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摘要 针对多目标跟踪算法在现实拥堵场景容易引发行人身份交换频繁的问题，提出了一种融合目标检测与行人

重识别两个任务的联合网络。同时引入一种用于融合重识别特征和时间信息的轨迹评分机制，该机制通过从检测

结果和跟踪预测结果中收集候选目标，互相补充行人目标跟踪预测信息与重识别特征信息。针对视频画面中小目

标难以被检测到的问题，对 ResNet-34网络进行改进，在主干网络上通过结合深层聚合网络，同时将传统的残差块

替换为多级特征卷积网络，实现了对小目标的着重关注，提高了检测准确率。在多目标跟踪数据集 MOT16、
MOT17、MOT20上进行实验，所提网络的多目标跟踪准确度（MOTA）分别达 74. 7、73. 7、66. 4，行人身份转换次数

分别为 210、209、1403。实验结果表明，所提网络取得了良好的检测跟踪效果。
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Abstract Multiobject tracking algorithms are frequently affected by the problem of the exchange of pedestrian
identity in real congestion situations. To solve this problem, this study proposes a joint network that integrates
target detection and person reidentification. Additionally, a track scoring mechanism is introduced to integrate the
reidentified feature and time information. By collecting candidates from the detection results and tracking prediction
results, the tracking prediction information and reidentified feature information of pedestrian targets can complement
each other. To solve the problem of detecting small targets in video images, this study improves the ResNet-34
network by combining the deep aggregation network on the backbone network and replacing the traditional residual
block with a multiscale convolutional network to focus on small targets and improve the detection accuracy. In this
study, experiments were conducted on the multiobject tracking datasets MOT16, MOT17, and MOT20. The
corresponding multiple object tracking accuracy (MOTA) of the proposed network reaches 74. 7, 73. 7, and 66. 4,
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respectively, and the conversion durations of pedestrian identity are 210, 209, and 1403, respectively. The results
reveal that the proposed network has good detection and tracking performances.
Key words target detection; person reidentification; joint network; multiobject tracking

