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监控视频中的行人检测与跟踪算法研究 

摘 要 

视频监控场景中，行人检测与跟踪技术能够对行人目标进行精确

识别、进而实现动态行为解析及异常状态预警，广泛应用于公共安全、

交通管理等领域。然而，监控视频中，复杂的背景信息干扰和行人特

征的多样性，容易导致行人检测算法出现漏检、错检等情况。同时由

于行人互相遮挡与外观相似等问题，进一步导致行人跟踪算法效果不

佳，给目前的行人检测跟踪算法带来了巨大挑战。针对上述问题，本

文提出了一种结合多尺度特征检测和增强局部特征提取的抗遮挡行

人检测跟踪框架，通过增强特征提取能力与优化数据关联策略，显著

提升了复杂监控场景下的检测精度与跟踪稳定性。本文的主要研究内

容与结论如下： 

（1）针对行人检测中场景背景干扰、目标尺度多样化、遮挡严

重等问题，构建了结合可变形卷积、全局注意力机制和动态任务对齐

检测头的多尺度行人检测模型 YOLOv8n-DGT。首先设计了结合可变

形卷积的 C2f-DCNv2 模块，增强模型对不同尺度行人特征的动态捕

捉能力；然后在颈部网络中融入全局注意力机制抑制背景干扰，强化

语义与位置信息融合；最后，设计了动态任务对齐检测头，促进模型

分类和定位任务之间的交互，增强对遮挡行人目标的特征提取能力，

并采用共享参数策略降低计算复杂度。在 Pascal VOC2012 数据集的

实验结果表明，相比基线模型，本文构建的 YOLOv8n-DGT 行人检测

模型在计算量未显著增加的情况下，精确率、召回率、平均精度分别

提升了 4.8%、2%、2.4%，实现了检测性能与实时性的平衡。 
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（2）针对行人跟踪中行人互相遮挡、身份切换频繁等问题，采

用前文构建的多尺度行人检测模型作为检测器，构建增强局部特征提

取的抗遮挡行人跟踪模型。首先，构建多分支协作网络来提取局部行

人特征，结合全局对比池化分支与关系分支增强遮挡目标的表征能力。

其次，优化数据关联策略，设计动态阈值调整机制并结合 Inner-CIoU

匹配，提升遮挡场景下的匹配精度。最后，在 MOT16 数据集上对改

进模型效果进行验证。实验结果表明，相比于基准检测跟踪模型，本

文构建的抗遮挡行人检测跟踪模型的 MOTA、HOTA 和 IDF1 分别提

高了 3.86%、2.07%和 3.71%，身份切换次数降低了 176 次，对监控场

景下的遮挡行人的跟踪效果更加稳定。 

综上，本文提出的行人检测与跟踪框架在检测精度、跟踪稳定性

与抗遮挡性能上均优于现有主流算法，为智能监控系统提供了高效可

靠的技术支撑。 

 

关键词：行人检测，抗遮挡跟踪，可变形卷积，动态任务对齐，多分

支协作网络 
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RESEARCH ON PEDESTRIAN DETECTION AND 

TRACKING ALGORITHM IN SURVEILLANCE VIDEO 

ABSTRACT 

In video surveillance scenarios, pedestrian detection and tracking 

technology can accurately identify pedestrian targets, thus realizing 

dynamic behavior analysis and abnormal state warning, which is widely 

used in public safety, traffic management and other fields. However, the 

complex background information interference and the diversity of 

pedestrian features in the surveillance video can easily lead to the omission 

and misdetection of pedestrian detection algorithms. Meanwhile, due to the 

problems of pedestrians obscuring each other with similar appearance, it 

further leads to the poor effect of pedestrian tracking algorithms, which 

brings great challenges to the current pedestrian detection tracking 

algorithms. To address the above problems, this paper proposes an anti-

obscuring pedestrian detection and tracking framework that combines 

multi-scale feature detection and enhanced local feature extraction, which 

significantly improves the detection accuracy and tracking stability in 

complex monitoring scenarios by enhancing the feature extraction 

capability and optimizing the data association strategy. The main research 

content and conclusions of this paper are as follows: 

(1) A multi-scale pedestrian detection model YOLOv8n-DGT 

combining deformable convolution, global attention mechanism, and 

dynamic task-aligned detection head is constructed to address the problems 

of scene background interference, diverse target scales, and severe 

occlusion in pedestrian detection.Firstly, the C2f-DCNv2 module 



安徽工程大学硕士学位论文 

IV 

 

combining deformable convolution is designed to enhance the model's 

dynamic capture ability of pedestrian features at different scales; Then, a 

global attention mechanism is incorporated into the neck network to 

suppress background interference and enhance the fusion of semantic and 

location information; finally, a dynamic task-aligned detection head is 

designed to facilitate the interaction between the model classification and 

localization tasks, to enhance the feature extraction capability of occluded 

pedestrian targets, and to reduce the computational complexity by adopting 

a shared-parameter strategy. Experimental results on the Pascal VOC2012 

dataset show that compared with the baseline model, the YOLOv8n-DGT 

pedestrian detection model constructed in this paper improves the precision, 

recall, and average accuracy by 4.8%, 2%, and 2.4%, respectively, without 

a significant increase in computation, and achieves a balance between 

detection performance and real-time performance. 

(2) Aiming at the problems of mutual occlusion of pedestrians and 

frequent identity switching in pedestrian tracking, the multi-scale 

pedestrian detection model constructed in the previous section is used as a 

detector to construct an anti-occlusion pedestrian tracking model with 

enhanced local feature extraction. First, a multi-branch collaborative 

network is constructed to extract local pedestrian features, combining 

global contrast pooling and relational branching to enhance the 

characterization of occluded targets. Second, the data association strategy 

is optimized, and the dynamic threshold adjustment mechanism is designed 

and combined with Inner-CIoU matching to improve the matching 

accuracy in occlusion scenarios. Finally, the effect of the improved model 

is validated on the MOT16 dataset. The experimental results show that 

compared with the baseline detection and tracking model, the anti-

obscuring pedestrian detection and tracking model constructed in this 
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paper improves the MOTA, HOTA, and IDF1 by 3.86%, 2.07%, and 3.71%, 

respectively, and reduces the number of identity switching by 176 times, 

which makes the tracking effect of occluded pedestrians in surveillance 

scenes more stable. 

In summary, the pedestrian detection and tracking framework 

proposed in this paper outperforms the existing mainstream algorithms in 

terms of detection accuracy, tracking stability and anti-obscuration 

performance, and provides efficient and reliable technical support for 

intelligent surveillance systems. 

 

KEY WORDS: pedestrian detection, occlusion resistant tracking, 

deformable convolution, dynamic task alignment, multi-branch 

collaborative networks 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

随着智慧城市建设和社会治理智能化的快速推进，视频监控系统已成为维护

公共安全、优化交通管理、提升社会服务的重要支撑手段。近年来，我国政府大

力推进“平安城市”“智慧城市”“智慧交通”等国家级战略项目，推动视频监控

产业从传统被动式安防向智能化、主动化方向升级。图 1-1 中来自中国报告大厅

的数据显示，截至 2023 年，我国视频监控设备市场规模已突破 1271.5 亿元，年

增长率达 6.54%。海量监控数据的实时分析与处理需求，对目标检测与跟踪技术

的精度、鲁棒性及实时性提出了更高要求[1]。在此背景下，行人检测与跟踪技术

作为智能监控系统的核心技术之一[2]，其研究价值与应用潜力日益凸显。因此，

越来越多的学者致力于监控视频中的行人检测与跟踪技术研究。 

 

图 1-1 2019-2023 年我国视频监控设备行业规模情况 

Fig 1-1 Size of China's Video Surveillance Equipment Industry, 2019-2023 

当今社会，行人检测与跟踪技术的应用场景不断拓展，从传统的公共安全、

交通管理、金融安全等领域，逐步向智慧城市、工业生产、家庭安防等新兴领域

延伸。在智慧城市建设中，行人检测与跟踪技术可以实时统计人流密度、优化交

通信号控制、预防公共安全事故，为城市治理提供数据支撑。例如，在交通枢纽

与商业中心，该技术可实时监测人流动态，预警踩踏风险；其结合人脸识别技术，

还可协助警方快速锁定嫌疑人，提升案件侦破效率。在工业领域，该技术通过追

踪工人活动轨迹，规避高危区域风险，优化生产流程布局；在家庭安防场景中，
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可区分家庭成员与入侵者并检测人员异常行为，实现智能预警与健康监护。 

尽管行人检测与跟踪技术已在当今社会的各个领域得到广泛应用，但在监控

视频中实现精准稳定的行人检测与跟踪仍然面临诸多难点和挑战[3]。实际监控场

景中行人外观多样、相互遮挡频繁、运动轨迹复杂，加之复杂背景干扰等问题，

导致现有算法易出现漏检、错检及身份切换频繁等现象。 

在检测领域，YOLO 系列算法凭借“单阶段”设计在速度与精度间实现了较

好平衡，但 YOLOv8 等检测算法在密集遮挡场景下仍存在特征提取不充分、分

类与定位任务耦合不足等问题。传统卷积的固定感受野限制了其对不同尺寸目标

的适应性，而注意力机制的应用多局限于局部特征交互，全局语义信息利用不足。

在跟踪领域，基于检测的跟踪框架通过融合运动预测与外观特征提升了稳定性，

但 StrongSORT 等算法在长时遮挡场景下仍依赖固定阈值匹配策略，导致身份切

换频繁。此外，现有特征提取网络对局部细节的捕捉能力有限，难以应对部分遮

挡目标的跟踪需求。针对上述问题，本文从提升行人检测与跟踪的准确性与鲁棒

性方面进行研究，以提升对监控视频中遮挡行人的检测与跟踪效果。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 行人检测研究现状 

目标检测算法分为传统机器学习算法和基于深度学习的目标检测算法[4]。传

统目标检测算法采用手工设计特征，并结合机器学习算法完成分类与识别。首先，

传统目标检测算法会采用滑动窗口或选择性搜索算法对图像进行处理，以生成候

选区域；随后，对这些区域提取特征，并判断其中是否存在目标，若检测到目标，

则记录其位置坐标；然后，使用分类器对目标进行分类与识别；最后，通过非极

大值抑制（Non-Maximum Suppression, NMS）去除冗余候选框，以提升定位精度。 

传统机器学习方法依赖于人工设计特征（如 Haar、HOG、SIFT 等），结合分

类完成目标识别和定位。2001 年，P.Viola 等人提出了 Viola-Jones[5]算法，主要用

于人脸检测。该算法利用 Haar 特征和 Adaboost 分类器进行级联检测，通过

Adaboost 分类器从大量的 Haar 特征中筛选出少量但关键的特征，最后构建级联

分类器逐步筛选候选区域，减少了背景区域的计算开销。但其特征表达能力有限，

仅适用于固定视角和简单背景场景。2006 年，Navneet Dalal 等人提出了方向梯
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度直方图（Histogram of Oriented Gradients, HOG）+支持向量机（Support Vector 

Machine, SVM）[6]算法，通过计算局部区域的梯度方向直方图来构建特征向量，

并利用支持向量机进行分类，在行人检测任务中取得了进一步突破，然而该算法

在复杂场景下的鲁棒性较差，且所采用的手工特征难以捕捉语义信息。2008 年，

P. Felzenszwalb 等人提出了可变形部件模型（Deformable Parts Model, DPM）[7]算

法，该算法在 HOG 特征的基础上引入了可变形部件模型，将目标拆分为多个可

变形部件，通过部件间几何约束建模目标的形变特性，显著提升了形变目标的检

测精度。但其多阶段训练流程复杂，且对部件间空间关系的建模能力有限，难以

适应行人姿态剧烈变化的场景。 

综上，传统机器学习方法过于依赖人工特征设计，无法有效应对复杂背景、

光照变化、目标遮挡等问题，且计算效率低，难以满足行人实时检测的需求。随

着深度学习技术的高速发展，基于卷积神经网络的检测算法的性能得到了显著提

升[8]，并在各个领域得到了大量应用。目前，该检测方法主要分为两阶段目标检

测算法和单阶段目标检测算法[9]。 

两阶段目标检测算法将目标检测任务分为两个步骤：首先生成一系列候选区

域，然后对这些候选区域进行精细的分类和位置回归[10]。2014 年，Girshick 等人

提出 R-CNN[11]算法，这是目标检测领域首个结合深度学习的方法。其首先使用

选择性搜索算法生成大量候选区域，随后通过卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network, CNN）提取区域特征，并最终借助 SVM 分类器确定目标类别。

R-CNN 算法在 VOC2007 行人数据集[12]上取得了显著的性能提升，但存在计算

量大、检测速度慢等问题。针对 R-CNN 算法在特征提取过程中存在的重复计算

问题，同年，何凯明等人提出了空间金字塔池化网络[13]（Spatial Pyramid Pooling 

Network, SPPNet）。该算法引入了空间金字塔池化层，使 CNN 能够处理不同尺

寸的输入图像并进行特征提取。因此，SPP-Net 只需对整幅图像进行一次特征计

算，然后利用 SPP 层对各候选区域执行特征映射，从而显著提升了检测效率。

2015 年，Girshick 对 R-CNN 进一步改进，提出了 Fast R-CNN[14]算法。该算法引

入了 ROI Pooling（Region of Interest）层来替代 SPP 层，实现了对候选区域的特

征提取。此外，Fast R-CNN 算法将分类和边界框回归任务整合到同一个网络中，

实现了端到端的训练。然而，其候选区域的生成仍然依赖于传统方法。次年，Ren
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等人提出了 Faster R-CNN[15]算法，该算法通过区域建议网络网络[16]（Region 

Proposal Network, RPN）实现候选区域的生成与特征提取，并通过端到端的训练

方式优化检测效果。RPN 网络采用滑动窗口机制，在特征图上生成多个候选区

域，并对其进行目标存在性判别与位置回归计算。通过该设计，Faster R-CNN 算

法可以一次性完成候选区域生成、特征提取、分类和位置回归四项任务。但其采

用多阶段架构，模型参数量较大，难以部署至移动端设备。 

虽然两阶段算法在行人检测的精度方面取得了显著提升，但因模型过大，流

程复杂，其检测速度始终偏低。而单阶段目标检测算法直接将目标检测转化为分

类问题，直接对输入图片或视频进行处理，预测出目标的边界框位置和类别，只

需一步即可完成检测。与两阶段算法相比，单阶段算法省去了候选区域提取环节，

提升了行人检测速度，并有效降低了模型复杂度，更符合行人检测任务的需求。 

YOLO 算法在单阶段目标检测领域具有开创性意义。早在 2016 年，Redmon

等人便提出了 YOLOv1[17]（You Only Look Once）算法，其核心思想是将输入图

像划分为 S× S 个网格，将输入图像划分为 S×S（在 YOLOv1 中 S=7）的网格，

每个网格负责识别其中的目标，并对该目标的边界框和类别进行预测，大幅提升

了检测速度。但由于其输出层采用固定尺寸网格，导致小目标行人漏检率高，定

位精度不足。同年，Wei Liu[18]等人提出了 SSD（Single Shot MultiBox Detector）

算法。在 SSD 算法中，主干网络通常由 VGG16[19]中的部分卷积层组成，用于对

图像进行特征提取。该算法同时融合了 YOLO 中回归策略与 Faster R-CNN 中的

锚框机制，并采用多尺度特征图进行预测。这种设计提升了算法对各种尺寸行人

的检测能力，从而实现了与两阶段算法相当的精度。但 SSD 算法依赖于较浅层

的特征图来检测小目标，导致其在小目标行人检测上效果较差。2017 年，Redmon

等人改进了 YOLOv1 的不足，引入了批归一化（Batch Normalization, BN）、锚框、

维度聚类等技术，推出了 YOLOv2[20]算法。该算法采用 Darknet-19 作为新的特

征提取网络，简化了网络结构，进一步提升了目标检测速度，但对密集目标的处

理仍存在局限性。2018 年，Redmon 等人提出了 YOLOv3[21]算法，在上一代算法

基础上，引入多维度检测策略和 Darknet-53 骨干网络，提升了小尺寸目标的检测

精度。同时，利用特征金字塔网络（Feature Pyramid Networ, FPN）网络在不同的

尺度上进行预测，支持多标签分类任务，但模型参数量较大，边缘设备部署困难。
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随后 2020 年，Bochkovskiy 等人提出了 YOLOv4[22]算法，引入了 CSPDarknet53

