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基于轨迹聚类的超市顾客运动跟踪

王熙１，吴为２，钱沄涛１

（１．浙江大学 计算机科学与技术学院，浙江 杭州 ３１００２７； ２．浙江省网络系统及信息安全重点实验室，浙江 杭州 ３１０００６）

摘　 要：针对超市等复杂应用环境下的运动目标轨迹跟踪问题，将轨迹聚类运用于目标跟踪中，提出了一种超市顾

客运动跟踪方法。 该方法对 Ｋａｎａｄｅ⁃Ｌｕｃａｓ⁃Ｔｏｍａｓｉ（ＫＬＴ）算法提取并跟踪得到的特征点轨迹进行预处理，滤除背景和

短时特征点以分离出运动目标所在区域的关键特征点；进而采用均值漂移（ｍｅａｎｓｈｉｆｔ）算法进行轨迹聚类，解决了单

帧静态特征点聚类时的目标遮挡问题；最后采用运动跟踪匹配算法对前后帧的特征点进行最优匹配，解决了目标出

入视频区域以及具有复杂路线时的稳定跟踪问题，得到顾客的完整运动轨迹。 实验结果表明，该方法能够在超市入

口、生鲜区以及收银台等各种典型超市区域中完成顾客轨迹的运动跟踪，并对顾客部分遮挡、复杂运动轨迹以及异

步运动等多种特殊情况具有较高的鲁棒性。
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　 　 在计算机视觉领域的各种研究和应用中，目标跟

踪一直是一项重要而又兼具挑战性的技术。 目标跟

踪的主要任务在于对视频流中的运动信息进行分析



和处理，从而提取出目标物体的运动轨迹。 超市作为

目标跟踪的典型应用场景，其目标跟踪的主要任务集

中在对顾客的运动轨迹进行提取。 超市作为供应链

系统的终端，顾客的运动跟踪为超市拥塞控制、商品

布局、购物推荐、自动预警等应用提供了数据基石，因
而具有很高的应用价值和广阔的应用前景。

当前目标跟踪的主要方法分为点跟踪、轮廓跟踪

与核跟踪 ３ 类［１］。 基于点跟踪的方法，如卡尔曼滤

波［２⁃３］、最优分配滤波跟踪［４］等，目标在视频帧中采用

点表示，通过前一帧中物体的位置、运动等状态将后

一帧中的点与前一帧中的点关联起来。 但基于点跟

踪的方法需要在每一帧中检测出被跟踪的目标，不适

合用于超市这种存在较多遮挡的应用场景中。 基于

轮廓跟踪的方法利用目标区域内的信息，通过轮廓演

化［５］或形状匹配［６］ 进行跟踪。 这种方法需要获取目

标的轮廓信息，因而在超市这种顾客姿态各异的场景

中应用受限。 基于核跟踪的方法，如 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ［７⁃９］、
ＫＬＴ［１０⁃１２］等，通过计算核在连续帧之间平移、旋转、仿
射等运动进行目标的跟踪。 基于核跟踪的方法通常

