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高遮挡环境下动态视觉在线多目标跟踪研究 

摘 要 

视觉在线多目标跟踪(Multi-Object Tracking, MOT)是计算机视觉领域

的研究热点，广泛应用于自动驾驶和人机交互等领域。然而，在实际应用

中，面对高度遮挡、运动模糊和视角变化等复杂场景，目前的 MOT 方法

表现不佳，限制了智能体在这些场景下的环境感知能力。本文从卡尔曼滤

波器、外观特征模型、关联跟踪器等方面开展研究，提出了高遮挡环境下

动态视觉在线 MOT 的综合应用方案。主要工作及取得的成果如下： 

基于噪声尺度自适应策略，以运动匹配成本和目标置信度分别作为过

程和观测噪声的尺度参数，并通过幂次变换构建非线性自适应因子，对不

同轨迹的过程和观测协方差矩阵进行差异化调整，提出幂次-自适应卡尔

曼滤波(Power-Adaptive Kalman Filter, PAKF)。 实验显示其能有效提升基于

运动的 MOT 算法应对目标非线性运动的鲁棒性。 

在 OSNet 网络基础上，简化全尺度残差块 (Omni-Scale Residual Block, 

OSRB)结构，添加空间与信道注意力模块，引入多尺度特征融合机制，提

出轻量级重识别(Re-Identification, Re-ID)网络 Fast OSNet，还融合表征与

度量学习，为其设计联合损失函数，结合指数移动平均 (Exponential 

Moving Average, EMA)和二段线性变换，提出自适应轨迹外观状态更新方

法分层自适应指数移动平均 (Hierarchical Adaptive Exponential Moving 
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Average, HAEMA)，综合二者为所提轻量级深度外观特征提取方案。将其

与关联算法 BYTE 结合，提出了 FDBTrack。在 MOT17 与 MOT20 测试集

上的结果显示，其可作为一种辅助手段改善在线 MOT 方法在高遮挡、动

态场景下的跟踪性能。 

引入 EMA 方法建模轨迹置信度，并结合检测置信度构成优化权重，

为代价矩阵引入置信度线索，构建两阶段的全检测数据关联框架

CWTracker。其无需调整置信度门限即可面对多种快速变化的复杂场景，

在高遮挡、动态场景中更具优势，且跟踪速度优于主流关联算法 BYTE，

在无人汽车、无人机等边缘移动载体上具备应用价值。 

结合所提 PAKF、外观特征提取方案与 CWTracker 得出用于高遮挡、

动态环境下在线 MOT 的综合应用方案，其能有效应对动态高遮挡场景下

的 MOT 任务，在 MOT20 验证集上则取得了最优性能，且速度为 BOT-

SORT 的 4.2 倍，满足时间关键型任务需求。 

关键词：多目标跟踪，自适应卡尔曼滤波，重识别，指数移动平均，置信

度优化 
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RESEARCH ON ONLINE MULTI-OBJECT TRACKING IN 

DYNAMIC VISUAL SCENARIOS WITH HIGH OCCLUSION 

ABSTRACT 

Visual online Multi-Object Tracking (MOT) is a research hotspot in 

computer vision, widely applied in autonomous driving and human-computer 

interaction. However, in practical applications, current MOT methods have 

shown unsatisfactory performance when confronted with complex scenarios 

involving high occlusion, motion blur, and viewpoint changes. These limitations 

restrict the environmental perception capabilities of intelligent agents in such 

scenarios. Therefore, researching dynamic visual online MOT algorithms in 

highly occluded scenarios holds significant value. This article conducts research 

on the Kalman filter, appearance feature models, and association algorithms, 

proposing a comprehensive application solution for dynamic visual online MOT 

with highly occluded environments. The main work and achievements are as 

follows: 

Based on a noise-scale-adaptive strategy, a Power-Adaptive Kalman Filter 

(PAKF) was proposed by using motion matching costs and object confidences 

as scale parameters for process and observation noises. And then, two non-

linear adaptive factors were constructed through power transformation to 

differentially adjust the process and observation covariance matrices for 

different trajectories. Experiments demonstrated that it significantly enhances 

the robustness of motion-based MOT algorithms against nonlinear movements. 

In order to address the challenges of highly occluded and camera-

perspective-dynamic environments, a lightweight re-identification (Re-ID) 

network called Fast OSNet was developed by simplifying the structure of the 
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Omni-Scale Residual Block (OSRB) and incorporating spatial and channel 

attention modules, as well as a multi-scale feature fusion mechanism. 

Representation learning and metric learning were integrated, and a joint loss 

function was designed for them. An adaptive trajectory appearance state update 

method, called Hierarchical Adaptive Exponential Moving Average (HAEMA), 

was constructed by combining Exponential Moving Average (EMA) based on 

exponential moving average and two-stage linear transformation. A lightweight 

deep appearance feature extraction scheme was proposed by synthesizing Fast 

OSNet and HAEMA. It was integrated with the association algorithm BYTE, 

leading to the proposal of FDBTrack. Results on the MOT17 and MOT20 

benchmarks indicated that it could serve as an auxiliary method to improve the 

tracking performance of online MOT approaches under conditions of heavy 

occlusion and dynamic scenes. 

The introduction of EMA to model trajectory confidence, combined with 

detection confidence, created optimized weights. These were integrated into the 

cost matrix, establishing a two-stage full-detection data association framework 

called CWTracker. Capable of adapting to various rapidly changing complex 

scenes without adjusting confidence thresholds, it excelled in high occlusion 

and dynamic scenes. Additionally, its tracking speed exceeded that of 

mainstream association algorithms like BYTE, offering application potential for 

edge mobile devices such as unmanned vehicles and drones. 

By merging the proposed PAKF, appearance feature extraction approach, 

and CWTracker, a comprehensive solution for online MOT in challenging 

environments was developed. This effectively addressed MOT tasks in dynamic, 

highly occluded conditions, achieving top performance on the MOT20 

validation set. It was 4.2 times faster than BOT-SORT, fulfilling the 

requirements for time-sensitive tasks. 
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KEY WORDS: Multi-Object Tracking, Adaptive Kalman Filtering, Re-

identification, Exponential Moving Average, Confidence-Optimization 
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专用术语注释表 

缩略词 英文全称 中文全称 

MOT Multi-Object Tracking 多目标跟踪 

PAKF Power-Adaptive Kalman Filter 幂次-自适应卡尔曼滤波 

OSRB Omni-Scale Residual Block 全尺度残差块 

Re-ID Re-Identification 重识别 

EMA Exponential Moving Average 指数移动平均 

HAEMA 
Hierarchical Adaptive Exponential Moving 

Average 
分层自适应指数移动平均 

KF Kalman filter 卡尔曼滤波 

SOTA State-Of-The-Art 当今最好 

VOT Visual Object Tracking 视觉目标跟踪 

SOT Single-Object Tracking 单目标跟踪 

TBD Tracking-By-Detection 检测跟踪 

IOU Intersection-Over-Union 交并比 

HA Hungarian Algorithm 匈牙利算法 

JDT Joint Detection and Tracking 联合检测与跟踪 

JDE Joint Detection and Embedding 联合检测与嵌入 

CMC Camera Motion Compensation 相机运动补偿 

CNN Convolutional Neural Network 卷积神经网络 

DAE Deep Appearance Extractor 深度外观提取器 

JPDA Joint Probability Data Association 联合概率数据关联 

MHT Multiple Hypothesis Tracking 多假设跟踪 

LSTM Long Short-Term Memory 长短期记忆网络 

AKF Adaptive Kalman Filter 自适应卡尔曼滤波 

NSAKF Noise Scale Adaptive Kalman Filter 噪声尺度自适应卡尔曼滤波模型 

PA-P Power-Adaptive Prediction 幂次-自适应预测 
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PA-U Power-Adaptive Update 幂次-自适应更新 

MOTA Multi-Object Tracking Accuracy 多目标跟踪准确度 

MOTP Multi-Object Tracking Precision 多目标跟踪精度 

IDs ID Switch 身份切换 

Frag Fragment 轨迹碎片 

FP False Positive 假阳性 

FN False Negative 假阴性 

IDF1 Identification F1-Score IDF1 分数 

HOTA High Order Tracking Accuracy 高阶跟踪准确度 

AssA Association Success 关联成功度 

MT Mostly Tracked 长期跟踪 

ML Mostly Lost 长期丢失 

FPS Frames Per Second 每秒帧数 

FDBTrack Fast Deep BYTE Track 快速深度 BYTE 跟踪 

SOSRB Simple Omni-Scale Residual Block 简化全尺度残差块 

DWConv Depthwise Convolution 逐深度卷积 

AG Aggregation Gate 聚合门 

CBAM Convolutional Block Attention Module 卷积块注意力模块 

PAP Path-level Average Pooling 部件级平均池化 

GAP Global-level Average Pooling 全局级平均池化 

Rank-1 Rank-1 Accuracy 首位命中率 

mAP mean Average Precision 平均精度均值 

FLOPs FLoating point OPerationS 浮点运算次数 

CAM Class Activation Map 类激活图 

FCW First-stage Confidence Weight 一阶段置信度权重 

SCW Second-stage Confidence Weight 二阶段信度权重 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

随着硬件算力的提升与大数据时代的到来，世界正面临着从信息时代到人工智能

时代的重大跨越，人类正赋予机器感知世界和自主决定的能力，而在线 VOT 技术[1]正

是机器感知世界的基础之一。具体而言，VOT 技术就是应用机器视觉、贝叶斯滤波、

机器学习和模式识别等技术，对视觉传感器取得的时间维度视频帧序列进行分析，得

出感兴趣目标完整运动轨迹的过程。 

根据跟踪目标的数量不同，VOT 可以分为 SOT[2]与 MOT[3]两类。前者旨在跟踪视

频序列中的单个预定义目标，其利用运动模型生成候选框并预测目标位置，通过手工

特征或深度特征建模目标外观，最终通过观测模型来更新目标模型以实现跟踪效果。

而后者旨在同时跟踪视频序列中的多个目标，其首先检测同一帧中的所有感兴趣目标，

进而利用运动模型或外观模型，提取每个目标的特征，并为所有目标分配单独的身份，

再结合目标关联算法连接视频连续帧中的所有相同目标，以形成多个完整的目标运动

轨迹[4]。MOT 作为机器视觉领域的研究热点，在智能视频监控[5]、自动驾驶[6]、人机

交互[7]和位姿识别[8]领域有着广泛的应用。然而，较之 SOT，MOT 任务中存在的目标

数量不固定、同类目标特征区分度不高、目标间相互遮挡和运动拍摄视角等难题一直

困扰着其研究与应用。而且在实际应用场景中，MOT 算法需经常应对目标高度遮挡与

动态拍摄的复杂情况，目标间的高度遮挡会增加目标检测步骤误检与漏检的风险，且

目标间的相互重叠会干扰外观特征的提取[9]，而相机运动又会与目标的运动耦合，从

而影响运动预测的准确性[10]。通常采用复杂的模型与精巧的算法能够有效提升 MOT

在此类场景下的性能，但会造成跟踪速度的显著下降[11]。因此，在实际应用中，还需

对考虑算法跟踪性能与跟踪速度间的权衡。 

针对上述问题，课题瞄准高遮挡、动态环境下的视觉在线 MOT 算法，围绕运动

预测模型、外观特征提取模型与数据关联算法等关键点开展研究，分别得出幂次-自适

应卡尔曼滤波、多尺度特征融合轻量级外观特征提取与置信度优化全检测数据关联等
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技术，并提出综合应用方案，对提升在线 MOT 在高遮挡、动态环境下的跟踪性能具

有重要理论意义与应用价值。 

1.2 研究现状 

1.2.1 检测跟踪范式 

TBD[12]作为当前最有效的在线 MOT 算法范式，被工业界与学界广泛运用[4,13-15]。

其旨在收集当前帧内所有目标特征，计算它们与已知轨迹集合间的各类相似度，如

IOU[13]、社群关系[16]和外观相似度[4]等，得出匹配代价矩阵，并利用数据关联算法寻

求最小化成本匹配，以更新轨迹状态，如此往复，最终得出所有目标的完整轨迹，如

图 1-1 所示。得益于深度学习检测器(如 YOLO[17]、Faster R-CNN[18]等)的日渐成熟，

MOT 算法的跟踪精度与准确度已取得了长足的进步。然而，由于频繁的遮挡、相似的

外观和快速运动的视角，高遮挡、动态场景下的鲁棒在线 MOT 仍是个挑战。 

视频帧序列

基于深度学习的目
标检测器

目标特征提取

相似度计算数据关联

轨迹序列

目标包围框

目标各类特征

代价矩阵匹配对
 

图 1-1 TBD 类算法范式流程图 

Bewley 等人[13]基于线性 KF[19]、Faster R-CNN 和 HA[20]，提出了一种基于运动的

在线跟踪器 SORT，性能显著优于传统方法。然而，碍于检测器性能和简单运动模型

限制，难以应对高遮挡场景中常见的长距离关联。为此，Wojke 等人[4]引入外观线索和

级联匹配，提出了 DeepSORT，有效提升了对轨迹的跟踪鲁棒性，但额外的外观嵌入

过程大幅降低了关联速度。一些学者提出 JDT 范式，通过联合目标检测与后续跟踪任

务，减少计算冗余。文献[21]最早提出该思想，通过在两阶段 R-CNN 检测网络中添加

多尺度特征图交互和偏移量回归支路的方法，实现了端到端的 MOT，有效提升了跟踪

速度。Bergmann 等[22]提出 Tracktor++，将区域建议网络生成的建议框用真实框与跟踪
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框替代，实现了基于跟踪框回归的 MOT，重构关联代价函数，实现了序列到序列的跟

