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摘　要: 随着目标检测模型的日趋成熟, 基于检测的追踪成为多目标追踪研究的主要方向. 借助几乎完美的目标检

测结果, 在数据关联时可以采用只使用 IoU信息的方法. 但是在实际使用中, 少量丢失的检测会造成大量的身份互

换和轨迹断裂, 进而严重影响追踪效果. 针对这一问题, 该算法引入图像信息, 使用 IoU模型进行初步追踪, 结合行

人特征向量对初步追踪的结果进行校验, 对没有通过校验的轨迹进行再匹配. 对于目标间遮挡的问题, 该算法采用

预测目标的运动轨迹, 提前采取措施的方法应对. 该算法采用 MOT16 和 2DMOT15 数据集进行实验, 均取得了较

好的效果. 该算法采用在线追踪模式, 更适合在实际应用中使用.
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Abstract: With the maturity of object detection models, tracking-by-detection has become the mainstream of multi-object
tracking research. Assisted by the almost perfect object detection results, data association can be formed only through the
IoU information. However, in practice, a small number of missing detections will cause a large number of ID switches and
fragmentations, which will seriously affect the tracking results. To solve this problem, the multiple object tracking
algorithm is proposed with the introduction of image information. Specifically, preliminary tracking results obtained
through the IoU model are verified with the pedestrian feature vector, and for the tracks that have not passed the
verification, they are re-matched. For the problem of occlusion, the algorithm adopts the method of predicting the object
trajectory and taking measures in advance. Tested on MOT16 and 2DMOT15 datasets, the algorithm has achieved good
results, and it is more suitable for practical applications with its online tracking mode.
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1   引言

多目标追踪是一项识别和追踪视频中若干物体或

人物位置的计算机视觉任务[1]. 换句话说, 多目标追踪

的主要任务是在输入的视频或者一定的图像序列中,
确定若干目标在各帧中的位置, 并在这些帧中维持他

们的 ID, 记录他们的轨迹[2].
由于使用的分类参数不同, 多目标追踪的分类方

式主要有以下两种.
(1) 根据处理当前视频帧时能否获知接下来几帧

的信息, 多目标追踪算法可以分为在线多目标追踪和

离线多目标追踪两类[1]. 前者不能获得后续帧的信息,
追踪只能根据当前帧和之前帧的信息进行判断, 而且

不能修改之前帧的追踪结果; 后者则一般要求输入整

个视频片段, 在处理时可以得到整个视频中的信息, 从
而得到全局最优解. 在线追踪的方法更适合实际应用,
所以目前的研究较多. 离线追踪的方法虽然不太适合

监控等实际领域, 但是由于可以结合更多的信息, 所以

相对追踪精度要更高, 而且通过放松对整体序列的要

求, 将部分连续帧作为整体, 把整个视频序列的全局最

优解换为若干连续帧的局部最优解, 也能在造成一些

延迟的情况下进行实际应用, 并利用其高追踪精度的

优势弥补这部分延迟带来的损失. 本文提出的算法由

于从最初设计时就希望能贴合实际应用, 所以采用的

是在线多目标追踪的方法.
(2) 根据是否需要依靠目标检测模型的输出, 也就

是目标初始化的方式, 可以把多目标追踪模型分为需

要检测器的追踪模型和无需检测器的追踪模型[2]. 前者

的目标是使用检测模型的输出确定的, 因此检测器的

能力直接影响追踪结果的质量. 这种方式能够自动完

成对特定类别目标的追踪, 不需要人为标注的参与, 但
是当检测器出现失误或者要求对非特定类别目标进行

追踪时, 很难有效追踪. 后者则需要在视频的第一帧加

入人为标注, 而后追踪模型根据这个标注进行目标追

踪. 这种方式更类似于对单目标追踪的拓展, 具有目标

类别不固定且不需要检测器等特点, 可以降低出现失

误的概率. 但是这种方法需要人为对目标进行标注, 所
以无法全自动运行, 而且目标在第一帧就确定了, 无法

应对视频中出现新目标的情况. 由于研究者们更希望

整个系统能够在训练和安装完成后摆脱人力的约束,
所以这两种追踪方式中有关前者的研究相对较多, 本
文提出的算法也属于需要检测器的追踪方法.