和多种增强技术（如 Mosaic 数据增强、DropBlock 正则化等），实现了检测性能

与速度的平衡，但在复杂背景干扰下仍存在误检问题。同年，Ultralytics 提出

YOLOv5[23]算法，骨干网络由 BottleneckCSP（Cross Stage Partial）和 Focus 模块

构成，并采用 FPN 和路径聚合网络（Path Aggregation Network, PAN）相结合的

特征融合网络，显著提高了模型的特征提取能力，但其耦合检测头设计导致分类

与定位任务的特征交互不足。 

近几年 YOLO 系列算法发展迅速，检测速度和精度有了显著的提升，并逐

渐成为行人检测的主流算法。2021 年，旷世科技提出了 YOLOX[24]算法，该算法

首次引入了解耦头（Decoupled Head）设计，并采用无锚框（Anchor-free）检测

策略，使得定位输出仅需四个参数，简化了检测流程，同时进一步提升了定位精

度。2022 年，美团公司和 Wang 等人相继提出了 YOLOv6[25]和 YOLOv7[26]算法，

其都采用了重参数化卷积的技术，并优化骨干网络，进一步增强了模型的检测性

能。但两者复杂的网络结构和多分支设计，导致检测速度有所降低。2023 年，

Ultralytics 提出了 YOLOv8，延续了 YOLOv5 中无锚框的检测策略，在骨干网络

结构中，将 C3 模块替换为更高效的 C2f 模块，并根据不同尺度模型相应的调整

通道数量，检测头也采用了解耦头设计，提升了目标定位精度与检测速度，但其

在密集行人场景中仍面临遮挡导致的特征提取不充分问题。 

综上，两阶段目标检测算法虽然检测精度较高，但计算复杂、实时性较差；

而单阶段目标检测算法虽能实现高效检测，却难以兼顾复杂场景下行人检测的精

度和鲁棒性。因此，当前目标检测模型用于行人检测任务的主要挑战是如何在保

持实时性能的同时，进一步提升对复杂场景下的不同尺寸行人和遮挡行人的检测

精度。针对上述问题，本文将以 YOLOv8 为基准模型，进一步研究多尺度行人

检测模型，以解决现有算法在特征提取和多任务交互中的不足，从而为复杂监控

场景下的行人检测提供更为精确、鲁棒且高效的解决方案。 

1.2.2 行人跟踪研究现状 

多目标跟踪（Multiple Object Tracking, MOT）是计算机视觉领域的核心技术，

旨在对视频中的多个目标进行持续定位与身份关联。根据发展脉络和技术特点，
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MOT 算法可分为经典跟踪算法与基于深度学习的跟踪算法两大类。 

经典跟踪算法主要依赖于传统的图像处理技术和机器学习模型，代表方法包

括粒子滤波[27]、Meanshift算法[28]和Camshift算法[29]和基于特征点的光流算法[30]。

粒子滤波算法通过构造一组随机样本（粒子）来描述目标状态的概率分布，并利

用观测值计算每个粒子的权重对目标位置进行估计，但高维状态空间计算复杂度

过高，实时性受限。Meanshift 算法则采用核密度估计构建目标颜色直方图模型，

并通过迭代搜索概率密度梯度最大方向定位目标。但其缺乏运动模型约束，易受

相似背景干扰导致跟踪漂移。Camshift 算法将 Meanshift 算法扩展至视频序列，

并引入自适应窗口缩放机制，通过反向投影图动态调整搜索区域尺寸，增强对目

标尺度变化的适应性。然而其依赖颜色特征建模，在光照突变场景下鲁棒性显著

下降。光流法一般基于亮度恒定假设与空间一致性约束，通过计算相邻帧间像素

点的运动矢量场预测目标轨迹。综上，经典跟踪方法在简单背景或运动较为平稳

的场景中能够实现基本跟踪，但其对目标形态、遮挡和环境干扰的适应能力较弱。

在处理行人多样化和连续遮挡问题时，经典跟踪模型易出现跟踪漂移和身份切换

频繁的问题，难以满足实际监控场景中的行人跟踪需求。 

基于深度学习的目标跟踪算法依托深度学习模型强大的特征提取与学习能

力，在行人跟踪任务中获得了显著的性能提升。相比于传统方法，该类算法能够

在高维特征空间中学习更加鲁棒的目标表征，有效降低了由于遮挡、目标形变、

光照变化等因素的干扰，从而提升跟踪的准确性与稳定性。根据具体的算法范式，

当前基于深度学习的跟踪算法可大致分为两类：基于检测跟踪（Tracking-by-

Detection, TBD）和联合检测跟踪（Joint Detection and Tracking, JDT）两类[31]。 

TBD 算法首先利用先进的目标检测器在每帧图像中检测目标实例，并结合

运动模和数据关联策略进行目标的跨帧关联，从而实现稳定跟踪。相较于传统目

标跟踪算法，TBD 算法在外观特征提取方面具有显著优势，能够更有效地区分

相似目标，提高匹配精度。JDT 算法则采用端到端框架同时完成目标检测与轨迹

更新，即同时预测目标的位置、类别与其在时间序列中的身份信息。2020 年，

Zhou 等人基于 CenterNet 结构提出了 CenterTrack 算法[32]，其核心创新在于将目

标跟踪任务转化为目标中心点的跟踪任务，利用目标的空间位置进行有效的轨迹

预测，避免了传统方法中需要额外重识别特征的繁琐过程。但其缺乏针对目标的
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重识别特征，在目标发生长时间遮挡时，易出现身份跳变或跟踪失败。次年，Zhang

等人提出了 FairMOT 算法[33]，该算法通过回归目标的中心点以及目标的宽高来

进行目标检测，同时引入额外的分支网络进行目标重识别。通过该架构，FairMOT

算法能够有效地平衡目标的检测和重识别任务，避免了传统方法中存在的检测与

跟踪任务的冲突。但其结构较为复杂，可能在某些硬件资源受限的情况下，计算

成本较高。 

综上，JDT 算法在应对行人数量变化、行人密集等复杂场景时仍面临较大挑

战，尚未大规模应用于行人跟踪任务。目前，TBD 算法是行人跟踪领域研究的主

流方向，得益于其模块化设计，该算法可以灵活集成最新的检测、特征提取和数

据关联技术，不断推动 MOT 算法在视频行人跟踪任务中性能优化。 

2016 年，Bewley 等人提出了 SORT[34]（Simple Online and Realtime Tracking）

算法。该算法检测模块集成了 Faster R-CNN 网络，同时引入基于卡尔曼滤波的

运动状态估计模型来预测后续帧中的目标位置。然后通过计算检测器输出的目标

框与运动模型预测框之间的交并比[35]（Intersection Over Union, IoU）来量化两者

的匹配程度，最后采用匈牙利算法构建检测目标与跟踪轨迹的对应关系，有效实

现了视频序列中跨帧目标关联。但 SORT 算法忽略了外观特征，导致模型在行人

遮挡场景下身份切换（Identity Switches, IDSw）频繁。2017 年，Wojke 等人提出

了 DeepSORT[36]算法，在 SORT 算法的基础上增加特征提取网络，进一步提取目

标外观特征，同时构建了结合运动信息与外观信息的匹配机制。该算法通过融合

目标的外观信息并引入级联匹配策略，有效减少 ID 切换并增强了跟踪稳定性，

但其固定阈值匹配策略难以适应跟踪场景的行人数量变化。2022 年，Yunhao Du

等人在 DeepSORT 的基础上提出了 StrongSORT[37]算法，其采用指数移动平均特

征更新策略[38]（Exponential Moving Average, EMA）更新身份信息，增强相关系

数（Enhanced Correlation Coefficient, ECC）[39]运动补偿优化跟踪鲁棒性，并将传

统卡尔曼滤波替换为 NSA 卡尔曼滤波[40]，根据目标检测的质量自适应调整噪声

尺度，最后用全局线性赋值匹配代替匹配级联，大幅提高了目标跟踪的准确率。

但其重识别网络无法充分提取目标局部特征，导致模型在密集场景下的遮挡行人

跟踪效果较差。 

综上所述，相比于经典跟踪算法，基于深度学习的跟踪算法性能有所提升，
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但在面对行人跟踪场景目标密集、遮挡严重等情况时，仍存在匹配不稳定、误检

和 ID 频繁切换等问题。针对这些不足，本文拟在 YOLOv8 检测模型和

StrongSORT 跟踪模型的基础上进一步研究，构建增强局部特征提取的抗遮挡行

人跟踪算法，以实现对被遮挡行人的稳定跟踪。 

1.3 论文的主要研究内容 

监控视频中行人检测与跟踪算法在智能安防、智慧交通等领域具有重要应用

价值，然而复杂监控场景中存在的行人姿态多样性、行人间相互遮挡以及复杂背

景干扰等问题，导致现有行人检测跟踪模型的效果较差。针对上述挑战，本文以

YOLOv8 检测模型与 StrongSORT 跟踪模型为基准，结合特征提取能力增强与数

据关联策略优化，提出了融合多尺度特征检测与增强局部特征提取行人检测与跟

踪模型，技术路线图见图 1-2，本文主要研究如下： 
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数据集

MOT-16数据集

行人外观相似

行人互相遮挡
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深度学习的目标跟踪算

法

增强局部特征提取的抗
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存在问题 经典算法 优化方案 实验验证

 

图 1-2 本文技术路线图 

Fig 1-2 Technology roadmap for this paper 

（1）针对复杂场景下行人检测存在的背景干扰严重、目标遮挡频发、目标

特征多样化等问题，提出融合全局注意力机制、可变形卷积与动态任务对齐策略

的多尺度行人检测模型。首先，采用可变形卷积重构 C2f 模块，增强模型对不同
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尺度行人特征的提取能力。然后，在颈部网络中融入全局注意力机制，降低背景

信息干扰，强化语义与位置信息融合；在头部网络部分，设计动态任务对齐检测

头从多个卷积层中学习任务交互特征，并采用共享参数策略降低计算复杂度。 

（2）在复杂的监控场景中，行人运动不规律、易出现互相遮挡等问题，导

致行人跟踪算法的准确度低，身份切换次数频繁。针对上述问题，本文构建了增

强局部特征的抗遮挡行人跟踪算法。首先，采用多分支协作网络作为模型特征提

取网络，基于多尺度特征提取架构，采用四个协同分支提取行人局部特征，从而

增强模型对被遮挡行人的跟踪能力。然后，引入了动态阈值调整机制，根据当前

帧检测目标的数量，动态调整最大匹配阈值来适应复杂的跟踪环境，并引入 Inner-

CIOU 优化匹配方式，提高跟踪匹配的稳定性。最后，通过实验验证了本文结合

多尺度特征检测与增强局部特征提取行人检测跟踪模型的优越性。 

1.4 论文的结构安排 

本文共五个章节，各章节具体内容如下： 

第一章：绪论。本章首先介绍行人检测与跟踪技术的研究背景与应用价值，

然后结合国内外研究现状，梳理现有方法在监控场景中的技术瓶颈与面临的挑战，

明确了本文研究方向和改进思路。最后，对论文的主要研究内容与组织结构进行

概述，引出本文的创新点与研究目标。 

第二章：行人检测与跟踪基本原理。本章系统阐述了行人检测与跟踪任务的

基本技术原理。首先对卷积神经网络构成及相关原理进行介绍；然后深入分析了

YOLO 系列检测算法的结构与原理，并重点阐述了 YOLOv8 算法的相关原理；

最后介绍了跟踪算法的理论基础，包括卡尔曼滤波、匈牙利匹配算法及 SORT 系

列跟踪框架，并重点结合 StrongSORT 算法分析其不足之处，为后续算法改进提

供了依据。 

第三章：结合全局注意力与任务对齐策略的行人检测模型。本章首先分析了

YOLOv8 行人检测算法在复杂场景下存在的不足；然后提出一种结合可变形卷

积、全局注意力机制与动态任务对齐检测头的多尺度行人检测模型 YOLOv8n-

DGT，并阐述了其构建思路与可行性；最后在 Pascal VOC2012 数据集上进行实

验，通过实验与可视化分析，验证了多尺度行人检测模型 YOLOv8n-DGT 的有效
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性。 

第四章：增强局部特征提取的抗遮挡行人跟踪模型。本章首先对 StrongSORT

不足之处进行分析，然后提出对 StrongSORT 算法的改进思路，阐述构建抗遮挡

优化行人跟踪模型的可行性，最后在 MOT-16 数据集上对针对多尺度检测与抗遮

挡优化的行人检测跟踪模型进行实验验证，通过消融实验、对比实验与可视化分

析，验证了本文构建模型的检测与跟踪性能的优越性。 

第五章：总结与展望。总结了全文研究内容与成果，并指出未来模型优化的

方向。 
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第 2 章 行人检测与跟踪基本原理 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络是一种基于卷积核的共享权重架构的前馈神经网络，主要由卷

积层、激活层、池化层和全连接层所构成[41]，网络结构如图 2-1 所示，其核心思

想是通过局部感知和参数共享高效提取数据中的空间或时序特征。CNN 在图像

处理领域表现尤为突出，是计算机视觉任务（如图像分类、目标检测）的基础模

型，同时也是深度学习中代表性算法之一。在 21 世纪后，以卷积神经网络为基

础的深度学习算法得到了快速发展，被广泛运用于人脸识别、物体检测等领域。 

卷积 池化 池化卷积 全连接 全连接 输出

卷积层 全连接层 输出层输入层

1
2
3

2

 

图 2-1 卷积神经网络结构 

Fig 2-1 Structure of convolutional neural network 

2.1.1 卷积层 

卷积层作为卷积神经网络的核心部分，由若干个卷积单元构成，每个单元通

过卷积运算提取输入数据的不同特征。通过卷积运算和部分池化操作，卷积层能

有效压缩输入数据的维度，进而降低后续网络层的计算量。这有助于模型剔除冗

余信息并保持重要特征，从而提升整体运算效率。实际上，卷积运算是一种特殊

形式的线性变换，其基本思想是利用卷积核在输入数据上滑动，并对每个局部区

域执行加权求和，最终生成特征图。以一个 3×3 的卷积核为例，如图 2-2 所示，

卷积操作包含以下步骤： 
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图 2-2 卷积运算流程 

Figure 2-2 Convolutional operation flow 

（1）确定卷积核大小和步长：卷积核尺寸决定了其感受野的覆盖范围，即

可以感知到的输入数据局部区域。步长则表示卷积核在输入数据上每次移动的距

离。 

（2）进行滑动窗口操作：卷积核在输入数据上按照指定的步长进行滑动，

每次滑动到一个新的位置时，就计算该位置局部区域的加权和。 

（3）加权求和与偏置：对于每个局部区域，先将卷积核中各个权重与相应

位置的输入数据相乘，然后将所有乘积求和得到一个加权总和，再加上偏置项，

形成该位置的最终输出。 

（4）生成特征图：重复上述步骤，直到卷积核遍历所有输入数据，生成相

应的特征图。这个特征图包含了输入数据在卷积核所关注的局部特征上的响应。 

2.1.2 池化层 

在 CNN 中，池化层具有关键作用。它不仅能降低数据的空间维度和计算复

杂度，还能提高模型的泛化能力和训练速度。其原理是对输入特征图进行下采样

操作，以压缩数据的空间维度，同时提取输入图像的重要特征。主要流程是通过

在输入特征图上滑动一个固定大小的窗口（也称为池化窗口或过滤器）来实现。

在每个窗口内，执行特定的下采样操作，最常用的操作方式有两种：最大池化和

平均池化，计算方法如图 2-3 所示。最大池化通常挑选池化区域内最大的数值作

为输出，这样能够保留特征图中的关键特征，对输入数据的微小变化具有一定的

鲁棒性。而平均池化则是计算则通过计算窗口内所有像素的均值来生成输出，以

此保留特征图的平均特征，常用于提取图像中的背景信息或全局特征。 
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图 2-3 最大池化与平均池化 

Figure 2-3 Maximum Pooling and Average Pooling 

2.1.3 全连接层 

全连接层是 CNN 的重要组成部分。在全连接层中，每个神经元都与前一层

的所有神经元相连接，如图 2-4 所示。这种连接方式使得全连接层能够综合前一

层提取的特征信息，并与对应的权重进行线性组合，以产生新的特征表示。全连

接层执行线性变换操作，主要包括两个参数：权重矩阵和偏置向量，输出结果如

下式： 

 z Wx b= +  （2-1） 

其中， x为输入向量，W 为权重矩阵，b为偏置向量， z为输出向量。 

x1

x2

xn

y

y

输入层 全连接层 输出层

...