踪，在当年 MOT 挑战赛表现出色，但以上两种方法均未采用独立的运动预测模型，

导致其难以应对高遮挡环境下频繁的目标遮挡与交叉。此外，还有一些学者尝试将检

测与外观特征提取步骤联合，融合外观嵌入[23]网络和检测器为一个多任务模型，提出

JDE 范式[24]，达到了与基于运动的方法相近的关联速度。然而，检测与嵌入任务对外

观特征不同的需求，干扰了模型训练过程[14, 25, 26]，致使其跟踪性能有所损失。近期，

得益于检测器性能的快速提升，基于运动的方法又受到了重视。ByteTrack[27]在 SORT

的基础上，增加了对低置信度检测的关联，有效的从高遮挡目标中恢复了中断的轨迹。

而 OC-SORT [28]则以观测为中心，重构了线性 KF 运动模型，在非线性运动场景中展现

了强大的跟踪鲁棒性。与 SORT 类似，二者都易于拓展。Aharon 等人 [11]基于

ByteTrack，引入强外观嵌入模型 BOT[29]和 CMC 模块，提升了应对长期遮挡和相机运

动的能力。Maggiolion 等人[30]也基于 OC-SORT 进行了类似的工作。额外模块的加入

显著的提升了方法在复杂场景的跟踪性能，却也造成了跟踪速度的大幅下降。 

综上，采用 TBD 范式能通过方便的集成各类额外的模块，提升 MOT 算法在高遮

挡、动态环境下的跟踪性能，例如当面对动态拍摄场景时可以加入相机补偿前处理，

当面对高遮挡场景时可以引入外观嵌入模型。然而，过多的模块会大幅降低跟踪速度

并提升算法部署难度。因此，如何通过合理的模块设计均衡 MOT 算法的跟踪效果、

跟踪速度与部署难度将成为一个研究重点。 

1.2.2 深度外观特征提取器 

随着 MOT 任务应用场景的复杂化，仅提升检测器性能对整体 MOT 算法的改善已

出现瓶颈。此外，由于卡尔曼滤波的马尔科夫性，导致基于运动方法难以应对长期的

目标遮挡与动态的拍摄场景。针对以上问题，许多学者通过引入行人 Re-ID 技术，为

跟踪过程引入额外的目标外观线索。Re-ID 可被视为一个特征嵌入问题，即通过函数

将高维的行人图像转化为低维特征向量[31]。当前的主流方法是在图像分类网络的基础

上，结合特殊的损失函数，如对比损失[32]、ID 损失[33]、三重损失[34]和圆损失[35]等，

实现特征嵌入学习。但同类目标间相似的外观、遮挡噪声和目标姿态不对齐等问题，

对网络提出了更高的要求。AlignedReID[36]通过一个行人部位对齐算法，缓解了目标姿
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态不对齐造成的 Re-ID 性能下降，但算法整体运行缓慢。PCB[33]设计了多个局部特征

输出分支，并对每个分支单独训练，显著提升了性能。ICNN[37]在 PCB 的基础上，融

合了全局特征，进一步提升了 Re-ID 性能。然而，愈发增长的网络规模造成了应用部

署的困难。Zhou 等人[23]基于全尺度特征学习，提出了一个多尺度特征融合的轻量级网

络 OSNet，取得了 SOTA 的 Re-ID 性能。但是复杂的块设计，降低了其推理速度。 

在 MOT 领域，许多 TBD 类方法直接继承了 Re-ID 领域的研究成果。例如，

Wojke 等人[4]设计了一个简单的 CNN 作为 DAE，将其引入 SORT 中，提出 DeepSORT，

有效提升了算法的跟踪鲁棒性；He 等[38]则通过 VGG 网络提取外观特征，其跟踪准确

度较 DeepSORT 有所提升，身份切换发生次数大幅下降；后续许多学者如

Mahmoudi[16]、Bea[15]和 Sheng[39]等，分别利用 GoogleNet、ResNet 和 InceptionNet 等网

络作为 DAE，并调整训练数据，改进损失函数，加深网络结构，尝试提取更为鲁棒的

表观特征；Du 等人 [40] 提出的 GIAOTrack 直接使用了 OSNet 作为其 DAE；

StrongSORT[41]和 BOT-SORT 均使用了 BOT 中训练的 ResNest50[42]网络。虽然，引入

DAE 有效提升了 MOT 复杂场景下的跟踪性能。但是，DAE 的复杂化并未进一步提升

算法鲁棒性，反而造成运行速度大幅下降，并提升了内存占用。在算力和内存受限的

移动端设备中，此类方法的缺点则更为凸显。此外，在线 MOT 和 Re-ID 任务间的差

异，造成了二者对网络性能侧重的不同。Re-ID 任务训练样本少、类内相似度小、类

间模糊性大，要求网络能区分更细粒度的特征[31]，而在线 MOT 任务则要求网络在保

证性能的前提下，推理速度更快，内存占用更小。 

针对 DeepSORT 类方法时效性差、部署困难的缺陷，JDE 类方法一度成为研究热

点。Zhang 等人[14]引入无锚框的 CenterNet 检测器，提出 FairMOT，提升了跟踪性能和

关联速度。针对目标检测与 Re-ID 不同的特征需求，Liang 等人[25]设计了一个特征解耦

模块，Yu 等人[26]则是引入了通道注意力机制，二者都取得了一定提升。但这些方法的

跟踪性能均低于同期的 DeepSORT 类方法。而要完全解决 JDE 类方法的问题，需要多

任务学习[43]和少样本学习[44]领域的进展。事实上，随着检测器精度的提升、JDE 类方

法的发展和强跟踪器[27]的普及，DAE 已逐渐转为特殊场景下提升跟踪鲁棒性的辅助手

段。因此，DAE 的设计应在提升外观嵌入鲁棒性的同时，更需注重性能与计算开销间
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的均衡。 

1.2.3 数据关联 

对于 MOT 任务而言，数据关联步骤成功关键在于如何正确的关联不可靠的检测

与轨迹[45]。数据关联可分为在线关联与离线关联，分别对应在线与离线 MOT 任务，

其中离线关联可利用全局时空信息，关联准确度优于在线方法。然而，由于涉及全局

的序列优化，其在时间关键型任务上不具备实用价值。目前大部分工作的研究重点均

放在更具挑战性的在线关联上。 

传统的数据关联方法如 JPDA[46]和 MHT[47]被设计用于对于雷达目标的跟踪，将其

引入视觉 MOT 任务中效果并不理想。随着目标检测器和 TBD 范式的发展，SORT 所

使用的数据关联范式逐渐成为主流，即通过计算当前检测框与历史轨迹间的各类相似

度距离，构建关联成本矩阵，并利用 HA 得出检测与轨迹间的匹配关系。DeepSORT、

Tracktor++和 TransTrack[48]等算法均未脱离该范畴。通常情况下，这类方法是行之有效

的，然在高遮挡环境下，目标间相似的空间位置和缺损的外观信息，导致代价矩阵变

得不可靠，轨迹与目标匹配对间的模糊性增加，进而容易引发关联错误。Yoon 等[49]基

于 LSTM 在线学习帧间目标关联信息，有效提升数据关联性能，然该模型无法修复错

位轨迹。齐美彬等[50]提出一种双层数据关联策略，将相邻帧关联视为图分割过程，基

于滑动时间窗口进行局部关联，在此基础上，结合时空特征实现全局关联，有效改善

算法跟踪鲁棒性，但该方法存在后处理步骤，时效性不佳。BYTE[27]引入高、低置信

度阈值，将检测划分为高置信度、低置信度和不可靠集合，先匹配可靠的高置信度检

测集合，再处理的低置信度检测，隔绝不可靠集合，有效提升了跟踪准确度和鲁棒性，

但更多的匹配过程降低了 BYTE 的关联速度，并且低置信度目标的引入造成了跟踪精

度的下降与轨迹切换发生率的提高。Bae 等人[15]提出一种量化轨迹置信度的方法，将

轨迹分为高、低置信度集合，并通过不同的线索构建独立的成本矩阵，有效缓解了匹

配过程的模糊性。MOTDT[51]则是利用外观线索进行首次关联，再根据位置线索实现

二次关联。此外，Stadler 等人[52]聚焦于匹配代价矩阵，通过引入相似性约束阈值，筛

选模糊的匹配关系，并按特定策略单独处理，从另一个方向实现了多阶段的数据关联。 

以上方法本质上均是通过人为设定的门限阈值划分匹配成本矩阵，将复杂的匹配
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问题转化为多个简单的子问题，从而减轻模糊匹配的干扰。然而，固定的阈值难以适

应 MOT 任务多样的场景，导致了算法跟踪性能的不稳定表现，尤其是在场景变化迅

速的无人驾驶和无人机跟踪应用中，这些应用时常面对高遮挡、动态、运动模糊和小

目标等问题。另一方面，相较于轨迹置信度，SOTA 方法们[11, 27, 28, 30]通常更青睐于利

用检测置信度来简化匹配问题。这是由于检测置信度可由检测器直接输出，而轨迹置

信度则需要额外的计算过程和复杂的经验建模，会增加调试成本，并降低关联速度。

但是，对于匹配过程而言轨迹与检测却是同等重要的，舍弃轨迹置信度蕴含的潜在信

息，如轨迹的时空连续性和运动模式一致性，同样会增加身份切换发生的概率。 

1.3 论文来源及研究目标 

1.3.1 论文来源 

来源 1：教育厅高校自然科学研究研究生项目“基于速度场的机械臂双目动态避

障研究”(YJS20210446)，本人为项目负责人，且承当视觉智能动态环境感知系统研究。 

来源 2：安徽工程大学研究生实践与创新项目“多特征融合注意力检测在线多目

标跟踪装置研究”(YJS2023CX007)，本人为项目负责人，且承当多特征融合注意力外

观特征提取网络与数据关联算法研究。 

1.3.2 研究目标 

面向高遮挡、动态场景下的视觉 MOT 任务，基于 TBD 范式特点，研究自适应线

性 KF 理论，探索一种低计算开销的自适应多目标运动预测方法，提升算法对非线性

运动的鲁棒性；剖析空间与信道注意力作用机制，引入人为先验，探索多尺度特征融

合方法，构建针对 MOT 任务的轻量外观特征提取器，并设计融合表征学习与度量学

习的联合损失函数，为提升在线 MOT 方法在复杂场景下的跟踪性能提供一种轻量级

的辅助手段；研究鲁棒的轨迹置信度建模方法，结合目标置信度，探索一种基于置信

度优化的全检测关联跟踪器，对破解长时间高遮挡目标的数据关联难题有科学意义。

该项研究将为提升视觉 MOT 系统面对高动态、高遮挡、复杂随机开放场景下的应用

性能提供新思路。 

1.4 论文结构 

论文结构共分为 6 章，其中第 2 章至第 5 章分别介绍所提的幂次-自适应卡尔曼滤
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波器、多尺度融合轻量级外观特征提取方案、置信度优化全检测关联跟踪器和综合应

用方案。研究方法及技术路线如下图 1-2 所示。 

(1) 研究一种基于幂次-自适应卡尔曼滤波器的运动预测方法 

针对多阶段关联 MOT 算法在高遮挡、动态环境下的局限性，受噪声尺度自适应

卡尔曼滤波器启发，以运动匹配代价和置信度分数分别作为过程和观测噪声尺度参量，

结合幂次变换构建自适应调节因子，对不同轨迹的过程和观测协方差矩阵进行差异化

调整，构成幂次自适应预测步与更新步，二者组合构成幂次自适应卡尔曼滤波器。 

基于幂次-自适应卡尔曼滤波器的运动预测

(1)探寻幂次变换与自适应机制有机结合方法

(2)构建幂次变换自适应线性卡尔曼滤波模型

(3)实现幂次-自适应卡尔曼多目标跟踪

基于多尺度特征融合的轻量级外观嵌入网络

(1)探索多尺度特征融合方法

(2)剖析空间与信道注意力作用机制

(3)设计联合损失函数

基于置信度优化的全检测数据关联

(1)研究鲁棒轨迹置信度建模方法

(2)构建多阶段匹配的全检测关联跟踪器

(3)探索轨迹管理方法

总体方案与实验验证

(1)组合所提技术形成总体方案

(2)采集高遮挡、动态场景数据

(3)开展高遮挡、动态环境下MOT跟踪实验

现有方法在高遮挡、动态场景下表现差

高遮挡环境下动态视觉在线多目标跟踪理论

 幂次变换

 自适应卡尔曼滤波

 噪声尺度自适应

 一种用于MOT任务

的幂次-自适应卡尔曼

滤波器

 OSNet

 联合损失函数

 注意力机制

 一种轻量级Re-ID网

络Fast OSNet

 一种轨迹外观状态

更新方法HAEMA

 指数移动平均

 置信度优化

 多阶段跟踪

 一种基于置信度优
化的全检测关联跟踪

器CWTracker

方法 产出

 

图 1-2 研究方法与技术路线 

(2) 研究一种多尺度融合的轻量级外观嵌入网络 

现有用于 TBD 范式的深度外观提取方案难以平衡速度、性能和内存使用。针对
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MOT 任务实际需求，通过简化 OSNet 网络结构，增加空间与信道注意力模块，并引入

全局和局部级别的多尺度特征融合机制，提出了一种轻量级 Re-ID 网络 Fast OSNet。

此外，为了提升轨迹外观状态对遮挡噪声的鲁棒性，在指数移动平均的基础上，引入

了两阶段线性变换的自适应更新权重，提出了分层自适应指数移动平均 HAEMA。二

者共同组成了所提轻量级方案。 

(3) 研究一种基于置信度优化的全检测数据关联方法 

类 BYTE 方法们大多依赖置信度门限阈值实现多阶段的数据关联。然而，人为设

置的阈值会造成算法面对多变的高遮挡、动态场景时的不稳定。以检测置信度和匹配

成本为参量，通过指数移动平均建模轨迹置信度，设计一种用于代价矩阵的置信度优

化方法，为数据关联过程引入轨迹和检测的置信度线索，提出一种基于置信度优化的

全检测关联跟踪器 CWTracker。 

(4) 综合应用方案与实验验证 

综合所提 PAKF、Fast OSNet 与 CWTracker，得出用于高遮挡、动态场景的视觉在

线 MOT 综合应用方案。采集实际场景下的视频数据集，综合实际场景数据与公开数

据集，开展消融实验与对比实验，以定量衡量各模块贡献，并同 SOTA 方法进行横向

对比。最终，在实际场景与数据集场景上开展可视化的定性分析。 
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第 2 章 幂次-自适应卡尔曼滤波在线多目标跟踪研究 

与传统 SORT 类方法相比，在数据关联中引入低分检测能有效提升算法的跟踪准

确度与鲁棒性。但是，低分检测的引入同样会引起跟踪精度的下降，症结在于卡尔曼

滤波固定的噪声设置难以均衡高、低分检测框的需求。此外，动态拍摄时变化视角，

会导致卡尔曼滤波预测结果漂移，从而产生大量的轨迹身份切换。 

在线 TBD 框架，一直是 MOT 领域的研究热点。MOTDT[51]结合检测与跟踪结果

作为观测候选，构建评价函数，选择最优观测，提升了跟踪性能，但只是回避了不可

靠的检测，并未解决其造成的问题。Hua 等人[53]尝试引入基于低秩的运动前、背景分

割，以降低检测器误检，但额外的计算过程，使其难以满足实时要求。Zhang 等人[27]

