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一种改进的离散连续能量最小化多目标跟踪

张丽娟,周治平
江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心,江苏 无锡２１４１２２

摘要　针对离散Ｇ连续能量最小化(DCEM)方法在复杂场景中对轨迹分段或身份标签互换无法有效处理的问题,提
出一种改进的DCEM多目标跟踪方法.该方法通过提取被跟踪目标的多特征融合外观向量,利用不同目标间外

观特征向量的欧氏距离设计轨迹的外观约束项,处理身份标签互换问题;通过计算相邻时空域内不同轨迹间的运

动相似性和外观相似性,设计后处理过程,合并可能为同一轨迹的短轨迹,处理轨迹分段问题.实验结果表明,平
均跟踪准确度提高３．６％,平均跟踪精度提高２．５％,并且身份标签互换和轨迹分段情况得到大幅改善,该方法具有

更精确更稳定的跟踪能力.
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１　引　　言
多目标跟踪是跟踪图像序列中的多个移动目标并随时间分配各个目标身份的问题,目标图像不完整、遮

挡和复杂的目标运动等都会增加跟踪的难度.在发展初期,多目标跟踪主要是独立检测的跟踪,即在第一帧

标定被跟踪目标的位置然后用滤波方法逐帧跟踪目标.但这种方法只能跟踪固定数量的目标,故其实用价

值有限.随着运动目标检测技术的完善与发展[１Ｇ３],基于检测的跟踪方法逐渐流行起来.
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基于检测的跟踪方法大致分递归和非递归两种.递归跟踪方法通过当前帧和过去帧的观测值来推断目

标之后的状态[４Ｇ７],但由于无法在跟踪过程中矫正目标位置,因此造成误差累积导致跟踪漂移.非递归跟踪

方法的特点是所有的目标轨迹都在一定时间窗内通过联合估计获得.最近越来越多的研究者将最小费用网

络流优化技术应用于多目标跟踪中,这种方法可以同时分析视频中多个对象的轨迹,并且可以对轨迹之间的

相互关系进行建模.Zhang等[８]提出网络流框架,将最大后验数据关联问题映射到具有非重叠轨迹约束的

费用流网络中,目标函数的全局最优解可以在最小成本流算法中找到.但由于其仅考虑不同轨迹之间位置

关系约束,易造成遮挡目标的跟踪失败或轨迹分段等问题.Pirsiavash等[９]在上述框架下,提出了一种更快

的贪婪算法,在成本网络中寻找最短路径,得到最优轨迹,运算速度大大提升.但其同样未对轨迹添加约束,
遮挡等问题依旧存在.Butt等[１０]采用轨迹图模型,考虑了目标的高阶属性,如目标的运动等,有效提高了跟

踪精度与准确度.但对于位置相似、运动相似的不同目标无法做出有效区分,轨迹身份标签互换现象严重.

Milan等[１１]提出一种离散Ｇ连续能量最小化(DCEM)的方法,将数据关联的离散问题与轨迹估计的连续问题

整合到一个能量函数中,并用目标运动模型对轨迹进行约束,采用带有身份标签的能量最小化算法求得最优

解,得到具有较高跟踪精度与准确度的跟踪结果.但轨迹分段或身份标签互换问题仍不能得到有效解决.
为此,本文提出一种改进的离散Ｇ连续能量最小化方法,考虑目标外观与运动对轨迹的影响,根据目标外观的

相似性设计外观约束项,根据目标外观与运动的相似性设计后处理过程,避免轨迹分段与身份标签互换,实
现准确的多目标跟踪.