对目标的运动方式和所处环境有一定约束，例如 ＫＬＴ
算法要求视频流中光照强度几乎不变，且特征点在连

续 ２ 帧之间的运动为微小运动。
综合以上方法的优点和不足之处，考虑到本文所

述场景中超市室内光照条件能够保持基本稳定且顾

客运动轨迹在相邻 ２ 帧之间无突变，本文采用 ＫＬＴ
算法进行特征点提取和跟踪，得到一系列特征点的运

动轨迹。 通过特征点预处理过程对背景和短时特征

点轨迹进行滤除，从而分离出视频每一帧中运动目标

所在区域的关键特征点。 进一步，利用当前帧中的特

征点在前后帧窗口内的信息，采用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法对

当前帧中的特征点所对应的轨迹进行聚类，聚为同一

类的轨迹在当前帧中的特征点对应属于同一类，从而

解决了仅使用单帧静态特征点聚类时多个目标之间

的遮挡问题［１３］。 最终，在视频每一帧中查找当前帧

的所有特征点类在前一帧中相似度最高的匹配类，得
到目标在连续视频帧中的运动轨迹。 通过上述运动

匹配算法，解决了运动目标出入视频区域以及具有复

杂运动轨迹时的稳定跟踪问题。

１　 特征点轨迹提取及预处理

１．１　 特征点轨迹提取

　 　 本文采用 ＫＬＴ 算法进行特征点提取及跟踪，
ＫＬＴ 算法是一种经典的基于特征的跟踪算法，该算

法选择图像特征窗口内梯度矩阵特征值较大的点作

为特征点，并利用基于最优估计的匹配算法实现特

征点在连续帧之间的匹配，从而得到特征点轨

迹［１２， １４⁃１６］。 具体来说，ＫＬＴ 算法假定在特征窗口 Ｗ
内 ｔ 时刻的图像帧表示为 Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ） ， ｔ ＋ τ 时刻的图

像帧表示为 Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ ＋ τ） ，从 ｔ 时刻到 ｔ ＋ τ 时刻的

位置关系满足式（１）：
Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ ＋ τ） ＝ Ｉ（ｘ － Δｘ，ｙ － Δｙ） （１）

定义 ｄ ＝ （Δｘ，Δｙ） 为点 Ｘ（ｘ，ｙ） 的偏移量。 ＫＬＴ 匹

配的过程即为寻找 ｄ 使得式（２）中 ε 达到最小值。

ε ＝ ∬
Ｗ

［Ｊ（Ｘ ＋ ｄ） － Ｉ（Ｘ）］ ２ω（Ｘ）ｄＸ （２）

式中： Ｉ 、 Ｊ 表示 ２ 帧图像， Ｗ 为特征窗口， ω（Ｘ） 为

加权函数。
１．２ 　 特征点轨迹预处理

由于 ＫＬＴ 算法中提取出特征点是基于图像特

征窗口内梯度矩阵的特征值，即选取纹理模式稳定

且明显的点作为特征点。 然而，在实际视频帧中，这
样的点不仅分布在移动的目标上，也大量存在于背

景中，因此需要将背景特征点及对应轨迹进行滤除。
另一方面，ＫＬＴ 算法跟踪出的特征点轨迹中存在跟

踪不稳定的情况，即一部分特征点在被跟踪较短的

时间之后丢失。 此时，除了补充新的特征点以保证

特征点总数稳定之外，应当在跟踪结果中将这部分

短暂的轨迹进行滤除。
１．２．１　 滤除背景特征点

背景特征点相对于运动目标上的特征点，其表

现为在特征点轨迹中，其坐标长时间保持恒定。 定

义特征点 ＦＰ 在第 ｔ 帧的坐标为 ＦＰ ｔ ＝ （ｘ，ｙ） ，则背

景特征点满足式（３）：
∃Ｌ ∈ （ ｓ， ＋ ¥），ｉ ＞ ０，

∀ｊ ∈ ［ ｉ，ｉ ＋ Ｌ － １］，ｄ（ＦＰ ｉ，ＦＰ ｉ ＋１） ＝ ０ （３）
式中： Ｌ 为轨迹连续静止帧数， ｄ（ＦＰ ｉ，ＦＰ ｉ ＋１） 表示

特征点 ＦＰ 在第 ｉ 帧与第 ｉ ＋ １ 帧之间移动的距离， ｓ
表示特征点最大连续静止帧数。 滤除背景特征点的

过程即为在 ＫＬＴ 特征点的跟踪结果中遍历每一条

特征点轨迹，若满足式（３），则将该轨迹标记为无效

轨迹。 滤除背景特征点的流程如算法 １ 所示。
算法 １　 滤除背景特征点

输入　 轨迹集合 ｔｒａｊＳｅｔ 最大连续静止帧数 ｓ；
输出　 轨迹集合 ｔｒａｊＳｅｔ。
１）ｆｏｒ ａｌｌ ｔｒａｊ ｉｎ ｔｒａｊＳｅｔ
２）　 按照式（３）计算轨迹连续静止长度 Ｌ
３）　 ｉｆ Ｌ ＞ ｓ
４）　 　 ｔｒａｊＳｅｔ ← ｔｒａｊＳｅｔ － ｔｒａｊ{ }