研究发现大多数方法通过分数阈值滤去低分检测，导致大量不可恢复的轨迹中断与碎

片，额外增加了低分检测框的匹配过程，取得了 SOTA 的跟踪性能。然其仍存在局限

性，即所有轨迹共享一套 KF 模型。事实上，大部分方法[4, 13, 28]均采取类似设计，然低

分检测通常蕴含高水平的观测噪声[51, 54]，若采取与高分检测一致的噪声参数设置将降

低定位精度。此外，视角的突然变动将使预测结果大幅偏离真实值，从而引起定位精

度下降，甚至造成轨迹中断与错接。部分研究尝试引入扩展卡尔曼滤波[55]、无迹卡尔

曼滤波[56]乃至粒子滤波[57]，以代替简单的线性 KF，然此类方法因线性化及采样过程，

并不适用于在线应用场景。一些研究将 AKF 引入单目标跟踪任务[58, 59]，取得了良好的

效果，但此类算法存在额外的自适应因子计算步骤，将其直接用于 MOT 是昂贵且不

明智的。另一方面，ByteTrack 与 OC-SORT[28]的研究，证明遵循合理的关联策略，简

单的线性 KF 也能取得 SOTA 性能。Zhang 等人[40]在线性 KF 的基础上，引入检测置信

度作为观测噪声尺度参量，提出一种 NSAKF 模型，其可有效提升 TBD 算法的定位精

度，然其自适应调节因子呈线性变化，无法突出调节重点。 

受 α-IOU[60]与 NSAKF 启发，在线性 KF 中引入运动匹配代价、检测置信度分别作

为过程、观测噪声尺度参量，并由幂次变换[61]构造非线性自适应因子，以动态调整不

同轨迹的过程、观测协方差矩阵，提出 PAKF 模型。其由 PA-P 与 PA-U 步骤组成。为

验证所提 PAKF 性能，将其分解为单 PA-P、单 PA-U 与 PAKF 3 种方案。在 MOT17 验

证集[62]上，通过正交试验法分别优化 3 种方案的幂次参数，揭示了 PAKF 性能与幂次

参数间的潜在变化关系。选择 ByteTrack 与 SORT 作为基线方法，将它们与所提 3 种方
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案及 NSAKF 结合，在 MOT17 数据集上开展了消融实验，并对高遮挡、动态的复杂场

景单独开展研究。在更具挑战性的 HiEve 基准数据集 [63]上，评估了所提的 PA-

ByteTrack，并同其他先进方法进行了比较，以验证其有效性。另外，进行了定性分析，

以演示所提方法的跟踪效果。 

2.1 定义与注释 

定义目标包围框为𝑳=[𝑥, 𝑦,𝑤, ℎ]，包围框速度为𝑳̇=[𝑥̇, 𝑦̇, 𝑤̇, ℎ̇]。𝑥和𝑦为包围框的中

心点像素坐标，𝑤和ℎ分别为包围框的宽和高，第 t 帧检测响应集合为𝔻𝑡 = {𝐷𝑖
𝑡}𝑖=1
𝑛𝑡 ，𝑛𝑡

为 t 时刻检测响应数，第 i 个检测响应为元组𝐷𝑖
𝑡 = (𝑳𝑖

𝑡, 𝑠𝑖
𝑡)，𝑠𝑖

𝑡为𝑳𝑖
𝑡对应的置信度分数。

第 t 帧的轨迹集合为𝕋𝑡 = {𝑇𝑗
𝑡}
𝑗=1

𝑚𝑡
，𝑚𝑡表示第 t 帧存在的轨迹数量，第 j 条轨迹为集合

𝑇𝑗
𝑡 = {𝜏𝑗

𝑘}
𝑘=𝑡𝑗

𝑠

𝑡
。其中𝑡𝑗

𝑠指示轨迹初始帧。设轨迹 j 在第 k 帧的状态为元组，如式(2-1)所

示。 

 𝜏𝑗
𝑘 = (𝑳𝑗

𝑘, 𝑳̇𝑗
𝑘, 𝑷𝑗

𝑘, 𝜅𝑗
𝑘+1, 𝐼𝑗

𝑘) (2-1) 

式中，𝑷𝑗
𝑘为轨迹 j 在第 k 帧的状态估计协方差矩阵； 

𝜅𝑗
𝑘+1为所提 PA-P 过程噪声自适应调节权重。 

𝐼𝑗
𝑘为轨迹 j 在第 k 帧的状态指示。 

匹配是一个二部图概念[13]，其为一个非邻边集合𝐴𝑡 = {𝑎𝑔
𝑡 }
𝑔=1

𝜀𝑡
。其中𝜀𝑡为边数，

𝑎𝑔
𝑡 = (𝐷𝑖

𝑡, 𝜏𝑗
𝑡)。由𝔻𝑡、𝕋𝑡−1与带权边集𝐸𝑡 = {𝑒𝑔

𝑡}
𝑔=1

𝑜𝑡
(𝑜𝑡为边数 )，组成成本图𝜓𝑡 =

(𝔻𝑡, 𝕋𝑡−1, 𝐸𝑡)，其具备多个匹配，由 HA 求得最优匹配𝐴𝑡
∗。由𝐴𝑡

∗和𝔻𝑡构成 t 时刻观测集

合ℤ𝑡 = {𝑍𝑗
𝑡}
𝑗=1

ℎ𝑡
，ℎ𝑡为已关联轨迹数。设第 j 条轨迹在第 t 帧的观测如式(2-2)所示， 

 𝑍𝑗
𝑡 = (𝑳𝑗

𝑡, 𝑠𝑗
𝑡, IOU(𝑎𝑗

𝑡)) (2-2) 

式中，IOU 相似度计算如式(2-3)所示； 

            𝑎𝑗
𝑡为一个容量为 2 的元组，代表成本图𝜓𝑡的边。 

 IOU(𝑎𝑗
𝑡) =

Area(𝑏𝑏𝑜𝑥(𝐿𝑗
𝑡)∩𝑏𝑏𝑜𝑥(𝐿́𝑗

𝑡))

Area(𝑏𝑏𝑜𝑥(𝐿𝑗
𝑡)∪𝑏𝑏𝑜𝑥(𝐿́𝑗

𝑡))
∈ [0,1] (2-3) 

式中，𝑏𝑏𝑜𝑥(∙)表示视频帧中的包围框。 

幂次变换[61]表达式如式(2-4)所示， 
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 𝑦 = 𝑐𝑥𝛼 + 𝑏 (2-4) 

式中𝛼 ∈ (0,+∞)为幂次参数。当𝛼 = 1时，式(2-4)等同于线性变换，不同的𝛼，能使曲

线展现出不同的性质。具体来说，通过调节𝛼，幂次变换能突出感兴趣区间的，抑制

不感兴趣区间。因此特性，其常被用于图像增强[61, 64]领域。 

2.2 幂次-自适应卡尔曼滤波 

固定的噪声设置致使 KF 难以兼顾高、低置信度检测。普通 AKF 存在额外计算步

骤，难以适应 MOT 任务。以IOU(𝑎𝑔
𝑡 )、𝑠𝑡分别为过程、观测噪声参量，结合幂次变换，

提出 PAKF。本节聚焦于单轨迹，如无特别说明，省略轨迹与观测序号。 

所提 PAKF 整体框架如图 2-1 所示。首先，输入𝕋𝑡−1，利用 PA-P 预测第 t 帧的目

标估计状态向量𝒙̂′𝑡与状态估计协方差矩阵𝑷′𝑡的预测值，将𝒙̂′𝑡传至数据关联算法；其

次，计算预测框与检测框之间的 IOU 相似度，利用 HA 得出𝐴𝑡
∗，为每条轨迹分配对应

的观测𝑍𝑗
𝑡，并通过幂次变换更新𝜅；最后，PA-U 结合轨迹预测、观测和𝜉，更新𝒙̂𝑡与𝑷𝑡，

生成𝕋𝑡。 

检测器
(YOLOX)

第 t 帧

未匹配
轨迹 轨迹管理

二次关联

IOU 相似度

一次关联

IOU 相似度

数据关联
(BYTE)

 

幂次-自适应预测

 

幂次-自适应更新第t帧预测集合

PAKF

high

low

1t−

( )highIOU ta

( )lowIOU ta

high

tA

low

tA

t

· · · · · ·

start
finish

t

1tκ +

 

图 2-1 PAKF 整体框架 

2.2.1 模型定义 

由𝜏𝑡−1生成状态估计向量𝒙̂𝑡−1 = [𝑳𝑡−1, 𝑳̇𝑡−1]
𝑇
、𝜅𝑞

𝑡与𝑷𝑡−1，由 tZ 生成观测向量𝒛𝑡 =

[𝐿𝑡]
T、𝑠𝑡与IOU(𝑎𝑗

𝑡)。所有目标初始速度为 0，并处于线性运动状态。检测器仅输出𝑳，

故定义状态过渡矩阵如式(2-5)所示， 
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 𝚽8×8 = [
𝟏4×4 𝟏4×4
𝟎4×4 𝟏4×4

] (2-5) 

观测矩阵如式(2-6)所示， 

 𝐇4×8 = [𝟏4×4 𝟎4×4] (2-6) 

所有目标均遵从式(2-7)的运动、观测模型， 

 {
𝒙𝑡 = 𝚽𝒙𝑡−1 + 𝝁
𝒛𝑡 = 𝐇𝒙𝑡 + 𝝂

 (2-7) 

式中，𝝁为符合正态分布的 4 维列向量，表示过程噪声； 

            𝝂为符合正态分布的 4 维列向量，表示观测噪声。 

过程协方差矩阵𝐐与观测协方差矩阵𝐑，如式(2-8)所示， 

 {
𝐐8×8 = E[𝜇𝜇𝑇]

𝐑4×4 = E[𝜈𝜈𝑇]
 (2-8) 

状态估计协方差矩阵如式(2-9)所示。 

 𝑷8×8
𝑡 = E[(𝒙𝑡 − 𝒙̂𝑡)(𝒙𝑡 − 𝒙̂𝑡)

𝑇] (2-9) 

式中，𝒙为目标真实状态。 

2.2.2 状态预测 

所提 PA-P 过程如式(2-10)所示， 

 {
𝒙̂′𝑡 = 𝚽𝒙̂𝑡−1

𝑷′𝑡 = 𝚽𝑷𝑡−1𝚽
𝑇 + 𝜅𝑡𝐐

 (2-10) 

其中，𝜅𝑡 ∈ (0,1)为所提过程噪声自适应调节因子，其计算过程如式(2-11)所示， 

 𝜅𝑡 = 1 − IOU(𝑎𝑗
𝑡−1)

𝛼
 (2-11) 

𝜅𝑡相对IOU导数如式(2-12)所示 

 
𝑑𝜅𝑡

𝑑IOU(𝑎𝑗
𝑡−1)

= −𝛼IOU(𝑎𝑗
𝑡−1)

𝛼−1
 (2-12) 

不同过程噪声幂次参数 α对应𝜅及其导数变化曲线如图 2-2 所示。 

由图 2-2(a)可知，IOU 越接近 0，预测偏差越大，则𝜅随之增大。当𝛼 > 1时，𝜅的

曲线逐渐向右上方偏移；当0 < 𝛼 < 1时，情况相反；𝛼 = 1时，则呈线性变化。由图

2-2(b)可知，当 IOU 处于高偏差阶段且𝛼 > 1时，曲线较之线性变换更加平缓，接近 1

则变化迅速。利用该特性可抑制高偏差样本，使其维持较大过程协方差。 
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(a)权重自适应变化                                         (b)其导数变化 

图 2-2 κ及其导数变化情况 

2.2.3 状态更新 

所提 PA-U 过程首先权衡观测误差与估计误差，求解卡尔曼增益如式(2-13)所示， 

 𝑲𝑡 = 𝑷
′
𝑡𝐇

𝛵(𝐇𝑷′𝑡𝐇
𝑇 + 𝜉𝑡𝑹)

−1 (2-13) 

其中，𝜉𝑡 ∈ (0,1)为所提 PA-U 观测噪声自适应因子，其计算过程如式(2-14)所示， 

 𝜉𝑡 = 1 − (𝑠𝑡)
𝛽 (2-14) 

式中，𝛽为观测噪声幂次参数。𝜉𝑡相对𝑠𝑡导数如式(2-15)所示， 

 
𝑑𝜉𝑡

𝑑𝑠𝑡
= −𝛽(𝑠𝑡)

𝛽−1 (2-15) 

不同 β对应𝜉及其导数变化曲线如图 2-3 所示。 

  

(a)权重自适应权重 (b)其导数变化 

图 2-3 𝜉及其导数变化情况 

由图 2-3(a)可知，s 与𝜉负相关；当𝛽 < 1时，曲线向左下方拉伸；当 0<β<1 时，情
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况相反。由图 2-3(b)可知，当 s 较高且𝛽 < 1时，曲线较之线性变换更加平缓，靠近 0

则变化迅速。利用该特性，可使高分段检测样本维持较低观测协方差。 

最后，结合𝒛𝑡、𝒙
′
𝑡、𝑷

′
𝑡与𝑲𝑡，更新𝒙̂𝑡与𝑷𝑡，如式(2-16)所示， 

 {
𝒙̂𝑡 = 𝒙̂

′
𝑡 +𝑲𝑡(𝒛𝑡 − 𝐇𝒙̂

′
𝑡)

𝑷𝑡 = (1 − 𝑲𝑡𝐇)𝑷
′
𝑡

 (2-16) 

值得注意地是，当 β=1 时，NSAKF 正是所提 PA-U 的特例。 

2.3 算法流程 

BYTE 算法结合所提 PAKF 后的整体流程如算法 2-1 所示。 

算法 2-1 : 结合 PAKF 后的 BYTE 算法流程 

输入: 视频序列 V; 目标检测器 Det; PAKF 参数 α和 β; 数据关联框架 BYTE, 高、低置信度阈值𝜍 

输出: 视频对应的轨迹集合finish  

1: 初始化: ← ∅;  

2: for frame in V do 

3:  t ←Det(frame)

4:  high 、low← Divide(t, 𝜍)

5:  t
←∅ //中间量，包围框预测状态集合// 

6:  for 𝜏𝑡−1 in activate do 

7:   (𝒙′̂𝑡, 𝑷
′
𝑡)←PA-P  

8:   𝔹𝑡←(𝒙′̂𝑡, 𝑷
′
𝑡) 

9:  end 

10:  (𝐴𝑡
∗, 𝜓𝑡

high
, 𝜓𝑡

low)← BYTE(𝔻ℎ𝑖𝑔ℎ, 𝔻𝑙𝑜𝑤, 𝔹𝑡) 

11:  for 𝑎𝑡 in 𝐴𝑡
∗ do 

12:   get IOU(𝑎𝑡) from (𝜓𝑡
ℎ𝑖𝑔ℎ

, 𝜓𝑡
𝑙𝑜𝑤) 

13:   get (𝑳𝑖
𝑡, 𝑠𝑖

𝑡) from 𝐷𝑖
𝑡 

14:   𝑍𝑗
𝑡←(𝑳𝑖

𝑡, 𝑠𝑖
𝑡, IOU(𝑎𝑡)) 

15:   ℤ𝑡←𝑍𝑗
𝑡 

16:  end 

17:  for 𝑎𝑡 in (ℤ𝑡, 𝔹𝑡)do 

18:   由式(2-14)求得 𝜉𝑗
𝑡  

19:   由式(2-13)求得 𝑲𝑗
𝑡  

20:   由式(2-15)更新(𝒙̂𝑗
𝑡, 𝑷𝑗

𝑡) 