随着目标检测模型的日趋成熟, 借助几乎完美的

目标检测结果, 在数据关联时理论上可以只使用 IoU
信息. 但是在实际使用中, 少量丢失的检测会造成大量

的身份互换和轨迹断裂, 进而严重影响追踪效果. 这说

明现阶段多目标追踪仍需要图像信息的辅助, 结合使

用 IoU信息和图像信息才能获得更好的追踪效果.
针对上述问题, 本文在 IoU 模型中引入图像信息,

提出如下追踪算法: 采用 CenterNet模型[3] 检测出当前

的行人目标, 再使用 IoU模型进行追踪. 本文的算法会

对 IoU 模型得到的追踪结果进行校验, 同时使用图像

信息来缓解轨迹断裂和身份交换的问题. 针对遮挡问

题, 本算法预测可能发生的遮挡, 在图像信息相对完整

的情况下保留图像信息, 同时预测被遮挡目标的位置,
把这些信息用于在遮挡结束后匹配目标, 从而提升追

踪精度. 另外, 本算法对每个目标在下一帧的位置进行

预测, 使用预测位置进行交并比的计算, 被遮挡目标再

次出现的身份匹配也采用的是该目标运动后的预测

位置.
本文的主要工作有: 使用目标检测模型输出的目

标特征, 对 IoUtracker 模型的追踪结果进行校验和再

匹配; 根据历史帧中的目标运动信息, 预测目标的位置,
并保存可能发生遮挡目标的特征, 用于在遮挡结束后

恢复目标身份.
本文接下来会介绍部分多目标追踪的相关研究工

作, 并对本算法使用的目标检测模型和本算法主要对

比的模型进行简单介绍. 然后会详细介绍本算法, 并展

示本算法的相关实验结果与分析. 最后会总结本算法

并提出未来改进的方向. 

2   相关工作 

2.1   多目标追踪研究现状

基于检测的追踪模型的通用框架是: 在获取到视

频序列后, 首先使用目标检测器对帧中的目标进行检

测, 然后提取目标特征, 之后使用从其它帧中获取到的

信息, 利用相似度计算的相关方法, 计算出两个目标是

同一物体的概率, 最后根据之前计算的概率为各个目

标分配 ID, 完成追踪.
现有的多目标追踪研究中, 有的是在整个流程的

各阶段上进行改进提高效果, 有的通过借鉴其它相关

领域的方法改进模型, 还有的通过跨领域研究的方式

提供更多信息.
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在目标检测阶段, 可以使用二维视频帧以外的信

息, 或根据视频帧推测出更多信息来增强检测的力度.
例如 Gan等[4] 同时使用立体声和视觉信息对车辆进行

定位和追踪, 并且在光线不足的情况下也能取得较好

的效果. Babaee 等[5] 使用 LSTM 进行追踪, 这个模型

利用目标的历史位置和速度等信息对未来位置进行预

测, 之后对预测结果和检测结果计算 IoU, 进行相似性

的度量.
在特征提取阶段, 研究主要集中在对网络骨架的

改动上. 例如 Lee 等[6] 将金字塔网络和孪生网络相结

合, 根据已有轨迹对目标未来的位置进行预测, 之后使

用实际检测结果和 NMS进行处理, 并从网络的不同隐

藏层提取特征, 将这些特征进行融合后得到了较好的

特征. Gao 等[7] 将两种负责建模历史目标样本的结构

化表示的图卷积网络, 与用于目标外观建模的暹罗框

架合并, 得到能够利用当前帧的上下文来学习用于目

标定位的自适应特征的模型.
在相似度计算阶段的改进主要是对从网络中得到

的特征进行处理. 例如 Ji等[8] 引入了双向 LSTM, 这个

模型使用时序注意力网络得到注意力参数, 使用这一

参数对空间注意力网络得到的特征进行加权, 得到了

能够缓解遮挡影响的结果. Yoon 等[9] 也使用了双向

LSTM, 并用于计算相似性, 这个模型在全连接层顶端

编码了约束框坐标和检测结果置信度等非外观特征,
在无外观特征方法中取得了领先的地位.

给目标分配 ID 实际上就是一个将当前帧中的目

标与之前帧中目标进行匹配的过程. 在这一阶段, Ma
等[10] 使用了 GRU来判断进行轨迹分流的时间点. Wang
等[11] 提出在两个单独的匹配阶段解决鲁棒性和判别力

的要求, 这个模型在粗匹配阶段进行通用训练来增强

鲁棒性, 而在精细匹配阶段通过远程学习网络增强辨

别力. 这两个阶段的联系是后者可以使用前者的输出

作为输入, 因此这两个阶段可以串联连接. 如果不使用

这一方法, 也可以将它们并行连接, 通过对两者的结果

进行优化和融合得到最终结果.
在借鉴相关领域研究方面, 通常是对单目标追踪

领域较为成功的方法进行修改后应用在多目标追踪中.
如 Chu等[12] 提出的模型中, 为了缓解行人交互时产生

的遮挡导致追踪算法产生漂移的问题, 他们使用时空

域注意力模型, 并判别可能出现的干扰目标. 其中每个

目标都独立管理并更新时空域注意力模型, 并选择候

选检测结果进行跟踪, 所以在本质上是将单目标追踪

扩展到了多目标追踪的研究.
在与跨领域的研究结合的方法中, Ren 等[13] 提出

的基于预测-决策网络的联合深度强化学习方法可以

作为比较典型的例子. 这个模型将深度强化学习与多

目标追踪相结合, 针对目标与目标之间产生遮挡时检

测器效果变差影响到追踪效果的问题进行研究, 通过

使用决策网络对目标与目标之间、目标与环境之间的

联合交互来寻找最优追踪解. 上述这些方法都在许多

方面给本算法提供了改进思路和想法. 