５）　 ｅｎｄ ｉｆ
６）ｅｎｄ ｆｏｒ
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１．２．２　 滤除短时特征点

短时特征点相对于被稳定跟踪的特征点，其表

现为连续运动帧数过短。 由于在超市不同位置的具

体场景以及摄像机角度、焦距等不尽相同，故不能直

接参照滤除背景特征点中的方法为特征点的连续运

动帧数取固定的阈值，而应当根据当前视频中轨迹

长度的分布情况选取更为合理的阈值。
定义 Ｌｉ 为 ＫＬＴ 跟踪结果中第 ｉ 条轨迹的长度，

则最小连续运动帧数 ｍ 如式（４）所示，其中 λ 为权

重系数。

ｍ ＝ λ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｌｉ （４）

　 　 短时特征点即为满足式（５）的特征点，
∃Ｌ ∈ （０，ｍ），ｉ ＞ ０，

∀ｊ ∈ ［ ｉ，ｉ ＋ Ｌ － １］，ｄ（ＦＰ ｉ，ＦＰ ｉ ＋１） ∈ ０，φ[ ]

（５）
式中： Ｌ 为轨迹长度， ｄ（ＦＰ ｉ，ＦＰ ｉ ＋１） 表示特征点 ＦＰ
在第 ｉ 帧与第 ｉ ＋ １ 帧之间移动的距离， φ 表示特征

点在连续 ２ 帧之间最多移动的距离，若连续 ２ 帧之

间移动距离超过 φ ，则认为是一条新的轨迹。 滤除

短时特征点的算法与滤除背景特征点算法类似，在
此不再复述。

２　 轨迹聚类

　 　 在特征点轨迹提取和预处理的基础之上，本文

采用轨迹聚类的方法在每一帧中检测出运动目

标［１３， １５， １７］。 考虑到视频每一帧 Ｆ ｉ 中的特征点在时

间窗口内的信息，采用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法对当前帧的轨

迹集合 ＴＳｉ 进行聚类，被聚为同一类的轨迹代表了

轨迹上的特征点在当前帧 Ｆ ｉ 及其窗口内的空间位

置均具有较高的相似性，对应地将同类轨迹在当前

帧 Ｆ ｉ 时的特征点归为同一类目标，从而在每一帧中

完成了特征点的聚类。 限定 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 聚类时的窗

口大小为 ｗ ，即对于每一帧 Ｆ ｉ 只考虑经过该帧的轨

迹在 ［Ｆ ｉ －ｗ，Ｆ ｉ ＋ｗ］ 内的部分，采用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 进行轨

