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基于踪片Tracklet关联的视觉目标跟踪: 现状与展望

刘雅婷 1, 2, 3 王坤峰 1, 3 王飞跃 1, 4

摘 要 近年来, 由于计算机视觉技术的发展和计算机硬件性能的提高, 基于视觉的目标跟踪方法得到了飞速的发展. 其中,

基于踪片 (Tracklet) 关联的目标跟踪方法因为具有对目标遮挡的强鲁棒性、算法运行的快速性等优点得到了广泛关注, 本文

对这类方法的最新研究进展进行了综述. 首先, 简明地介绍了视觉目标跟踪的基本知识、研究意义和研究现状. 然后, 通过感

兴趣目标检测、跟踪特征提取、踪片生成、踪片关联与补全四个步骤, 系统详尽地介绍了基于踪片关联的目标跟踪方法, 分析

了近年来提出的一些踪片关联方法的优缺点. 最后, 本文指出了该研究问题的发展方向, 一方面要提出更先进的目标跟踪模

型, 另一方面要采用平行视觉方法进行虚实互动的模型学习与评估.

关键词 视觉目标跟踪, 踪片关联, 网络流, 马尔科夫随机场, 平行视觉

引用格式 刘雅婷, 王坤峰, 王飞跃. 基于踪片 Tracklet 关联的视觉目标跟踪: 现状与展望. 自动化学报, 2017, 43(11):

1869−1885

DOI 10.16383/j.aas.2017.c170117

Tracklet Association-based Visual Object Tracking: The State of

the Art and Beyond

LIU Ya-Ting1, 2, 3 WANG Kun-Feng1, 3 WANG Fei-Yue1, 4

Abstract In the past decade, benefitting from the progress in computer vision theories and computing resources, there

has been a rapid development in visual object tracking. Among all the methods, the tracklet-based object tracking method

has gained its popularity due to its robustness in occlusion scenarios and high computational efficiency. This paper present

a comprehensive survey of research methods related to tracklet-based object tracking. First, the basic concepts, research

significance and research status of visual object tracking are introduced briefly. Then, the tracklet-based tracking approach

is described from four aspects, including object detection, feature extraction, tracklet generation, and tracklet association

and completion. Afterwards, we propose a detailed review and analyze the characteristics of state-of-the-art tracklet-based

tracking methods. Finally, potential challenges and research fields are discussed. In our opinion, more advanced object

tracking models should be proposed and the parallel vision approach should be adopted to learn and evaluate tracking

models in a virtual-real interactive way.
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视觉目标跟踪是指利用目标的颜色、纹理等视

觉信息以及运动信息, 确定视频数据中感兴趣目标
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的位置、速度等信息, 并将相邻图像帧的相同目标进
行关联, 实现对目标的位置预测和持续追踪, 以便完
成更高级的任务. 视觉目标跟踪不仅可以获得目标
的运动状态和运动轨迹, 也为运动分析、场景理解、
行为或事件监测提供先验知识. 它融合了模式识别、
人工智能、图像处理等多个学科, 在智能监控、人机
交互、视觉导航、军事指导以及医疗诊断等领域有

着广泛的应用[1−3].
由于视觉跟踪技术具有广阔的市场前景和理

论价值, 国内外很多大学和科研机构都开展了相
关理论研究. 国外研究启动相对较早, 牛津大学动
态视觉研究组针对视觉目标跟踪展开了大量研究,
包括灵活目标跟踪、对抗伪装, 并应用到交通监
控、安保等领域; 加利福尼亚大学视觉研究实验室
(VRL) 展开了摄像机网络中的行人跟踪研究[4];
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诺丁汉大学计算机视觉实验室 (CVL) 展开使用视
频中语义信息进行人或人群跟踪研究; 瑞士联邦理
工学院 (ETH, Zurich) 计算机视觉实验室开展了动
态场景自动驾驶中的目标跟踪研究[5], 将视觉跟踪
技术与机器人技术相结合; 南加州大学计算机视觉
实验室研究无约束环境中的视觉跟踪问题, 并提出
基于语境的跟踪方法[6]; NEC 实验室研究视觉监
控场景中的多人跟踪问题, 以期满足实时性要求[7];
卡耐基梅隆大学机器人研究所计算机视觉小组则

针对机器人可能遇到的环境约束中的视觉跟踪问

题进行了大量研究[8]. 美国国防部高级研究计划
局 (Defense Advanced Research Projects Agency,
DARPA) 开展了重大视频监控项目 VSAM (Visual
Surveillance and Monitoring) 并产生了先进的成
果[9−10], 在国内, 视觉跟踪的研究也逐渐取得一系列
成果, 许多高校和科研单位在视觉跟踪理论方面进
行了深入研究. 早在 2001 年, 清华大学运用相关目
标识别和跟踪技术开发了一套适用于野外环境的视

觉侦查系统; 中科院自动化所在行人视觉分析, 交通
场景与行为事件理解、视觉监控等领域也取得了科

研成果. 近年来, 以深度学习为代表的机器学习热潮
再次掀起, 激发越来越多的企业与科研机构投入到
视觉目标跟踪领域.
随着目标检测算法的成熟、检测准确度的提

高, 越来越多的研究者[1, 11−13] 采用 Tracking-by-
detection 思路进行研究, 通过提取感兴趣目标的
SIFT、HOG、LBP 等特征[14−17], 找出单帧图像的
目标区域, 再运用生成模型或者训练分类器得到跟
踪轨迹. 进一步地利用该轨迹来解决目标之间、目
标与背景遮挡的问题, 并且融入先验知识提升跟踪
精度. 本文综述了一类 Tracking-by-detection 方法
— 基于踪片 (Tracklet) 关联的目标跟踪方法. 需要
指出, 目前对英文专业术语 Tracklet 的中文翻译不
统一, 常见的译名有轨迹片段、短轨迹、踪迹片段等,
都不够简洁达意; 本文将 Tracklet 翻译为 “踪片”,
言简意赅. 基于踪片关联的目标跟踪方法依据目标
检测的结果, 找到目标能被稳定检测的视频帧, 将其
置信度较高的位置进行关联形成踪片, 再将不同的
踪片进一步关联, 形成最终的完整轨迹. 当目标发生
遮挡、重叠时, 通过填补成功关联踪片之间的空缺能
够得到完整的轨迹集合; 当目标再次进入视野时, 提
取其特征与之前的轨迹进行匹配, 实现目标的稳定
关联, 提高跟踪的鲁棒性.
除上述优点外, 基于踪片关联的目标跟踪还可

用在不同的跟踪情形中. 目标跟踪情形可按如下方
式分类: 按照跟踪目标的个数可划分为单目标跟踪
和多目标跟踪; 按照跟踪目标的类型分为刚体跟踪

与非刚体跟踪; 按照摄像头数量分为单摄像头与多
摄像头跟踪; 按照摄像头的运动状态分为静止摄像
头与运动摄像头跟踪; 按照应用场景分为单场景和
多场景目标跟踪[18]. 在以上不同的情况中, 基于踪
片关联的跟踪都能根据相应的目标检测结果进行关

联形成对应的踪片, 并填补空缺形成完整轨迹, 因此
有较强的普适性.

