
 

 

基于注意力机制和卡尔曼滤波的多目标跟踪①
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摘　要: 为了解决目前多目标跟踪算法在行人遮挡后无法再次准确跟踪的问题, 提出了一种融入注意力机制和改进

卡尔曼滤波的多目标跟踪算法, 选用联合检测和重识别框架提取特征, 同时完成目标检测和重识别任务. 设计了并

行支路注意力机制, 包括空间注意力和通道注意力两个部分, 每个部分都采用并行支路的方式完成池化和卷积操

作. 在跟踪阶段, 本文提出了速度先验卡尔曼滤波, 实现对行人运动状态更精确的预测. 采用 CUHK-SYSU数据集

对算法进行训练, 并在MOT16数据集上做算法的验证和测试. 本算法的多目标跟踪准确度 (MOTA)达到了 65.1%,
多目标跟踪精确度 (MOTP)达到了 78.8%, 识别 F1值 (IDF1)达到 62.3%. 实验表明, 提出的跟踪算法可以有效地提

高跟踪的整体性能, 实现对目标的持续跟踪.
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Multi-Target Tracking Using Attention Mechanism and Kalman Filter
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Abstract: Given that the existing multi-target tracking algorithm cannot track accurately after occlusion, a multi-target
tracking algorithm using the improved attention mechanism and Kalman filter is proposed. The structure of joint detection
and embedding is used to extract features and accomplish object detection and identification simultaneously. A parallel-
structured attention mechanism is proposed, containing both spatial and channel parts. Each part is designed into parallel
branches for pooling and convolution. During tracking, the proposed velocity-prediction Kalman filter is adopted for the
more accurate prediction of pedestrian movements. The CUHK-SYSU dataset is used for training, and the algorithm is
verified and tested on the MOT16 dataset. The proposed algorithm can achieve 65.1% MOTA, 78.8% MOTP, and 62.3%
IDF1. The experimental results show that the proposed tracking algorithm can improve the overall tracking performance
and achieve continuous tracking.
Key words: multi-target tracking; Kalman filter; feature fusion; attention mechanism; target occlusion

 
 

多目标跟踪融合了图像处理、模式识别、计算机

技术等知识, 还涉及到了多个领域的内容, 一直以来是

计算机视觉研究领域的热点和难点. 运动目标跟踪已

经有很多年的研究和发展历史, 深度学习算法在近几
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年的突破性进展, 以及相比传统方法表现出了极大的

优势, 使得多目标跟踪成为深度学习一个重要的研究

领域. 计算机视觉在市场的需求不断增加, 多目标跟踪

技术被广泛应用于诸多场景中, 例如行人跟踪, 交通管

理以及自动驾驶等领域[1]. 但是多目标跟踪在复杂环境

下仍然面临诸多的挑战, 包括目标之间的遮挡, 目标轨

迹的绘制与预测, 不同目标之间存在一定的相似性, 以
及背景带来的干扰.

