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摘 要： 在强干扰下检测和跟踪密集多目标不仅是科学研究的一大难题，在国防和国民经济中也有着重要的应

用．本文从多目标检测和跟踪的物理基础出发，在谱、空间和时间域使用目标的物理特性和运动特性融合测量数据生
成特征迹，依靠其运动马尔可夫可信度和特征马尔可夫可信度在第一时间去除噪声，并将数据关联结果作为反馈进行

自适应的视频检测，实现高精度多目标视频跟踪．实验结果表明，基于特征迹的自适应视频跟踪方法在性能上远优于
传统算法．
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１ 引言

多目标跟踪无论在军事还是在民用都有着十分广

泛的应用，如跟踪密集的飞行器，对各种交通车辆和人

员进行监测等．多目标跟踪的主要难点是：（１）观测数据
含有大量的噪声和杂波干扰，有时真实目标信号的检测

概率甚至低到５０％；（２）随着目标的新生、消亡和裂变，
目标的数目本身也是随机变化的；（３）目标高度机动．

１９７４年Ｂａｒｓｈａｌｏｍ提出了联合概率数据关联滤波
（ＪｏｉｎｔＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＤａｔａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＪＰＤＡＦ）方法［１，２］．
它要求目标数目确定且已知，它只针对数据关联问题，

并未考虑航迹起始．１９７８年 Ｒｅｉｄ［３］提出了多假设跟踪
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＴｒａｃｋｉｎｇ，ＭＨＴ）方法．这两者都是在
每个时刻都根据单独目标的估计状态生成跟踪门，以目

标和观测一一对应为约束，针对每一目标估计状态和相

应跟踪门内的每一观测生成全局关联假设．但与 ＪＰＤＡＦ
不同的是，ＭＨＴ考虑了观测来源于新目标以及目标没

有被观测到的可能性，将每一次递推中的数据关联假设

积累Ｎ个时间点后，进行 Ｎｓｃａｎ回溯决策．但在实际中
这是一个ＮＰ难题，算法的计算复杂性指数增长．２０世
纪９０年代Ｍａｈｌｅｒ利用有限集统计（ＦｉｎｉｔｅＳｅｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ）理
论给出了多目标跟踪方法的随机集理论框架［７］，将多个

目标状态和观测看作是集合形式，从而把单目标贝叶斯

递推公式以集合的形式推广到多目标的贝叶斯递推公

式．但它没有数据关联，无法给出目标的航迹．上述三类
方法代表了当前多目标跟踪领域的水平，目前的研究和

发展基本上都是对这三类方法的改进［４～６，８～１１］．
传统的点目标跟踪领域和视频跟踪分别有着自己

的研究传统和技术特点．如，点目标跟踪领域方法属于
广义的贝叶斯滤波这类概率和统计方法，没有目标特征

的概念；视频跟踪则主要依赖于对目标视频特征的分析

和前后帧目标特征的相似性［１２，１３］，使用目标特征、相似

度量和线性规划等方法，但缺乏完整的数据关联．这两
个领域都局限在各自的数据格式和传统方法中，然而，
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随着探测技术的发展，各自应用领域也在不断扩展，双

方也由此产生很多交叉，如，使用实时成像系统跟踪地

面目标等．为了满足不断出现的新应用的需求，必须从
基本方法的层面研究新的多目标跟踪方法，融合各种

探测手段得到关于目标的谱、空间和时间域的数据，并

充分利用目标和干扰的运动知识、目标和干扰对传感

器的反射特性．我们定义的“特征迹”（Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ）是目标
的谱、空间和时间域的信息的融合，是一目标区别于另

