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摘  要：对公共空间中的多目标行人轨迹跟踪问题，提出一种基于强化学习的多目标行人轨

迹跟踪算法。首先采用高精确度的目标检测器检测公共空间视频中的行人目标，并为每个目标分

配一个独立的单目标跟踪器进行轨迹跟踪；将每个目标作为独立智能体，通过深度强化学习方式

进行训练；接下来结合跟踪轨迹与检测目标之间的表观和位置特征构建相似度代价矩阵；最终通

过匈牙利算法实现数据关联。实验表明，在常用公开数据集上本文算法跟踪精确度达 76.1%，表

明算法对多目标轨迹跟踪的可行性与有效性。 
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Pedestrian trajectory tracking in public space based on reinforcement learning 

XU Shengyu，SU Jie，QING Linbo*，NIU Tong 
(School of Electronic Information Engineering，Sichuan University，Chengdu Sichuan 610065，China) 

Abstract：Aiming at the multi-objective pedestrian trajectory tracking problem in public space, a 

multi-objective pedestrian trajectory tracking algorithm based on reinforcement learning is proposed. 

Firstly, a high-precision target detector is utilized to detect pedestrian targets in space, and an 

independent single-target tracker is assigned for each tracking target trajectory. Each target is trained as 

an agent by means of deep reinforcement learning, and combined with the appearance and position 

characteristics between tracking trajectory and detecting target, the tracking target is constructed. 

Similarity cost matrix is built to realize data association through Hungarian algorithm. Experiments show 

that the tracking accuracy of this algorithm is 76.1% on common open data sets. Good results have been 

achieved in multi-objective pedestrian trajectory tracking in public space. 
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近年来，计算机视觉的研究被纳入了战略层面，国家提出加强新一代视觉研发应用。作为计算机视觉领域

的核心研究方向之一，目标跟踪在人机交互、智能监控以及城市规划等领域具有重要研究价值。其中基于人的

城市公共空间行人运动轨迹研究，对城市结构、基础设施建设及交通管理预测等方面都有重要意义 [1]。为获得

公共空间中的行人运动轨迹，需要对该场景下的行人目标进行持续准确的跟踪。考虑到实际公共空间场景中的

人员流动性，必然涉及多目标同时跟踪。相比于单目标跟踪，多目标跟踪问题更为复杂，因为不仅仅需要对每

个目标进行有效的跟踪，同时还需要解决不同目标之间的相互干扰问题。Wax 于 1955 年在文献[2]中首次提出

多目标跟踪，文献中提出的轨迹起始、轨迹维持以及轨迹终止等基本概念，在目前亦是主要研究方向之一。在

2015 年 UCF Dr. Shah 等 [3]提出 GMMCP 算法，通过将多行人跟踪中的数据关联看作最大化多团问题，利用最大

二值整数规划构建无向图进行求解，然而该算法的计算复杂度依赖于虚拟节点的建立方式，对于复杂场景难以

实施。同年，H Rezatofighi 等 [4]提出一种改进的联合概率数据关联 JPDA 算法，该算法通过每个目标与轨迹之

间的联合概率进行数据关联，但对于新旧目标的更替情况效果并不理想。2018 年 Fang 等 [5]提出一种基于循环  
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自回归网络的多目标跟踪框架，该方法通过一个复合存储架构保留轨迹历史信息，再通过目标轨迹相似比进行

