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一种基于贪心搜索的实时多目标遮挡处理算法

杨 涛 1 李 静 2 潘 泉 3 张艳宁 1

摘 要 提出了一种固定摄像机遮挡条件下的多目标跟踪算法, 包括基于区域相关的运动前景分割、基于合并 –分裂检测的

数据关联和基于贪心搜索的遮挡目标定位三部分. 该算法的主要特点表现在: 1) 将遮挡条件下的目标跟踪问题转化为一个已

知目标数量和特征的图像分类问题; 2) 用贪心搜索和积分图算法快速定位遮挡中的目标, 保证了算法的实时性; 3) 对目标数

量无约束, 能够处理多目标相互遮挡下的跟踪问题 (发生遮挡的目标数量大于等于 2), 且对目标的遮挡程度和目标运动模式无

约束, 具有良好的可扩展性. 采用手工标定的 IBM 多人遮挡数据库的测试结果证明了算法的有效性.
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A Greedy Searching Algorithm for Multiple Object

Tracking and Occlusion Handling

YANG Tao1 LI Jing2 PAN Quan3 ZHANG Yan-Ning1

Abstract This paper presents a novel real-time multiple object tracking algorithm, which contains three parts: region

correlation based foreground segmentation, merging-splitting based data association and greedy searching based occluded

object localization. The main characteristics of the proposed algorithm are summarized as follows: 1) the multiple object

tracking and occlusion handling problem is successfully changed into an image classification problem with prior knowledge

of object number and feature; 2) a highly efficient greedy searching method is presented to meet real-time capability; 3)

it has good performance in expansibility, and it has no constraints about the number of occluded objects, the occlusion

ratio and the object′s motion model. Experiment results with hand labeled IBM database demonstrate that the method

is effective and efficient.
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视频跟踪的任务是找到同一目标在连续两帧中

空间位置的对应关系, 它在视频监控、人机交互、视
频压缩以及自动视频分析和索引中被广泛应用. 遮
挡条件下的多目标跟踪[1−16] 是视频跟踪中的研究

热点和难点之一. 遮挡产生于目标和目标之间、目标
与景物之间以及目标的自遮挡, 本文重点讨论多目
标跟踪中目标和目标之间的遮挡问题.
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目标间的遮挡通常包括以下 5 个阶段: 1) 多目
标接近; 2) 多目标合并; 3) 合并目标连续运动; 4)
多目标分离; 5) 多目标远离. 其中, 阶段 1) 和 5) 采
用的方法与单目标跟踪相同, 阶段 2) 可以根据发生
遮挡前后目标的空间位置进行判断, 而如何在部分
或全部遮挡时对每一个目标进行跟踪 (阶段 3) 以及
如何在分离时准确标定目标跟踪标号 (阶段 4) 是研
究的难点.

粗略地讲, 固定摄像机条件下的遮挡处理算法
可分为自上而下和自下而上两类. 前者通过运动分
割检测并跟踪前景区域, 然后按照基于合并 –分裂
的思路进行遮挡处理; 后者则采用基于直接搜索的
思路, 在遮挡的全过程始终对特定目标进行跟踪.

1) 基于合并 –分裂的遮挡处理算法在遮挡的第
一阶段不断对每个目标的特征进行学习和更新, 当
遮挡发生时, 算法保存学习好的目标特征, 并开始
跟踪合并而成的群目标. 事实上, 这类算法在目标发
生遮挡时并不标出每一个目标在群中的位置, 算法
关注的问题是当目标发生分离时, 如何判断哪几个
目标从群目标中分离. McKenna 等[13] 和 Bremond
等[14] 采用外观特征, 如色彩、形状和纹理进行关联.
Piater 等[15] 融合外观特征和运动信息进行遮挡处
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理, 并用 Kalman 滤波器估计目标的运动状态, 用彩
色直方图进行目标匹配.
合并 –分裂的思路适用于两个目标的遮挡问题,

由于在遮挡过程中将合并目标作为一个整体进行跟

踪, 因此该类算法对单个目标的遮挡程度、遮挡时间
等条件不敏感. 当合并目标分裂时, 目标在合并前提
取的外观特征将被用于数据关联. 该类算法的缺点
是如果发生遮挡的目标数大于 2, 分裂后的单个区域
内可包含多个目标, 且目标间的相对位置和遮挡程
度均未知, 此时基于目标外观特征的匹配性能将大
幅度下降, 从而造成失跟.

