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摘　 要:
 

在多目标跟踪中,目标遮挡处理是多目标跟踪有待研究解决的重要技术难题之一,目标相互遮挡以及被建筑物等遮

挡将会严重影响多目标稳定跟踪的综合性能。 相对于单目标跟踪,多运动目标跟踪更为复杂。 多个运动目标(行人或机动

车)之间会相互遮挡,或者被路边景观、建筑物等背景遮挡,严重影响行人或机动车等运动目标外观深度特征的提取,将会使

得深度学习目标检测模型无法正确识别,从而发生运动目标跟踪失败。 本文提出一种基于深度学习模型检测与遮挡分类处

理的多目标跟踪模型,将发生了大面积遮挡的行人或机动车等运动目标进行遮挡分类处理,并且根据遮挡分类结果采取不同

的跟踪策略。 结合 Kalman 滤波器与增强相关系数法(ECC)的运动模型来提升位置预测的准确性,实现多目标的实时鲁棒跟

踪。 实验结果表明,根据遮挡分类处理来设计不同的抗遮挡的多目标跟踪方法,在行人或机动车等运动目标的检出率、误检

率等综合性能方面,相比传统的多运动目标跟踪方法的综合性能更高,并且能够较快地获取到行人、机动车等运动目标的位

置及信息,实现实时鲁棒跟踪。
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Abstract:
 

In
 

multi-target
 

tracking,
 

target
 

occlusion
 

processing
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

technical
 

challenges
 

that
 

needs
 

to
 

be
 

studied
 

and
 

solved.
 

The
 

mutual
 

occlusion
 

of
 

targets
 

and
 

the
 

occlusion
 

by
 

buildings
 

will
 

seriously
 

affect
 

the
 

comprehensive
 

performance
 

of
 

stable
 

multi- target
 

tracking.
 

Compared
 

to
 

single
 

target
 

tracking,
 

multi
 

motion
 

target
 

tracking
 

is
 

more
 

complex.
 

Multiple
 

moving
 

targets
 

(pedestrians
 

or
 

motor
 

vehicles)
 

may
 

obstruct
 

each
 

other
 

or
 

be
 

obstructed
 

by
 

roadside
 

landscapes,
 

buildings,
 

and
 

other
 

backgrounds,
 

seriously
 

affecting
 

the
 

extraction
 

of
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

appearance
 

of
 

moving
 

targets
 

such
 

as
 

pedestrians
 

or
 

motor
 

vehicles.
 

This
 

will
 

make
 

deep
 

learning
 

object
 

detection
 

models
 

unable
 

to
 

correctly
 

recognize
 

them,
 

resulting
 

in
 

failed
 

tracking
 

of
 

moving
 

targets.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

multi-target
 

tracking
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

model
 

detection
 

and
 

occlusion
 

classification
 

processing,
 

which
 

classifies
 

moving
 

targets
 

such
 

as
 

pedestrians
 

or
 

motor
 

vehicles
 

that
 

have
 

undergone
 

extensive
 

occlusion,
 

and
 

adopts
 

different
 

tracking
 

strategies
 

based
 

on
 

the
 

occlusion
 

classification
 

results.
 

Combining
 

Kalman
 

filter
 

and
 

enhanced
 

correlation
 

coefficient
 

method
 

(ECC)
 

for
 

motion
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

position
 

prediction
 

and
 

achieve
 

real- time
 

robust
 

tracking
 

of
 

multiple
 

targets.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

designing
 

different
 

anti
 

occlusion
 

multi - target
 

tracking
 

methods
 

based
 

on
 

occlusion
 

classification
 

processing
 

has
 

higher
 

comprehensive
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

detection
 

rate
 

and
 

false
 

detection
 

rate
 

of
 

moving
 

targets
 

such
 

as
 

pedestrians
 

or
 

motor
 

vehicles
 

compared
 

to
 

traditional
 

multi - target
 

tracking
 

methods,
 

and
 

can
 

quickly
 

obtain
 

the
 

position
 

and
 

information
 

of
 

moving
 

targets
 

such
 

as
 

pedestrians
 

and
 

motor
 

vehicles,
 

achieving
 

real-time
 

robust
 

tracking.
Key

 

words:
  

deep
 

learning;
 

occlusion
 

classification;
 

