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摘要　为了克服核相关滤波(KCF)只根据目标外观模型追踪时准确性低的不足,融入运动模型,计算了检测目标

框和预测目标框的交并比(IOU).通过匈牙利算法,确定了目标间的最优关联.KCF和IOU模型都具有快速响

应的特点,因此算法可满足在线处理数据的要求.在公开的２DMOT２０１５、MOT１６数据集上进行实验,将所提方

法与其他优秀方法相比,在保证３０frame/s以上处理速度的同时,追踪准确性提高１０％以上.

关键词　机器视觉;多目标跟踪;核相关滤波;交并比

中图分类号　TP３９１．４１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．１２１５０１

MultipleObjectTrackingBasedonKernelizedCorrelationFilter

LiuHuan LiChungeng∗ AnJubai WeiGuo RenJunli
InformationScienceandTechnologyCollege DalianMaritimeUniversity Dalian Liaoning１１６０２６ China

Abstract　A motionmodelisusedtoovercometheshortcomingofthelowtrackingaccuracyofakernelized
correlationfilter KCF basedonlyonatargetappearancemodel敭TheintersectionＧoverＧunion IOU betweenthe
detectiontargetboundingboxandthepredictedtargetboundingboxwascalculated敭Theoptimalcorrelationamong
thetargetswasdeterminedusingtheHungarianalgorithm敭BoththeKCFandIOUmodelsarecharacterizedbyfast
responses therefore thealgorithmhastheabilitytoprocessdataonline敭Theexperimentswereconductedonthe
public２DMOT２０１５andMOT１６datasets敭ComparedwiththeotherstateＧofＧtheＧartmethod thetrackingaccuracy
oftheproposedmethodishigherthan１０％ whileensuringaprocessingspeedof３０frame sorfaster敭
Keywords　machinevision multipleobjecttracking kernelizedcorrelationfilter intersectionＧoverＧunion
OCIScodes　１５０敭０１５５ １００敭４９９６ １００敭４９９９ １００敭２０００

　　收稿日期:２０１８Ｇ１２Ｇ０４;修回日期:２０１９Ｇ０１Ｇ０４;录用日期:２０１９Ｇ０１Ｇ１４
基金项目:国家自然科学基金(６１４７１０７９)

　 ∗EＧmail:li_chungeng＠dlmu．edu．cn

１　引　　言

随着计算机视觉技术的发展,人们对于视频内

容理解分析的要求越来越高,其中目标追踪分支在

机器人自动避障导航、无人车自动驾驶、行人行为监

控等方向都有着很广泛的应用前景.针对不同的应

用方向,要解决的关键问题有所不同,对于追踪的准

确性或者追踪的实时性也有着不同的要求.
对于不同的应用场景,业界一直在寻找一种性

能比较均衡且具有一定通用性的方法,去解决目标

遮挡、相似目标干扰、天气变化、相机运动等问题.
为了 比 较 不 同 算 法 的 性 能,国 外 有 学 者 提 供 了

２DMOT２０１５、MOT１６数据集[１]供大家研究和使

用.数据集由不同序列组成,不同序列体现了不同

的应用场景,希望通过此数据集可以统一评判不同

算法的追踪效果.
由于追踪的速度和准确性通常是相互矛盾的,

因此国内外学者提出的多目标跟踪(MOT)算法,可
以根据侧重点分为准确性提升和追踪速度提升两种

方法.提升 准 确 性 的 算 法 有 多 假 设 追 踪 模 型[２]

(MHT)、马尔可夫决策模型[３](MDP)、卷积网络的

在线多目标追踪[４](AP_RCNN)、连续最小能量

法[５](CEM)、多特征融合的相关滤波追踪(MAPＧ
RF)[６]等;提升追踪速度的算法有交并比[７](IOUＧ
tracker)、简单在线实时追踪[８](SORT)、深度关联

简单在线实时追踪[９]等.从这些算法可以看到,对
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于多目标追踪问题,仅利用目标位置信息建立运动