多目标跟踪算法的研究根据初始化方式不同, 主
要分为两种: (1) 基于检测的跟踪; (2) 无检测的跟踪.
基于检测的跟踪通过检测算法将视频中的目标检测出

来, 然后利用跟踪器将检测目标与轨迹相关联. 无检测

的跟踪需要在第一帧中手动初始化跟踪对象, 然后再

做跟踪. 基于检测的跟踪是目前的主流方式, 其原因在

于无需更多交互操作, 当新目标出现时会被检测器自

动检测出来. 在基于检测的跟踪方式中, Milan 等[2] 提

出连续能量函数最小化方法, 通过设计能量函数, 寻求

函数的最优解, 从而提高跟踪效果, 有效地解决多目标

跟踪过程中的遮挡问题. Song 等[3] 使用混合高斯概率

假设密度滤波器, 设计了基于检测的多目标跟踪算法.
该算法采用分层跟踪框架, 在处理遮挡和漏检情况具

有较好的效果.
深度学习的发展使得越来越多的检测算法运用到

多目标跟踪中, 并将离线训练与在线跟踪相结合. Leal-
Taixé等[4] 提出了一种针对行人跟踪处理数据关联的方

法. 该方法采用两阶段方案去匹配检测对. 第 1阶段对

Siamese网络进行训练, 学习两个输入图像之间的时空

结构, 聚合像素值和光流信息. 第 2阶段通过梯度提升

器实现目标预测, 生成目标匹配概率. 该方法在行人跟

踪中具有领先的优势. Wojke 等[5] 首先利用检测器对

目标进行检测, 然后设计了行人外观特征 (appearance
feature) 提取网络, 解决了因遮挡导致运动信息没用时

错误分配目标身份的问题. Yu等[6] 等也提出了基于检

测的跟踪算法, 在行人检测器和外观特征提取两处均

使用了基于深度学习的方法, 通过在每帧上使用检测

器检测行人位置, 利用行人检测框的外观特征进行前

后帧行人框的匹配, 从而实现对行人的跟踪. 上述方法

将检测和重识别分为两个独立的模型, 但是重识别模

型在推理阶段耗时较大, 最终导致跟踪的实时性较差.
Wang 等[7] 将上述方法称为检测与重识别分离算

法 (Separate Detection and Embedding, SDE), 也就是两

步法. Zhang等[8] 和Wang等[7] 采用了称为联合检测和

重识别 (Joint Detection and Embedding, JDE) 框架, 从
而将检测算法和重识别相结合. 其基本思想是使用单

个网络提取特征, 同时用于完成目标检测和重识别的

任务, 输出检测框并提取检测框相应的外观特征, 通过

共享特征的方式有效地减少计算时间, 达到实时性.
Wang 等利用 YOLO[9] 作为检测器, 而 Zhang 等认为,
基于锚框的检测不适合去学习重识别信息, 无锚检测

才能更好的提取重识别特征, 从而选用了 CenterNet[10]

作为检测器. Xiao等[11] 将行人检测和行人重识别结合

起来研究 ,  提出了一种 OIM 损失 (Online Instance
Matching)来训练网络, 且只需要使用单个卷积神经网

络来进行训练, 真正意义上实现了端到端训练.
针对多目标跟踪遮挡和漏检的问题, 本文对文献 [8]

中联合检测和重识别框架进行了改进, 选择 ResNet50[12]

作为骨干网络, 设计了并行支路注意力将其融入到骨

干网络 ResNet50中以提升网络的性能, 并设计了速度

先验卡尔曼滤波, 实现了根据行人的速度动态调整卡

尔曼方程. 在公共数据集的实验结果表明, 本文提出的

跟踪算法能有效地提升算法的跟踪能力, 使算法能长

时间跟踪目标. 

1   多目标跟踪算法框架

多目标跟踪的任务是给定视频序列帧, 对感兴趣

的目标的位置、运动状态等信息进行分析, 从而获得

目标的轨迹进行持续的跟踪. 基于检测的跟踪是最常

用的方法, 即先利用检测器检测目标, 然后将检测目标

与上一帧的跟踪目标进行关联, 从而形成跟踪轨迹. 但
是基于检测的跟踪往往存在以下两个问题. 第一, 跟踪

效果非常依赖目标检测器的性能. 第二, 跟踪方式只能

针对特定的目标类型, 如: 行人、车辆.
本文的多目标跟踪算法整体框架如图 1 所示, 主

要由联合检测和重识别框架与跟踪器两部分组成. 本
文算法的整体流程为: 输入视频序列帧后经过融入并

行支路注意力机制的骨干网络提取目标特征, 用于目

标检测和重识别任务. 目标检测任务获取目标边框以

及中心点坐标, 重识别任务提取不同目标的特征信息.
跟踪器根据目标检测的输出结果进行卡尔曼滤波预测,
并将预测结果与重识别特征融合后进行数据关联, 确
定目标编号. 

1.1   联合检测和重识别框架

如图 2 所示 ,  联合检测和重识别框架主要包含

3 大部分: 骨干网络特征提取、目标检测和重识别. 输
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入图片通过骨干网络提取特征, 并分出 4个分支, 分别

对应为热力图分支, 目标框分支, 中心点偏移分支以及

重识别分支. 每个分支由一个 3×3 卷积层后面接一个

1×1 卷积层实现, 除了最后输出通道维度的不同, 其组

成都相似.
 

联合检测和重识别框架

目标检测

跟踪器

重识别

输
入
视
频
帧
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据
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图 1    多目标跟踪算法整体框架

 

 

骨干网络特征

热力图分支

目标框分支

中心点偏移分支

重识别分支

重识别

目标检测

 
图 2    联合检测和重识别框架

  

1.2   目标检测与重识别

联合检测和重识别框架获得检测框的同时提取检

测框内物体的身份信息. 本文选用基于中心点的目标

检测算法 CenterNet, 并通过目标中心点位置提取目标

特征. 选择 CenterNet 检测算法主要有以下两个原因.
第一, 相比于基于锚框的检测算法, CenterNet 无需处

理大量的锚框, 提高检测速度. 第二, CenterNet可以预

测物体的中心点, 便于精确提取目标的特征.
联合检测和重识别框架中的热力图分支, 目标框

分支和中心点偏移分支负责完成目标检测部分. 热力

图分支估计目标中心的位置, 输出向量维度为 1×H×W,
目标框分支用来估计目标边界框的高度和宽度, 输出

向量维度为 2×H×W, 中心点偏移分支的作用是更精确

的定位目标的中心点位置, 输出维度为 2×H×W.
CenterNet 中边框的中心点即表示检测的目标, 将

中心点的位置直接做回归得到目标的位置. 热力图损

失函数为变形的 focal loss, 其公式如下:

Lhm = −
1
N

∑
xy

 (1−M̂xy)α ln (M̂xy), if Mxy=1

(1−Mxy)β(M̂xy) ln (1− M̂xy), otherwise
(1)

M̂xy Mxy式中,  为预测的热力图,  是真实热力图.