1

n

...

 

图 2-4 全连接层示意图 

Figure 2-4 Schematic diagram of the full connectivity layer 
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2.1.4 激活函数 

激活函数主要用于在 CNN 中引入非线性特性，使模型能够学习和表示复杂

的非线性关系。这种非线性特性使得模型能够学习更为复杂的特征和数据分布，

从而增强模型对复杂函数的表达能力。在 CNN 中，每个神经元接收来自上一层

的输入信号，这些信号经过加权求和后，通过激活函数进行非线性变换，生成输

出信号。如果没有激活函数的引入，神经网络的层与层之间仅仅是线性组合，无

论网络的深度如何增加，整体上仍是一个线性模型，无法有效地拟合复杂的非线

性数据。这个过程可以表示： 

 ( )z f Wx b= +  （2-2） 

其中 x是输入，W 是权重， b是偏置， f 是激活函数， z是输出。常见的激活

函数包括：Sigmoid、Tanh 和 ReLU 

（1）Sigmoid 

Sigmoid 函数是一种应用广泛的激活函数，其数学形式与几何形式如下： 

 ( )
1

1 x
f x

e−
=

+
 （2-3） 

  

图 2-5 Sigmoid 激活函数 

Figure 2-5 Sigmoid activation function 
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它输出范围在（0，1）之间，主要应用于神经网络的输出层，特别适用于二

分类问题中概率值的映射。其优点在于输出范围明确且具有概率解释性，能够直

观反映样本归属类别的置信度。然而，Sigmoid 函数存在显著缺陷：当输入较大

或较小时，梯度趋近于零，导致梯度消失，影响深层网络的训练；同时，其输出

不以零为中心，可能会引发权重更新方向的偏置，降低模型收敛速度。此外，指

数运算增加了计算复杂度，在处理大规模数据时影响实时性。随着深度学习发展，

ReLU 等激活函数因计算高效的优势逐渐取代了 Sigmoid 在隐藏层的地位，但其

在概率建模、门控机制等特定场景仍然适用。如图 2-5 所示为 Sigmoid 函数的几

何形式。 

（2）Tanh 

Tanh 函数（双曲正切函数）是 Sigmoid 函数的平移和缩放版本，其数学形式

与几何形式如下： 

 ( )
x x

x x

e e
f x

e e

−

−

−
=

+
 （2-4） 

 

图 2-6 Tanh 激活函数 

Figure 2-6 Tanh activation function 

其输出范围在（-1，1）之间。与 Sigmoid 函数相比，其零均值特性有效缓解

了神经网络训练中梯度更新的偏置问题，从而加速模型收敛。Tanh 函数在输入

接近零时梯度较大，有效缓解了浅层网络的梯度消失现象，提高了参数更新效率，
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常用于隐藏层的激活函数。但当函数输入绝对值较大时，梯度消失的问题仍然存

在。此外，Tanh 函数的计算量过高，对大规模数据处理的效率较差。Tanh 函数

因其对称输出特性被广泛使用，但随着 ReLU 等更高效激活函数的出现，其应用

逐渐减少，但仍常见于需要输出归一化的场景或特定模型的中间层设计中。如图

2-6 所示为 Tanh 函数的几何形式。 

（3）ReLU 

ReLU 函数（Rectified Linear Unit）即线性整流函数，数学形式与几何形式如

下： 

 ( ) ( )0,f x max x=  （2-5） 

 

图 2-7 ReLU 激活函数 

Figure 2-7 ReLU activation function 

ReLU 函数也常用于隐藏层，其核心原理是通过对输入值进行线性整流，保

留正数部分并将负数置零，从而为神经网络引入非线性能力。相较于 Sigmoid 等

饱和激活函数，ReLU 在输入大于 0 时梯度恒为 1，有效缓解了深层网络中的梯

度消失问题。同时其计算仅需简单阈值判断，大幅提升了训练效率。然而，在输

入为负值时，其导数为零，可能导致对应神经元永远无法激活。同时 ReLU 函数

的输出不以零为中心，可能导致梯度更新不均匀，影响网络性能。尽管存在这些

缺陷，ReLU 仍因其高效性和训练稳定性成为神经网络的主流激活函数。如图 2-

7 所示为 ReLU 函数的几何形式。 
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2.2 YOLO 系列算法原理 

YOLO 系列算法通常将目标检测任务转化为回归问题，直接从输入图像或视

频中预测物体的边界框和类别，无需事先定义候选区域，一般采用卷积神经网络

进行特征提取和目标分类定位，只需一次前向传播即可完成检测任务。相比于两

阶段算法，YOLO 系列算法省略了候选区域生成的环节，实现了“一步到位”的

高效检测。YOLO 检测网络主要由三个部分构成：骨干网络、颈部以及检测头。

骨干网络负责从输入数据中提取关键特征；颈部则起到连接骨干网络与检测头的

作用，通过融合不同尺度的特征图来增强信息表达；最后，通过检测头对这些多

尺度特征对图像中的目标进行类别和位置的预测。 

（1）YOLOv1 算法 

YOLOv1 算法进行检测时，通常将一张输入为 448448 像素的图像，通过

YOLOv1 网络中的基于 Darknet 的全卷积神经网络结构，将图像平均分为 SS 个

网格，每个网格分别负责预测中心点落在该网格内的目标，这些网格就相当于是

两阶段算法的目标的候选区域，通过这种方式 YOLO 算法无需再设计一个 RPN

网络，从而大幅提高了目标检测效率。每个网格预测 N 个边界框和 M 个类别的

条件概率。在YOLOv1中，N设置为 2，M根据使用的数据集确定（如使用 PASCAL 

VOC 数据集时，M 为 20）。每个边界框包含 5 个预测值：x、y（边界框中心点的

坐标）、w、h（边界框的宽和高）以及 Confidence（置信度）。总的来说 SS 个网

格，网络总输出就是 SS（5N+M）的张量，然后采用非极大值抑制消除重复

检测，最终输出检测结果。在 YOLOv1 中，损失函数主要包括：坐标预测损失、

置信度预测损失和类别预测损失，通过最小化这些损失，以优化网络的性能。然

而由于 YOLOv1 中的每个网格仅预测了 2 个边界框，并且都属于同一类别，

YOLOv1算法对相互靠近的物体，以及很小的群体检测效果较差。如图 2-8所示，

YOLOv1 的网络结构主要由 24 个卷积层、4 个池化层和 2 个全连接层构成。 
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图 2-8 YOLOv1 网络结构 

Figure 2-8 YOLOv1 network structure 

（2）YOLOv2 和 YOLOv3 算法 

为解决 YOLOv1 算法空间信息丢失过多的问题，YOLOv2 算法采用 Darknet-

19 作为骨干网络，进一步提升了模型的特征提取能力，并放弃全连接层的设计，

在每个卷积层后面都添加了 BN 层，以加快收敛速度。同时 YOLOv2 中引入了

锚点框以取代 YOLOv1 中的预测框，提高了网络对不长宽比目标的检测能力。

并每隔若干次迭代随机调整输入尺寸（如 320320 到 608608，步长 32），增强

模型对不同尺度的适应性。 

相较于 YOLOv2 中使用的 Darknet-19 网络，YOLOv3 采用了 Darknet-53 作

为其骨干网络，Darknet-53 主要由 11 和 33 的卷积层组成[4]，为了防止过拟合，

每个卷积层之后还增加了一个批量归一化层和一个 Leaky ReLU。卷积层、BN 层

以及 Leaky ReLU 激活函数共同组成 Darknet-53 的基本 CBL 模块，另外在

YOLOv3 的网络结构中还包含 Res_unit 模块、ResN 模块。YOLOv3 的网络结构

如图 2-9 所示。Res_unit 模块是一种常规的残差单元，其将输入特征通过两个 CBL

模块处理后，再与原输入进行拼接。这种设计有效缓解深度网络中的梯度消失问

题，并提升特征传递能力。ResX 模块由一个 CBL 层和 X 个 Res_unit 残差单元

串联而成，有助于网络提取多尺度的特征信息。YOLOv3 首次引入了多尺度的锚

点框检测，分别对应于输入图像的 1/32、1/16 和 1/8 尺度的特征图。例如，在

YOLOv3 网络中输入一张 416×416 像素的彩色图像，首先采用 Darknet53 网络

提取目标深层特征，然后在颈部融合不同尺度的特征图，最后检测头从颈部网络
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获得多尺度融合后的特征图，并从三个尺度上进行检测，从而生成最终的目标检

测结果。 
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图 2-9 YOLOv3 网络结构 

Figure 2-9 YOLOv3 network structure 

（3）YOLOv4 和 YOLOv5 

在 YOLOv3 算法的基础上，YOLOv4 算法对其网络结构进行了多处优化。

在特征提取部分，YOLOv4 引入了 CSPDarknet-53 骨干网络结构，该结构在

Darknet-53 的基础上融入了 CSP 模块，从而增强骨干网络的特征提取能力。并在

网络的每个残差模块中都应用了 Mish 激活函数，以在特征转换过程中引入非线

性变化，有助于网络更准确地捕获输入数据的复杂特性。在颈部网络部分，

YOLOv4 引入了 PANet[42]结构，该结构旨在实现不同尺度特征图之间的信息传递

与融合，以获取更好的多尺度特征表示。 

YOLOv5 相较于 YOLOv4 在多方面进行了优化和改进，显著提升了模型的

目标检测性能。YOLOv5 的网络结构图如图 2-10 所示。YOLOv5 采用

CSPDarknet53 作为骨干网络，并在此基础上融入了 Focus 模块和两种CSP 模块，

以增强特征提取效果。Focus 模块通过切片操作提取特征，有效降低了计算复杂

度并减少了原始信息的丢失。其核心思想是将输入特征图进行通道划分和空间划

分，在压缩特征图尺寸的同时，保留了其中的重要信息。在网络的末端，采用 SPP

模块来提取不同尺度的上下文信息，这一设计显著提升了模型对于不同尺寸目标

的适应性。颈部网络则采用了 FPN 结构和含 CSP 模块的 PAN 结构，通过自上而
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下和自下而上的双向特征融合策略，极大增强了特征在不同尺度间的传递和融合。

在检测头部分，YOLOv5 则增加了正样本锚框的数量，以加快收敛速度。此外

YOLOv5 采用了 GIOU_Loss 作为边界框损失函数，并使用二进制交叉熵和 Logits

损失函数计算类别概率和目标得分的损失。GIOU_Loss 在 IOU 的基础上引入了

预测框和真实框的最小外接矩形，能够更好地反映真实框和预测框的重合程度和

远近距离，从而提高了目标检测的准确性。 
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图 2-10 YOLOv5 网络结构 

Figure 2-10 YOLOv5 network structure 

（4）YOLOv8 行人检测算法原理 

YOLOv8 算法根据网络模型大小可以分为 n、m、s、l、x 五种模型，其中

YOLOv8n 的参数量最小、检测速度最快，是最符合实时行人检测需求的模型。

YOLOv8n 在继承了 YOLO 系列优点的基础上进行了多项优化，它在目标检测、

图像分割、目标跟踪等任务中性能都有显著提升，是当前计算机视觉领域的热门

算法之一。其网络结构主要由输入端、骨干网络、颈部网络和检测头四个部分构

成。YOLOv8n 的网络结构如图 2-11 所示。 
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图 2-11 YOLOv8 网络结构图 

Figure 2-11 YOLOv8 network structure 

输入端：YOLOv8 在输入端采用数据增强策略。YOLOv8 在进行数据预处理

时会进行数据增强，主要采用马赛克增强（Mosaic）、混合增强（Mixup）和颜色

空间增强（Augment HSV）。马赛克增强是一种将四张图片通过随机缩放、裁剪

和排列等操作拼接成一个新的训练样本的方法。与传统方法相比，马赛克增强方

法能够同时检测四张图片中的目标，从而增加模型的检测多样性。此外，由于随

机缩放和裁剪，马赛克增强能够模拟目标在不同尺度和位置的情况，进一步提升

模型的适应性。YOLOv8 算法会在最后 10 个 epoch 关闭马赛克增强，采用 Letter 

Box Letterbox 技术将图像按原始长宽比缩放，并用灰色边框填充，避免图像失真。 

骨干网络：YOLOv8 算法的骨干网络采用了 CSP 思想和快速空间金字塔池

化（Spatial Pyramid Pooling – Fast, SPPF）模块等技术，同时使用了残差连接和瓶

颈结构来降低模型的体积，提高特征提取能力和计算效率。其骨干网络采用了基

于 CSP 结构的网络结构，但进行了多项改进，主要由 CBS 模块、C2f 模块和 SPPF

模块构成。其中最显著的是引入了 C2f 结构，替代了 YOLOv5 中的 C3 结构。

C2f 模块的参数量较小且特征提取能力更强。它采用更高效的结构设计，降低了

参数量，提高了计算效率。两者的结构差异如图 2-12 所示。C2f 模块由两个 CBS

模块和 n 个 BottleNeck 模块组成，同时引入了更多的跳跃连接结构，并额外增加

了分割操作。每个 CBS 模块内部包含一个卷积核大小为 1×1 的卷积层、批归一

化层以及 SiLU 激活函数。在特征处理流程上，C2f 模块首先将输入特征图传入

第一个 CBS 模块，对特征图的通道数进行调整，使其匹配最终输出所需的通道
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维度。然后，采用分割操作将输出结果拆分为两部分，其中一部分输入到 n 个

BottleNeck 模块进行深度特征提取，另一部分则与 BottleNeck 模块处理后的特征

图一同拼接，通过多个 Bottleneck 块捕捉更复杂的模式和细节，进一步提炼和增

强特征。最后，拼接后的特征图进入第二个 CBS 模块，完成通道降维，使输出

特征图达到 C2f 模块预期的通道数，从而确保模型在提取丰富特征的同时，保持

较低的计算开销。 
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图 2-12 C3 与 C2f 模块结构图 

Figure 2-12 Structure of the C3 and C2f modules 

在 C2f 模块中，每个 BottleNeck 的输入通道数仅为前一层的一半，显著降低

了计算量。同时，梯度流的增加进一步提升了模型的收敛速度和效果。此外，

YOLOv8 采用 SPPF 模块作为空间金字塔池化层，通过不同尺度的池化操作来聚

合具有不同感受野的特征。这些池化操作的核大小和步长可能不同，例如核大小

可能为 5、9、13 等，并且步长通常为 1。最终，这些池化后的特征在通道维度上

进行拼接，输出多尺度融合特征，有效扩展了网络的感受野，显著提升了网络对

不同尺寸目标的检测性能。 

颈部网络：在 YOLOv8 中，Neck 部分沿用了高效的 PAFPN（PAN+FPN，即

融合了 FPN 与 PAN 的结构）来构建特征金字塔网络。PAN-FPN 结构通过自顶向
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下和自底向上的路径融合不同尺度的特征图。FPN 从最高层的特征图开始，逐层