模型追踪速度快,但追踪的准确性较差;当使用外观

模型进行追踪处理时,追踪准确性高,但会使处理速

度减慢.
由于相关滤波算法在单目标追踪领域的成功

应用,算法把实数域的数据处理过程转化为频率

域处理,处理速度得到极大地提升.文献[１０]中
提出核相关滤波算法,该算法在相关滤波基础上,
采用方向梯度直方图(HOG)[１１]方法进行特征提

取,并构建能够处理多通道的核函数,实现目标的

稳定可靠追踪.文献[１２]在核相关滤波(KCF)基
础上添加尺度更新机制,解决了目标尺度变化追

踪漂移等难题,但处理速度变慢.本文利用 KCF
处理快速的优势,将 KCF算法应用于多目标追踪

过程的外观模型,融合IOU和匈牙利算法实现数

据关联,提出一种目标相似比较方法以解决目标

重现问题,具体工作如下:

１)由于原数据集提供的行人位置信息不够准

确,存在误检、漏检等情况,因此利用FasterＧRCNN
(VGG１６)[１３]目标检测网络对图像序列重新检测.

２)利用KCF建立目标的外观模型.由于KCF
使用了HOG[１１]特征、循环矩阵傅里叶对角化、多通

道高斯核函数等技巧,目标追踪具有很好的准确性

和处理数据的快速性,因此,将其融合到多目标追踪

中,针对每个目标建立一个追踪器,从而进行目标训

练和检测.

３)用目标相似性判断方法解决目标重现问题.
当２个目标图像平均像素误差小于特定阈值时,认
为是同一个目标;同时设定一个最大丢失时间,当目

标丢失时间超过此阈值则认为目标彻底消失,追踪

结束.

２　核相关滤波追踪

KCF算法[１０]对追踪样本通过循环位移方式,
得到稠密样本构成循环矩阵,利用循环矩阵傅里叶

对角化的性质进行矩阵分解,简化矩阵计算,使得目

标追踪的训练和检测过程大幅加速;为了提高追踪

效果,KCF算法使用更具信息表达能力的多通道

HOG特征代替单通道的灰度特征,并引入能够处

理多通道的高斯核函数来处理HOG等特征.
与传统的模板匹配方法相比,追踪效果和追踪

速度都得到很大的提高.KCF算法通过使用核函

数方式来提高算法判别能力,常用的核函数有线性、
多项式、高斯核等,其中高斯核函数表达式[１０]为

kuv ＝exp×

－
１
σ２

‖u‖２＋‖v‖２－２F－１ ∑cû
∗
c v̂c( )[ ]{ } ,

(１)
式中:σ 为高斯核设定的标准差,需要根据实验设

定;F－１表示逆傅里叶变换;u 和v 为相同大小的任

意样本;ûc 和v̂c 为对应样本在第c个通道的傅里叶

变换 形 式;û∗
c 为 ûc 的 复 数 共 轭 矩 阵;“”为

点乘操作.

KCF追踪器的训练过程为

α̂＝
ŷ

k̂xx ＋λ
, (２)

式中:α 表示追踪器模板参数;x 为训练目标的

HOG特征;y 的大小与x 相同,元素值符合二维高

斯分布;λ为正则化参数;kxx为训练目标x 与自己

的核相关结果.当样本大小为(n×n)时,(２)式时

间复杂度为O(n２logn).

KCF追踪器的检测过程为

f̂(z)＝k̂xzα̂, (３)

式中:形如ĥ 表示该参数的离散傅里叶变换向量;

f̂(z)表示待检测区域的检测响应结果;α 为(２)式

的追踪器模板参数;x 为训练目标的 HOG特征;z
为待检测区域的HOG特征;kxz为训练目标和待检

测目标的核相关结果.当样本大小为(n×n)时,
(３)式计算时间复杂度为O(n２logn).

将KCF算法应用到多目标追踪中,仅能实现外

观模型关联.由于KCF不支持多尺度情况,因此检

测到的目标框存在过大或者过小等不合理问题,在后

续的目标追踪过程中易出现偏差;对于场景中目标密

集情况,一个KCF追踪器的预测结果会和多个目标

有交集,此时KCF不能做出合理的关联判断;在多目

标追踪过程中,还会出现目标短暂消失、被建筑物遮

挡的情况,KCF不具备处理目标重现的能力.