2.2   目标检测模型

本算法采用的目标检测模型是在 CenterNet 算法

的基础上改进的目标检测器, 主要是增加了每个目标

的 128维特征向量的信息输出[14].
目标检测算法主要可以分为二阶段和一阶段两类.

二阶段的目标检测算法如 Faster-RCNN 模型[15], 这类

算法会先提取出一定量的候选区域, 再对每个候选区

域进行特征提取后完成分类. 一阶段的目标检测算法

的代表为 YOLOv3 模型[16], 这类模型一步完成坐标的

回归与分类工作, 与二阶段检测模型相比, 在检测精度

和检测效率的平衡上有一定的优势. CenterNet 模型则

跳出了这两类方法的限制, 提出了零阶段或者无需候

选框的新类型目标检测算法. 这个模型将图像直接送

入全卷积网络中, 得到一幅热力图, 热力图中的峰值就

是目标的中心, 对每个峰值处的图像特征进行回归来

预测目标检测框的宽和高, 整个模型是端到端的, 所以

检测速度上相较于之前的两类模型有一定的优势, 同
时检测精度上也处于较为领先的地位. 

2.3   IoUtracker 和 V-IoU 算法简介

IoUtracker模型是 Bochinski等[17] 在 2017年提出

的一个多目标追踪模型. 这个模型也是基于检测的模

型, 是建立在输入视频或摄像头的帧率达到实时及以

上水平, 以及目标检测器不会出现漏检和误检的假设

上的多目标追踪模型. 这个模型通过相邻帧间检测框

的 IoU来进行目标的匹配.
IoUtracker 模型的具体流程为: 首先设定阈值 σl,

检测得分小于该阈值的检测框将被舍弃. 其次, 对于当

前追踪队列中的每一个追踪框, 在当前帧的检测框中

找到和该追踪框 IoU 最大的检测框, 并判断该 IoU 是

否大于阈值 σIoU, 如果是, 则将该检测框与该追踪框匹

配. 若没有满足上一步中的阈值要求, 则判断该追踪框
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在之前帧中的最大检测得分是否大于阈值 σh, 以及在

该帧之前目标出现的帧数是否大于阈值 tmin. 如果满足

这一要求, 就认为这个追踪框内是一个正常的追踪物

体, 且在当前帧已经消失, 因此将该追踪物体移出追踪

队列. 最后, 对于没有匹配上的检测框, 认为是一个新

出现的物体, 作为待追踪的物体将对应检测框加入到

追踪队列中. 这个方法处理速度非常快, 但是太依赖于

检测的结果, 没有考虑目标被遮挡等情况下在部分帧

中消失的问题, 所以这个模型的轨迹断裂和身份互换

问题较为严重.
针对 IoUtracker模型的问题, Bochinski等在 2018

年提出了 V-IoU 模型[18]. 这个模型是在 IoUtracker 模
型的基础上增加一个单目标追踪器, 基础想法是在目

标消失时, 使用之前帧的图像信息初始化单目标追踪

器, 利用这个单目标追踪器继续寻找并对该目标进行

追踪.
但是这个模型也存在着一些问题. 例如在目标间

发生遮挡的情况下, 在被遮挡的目标最后一次被检测

到时, 这两个目标的检测框很可能已经有了较大程度

的重叠, 那么使用这样的检测框进行初始化的视觉追

踪获得的特征中就会有较多遮挡者的信息, 这会导致

视觉追踪就可能受到这些错误特征的影响而追踪遮挡

者, 导致后续的身份匹配失败. 另外这个算法是在轨迹

断裂后才发挥作用, 可能对断裂前的身份变化的应对

能力不足. 

3   多目标追踪算法 

3.1   本文算法介绍

通过对 IoU 追踪算法的分析可知, 该类型的追踪

算法有较大的进步空间和研究价值, 存在的问题主要

是目标检测模型的失误和目标间遮挡引发的. 目标检

测模型的失误带来的影响很难用追踪模型进行弥补,
所以本文将侧重点放在缓解目标间遮挡带来的影响上.

本算法借鉴 V-IoU 算法中的利用视觉信息对

IoUtracker模型进行改进的基本思路, 整个算法的介绍

如下: 本算法先使用 IoU算法进行追踪, 然后使用图像

信息对 IoU算法的结果进行校验, 校验不通过的 ID需

要进行再匹配, 最后得到较优的结果. 针对目标间遮挡

造成的问题, 采取利用目标间的 IoU 信息预测可能发

生的遮挡, 提前获得较为可靠的目标图像信息来帮助

在遮挡结束后的目标身份分配的方法, 从而缓解身份

互换的问题. 另外, 本算法对每个目标在下一帧的位置

进行预测, 使用预测位置进行交并比的计算, 被遮挡目

标再次出现的身份匹配也采用该目标运动后的预测位

置进行对检测结果的搜索. 因为本算法追踪的目标为

行人, 根据社会力模型[19] 和人群运动模式模型[20] 等研

究, 行人的运动具有一定规律, 例如更倾向于直线运动

等. 而且本算法假定视频序列的帧率较高, 所以借用微

分的思想, 认为相邻帧中目标的运动是匀速直线运动,
进而对下一帧中目标的大致位置进行预测. 