1 引 言

多目标跟踪（MOT）的主要任务是在给定视频

中同时对多个感兴趣的目标进行检测定位及跟踪。

在实际应用场景中，多目标跟踪算法经常面临着人

群拥堵带来的行人间相互遮挡、行人姿态的频繁变

换、远处小目标行人所产生的漏检误检、目标边界

框不准确等诸多问题。因此，在实际场景中，提出

鲁棒而又泛化能力强的在线多目标跟踪算法仍然

是一项富有挑战性的任务。

经典的多目标跟踪算法［1-2］通常将行人目标的

检测与重识别（re-ID）特征的提取分为两阶段进行，

首先进行目标检测用于目标定位，再对检测到的目

标进行表观特征的提取，并进一步实现跟踪目标与

特征间的数据关联。为了达到实时追踪的效果，文

献［3］使用单阶段网络同时完成目标的检测与重识

别任务，并取得了较好的实时跟踪效果。基于视频

的行人重识别从视频序列图像检索出特定的目标，

对视频序列中的行人进行检测跟踪时，行人间的遮

挡和目标外观的相似性会导致数据关联的模糊。

针对这些问题，文献［4-5］通过对包括运动信息、外

观特征和边界框交并比等多条线索进行加权融合

来缓解数据关联模糊的问题。文献［2，6-7］建议使

用批处理方法解决不可靠的检测结果，这些方法通

过使用整个视频帧或时间窗口中的检测结果来解

决全局优化问题，并进一步将检测结果链接到目标

的跟踪轨迹。李畅等［4］将跟踪器和目标检测器的输

出结果分别作为两个独立的身份信息，并将它们作

为候选目标，然后根据传统的诸如光流和颜色直方

图等特征选择候选对象。

本文算法首先检测出每帧中感兴趣的目标，然

后对目标的位置、尺度、重识别特征等多种线索进

行融合，对本帧的检测结果与已有跟踪目标进行数

据关联，以此确定视频中出现的每个目标关联的跟

踪轨迹。研究内容主要体现在几个方面：首先，提

出了一种融合目标检测与行人重识别两个任务的

联合网络，该网络可以同时输出目标检测框和重识

别特征信息，能够在实现实时追踪的同时，提高检

测精度；第二，引入了一种用于融合重识别特征和

时间信息的轨迹评分机制，该机制充分利用了目标

的表观信息和运动信息的互补性，有效地降低了拥

堵场景下行人身份转换次数；第三，针对视频画面

中的小目标难以被检测到的问题，对 ResNet-34网
络进行了改进，通过在主干网络上结合深层聚合网

络，同时将传统的残差块替换为多级特征卷积网

络，实现对小目标的着重关注，提高了对小目标的

检测效果。

2 基于多级特征卷积网络的行人跟踪

方法

介绍联合网络的主干网络、目标检测分支、重

识别分支以及轨迹评分机制。

2. 1 联合网络主干结构

首先将 ResNet-34网络［8］的残差块全部替换为

多级特征卷积（MSC）网络之后将其作为联合网络

的主干网络，如图 1所示，并在主干网络融合了深

层 聚 合 网 络（DLANet）［9］的 一 种 变 体 。 与 原 始

DLA不同的是，所采用的聚合网络在低层聚合之
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图 1 联合网络结构

Fig. 1 Joint network architecture

间具有更多类似于特征金字塔网络的跳跃连接，

使得联合网络可以更好地融合语义特征和空间特

征。联合网络将分辨率为 1088×608的图像输入

编码器 -解码器网络，经过编码解码提取出高质量

的特征图（步幅设置为 4）之后，将特征图送入两个

分别用来检测目标和提取重识别特征的平行分

支，然后作进一步的数据关联，实现对多目标的跟

踪。针对拍摄的视频画面远处行人目标小、像素

低、行人目标遮挡引起行人身份转换更加频繁的

问题，本文提出 MSC网络，该网络使用三种不同

尺度的卷积核提取不同大小感受野的特征，并对

这些特征进行堆叠融合（concatenation），与传统的

残差块相比，MSC网络实现了对小目标的着重关

注，提高了目标检测的准确率。为了缓解目标对

齐问题，联合网络使用可变形的卷积层替代上采

样模块中的常规卷积层，使得联合网络可以根据

目标的大小和姿态的变换动态调整感受野。

图 2是进一步对编码器 -解码器网络的详细描

述，将 ResNet-34网络 stage中的残差块全部替换为

MSC网络。图 2中的 iterative deep aggregation（IDA）
模块使得上采样过程可以聚集不同分辨率的特征：

I ( x 1，…，xn )=
ì
í
î

ïï
ïï

x1， n= 1
I [ ]N ( x 1，x2 )，…，xn ， n≠ 1

，（1）

式中：I表示 IDA模块；x1，…，xn表示聚集节点 N的

输入，例如 N ( x 1，x2 )表示一个输入为 x1 和 x2 的聚

集节点N。IDA模块可以使特征由浅到深传播的同

时聚集不同深度特征。

2. 2 联合网络检测分支

联合网络的检测分支基于无锚框的 CenterNet
网络，包含了三个用来估计热图（heat map）、目标中

心偏移（center offset）和边界框尺寸（box size）的平

行分支，如图 3所示，其中 C为类别数，H和W分别

为图像的高和宽。检测分支通过输出热图损失、边

界框大小损失、偏移量损失来确定目标的边界框。

目标检测可以看作一个高分辨率特征图上基于目

标中心的边界框回归任务，检测分支在估计热图

上，根据热图响应Mx，y执行非极大值抑制来提取峰

值关键点，保留热点图得分大于阈值的关键点的位

置，然后根据估计的偏移量和边界框大小来计算相

应的边界框。

应用图 4（d）MSC网络来替换 ResNet-34网络

的残差块［如图 4（c）所示］，通过对上采样之后的

特征图应用三种不同大小（1×1，3×3，5×5）的

卷积核（256个通道）来平衡每个平行的分支。为

了减少参数量，提高推理速度，将 3×3卷积核替

换为级联的 1×3和 3×1卷积核，将 5×5卷积核

替换为两个级联的 3×3卷积核，最后送入 1×1卷
积层。从图 4（a）、（b）的输出结果可以看出，与原

始残差网络相比，基于MSC网络的主干对远处小

目标的检测效果更加优异 ，能够有效缓解漏检

问题。

图 2 编码器-解码器网络

Fig. 2 Encoder-decoder network
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间具有更多类似于特征金字塔网络的跳跃连接，
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征。联合网络将分辨率为 1088×608的图像输入