重识别分支负责完成重识别部分, 根据目标检测

中心点的位置, 提取目标特征, 用以区分不同对象的特

征信息, 输出向量维度为 128×H×W, 每个目标用一个

128维的向量表示.重识别分支将每个物体视为一个类

别, 其损失函数如下:

Lid = −
N∑

i=1

K∑
k=1

Li(k) ln (p(k)) (2)

式中, N 为图像中的目标数量, K 为类别数量. 

1.3   骨干网络的设计

在联合检测和重识别框架中, 目标检测和重识别

任务共享大部分特征, 但是这两个任务需要从不同层

提取特征以便获得更好的结果. 目标检测任务需要网

络深层的语义信息来预测目标类别和位置, 而重识别

任务需要更多的低层信息来辨别不同的目标. 加入多

层特征融合能有效地解决上述两个任务的矛盾.
因此良好的特征提取骨干网络对后续的目标检测

与重识别具有非常重要的意义. 本文在设计骨干网络

中有以下几点来考虑: (1)骨干网络的深度选择; (2)加
入多层特征融合; (3)设计注意力机制.

多目标跟踪问题中的行人由于摄像头的位置、拍

摄角度和摄像头移动等问题会发生一定的形变, 在发

生遮挡等情况下容易失去原有的跟踪信息. 因此需要

选取较深的网络提取更深层次的特征信息. 但是随着

网络层数的增加, 训练容易出现饱和现象, 过深的网络

会存在梯度消失和梯度爆炸的问题. 综合上述因素, 本
文选用残差网络 ResNet50作为骨干网络做特征提取.

ResNet 网络的主要构成是残差块, 残差块的作用

是将浅层提取的特征, 通过跨层连接的方式传递给深

层, 使得深层部分获得浅层信息, 起到了特征信息补充

的作用. 3层残差块如图 3所示.
x

W1,W2,W3 F(x,W1,W2,W3)

设残差网络的输入为 , 残差块中的各层权重为

. 第 3层卷积的输出为 , 则最

后的输出函数为:

y (x,W1,W2,W3) = x+F (x,W1,W2,W3) (3)
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输入

x

权重 W1

权重 W2

权重 W3

F (x, W1, W2, W3)

y=F (x, W1, W2, W3)+x 
图 3    3层残差块结构

 

ResNet50在 layer1, layer2, layer3, layer4中使用了

残差块, 残差块的数量分别为 3、4、6、3, 加上最前面

和最后面的卷积池化层, 总共由 6个部分构成.

本文在 ResNet50 的 layer4 输出后面加入了特征

金字塔网络 [ 1 3 ] ,  如图 4 所示 .  本文 ResNet50 中的

layer1, layer2, layer3, layer4 的输出分别是原图的 1/4,

1/8, 1/16, 1/32倍, 通过上采样后向下传递, 将深层特征

中的语义信息传递到低层特征上, 使得低层也拥有深

层语义信息, 从而构成了特征金字塔网络结构, 最后将

各层的特征融合在一起输出做预测.
 

预测
 

图 4    特征金字塔网络 

2   并行支路注意力机制

在已有的注意力机制中, 比如 SE (Squeeze-Excita-

tion) 模块[14], 该注意力机制主要学习通道之间的相关

性, 并筛选出针对通道的注意力, 提高网络对通道的关

注度. CBAM (Convolutional Block Attention Module)

模块[15] 不仅要求注意力告诉我们重点关注哪里, 还要

提高关注点的表示, 因此引入空间注意力机制和通道

注意力机制, 如图 5所示. 空间注意力关注图像中物体

的位置, 而通道注意力则关注图像中的目标.
 