上采样，并与相应的低层特征融合。这种融合通过横向连接，利用 11 卷积调整

通道数，使上采样特征与低层特征的通道数一致，随后逐层相加实现特征融合。

PAN 在 FPN 结构中加入了自底向上的特征传递路径，用于增强底层特征的高层

语义信息。它通过自底向上的路径，从底层特征图开始，逐步向上融合更高层次

的特征图。同时，在每一层，将自顶向下路径和自底向上路径的特征进行融合，

确保每一层的特征都包含不同尺度的信息。这种 PAN-FPN 结构实现了信息的跨

尺度传递，使得特征图包含更丰富的上下文和语义信息，提升了网络的表达能力

和收敛速度。 

检测头：在 Head 部分，YOLOv5 采用耦合头（Coupled Head）结构，这种

结构将目标分类和定位任务进行耦合，共享前一层参数。而 YOLOv8 则使用目

前主流的解耦头结构，将分类和边界框定位分成两个独立分支的任务，不再共享

前一层参数，使得两者可以独立优化，从而提高了检测精度。耦合头和解耦头结

构图如图 2-13 所示。与 YOLOv5 使用的 Anchor-Based 方法不同，YOLOv8 采

用了 Anchor-Free 的思想。Anchor-Free 方法无需预设锚框，而是通过直接预测边

界框的坐标来实现目标检测。由于 Anchor-Free 检测头不用预定义锚框，进一步

增强了模型的鲁棒性，使其可以更好地适应各种数据集和目标。 
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图 2-13 耦合头和解耦头结构图 

Figure 2-13.Coupled Head and Decoupled Head structure 
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在分类损失方面，YOLOv8 使用了 BCE Loss，在回归损失方面 YOLOv8 结

合了 DFL Loss 和 CIOU Loss[43]。DFL Loss 用于优化边界框的中心点坐标预测，

而 CIOU Loss 根据边界框的宽高比和旋转角度等因素，更精准地评估预测框与

实际框之间的差异。YOLOv8 在样本匹配策略上引入了 Task-Aligned Assigner 方

法。这种方法可以根据不同任务的需求，自适应地调整正负样本的分配，促使模

型在训练过程中能够更关注高质量样本，优化了训练资源的利用率。 

2.3 行人跟踪算法理论 

基于检测的行人跟踪算法已成为当前行人跟踪领域的主流范式。其基本流程

包括三个核心步骤：目标检测、运动预测与数据关联。首先，利用高性能目标检

测器（如 Faster R-CNN、YOLO 系列检测器）对输入视频序列的每一帧进行独立

的目标检测，生成候选目标的边界框。随后，基于运动建模方法（如卡尔曼滤波）

对已跟踪目标的未来状态进行预测，以缓解检测器可能出现的短暂遮挡或丢失问

题。最后，通过数据关联策略（如匈牙利匹配算法、级联匹配）在相邻帧之间建

立目标的时序关联关系，实现检测框与已有跟踪轨迹的匹配，从而维持目标身份

的一致性。此外，为了提升跟踪的稳健性，现代多目标跟踪系统通常结合外观特

征与运动特征，并采用多种优化策略（如轨迹管理、重识别模块、贝叶斯滤波）

以降低误匹配和目标漂移现象，提高跟踪的准确性和鲁棒性。 

2.3.1 卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波（Kalman Filter, KF）是一种状态估计预测算法，主要应用于目标

跟踪和信号处理等领域。该算法基于线性系统的状态空间模型，假设系统噪声和

观测噪声均服从高斯分布，并以最小均方误差为最优估计准则，对动态系统的状

态进行递归估计。在计算机视觉领域，卡尔曼滤波被广泛用于基于检测的目标跟

踪框架，特别是在 SORT 及其改进算法（如 DeepSORT）中发挥关键作用。 

卡尔曼滤波的核心思想是利用当前状态的先验估计与观测数据之间的差异

进行更新，从而获得更准确的后验状态估计。整个过程由预测和更新两个阶段组

成。在预测阶段，卡尔曼滤波利用上一时刻的状态估计值及状态转移模型推测当

前时刻的先验状态，并计算预测协方差，以衡量不确定性；在更新阶段，其结合



安徽工程大学硕士学位论文 

25 

 

观测模型和当前测量数据，计算卡尔曼增益，然后利用该增益加权修正预测状态，

最终得到后验状态估计。由于其递归计算方式，卡尔曼滤波能够在计算复杂度较

低的情况下实时处理系统状态变化，适用于实时目标跟踪任务。卡尔曼滤波预测

和更新两个阶段的计算公式如式（2-6）到式（2-10）所示： 

（1）预测阶段 

基于当前状态和控制输入，预测下一时刻的状态值： 

 1 1 1 1k|k - k - |k - k -x̂ ˆFx Bu= +  （2-6） 

其中， 1k|k -x̂ 表示时刻 k的先验状态估计，F 为状态转移矩阵， 1 1k - |k -x̂ 为时刻 1k −

的后验状态估计， B 为控制输入模型， 1ku − 为控制向量。 

基于系统动态模型和过程噪声，预测状态估计的协方差矩阵： 

 1 1 1

T

k|k - k - |k -P FP F Q= +  （2-7） 

其中， 1k|k -P 表示时刻 k的先验误差协方差矩阵，为时刻 1k − 后验误差协方差

矩阵，Q 为过程噪声协方差矩阵。 

（2）状态更新阶段 

结合观测模型和当前测量数据，计算卡尔曼增益： 

 
1

1 1

T T -

k k|k- k|k -K P H ( HP H R )= +  （2-8） 

其中， kK 为卡尔曼增益，H 为观测矩阵， R 为观测噪声协方差矩阵。 

根据实际数据更新状态估计值： 

 1 1k|k k|k - k k k|k -x x K ( z - Hx )ˆ ˆ ˆ= +  （2-9） 

其中， k|kx̂ 为时刻 k的后验状态估计， kZ 为时刻 k的观测值。 

更新状态估计的协方差矩阵： 

 1k|k k k|k -P ( I - K H )P=  （2-10） 

其中， k|kP 为时刻 k的后验误差协方差矩阵，I 为单位矩阵。通过上述预测和

更新步骤，卡尔曼滤波器能够在存在噪声和不确定性的情况下，对目标的运动状

态进行精确估计。 
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2.3.2 匈牙利算法 

匈牙利算法（Hungarian algorithm）是在多项式时间内解决指派问题的经典

算法，主要用于在给定的成本矩阵中找到最佳的指派方案。在行人跟踪任务中，

匈牙利算法被用于将相邻帧中的目标检测框与卡尔曼滤波器预测的跟踪轨迹进

行匹配。首先通过构建一个成本矩阵，其中每个元素表示检测框与预测轨迹之间

的匹配成本。然后，采用匈牙利算法在该成本矩阵上找到最优匹配方案，以实现

检测结果与跟踪轨迹的关联。 

匈牙利算法的基本思想是寻找增广路径，并通过增广路径求取二分图的最大

匹配，即在两个不相交顶点集之间找到尽可能多的边，使得每个顶点都恰好与一

条边相连。这个问题可以转化为一个优化问题，即最大化匹配的权重之和。如图

2-14 所示为典型的二分图，二分图两侧的节点分别代表目标检测框和跟踪轨迹。

则匈牙利算法的匹配流程如下： 

1

2

3

4

5

6

7

8

1

2

3

4

5

6

7

8

（b）最终匹配连接图（a）可匹配的连接图  

图 2-14 匈牙利算法流程 

Figure 2-14 Hungarian algorithm flow 

（1）首先对左侧的目标节点 1 进行匹配，由图可见节点 1 可以和轨迹节点

5、6、7 匹配，假设节点 1 与节点 5 进行匹配。 

（2）由于目标节点 2 仅能和轨迹 7 匹配，接着进行目标 3 的匹配，目标 3

可以和轨迹 5 和 8 匹配，第一步目标 1 已经和轨迹 5 匹配，则将目标 3 与轨迹 8

匹配。 

（3）此时，目标节点 4 则没有可以进行匹配的轨迹，为了保证最大化匹配，

因此要修改节点 1 的匹配结果，将节点 1 与节点 6 进行匹配。 

（4）接着将节点 3 与节点 5 进行匹配，最后节点 4 可以和节点 8 进行匹配，
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达到最大化匹配结果。 

2.3.3 SORT 系列算法原理 

（1）SORT 算法 

SORT 算法是一种高效的目标跟踪方法，其核心思想是将目标检测与运动预

测相结合，利用卡尔曼滤波器对目标的运动状态进行预测，并通过匈牙利算法将

预测结果与当前帧的检测结果进行关联，从而实现目标的持续跟踪。SORT 跟踪

算法的流程如图 2-15 所示，Sort 跟踪算法的流程主要分为三个步骤。 

检测框 IOU匹配

轨迹信息
卡尔曼滤波

预测

轨迹失配

检测失配

匹配成功

卡尔曼滤波
更新

删除轨迹

新轨迹

 

图 2-15 Sort 算法流程 

Figure 2-15 Sort algorithm flow 

步骤一：采用目标检测模型获取当前帧的检测结果，将第一帧所检测到的目

标框初始化为对应的轨迹（Tracks），将所有轨迹储存在 Tracking 列表中，并使用

卡尔曼滤波算法预测下一帧目标的位置。 

步骤二：在后续的每一帧中，首先使用卡尔曼滤波器预测轨迹的位置；然后，

计算当前帧检测结果与预测轨迹之间的 IoU，并基于 IoU 构建代价矩阵；最后，

使用匈牙利算法对代价矩阵进行优化求解，实现检测结果与预测轨迹的最佳匹配，

并为每个成功跟踪的目标分配一个唯一的 ID。 

步骤三：匹配成功后更新目标的轨迹，即将预测框更新为目标框位置的值，

然后进行下一帧的预测。若轨迹匹配失败，则存在两种情况。第一种是轨迹失配，

说明预测框与真实值偏差较大，将直接删除该轨迹。第二种是检测失配，此时会

为其创建新的跟踪轨迹，并进行验证以排除误检。 

但是由于 SORT 算法仅使用卡尔曼滤波和匈牙利算法来进行目标跟踪，过于
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依赖目标的运动特征来进行轨迹匹配和关联，忽略了目标的外观特征，在遮挡和

目标暂时消失的场景下, SORT 算法会出现 ID 频繁切换或目标丢失的问题，导致

跟踪效果较差。 

（2）DeepSORT 算法 

DeepSORT 跟踪算法是在 SORT 算法的基础上进行改进的，该算法的核心思

想仍是递归的卡尔曼滤波器和逐帧的匈牙利数据关联。同时为解决 SORT 算法在

行人遮挡和暂时消失场景下，跟踪效果差的问题，DeepSORT 算法进行了三处改

进。首先引入外观特征，通过在行人重识别数据上预训练的卷积神经网络提取每

个检测目标的外观特征向量。这些特征在后续帧中用于计算相似度，有助于在遮

挡或相似目标出现时保持一致的 ID 分配；然后在数据关联过程中，DeepSORT

结合了运动信息和外观特征，采用马氏距离度量目标状态预测与实际检测之间的

差异，同时计算外观特征之间的余弦相似度。这种多维度的关联策略提高了目标

匹配的准确性，减少了 ID 切换的发生；最后 DeepSORT 对卡尔曼滤波器进行了

改进，引入了自适应噪声协方差计算和运动一致性约束，以提高在复杂场景下的

预测精度和鲁棒性。DeepSORT 算法流程如图 2-16 所示，其流程可分为六个步

骤： 

步骤 1：使用行人检测模型对当前帧的行人目标进行检测，生成目标的边界

框及其置信度分数。并将检测到的每个目标初始化为其相对应的跟踪轨迹，此时

轨迹处于未确认状态。通过卡尔曼滤波算法对当前帧的跟踪轨迹进行预测，得到

跟踪预测框。 

步骤 2：计算这些轨迹预测框与当前帧目标检测框之间的 IoU，构建余弦距

离矩阵，然后将余弦距离矩阵作为匈牙利算法的输入，得到线性匹配的结果。匹

配结果分为三种情况：第一种情况是未匹配的检测框，将创建新的轨迹以追踪这

些新目标。新轨迹初始时处于未确认状态；第二种情况是未匹配的跟踪轨迹，若

轨迹处于确认状态，则根据其连续丢失帧数（默认为 30 帧）决定是否删除这些

轨迹，以避免追踪无效或已离开视野的目标。若轨迹处于未确认状态，则直接删

除；第三种情况是轨迹匹配成功，则使用检测结果更新对应轨迹的卡尔曼滤波器

状态，实现轨迹的连续追踪。若轨迹处于未确认状态，则连续匹配一定次数（默

认为 3 次）后，将其转换为确认状态。 
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步骤 3：重复前面两个步骤，直至出现已确认态的跟踪轨迹或视频结束。 

步骤 4：通过卡尔曼滤波预测其确认态的轨迹和未确认态的轨迹对应框。然

后通过运动信息和外观特征信息将确认态的预测框和检测框进行级联匹配。 

步骤 5：经过级联匹配得到三种结果，第一种情况是跟踪轨迹成功匹配。采

用卡尔曼滤波更新其对应的跟踪轨迹状态。第二种和第三种情况分别是跟踪轨迹

失配和检测框失配，则将之前不确认状态的轨迹和失配的轨迹一起和未匹配的检

测结果进行 IoU 匹配，并计算其代价矩阵。然后重复步骤 2 进行线性匹配。 

步骤 6：重复上述步骤，直至视频帧结束。 

检测框 级联匹配

轨迹信息 卡尔曼滤
波预测

轨迹失配

检测失配

匹配成功

卡尔曼滤
波更新

IOU匹配

确认状态

未确认状
态

轨迹失配

检测失配

匹配成功

未确认

已确认

建立新的跟踪轨迹（未确认状态）

＞最大允许
丢失帧数

＜最大允许

丢失帧数

删除轨迹

 

图 2-16 DeepSORT 算法流程 

Figure 2-16 DeepSORT algorithm flow 

（3）StrongSORT 行人跟踪算法 

StrongSORT 跟踪算法由 DeepSORT 算法改进得来，算法流程大致相同，其

基本网络结构如图 2-17 所示。StrongSORT 算法相对于 DeepSORT 算法的优化，

主要体现在以下三个方面：在外观特征提取方面，StrongSORT 算法采用了更强

大的外观特征提取网络，其主要由 ResNet50[44]网络构建的 BoT[45]特征提取器组

成，这种设计能够更有效地提取目标的细节和纹理信息，提高跟踪模型特征的表

达能力，并引入 EMA 特征更新策略来替换 DeepSORT 算法中的特征信息库；在

运动模型方面，StrongSORT 算法首先引入 ECC 算法来进行相机运动的补偿，其

次使用 NSA 卡尔曼滤波算法，动态调整噪声协方差，提升运动预测的准确性；

在匹配策略方面上，StrongSORT 算法采用全局外观关联补偿局部遮挡或漏检导
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致的轨迹中断，减少 ID 切换。 
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Net50
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Kalman
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图 2-17 StrongSORT 算法流程图 

Figure 2-17 Flowchart of the StrongSORT algorithm 

EMA 特征更新策略：虽然 DeepSORT 中的特征库可以保留长期的特征信息，

但是保留 100 帧的特征使得跟踪效率低下，对每一帧的检测噪声高度敏感。因此，

StrongSORT 采用 EMA 特征更新策略，将过去的特征作为惯性项保留并更新，并

以指数移动平均值的方式更新轨迹 i 在 t 帧时刻的表现，通过用 α 加权，有效地更

新特征信息，并减少了参数更新的噪音和波动。原理如公式（2-11）所示。 

 ( )1 1t t t

i i ie ae a f−= + −  （2-11） 

其中
t

ie 表示轨迹在 t 帧时刻的外观状态，a表示动量项，
t

if 表示轨迹 i 在 t 帧时

刻的外观嵌入。 

ECC 运动补偿：ECC 算法是一种常用于图像处理和计算机视觉领域的算法，

其处理存在光照变化或噪声的图像对齐问题时表现出色。ECC 算法的核心思想

是通过找到最佳的几何变换参数，使得两幅图像之间的增强相关系数最大化。这

种相关系数对光度失真具有不变性，因此即使在光照条件变化的情况下，也能实

现准确的图像对齐。增强相关系数是 ECC 算法的关键部分，主要用于衡量两幅

图像之间的相似性。增强相关系数的计算公式如式（2-12）所示，通过这该操作，

能够准确量化图像之间的相似度，并基于此实现运动补偿，从而有效提升跟踪算

法的精度和稳定性。 
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 ( )
( )