２　相关研究
为了将连续轨迹估计和离散数据关联问题相统一,文献[１１]采用连续曲线表示轨迹,用离散多标签条件

随机场(CRF)进行建模.设计离散Ｇ连续能量函数后,用带有标签的能量最小化优化方法交替计算离散数据

关联和连续轨迹估计,可以有效最小化CRF能量,得到最小能量、轨迹及检测对应的身份标签.离散Ｇ连续

能量函数为

E(Γ,f)＝∑
d∈D

Edet(fd,Γd)＋ ∑
(d,d′)∈Es

Esm(fd,fd′)＋ ∑
(d,d′)∈Eχ

Eχ
det(fd,fd′)＋

∑
Γi∈Γ

∗f

Etraj(Γi)＋ ∑
Γi
,Γj∈Γ

∗f,i≠j

Eχ
traj(Γi,Γj), (１)

式中D 表示所有检测结果的集合,f 为对应的身份标签集合,fd∈f 表示为每个检测结果d∈D 分配的身

份标签,Γ 为 所 有 目 标 轨 迹 假 设,Γd ∈Γ 为 其 中 一 条 轨 迹,由 三 次 BＧ样 条 曲 线 拟 合 表 示,Γ∗
f ＝

Γi|∃d∈D:fd＝i{ }为分配有效身份标签的活跃轨迹,Edet项表示分配给轨迹的检测结果距离轨迹的距离,

Etraj项表示轨迹的一些如运动状态等性质,Eχ
traj项表示轨迹间相互不重叠,Es 与Eχ 分别表示在CRF中随时

间递进检测相连形成的边集和同一时间同一帧中不同检测相连形成的边集Esm和Eχ
det分别表示时间平滑项

和检测级互斥项.
离散Ｇ连续能量函数中的能量主要分为三部分:连续轨迹估计、离散数据关联和轨迹标签成本.连续轨

迹估计是指在已知轨迹数据关联f 时,轨迹估计问题可以看作求解(１)式中连续部分能量的最小值,即

Ete
f(Γ)＝∑

d∈D
Edet(fd,Γ)＋∑

Γi∈Γ
∗f

Etraj(Γi)＋ ∑
Γi
,Γj∈Γ

∗f,i≠j

Eχ
traj(Γi,Γj), (２)

在给定身份标签f 时有argminΓEte
f(Γ)＝argminΓE(Γ,f).

数据关联通常是多目标跟踪中最具挑战性的方面,文献[１１]中将其定义为多标签问题以便利用离散优

化算法求解.数据关联问题在此可以定义为估计一个身份标签f,使其可以将每个检测d∈D 分配给N 条

轨迹假设Γ＝ Γ１,,ΓN{ }中的一个,或者标记为异常值φ,表示为

Eda
Γ(f)＝∑

d∈D
Edet(fd,Γd)＋ ∑
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(d,d′)∈Eχ

Eχ
det(fd,fd′)＋

∑
Γi∈Γ

∗f

Etraj(Γi)＋ ∑
Γi
,Γj∈Γ

∗f,i≠j

Eχ
traj(Γi,Γj), (３)
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(３)式除了已知轨迹假设Γ 外,与(１)式保持一致.
(１)式中Etraj(Γi)为轨迹的标签成本项,包括角速度约束项、线速度约束项、轨迹持续性项和边界条件,

定义如下:

Etraj(Γi)＝Eang(Γi)＋Elin(Γi)＋Eper(Γi)＋Ebnd(Γi)＋λreg, (４)
式中角速度约束项Eang和线速度约束项Elin用来奖励速度趋于稳定或变化平缓的轨迹,惩罚速度发生突变

的轨迹;Eper项约束轨迹以减少在不可能位置处开始或结束的短轨迹数量;边界条件Ebnd约束多项式在范围

外达到极值;λreg为一项恒定惩罚项,统一添加到所有轨迹中.