数据关联，该算法关联方式受限于预测性能，对于轨迹丢失情况效果不理想。强化学习作为机器学习的核心方

向之一，通过执行不同的行动在环境中获得最大化奖励，从而确定一种最优的决策方法，在智能控制等领域发

挥着重要作用 [6]。随着深度学习领域的快速发展，将深度学习方法与强化学习法相结合的深度强化学习算法在

决策问题上取得了许多非常卓越的成果。Yun[7]等于 2017 年首次将深度强化学习运用于目标跟踪领域，实现了

连续视频序列中特定目标的持续跟踪。Liangliang Ren[8]等于 2018 年提出一种基于协同强化学习的多目标跟踪框

架，对视频中的跟踪目标进行全局性的协同状态更新。总体而言，目前基于深度强化学习的跟踪算法多用于传

统的视觉单目标跟踪，在多目标跟踪领域研究较少。  

然而，由于公共空间视频的背景较为复杂多变，多目标之间的遮挡交互现象频发，使得多目标跟踪愈发困

难。因此，提升算法对于目标遮挡、误检漏检等问题的鲁棒性十分重要。基于此，本文提出一种基于强化学习

的多行人目标跟踪算法。本文算法将目标轨迹跟踪转换成一个马尔科夫决策过程，用强化学习的方式实现复杂

场景中的多目标行人轨迹跟踪。为了解决实际公共空间中出现的目标遮挡与轨迹漂移问题，本文算法结合了目

标的表观特征以及位置特征因素进行数据关联。实验结果表明，本文算法能对复杂场景下的多行人目标进行有

效跟踪，同时对目标遮挡、误检漏检等情况具有一定的鲁棒性。  

1  基于强化学习的多目标轨迹跟踪  

1.1 总体算法框架  

本文提出的多目标跟踪算法总体框架如图 1 所示。该算法主要由目标检测器、多个单目标跟踪器以及数据

关联模块三部分构成。其中目标检测部分使用基于回归的目标检测算法，该算法集多种基于深度学习的目标检

测算法优势于一身，其中包括残差网络结构、多尺度预测、预选框策略等多种提高目标检测精确度的方法。本

文方法为每一个跟踪目标分配一个由深度强化学习训练得到的单目标跟踪器，在每一帧中对多个目标同时进行

跟踪，得到各个目标的轨迹，同时通过高精确度的目标检测器检测当前帧中目标的位置，并根据其当前的表观

信息以及位置信息通过匈牙利算法将检测结果与跟踪轨迹进行匹配，实现检测与跟踪的数据关联，从而实现视

频序列中连续的多目标行人轨迹跟踪。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

1.2 基于强化学习的目标位置预测跟踪  

1.2.1 强化学习决策设置  

强 化 学 习 [9] 模 型 在 每 个 状 态 下 试 图 探 索 一 个 合 适 的 行 动 ， 属 于 一 个 马 尔 科 夫 决 策 过 程 (Markov Decision 

Process，MDP)，每个状态下执行响应到的行动，该行动的具体实施方式没有标准样本，而是经过若干次试探之

后，得到一个环境给出的奖励，强化学习通过最大化模型的奖励来学习状态和行动之间的映射函数。本文通过

强化学习的方式训练每个单目标跟踪器，使得其有能力对其分配的目标进行持续的位置预测跟踪。  

Fig.1 Framework of multi-target tracking algorithm 
图 1 多目标跟踪算法框架 
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基于此，本文将跟踪任务转化为一个马尔科夫决策过程进行解决，该策略将每一个跟踪目标作为一个独立

的智能体，包含目标当前的状态 S ，目标执行的行动 A ，状态变换函数 * ( , )S f S A 以及根据行为环境予以的奖

励 R 。行动集合 A 中包含{左移 ,右移 ,上移 ,下移 ,两倍左移 ,两倍右移 ,两倍上移 ,两倍下移 ,放大 ,缩小 ,停止}共 11 种

行动。目标当前状态   , , , ,t t t t t tS x y w h d 定义为一个包含目标当前位置信息  , , ,t t t tx y w h 以及目标在跟踪完成之前

历史行动信息 td ，其中 ,t tx y 表示目标边界框中心点的坐标 , ,t tw h 表示边界框的宽度和高度。当视频逐帧送入本

文网络中时，网络能够根据目标边界框在当前帧中的位置以及之前采取的历史行动 td ，得到接下来智能体应该

采取的行动。若选择等移位行动，则边界框在当前帧中进行相应的位置偏移；若选择范围变化行动，则边界框

在当前帧中的大小进行相应的变化；若选择停止行动，则该目标在当前帧中的位置跟踪结束，得到新的目标状

态。新的状态   *
1 +1 +1 + +11 +1, ,, ,t t t t ttS S x y w h d  中的位置信息即为目标在当前帧中的位置，并对行动的历史信息

