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基于人脸识别的客流分析技术研究与实现
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摘　 要： 在复杂的场景中，多目标跟踪算法会由于遮挡出现目标丢失和误报的情况，导致目标跟踪失败。 针对以上问题，本文

提出基于人脸识别的多目标跟踪算法。 首先，采用基于深度学习的 ＹＯＬＯｖ３ 进行目标行人检测；其次，对目标行人脸部特征

点进行人脸姿态估计，用欧拉角表示人脸朝向信息，再对正向人脸通过人脸特征比对实现数据关联，非正向人脸采用基于

Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 的多目标跟踪算法进行目标跟踪。 实验证明，在一定程度上提高遮挡情况下多目标跟踪的准确性，降低了行人 ＩＤ
跳变次数，在实时性和鲁棒性上也有良好的效果。
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０　 引　 言

在科技高速发展的时代，智能化商场是未来的

发展趋势，商场中准确的客流分析系统有利于优化

资源分配以及预判商业发展趋势。 高准确率以及高

性能的目标检测与跟踪是优化客流分析系统的重要

条件，基于深度学习技术的目标检测和跟踪具有更

高的准确率，有效的降低了因遮挡造成的目标丢失

和误报的情况，并且具有更好的鲁棒性。
目前，比较流行的多目标跟踪算法是基于检测

的目标跟踪，检测部分在很大程度上影响了目标跟

踪的最终效果［１］。 在线的多目标跟踪算法比离线

模式的多目标跟踪算法具有更高的准确性［２］，更适

用于实时的多目标跟踪。 但是在线的多目标跟踪算

法采用逐帧关联的方式，只能截止到当前帧的信息，
容易受到遮挡和外观变化的影响［３］。 Ｂｅｗｌｅ 在基于

检测的在线多目标跟踪框架中提出深度关联度量的

跟踪算法 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 来解决多目标跟踪问题，采用

卡尔曼滤波进行预测，利用运动信息和外观特征相

融合的度量方式进行数据关联［４］，但对复杂环境下

的多目标跟踪，仍会由于遮挡出现误检和漏检的问

题。
针对复杂的商场场景中的客流分析，基于行人

检测的目标跟踪算法很容易由于遮挡问题以及行人

体型、衣服颜色等外观特征信息影响跟踪结果，导致

跟踪误检、漏检。 本文在基于行人检测的目标跟踪

基础上，提出增加人脸特征比对来提高跟踪算法的

准确性，通过对检测算法得到的目标行人进行人脸

姿态估计，得到脸部朝向信息，判断目标行人是否是

正向人脸，对正向人脸的目标行人采用人脸特征点

比对算法实现数据关联，非正向人脸采用运动信息

和外观特征相融合的度量方式进行数据关联，实现

多目标跟踪。 相对于传统的多目标跟踪算法，本文

提出的算法有效解决了目标因遮挡等复杂情况造成

的跟踪失败问题，并有效的减小误检、漏检对跟踪造



成的影响。
１　 基于人脸识别的多目标跟踪方法

基于人脸识别的多目标跟踪方法主要包括行人

检测、人脸特征比对、基于 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 的多目标跟

踪。 首先采用 ＹＯＬＯｖ３ 检测算法对视频帧进行行人

检测；其次，对目标行人脸部 ６ 个关键点采用 ３Ｄ 脸

部模型对应投影到 ２ 维图像坐标系中的点集之间的

变换关系矩阵来进行人脸姿态估计，并用欧拉角表

示脸部朝向信息；最后，对正向人脸采用人脸特征比

对算法进行数据关联，非正向人脸采用运动信息和

外观特征相融合的度量方式进行数据关联，实现多

目标跟踪。 本文提出的多目标跟踪算法框架如图 １
所示。
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图 １　 基于人脸识别的多目标跟踪方法框架

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉ－ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

２　 基于人脸识别的多目标跟踪关键技术

本文采用基于深度学习的 ＹＯＬＯｖ３ｓ 算法进行

行人检测，对目标行人中的正向人脸采用基于特征

点的人脸比对算法，对目标行人中的非正向人脸采

用基于 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 的多目标跟踪算法，实现复杂的

场景中的客流分析系统，提高客流分析的准确率和

速度。
２．１　 基于深度学习的行人检测

在基于检测的多目标跟踪算法中，检测器的检

测效果直接影响多目标跟踪的最终结果。 基于深度

学习的检测方法主要分为以 ＳＳＤ、ＹＯＬＯ 为首的

ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ和以 ＲＣＮＮ 系列为首的 ｔｗｏ －ｓｔａｇｅ 两种。
ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 的目标检测方法直接通过主干网络给出