迹聚类的迭代过程如式（６）所示：

Ｔ
～

ｋ ＝
∑ｋ（Ｔｉ，Ｔｋ）Ｔｉ

∑ｋ（Ｔｉ，Ｔｋ）
（６）

式中： Ｔ
～

ｋ 表示每步迭代产生的新的轨迹聚类中心，
Ｔｋ 表示当前轨迹聚类中心， ｋ（Ｔｉ，Ｔｋ） 表示每条带宽

范围内的轨迹与当前轨迹聚类中心的相关系数，由
式（７）决定。

ｋ（Ｔｉ，Ｔｋ） ＝ ｅｘｐ（ －
Ｄ２

ｘ（Ｔｉ，Ｔｋ）
２ｂ２

ｘ

－
Ｄ２

ｙ（Ｔｉ，Ｔｋ）
２ｂ２

ｙ

）

（７）

式中： ｂｘ 、 ｂｙ 分别代表 ｘ 、 ｙ 方向上的带宽， Ｄ２
ｘ（Ｔｉ，

Ｔｋ） 、 Ｄ２
ｙ（Ｔｉ，Ｔｋ） 分别表示 Ｔｉ 与 Ｔｋ 在 ｘ 和 ｙ 方向上

的均方误差。 采用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 进行轨迹聚类的流程

如算法 ２ 所示：
算法 ２　 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 轨迹聚类

输入　 轨迹集合 ｔｒａｊＳｅｔＩｎ 收敛阈值 ｅ，Ｘ 方向带

宽 ｂｘ，Ｙ 方向带宽 ｂｙ；
输出　 轨迹集合 ｔｒａｊＳｅｔＯｕｔ。
１）ｗｈｉｌｅ ｔｒａｊＳｅｔＩｎ ≠ ０
２）　 从 ｔｒａｊＳｅｔＩｎ 中随机选择一条未被聚类的轨

迹 ｋＴｒａｊ 作为聚类中心轨迹的初值

３）　 ｗｈｉｌｅ ｔｒｕｅ
４）　 　 ｌａｓｔＫＴｒａｊ ← ｋＴｒａｊ
５）　 　 取 Ｘ、Ｙ 方向的带宽分别为 ｂｘ 、 ｂｙ ，按式

（６）计算本次迭代的聚类中心轨迹 ｋＴｒａｊ
６）　 　 计算 ｋＴｒａｊ 与 ｌａｓｔＫＴｒａｊ 在 Ｘ、Ｙ 方向上的

平均距离 Δｘ 、 Δｙ
７）　 　 ｉｆ Δｘ ＜ ｅ ａｎｄ Δｙ ＜ ｅ
８）　 　 　 在 Ｘ、Ｙ 方向上离 ｋＴｒａｊ 距离小于 ｂｘ ，

ｂｙ 的轨迹集合 ｔｒａｊＣｌｕｓｔｅｒ 标记为新的类

９）　 　 　 ｔｒａｊＳｅｔＩｎ ← ｔｒａｊＳｅｔＩｎ—ｔｒａｊＣｌｕｓｔｅｒ
１０）　 　 　 ｔｒａｊＳｅｔＯｕｔ ← ｔｒａｊＳｅｔＯｕｔ ∪ ｔｒａｊＣｌｕｓｔｅｒ
１１）　 　 　 ｂｒｅａｋ
１２）　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１３）　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１４）ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

３　 目标运动跟踪

采用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 进行轨迹聚类在每一帧解决了

特征点的稳定聚类问题，而目标的运动跟踪则需要

在相邻 ２ 帧对聚类结果进行匹配，即对于当前帧中

的每一类找出上一帧中的匹配类。 定义 ＣＣ 、 ＬＣ 分

别表示当前帧和上一帧特征点聚类结果， ｆ（ＣＣ ｉ，
ＬＣ ｊ） 代表当前帧聚类结果中第 ｉ 类与上一帧聚类结

果中第 ｊ 类之间的相似度，则对于当前帧中的每一

类 ＣＣ ｉ ，上述匹配问题在于寻找 ｋ 使得 ｆ（ＣＣ ｉ，ＬＣｋ）
取得最大值，为了保证匹配结果的置信度，限定最大

相似度不小于 ｆｍｉｎ 。 相似度、 ｋ 与 ｆｍｉｎ 的定义分别如

式（８） ～ （１０）所示，其中 α 为最小公共系数。
ｆ（ＣＣ ｉ，ＬＣ ｊ） ＝ ＣＣ ｉ ∩ ＬＣ ｊ （８）

ｋ：∀ＬＣ ｊ ∈ ＬＣ，ｆ（ＣＣ ｉ，ＬＣｋ） ≥ ｆ（ＣＣ ｉ，ＬＣ ｊ） （９）
ｆｍｉｎ ＝ α ＣＣ ｉ （１０）

　 　 在目标的运动跟踪过程中，特别是在多个目标从

相近位置分开以及目标从视频画面中出现和离开阶

段，会出现当前帧的多个类匹配到前一帧的同一类的
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情况。 针对这种情况，对于前一帧中的每一类，运动