一目标、干扰和背景的根本，它是目标运动动态信息、

谱信息和空间分布信息在时间域的连续性特性，并由

传感器所感知．在进行数据关联的时候，传统的跟踪方
法如ＭＨＴ，只是通过位置连续性的时间积累，完成对假
设的取舍；视频跟踪方法则更多地强调了视频特征，既

没有信息融合的概念，也没有形成利用时间域连续性

的机制．有了“特征迹”的概念，我们就可以系统地利用
目标谱及其空间分布的连续性和目标运动特性（位置、

速度、加速度、运动模型等）的连续性．然而，在跟踪之
前，由于光照的明暗变化、摄影机角度变动等因素均会

很大地影响目标的重要特征之一—颜色特征，因此在

视频检测中我们使用了一种自适应算法，以进行前景

分割来检测可能的目标．

２ 多目标跟踪问题描述

在状态空间中，假定在时刻 ｔ－１目标个数为 ｍ（ｔ
－１），目标状态为 ｘｔ－１＝（ｘ１ｔ－１，ｘ２ｔ－１，…，ｘｍ（ｔ－１）ｔ－１ ），目标

ｉ以检测概率 ＰＤ、似然函数 ｐ（ｚ［ｉ］ｔ－１｜ｘｉｔ－１）产生观测
ｚ［ｉ］ｔ－１，获得的观测数据为 ｚｔ－１＝（ｚ１ｔ－１，ｚ２ｔ－１，…，ｚｎ（ｔ－１）ｔ－１ ），

其中一部分是由目标产生的，其余则是杂波或干扰，还

可能有部分目标没有被检测到．因此在获得的观测中
准确的定位属于目标 ｉ所产生的观测数据已属不易．而
到时刻 ｔ，一些目标可能会消失，而继续存在的目标或
发生状态改变，或运动模型变化，并可能有新的目标产

生，此时获得的观测为 ｚｔ＝（ｚ１ｔ，ｚ２ｔ，…，ｚｎ（ｔ）ｔ ），此时又如
何找到目标 ｉ所产生的观测呢？

传统多目标跟踪以滤波为中心，如图１所示，在寻
找目标 ｉ所对应观测时，它使用目标的动态特性产生跟
踪门，只对门内的观测进行关联．这时仍存在门内有多
个观测、目标产生的观测未被检测到、不同目标的跟踪

门重合等问题，这些使得多目标跟踪中的传统数据关

联方法很难奏效．

３ 基于特征迹的多目标跟踪方法

传感器系统把目标的物理特性（如反射系数，辐射

率，形状）和运动特性（如位置，速度，加速度，转弯）转

换成谱、空间和时间域的特征迹数据．与传统跟踪方法
的流程不同，我们提出的基于特征迹的多目标跟踪方

法的数据关联发生在滤波之前．由于特征迹是谱、空间
和时间特征数据的融合，它是目标能区别于杂波和噪

声的最完全的信息，由它形成的跟踪门更合理，也更能

去除噪声，由它进行航迹的确认和删除也更为有效．确
认后的特征迹所关联的数据送往滤波器，使进入滤波

器的噪声远少于信号，大大提高了跟踪精度，如图２所
示．

３．１ 目标特征迹定义

我们将目标 ｏ的特征迹（Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ）定义为目标在
时间区间［ａ，ｔ］内的数据结构，其中 ａ＝ｍａｘ（ｔ－Ｎ＋１，
ｓ），时间区间长度为 Ｎ，ｓ为目标出现时刻，ｔ为当前时
刻．

Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ（ｏ，ｔ）＝｛Ｄｔ，Ｌｔ，Ｆｔ，Ｋｔ，Ｃｔ，Ａｔ｝
｛

目标在时刻 ｔ的特征迹｛

 测量数据：Ｄｔ＝（ｚａ，…，ｚｔ）；ｚｉ＝｛ｚ１ｉ，…ｚｎｉ｝是由 ｎ个传感器获
得的数据矢量．

 等效状态序列：Ｌｔ＝（ξａ，…，ξｔ）；ξｔ是等效状态，包含目标的
位置、速度和加速度等信息，由 Ｄｔ导出．

 特征序列：Ｆｔ＝（ηａ，…，ηｔ）；从测量数据中提取的目标的谱
和空间特征序列．

 运动连续性：Ｋｔ＝｛ζｔ，λｔ｝；ζｔ是运动马尔可夫可信度，包括了
位置、速度和加速度的连续性描述；λｔ是基于运动信息ｏ为目标的概
率．

 特征连续性：Ｃｔ＝｛μｔ，τｔ｝；μｔ是特征马尔可夫可信度，也即
当前特征在整个特征迹中的相容性；τｔ是基于特征信息ｏ为目标的
概率．

 目标整体可信度 Ａｔ＝｛νｔ｝；它给出了特征迹在此时此地表征
某一目标的概率．｝
｝

３．２ 根据特征迹确定邻域

准确地定义邻域是降低跟踪方法中假设数目的关

键．在设置门限确定邻域时，应既考虑运动的连续性，
也考虑特征的连续性．假设从谱域、空域和时域提取出
的某时刻的特征数据为η，位置数据为 ｚｐ．给定特征迹
ｏ在时刻ｔ－１的等效状态ξｔ－１，对传感器系统时刻 ｔ的
观测数据，其运动连续性邻域设定为
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ＧＫ＝ ｚ′＝｛ｚＰ，η｝：（ｚＰ－ｇｔ（ｆｔ｜ｔ－１（ξｔ－１{ ）））Ｔ

·Ｓ－１（ｚＰ－ｇｔ（ｆｔ｜ｔ－１（ξｔ－１）））≤ε }Ｋ （１）
Ｓ由系统模型ｆｔ｜ｔ－１（ｘｔ｜ｘｔ－１）和观测模型 ｇｔ（ｚｔ｜ｘｔ）导
出，运动的马尔可夫特性也体现在 ｆ的选取中．对于特
征η，可以选取与之对应的相似度函数 ｃＦ，取值越大则
两特征越相似．又以 ｃＫ表示特征变化趋势评估函数，其
取值越大，表明从特征序列 Ｆｔ到η变化趋势的相容度
越高．对时刻 ｔ的观测数据，首先因目标和杂波特征的
不同可将杂波分离出去．将剩下的观测数据与已有特
征迹进行关联．给定特征迹 ｏ，相应的特征连续性邻域
为：

ＧＦ＝ ｚ′＝｛ｚＰ，η｝：ｃＦ（η ηｔ－１）·ｃＫ（η Ｆｔ－１）≥ε{ }Ｆ
（２）

最终的邻域为空间邻域和特征邻域之交：

Ｇ＝ＧＫ∩ＧＦ （３）

３．３ 特征迹的生成和管理

确定特征迹邻域之后，假定在时刻 ｔ存在一个观测
ｚｔ，没有落入任何现有特征迹的邻域之内，那么，它有可
能是一个新目标的起点．将之设定为起点，生成一个新
的特征迹，不妨记之为 ｏ，出现时刻为 ｓ＝ｔ．在 ｔ＋１时
刻，根据３．２小节介绍的方式确定 ｏ的邻域，求得落入
ｏ邻域内的观测集为（ｚ１ｔ＋１，…，ｚｍｏｔ＋１），那么将 ｏ分别与
这ｍｏ个观测及漏检做关联，生成 ｍｏ＋１个新的特征
迹，记之为 ｏｊ，ｊ＝０，１，…，ｍｏ，其中 ｏ０由 ｏ与漏检相关
联所生成，ｏｊ（ｊ＝１，…，ｍｏ）由 ｏ与ｚｊｔ＋１观测相关联所生
成．由此，原有特征迹 ｏ生成了新的ｍｏ＋１个特征迹．在
ｔ＋２时刻进行同样操作．
这样就生成了一个特征迹树结构，树中自根节点