３　改进的核相关滤波追踪方法

本文提出了使用IOU和匈牙利算法的方式解

决KCF不支持多尺度带来追踪偏差以及目标关联

问题.针对目标的非惯性运动会出现目标丢失若干

帧后重现的情况,设计了目标相似性判断方法;然后

分析了单个目标在视野中会出现的各种状态,以及

状态间的转换关系;之后提出基于KCF实现的多目

标追踪方法.
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由于数据集提供的目标框标注不精准,存在较

严重的误检和漏检等情况.为了解决相关问题,文
献[１３]中提出FasterＧRCNN 目标检测网络,文献

[１４]中针对暗通道有雾情况对FasterＧRCNN进行

改进,更好地解决了雾霾天气下的目标检测问题.
因此,本文采用FasterＧRCNN基本网络进行目标检

测,该网络可以检测包括行人在内的２０种类,研究

重点仅关注行人目标.检测结果为多组数据,每组

数据由５个数据构成(x,y,w,h,cscore),分别表示

为目标在图像中左上角的横纵坐标位置、目标的宽

和高、检测结果的置信度,(x,y,w,h)称为目标框

(bbox).

３．１　目标关联策略

对于多目标追踪问题,前后帧目标数量大都是

变化、不确定的,在进行数据关联时,要求采用一种

全局最优的方式,将数据尽可能关联.为了解决该

问题,采用IOU和匈牙利算法结合的方式.例如,

在k－１帧时训练p 个KCF追踪器,在k帧时出现q
个目标,此时需要将这些目标一一计算IOU值,构
成一个大小为q×p 的IOU矩阵,利用匈牙利算法

对这个矩阵进行优化,寻找出最佳关联结果.IOU
是用来计算１幅图像中２个目标框重叠部分所占比

例的一个公式,即

SIOU(a,b)＝
Aarea(a)∩Aarea(b)
Aarea(a)∪Aarea(b), (４)

式中:Aarea表示目标框面积;Aarea(a)∩Aarea(b)为a、b
两个目标框面积的交集;Aarea(a)∪Aarea(b)为a、b两

个目标框面积的并集.图１为数据集ADLＧRundleＧ６
序列的第５０帧画面,黄色矩形表示KCF的目标检测

结果,定义为a＝(xt,yt,wt,ht),下标t表示追踪的

意思;红色矩形表示FasterＧRCNN的目标检测结果,
定义为b＝(xd,yd,wd,hd),下标d表示检测意思.
使用(４)式对a、b两个目标框进行IOU计算,判定追

踪结果和检测结果的重叠率,计算式为

SIOU(a,b)＝
(xt＋wt－xd)×(yt＋ht－yd)

wt×ht＋wd×hd－(xt＋wt－xd)×(yt＋ht－yd)
, (５)

式中:SIOU的取值范围为０~１,当两个bbox完全重

合时,说明两个目标完全匹配,此时结果为１;当两

个bbox完全不相关时,取值为０,算法不会对其进

行关联.通过计算IOU的方式,可以有效减少目标

匹配计算过程,提高算法运行效率.

图１ ２DMOT２０１５数据集ADLＧRundleＧ６序列的IOU展现

Fig敭１ IOUpresentationofADLＧRundleＧ６sequence
in２DMOT２０１５dataset

３．２　目标相似性判断方法

目标在追踪过程中会出现遮挡、消失后重现等情

况,如果不进行目标外观判断就会把重现的目标当成

新目标,从而导致目标追踪不准确.在保证算法具有

快速处理能力的情况下,为了解决该问题,根据

d＝
∑
m

i′
∑
n

j′
abs(Ii′j′,Pi′j′)

m×n
(６)

进行计算,式中:I和P 分别为新出现的目标和丢失

的目标灰度图像;i′和j′表示图像横坐标索引和纵

坐标索引;把P 图像处理为I 图像相同大小,记为

mpixel×npixel;abs(x,y)表示计算两个变量差值

的绝对值函数.计算两个目标对应位置像素差的平

均值,即为相似度距离.