( )

2

ECC

r

w

r

rE
i pi

p
i i p

= −  （2-12） 

其中，∥⋅∥表示欧几里得范数，p 是形变参数， ri 和 ( )wi p 分别是参考（模板）

图像 ri 和形变图像 ( )wi p 的零均值版本。然后，通过最小化增强相关系数函数

( )ECCE p 来解决图像对齐问题。 

NSA 卡尔曼滤波：NSA Kalman 算法是基于传统卡尔曼滤波算法的一种优化

版本。NSA Kalman 算法的核心思想是在传统卡尔曼滤波的基础上，根据目标检

测的质量自适应地调制噪声尺度。在传统卡尔曼滤波中，噪声尺度是一个常数矩

阵。但不同的检测方法可能包含不同的噪声矩阵。因此，NSA Kalman 算法通过

引入一个自适应计算噪声协方差的公式，能够根据检测的置信度动态地调整噪声

尺度，从而提高状态估计的准确性。具体过程如公式（2-13）所示。 

 ( )1k k kR c R= −  （2-13） 

其中 kR 是预设的常数测量噪声协方差， kc 是状态 t 时刻的检测置信度分数。 

全局线性匹配策略：在级联匹配方面，DeepSORT 仍存在不足之处。首先

DeepSORT 算法在匹配优先级上仅根据跟踪器的未匹配时间来进行分配，长时间

未匹配的轨迹优先匹配，这种策略容易忽略轨迹的置信度或其他上下文信息。而

StongSORT 算法采用动态优先级调整策略，结合轨迹的置信度、历史匹配质量等

动态调整优先级，避免单纯依赖未匹配时间导致的误匹配。同时进行多目标优化，

在遮挡场景中，优先匹配高置信度的检测结果，减少低质量检测对匹配的干扰。 

其次，DeepSORT 算法仅使用运动（马氏距离）和外观（余弦距离）的加权

和作为匹配代价，权重固定，无法适应动态场景。为此，StongSORT 算法中根据

场景动态调整运动与外观的权重，同时使用外观和运动信息来解决分配问题。原

理如公式（2-14）所示。 

 ( )1a mC A A = + −  （2-14） 

其中C 表示总的代价矩阵， 表示权重因子， aA 表示外观代价矩阵， mA 表示

运动代价矩阵。 



安徽工程大学硕士学位论文 

32 

 

2.4 本章小结 

本章主要介绍了卷积神经网络、行人检测和行人跟踪的基本原理。第一部分

主要介绍了卷积神经网络构成及原理；第二部分阐述了 YOLO 系列的算法结构

和相关原理，并详细介绍了 YOLOv8 算法的网络结构与优缺点；第三部分主要

介绍了行人跟踪算法的原理，对卡尔曼滤波算法，匈牙利匹配算法的基本原理进

行介绍与分析，同时对 SORT 系列算法的流程进行阐述。为后续行人检测与跟踪

模型的优化研究提供了全面的理论支撑。 
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第 3 章 基于可变形卷积和任务对齐策略的行人检测模型 

3.1 引言 

行人检测是计算机视觉领域的研究热点之一，在智能安防、智慧交通、人群

分析等多个领域具有广泛应用。但是，由于监控视频场景下的背景信息复杂，行

人特征尺度多样化等问题使得现有算法的检测精度较低，漏检率过高。因此，如

何在复杂监控场景中精准检测出多尺度的行人目标，已成为行人检测技术研究的

重要课题。2019 年，Liu 等[46]采用轻量化网络 MobileNetV2 作为 SSD 模型中的

基础网络，并引入空洞卷积，提升了行人检测的精度和速度。同年，Ge 等[47]在

YOLOv3 算法的基础上引入了改进的 K-means 聚类算法并将小目标浅层特征信

息进行多尺度融合，提高了小目标行人的检测效果。2022 年，Chen 等[48]提出了

一种基于 YOLOv5 的改进行人检测算法，引入了 Res2Block 和坐标注意力[49]

（Coordinate Attention, CA），扩大了模型感受野，并使用结构重参数化的方法减

少模型的计算量与参数量，但对复杂场景下遮挡行人检测效果较差。Xu 等[50]人

采用 Rep-ELAN-W 模块对 YOLOv7 算法进行改进，提取中低维特征图中的小目

标特征信息，使模型可以更好的应用于拥挤行人检测场景，但模型体积过于冗余。 

针对上述算法的不足，本章选用 YOLOv8 算法作为基准模型，从增强模型

特征提取能力与动态任务交互方面进行研究，以提高对监控场景下的多尺度行人

目标的检测效果。 

3.2 多尺度行人检测模型 

在复杂监控场景中，YOLOv8n 算法仍存在以下问题。首先，其网络模型中

的标准卷积无法有效的提取不同尺寸的行人特征。其次，复杂场景下的背景特征

对行人检测造成了很大的干扰，同时由于行人目标特征信息相似，容易出现错检

漏检的情况，导致检测精度下降。 

为解决上述问题，本文提出了一种结合可变形卷积、全局注意力机制和动态

任务对齐检测头的多尺度行人检测算法 YOLOv8n-DGT。该算法通过在 YOLOv8

骨干网络和颈部网络引入 C2f-DCNv2 模块，增强特征提取网络的学习能力，提
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升模型在对复杂检测场景中对不同尺寸目标的特征提取能力。并在骨干网络的

SPPF 模块后增加了全局注意力机制层，通过全局注意力降低背景信息的干扰，

减少特征损失同时促进特征交互，改善网络对小尺寸行人的检测效果。最后设计

了轻量化动态任务对齐检测头替换了原 YOLOv8 模型的检测头，运用任务对齐

和动态特征选择的思想，在压缩模型参数量的同时促进定位特征和分类特征的交

互，提高模型检测性能。图 3-1 展示了改进后的 YOLOv8n-DGT 模型的网络结

构。 

 

Figure 3-1 YOLOv8n-DGT network structure 

3.2.1 结合可变形卷积的 C2f 模块 

传统卷积的固定结构在单一场景下具有一定的特征提取能力，然而在复杂场

景下，行人目标的尺寸变化较大且位姿多样，导致同一类别的目标存在较大的特

征差。因此使用传统的卷积操作无法对不同尺寸的目标都起到很好的效果，而可

变形卷积可以根据目标的尺寸和比例自适应并调整，通过不规则的卷积核提取目

标特征来适应行人目标动态尺寸的变化。因此本章引入可变形卷网络 [51]
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（Deformable ConvNets v2, DCNv2）的思想，采用可变形卷积重新构建了YOLOv8

模型中的 C2f 模块来提升网络的检测能力。 

在标准卷积中，每个卷积的采样点无法根据目标大小进行改变，因此不能适

应行人目标尺寸的变化。而可变形卷积中则在卷积过程中引入了一个额外的偏移

量，根据学习到的偏移量，对卷积核的采样位置进行调整。流程如图 3-2 所示。

通过传统卷积对输入图像进行特征提取，生成偏移量和调制量，然后通过偏移量

将规则分布的 3×3 像素点进行偏移，并采用偏移后的不规则像素点对特征图进

行采样。由于偏移量的存在，卷积核的采样位置可以随输入特征图尺寸的变化而

变化，从而使卷积核在提取行人特征时更加贴合目标大小。 

偏移量

偏移量场

卷积层

输入特征图
输出特征图

2N

 

图 3-2 可变形卷积示意图 

Figure 3-2 Schematic of deformable convolution 

假设输入特征图为 inC H W
I R

 
 ，则 0p 位置的标准卷积 ( )0y p 定义如下： 

 ( ) ( ) ( )0 0·
n

n k

p R

y p p x p p


= +  （3-1） 

其中，为采样点权重； kp 为 0p 点的偏置项。同时 DCNv2 为了进一步提高

对不同尺寸目标的拟合能力，在每个采样点添加权重值，输出特征值 ( )0y p 定义

如下: 

 ( ) ( ) ( )0 0 Δ
n

k k k k

p R

y p w p x p p p m


=  + +   （3-2） 

其中，Δ kp 为输入特征图的偏移量。引入权重系数Δ km ，对复杂的背景信息
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进行过滤，降低模型在提取目标特征时无关背景信息的影响。 

DCNv2 

BatchNorm2d

SiLU

DCNv2-BS

ConvMoudle

k=1,s=1,p=0

C2f-DCNv2

Split

DCNv2 
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···
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Bottleneck

Concat

ConMoudle

k=1,s=1,p=0

n

 DCNv2 Bottleneck

DCNv2-BS

DCNv2-BS

 

图 3-3 C2f-DCNv2 结构 

Figure 3-3 C2f-DCNv2 structure 

根据可变形卷积构建的 C2f-DCNv2 模块结构如图 3-3 所示。首先采用

Deformable Conv 替换原本网络中 CBS 模块的标准卷积，构建了 DCNv2-BS 模

块。然后采用两个 DCNv2-BS 模块顺序连接并对输入特征进行拼接构建了

DCNv2 Bottleneck 模块，通过该设计使模块可以更好的对输入的不同尺寸特征图

进行采样。最后，使用 DCNv2 Bottleneck 替换 C2f 结构中 Bottleneck 结构，构建

了 C2f-DCNv2 模块。并使用 C2f-DCNv2 模块替换了原模型骨干网络和颈部网络

的第四个 C2f 模块，扩大模感受野，增加采样范围，便于模型提取多尺度特征的

上下文信息。使改进后的模型能自适应学习各种尺寸的行人特征，提高模型对目

标物体的尺度、背景、形变等信息的学习能力。 

3.2.2 全局注意力机制 

在行人检测场景中，复杂的背景信息居多，而所检测小目标行人特征过少。

为了降低背景信息的干扰，捕捉更全面的行人特征，本章在原 YOLOv8n 网络结
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构中增加了一层全局注意力机制[52]（Global Attention Mechanism, GAM），GAM

可以稳定地提高不同网络结构和深度的卷积神经网络的性能，可以有效的降低复

杂背景信息的干扰，具有良好的鲁棒性。GAM 在 CBAM[53]（Convolutional Block 

Attention Module）的基础上进行优化，它沿用了 CBAM 中的顺序通道－空间注

意机制的思想，并对空间注意力和通道注意力模块进行了改进，促进了空间注意

力和通道注意力的交互，可以减少特征损失并且放大全局维度的交互特征。GAM

模块结构图如图 3-4 所示。 
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reverse 

permutation

Sigmoid

Mc（F1)Input features F1

Channel 
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7*7

Conv

Input features F2

7*7

Conv

C×H×W
C/r×H×W

C×H×W

Sigmoid

Ms(F2)

 

图 3-4 全局注意力机制 

Figure 3-4 Global Attention Mechanism 

GAM 模块先通过通道注意力模块对原始特征图 1F 进行校正，得到中间状态

2F ，然后使用空间注意力模块再次校正，得到最终特征图 3F 。以此实现对输入特

征图在通道和空间两个维度上的精细处理。 

通道注意力子模块首先对输入特征图进行维度转换，然后将转换后的特征图

输入多层感知器（Multilayer perceptron, MLP），促进特征向量在不同维度之中进

行交互，以此来放大跨维通道-空间依赖性。最后，将 MLP 的输出转换回原始维

度，并通过 Sigmoid 函数进行归一化处理，得到通道注意力权重图 cM 。中间状

态 2F 定义如式（3-3）所示： 
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 ( )2 1 1cF M F F=   （3-3） 

为了更好的捕获特征图的空间关系， sM 空间注意力子模块设计了两个 7×7

的卷积层对空间信息进行融合，并生成空间注意力权重图。并且该模块中通过删

去池化层来减少特征信息的损失，增强交互特征的提取能力。中间状态 3F 定义如

式（3-4）所示： 

 ( )3 2 2sF M F F=   （3-4） 

3.2.3 动态任务对齐检测头 

YOLOv8 原有的检测头模型头部使用独立的分类和定位分支,这会导致两个

任务之间缺乏交互。同时 YOLOv8 原有头部的缺乏动态学习能力，对多尺度目

标检测效果较差。为进一步促进模型分类和定位分支之间的交互，降低模型参数

量，提高模型检测的性能，本章设计了一种动态任务对齐检测头（Task Align 

Dynamic Detection Head, TADDH，结构如图 3-5 所示），并使用该检测头替换原

模型的检测头。TADDH 模块借鉴了 Task-aligned head[54]和 Dynamic Head[55]的设

计思想，在检测头上设计了任务分解和动态特征选择的结构，利用特征提取器从

多个卷积层中学习任务交互特征，促进分类分支和定位分支的交互。通过

Deformable ConvNets v2 自适应学习不同尺寸的目标，从而更好地生成定位分支，

同时使用交互特征经过动态特征选择后生成分类分支，提升了模型对交互特征的

定位能力和动态学习能力。 

3×3 Conv3×3 Conv Concat

Conv

Sigmoid

P5

P4

P3 Task

decompssition

Task

decompssition

Deformable 

ConvNets v2

Conv

ReLU

Conv_Reg

Conv_Reg

Conv_Reg

Conv_Cls

Conv_Cls

Conv_Cls

generator

mask&offset

Scale

Scale

Scale

 

图 3-5 动态任务对齐检测头 

Figure 3-5 Task Align Dynamic Detection Head 

TADDH 模块首先通过两个卷积核为 3*3 的共享卷积处理 P3、P4 和 P5 的特

征图得到拼接后的特征图，通过组归一化的共享卷积，提升检测头定位和分类的
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性能，减少模型参数量。然后将通道链接后的特征图输入任务分解模块（结构如

图 3-6 所示）中，通过任务分解模块中的特征提取器采用 N 个带激活函数的连续

卷积层来计算任务交互特征 inter

kX ，计算过程如式（3-5）所示: 

 
( )( )

( )( )
 

, 1
, 1,2, ,

, 1

fpn

k
inter

k
inter

k

conv X k
X k N

conv X k





 =


=   




 （3-5） 

其中，
fpn H W CX R   表示 FPN 特征， kconv 和 分别代表第 k 个 conv 层和

ReLU 函数。 
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H

×
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×
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图 3-6 任务分解模块结构 

Figure 3-6 Task Decomposition Module Structure 

然而，由于原 YOLOv8 模型检测头分支的单一设计，任务交互特征会不可

避免的造成两个不同任务之间的特征冲突。因此，任务分解模块中采用层注意力

机制（Layer Attention Mechanism, LAM），通过层注意力动态计算这些特定任务

特征来促进任务分解。针对分类或定位的每个任务，分别计算特定任务特征， task

kX

的定义如式（3-6）所示： 

  , 1, 2, ,task inter

k k kX X k N=    w  （3-6） 

其中 kw 是层注意力机制的 w ∈
nR 的第 k 个元素，w是根据跨层任务交互特

征计算得出的，能够捕捉到层与层之间的特征依赖关系，公式如式（3-7）所示： 

 ( )( )( )( )2 1

interw fc fc = x  （3-7） 

其中 1fc 和 2fc 指的是两个完全连接的层。 是一个 sigmoid 函数，
inter

x 是通

过对
inter

X 应用平均池化得到的，这是 inter

kX 的连接特征。最后，从每个
taskX 中预

测分类或定位的结果。同时使用拆解前的交互特征生成 DCNv2 所需的 mask 和

offset，然后通过可变形卷积网络生成定位分支，提高了检测头对特征的定位能
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力。并且基于 Dynamic Head 尺度感知注意力策略，使用任务拆解前的交互特征