输入 X

输入 X 3×3

1×1 1×1

1×1 1×1

Avgpool

Avgpool

Maxpool

(a) CBAM 通道注意力

(b) CBAM 空间注意力

Maxpool

Concat

C×H×W

C×1×1 C/r×1×1 C×1×1

C×1×1

Conv+ReLU

C/r×1×1C×1×1

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Conv+ReLU

C×H×W

1×H×W

1×H×W

2×H×W 1×H×W

Conv+ReLU

 
图 5    CBAM注意力

 

然而尽管 CBAM 引入了空间注意力机制和通道

注意力机制, 但依旧有以下两个问题. (1) CBAM 模块

的通道注意力支路上仅是将最大池化与平局池化的结

果通过简单的加法相结合, 这种结合方法过于简单, 加
法操作没法保留原有池化的结果. (2) 在空间注意力机

制中, CBAM 采用的是直接压缩特征图的方式来获得

最大池化与平局池化的结果, 这会导致特征图中部分

纹理信息的丢失. 针对上述问题, 为了能更好的获取行

人目标的特征, 减少冗余信息的干扰, 本文借鉴了 CBAM
模块的思想, 设计了在空间和通道上均采用并行支路

的注意力机制, 以获取丰富的特征信息.

F ∈ RC×H×W

Hc ∈ RC×1×1

Hs ∈ R1×H×W

本文设计的并行支路注意力机制的具体流程为: 针
对特定的输入特征图 , 首先经过通道注意力

机制, 得到输出结果 , 将通道注意力输出结

果与输入特征图逐个元素相乘得到加权结果 F1, 其次

将 F1 经过空间注意力机制, 得到输出结果 ,

将空间注意力输出结果与 F1逐个元素相乘得到最终加

权结果 F2. 

2.1   通道注意力机制

通道注意力机制关注图像中物体“是什么”, 采用

池化的方式对空间维度进行压缩, 映射空间信息, 从而

降低空间的干扰, 然后对池化结果再进行卷积运算. 与
CBAM思想不同的是, 本文设计的并行支路通道注意力

机制将池化的结果进行拼接, 使其维度变为原来的两倍,
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然后经过 1×1卷积运算后输出. 与简单的相加操作相比,
采用拼接的方式能够保留原来池化结果的输出信息,
如图 6所示.

并行支路通道注意力机制的具体做法是将输入特

征图分成两条并行支路分别进行池化, 然后将池化结

果经过两次 1×1卷积运算, 在通道维度进行压缩, 本文

的通道压缩 r 设置为 8. 最后将两条支路的输出结果拼

接起来, 经过 1×1卷积运算, 使通道数减半, 输出 C×1×1
维度的特征图.
 

输入 X

1×1 1×1

1×1

1×1 1×1

Avgpool

Maxpool

Concat

C×H×W

C×1×1 C/r×1×1 C×1×1

C×1×1
Conv+ReLU Conv+ReLU
C/r×1×1

Conv+ReLU

C×1×1

Conv+ReLU

2C×1×1 C×1×1

Conv+ReLU

 
图 6    通道注意力

 

上述过程的表达式为:

Fa1 = ReLU (Conv (ReLU (Conv (avgout)))) (4)

Fa2 = ReLU (Conv (ReLU (Conv (maxout)))) (5)

Fa =Conv (concat (Fa1,Fa2)) (6)

Fa1 Fa2

Fa

式中,  和 是两条并行支路的输出结果, Conv 为

1×1卷积, ReLU 为卷积后的激活函数, concat()是拼接

操作.  是最终输出的特征图. 由于通道注意力机制与

所选择特征图的通道数相关 ,  本文选用的通道数为

64和 2048. 

2.2   空间注意力机制

空间注意力机制的目的是尽量减少背景对目标的

干扰, 并获得目标的特征信息. 本文设计了并行支路的

空间注意力机制, 该空间注意力机制拥有两条支路, 每
条支路对输入特征图进行两次 1×1 卷积, 卷积的目的

是将特征图的维度减少一半, 同时保持特征图的宽高

不变, 经过减半维度的特征图具有较少的参数量. 然后

对两条支路的特征图分别计算最大池化和平均池化,
将二者池化结果进行拼接, 最后使用 3×3卷积, 在保持

宽高不变的情况下, 将特征图的维度变为 1. 本文设计

的并行结构多次使用小卷积核, 减少大卷积核带来的

计算量, 获取更丰富的特征信息.
针对输入 X 的维度为 C×H×W, 经过两次 1×1卷积

后输出维度变成 C/4×H×W, 然后分别计算最大池化和

平均池化 ,  将二者池化结果进行拼接 ,  得到维度 2×
H×W, 最后经过 3×3 卷积输出 1×H×W 维度的特征图.
空间注意力机制的网络结构如图 7所示.