类别和位置信息，经过单次检测生成最终的结果，
ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 检测算法将检测问题划分为两个阶段，首
先产生候选区，然后对候选区分类。 相对来说 ｔｗｏ－
ｓｔａｇｅ 算法在准确度上有优势，ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 算法在速度

上有优势。 ＹＯＬＯｖ３ 是使用一个 ＣＮＮ 网络直接预

测不同目标的类别与位置的 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 算法，精确度

高并且速度快，能够满足实时的检测和检测的准确

性［５］。
ＹＯＬＯｖ３ 是一种端到端的实时深度学习目标检

测算法，基本思想是首先将输入图片压缩到 ４１６×
４１６，通 过 特 征 提 取 网 络 （ Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ｗｉｔｈｏｕｔ ＦＣ
ｌａｙｅｒ）对输入图像提取特征，得到 Ｓ×Ｓ 大小的特征

图，然后将输入图像分成 Ｓ×Ｓ 个单元网格，每个单

元格负责检测中心点落在该单元格内的目标，每个

单元格会预测 Ｂ 个边界框和置信度。 现在 ＹＯＬＯ
已经衍生到第三个版本， 相比于前两个版本，
ＹＯＬＯｖ３ 最 明 显 的 改 进 是 采 用 了 类 似 Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＦＰＮ）架构来

实现多尺度预测［６］，每个尺度预测 ３ 个边界框，明显

提升了对小目标检测的效果，另外特征提取采用了

分类效果更好的骨架网络 ｄａｒｋｎｅｔ５３，其特征提取器

包含了 ５２ 个卷积层和一个全连接层，加入了多个连

续的 ３×３ 和 １×１ 的卷积层。 相比于 ＹＯＬＯｖ２ 采用

的 Ｄａｒｋｎｅｔ－１９ 网络结构使用了残差单元，提高了检

测的速度。 本文采用 ＹＯＬＯｖ３ 得到的检测效果与其

他检测算法的对比见表 １，可以看出 Ｙｏｌｏｖ３ 在实现

相同准确度下要显著地比其他检测方法速度更快。
表 １　 本文基于 ＹＯＬＯｖ３ 的检测效果与其他算法的对比

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＹＯＬＯｖ３ ｗｉｔｈ

ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｍａｐ－５０ Ｔｉｍｅ

［Ｂ］ＳＳＤ３２１ ４５．４ ６１

［Ｃ］ＤＳＳＤ３２１ ４６．１ ８５

［Ｄ］Ｒ－ＦＣＮ ５１．９ ８５

［Ｅ］ＳＳＤ５１３ ５０．４ １２５

［Ｆ］ＤＳＳＤ５１３ ５３．３ １５６

［Ｇ］ＦＰＮ ＦＲＣＮ ５９．１ １７２

ＹＯＬＯｖ３－３２０ ５１．５ ２２

ＹＯＬＯｖ３－４１６ ５５．３ ２９

ＹＯＬＯｖ３－６０８ ５７．９ ５１

　 　 原有的 ＹＯＬＯｖ３ 训练的是 ＣＯＣＯ 数据集，训练
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种类有 ８０ 个，因为本文只针对行人进行检测，所以

本文使用 ＶＯＣ２００７ 数据集中 ２０００ 张行人图片以及

２ ０００张 ＭＯＴ１６ 数据集中的行人图片，将数据集中

７０％作为训练集，３０％作为测试集。 在训练中，设置

每次迭代要训练的图片数量为 ６４，ｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎ ＝ ２，最
大迭代次数为５０ ２００，学习率为 ０．００１。 训练迭代到

