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基于一致性点漂移的智能车视觉目标跟踪方法∗

朱　 浩,李　 鑫

(重庆邮电大学自动化学院　 重庆　 400065)

摘　 要:针对智能车未知运动下的多目标跟踪问题,提出一种基于一致性点漂移的视觉多目标跟踪方法。 首先利用一致性点漂

移算法构建智能车未知运动模型,得到局部目标状态变换关系;其次建立一种基于外观相似性和运动一致性的自适应特征融合

函数;最后通过匈牙利算法求解轨迹与检测的对应关系,以实现面向智能车的鲁棒数据关联。 实验结果表明,与现有的 5 种主

流目标跟踪方法对比,所提方法在多个指标方面具有更好的效果,相较于结构约束(SCEA)算法,在 KITTI 数据集中较大运动场

景下,所提方法多目标跟踪准确率提高了 6. 3% ,在实拍实验数据下,所提方法多目标跟踪准确率提高了 7. 3% ,证明该算法能

在智能车未知运动下有效的进行多目标跟踪。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

multi-object
 

tracking
 

under
 

the
 

unknown
 

motion
 

of
 

the
 

intelligent
 

vehicle,
 

a
 

visual
 

multi-object
 

tracking
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

the
 

coherent
 

point
 

drift.
 

First,
 

the
 

unknown
 

motion
 

model
 

of
 

the
 

intelligent
 

vehicle
 

is
 

formulated
 

by
 

the
 

coherent
 

point
 

drift
 

algorithm.
 

The
 

local
 

object
 

state
 

transformation
 

relationship
 

is
 

achieved.
 

Secondly,
 

an
 

adaptive
 

feature
 

fusion
 

function
 

is
 

constructed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

appearance
 

similarity
 

and
 

motion
 

consistency.
 

Therefore,
 

the
 

Hungarian
 

algorithm
 

is
 

utilized
 

to
 

solve
 

the
 

correspondence
 

between
 

the
 

track
 

and
 

the
 

detection.
 

Finally,
 

the
 

robust
 

data
 

association
 

for
 

the
 

intelligent
 

vehicle
 

is
 

realized.
 

Compared
 

with
 

the
 

current
 

five
 

mainstream
 

multi-object
 

tracking
 

methods,
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

results
 

in
 

multiple
 

indicators.
 

Compared
 

with
 

the
 

SCEA
 

algorithm,
 

the
 

multi-object
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

increased
 

by
 

6. 3%
 

in
 

the
 

large
 

motion
 

scene
 

of
 

the
 

KITTI
 

dataset.
 

Under
 

the
 

real-shot
 

experimental
 

data,
 

the
 

multi-object
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

increased
 

by
 

7. 3% ,
 

which
 

can
 

effectively
 

perform
 

multi-object
 

tracking
 

under
 

the
 

unknown
 

motion
 

of
 

the
 

intelligent
 

vehicle.
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0　 引　 　 言

　 　 多目标跟踪( multi-object
 

tracking,
 

MOT) 技术是

计算机视觉领域的一个重要 研 究 内 容, 在 智 能 监

控 [ 1] 、自动驾驶 [ 2] 、机器人定位导航 [ 3] 等领域均有广

泛的应用。 而自动驾驶任务中一个最主要的需求就

是能够实时感知并理解周围的环境 [ 4] 。 多目标跟踪

的任务就是为了解析跟踪对象的行为,在目标检测的

基础上获取目标的运动特性并预测目标在下一时刻

的运动趋势 [ 5] ,以便智能车后续的决策与控制做出正

确的判断。 但对于智能车的目标跟踪而言,由于智能

车行驶会造成前后两帧的目标位置不在同一车体坐

标系下,传统的目标建模方式无法有效刻画面向智能

车的目标运动,因此,针对如何在智能车未知运动下

设计一个有效的多目标跟踪算法具有重大意义。 近

年来,多目标跟踪问题受到了学术界的广泛关注,并

获得了大量的研究成果。
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根据如何利用图像序列中目标的检测信息可以将