图２ 目标相似性判断.(a)第４帧;(b)第２１帧;
(c)模板间变化

Fig敭２ Objectsimilarityjudgment敭 a ４thframe 

 b ２１stframe  c templateＧtoＧtemplatechange

图 ２ 来 源 于 ２DMOT２０１５ 数 据 集 ADLＧ
RundleＧ６序列.图２(a)、(b)为同一个目标在不同

时间的截图,将目标处理为灰度图后进行像素差值

计算,并 得 到 图２(c),此 时 图 像 误 差 平 均 值 为

１７．５８５５.图２(c)中颜色越黑说明像素点差值越小,
可以通过设置某个阈值来判定是否为一个目标.对
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于此阈值的设定需要实验确定,如果设置较小则不

能将目标关联,这是因为简单灰度图像包含部分背

景信息,同时目标姿态变化也会带来影响;如果阈值

设置过大,则会把不同的目标判定为同一个目标,导
致追踪结果漂移严重.

３．３　目标转换状态过程

文献[３]中将目标在相机视野中归结为４种状

态(active状态、inactive状态、tracked状态、lost状

态)和状态间的７条变化路径,如图３所示.其中,

active为开始状态,根据bbox判断目标是否为行

人,如果是,则根据路径a１ 转移到tracked状态;如
果不是,则直接由路径a２ 标定为inactive状态,并
终止该目标的追踪.同一个目标在视野中会出现漏

检或者被遮挡的情况,以及被遮挡后目标重现等情

况,如图３中的a３、a４、a５、a６、a７ 路径.
在本文算法中,对于 FasterＧRCNN(VGG１６)

检测到的目标,选择行人部分,然后根据检测框的

cscore值,执 行active状 态 的 策 略.大 于 一 定 阈 值

的,判定为行人转为tracked状态;小于一定阈值

的,判定为不可靠检测转为inactive状态,结束追

踪.对于lost状态,利用目标相似性判断方法解决

目标重现问题.

图３ 目标流转状态和路径

Fig敭３ Statusandpathoftargetflow

３．４　算法流程

本文算法利用KCF算法解决多目标的外观模

型问题,使用IOU关联数据,构建本文算法伪代码

形式,如图４所示.算法从输入解释、输出解释和运

行代码等３个方面进行说明.由于多目标追踪问题

参数众多,在图４伪代码中,假定有F 帧图像输入,
每一帧有 N 个检测目标,变量I、D、T 分别表示输

入图像集合、检测框集合、追踪的结果;所以在第i
帧的时候会有Di＝{di１,di２,,diN }个目标检测框

和Ti＝{ti１,ti２,,tiN }个追踪结果;Ti 表示第i帧

的追踪结果;Tj．id表示所有追踪器在第j 帧的序

号;Tij表示第i 帧的第j 个 KCF追踪器;Tji．id、

Tji．pos、Tji．m分别为第j 帧中第i个目标的序号、

图４ KCF_IOU追踪算法

Fig敭４ KCF_IOUtrackingalgorithm

位置和模板;Klost、Ksame、Kscore分别表示最大丢失时

间、目标相似性阈值、行人置信度.
对KCF_IOU追踪算法的详细描述过程如下:

１)假定有F 帧图像输入,每一帧有 N 个检测

目标.

２)在第１帧中先根据FasterＧRCNN检测到的

bbox利用(２)式进行 KCF训练,得到每个目标的

KCF追踪器(tracker).

３)在后续每帧中先利用(３)式进行KCF检测,
得到对应目标的位置,利用KCF检测到的bbox与

FasterＧRCNN检测到的bbox作IOU计算,对于多

个目标相互关联,会得到一个IOU矩阵.

４)利用匈牙利算法进行IOU矩阵分配,得到

最优解.

５)KCF检测到的bbox和FasterＧRCNN检测

到的bbox成功关联的标记为tracked状态.

６)KCF检测到的bbox未能和FasterＧRCNN
检测到的bbox进行关联的标记为lost状态.

７)对于lost状态目标,id记为－１,先从过去的

Klost帧找出可能丢失的目标Tpre,并根据(６)式计

算相似性距离,如果小于阈值Ksame则认为是目标重

现,即为图３的a６ 路径,否则标记为新的目标,赋予

一个新的目标序号.

８)根据当前帧继续训练新的tracker,重复步骤

３)~７),直到序列结束.