+1td 进行同步更新。在当前帧跟踪完成时，环境将给出相应的奖励 R ，奖励函数如式(1)所示：  

   *
* 1,      if , 0.75

1,    otherwiset
IOU F GR S S


  

≥                                 (1) 

式中： *F 表示跟踪完成后边界框的位置； G 表示当前帧中目标的真实位置； IOU 是两个边界框间的交并比。  

1.2.2 单目标跟踪器网络结构  

图 2 是基于强化学习的单目标跟踪器的网络模型结构，该网络通过卷积层提取该智能体边界框中目标的特

征信息，通过一个全连接层将该特征归一化为一个 512 维的特征向量。再分别经过两个全连接层得到该智能体

接下来采取的行动，以及该行动的置信度。最后利用当前选择的行动更新行动历史状态，与特征向量融合，共

同影响后续跟踪过程中的行动决策。  

 

鉴于需要学习的是多个离散的行动，本文采用策略梯度算法 [10]对网络进行训练。本文强化学习网络在训练

时首先选择若干个训练序列，使用 ,t nS 表示序列 n 中当前跟踪目标在 t 时刻下的状态 , ,t nA 表示将要执行的行动，

智能体当前选择的行动基于式(2)：  

 , ,=arg max  , rl
A

t n t nA A S                                        (2) 

式中  , ,t n rlSA  表示在当前状态下行动 A 的概率分布。  

为了使网络具有增大奖励值大的动作出现概率的能力，策略梯度算法需要学习一个基于梯度的策略性目标

函数，接下来只需要通过对网络参数的优化，将目标函数最大化即可，网络参数更新方式如式(3)所示：  

   ,
*

, , 1,
1 1

log ,
rl

N T

rl t n tt n rl t n t n
n t

A S SR S   
 

 
   

 
                             (3) 

1.2.3 算法实现过程  

为让本文网络具备一定选择正确行动的能力，首先通过监督学习的方式对网络进行预训练。通过给训练样

本的真实标签位置添加高斯噪声进行混淆，生成大量虚拟边界框作为新的训练样本，将每一个生成的边界框移

位到原始真实标签位置，需要执行的行动和该动作的置信度作为新的样本标签，采用的损失函数如式(4)所示：  

Fig.2 Network structure diagram of single target tracker 
图 2 单目标跟踪器网络结构图 
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   action confidence action action confidence confidence
loss

1
, , , ,

l l

L F L L H L L H L L
l

             
                    (4) 

式中： F 表示样本边界框； actionL 为行动标签； confidenceL 为置信度标签； H 表示交叉熵损失； l 表示一个批次训

练样本的数量； actionL ,confidenceL 为网络预测的行动和执行度结果。  

通过上述监督学习的训练方式，使得网络具备一定的选择合适行动的能力，此时网络中参数为 sl ，用此参

数对网络进行初始化，用强化学习的方式进行二次训练得到 rl 。强化学习网络在训练时首先选择若干个训练序

列，在当前跟踪帧中，智能体通过当前行动状态的概率分布执行接下来的行动，并在选择到{停止}行动时终止

跟踪过程，检查当前边界框的位置与对应的真实标签位置之间的交并比是否大于设置的阈值，并根据式(1)为其

分配相应的奖励。最终通过对应的奖励值 R 以及每个状态下行动的概率，通过式(3)对网络参数 rl 进行优化。  

综合上述监督学习与强化学习结合的方式，即可实现一个能对视频帧中的各个目标进行持续跟踪的单目标

跟踪器系统。该系统既结合了目标的深度表观特征，又融合了各次跟踪过程中的历史行动信息，能够对行人目

标轨迹进行持续的预测和跟踪，其对单个目标的跟踪效果如图 3 所示。  

1.3 基于度量学习的数据关联  

为了将单目标跟踪器持续跟踪的目标轨迹与检测结果进行合理的关联，本文采用表观信息与位置信息结合

的方式对二者之间的关联度进行度量。对于表观特征，本文通过行人重识别网络 [11]对多目标行人表观信息深度

特征进行提取，得到一个包含行人深度表观特征信息的向量。通过计算跟踪轨迹和检测目标表观特征向量之间

的余弦距离，得到一个相似度代价矩阵 M NS ，余弦距离计算方式如式(5)所示：  

 appearance
D Tmin 1 , (1, )T id i k  Ρ Ρ                                    (5) 