３　改进方法设计
３．１　外观约束项能量函数

在复杂环境中跟踪多个目标时,时常会发生身份标签互换问题,即在形成轨迹的过程中出现一段轨迹不

属于同一目标的情况.如图１所示,若轨迹Γ１ 与Γ２ 中目标有相似的运动速度、边界条件等,在两目标相遇

或相近时DCEM算法并不能有效区分目标.在数据关联的过程中,不同检测结果间的外观相似度可以用来

衡量它们是否属于同一目标.据此,对轨迹选取不同位置检测结果计算相似度作为对轨迹的外观约束,以期

在后续求解最小能量轨迹的过程中,避免选择有身份标签互换的轨迹.

图１ (a)正常轨迹;(b)身份标签互换轨迹

Fig敭１  a Normaltrajectories  b trajectorieswithidentityswitch

为对轨迹建立外观约束,需提取轨迹目标图像的特征.在此对轨迹选取其中４帧目标图像进行特征计

算.这４帧图像分别选取自轨迹的起始端、结束端和中间两点所对应图像的目标检测结果.如图２所示,红
色虚线圈所指出的４个点分别对应起始点、中间点１、中间点２和结束点.

图２ 检测点选取示意图

Fig敭２ Detectionpointselection

为了对目标外观进行合适的表达,使其在复杂环境中具有良好的稳健性,采用多特征融合方式提取外观

特征.考虑到常用几种局部特征的优缺点,在此选择目标的颜色特征、表象特征和纹理特征作为表征目标外

观的几个局部特征.颜色特征选用RGB颜色直方图,将三通道的直方图串联,得到９６维的目标颜色直方图

向量vRGB;表象特征选用方向梯度直方图(HOG)特征,提取３２维特征向量vHOG;纹理特征选用局部二值模

式(LBP)特征,输入目标图像经过LBP算子运算后对图像进行直方图统计,得到３２维LBP直方图特征向量

vLBP.最终采用串联方式融合三个局部特征,得到１６０维的目标外观特征向量f＝{vRGB,vHOG,vLBP}.
对一段轨迹４个点对应的目标检测结果利用上述方法进行外观特征向量计算,得到４个目标的特征向

量分别为fstart、fmid１、fmid２、fend.为获得不同检测点之间外观特征的差别,采用常用的距离度量法———欧氏

距离来度量.记fstart＝(x１１,x１２,,x１n),fmid１＝(x２１,x２２,,x２n),其中n＝１６０.则fmid１与fstart之间的欧

氏距离d２１为

d２１＝ ∑
n

k＝１

x２k －x１k

sk

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

, (５)

式中sk 为标准差.同理可以分别求得fmid２与fmid１、fend与fmid２和fstart与fend之间欧氏距离d３２、d４３和d１４.
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定义外观约束能量函数为

Eapp(Γi)＝λapplg(１＋df
２), (６)

式中λapp为外观约束项系数,即为外观约束能量在整个标签成本中所占权重,取值区间为０到１;df 为４个

外观特征向量欧氏距离的和,即df＝d２１＋d３２＋d４３＋d１４.添加对轨迹的外观约束后的轨迹标签成本项为

Etraj(Γi)＝Eapp(Γi)＋Eang(Γi)＋Elin(Γi)＋Eper(Γi)＋Ebnd(Γi)＋λreg. (７)
外观约束能量函数奖励外观形变较少的轨迹,惩罚外观变化较大,尤其是发生突变的轨迹,以避免在跟踪中

发生身份标签互换.通过实验得出当外观约束项系数λapp＝０．８时,能获得较为理想的跟踪结果.

３．２　后处理过程

对于存在遮挡的场景,由于可获取信息的缺失,时常会出现跟踪的轨迹分段而得到错误的轨迹.为此,
对优化后的轨迹进行后处理,连接可能为同一目标的短轨迹.在数据关联方法中,不同轨迹的连接概率根据

轨迹片间的运动、时间、外观相似度来计算.据此,采用时空邻域内短轨迹的外观和运动相似度来考量短轨

迹的连接概率.
对优化后得到的轨迹Γi,在一定时空邻域内寻找其相邻轨迹Γj,两条轨迹有可能是同一轨迹的分段.

