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摘要：　针对多目标跟踪算法在遮挡频繁的场景下存在目标关联准确性低的问题，提出一种结合检测与特征

匹配的多目标跟踪算法．该算法引入检测精度较高的 ＹＯＬＯｖ５作为多目标跟踪的检测器，能够精准定位目

标，有效提高跟踪精度；在面对目标间遮挡时，通过专门设计特征匹配模型提取更为细致的特征，能够有效降

低跟踪时目标ＩＤ的切换次数．在 ＭＯＴ１６数据集上对跟踪性能进行评估，结果表明：所提方法可以有效缓解

目标遮挡，实现稳定跟踪．
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多目标跟踪是计算机视觉和公共安全领域的热点研究问题［１２］，已被广泛应用于各行各业，如自动

驾驶、行为分析和智能监控等．但在复杂场景下，多目标的实际应用仍面临许多挑战，如相似目标的区

分、目标遮挡［３］、目标在镜头前的突然产生和消失等．为了解决这些问题，李星辰等
［４］针对目标遮挡，提
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出目标轨迹修正的相应策略，在一定程度上能够缓解遮挡带来的目标身份切换问题．但这种依靠运动轨

迹预测模型进行数据关联，在面对目标过多的复杂场景时，跟踪的准确性仍有待提高；Ｗａｎｇ等
［５］利用

方向梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）进行在线外观特征判断，只能保证局部的高效

特征，对全局的轨迹关联仍有一定影响．针对上述的问题，本文基于深度学习，提出一种结合检测和特征

匹配的多目标跟踪算法框架．

１　目标检测和特征匹配的多目标跟踪方法

多目标跟踪算法框架，如图１所示．该框架主要由３个部分组成，即目标检测模型、特征匹配模型和

跟踪模型．首先，将图像犐狋＋１输入到目标检测模型中，通过ＹＯＬＯｖ５检测器获得每一帧中目标边界框的

坐标信息犇狋＋１；其次，将犐狋＋１输入到预训练好的特征匹配模型中得到１２８维的特征向量犉狋＋１；最后，将

犉狋＋１与特征空间犛犻中已保存的特征向量进行特征匹配（其中犻代表特征空间中存储的图像帧数）．若匹

配值越大，代表二者为相同目标的可能性更大；反之，则为相同目标的可能性更小．预测犐狋帧中所有目

标在犜＋１帧中的位置，记为犘狋＋１，并将犘狋＋１和目标检测信息犇狋＋１与特征匹配的结果进行轨迹关联，从

而得到完整的目标跟踪轨迹．

图１　多目标跟踪算法框架图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ

１．１　目标检测模型

Ｂｅｗｌｅｙ等
［６］提到检测算法的精度能直接影响多目标跟踪的准确性，因此将现阶段检测精度较高的

ＹＯＬＯｖ５引入多目标跟踪算法中．利用ＹＯＬＯｖ５来准确定位并获取目标边界框的坐标信息犇，以便作

为后续跟踪模型的输入．首先将输入图像按照一定的尺度标准划分成单元格，该单元格负责预测目标边

界框的坐标信息．

为了得到更多大小不一的尺度，使检测网络具有更好的鲁棒性，在输入端中使用 Ｍｏｓａｉｃ数据增强

技术随机将４张图片进行缩放、裁剪和分布．同时，为了减少输入图像的冗余信息，在输入端加入自适应

图片缩放技术来自动地添加最少的黑边，达到减少信息的目的．定义原始图像的尺寸为 犕×犖，预计缩

放的尺寸为犘×犘，具体的自适应图片缩放的计算式为

α＝ｍｉｎ｛α１，α２｝，　　α１ ＝犘／犕，　α２ ＝犘／犖，

犕′＝犕×α，　　犖′＝犖×α，　　犎 ＝犕′－犖′，

犌＝ｍｏｄ（犎，３２），　　犡＝犌／

烍

烌

烎２．

（１）

式（１）中：α是缩放系数；犕′×犖′是缩放后的图像尺寸；犎 是原始图像需要填充的高度；犌是像素个数，

通过犎 对３２取余得到；犡是图像两端需要填充的数值大小．

为了达到下采样的同时不丢失信息，在图像输入主干网络前，对其进行切片操作．因此在主干部分，

采用Ｆｏｃｕｓ结构来形成图像特征．具体Ｆｏｃｕｓ结构的关键操作，如图２所示．

为了进一步加强检测网络特征融合的能力，在 Ｎｅｃｋ部分
［７］加入ＣＳＰＮｅｔ网络设计的ＣＳＰ２结

构［８］．ＣＳＰ２将基础层的特征映射分成两部分，然后利用跨阶层次将二者合并．具体的ＣＳＰ２结构，如图３