2) 基于搜索匹配的遮挡处理算法要求在整个遮
挡过程中始终准确地检测和跟踪目标. 由于对发生
遮挡的目标个数没有限制, 因此更适用于处理多目
标 (数量大于 2) 环境中的遮挡问题. 该类算法可分
为基于局部最优的跟踪和基于全局最优的跟踪.
基于局部最优的跟踪算法包括相关跟踪、Mean

shift 跟踪等. 该类算法依据某种相似度 (如互相关、
归一化互相关、误差平方和等) 和搜索策略 (如序贯
搜索、梯度上升等), 在目标预测位置的邻域内寻找
匹配程度最高的位置作为跟踪结果. 这类算法计算
量小, 实时性强, 对目标部分遮挡有一定的适应性,
且对目标的运动方程无约束, 能在目标做非线性运
动下进行跟踪. 但是, 从本质上讲, 局部最优跟踪是
将多目标跟踪问题简化为多个单目标跟踪问题, 当
目标发生严重遮挡时, 算法仍然会将当前错误的局
部最优匹配结果输出, 而且, 当目标重新出现时, 算
法无法自动恢复跟踪. 此外, 当目标与背景或其他目
标特征相似时, 这类算法的鲁棒性会下降.
基于全局最优的跟踪不仅考虑单个目标的定位,

还充分考虑参与遮挡的其他目标特征, 最终的跟踪
结果使得整体观测概率最大化. 尽管从理论上讲,
当遮挡发生时, 可以通过遍历目标所有可能的组合
得到全局最优解, 然而考虑到发生遮挡的目标数量、
目标可能的位置组合等因素, 穷举的思路无法满足
实时性的要求. 为此, 学者们提出一系列简化方法.
Elgammal 等[16] 根据目标的空间排列估计人体的

深度信息, 算法首先建立人体在遮挡前的色彩和肢
体模型 (头部、躯干、四肢), 遮挡时群目标中每一个
像素按照最大概率分配给某一目标, 然后用椭圆模
型估计该目标的轮廓, 并进行目标跟踪. Cucchiara
等[10] 将遮挡目标区域中每一个像素按照最大概率

分配给某一目标. Beleznai 等[11] 采用 Mean shift
算法在多目标联合概率空间中进行搜索, 并用积分
图快速计算 Mean shift 向量. 但是, 上述算法仍存
在以下不足: Cucchiara 等[10] 对每个像素进行独

立地判断, 损失了目标外观特征的空间信息. 此外,
由于在进行像素和目标关联时采用确定性的判别

准则, 当多个目标色彩近似时, 关联的准确性会下
降. Beleznai 等[11] 对人体建模时仅在背景减除图

像上搜索, 损失了色彩信息, 而且最终的搜索结果受
Mean shift 初始位置和窗宽的影响较大.

本文将上述两种思路相结合, 提出一种新的固
定摄像机多目标遮挡处理算法. 算法首先采用合
并 –分裂思路, 对多目标间的遮挡进行自动检测, 然
后提出一种基于全局搜索匹配的遮挡处理算法, 将
遮挡条件下的目标跟踪问题转化为一个已知目标特

征的图像分类问题, 并根据目标可视程度, 采用贪
心搜索算法和积分图对遮挡中的目标进行快速定位.
该算法对发生遮挡的目标数量、目标被遮挡程度以

及目标运动模式均无约束, 实验结果证明了算法的
有效性.

本文的后续部分安排如下: 第 1 节给出算法的
总体介绍; 第 2 节给出运动前景提取和合并检测算
法; 第 3 节具体描述基于贪心搜索的遮挡处理算法;
第 4 节给出实验结果; 第 5 节是结论.

1 算法流程

算法主要包括 3 部分: 1) 背景建模与前景检测;
2) 数据关联与合并检测; 3) 基于贪心搜索的遮挡目
标定位. 算法流程如图 1 所示. 对于输入图像序列,
首先使用背景建模技术进行运动前景检测, 得到多
个目标运动区域, 然后用运动区域的外接矩形做外
观模型, 进行数据关联和目标间的合并检测. 当目标
未发生遮挡时, 根据数据关联结果进行单目标跟踪,
并在线学习和更新目标特征; 当有遮挡发生时, 对于
包含多个目标的合并前景块, 采用基于贪心搜索的
遮挡处理算法, 定位出每个目标在前景块中的具体
位置.

