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基于跨尺度特征聚合网络的行人检测与跟踪
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（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对行人检测跟踪过程中目标空间尺度差异大、小目标漏检率高，以及跟踪稳定性差的问题，提出一种基于跨尺度特

征聚合网络（ＴＦＡＣＮ）的行人多目标检测跟踪方法。 该方法选取 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络作为目标检测器，并设计跨尺度特征聚合模块

（ＴＦＡ），对高、低层特征信息进行有效融合，实现对卷积层特征的增强表示，有效地降低虚警率、小目标的漏检率和计算复杂

度；其次在高精度识别的基础上，结合自适应卡尔曼滤波，通过实时计算残差信息在线更新观测噪声协方差，对行人运动状态

进行自适应估计，提高行人跟踪的位置估计精度。 试验结果表明，本文算法相较于现有的算法，可以在较低的计算成本下获

得更高的精度。
关键词： 行人检测； 特征聚合； 多目标跟踪； 自适应滤波

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｔｒａｎｓ－ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ

ＬＩＵ Ｋａｎｇ′ａｎ， ＸＩＡＯ Ｙｏｎｇｃｈａｏ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓ， ｈｉｇｈ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ａｎｄ
ｐｏｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｍｕｌｔｉ－ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｔｒａｎｓ－ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ （ＴＦＡＣＮ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ， ａｎｄ
ｔｈｅ Ｔｒａｎｓ－ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ （ＴＦＡ） ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｆｕｓｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ａｎｄ ｌｏｗ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ， ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｒａｔｅ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ａｄａｐｔｉｖｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ｔｈｅ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｓｔａｔｅ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅａｌ－ ｔｉｍｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ
ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ｌｏｗｅｒ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ｗｈｅｎ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ Ｃａｌｔｅｃｈ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｄａｔａｓｅｔ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ； ｍｕｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ； ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

作者简介： 刘康安（１９９７－），男，硕士研究生，主要研究方向：视觉测控与智能导航。

收稿日期： ２０２１－１１－０２

０　 引　 言

在复杂的交通环境下，通过对车辆前方行人进

行有效的检测和跟踪，从而使自动驾驶系统及时做

出判断和预警，对降低交通安全隐患具有重要意

义［１］。 而检测算法模型精度与计算速度的优化，是
保证稳定跟踪的前提与手段［２］。

传统的行人检测方法主要是基于特征学习，通
过特征提取和机器学习来实现图像或视频中的行人

检测。 其中，方向梯度直方图（ＨＯＧ）是最常用的特

征提取方法，通过 ＨＯＧ 行人特征描述子结合支持向

量机（ＳＶＭ） 进行行人检测，具有较强的鲁棒性。 与

传统的检测方法相比，基于深度学习的目标检测算

法，采用神经网络替代人为设定的特征提取器，具有

强大的特征表示能力，显著提高了视频图像中目标

检测的性能。 在之前的应用中，最流行的检测网络

是基于锚点的方法［３］。 这类方法设计了具有预定

义尺寸和高宽比的先验框，并对先验框进行分类和

回归，得到目标的边界框。 然而，边界框的最小和最

大尺寸会受到一定限制。 在利用锚点检测目标时，
由于不同范围内目标的大小不变性，会导致小目标

行人的漏检，降低了检测精度；同时由于后处理需要

从候选边界框中过滤出最终的边界框，增加了计算

复杂度。 近年来，人们提出了基于关键点的目标检

测方法，此类方法无需设计先验框，避免了大量先验

框造成的复杂计算。 众多方法中，最具代表性的方

法有 ＣｏｎｅｒＮｅｔ［４］、ＥｘｔｒｅｍｅＮｅｔ 以及 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ。 其中，
ＣｏｎｅｒＮｅｔ 通过检测边界框的左上角和右下角，以确