的每一条路经对应于一个可能的数据关联序列，即可

能的特征迹．如果特征迹持续时间达到了 Ｎ个采样间
隔，即 ｔ－ｓ＋１＝Ｎ，则进行剪枝与合并操作：删除整体
可信度νｔ较低的特征迹；如果几个特征迹等效状态序

列之差小于某个门限则将之合并．此后若该树有特征
迹得到确认，则从该树中抽取整体可信度最高的特征

迹作为该树的输出：将根节点送入滤波器估计目标的

状态，并将滤波结果送入航迹集以便航迹维持和管理．
树的新根节点下移一个时间点，保持特征迹时间长度

为 Ｎ．
给定 ｔ－１时刻生成的特征迹树结构Θ的某一末

端叶节点对应特征迹为 ｏ＝｛Ｄｔ－１，Ｌｔ－１，Ｆｔ－１，Ｋｔ－１，
Ｃｔ－１，Ａｔ－１｝，在 ｔ时刻落入ｏ邻域内的观测集合为Ｚｏｔ＝
｛ｚｉｔ，ｉ＝１，…，ｍｏ｝，这 ｍｏ个观测和漏检分别与ｏ相关联
后，得到特征迹 ｏｊ＝｛Ｄｔ，ｊ，Ｌｔ，ｊ，Ｆｔ，ｊ，Ｋｔ，ｊ，Ｃｔ，ｊ，Ａｔ，ｊ｝，ｊ＝
０，１，…，ｍｏ，落入树Θ的观测集合为合集

ＺΘｔ＝∪
ｏ
Ｚｏｔ＝｛ｚｉｔ，ｉ＝１，…，ｍｏ｝ （４）

３．４ 马尔可夫可信度

目标的运动具有其连续性，即马尔可夫性．当前时
刻的目标位置、速度和加速度都与前一时刻或相当长

时间的相关．在考虑马尔可夫可信度时，不仅要考虑前
一时刻状态对当前时刻的影响，也要考虑特征迹内整

个等效状态序列的影响．由此定义：

ζｔ，ｊ＝Ｐ（ξｔ，ｊ Ｌｔ－１）＝ｃＳ（ξｔ，ｊξｔ－１）·ｃＭ（ξｔ，ｊ Ｌｔ－１）
（５）

其中，ｃＳ（ξｔ，ｊξｔ－１）为前一时刻等效状态ξｔ－１到当前时
刻状态ξｔ，ｊ的转移特性，取值越大则表明两状态相关性

越高；ｃＭ（ξｔ，ｊ Ｌｔ－１）表征等效状态ξｔ，ｊ与整个特征迹等
效状态序列Ｌｔ－１的相容性，这涉及到状态转移变化趋势
的一致性、运动模型转换的协调性等，其取值越大，表