MOT 分为在线方法和离线方法。 离线方法利用整个图

像序列中所有可用的检测,并将跟踪作为一个全局优化

问题[6] ,通常比在线方法有更高的准确性,但离线方法只

能应用于整个图像序列存在的情况[7] 。 相比之下,在线

方法只依赖于历史帧及当前帧的信息,这使得在线方法

适合于智能车实时感知场景。 大多数在线 MOT 利用对

象的特征表达计算数据关联的概率[8] ,目前主流的跟踪

器 通 常 使 用 卡 尔 曼 滤 波 器[9-10] 、 检 测 框 交 并 比

(intersection-over-union,
 

IOU) [11] 进行数据关联。 Bewley
等[9] 提出了一种简单实时目标跟踪方法( simple

 

online
 

and
 

realtime
 

tracking,
 

SORT)考虑检测框的位置和尺寸信

息,使用卡尔曼滤波和匈牙利算法解决运动预测和数据

关联问题。 但在复杂场景下,由于忽略了目标的外观信

息而导致跟踪准确度下降,不能满足智能车高精度感知

的要求,Luo 等[12] 提出了基于超像素特征和可变形的组

件模型(deformable
 

part
 

model,
 

DPM)特征构成目标的外

观信息表示。 Bao 等[13] 提出了一种多尺度选择性跟踪内

核模块,并采用注意力机制来捕获目标更有效的外观信

息。 Bae 等[14] 提出了集成学习算法在线学习轨迹外观模

型并基于轨迹置信度进行目标跟踪 ( confidence
 

multi-
object

 

tracking,
 

CMOT)。 除此之外,在计算不同帧间检

测的相似性时,目标的运动也是比较常见的特征信息。
Sadeghian 等[15] 提出了一种递归神经网络 ( recurrent

 

neural
 

networks,
 

RNN)结构,该结构在时间窗口上对目标

的外观、运动和交互信息进行联合数据关联,最终实现多

目标跟踪。 You 等[16] 提出了一种新的基于时空拓扑的

检测器(spatial-temporal
 

topology-based
 

detector,
 

STTD)算

法,该算法将临近目标视为一个簇,并引入拓扑结构来描

述属于同一簇的运动目标的动力学模型,最后结合外观

特征和 IOU 计算成本矩阵。 当存在运动噪声或长期遮挡

的情况时,数据关联可能会失败,Tian 等[17] 提出了一种

新的跟踪方法,通过 3 个数据关联阶段将目标间的结构

域和时域信息结合来解决此问题。 Bae 等[18] 在 文

献[14]的基础上结合外观、形状和运动特征定义小轨迹

亲和力模型,利用小轨迹的可检测性和连续性定义小轨

迹置信度,然后根据其置信度以不同方式关联轨迹和检

测来解决在线多目标跟踪问题。 尽管上述基于特征融合

的跟踪方法可以产生准确的跟踪结果,但上述方法[15-18]

的特征融合率通常由主观设定,并不能适应不同场景下

的特征表征强度不同问题。 对于目标的运动特征,在未

知的车体运动下,大多数目标运动模型都会失效,为了处

理运动干扰下目标跟踪问题,郑浦等[19] 提出了一种基于

光流法与三帧差分法的运动目标检测算法,并设计一种

改进的核相关滤波算法进行目标跟踪。 针对跟踪场景中

的背景复杂、平面内旋转等问题,张伟俊等[20] 利用目标

与相机运动的连续性来计算目标和背景的运动模式,并
以此为基础建立基于运动估计的图像观测模型。 Yoon
等[21] 通过考虑来自多个目标的运动关系构建相对运动

网络目标跟踪算法 ( relative
 

motion
 

network
 

multi-object
 

tracking,
 

RMOT)来解决相机意外运动的影响。 然而,当
车体运动较大时,会导致对象运动预测失败,目标间的相

对运动网络就不再可靠。 因此在此基础上又提出了一种

新的数据关联方法[22] ,该方法将对象之间的相互关系称

为结构约束(structural
 

constraint
 

event
 

aggregation,
 

SCEA)
来克服剧烈的相机运动,并利用结构约束来跟踪丢失的

目标。 但在目标数量较多的情况下,该方法的计算成本

会显著增加,无法满足实时性的要求。 进一步,针对目标

位置漂移和状态预测失效等问题,余仁伟等[23] 提出一种

基于薄板样条函数的无人机多目标跟踪方法。 利用薄板

样条函数刻画无人机运动,但该方法并未考虑目标自身

运动影响,导致对无人机运动的刻画不准确。
基于上述研究,本文考虑到用点集配准方法可以

很好地刻画智能车的旋转、平移运动,提出一种基于一

致性点漂移( coherent
 

point
 

drift,
 

CPD) [24] 的视觉多目

标跟踪算法。 首先提取图像的加速鲁棒特征( speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF) ,利用 CPD 算法得到前后两