本文其他部分内容安排如下: 第 1 节介绍基于
踪片关联的视觉目标跟踪算法流程; 第 2 节总结目
标跟踪常用的公开数据集; 第 3 节详细阐述基于踪
片关联的视觉目标跟踪研究进展, 包括算法介绍、算
法的优缺点分析、在公共数据集上的测试结果比较;
第 4 节分析了现有的目标跟踪方法的优点和局限性,
并对该研究领域的发展趋势做出展望; 第 5 节总结
全文.

1 基于踪片关联的视觉目标跟踪算法流程

基于踪片关联的目标跟踪算法主要包括感兴趣

目标检测、跟踪特征提取、踪片生成、踪片关联四个

步骤, 基本流程如图 1 所示. 输入视频序列, 首先通
过目标检测获得感兴趣目标的位置等特征, 并将相
关检测结果进行分析, 提取出恰当的跟踪特征后关
联形成踪片, 通过图论等数学方法将踪片进一步关
联形成长轨迹, 通过轨迹补全、轨迹校正等后处理
方法填补轨迹空缺, 进行轨迹平滑, 校正轨迹关联错
误, 从而得到最终的输出轨迹.

1.1 感兴趣目标检测

基于踪片关联的目标跟踪方法以目标检测的结

果为前提, 继而进行关联直到形成最终的跟踪轨迹,
因此目标检测是该方法的基础. 目标检测是指依据
一定的算法和先验信息把图像中的前景目标从背景

中提取出来. 在关联过程中, 只对需要关注的目标而
不是所有目标进行实时检测的特定目标检测方法被

称为感兴趣目标检测. 然而物体运动复杂多变, 感兴
趣目标在视频序列中可能会出现暂时离开场景或者

被遮挡的情况; 目标与背景外观等特征较为相似, 前
景和背景区分不准确; 受天气、光照等外界条件以及
背景自身内部因素影响, 图像中的背景具有复杂性
和动态变化性, 这些都增加了提取感兴趣目标的难
度.
近年来, 机器学习特别是深度学习技术在目

标检测领域获得了广泛应用, 越来越多的研究者
使用人工神经网络[10, 19] (CNN、RCNN、Fast R-
CNN、GAN 等)、支持向量机[20]、Adaboost[21] 等
方法训练分类器实现前景与背景的分离. 这些方法
通常首先选定样本 (包括正、负样本), 将所有样本分
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图 1 基于踪片关联的视觉目标跟踪方法流程图

Fig. 1 Flowchart of visual object tracking based on tracklet association

成训练集和测试集两部分. 在训练集上运用机器学
习算法训练分类器, 生成分类模型; 在测试集上运用
该模型生成预测结果; 最后用相应的评估指标评估
分类器性能. 机器学习方法能够克服背景扰动, 处理
目标运动复杂的场景, 抗干扰性强. 通过以上方法实
现了感兴趣目标的检测和定位, 为踪片关联打下基
础.

1.2 跟踪特征提取

对视频图像进行逐帧检测并得到感兴趣目标的

检测结果后, 该方法需要从结果中提取恰当的特征
从而形成可靠稳定的踪片, 以便实现踪片的准确关
联, 提高目标跟踪精度. 目标跟踪中常用到的目标特
性表达主要包括视觉特征、统计特征、代数特征等.
视觉特征包括图像边缘、轮廓、区域、纹理; 统计特
征包括直方图、矩; 代数特征如图像矩阵的奇异值分
解 .
在视觉特征中, 沿着边缘方向移动, 像素变化较

缓慢, 而垂直于边缘方向移动, 像素变化很剧烈为边
缘特征, 可以采用梯度、Sobel、Roberts[22] 等梯度

算子以及卷积神经网络[23] 提取. 将检测到的像素不
连续的部分连接成完整边界就形成了轮廓. 轮廓跟
踪[24] 利用封闭的曲线轮廓表示运动目标, 并且能够
实时更新轮廓位置, 去除了背景像素, 对非刚体与其
他轨迹复杂的运动有良好的跟踪效果. 区域特征不
仅包括运动目标, 也包括部分背景区域, 通常用矩形
或者椭圆形框表示. 区域特征跟踪[25] 对无遮挡目

标的跟踪精度高, 但其计算复杂度高, 对目标有遮挡
时跟踪效果差. 区域特征提取的方法包括区域生长
法[26]、区域分裂与聚合[27]、阈值法[28]. 图像纹理[29]

通过图像的颜色、光强信息描述, 提取方法有结构建
模法和统计数据法, 研究者需根据场景不同来选择
适合的纹理识别方式.

在统计特征中, 用直方图[30] 描述图像的灰

度、HOG、HOF 等特征信息, 帮助分析图片中曝
光水平, 粗略描绘出目标区域颜色分布, 计算效率
高. 针对一幅图像, 若用二维随机变量表示像素位
置, 则可以用二维灰度密度函数表示灰度图像, 或用
矩描述灰度图像的特征[31−34].

代数特征[35] 是将图像看作矩阵, 运用代数方法
得到空间表征能力强的特征向量作为图像特征. 相
关代数方法包括奇异值分解[36]、主成分分析[37]、独

立成分分析[38] 等.
除了上述特征提取方法外, 近年来 SIFT 算

子[39]、卷积神经网络[40−42] 等特征提取方法得到了

广泛的应用, 获得了较好的特征提取效果. 另外, 还
可以通过融合多种特征代替单一特征的方式来提高

特征提取的鲁棒性和精确性.

1.3 踪片生成

提取到感兴趣目标的特征后, 进一步将检测结
果进行关联生成踪片. 该过程通常需要牺牲连接片
段的长度来生成置信度较高的踪片确保已关联的片

段准确, 称为初级关联. 目标在连续两帧图像中变化
缓慢, 相邻帧之间目标的尺寸、运动状态、外表形态
等特征变化不大, 逐帧进行关联具有高的可靠性. 具
体地, 对相邻帧的检测结果可以提取位置、速度、外
观属性计算相似性, 并设置阈值来进行匹配, 相似度
高于阈值则认为属于同一目标. 形成初级关联的踪
片初步关联的相似性可以表示为:

Passociate(f1, f2) = Aposition(f1, f2)×
Aappearance(f1, f2)Avelocity(f1, f2) (1)

其中, f1、f2 表示待比较的两帧, Passociate(·) 表示
相邻帧中待关联目标的相似性, Aappearance(·) 表示
外观相似性, Avelocity(·) 表示速度相似性. 其中外观
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相似性可以通过面积和颜色的相似性衡量, 由于相
邻两帧之间目标移动缓慢, 研究者通常将该过程看
做线性运动, 在保证关联准确的情况下尽可能简化
计算. 位置和面积相似性可以采用高斯核函数的方
式来计算; 颜色的相似性计算方式如下: 首先计算每
帧目标的颜色直方图, 接着计算相邻帧之间的距离
(Hellinger 距离[43]、巴氏距离[44] 等) 作为相似性的
衡量标准. 通过以上所述的方法构建不同帧中待关
联检测的相似性, 将踪片生成的过程进行量化表示.

决定踪片生成数量和长度的因素是阈值的选取,
以实现漏检率与错误率的折中. 阈值选取较大值时,
生成的踪片数量较少, 关联精确度高, 但也增加了漏
检的可能性; 阈值取值较小时, 生成的踪片数量较
多, 但也可能将不属于同一目标的片段错误关联起
来. 由于在初级关联时要保证生成的踪片足够精确,
所以此时往往选较大阈值.