图 1 基于贪心搜索的多目标遮挡处理算法框图

Fig. 1 Greedy searching based multiple object tracking

and occlusion handling algorithm
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2 运动前景分割与合并检测

2.1 基于区域相关的运动前景分割

背景减除法 (Background subtraction)[17−22]

是目前应用最广泛的运动目标检测算法, 其基本
思想是从输入图像和背景图像的差异中提取运动前

景, 由于背景减除法对目标类型、观测角度、距离
等因素不敏感, 因此在视频监视系统中被广泛采用.
背景减除法的设计关键是如何建立有效的背景模型.
常见的背景建模算法包括中值滤波、线性预测、单

高斯、混合高斯模型[17]、核密度估计法、局部纹理

分布[18] 等. 为了进一步消除运动阴影对分割结果的
干扰, 色彩、边缘、亮度、运动、外观等特征也被学
者广泛采用.
本文采用混合高斯模型 (Gaussian mixture

model, GMM)[17] 进行背景建模, 并用权值最大的
高斯分布均值生成背景图像. GMM 算法简述如下:
定义像素点灰度值用变量 X 表示, 其概率密度函数
可用如下K 个三维高斯函数表示:

P (Xt) =
K∑

i=1

ωi,tη

(
Xt, µi,t,

∑
i,t

)
(1)

式中 ωi,t 为第 i 个高斯分布在 t 时刻的权重, 且有∑K

i=1 ωi,t = 1, η(Xt, µi,t,
∑

i,t) 是 X 在 t 时刻的第

i 个高斯分布.

η(Xt, µi,t,
∑
i,t

) =
1

(2π)n
2 |∑

i,t

| 12 ×

e
− 1

2 (Xt−µi,t)
T
−1∑
i,t

(Xt−µi,t)

(2)

式中 i = 1, · · · ,K, n 表示 Xt 的维数, 为了降低计
算量, 通常认为 R, G, B 三个通道相互独立, 并有相
同的方差, 则有

∑
i,t = σ2

i I. 本文将 GMM 中权值
最大的几个高斯分布作为动态背景, 如果某一像素
灰度值不符合所有可能的动态背景分布, 则判别为
变化前景. 此外, 为了降低变量 Xt 维数, 提高算法
的实时性, 在预处理时先将彩色图像灰度化, 然后用
混合高斯对灰度图像进行建模.

由于像素级差分算法对每一个像素孤立地进行

分析比较, 忽略相邻像素之间的相关性, 使得该类方
法易受环境的干扰: 当前景色彩与背景相似时, 该类
算法无法检测这部分前景, 从而导致漏检率升高; 当
出现运动阴影时, 阴影区的像素灰度会发生变化, 算
法会将该区域当作运动前景输出, 使得虚警率上升.
针对上述问题,本文在GMM检测结果的基础上, 首
先遍历整幅图像, 估计前景点的空间概率分布. 对于
像素点 (u, v),根据 (2N +1)×(2N +1)邻域内前景

点 FTt 的平均点数 D 的大小提取候选前景点 CF :

D(u, v) =
1

(2N + 1)2

v+N∑
y=v−N

u+N∑
x=u−N

FTt(x, y)

f =

{
1, 若 D(u, v) ≥ Tc

0, 否则
(3)

实验中, 阈值 Tc = 0.1. 考虑到阴影造成的图像亮度
线性变化, 对于每个候选前景点采用对信号强度线
性变化不敏感的归一化互相关作为相似性度量, 降
低运动阴影干扰. 令 I 和 B 分别表示输入图像和参
考背景,则候选前景点 (u, v)的 (2M +1)×(2M +1)
邻域内归一化相关系数的原始计算公式如下:

NCC(u, v) =

M∑
∆v=−M

M∑
∆u=−M

(B(u + ∆u, v + ∆v)I(u + ∆u, v + ∆v))
/

(√√√√
M∑

∆v=−M

M∑
∆u=−M

B(u + ∆u, v + ∆v)2×
√√√√

M∑
∆v=−M

M∑
∆u=−M

I(u + ∆u, v + ∆v)2
)

(4)

在计算时, 式 (4) 中的三部分求和用积分图法
快速计算. 实验表明, 该算法可有效地提高算法在相
似背景条件下的检测率, 减少运动阴影的干扰.

2.2 数据关联与合并检测

用 Ti, i = 1, · · · , N1 表示被跟踪的历史目标,
用Dj, j = 1, · · · , N2 表示从当前帧中运动分割出来

的观测目标. 算法根据历史目标 T 与当前观测D 的

匹配度, 采用作者在文献 [23] 中提出的算法进行数
据关联和合并检测. 此时需要求解两个矩阵: 匹配
矩阵M 和数据关联矩阵 C.

