跟 踪 方 法 ， 都 是 采 用

“tracking-by-detection”（先检测再跟踪）这一经典的多目标跟踪框架。通常会先

使用检测器进行目标检测，然后使用关联的方法进行目标关联。这样的框架造

成的结果是跟踪的准确性严重依赖于检测器是否准确。一旦检测器的误检率漏

检率高时，多目标跟踪性能就会大幅度下降。如果从应用场景来考虑，利用“先

检测再跟踪”的方法会制约多目标跟踪的应用场景。往往这个框架只被视频目

标检索这一应用场景所采纳，因为这个应用场景不用考虑跟踪的实时性。我们

在计算算法的时间效率时，通常只考虑了多目标跟踪算法的时间。而对于一个

系统来说，应该考虑的是整个系统处理算法的总时长，一旦加上目标检测的时

间，系统难以做到实时处理。在后续的研究中，尤其是考虑不同场景的应用情

况时，可以完善经典的“先检测再跟踪”的框架，适用于不同的多目标跟踪场

景。 
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