通过两个损失函数分别为 ReLU 和 Sigmoid 的卷积层进行动态特征选择，进而生

成分类分支。最后为了应对每个检测头所检测的目标尺度不一致的问题，使用

Scale 层对特征图进行缩放。其中共享卷积至生成定位分支和回归分支之间的模

块均为共享模块，以此压缩模型体积，降低计算复杂度。 

3.3 行人检测实验结果分析 

3.3.1 数据集介绍与实验环境 

本文的数据集选自开源的 Pascal VOC2012 数据集[56]。该数据集为计算机视

觉 PASCAL VOC 挑战赛的公开数据集，其中包含 20 种不同的目标类别。从数据

集中选取包含各种复杂场景下行人类别的图片共 9583 张，其中含有大量的小目

标行人和不同程度遮挡的行人目标。将数据集随机划分为包含 8633 张图片的训

练集和包含 950 张图片的验证集。每张图片均进行了标注，标注包括行人边界框

和属性标签等，数据集部分图片如图 3-7 所示。 

本章行人检测模型实验的硬件环境为:NVIDIA GeForce RTX3090 GPU 24GB

显存，Intel 酷睿（Core）i9-14900KF @ 3.20GHz CPU 128GB 内存。软件环境：

Windows 10 系统，CUDA12.1，Pytorch 2.2.2，编程语言 python 3.9。实验的总

Epochs 设置为 150，Batch_size 设置为 16，实验中选择不采用预训练权重，同时

为了防止模型过拟合，本实验设置早停等待轮数为 50。 

 

图 3-7 Pascal VOC2012 数据集部分图片 

Figure 3-7 Image of a portion of the Pascal VOC2012 dataset 
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3.3.2 行人检测评价指标 

为了验证本文提出的 YOLOv8n-DGT 算法的优异性，采用精确率（Precision, 

P）、召回率（Recall, R）、平均精度率（mean Average Precision, mAP）、参数量

（Parameters）和每秒浮点运算次数（GFLOPs）作为评价指标。其中 Parameters 

和 GFLOPs 是用于衡量模型的体积与计算复杂度的指标。P、R、mAP 则是评估

算法检测效果的指标，这三类指标越高，反映该行人检测模型性能更优越。定义

如式（3-8）至（3-10）所示： 

 
TP

P
TP FP

=
+

 （3-8） 

 
TP

R
TP FN

=
+

 （3-9） 

 1

k

ii
AP

mAP
k

==


 （3-10） 

其中，TP（True Positive）表示检测正确的目标数量，FP（False Positive）

表示检测错误的目标数量，FN（False Negative）表示正确目标中未被检测到的

目标数量。 

3.3.3 消融实验结果分析 

（1）C2f-DCNv2 模块位置分析 

C2f-DCNv2 模块可以扩大模型对输入特征的感受野，更好地捕捉目标特征

来适应不同行人目标动态尺寸的变化，提升模型检测性能。为了验证 C2f-DCNv2

模块的引入位置对网络性能的影响，设计了如下表 3-1 所示的消融实验。 

实验结果表明，单个的 C2f-DCNv2 模块对目标特征的提取效果较差，单独

在 YOLOv8n 的骨干网络引入可变形卷积后，提高了骨干网络对不同尺寸特征的

提取能力，小幅提升了模型的检测效果。而在颈部网络融入可变形卷积，因为颈

部网络本身的特征提取能力足够，模型的检测效果并未有明显变化。在模型骨干

网络和颈部网络同时引入 C2f-DCNv2 模块时，大幅提高了网络的特征提取能力，

同时平衡了模型的参数量和计算复杂度，P、R、mAP50%和 mAP50-95%分别提

升了 1.8%、0.2%、1.3%和 0.7%。综上，引入可变形卷积加强了检测模型对不同
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尺寸特征图的提取能力，有利于实现局部特征和全局特征的信息融合，使模型能

够更加精确的拟合不同方向和大小的行人特征。因此本章采用在骨干网络和颈部

网络都引入 C2f-DCNv2 模块的设计。 

表 3-1 C2f-DCNv2 不同位置效果对比 

Table 3-1 Comparison of the effect of different positions of C2f-DCNv2 

Algorithm P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% 
Params/

610  
GFLOPs 

YOLOv8n 73.9 80.3 82.1 63.5 3.05 8.1 

C2f-DCNv2-backbone 74.7 79.6 82.8 63.9 3.03 8.0 

C2f-DCNv2-neck 73.5 79.3 82.0 63.7 3.03 8.0 

C2f-DCNv2-all 75.7 80.5 83.4 64.1 3.02 7.9 

（2）模块有效性分析 

为了进一步分析改进YOLOv8n网络的有效性和其中各个模块之间组合对原

模型的提升。在参数设置相同的情况下，以 YOLOv8n 为基准设计了如下消融实

验。不同改进方法的消融实验结果如表 3-2 所示,并用√表示添加了该改进方法。 

表 3-2 消融实验结果 

Table 3-2 Results of Ablation Experiments 

C2f-DCNv2 GAM TADDH P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% GFLOPs 

   73.9 80.3 82.1 63.5 8.1 

√   75.7 80.5 83.4 64.1 7.9 

 √  72.4 82.1 82.7 63.3 9.4 

  √ 73.1 82.9 83.7 64.8 8.6 

√ √  73.5 82.4 84.0 64.6 9.1 

√  √ 77.6 77.4 84.2 64.9 8.5 

 √ √ 75.5 78.2 84.0 64.8 10.2 

√ √ √ 78.7 82.3 84.5 65.2 9.9 

从表中可以看出，分别引入 C2f-DCNv2、GAM 和 TADDH 模块，模型在 P、

R 和 mAP50 等方面都有不同程度的提升。C2f-DCNv2 模块对模型准确率和召回

率均有所提升，通过引入 C2f-DCNv2 模块提高了模型对不同尺寸行人目标的检

测能力，降低了背景信息的干扰提高了 1.6%的准确率和 1.3%的平均精度。GAM
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注意力机制通过降低背景信息个干扰，大幅提高了模型的召回率并提高了 0.6%

的平均精度。TADDH 模块促进了模型对交互特征的提取，提高了模型召回率 2.6%

和平均精度 1.6%，同时采用共享卷积处理交互特征，降低了模型参数量，由此

证明本文提出的轻量化检测头的优越性能。将模块进行组合能进一步提高改进算

法的平均精度，但召回率会小幅下降。将三处改进结合，由最后一组实验可以看

出改进后模型在各项指标上都得到了较大的提升，其中 P、R、mAP50%和 mAP50-

90%分别提高了 4.8%、2%、2.4%、1.7%，且模型复杂度并未大幅增加，证明了

改进算法的优越性。 

3.3.4 对比试验结果分析 

为了进一步验证本章改进算法的性能，在 Pascal VOC2012 行人数据集上对

于融入了 C2f-DCNv2 模块、GAM 注意力机制和动态任务对齐检测头的行人检测

模型 YOLOv8n-DGT 进行验证。对经典的目标检测算法和本文改进算法检测效

果进行对比。结果如表 3-3 所示。 

表 3-3 不同行人检测算法结果对比 

Table 3-3 Comparison of results of different pedestrian detection algorithms 

Model P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs 

RT-DETR-L[57] 74.0 79.2 82.4 60.6 31.9 103.0 

Faster-RCNN 68.7 77.4 77.8 54.4 137.1 370.2 

YOLOv5s 69.1 79.3 79.6 60.7 7.0 16.0 

YOLOv6n 72.1 78.4 80.3 60.9 4.3 11.1 

YOLOv7-tiny 70.6 79.7 81.4 60.8 6.0 13.2 

YOLOv8n 73.9 80.3 82.1 63.5 3.0 8.1 

Gold-YOLO-N[58] 74.3 81.4 83.4 64.3 5.6 12.1 

Mamba YOLO-T[59] 75.1 83.1 83.8 64.5 6.1 14.3 

YOLOv9t[60] 76.2 81.2 84.3 65.4 2.8 12.1 

YOLOv10n[61] 74.3 79.1 82.6 62.7 2.6 8.2 

YOLOv11n[62] 74.5 80.1 82.3 63.4 2.6 6.6 

YOLOv8n-DGT 78.7 82.3 84.5 65.2 3.9 9.9 
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在同样的环境下，将本章改进算法与主流行人检测算法 RT-DETR-L、Faster-

RCNN、YOLO 系列算法进行了对比实验。与 YOLOv8n 算法对比，改进模型在

参数量仅增加了0.9M的情况下，P、R、mAP50%和mAP50-95%分别提高了4.8%、

2%、2.4%和 1.7%，证明了 YOLOv8n-DGT 算法的优越性。与 YOLOv5s、YOLOv6n、

YOLOv7tiny 算法对比，mAP50%分别提高 4.9 个、4.2 个、3.1 个百分点，mAP50-

95%分别提高了4.5个、4.3个、4.4个百分点。并与新推出的YOLOv9t、YOLOv10n、

YOLOv11n 算法相比，在模型参数量相近的情况下，具备了更高的检测精度，验

证了本文算法的改进仍具有有效性。与 Gold-YOLO-N 和 Mamba YOLO-T 对比，

在检测性能相近的情况下，模型更加轻量化。与经典模型训练过程的指标对比见

图 3-8。由下图可以看出改进模型的各项指标均高于目前主流的行人检测算法，

且收敛速度更快，曲线更加平稳。 

 

图 3-8 行人检测算法指标对比 

Figure 3-8 Comparison of Pedestrian Detection Algorithm Metrics 

为了更直观的展示改进模型对复杂场景下的行人目标的检测效果，将本文算

法和基准模型 YOLOv8n 在 Pascal VOC2012 验证集上的检测结果进行可视化分
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析。对于数据集中的常见场景下原始 YOLOv8n 算法与 YOLOv8n-DGT 行人检测

算法对比，如图 3-9 所示。 

（a）原算法检测效果 （b）改进算法检测效果
 

图 3-9 检测效果可视化对比 

Figure 3-9 Comparison of detection effect visualization 

对比图 3-9（a）、（b）两组图片可看出，第一张图片中原算法将场景中的电

车、路灯误检成了行人，改进算法检测的更准确并未出现误检的情况；在第二张

图中原算法在暗光的复杂场景中仅检测出两个目标，而改进算法精准检测出了四

个行人目标，降低了漏检率；第三张图在人物互相遮挡的情况下，原算法并未检

测出图片左侧和中间部分被严重遮挡的两个目标，而改进算法完整检测出了图中

的所有目标，对遮挡目标的检测效果更好；在第四张图中原算法未检测出图片右
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下角的小目标行人，而改进算法通过融合可变形卷积，提高了不同尺寸目标的定

位能力，精准的检测出了小目标行人。本文改进算法在复杂场景下仍可以有效地

检测出被遮挡的目标和小尺寸行人目标，显著提高了网络对不同尺寸行人特征的

提取能力和不同特征的融合能力，在复杂场景下具有更好的检测性能。 

实验结果表明，与其他的经典行人检测模型比较，YOLOv8n-DGT 检测模型

在并未大幅增加参数量的基础上，提升了复杂场景下多尺度行人检测的精度，且

满足实时性的检测需求，具有优异性和高效性。 

3.4 本章小结 

本章提出了一种结合可变形卷积、全局注意力与动态任务对齐检测头的多尺

度行人检测算法 YOLOv8n-DGT，解决了 YOLOv8n 行人检测模型在复杂场景下

漏检率高，多尺度目标检测效果差的问题。在模型计算复杂度仅增加 1.8GFLOPs

的情况下，大幅提高了检测性能。首先通过引入可变形卷积重构网络中的 C2f 模

块，增强模型对多尺度行人特征的动态捕捉能力；然后在颈部网络嵌入全局注意

力机制，通过通道与空间注意力交互抑制背景干扰，增强目标区域的语义理解与

定位精度；最后设计动态任务对齐检测头，利用任务交互与动态特征选择机制优

化检测头分类与定位的协同性能。实验结果证明，和当下主流行人检测模型对比，

改进后的 YOLOv8n-DGT 多尺度行人检测模型各项指标均具有优越性，实现了

检测性能和计算复杂度的平衡，具有实际的应用价值。 
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第 4 章 增强局部特征提取的抗遮挡行人跟踪模型 

4.1 引言 

监控视频中的行人检测跟踪算法主要分为检测与跟踪两部分。行人检测部分，

采用前文构建的多尺度行人检测模型 YOLOv8n-DGT 作为检测器，在复杂场景

中达到了检测精度与模型复杂度的平衡。行人跟踪部分，本章将采用 StrongSORT

行人跟踪模型作为基线模型，进行相关研究与改进。 

StrongSORT 算法是继 DeepSORT 算法之后的又一经典的基于检测的多目标

跟踪算法，虽然相比于 DeepSORT 算法取得了不错的跟踪效果，但仍存在一些不

足。其中，在外观分支上，StrongSORT 算法使用了由 ResNeSt50 网络构建的 BoT

特征提取网络，该网络对局部特征提取能力较弱，限制了目标跟踪模型对遮挡行

人的跟踪效果。在匹配策略上，StrongSORT 算法使用了全局线性匹配策略来代

替 DeepSORT 算法中的级联匹配策略，虽然提高了模型匹配的准确度，但在处理

非确认态的预测框、未匹配的预测框及未匹配的检测框时，仍采用 IoU 匹配算法

对其进行处理。IoU 匹配算法由于阈值的限制且仅考虑检测框与预测框的重叠程

度，容易对遮挡后重新出现的目标赋予新的轨迹，进而导致 ID Switch 的发生，

从而影响了多目标跟踪算法的稳定性。为解决上述问题，本章基于增强特征提取

与抗遮挡匹配优化，构建了增强局部特征提取的抗遮挡行人跟踪模型。 

4.2 增强特征提取的行人跟踪模型 

本节主要对 StrongSORT 算法中的特征提取网络以及 IoU 匹配策略进行了相

关研究和改进，以提高复杂场景下被遮挡行人的跟踪精度与稳定性。首先，由于

在视频画面中行人数量较多，易发生被遮挡现象，导致行人部分外观信息丢失，

目标信息较少。为此本文采用多分支协作网络 BC-OSNet[63]（Branch-Cooperative 

OSNet），通过四个协同分支将特征图进行分割后提取局部特征，充分挖掘特征图

中丰富的上下文信息与局部特征，以提高跟踪模型的目标局部特征提取能力。同

时当目标被长时间遮挡时，其预测位置与实际检测位置的偏离往往超过 IOU 匹

配的阈值范围，容易导致检测的结果无法与原轨迹进行匹配，从而产生新的轨迹，
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导致身份切换次数偏高。因此针对 IoU 匹配存在的不足，本章在原 StrongSORT

算法 IoU 匹配的基础上，设计了动态阈值调整机制，根据当前帧的检测目标数

量，动态调整匹配阈值，同时引入 Inner-CIoU 优化匹配方式，提高行人跟踪模型

匹配精度和适应能力。 

4.2.1 多分支协作特征提取网络 

在外观分支上，虽然 StrongSORT 算法使用了由 ResNeSt50 网络构建的 BoT

特征提取器来提升算法的跟踪性能，但是由于 BoT 特征提取器计算量较高，且

无法有效提取行人目标各个区域的细节特征，对被遮挡目标检测效果较差。所以

本节对 StrongSORT 算法中的 BoT 特征提取器进行了优化，引入了基于全尺度网

络[64]（Omni-Scale Network, OSNet）改进的多分支协作特征提取网络 BC-OSNet，

以充分提取行人局部特征和多尺度特征。 

OSNet 是一种专为行人重识别（ReID）设计的深度卷积神经网络，与传统的

特征提取网络不同，OSNet 网络采用了一种创新的骨干架构，其能够以最低的计

算成本提取并融合不同尺度下的行人特征，增强模型的表征能力。OSNet 的核心

设计理念主要包含三个方面： 

（1）全尺度残差模块。OSNet 使用堆叠不同尺寸的卷积核来提取行人图像

在不同感受野中的特征。同时，它设计了全尺度残差模块（Omni-Scale Residual 

Block, OSBlock），结构图如图 4-1（b）所示，其采用了残差结构和多尺度动态特

征融合的思想，内置了多个卷积特征流，通过堆叠不同数量的 Lite 层，每个流都

获得了独特的感受野，这种设计使得全尺度残差模块能够在每个残差块内部并行

地处理不同尺度的特征提取任务，进一步强化了模型的多尺度特征提取能力。其

中的 Lite 模块则如图 4-1（a）所示。Lite33 结构包括逐点卷积、卷积核为 33

深度卷积、BN（批归一化）层和 ReLU 激活层。由于采用了深度可分离卷积技

术，将传统的卷积操作分解为深度卷积和逐点卷积，该结构显著降低了模型的参

数量，减少了计算复杂度。 
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图 4-1 Lite 模块与 OS 模块 