定目标的位置和大小，但这些角的语义信息相对较

弱，难以检测，且该方法还需要对属于同一目标的 ２



个点进行后处理，点的匹配难度较大。 ＥｘｔｒｅｍｅＮｅｔ
使用最佳关键点估计框架，通过预测目标中心找到

极值点。 然而，由于所涉及的点数较多，其计算成本

较高、且检测精度也未见显著提高。 此外，由于网络

过于关注边缘，容易导致误检。 为此，Ｄｕａｎ 等人［５］

提出了 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ，该算法只需要提取每个对象的中

心点，就能回归出宽高尺寸、偏移量等目标，具有计

算成本低、检测精度高且速度快等优点。
一般情况下，目标跟踪算法是根据前一帧的位

置来预测下一帧的目标位置。 现有行人跟踪算法包

括均值漂移［６］、粒子滤波［７］、核相关滤波和深度学

习等。 Ｌｉ 等人［８］ 通过特征融合和均值漂移跟踪行

人，并引入尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ），增强跟踪方

法的鲁棒性。 但行人被遮挡时（即特征点数量非常

有限），该方法则无法精准确定行人位置。 Ｗｕ 等

人［９］基于粒子滤波算法，对粒子进行均值移位重采

样，并在局部区域实现快速收敛。 Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等

人［１０］提出了基于 ＫＣＦ（ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ）
的跟踪算法，该算法只需指定目标的初始位置，就可

以预测目标在下一时刻的位置，速度较快。 然而，当
形状发生较大变化时，会对预测结果造成影响；当目

标被遮挡时，极易导致目标信息丢失。 近年来，随着

深度学习技术在计算机视觉领域的兴起，深度学习

算法也被引入到目标跟踪研究领域。 该方法可以同

时检测目标，并学习连接特征。 如 ｒｅ－ＩＤ 特征、外观

特征或运动特征，从而进行数据关联。 Ｇｏｒｄｏｎ 等

人［１１］ 提 出 利 用 长 短 时 记 忆 （ Ｌｏｎｇ － Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）构建一种实时递归回归网络，从而

对一般对象进行视觉跟踪。 虽然该方法具有较好的

实时性，但其跟踪结果不适用于杂乱区域内的小目

标，会产生虚警，在快速运动时也会导致跟踪失效。
为了解决复杂道路场景下行人检测与跟踪所面

临的问题，本文从优化目标检测器和跟踪算法两个

方面考虑，提出了一种基于跨尺度特征聚合网络与

自适应卡尔曼滤波的多目标行人检测跟踪算法。 论

文主要完成任务可表述如下。
（１）提出了从视频数据中检测目标行人的

ＴＦＡＣＮ 和 ＲＯＩ－ＴＦＡＣＮ 方法。 该方法利用跨尺度特

征聚合（ＴＦＡ），有效估计目标行人的中心关键点、尺
寸和回归偏移量。 在估计过程中，ＴＦＡ 使用双向信

息流，在不同的特征层之间上下流动，以提高准确性

和效率。 归功于该反馈流，ＴＦＡ 帮助网络了解上层

对下层的影响，反之亦然。
（２）提出 ＲＳＣＲ （ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ－ｓｃａｌｅ－ｃｒｏｐ－

ｒｅｓｉｚｅ）方法，结合连续帧的上下文信息，进一步合并

ＴＦＡＣＮ 和 ＲＯＩ－ＴＦＡＣＮ。 该算法有助于信息在 ２ 个

被提出的网络之间流动，通过去除背景效应，放大小

目标，帮助检测器聚焦于 ＲＯＩ， 不仅提高了精度，而
且进一步降低了算法的计算复杂度。

（３）提出了一种优化的自适应卡尔曼滤波算

法，通过实时调整观测噪声，提高行人跟踪准确度。

１　 算法流程

本文提出的整体方法主要由 ＴＦＡＣＮ、ＲＳＣＲ、
ＲＯＩ－ＴＦＡＣＮ 和动态估计组成，用于检测和跟踪行

人。 行人多目标检测跟踪流程如图 １ 所示。 在检测

部分，使用 ＴＦＡＣＮ 获取上一帧目标的边界框。 根据

最终候选边界框的大小或边界框预测得分，选择最

终候选边界框用于初始化跟踪器，并将其设置为

ＲＳＣＲ 输入值。 在当前帧中，根据 ＲＳＣＲ 获得的

ＲＯＩ， 将 ５１２×５１２ 像素的输入帧裁剪为 １２８×１２８ 像

素，并用于 ＲＯＩ－ＣＦＡＣＮ 中预测目标边界框，从而最

小化目标搜索区域，扩大小目标。 将每一帧中获得

的最终候选边界框保存为观测量。 在跟踪部分，采
用卡尔曼滤波算法来预测行人在当前帧中的状态，
并采用匈牙利算法视频，对相邻帧中的行人进行关

联，实现对行人多目标的稳定跟踪。
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图 １　 行人多目标检测跟踪流程图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｍｕｌｔｉ － ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｒａｃｋｉｎｇ

　 　 本文选取 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络作为目标检测器，将视

频中的连续帧作为全卷积 ＣＮＮ 的输入，生成热力图

（获取中心点）、大小（边界框的高度和宽度）和偏移

量，具有计算成本低、检测精度高、且速度快等优点。
在 ＣＮＮ 模型中，每个卷积层只能处理特定的尺度。
然而， 不 同 行 人 目 标 的 大 小 差 别 很 大， 基 于

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 的模型只检测中心点，获取的目标信息较

少，导致小目标行人的误检和虚警较多。 因此，为保
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证模型对尺度变化的鲁棒性，必须提取多尺度特征。
为了提高对小目标和遮挡目标的检测效果，本文提

出基于中心点的跨尺度特征聚合网络（ ＴＦＡＣＮ）。
ＴＦＡＣＮ 以 ５１２×５１２ 像素帧作为输入，对行人进行识

别和定位，并提出候选的 ＲＯＩ。 第二个网络 ＲＯＩ－
ＴＦＡＣＮ 使用裁剪的 １２８×１２８ 像素帧作为输入，通过降

低背景复杂度来定位较低像素尺度的行人。 这种策略

不仅减少了计算成本，还限制了目标搜索时容易出现

的误报次数。 为了对多级特征图进行融合，本文设计

了一个基于 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 的跨尺度特征聚合模块（ＴＦＡ），
以便通过其反馈连接提取更多的重要信息。

传统的多尺度特征聚合是针对不同的特征层进

行聚合。 在使用骨干网络提取特征后，给出一个多

尺度特征列表 Ｃ ｉｎ ＝ （Ｃ ｉｎ
ｌ１，Ｃ ｉｎ

ｌ２，Ｃ ｉｎ
ｌ３，Ｃ ｉｎ

ｌ４，Ｃ ｉｎ
ｌ５） 。 其中，

Ｃ ｉｎ
ｌｉ 表示 ｌｉ 级特征输出，本文的目标是找到能够有效

聚合不同特征并输出新特征列表的变换 ｆ ： Ｃｏｕｔ ＝
ｆ（Ｃ ｉｎ）。 图 ２（ａ）显示了传统的自顶向下的 ＦＰＮ 方

法。 取 ３～ ７ 层的卷积特征层作为输入特征 Ｃ ｉｎ ＝
（Ｃ ｉｎ

３ ，Ｃ ｉｎ
４ ，Ｃ ｉｎ

５ ，Ｃ ｉｎ
６ ，Ｃ ｉｎ

７ ）。 其中， Ｃ ｉｎ
ｉ 表示输入图像中

分辨率为 １ ／ ２ｉ 的特征层。
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图 ２　 不同特征网络模型示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 例如，如果输入分辨率是 ５１２ × ５１２，那么 Ｃ ｉｎ
３ 代

表特征级别为 ３（５１２ ／ ２３ ＝ ６４），分辨率为 ６４ × ６４。
ＦＰＮ 以自上而下的方式聚合多尺度特征：

Ｃｏｕｔ
７ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｃ ｉｎ

７ ）

Ｃｏｕｔ
６ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｃ ｉｎ

６ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（Ｃｏｕｔ
７ ））

…
Ｃｏｕｔ

３ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｐ ｉｎ
３ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（Ｃｏｕｔ

４ ））

（１）

　 　 其中， Ｒｅｓｉｚｅ 通常是特征匹配的上采样或下采

样操作，Ｃｏｎｖ 通常是特征处理的卷积操作。
由于层间单向信息流动，这种传统方法通常会

抑制结果的准确性。 为改进结果，本文提出了深度

多 尺 度 特 征 聚 合 （ ｄｅｅｐ Ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ， ＭＦＡ），如图 ２（ｂ）所示。 然而，这种网