帧图像的空间变换关系;其次由目标状态转移计算目

标状态框内的特征点并进行剔除;进一步,对剔除后的

特征点再次进行空间变换来准确刻画智能车运动,并
在智能车运动的基础上构建目标状态运动模型;进而

计算当前帧的检测与轨迹之间的颜色、结构、运动及尺

寸相似度,考虑到不同环境下的特征权重不同,构建外

观相似性和运动一致性的自适应特征融合函数,以提

高数据关联的准确度;最后利用匈牙利算法对检测和

轨迹关系进行分配。 对比不同跟踪算法的评价指标,
验证本文算法的有效性。 相较于现有的多目标跟踪算

法,本文主要面向智能车下的多目标跟踪。 由于智能

车前后两个时刻未知的运动关系,会导致传统目标运

动模型的假设不再成立,本文利用一致性点漂移算法

计算前后两帧的空间变换关系来刻画智能车运动,构
建智能车运动下的目标状态空间模型,解决由于智能

车未知运动而带来的数据关联失效问题。 本文基于不

同场景中目标密集程度,建立外观和运动的自适应相

似性度量函数。 解决场景变化对特征权重的影响,以
提高数据关联的准确度。

1　 多目标跟踪模型框架

　 　 本文提出的视觉目标跟踪算法主要包括 3 个主要部

分:1)CPD 空间变换刻画智能车运动;2) 轨迹与检测的

特征相似度计算及自适应融合;3)轨迹管理。 本文所提
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基于一致性点漂移的智能车视觉目标跟踪方法流程如

图 1 所示。

图 1　 基于一致性点漂移的多目标跟踪方法流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

multi-object
 

tracking
 

method
 

based
 

on
 

coherent
 

point
 

drift

1. 1　 空间变换模型

　 　 本文轨迹 i 在 t 时刻的状态定义为 x i
t = [u i

t,v
i
t,w

i
t,

h i
t,u̇

i
t,v̇

i
t,ẇ

i
t,ḣ

i
t]

T ∈ X t,检测 j 在 t 时刻的状态定义为 d j
t =

[u j
t,v

j
t,w

j
t,h

j
t]

T ∈ Dt,其中 u t、vt、w t、h t 代表边界框中心点

位置及宽高信息,u̇ t、v̇t 为速度,ẇ t、ḣ t 代表对象边框的宽

度和高度的变化率。
为刻画智能车未知运动,需获取图像序列前后两帧

之间的变换关系。 本文通过提取图像 SURF 特征,再根

据特征点的描述向量进行特征匹配,得到匹配度最大的

n 个特征点。
定义第 t-1 帧特征点集为 AN×D = (a1,…,aN) T,第 t

帧特征点集为 BM×D = (b1,…,bM) T, D 为点集的维度,目
标函数由 CPD 算法[24] 给出:

Q(θ,σ2)= 1
2σ2∑

N

n = 1
∑

M

m= 1
Pold(m an)‖an -Φ(bm,θ)‖2 +

D
2

logσ 2∑
N

n = 1
∑

M

m = 1
Pold(m | an) (1)

式中: Pold(m an) 为后验概率分布;Φ(bm,θ) 为两特征

点集的 CPD 空间变换函数。
Φ(bm,θ) = Φ(bm;R,t) = Rbm + t (2)
使用 期 望 最 大 化 算 法 ( expectation-maximization,

 

EM)估计 θ、σ 2, EM 算法通过在 E 步和 M 步之间交替计

算直到获取参数 Rg
t 、t

g
t 的最优解。

由于特征点集可能包含车辆、行人等冗余的移动目

标特征点,会导致空间变换不准确。 本文通过状态转移

和当前空间变换参数得到当前时刻的目标预测状态为:
x i
t = F(x t -1R

g
t + tgt ) + w t (3)