所示．其中每个ＣＢＬ模块分别由卷积、ＢＮ（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）和ＬｅａｋｙＲｅＬｕ激活函数组成，最后输
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出端得到每帧中目标边界框的坐标信息犇．在后续多目标跟踪中，对利用ＹＯＬＯｖ５得到的目标信息进

行跟踪．

图２　Ｆｏｕｃｓ切片操作图　　　　　　　　　　　　　　　图３　ＣＳＰ２结构

Ｆｉｇ．２　Ｆｏｕｃｓｓｌｉｃｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ　　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＰＳ２

１．２　特征匹配模型

多目标跟踪中目标特征的提取，可以看作是行人重识别网络（ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲｅＩＤ）的具

体实现［９］．Ｗｏｊｋｅ等
［１０］指出ＲｅＩＤ能够有效缓解目标遮挡，提高关联的准确性，对关联轨迹可起到有效

的辅助作用．因此，文中利用深度学习强大的表征输出能力，设计一个ＲｅＩＤ网络作为多目标跟踪的特

征匹配模型．该特征匹配模型以ＲｅｓＮｅｔ５０
［１１］作为主干网络．

特别针对多目标跟踪场景，文中做如下３点改进．１）为确保网络能捕捉更细致更全面的底层特征，

在浅层网络中采用更宽的网络宽度和更大的卷积核（５×５）．虽然采用更大的卷积核会增加少量计算开

销，但相应将步长设置为２，步长较大，后续参与计算的图像会变小，这样可以有效减少模型的计算复杂

度．２）为有效减少特征的损失，再次采用步长为２的卷积操作代替网络中的最大池化操作．３）为防止

特征在传递过程中的损失，在特征匹配模型中不再使用ＲｅＬＵ激活函数，转而使用线性激活函数．

提取目标的特征过程，如图４所示．即先输入一张图像犐狋，经过改进后的特征提取网络，得到输入图

像的感兴趣区域，最后经过一个全局平均池化层将提取到的特征映射成一个１２８维的一维向量．

图４　目标特征的提取过程

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｏｂｊｅｃｔｆｅａｔｕｒｅ

由于多目标跟踪中目标特征差异性小，为了更好识别目标特征，判断前后两帧中的跟踪目标是否属

于同一身份，使用Ｔｒｉｐｌｅｔ损失
［１２］进行度量学习，选择 Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集

［９］进行训练．Ｔｒｉｐｌｅｔ损失可

以使具有相同标签的样本在嵌入空间里尽量接近，不同标签的样本在嵌入空间中尽量远离．具体地，将

Ｔｒｉｐｌｅｔ损失定义为：输入一个三元组〈犪，狆，狀〉，其中犪是ａｎｃｈｏｒ锚点
［１３］，是从训练集中随机选取的一

个样本，狆是与犪同类别的样本，狀是与犪不同类别的样本．即将ａｎｃｈｏｒ作为一个锚点，通过学习后，使

得同类样本狆更加接近犪，而不同类样本狀远离犪．在嵌入空间中，这个三元组应该满足

犔＝ｍａｘ（犱（犪，狆）－犱（犪，狀）＋ｍａｒｇｉｎ，０）． （２）

式（２）中：阈值ｍａｒｇｉｎ是衡量样本相似度的重要指标．较大的阈值可以增强模型对不同类样本的区分

度，较小的阈值则不能有效区分同类样本．因此，在训练初期先选择一个较小的阈值，接着再针对测试的

结果对阈值进行增大或缩小的调整．

１．３　跟踪模型

跟踪模块中进行前后两帧之间多个目标的轨迹关联，主要包括判断新目标的出现、处理旧目标的消

失和匹配前后两帧间目标的ＩＤ．因此可以将前后两帧之间的轨迹关联看作是求最优解的过程．即将通

过目标检测模型得到的目标检测信息犇看作是一个图解空间，第犜＋１帧中的所有检测框记为犇狋＋１，第

犜 帧中的所有预测框记为犘狋＋１．由于同帧不会存在相同目标，因此同帧中的目标不能进行轨迹关联，故

３６６第５期　　　　　　　　　　叶靓玲，等：结合目标检测与特征匹配的多目标跟踪算法
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匹配关联时只需要关注前后两帧间的目标．然而，由于每个目标的匹配地位不相同，需要对每个目标赋