络也需要更多的参数，使得其计算复杂度很高。 令

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 使用 ２ 种不同的骨干网来比较得到的准

确性和效率。 结果表明，ＭＦＡ 具有较好的精度，
但效率较低。 为了在有限的计算资源下提高精度和

效率，本文提出了一种新的基于 ＭＦＡ 和 ＴＦＡ 的网

络。
　 　 在 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 中，网络被设计成只有单一信息流

通过的网络。 为了提高精度，采用 ＭＦＡ 并行信息流

网络，设计了多尺度特征聚合中心网（ＭＦＡＣＮ）。 同

时，为了进一步改进 ＭＦＡＣＮ，设计了带有反馈架构的

ＴＦＡ 双向平行流网络，如图 ３ 所示。 使用 ＲｅｓＮｅｔ 作
为主干，提取不同层的特征；将 ＲｅｓＮｅｔ 第 ２ 层到第 ５
层的输出作为 ＴＦＡ 的输入。 在 ＴＦＡ 的设计中，首先

最小化上下节点，通过最小化不同层之间的上节点聚

合并以交叉三角形的形式连接，使计算代价最小化，
提高检测精度。 其次，通过将 ＴＦＡ 中最后一个中间

层 （Ｃ４、Ｃ３、Ｃ２） 与每个阶段最后一个卷积层（Ｃ５、Ｃ４、
Ｃ３） 连接， 增加下节点聚合（如图 ３ 中给出的红色连

接），以提高检测精度。 此外，通过由下向上节点获得

改进的检测器。 当网络层较小时，使用下采样或上采

样层（如池化或上采样层）是无效的。 为了解决这个

问题，使用一个 ｓｔｒｉｄｅ为 ２ 的卷积层作为下采样层，一
个转置卷积层作为上采样层，有助于更好地理解不同

大小的输出特征层之间的相关性。 ＴＦＡ 的计算公式

如下：
Ｃｏｕｔ

５ ＝ σ（Ｃｏｎｖ（Ｃ５） ＋ ＴｒａｎｓＣｏｎｖ（Ｃ ｔｄ
４ ））

Ｃｏｕｔ
４ ＝ σ（σ（Ｃｏｎｖ（Ｃ ｔｄ

４ ） ＋ ＴｒａｎｓＣｏｎｖ（Ｃｏｕｔ
５ ）） ＋

　 　 ＣｏｎｖＳｔ（Ｃ ｔｄ
３ ））

Ｃｏｕｔ
３ ＝ σ（σ（Ｃｏｎｖ（Ｃ ｔｄ

３ ） ＋ ＴｒａｎｓＣｏｎｖ（Ｃｏｕｔ
４ ）） ＋

　 　 ＣｏｎｖＳｔ（Ｃ ｔｄ
２ ））

Ｃｏｕｔ
３ ＝ σ（Ｃｏｎｖ（Ｃ ｔｄ

２ ） ＋ ＴｒａｎｓＣｏｎｖ（Ｃｏｕｔ
３ ））

（２）
其中， σ 是 ＲｅＬｕ 函数； ＣｏｎｖＳｔ 是用于特征处理和

特征匹配的 ｓｔｒｉｄｅ 为 ２ 的卷积和下采样操作；
ＴｒａｎｓＣｏｎｖ 是用于特征处理和特征匹配的转置卷积和

上采样操作； Ｃｔｄ
４ 是自上而下路径上第 ４ 级的中间特

征，显示了不同特征的信息流在一个向上向下的方向。
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图 ３　 具有更高精确度和计算效率的 ＴＦＡ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＴＦＡ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

　 　 ＴＦＡ 简单而有效，允许更高分辨率的输出（步
幅 ４）。 同时，将 ＴＦＡ 的 ４ 个转置卷积层的通道分别

改为 ５１２、２５６、１２８ 和 ６４，上卷积滤波器使用均值为

零的正态高斯分布初始化。
　 　 ＴＦＡＣＮ 与 ＲＯＩ－ＴＦＡＣＮ 的网络结构如图 ４ 所

示。 由图 ４ 可知， ＴＦＡＣＮ 检测器主要由 ＲｅｓＮｅｔ１８ 骨

干网络、ＴＦＡ 跨尺度特征聚合模块和预测模块三部分

组成。 ＴＦＡＣＮ 和 ＲＯＩ－ＴＦＡＣＮ 框架皆包括 ３×３ 卷积

核、１×１ 卷积核、Ｋｅｙｐｏｉｎｔ 热图预测头、回归预测头和

尺寸预测头。 ＲＯＩ－ＣＦＡＣＮ 是 ＴＦＡＣＮ 的轻量化版本，
不同之处在于，聚合网络中 ＴＦＡ 层的通道深度分别

为 ２５６、１２８、６４ 和 ３２。 ２ 种算法中的主干网络具有相

同的层数和通道深度。 由图 ４ 可看到，对于每个框

架，主干网络的特征都通过 ＴＦＡ 进行传递。
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图 ４　 ＴＦＡＣＮ 与 ＲＯＩ－ＴＦＡＣＮ 的网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴＦＡＣＮ ａｎｄ ＲＯＩ－ＴＦＡＣＮ