3.2   算法基本流程

本算法的大致步骤如图 1 所示. 基本流程为第一

帧按检测赋 ID, 并保存所有目标的特征向量. 从第二帧

开始, 先用 IoUtracker 模型进行追踪, 然后对新增轨迹

进行复查, 减少轨迹数量. 接着对每条轨迹进行校验,

校验部分的流程会在后面详细说明. 在把当前帧中所

有轨迹校验完成后, 根据上一帧和当前帧同一目标的

中心点距离和方向计算运动矢量, 从而得到该目标在

下一帧中的预测位置, 如图 2所示. 在图 2中, 第 t–1帧
中该目标检测框用细线框标出, 第 t 帧中的检测框则用

粗线框表示, 结合这两帧中该目标的检测框信息, 预测

第 t+1 帧中该目标位置为虚线框所示. 利用估算的位

置和第二帧中的检测框大小计算各目标间的 IoU, 超过

阈值 σoc 的认为可能会发生遮挡, 记录 ID、预测前进

方向和距离, 以及第二帧中的特征向量, 把这些和预测

遮挡相关的信息放入遮挡列表.

对新增轨迹进行复查是针对被检测到了, 但是由

于交并比不足导致被认为是新目标的检测结果, 利用

图像信息把新增的目标与在当前帧中没有更新的轨迹

进行匹配.

由于本算法是建立在摄像头或视频的帧率较高且

无较大变化的假设上的, 所以相邻帧的目标位置变化

较小, 参考微分的思想可以认为相邻帧间目标是匀速

直线运动的, 这样可以预测下一帧中目标的大致位置.

本算法使用中心点、检测框大小和运动矢量进行目标

位置的预测.
当预测的轨迹超出图像范围或当前帧的位置在图

像边缘且目标大小出现明显变化时, 认为该目标即将

离开图像, 将其标记出来. 当轨迹消失达到一定帧数时,
认为这个轨迹终止, 也会将其标记. 这些被标记的轨迹

在较少帧数后模型会停止对这些轨迹的校验和匹配.
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开始

所有图像处理完成

第一帧检测结果

结束

N

Y

赋予检测
结果 ID

检测当前帧中
的目标

IoUtracker 追踪

对新增轨迹
进行复查

对每条轨迹
进行校验

预测下一帧中
可能的遮挡

 
图 1    本算法的基本流程

 

 

(a) 第 t−1 帧 (b) 第 t 帧 (c) 第 t+1 帧 
图 2    预测目标大致位置的示例

  

3.3   校验算法流程

对于未终止的轨迹, 流程如图 3所示. 在校验阶段

将当前帧的特征向量与该 ID 之前帧中的特征向量进

行比较. 若该 ID 在遮挡列表中, 则增加使用遮挡列表

中的特征向量的判别. 校验通过则该检测结果继承 ID,
否则先根据预估位置和运动矢量判断这些目标是否超

出图像区域, 如果是的, 则将这些目标的上一帧记录和

遮挡列表里的记录删除, 并移出追踪队列. 仍未解决的

轨迹以上一帧追踪框的中心点为中心, 上一帧追踪框

的顶点向追踪框外移动预测运动矢量后作矩形 R, 若
有检测结果与矩形 R 的 IoU大于阈值 σda, 则将这个检

测结果列为候选对象, 利用图像信息判断该检测结果

的 ID归属.
把原轨迹中上一帧的检测框和预测运动矢量相结

合, 可以得到目标的大致范围, 进而提升找到匹配的检

测结果的效率. 这一步主要是为了缓解序列帧率较低

或目标大幅度改变运动方向等情况造成的预测运动矢

量出现偏差的问题.
 

开始

是否在遮挡
列表中

获取相关图像信息

结束

N

Y

添加遮挡前
的特征向量

使用上一帧图
像信息校验

校验是否通过

N

Y

在周围寻找合
适的检测结果

根据图像信
息进行匹配

 
图 3    未终止轨迹校验流程

  