输入 X

1×1

1×1 1×1

1×1

3×3

Avgpool

Maxpool

Concat

C/2×H×W

C×H×W

C/4×H×W 1×H×W

C/2×H×W
Conv+ReLU Conv+ReLU

C/4×H×W 1×H×W

Conv+ReLU Conv+ReLU

2×H×W 1×H×W

Conv+ReLU

 
图 7    空间注意力

 

上述过程的描述如下:

Fa = ReLU (Conv1×1 (ReLU (Conv1×1 (X)))) (7)

Fb1 = MaxPool (Fa) (8)

Fb2 = AvgPool (Fa) (9)

Fb =Conv3×3 (concat (Fb1,Fb2)) (10)

Fa

Fb1 Fb2

Fb

式中, X 是输入特征图, ReLU 为卷积后的激活函数, 
是两条支路经过两次 1×1卷积后输出的特征图, MaxPool
和 AvgPool 函数分别代表最大池化和平均池化操作,
concat() 是拼接操作,  和 是两条分支的输出特征

图,  为最后空间注意力的输出结果.
本文将上述的空间和通道注意力机制合称为并行

支路注意力机制, 其原因在于空间和通道注意力机制

均采取并行支路结构再进行拼接的方法得到特征图. 

2.3   注意力模型融入 ResNet
本文设计的并行支路注意力机制是一种即插即用

的模块, 可以将其融入到网络的任何位置. 但是在融入

网络的时候需要注意以下几点.
(1) 骨干网络的作用是提取特征, 增加过多的注意

力模型非但不会提高网络的性能, 还会由于加入了更

多的参数量而变得臃肿, 反而不会达到理想的效果. 本
文仅在骨干网络中添加了两次注意力模型.

(2)浅层特征具有通用性, 而深层特征具有抽象性.
故可以在浅层网络和深层网络部分的适当位置添加注

意力模型.
综合上述两点考虑 ,  本文将注意力模型融入到

ResNet50网络中, 其结构如图 8所示. 第一个注意力模

型融入到第一次卷积之后, 可以有效地调整浅层网络

的特征, 第二个注意力模型融入到最后一个残差块的

输出之后, 目的是对深层网络特征进行调整.
输入图像维度为 3×608×1088, 经过第一次卷积后

维度变为 64×304×544, 经过池化后输出维度变成 64×
152×272, 经过 4 层残差网络后维度变成了 2048×19×
34, 最后经过多层特征融合, 输出 64×152×272 大小的

特征图.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 12 期

132 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


输入图像

卷积 池化 残差网络 多层特征融合

输出特征图

并行支路
注意力

并行支路
注意力

 

图 8    注意力模型融入到 ResNet50网络
 
 

3   速度先验卡尔曼滤波

卡尔曼滤波算法[16] 在目标跟踪技术中有着广泛的

应用, 该算法通过对输入信号进行估计, 利用系统的观

测值更新状态变量 ,  最后将估计值作为系统的输出

值.卡尔曼滤波算法的状态方程是利用系统的上一时刻

值对当前时刻进行估计, 观测方程针对当前时刻进行

观测.
状态方程的表达式为:

xk = Axk−1+w (11)

测量方程的表达式为:

zk = Hxk + v (12)

xk xk−1式中,  和 分别表示 k 和 k−1时刻的状态向量, A 表

示系统状态转移矩阵, w 和 v 分别表示状态噪音和观

测噪音, 两者的协方差矩阵分别为 Q 和 R. H 表示观测

矩阵.
系统预测阶段主要有两个方程, 分别对状态和协

方差进行预测.

xk = Axk−1 (13)

Pk = APk−1AT+Q (14)

系统更新阶段包括了对卡尔尔曼增益系数的更新,
状态修正, 以及协方差修正.

Kk = PkHT
(
HPkHT+R

)−1
(15)

x̂k = xk +Kk (zk −Hxk) (16)

P̂k = (I−KkH) Pk (17)

xk

在多目标跟踪中, 假设行人运动为匀速线性运动,
对每个行人建立运动模型, 设系统的状态变量为 , 则:

xk =
[
x,y,r,h, ẋ, ẏ, ṙ, ḣ

]
(18)

式中, x,y 为目标框的中心点, r 为目标框的宽高比, h 为

目标框的高, 后面 4 个变量分别为前 4 个变量对应的

速度变化. 引入行人速度系数 dt, 则系统的状态方程

如下:


xk = xk−1+dt× ẋk−1
yk = yk−1+dt× ẏk−1

rk = rk−1+dt× ṙk−1

hk = hk−1+dt× ḣk−1

(19)

在多目标跟踪算法中, 行人速度系数的值被设为

1, 也就是在整个跟踪过程中都假定行人的速度不会发

生变化, 这样的设置有两个问题. (1) 行人在相邻两帧

之间的位置移动变化量不大, dt 设为 1 会使行人的速

度分量权重变大, 与行人实际的位置有较大的偏差, 随
着视频帧不断推进, 最终会导致行人跟踪准确度下降.
(2) 由于每位行人行走的速度都不一样, 因此不宜将

dt 的值始终固定不变. 结合上述两点原因, 本文设计了

速度先验的卡尔曼滤波算法.
本文设计了一个速度先验的计算公式, 该公式计

算了预测目标中心点与下一时刻真实目标中心点之间

的距离, 由于计算的时间长度是相邻两帧, 所以该距离

值也是速度值, 本文称其为“速度先验公式”. 速度先验

表达式为:
d = |xt+1− x̂t+1|+ |yt+1− ŷt+1| (20)

(xt+1,yt+1)

(x̂t+1, ŷt+1)

式中, 速度先验 d 表示的是预测中心点与真实中心点

相差的像素点个数,  为真实目标中心点位置,
为预测目标中心点位置.