明两者相容度越高．
相邻时间点特征之间的变化可能因运动、环境等

而起，这一变化也具有连续性．同样，将特征马尔可夫
可信度μｔ，ｊ定义为目标特征ηｔ，ｊ在该特征迹的特征序列

Ｆｔ－１内的整体相容性，这涉及到ηｔ，ｊ与ηｔ－１的相似度，以
及其与 Ｆｔ－１的变化趋势的相容性：

μｔ，ｊ＝Ｐ（ηｔ，ｊ Ｆｔ－１）＝ｃＦ（ηｔ，ｊηｔ－１）·ｃＫ（ηｔ，ｊ Ｆｔ－１）
（６）

对于不同的跟踪场景，式（５）、（６）具有不同的表达形式．
３．５ 整体可信度

给定一个特征迹，我们使用航迹起始与终结原则

对特征迹整体可信度νｔ进行确认和删除判断
［４］．给定

前一时刻 ｏ的整体可信度νｔ－１，那么，当前时刻即 ｔ时
刻ｏｊ的整体可信度νｔ，ｊ可通过如下方式计算．

给定运动马尔可夫可信度ζｔ，ｊ，那么 ｏｊ的运动信息
关联似然比为

ρｔ，ｊ＝

ＰＤ
β
ζｔ，ｊ， ｊ≠０

１－ＰＤ
１－β

， ｊ{ ＝０
（７）

其中 ＰＤ是目标检测概率，β为虚警密度．从而有

λｔ，ｊ＝ ρｔ，ｊ·λｔ－１

ρｔ，ｊ·λｔ－１＋（１－λｔ－１）
（８）

给定特征连续性刻画函数μｔ，ｊ，那么 ｏｊ的特征信息
关联似然比为

γｔ，ｊ＝

ＰＤ
β
μｔ，ｊ， ｊ≠０

１－ＰＤ
１－β

， ｊ{ ＝０
（９）

从而有

τｔ，ｊ＝
γｔ，ｊ·τｔ－１

γｔ，ｊ·τｔ－１＋（１－λｔ－１）
（１０）

整合以上各式可以求得 ｏｊ的整体可信度νｔ，ｊ＝

９３第 ３Ａ 期 黄志蓓：基于特征迹的密集多目标自适应视频跟踪



ωＬ，ｔλｔ，ｊ＋ωＦ，ｔτｔ，ｊ，需满足ωＬ，ｔ＋ωＦ，ｔ＝１．
给定特征迹确认门限 ＰＴＣ和删除门限ＰＴＴ，贝叶斯

确认和删除决策逻辑为

νｔ，ｊ＜ＰＴＴ， 删除

ＰＴＴ＜νｔ，ｊ＜ＰＴＣ， 继续观测

νｔ，ｊ＞ＰＴＣ
{

， 确认

（１１）

式中，门限的确定类同于传统序贯检测方法：

ＰＴＣ＝
１－βＰ
αＰ

ＰＴＴ＝ β
Ｐ

１－α
{

Ｐ

（１２）

其中，αＰ为假航迹接受概率（ｆａｌｓｅａｃｃｅｐｔａｎｃｅｐｒｏｂａｂｉｌｉ
ｔｙ），βＰ为真航迹拒绝概率（ｔｒｕｅｒｅｊｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）．

在一棵树中，如果全部特征迹被删除，则目标航迹

到此终止．如果有多于一个的特征迹被确认，则保留整
体可信度最大的特征迹．

４ 自适应视频跟踪

整个视频跟踪分别对新目标检测和原有目标跟

踪．对新目标进行检测时，先对当前帧图像进行前景分
割，得到可能的目标区域．然后根据上一帧得到的目标
位置预测，得到该帧新增加目标的位置．最后利用预先
得到的目标特征模板对新目标候选区域进行搜索，得

到新目标检测位置，同时初始化目标门限等参数．在对
原有目标进行跟踪时，我们在上一帧预测得到的位置

附近进行搜索，并对每个目标检测门限作自适应更新．
最后将所有检测到的目标结果合并，输入后端的数据

关联和跟踪模块进行处理．

４．１ 自适应背景检测

Ｓｔａｕｆｆｅｒ等人将背景像素以自适应高斯混合模型表
示［１４］，即背景中观测到当前像素的概率分布为

Ｐ（Ｘｔ＝ｘ）＝∑
Ｋ

ｉ＝１

珘ωｉ，ｔＮ（ｘ；μｉ，ｔ，Σｉ，ｔ） （１３）

其中 Ｋ为高斯项的个数，第 ｉ个高斯项的权重因子、均
值和方差分别为珘ωｉ，ｔ、μｉ，ｔ和Σｉ，ｔ．下一帧时根据数据关
联结果将背景分布更新为

珘ωｉ，ｔ＝（１－α）珘ωｉ，ｔ－１＋αＭ

μｉ，ｔ＝（１－ρ）μｉ，ｔ－１＋ρＸ
{

ｔ
（１４）

其中α和ρ为训练参数

Ｍ＝１， 若（Ｘ－μ）＞２．５
Ｍ＝０{ ， 其它

（１５）

即若 Ｘ为目标估计位置，则 Ｍ一直为０．
４．２ 自适应模板匹配

设原始图像的颜色为 ２５６位色的 ＲＧＢ颜色空间．
为了表达目标模型，我们将目标区域内的颜色进行统

计建模．将每个子空间 Ｒ、Ｇ、Ｂ分成 １６个相等区域．设
目标区域中心为 ｘ０，假设其中有 ｎ个象素，用
｛ｘｉ｝ｉ＝１，…ｎ表示，以 ｂ（ｘｉ）表示在 ｘｉ处的颜色 ｂｉｎ，则目
标模型特征值 ｕ＝１…ｍ估计的概率密度为［１６］：