Figure 4-1 Lite Module and OS Module 

（2）动态特征融合机制，即一个基于注意力机制的统一聚合门。为了更好

的提取全尺度特征，OSNet 以动态的方式组合不同流的输出，即根据输入图像给

不同的尺度分配不同的权重。该机制能够灵活地调整不同尺度特征的融合权重，

使得 OSNet 能够根据不同的输入图像自适应地捕获和融合多尺度特征，从而生

成更具辨识度的全尺度特征。具体的计算过程如公式（4-1）所示。 

 ( ) ( )
1

, . .
T

t t t t

t

G s t F
=

=x x x x x  （4-1） 

其中，x 表示统一聚合门的输出，T 表示 OSBlock 模块中分支的个数， ( )tF x

表示第 t个分支该感受野下提取的特征， 代表 Hadamard 积， ( )tG x 由 t
x 输入一

个微型网络计算后得到。这个微型网络由一个全局平均池化层和一个包含非线性

激活函数 ReLU 的 MLP 两部分组成。整个微型网络最终使用非线性激活函数

Sigmoid 进行激活。 

（3）深度可分离卷积。OSNet 特征提取网络中采用深度分离卷积代替传统

卷积，以此减少模型参数量和运算量。深度可分离卷积（Depthwise Separable 
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Convolution）将标准卷积分解深度卷积（Depthwise Convolution）和逐点卷积

（Pointwise Convolution）。在深度卷积中，每个输入通道分别与一个卷积核进行

卷积，提取每个通道的空间特征。随后，逐点卷积使用 11 的卷积核，将不同通

道的特征进行线性组合，实现通道间的信息融合。这种分解方式显著减少了模型

的参数量和计算量。以一个输入为 6464 大小的 3 通道的特征图为例，若使用

标准卷积得到 4 个输出通道，参数量约为 112；而采用深度可分离卷积，参数量

仅约为 46，计算参数量减少了近三分之二。 

Input

Filters*4 Maps*4

（a）常规卷积

Input Filters*3 Maps*3 Maps*3

（b）深度卷积

Filters*4
Maps*4

（c）逐点卷积  

图 4-2 常规卷积与深度可分离卷积操作 

Figure 4-2 Conventional Convolution and Depth Separable Convolution Operations 

OSNet 的整体结构主要由卷积层、池化层以及 OSBlock 堆叠组成，其网络结

构前五层如表 4-1 所示。 

BC-OSNet 的整体网络架构如图 4-3 所示，其中输入图片尺寸为 256128

3。BC-OSNet 网络采用 OSNet 的前 5 层作为共享特征提取层，输出基础特征图。

然后，通过局部分支(V1)、全局分支(V2)、全局对比池化分支(V3)和关系分支(V4)

四个协同分支更充分的提取行人局部外观特征。 
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表 4-1 OSNet 网络前五层结构 

Table 4-1 The structure of the first five layers in the OSNet network 

stage output OSNet 

conv1 

12864, 64 

6432, 64 

77 conv, stride 2 

33 max pool, stride 2 

conv2 6432, 256 OSBlock 2 

transition 

6432, 256 

3216, 256 

11 conv 

22 average pool, stride 2 

conv3 3216, 384 OSBlock 2 

transition 

326, 384 

168, 384 

11 conv 

22 average pool, stride 2 

256x128 OSNet

conv1

OSNet

conv2

OSNet

conv3

V1

V2

V3

V4

OSNet

conv4

OSNet

conv5

OSNet

conv4

OSNet

conv5

OSNet

conv4

OSNet

conv5

OSNet

conv4

OSNet

conv5

GeM

GeM

GeM

GeM

GeM

512*1

GCP

0ne.vs.resT 

relation 

module

2048*1

256x1

1536x1

 

图 4-3 BC-OSNet 结构图 

Figure 4-3 Branch-Cooperative OSNet Structure Diagram 

（1）局部分支：在局部分支网络中，采用类似于 PCB[66]（Part-based 

Convolutional Baseline）结构，将特征图水平切分为 4 块，再通过对每块特征图
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进行平均池化操作，提取到 4 个 11C 局部特征向量。与 PCB 单独计算每一

分块的损失不同，BC-OSNet 先将 4 个子区域的特征向量拼接为全局向量 f ，计

算公式见式（4-2）： 

 1 2 4[ , , , ]T T T Tf f f f=  （4-2） 

f 代表拼接后的特征向量，其中 1f , 2f , 3f , 4f 表示将特征图水平分割后得

到的 4 个列向量。标注数据集记为{( ix , iy ), i = 1, 2, · · · , sN }。然后再通过 ID

预测损失优化，如式（4-3）所示： 

 
( )( )
( )( )1

exp
1

log

exp

i

s
i

T
y i

N y

T
j j

is
jj

b

L

fN b

W f

W=

 +
 

= −  
+ 

 




 （4-3） 

其中 iy
W  和 

jW  分别是权重矩阵 W 的第 iy  列和第 j列。此处采用广义

均值池化（Generalized-Mean, GeM）提取各个分块的特征向量，公式如式（4-4）

所示： 

  ( )
1

0 1

1

1
, , , [ ( ) ]k k

n
p p

k n i

i

GeM f f f f f
n =

= =   （4-4） 

其中 GeM 运算符 kf 为单个特征映射，当 kp →∞时，GeM 等于最大池化，

当 kp = 1 时，GeM 等于平均池化，在本地分支中以 kp = 1 初始化 GeM 参数。 

（2）全局分支：与 OSNet 的预测分支相似，但 BC-OSNet 使用 GeM 池化来

替代 OSNet 中的全局平均池化，以获得预测向量。GeM 池化直接在 conv4 和

conv5 之后执行。在全局分支中，GeM 初始化设置 kp = 6.5，由此生成一个 512

维的全局特征向量，用于补充局部分支的细节信息，避免因过度关注局部特征而

忽略全局上下文信息。 

（3）全局对比池化分支:全局对比池化(Global Contrastive Pooling，GCP)分

支主要用于捕捉行人目标与背景的对比差异，抑制背景噪声。GCP 分支进一步在

全局平均池化（Global Average Pooling, GAP）和全局最大池化（Global Maximum 

Pooling, GMP）的基础上提取局部对比特征。在 conv5 卷积层的输出处获得特征

映射后，将特征图划分为 6 个水平子区域，分别计算每个区域的 GAP 和 GMP，

然后通过全局对比池化得到 256 维的对比特征向量。 

（4）关系分支：One-vs.-rest 关系分支主要用于增强局部特征关联。通常，
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局部特征往往只包含单个部分的信息，这些信息并不能反映各个局部特征之间的

关系。One-vs.-rest 关系分支使得每个局部特征相互关联，增强局部特征与其上下

文的关联。与 GCP 分支类似，关系分支网络将特征图划分为 6 个水平特征图，

记为( 1f , · · · , 6f )，对每个局部特征 if ，计算其余区域的特征均值 ir ，如式（4-

5）所示：  

 
1

.
5

i j

j i

= r f  （4-5） 

然后，将特征图 if 和 ir 经过瓶颈层压缩，将通道数从 C 减少到 c，生成 '

if 和 

'

ir 。再采用关系分支网络融合生成局部关系特征 iq （ iq 是一个 256 维向量），公

式如（4-6）所示，最后将局部关系特征拼接得到 1536 维的最终关系特征。 

 ( )( )' ' ', , 1, ,6i i i iq ff B r i= + =C  （4-6） 

4.2.2 抗遮挡匹配优化 

StrongSORT 算法在继承 DeepSORT 算法多目标跟踪框架的基础上，通过优

化匹配策略进一步提升跟踪性能。首先通过运动信息构建代价矩阵进行初步关联，

然后采用 IoU 匹配算法对非确认态的预测框、未匹配的预测框及未匹配的检测

框再次进行匹配；然而在密集人流的长期遮挡场景中，目标可能被其他物体完全

覆盖超过数十帧，此时卡尔曼滤波的运动预测误差会随遮挡时长呈指数级累积。

当目标再次出现时，其预测位置与实际检测位置的偏离往往超过 IoU 匹配的阈

值范围，容易导致检测的结果无法与原轨迹进行匹配，从而产生新的轨迹，进而

引起 ID Switch 的问题。 

针对该问题，本文设计了动态阈值调整机制，根据当前帧检测目标的数量，

动态调整匹配阈值，在目标密度不同的情况下，通过增减 IoU 阈值来适应复杂的

跟踪环境。在高密度区域（如人群聚集）下，目标之间的相对位置更加紧密，遮

挡严重，需要更高的重叠度才能认为是成功匹配。因此在密集场景下，自动提升

阈值，防止因检测框密集造成的 ID 混杂，降低误检率。在目标密度较低时，减

小匹配阈值，提高匹配效率。因此本文首先设置一个 IoU 匹配的基础阈值，然后

根据检测到的目标数量与某个基准值的比例，来增加一个额外的动态阈值。经过

实验推理验证，将基础 IoU 阈值设置为 0.5，基准目标值设为 20，动态系数设置
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为 0.1。IoU 匹配阈值逻辑如式（4-7）所示,其中num代表场景行人目标数量，

max_ _iou dist 代表 IoU 最大匹配阈值。 

 max_ _ 0.5 0.1
20

num
iou dist = +   （4-7） 

其次，StrongSORT 算法通过 IoU 匹配对检测框与预测框进行匹配，当两者

交并比超过预设阈值时，视为匹配成功；否则，匹配失败。但当检测目标框与跟

踪预测框不相交或部分重叠时，IoU 匹配效果较差。在不相交的情况下，IoU 值

为 0，无法准确反映检测框与预测框的匹配程度。如图 4-4 所示，虽然这三个框

的 IoU 值相同，但是检测框和预测框的相对位置却并不相同。 

 

图 4-4 相同 IoU 值的不同重叠情况 

Figure 4-4. Different overlapping cases for the same IoU value 

针对 IoU 匹配存在的不足，CIoU 在 IoU 的基础上引入了中心点距离和宽高

比一致性的惩罚项，综合考量了预测框与真实框之间的重叠面积、中心点距离以

及长宽比三个要素，以更全面地衡量预测框与真实框之间的差异，使得目标框的

预测更加稳定。公式如式(4-8)所示： 

 
( )2

2

, gtb b
CIOU IOU

c


= − −  (4-8) 

其中 代表两个框的长宽比的差距， 为权重系数。CIoU 在一定程度上优

化了 IoU 的不足，但当真实框与预测框的长宽比例相似，实际宽度和高度差异显

著时，损失函数中的惩罚项 将会失效，不利检测框与预测框的匹配。 
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4-5 Inner-IoU 原理图 

4-5 Inner-IoU Schematic 

针对上述问题，本文采用 Inner-IoU[67]与 CIoU 匹配相结合，构建了 Inner-

CIoU。Inner-IoU 原理图如图 4-5 所示。Inner-IoU 引入了辅助边界框，通过调整

比例系数 ratio，可以更精确地评估目标检测框与预测框重叠程度，有助于对复

杂重叠情况下的目标进行匹配。与 IoU 相比，比例系数小于 1 时，辅助边界尺寸

小于实际边界，能够加速高 IoU 样本的收敛；比例系数大于 1 时，辅助边界扩展

了回归的有效范围，对低 IoU 的回归存在增益[68]。Inner-CIoU 原理如式(4-9)至

（4-14）所示，其中 ( , )gt gt

c cx y 表示真值框和内部真值框的中心点坐标， ( , )c cx y 表

示锚框和内部锚框的中心点坐标， gtw ， gth 分别表示真值框的宽度和高度，而w，

h 分别表锚框的宽度和高度， ratio代表比例因子。 

 

* *
,

2 2

* *
,

2 2

gt gt
gt gt gt gt

l c r c

gt gt
gt gt gt gt

t c b c

w ratio w ratio
b x b x

h ratio h ratio
b y b y

= − = +

= − = +

 （4-9） 

 

* *
,

2 2

* *
,

2 2

l c r c
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( ) ( )( ) ( ) ( )( )min , max , * min , max ,gt gt gt gt

r r l l b b t tinter b b b b b b b b= − −  （4-11） 

 ( ) ( ) ( ) ( )
2 2

* * * *gt gtunion w h ratio w h ratio inter= + −  （4-12） 
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 inner inter
IoU

union
=  （4-13） 

 
inner

Inner CIoU CIoU IoU IOU− = + −L L  （4-14） 

4.3 行人跟踪实验结果分析 

4.3.1 数据集介绍与实验环境  

本章采用的数据集包含开源的多目标跟踪数据集 MOT16[69]（Multiple Object 

Tracking 16），数据集部分场景如图 4-6 所示。MOT16 数据集共由 14 个真实场

景视频构成，总帧数约 11,000 帧，总目标数超过了 1,300 个，平均每帧包含 10

至 30 个目标，覆盖室内外、拥挤环境、低光照及运动模糊等复杂情况。MOT16

数据集包含训练集和测试集，训练集由 MOT16-02、MOT16-04、MOT16-05、

MOT16-09、MOT16-10、MOT16-11、MOT16-13 构成，测试集包含 MOT16-01、

MOT16-03、MOT16-06、MOT16-07、MOT16-08、MOT16-12、MOT16-14，训练

集的视频序列均包含以 txt 文件储存的标注信息。 

 

图 4-6 MOT16 数据集部分场景 

Figure 4-6 Partial scenario of the MOT16 dataset 

本章跟踪模型实验的硬件配置为:NVIDIA GeForce RTX3090 GPU 24GB 显

存，Intel 酷睿（Core）i9-14900KF @ 3.20GHz CPU 128GB 内存。软件环境：

Windows 10 系统，CUDA12.1，Pytorch 2.2.2，编程语言 python 3.9。 
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4.3.2 行人跟踪评价指标 

本章采用在目标跟踪领域常用的评价指标来量化评价改进跟踪模型的性能，

其中包括多目标跟踪精度（Multiple Object Tracking Accuracy, MOTA）、高阶跟踪

精度（Higher Order Tracking Accuracy, HOTA）、IDF1 分数（Identification F1 Score, 

IDF1）和身份切换次数。这些指标从不同维度对跟踪性能进行评估。其中 MOTA

结合了目标检测效果和身份切换次数评估跟踪效果，其值越高，跟踪准确性越好,

计算公式如式（4-15）所示，GT 表示真实目标框。 

 
( )

( )
1

FN FP IDSW
MOTA

GT

 + +
= −


 （4-15） 

HOTA 相比 MOTA 能够更加全面和均衡的评估跟踪算法的性能，该值更加

重视目标检测和数据关联精度的平均性衡量。公式如（4-16）所示，其中 A 表示

数据关联分数，TP 表示视频中跟踪正确检测框的数量。 

 
( )A C

C TPHOTA
TP FN FP

 =
+ +

 ò  （4-16） 

IDF1 是结合身份识别准确率和召回率的分数，IDSW 则代表身份切换数。如

式（4-17）所示，其中 IDTP 表示检测框正确匹配的数量，IDFP 表示检测框错误

分配的数量，IDFN 表示检测框被漏分配的数量。 

 
2

1
2

IDTP
IDF

IDTP IDFP IDFN
=

+ +
 （4-17） 

4.3.3 消融实验结果分析 

为了验证本章行人跟踪算法改进的有效性，本节在 MOT16 数据集上采用

YOLOv8n+StrongSORT 算法作为基准对比模型，并通过消融实验的方法，依次引

入改进策略，系统的验证各个改进策略的有效性。 

从表 4-2 可知，本节共设计了五组消融实验，依次引入 YOLOv8n-DGT、BC-

OSNet、抗遮挡匹配优化等改进。第一、二两组实验结果表明，采用第三章设计

的 YOLOv8-DGT 模型替换 YOLOv8n 作为前置目标检测器，行人跟踪模型的的

跟踪性能采有所提高，其中 MOTA 提升了 2.06%，IDF1 提升了 0.9%，HOTA 提

升了 0.47%。从而证明了第三章设计的 YOLOv8-DGT 行人检测模型对于整体跟
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踪模型性能提升的有效性。然后在第三组实验中引入 BC-OSNet 特征提取网络，