式中: xi
t 表示当前时刻的目标预测状态;xt -1 表示上一时刻

的目标状态;Rg
t 、t

g
t 表示所有特征点计算得到的旋转平移

参数。 得到目标预测状态后,对目标状态框内的特征点集

进行剔除,保留背景特征点,再次进行一致性点漂移变换,
对变换参数进行迭代优化,得到最终的空间变换Rt、t t。 具

体步骤如图 2 所示。 轨迹状态的最优预测如下:
x t̂ = F(x t -1R t + t t) + w t (4)

式中: x t̂ 为轨迹状态的最优预测;w t 为过程噪声;F 是基

于匀速运动模型的转移矩阵。
1. 2　 相似度刻画模型

　 　 对于本文所提出的跟踪方法,每一帧的对象由一组

边界框组成,定义 I 个目标状态预测集和 J 个观测值集

表示为 X t̂ = {x i
t̂,…,xI

t̂} 和Dt = {d j
t,…,dJ

t }。 在计算目标

相似度时,采用 4 个特征来衡量目标间的相似性,其中,
结构相似度由 Ph 表示,颜色相似度由 Pa 表示,尺寸相似

度由 Ps 表示,运动相似度由 Pc 表示。

图 2　 空间变换示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

space
 

transformation
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1)结构相似度

结构特征是在图像相似度衡量上应用广泛的特征

信息,其中低频信息可以很好地表示图像的结构特征,
也是一种对光照变化鲁棒的特征信息。 本文利用感知

哈希算法对图像低频信息生成一串“指纹”到每个检测

上,通过比较“指纹” 的相似度来确定轨迹与检测的相

似度。
首先将图片缩放到 8× 8

 

pixels 图像,通过忽略图片

大小和比例的不同,留下结构、底纹等基本信息;计算灰

度图像的离散余弦变换(discrete
 

cosine
 

transform,
 

DCT);
根据 DCT 矩阵,构成图像的 64

 

bit 的哈希指纹整数;最后

利用汉明距离来度量哈希指纹之间的相似度。
P i,j

h (x i
t̂,d

j
t) = 1 - dh(hash(x i

t̂),hash(d j
t)) (5)

式中: P i,j
h 表示第 i 个轨迹和第 j 个检测之间的结构相似

度;hash(·) 表示计算目标低频特征得到的哈希指纹;dh

表示两哈希指纹之间的汉明距离。 最后将距离进行归一

化处理,即可得到目标间的结构相似度。
2)颜色相似度

颜色特征是在目标跟踪中应用最为广泛的视觉特

征。 传统的红、绿、蓝( RGB) 颜色空间中,3 种颜色分量

的取值与所生成的颜色之间的联系并不符合人们对颜色

相似性的主观判断。 相对于 RGB 颜色空间,色相、饱和

度、亮度(HSV)空间对光照变化的敏感度较低,能够较好

地反映图片的颜色分布。 本文利用 HSV 空间下的颜色

直方图来表示目标的颜色特征,用 Bhattacharyya 距离计

算检测与轨迹之间的外观相似度,即:

P i,j
a (x i

t̂,d
j
t) = ∑

K

k = 1

k(x i
t̂)

k(d j
t) (6)

式中: P i,j
a 表示第 i 个轨迹和第 j 个检测之间的颜色相似

度; k(x i
t̂) 和 k(d j

t) 表示第 i条轨迹和第 j个检测的直

方图;K 表示直方图 bin 的数量。
3)尺寸相似度

基于大小的相似度是根据检测的目标包围框与轨迹

的预测包围框进行计算的。 考虑第 j 个检测包围框的

w j、h j 与第 i 个轨迹预测包围框的 w i、h i 之间的差值,利用

宽高信息对相似度进行归一化处理。 具体定义如下:

P i,j
s (x i

t̂,d
j
t) = 1 - 1

2
h i - h j

(h i + h j)
+
| w i - w j |
(w i + w j)

( ) (7)