４　实　　验

首先介绍了多目标追踪的评价指标;然后通过

实验一分析不同参数对本文算法追踪效果的影响,
选出最佳参数组合;通过实验二比较IOUＧtracker、

SORT和本文算法的性能;通过实验三分析本文算
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法与其他优秀算法之间的对比.
本文算法运行在 Win１０操作系统 (６４位),

CPU型号为i７Ｇ４７１０MQ８核,内存为８G.先利用

VS２０１３运行FasterＧRCNN网络对图像序列进行目

标 检 测,将 结 果 保 存 到 文 件 中;然 后 利 用

matlab２０１６编写KCF_IOU代码进行多目标追踪.

４．１　评价指标

以下评价准则[１]用于评估各个算法的性能,箭
头向上表示数据越大跟踪性能越好,向下表示数据

越小跟踪性能越好,包括:每帧误报警率(FAF↓)、
正确跟踪轨迹占８０％以上的百分比(MT↑)、正确

跟踪的轨迹占２０％以上的百分比 (ML↓)、目标ID
的改变次数(IDS↓)、误检目标的数目(FP↓)、漏检

目标的数目(FN↓)、轨迹断开的次数(FM↓)、运行

速度(Hz↑)、多目标跟踪准确度(MOTA↑)和多目

标跟踪精度(MOTP↑).
多目 标 跟 踪 准 确 度 (MOTA↑),计 算 方 法

如下:

Maccuracy＝１－
∑
t

(nt＋pt＋st)

∑tgt

, (７)

式中:t 表示帧序;nt、pt、st 分别为指标FN、FP、

IDS;gt 为 真 实 目 标 数 量;多 目 标 跟 踪 精 度

(MOTP↑),计算方法如下:

Mprecision＝
∑
t,i

dt,i

∑
t
ct

, (８)

式中:ct 表示第t帧正确追踪的结果数量;dt,i表示

第i个目标在第t帧追踪结果的bbox与真实bbox
重叠率.

４．２　实验一:探讨不同参数对实验的影响

在KCF_IOU追踪算法中,主要影响变量参数

有３个,分别为Klost、Ksame、Kscore.因此,对这３个

参数分别设置一些候选参数,希望通过对候选参数

进行组合,训练得出一组较好的组合,参数取值范围

见表１.
经过３个变量的组合,使用２DMOT２０１５训练

集运行６４次后得到对应参数的实验结果,如图５所

示.图５的横坐标为不同的Klost取值,纵坐标分别

为不同的Ksame取值,每一层为不同的Kscore取值,层
表１　算法可选参数范围

Table１　Selectableparameterrangeofalgorithm

Parameter Klost Ksame Kscore

Range ２,４,６,８ １０,２０,３０,４０ ０．６,０．７,０．８,０．９

中线与线的交点表示不同评价指标值.
当把检测器行人置信度 Kscore从０．６改变到０．９

时,图５(a)的 MOTA值从３１．５５５提高到３８．１６６,

MOTA指标明显变好,分析认为,把置信度逐步提

高,去掉了非行人的情况,使得算法能够在少量目标

的情况下拥有更好的准确性能.相应的图５(b)的

MOTP值也从７１．５２６提高到７２．４５２,MOTP指标

也在逐渐提高,但是每一层的值是相同的,分析(８)
式可知,MOTP值是衡量目标位置误差的指标,而
位置误差和检测器密切相关,由于本实验用的都是

同一个检测器,因此该指标不变.
图５(h)是IDS的实验结果,由图可知,置信度

逐渐提高、目标相似阈值逐渐增加、最大丢失时间逐

渐延长,可以较好地减少IDS数量.根据(６)式可

知,目标相似阈值变大时,允许目标有更好的稳健

性.当最大丢失时间从２帧扩大到８帧时,IDS数

量从７５７降低到６７０.理论上,若有一个更好的目

标相似性判定方法,然后把 Klost设置得足够大,就
能找回丢失的目标,但也会带来处理耗时的问题,所
以仅选择最大生存时间为８帧,如果目标丢失时间

超过８帧则认为目标彻底消失.
观察图５(c)~(g)和(i)等指标,发现此类指标

与Ksame、Klost取值无关,仅随检测器置信度的增加

而增加.分析认为,这些评价指标都是根据目标位

置进行的判定,而算法在初始化时直接使用检测器

检测到的目标位置,没有在算法内部进行修正,因此

评价指标不变.
根据本实验,算法最终采用参数为 Klost＝８,

Ksame＝４０,Kscore＝０．９的组合.