将所有检测结果按照以上准则计算相似度并进

行关联, 最终得到待跟踪视频初级关联结果.

1.4 踪片关联

形成踪片后, 对其进行高层关联形成长轨迹. 该
过程也可视为踪片间的匹配问题, 即如何进行踪片
匹配使得关联后的轨迹具有更高的可靠性、稳定性

以及鲁棒性. 获得踪片之间相似性需要综合考虑时
间关系、外观以及运动等特征, 从而保证踪片关联的
精度和完整度. 该步骤是基于踪片跟踪的关键, 有效
的踪片关联算法能够大幅提高跟踪精度. 这里总结
了踪片关联的一般方法.

轨迹关联在时间上满足以下两种约束:
1) 同一目标在同一时间不可能出现在多于一条

运动轨迹;
2) 同一运动轨迹不可能同时属于多个目标.
由上面的结论可知, 时间上重叠的踪片一定不

属于同一目标, 可公式化表示为:

Pt(Ti, Tj) =

{
1, if fjs

− fie
> 0

0, otherwise
(2)

其中 Pt 表示 Ti 与 Tj 关联的可能性, Ti 与 Tj 表示

两条待匹配片段, 且 Ti 出现时间早于 Tj. fjs
为 Ti

的初始帧号, fie
为 Tj 的结尾帧号.

与踪片形成阶段相似, 踪片关联也要综合考虑
片段的颜色、纹理、面积等因素, 从而判断待关联的
踪片是否属于同一目标. 外观相似性模型按照式 (3)
建立, 其中 Papp(·) 表示相似度, ATi

和 ATj
表示轨

迹 Ti 和 Tj 的外观 (颜色、面积、纹理等) 约束.

Papp(Ti, Tj) = corr(ATi
, ATj

) (3)

对运动特征, 基于目标运动轨迹连续的原则, 时

间差与目标移动距离之间有着相关关系. 通过对前
一个踪片的尾部帧和当前踪片的起始帧进行运动相

似性匹配确定关联情况. 运动模型可以按照如下方
程建立:

Pmo(Ti, Tj) =
corr(P e

Ti
+ V e

Ti
∆t, P s

Tj
)

corr(P s
Tj
− V s

Tj
∆t, P e

Ti
)

(4)

其中, P e
Ti
表示踪片 Ti 的结束位置, P s

Ti
表示踪片 Tj

起始位置, V e
Ti
表示 Ti 结束时刻的速度, V s

Tj
表示 Tj

起始时刻速度, ∆t 为 Ti 结束时刻与 Tj 起始时刻的

时间差. 由于候选关联踪片之间时间间隔较短, 目标
速度在该短时间内可看作是恒定的. 因此该过程可
以按照如下步骤进行: 提取前一条踪片结束时刻的
位置与速度, 通过线性预测方法预测其经过∆t 时间

间隔后的位置, 并与后一条轨迹的起始位置进行比
较, 计算相关性; 另外, 将后一轨迹中的起始时刻按
照同样的方法进行倒推, 得到 ∆t 时刻之前的状态,
并与前一条轨迹的结束位置进行比较, 得到位置的
相关性. 如图 2 所示.

图 2 位置相关性示意图

Fig. 2 Sketch map of position relations

最后将时间、外观和运动相似性模型结合起来

计算两个踪片的关联概率表示为:

Pass(Ti, Tj) = Pt(Ti, Tj)Papp(Ti, Tj)Pmo(Ti, Tj)
(5)

判断关联过程中轨迹是否生成或终止可以采用

如下判定依据:
1) 当前帧与前一帧进行匹配计算相似度小于阈

值, 认为当前帧出现了新目标, 生成新轨迹;
2) 当前帧与后一帧进行匹配计算相似度小于阈

值, 认为当前帧的目标轨迹已终止.
根据以上方法可以得到踪片之间的关联概率.

对比不同踪片的关联概率, 并将概率值最大的踪片
关联起来, 可以获得目标相对较长的运动轨迹. 最
后, 由于交叉重叠等因素影响, 获得的长轨迹还需要
通过插值法[45] 等进一步连接, 从而形成平滑完整的
轨迹, 最终实现目标轨迹跟踪.

2 目标跟踪的公共数据集

为了方便研究者进行目标跟踪实验以及评估实
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验结果, 促进目标跟踪领域的发展, 学术界建立了部
分开放的公共数据集. 这些数据集由不同的场景、
光照、天气、视角、采集而来, 包含行人、车辆等各
种要素以及不同要素相互遮挡、轨迹重叠、离开以

及重回视野等复杂的运动模式. 将算法在这些数据
集上运行, 对跟踪结果与已有的基准进行比较, 能够
全面地反映算法的性能, 客观地评价算法的优缺点.
本文将数据集划分为实际数据集和虚拟数据集两种

类型分别介绍. 常见的数据集名称及其特点如下表
1 所示.
实际数据集由实际场景中采集到并通过人工方

式被标记, 传统数据集一般都属于实际数据集, 如
表 1 所示. 但是这种获取数据的方法不仅成本昂贵,
而且在复杂天气条件或是低照度情况下人工标注准

确率也难以得到保证. 此外, 受到实际条件约束, 实
际数据集无法模拟如极端恶劣天气、目标复杂运动

等不常见的情景, 获取的数据集规模也受制约, 这
些因素都促使了研究者开展人工场景研究. 近年来,
游戏引擎、虚拟现实技术的发展也进一步推动了虚

拟数据集的建立, 表 1 中所示的 Virtual KITTI 和
SYNTHIA 已成为常见的虚拟数据集. 这些数据集
利用计算机图形学等综合性生成复杂多样的、动态

的、可自动标注的虚拟场景, 从而实现逼真地模拟各
种复杂挑战的实际场景. 相关实验[46] 已经表明: 经
过真实环境训练的跟踪方法在虚拟数据集和真实数

据集上有相同的表现程度, 并且在虚拟数据上进行

预训练能够提高目标跟踪性能.

3 基于踪片关联的视觉目标跟踪进展

近年来, 基于踪片关联的跟踪引起了研究者的
广泛关注, 取得了一定的研究进展. 解决踪片跟踪问
题的关键是对生成的踪片进行准确关联, 从而形成
可靠完整的轨迹. 本文将基于踪片关联的跟踪方法
分为图论方法和其他方法, 并具体介绍部分代表性
成果.