为验证这两条轨迹段是否属于同一目标,对两者的相似度进行度量,则

Sij＝Sapp(Γi,Γj)＋Smotion(Γi,Γj), (８)
式中Sapp(Γi,Γj)为外观相似度,利用(５)式对轨迹i结束端和轨迹j 起始端对应的检测结果进行外观特征

相似度计算得到.Smotion(Γi,Γj)为运动相似度,测量运动的平滑度,采用文献[１２]中的负对数高斯模型,即

Smotion(Γi,Γj)＝－lnG(pend
i ＋vend

j Δtij －pstart
j )－lnG(pstart

j －vstart
j Δtij －pend

i ), (９)
式中pi 和vi 分别表示轨迹Γi 开始和结束部分的精确位置和线速度,Δtij表示轨迹i的结束端和轨迹j的起

始端之间的时间间隔.
在设定的时空阈值范围内若有不止一条相邻轨迹,分别对其计算相似度,时间阈值为δt,空间阈值为

δsp.相似度Sij值越小表明两条轨迹越相似,若Sij小于设定的阈值δS,则认为两条轨迹是同一目标轨迹的

分段,对其进行连接,并再次用三次BＧ样条曲线拟合,得到最终的轨迹曲线.

３．３　算法步骤

在运动较为简单的场景中,如目标数量较少、无遮挡、无交叉运动等场景,仅考虑轨迹形态的约束就可以

取得较好的跟踪结果,但实际环境的复杂性使得简单约束计算导致轨迹分段、身份标签互换等问题.为此设

计如图３所示的算法,对检测结果生成的初始轨迹计算对应帧图像中目标的外观及运动等特征,生成轨迹约

束能量;利用能量最小化方法迭代计算最小能量,获得能量最小时的所有目标轨迹;对所有轨迹根据相似度

图像匹配理论融合分段轨迹,得到最终目标轨迹.

图３ 算法框图

Fig敭３ Diagramofthealgorithm

具体步骤如下:
输入:图像序列I及其对应的检测结果D.
１)读入图像序列I及检测结果D,生成初始轨迹Γ 及轨迹假设空间[１１];

２)选取轨迹检测点,提取对应外观特征向量,根据(６)式和(７)式分别计算外观约束能量和轨迹假设Γ
中每条轨迹标签成本,之后计算(１)式的最小能量E,获得身份标签f;
３)根据能量E 修改身份标签f,利用新身份标签计算(１)式的最小能量E,获得新轨迹并更新轨迹假设

空间;

４)返回２)直至轨迹假设空间中所有假设轨迹均完成计算且并无更小能量E,得到身份标签f 及轨迹Γ;
５)根据(８)式计算时空邻域内相邻轨迹的相似度,若小于阈值则连接相邻轨迹并再次利用三次BＧ样条
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拟合,得到最终轨迹Γf.
输出:轨迹Γf.

４　实验结果及其分析
本文算法的实现基于 Windows７操作系统,采用 Matlab２０１４a为运行平台,计算机配置为Intel(R)

Core(TM)i５Ｇ６５００CPU ＠３．２０GHz处理器,４．００GB内存,６４位操作系统.为了验证算法性能,在

MultipleObjectTrackingBenchmark上的公共数据集２DMOT１５的视频序列中进行实验,检测结果同样

来自于该数据集.鉴于篇幅有限,这里只展示其中三段不同场景视频序列PETS２００９ＧS２L１、ADLＧRundleＧ６、

TUDＧStadtmitte的多目标跟踪数据结果,用不同颜色的矩形框表示对不同目标的跟踪.表１为三段视频的场

景说明,分别从拍摄视角、拍摄范围、目标运动方式等方面对测试视频场景进行说明.
表１　测试视频场景说明

Table１　Scenedescriptionoftestvideo

Sequencename PETS２００９ＧS２L１ ADLＧRundleＧ６ TUDＧStadtmitte
Framenumber ７９５ ５２５ １７９
Resolution ７６８×５７６ １９２０×１０８０ ６４０×４８０
View High Low Low