3.4   模块介绍

本算法主要可以分为 4 个模块, 分别为目标位置

预测模块、轨迹整合模块、遮挡预测处理模块和目标

校验与再匹配模块.
(1)目标位置预测模块

本模块主要负责对目标下一帧位置的预测. 如图 2
所示, 在视频序列帧数较高, 目标在相邻若干帧之间位

置变化较小的假设基础上, 本算法根据前两帧中目标

的位置变化, 结合微分的思想, 以匀速直线运动方式预

测目标位置, 形成目标运动向量和目标预测位置处的

检测框, 为接下来的模块提供信息.
(2)轨迹整合模块

本模块负责对 IoUtracker模型的结果进行预处理.
由于 IoUtracker 模型要求轨迹必须连续, 没有任

何对目标间遮挡等造成检测结果中断后目标再次出现

的处理方法, 所以该模型输出的新增轨迹中包含大量

原有断裂轨迹的目标. 因此本模块在目标再匹配之前,
对 IoUtracker 结果中新增的轨迹进行筛查, 合并能和

已有轨迹匹配的新增轨迹, 达到初步对抗遮挡, 减少轨

迹总数的效果.
本模块通过遍历新增轨迹, 通过它们与已有轨迹

的预测目标位置的交并比和图像特征相似度, 与当前

帧中未更新且未被视为结束的已有轨迹尝试匹配的方

法, 进行轨迹整合.
(3)遮挡预测处理模块

本模块主要负责寻找可能发生遮挡的目标, 并在
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遮挡发生前保存该目标较为完整的图像信息.
本模块使用目标位置预测模块输出的目标预测位

置, 计算下一帧中各目标检测框的交并比, 如果有一组

目标的交并比超过阈值 σocc, 则将它们的身份 ID 和当

前帧中的图像特征存入遮挡列表, 直到目标的预测检

测框与其它目标的交并比小于 σocc, 此时本算法认为该

目标遮挡过程结束或遮挡可能性消失, 将该目标从遮

挡列表中移除.
另外, 如果目标已经在遮挡列表中, 就不更新该目

标的信息. 因为此时该目标可能已经进入遮挡过程, 该
目标对应的图像信息不一定比之前保存的特征更加有

效, 所以本算法选择不更新遮挡列表中该目标的特征.
(4)目标校验与再匹配模块

本模块负责使用图像特征对 IoUtracker 模型的输

出进行校验, 并在目标没有通过校验的情况下为目标

找到更适合的检测结果.
本模块的主要流程如图 3 所示. 本模块使用当前

帧中轨迹匹配的检测与该轨迹之前帧中最后一个检测

和遮挡列表中该轨迹保留的特征相似度进行校验. 如
果通过校验, 该检测结果就继承该轨迹身份. 否则该轨

迹预测位置框放大其运动矢量大小的矩形框作为搜索

依据, 与这个矩形框交并比大于 σreIoU (进行再匹配时

目标检测结果与轨迹框的交并比阈值) 的检测结果再

与该轨迹进行图像特征校验, 超过一定阈值时允许该

检测结果继承身份. 如果该检测结果已经与另一轨迹

匹配, 则该检测结果这两个轨迹之前帧中最后一个检

测和遮挡列表中该轨迹保留的特征与该检测结果特征

相似度更高者的身份. 

4   实验 

4.1   实验说明

本文采用 2DMOT15[21] 和 MOT16[22] 数据集进行

实验. 2DMOT15数据集包含了 22个视频, 这些视频被

等分为训练集和测试集两部分. 这些视频来源于其它

数据集, 并且使用的录制条件也不同, 例如摄像机的运

动, 环境和光照的变化等. 这个数据集一共有 11 283张
分辨率不统一的图像, 共计包含 1 221 个不同的人, 总
共有 101 345 个检测框. MOT16 数据集共含有 11 235
帧图像、1 342 个人和 292 733 个检测框. 包含了多个

行人目标, 并存在目标交互与遮挡, 其中训练集和测试

集各有 7段视频.

实验中采用的评判标准以正确识别的检测与平均

实际结果数和计算的检测数之比 (IDF1) 以及多目标

追踪精度 (MOTA)[23] 两种为主, IDF1 综合了 ID 准确

率 (IDP)和 ID召回率 (IDR), 公式如式 (1)所示. MOTA
公式如式 (2)所示, 其中 FN为 false negative, 指追踪算

法没有追踪到的真实目标的数量; FP 为 false positive,
指在追踪算法生成了轨迹但真实情况并没有该轨迹的

数量; IDS 是指 ID 交换的情况, 也就是虽然检测到了

目标并成功追踪到了, 但是对目标的身份识别错误的

次数. GT 指标注数据值. IDF1 侧重于轨迹中 ID 信息

的准确性, 而 MOTA 则更全面, 并且能体现出轨迹中

ID的稳定性.
此外, 本文还采用命中目标轨迹数量 (MT)和丢失

目标轨迹数量 (ML) 等参数对结果进行分析. 其中, 命
中目标轨迹数量指结果中与标注轨迹重合超过 80%
的轨迹的数量. 丢失目标轨迹数量则指的是结果中与

标注轨迹重合小于 20%的数量.