21:   由式(2-11)预测 𝜅𝑗
𝑡+1  

22:   𝜏𝑗
𝑡←(𝑳𝑗

𝑘, 𝑳̇𝑗
𝑘 , 𝑷𝑗

𝑘 , 𝜅𝑗
𝑘+1, 𝐼𝑗

𝑘) 

23:   𝕋𝑡←𝜏𝑗
𝑡 

24:  end 

25:  轨迹状态管理 

26: end 

27: 返回:finish 

首先，对检测器输出，划分高、低置信度检测集合(3~4 行)，由 PA-P 前向传播预
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测状态(5~9 行)；其次，运用 BYTE，获取𝐴𝑡
∗、𝜓high

𝑡 与𝜓low
𝑡 ，并以此构建ℤ𝑡  (10~16 行)；

再次，由 PA-U 及式(2-11)，更新轨迹状态及𝜅，并对所有轨迹进行匹配状态管理(17~25

行)；循环遍历视频序列，最终输出所有目标轨迹集合finish。 

2.4 实验与分析 

2.4.1 数据集与评价指标 

数据集：HiEve 是一个大规模多目标跟踪与人类行为感知数据集；包含 32 个序列，

近 4.9 万帧，目标轨迹平均寿命在 480 帧以上；体量与事件复杂度均超过 MOT17 与

MOT20[65]；在其测试集上，评估了 ByteTrack 与 PA-ByteTrack，以验证所提方法有效

性。在 MOT17 验证集上，优化 PAKF 幂次参数，并进行消融实验。此外，划分

MOT17 中的 05、10、11、13 序列作为高遮挡动态场景验证集，以探究所提方法在高

遮挡动态场景下表现。 

评价指标：引用 CLEAR[66]指标中的 MOTA、MOTP、IDs、Frag、FP 和 FN 等度

量，综合评价算法跟踪性能；引入 IDF1[67]衡量跟踪鲁棒性。然而，MOTA 更加侧重检

测性能，故引入 HOTA[68]以综合评估检测、定位与关联性能(因 HiEve 并不支持 HOTA

指标，故在其测试集中仍使用 MOTA)。此外，引入 MT 和 ML 等传统度量[69]，以反映

轨迹错误类型占比。 

一个鲁棒、精准、高效的跟踪算法应同时具备较高的 HOTA、MOTA、MOTP、

MT、IDF1 与关联速度，与较低的 IDs、Frag、FN、FP 与 ML。为直观反映性能优劣，

以下数据中通过箭头表示度量最优变化方向。 

2.4.2 实验设置 

选取 ByteTrack[27]、SORT[13]及 DeepSORT[4]为实验对照组。为保证实验公平性，

所有算法均采用开源的 YOLOX 检测器[17]，在幂次参数优化、消融实验和复杂场景评

估中采用 ByteTrack 提供的 YOLOX MOT17 权重[27]，其在 MOT17、CrowdHuman [70]、

Cityperson [71]和 ETHZ [72]构成的混合训练集上进行训练；在基准评估中采用 ByteTrack

公开的 YOLO-X MOT20 权重，其在 Hieve、MOT20 与 CrowdHuman 构成的混合训练

集上进行训练。DeepSORT 的 DAE 源自参考文献[4]，对照组算法的超参数设置与其原
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论文中保持一致，所有算法均未使用后处理[40]。实验设备如下：CPU 型号为 AMD 

Ryzen7 3700X，基准频率 3.8GHz，内存大小为 32GB，显卡型号为 Nvidia RTX3060，

基准频率为 1320MHz，Python 版本为 3.8，Pytorch 版本为 1.10.1。 

2.4.3 幂次参数优化 

采用正交试验法优化 PAKF 幂次参数。设 α、β分别作为 2 因素，并各划分出 7 水

平，设 α水平分别为 0.04、0.1、0.2、0.4、0.67、1 和 1.5，β水平分别为 0.67、1、1.5、

2.5、5、10 和 25。首先，搜索单独使用 PA-P 与 PA-U 方案下的最优幂次参数，随后研

究二者耦合情况，即完整版 PAKF。 

(1) 独立 PA-P 与 PA-U 参数优化：选取 HOTA、MOTP 与 IDF1 以综合评估不同参

数水平下性能，单 PA-P 与单 PA-U 性能变化分别如图 3(a)、(b)所示，其中绿色虚线为

基线，表示原版 ByteTrack 性能；红色虚线为 NSAKF 方案的性能。 

0.67 1.5 5 251 2.5 10

74.0%

75.0%

83.0%

88.0%

89.0%

82.3%

87.8%

74.7%

评
价
指
标

 

α

 HOTA

 MOTP

 IDF1

  

0.04 0.2 0.67 1.50.1 0.4 1
74.0%

75.0%

82.0%

83.0%

88.0%

89.0% NSAKF性能

82.3%

87.8%

74.7%

评
价

指
标

β

 HOTA

 MOTP

 IDF1

 

(a) 独立 PA-P 性能变化                                     (b) 独立 PA-U 性能变化 

图 2-4 单 PA-P 与单 PA-U 性能变化 

由图 2-4(a)可知，所提 PA-P 的 IDF1 始终高于基线；HOTA、MOTP 变化大体上与

α 呈正相关，且在𝛼 > 1.5后才超越基线，说明抑制高预测偏差样本是必要的。由图 2-

4(b)可知：所提 PA-U 的 MOTP 与 β负相关；IDF1、HOTA 变化高度一致，在 0.04 到

0.67 之间先降后升，且均超过 NSAKF 方案；在 0.67 到 1.5 之间快速下降，且在 β=1.5

时低于基线，表明重点调节高置信度样本观测协方差的策略是正确的。单 PA-P 与单

PA-U 方案的 HOTA 分别在 α=2.5、 β=0.04 处取得最优结果(75.0%，75.6%)，故以此分

别作为二者的最优幂次参数。 
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(2) PAKF 参数优化：选取 HOTA、MOTA、IDF1 与 IDs 度量，评估 PAKF 在不同

因素水平下性能变化，如图 2-5 所示。 

  

(a) HOTA 变化情况                                       (b) MOTP 变化情况 

       

(c) IDF1 变化情况                                         (d)IDs 变化情况 

图 2-5 不同因素水平下 PA-ByteTrack 性能变化情况 

由图 2-5 可见，随着 α逐渐增大，β逐渐减小，PA-ByteTrack 的各项性能逐步提升。

HOTA、MOTP 与 IDF1 均在(α=25，β=0.1)处取得最优值，分别为 75.7%、88.4%和

83.4%；IDs 在(α=1.5，β=0.1)处取得最优值 678，在(α=25，β=0.1)处则为 684，二者差

距较小；故选取(α=25，β=0.1)为 PAKF 最优幂次参数组合。 

2.4.4 消融实验 

综合以上最优参数设置，以 ByteTrack、SORT 与 DeepSORT 为对照组，在

MOT17 全验证集上，进行消融实验，结果如表 2-1 所示。 

由表 2-1 中方案 1、2 和 3 可知，ByteTrack 的 MOTP 是对照组中最差的，仅为

87.8%，而 HOTA 和 IDF1 却为三者中最优。这表明低分检测确实降低了 ByteTrack 的

跟踪精度。在方案 8 中，将 NSAKF 引入 ByteTrack，各项度量均较方案 3 提升 0.3%至
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0.4%。在方案 10 中仅引入 PA-U，相对方案 8，HOTA、MOTP 和 IDF1 分别提升 0.6%、

0.3%和 0.4%，并取得最优 MT、ML 和 IDs，且几乎未降低关联速度。如方案 11 所示，

引入完整的 PAKF，可取得最优 HOTA 和 IDF1，分别为 75.7%和 83.4%，但关联速度

由 274.7FPS 下降至 213.4FPS，鉴于实时应用需求(>15FPS)，该损失仍可接受。在方案

9 中，引入单 PA-P，较之原版 ByteTrack，虽小幅提升跟踪性能 (+0.3% HOTA，

+0.4%MOTP 和+0.6%IDF1)，但关联速度为 219.4FPS。综上，方案 9、10 和 11 均能提

升 ByteTrack 性能，其中引入 PAKF 效果最优，单 PA-U 次之，单 PA-P 最差。 

表 2-1 消融实验(最优数据用粗体标出) 

方案 方法 HOTA↑ MOTP↑ IDF1↑ MT↑ ML↓ Frag↓ IDs↓ speed/FPS↑ 

1 SORT[13] 73.9 87.9 81.7 73.8 3.5 1391 765 277.6 

2 DeepSORT[4] 73.9 87.9 80.8 73.4 5.0 932 834 24.1 

3 ByteTrack[27] 74.7 87.8 82.3 78.0 3.7 811 713 274.7 

4 SORT + NSAKF 74.9 88.5 82.5 75.1 3.9 1338 711 273.1 

5 SORT + PA-P 74.0 88.0 81.7 74.5 3.7 1362 746 226.4 

6 SORT + PA-U 75.1 88.6 82.0 75.1 3.5 1354 708 272.7 

7 SORT + PAKF 75.4 88.7 82.6 74.9 3.5 1348 702 222.2 

8 ByteTrack + NSAKF 75.1 88.1 82.7 76.7 4.0 787 701 271.7 

9 ByteTrack + PA-P 75.0 88.2 82.9 78.2 3.9 844 696 219.4 

10 ByteTrack + PA-U 75.6 88.4 83.1 79.1 3.5 839 683 271.6 

11 PA-ByteTrack 75.7 88.4 83.4 78.9 3.5 850 684 213.4 

另一方面，以 SORT 为基线的消融实验结果，见表 2-1 中的方案 4、5、6 和 7。与

在 ByteTrack 上的表现类似，方案 7 性能最优，方案 6 次之，而方案 5 较之原版 SORT

几乎没有提升。对比方案 3、4 和 7 可知，引入 PAKF 能有效提升 SORT 性能

(+1.5%HOTA、+0.8%MOTP 和+1.2%IDF1)，且各项性能均领先引入 NSAKF 的方案

0.2%至 0.5%。 

2.4.5 复杂场景评估 

在复杂场景验证集上，对比 PAKF 方案与 NSAKF 方案，实验结果如表 2-2 所示。 

由表 2-2 可知，就 3 种对照组方法而言，基于外观匹配的 DeepSORT 在 HOTA 度

量上超过其他基线至少 0.7%，SORT 的 IDs 及 Frag 最多，ByteTrack 的 MOTP 最低；

对于 ByteTrack 而言，采用 PAKF，在 HOTA、IDF1、MT 和 IDs 等度量上均可取得最
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优成绩，且在多个度量上大幅领先 NSAKF 方案(+1.6%HOTA, +0.5%MOTP, +1.7%IDF1, 

+3.5%MT)；对于 SORT 而言，采用 PAKF 后可在 MOTP 上取得最优成绩，领先 PA-

ByteTrack1.4%，但在 HOTA 和 IDF1 上分别落后 1.2%和 2.2%；这是由于 SORT 没有利

用低分检测，虽然避免了定位精度的下降，但也限制了跟踪准确度和关联鲁棒性的提

升。 

表 2-2 复杂场景评估结果(最优结果由粗体标出) 

方法 HOTA↑ MOTP↑ IDF1↑ MT↑ ML↓ Frag↓ IDs↓ 

SORT[13] 64.5 84.1 75.0 67.2 5.1 774 516 

DeepSORT[4] 65.5 84.2 76.6 67.5 5.9 507 480 

ByteTrack[27] 64.8 84.0 75.3 72.8 4.3 494 481 

SORT + NSAKF 65.9 85.2 76.1 70.9 4.3 727 467 

SORT + PAKF 66.2 86.3 75.9 70.7 3.7 735 458 

ByteTrack + NSAKF 65.8 84.4 76.4 70.4 4.8 484 476 

PA-ByteTrack 67.4 84.9 78.0 73.9 4.0 504 443 

2.4.6 基准评估 

在 HiEve 测试集上，评估了 ByteTrack 和所提 PA-ByteTrack(两者使用同一检测器)，

并与其他 SOTA 方法们进行对比，结果如表 2-3 所示。 

表 2-3 HiEve 测试集上评估结果(最优结果由粗体标出) 

方法 MOTA↑ MOTP↑ IDF1↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDs↓ Frag↓ 

DeepSORT[4] 27.1 70.5 28.6 8.5 41.5 5894 42668 2220 3122 

JDE[24] 33.1 72.3 36.0 16.3 44.2 9526 33327 3747 3605 

FairMOT [14] 35.0 75.6 46.7 16.3 44.2 6523 37750 995 2312 

CenterTrack[53] 42.4 75.7 38.4 23.9 26.6 5802 29766 4549 2940 

NewTracker[73] 46.5 76.9 43.2 26.3 30.9 4667 30489 2133 1981 

ByteTrack[27] 46.9 77.7 56.0 19.0 33.6 4472 32010 544 1516 

PA-ByteTrack 47.4 77.9 54.9 19.5 33.0 4477 31576 600 1532 

由表 2-4 可知，PA-ByteTrack 在 MOTA、MOTP 度量上取得最优；较其基线

ByteTrack，在 MOTA、MOTP 与 MT 度量上分别提升 0.5%、0.3%、0.5%，并降低

0.6%ML，但 IDF1 降低了 1.1%。这是由于 PAKF 促使更多检测参与关联，然 HiEve 过

于复杂的场景，导致了更多的 IDs。即使如此，所提方法的 IDs 仍大幅低于其他 SOTA
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方法(较 FairMOT 下降 39.7%，仅相当于 NewTrack 的 28.1%)。 

2.4.7 定性分析 

对照组算法与所提 PA-ByteTrack 在 MOT17-05 上的跟踪结果如图 2-6 所示，该序

列为动态拍摄，且存在高度遮挡与模糊。 

由图 2-6 可见，所有算法均成功跟踪了左数第一位女性，但 3 种对照组方法的包

围框均存在一定程度的偏移，而由图 2-6(d)可见，PA-ByteTrack 的包围框更接近目标

本体，类似的情况也发生在左数第二位男性与右数第一位女性。 

 

(a) SORT 

 

(b) DeepSORT 

 

(c) ByteTrack 
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(d) PA-ByteTrack 

图 2-6 MOT17-05 运行结果(#514、#516、#518) 

2.5 本章小结 

针对全检测关联 MOT 算法的局限性，提出了一种基于幂次变换的 PAKF 模型，该

模型由 PA-P 和 PA-U 组成。以运动匹配成本和置信度分数分别作为过程和观测噪声的

尺度参数，并引入线性卡尔曼滤波中。由幂次变换构建非线性自适应因子，对不同轨

迹的过程和观测协方差矩阵进行差异化调整。在 MOT17 半验证集上，得益于幂次变

换，采用 PA-U 的 ByteTrack 的 HOTA、MOTP 和 IDF1 比采用 NSAKF 版本的要领先

0.3%到 0.6%，且关联速度并未降低。此外，引入 PAKF 后 ByteTrack 的各项性能均获

得更显著的提升，且额外计算导致的速度损失是可接受的。因此，建议在性能敏感场

景使用完整版 PAKF，在对时间敏感场景使用 PA-U。此外，PAKF 对传统 SORT 方法

同样有效，但更侧重于提高跟踪精度。与 ByteTrack 相比，PA-ByteTrack 的 MOTA、

MOTP 和 MT 在 HiEve 测试集上分别领先 0.5%、0.3%和 0.5%。且明显优于其他 SOTA

方法。 
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第 3 章 融合轻量级深度外观特征提取的在线多目标跟踪研究 