予相应的权重，为此引入ＫＭ算法
［１４］来求解前后两帧中目标的最优匹配轨迹．

文中利用ＫＭ算法进行轨迹的关联，采用通过目标检测模型得到的检测信息犇狋＋１与预测框犘狋＋１的

交并比 （ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）作为不同目标的占比权重．ＩｏＵ的计算式为

ＩｏＵ＝
犛犇

狋＋１
∩犛犘

狋＋１

犛犇
狋＋１
∪犛犘

狋＋１

． （３）

式（３）中：犛犇
狋＋１

是第犜帧检测框的面积；犛犘
狋＋１

是第犜＋１帧预测框的面积．ＩｏＵ的值越接近１，表明检测

框与预测框的关联性越大，意味着二者是相同目标的可能性越大．当ＩｏＵ大于一定阈值时，认为是相同

目标．文中的阈值选为０．４．首先，对每个目标赋值，将犇狋＋１中的目标赋值为与其相邻目标的最大权重

值；犘狋＋１中赋值为０．接着利用ＫＭ匹配原则对犇狋＋１中目标值与其相邻权重值相同的目标进行匹配．

２　实验结果与分析

为了验证文中算法具有良好的跟踪性能，在多目标跟踪数据集 ＭＯＴ１６
［１５］上进行测试评估．实验平

台为Ｌｉｎｕｘ服务器，ｐｙｔｈｏｎ３．８和ｐｙｔｏｒｃｈ编程实现上述算法．在ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸＴｉｔａｎＧＰＵ上

进行特征匹配模型的训练和多目标跟踪算法的测试．

文中所提多目标跟踪算法属于ＳＤＥ框架
［１６］，即目标检测和特征匹配是两个独立的阶段．因此，在

实验中，选择阶段式训练．首先，在多目标跟踪的检测模型中引入精度更高的ＹＯＬＯｖ５．在特征匹配模

型中，用 Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集的行人身份标注训练文中所提的特征匹配模型．模型采用Ａｄａｍ优化器训

练６０个周期ｅｐｏｃｈ，学习率为设置为０．００１，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为６４．

２．１　实验数据集

ＭＯＴ１６（ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ１６）是在２０１６年被 Ｍｉｌａｎ
［１５］提出，主要用于衡量多目标跟踪算法

性能的，也是多目标跟踪领域中最具有挑战的数据集之一，包括静态摄像机和动态摄像机拍摄的７个不

同场景，共１１２３５张图像．标注的主要目标为行人和车辆．图５为ＭＯＴ１６部分场景．从图５可知：每个

场景都拥有丰富的画面信息，包含多个行人目标，目标间存在严重遮挡、光照变化和复杂天气等挑战．因

此，利用 ＭＯＴ１６数据集对文中提出的算法进行验证，可以进一步说明在复杂场景下该算法有较好的泛

化能力和鲁棒性．

图５　ＭＯＴ１６部分场景

Ｆｉｇ．５　ＳｏｍｅｓｃｅｎｅｓｉｎＭＯＴ１６

２．２　检测模型对跟踪器性能的影响

采用多目标跟踪领域流行的评估标准对算法进行评估．对跟踪影响最大的四个指标分别为：多目标

跟踪准确度（ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＯＴＡ）、多目标跟踪精度（ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｅ
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ｃｉｓｉｏｎ，ＭＯＴＰ）、识别Ｆ１分数 （ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＦｓｃｏｒｅ，ＩＤＦ１）和目标身份切换次数（ｉｄｅｎｔｉｔｙｓｗｉｔｃｈｅｓ，