７６０ 次时，最终的 ｌｏｓｓ 收敛到 １．２，Ａｖｇ ＩＯＵ 的值为

０．８９，平均精度（ｍａｐ）为 ０．５５，准确率（ＡＰ）为 ０．８ 左

右。
２．２　 人脸特征比对

多目标跟踪算法在复杂的场景中，会出现同一

个目标行人由于遮挡被识别成不同的 ＩＤ，也会出现

不同的目标行人由于衣服颜色等外观特征被识别成

同一个 ＩＤ 的情况，为了提高多目标跟踪的准确性，
本文增加人脸特征比对，对目标行人中的正向人脸

通过基于脸部特征点的人脸比对算法进行数据关

联。
２．２．１　 人脸姿态估计

为了得到正向人脸，需要对检测到的目标行人

通过人脸姿态估计，获得人脸朝向的角度信息。 人

脸朝向角度可以用三个欧拉角表示，即 ｐｉｔｃｈ、ｙａｗ、
ｒｏｌｌ，分别代表上下翻转、左右翻转、平面内旋转的角

度。 人脸姿态估计的核心思想是旋转三维标准模型

一定角度，直到模型上 “三维特征点” 的 “ ２ 维投

影”，与待测试图像上的特征点尽量重合。 人脸姿

势估计的过程为：
（１）首先定义 ｎ 个关键点的 ３Ｄ 脸部模型，本文

采用 ｎ ＝ ６，取鼻尖、下巴、左眼左角、右眼右角、嘴角

左侧、嘴角右侧 ６ 个关键点。 在实际应用中，不需要

获取一个精确的人脸三维模型，直接采用世界中心

坐标：鼻尖：（０． ０，０． ０，０． ０），下巴：（ ０． ０， － ３３０． ０，
－６５．０），左眼左角：（ －２２５．０ｆ，１７０．０ｆ，－１３５．０），右眼

右角：（２２５．０，１７０．０，－１３５．０），嘴角左侧：（ －１５０．０，
－１５０．０，－１２５．０），嘴角右侧：（１５０．０，－１５０．０，－１２５．０）；

（２）采用人脸特征点检测，得到 ６ 个关键点的

３Ｄ 人脸模型对应的 ２Ｄ 关键点；
（３）求解 ３Ｄ 点和对应 ２Ｄ 点之间的转换关系，

得到旋转矩阵。 姿态估计过程中有 ３ 个坐标系，分
别为世界坐标系、相机坐标系和图像坐标系。 世界

坐标系中的三维点 （Ｕ，Ｖ，Ｗ） 通过旋转矩阵 Ｒ 和平

移向量 ｔ 映射到相机坐标系（Ｘ，Ｙ，Ｚ），然后通过相

机的内参数矩阵映射到图像坐标系（ｘ，ｙ） ［７］；
（４）由旋转矩阵求欧拉角。 先将旋转向量转化

为四元数，再将四元数转化为欧拉角；

四元数的定义，式（１）
ｑ ＝ ｗ ｘ ｙ ｚ[ ] Ｔ，

ｑ ２ ＝ ｗ２ ＋ ｘ２ ＋ ｙ２ ＋ ｚ２ ＝ １． （１）
　 　 四元数到欧拉角的转换公式（２）为：

φ
θ
φ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝

ａｒｃｔａｎ ２（ｗｘ ＋ ｙｚ）
１ － ２（ｘ２ ＋ ｙ２）

ａｒｃｓｉｎ（２（ｗｙ － ｚｘ））

ａｒｃｔａｎ（ ２（ｗｚ ＋ ｘｙ）
１ － ２（ｙ２ ＋ ｚ２）

）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

． （２）

　 　 最终得到的脸部旋转角度误差在±４ 度。
２．２．２　 基于特征点的人脸比对

本文人脸比为 Ｍ ∶ Ｎ 模式，对每一帧图像中的

正向人脸与人像数据库进行比对，采用基于特征点

的人脸识别算法。 首先，对人脸图像提取特征点，通
过差分高斯函数来计算图像的极值点，这些极值点

具有尺度不变性和方向不变性，通过极值点与其他

２６ 个邻居像素点进行比较，筛选出一些高对比度和

高质量的点作为特征点；其次，通过为每一个特征点

计算梯度和朝向，为特征点指定方向，用一个 １２８ 维

的向量来表征图像特征，最后通过计算待测图像与

数据库图像中的特征点向量的欧氏距离，得到互相

匹配的特征点对，特征点匹配对最多的图像即为正

确匹配图像。
将基于特征点的人脸比对算法在数据集 ｙａｌｅ

ｆａｃｅ－ｄａｔａｂａｓｅ 中实验，测试得到人脸比对结果平均

准确率为 ９８％，比对效果良好，具有优秀的识别率，
并且在时间复杂度上也具有良好的表现。
２．３　 多目标跟踪

本文采用基于 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 的多目标跟踪算法

对目标行人进行跟踪，该算法是一种基于检测跟踪

的在线实时跟踪算法。 在实时目标跟踪过程中，提
取目标的表观特征进行最近邻匹配，改善有遮挡情

况下的目标追踪效果，减少了目标 ＩＤ 跳变的次数。
同时采用递归的卡尔曼滤波和逐帧的数据关联，并
使用级联匹配策略解决因遮挡导致的卡尔曼滤波梯

度弥散问题，很好的改善了遮挡后跟踪序号跳变的

问题。
２．３．１　 数据关联

多目标跟踪的核心是解决目标关联问题，本文

使用 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 算法在目标关联中采用运动信息

和外观特征相融合的度量方式［８］。 运动信息的关

联使用检测与轨迹在卡尔曼滤波器预测的位置之间

的马氏距离来描述运动匹配程度，马氏距离是一种

有效的计算两个未知样本集的相似度的方法［９］，公
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式（３）：
ｄ １( ) ｉ，ｊ( ) ＝ ｄ ｊ － ｙｉ( ) Ｔ Ｓ －１