3.1 图论方法

得到目标检测结果并进行初级关联形成踪片后,
可以利用图论知识建立匹配模型. 概率图可以具体
的图论方法有: 贝叶斯网络 (Bayesian network)、条
件随机场 (Condition random field, CRF)、马尔科
夫随机场 (Markov random field, MRF) 等概率图
模型以及网络流 (Network flow, NF)、二分图匹配
(Bipartite graph match) 等模型.
3.1.1 概率图模型

1) 贝叶斯网络
Huang 等[55] 首次提出了基于检测的三层次关

联方法, 以解决单摄像机、嘈杂环境下的多目标跟踪
问题. 在低层次的关联中, 通过极大化连接相似性的
约束产生可靠的轨迹, 该阶段只连接相邻帧的检测
结果, 并且用双阈值的方式抑制错误的连接; 在中层
次的关联中, 从低层次获得的踪片被迭代地输入, 通

表 1 多目标跟踪常见的公共数据集

Table 1 Frequently used public datasets for multi-target tracking research

数据集 建立时间 描述 规模 类型

PETS[47] 2009 年 拥挤的公共区域多传感器跟踪和事件识别 3 个不同环境视频序列 8 个视角 实际数据集

MOT challenge[48] 2015 年 不仅标记了行人, 车辆、静态的人、遮挡物体等都被

标注

22 个视频序列, 共 11 286 帧图像 实际数据集

CAVIAR[49] 2003 年 行人会面、购物, 穿越拥挤人群及在公共场所遗失行

李等复杂场景

28 段视频 实际数据集

i-LIDS[50] 2006 年 多摄像机配置, 可以选择多视角的数据进行实验 10 小时视频 实际数据集

UA-DETRAC[51] 2015 年 多个数据采集地; 涉及汽车、公共汽车、货车等多种

车辆; 包含多云、夜晚、晴天和下雨等天气条件

10 小时视频 实际数据集

文献 [52] 中的数据集 2014 年 从拥挤繁忙的火车站采集 42million 的轨迹 实际数据集

KITTI[53] 2012 年 每幅图像多达 15 辆车和 30 个行人; 包含三维立体,

光流, 视觉光度法, 3D 物体检测和 3D 跟踪

50 个视频序列 实际数据集

Virtual KITTI[46] 2016 年 数据从不同的成像和天气条件下的五个虚拟世界生

成. 有准确, 完整的 2D 和 3D 多对象跟踪注释, 并

有像素级别和实例级别标签, 以及深度标签

50 个高分辨率单目视频, 共 21 260 帧 虚拟数据集

SYNTHIA[54] 2016 年 多样化的场景; 多种动态物体种类; 多季节; 不同的

照明条件和天气情况; 多传感器多视角

2 分 23 秒雪景及 1 分 48 秒傍晚车载

视频序列

虚拟数据集
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过复杂的相似性测量方法将上述的踪片进行关联形

成长轨迹, 关联过程被看作最大后验概率[56−57] 问

题, 其不仅考虑轨迹片的初始化, 终止和 ID 转换,
还考虑踪片的误报警等. 在高层次的关联中, 文章基
于前一级得到的踪片估计出一个新的场景结构模型,
它能有效地建模目标进入、退出和场景遮挡问题. 借
助于基于场景知识的推理执行长轨迹关联, 以减少
轨迹分割并防止 ID 转换. 该方法通过有效地将踪片
与不准确的检测响应和长时间遮挡相结合, 显著地
改善了跟踪性能. 文章提出的这种分层框架是一种
通用的方法, 其他相似性度量或优化方法可以很容
易地集成到这个框架中.

2) 条件随机场模型
在现有的主流目标跟踪工作中, 外观模型是预

先定义的或通过在线学习的方式得到. 虽然多数情
况下这种方法能够有效区分目标, 但当目标具有相
似外观并且在空间上接近时该方法将会失效. 运动
模型, 线性运动模型目前也被广泛使用. 轨迹之间的
关联概率通常基于满足线性运动假设的程度, 即假
定目标以恒速度沿着原方向运动. 然而, 如果目标不
遵循线性运动模型或是相机运动造成视角变化, 利
用线性假设估计踪片之间的关联性会出现很大偏差.
在线学习条件随机场 (CRF) 模型能够在相机运动
下可靠地跟踪目标, 并提高不同目标的区分度, 特别
是在空间上接近并且具有相似外观的难区分困难的

目标. 因此条件随机场模型也广泛用在踪片关联中.
Yang 等[58] 提出了一种条件随机场模型在线学

习方法. 该方法主要分为 CRF 创建、一元项学习、
二元项学习、最小化能量函数得到踪片关联四步:
首先寻找首尾间隔满足一定阈值条件的踪片对, 作
为 CRF 节点. 然后基于运动模型以及外观辨别模
型定义了一元项和二元项能量函数, 分别用于区分
踪片之间的关联程度以及邻近的踪片对之间的关联

程度. 其中运动模型的一元项由踪片线性运动模型
所得的估计位置之间的差别定义, 二元项则由踪片
对的尾部位置相近 (Tail-close) 或者头部位置相近
(Head-close) 的关系得到, 如图 3 所示; 外观模型的
一元项与二元项则通过选取颜色、纹理、形状等特

征, 采用在线学习外观区分模型 (OLDAMs) 以得到
正负学习样本, 最后使用 RealBoost[59] 算法学习得

到最终外观模型. 通过最小化总的能量函数即可得
到踪片关联. 该方法利用 CRF 一阶和二阶能量项
提高了算法的鲁棒性, 时间复杂度为指数级别. 该算
法保证了良好的快速性, 并在多个公共数据集实验
结果中的多个性能指标中表现良好.

3) 马尔科夫随机场
Wu 等[60] 将人脸聚类和跟踪结合起来, 用以同

时提升人脸识别与轨迹跟踪问题. 该方法通过两个

问题相互提供有用的信息以及约束条件, 提高彼此
的性能. 文章通过隐马尔科夫随机场模型将人脸聚
类标签和人脸轨迹跟踪结合起来, 转化为贝叶斯推
理问题, 提出了有效的坐标下降解法. 输入一个视频
序列, 利用 Viola-Jones 脸部检测方法[61] 来产生可

靠的检测结果, 通过外观、边框位置、尺度等将检测
结果关联起来形成踪片. 为避免身份转换, 作者对
匹配分数设置了阈值. 文章基于隐马尔科夫随机场
模型表示聚类标签和轨迹连接关系的联合依赖, 提
出了同时聚类和关联长视频序列中不同人类的面孔.
该方法不仅减少了由于关联不同聚类标签踪片而导

致的错误, 而且在同一目标的长追踪轨迹中进行聚
类能够极大增强聚类准确性.

图 3 踪片对运动相似性估计[58]

Fig. 3 Estimation of motion similarity between a pair of

tracklets[58]

Leung 等[62] 尝试使用马尔科夫逻辑网络解决

目标长时间遮挡问题. 首先利用常见的跟踪方法得
到跟踪轨迹, 再检查其中错误关联的部分并断开形
成踪片, 最后通过马尔科夫逻辑网络将这些踪片重
新关联形成正确的轨迹. 对踪片之间关系建立如下
的三个查询谓词来描述: 相同目标 (sameObject)、
连接 (join) 以及聚类 (isGroup). 利用踪片的外观
相似性和时空一致性构造马尔科夫逻辑网络, 其中
踪片的外观采用该轨迹特征颜色直方图的均值和

标准差建模, 相似性依据它们均方差归一化直方图
交集的大小衡量, 时空一致性则应用踪片之间的时
间差和空间位置差计算. 通过最优化该网络获得每
个踪片或者踪片对之间的三个查询谓词的赋值情

况, 进而可以形成稳定的跟踪轨迹. 例如, 对于如
图 4 形式的轨迹, isGroup (tracklet3) 的赋值结果
为 1, sameObject (tracklet1, tracklet4) 的赋值结
果为 1, join (tracklet1, tracklet3) 的赋值结果为 1,
而 sameObject (tracklet1, tracklet5)为 0, isGroup
(tracklet1)为 0, join (tracklet1, tracklet5)为 0. 该
算法适用于较拥挤的场景和有长期遮挡的情况, 对
于无遮挡或短期遮挡情况, 该算法的复杂度较高并
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且性能提升较小.