４．３　实验二:快速处理方法之间的对比

IOUＧtracker算法[７]和SORT算法[８]都是基于

IOU,因此具有快速处理的优势,不同之处在于,

SORT算法添加了卡尔曼滤波[１５]进行位置预测,于
是将这两个方法和本文算法进行对比.本实验采用

２DMOT２０１５数据集的训练数据,实验结果如图６
所示,横坐标为不同指标,纵坐标是将不同指标通过

缩放方式限定在０~８０之间,目的是便于直观比较

各个指标间的差距.在算法处理速度方面,IOU的

处理速度可达到１０００００frame/s,SORT处理速度

达到２６０frame/s,本文算法仅为３０frame/s,这是

因为本文算法使用了外观模型,需要对图像序列进

行一些额外计算,从而导致速度受到了影响.在算

法处理准确性方面,本文算法的 MOTA指标高出

SORT算法１０．３％;FP指标极大地优化,因为算法
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图５ 不同参数的影响.(a)MOTA;(b)MOTP;(c)FAF;(d)MT;(e)ML;(f)FP;(g)FN;(h)IDS;(i)FM
Fig敭５ Effectsofdifferentparameters敭 a MOTA  b MOTP  c FAF  d MT  e ML 

 f FP  g FN  h IDS  i FM

图６ IOU、SORT和本文算法的对比

Fig敭６ ComparisonamongIOU SORT and

proposedalgorithm

加入对外观模型的考虑,提高了判别能力,有效减少

了误检情况;MOTP指标变化不大,这是因为本实

验均采用相同的检测器;FAF指标相对其他两个算

法也有明显优化.综合分析,本文算法通过牺牲处

理速度,实现了准确性方面的提升.

４．４　实验三:与优秀算法比较

为了更好地证明本文算法的追踪性能,使用

２DMOT２０１５和 MOT１６测试集,和其他算法进行

指标比较.MOT１６数据集相比于２DMOT２０１５,权
衡了训练集和测试集之间的相关性、对bbox标注

做了更精准的改进.

２DMOT２０１５数据集的实验数据见表２,从表

２可以看出,本文算法在 MOTA指标上能够达到

２９．２％,并且可以保证处理速度达到３０frame/s.
对比DP_NMS算法[１６],其处理速度比本文算法快

１５倍,但准确性比本文算法低１５％;对比 LDCT
算法[１７],该方法在多个指标上均表现出很好的效

果,但是总体效果 MOTA的值仅为４．７％,分析原

因发现该算法仅支持相机静止情况,未考虑相机

运动情况;对比TC_ODAL算法[１８],IDS数量仅为

６３７,但是其他指标却不好,这是由于该算法使用

了更 优 秀 的 外 观 模 型 进 行 追 踪;对 比 CEM 算

法[５],FM指标仅为本文算法的１/３,大幅减少了

轨迹断裂的情况,这是因为CEM 算法是离线处理

过程,通过对追踪结果不断优化,有效地解决了轨

迹断开的问题,但是带来严重的误检.综合表２
数据来看,本文算法具有在线追踪的能力,不仅具

有较高的准确性,而且具有较快的处理速度.

MOT１６数据集的实验数据见表３,由于此数据

集的平均密集程度,从２DMOT２０１５的１０．６提升到

３０．８,所以CEM、DP_NMS算法的处理速度大幅降
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表２　本文方法在２DMOT２０１５序列上的表现

Table２　Performanceofproposedapproachon２DMOT２０１５sequences

Tracker MOTA MOTP FAF MT/％ ML/％ FP FN IDS FM Hz
DPＧNMS １４．５ ７０．８ ２．３ ６．０ ４０．８ １３１７１ ３４８１４ ４５３７ ３０９０ ４４４．８
LDCT ４．７ ７１．７ ２．４ １１．４ ３２．５ １４０６６ ３２１５６ １２３４８ ２９１８ ２０．７