ｑｕ＝Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ｋ（ ｘ０－ｘｉ






ｈ

２
）δ［ｂ（ｘｉ－ｕ）］ （１６）

其中 ｈ＝１．若模型大小归一，Ｃ为归一化参数，即

Ｃ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｋ（ ｘ－ｘｉ






ｈ

２[ ]） －１
（１７）

考虑到同一个目标可能受到不同光照影响，对模板信

息更新为：

ｑｕ＝γＩ＋（１－γ）ｑ′ｕ （１８）

γ是学习参数，Ｉ为当前图像信息，ｑ′ｕ为旧模板．
４．３ 自适应门限

选取Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数做为目标特征相似性函数，
其定义为：

ρ（ｐ（ｙ），ｑｕ）＝∑
ｍ

ｕ＝１
ｐｕ（ｙ）ｑ槡 ｕ （１９）

我们对大小为 Ｎ×Ｍ像素的一帧图像消除背景，
得到 ｎ×ｎ的备选区域，可能同时包含前景和背景，如
图４所示．由式（１９）可知，使用 ａ×ａ像素的匹配模板
计算的颜色特征 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数在临近区域保持连
续，同时同一目标亦保持颜色特征连续性，由此得到一

维曲线．然后自适应更新检测门限为
Ｔ＝ＰＮ＋χ（ＰＳ－ＰＮ） （２０）

ＰＳ＝０．２Ｐ＋０．８Ｐ′ｓ，若 Ｐ为信号峰值

ＰＮ＝０．２Ｐ＋０．８Ｐ′Ｎ，若 Ｐ
{ 为噪声峰值

（２１）

其中 Ｔ为自适应门限，Ｐ为Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数一维曲线
中某峰值（即可能的匹配点），Ｐ′Ｓ和Ｐ′Ｎ为旧的信号和噪
声的峰值，ＰＳ和ＰＮ分别为新的信号和噪声的峰值，χ
为调整权重系数．

５ 实验和性能评估

为了验证本文算法的有效性，我们用视频跟踪试

验将它与ＭＨＴ方法［４，５，１５］进行对比实验．为了进行视频

０４ 电 子 学 报 ２０１１年



跟踪的试验，利用摄像机视频对鱼缸中的热带鱼进行

跟踪．鱼缸大小为９０ｃｍ×６０ｃｍ×５０ｃｍ，摄像机分辨率为
１２８０×７２０像素，采样率为３０ｆｐｓ．被跟踪目标的是身长
为２～３ｃｍ的热带鱼，颜色为黄色和橙色．为了复杂化
跟踪场景，我们向鱼缸中加入了与鱼形态和颜色相似

的纸片作为杂波和干扰．
在跟踪过程中构造特征迹时，我们使用鱼的颜色

直方图信息作为目标的特征．此时ξｉ＝（ｐｘ，ｉ，ｐｙ，ｉ，ｐｚ，ｉ，
ｖｘ，ｉ，ｖｙ，ｉ，ｖｚ，ｉ，ａｘ，ｉ，ａｙ，ｉ，ａｚ，ｉ）Ｔ其中视频检测数据为 ｚｉ＝
（ｐｘ，ｉ，ｐｙ，ｉ，ｐｚ，ｉ）Ｔ，（ｖｘ，ｉ，ｖｙ，ｉ，ｖｚ，ｉ）和（ａｘ，ｉ，ａｙ，ｉ，ａｚ，ｉ）分别
代表速度和加速度．假定每个目标都满足高斯动态模
型，传感器满足高斯观测模型，即

ｐ（ｘｔ ｘｔ－１）＝Ｎ（ｘｔ；ｆｔ｜ｔ－１（ｘｔ－１），Ｑｔ－１） （２２）

ｐ（ｚｔ ｘｔ）＝Ｎ（ｚｔ；ｇｔ（ｘｔ），Ｒｔ） （２３）
其它函数包括：ｃＳ（ξｔξｔ－１）＝Ｎ（ｚｔ－ｇｔ（ｆｔ｜ｔ－１（ξｔ－１）），
Ｓ），Ｓ根据系统模型ｆ和观测模型ｇ给出；给定 Ｄｔ，采
用曲线拟合的方法估计ξｔ，曲线拟合度用来作为 ｃＭ的
取值；ηｉ是式（１６）中定义的目标颜色直方图信息；ｃＦ取
为Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数；在本次实验中，ｃＫ取值为１．