式中: P i,j
s 表示第 i 个轨迹和第 j 个检测之间的尺寸相

似度。
4)运动相似度

当在相邻帧中跟踪同一个目标时,其运动信息有助

于预测该目标在下一帧中的位置。 本文的目标运动相似

度是考虑第 j 个检测的包围框与第 i 个轨迹的预测包围

框之间的 CIOU[25] ( complete
 

IOU,
 

CIOU) 来衡量。 在智

能车剧烈运动时,前后两帧之间的同一个检测可能出现

距离过大的情况,传统的 IOU 在框 A 与框 B 不重合的时

候 IOU 值为 0,不能正确反映二者的距离大小。 而 CIOU
是基于中心点的距离和对角线距离的比值计算,并且引

入框的宽高比信息,能够更好的衡量检测框之间的距离

损失。 具体定义为:

P i,j
c (x i

t̂,d
j
t) = 1 - IOU + αv +

ρ 2(bbox(x i
t̂),bbox(d j

t))
c2

(8)

IOU =
bbox(x i

t̂) ∩ bbox(d j
t)

bbox(x i
t̂) ∪ bbox(d j

t)
(9)

α = v
(1 - IOU) + v

(10)

v = 4
π 2 arctan

w i

h i

- arctan
w j

h j
( )

2

(11)

式中: P i,j
c 表示第 i 个轨迹和第 j 个检测之间的运动相似

度;bbox 为目标检测框状态信息;c 是包围它们的最小方

框的对角线距离;ρ 为框中心点坐标的欧氏距离;α,v 用

来衡量宽高比的相似性。
本文将颜色相似度和结构相似度线性融合定义为外

观相似度,运动一致性则由目标的尺寸相似度及运动相

似度线性融合定义。 数据关联的自适应相似性度量函数

可表示为:

Ω(x i
t̂,d

j
t) = (1 - λ t)

P i,j
a (x i

t̂,d
j
t) + P i,j

s (x i
t̂,d

j
t)

2( ) +

λ t

P i,j
h (x i

t̂,d
j
t) + P i,j

c (x i
t̂,d

j
t)

2( ) (12)

式中: λ t 为自适应融合参数。 对于场景中的每个目标,
其外观或运动的区别能力是不同的。 当环境中目标较为

密集时,目标间的检测框位置及大小一般情况下更为相

近,此时的颜色和结构相似度的权重就会增大。 本文根

据当前帧的所有目标与轨迹之间的重叠率生成权重 λ t。
λ t 定义为:

λ t =
sum(Pc(x t̂,d t) > 0)

N × M
(13)

式中: N、M 分 别 当 前 时 刻 轨 迹 和 检 测 的 数 量;
sum(Pc(x t̂,d t) > 0) 表示 Pc 中大于 0 的元素个数,即相

互重叠的目标个数。 基于式(12) 中的相似函数,得到第

i 个轨迹与第 j 个检测之间的代价函数 C i,j
t =- lnΩ(x i

t̂,
d j
t)。 计算分配矩阵 A = [α i,j] N×M 以使成本最小化:

argmin∑
i,j

C i,j
t α

i,j,

s. t. ∑
i
α i,j = 1,∑

j
α i,j = 1∀i,j

(14)

利用匈牙利分配算法对代价函数求解,从而实现数

据关联。
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1. 3　 状态管理

　 　 在当前帧的目标关联完成时,如果还存在未匹配的

轨迹和未匹配的检测,则进行二次数据关联。 通过当前

帧轨迹的一步预测值和前 3 帧平均状态转移的预测值与

未关联的检测进行相似度计算,得到新的分配矩阵。 更

新对应轨迹的颜色统计直方图、哈希指纹及状态信息。
根据卡尔曼滤波方程[26-27] ,在状态空间变换的基础上,获
得协方差矩阵和轨迹的预测值:

x t̂ = F(x t -1R t + t t) + w t (15)
P t̂ = FP t -1F

T + Q (16)
其中:

F =

1 0 0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 0
0 0 1 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 1
0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

,

H =

1 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(17)

基于 t 时刻关联到的检测,更新与其关联的轨迹的

状态,得到一个更精确的结果:
K t = P t̂H

T(HP t̂H
T + M) -1 (18)

x t = x t̂ + K t(d t - Hx t̂) (19)
P t = P t̂ - K tHP t̂ (20)