TC_ODAL １５．１ ７０．５ ２．２ ３．２ ５５．９ １２９７０ ３８５３８ ６３７ １７１６ １．７
CEM １９．３ ７０．７ ２．５ ８．５ ４６．５ １４１８０ ３４５９１ ８１３ １０２３ １．１
Proposed ２９．２ ７１．１ ０．９ １０．０ ３４．５ ５３６９ ３６５９０ １５１３ ２８５９ ３０．０

低.EAGS１６算法[１９]通过对目标进行超像素分割

建立外观模型并追踪,在目标遮挡和拥挤场合得

到很好的效果,因此该算法的IDS仅为５７５,远小

于本文算法,并且拥有较快的处理速度,但存在误

检和漏检问题.SMOT算法[２０]为了适应目标非惯

性问题,利用广义线性分配方法构建运动模型,较
好地解决了相机运动等问题,但是由于外观模型

不理想,导致追踪过程不连续,FM值较高.MAPＧ
RF算法[６]的FP指标比本文算法高１０％,因为该

算法构建了多个外观模型来实现位置预测,但是

存在误检情况,这是由于外观模型过拟合导致目

标追 踪 出 现 偏 差.本 实 验 中,算 法 依 旧 表 现 出

５５．８％的准确性,明显高于其他算法,误检和漏检

情况也优于其他算法.
表３　本文方法在 MOT１６序列上的表现

Table３　PerformanceofproposedapproachonMOT１６sequences

Tracker MOTA MOTP FAF MT/％ ML/％ FP FN IDS FM Hz
DPＧNMS ２６．２ ７６．３ ０．６ ４．１ ６７．５ ３６８９ １３０５５７ ３６５ ６３８ ５．９
CEM ３３．２ ７５．８ １．２ ７．８ ５４．４ ６８３７ １１４３２２ ６４２ ７３１ ０．３
EAGS１６ ４７．４ ７５．９ １．４ １７．３ ４２．７ ８３６９ ８６９３１ ５７５ ９１３ １９７．３
SMOT ２９．７ ７５．２ ２．９ ５．３ ４７．７ １７４２６ １０７５５２ ３１０８ ４４８３ ０．２
MAPＧRF ６４．８ ７９．７ － ３７．８ ２２．３ ７７８０ ５７０８１ ６４５ － ３０．０
Proposed ５５．８ ７６．５ １．２ ２２．８ ３３．３ ７０４６ ７１６０１ １８５６ ３１１４ １５．０

５　结　　论

对于多目标追踪问题,可以分为两个部分:构建

目标追踪的外观模型,利用图像色彩、角点、轮廓等

信息进行追踪;构建目标追踪的运动模型,利用位置

信息进行追踪.然后将两部分结合起来实现多目标

追踪过程.很多时候算法的瓶颈在于外观模型的计

算,有些场景需要有较快的处理速度,如果仅利用目

标位置进行追踪,会导致目标追踪的准确性有很大

缺陷,然而在考虑利用目标的图像信息进行处理时,
图像的处理速度又会大幅减慢.因此,本文利用

KCF算法充当多目标追踪的外观模型,以提高追踪

的准确性.通过实验二的结果可以分析出,加入外

观模型会把处理速度降低为３０frame/s,但追踪的

准确 性 可 有 效 提 高 １０％ 以 上.实 验 三 中 使 用

２DMOT２０１５、MOT１６数据集,和其他优秀算法进

行对比,当采用基于 HOG特征的KCF算法时,综
合结果优于其他算法.本文方法在追踪速度和追踪

准确性方面可以到达一个很好的权衡.此外,由于

处理过程仅涉及历史帧,属于在线处理算法,可以将

该算法应用在需要实时处理的场景,满足在线处理

数据的要求.
为了保持较快的处理速度,对于目标相似性判

断仅使用简单的灰度模板比较方式.虽然能够减少

一定的计算量,但效果却不是很好.对于目标重现

判定要求严格的场景,可以采用提取目标 HOG特

征,然后计算余弦距离等.
由于KCF算法没有考虑目标尺度变化问题,

因此本文算法训练的KCF追踪器仅使用前后连续

两帧进行训练和预测,后续将考虑多尺度情况,把
目标追踪器的训练过程加长,以保持更好的稳定

性能.
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