Kalman
 

filter;
 

enhanced
 

correlation
 

coefficient
 

method;
 

multi
 

target
 

tracking

�哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用

基金项目:
 

湖南省自然科学基金(2024JJ8055,2023JJ60220);
 

湖南省教育厅科学研究资助项目(23C0749,22C1027)。
作者简介:

 

左国才(1978—),女,硕士,教授,主要研究方向:计算机视觉,深度学习;
 

苏秀芝(1981—),女,硕士,副教授,主要研究方向:数据挖

掘,深度学习;
 

匡林爱(1974—),男,博士,副教授,主要研究方向:深度学习,生物信息智能计算。
通信作者:

 

张晓丽(1994—),女,硕士,中级工程师,主要研究方向:计算机视觉,深度学习。 Email:2024002@ mail. hniu. cn。
收稿日期:

 

2024-05-22



0　 引　 言

目标遮挡处理是多目标跟踪有待研究解决的重

要技术难题之一,运动目标被遮挡将会严重影响行

人、机动车等多运动目标的跟踪性能。 对于行人或

机动车等多运动目标的跟踪,各运动目标(前景)之

间会相互遮挡,以及被路边栏杆、景观、建筑(背景)
等所遮挡,在复杂交通场景中这些前景或背景的遮

挡,可能会使得行人或机动车等运动目标部分或者

整个发生暂时性或永久性的消失,影响行人或机动

车等运动目标[1-3] 外观深度特征的提取,导致深度

学习检测模型无法正确识别而发生跟踪失败。 在随

后的智能交通视频帧中,当行人或机动车等运动目

标再次出现,将会被识别为新的行人或机动车,因此

将会增加行人或机动车等运动目标身份转换的数

量,严重影响多运动目标跟踪模型的综合性能。 因

此,针对不同的遮挡类型设计不同的目标跟踪方法

尤为重要。
 

在比较复杂的智能交通视频场景中,常常存在

大量的被前景或者背景遮挡的行人或机动车等运动

目标,将会使得深度学习目标检测模型[4-6] 分类不

准确,识别错误而检测失败,严重影响基于深度特征

检测的多目标跟踪方法的性能。 目前,已有部分研

究人员引入单目标跟踪(SOT)来预测运动目标的精

确位置,完成丢失的运动目标的补充检测,以此来缓

解漏检或者错检等问题[7-9] 。 但是,使用单目标跟

踪(SOT)方法在进行行人或机动车等运动目标之间

的遮挡处理时,会出现运动目标跟踪失败的情况。
文献[10-12]利用全卷积网络(R-FCN) [13] 对运动

目标的检测跟踪结果打分,加入运动目标的轨迹进

行关联,从而缓解运动目标的遮挡问题。 文献[14-
16]采用深度对齐网络来细化检测结果,采用运动

推理和对齐网络的目标重识别来进行运动目标的遮

挡处理。 文献[17-19]通过循环网络结构(RNN)预

测目标在下一帧的检测来应对漏检情况,从而缓解

身份转换(IDsw)现象的发生。 文献[20]利用基于

检测响应之间的交并比( IoU)的亲和矩阵以及匈牙

利算法来解决数据关联的问题,取得了良好的跟踪

效果。 文献[21]利用回归网络精细化运动目标检

测和预测边界框,采用基于检测响应之间的交并比

(IoU)的亲和分数以及贪心匹配算法,获得了非常

显著的目标跟踪效果。
综上所述,对于发生大面积遮挡的行人或机动

车等运动目标,所设计的运动目标跟踪模型并没有

采取有针对性的抗遮挡的跟踪方法来进行处理,使
得其在复杂交通场景中运动目标大面积遮挡的情况

下,目标跟踪效果不佳。 针对上述运动目标在相互

遮挡以及被建筑物等部分或大面积遮挡时而导致发

生目标跟踪失败的问题,本文提出将部分或者大面

积遮挡的行人或机动车等运动目标进行遮挡分类处

理,并且针对不同的遮挡分类采取不同的方式来处

理被遮挡的行人或机动车等运动目标的跟踪,结合

Kalman 滤波器与增强相关系数法( ECC)的运动模