图５是ＭＨＴ和本文方法对热带鱼视频跟踪结果之
第６９帧．每个目标都标有航迹．由图可见，ＭＨＴ有不少
误判，将纸片当作鱼．真航迹寿命也短．为了统计跟踪
结果，对 １００帧（５８１－６８０）图像进行人工核对，两种方
法的跟踪结果如表１．

表１ 对热带鱼进行视频跟踪的统计结果

目标

编号

持续

帧数

本文算法 ＭＨＴ

跟上帧数 跟踪概率 跟上帧数 跟踪概率

１ ２２ ２２ １００．００％ １５ ６８．１８％
２ ９２ ７８ ８４．７８％ ７３ ７９．３５％
３ １００ ８４ ８４．００％ ８０ ８０．００％
４ １００ １００ １００．００％ ９７ ９７．００％
５ ８６ ８４ ９７．６７％ ８２ ９５．３５％
６ １００ １００ １００．００％ ９２ ９２．００％
７ １００ １００ １００．００％ ９２ ９２．００％
８ １００ １００ １００．００％ ９９ ９９．００％
９ １００ ９８ ９８．００％ ９５ ９５．００％
１０ １００ ９８ ９８．００％ ７７ ７７．００％
１１ １００ １００ １００．００％ ９２ ９２．００％
１２ １００ １００ １００．００％ ９５ ９５．００％

（转续表）

（续表）

目标

编号

持续

帧数

本文算法 ＭＨＴ

跟上帧数 跟踪概率 跟上帧数 跟踪概率

１３ １００ １００ １００．００％ ９１ ９１．００％
１４ １００ ８８ ８８．００％ ８０ ８０．００％
１５ ６４ ３０ ４６．８８％ ２９ ４５．３１％
１６ ５９ ５９ １００．００％ ５０ ８４．７５％
１７ ８３ ８３ １００．００％ ８３ １００．００％
１８ ３９ ３９ １００．００％ ３８ ９７．４４％
１９ ２１ ２１ １００．００％ ２０ ９５．２４％
合计 １５６６ １４８４ ９４．７６％ １３８０ ８８．１２％

本文方法在交错目标的跟踪上，亦体现了其融合

时间域、频率域和空间域信息的优越性．如图６所示，两
条鱼正相向游动（虚线轨迹和下方实线轨迹）；一段时

间后，两条鱼相遇；两鱼分开后，本文跟踪算法仍然能

有效地跟踪各自的游动轨迹．

综合上述实验结果，在发现目标、持续跟踪目标、

数据关联和估计准确性等方面，本文方法都要优于现

国际公认最佳的多目标跟踪方法ＭＨＴ算法．

６ 结论

本文提出了一种崭新的基于特征迹的多目标自适

应视频跟踪方法．它用谱、空间和时间域目标的物理特
性和运动特性融合测量数据生成动态目标有别于干扰

和其它目标的度量“特征迹”，并以运动马尔可夫可信

度、特征马尔可夫可信度以及检测概率和虚警密度计

算特征迹整体可信度．由于使用了特征迹及其可信度，
在第一时间去除噪声，大大提高了数据关联的可靠性，

使得跟踪结果中准确跟踪的航迹概率增加、寿命加长．
因为在检测时对背景、匹配模板和门限的自适应更新，

加之进入滤波器的是确认后的特征迹数据，使得跟踪

结果的精度大大提高．这些实验结果表明，本文方法在
性能上远优于目前公认为最佳的 ＭＨＴ方法．但由于
ＭＨＴ算法有很多简化算法，其最新的计算复杂度难以
确定，因此，本文没有对两种方法的复杂度进行定量比

较．但相较于传统方法，基本上本文算法 ｃｐｕ运算时间
大幅度缩短至两个数量级．可以想象，这是一开始就利
用特征迹去除噪声和干扰，大大简化了算法的复杂度

的直观体现．
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