式 中： Ρ 为 通过 深度 特征提 取网 络提取 的表 观特征 向量 ； k 为

当前目标轨迹中存储的历史 k 帧中的特征信息， k 设置为 50。  

对 于位置信息 ，本文通过 轨迹集合与 检测目标边界 框之 间

的 IOU 进 行 相 似 度 判 别 ， 若 T D( , )IOU F F GATE ， 其 中 ， T D,F F

分别表示跟踪轨迹与检测目标的边界框，则将代价矩阵 M NS 中

的对应值进行更新。设置 0.7GATE  ，更新值为 510 。  

综 合 跟 踪 目 标 轨 迹 与 当 前 检 测 结 果 之 间 的 位 置 与 表 观 信

息，得到相似度代价矩阵 M NS ，用于目标轨迹的数据关联，本

文通过匈牙利算法 [12]对该问题进行求解，如图 4 所示。在跟踪

轨迹与检测集合进行关联的过程中，每个关联结果均对应一 个

关联代价，为找到使得总关联代价最小的分配方式，即利用 匈

牙利算法为所有关联的对象找到完全匹配图。  

数据关联完成后，对于成功关联的跟踪轨迹与检测目标，

将结合当前帧该目标的检测信息，对跟踪轨迹进行更新；对于

未成功关联的跟踪轨迹，将认为其暂时处于遮挡状况，会保留其轨迹信息一段时间，若长时间未完成关联，则

认为该跟踪轨迹已经消失；对于未成功关联的检测目标，认为这是当前帧中新出现的一个行人目标，会为其分

配一个新的单目标跟踪器，并在后续帧中进行持续的跟踪。本文算法对于公共空间中短时间的目标遮挡问题，

能够在其重新出现时利用位置和表观信息将遮挡目标关联至原轨迹。同时，本文算法在视频序列每一帧中都进

行目标检测与数据关联，使得其对于可能产生的误检、漏检等情况具有一定鲁棒性。  
 

(a) frame22 (b) frame322 (c) frame74 (d) frame274 

Fig.3 Effect of single object tracker  
图 3 单目标跟踪器效果图 

Fig.4 Matching of Hungarian algorithm  
图 4 匈牙利算法匹配图 
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2  实验与结果分析 

本文基于深度强化学习的单目标跟踪器在 VOT2013[13],VOT2014[14],VOT2015[15]整合数据集上进行训练，为

了让本文网络具备一定选择正确行动的能力，通过监督学习的方式对网络进行预训练。首先对训练样本的真实

边界框赋予高斯噪声，生成大量虚拟的边界框作为新训练样本，将每一个生成的边界框移位到原始真实标签位

置需要执行的行动和该动作的置信度作为新的样本标签，对网络进行预训练。再通过强化学习的方式让智能体

通过当前行动状态的概率分布预测接下来的行动，并根据式 (1)为其分配相应的奖励，通过最终的奖励值 R 以及

每个状态下行动的概率，进一步优化网络参数。具体地，本文设置卷积神经网络学习率为 0.000 1，权重衰减为

0.000 5，每个批次大小为 128。  

为说明本文算法的有效性，在公开数据集 2DMOT2015[16]和 MOT16[17]上进行测试，在对多目标跟踪结果进

行 评 估 时 ， 往 往 考 虑 以 下 评 价 指 标 ： 跟 踪 准 确 度 (Multiple Object Tracking Accuracy， MOTA)、 跟 踪 精 确 度

(Multiple Object Tracking Precision，MOTP)、完整跟踪轨迹的数量占比(Mostly Tracked，MT)和完全丢失跟踪的

数量占比(Mostly Lost，ML)，其中，MOTA：  
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表 1 和表 2 为本文算法与其他相关文献 [18−23]中算法进行比较的结果。从表中可以看出，本文算法的