编码器 -解码器网络，经过编码解码提取出高质量

的特征图（步幅设置为 4）之后，将特征图送入两个

分别用来检测目标和提取重识别特征的平行分

支，然后作进一步的数据关联，实现对多目标的跟

踪。针对拍摄的视频画面远处行人目标小、像素

低、行人目标遮挡引起行人身份转换更加频繁的

问题，本文提出 MSC网络，该网络使用三种不同

尺度的卷积核提取不同大小感受野的特征，并对

这些特征进行堆叠融合（concatenation），与传统的

残差块相比，MSC网络实现了对小目标的着重关

注，提高了目标检测的准确率。为了缓解目标对

齐问题，联合网络使用可变形的卷积层替代上采

样模块中的常规卷积层，使得联合网络可以根据

目标的大小和姿态的变换动态调整感受野。

图 2是进一步对编码器 -解码器网络的详细描

述，将 ResNet-34网络 stage中的残差块全部替换为

MSC网络。图 2中的 iterative deep aggregation（IDA）
模块使得上采样过程可以聚集不同分辨率的特征：

I ( x 1，…，xn )=
ì
í
î

ïï
ïï

x1， n= 1
I [ ]N ( x 1，x2 )，…，xn ， n≠ 1

，（1）

式中：I表示 IDA模块；x1，…，xn表示聚集节点 N的

输入，例如 N ( x 1，x2 )表示一个输入为 x1 和 x2 的聚

集节点N。IDA模块可以使特征由浅到深传播的同

时聚集不同深度特征。

2. 2 联合网络检测分支

联合网络的检测分支基于无锚框的 CenterNet
网络，包含了三个用来估计热图（heat map）、目标中

心偏移（center offset）和边界框尺寸（box size）的平

行分支，如图 3所示，其中 C为类别数，H和W分别

为图像的高和宽。检测分支通过输出热图损失、边

界框大小损失、偏移量损失来确定目标的边界框。

目标检测可以看作一个高分辨率特征图上基于目

标中心的边界框回归任务，检测分支在估计热图

上，根据热图响应Mx，y执行非极大值抑制来提取峰

值关键点，保留热点图得分大于阈值的关键点的位

置，然后根据估计的偏移量和边界框大小来计算相

应的边界框。

应用图 4（d）MSC网络来替换 ResNet-34网络

的残差块［如图 4（c）所示］，通过对上采样之后的

特征图应用三种不同大小（1×1，3×3，5×5）的

卷积核（256个通道）来平衡每个平行的分支。为

了减少参数量，提高推理速度，将 3×3卷积核替

换为级联的 1×3和 3×1卷积核，将 5×5卷积核

替换为两个级联的 3×3卷积核，最后送入 1×1卷
积层。从图 4（a）、（b）的输出结果可以看出，与原

始残差网络相比，基于MSC网络的主干对远处小

目标的检测效果更加优异 ，能够有效缓解漏检

问题。

图 2 编码器-解码器网络

Fig. 2 Encoder-decoder network
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2. 3 联合网络检测分支的热图损失