图 4 有遮挡的目标跟踪轨迹[62]

Fig. 4 Tracklet association for occluded objects[62]

3.1.2 网络流模型

网络流目标跟踪方法就是将关联问题转化为最

大后验概率问题, 将相关轨迹转化为网络流的路径,
将踪片之间的相似性转化为网络流中的费用, 通过
最小费用流算法找到全局最优的轨迹关联方式.

Wang 等[63] 提出了基于外观的在线特定目标

的度量模型以及运动模型, 与网络流算法相结合来
实现目标跟踪. 文章通过学习距离函数和修正踪片
两个步骤构造网络流图中稳定的踪片节点. 首先将
包含了较多帧而非仅相邻帧的检测结果关联起来形

成初始踪片, 通过学习距离函数来度量两个踪片的
相似性. 该初始的踪片只用到了时空信息并包含了
较多帧, 稳定性和可靠性较低, 需要利用外观特征将
长的踪片切分成小而稳定的踪片从而实现对踪片的

修正. 为了计算网络流边的成本即踪片间的相似度,
文章基于运动、时空以及目标离开视野条件建立约

束. 关联形成特定目标轨迹的方法为: 给定该目标的
起始节点和终止节点, 寻找一条花费最小的路径即
为目标跟踪轨迹. 具体流程如下图 5 所示. 该算法
在实现了稳定跟踪的同时也减少了目标 ID 转换, 然

而, 该算法鲁棒性还有待提升, 例如目标先离开后又
进入视野时, 该算法将得到一条从源节点到目标节
点的完整路径, 不符合该目标轨迹不连续的事实, 这
主要是由于最小费用流算法只考虑了从源节点到目

标节点的全局信息而没有考虑到局部信息.
Wu 等[64] 基于网络流算法从局部连接、全局

连接以及多摄像头三个方面处理轨迹遮挡问题. 文
章提出建立一个跟踪图, 分为混合 (Merge) 和分开
(Split) 两部分. Merge 部分是指跟踪关联时从独立
轨迹到重叠轨迹, split 是指从重叠轨迹分开成两条
或多条独立轨迹. 在构建图时, 每个节点代表形成的
踪片. 局部连接时先用网络流算法得到初始可行路
径, 之后仅考虑邻接距离为 2 以内的节点直接连接
关系, 迭代获得总花费最小的一组路径确定为踪片
连接方式. 在全局连接的过程中, 遍历所有从源节点
到目标节点可能的路径, 找到使总成本最低的一组
路径即为最终的匹配方式. 当场景中有多个视角时,
可以将不同的视角的轨迹按局部或全局连接的方式

计算, 并匹配不同视角中同一轨迹, 实现目标在多视
角情况下的准确跟踪. 该文章主要对跟踪过程中的
遮挡提出解决思路, 采用局部和全局的连接解决短
期遮挡问题, 并利用多摄像头数据解决长期遮挡问
题.

Shitrit 等[65] 利用多商品网络流设计踪片关联

算法, 以加速多目标轨迹跟踪过程. 文章将定义
在栅格占有概率图 (POM) 上的轨迹跟踪问题转
化为在有向无环图 (DAG) 中的整数规划问题, 并
将其松弛为一个线性规划问题, 以提高求解速度.
该算法首先使用检测算法获得视频序列中的目标,

图 5 特定目标度量的踪片关联框架图[63]

Fig. 5 Framework of tracklet association through target-specific metric learning[63]
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之后根据检测结果将每帧图像分割成相同数目的网

格. 将一段视频序列构造成一个层级网络, 其中层级
数为视频帧数, 每层节点数为网格数, 层级之间连接
只考虑邻域网格的连接结果, 通过线性规划方法来
求解网络流问题从而找到相似性最大的长轨迹. 文
章提高算法速度及鲁棒性的方法包括: 在构建图的
过程中通过剪枝的方法减小图的复杂度; 在连接过
程中, 将得到的长轨迹进行分割形成踪片方法为: 检
查一条轨迹中每个网格的邻域是否与另一个轨迹中

网格的邻域有重合, 若有则将该点断开, 形成踪片,
再利用网络流算法关联成最终轨迹. 该算法能够鲁
棒性地减少 ID 转换, 并且适用于计算时间间隔较长
的外观相似性. 不足之处是若两物体在相当长的时
间内都距离较近时该算法表现较差.

3.1.3 二分图匹配模型

Song 等[66] 提出了衍生的随机图模型解决视

频的长期跟踪的问题. 文章利用粒子滤波来产生稳
定可靠的踪片, 利用运动检测方法来自动检测运动
的物体. 当无法继续跟踪时, 算法将终止跟踪形成
踪片. 为防止 ID 转换, 文章设置了相近目标对之
间的距离阈值, 当距离小于阈值时则断开跟踪, 形
成踪片. 另外, 文章基于 MCMC (Markov chain
Monte Carlo)[67] 采样方法获得最优特征空间的相
似性度量模型, 并利用预测特征来进行相似性测量.
作者定义了一个踪片关联图模型: 用节点代表踪
片, 边的权重代表踪片之间的相似性, 将每一个踪
片的起始节点和终止节点放在两个子集中, 轨迹连
接问题被转化为带权重的二分图最大匹配问题. 如
果二分图的相似性分数 (边缘权重) 精确已知并且
假设独立, 则可以通过上述方法利用匈牙利算法求
最优解. 另外, 作者设计了踪片关联代价 (Track-

let association cost, TAC) 函数, 提出了一种基于
Metropolis-Hastings[56] 抽样算法的适应方案, 以确
保沿着踪片关联后生成的路径上目标特征分布相似,
约束相似性计算的误差, 校正错误踪片, 最终形成长
轨迹.

Zamir 等[68] 利用全局最小基团图算法 (Gener-
alized minimum clique graphs, GMCG) 进行踪片
关联. 在踪片的生成阶段, 文章将视频序列按照相同
的帧数进行分割, 然后在关联检测目标时比较这一
组帧中所有检测结果的相似性, 从而得到踪片. 该关
联过程主要依据检测目标的外观相似性与运动相似

性, 如图 6 所示. 形成踪片之后, 通过在整段踪片上
计算与预设模型的偏差定义全局运动损失模型, 从
而使用优化的方法对轨迹进行修正. 另外, 由于按照
一组帧进行关联, 当目标发生遮挡时在某些帧中将
无法得到该目标的检测结果. 作者巧妙地设计了隐
含节点来解决该问题, 当目标在当前组中没有相似
的检测与之关联时将其与隐含节点进行关联. 隐含
节点的外观特征通过该组中所有非隐含节点特征的

均值计算. 在设置隐含节点的位置特征时, 若其为非
起始帧, 则用该时刻之前的位置来线性预测此时的
位置, 反之则用该时刻以后的位置倒推得到此时的
位置. 该方法能够解决遮挡造成的踪片零散化问题,
并且以组为单位进行搜索也能大大提高外观模型的

辨识能力.