1) 匹配矩阵M

求解 T 和 D 之间的匹配度可采用多种相似性

度量, 包括矩形中心的欧氏距离, 矩形内部外观、色
彩、矩特征的相似性等. 由于物体的运动是时空连
续的, 目标的外接矩形在合并前后会有很大重叠, 因
此, 采用外接矩形重叠区域面积比率作为距离度量,
生成匹配矩阵M .

M(i, j) = c
STi∩Dj

STi
+ SDj

(5)

其中, STi∩Dj
表示历史目标 Ti 和观测目标 Dj 的重

叠区域面积, STi
和 SDj

分别表示 Ti 和 Dj 的外接

矩形面积, 系数 c 是规范化常数, 且有 c = 2, 使得
M(i, j) ∈ [0, 1]. 与欧氏距离相比, 该度量综合考虑
了目标的空间和形状大小两种特征, 因此具有更强
的稳定性.
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2) 数据关联矩阵 C

获得匹配矩阵M 后, 根据相似度大小, 通过双
向匹配求解目标 T 和观测 D 的关联矩阵 C. 初始
时矩阵 C 的所有元素均为 0, 矩阵 C 计算过程如下:

a) 逐行扫描矩阵M , 对于每个目标 Ti, 找出匹
配程度最高的观测所在列 jmax, 并将矩阵 C 的对应

位置加 1:
jmax = arg max

j
M(i, j), j = 1, · · · , N1

C(i, jmax) = C(i, jmax) + 1 (6)

b) 逐列扫描矩阵 M , 对于当前帧的每个观测
Dj, 找出匹配程度最高的目标所在行 jmax, 并将矩
阵 C 的对应位置加 1:

jmax = arg max
i

M(i, j), i = 1, · · · , N2

C(imax, j) = C(imax, j) + 1 (7)

c)扫描关联矩阵C, 如果存在值为 2的元素,将
该元素对应的目标和观测相关联, 并将匹配矩阵M

中相应的行列所有元素赋值为 0, 然后从步骤 a) 重
新开始; 如果 C 中所有元素均小于 2, 则中止扫描.

完成关联矩阵 C 的计算后, 历史目标 T 与当

前观测 D 将被分为 3 类: 1) 获得观测的历史目标;
2) 未获得观测的历史目标; 3) 未被关联到目标的观
测. 对于没有观测的历史目标, 可能的原因包括目标
消失、目标被景物的遮挡、相似背景造成的漏检以

及目标合并等; 对于没有关联到目标的观测, 可能的
原因包括新目标出现、旧目标分裂以及虚警噪声等.
在此, 如果未获得观测的历史目标与本帧某一被关
联的观测发生重叠, 则该观测为多个目标合并而成.
基于合并 –分裂的遮挡处理算法[6, 23] 将合并目

标作为整体跟踪的处理方式, 使得该算法对目标尺
寸变化、运动特性、遮挡程度、遮挡时间无要求, 适
用于两个目标相互遮挡的应用场合. 但是, 由于将合
并目标作为一个整体跟踪, 这种设计决定了该类算
法难以解决遮挡过程中的目标定位问题, 当发生遮
挡的目标数量大于 2 时, 算法由于难以估计分裂后
每个前景块内的目标数, 会造成失跟.

3 基于贪心搜索的多目标遮挡定位

为了克服合并 –分裂算法存在的问题, 本节提
出一种基于贪心搜索匹配的遮挡处理算法, 将遮挡
过程中的目标跟踪问题转化为一个已知目标特征的

图像分类问题, 并通过贪心搜索和积分图实时求解
最优解. 为了便于后继采用积分图计算观测概率, 降
低计算量, 此处仍然采用外接矩形框作为目标外观
模型. 通过上节的合并检测算法, 可以得到合并前景
块内具体包含哪些目标. 此时, 算法已将遮挡处理问
题转化为已知目标模式的图像分类问题.

当多个目标合并时, 基于目标特性的图像分类
问题等价于寻找一组最优的位置组合 Z∗

g , 使得观测
概率 P (Zg|H) 最大化. 图 2 给出一组三目标遮挡下
的定位示例,其中H 代表包含w个目标 {Ti}i=1,··· ,w
的合并前景块, Zg 代表目标 {Ti}i=1,··· ,w 在合并前
景块中的某一种位置组合, 每一个目标的外观模型
由合并前的单目标检测跟踪结果给出. 当前景块 H

包含 R 个前景点时, 位置组合 Zg 的总数为 Rw , 显
然, 采用穷举方式寻找最优的位置组 Z∗

g 无法满足实

时性的要求.