式中: P 为协方差;Q 为系统的噪声,代表整个系统的可

靠程度;M 为测量协方差;F 是基于匀速运动模型的转移

矩阵;H 是观测矩阵。
在状态更新之后,对于未匹配且尚未超出图像边界

的轨迹,对其历史状态进行曲线拟合,并利用曲线的预测

状态继续对目标进行跟踪。 终止连续 5 帧没有被任何检

测关联的轨迹,并将无关联的检测初始化新的轨迹。 如

果连续 6 帧检测的距离和尺寸相似度大于设定的阈值,
则创建一个新的轨迹。

2　 实验及分析

　 　 本文跟踪算法使用 MATLAB 编程实现,在处理器为

AMD
 

Ryzen
 

7
 

4800 H,内存为 16
 

GB 的计算机上完成。
本文将所提的基于一致性点漂移的目标跟踪方法与 5 种

算 法 包 括 在 线 方 法 ( SORT[9] 、 CMOT[13] 、 RMOT[21] 、
SCEA[22] 和离线方法 TBD[7] )进行评估比较。
2. 1　 数据集

　 　 本文使用 KITTI
 

Object
 

Tracking
 

Evaluation
 

( 2D
 

bounding-boxes)的 training 数据集,并且只考虑“ Car”类。
训练数 据 集 由 21 个 序 列 组 成 ( 序 列 0017 仅 考 虑

“Pedestrian”),分辨率平均为 1
 

242×375,采用 KITTI 提

供的 Regionet 检测器的检测结果进行实验。 通过选择不

同场景下的 KITTI 数据集序列进行对比实验。
2. 2　 评价指标

　 　 本文采用基于 CLEARMOT 的评价指标,包括身份切

换总数(IDS↓);多目标跟踪准确度( MOTA↑);多目标

跟踪精度( MOTP ↑),为度量匹配对在所有帧中的估计

位置的总误差;精确度(Prcn↑),为度量在序列的所有跟

踪结果中正确跟踪对象的比率;召回率( Recall↑),为度

量序列正确跟踪对象占真实值的比率;MT↑,表示目标

80% 被跟踪到的轨迹数量;ML↓,表示目标 80% 丢失的

轨迹数量;FM↓,表示所有轨迹被打断的总次数。 其

中,多目标跟踪准确度考虑所有帧的漏报( FN↓) 、误
报( FP↓)和 ID 切换次数( IDS↓) ,综合显示了 MOT 的

性能。
2. 3　 数据集结果分析

　 　 本文对考虑“ Car” 类的序列都进行了跟踪实验,20
个序列下总体跟踪结果如表 1 所示。 本文所提算法在整

体序列下达到了最高的跟踪准确度及目标身份的一致

性。 除此以外,本文还选取了其中具有代表性特殊场景

的序列显示多目标跟踪结果。 可以看出,本文所提算法

能较好地处理智能车未知运动带来的数据关联失效问

题,具有更强的适应性,表现出了更加具有竞争力的跟踪

效果。

表 1　 各跟踪算法结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

tracking
 

results
 

of
 

each
 

algorithm

算法 MOTA↑ MOTP↑ Recall↑ Prcn↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ FM↓

TBD[7](离线) 60. 2 81. 6 69. 3 89. 7 218 100 2
 

524 9
 

760 373 354

SORT[9] 43. 0 74. 4 59. 2 79. 5 135 149 4
 

849 12
 

965 307 546

CMOT[13] 45. 0 79. 5 64. 0 78. 4 147 135 5
 

593 11
 

452 428 489

RMOT[21] 52. 2 75. 7 67. 7 82. 5 185 96 4
 

566 10
 

268 358 519

SCEA[22] 65. 9 80. 8 74. 2 90. 6 318 85 2
 

452 8
 

210 176 223
本文 67. 1 81. 5 74. 2 91. 7 343 102 2

 

121 8
 

208 130 198
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　 　 1)
 