IDF1 =
2T P

2T P+FP+FN
(1)

MOT A = 1− (FN +FP+ IDS )
GT

(2)
 

4.2   实验结果与分析

为了验证本算法的效果, 将本算法与其它算法的

实验结果进行对比. 本算法与其它算法的实验结果对

比是在MOT16数据集上进行的, 由于本算法主要在于

对 IoUtracker模型的改进, 所以增加了在 2DMOT15数
据集上与 V-IoU算法的对比, 以说明本算法对 IoUtracker
改进的效果. 而且由于本算法和 V-IoU 算法都进行了

对 IoUtracker模型的改进, 所以两者在使用 IoUtracker
模型的部分的参数保持一致, 并且均使用 CenterNet模
型得到的检测结果, 这样有利于获得更可靠的比较结果. 

4.2.1    与 V-IoU算法结果的对比

V-IoU 算法和本文算法在 2DMOT15 和 MOT16
数据集上的各项指标结果如表 1 所示. 参数旁边的“↑”
表示该参数越高, 该模型的追踪效果越好; “↓”表示该

参数越低, 该模型的追踪效果越好. 从表 1 可以看出,
本文算法在 MOTA、IDF1 等指标上相对于 V-IoU 算

法都有一定的提升, 主要原因有两点. 一是因为本文算

法可以对 IoUtracker 模型的结果进行修正, 将检测到

的结果尽可能连接到真正的轨迹上, 而不是在轨迹断

裂后才进行应对. 二是本文算法采用预测目标大致位
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置和可能的遮挡的方法, 能够更精确地寻找目标, 并在

认为遮挡可能发生时就保存相关信息, 而不是使用目标

被遮挡的前一帧处的很可能被污染或大量缺失的信息.
虽然本文算法在 MOTA 和 IDF1 等指标上取得了

一定的提升, 但是本文算法在 FP和 IDS指标上表现出

了不足. 这是因为 IoUtracker 模型会舍弃较短和整条

轨迹中的检测得分不高于 σh 的轨迹, 以此来对抗检测

结果的错误. 但是一些相对较小的目标的轨迹也会被

忽略, 造成 FN 的上升. V-IoU 模型引入单目标追踪器

缓解轨迹断裂问题, 但是依然保留对一些目标轨迹的

忽略. 而本算法认为, 目前相对成熟的目标检测模型输

出的检测结果, 在使用一定阈值的检测得分筛选后, 留
下的更多是需要的目标, 所以本算法尽可能利用所有

满足阈值的检测结果. 从表 1 中的 FP 和 FN 指标的对

比可以发现, 本算法用相对较低的 FP 增加的代价, 得
到了 FN 指标上的较多提升, 这也说明了本算法在检

测结果利用上的优势. 表 2 是各模型和标注真实值在

MOT16训练集上使用的检测结果数量, 可以看出本算

法的数量更接近真实值, 也说明了本算法的优越性. 大
幅降低的 FN 指标缓解了 FP 和 IDS 指标上升带来的

负面影响 ,  所以在 MOTA 指标上本算法能相对于

IoUtracker模型和 V-IoU模型有一定的提升.
 

表 1     本文算法与 V-IoU算法的实验结果对比
 

数据集 算法 MOTA (%) ↑ IDF1 (%) ↑ MT (条) ↑ ML (条) ↓ FP (个) ↓ FN (个) ↓ IDS (次)↓

2DMOT15-train
IoUtracker 54.8 49.7 147 203 2 951 14 703 365
V-IoU 55.4 51.8 158 199 3 577 13 894 327

本文算法 60.5 57.9 202 116 4 869 10 219 668

2DMOT15-test
IoUtracker 34.7 36.1 76 434 1 431 38 265 419
V-IoU 36.3 37.7 86 426 1 846 36 922 397

本文算法 44.4 44.3 189 171 3 572 27 653 2 928

MOT16-train
IoUtracker 57.5 51.5 114 257 4 242 41 950 785
V-IoU 59.4 53.4 129 228 6 760 37 267 779

本文算法 73.1 71.1 290 35 7 381 20 258 2 028

MOT16-test
IoUtracker 56.3 46.1 143 436 7 806 70 644 1 182
V-IoU 56.9 48.5 155 411 11 991 65 582 1 046

本文算法 66.1 64.5 271 167 12 035 46 904 2 903
 
 
 

表 2     MOT16训练集上各模型使用的检测结果数量
 

模型和真实值 数量

IoUtracker模型 72 782
V-IoU模型 79 499
本文算法 97 327
真实值 110 407

 
 