联合网络检测分支的主要功能是估计出物体

的中心位置。热图的维度是 1× h× w，其输出响

应的物理意义是，如果热图中的某个点与其真实物

体中心相重叠，那么该位置的响应应该为 1，响应会

随热图位置与物体中心的距离增大呈指数衰减。

假 设 图 像 第 i 个 边 界 框 坐 标 为 bi=

( x 1i，y 1i，x2i，y 2i )，计 算 出 对 象 的 中 心 坐 标 为 (cix=
x1i + x2i
2 ，ciy=

y 1i + y 2i
2 )，它在特征图上对应的位置

为 (-cix，-ciy )= (êëêêêê ú

û
úúúú

cix
4 ，

ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

ciy
4 )，其中 4表示步长。在坐

标 ( x，y )处的热图响应为

Mx，y=∑
i= 1

I

exp
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
-
( )x--cix

2

- ( )y--ciy
2

2σ 2c
，（2）

式中：I代表图像中物体的数量；σc为标准差。

热图损失函数定义为

Lheat=-
1
I∑xy

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )1-Mxy

α

log10 ( )Mxy ，Mxy=1

( )1-Mxy

β

Mxy

α
log10 ( )1-Mxy ，Mxy≠1

，

（3）
式中：M是估计热图的真实值；α和 β均为超参数。

2. 4 联合网络检测分支的边界框大小和偏移量

损失

计算边界框的偏移量是为了更加精确边界框

位置，由于最终特征图的步长为 4，那就会有 4个像

素单位的量化误差，偏移量分支通过估计每个像素

相对目标中心的连续偏移量来减轻下采样的影响。

计算边界框的尺寸后可以估算出目标边界框的高

度和宽度。边界框大小和偏移量分支的输出分别

表示为 ŝ∈ R2× h× w和 ô∈ R2× h× w ，w和 h分别表示特

征图的宽和高。对于图像中的第 i个边界框 bi=
( x 1i，y 1i，x2i，y 2i )，其 边 界 框 大 小 计 算 为 s i= ( x2i -
x1i，y 2i - y 1i )，边 界 框 的 偏 移 量 计 算 为 o i=

( cix4 ，
ciy
4 )- (êëêêêê ú

û
úúúú

cix
4 ，

ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

cix
4 )。分别将对应位置评估的

尺寸和偏移表示为 ŝ i和 ô i，然后对两个分支实施 L1
损失：

L box =∑
i= 1

I

 o i- ô i
1
+ s i- ŝ i

1
。 （4）

2. 5 联合网络重识别分支

重识别分支通过提取目标对象的 re-ID特征，

获得目标对象的表观信息，将不同身份的对象区分

开来。在理想的情况下，不同类别目标之间的距离

应当大于同一类别目标的距离［10］，选择合适的度量

方法可以区分出不同类别的目标。如图 3所示，重

识别分支使用了 128个卷积核的卷积层，以提取主

干特征图上每个位置的身份嵌入特征，之后生成的

特征图为 E ∈ R128× w× h。从特征图 E中提取目标中

心在 ( x，y )处的身份嵌入特征 E x，y∈ R128。

学习表观特征完成行人身份分配可以看作是

一项分类任务［11］，训练集中具有相同身份的所有目

标实例都被视为相同类别。对于图像中的第 i个边

界框 bi= ( x 1i，y 1i，x2i，y 2i )，它在特征图上的中心位置

是 (-cix，-ciy )，在这个位置上提取身份嵌入特征向量

E-cix，-ciy，并 将 它 映 射 到 一 个 类 分 布 向 量 P=

{ p ( k )，k∈[ 1，K ]}，目标实例的类标签独热码表示为

Li
( k )，重识别的损失函数计算为

图 4 MSC网络与原始 ResNet-34网络跟踪结果的对比。

（a）原始 ResNet-34网络的输出结果；（b）MSC网络的

输出结果；（c）原始 ResNet-34网络结构图；（d）MSC
网络结构图

Fig. 4 Tracking result comparison between the MSC network
and the original ResNet-34 network. (a) Detection
result of the original ResNet-34 network; (b) detection
result of the MSC network; (c) structure diagram of
the original ResNet-34 network; (d) structure diagram

of the MSC network

L identity =-∑
i= 1

I

∑
k= 1

K

Li
( k ) log10 ( p ( k ))， （5）

式中：K表示类别的数量。

2. 6 联合网络训练

任务依赖型不确定性是一种偶然不确定性，指

的是一个对于所有输入数据保持不变的量，它会在

不同的任务之间变化。在多任务学习中，任务依赖

型不确定性表明了各个任务之间的相对置信度，分

类和回归问题中存在这种固有的不确定性，本文基

于检测与重识别任务之间的任务依赖型不确定性，

参照文献［12］的不确定性损失函数，构造一个整体

的损失函数 L total 来训练联合网络。

L detection = L heat + L box， （6）

L total=
1
2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 1
exp ( a1 )

L detection+
1

exp ( a2 )
L identity+a1+a2

ù

û

ú
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ú
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（7）
式中：a1和 a2是两个用来平衡检测与重识别任务的