智能车旋转、平移问题

当智能车出现颠簸、急转弯、快速运动等情况时,传
统的目标运动模型在图像坐标中的假设不再成立,从而

造成数据关联的失败。 现有目标跟踪算法对于此类情况

的适应性并不强,为此本文选取 KITTI 数据集中智能车

旋转平移较大的 0004 和 0014 序列,各算法评价指标定

量比较如表 2 所示。 本文利用一致性点漂移算法的空间

变换关系来刻画智能车的运动,减少了车体运动对数据

关联的影响。 而在目标密集场景下,由于距离特征不明

显,极易产生关联错误。 本文考虑不同场景下的特征权

重问题,通过外观和运动的自适应特征融合函数,减少场

景变化对特征权重的影响,提高数据关联的准确度。 如

图 3 所示,可以看出在智能车大幅度旋转运动下,传统算

法 SCEA(虚线框) 无法对上下帧目标进行数据关联,造
成大量漏报,本文所提算法(实线框)则展示出更强的适

应性,跟踪效果提升明显。

表 2　 各跟踪算法在智能车剧烈运动场景下定量比较

Table
 

2　 Quantitative
 

comparison
 

under
 

severe
 

camera
 

motion

序列 算法 MOTA↑ MOTP↑ Recall↑ Prcn↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ FM↓

0004

0014

TBD(离线) 61. 8 81. 8 71. 4 89. 3 7 6 80 268 10 3

SORT 11. 1 67. 1 50. 7 56. 7 2 11 363 462 8 21

CMOT 34. 2 78. 9 57. 0 72. 2 2 10 206 403 8 11

RMOT 42. 9 75. 5 68. 9 73. 4 3 5 234 291 10 16

SCEA 73. 7 79. 6 82. 7 90. 6 15 5 80 162 4 4

本文 82. 3 80. 9 89. 0 93. 3 21 4 60 103 3 4

TBD(离线) 54. 8 76. 7 56. 9 98. 0 2 2 6 227 5 6

SORT 26. 4 70. 9 42. 3 74. 6 0 5 76 304 8 13

CMOT 23. 0 73. 4 39. 5 73. 2 1 5 76 319 11 11

RMOT 29. 2 70. 2 45. 7 75. 8 2 3 77 286 10 13

SCEA 57. 5 78. 5 59. 8 97. 5 4 3 8 212 4 6

本文 59. 8 79. 1 62. 0 97. 9 5 3 7 200 5 8

图 3　 智能车剧烈运动场景下定性比较

Fig. 3　 Qualitative
 

comparison
 

under
 

severe
 

camera
 

motion

　 　 2)
 

目标遮挡问题

目标遮挡是相机目标跟踪过程中的一大难题,当目

标被遮挡时,其特征就会变得不可靠甚至丢掉特征,导致

数据关联失败。 为此,本文选取 KITTI 数据集中存在大

量遮挡场景的 0001 序列,各算法评价指标定量比较如

表 3 所示。 本文采用拟合预测的方式继续对遮挡的目标

进行跟踪,利用轨迹的前几帧状态预测目标被遮挡时的

状态,可以有效对漏报轨迹进行恢复,从而保持了轨迹

ID 的一致性。 具体跟踪效果如图 4 所示,其中,SCEA 算

法(虚线框)当目标出现遮挡情况时,目标轨迹被立刻终

止,而目标再次出现后,ID 已经发生切换;而本文所提算

法(实线框) 在不同遮挡情况下,利用对目标状态的预

测,图 4 中第 380 帧,可以有效的对遮挡目标进行恢复,
并保持 ID 的一致性。

除此上述特殊场景之外,本文还评估了所提方法在

KITTI 的其他非特殊序列的跟踪性能。 不同 MOT 方法的

重要指标定量比较结果如图 5 所示,结果显示本文所提算

法在不同序列的不同指标下均展示出非常具有竞争力的

结果。 算法在提高多目标跟踪准确度(MOTA↑)的同时精

确度(Prcn↑)也维持在很高的水平,且在目标误报、目标
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　 　 　 　 表 3　 各跟踪算法在目标遮挡场景下定量比较

Table
 

3　 Quantitative
 

comparison
 

under
 

object
 

occlusion
 

scenarios

序列 算法 MOTA↑ MOTP↑ Recall↑ Prcn↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ FM↓