由于 IoUtracker 模型只关注连续的轨迹, 所以当

目标轨迹断裂后再出现时, 目标身份会发生变化, 所以

该模型的 IDS 指标较低. V-IoU 模型虽然使用单目标

追踪器对间断进行弥补, 但是为了降低目标漂移的影

响只追踪少量帧, 如果在这些帧内目标没有出现, 那么

该身份也会被终止, 即使后续该目标再次出现, 模型也

会赋予目标新身份, 所以 IDS也较低. 而本算法尽可能

使用满足要求的检测结果, 而且为了减少遮挡带来的

影响, 将交并比的判断范围放大, 让每条轨迹可能使用

的检测结果增多, 这导致 IDS指标数值较高.
本文算法在 MOT16 的各个视频序列上的测试结

果如表 3 所示, 这里主要考虑的是 IDF1 和 MOTA 这

两个指标, 对本算法进行分析.
分析表 3的数据可知, 本算法在MOT16-04和MOT16-

11上的效果较好, 而MOT16-08和MOT16-14序列的结

果则不是很理想. 前者说明本文算法对于摄像头的小幅

度移动具有一定的鲁棒性. 后者结果较差的可能的原

因是在摄像头大幅度运动和在大景深导致的行人大小

和交错遮挡形成的复杂场景中, 本文算法不能很好地

预测目标的轨迹, 以及不能很好地处理目标大小差距带

来相关问题. 结合表 1中本算法 FP、FN和 IDS等指标

较高的问题, 说明本算法仍有许多不足, 需要采用一定

的方法调整模型. 这些为继续改进本算法提供了方向. 

4.2.2    与其它算法结果的对比

本算法在 MOT16 测试集上与其它算法的实验结

果对比如表 4 所示. 参数旁边的“↑”表示该参数越高,
该模型的追踪效果越好; “↓”表示该参数越低, 该模型

的追踪效果越好. 由表 4 可以看出, 本算法在 MOTA
和 IDF1 指标上有一定的优势, 在 MT 和 ML 指标上,
本算法也达到了较高的水平, 这说明本算法在追踪的
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整体效果上取得了较好的表现.
CNNMTT 模型[24] 基于社会力模型中行人会成群

运动的思想, 通过先粗分人群再细分的方法, 结合匈牙

利算法对卷积网络提取的特征进行匹配, 取得了较好

的效果. 这个算法和本算法都运用了社会力模型的思

想, 但是该算法没有充分考虑人群中目标间互相遮挡

带来的影响, 所以整体追踪效果受到了一定的影响.
smartSORT模型[25] 将前两帧的目标特征融合后进行特

征匹配, 但是对行人空间信息的运用较少, 一定程度上

影响了该算法的命中轨迹数量指标. RAR16wVGG 模

型[26] 结合递归神经网络和循环神经网络, 根据长期轨

迹进行数据关联和目标的时空状态预测, 很好地提高

了命中轨迹数量并降低身份互换数量, 但是对于较短

轨迹的匹配效果稍差, 进而影响了漏报率指标. VMaxx
模型[27] 使用卷积网络提取的图像特征和空间运动信

息, 结合双流长短时记忆网络提供的长期目标图像特

征和运动信息进行身份匹配. 这种方法可以有效学习

到轨迹的特征, 从而降低丢失轨迹数量, 但是由于缺少

身份矫正机制, 一旦身份分配出现错误就会延续下去,
导致 IDF1指标的结果较为不理想.
 

表 3     本文算法在MOT16各序列上的结果
 

序列 MOTA IDF1
MOT16-01 55.0 47.0
MOT16-02 63.6 51.2
MOT16-03 77.0 73.6
MOT16-04 77.4 85.4
MOT16-05 70.6 65.9
MOT16-06 55.9 52.7
MOT16-07 61.9 54.2
MOT16-08 42.7 41.0
MOT16-09 75.4 54.7
MOT16-10 66.9 51.5
MOT16-11 82.1 74.7
MOT16-12 54.4 60.3
MOT16-13 70.1 64.9
MOT16-14 44.8 47.0

 

表 4     不同算法在MOT16数据集上的实验结果对比
 

算法 MOTA (%) ↑ IDF1 (%) ↑ MT (条) ↑ ML (条) ↓ FP (个) ↓ FN (个) ↓ IDS (次) ↓
本文算法 66.1 64.5 271 167 12 035 46 904 2 903

CNNMTT[24] 65.2 62.2 246 162 6 578 55 896 946
smartSORT[25] 60.4 56.1 219 161 11 183 59 867 1 135

RAR16wVGG[26] 63.0 63.8 303 168 13 663 53 248 482
VMaxx[27] 62.6 49.2 248 160 10 604 56 182 1 389

 
 

本文算法通过使用图像信息对充分利用目标空间信

息的 IoUtracker模型的结果进行校验, 并考虑了遮挡应

对机制, 结合目标空间状态预测, 在整体追踪效果上取得

了较好的效果. 但是从实验结果对比中可以看出, 本算法

的实验结果评估中, IDS指标不理想, 说明本算法的身份

矫正机制较为敏感, 进而造成了这一指标出现的问题. 