２　 基于卡尔曼滤波的行人多目标跟踪

２．１　 行人目标位置预测

卡尔曼滤波预测目标位置分为预测和更新两个

阶段。 其中，预测阶段主要根据上一时刻行人的位置

来预测行人在当前帧的位置；更新阶段主要根据当前

帧检测到的行人位置来更新预测阶段的行人位置。
以视频第一帧检测到的目标行人位置 Ｘ０ ＝ ［ｃｘ，

ｃｙ，ｃ
·
ｘ，ｃ

·
ｙ］ 为初始状态， （ｃｘ，ｃｙ） 表示各目标包围框

的中心， ｃ·ｘ，ｃ
·
ｙ 分别为目标中心点在 ｘ 轴和 ｙ 轴上的

速度分量。 假设 Ｘｔ －１ 为上一时刻目标行人的状态，
Ａ 为状态转移矩阵， Ｐ ｔ －１ 为上一时刻目标位置的误

差协方差矩阵， Ｑ 为过程噪声协方差矩阵，则预测

阶段方程为：

Ｘｔ ／ ｔ －１ ＝ ＡＸｔ －１ （３）
Ｐ ｔ ／ ｔ －１ ＝ ＡＰ ｔ －１ＡＴ ＋ Ｑ （４）

　 　 其中， Ｘｔ ／ ｔ －１ 为上一时刻预测的当前时刻的行人

位置， Ｐ ｔ ／ ｔ －１ 为预测的当前状态误差协方差矩阵。
假设Ｈ为观测矩阵， Ｋｔ 为当前时刻的卡尔曼增

益， Ｒ 为观测噪声协方差矩阵， Ｘｔ 表示当前时刻的

行人位置， Ｚ ｔ 为当前时刻行人位置的观测量， Ｐ ｔ 为

当前时刻估计误差协方差矩阵。 更新阶段方程为：
Ｋｔ ＝ Ｐ ｔ ／ ｔ －１ＨＴ （ＨＰ ｔ ／ ｔ －１ＨＴ ＋ Ｒ） －１ （５）
Ｘｔ ＝ Ｘｔ ／ ｔ －１ ＋ Ｋｔ（Ｚ ｔ － ＨＸｔ ／ ｔ －１） （６）

