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摘  要 

多目标跟踪是计算机视觉领域被广泛研究的重要方向，但在实际应用中，目标的快速移动、光照变化、

遮挡等问题会导致跟踪性能变差。在本文中提出了一种迭代策略的行人多目标跟踪方法。采用迭代检测

方式，可以在两次迭代分别检测出高置信度和低置信度的行人目标，由于前一次迭代检测到的行人预测

框将在下一次迭代中以历史特征的形式传递到网络，从而可以避免模型重复检测同一对象，同时提高行

人检测的精度。在数据关联阶段，优先对第一次迭代检测结果进行轨迹匹配即高置信度行人检测框，然

后是第二次迭代检测结果，这种对检测结果分批次处理可以有效的减少跟踪过程中身份切换问题。在

MOT16数据集的实验表明本文方法对行人目标跟踪的可行性和有效性。 
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Abstract 
Multi-object tracking is an important research direction in the field of computer vision, but in 
practical applications, the fast movement of the object, illumination change, occlusion and other 
problems will lead to poor tracking performance. In this paper, we propose a pedestrian mul-
ti-object tracking method based on iterative strategy. By adopting the iterative detection method, 
pedestrian targets with high confidence and low confidence can be detected respectively in two 
iterations. Since the pedestrian prediction box detected in the previous iteration will be transmit-
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ted to the network in the form of historical features in the next iteration, the model can avoid re-
peated detection of the same object and improve the accuracy of pedestrian detection. In the data 
association stage, the trajectory matching of the first iteration detection results, namely, the high 
confidence pedestrian detection box, is given priority, followed by the second iteration detection 
results. This batch processing of the detection results can effectively reduce the problem of iden-
tity switching in the tracking process. Experiments on MOT16 data sets show that the proposed 
method is feasible and effective for pedestrian target tracking. 
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1. 简介 

多目标跟踪是当前计算机视觉领域的研究热点。它的主要任务是在给定视频中同时对多个特定目标

进行定位，同时保持目标的 ID 稳定，最后记录它们的轨迹[1]。目前主流的行人多目标跟踪遵循检测跟

踪范式，它将 MOT 问题分成两个独立的步骤，即首先通过目标检测算法检测出视频帧中目标对象可能

出现的区域，然后通过关联模型将属于同一运动目标的检测框关联到一起，得到目标的关联轨迹，完成

目标对象的跟踪。本文沿用检测跟踪范式进行行人多目标的研究。 
近年来，基于检测的多目标跟踪研究越来越多。Bewley 等[2]提出 Sort 网络，利用双阶段检测器同时

结合卡尔曼滤波[3] (Kalman Filter)和匈牙利算法[4] (Hungarian Algorithm)，前者用来预测目标框在当前帧

中的位置，后者以预测框和检测框的交并比(Intersection over Union, IOU)为相似性度量来匹配来完成数据

关联。Sort 在面对人流较稀疏场景简单有效，在遮挡拥挤的场景下会使目标 ID 的变换次数多，跟踪准确

性差。Wojke 等[5]针对 SORT 存在的缺陷提出了 DeepSort 算法，在 Sort 基础上加入了级联匹配和外观模

型，级联匹配策略提高了目标匹配准确度，外观模型使用行人重识别(Person Re-identification, ReID)网络

[6]提取目标的外观特征作为数据关联的辅助度量，有效的解决了身份切换的问题。但串联两个深度学习

模型使得计算量急剧增加。Wang 等[7]提出 JDE 网络，将 ReID 网络与检测网络整合到一个网络中去，在

输出目标的同时也输出相应的表观特征，然后结合运动信息进行数据关联。虽然都是采用逐检测跟踪范

式，但它们大多数检测器的性能有待提高并且大多数 MOT 方法只保留了满足阈值条件的检测框，并未

对检测框进行充分利用。 
本文提出了一种迭代策略的多目标跟踪方法，通过迭代检测，分别检测出高置信度和低置信度的目

标框，充分考虑所有检测框。并在数据关联中对迭代结果分阶段处理，缓解检测框干扰造成的轨迹漂移

而形成的身份切换问题。 

2. 提出的方法 

本文将多目标跟踪算法分为两个步骤，即第一步是目标迭代检测阶段，通过两次目标检测分别得到

高置信度和低置信度目标框；第二步是数据关联阶段，利用轨迹和检测框之间的相似度进行匹配。迭代

策略下对检测框分批次处理有效的减少了跟踪过程中身份切换问题同时提高了跟踪精度。图 1 是本文整
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体的网络结构。 
 