可学习参数。

2. 7 轨迹评分机制

所提算法基于在线跟踪算法，由第一帧视频画

面中的检测目标框来初始化多个追踪轨迹，在随后

的时间帧中，根据从身份嵌入特征上计算出的余弦

距离和边界框的双向匹配重合度，对当前帧检测得

到的目标框与现有的跟踪轨迹进行数据关联［13］。

除了表观信息，数据关联部分还应该考虑目标的运

动信息，给定一个新视频帧，使用卡尔曼滤波器［14］

预测每个现有目标在新视频帧的位置。这些预测

用于确定目标表观信息的突变和拥堵场景的遮挡

引发检测失败时的目标位置。但是算法如果仅靠

预测来确认追踪的结果，就不能够满足长期追踪任

务的需求，如果已被跟踪的目标长时间未被检测

到，卡尔曼滤波器的参数就无法得到更新，跟踪预

测的结果会变得不再可信［15-16］。所提数据关联策略

对检测和跟踪结果进行对比，选择输出最优解，如

图 5所示，检测结果被可视化为实线矩形框，其输出

候选框的评分函数曲线为实线；跟踪结果被可视化

为虚线矩形框，其输出候选框的评分函数曲线为虚

线。从左起第三列图像可以明显看出，在短期检测

失败的情况下，跟踪预测可以有效解决轨迹跟丢

问题。

目标跟踪轨迹是通过关联来自连续视频帧的

检测候选框生成的，因为跟踪轨迹可能在其生命周

期中被中断和检索多次，所以可以将单个跟踪轨迹

分成一组时间序列的小轨迹。每次从丢失状态检

索轨迹时，卡尔曼滤波器将被重新初始化，因此可

以仅利用最后一个小轨迹的信息来表示大轨迹的

置信度。定义轨迹置信度为

S trk =
ì
í
î

ïï

ïï

max [ ]1- log10 ( )1+ δL trk ，0 ， L det ≥ 2
0， L det < 2

，（8）

式中：L det表示一个目标轨迹生成之前有检测结果

关联到该轨迹的次数；L trk表示距离上一次有检测结

果关联到该轨迹的视频帧数；δ是超参数。式（8）表

明，L trk越大，目标没有被再次检测到的次数越多，仅

靠预测维持的轨迹帧数越多，轨迹置信度就越低，

那么 S trk 就越小，这样可以防止跟踪结果的漂移。

评分函数由分类概率 P ( k )和轨迹置信度 S trk组合得

到，定义为

S= ωp ( k ) +(1- ω ) S trk， （9）
式中：ω为平衡分类概率 P ( k )和轨迹置信度 S trk的权

重参数。

3 实验讨论与分析

3. 1 数据集和度量方法

数据集 CalTech［17］、MOT17［18］、CUHK-SYSU［19］、

PRW［20］标注了身份信息和目标边界框，可以同时训

练检测和重识别两个分支网络。训练完成后，在三

个 广 泛 使 用 的 多 目 标 跟 踪 数 据 集 MOT16［18］、
MOT17［18］、MOT20［21］上测试了所提算法，这三个数

据集都是真实摄像头拍摄的画面，包括许多拥挤场

景下的多目标追踪任务，与实际应用场景相符。采

用多目标跟踪算法普遍使用的评价指标，多目标跟

踪准确度（MOTA）、IDF1、身份转换次数（IDs）、轨
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图 5 基于统一评分机制的候选框选择

Fig. 5 Candidate box selection based on unified scoring
mechanism
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L identity =-∑
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∑
k= 1
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Li
( k ) log10 ( p ( k ))， （5）

式中：K表示类别的数量。

2. 6 联合网络训练

任务依赖型不确定性是一种偶然不确定性，指

的是一个对于所有输入数据保持不变的量，它会在

不同的任务之间变化。在多任务学习中，任务依赖

型不确定性表明了各个任务之间的相对置信度，分

类和回归问题中存在这种固有的不确定性，本文基

于检测与重识别任务之间的任务依赖型不确定性，

参照文献［12］的不确定性损失函数，构造一个整体

的损失函数 L total 来训练联合网络。

L detection = L heat + L box， （6）

L total=
1
2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 1
exp ( a1 )