ｉ ｄ ｊ － ｙｉ( ) ，
其中， ｄ １( ) ｉ，ｊ( ) 表示第 ｊ个检测到的目标和第 ｉ

条轨迹之间的运动信息匹配度，ｄｊ 表示第 ｊ 个检测

框的位置， ｙｉ 表示第 ｉ 个追踪器对目标的预测位置，
Ｓｉ 表示第 ｉ 条轨迹由卡尔曼滤波器预测得到的在当

前时刻观测空间的协方差矩阵。 由于在遮挡情况

下，单独使用马氏距离为匹配度度量不精确，会导致

严重的 ＩＤ 跳变，所以引入一个新的判断数据关联的

标准，即外观信息匹配。 使用外观空间中第 ｉ 个轨

迹和第 ｊ 个检测之间的最小余弦距离为度量标准，
具体公式（４）如下：

ｄ ２( ) ｉ，ｊ( ) ＝ ｍｉｎ １ － ｒＴｊ ｒ ｉ( )

ｋ ｒ ｉ( )

ｋ ∈ Ｒ ｉ{ } ，
其中， ｒ ｊ 表示每一个检测块 ｄｊ 对应的一个特征

向量，满足 ‖ ｒ ｊ‖ ＝ １；ｒｋ 表示每一个追踪目标储存

的最近 １００ 帧成功关联的特征向量。
最后使用运动匹配度和外观信息匹配度的线性

加权作为最终的联合度量，式（５）：
ｃ ｉ，ｊ( ) ＝ λ ｄ １( ) ｉ，ｊ( ) ＋ １ － λ( ) ｄ ２( ) ｉ，ｊ( )

马氏距离对于短期的预测和匹配效果很好，最
小余弦值对于长时间丢失的轨迹而言比较有效。
２．３．２　 级联匹配

在复杂场景中，行人聚集比较多，跟踪目标容易

被遮挡，如果目标被长时间遮挡，卡尔曼滤波预测的

不确定性就会大幅度的增加，同时状态空间内的可观

察性也会很大程度地降低，进而导致目标轨迹碎片增

加以及轨迹不稳定。 引入级联匹配，其核心思想是由

小到大地对消失相同的轨迹进行匹配，即优先考虑更

常见的目标，提高了多目标跟踪算法的准确性。
通过 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 跟踪算法对 ＹＯＬＯｖ３ 检测出的

行人进行跟踪，取得较好的效果，而且能够实现实时

的目标跟踪，有效的提高客流分析系统的多目标跟

踪。
３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据与环境

为了验证增加人脸特征比对能否提高多目标跟

踪的准确性，本文采用数据集 ＭＯＴ１６ 中的视频集进

行测试。 ＭＯＴ１６ 是 ２０１６ 年提出的衡量多目标检测

跟踪算法标准的数据集，视频分辨率为 １９２０×１０８０。
本文的实验平台采用 Ｌｉｎｕｘ 系统下的 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，
ＧＴＸ１０６０，３．２ＧＨｚ，内存为 １６ ＧＢ。
３．２　 结果分析

对 ＭＯＴ１６ 中的一个数据集进行测试，采用

ＹＯＬＯｖ３ 检测算法实现的客流分析系统中的行人检

测结果见表 ２。 对视频流进行行人检测，统计了正

确检测到的行人个数、错误检测到的行人个数以及

未检测到的行人个数，通过和实际存在的行人个数

的比值得到检测算法的准确率、误报率和漏检率。
表 ２　 实验数据统计表

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ

客流分析 检测人数 实际人数

正确检出 ４７

误检 ２ ５２

漏检 ５

　 　 由表 ２ 结果可以行人检测的正确率为 ９０．３％，
误检率为 ３．８％，漏检率 ９．６％，对客流分析系统的行

人检测效果良好，并且检测速度为 ６５ ｍｓ ／帧，可以

实现客流分析系统中的实时检测。
采用传统的基于 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 多目标跟踪算法，