 
Figure 1. Overall framework 
图 1. 整体框架 

2.1. 迭代检测 

目标检测是多目标跟踪的基础，检测器的性能决定了数据关联的上限。但基于深度学习的检测器更

倾向于对相同对象的进行重复检测，然后通过非极大值抑制算法对检测框进行过滤，最后只剩下一个边

界框，但这在拥挤环境中通常效果很差，常常出现漏检的情况。针对这个问题提出了迭代策略如图 2 所

示，通过两次迭代输出最终的检测结果。由于当前迭代中考虑所有先前迭代检测到的目标框，所以不会

两次检测到同一对象。 
 

 
Figure 2. Network structure of iterative detection 
图 2. 迭代检测网络结构图 

 
目标检测的一般流程：输入图像 3w hI R × ×∈ 得到一组边界框 ( ){ } 1

, , ,
n

k k k k k
B X Y W H

=
= ，每个目标框由左

上角坐标 ( ),X Y ，宽度为 W，高度 H 表示。在本文迭代策略中引入了灰度图像作为历史图像 1w hH R × ×∈ 与

输入图像大小相同。初始时所有像素值为 0，当检测器检测出行人位置在灰度图上对应位置像素值加 1，
同一位置存在不同检测框时像素值进行累加，如公式(1)所示， 
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其中 n 为先前迭代检测的边界框的数量。 
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迭代策略下的检测为：在给定图像 I 的情况下，第一次迭代 t = 1，此时历史 1H 为空即灰度图像像素

值为 0，联合图像 I 和 1H 并通过阈值δ 设置可以得出第一组高置信度检测框 highD ，其次， highD 被映射到

历史 2H ，然后第二次迭代结合图像 I 和 2H 得出第二组低置信度检测框 lowD 。 

2.2. 数据关联 

数据关联是多目标跟踪的核心，它首先计算机轨迹和检测框之间的相似度并根据相似度利用不同的

策略进行匹配。位置、运动和外观都是关联的有用线索，在短距离匹配中位置和运动相似性[8]是准确的，

外观相似性有助于长距离匹配，在获得相似性度量后，可以通过匈牙利算法或者贪婪赋值算法[9]来进行

匹配。 
以往的多目标跟踪方法中通常只保留高置信度检测框。在本文迭代检测中充分利用了每个检测框。

并按照迭代结果的先后顺序处理不同检测框。我们首先将高置信度检测框与轨迹相关联。有些轨迹无法

匹配到高置信度检测框，这通常发生在遮挡、运动模糊或大小变化时。然后，我们将低置信度检测框与

这些不匹配的轨迹相关联，以恢复低置信度检测框中的对象，同时可以过滤到检测得到的假阳性目标框

即背景。关联的伪代码如下算法所示。 
 

 
 

数据关联中输入的是视频序列 V，检测器对象 Det 和检测置信度阈值δ ，实验中δ 设置为 0.6。 
输出是视频的轨迹 Γ，每个轨迹包含每个帧中目标的边界框和标识。流程如下： 
1) 对于视频的每一帧，使用检测器 Det 第一次迭代检测出高置信度的检测框 highD 即得分大于δ 的检

测框。 
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2) 利用卡尔曼滤波器来预测 Γ (包括丢失的轨迹)中每个轨迹在当前帧中的新位置。由于轨迹的丢失

常常伴随着遮挡，但同时丢失轨迹也在运动，所以为了丢失轨迹的恢复保留其身份，并进行新位置预测。 
3) 高置信度检测框 highD 和预测的轨迹框 Γ之间的 IoU 来计算相似度，采用匈牙利算法来完成基于相

似度的匹配，此为第一次关联。 
4) 使用检测器 Det 结合前一次迭代的结果第二次迭代检测出低置信度的检测框 lowD ，将其和剩余轨

道 Γremain 之间执行第二次关联。我们保留不匹配的轨迹 Γre remain− ，视为丢失的轨迹 Γlost ，只删除所有不匹

配的低置信度检测框，因为它们往往是迭代检测出的假阳性框即背景。 
5) 对于 Γlost 中的每个轨道，当它存在超过一定数量的帧(即 30 帧)时，从轨道 Γ中删除它。 
6) 对于第一次关联之后从不匹配的高分检测框 remainD 初始化新轨迹。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集与实验环境 

本文在公开的行人检测数据集 CrowdHuman 的训练集[10]训练迭代检测器，用 CrowdHuman 的验证

集验证检测器性能，用 MOT16 的训练集[11]作为验证集验证跟踪算法性能。实验环境基于 Ubuntu 18.04
操作系统，Nvidia GeForce RTX 3090 显卡，运行内存 24G，采用 Pytorch1.8.1 深度学习框架，在 Python3.7
的服务器下实现。选择多目标跟踪公开数据 MOT16 测试集测试本文算法，并 MOT Challenge 官网上对

结果进行评估，同时与其他算法进行对比，并分析模型性能。 

3.2. 评价指标 

本文采用一些通用评估指标分别对行人检测和多目标跟踪进行客观评价，以证明算法的准确性。对

于行人检测采用平均精度(mAP)，召回率(Recall)，平均丢失率(mMR)作为评估指标。部分评价指标公式

如公式(2)，(3)，(4)和(5)所示 

( ) rue ositive

rue ositive alse egative

T PRecall R
T P F N

=
+

                                 (2) 

( ) rue ositive

rue ositive alse ositive

T PPrecision P
T P F P

=
+

                                (3) 