ＩＤｓ）．为了验证ＹＯＬＯｖ５检测算法对跟踪器的有效性，文中挑选了３种当下检测效果较好的检测器

（ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［１７］，ＹＯＬＯｖ３

［７］，ＹＯＬＯｖ５），并组合两种不同的特征匹配模型（ＷＲＮ
［１８］，ＲｅｓＮｅｔ５０

［１１］）在

ＭＯＴ１６０５序列中对其进行评估，结果分别如表１，２所示．每一组评估中只设置一个变量，以保证算法

的可信度．

表１　不同检测算法组合相同的 ＷＲＮ特征匹配模型

Ｔａｂ．１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｓａｍｅＷＲＮｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌ

算法 ＭＯＴＡ↑ ＭＯＴＰ↑ ＩＤｓ↓ ＩＤＦ１↑

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＷＲＮ ２６．９ ６７．５ ６５ ３４

ＹＯＬＯｖ３＋ＷＲＮ ４３．５ ７０．１ ５８ ３５．４

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＷＲＮ ４７．５ ７４．１ ６２ ５９．５

ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＷＲＮ ４６．８ ７５．３ ６０ ５８．８

表２　不同检测算法组合相同的ＲｅｓＮｅｔ５０特征匹配模型

Ｔａｂ．２　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｓａｍｅＲｅｓＮｅｔ５０ｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌ

算法 ＭＯＴＡ↑ ＭＯＴＰ↑ ＩＤｓ↓ ＩＤＦ１↑

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ５０ ２９．８ ６７．７ ６６ ３８．２

ＹＯＬＯｖ３＋ＲｅｓＮｅｔ５０ ４４．３ ７０．１ ５６ ３９．４

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＲｅｓＮｅｔ５０ ４７．９ ７４．８ ４９ ４１．９

ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＲｅｓＮｅｔ５０ ４８．２ ７５．７ ５０ ５８．２

　　ＭＯＴＡ是评估跟踪准确性的重要指标，而 ＭＯＴＰ是衡量检测器的定位精度．从表１可知：引入

ＹＯＬＯｖ５检测算法（ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＷＲＮ和ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＷＲＮ）时，ＭＯＴＡ，ＭＯＴＰ和ＩＤＦ１的得分更高．

这说明，检测器性能的好坏在一定程度上能够影响跟踪的鲁棒性；采用ＹＯＬＯｖ５检测器进行跟踪时产

生的目标身份切换次数（ＩＤｓ）会略高于ＹＯＬＯｖ３，但并不能单独利用ＩＤｓ的得分来评估跟踪性能的优

异．有时可能出现目标身份切换次数较少，但产生较多的轨迹片段，跟踪的稳定性也会受到影响．因此，

需要结合ＩＤＦ１，ＩＤｓ和 ＭＯＴＡ的得分来评估跟踪的鲁棒性才更具有说服力．

从表２可知：用与表１相同的３个检测器搭配ＲｅｓＮｅｔ５０
［１１］为主干的特征匹配模型进行跟踪，结果

表明使用ＹＯＬＯｖ５的 ＭＯＴＡ得分更高．这说明，将ＹＯＬＯｖ５作为多目标跟踪的检测器引入到 ＭＯＴ

中，能够有效地提高 ＭＯＴ的跟踪精度．

综合表１，２可知：通过比较 ＷＲＮ和ＲｅｓＮｅｔ５０两个特征匹配模型在不同检测器上（ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，

ＹＯＬＯｖ３，ＹＯＬＯｖ５ｓ和ＹＯＬＯｖ５ｘ）的影响，使用ＲｅｓＮｅｔ５０的特征匹配模型在ＭＯＴＡ，ＭＯＴＰ，ＩＤｓ等３

个指标上的得分相对更高．特别是当检测器选择ＹＯＬＯｖ５时，使用ＲｅｓＮｅｔ５０（表２中ＹＯＬＯｖ５ｓ＋Ｒｅｓ

Ｎｅｔ５０和ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＲｅｓＮｅｔ５０）相比较于使用 ＷＲＮ（表１中ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＷＲＮ和ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＷＲＮ）