L detection+
1

exp ( a2 )
L identity+a1+a2

ù

û

ú
úú
ú
，

（7）
式中：a1和 a2是两个用来平衡检测与重识别任务的

可学习参数。

2. 7 轨迹评分机制

所提算法基于在线跟踪算法，由第一帧视频画

面中的检测目标框来初始化多个追踪轨迹，在随后

的时间帧中，根据从身份嵌入特征上计算出的余弦

距离和边界框的双向匹配重合度，对当前帧检测得

到的目标框与现有的跟踪轨迹进行数据关联［13］。

除了表观信息，数据关联部分还应该考虑目标的运

动信息，给定一个新视频帧，使用卡尔曼滤波器［14］

预测每个现有目标在新视频帧的位置。这些预测

用于确定目标表观信息的突变和拥堵场景的遮挡

引发检测失败时的目标位置。但是算法如果仅靠

预测来确认追踪的结果，就不能够满足长期追踪任

务的需求，如果已被跟踪的目标长时间未被检测

到，卡尔曼滤波器的参数就无法得到更新，跟踪预

测的结果会变得不再可信［15-16］。所提数据关联策略

对检测和跟踪结果进行对比，选择输出最优解，如

图 5所示，检测结果被可视化为实线矩形框，其输出

候选框的评分函数曲线为实线；跟踪结果被可视化

为虚线矩形框，其输出候选框的评分函数曲线为虚

线。从左起第三列图像可以明显看出，在短期检测

失败的情况下，跟踪预测可以有效解决轨迹跟丢

问题。

目标跟踪轨迹是通过关联来自连续视频帧的

检测候选框生成的，因为跟踪轨迹可能在其生命周

期中被中断和检索多次，所以可以将单个跟踪轨迹

分成一组时间序列的小轨迹。每次从丢失状态检

索轨迹时，卡尔曼滤波器将被重新初始化，因此可

以仅利用最后一个小轨迹的信息来表示大轨迹的

置信度。定义轨迹置信度为

S trk =
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max [ ]1- log10 ( )1+ δL trk ，0 ， L det ≥ 2
0， L det < 2

，（8）

式中：L det表示一个目标轨迹生成之前有检测结果

关联到该轨迹的次数；L trk表示距离上一次有检测结

果关联到该轨迹的视频帧数；δ是超参数。式（8）表

明，L trk越大，目标没有被再次检测到的次数越多，仅

靠预测维持的轨迹帧数越多，轨迹置信度就越低，

那么 S trk 就越小，这样可以防止跟踪结果的漂移。

评分函数由分类概率 P ( k )和轨迹置信度 S trk组合得

到，定义为

S= ωp ( k ) +(1- ω ) S trk， （9）
式中：ω为平衡分类概率 P ( k )和轨迹置信度 S trk的权

重参数。

3 实验讨论与分析

3. 1 数据集和度量方法

数据集 CalTech［17］、MOT17［18］、CUHK-SYSU［19］、

PRW［20］标注了身份信息和目标边界框，可以同时训

练检测和重识别两个分支网络。训练完成后，在三

个 广 泛 使 用 的 多 目 标 跟 踪 数 据 集 MOT16［18］、
MOT17［18］、MOT20［21］上测试了所提算法，这三个数

据集都是真实摄像头拍摄的画面，包括许多拥挤场

景下的多目标追踪任务，与实际应用场景相符。采

用多目标跟踪算法普遍使用的评价指标，多目标跟

踪准确度（MOTA）、IDF1、身份转换次数（IDs）、轨
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迹命中率（MT）和轨迹丢失率（ML）。

PMOTA = 1-
∑
t
( )Nmt+ N fpt+ Nmmet

∑
t

N gt

， （10）

式中：Nmt，N fpt，Nmmet 和 N gt 分别是 t帧时的错误检

测，遗漏检测，错误匹配的数量和总目标数。

3. 2 实验环境和参数设置

本实验采用MSC网络作为联合网络的主干网

络，在 COCO检测数据集［22］上进行预训练来初始化

模型参数，使用 Adam优化器对模型进行了 30个
epoch的训练，起始学习率为 0. 0001，在 20个 epoch
时下降到 0. 00001，batch size设置为 6。实验使用了