图 2 遮挡前景块中的多目标定位

Fig. 2 Multiple objects location in a merged foreground

为快速寻找最优位置组合 Z∗
g , 定义一个新的变

量: 可视度 {Vi}i=1,··· ,w, 用于描述每个目标的遮挡
程度. Vi 越大, 表示该目标被遮挡的程度越轻.

Vi =
目标 Ti未被遮挡面积

目标 Ti总面积
(8)

假定已经得到前景块内目标的最优位置组合

Z∗
g , 则按照可视度从大到小的顺序对目标进行排序:

Z∗
1 = arg max

i
Vi, i ∈ [1, · · · , w]

Z∗
2 = arg max

i
Vi, i ∈ [1, · · · , w], Vi /∈ {V ∗

1 }
...

Z∗
k = arg max

i
Vi, i ∈ [1, · · · , w],

Vi /∈ {V ∗
j }j=1,··· ,k−1

(9)

如果目标的可视度 Vi 等于 1, 则观测概率 P (Zi|H)
达到最大, 随着目标被遮挡程度的加剧, Vi 减少, 此
时 P (Zi|H) 会降低. 基于上述性质, 可知当目标 Ti

在遮挡过程中不发生较大变形或尺度变化时, Ti 的

观测概率 P (Zi|H)与该目标的可视度 Vi 成正比, 因
此, 本算法在遮挡定位时, 并不计算目标可视度的具
体大小, 而是根据目标观测概率的相对大小对目标
可视度进行排序和定位:

P (Z∗
1 |H) = max P (Z∗

i |H)

P (Z∗
2 |H, Z∗

1 ) = max P (Z∗
i |H, Z∗

1 )
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...

P (Z∗
k |H, Z∗

1 , · · · , Z∗
k−1) =

max P (Z∗
i |H, Z∗

1 , · · · , Z∗
k−1) (10)

式中 i ∈ [1, · · · , w], Zi /∈ {Z∗
j }j=1,··· ,k−1. 由于目标

之间存在相互遮挡, 目标 Ti 的观测概率与 Tj 不独

立, 将式 (10) 连乘, 并根据条件概率公式可得:

P (Z∗
1 |H) · · ·P (Z∗

w|H, Z∗
1 , · · · , Z∗

w−1) = P (Z∗
g |H)
(11)

式 (10) 和式 (11) 表明, 使整体观测概率 P (Zg|H)
最大化的最优解 Z∗

g , 可以采用贪心搜索的思想, 通
过依次最大化每一目标的观测概率获得. 可视度最
高的 Z∗

1 对应的是观测概率最大的目标:

Z∗
1 = arg max

i
P (Zi|H), i = 1, · · · , w (12)

在得到 Z∗
1 后, 可通过最大化每个目标的观测概率依

次得到最优解 Z∗
k :

Z∗
k = arg max

i
P (Zi|H, Z∗

1 , Z∗
2 , · · · , Z∗

k−1) (13)

其中, i = 1, · · · , w, Zi /∈ {Z∗
j }j=1,··· ,k−1. 为了计算

目标的观测概率 P (Zi|H, Z∗
1 , · · · , Z∗

k−1) , 用目标 Ti

的外接矩形框 Zi 遍历 H 上所有可能的位置, 并在
每一位置计算目标与前景图像的相似度. 遍历结束
后将最大相似度作为该目标的观测概率:

P (Zi|H, Z∗
1 , · · · , Z∗

k−1) = max(P (Zi|Fxc)), xc ∈ H

(14)
Fxc 表示中心点在 xc 处的外接矩形框 Zi 覆盖下

的前景图像. 概率 P (Zi|Fxc) 代表了目标 Ti 与前景

Fxc 的相似度. 由于对每一个目标都要遍历整个前景
块, 为了保证算法的实时性, 本文采用 Fxc 中像素的

平均概率计算 P (Zi|Fxc):

P (Zi|Fxc) =
1

zw · zh

∑
xk∈Fxc

P (Ti|I(x)) (15)

式中, I(x) 代表位置在 xk 处的像素灰度, zw 和 zh

分别表示 Zi 的宽和高. 像素 I(x) 属于目标 Ti 的概

率用 P (Ti|I(x)) 表示, P (Ti|I(x)) 的和用积分图快
速求解. 由于发生遮挡的目标中可能出现色彩近似
的情况, 为了锐化相似度函数 P (Ti|I(x)), 采用贝叶
斯公式, 用前景块 H 内所有尚未进行遮挡定位的目