3.2 其他方法

除了采用传统的图论方法进行关联, 卷积神经
网络等深度学习的方法也被引入踪片跟踪中; 社会
学等学科相关知识的运用也提高了踪片关联的正确

性; 建立成本矩阵以及能量函数, 寻找使得能量最小
的踪片关联方法也被广泛使用.

图 6 二分图算法和 GMCP 算法比较[68]

Fig. 6 The comparison of bipartite and GMCP matching[68]
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Wang 等[69] 将卷积神经网络 (CNN) 应用到踪
片关联中, 作者设计了一个孪生卷积神经网络结构
来学习踪片的外观相似性, 并提出一种引入时域约
束多任务学习机制进行端到端的学习, 具体流程如
图 7 所示. 此外, 作者还创建了 40 个全标记的视频
序列进行踪片关联结果的评估. 给定视频输入, 得到
每帧中的目标检测结果后, 采用双阈值策略生成可
靠的踪片, 并在离线辅助数据上预训练孪生 CNN.
该孪生网络由两个共享参数 (即权重和偏差) 的子卷
积神经网络组成, 由于不同时刻目标外观差异较大,
作者考虑到视频段的局部信息在损失函数中引入时

域约束, 使得孪生 CNN 能学习到更鲁棒、分辨力更
强的外观特征, 并得到更加精准的外观相似性. 之后
根据踪片之间的空间位置信息计算运动相似性, 结
合外观与运动相似度, 作者将踪片关联问题转化为
广义线性分配问题, 所得踪片被表示在一张广义线
性分配图 (Generalized linear assignment, GLA),
并采用软分配算法[70] 求解, 最后基于线性运动模型
进行轨迹插值后处理得到最终完整的目标运动轨迹.

Qin 等[71] 提出了一个在任意基本关联模型中

嵌入社交组行为的通用最优化框架, 并将其运用到
踪片关联模型中, 以提高目标跟踪的准确性. 通常
基本的踪片关联算法仅仅利用了视觉信息, 如外观
和运动信息. 本文作者利用了社会学和现有的计算
机视觉研究结果, 指出通常彼此靠近的行人具有相
似的速度和轨迹, 并且倾向于分组行走. 将视觉信
息与社会分组行为信息结合能进一步提高踪片关联

鲁棒性和准确性. 文章建立了基本的踪片关联模型:
利用时间约束、外观约束以及运动约束建立踪片之

间的相似性, 也融合了社交行为模型: 加入踪片与踪
片组之间的距离约束作为正则项, 如图 8 所示. 作
者将最优化框架构造成一个在轨迹空间连接和轨迹

分组空间中的最大化一致性问题, 并借鉴最大期望
(Expectation maximization, EM) 算法优化思想设
计了一个两步交替迭代优化算法来求解该拉格朗日

对偶问题. 利用分组信息进行踪片连接的方式能够
大大减少踪片被错误连接的概率, 处理场景繁忙、遮
挡严重的情况.

Sun 等[72] 提出了一种基于场景自适应模型、线

性增量外观判别模型和非线性运动模型的多目标跟

踪框架. 该方法通过建立场景自适应模型, 关联踪
片和检测结果产生局部连接的轨迹; 利用线性增量
判别分析方法将踪片进行关联产生全局连接的轨迹;
采用非线性运动模型来填充有空缺的全连接轨迹来

保证目标轨迹的完整性和平滑性. 算法首先进行局
部关联: 基于鲁棒的特征建立特征空间来描述检测
结果和踪片之间的相关性, 利用检测结果更新踪片
集合, 选择不可靠的踪片建立分层的特征空间, 再通
过迭代实现局部连接. 在全局连接过程中运用线性
增量外观判别模型来减少计算复杂性以及提高信息

传递的持久性. 为了确保同一目标之间的踪片具有
高相似性以及不同目标之间轨迹具有良好的可区分

性, 文章提出了基于类间散度最大原则的生成矩阵,
通过特征值分解来获取类间散度和类内散度的主成

分, 最后采用非线性运动模型来填充不完整轨迹. 这
种策略有效地解决了有重大形变、外观改变的目标

识别问题和长时间遮挡问题.
Xing 等[73] 使用多视角多部分行人检测器

图 7 基于卷积神经网络和时空约束的踪片关联示意图[69]

Fig. 7 Illustration of tracklet association based on convolutional neural networks and spatio-temporal constraint[69]
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图 8 基本关联与社交组关联结合[71]

Fig. 8 Illustration of the combination of tracklet association and social grouping[71]

处理行人跟踪问题. 作者将人体分为了头肩 (Head-
shoulder, HS)、头躯干 (Head-torso, HT) 以及完整
身体 (Full-body, FB) 三个部分分别进行检测与跟
踪. 当目标完全没有被遮挡时, 能得到以上三部分
的检测结果. 如若目标部分遮挡, 则一定可以检测
到 HS 或者 HT, 仍能够得到该目标的轨迹, 从而提
高轨迹遮挡的跟踪效果. 文章将相似性高的踪片称
作可靠踪片, 将相似度低的踪片称作可能踪片. 通
过粒子滤波器关联检测结果生成可靠踪片集合, 然
后通过在断点使用滑动窗口关联其中的踪片, 并根
据观测量优化, 最终生成可能踪片集合. 在形成长轨
迹后, 利用可能踪片对其进行校正, 提高跟踪的准确
性. 关联踪片时将可靠踪片和可能踪片在外观、尺
寸、运动模型进行匹配, 建立成本矩阵并利用匈牙利
算法求解得到最佳关联策略. 该方法显著地提高了
跟踪的准确性和跟踪的快速性, 同时能够鲁棒地处
理目标间的遮挡问题.

Bae 等[74] 提出基于置信度的踪片连接方法, 包
括可检测性与连续性. 踪片的置信度是指构造的踪
片与真实轨迹的匹配情况. 文章通过踪片的长度、
遮挡情况以及踪片与关联检测之间的相关性来确定

踪片的置信度. 具有高置信度的踪片与在线提供的
检测局部关联, 从而逐渐生长成局部最佳的踪片. 具
有较低置信度的踪片则与其他踪片和检测进行全局

连接. 文章还提出一种在线学习方法用于区分目标
外观, 从而建立踪片与检测结果的关联关系. 基于外
观、形状、运动特征建立踪片局部连接和全局连接

过程中的相似性模型, 再使用匈牙利算法计算得到
踪片关联情况. 关联形成长轨迹后, 文章运用增量线

性判别分析方法 (Incremental linear discriminant
analysis, ILDA) 将踪片的特征投影到另一特征空
间中学习高区分度特征, 从而更准确、更鲁棒地聚类
同一目标的轨迹. 该方法能够提高踪片关联精度, 具
有长时间记忆判别信息的能力, 且能够精确地识别
姿势和外观显著变化或长期处于遮挡情况下的目标.