MOTP、MT 以及 ML 均优于其他几种算法。在 MOT16 数据集上的 MOTA 略低于文献[21]的 DCCRF 算法，可

能的原因在于 DCCRF 算法中对行人目标进行特征提取时同时考虑先验帧中目标特征，并利用条件随机场将轨

迹按置信度分类，提高了追踪准确度。本文算法对轨迹丢失情况 ML 有较大的改善，可能原因在于算法在每一

帧追踪过程中均对行人目标进行检测关联，使得部分被遮挡轨迹在重新出现后仍然能重新连接到正确的追踪目

标，有效改善了丢失情况 ML。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 5、图 6 为本文跟踪算法对目标遮挡以及误检漏检情况的跟踪结果。图 5(a)展示了公共空间场景中目标

跟踪情况，图 5(b)中 104 号跟踪目标被树木部分遮挡，本文算法依旧能够对其进行跟踪。由图 5(c)和图 5(d)可  

表 1 2DMOT2015 对比结果 
Table1 2DMOT 2015 results 

method MOTA ↑ MOTP ↑ MT ↑ ML ↓ 

NOMT[18] 33.7 71.9 12.2 44.0 
JointMC[19] 35.6 71.9 23.2 39.3 

AMIR[20] 37.6 71.7 15.8 26.8 

DCCRF[21] 33.6 70.9 10.4 37.6 

proposed 38.8 74.0 30.7 14.7 
 

表 2 MOT16 对比结果 
 Table2 MOT16 results 

method MOTA ↑ MOTP ↑ MT ↑ ML ↓ 
GM_PHD[22] 30.5 75.4 4.6 59.7 
GMMCP[3] 38.1 75.8 8.6 50.9 

MHT_bLSTM[23] 42.1 75.9 14.9 44.4 

DCCRF[21] 44.8 75.6 14.1 42.3 

proposed 43.2 76.1 15.9 29.5 
 

Fig.6 False detection and missed detection 
图 6 误检漏检情况 

(a) detection result 

(b) tracking result of the single-
object tracker 

(a) frame132 (b) frame143 

(c) frame157 (d) frame170 

Fig.5 Target occlusion in multi-target tracking 
图 5 多目标跟踪中目标遮挡情况 
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知，当目标被完全遮挡时，本文算法对该目标的跟踪情况暂时丢失，但当目标在后续视频帧中重新出现时，算

法能够重新对其进行关联，并在不改变原有编号的情况下对其进行持续跟踪 ,表现出本文算法对于目标遮挡情况

的鲁棒性。图 6 显示出当目标因遮挡或形变等因素被检测器漏检时，本文基于强化学习的单目标跟踪器依然能

对其当前位置进行预测，并进行持续有效的跟踪。因此，本文算法能较好地实现多目标行人轨迹跟踪，并对目

标遮挡、误检漏检等问题有一定的鲁棒性。该算法的优点在于，本文提出的多目标跟踪框架将每个单目标跟踪

器作为一个独立的智能体，对公共空间视频中的目标进行分别跟踪，这使得即使因场景变化过大或目标被遮挡

等原因导致检测器检测目标丢失，单目标跟踪器依旧能够对目标在当前帧中的位置进行预测，进行持续有效的

跟踪，表明本文算法对目标遮挡、误检漏检等问题均具有一定的鲁棒性。然而，受限于相对复杂的网络结构以

及深度强化学习算法计算速度的限制，本文提出的多目标跟踪框架暂时无法实现实时的在线多目标跟踪，但对

离 线 场景 下实 际 公共 空间 场 景视 频中 的 多行 人目 标 表现 出较 好 跟踪 效果 。 将来 ，可 以 考虑 进一 步 简化 网络结

构，提升算法速度，以满足可能存在的在线多目标跟踪需求。  

3  结论  

针对公共空间中的多目标行人轨迹跟踪问题，本文提出一种基于强化学习的多目标轨迹跟踪算法。本文算

法将深度强化学习应用于多目标跟踪问题，将每个目标作为一个独立的智能体进行持续追踪，并通过表观和位

置特征进行数据关联。实验表明，本文算法在跟踪精确度上达到 76.1%。对目标遮挡及误检漏检问题均具有一

定的鲁棒性，且获得了较好的公共空间多目标行人轨迹跟踪效果，进一步为城市公共空间规划分析提供便利。  
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