标联合求解 P (Ti|I(x)):

P (Ti|I(x)) =
P (I(x)|Ti)P (Ti)

w∑
s=k

P (I(x)|Ts)P (Ts)
(16)

式中, P (I(x)|Ti) 用像素 I(x) 在目标 Ti 的颜色直

方图中的概率计算.
采用式 (16) 计算概率, 目标间相似色彩对应的

权值将被抑制, 同时目标独有颜色对应的权值会得
到增强. 该特性可增强对相似目标遮挡定位的鲁棒
性和准确性. 但式 (16) 在计算时没有考虑已经完
成遮挡定位的集合 Z∗

1 , · · · , Z∗
k−1 的影响, 此时, 遮

挡跟踪中有可能会出现多个目标覆盖在相同的位置,
而一部分前景像素并没有分配给任何目标的情况.
为了解决该问题, 可将 H 中的像素分为两个集合:
H 中被集合 Z∗

1 , · · · , Z∗
k−1 覆盖下的像素集合 X+

g

和尚未被覆盖的像素集合 X−
g , 并将式 (16) 修正为:

P (Ti|I(x)) =





P (I(x)|Ti)P (Ti)
w∑

s=k

P (I(x)|Ts)P (Ts)
, x ∈ X−

g

P (I(x)|Ti)P (Ti)
w∑

s=k

P (I(x)|Ts)P (Ts)
ϕ(x), x ∈ X+

g

(17)
函数 ϕ(x) ∈ [0, 1], 其作用是惩罚被覆盖下的像素权
值, 降低将一个像素分配给多个目标的概率.

图 3 给出贪心搜索算法流程图. 当有遮挡发
生时, 对于包含多个目标的合并前景块 H, 根据合
并检测模块和遮挡前的跟踪结果, 可获得前景块内
发生遮挡的目标数量、标号、颜色、形状等先验特

征. 定位时, 依次遍历所有未被定位的目标, 根据式
(14)、(15) 和 (17) 计算每一个目标 Ti 的观测概率,
并将观测概率最高的目标所在位置作为该目标的定

位结果输出, 同时将被该目标覆盖的像素添加到集
合X+

g 中, 对合并前景快中的像素集合进行更新. 重
复上述过程, 直到获得所有遮挡目标在前景块中的
定位结果.

4 算法实现及结果分析

以本文算法为核心, 用 VC++ 开发了一个实
时多人跟踪系统. 实验中硬件系统采用 Intel Core
2 CPU 1.66 GHz 处理器, 内存 2G. 测试数据来自
IBM室内多人遮挡数据库[24] 和部分自建数据库,并
选用文献 [25] 中的算法对跟踪结果进行性能评估.

4.1 性能评估指标

按照研究对象不同, 性能评估可分为以下 3 个
层次:

1) 基于检测前景与真实前景的像素级性能评
估;
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图 3 贪心搜索算法流程图

Fig. 3 Flowchart of greedy searching algorithm

2) 基于目标外接矩形框的性能评估;
3) 基于目标轨迹的性能评估.
由于像素级评估需要手工精确标定真实前景,

实现困难, 因此本文采用目标外接矩形框的评估方
式, 计算每一帧内目标的检测率和虚警率, 并选用
PETS2006 中文献 [25] 的 9 个指标对算法进行评
估, 具体指标如下:

Tracker detection rate (TRDR) =
TP
TG

False ala rate (FAR) =
FP
FP

Detection rate (DR) =
TP

TP + FN

Specificity =
TN

FP + TN

Accuracy =
TP + TN

TF

Positive prediction (PP) =
TP

TP + FP

Negative prediction (NP) =
TN

FN + TN

False negative rate (FNR) =
FN

FN + TP

False positive rate (FPR) =
FP

FP + TN
(18)

其中, TP,TN,FP,FN 表示 True positive, True
negative, False positive, False negative 出现的总
帧数, TG (Total ground truth) 是视频中含有目标
的帧数, TF (Total frame)是测试视频的总帧数. 基
于外接矩形框的评估算法计算简便、直观, 能够有效
评价算法在检测率、虚警率方面的性能. 为了定量评
估算法处理遮挡的能力, 本文定义一个新的指标: 遮
挡错误率 (Occlusion error rate, OER), 用于描述
目标标号在遮挡前后发生改变的比率:

遮挡错误率 =
遮挡前后目标标号改变总数

目标发生遮挡分裂的总数
(19)

4.2 测试数据库

由于视频分析算法的性能与具体应用场合、摄

像机参数乃至安装角度均有关系, 且算法自身的参
数设置也会对最终分析结果产生重大影响. 因此, 应
合理选择与本系统应用条件近似的数据库进行评估.
智能视频监控性能评估的公开数据库包

括 PETS、IBM 的室内数据库[24], 欧盟资助的
CAVIAR 行为识别数据库[26], 法国政府资助的
ETISEO[27] 等. 由于 IBM 数据库中包含大量多
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人遮挡事件, 因此, 实验中采用该数据库对基于贪心
搜索的跟踪算法进行评估.

IBM 提供的目标真实位置采样率较低, 因此,
在实验前先对 10 组 IBM 视频内的运动目标的位

置、标号进行手工标定, 生成测试用的真实位置
(Ground truth). 在标定时, 对于每个目标, 用外接
矩形框标示出目标所在位置, 并赋予不同的编号, 标
定的真实轨迹保存在数据库中. 作者手工标定了 10
组共计 7 443 帧图像, 其中含有目标 3 085 帧, 发生
遮挡总数为 64 次. 图 4 中给出 10 个场景手工标定
的目标真实轨迹.

图 4 IBM 室内监控数据库中 10 个场景

手工标记的真实轨迹

Fig. 4 Hand labeled ground truth trajectory of IBM

indoor surveillance video database

测试时, 先从数据库中同时读取图像文件所在
路径和真实轨迹, 然后与算法跟踪结果进行比较, 并
按照矩形重叠面积比率判断真实位置和检测位置是

否匹配, 统计每一帧的 TP、TN、FP、FN, 最终的
评估结果由式 (18) 和 (19) 给出.

4.3 相似背景下的前景检测结果

实验中采用 IBM 室内监控数据库, 从相似背景
和运动阴影两方面对第 2.1节检测算法进行评估,并
与混合高斯背景模型的检测结果比较. 在计算像素
邻域间的相关系数时, 采用 9× 9 的邻域窗口, 阈值
为 0.9. 对 IBM 数据库的实验结果表明, 对输入分
辨率为 320× 240 的序列, 前景检测的平均处理速度
为 15 帧/秒.
相似背景会造成目标的割裂甚至漏检. 图 5 给

出一组相似背景条件下的运动前景检测结果. 由于
地板格和运动前景目标色彩相近, GMM 漏检了大

量前景像素点 (图 5 第 2 行), 场景中同一个运动目
标的检测结果会出现割裂, 严重影响后继目标跟踪
的稳定性. 本文算法通过候选前景点提取, 能够完
整、准确地分割出运动目标, 大幅度提高了对运动前
景的检测率, 取得满意的效果 (图 5 第 3 行).

图 6 给出一组场景内同时出现运动阴影和相似
背景时的前景检测结果. 当目标在场景中运动时, 在
地面、墙面投射了大量阴影. 根据图像照度模型, 阴
影区域内的像素灰度会发生比率变化, 这使得用欧
氏距离做度量的像素级差分会将该区域当作运动前

景输出, 造成虚警率上升. 从图 6 (c) 和 6 (d) 中可
以看出, 基于像素级差分的 GMM 模型检测结果中
包含有大量的阴影区域 (图 6 (c) 和 6 (d) 中远处行
人), 此外, 地板和目标灰度相似也造成目标分割结
果出现空洞 (图 6 (c) 和 6 (d) 中近处行人). 图 6 (e)
和 6 (f) 给出本文算法的检测结果, 通过联合候选前
景点周围的邻域信息, 将像素级差分扩展为特征级
差分, 本算法在增加检测率的同时可减少运动阴影
干扰.