得益于深度学习检测器的日渐成熟，MOT 算法的准确度已取得了长足的进步。然

而，由于卡尔曼滤波的马尔科夫性，基于运动的 MOT 方法难以应对长期的目标遮挡

和快速的视角变化。引入额外的外观线索有助于提升 MOT 算法在高遮挡场景下的跟

踪鲁棒性。但是，现有的深度外观提取方案难以平衡速度、性能和内存使用，难以应

用于低算力的移动端场景。 

为缓解 DeepSORT 类方法的 DAE 造成的速度下降与内存占用率提升。本章分析了

Re-ID 与 MOT 任务间的差异，针对性改进轻量级 Re-ID 网络 OSNet[23]。通过修改其

OSRB 结构，引入通道和空间注意力机制，并添加额外的局部特征输出分支，提出了

Fast OSNet。结合表征[74]与度量学习[75]，联合多 ID 损失[76]和圆损失[35]为其设计损失函

数，在 Market1501 数据集[77]上开展了训练与评估。此外，为缓解遮挡噪声对轨迹外观

特征的污染。基于 EMA，引入轨迹外观置信度，结合二段线性变换，设计自适应外观

更新权重，提出了低代价、鲁棒、自适应的轨迹外观状态更新策略，名为 HAEMA。

二者组合构成了所提轻量级深度外观提取方案。以 DeepSORT 为基线，引入所提方案

与 BYTE[27]，提出 FDBTrack。为验证了其可行性与有效性。首先，在 Market1501 测

试集上进行了 Fast OSNet 网络的消融及对比实验。通过换用其他 Re-ID 网络，并可视

化网络的 CAM，揭示了网络结构与跟踪性能间的潜在联系。其次，在 MOT17 半验证

集上开展了 FDBTrack 的消融和对比实验。再次，在 MOT17 和 MOT20 测试集上进行

了基准评估，并与近期的其他方法进行对比，以验证其有效性。 

3.1 Fast OSNet 

3.1.1 Fast OSNet 的结构 

图 3-1 可视化了所提 Fast OSNet 结构，详细的结构如表 3-1 所示(输入大小为 128

×64×3)。在基本保留 OSNet 网络架构的前提下，为适应 MOT 任务需求，做出以下 3

点改进： 

(1) 简化全尺度残差块。OSNet 的 OSRB 与所提 Fast OSNet 的 SOSRB 如图 3-2 所
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示。OSRB 有 3×3、5×5、7×7、9×9 卷积支路和残差支路。多个支路能提升网络性

能，但也带来额外的计算开销[78]。考虑到 MOT 任务中，DAE 的输入分辨率通常只有

128×64，小于 Re-ID 中常见的 256×128，过大的感受野，作用并不明显，故删除 9×

9 支路。此外，OSRB 的感受野是通过叠加多个 DWConv[79]实现的，这会显著增加内

存访问成本，从而大幅降低推理速度。近期的研究[80]发现直接采用大核卷积，能显著

增加网络的实际感受野，从而提升网络性能，因此将 5×5 与 7×7 支路都替换为单个

大卷积核的 DWConv。 

(2) 引入空间与信道注意力机制。加入注意力机制能增强网络表征能力。OSNet 在

每个模块后设置 AG，以动态组合不同支路间的输出特征，这实际上是一种支路间注

意力机制。然而，层间的特征传递同样需要得到重视。为此，将 CBAM[81]拆分为空间

注意力与信道注意力模块，在特征图分辨率较高的 Conv1 后添加空间注意力模块，在

信道较多的 Conv3 后添加信道注意力模块。 

(3) 添加局部特征输出支路。参照 ICNN[37]结构，利用 PAP 提取 4 个具备空间信息

的局部特征输出，通过 GAP 得到全局特征输出。将其降维，得到 4 个局部特征向量

𝒉1, 𝒉2, ⋯𝒉4和 1 个全局特征向量𝒉𝑔，如图 3-1 红虚线框内所示。其中，𝒉 ∈ ℝ1×d，d 为

最后一层特征维度。在训练时，每个输出分支均具有独立的 ID 损失，如图 3-1 蓝虚线

框所示。此外，为进行度量学习，需拼接所有特征向量，并投影到单位超球面，形成

外观嵌入向量𝒇，如式(3-1)所示。网络在推理时，只输出𝒇。 

𝒇 = [𝒉1, 𝒉2, ⋯ , 𝒉4, 𝒉𝑔]1×(d×5)                                      (3-1) 

PAP

···

···

···

···

···

外观嵌入  f  

L

K

圆损失

64×32×64

16×8×384

8×4×384

P4

P3

P2

P1

Concat

Conv1 Conv4Conv3Conv2 Conv5

128×64×3

K
×
L

···

Multi-ID 损失空间注意

力模块 信道注意

力模块
h1

h2

h3

h4

hg

FC layer

5×1×256

1×1280

GAP

8×4×512

降维

16×8×256

 

图 3-1 所提 Fast OSNet 网络结构图 
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(a)OSRB                                                     (b)SOSRB 

图 3-2 OSRB 与 SOSRB 结构对比 

表 3-1 所提 Fast OSNet 结构 

网络层级 输出大小 Fast OSNet 

Conv1 64×32×64 7×7 卷积，步幅为 2 

最大池化层 32×16×64 3×3 最大池化，步幅为 2 

空间注意力层 32×16×64 7×7 卷积，步幅为 1 

Conv2 32×16×256 SOSRB×2 

通道融合 16×8×256 1×1 卷积，步幅为 1；2×2 平均池化，步幅为 2 

Conv3 16×8×384 SOSRB×2 

通道融合 8×4×384 1×1 卷积，步幅为 1；2×2 平均池化，步幅为 2 

通道注意力层 8×4×384 压缩率为 0.5 

Conv4 8×4×512 SOSRB×2 

Conv5 8×4×512 1×1 卷积，步幅为 1 

全局与部件信息融合层 
GAP×1 1×1×512 全局级平均池化 

PAP×4 4×1×512 部件级平均池化 

维度压缩 5×1×256 1×1 卷积，步幅为 1 

3.1.2 联合损失函数 

结合 ID 损失与圆损失，提出联合损失函数。所有输出分支后的 ID 损失训练模块，

由全连接层与 SoftMax 函数组成，如图 3-1 中蓝色虚线框所示，输出维度为数据集 ID

数。用于表征学习的多分支 ID 损失如式(3-2)所示， 

𝑙multi−ID=𝑙ID
𝑝 + 𝑙ID

𝑔
                                                   (3-2) 
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其中，𝑙ID
𝑝 为局部特征 ID 损失，如式(3-3)所示， 

𝑙ID
𝑝 = −

1

𝑁𝑐
∑ ∑ log(

exp(𝑾𝑝
𝑦𝑖(𝒉𝑝

𝑖 )
𝑇
)

exp(𝑾𝑝
𝑦𝑖(𝒉𝑝

𝑖 )
𝑇
)+∑ exp(𝑾𝑝

𝑗
(𝒉𝑝
𝑗
))

𝑁𝑐−1

𝑗=1

)
𝑁𝑐
𝑖=1

𝑛
𝑝=1                  (3-3) 

式中，𝑁𝑐为数据集 ID 数； 

p 为局部分支编号； 

𝑾𝑝为第 p 个部件分支的分类权重矩阵； 

𝑾𝑝
𝑦𝑖与𝑾𝑝

𝑗
分别为𝑾𝑝的第 yi行与第 j 行，yi为正样本编号。 

全局特征 ID 损失𝑙ID
𝑔
，如式(3-4)所示， 

𝑙ID
𝑔
= −

1

𝑁𝑐
∑ log(

exp(𝑾𝑔
𝑦𝑖(𝒉𝑔

𝑖 )
𝑇
)

exp(𝑾𝑔
𝑦𝑖(𝒉𝑔

𝑖 )
𝑇
)+∑ exp(𝑾𝑔

𝑗
(𝒉𝑔
𝑗
))

𝑁𝑐−1

𝑗=1

)
𝑁𝑐
𝑖=1                       (3-4) 

式中，𝑾𝑔为全局分支的分类权重矩阵。 

另外，为进行度量学习，需构建一个 L×K 的小批量训练样本，包含 L 个类别，每个

类别有 K 个样本，如图 2 所示。对锚定外观特征𝒇𝑎而言，与正、负样本外观特征𝒇𝑝
𝑖、

𝒇𝑛
𝑗
的余弦距离𝑑𝑎,𝑝

𝑖 、𝑑𝑎,𝑛
𝑗

，如式(3-5)所示， 

{
𝑑𝑎,𝑝
𝑖 = 1 − 𝒇𝑎(𝒇𝑝

𝑖 )
𝑇
, 𝑖 ∈ 1,2,⋯ , 𝐾 − 1

𝑑𝑎,𝑛
𝑗
= 1 − 𝒇𝑎(𝒇𝑛

𝑗
)
𝑇
, 𝑗 ∈ 1,2,⋯ , (𝐿 − 1)𝐾

                            (3-5) 

用于度量学习的圆损失如式(3-6)所示， 

𝑙circle=− log

[
 
 
 
 
 

1 +∑ exp (𝜌[1 − 𝑑𝑎,𝑛
𝑗
+𝑚]

+
(1 − 𝑑𝑎,𝑛

𝑗
−𝑚))

𝐾(𝐿−1)

𝑗=1

⏞                                

负样本

×∑ exp (−𝑟[𝑑𝑎,𝑝
𝑖 +𝑚]

+
(𝑚 − 𝑑𝑎,𝑝

𝑖 ))
𝐾−1

𝑖=1

⏞                          

正样本

]
 
 
 
 
 

 (3-6) 

式中，𝜌为比例因子； 

m 为间隔边界，区间为(0,1)，用于促进相似性分离； 

[·]+为铰链函数。 

综合多 ID 损失与圆损失，联合损失如式(3-7)所示， 

𝑙total = 𝑙multi-ID + 𝑤𝑐𝑙circle                                               (3-7) 

式中，𝑤𝑐 ∈ (0,1)为圆损失调节权重。 
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3.2 HAEMA 

EMA 固定的更新权重无法适应动态的跟踪过程，从而引发图像遮挡噪声对轨迹外

观特征的污染。参考文献[15]已证明检测器置信度与目标被遮挡程度呈正相关。因此，

在 EMA 基础上，引入轨迹外观分数与多段线性变换，提出 HAEMA，其运作流程如下。 

首先，数据关联算法得出第 t 帧匹配，根据第 t 帧的目标置信度𝑠𝑗
𝑡更新轨迹外观分

数𝑐𝑖
𝑡−1。对二者求差，再利用二段线性变换，得出轨迹 i 在 t 时刻的外观更新权重𝑎𝑖

𝑡，

如式(3-8)所示， 

𝑎𝑖
𝑡 = {

(1 − 𝜂)(𝑠𝑗
𝑡 − 𝑐𝑖

𝑡−1) + 𝜂  , 𝑠𝑗
𝑡 ≥ 𝑐𝑖

𝑡−1

𝜂(𝑠𝑗
𝑡 − 𝑐𝑖

𝑡−1) + 𝜂  , 𝑠𝑗
𝑡 < 𝑐𝑖

𝑡−1                           (3-8) 

式中，𝜂 ∈ [0,0.5)为自适应梯度，通过调节𝜂，使得𝑎𝑖
𝑡在 2 种情况下具备不同性质。具

体而言，当𝑠𝑗
𝑡 ≥ 𝑐𝑖

𝑡−1时，适当增加𝑎𝑖
𝑡，吸纳低遮挡噪声的目标外观特征；反之，则应

降低𝑎𝑖
𝑡，抑制高遮挡噪声特征，进而提升轨迹关联正确率。此外，由于该自适应函数

仅涉及线性变换，故不会过度加重计算开销。 

其次，根据𝑎𝑖
𝑡与𝒇𝑗

𝑡更新轨迹 i 的外观状态，如式(3-9)所示， 

𝒆𝑖
𝑡 = {

𝒇𝑗
𝑡 ,                  𝑡 = 𝑡𝑠

(1 − 𝑎𝑖
𝑡)𝒆𝑖

𝑡−1 + 𝑎𝑖
𝑡𝒇𝑗
𝑡  ,    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

                              (3-9) 

式中，𝒆𝑖
𝑡−1为上一时刻轨迹 i 的外观状态； 

𝑡𝑠为轨迹初始帧。 

最后，对轨迹外观分数执行 EMA 更新，如式(3-10)所示， 

𝑐𝑖
𝑡 = {

𝑐𝑗
𝑡 𝑡 = 𝑡𝑠

𝑞𝑐𝑖
𝑡−1 + (1 − 𝑞)𝑐𝑗

𝑡 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                                  (3-10) 

式中，q 为分数融合权重。 

事实上，所提 HAEMA 相当于分层进行了两次 EMA，第一次的自适应 EMA 更新

轨迹外观特征，第二次则更新轨迹外观分数。因此，所提 HAEMA 可兼容所有使用传

统 EMA 更新的方法。 
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3.3 FDBTrack 

所提 FDBTrackd 如算法 3-1 所示，其输入为视频序列 V，目标检测器 Det，Fast 

OSNet 和高、低分阈值𝜍；输出视频中所有感兴趣目标的轨迹，即每个目标在每帧的包

围框与 ID 号。 

在每个视频序列开始，初始化空轨迹集合start。对视频中的第 t 帧，首先，通过

Det 得出所有目标的包围框与置信度分数，依据𝜍将检测集合划分为高、低分检测框集

合high 、low，并通过线性 KF 预测上一帧轨迹在第 t 帧的位置(3~5 行)；其次，依据

high 裁剪原图，得出对应的图像块集合，并将它们的大小对齐为 128×64，利用所提

Fast OSNet，获得所有图像块的 1280 维特征向量𝒇，计算high 与t-1 间的外观距离与

IOU 距离，构建融合相似度矩阵，如式(3-11)所示，利用 HA 进行第一次关联(6~9 行)；

再次，在未关联轨迹unmatch 与low 之间执行第二次关联，由于低分检测框通常处于高

遮挡与运动模糊情况下[27]，外观极度失真，故只构建 IOU 相似度矩阵，如式(3-12)所

示(10~13 行)；最后，对轨迹进行管理，包括删除长时间未匹配的旧轨迹，生成新轨迹，

通过 KF 更新轨迹在 t 时刻的包围框，利用所提 HAEMA 更新第一次关联的轨迹外观特

征(14~19 行)。如此，循环遍历视频序列，最终获得所有轨迹集合finish。 

𝑪high=𝜆𝑪app + (1 − 𝜆)𝑪IOU                                             (3-11) 