标准的数据增强方法，包括缩放、旋转、平移和剪切

等。输入图像的分辨率大小调整为 1088×608，下
采样率为 4，特征图的分辨率为 272×152。实验的

开发环境如表 1所示。

3. 3 消融实验

大多数一步法跟踪器使用的是 512维的重识别

特征。出于对实时性能、平衡检测精度和跟踪准确

度的考虑，对不同特征维度的重识别分支进行对比

实验。如表 2所示，512维的重识别特征获得了最高

的 IDF1分数，说明了使用高维的重识别特征可以

获得更强的辨别能力，但是当特征维度降到 64维的

过程中，MOTA的分数一直在上升。因此，设置重

识别特征的维度时要考虑到检测和重识别两个任

务之间的冲突，高维的特征有利于重识别任务，低

维度特征有利于检测任务及推理速度的提升。通

过分析实验结果，将重识别特征维数设置为 128，以
平衡两个任务。

跟踪算法［13］数据关联部分通常使用三个要素，

边 界 框 交 并 比（Box IoU）、重 识 别 特 征（re-ID
Features）、卡尔曼滤波器（Kalman Filter），来计算每

对检测到的目标边界框的相似度，然后采用匈牙利

算法分配行人身份。表 3展示了所提数据关联方法

的实验结果，只使用边界框交并比会导致较多的行

人身份转换次数，尤其是在拥挤和相机快速运动的

场景下；单独使用重识别特征会显著增加 IDF1并
减少行人身份转换次数；此外，添加卡尔曼滤波器

使得行人身份转换次数减少并且有助于获得平滑

的跟踪轨迹。但是当一个物体被部分遮挡时，重识

别特征变得不可靠，在这种情况下，所提轨迹评分

机制可以使数据关联更加侧重可信的运动信息，可

以进一步减少行人身份转换次数。

通过表 4可以看出，MSC网络相比于ResNet-34
网络实现了更好的检测及跟踪性能，表明了所提联

合网络对提取和融合行人多级特征的有效性。

表 5为使用不同数据集对联合网络进行训练的

结果，表中的“MIX”表示使用 CalTech，MOT17，
CUHK-SYSU 和 PRW 四个数据集混合训练后的

结果。

表 1 实验平台参数

Table 1 Experimental platform parameters

Configuration
Operating system

RAM（random processing unit）
CPU（central processing unit）
GPU（graphics processing unit）

Software platform

Parameter
Ubuntu 16. 04

128 G
2. 50 GHz E5-2678 v3
Tesla T4 16 G

Pytorch 1. 1 Python 3. 6

表 4 MOT17验证集上对比MSC网络与 ResNet-34网络

Table 4 Comparison between MSC network and ResNet-34
network on MOT17 validation set

Network

ResNet-34

MSC

MOTA

63. 6

69. 1

IDF1

67. 2

72. 8

IDs

435

299

表 3 MOT17验证集上评估数据关联的三个要素的效果

Table 3 Evaluation of the three elements associated with the
evaluation data on the MOT17 validation set