的特征匹配模型，ＩＤｓ减少约２０％和１７％．这说明，当目标面对遮挡时，基于ＲｅｓＮｅｔ５０的特征匹配模型

能够正确关联到相应目标的可能性更高，跟踪稳定性相对更好．造成两个特征匹配模型有如此差异的原

因，是因为ＲｅｓＮｅｔ５０的网络层数更深，能够提取更细致更全面的目标外观特征，故当目标存在遮挡时，

也能够有效减少目标间的身份切换问题．因此，将ＲｅｓＮｅｔ５０作为特征匹配模型的主干网络能够在目标

的数据关联上起到一定的辅助作用．

２．３　特征匹配模型的性能评估

特征匹配模型是基于ＲｅＩＤ，通过分类网络来具体实现的．因此可以利用ＲｅＩＤ中的性能指标ｍＡＰ

（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和ｒａｎｋ＝１作为评估特征匹配模型的性能．利用 ＷＲＮ和ＲｅｓＮｅｔ５０探究特征

匹配模型对跟踪性能的影响，可以看出，在检测器相同的情况下，ＲｅｓＮｅｔ５０在跟踪性能上取得的效果更

好．为了进一步充分利用ＲｅｓＮｅｔ５０强大的特征提取能力，文中提出改进的特征匹配模型．即在浅层网

络中采用更宽的网络宽度和更大的卷积核（５×５），并将步长设置为２来减少卷积操作带来的计算开销．

最后，在特征匹配模型中再次使用步长为２的卷积代替最大池化操作，利用线性激活函数来防止特征在

传递过程中的损失．

改进的特征匹配模型在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１上训练６０个周期ｅｐｏｃｈ后得到的函数损失，如图６所示．图６
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中：犔代表的是Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集上训练时的收敛过程；犲ｔｏｐ１代表的是ｔｏｐ１的错误

率．从图６可知：Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数在训练开始后逐渐收敛．

进一步选用当下流行且性能优越的ＲｅＩＤ算法（ＳＰＲｅＩＤ
［１９］，ＢＦＥ

［２０］，Ｍａｎｃｓ
［２１］）与文中改进的特征

匹配模型进行评估，结果如图７所示．图７中：犃为精度．从图７可知：文中通过ＲｅｓＮｅｔ５０改进的特征

匹配模型在ｍＡＰ和ｒａｎｋ１上的得分明显优于其他算法．这说明文中所提的特征匹配模型能够有效提取

到目标的细致特征．

图６　特征匹配模型训练的损失函数图　　　　　　图７　特征匹配模型与性能优异的ＲｅＩＤ算法的比较

Ｆｉｇ．６　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅ　　　　　　　　　Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

ｍａｔｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ　　　　　　　　　　　ＲｅＩＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｅｘｃｅｌｌｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

为了进一步验证引入的ＹＯＬＯｖ５检测模型与改进的特征匹配模型对提高跟踪器的准确性具有一

定的效果．文中所提算法在检测模型部分选择ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，在特征匹配模型部分，以ＲｅｓＮｅｔ５０为主

干网络进行网络结构的调整并训练后得到特征匹配模型．将文中所提算法在 ＭＯＴ１６０５序列上与上节

中表现优异的组合相对比，得到的评估结果，如表３所示．

从表３可知：文中所提算法在检测器上选择了精度更高的 ＹＯＬＯｖ５，相比较于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋

ＷＲＮ，多目标跟踪的准确性ＭＯＴＡ提高了约２０％，ＩＤｓ减少了近２４％．即引入ＹＯＬＯｖ５能够提升一定

的跟踪精度．更重要的是，面对频繁遮挡的场景，利用文中改进的特征匹配模型可以提取更为鲁棒的特

征，有效减少目标间的身份切换次数和提高ＩＤＦ１的得分．

虽然文中所提算法在 ＭＯＴ中引入特征匹配模型来关联目标轨迹，但并没有引入额外的计算开销．

针对ＲｅｓＮｅｔ５０改进的特征匹配模型，文中算法在模型参数量Ｐａｒａｍｓ和浮点运算次数（ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔ

ｏｆｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）上都优于其余算法．其中，ＦＬＯＰｓ可以衡量多目标跟踪算法复杂度．计算目标检

测模型和特征匹配模型复杂度时，输入图像的大小分别为６８０ｐｘ×６８０ｐｘ和２２４ｐｘ×２２４ｐｘ．可见，文

中所提算法在没有引入额外开销的同时还能有效缓解遮挡时的身份切换问题并实现稳定跟踪．这主要

得益于文中检测算法引入参数量较小，但检测精度相对较高的ＹＯＬＯｖ５ｓ．在特征匹配模型中虽然加大

了卷积核来提取更细致的特征，但同时可对网络结构采用步长为２的设置，来减少参与计算图像的大

小．与ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＲｅｓＮｅｔ５０相比，文中所提算法虽然会牺牲小部分 ＭＯＴＡ和 ＭＯＴＰ的精度，但其参