Ｐ ｔ ＝ Ｐ ｔ ／ ｔ －１ － ＫｔＨＰ ｔ ／ ｔ －１ （７）
２．２　 基于残差信息的自适应卡尔曼滤波

卡尔曼滤波器在迭代更新时的残差为：
ｎｔ ＝ Ｚ ｔ － ＨＸｔ ／ ｔ －１ （８）

　 　 由上式可得残差的协方差矩阵为：
Ｅ［ｎｔｎＴ

ｔ ］ ＝ Ｃｎｔ
＝ ＨＰ ｔ ／ ｔ －１ＨＴ ＋ Ｒ （９）

　 　 此时滤波增益可表示为：
Ｋｔ ＝ Ｐｔ ／ ｔ－１ＨＴ （ＨＰｔ ／ ｔ－１ＨＴ ＋ Ｒ） －１ ＝ Ｐｔ ／ ｔ－１ＨＴＣｎｔ

－１ （１０）
为降低复杂交通环境对观测的干扰，需要通过

计算 ｎｔ，从而调节 Ｋｔ 对行人进行准确跟踪。 将观测

受到的干扰反映到噪声 Ｒ 上，由式（９）得：
Ｃｎｔ

＝ ＨＰ ｔ ／ ｔ －１ＨＴ ＋ ｒｔＲ （１１）
　 　 其中， ｒｔ 是 Ｒ 的比例因子矩阵。 由式（１１）可知：

ｒｔ ＝ （Ｃｎｔ
－ ＨＰ ｔ ／ ｔ －１ＨＴ）Ｒ －１ （１２）

　 　 在 ［０，ｔ］ 时刻，有：

Ｃｎｔ
＝ ηｔ ＝

１
ｔ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
ｎｔ，ｉｎＴ

ｔ，ｉ （１３）

　 　 由式（１２）、（１３）可知：
ｒｔ ＝ （ηｔ － ＨＰ ｔ ／ ｔ －１ＨＴ）Ｒ －１ （１４）

　 　 为使比例因子矩阵 ｒｔ 的对角元素 ｒｔ，ｉｉ ≥１，定义

该矩阵的第 ｉｉ 个对角元素为：
ｒ∗ｔ，ｉｉ ＝ ｍａｘ｛１，ｒｔ，ｉｉ｝ （１５）

　 　 在线更新后的观测噪声为：
Ｒ∗ ＝ ｒ∗ｔ Ｒ （１６）

２．３　 目标关联

匈牙利算法主要用作求解二分图的指派问题，
并具有时间、空间复杂度较低等优点。 本文采用匈

牙利算法解决跟踪目标和检测目标的关联问题。
假设：上一时刻跟踪到的行位置坐标集合为

Ｔ ＝｛（ｘｔ －１
１ ，ｙｔ －１

１ ）， （ｘｔ －１
２ ，ｙｔ －１

２ ），…（ｘｔ －１
ｎ ，ｙｔ －１

ｎ ）｝， 当前

时刻检测到的行人的位置坐标的集合为 Ｄ ＝ ｛（ｘｔ
１，

ｙｔ
１），（ｘｔ

２，ｙｔ
２），…（ｘｔ

ｎ，ｙｔ
ｎ）｝。 以欧氏距离对检测集 Ｄ

和跟踪集 Ｔ 进行关联。 欧氏距离的计算公式为：

０３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



ｄｎ ＝ （ｘｔ －１
ｎ － ｘｔ

ｎ） ２ ＋ （ｙｔ －１
ｎ － ｙｔ

ｎ） ２ （１７）
　 　 若存在某一检测目标无法与已有的任何跟踪目标

相关联，则将其作为新的跟踪目标并添加对应的 ＩＤ。
在实际跟踪过程中，当计算的欧氏距离大于一定的阈

值 ｄｍａｘ 或连续 ｆｍａｘ 帧没有对应的检测行人与当前跟踪

集中的某个目标相匹配，则判断此跟踪目标消失。

３　 实验验证

本文实验基于 Ｐｙｔｈｏｎ 编译环境和 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架

实现。 硬件平台主要配置包括：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ５ － ９４００ｆ ＣＰＵ、 １６ Ｇ ＲＡＭ、 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ
２０８０ ＧＰＵ。 本研究实验分为检测算法实验与跟踪

算法实验。 拟展开研究分述如下。
３．１　 行人检测实验

本次实验选用 Ｃａｌｔｅｃｈ 行人数据集进行模型训

练和测试。 训练时网络参数设置为：学习率从

０．０００ １至０．０００ ００１递减，衰减系数为 ０．９９９ ５。 对算

法进行 ４８ ０００ 次训练迭代， ｂａｔｃｈ 设置为 １６，并且

对原数据进行数据增强，以提高模型的泛化性能。
为了评估本文算法的检测性能、检测速度以及

先进性， 采用精确率 － 召回率（ＰＲ） 曲线，以及均值

平均精度 （ ｍＡＰ） 和传输速率进行评价， 并与其它

通用目标检测算法进行对比实验。 各检测器 Ｐ － Ｒ
对比曲线如图 ５ 所示。 由图 ５ 可知，本文提出的跨

尺度特征聚合中心网络，相对于其它检测算法具有

更高查全率和召回率。
　 　 实验中不同检测算法在数据集上的测试结果见表

１。 由表 １ 可见，本文算法检测精度达到 ９６．５６％，优于

其它算法，并以 ４６ ｆ ／ ｓ 的检测速度达到了实时检测的

要求。
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图 ５　 各检测器 Ｐ－Ｒ 曲线图

Ｆｉｇ． ５　 Ｐ－Ｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
表 １　 不同检测方法在 Ｃａｌｔｅｃｈ 数据集上的检测结果对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｃａｌｔｅｃｈ ｄａｔａｓｅｔ