通过四个不同的网络分支提取行人目标的局部特征，增强对局部被遮挡行人的跟

踪效果，使行人跟踪模型的 MOTA、IDF1 和 HOTA 进一步提升了 1.68%、1.66%、

0.96%。第四组结合了 YOLOv8n-DGT 检测器和抗遮挡匹配优化，通过增加动态

阈值调整机制，根据目标密度动态调整匹配阈值并结合 Inner-CIoU 匹配，使得行

人跟踪模型具有了更强的鲁棒性，同时降低了行人身份切换次数。第五组实验则

是结合所有的改进策略，针对密集场景遮挡情况进行优化，在各项跟踪指标上均

取得了较好的效果，MOTA、IDF1和HOTA分别达到了 45.21%，54.59%，42.17%。

相比于 YOLOv8n+StrongSORT 基线模型 MOTA、IDF1 和 HOTA 分别提升了

3.86%，3.71%，2.07%，同时行人身份切换次数降低了 176 次。因此充分证明了

本章基于 StrongSORT 跟踪模型改进策略的有效性。 

表 4-2 消融实验对比结果 

Table 4-2 Comparison results of ablation experiments 

YOLOv8n-DGT BC-OSNet 抗遮挡匹配 MOTA% IDF1% HOTA% IDSw 

   41.35 50.88 40.12 967 

√   43.41 51.78 40.59 886 

√ √  45.09 53.44 41.55 895 

√  √ 45.03 52.49 41.25 843 

√ √ √ 45.21 54.59 42.17 791 

4.3.4 对比实验结果分析 

为了进一步验证本文改进算法的优越性，将本文改进的算法和目前主流的

DeepSORT、DeepocSORT、ByteTrack、OC-SORT、BoT-SORT、StrongSORT 算

法在 MOT16 数据集上进行了对比实验，其中目标检测器均采用第 3 章中改进的

DGT-YOLOv8n。实验结果如表 4-3 所示。 

由第一组实验结果可以看出，DeepSORT 算法由于过于依赖目标检测质量，

将低分目标检测框直接抛弃，导致对遮挡目标检测效果较差，MOTA 仅有 39.47%，

且跟踪过程中的身份切换次数高达 1062 次。ByteTrack 算法相比于 DeepSORT 算

法则保留了低置信度目标检测框并进行二次匹配，缓解了遮挡问题，MOTA 提高
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了 3.41%，身份切换次数也降低了 314 次。但从第二组实验结果可以看出，

ByteTrack 算法舍弃特征提取网络，在长时遮挡情况下跟踪效果仍有待提高。由

第三至五组实验结果可知，OC-SORT、BoT-SORT 等 SORT 系列算法的跟踪效果

相对 Deepsort 算法均有所提高。StrongSORT 算法在 DeepSORT 算法的基础上引

入了 BoT 特征提取网络、EMA 特征更新策略、NSA 卡尔曼滤波等模块，大幅提

高了目标跟踪的性能，其 MOTA、IDF1 和 HOTA 相比于 DeepSORT 算法分别提

高了 3.94%、10.72%、7.1%。由最后一组实验结果可知，本章增强局部特征提取

的抗遮挡 StrongSORT 模型在各项跟踪指标上均取得了不错的效果。MOTA、IDF1

和 HOTA 相比与 StrongSORT 模型分别提高 1.8%、2.81%、1.58%，IDSw 降低了

95 次，验证了本章构建的抗遮挡行人跟踪模型的有效性。同时本章优化算法与

OC-SORT、BoT-SORT、DeepocSORT 三种 SORT 系列算法相比，MOTA、HOTA、

IDF1 均有所提升，由此也证明了本章改进算法的优越性。 

表 4-3 基于检测的行人跟踪算法性能对比 

Table 4-3 Performance comparison of detection-based pedestrian tracking algorithms 

Model MOTA% IDF1% HOTA% IDSw 

DeepSORT 39.47 41.06 33.49 1062 

ByteTrack[70] 42.88 52.35 40.67 748 

OC-SORT[71] 44.64 51.79 40.07 924 

BoT-SORT[72] 44.07 53.03 41.21 433 

DeepocSORT[73] 45.09 52.80 40.62 722 

StrongSORT 43.41 51.78 40.59 886 

Ours 45.21 54.59 42.17 791 

同时，为了更加直观的验证本文改进算法的跟踪效果，在 MOT16 数据集上

对 StrongSORT 算法和改进后的算法进行了可视化的对比实验。 

（1）街道遮挡场景跟踪效果 

如图 4-7 所示，（a）、（b）两组分别为原 StrongSORT 算法和本文改进跟踪算

法在 MOT-02 视频序列下的可视化效果，MOT-02 视频序列代表街道遮挡场景，

第一、第二和第三行图片分别为视频第 172 帧、第 199 帧和第 231 帧的跟踪效

果。 
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（a）StrongSORT算法跟踪效果 （b）本文改进算法跟踪效果

 

图 4-7 MOT-02 视频序列跟踪效果对比 

Figure 4-7 MOT-02 Video Sequence Tracking Effect Comparison 

从（a）组图片可以看出原 StrongSORT 算法在第 172 帧对蓝色上衣被遮挡行

人 ID 编号为 23，该行人在第 198 帧时被 ID-4 行人完全遮挡，直至 231 帧时再

次成功跟踪，经过长达 32 帧的遮挡影响行人 ID 被重新分配为 163。原跟踪模型

在目标被长时间遮挡的情况下会将其识别为新的目标，造成 ID 频繁切换，影响

行人跟踪效果。原跟踪算法在 MOT16-02 视频序列中 IDSw 高达 176 次，同时在

跟踪过程中，图片右侧的杂物也被错误识别为行人，进行了无效的跟踪。由（b）

组图片可知，在视频第 172 帧，蓝色上衣行人 ID 为 53，由于改进算法针对局部

特征提取与匹配策略方面进行了优化，因此该行人经长时间遮挡再次被成功跟踪

时，行人 ID 并未发生变化，实现了对遮挡行人的稳定跟踪。本章改进模型在
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MOT16-02 视频序列中 IDSw 仅为 69 次，大幅降低了行人 ID 的切换次数，验证

了本章抗遮挡行人跟踪模型的跟踪稳定性。并且在整个跟踪流程中，本章改进算

法并未出现误检情况，从而验证了前文构建的多尺度行人检测模型 YOLOv8n-

DGT 作为前置目标检测器的有效性。 

（2）夜晚遮挡场景跟踪效果 

（a）StrongSORT算法跟踪效果 （b）本文改进算法跟踪效果

 

图 4-8 MOT-04 视频序列跟踪效果对比 

Figure 4-8 MOT-04 Video Sequence Tracking Effect Comparison 

MOT-04 视频画面代表夜晚遮挡场景，为了验证本章改进算法在夜晚遮挡场

景下的跟踪效果，在 MOT-04 视频上进行了可视化分析，跟踪效果如图 4-8 所示。

原 StrongSORT 算法在视频第 3 帧时，将道路中间灰色衣服行人 ID 初始化为 11，

道路右侧白色上衣行人 ID 为 12。在视频第 71 帧时，ID-11 行人被 ID-12 行人完
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全遮挡丢失跟踪目标。经过 10 帧的遮挡，ID-11 于第 81 帧重新出现，但身份切

换成了 ID-84，造成了身份切换。原算法对场景左上角密集区域行人跟踪效果较

差，行人身份切换频繁。整个跟踪过程中，原跟踪算法对场景中的白色汽车进行

了无效跟踪。而由图 4-8（b）可以看出，在截取的视频序列中，同样的两个目标

在第三帧初始化 ID 为 13 和 5，在后续的跟踪过程中两位行人的 ID 未发生变化，

遮挡情况下，两者的 ID 也并未发生跳变。由于采用多分支协作网络提取行人局

部特征，抗遮挡优化模型对场景左上角密集区域行人的跟踪效果更加稳定。采用

同时采用多尺度行人检测模型作为检测器，降低了跟踪过程中由误检导致的无效

跟踪。 

4.4 本章小结 

本章针对 StrongSORT 算法在行人遮挡情况下跟踪精度低，身份切换次数较

高的问题，构建了基于 YOLOv8＋StrongSORT 抗遮挡优化的行人检测跟踪模型。

以前文设计的多尺度行人检测模型 YOLOv8n-DGT 为前置检测器，对

StrongSORT 算法进行改进，构建增强局部特征提取的抗遮挡行人跟踪模型。首

先采用多分支协作网络，通过四个协同分支强化对遮挡目标的局部特征提取能力，

提升遮挡目标的表征精度。然后优化关联匹配方式，设计动态阈值调整机制，来

适应不同目标密度的跟踪场景，同时结合 Inner-IoU 与 CIoU 几何约束策略，优

化检测框与预测框的匹配精度，有效减少长时间遮挡导致的身份切换，提升跟踪

鲁棒性与稳定性。在 MOT16 数据集上实验结果表明，本章增强局部特征提取的

抗遮挡行人跟踪算法对监控场景下的遮挡目标跟踪效果更好。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 研究总结 

本研究围绕监控视频场景中的行人检测与跟踪任务，针对复杂背景干扰、行

人多样化、遮挡频发及身份切换等问题，提出了一种融合多尺度行人检测与增强

局部特征提取的抗遮挡行人跟踪框架。在深入分析现有检测与跟踪算法局限性的

基础上，本文从检测模型优化与跟踪策略增强两个层面展开研究。 

本文的主要研究内容如下： 

（1）由于背景信息干扰严重、行人外观多样化等因素，行人检测算法易出

现漏检、错检等问题。针对该问题，本文基于 YOLOv8 检测模型进行优化，提出

了一种多尺度行人检测模型。首先，在模型的 C2f 模块中融入可变形卷积，降低

模型参数量并提升模型对不同尺度行人特征的提取能力；其次，通过引入全局注

意力机制，抑制背景干扰，增强目标区域的语义理解与定位精度；最后，在头部

网络采用任务交互与动态特征选择机制，进一步优化检测头分类与定位的协同性

能。在 Pascal VOC 2012 数据集上对 YOLOv8-DGT 行人检测模型的性能进行验

证，实验结果表明，该模型在维持模型轻量化的前提下，大幅提升了不同尺寸行

人目标的检测精度，降低了漏检率，满足了实时行人检测的需求。 

（2）针对因行人长时间遮挡导致的跟踪模型精度低、身份切换次数频繁等

问题，本文基于 YOLOv8n-DGT 多尺度行人检测器，提出了一种增强局部特征提

取的抗遮挡行人跟踪模型。在外观分支方面，构建了多分支协作网络，采用四个

分支网络提取遮挡目标特征，增强模型对局部细节的捕捉能力，从而减少因部分

遮挡导致的目标信息丢失问题。在关联匹配方面，设计了动态阈值调整机制，根

据场景目标密度动态调整最大匹配阈值，结合 Inner-CIoU 匹配策略优化数据关

联流程，降低因遮挡导致身份切换次数。最后，在 MOT16 数据集上进行实验验

证，实验结果表明，增强局部特征提取的抗遮挡模型显著提高了跟踪精度，降低

了行人身份切换次数，能够满足不同监控场景下的行人跟踪需求。 

由 PASCAL VOC2012 数据集与 MOT16 数据集上的实验结果表明，相比于

基准模型，本文改进的行人检测跟踪模型在检测与跟踪性能上均有显著提升，为
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复杂监控场景下的行人检测与跟踪提供了可靠解决方案。 

5.2 未来展望 

本文通过改进检测模型的特征提取能力与跟踪算法的抗遮挡匹配策略，在行

人检测的精度和被遮挡行人的跟踪稳定性均取得了一定的提升，有效解决了复杂

监控场景下的行人检测与跟踪难题。然而，实际应用中仍存在不足需进一步研究。 

（1）多模态数据融合，本文研究仅基于 RGB 图像数据，难以应对极端暗光

场景。可融合红外热成像、毫米波雷达等多源传感器数据，构建跨模态特征提取

网络，通过异构信息互补提升全时段、全天候场景下的行人检测与跟踪精度。 

（2）模型泛化性增强，本文仅在 MOT16 目标跟踪数据集上进行了训练与

测试。但实际监控场景复杂多变，未来需要结合更多数据集训练跟踪模型，以增

强模型泛化性适应不同监控场景。 

（3）端到端联合优化框架，当前检测与跟踪模块采用分阶段独立训练策略，

存在任务特征不兼容问题。未来可设计检测跟踪一体化网络，通过共享特征提取

层与联合损失函数，实现端到端优化，降低系统延迟与计算冗余。 
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附录 

附录 1 符号及缩略语的说明 

英文缩写 英文全称 中文全称 

BC-OSNet Branch-Cooperative OSNet — 

BN Batch Normalization 批归一化 

CA Coordinate Attention 坐标注意力 

CBAM Convolutional Block Attention 

Module 

— 

CNN Convolutional Neural Network 卷积神经网络 

Conv Convolution 卷积 

CPU Central Processing Unit 中央处理器 

CSP Cross Stage Partial — 

CUDA Compute Unified Device 

Architecture 

— 

DCN Deformable ConvNets 可变形卷积网络 

DPM Deformable Parts Model 可变形部件模型 

ECC Enhanced Correlation 

Coefficient 

增强相关系数 

EMA Exponential Moving Average 指数移动平均 

Fast R-CNN  Fast Region-based CNN — 

Faster R-CNN Faster Region-based CNN — 

FN False Negative — 

FP False Positive — 

FPN Feature Pyramid Network 特征金字塔网络 

GAM Global Attention Mechanism 全局注意力机制 

GAP Global Average Pooling 全局平均池化 

GCP Global Contrastive Pooling 全局对比池化 

GeM Generalized-Mean 广义均值池化 

GMP Global Maximum Pooling 全局最大池化 
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英文缩写 英文全称 中文全称 

GPU Graphics Processing Unit 图形处理器 

HOG Histogram of Oriented 

Gradients 

方向梯度直方图 

HOTA Higher Order Tracking 

Accuracy 

高阶跟踪精度 

IDSw Identity Switches 身份切换次数 

IoU Intersection over Union 交并比 

JDT Joint Detection and Tracking 联合检测跟踪 

KF Kalman Filter 卡尔曼滤波 

LAM Layer Attention Mechanism 层注意力机制 

mAP mean Average Precision 平均精度率 

MOT Multiple Object Tracking 多目标跟踪 

MOTA Multiple Object Tracking 

Accuracy 

多目标跟踪精度 

MLP Multilayer perceptron 多层感知器 

NMS Non-Maximum Suppression 非极大值抑制 

OSBlock Omni-Scale Residual Block 全尺度残差模块 

OSNet Omni-Scale Network 全尺度网络 

P Precision 精确率 

PAN Path Aggregation Network 路径聚合网络 

PCB Part-based Convolutional 

Baseline 

— 

R Recall 召回率 

R-CNN Regions with CNN features 区域卷积神经网

络 

ROI Region of Interest 感兴趣区域 

RPN Region Proposal Network 区域建议网络 

SE-Net Squeeze-and-Excitation 

Networks 

— 

SORT Simple Online and Realtime 

Tracking 

— 

TBD Tracking-by-Detection 基于检测跟踪 
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英文缩写 英文全称 中文全称 

SPPF Spatial Pyramid Pooling - Fast 快速空间金字塔

池化 

SPPNet Spatial Pyramid Pooling 

Network 

空间金字塔池化

网络 

SSD Single Shot multi-box Detector — 

SVM Support Vector Machines 支持向量机 

TADDH Task Align Dynamic Detection 

Head 

动态任务对齐检

测头 

TP True Positive — 

YOLO You Only Look Once — 
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