数量和复杂度远比ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＲｅｓＮｅｔ５０小得多，并且在跟踪稳定性ＩＤｓ和ＩＤＦ１两个指标上也优于

ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＲｅｓＮｅｔ５０．综合来看，文中所提算法在减少推理时间的同时，还能实现稳定的跟踪．

表３　总体跟踪性能评估（ＭＯＴ１６０５）

Ｔａｂ．３　Ｏｖｅｒａｌｌｔｒａｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＭＯＴ１６０５）

算法 ＭＯＴＡ↑ ＭＯＴＰ↑ ＩＤｓ↓ ＩＤＦ１↑ Ｐａｒａｍｓ（Ｍｉｌｌｉｏｎ）↓ ＦＬＯＰｓ↓（Ｇ）

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＷＲＮ ２６．９ ６７．５ ６５ ３４ － －

ＹＯＬＯｖ３＋ＷＲＮ ４３．５ ７０．１ ５８ ３５．４ １１７．８ ５５２．５

ＹＯＬＯｖ５ｘ＋ＲｅｓＮｅｔ５０ ４８．２ ７５．７ ５０ ５８．２ １１１．２ ２８２．４

文中所提算法 ４７．８ ７４．８ ４９ ５９．２ ３０．９ ３４．５

２．４　与当下同类跟踪算法进行评估

为了进一步体现文中所提算法具有良好的跟踪性能，利用 ＭＯＴ１６数据集中的７个测试序列进行
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全面评估，并将其与当下 ＭＨＴｂＬＳＴＭ
［２２］，ＣＤＡ＿ＤＤＡＬｖ２