Shootingrange Large Small Moderate
Targetsize Small Differentsizes Moderate
Targetdensity Moderate Intensive Moderate

Targetmovementmode NonＧlinearmotion Linear&nonＧlinearmotion Linearmotion

Occlusion
Backgroundocclusion&
occlusionbetweentargets

Occlusionbetweentargets Backgroundocclusion

Trackingdifficulty High High Moderate
Timethreshold ６ ４６ １８
Spacethreshold ３５ １６０ ６５

　　本文算法参数设置:外观约束项系数λapp为外观约束能量在整个标签成本中所占权重,实验过程中从０
到１每隔０．１取一次值进行实验,跟踪的准确度和精度随取值的增大而增大,在０．８时达到最大值,大于０．８
时减小,因此取λapp＝０．８.后处理过程中,由于实验视频拍摄角度与距离不同,时间阈值δt 与空间阈值δsp
的取值不同,具体值在表１中显示,时间阈值单位为帧,空间阈值单位为像素.相似度阈值δS 在取１．２时,
各项指标综合性能最佳.(７)式中其他参数与原算法保持一致.

图４为PETS２００９ＧS２L１跟踪结果示意图,显示了原算法和改进后算法的跟踪效果.图４(a)与(b)分别

为原算法在第１２４帧和第１３４帧的跟踪结果,对比两帧可以看到,当粉红框黑衣行人与蓝框白衣行人相遇

时,两者发生了身份标签互换,并且由于遮挡,路灯柱右面的目标没有被跟踪到.图４(c)为改进后算法在第

１３４帧的跟踪结果,图中可以明显看出身份标签没有互换,轨迹颜色方向未发生改变,并且被遮挡的目标被跟踪

到.图４(d)与(e)分别为原算法在第６９６帧和第７０７帧的跟踪结果,对比两帧可以看到,第６９６帧中左上角浅蓝

色框的黑衣目标、图像右边缘深蓝色框黑衣目标以及路灯柱旁红衣目标都发生了轨迹分段.图４(f)为改进后

算法在第７０７帧的跟踪结果,对比可以发现上述三个目标未发生轨迹分段现象.由此可见,增加外观约束项和

后处理过程后,轨迹分段和身份标签互换问题得到改善.
图５为TUDＧStadtmitte视频序列在三维空间中跟踪结果示意图.三维坐标系的x 轴、y 轴、z 轴分别

表示视频帧x 方向图像坐标、y 方向图像坐标、视频序列帧数,不同的颜色代表不同的轨迹.由于改进后算

法使用了外观约束项,在能量最小化循环过程中对轨迹假设空间修正的结果可能与原算法不同,故改进后算

法与原算法对不同目标的轨迹选择了不同的颜色.图５(a)为原算法跟踪结果,可以明显地看出:轨迹１有

轨迹分段现象,轨迹２与轨迹３有身份标签互换现象,轨迹４与轨迹５也有轨迹分段现象.图５(b)为改进

后算法的跟踪结果,可以看到,除了轨迹４仍有分段现象之外,其他问题都得到解决,且效果良好.
采用公共标准CLEARMOT[１２]和文献[１４]中常用的评价指标来评估本文算法性能,即目标跟踪准确
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图４ PETS２００９ＧS２L１序列跟踪结果.(a)~(c)身份标签互换;(d)~(f)轨迹分段

Fig敭４ SequencePETS２００９ＧS２L１trackingresults敭 a Ｇ c Identityswitch  d Ｇ f trajectorysegmentation