图 5 相似背景条件下的运动前景分割结果 (第 1 行: 输入

视频图像; 第 2 行: GMM 检测结果; 第 3 行: 本文检测结果)

Fig. 5 Moving foreground segmentation results under

similar background (The first row shows the input video,

the second row displays the GMM results, and the third

row displays our results)

(a) 输入图像

(a) Input image

(b) 背景图像

(b) Background image

(c) GMM 分割前景

(c) GMM segmentation
result

(d) GMM 前景图像

(d) GMM foreground
image

(e) 本文算法分割前景
(e) Our segmentation

result

(f) 本文算法前景图像
(f) Our foreground

image

图 6 运动阴影、相似背景条件下的运动前景分割结果

Fig. 6 Moving foreground segmentation results under

cast shadow and similar background
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4.4 多人遮挡跟踪结果

图 7 中给出 3 组两人交错时的跟踪结果. 当两
目标交错时, 基于合并 –分裂的跟踪算法[6, 23] 会把

目标作为一个整体进行跟踪. 与之不同, 通过贪心搜
索, 本算法在遮挡过程中仍能准确地估计目标位置
图 (7 (a) ∼ (c)中第 2列和第 3列). 在图 7 (c)中, 2
号目标在交错时被严重遮挡 (图 7 (c) 中第 3 列), 目
标外观发生较大改变, 此时一些基于局部最优的跟

踪算法, 如相关跟踪、Mean shift 等容易发生失跟.
本算法采用贪心搜索的思路, 首先根据观测概率大
小定位出可视度最高的 1 号目标, 然后按照式 (17)
修正合并前景块内像素概率, 并根据 2 号目标的未
被遮挡的部分对其进行定位. 该算法对目标的被遮
挡程度无约束, 因此能在遮挡过程中连续给出当前
两个目标的最优位置组合 (图 7 (c) 中第 3 列), 而且
当被完全遮挡的目标重新出现时, 可恢复对该目标
的跟踪 (图 7 (c) 中第 4 列).

图 7 两人遮挡跟踪结果

Fig. 7 Experiment results of two people tracking through occlusion

图 8 三人遮挡跟踪结果

Fig. 8 Experiment results of three-people tracking through occlusion
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图 8 给出一组 3 人交错条件下的跟踪结果. 图
中第 1 行给出输入视频和跟踪结果,第 2 行为本文
算法的前景检测结果. 由于摄像机视角的因素, 三人
在交错时发生互遮挡, 使得检测出的前景块中多次
出现同时包含 3 个目标的情况 (图 8 中 ]180, ]222).
当这个由 3 个目标组成的合并目标分离时, 由于无
法判断每个分裂前景块中的目标组成, 基于合并 –
分裂的遮挡处理算法往往会发生失跟. 本算法通过
贪心搜索, 能够在遮挡过程中准确地定位出 3 个目
标的具体位置 (图 8 中 ]180, ]222), 并在 3 个目标
分离后正确跟踪 (图 8 中 ]204, ]240).
采用文献 [25] 和式 (18) 给出的遮挡错误率对

算法进行性能评估. 图 9 给出算法对 IBM 测试库

中的 10 组视频, 共计 7 443 帧的跟踪轨迹的性能评
估结果. 对该数据库, 本算法取得了较高的检测效
果: 漏检率 (False negative rate, FNR) 为 0.027 (图
9), 表明本算法能够有效提高相似背景条件下对目
标的检测概率. 在降低虚警方面, 算法检测目标时通
过联合像素邻域信息, 减少了运动阴影可能引起的
虚警; 同时, 通过采用 N 次检测中出现 M 次相关

(M < N) 的跟踪起始逻辑, 减少了随机噪声的干
扰. 最终得到的虚警率 (False positive rate, FPR)
为 0.077, 在遮挡处理方面, IBM 数据库中频繁出现
两目标遮挡和三目标遮挡情况, 10 组序列中共发生
64 次遮挡, 算法正确处理了 50 次, 遮挡错误率为
0.22. 此外, 由于采用贪心搜索和积分图, 使得算法
具有良好的实时性, 对该数据库的平均处理速度达
到 10 帧/秒.

图 9 IBM 多人遮挡测试库性能评估结果

Fig. 9 Performance evaluation results of IBM database

5 结论

针对遮挡条件下的多目标跟踪问题, 提出一种
基于贪心搜索的跟踪算法, 将遮挡中的目标跟踪问
题转化为已知目标特征和数量的图像分类问题, 拓
宽了遮挡处理研究思路, 突破了大多数算法对遮挡
时目标数量、运动模式的约束. 同时, 考虑到实时性

的要求, 算法根据目标可视程度, 采用贪心搜索策略
和积分图对遮挡目标快速定位. 实验中, 采用手工标
定的 IBM 室内多人遮挡数据库对算法性能进行评

估, 结果证明了算法的有效性. 在进一步的研究中,
拟在现有算法的框架下, 采用多特征融合和模糊聚
类的思路, 将场景三维模型和目标运动状态引入, 提
高遮挡条件下的跟踪算法性能.
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