型来提升位置预测的准确性,实现多目标的实时鲁

棒跟踪。

1　 相关工作
 

首先,利用 Faster-RCNN 深度学习检测模型中

的边界框回归网络,精细化行人或机动车等运动目

标检测和预测位置,从而提升当前及历史运动目标

数据关联的准确性与可靠性。 然后,采用 Faster -
RCNN 深度学习检测模型来完成多目标检测,采用

“Kalman 滤波器+增强相关系数法 ECC” 运动模型

作为运动预测,跟踪行人或机动车等运动目标的轨

迹,来精确地预测运动目标在视频下一帧中的位置。
最后,行人或机动车等运动目标基于精细化后边界

框,以及运动目标检测之间的 IoU,采用贪心匹配算

法来完成运动目标之间的数据关联操作。
(1)Faster-RCNN
Faster-RCNN[22]是一个具有优异检测性能的二

阶段目标检测模型。 区域推荐网络 ( RPN) 通过

Softmax 分类函数将锚点划分为正样本或者负样本,
利用运动目标边界框回归系数将锚点精细化,由此

来得到最为准确的推荐区域。 Faster-RCNN 深度学

习检测模型采用已经经过预训练的模型参数在运动

目标检测数据集上完成再一次的训练。 RPN 的训

练目标函数如下式:
 

　 　 l({pi},{ ti}) = 1
Ncls

∑
i
lcls(pi,p

·
i) +

λ 1
Nreg

∑
i
p·i lreg( ti,t

·
i) (1)

　 　 其中, Ncls、Nreg 分别为锚点的个数以及正样本

的个数;pi 为正样本的概率;ti 为回归系数。
(2)Kalman 滤波器

 

Kalman 滤波器通过运动目标在智能交通视频

上一帧中的历史位置来预测该运动目标在当前视频

帧中的准确位置。 运动目标位置预测公式如下式:
x = Fx
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P = FPFT + Q (2)
　 　 其中, P为预测方差,其对应的高斯分布方差为

FPFT,Q为线性运动模型本身的误差,运动目标预测

结果符合高斯分布 N(x,P)。
(3)增强相关系数算法

 

增强相关系数算法( ECC) [9] 是基于迭代求解

的图像配准方法。 目标函数为:

EECC(P) = ‖
x- r

‖xr‖
-

x-w(p)
‖xw(p)‖

‖2 (3)

　 　 其中,‖·‖为欧几里得范数, x 和 x- r 分别为参

考图像的像素值向量及其 0 均值版本,xw(p) 和

x-w(p) 分别表示经过参数为 p 的仿射变换后图像像

素值向量及其 0 均值版本。 经过前向相加迭代优化

之后,最后得到仿射向量 Wwarp。
 

2　 基于深度学习与遮挡分类的多目标跟踪算法

2. 1　 遮挡分类处理

本文采用回归网络来完成行人或机动车等运动

目标的遮挡分类操作。 通过回归网络返回的边界框

比深度学习检测模型预测的边界框更能准确地定位

行人或机动车等运动目标位置,使用运动目标的可

见度评估行人或机动车等运动目标被遮挡的严重程

度。 根据运动目标的可见度的得分情况来进行行人

或机动车等运动目标遮挡分类处理,比较提取边界

框对应的目标图像外观深度特征,与对应行人或机

动车等运动目标的历史外观深度特征的差异,并且

针对不同程度的遮挡类型的行人或机动车等运动目

标采取不同的目标方法。
合理设置行人或机动车等运动目标的可见度阈

值,将运动目标可见度低于可见度阈值的目标标记

为 On,对于行人或机动车等运动目标边界框之间的

IoU 高于可见度阈值的对应的运动目标对,则采用

目标重识别模型来分别提取行人或机动车等运动目

标的外观深度特征,行人(或机动车)x 的外观深度

特征表示为 Cx,行人(或机动车)y 的外观深度特征

表示为 Cy,下面公式用来计算行人或机动车等运动

目标与其历史外观的特征距离:

distx = G(Cx,C
-

x_C) (4)
G(Ck,C l) = ‖Ck - C l‖ (5)