具体算法流程如下:
Mt Mt

(x(i)
t,y(i)

t)

M̂t+1 (x̂(i)
t+1,ŷ

(i)
t+1)

(1) 设第 t 时刻的跟踪轨迹集合为 ,  中含有当

前时刻各目标框的中心点位置 . 将第 t 时刻的

跟踪轨迹利用卡尔曼预测方程式 (13)、式 (14) 对第

t+1 时刻进行预测, 得到集合 , 其中 为各

预测目标框的中心点位置.

Mt+1

Mt+1 (x(i)
t+1,y(i)

t+1)

(2)将 t+1时刻检测到的目标与第 t 时刻的跟踪轨

迹进行匹配, 得到 t+1 的跟踪轨迹时刻集合为 , 则
集合 中各目标框的中心点为 .

M̂t+1 Mt+1循环遍历集合 和 , 用式 (20) 对每个目标

计算其速度先验值.
设阈值为 T, 若 d 的值大于阈值 T, 表示该目标的

运动状态非常快, 需要提高该行人运动模型的速度分
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量, 故将 dt 值设置为 1; 若 d 的值小于 1, 表明行人几乎

没有移动, 此时设置其为 γ. γ 是一个非常小的数. 在其

他情况下, 将 dt 值设置为 d 的倒数.

dt =


1, d ≥ T
γ, d ≤ 1
1/d, else

(21)

至此便是速度先验卡尔曼滤波算法, 上述算法不

仅可以根据每个行人的运动情况动态调节行人速度系

数, 同时也起到了自适应修正系统状态方程的效果, 使
跟踪算法更具有鲁棒性. 

4   实验分析 

4.1   实验说明

为了验证算法的可行性 ,  本文选择公共数据集

CUHK-SYSU[11] 作为训练集, 选择 MOT16 train[17] 作
为验证集, 用来评估算法的有效性. 为了与其他算法作

对比, 本文在 MOT16 测试集对算法进行测试, 并将算

法测试结果上传到 MOT Challenge 官网, 与其他算法

进行比较. CUHK-SYSU 数据集是一种使用在行人检

索领域的数据集, 该数据集同样在文献 [7,8] 中使用.
训练数据集总共有 11 206 张图片, 每张图的图像分辨

率均为 600×800, 每个行人均有身份识别号和标注的目

标框.
作为验证集的 MOT16 train 文件夹的内容如表 1

所示.
 

表 1     数据集信息
 

数据集 图片分辨率 摄像头 图片数量

MOT16-02 1920×1080 静止 600
MOT16-04 1920×1080 静止 1050
MOT16-05 640×480 移动 837
MOT16-09 1920×1080 静止 525
MOT16-10 1920×1080 移动 654
MOT16-11 1920×1080 移动 900
MOT16-13 1920×1080 移动 750

 
 

本实验环境基于 Ubuntu 18.04 操作系统, 采用

PyTorch 深度学习框架, CPU 和 GPU 配置为 Intel(R)
Xeon(R) E5-2620 v4 和 NVIDIA Titan Xp.

在数据处理阶段, 首先将输入图像的宽高调整为

1088×608, 训练时的初始化采用预训练权重初始化. 预

训练权重可以加快网络收敛, 减少训练时间. 训练初始

学习率为 0.0001, 衰减方式为按轮次衰减, 每隔 20 轮

学习率衰减为上一次的 0.1倍, 总训练轮数为 30轮. 阈

γ值 T 为 30,  为 0.02. 

4.2   评价指标

本文选取多目标跟踪领域常见的评价指标对算法

进行评价, 包括多目标跟踪准确度 (Multiple Object

Tracking Accuracy, MOTA)、多目标跟踪精确度

(Multiple Object Tracking Precision, MOTP)、最多跟踪

轨迹数量 (Mostly Tracked, MT)、最多丢失轨迹数量

(Mostly Lost, ML)、识别 F1值 (ID F1 Score, IDF1)和

身份变换次数. MOTA和MOTP是评价跟踪器首选的

两个指标, 而识别 F1值则考虑了跟踪器能否长时间跟

踪目标, IDF1对轨迹中 ID信息的准确性更敏感, 也是

评价跟踪器的重要指标.
↑

↓
选取的指标说明如表 2, 其中 表示数值越大越好,

表示数值越小越好.
 