𝑪low=𝑪IOU                                                          (3-12) 

其中𝜆为相似度矩阵融合权重，𝑪app、𝑪IOU分别为外观、IOU 相似度矩阵，如式(3-13)

和式(3-14)所示。 

{
 
 

 
 

𝑑𝑖,𝑗
app

= 1 − 𝑒𝑖𝑓𝑗
𝑇

𝑔𝑖,𝑗
app

= {
1 𝑑𝑖,𝑗

app
≤ 𝜀app

+∞ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
𝑪app = [𝑑𝑖,𝑗

app
× 𝑔𝑖,𝑗

app
]
𝑖×𝑗

                                        (3-13) 

{
 
 

 
 
𝑑𝑖,𝑗
IOU = 1 − IOU(𝑳𝑖

𝑘, 𝑳́𝑗
𝑘)

𝑔𝑖,𝑗
IOU = {

1 𝑑𝑖,𝑗
IOU ≤ 𝜀IOU

+∞ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
𝑪IOU = [𝑑𝑖,𝑗

IOU × 𝑔𝑖,𝑗
IOU]

𝑖×𝑗

                                        (3-14) 

式中，𝑑𝑖,𝑗
app

和𝑑𝑖,𝑗
IOU分别为外观距离与 IOU 距离； 
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 𝜀app和𝜀IOU分别为外观与 IOU 门限阈值，用于过滤不可能的关联；若检测 i 与

轨迹 j 间的关联是可接受的，则𝑔𝑖,𝑗
app

或𝑔𝑖,𝑗
IOU为 1，反之则为正无穷。 

算法 3-1：FDBTrack 算法流程 

输入: 视频序列 V; 目标检测器 Det; Fast OSNet; 𝜍 

输出: 视频多目标轨迹finish  

1: 初始化: start← ∅; 

2: for frame in V do 

3:  t ←Det(frame)
4:  high 、low← Divide(t, 𝜍)
5:  利用 KF 预测𝑳́𝑗

𝑡 

6:  fhigh set←Fast OSNet(high, It) 

7:  由式(3-11)计算𝑪high 

8:  首次关联high 与 t-1  

9:  获得 unmatch、first-match、unmatch 和first-match 

10:  low←low ∪ unmatch
11:  由式(3-12)计算 𝑪𝑙𝑜𝑤 

12:  二次关联low 与 unmatch  

13:  获得 unmatch、second-match、unmatch 与second-match 

14:  efirst-match set←HAEMA(first-match、fhigh) 

15:  match←first-match ∪ second-match 

16:  利用 KF 更新𝑳𝑗
𝑡 

17:  从unmatch中删除delete 

18:  由unmatch创建new  

19:  t←match ∪ unmatch ∪ new 

20: end 

21: 返回:finish 

3.4 实验与分析 

3.4.1 数据集与评价指标 

数据集：所提 Fast OSNet 和实验涉及的其他 Re-ID 网络均在 Market1501 数据集上

进行训练与评估，该数据集包含 1501 个 ID 的 3 万多张图片，其中训练集包含 751 个

ID 的 12936 张图像，查询子集包含 750 个 ID 的 3368 张图像，测试集包含 750 个 ID 的

15013 张图像。而对于 MOT 任务，所有方法均在 MOT17 与 MOT20 数据集上进行实

验。MOT17 数据集包含 14 段视频，训练集与测试集各占一半，包含低分辨率、低光

照、低帧率和相机运动等多种复杂拍摄场景，整个数据集包含 1.1 万帧，1342 条行人

轨迹，平均每帧有 19.15 个目标。而 MOT20 数据集包含 1.3 万帧，3457 条行人轨迹，

平均每帧有 121.28 个目标，较 MOT17 更加拥挤。在消融实验中，采用 MOT17 训练集
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的后半段作为验证集；在基准评估中，则分别在 MOT17 与 MOT20 测试集上评估。 

评价指标：采用 Re-ID 任务中常见的 Rank-1 准确度与 mAP 作为 Re-ID 网络的评

价指标。前者反映首位检索结果的准确率，而后者为所有检索的平均准确率。此外，

为综合评价网络部署性能，引入网络参数 params(M)、内存占用 memory(MB)、FLOPs

与每秒推理批次数(批次大小为 100)。对于 MOT 任务，所采用的评价指标与第 2.4 节

一致。 

3.4.2 实验设置 

为保证实验公平性，所有的 Re-ID 网络均未使用预训练权重。它们均使用相同的

训练方案，即批大小为 64，其中 K 为 16，L 为 4，训练迭代 120 轮，优化器为 Adam，

初始学习率为 3.5×10-4，在第 75 和 100 轮，衰减为 7×10-5和 1.4×10-5。为避免网络

过拟合，运用了一些数据增强技术，如随机水平翻转、切割、颜色抖动与擦除。对于

联合损失函数，ID 数、ρ、m 和𝑤𝑐分别设置为 751、128、0.3 和 0.001。对于 MOT 任

务而言，消融实验中所有方法均相同的的 YOLOX-X 检测器及对应的 MOT17 半训练

集权重，HAEMA 中的𝜂和 q 为 0.05 与 0.9，𝜍、𝜀app和𝜀IOU为 0.6、0.5 和 0.4。实验设备

如下：CPU 型号为 AMD Ryzen7 3700X，基准频率 3.8GHz，内存大小为 32GB，显卡

型号为 Nvidia RTX3060，基准频率为 1320MHz，所有程序均通过 Python 3.8 和

PyTorch 1.10 实现。 

3.4.3 Re-ID 网络消融及对比实验 

选取 DeepSORT 中使用的简单 CNN 模型(以下简称 DeepSORT CNN)、参考文献[29]

所使用的 ResNest50 和轻量级网络 ShuffleNetV2[78]作为对照组。所提 Fast OSNet 在

Market1501 数据集上消融及对比实验结果如表 3-2 所示。 

由表 3-2 可知： 

(1) 由于大量使用 DWConv 和多分支的结构设计，OSNet 的推理速度是所有方法

中最慢的，将 OSRB 替换为所提 SOSRB 后，其推理速度增加了 40.5 Batches/Sec.，内

存占用减少了 19.8%，此外，实际感受野的增大，使得 Rank-1 与 mAP 分别提升 0.5 和

0.7。但是，采用大核卷积也导致 params 与 FLOPs 分别提升了 13.6%与 29.3%。 

(2) 在添加通道和空间注意力模块后，Rank-1 和 mAP 分别提升了 0.3 与 0.2，且内
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存占用和 FLOPs 几乎没有增加。params 增加了 0.2M，推理速度略有降低。相较于结

果而言，这些代价是可接受的。 

表 3-2 所提 Fast OSNet 消融及对比实验结果(最优数据用粗体标出) 

网络 输入 Rank-1↑ mAP↑  params↓ memory↓ FLOPs↓ Batches/Sec.↑ 

OSNet(基线) 128×64 85.9 68.9 2.2 24.7 250.6 53.8 

+ SOSRB 128×64 86.4 70.6 2.5 19.8 324.0 94.3 

+SOSRB & attention 128×64 86.7 70.8 2.7 19.8 324.7 91.7 

Fast OSNet 128×64 87.3 72.6 2.8 19.9 324.8 90.9 

Fast OSNet 256×128 89.0 75.3 2.8 79.3 1300 73.5 

Fast OSNet 64×32 73.2 54.5 2.8 5.0 81.8 99.0 

DeepSORT CNN 128×64 75.4 51.8 11.5 16.8 1130 149.3 

ResNest50 128×64 89.4 76.7 25.4 23.0 884.5 59.9 

shuffleNetV2 128×64 77.6 56.8 5.3 6.5 96.6 129.9 

(3) 通过添加局部与全局特征融合机制，得到了所提 Fast OSNet，其 Rank-1 和

mAP 再次提升了 0.6 和 1.8。虽然 params、内存占用和 FLOPs 小幅增加，但较 OSNet

而言，其 Rank-1 和 mAP 分别提升 1.4 和 3.7，特别是推理速度增加了 69.0%，内存占

用减少了 19.4%。 

 (4) 提高输入分辨率至 256×128，使得所提方法的 Rank-1 和 mAP 分别提升了 1.7

和 2.7，在 memory 和 FLOPs 方面增加了近 4 倍，并导致推理速度下降 17.4 

Batches/Sec.。因此，对于 Re-ID 任务而言，提高输入分辨率使模型能捕捉到更多细节

信息，从而提高输出特征的可靠性，但也会带来更高的计算代价与内存占用。另一方

面，降低输入分辨率至 64×32，可以将 memory 和 FLOPs 缩小近 4 倍，推理速度提升

8.1 Batches/Sec.，但 Rank-1 和 mAP 分别减低了 14.1 和 18.1。因此，在选择网络输入

分辨率时需要根据具体任务需求进行权衡考虑。 

(5) ResNest50 的 Rank-1 和 mAP 是所有方法中最优的。然而，其 params 和 FLOPs

分别为所提方法的 22.6 倍和 2.7 倍，且推理速度落后 31.0 Batches/Sec.。DeepSORT 中

提出的 DeepSORT CNN 具备最低的 Rank-1 和 mAP，和最高的 FLOPs。反直觉的是，

其推理速度是最快的。这是由于其未使用 DWConv 和多支路设计，以及 PyTorch 框架
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对传统卷积的特殊优化。事实上，参考文献[80]的工作已经证明，若框架对 DWConv 做

出特殊优化，二者间的速度差异是可弥补的。此外，ShuffleNetV2 的内存占用最小，

FLOPs 为所提方法的 29.7%，推理速度为 129.9 Batches/Sec.，然其 Rank-1 和 mAP 为

77.6 和 56.8，均大幅低于所提方法。 

综上，所提方法不仅提升了 OSNet 的 Re-ID 性能，也改善了其运行速度和内存占

用。与其他方法们相比，所提方法的 Re-ID 性能、推理速度和内存占用均不是最优的，

但各方面性能较为均衡。 

3.4.4 MOT 消融实验 

以 DeepSORT 为基线，在 MOT17 半验证集上开展了消融实验，以量化评估 3 个

改进点的贡献。表 3-3 报告了从基线到所提 FDBTrack 的演化路径。 

表 3-3 所提 FDBTrack 消融实验结果(最优数据用粗体标出) 

方法 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

DeepSORT[4] 62.6 73.9 72.3 61.7 65.8 5.9 407 27.3 

+ Fast OSNet 63.6 74.1 74.1 63.4 62.9 7.9 422 31.0 

+ BYET 67.9 77.8 79.7 70.1 60.7 11.5 360 44.4 

FDBTrack 68.0 78.2 80.0 69.9 60.5 10.6 261 43.6 

由表 3-3 可知，所提 Fast OSNet 将 DeepSORT 的 HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA

分别提升了 1.0%、0.2%、1.8%和 1.7%，且关联速度提升了 3.7 FPS。这表明较之

DeepSORT CNN，所提网络能够提供更具鉴别度的外观嵌入。在引入 BYTE 后，

HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 分别提升了 4.3%、3.7%、5.6%和 6.7%，关联速度提升

了 13.4FPS，这表明全检测关联方法不仅能有效提高跟踪性能，还能加速关联过程。

在引入所提 HAEMA 后，HOTA、MOTA 和 IDF1 分别提升了 0.1%、0.4%和 0.3%，

IDs 降低了 27.5%，且关联速度仅降低了 0.8FPS，是 DeepSORT 的 1.6 倍。因此，

HAEMA 能提高跟踪准确度和鲁棒性，且额外的计算代价是可接受的。综上，Fast 

OSNet 和 HAEMA 都能有效的提升跟踪性能，并且它们的组合同样有效。 

3.4.5 网络替换实验 

为进一步探究不同 Re-ID 网络对跟踪性能的影响，选择第 3.4.3 节中涉及的其他网

络作为对照组。表 3-4 报告了对照组网络与所提网络在 MOT17 半验证集上的评估结果。 
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表 3-4 各 Re-ID 模型在 MOT17 验证集上的跟踪结果(最优数据用粗体标出) 

网络 输入 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

DeepSORT CNN[4] 128×64 67.9 77.8 79.6 70.0 60.7 11.5 363 64.8 

ResNest50[29] 128×64 68.0 77.9 79.7 69.9 60.5 11.1 323 34.9 

shuffleNetV2[78] 128×64 67.9 77.9 79.6 69.8 60.6 11.3 282 51.1 

OSNet[23] 128×64 67.9 77.8 79.6 69.8 60.5 11.3 279 29.5 

Fast OSNet 256×128 68.1 78.1 80.0 69.8 60.5 10.6 265 32.0 

Fast OSNet 64×32 67.5 77.8 79.4 69.6 61.7 11.5 349 46.8 

Fast OSNet 128×64 68.0 78.2 80.0 69.9 60.5 10.6 261 43.6 

如表 3-4 所示，在输入大小为 128×64 的情况下，采用所提网络的方案表现最佳，

其 HOTA、MOTA 和 IDF1 分别比次优方案(ResNest50) 高出了 0.1%、0.3%和 0.3%。同

时，该方案在关联速度上也表现优异，是采用 OSNet 方案的 1.6 倍。相比于对照组模

型，所提出的轻量级网络在需要同时兼顾关联速度和跟踪性能的场景中更具适用性。 

由第 3.4.3 节实验可知，提升输入分辨率能够有效提升网络的 Re-ID 性能。然而，

对于采用所提出的网络方案而言，进一步提升分辨率并不能提升跟踪性能，反而会导

致 26.6%的关联速度下降。这是因为 MOT 数据集中目标的图像普遍较小，过大的输入

分辨率并不适用。另一方面，降低输入分辨率也会导致 HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA

分别下降 0.5%、0.4%、0.6%和 0.3%。因为过低的分辨率会损失大量外观信息，进而

降低跟踪性能。 

值得注意的是，尽管对照组网络间的 Re-ID 性能差别较大，但它们的跟踪性能却

极其接近，这与它们在表 3-2 中的表现并不相符。为了进一步探究造成这一现象的原

因，可视化所有 Re-ID 网络在 128×64 输入分辨率下的 CAM[82]，具体结果见图 3-3。

由左至右，分别为原图、DeepSORT CNN、ResNest50、ShuffleNetV2、OSNet 和 Fast 

OSNet 的 CAM。分析图 3-3 可知： 

(1) ResNest50 的关注区域明显大于其他网络，这得益其优异的结构设计和更大的

模型规格。然而，观察图 3-3(a)和(b)可发现，过大的关注区域也导致网络关注了部分

背景，从而使得目标外观特征中夹杂了背景噪声，这对于背景相似的 MOT 任务是不

利的。而在 Re-ID 任务中，同一 ID 的图像通常来自不同机位的不同设备，背景间通常
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并不具备相似性。这引起了 ResNest50 在两个任务间的差异。 