跟踪算法在当前帧中选择与之相似度最高的类进行

最优匹配，同时解除其他非最优匹配类与前一帧中该

类的匹配关系。 定义 Ｍ（ＣＣｉ） 表示在前一帧中与当

前帧第 ｉ 类所匹配的类， Ｍ ＬＣｊ( ) 表示在当前帧中与

前一帧第 ｊ 类所匹配的类，则上述寻找最优匹配类的

过程可用式（１１）所描述，满足式（１１）的 Ｍ ＬＣｊ( ) 即

为在当前帧中与前一帧第 ｊ 类的最优匹配类。
∀ＣＣ ｉ，Ｍ（ＣＣ ｉ） ＝ ＬＣ ｊ，

ｆ（Ｍ ＬＣ ｊ( ) ，ＬＣ ｊ） ≥ ｆ（ＣＣ ｉ，ＬＣ ｊ） （１１）
　 　 由于在视频流中的出现新的目标时会使最大相

似度为 ０，同时在上述最优匹配的过程中当前帧内非

最优匹配的类没有完成匹配。 在这种情况时，运动跟

踪匹配算法将该特征点类标记为独立类。 至此，当前

帧中的所有的类完成了与前一帧的匹配过程，将该匹

配算法连续运用到每一帧中即可实现完整的目标运

动跟踪。 运动跟踪匹配算法的整体结构如算法 ３。
算法 ３　 运动跟踪匹配算法

符号： Ｎ ＝ Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎｎ{ } ，
Ｎｉ ：特征点类 ｉ 中被匹配的特征点个数。
输入　 上一帧特征点类集合 ｌａｓｔＳｅｔ，当前帧特

征点类集合 ｃｕｒｒｅｎｔＳｅｔ，最小公共系数 α ；
输出　 当前帧聚类集合 ｃｕｒｒｅｎｔＳｅｔ。
１）初始化 Ｎｉ 为 ０
２）ｆｏｒ ａｌｌ ＣＣ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔＳｅｔ
３）　 ｆｏｒ ａｌｌ ＬＣ ｉｎ ｌａｓｔＳｅｔ
４）　 　 ｎ ← ＣＣ ∩ ＬＣ
５）　 　 ｉｆ ｎ ＞ α ＣＣ ａｎｄ ｎ ＞ ＮＬＣ

６）　 　 　 更新特征点类 ＬＣ 的匹配类为 ＣＣ
７）　 　 ｅｎｄ ｉｆ
８）　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９）ｅｎｄ ｆｏｒ
１０）ｆｏｒ ａｌｌ ＣＣ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔＳｅｔ
１１）　 ｉｆ ＮＣＣ ＝ ０
１２）　 　 将特征点类 ＣＣ 标记为独立类

１３）　 ｅｎｄ ｉｆ
１４）ｅｎｄ ｆｏｒ

４　 实验结果与分析

实验选取物美超市内的实际监控视频作为数据

集以验证上述算法的有效性，该数据集涵盖超市入

口、生鲜区域、收银台等 ３ 种典型场景，视频分辨率

为 ３５２ 像素×２８８ 像素。
ＫＬＴ 特征点提取的结果如图 １ 所示，视频中每

帧提取的特征点个数为 ２ ０００，任意 ２ 个特征点之间

的最小距离为 ５ 像素。 从图 １ 中可以看出，特征点

不仅分布在运动的顾客身上，也广泛的分布于纹理

特征较为明显的背景之中。

图 １　 ＫＬＴ 特征点提取

Ｆｉｇ．１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ＫＬＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 经轨迹预处理之后的特征点分布情况如图 ２ 所