表 2     评价指标
 

指标名称 说明

MOTA ↑ 综合考虑漏检率、虚检率、身份变换等指标.
MOTP ↑ 检测框与预测框的匹配程度

MT ↑ 大部分时间能持续跟踪到的轨迹数量

ML ↓ 大部分时间不能持续跟踪到的轨迹数量

IDF1 ↑ 每个行人框中身份识别的F1值
IDs ↓ 目标身份发生变化的总数

 
  

4.3   实验结果

本文算法的 MOT16 测试集的测试结果上传到

MOT Challenge的官方测试平台, 方便与其他主流算法

进行比较, 该测试结果可在 MOT Challenge 官网上看

到. 本文选取了近年来多目标跟踪的主流算法进行对

比. 并将 ResNet50中上采样的普通卷积替换为可变性

卷积[18], 从而解决多目标跟踪中行人因摄像头等原因

发生的形变问题. 表 3是MOT16测试集的比较结果.
 

表 3     MOT16测试集结果
 

方法 MOTA (%) MOTP (%) MT ML IDF1 (%) IDs
TAP[19] 64.8 78.7% 292 164 73.5 571

Deepsort_2[5] 61.4 79.1 249 138 62.2 781
POI[6] 66.1 79.5 258 158 65.1 805

CNNMTT[20] 65.2 78.4 246 162 62.2 946
本文 65.1 78.8 229 144 62.3 2129

文献[8] 69.3 80.2 306 127 72.3 815
 
 

将本文算法与MOT16排行榜中 private赛道的近

年主流算法进行对比, 其中 TAP, Deepsort_2, POI,
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CNNMTT选用的检测器都是 Faster-RCNN[21], 且骨干

网络是 VGG-16[22].
由表 3 可知, 本文算法与前 4 个算法相比较都有

较好的跟踪性能, 联合检测和重识别框架能有效地完

成目标检测与重识别任务 .  与 Deepsort_2 相比 ,  在
MOTA值上提高了 3.7%, IDF1相差不大, 其原因在于

Deepsort_2 采用的是检测与重识别分离框架, 说明本

文算法在跟踪准确度上略显优势. 本文的算法与 POI
和 CNNMTT的整体性能差别不大. 与 TAP相比, MOTA
相差不大, 而 IDF1小了近 10%, 说明 TAP的长时跟踪

能力优于本文的算法.
本文算法与文献 [8] 均采用了联合检测和重识别

框架, 文献 [8] 总共选用了 6 个数据集作为训练数据,

其训练规模比本文算法更大, 但本文算法与文献 [8]的
跟踪性能总体差距并不大. 综合而言, 本文算法具有良

好的综合性能.
为了更直观的说明本文算法的长时跟踪性能, 将

MOT16测试集中的MOT16-03跟踪结果可视化.
由图 9可知, 在第 194帧的时候, id编号 4绿色框

的行人被灯柱完全遮挡, 直到第 285 帧再次出现的时

候, 其 id 编号并没有发现变化, 跟踪依然在持续进行.
在第 513帧对于 id编号为 50的深蓝色框的行人, 在密

集的场景下也能被跟踪到, 第 554 帧的时候该行人被

完全遮挡后直到第 578 帧才出现, 其 id 编号并没有发

现变化. 本文算法在行人受到遮挡后仍能准确分辨出

来, 分配同样的 id编号, 使跟踪持续进行.
 

(a) 第 128 帧 (b) 第 194 帧 (c) 第 285 帧

(d) 第 513 帧 (e) 第 554 帧 (f) 第 578 帧 

图 9    MOT16-03跟踪结果

 
 

4.4   消融实验

以下从骨干网络和速度先验卡尔曼滤波进行对比

实验并分析结果.
(1) 选取不同的骨干网络. 本文对比了 3 种不同的

骨干网络 :  R e sNe t 50dcn、ResNe t 50dcn_ f pn、
ResNet50dcn_fpn_att来验证所改进的骨干网络的可行

性. 其中 ResNet50dcn 是将上采样中的普通卷积替换

为可变性卷积, ResNet50dcn_fpn在此基础上加入了多

层特征融合, ResNet50dcn_fpn_att 又融合了并行支路

注意力模型. 3种骨干网络在验证集的平均指标对比如

表 4所示.