 

图 3-3 所涉及 Re-ID 网络的 CAM 的可视化 

(2) 对比 DeepSORT CNN 与 OSNet 的 CAM 可知，二者的关注区域十分相似，这

导致了二者在 MOT 任务上相近的性能。此外，尽管面积有所不同，但所有对照组网

络均只关注目标的某一部分。这是由于它们仅考虑了全局特征，并没有引入空间信息。

这导致输出特征极易受到遮挡噪声的干扰，从而关注错误的区域。如图 3-3(a)中

DeepSORT CNN 和 OSNet 的 CAM 所示。 

(3) 所提 Fast OSNet 存在多个小的关注区域，它们相互叠加基本覆盖了目标全身。

这得益于 4 个局部分支带来的输出冗余。这些额外的局部特征引入了空间信息，丰富

了网络的输出多样性，变相扩大了网络的关注区域。这意味着，当一个分支关注了错

误的区域时，还有其他分支能输出正确的信息。这提高了网络应对遮挡噪声的能力。

而在 MOT17 和 MOT20 数据集中，存在大量复杂拥挤的街道场景。因此，相较于对照

组网络而言，融合了局部与全局特征的所提网络更适用于高遮挡环境下的 MOT 任务。 

(a)

(b)

(c)

(d)
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3.4.6 对比实验 

为公平的比较所提方法与其他 SOTA 在线方法的跟踪性能与关联速度，表 3-5 报

告了 OC-SORT、ByteTrack、Deep OC-SORT、BOT-SORT 与所提方法在同一设备上对

MOT17 验证集的跟踪结果。值得注意的是，其中所有方法均使用相同的检测器，且未

使用任何后处理技术。表中 App 表示方法是否使用了外观线索，CMC 代表是否使用了

相机运动补偿。 

表 3-5 所提方法与对比方法在 MOT17 验证集上结果(最优数据用粗体标出)  

方法 App CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

OC-SORT[28]   66.1 74.5 77.6 68.6 48.7 16.5 233 219.0 

ByteTrack[27]   67.7 77.7 79.3 69.5 58.1 12.7 213 265.7 

Deep OC-SORT[30] √ √ 68.3 75.1 81.0 72.4 50.2 15.3 138 6.6 

BOT-SORT[11] √ √ 69.1 78.5 81.9 74.4 60.5 11.2 162 8.9 

FDBTrack √  68.0 78.2 80.0 69.9 60.5 10.6 261 43.6 

如表 3-5 所示，虽然 FDBTrack 的速度不及仅使用运动线索的 OC-SORT 和

ByteTrack，但引入外观线索的提升依然显著。与 OC-SORT 相比，FDBTrack 在 HOTA，

MOTA，IDF1，AssA 和 MT 方面分别提升了 1.9%、3.7%、2.4%、1.3%和 11.8%，表

明所提方法具有更优异的跟踪准确性和鲁棒性。与同样使用了 BYTE 的 ByteTrack 相

比，FDBTrack 在 HOTA、MOTA、IDF1 等方面都表现更优秀。 

相比与 Deep OC-SORT，在 MOTA 和 MT 方面，FDBTrack 分别领先了 3.1%和

10.3%，但在 HOTA、IDF1 和 AssA 等指标上稍逊一筹。FDBTrack 在跟踪性能和关联

速度之间找到了一个平衡点。相对于结合了外观线索和 CMC 的方法(如 Deep OC-

SORT，BOT-SORT)，虽然所提方法的跟踪性能稍逊一些，但在关联速度上优势更大，

分别是 Deep OC-SORT 和 BOT-SORT 的 6.6 倍和 4.9 倍。 

综上，所提方案均衡的性能表现和关联速度使其成为现有在线 MOT 方法的有价

值补充。 

3.4.7 基准评估 

为了在 MOTChallenge 基准中进行公平的比较，所提方法在提交时，使用了与

ByteTrack 相同的简单线性插值[27]。表 3-6 和 3-7 报告了所提方法与近期的在线 SOTA
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方法们在 MOT17 和 MOT20 测试集上的公开结果。值得注意的是，直接比较不同方法

间的 FPS 是困难的，因为其所声称的速度取决于实现的设备。 

表 3-6 MOT17 测试集基准评估结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App JDE CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ FP↓(104) FN↓(104) IDs↓ FPS↑ 

TransTrack[48] √   54.1 75.2 63.5 47.9 5.0 8.6 3603 59.2 

CSTrack[25] √ √  59.3 74.9 72.6 57.9 2.4 11.4 3567 15.8 

FairMOT[14] √ √  59.3 73.7 72.3 58.0 2.8 11.7 3303 25.9 

CrowdTrack[83]   √ 60.3 75.6 73.6 59.3 2.6 10.9 2544 140.8 

RelationTrack[26] √ √  61.0 73.8 74.7 61.5 2.8 11.9 1374 8.5 

ByteTrack[27]    63.1 80.3 77.3 62.0 2.5 8.4 2196 29.6 

OC-SORT[28]    63.2 78.0 77.5 63.2 1.5 10.8 1950 29.0 

Deep OC-

SORT[30] 
√  √ 64.9 79.4 80.6 65.9 1.7 9.9 1023 28.1 

BOT-SORT[11] √  √ 65.0 80.5 80.2 65.5 2.3 8.6 1257 6.8 

FDBTrack(ours) √   63.2 79.9 77.7 62.3 2.8 8.3 3045 18.7 

表 3-7 MOT20 测试集基准评估结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App JDE CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ FP↓(104) FN↓(104) IDs↓ FPS↑ 

TransTrack[48] √   48.5 65.0 59.4 45.2 2.7 15.0 3608 14.9 

CSTrack[25] √ √  54.0 66.6 68.6 54.0 2.5 14.4 3198 4.5 

FairMOT[14] √ √  54.6 61.8 67.3 54.7 10.3 8.9 5243 13.2 

CrowdTrack[83]   √ 55.0 70.7 68.2 52.6 2.2 12.7 3198 9.5 

RelationTrack[26] √ √  56.5 60.6 70.5 55.8 11.3 8.5 4243 3.0 

ByteTrack[27]    61.3 77.8 75.2 59.6 2.6 8.8 1223 17.5 

OC-SORT[28]    62.1 75.5 75.9 62.0 1.8 10.8 913 18.7 

Deep OC-

SORT[30] 
√  √ 63.3 77.8 77.5 62.9 2.5 8.9 1313 5.6 

BOT-SORT[11] √  √ 63.9 75.6 79.2 65.7 1.7 10.8 779 5.1 

FDBTrack(ours) √   62.0 75.9 75.9 61.5 2.1 10.2 1452 10.1 

如表 3-6 和 3-7 所示，所提方法在 2 个数据集上都取得了有竞争性的表现。无论是

在 MOT17 还是在更具挑战性的 MOT20 上，所提方法的跟踪性能均优于近期流行的

JDE 类方法。例如，与 RelationTrack 相比，在 MOT17 上，所提方法的 HOTA、MOTA、

IDF1 和 AssA 分别领先 2.2、6.1、3.0 和 0.8。在 MOT20 上，这种优势进一步扩大到了

5.5、15.3、5.4 和 5.7，而且 IDs 仅为 RelationTrack 的 34.2%。这说明较之 JDE 类方法，
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所提方法拥有更高的跟踪准确度和鲁棒性，且更能应付复杂场景。 

与所提方法的基线之一 ByteTrack 相比，其在 HOTA、IDF1 和 AssA 指标上有改善。

例如，在 MOT17 上，所提方法的 HOTA、IDF1 和 AssA 分别领先了 0.1、0..4 和 0.3。

在 MOT20 上，则分别为 0.7、0.7 和 1.6，改善更为明显。表明所提轻量级深度外观提

取方案能有效提升 TBD 类方法在复杂场景下的跟踪性能。 

与近期流行的基于 CMC 的方法 BOT-SORT 和 Deep OC-SORT 相比，所提方法在

跟踪性能方面还存在一定差距。但是，由于不涉及 CMC 过程，所提方法具备更快的

关联速度。这使其对时间敏感的下游任务更为友好。此外，所提方案与 CMC 并不冲

突，可以根据实际应用需求进行灵活组合。 

3.4.8 定性分析 

图 3-4 展示了所提 FDBTrack、DeepSORT 和 ByteTrack 在 MOT17-05 上的部分跟

踪结果。该视频为手持运动拍摄，存在大量的视角运动与长期遮挡。 

 

(a) FDBTrack                (b)DeepSORT               (c)ByteTrack 

图 3-4 定性实验运行结果(MOT17-05：# 420、#430、#440 和 #450) 

由图 3-4 可见，在第 420 帧所有方法均成功跟踪了红色五角星处的高遮挡目标。
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在第 430 帧，该目标被红衣女子完全遮挡。当第 440 帧该目标重新出现时，所提方法

与 ByteTrack 均成功重连了轨迹，但 DeepSORT 重连失败，目标 ID 由 151 变为 156，

发生了轨迹切换。此外，在第 450 帧，所提方法与 DeepSORT 均成功跟踪了红色三角

形所指的小目标，而 ByteTrack 则没有跟踪到。由此可见，相较于另外 2 种方法，所提

方法在复杂场景下展现了更加鲁棒的跟踪效果。 

3.5 本章小结 

本章提出了一种轻量级深度外观提取方案，其由轻量级 Re-ID 网络 Fast OSNet 和

低代价轨迹外观更新方法 HAEMA 组成。具体来说，Fast OSNet 在 OSNet 的基础上简

化了结构、添加了通道和空间注意力机制，引入了全局与局部特征融合机制。在

Market1501 数据集上的消融实验显示，较其基线 OSNet，Rank-1 和 mAP 分别提升 1.4

和 3.7，推理速度增加 69.0%，内存占用减少 19.4%。在 EMA 基础上，加入轨迹外观

分数更新过程，通过二段线性变化构建自适应外观更新权重，提出 HAEMA。消融实

验显示，其能以较低的代价，提升 MOT 算法的跟踪准确度和鲁棒性。此外，所提

MOT 方法 FDBTrack，关联速度是其基线 DeepSORT 的 1.6 倍，且跟踪准确度和鲁棒

性提升显著；与 ByteTrack 相比，虽速度较慢，但在复杂场景下的跟踪效果更为鲁棒。

另一方面，其在 MOT17 测试集上实现了 63.2 的 HOTA 和 77.7 的 IDF1；在 MOT20 测

试集上则为 62.0 和 75.9，较近期的 JDE 类方法更有优势。虽跟踪性能落后于使用了

CMC 的 SOTA 方法，但更适用于时间敏感场景。 
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第 4 章 置信度优化全检测关联在线多目标跟踪研究 

MOT 旨在得出视频流中多个对象的轨迹与身份标识符。近期的 SOTA 方法们[11, 27, 

28, 30]利用置信度门限阈值实现多阶段的数据关联。然而，人为设置的阈值会造成算法

面对不同场景时的不稳定性。而且，在实际算法部署时，这些阈值需根据应用场景的

具体需求人为调整，过多的阈值设置无疑为 MOT 算法部署带来挑战。 

针对以上局限性，摒弃了依赖置信度门限硬性划分匹配成本矩阵的思路，创新地

引入 EMA 以迭代的建模轨迹置信度，并将结合其与检测置信度构建加权矩阵，为匹

配过程引入轨迹与检测的置信度信息，以优化匹配成本矩阵，减少模糊的匹配关系，

提升关联准确率。以此为基础，引入考察期隔离的关联策略，提出了一种二阶段的全

检测关联跟踪器，CWTracker，其能直接处理所有检测器输出，实现了全检测关联，

避免了检测集合划分步骤。此外，为探索其改进潜力，引入了近期流行的 CMC 和外

观线索，提出了进阶框架 CWTracker++。为验证所提跟踪器的可行性与有效性，在

MOT17 和 MOT20 数据集上开展了一系列实验。首先，在验证集上进行了消融实验，

可视化了各模块的跟踪结果，解释了所提置信度优化方法的有效性。其次，与 SOTA

方法在相同设备上开展了对比实验，验证了全检测关联的价值。最后，在测试集上进

行了基准评估，并通过定性分析以显示所提方法在多种场景下的跟踪效果。 

4.1 轨迹置信度 

轨迹置信度能量化的衡量一条轨迹的可靠性，主要与两个因素有关，即与对应检

测间的匹配成本和目标遮挡程度[15]。匹配成本越低说明轨迹越符合运动模型的预测，

目标遮挡程度越低说明轨迹受到的遮挡噪声干扰越少。匹配成本可以由轨迹与检测间

的各类距离表示，而遮挡程度与检测的置信度分数负相关[15]。此外，轨迹置信度需要

综合考量轨迹在一段时间窗口内的所有状态，且更倾向于近期的表现。因此，以轨迹

与对应检测间的 IOU 距离和检测置信度作为参量，基于 EMA 方法，建模轨迹置信度

如式(4-1)所示。 
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{
𝜗𝑗
𝑘 = 𝑠𝑖

𝑘 𝑘 = 𝑡𝑗
𝑠

𝜗𝑗
𝑘 = (𝜗𝑗

𝑘−1 + (IOU(𝑳𝑖
𝑘, 𝑳́𝑗

𝑘) + 𝑠𝑖
𝑘) 2⁄ ) 2⁄ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

             (4-1) 

式中，IOU(𝑳𝑖
𝑘, 𝑳́𝑗

𝑘)表示第 k 帧检测框 i 与轨迹 j 的预测框间的 IOU 距离。不同于参考文

献[15]提出的基于历史状态池的轨迹置信度模型，所提模型是迭代更新的，计算复杂度

低且参数无需额外求解，于在线任务而言是有利的。图 4-1 展示了面对目标遮挡时𝜗的

变化。 
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图 4-1 在 MOT17-09 序列中，目标 14(红色三角)在遮挡情况下𝜗14
𝑘 的变化 

由图 4-1 可见，目标 14 先后历经部分遮挡、完全遮挡和无遮挡 3 个阶段。在第

152 帧至第 156 帧期间，因同类目标的遮挡，导致检测框失真，进而影响到轨迹精度，

相应的𝑠14
𝑘 和𝜗14

𝑘 均出现下降。较之𝑠14
𝑘 ，𝜗14

𝑘 的曲线更为平滑。随着目标摆脱遮挡，𝑠14
𝑘

和𝜗14
𝑘 均逐渐增加。因此，𝜗14

𝑘 能够及时反映轨迹的可靠性变化，且较之𝑠14
𝑘 鲁棒性更好。 

4.2 CWTracker 

所提方法与 ByteTrack 的流程如图 4-2 所示。由图 4-2 可见，与 ByteTrack 不同，

所提方法未通过人为设置的置信度阈值来划分检测框，而是通过 FCW 和 SCW 引入额

外的线索，从而降低匹配对间的模糊性，避免低置信度检测的干扰检测。而且，所提

方法没有独立的新轨迹关联阶段，二次关联起到了激活新轨迹的作用。此外，通过引
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入 CMC 和外观模块，CWTracker 可以方便的拓展为其进阶版 CWTracker++。