　 　 在上述公式中, C
-

x_C 表示目标行人 ( 或机动

车)x 的平均历史外观特征向量, 分别得到行人(或

机动车)与其对应历史外观的特征距离之后,根据

行人或机动车等运动目标两者之间的遮挡严重程度

关系来分别进行区分操作。
2. 2　 多目标跟踪算法思想

为了减少行人或机动车等运动目标出现漏检和

误检情况,本文采用具有运动目标检测特性的回归

网络来细化行人或机动车等运动目标预测边界框和

提供的检测边界框,最终得到运动目标的精确边界

框和可见性分数,并且也为当前行人或机动车等运

动目标及历史目标之间的数据关联提供有力支撑。
同时,为了提高行人或机动车等目标运动模型的预

测精度,提出 “ 卡尔曼滤波器 + 增强相关系数法

ECC”的运动模型。
将大面积严重遮挡的行人或机动车等运动目标

分成两类:被背景(景观或建筑物) 遮挡的运动目

标,被其它前景(行人或机动车)遮挡的运动目标。
针对这两类被遮挡的行人或机动车等运动目标采取

不同的跟踪方法,以应对行人或机动车等运动目标

大面积遮挡的情况,减少运动目标身份转换的概率。
在完成行人或机动车等运动目标跟踪后,利用目标

重识别模型,恢复跟踪丢失行人或机动车等运动目

标的身份标识,实现长时间的稳定跟踪,提高基于深

度学习与遮挡分类处理的多目标跟踪的综合性能。
2. 3　 多目标跟踪算法流程

根据遮挡分类的结果分别进行行人或机动车等

运动目标的跟踪处理,将被遮挡的运动目标采取位

置细化来处理预测运动目标在智能交通视频下一帧

中的位置,根据运动目标位置细化后的结果来确定

行人或机动车等运动目标的跟踪方法。 作为前景的

行人或机动车等运动目标在智能交通视频当前帧的

跟踪位置会被记录到该运动目标跟踪轨迹当中。 被

建筑物等背景遮挡的行人或机动车等运动目标对应

的丢失跟踪的运动预测边界框,则作为该运动目标

在智能交通视频当前帧的跟踪位置并且用于运动目

标重识别环节,而不会记录到该运动目标的跟踪轨

迹当中。 在执行运动目标跟踪管理后,采用基于行

人或机动车等运动目标外观深度特征相似匹配的目

标重识别模型,用来恢复丢失的运动目标的身份标

识,从而实现长时间稳定跟踪。
多目标跟踪算法具体步骤如下:

 

(1)去掉丢失行人或机动车等运动目标跟踪集

合中丢失的帧数超过该对应运动目标跟踪终止阈值

的目标跟踪。
 

(2)对行人或机动车等运动目标跟踪集合中的

检测位置以及外观深度特征进行匹配,并且实时更

新对应运动目标的跟踪状态,利用运动目标检测边
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界框来替换掉对应的行人或机动车等运动目标跟踪