示，其中滤除背景点算法中最大连续静止帧数 ｓ 取 ５
帧，滤除短时点算法中权重系数 λ 取 ０．３，特征点在

连续 ２ 帧间最大移动距离 φ 取 ５ 像素。 从图 ２ 可以

看出，经过预处理，在 ＫＬＴ 特征点提取阶段出现的

背景特征点与短时特征点被很好的滤除，视频帧中

特征点集中在运动目标身上，为下一步 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 轨
迹聚类提供了有效、稳定的运动轨迹。

图 ２　 特征点轨迹预处理

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

采用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 进行轨迹聚类的结果如图 ３ 所

示，其中 Ｘ 方向带宽 ｂｘ 取 ２５ 像素， Ｙ 方向带宽 ｂｙ 取

６０ 像素，窗口大小 ｗ 取 ２０ 帧，收敛阈值 ｅ 取 １ 像素。
对比图 ２ 与图 ３ 可以看出，当前帧中的特征点被聚为

２ 类，轨迹聚类利用当前帧特征点在前后时间窗口内

的信息很好地解决了目标存在部分遮挡的问题。

图 ３　 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 轨迹聚类

Ｆｉｇ．３　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｍｅａｎｓｈｉｆｔ

图 ４ ～ ７ 展示了目标运动跟踪部分的最终实验
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结果，其中最小公共系数 α 取 ０．３３。 从图中可以看

出，运动跟踪匹配算法适用于超市入口、生鲜区域、
收银台等多种具体场景，并能够在单人、多人复杂运

动条件下保持良好的鲁棒性。

图 ４　 运动跟踪，超市入口，单人

Ｆｉｇ．４　 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ： ｓｉｎｇｌｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｔｒａｎｃｅ

图 ５　 运动跟踪，超市入口，多人

Ｆｉｇ．５　 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ： ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｔｒａｎｃｅ

图 ６　 运动跟踪，生鲜区域，多人

Ｆｉｇ．６　 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ： ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ ａｔ ｔｈｅ ｆｒｅｓｈ ａｒｅａ

图 ７　 运动跟踪，收银台，多人

Ｆｉｇ．７ 　 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ：ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ
ａｔ ｔｈｅ ｃｈｅｃｋ ｓｔａｎｄ

　 　 具体而言，如图 ４ 所示，运动跟踪匹配算法能够

完整地跟踪顾客从超市监控图像中从出现到离开的

整个过程，亦能适用于顾客运动过程中出现的拐弯

等复杂运动状态。 从图 ５ 中可以看到，在超市中同

时出现多个运动的顾客时，运动跟踪算法能够同时

跟踪相应目标。 如图 ６ 所示，在视频流中出现不同

时长的顾客轨迹时，本算法可以正确地分析出不同

轨迹的起始和终止时刻从而进行对应跟踪。 分析图

７ 可知，对顾客的运动跟踪即使在顾客密集的场景

中也能够完整的提取出其中运动顾客的轨迹。 对比

图 ５～７ 可以看到，对顾客的运动跟踪能够普遍适用

于超市入口、生鲜区域以及收银台等各种具体场景。

５　 结束语

超市顾客运动跟踪是计算机视觉领域中目标跟

踪的典型应用，在超市这种复杂环境下进行顾客的

运动跟踪是亟待解决的应用难点。 本文在 ＫＬＴ 特

征点轨迹提取的基础之上进行特征点轨迹的预处

理，进而通过 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 轨迹聚类分离出视频流每一

帧中的每类特征点，最后通过运动轨迹匹配算法将

每一帧中的特征点类与前一帧相匹配得到顾客的完

整运动轨迹。 实验结果表明，本方法能够在实际超

市监控视频中做到顾客的运动跟踪，不仅适用于超

市入口、生鲜区域、收银台等多种典型场景，也能在

遮挡、复杂轨迹、多人异步运动等复杂情况下保持良

好的鲁棒性。 因此，本文所述顾客运动跟踪算法能

够为超市这一供应链终端的后续应用，如智能拥塞

控制、最优商品布局、购物推荐、自动预警等提供可

靠的数据基石。
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