1

0

mAP PRdR= ∫                                         (4) 

alse egative

rue ositive alse egative

F N
MR

T P F N
=

+
                                  (5) 

平均丢失率 mMR，是在(False Positive Per Image) FPPI@0.01-1 下漏检数的平均值越低越好。 
对于多目标跟踪采用多目标跟踪领域通用的评估指标进行评估，评估指标如下： 
1) MOTA (Multi-object Tracking Accuracy)代表多目标跟踪的准确度，综合考虑了误检、漏检和身份

切换 3 种因素，衡量模型在目标检测和轨迹关联的整体性能，如公式(6)所示。 

MOTA 1 FN FP IDs

GT

N N N
N

+ +
= −                                 (6) 

其中 GTN 表示真实边界框数量； FNN 表示整个视频的漏检数； FPN 表示整个视频的误检数； IDsN 表示总

的行人 ID 切换次数； 
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2) MOTP (Multi-object Tracking Precision)代表多目标跟踪精度，计算目标检测框与真实框在所有帧之

间的平均度量距离。如公式(7)所示。 

,MOTP
i
ti t

tt

d

C
=
∑
∑

                                       (7) 

其中 t 表示当前帧为第 t 帧， [ ]1,t N∈ ， i
td 表示第 t 帧中第 i 个预测框与真实框之间的重叠率，即 IoU 

(Intersection-Over-Union)距离；c 表示目标成功匹配数量。 
3) IDF1 (Identification F1 Score)代表多目标跟踪器 ID 维持能力。 
4) IDs (ID Switch)代表整个跟踪过程行人身份(ID)切换的数目。 
5) MT (Mostly Tracked)代表至少在 80%匹配成功的跟踪轨迹。 
6) ML (Mostly Lost)代表在小于 20%的时间成功匹配的跟踪轨迹即大多数丢失目标百分比。 

3.3. 结果分析 

本文使用 Faster R-CNN [12]作为行人检测框架，使用 ResNet50 [13]作为骨干网络，添加 FPN 模块，

并添加 BN 层改善 FPN 模块的特征融合效果，训练使用 Adam 优化器，epoch 设置为 24，学习率设置为

0.0005，在第 16 个 epoch 和第 22 个 epoch 时学习率分别乘以 0.1。在训练过程中，在标注框随机选取一

部分标注框并生成历史特征，同时该部分标注框将不参与训练，将历史特征添加到骨干网略中去训练网

络使得网络预测到的结果更加接近剩余的标注框，从而迫使网络学习利用历史特征。引进迭代策略改进

后的模型与基准模型在 CrowdHuman 验证集上的结果对比，如表 1 所示。 
 

Table 1. Comparison results of iterative detection and benchmark model on CrowdHuman verification set 
表 1. 迭代检测与基准模型在 CrowdHuman 验证集上的对比结果 

检测模型 Recall ↑ mAP ↑ mMR ↓ 

基准模型 89.2 84.8 50.5 

迭代检测 94.5 88.1 49.1 

 
对于多目标跟踪，本文选择 MOT16 数据集进行实验，与几种先进多目标跟踪算法进行对比，结果

如表 2 所示，本文在迭代策略下充分考虑到所有检测框，并且对检测框的分批次处理，因此在 MOTA、

MOTP 等指标上都有所提升。跟踪效果如图 3 所示。在 MOT16-03 中 61 号和 MOT16-06 中 71 号行人在

面对遮挡情况，依然可以准确追踪。 
 

Table 2. Comparison results between the proposed algorithm and other algorithms on MOT16 data sets 
表 2. 本文算法与其他算法在 MOT16 数据集上的对比结果 

方法 MOTA ↑ MOTP ↑ IDF1 ↑ MT/% ↑ ML/% ↓ IDs ↓ 

SORT [2] 59.8 79.6 53.8 25.4 22.7 1423 

DeepSORT [4] 61.4 79.1 62.2 32.8 18.2 781 

JDE [5] 64.4 - 55.8 35.4 20.0 1544 

TubeTK [14] 64.9 59.4 59.4 33.5 19.4 1117 

CNNMTT [15] 65.2 - 62.2 32.4 21.3 946 

Ours 65.4 80.8 65.8 35.3 17.8 982 
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Figure 3. Multi-object tracking effect. (a) MOT16-03; (b) MOT16-06 
图 3. 多目标跟踪效果。(a) MOT16-03；(b) MOT16-06 

4. 结论 

本文针对行人多目标跟踪过程中因为遮挡导致的行人 ID 频繁切换，跟踪效果差的问题，提出一种迭

代策略的多目标跟踪算法。该算法选用 TBD 跟踪范式，通过迭代检测，分别检测出高置信度和低置信度

的目标框，充分考虑所有检测框。并在数据关联中对迭代结果分阶段处理。其准确的检测性能和关联低

置信度检测框的帮助，对遮挡非常鲁棒。在未来，我们将继续探索更加可靠的相似性度量和匹配策略，

以提升多目标跟踪任务的整体性能。 
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