采用运动信息和外观信息相融合的方式进行数据关

联，将该算法在 ＭＯＴ１６ 数据集测试，得到的实验实

验结果如图 ２ 所示。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （１）帧 ７５３　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （２）帧 ７６６　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （３）帧 ７７８
图 ２　 基于 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 多目标跟踪算法实验结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ

　 　 由图 ２ 可以看出，帧 ７５３ 中的 １ 号行人在经过

帧 ７６６ 中 ２５ 号行人的遮挡之后，在帧 ７７８ 中重新出

现时被错误识别成了一个新的目标行人。
针对客流分析系统中的多目标跟踪，本文实验
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采用 ＹＯＬＯｖ３ 进行行人检测，对有正向人脸的行人

采用人脸特征比对进行数据关联，对非正向人脸的

目标行人采用基于 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 的多目标跟踪算法

进行数据关联，实验效果如图 ３ 所示。 从图 ３ 中可

以看出，该方法对目标行人进行了准确的检测和跟

踪，并且在 １ 号目标行人被 ２５ 号目标行人完全遮挡

之后，在重新出现时也能正确的关联。 有效解决了

基于多目标跟踪算法由于遮挡或者行人目标特征相

近等问题导致结果失败的问题。

（ａ）＃７５３ 帧　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）＃７６０ 帧

（ａ） ＃ ７５３ ｆｒａｍｅｓ　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＃ ７６０ ｆｒａｍｅｓ

　 　 （ｃ）＃７６６ 帧 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ）＃７７８ 帧

　 　 （ｃ） ＃ ７６６ ｆｒａｍｅｓ　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） ＃ ７７８ ｆｒａｍｅｓ
图 ３　 实验结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 为了验证本文算法的有效性，本文采用 ＭＯＴ 基

准挑战中的评价标准：多目标跟踪准确率（ＭＯＴＡ），
最多跟踪目标率（ＭＴ），最多丢失目标率（ＭＬ），ＩＤ
错误变换次数（ＩＤｓ）。 本文的跟踪算法与其他跟踪

算法在 ＭＯＴ 基准训练集的性能比较见表 ３。
表 ３　 跟踪器在 ＭＯＴ 基准训练集的跟踪性能比较

Ｔａｂ． ３ 　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｔｒａｃｋｅｒ ｉｎ ＭＯＴ
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｓｅｔ

跟踪算法 ＭＯＴＡ↑ ＭＴ ／ ％↑ ＭＬ ／ ％↓ ＩＤｓ↓

ＥＡＭＴＴ ５２．５ １９．０ ３４．９ ９１０

ＳＯＲＴ ５９．８ ２５．４ ２２．７ １４２３

Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ ６１．４ ３２．８ １８．２ ７８１

Ｏｕｒｓ ６６．７ ３４ １８ ６５０

　 　 实验结果表明，本文算法在客流分析系统中实

现行人检测以及多目标跟踪都具有良好的效果，并

且在复杂的环境下也有良好的鲁棒性。 针对多个目

标时不仅能够实现准确的行人检测，而且能够在有

遮挡的复杂环境中建立正确的数据关联，实现良好

的多目标跟踪效果，减少了多目标跟踪中的目标丢

失以及跟踪误报的问题，降低了 ＩＤ 跳变的次数。
４　 结束语

为了在复杂的环境下进行准确的客流分析，本
文提出基于人脸识别的客流分析方法，将人脸识别

和多目标跟踪具体应用到智能化商场中，解决因遮

挡造成的目标丢失以及误报的问题。
首先采用基于深度学习的 ＹＯＬＯｖ３ 算法进行行

人检测，该算法在精确度相同的情况下，目标检测速

度明显优于其他检测算法；其次，对检测到的目标行

人通过脸部 ６ 个关键点的 ３Ｄ 脸部模型对应投影到

２ 维图像坐标系中的点集之间的变换关系矩阵，来
获取人脸旋转和平移信息，采用 ３ 个欧拉角（ｐｉｔｃｈ，
ｙａｗ，ｒｏｌｌ）来表示脸部朝向信息，对于正向人脸采用

人脸特征比对实现数据关联，非正向人脸采用运动

信息和外观特征相融合的度量方式进行数据关联，
实现在遮挡情况下，对目标行人的准确跟踪。

在数据集 ＭＯＴ１６ 中的实验证明，本文的方法能

满足实时的多目标跟踪，并且具有良好的跟踪性能，
一定程度上解决了因长时间遮挡出现的行人跟踪误

报或漏报的问题。
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