算法 ｍＡＰ ／ ％ 检测帧率 ／ （ ｆ·ｓ－１）

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ８４．７１ ７

ＹＯＬＯｖ３ ９４．２５ ３４

ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ ９４．３７ １１

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ９５．１４ ３１

本文算法 ９６．５６ ４６

　 　 图 ６ 为本文算法在测试集上的检测结果。 其

中，图 ６（ａ）为前方行人较多且遮挡率较高的交通路

口场景；图 ６（ｂ）是目标距离较远的城市道路场景，
该场景下小目标行人较多。 从效果图中可以看出，
本文方法在多类别行人检测中，检测框与目标行人

重合程度大，对小目标行人以及受遮挡行人具有较

好的检测效果，误检、漏检和重复检测现象较少。

（ａ） 拥挤场景下检测效果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 远距离目标检测效果

图 ６　 行人多目标检测效果图

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｍｕｌｔｉ－ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｉａｇｒａｍ
３．２　 行人跟踪实验

为验证改进的卡尔曼滤波行人跟踪算法的有效

性，采用多目标跟踪准确度（ＭＯＴＡ） 和多目标跟踪精

确度（ＭＯＴＰ） 两个指标衡量算法的总体性能。 在数

据集上进行测试， 并将其与粒子滤波、ＫＣＦ、Ｓｏｒｔ 等代

表性多目标跟踪算法进行比较。 对比结果见表 ２。
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由表 ２ 可知，本文算法在ＭＯＴＡ和ＭＯＴＰ两个指标上

相比于其它算法均具有明显的提升。 在测试集上的

多目标行人跟踪准确度达到 ７２．４３％，跟踪精确度为

８４．２６％，满足复杂道路场景下稳定跟踪的要求。
表 ２　 多目标跟踪算法的 ＭＯＴＡ 与 ＭＯＴＰ 对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＯＴＡ ａｎｄ ＭＯＴＰ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＭＯＴＡ ／ ％ ＭＯＴＰ ／ ％ ＩＤ＿Ｓｗｉｔｃｈ

粒子滤波 ６５．２４ ７７．６１ ３０６
ＫＣＦ ６７．５９ ８３．１２ ２１７
Ｓｏｒｔ ６９．５１ ８２．９５ ２３９

本文算法 ７２．４３ ８４．２６ １５２

　 　 实际行人多目标跟踪效果如图 ７ 所示。 在城

市道路上对多目标行人进行跟踪实验，跟踪目标在

图像上较小且距离较远，视频中部分行人出现不同

程度的遮挡，甚至消失。 可以看到，本文算法的跟踪

鲁棒性较好，无 ＩＤ 跳变，无明显漏检、误检，在行人

不断进入、消失的情况下，仍能够准确跟踪到远距离

处小目标行人，且具有较好的抗遮挡性。 图 ８ 为本

文算法以及 Ｓｏｒｔ、ＫＣＦ 和 ＰＦ 等算法跟踪到的目标质

心在图像中的像素误差，４ 种方法得到的单帧平均

像素误差分别为 ２．８５、４．６７、５．３５、６．９６。 由此可见，
本文算法在复杂交通环境下具有良好的性能。

（ａ） 第 ３９９ 帧 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 第 ４０９ 帧 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 第 ４１９ 帧　
图 ７　 行人多目标跟踪效果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｍｕｌｔｉ－ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｉａｇｒａｍ
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图 ８　 各跟踪算法的目标质心误差对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｃｅｎｔｒｏｉｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 结束语

本文针对传统的基于检测的目标跟踪算法对环

境干扰适应能力差、漏检较多、且跟踪准确率不高的

问题，提出了一种基于跨尺度特征聚合中心网络与

自适应卡尔曼滤波相结合的行人多目标检测与跟踪

方法。 在原始的特征提取模块中加入特征聚合模

块，有效地聚合具有语义鲁棒性的高层特征和具有

精确定位信息的低层特征，生成一个更有效的特征

图，提高识别检测精度。 并结合自适应卡尔曼滤波

算法，通过对受扰观测进行权重在线更新，从而对运

动行人进行鲁棒跟踪。 实验结果表明，本文提出的

跨尺度特征聚合网络相对其它类似方法可以获得更

好的性能，对行人多目标的跟踪， 提出的算法在

ＭＯＴＡ 和 ＭＯＴＰ 两个指标上相较于其它方法有较好

的提升， ＩＤ 跳变数得到了大幅改善，可以满足复杂

道路场景下行人检测与跟踪应用的需求。
（下转第 ４２ 页）
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