Yang 等[75] 提出了基于非线性运动模型和鲁

棒外观特征学习方法用于多目标跟踪. 文章在文献
[76] 方法的基础上, 使用多层轨迹关联方法生成踪
片. 作者将置信度高的踪片进行筛选从而进行非线
性拟合: 若该踪片去掉起始几帧和末尾几帧后剩余
轨迹仍旧满足非线性的约束, 则踪片可以被用来进
行轨迹的非线性估计. 若某个非线性踪片与两个待
连接踪片之间距离较近, 则可以按照该非线性模式
连接补全, 通过计算最后帧的预测位置和实际位置
之间的误差得到非线性运动模型. 在外观模型方面,
该文章提出了多实例增量学习的方法, 正样本从非
线性运动误差较低的踪片中获取, 负样本从有重叠
或交叉的踪片中获取, 学习得到一个二分类器作为
外观模型. 得到长轨迹后, 作者定义了判定踪片是否
同组的约束条件. 对于一段时间内足够接近的轨迹,
可认为属于同一个运动群组, 基于此估计该组中消
失轨迹位置的期望值, 从而补全由于误检或遮挡形
成的短轨迹或间断轨迹. 该方法能够较为精确地估
计不符合线性运动的目标轨迹, 同时也在一定程度
上解决了遮挡问题.
为方便比较以上不同方法的效果, 文章将算法

在公共数据集上的结果进行了汇总并对有代表性的

指标进行了比较, 如表 2 所示. 表中各项指标的含义
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都可在所涉及论文查到, 在此不再赘述.

表 2 踪片关联跟踪方法在公共数据集上的测试情况表

Table 2 Testing results of tracklet association-based

tracking methods on public datasets

方法 数据集
评价指标

MT ML
FRAG IDS MOTA MOTP

(%) (%)

文献 [58]
PETS09 89.9 0.0 13 0

TUD 70.0 0.0 1 0

文献 [63] TUD 100 0.0 3 0

文献 [66] CAVIAR 84.0 4.0 6 8

文献 [68] PETS09-view1 8 90.3% 69.02%

文献 [69]
PETS09 94.7 0.0 8 4 95.8 % 86.4 %

MOT Challenge 11.2 44.8 943 712 29.6% 71.8 %

文献 [71] CAVIAR 88.0 2.6 5 6

文献 [73] CAVIAR 84.3 3.6 14

文献 [75]
PETS09 89.5 0.0 21 15

CAVIAR 89.1 0.7 11 5

4 思考与展望

目前, 基于踪片关联的跟踪方法已经取
得了进展. 该方法在智能交通、无人驾驶、智
能监控、人机交互等领域逐渐得到应用. 在

PAMI、IJCV、ICCV、CVPR、ECCV 等计算机
视觉和模式识别领域的期刊和会议中, 涉及该课题
的论文数量也逐年上升. 该方法鲁棒性强、计算迅
捷、准确性高, 受到了研究者越来越多的关注. 虽然
发展迅猛, 但基于踪片关联的跟踪方法的研究与应
用仍面临诸多挑战, 下文将对此展开详细讨论, 并提
出可能的发展方向.

4.1 对踪片关联跟踪方法的思考

基于踪片关联的跟踪方法主要分为目标检测、

跟踪特征提取、踪片生成、踪片关联四个步骤. 目
标检测与特征提取的局限性不是本文重点讨论内容,
具体可见文献 [77−80]. 本文主要讨论踪片生成与
踪片关联过程中的局限性与发展方向.
在踪片生成过程中, 多数研究者将检测结果按

照一定的高阈值进行关联, 此过程会产生孤立的节
点, 如何将这些节点进行有效关联也是非常重要的.
通常采用目标的运动特征、外观特征、以及时间约

束在相邻帧之间进行关联, 以获得高稳定性和高可
靠性. 其中, 运动特征通过建立线性或者非线性模
型实现对目标位置的预测, 从而给待匹配踪片赋不
同的概率值. 与模型预测位置相近的踪片被赋予较
高的概率, 而反之踪片被赋以较低的概率值. 常见的
方法有线性高斯预测, 卡尔曼滤波 (Kalman filter,

KF)、KF 计算效率较高, 但只能处理线性的、服从
高斯分布的运动模型. 若只采用线性模型估计运动
状况, 目标运动复杂时并不能准确跟踪, 很可能将
错误的轨迹片段进行关联. 因此在建立运动模型时
也需要适当引入非线性模型, 扩展卡尔曼滤波 (Ex-
tended Kalman filter, EKF)、粒子滤波 (Particle
filter, PF) 等方法也经常被引入该过程中进行预测;
缺点在于: EKF 虽然适用于非线性运动模型, 但其
依赖于对非线性运动模型的泰勒展开进行一阶线性

化截断, 对状态方程的阶次、多模态以及初始分布
较敏感; PF 虽然不受模型线性和高斯假设的约束,
但其准确度依赖于在状态空间进行搜索的粒子数目,
高精度状态估计伴随着高昂的计算代价, 其精度与
收敛性还受到重采样过程中的随机性、粒子退化、

权值退化影响. 另外, 在火车站、机场等拥挤的场所,
目标的运动不仅受到自我行为习惯的影响, 也同样
受到其附近行人的影响; 目标可移动的空间范围也
有限制. 将这些信息加入目标运动模型中能够在提
高踪片关联的准确性的同时也降低了空间搜索的复

杂性. 对于外观特征相似性估计, 大多数算法都基
于手工设计得到外观特征, 如提取踪片的面积、纹
理、颜色直方图等, 这种方法的优点是思路直接, 便
于理解, 无需训练过程, 算法运行速度较快, 缺陷在
于区分效果不佳. 若使用机器学习的方法, 或者采用
CNN 避免直接提取特征而建模这种相似性, 能够大
幅提高特征的区分性, 获得更有效的外观相似性度
量. 通过引入时间约束, 去掉时间上有冲突以及相隔
较远的片段以缩小搜索空间, 可减少搜索复杂度, 从
而提高搜索效率以及连接的准确性. 另外, 将多帧检
测结果聚合分组进行比较能够得到更长的踪片, 更
便捷地提取出关联信息, 避免众多小踪片的产生, 对
于处理遮挡严重的视觉跟踪具有较强的鲁棒性. 然
而, 该方法会增加计算复杂度, 增大算法运行的时
间, 较难满足跟踪实时性.
在踪片关联过程中, 马尔科夫随机场和网络流

算法被广泛使用. 网络流算法搜索从源节点到目标
节点的一条路径, 使其成本最小. 该算法的计算复杂
度较低, 但是为了解决目标离开后又重新进入视野
等问题, 需手动巧妙设计相应的损失函数, 比较依赖
于人工配置经验. 另外, 网络流算法的节点和边权值
的定义也有很大的可操作空间. 每一个点可以代表
单个或者多个踪片, 边权值则代表着连接两个节点
所需的费用. 此外, 搜索时需要搜索大量路径, 会有
很大的冗余, 需要手动添加限制条件来实现剪枝等
过程. 马尔科夫随机场与网络流图相似, 也是通过构
造一个能量函数, 计算并找出使能量函数值最小的
匹配方式实现目标关联. 该方法能够综合考虑不同
因素, 但是由于能量函数也是人为设定, 多靠人工的
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经验积累或者实验设置, 具有一定的偶然性. 该算法
对出现复杂的运动情况也无法准确建模.

4.2 展望

由于存在以上缺陷, 基于踪片关联的跟踪方法
仍有很大的研究空间. 模型创新性需要提升: 现有
的大多数方法只考虑了计算机领域相关知识, 模型
约束较单一, 仅通过优化调整模型参数, 算法效果难
以显著提升. 因此, 在今后的研究中可以结合其他
多学科领域知识, 通过多学科交叉的方式建模目标
真实运动轨迹, 增加模型的创新性和多样性, 引入不
同学科的知识增加模型的区分度, 减少搜索空间从
而减小算法的复杂度. 例如, 引入社会学、微观动力
学[81−82] 等理论, 建模空间上相邻目标之间的交互
行为, 可进一步提高跟踪效果.