Box
IoU

√

√

re-ID
Features

√

√

√

Kalman
Filter

√

√

MOTA

67. 8

68. 1

68. 9

69. 1

IDF1

67. 2

70. 3

71. 8

72. 8

IDs

648

435

342

299

表 2 MOT17验证集上评估重识别特征维度

Table 2 Recognition feature dimensions evaluated on the
MOT17 validation set

Dimension

512

256

128

64

MOTA

68. 5

68. 5

69. 1

69. 2

IDF1

73. 7

72. 8

72. 5

72. 3

IDs

312

337

299

283

Time /s

24. 1

26. 1

26. 6

26. 8
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3. 4 实验结果

为了验证所提算法的有效性，与目前主流的方

法进行了对比实验，实验结果如表 6所示，可以明显

地看出，所提算法的检测结果的可信度有较大提

升，轨迹跟丢的情况也得到了很大改善。如图 6所
示，每行按视频序列的时间顺序显示采样帧的结

果，图像中标记了边界框和身份，不同颜色的边框

代表不同的身份。从MOT17测试集的输出结果上

可以看出，有行人短暂重叠时，轨迹评分机制会偏

向输出行人运动信息得到的预测结果框，避免了遮

挡导致的漏检误检情况，在这种情况下，传统的跟

踪策略，比如仅使用边界框交并比的跟踪器往往会

导致行人身份切换。在图 6 MOT17测试集上的输

出结果表明，在行人较多的拥挤场景下，所提算法

的跟踪效果表现良好，既能保持正确的边界框，又

能保持身份不变，这主要归功于MSC网络对小目

标的敏感性。

与传统的 ResNet-34网络相比，MSC网络参数

量有所增加，必然会导致推理速度的下降，对此进行

关于推理速度的对比实验。如图 7所示，分别在数

据集MOT16，MOT17，MOT20上对比了两种网络

的推理速度，在MOT16，MOT17数据集上，行人目

标尺寸分布比较分散，而MOT20数据集上行人目

标 尺 寸 较 为 单 一 。 MSC 网 络 与 ResNet-34 在

MOT20数据集的推理时间差别并没有在MOT16，
MOT17那么明显。结合表 6实验数据可以看出：

MSC网络在行人目标尺寸分布比较分散的视频画

面中的检测准确率比较高，但是会导致推理速度的

下降；在行人目标尺寸较为单一的场景中，MSC网

络的检测准确率提升没有在行人目标尺寸分布分散

的场景中那么明显，所以推理速度下降不太显著。

表 5 使用不同数据集进行训练的结果

Table 5 Result using different datasets for training

Dataset
MOT17
MIX

Number of images
5×103

54×103

Number of boxes
112×103

270×103

Number of identities
0. 5×103

8. 7×103

MOTA
69. 1
73. 7

IDF1
72. 8
80. 1

IDs
299
209

表 6 不同方法的结果对比

Table 6 Comparison of results of different methods

Dataset

MOT16

MOT17

MOT20

Tracker
EAMTT［23］

SORTwHPD16［24］

DeepSORT_2［25］

RAR16wVGG［26］

VMaxx［27］

TubeTK［28］

JDE［3］

TAP［29］

CNNMTT［30］

POI［31］

CTackerVI［32］

Proposed method
SST［33］

TubeTK［28］

CTackerVI［32］

CenterTack［34］

Proposed method
ArTIST-T［35］

MPNTrack［36］

Proposed method

MOTA
52. 5
59. 8
61. 4
63. 0
62. 6
64. 0
64. 4
64. 8
65. 2
66. 1
67. 6
74. 7
52. 4
63. 0
66. 6
67. 3
73. 7
53. 6
57. 6
66. 4

IDF1
53. 3
53. 8
62. 2
63. 8
49. 2
59. 4
55. 8
73. 5
62. 2
65. 1
57. 2
80. 2
49. 5
58. 6
57. 4
59. 9
80. 1
51. 0
59. 1
72. 8

MT /%
19. 9
25. 4
32. 8
39. 9
32. 7
33. 5
35. 4
38. 5
32. 4
34. 0
32. 9
38. 10
21. 4
31. 2
32. 2
34. 6
36. 99
31. 6
38. 2
46. 87

ML /%
34. 9
22. 7
18. 2
22. 1
21. 1
19. 4
20. 0
21. 6
21. 3
20. 8
23. 1
21. 47
30. 7
19. 9
24. 2
24. 6
22. 89
28. 1
22. 5
14. 84

IDs
910
1423
781
482
1389
1117
1544
571
946
805
1897
210
8431
4137
5529
2898
209
1531
1210
1403

Time /s
<5. 5
<8. 6
<6. 4
<1. 4
<3. 9
1. 0
18. 5
<8. 0
<5. 3
<5. 0
6. 8
13. 3
<3. 96
3. 0
6. 8
22. 0
12. 70

12. 0
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4 结 论

以 ResNet-34网络为基础，提出了一种融合行

人检测与重识别的联合网络，同时引入基于时空信

息互补性的轨迹评分机制。该机制通过对运动信

息和行人重识别特征进行融合筛选，弥补短期运动

信息缺失的目标表观信息，从而有效缓解了拥堵场

景下行人遮挡导致行人身份转换频繁的问题。与

传统 ResNet-34网络相比，所提MSC网络能够针对

不同大小的目标提取更加合理的多级特征，从而提

高了小目标检测精度，缓解了视频画面远处行人难

以被检测到的问题。实验结果表明，所提方法在数

据集MOT16，MOT17，MOT20上的性能与目前主

流方法相比检测精度有了明显的提高，身份转换次

数显著下降，表明了所提方法的有效性。
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