0001

TBD(离线) 57. 4 81. 4 70. 7 85. 4 39 15 350 848 36 27

SORT 40. 5 69. 4 62. 7 75. 1 29 20 604 1
 

080 39 61

CMOT 24. 8 78. 1 60. 3 65. 3 19 17 930 1
 

150 98 71

RMOT 37. 0 71. 6 65. 0 70. 8 24 13 777 1
 

014 35 48

SCEA 64. 4 80. 9 78. 8 85. 0 55 13 402 615 15 11

本文 67. 4 82. 3 79. 3 87. 1 57 18 341 599 6 8

图 4　 目标遮挡场景下定性比较

Fig. 4　 Qualitative
 

comparison
 

under
 

object
 

occlusion
 

scenarios

图 5　 重要指标定量比较曲线结果

Fig. 5　 Quantitative
 

comparison
 

curve
 

results
 

of
 

important
 

indicators

漏报和 ID 切换次数上,本文所提算法明显优于其他算法。
在算法实时性方面,各算法在不同平台处理一帧的

速度对比如表 4 所示。 由于本文算法加入了图像序列特

征提取步骤,导致运行速度略有下降,但对于数据的处理

速率依旧大于相机的采样频率(10
 

Hz)。 并且本文算法

相对于对比算法在多目标跟踪准确度、多目标跟踪精确

度、目标误报、目标漏报和 ID 切换次数等指标上都有明

显提升,具有最好的跟踪结果。

表 4　 不同算法运行时间比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

running
 

time
 

of
 

different
 

algorithms

算法 SORT CMOT RMOT SCEA 本文

运行环境 RTX
 

2060 Ryzen
 

2. 90
 

GHz Ryzen
 

2. 90
 

GHz Ryzen
 

2. 90
 

GHz Ryzen
 

2. 90
 

GHz

语言 Python MATLAB MATLAB MATLAB MATLAB

每帧用时 / s 0. 002
 

0 0. 047
 

6 0. 021
 

2 0. 052
 

6 0. 058
 

8
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2. 4　 实拍实验结果分析

　 　 本文所提算法在智能车平台上进行了测试,实拍数

据由 3 个序列组成,包含颠簸、急弯和一般道路场景。 图

像序列分辨率平均为 1
 

280×960,采样频率为 10
 

Hz。 采

用 Fast-RCNN 检测算法,并选择检测阈值为 0. 8 得到的

检测结果进行跟踪实验。
为了验证本文算法的有效性,将本文算法与 SCEA

算法进行对比。 场景跟踪效果如图 6 ~ 8 所示。
由图 6 可以看出,由于出现颠簸情况, SCEA 算法

(虚线框) 对同一个目标的连续跟踪中出现多次 ID 切

换。 由图 7 可以看出,由第 0 帧~22 帧出现急转弯情况,
且路面较为颠簸,SCEA 算法跟踪目标出现位置漂移和跟

踪失败的情况。 而本文所提算法(实线框) 在上述情况

下均可以有效维持目标 ID 的一致性,保持跟踪的鲁棒

性。 在图 8 的一般道路下,本文算法也能保持较好的跟

踪效果。 此外本文算法与对比算法在实拍序列下的重要

参数定量比较结果如表 5 所示,结果表明所提算法具有

更好的跟踪性能。

图 6　 颠簸情况下的跟踪结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

tracking
 

results
 

under
 

bumpy
 

conditions

图 7　 急弯及颠簸情况下的跟踪结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

tracking
 

results
 

in
 

sharp
 

bends
 

and
 

bumps

图 8　 一般道路下的跟踪结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

tracking
 

results
 

under
 

general
 

roads

表 5　 实拍实验下定量比较

Table
 

5　 Quantitative
 

comparison
 

under
 

real
 

shooting
 

experiments

算法 MOTA↑ MOTP↑ FP↓ FN↓ IDS↓

SCEA 73. 3 74. 9 456 280 19

本文 80. 6 75. 6 324 210 14

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于 CPD 的视觉多目标跟踪方法。
针对智能车未知运动下的多目标跟踪问题,利用一致性

点漂移算法刻画智能车前后时刻的未知运动,其次,构建

外观相似性和运动一致性的自适应特征融合函数,提高

数据关联的准确性,以实现面向智能车的鲁棒目标跟踪。
本文在 KITTI 公开数据集和实拍实验数据上进行实验评

估,结果表明本文所提的算法相比于现有多目标跟踪算

法具有更好的性能。 其中,在 KITTI 数据集智能车剧烈

运动场景下,所提算法多目标跟踪准确率相比于 SCEA
算法提高了 6. 3% 。
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