表 4     不同骨干网络的实验结果对比
 

网络 MOTA (%)MOTP (%) MT ML IDF1 (%) IDs
ResNet50dcn 53.4 78.2 125 169 53.2 788

ResNet50dcn_fpn 56.7 78.5 142 135 54.3 825
ResNet50dcn_fpn_att 57.0 77.7 154 126 56.3 1025

 
 

根据上述的对比可知, 加入多层特征融合的 ResNet-
50dcn_fpn 的跟踪性能指标相比于 ResNet50dcn 均有

较大的提升, 其中 MOTA 提升了 3.3%, MOTP 提升了

0.3%, 在跟踪轨迹上 MT 和 ML 均优于 ResNet50dcn.
说明在多目标跟踪算法中, 多层特征融合对目标的特

征提取有效果, 并提升跟踪器的跟踪性能. 而加入了并

行支路注意力机制的算法要优于 ResNet50dcn_fpn. 相
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比于 ResNet50dcn_fpn, 加入了并行支路注意力机制后,
MOTA 提高了 0.3%, IDF1 提高了 2%, 持续跟踪到的

轨迹数量从 142增加到 154, 而不能持续跟踪到的轨迹

数量由 135降到了 126. 说明本文提出的并行结构注意

力进一步改善了特征的表达能力, 能有效、持续地跟

踪目标, 具有较好的鲁棒性.
(2)速度先验卡尔曼滤波. 本文首先将 ResNet50dcn_

fpn_att 与本文算法进行对比 ,  其中 ResNet50dcn_
fpn_att 中用的是没有改进的卡尔曼滤波, 而本文算法

则使用的是速度先验卡尔曼滤波算法. 两者的对比结

果如表 5所示.
 

表 5     改进卡尔曼滤波算法的实验结果对比
 

算法 MOTA (%) MOTP (%) MT ML IDF1 (%) IDs
ResNet50dcn_fpn_att 57.0 77.7 154 126 56.3 1025

本文算法 57.1 77.6 153 130 60.4 911
 
 

根据表 5 的对比可知, 本文算法在 IDF1 上提高

了 4.1%, 在身份变换次数上从 1025 减少到了 911, 降
低了 11%, 而MOTA以及MOTP的变化很小, IDF1对
轨迹中目标的身份信息变化更敏感. 本文设计的速度

先验卡尔曼滤波在跟踪精度不变的前提下 ,  提高了

IDF1 值, 同时降低了身份变化次数, 使跟踪器能长时

间跟踪目标.
本文将验证集下的 7个数据集的身份变换次数和

IDF1 值进行了对比, 其中 Att 代表 ResNet50dcn_fpn_
att, Ours为本文算法.

由图 10(a) 可知, 本文算法相比于 ResNet50dcn_
fpn_att 身份变换次数降低了很多, 其中在 MOT16-02
中减少了 24.2%, 在MOT16-04中降低了 19.7%. 图 10(b)
中的对比可知, 本文算法的 IDF1 准确值有较大的提

升. 当摄像头是静止的时候, MOT16-02中提高了 4.6%,
MOT16-04中提高了 7.05%, MOT16-09提高了 7.39%.
而当摄像头移动的时候, IDF1 值则有所下降. 例如

MOT16-10中 IDF1减少了 3.15%, MOT16-13中 IDF1
减少了 0.5%.

本文在验证集中选取了其中的 6 个数据集, 对速

度先验值的分布进行可视化.
为了对可视化图像进行平滑处理, 本文采用每隔

20 帧对速度先验值进行抽取, 将抽取帧中的速度先验

值取平均并用折线图画出, 灰色阴影部分则是抽取帧

中的所有速度先验值分布情况. 从图 11 可以看出来,

当摄像头处于静止时, MOT16-02、MOT16-04 以及

MOT16-09 的速度先验值分布较相似, 而在其他 3 个

摄像头移动的场景中 ,  速度先验值的分布显得更加

突兀.
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图 10    验证集中指标对比

 

通过图 10和图 11的分析可以知道, 本文设计的速

度先验卡尔曼滤波更适用于摄像头静止的场景, 并不适

用于摄像头移动的场景. 其原因可能在于尽管目标移动

速度较慢, 速度先验距离较小, 但由于摄像头移动速度

较快, 导致 IDF1值下降, 最终无法长时间跟踪目标. 

5   结束语

本文针对多目标跟踪中行人被遮挡后再次无法准

确跟踪的问题, 选用了联合检测和重识别框架, 提出了

并行支路注意力机制并将其融入骨干网络中, 并设计了
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速度先验卡尔曼滤波. 在 MOT16 测试集上通过对比实

验表明, 在多目标跟踪算法中引入本文设计的并行支路

注意力机制并采用速度先验卡尔曼滤波可以有效地提

高多目标跟踪精度和性能, 使算法具有一定的鲁棒性.
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图 11    距离可视化
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