社会学主要研究分析社会群体间的互动、跟踪

源头及发展过程, 分析群体活动对各个成员的影响
以及社会特征对日常生活所带来的效果. 根据社会
学理论, 社会群体间存在排斥力与吸引力. 社会排
斥力是指行人之间由于心理、空间等因素互相保持

一定距离; 社会吸引力是指行人行动也会有意识地
受到亲人、朋友等周围人影响, 同时, 也无意识的追
随某个行人以便保证路径畅通, 这使得他们在空间
中相互吸引. 以群组的形式研究目标运动轨迹能够
大大增加踪片关联的正确性. 当得知某群组中某个
物体的运动规律时能够推测出同组中其他物体的位

置, 从而有效地解决部分遮挡问题. 这不仅可以实现
跟踪的鲁棒性, 而且能够预测组中所有成员的轨迹.
当得知目标的邻近节点位置时能够限制该目标的搜

索空间, 提升搜索的可靠性和快速性. 引入该学科的
知识对处理拥挤场景的目标跟踪具有更加重要的意

义. 由于拥挤场景中每个目标所占的像素较少, 外观
等特征区分度不大, 而目标之间空间距离较小, 人群
为避免碰撞也总是保持与人流方向一致, 因此目标

在下一时刻的候选区域将会限定在较小范围内. 将
这些信息引入跟踪模型中能够大幅减少跟踪的复杂

度, 防止与该信息不符的目标踪片相关联, 从而提高
关联准确度.
微观动力学是分子层次阐明和揭示化学反应过

程的化学物理的分支学科, 又称微观反应动力学. 将
其应用在目标跟踪领域构建行人以及车辆的运动轨

迹, 能够更加鲁棒地实现目标跟踪. 图 9 展示了在
不同场合下建立了人群的动力学模型. 个体寻求畅
通无阻的行走方向, 但不喜欢过多偏离从起始点到
目的地之间的直接路径. 因此, 这些个体会在避免障
碍物和最直接的途径之间尽量减少绕行路线的情况

下找到权衡. 当目标运动未受到阻挡时, 其轨迹是平
滑的直线, 当运动区域存在障碍时, 运动目标为了避
开障碍会实时改变其运动方向和速度, 群体也自发
地形成了固定的行走路线, 可以按照动力学模型进
行预测. 图中所示的场景分别是走廊、单个障碍、多
个障碍、逃生出口、散开、麦加朝圣、小路的场景中

人群体的运动学模型. 通过将运动学模型引入目标
跟踪能够提高对目标运动预测的准确性, 与实际轨
迹进行比较、匹配以及修正, 提高运动目标的跟踪效
果.
另外, 为了设计和评估目标跟踪算法, 需要大

规模多样性的标注数据集, 但是从实际场景中难以
获得满意的数据集. 我们认为可以采用平行视觉思
路进行研究. 2004 年, 王飞跃等[84] 提出了基于人

工社会、计算实验、平行执行 (Artificial societies,
computational experiments, and parallel execu-
tion, ACP) 有机组合而成的平行系统理论, 以解
决复杂系统管理与控制领域的科学研究与实践问

题. 近年来, 基于 ACP 的平行理论得到了多领域
研究者的关注, 并且在控制[85−86]、军事[87]、机器学

习[88−90]、智能驾驶[91−92] 等领域得到了应用. 2016

图 9 不同场景下的人群动力学模型[83]

Fig. 9 The crowd dynamic models in different scenes[83]
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年, 王坤峰等[93−95] 将 ACP 方法推广到计算机视觉
领域, 提出平行视觉的概念、框架和关键技术. 如图
10 所示, 在平行视觉中, 通过实际场景与人工场景
之间的虚实互动, 衍生出 3 个基本功能模块, 即学习
与训练、实验与评估、感知与理解. 具体而言, 平行
视觉利用人工场景来模拟和表示复杂挑战的实际场

景, 通过计算实验进行各种视觉模型的训练与评估,
最后借助虚实互动的平行执行来在线优化视觉模型,
实现对复杂环境的智能感知与理解. 平行视觉方法
使用人工场景生成数据集, 具有数据规模更大、多样
性更强、可控可重复、可自动标注等优点. 同时, 人
工场景可以是不同光照条件、天气甚至极端环境下

的场景, 其多样性也远超过实际数据, 有助于训练出
鲁棒性更强的模型. 通过平行视觉方法, 可以产生大
量逼真、异质、带标注的虚拟数据, 是视觉算法训练
数据来源的很好补充, 可以在工程实践中通过虚实
互动进一步优化算法性能.

图 10 平行视觉的基本框架与体系结构[93]

Fig. 10 Basic framework and architecture for

parallel vision[93]

将基于踪片关联的目标跟踪问题与基于 ACP
的平行视觉方法相结合, 可能成为未来一个重要的
研究方向. 首先借助三维重建、场景渲染、行为动画
建模等方法, 建立高保真的人工场景, 并渲染模拟得
到不同天气、干扰、遮挡等条件下的虚拟场景, 同时
自动生成带有数据标注的目标跟踪数据集. 然后, 将
人工数据与实际数据相结合, 通过 “学习与训练” 得
到算法模型. 此时, 一种人工数据与数据结合的思路
为首先利用人工场景数据集对跟踪模型进行预训练,
再利用实际数据对模型参数进行微调, 以消除数据
集偏移. 也可以利用人工数据与实际数据同时训练
模型. “实验与评估” 则将所得模型用于人工场景和
实际场景中, 先在人工场景中进行预测试, 然后在实
际场景中进行实地测试来评价算法的准确率、鲁棒

性等性能. 此过程中, 应针对不同天气、光照、运动
等环境条件下实现对视觉算法全面、充分地测试与

评估, 利用统计学等方法来衡量不同算法的性能表
现.

5 结论

本文从宏观的角度介绍了目标跟踪的含义、研

究意义与现阶段的研究成果, 具体综述了基于踪片
关联的目标跟踪方法. 该方法首先利用目标检测方
法对需要跟踪的目标对象进行检测, 从每一帧图像
中得到感兴趣目标的检测结果, 并用方框或者目标
轮廓表示出来. 通过比较相邻帧之间检测结果的外
观、运动等相似性将其关联形成踪片. 将得到的踪
片用网络流、马尔科夫随机场等方法进一步关联, 得
到目标长轨迹. 补全由于遮挡等引起的轨迹中断以
形成最终轨迹.

现有的踪片关联准则较为单一, 在随后的研究
中可以将社会学、微观动力学等学科与目标跟踪相

结合, 建立空间相邻目标之间的交互模型, 并引入机
器学习、深度学习等方法学习目标的外观特征, 进一
步提高踪片关联的准确性和快速性. 本文还提出将
平行视觉理论引入踪片关联过程中, 通过人工场景、
计算实验、平行执行三个步骤将虚拟与现实结合起

来, 提高跟踪的鲁棒性和准确性, 为基于踪片关联的
跟踪提供了一种新的思路.
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