［２３］，ＭＴＤＦ
［２４］，ＡＭ＿ＡＤＭ

［２５］和ＯＶＢＴ
［２６］等

同类型算法进行对比，结果如表４所示．

从表４可知：文中所提算法的 ＭＯＴＰ在所有方法中得分最高，说明文中引入的ＹＯＬＯｖ５检测器对

定位目标的位置起到一定效果；其次，文中所提算法在ＩＤｓ和ＩＤＦ１两个指标上的表现性能也最好，这

表明所提出的特征匹配模型能够有效减少目标间身份切换的次数，有利于稳定跟踪．ＭＨＴｂＬＳＴＭ
［２２］，

ＣＤＡ＿ＤＤＡＬｖ２
［２３］算法的思想与文中所提算法的思想相似，都对目标的特征进行了建模．由此可知，在

所有算法中，这三者算法的ＩＤｓ和ＩＤＦ１性能表现最好，特别是文中所提算法，在三者中指标得分最高．

这说明，在 ＭＯＴ上引入目标特征的建模中，文中所提出特征匹配算法的性能最优，对关联轨迹和维持

跟踪的稳定性有一定效果．

表４　不同方法在 ＭＯＴ１６测试集上的结果对比

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＭＯＴ１６ｔｅｓｔｓｅｔ

算法 ＭＯＴＡ↑ ＭＯＴＰ↑ ＩＤｓ↓ ＩＤＦ１↑ 算法 ＭＯＴＡ↑ ＭＯＴＰ↑ ＩＤｓ↓ ＩＤＦ１↑

ＭＨＴｂＬＳＴＭ ４２．１ ７５．９ ７５３ ４７．８ ＡＭ＿ＡＤＭ ４０．１ ７５．４ ７８９ ４３．８

ＭＴＤＦ ４５．７ ７２．６ １９８７ ４０．１ ＣＤＡ＿ＤＤＡＬｖ２ ４３．９ ７４．７ ６７６ ４５．１

ＯＶＢＴ ３８．４ ７５．４ １３２１ ３７．８ 文中所提算法 ４２．７ ７６．１ ６５５ ４７．８

　　文中所提算法在 ＭＯＴＡ上得分不如 ＭＴＤＦ
［２４］，这是因为 ＭＯＴ是一项复杂的任务，特别是针对

ＳＤＥ框架下设计的跟踪算法
［１６］，往往会受到检测模型、时空信息等因素的影响．ＭＴＤＦ加入了时空信

息，可以在目标相互接近时消除模糊的轨迹关联，因此跟踪的准确性会略高．但该算法在ＩＤｓ和ＩＤＦ１

这两个指标上表现不佳，导致跟踪的稳定性不如文中所提算法．它在面对遮挡时依然能够正确关联大部

分轨迹，维持稳定鲁棒的跟踪．文中重点关注的是检测器和特征匹配模型对跟踪性能的影响，忽略了时

空信息对轨迹关联的影响，后续将进一步加入时空信息来提高多目标跟踪的准确性．

２．５　行人多目标跟踪

为了进一步验证文中所提算法在复杂场景下的行人跟踪效果，利用文中所提算法对 ＭＯＴ１６测试

集中的序列进行跟踪，对得到的跟踪结果随机截取图像帧，如图８所示．从图８可知：文中所提算法对

ＭＯＴ１６测试集场景中出现的目标都成功关联到身份ＩＤ，做到了有效的跟踪．

图８　行人多目标跟踪结果图

Ｆｉｇ．８　Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

为了进一步说明文中所提算法在遮挡频繁场景下能够有效识别目标的产生和消失，选择 ＭＯＴ１６

中移动相机拍摄的视频序列进行重点说明，如图９所示．在图９（ａ）中，利用文中方法有效跟踪到当前场

景下出现的目标，并赋予目标相应的ＩＤ编号，重点分析编号为８的目标；在图９（ｂ）中，８号的目标框发

生丢失，经过一段时间后，８号目标的ＩＤ在图９（ｃ）中被重新正确关联上；在图９（ｄ）中，８号目标被完全

遮挡，消失在镜头中，经过若干帧后，当８号目标重新出现在镜头下时，利用特征匹配模型辅助关联，成

功将其外观特征与特征空间中的特征进行匹配计算；在图９（ｆ）中，利用相同目标的匹配关联值最大的
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特点，将８号目标重新关联，得到８号目标完整的行人轨迹．这说明文中结合ＹＯＬＯｖ５检测与特征匹配

模型的多目标跟踪算法，经过数次遮挡，依然能够稳定维持目标编号，实现稳定的跟踪．

（ａ）关注目标　　　　 （ｂ）目标丢失　　　　 （ｃ）重新关联　　　　（ｄ）完全遮挡　　　　 （ｆ）关联成功

图９　移动场景下的行人多目标跟踪

Ｆｉｇ．９　Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｉｎｍｏｖｉｎｇｓｃｅｎａｒｉｏｓ

３　结论

为了解决多目标跟踪在目标检测精度低和多目标遮挡时存在轨迹匹配难的问题，通过一系列实验

探究表明ＹＯＬＯｖ５检测器对提高跟踪的准确性有一定效果，因此将ＹＯＬＯｖ５引入到多目标跟踪中作

为跟踪的检测器．为了提取更全面更鲁棒的特征，提出改进的特征匹配模型，来解决目标间由于遮挡导

致的身份切换问题．在 ＭＯＴ１６数据集上的评估也表明，文中所提算法在处理遮挡能力和关联轨迹方面

都有优异表现，并且能够在维持稳定跟踪的前提下减少相应的推理时间，这为多目标跟踪在实际设备中

的应用提供了更大的可能性．

然而，该算法也存在一些问题，如文中所提算法属于ＳＤＥ算法框架
［１６］，即检测和跟踪分成两个阶

段训练，这会对实时性产生一定的影响．下一阶段的研究目标是联合检测和跟踪，并进行多任务训练得

到端到端的多目标跟踪网络，从而进一步提高多目标跟踪的实时推理速度．
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［１５］　ＭＩＬＡＮＡ，ＬＥＡＬＴＡＩＸＥＬ，ＲＥＩＤＩ，犲狋犪犾．ＭＯＴ１６：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６０３

０２）［２０１６０５０３］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０３．００８３１ｖ２．
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ｓａｍｐｌｉｎｇｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１８，６：６７３１６６７３２８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＡＣＣＥＳＳ．２０１８．２８７９５３５．
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（责任编辑：黄仲一　　英文审校：吴逢铁）

９６６第５期　　　　　　　　　　叶靓玲，等：结合目标检测与特征匹配的多目标跟踪算法