4.2.3    消融实验

为了更好地分析本算法的性能, 研究各模块对结

果的影响, 本文对模型进行了消融实验. 本实验是在

MOT16 的训练集上进行, 分别移除目标位置预测模

块、轨迹整合模块、目标再匹配模块和遮挡预测处理

模块, 结果如表 5所示.
表 5 中的结果说明, 对结果影响最大的模块是目

标位置预测模块, 而其它模块的作用相对较小. 通过观

察视频序列, 发现本数据集中的遮挡情况并不十分严

重, 因此后 3个针对遮挡的模块的效果受到了影响, 而
目标位置预测模块作用于所有的轨迹, 所以场景对该

模块的影响较小. 另外, 目标再匹配模块移除后对 IDF1
指标的影响较大, 说明了在 IoUtracker 中存在大量身

份匹配的错误, 本算法借助图像信息纠正了一些这样

的错误, 实现了追踪性能的提升.
 

表 5     移除模块消融实验结果 (%)
 

移除的模块 MOTA IDF1
目标位置预测模块 66.0 56.3
轨迹整合模块 71.4 69.5

目标校验与再匹配模块 72.4 65.1
遮挡预测处理模块 73.0 69.9

遮挡预测持续更新特征 73.1 70.8
 
 

另外, 表 5 中最后一行是在为了研究遮挡预测处

理模块中, 保留目标第一次进入遮挡列表时的特征是

否更加有效的实验结果. 该数据是在其它模块正常工

作, 只是当遮挡列表中的目标再一次满足 σocc 时, 使用

该帧目标的特征更新遮挡列表中的特征的情况下得到

的. 可以看出虽然 MOTA 没有变化, 但是 IDF1 出现了

下降的情况. 这说明本算法保留目标第一次进入遮挡
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列表时的特征的方法更有利于缓解目标间遮挡的影响.
表 6 是逐步添加模块的消融实验结果. 由于本算

法处理遮挡的方法允许目标短暂消失, 所以没有采用

IoUtracker模型中终止轨迹的相关方法, 这使得本算法

不会抛弃部分检测结果, 但在没有后续模块时, 不能将

一些发生过断裂的轨迹连接起来, 所以在没有添加后

续模块时, 相较于 IoUtracker 的结果, 本算法的 MOTA
会偏高而 IDF1则偏低.

表 6 的结果再次证明了目标位置预测的重要性,
而其它模块的作用更多地体现在 IDF1指标上, 这说明

这些模块在轨迹断裂后恢复目标身份, 维持身份的稳

定等方面有一定的效果.
 

表 6     添加模块消融实验结果 (%)
 

逐步添加的模块 MOTA IDF1
无 62.1 48.5

目标位置预测模块 70.9 63.2
轨迹整合模块 72.4 65.1

目标校验与再匹配模块 73.0 69.9
遮挡预测处理模块 73.1 71.1

 

4.2.4    实验结果可视化示例

为了更直观地对这两种多目标追踪算法的效果进

行比较, 本文将 MOT16-01 视频序列的部分实验结果

可视化, 如图 4和图 5所示. 图 4(a)和图 5(a)均为 V-IoU
算法的效果, 图 4(b) 和图 5(b) 均是本算法的效果, 而
同一列为同一帧图像. 图 4 是一个目标在较大跨度的

帧中的追踪情况, 图 5是一次目标间遮挡前后, 帧跨度

较小的追踪情况.

通过图 4 中的对比可以看出, V-IoU 算法在该目

标的整个轨迹的处理中出现了间断, 造成该目标 ID的

变化; 而本算法则全程保持了该目标的 ID, 得到了更

好的追踪结果. 而图 5 中, 被遮挡的目标再次出现后,
V-IOU 算法并没有很好地识别该目标, 甚至出现了两

个目标均更换了 ID的情况; 而本算法通过提前保存信

息和预测运动轨迹的方法, 成功在目标再次出现时保

持了目标的 ID, 拥有更稳定的追踪表现. 

5   结语

本文采用 CenterNet模型检测当前帧中的行人, 使
用 IoUtracker 模型进行初步追踪, 结合检测模型提供

的行人特征向量对初步追踪的结果进行校验, 对没有

通过校验的轨迹进行再处理, 寻找更适合的检测结果,
最后得到相对较优的匹配结果. 对于目标间遮挡的问

题, 本文提出的算法通过预测目标的运动轨迹, 提前判

断是否会出现遮挡, 并在遮挡前保存相对完整的目标

特征和运动矢量, 为遮挡结束后的身份分配提供更可

靠的依据. 本算法采用 MOT16 数据集进行实验, 在测

试集上的平均追踪精度达到了 66.1%, 平均 IDF1获得

了 64.5% 的结果, 但是在场景特别复杂和摄像头大幅

度运动的情况下的追踪效果不是特别理想. 综上, 本算

法取得了一定的效果, 但是仍有可以继续改进的部分,
我们会把提高追踪效果和优化算法流程提高处理速度

作为重点展开后续的研究.
 

(b) 本算法追踪效果一

(a) V-IoU 算法追踪效果一

 

图 4    同一目标在较大跨度帧中的追踪效果
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(b) 本算法追踪效果二

(a) V-IoU 算法追踪效果二

 

图 5    目标间遮挡前后的追踪效果
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