图５ TUDＧStadtmitte序列跟踪结果示意图.(a)DCEM跟踪结果;(b)本文跟踪结果

Fig敭５ SequenceTUDＧStadtmittetrackingresults敭 a TrackingresultswithDCEM 

 b trackingresultswithproposedmethod

度(MOTA)、目标跟踪的精确度(MOTP)、视频序列中真实轨迹数(GT)、在整个序列中超过８０％视频帧被

跟踪的轨迹数(MT)、在整个序列中低于２０％视频帧被跟踪的轨迹数(ML)、视频序列目标真值所对应的轨

迹分段的次数(FM)以及跟踪中目标身份标签转换次数(IDs).表２为不同算法在不同测试视频序列上跟踪

结果的对比,表中粗体表示最佳结果,其中 MOTA、MOTP与 MT值越大越好,GT不变,ML、IDs、FM越小

越好.
表２中,三个对比文献分别为Yoon等[１５]提出的跟踪算法、Milan等[１６]提出的连续能量最小化方法和文

献[１１]的原算法.其中文献[１５]、[１６]的数据为相关文献提供,文献[１１]的数据是在图像平面实验所得.由

表２可以看出,在三个测试序列中,改进后的算法在大部分指标上都有不同程度的提升.在PETS２００９Ｇ
S２L１视频序列中与文献[１１]原算法对比,其跟踪准确度和跟踪精度都有所提升,同时身份标签转换和轨迹

分段的情况大幅下降,但由于目标大多做非线性运动,这两种情况依然存在;与文献[１５]和[１６]相比,本文算

法的 MOTA和 MT值低于文献[１５]算法,表示跟踪准确度在一定程度上与其有差距,但差距不大,并且在

轨迹分段和身份标签互换问题上本文算法最优.在ADLＧRundleＧ６视频序列中改进后的算法跟踪准确度有

所提升但跟踪精度略有下降,同时身份标签转换及轨迹分段情况明显降低,尤其是身份标签转换问题得到明

显改善.由于文献[１５]和[１６]未提供在该视频序列的实验结果,在此不进行对比.在TUDＧStadtmitte视

频序列中,由于场景较为简单并且视频较短,原算法性能良好,但改进后算法总体效果仍有提高.与文献

[１５]和[１６]相比,除跟踪精度不如文献[１５]外,其他指标皆为最优.大量实验表明,本文算法可以有效解决
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轨迹分段和身份标签互换问题,并且跟踪精度与跟踪准确度都有所提升.
表２　实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresults

Sequencename Method MOTA％ MOTP％ GT MT ML IDs FM

PETS２００９ＧS２L１

Ref．[１５] ６６．６ ５７．５ １９ １６ ０ ４０ ３８
Ref．[１６] ５７．９ ５９．７ １９ １５ ０ ５２ ４４
Ref．[１１] ５９．８ ７４．１ １９ １３ ０ ６０ ７２
Proposed ６２．８ ７５．６ １９ １５ ０ ３２ ３６

ADLＧRundleＧ６
Ref．[１１] ４６．５ ７９．０ ２５ １８ ５ ９７ １９
Proposed ５２．２ ７７．８ ２５ ２２ ２ ２５ ７

TUDＧStadtmitte

Ref．[１５] ８７．９ ９６．６ １０ ８ ０ ６ ７
Ref．[１６] ７１．１ ６５．５ １０ ７ ０ ４ ３
Ref．[１１] ９２．６ ８６．８ １０ １０ ０ ６ ３
Proposed ９５．８ ８９．２ １０ １０ ０ １ １

５　结　　论
针对在复杂环境中离散Ｇ连续能量最小化多目标跟踪算法出现的轨迹分段与身份标签互换的问题,提出

了一种改进方案.通过考虑跟踪目标的外观变化因素,在轨迹的标签约束中添加外观约束项改进原能量函

数以及增加全局优化后的后处理过程,提高了算法性能.实验结果表明,改进后算法有良好的性能.但是对

于目标外观相似性较高的场景,如以足球比赛中的各个运动员作为跟踪目标,则算法的稳健性还有待提升,
这将是下一步研究工作的重点.
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