在智能交通视频当前帧的跟踪位置。
(3)实时更新行人或机动车等运动目标的运动

状态,将提取的外观深度特征向量加入到对应行人

或机动车等历史外观深度特征向量集合中。
 

(4)对于新进入交通场景的行人或机动车等,
将运动目标检测边界框作为该运动目标在智能交通

视频当前帧的跟踪位置,并且初始化行人或机动车

等运动目标的运动状态,建立运动目标历史外观深

度特征向量集合,并且增加到由运动目标检测而提

取的行人或机动车等运动目标外观深度特征向量集

合中。
 

基于深度学习与遮挡分类处理的多目标跟踪流

程如图 1 所示。

在线更新模型

目标重新识别

多目标跟踪模型

细化目标预测边界

目标运动预测
记录被遮挡目标跟踪
轨迹并预测目标在下
帧位置

图 1　 多目标跟踪流程图

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

multi-target
 

tracking

3　 实验结果分析

实验环境: Windows10, 128
 

G 内存, GPU 为

GTX1080,Pytorch 深度学习框架,Python 语言。
在本文的实验中,为了评估多目标跟踪算法的

性能,采用了 MOT
 

Challenge 公开提供的行人跟踪

数据集,其中的 MOT16 数据集作为实验的评价基

准。
多目标跟踪评估指标[10] 主要有跟踪准确度

(MOTA) 和 精 确 度 ( MOTP ), 跟 踪 目 标 的 比 率

(MT),丢失目标的比率(ML),漏警(FN)的数量,虚
警(FP)、身份转换(IDsw)等。

利用回归网络细化预测行人或机动车等运动目

标位置和目标检测集后,使用了更为准确的行人或

机动车等运动目标位置,从而提高了采用基于深度

学习目标检测的跟踪模型的跟踪性能。 采用

“Kalman 滤波器+ECC”提高了行人或机动车等运动

目标预测精度, 从而提升了多目标跟踪准确度

MOTA 值,并且减少了漏警(FN)的数量。 采用基于

深度学习与遮挡分类处理的多目标分类跟踪策略减

少了漏警(FN)的数量,记录被遮挡的行人或机动车

等运动目标的跟踪位置减少了漏警(FN)的数量,同
时,遮挡分类处理获得了较好的识别性能,提高了多

目标跟踪的综合性能。
在本文所提出的方法中,沿用了 FairMOT 的检

测网络作为其基础架构,但进一步对检测头进行了

创新性的解耦处理。 经过这一优化,发现该方法在

重要的检测指标 MOTA 上显著优于 FairMOT,具体

提升了 5. 5 个百分点。 此外,与 OC-SORT 类似,也
对卡尔曼滤波进行了改进。 在综合考量检测和关联

性能的 HOTA 指标上,本文方法依然展现出了卓越

的性能,相较于 OC-SORT 提升了 7 个百分点。 这

些结果充分证明了本文算法在跟踪性能上的优越

性,并且其还具有出色的实时性(超过 25
 

FPS),从
而能够有效地应对多目标跟踪中的遮挡、漏检等挑

战和难点,见表 1。

表 1　 不同跟踪算法在 MOT16 测试集的比较

Table
 

1 　 Comparison
 

of
 

different
 

tracking
 

algorithms
 

on
 

the
 

MOT16
 

test
 

set

跟踪方法 MOTA / % HOTA / % IDF1 / % IDs MT ML

FairMOT 70. 9 59. 6 71. 2 4
 

568 937 625

Trades 72. 3 55. 8 66. 8 3
 

055 948 557

QuasiDens 71. 4 57. 2 69. 5 3
 

648 995 558

Swin
 

JDE 75. 5 60. 9 73. 5 2
 

858 924 585

OC-SORT 61. 4 55. 3 68. 4 823 467 993

本文 76. 4 62. 5 75. 5 3
 

215 986 415

　 　 实验对比结果表明,本文提出的方法在跟踪性

能上展现出了较好的水平。 具体来说,在跟踪精度

的重要指标 MOTA 上取得了高达 76. 4%的得分,同
时在全面评估跟踪和关联性能的 HOTA 指标上也

获得了 62. 5%。 此外,在衡量跟踪一致性的 IDF1
指标上,取得了 75. 5%的得分。 本文算法在保持如

此高性能的同时,其跟踪速度也超过了 28
 

FPS,这
充分证明了本文方法既高效又精准,能够有效应对

多目标跟踪任务中的各种挑战。
跟踪结果如图 2 和图 3 所示。

图 2　 多目标跟踪结果 1
Fig.

 

2　 Multi-target
 

tracking
 

result
 

1
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图 3　 多目标跟踪结果 2
Fig.

 

3　 Multi-target
 

tracking
 

result
 

2

　 　 图 2 和 3 直观地展示了跟踪结果的可视化效

果。 从中可以清晰观察到,能够准确无误地跟踪目

标,并持续保持其身份 ID 的一致性。 即便是在面对

不同视角、光照条件以及目标尺度的变化时,依然能

够保持出色的跟踪效果,这充分展现了其强大的鲁

棒性和准确性。

4　 结束语

本文提出了基于深度学习与与遮挡分类的多目

标跟踪模型,在复杂交通场景中行人或机动车等运动

目标常常发生严重遮挡的情况,研究针对不同遮挡严

重程度类型的行人或机动车等运动目标的遮挡分类

处理,解决由于运动目标检测的不准确和对行人或机

动车等运动目标预测带来的该运动目标的关联错误,
运动目标完全重合等导致目标身份相互转换问题,以
及由于运动目标大面积的遮挡而导致的漏警问题,构
建基于深度学习与遮挡分类的多目标跟踪模型,缓解

多运动目标跟踪时相互遮挡以及被建筑物等遮挡而

导致的跟踪失败的问题,实现实时鲁棒跟踪。
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