CWTracker 的具体框架细节如图 4-3 所示。 
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图 4-2 CWTracker、CWTracker++与 ByteTrack 的流程 
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图 4-3 所提跟踪器框架 

如图 4-3 红点划线框内所示，所提 CWTracker 可以分为 3 个主要部分，即首次关
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联、二次关联和轨迹管理。 

首次关联：在首次关联时，它允许所有检测器的输出和激活轨迹(包括正常匹配轨

迹和丢失轨迹)参与关联。这将有助于从低分检测中恢复中断的轨迹，并省去阈值优化

过程，方便实际部署。所提方法遵循与先前跟踪器相同的匹配成本矩阵构建方法。它

采用线性 KF 作为运动模型，以预测所有激活轨迹在当前帧的位置，进而构建 IOU 相

似度矩阵𝑼first。除此之外，所提方法构建了所有检测的置信度向量𝒔和所有激活轨迹

的置信度向量𝝑，如式(4-2)和(4-3)所示。 

𝒔 = [𝑠1
𝑡 , 𝑠2

𝑡 , 𝑠3
𝑡 , ⋯ , 𝑠𝑛

𝑡 ]𝑇                                                 (4-2) 

𝝑 = [𝜗1
𝑡−1, 𝜗2

𝑡−1, 𝜗3
𝑡−1, ⋯ , 𝜗𝑚

𝑡−1]                                        (4-3) 

通过计算𝒔和𝝑的外积得出置信度矩阵𝑾first，然后将其与𝑼first求范德蒙德积，得出优

化后的首次关联成本矩阵𝑪first，如式(4-4)所示。 

𝑪first = 𝟏 − (𝑼first⊙ (𝒔⨂𝝑))                                     (4-5) 

实际上，首次关联问题模型如式(4-6)所示，为成本矩阵的各元素引入额外的轨迹与检

测置信度线索，从而降低匹配对间的模糊性，提升关联准确性。 

𝑨first
∗ = argmin

𝑨first∈{0,1}
𝑛×𝑚

∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑔𝑖𝑗 {1 − (𝑠𝑖
𝑡𝜗𝑗
𝑡−1IOU(𝑳𝑖

𝑡, 𝑳́𝑗
𝑡))}𝑚

𝑗=1
𝑛
𝑖=1

s. t. {

∑ 𝑎𝑖𝑗 ≤ 1, ∀𝑚
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑎𝑖𝑗 ≤ 1, ∀𝑛
𝑚
𝑗=1

∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗
𝑚
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 ≤ min{𝑛,𝑚}

             (4-6) 

式中𝑔𝑖𝑗为门限控制系数，用以过滤不可能的匹配关系，如式(4-7)所示。 

𝑔𝑖𝑗 = {
1 1 − (𝑠𝑖

𝑡𝜗𝑗
𝑡−1IOU(𝑳𝑖

𝑡, 𝑳́𝑗
𝑡)) ≤ 𝜀first

+∞ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                        (4-7) 

式中𝜀first为首次关联的最大成本阈值。通过 HA 求解式(4-6)，得出首次关联的近似最

优匹配矩阵𝑨first
∗ ，并输出匹配轨迹、未匹配轨迹和未匹配检测集合。 

二次关联：所提方法与 ByteTrack 一致，均对新轨迹采取了隔离匹配的策略。因

为这些轨迹很可能是检测器误检造成的，如果同正常轨迹一同参与匹配，则可能引起

大量的关联错误。此外，对于首次关联未匹配的正常轨迹，二次关联也提供了一次重

连的机会。值得注意的是，丢失轨迹不能参与二次关联，其只能在首次关联中恢复身

份。综上，二次关联的参与对象包括新轨迹、首次关联中未匹配的正常轨迹和首次关
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联中未匹配的检测。 

与首次关联相同，先构建轨迹与检测间的 IOU 相似度矩阵𝑼second；其次得出二次

关联的置信度权重矩阵𝑾second，并得出二次关联成本矩阵𝑪second，如式(4-8)所示。值

得注意的是，因为新轨迹诞生时间较短，其轨迹置信度难以可靠的反映轨迹的可信度，

因此𝑾second仅与检测的置信度有关。 

𝑪second = 𝟏 − (𝑼second⊙ (𝒔⨂𝜾))                                   (4-8) 

式中，𝜾为一个 1×m 的行向量。二次关联的问题模型如式(4-9)所示。 

𝑨second
∗ = argmin

𝑨second∈{0,1}
𝑛×𝑚

∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑔𝑖𝑗 {1 − (𝑠𝑖
𝑡IOU(𝑳𝑖

𝑡, 𝑳́𝑗
𝑡))}𝑚

𝑗=1
𝑛
𝑖=1

s. t. {

∑ 𝑎𝑖𝑗 ≤ 1, ∀𝑚
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑎𝑖𝑗 ≤ 1, ∀𝑛
𝑚
𝑗=1

∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗
𝑚
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 ≤ min{𝑛,𝑚}

               (4-9) 

其中，𝑔𝑖𝑗为门限控制系数，如式(4-10)所示。 

𝑔𝑖𝑗 = {
1 1 − (𝑠𝑖

𝑡IOU(𝑳𝑖
𝑡, 𝑳́𝑗

𝑡)) ≤ 𝜀second

+∞ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                         (4-10) 

式中𝜀second为二次关联的最大成本阈值。通过 HA 求解式(4-9)，得二次关联的近似最

优匹配矩阵𝑨second
∗ ，最终输出匹配轨迹、未匹配轨迹和未匹配检测。 

轨迹管理：对于两次关联后的轨迹与检测需进行一系列状态管理，如下： 

(1)生成新轨迹：CWTracker 采取了与 ByteTrack 相同的轨迹生成策略，即将经历

二次关联的未匹配检测，高于置信度门限𝜑的检测全部转为新轨迹(𝐼 = 0)，低于该阈

值的全部删除。 

(2)消除非激活轨迹：CWTracker 为丢失轨迹设置了一段缓冲期，位于缓冲期内的

轨迹可以参与首次关联，以从丢失状态中恢复 ID。若丢失轨迹在超过缓冲期后，仍未

恢复 ID，则状态转为非激活(𝐼 = 4)，不再参与关联。 

(3)更新轨迹状态：对于参与关联的轨迹，需要根据𝑨first
∗ 和𝑨second

∗ 更新所有轨迹的

𝐼。具体而言，对于连续关联的正常轨迹，继续保持𝐼 = 1；对于连续 2 帧匹配成功的

新轨迹，将其转为正常轨迹(𝐼 = 1)；对于位于缓冲期内的未匹配轨迹，将其转为丢失

轨迹(𝐼 = 2)；对于从丢失状态中恢复过来的轨迹，将其转为重新找回轨迹(𝐼 = 3)。 

(4)更新轨迹置信度：在完成以上 3 个步骤后，依式(4-1)更新轨迹置信度。 
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4.3 CWTracker++ 

CWTracker 是一个基于运动的跟踪器，与同期方法 ByteTrack 和 OC-SORT 一样，

其同样可以附加额外的模块。通过引入 CMC 模块[11]与外观模型 BOT(SBS)[29]，提出其

进阶版 CWTracker++，流程图见图 4-2 中蓝色虚线框，如算法 4-1 所示。输入为视频

序列 V，目标检测器 Det，新轨迹生成门限𝜑，深度外观提取器 BOT；输出为视频中

所有感兴趣目标的轨迹，即每个目标在每帧的包围框与 ID 号。 

算法 4-1: CWTracker++ 

输入: 视频序列 V； 目标检测器 Det; 𝜑; 深度外观模型 BOT 

输出: 视频的多目标轨迹finish  

1: 初始化: start← ∅; 

2: for frame in V do 

3:  t ←Det(frame)

4:  由 KF 预测t-1的𝑳́𝑗
𝑡 

5:  𝐿́𝑗
𝑡←CMC(𝐿́𝑗

𝑡,frame) // 细节见参考文献[11]// 

6:  activate, new←Divide (t-1) 

7:  f set←BOT(t, frame) 

8:  由式(4-11)计算𝑪first  

9:  𝑨first
∗ ←第一次关联 (t ,activate) 

10:  得出 unmatch、unmatch 和first-match 

11:  second←new ∪ (unmatch | 𝐼 ≠ 2)

12:  由式(4-8)计算𝑪second 

13:  𝑨second
∗ ←第二次关联(unmatch, second) 

14:  得出 unmatch、unmatch 和second-match 

15:  match←first-match ∪ second-match 

16:  由式(4-12)更新 e  

17:  new ←Create (unmatch, 𝜑)  

18:  delete←Delete (unmatch) 

19:  更新match 和 new 的𝜗  

20:  由 KF 更新match 和 new 的𝑳𝑗
𝑡 

21:  t←match ∪ unmatch ∪ new 

22:  t←t \ delete

23: end 

24: 返回:finish 

在视频序列开始，初始化空轨迹集合start。在第 t 帧，首先，通过 Det 得出所有目
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标的包围框与置信度分数，用 KF 预测t-1 在 t 时刻的包围框位置，利用 CMC 模块对

预测进行补偿，划分出激活轨迹与新轨迹，并对所有检测进行深度外观特征提取，得

出外观嵌入向量 f 的集合(1~7 行)；其次，融合 IOU 与外观线索，生成置信度权重矩阵，

得出𝑪first，如式(4-11)所示，并进行首次关联得出𝑨first
∗  (8~11 行)；再次，进行二次关

联得出𝑨second
∗ ，此处与 CWTracker 完全相同(12~15 行)；最终，依照两次关联求得的

匹配关系，管理所有轨迹，与基础框架不同的是，增加了对轨迹外观状态 e 的更新步

骤，如式(4-12)所示。如此，遍历循环整个序列，得出所有轨迹集合finish。 

𝑪first = 𝟏 − {(𝝀𝑼IOU
first + (1 − 𝝀)𝑼app

first)⊙ (𝒔⨂𝝑)}                       (4-11) 

式(4-11)是基于式(4-6)得出的，区别在于式(4-11)加入了轨迹与检测间外观嵌入向量 f

的余弦相似度矩阵𝑼app
first，𝜆为融合权重。式(4-12)为基于 EMA 模型的轨迹外观状态更

新方法[24]，𝑟为平滑系数。 

𝒆𝑗
𝑘 = {

𝒇𝑖
𝑘 ,                          𝑡 = 𝑡𝑗

𝑠

(1 − 𝑟)𝒆𝑗
𝑘−1 + 𝑟𝒇𝑖

𝑘 ,    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                         (4-12) 

4.4 实验与分析 

4.4.1 实验设置 

为了公平地与 SOTA 方法们比较，在消融和对比实验中，所有方法均使用了

ByteTrack 提供的 YOLOX 检测器及对应的网络权重。CWTracker 的𝜑设置与 ByteTrack

相同，𝜀first和𝜀second分别为 0.9 和 0.7。此外，CWTracker++的外观模型 BOT 和 CMC

模块均来自 BOT-SORT，且 KF 设置也与其一致。轨迹外观状态更新方法采用了常见

的 EMA 更新方法，𝑟为 0.9。实验设备配置如下：CPU 型号为 Intel(R) Core(TM) i9-

12900K @ 5.0GHz，内存大小为 128GB，显卡型号为 Nvidia RTX3090。所有程序均通

过 Python 3.8 和 PyTorch 1.10.1 实现。 

4.4.2 消融实验 

为验证所提跟踪器性能，并量化每个模块的贡献程度，包括 FCW、SCW、BOT

和 CMC，在 MOT17 和 MOT20 验证集上开展了消融实验。基线为 CWTracker 不包含
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FCW 和 SCW 的状态，即不采用置信度优化。表 4-1 和表 4-2 分别报告了所提跟踪器在

MOT17 和 MOT20 验证集上的消融实验结果。 

表 4-1 所提方法在 MOT17 半验证集上的消融实验结果(最优数据用粗体标出) 

方案 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

基线 50.1 22.6 56.1 56.0 76.1 5.0 803 636.8 

+ FCW 64.4 72.0 74.6 65.2 68.1 10.3 305 627.7 

+ SCW (CWTracker) 68.0 78.0 79.5 69.4 62.2 10.9 311 624.1 

+BOT 68.3 78.0 80.1 69.9 62.5 11.2 285 20.1 

+CMC (CWTracker++) 68.9 78.2 81.2 71.0 63.4 10.6 168 15.5 

表 4-2 所提方法在 MOT20 半验证集上的消融实验结果(最优数据用粗体标出) 

方案 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

基线 46.9 46 59.1 43.9 72.1 8.0 3612 150.9 

+ FCW 57.7 71.9 72.6 54.6 66.6 9.0 1421 146.3 

+ SCW (CWTracker) 59.6 74.4 76.1 57.9 56.8 9.9 1317 144.2 

+BOT 59.8 74.4 76.3 58.2 56.8 9.9 1293 3.7 

+CMC (CWTracker++) 59.9 74.4 76.4 58.4 56.8 9.9 1277 3.4 

由表 4-1 可知，引入 FCW 后，显著提升了 HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA，分别

增加了 14.3%、49.4%、18.5%和 9.2%，IDs 降低至 305。展现了 FCW 对跟踪和关联准

确性的积极影响。关联速度轻微下降，但仍保持在可接受范围。继续加入 SCW 模块

后，HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 分别提升 3.6%、6.0%、4.9%和 4.2%，IDs 略微上

升。虽然，提升幅度不如 FCW 显著，但仍有效改善了跟踪性能。此外，在 MOT20 验

证集上，FCW 和 SCW 也带来了类似的性能改观。这说明 FCW 和 SCW 对于极端拥挤

场景是同样有效的。 

如表 4-1 所示，BOT 的整合使得 HOTA、IDF1、AssA 和 MT 略有改善，增量分别

为 0.3%、0.6%、0.5%和 0.3%。然而，这种改进是以显著降低关联速度为代价的，关

联速度降至 20.1。随后添加的 CMC 在 HOTA、MOTA、IDF1、AssA 和 MT 方面产生

了进一步的改进。尽管关联速度降至 15.5 FPS，但它仍然满足实时要求。在 MOT20 验

证集上，BOT 和 CMC 都有助于提高跟踪性能。然而，它们的效果不太明显，关联速

度降至 3.4 FPS。这可以归因于 MOT20 数据集中的高度拥挤，这影响了外观线索的可
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靠性。此外，固定的拍摄视角会降低 CMC 的有效性。 

综上，各个模块均能有效提升跟踪性能，但代价各不相同。FCW 和 SCW 模块在

略微牺牲关联速度的情况下，实现了显著的性能提升。BOT 和 CMC 则会造成严重的

关联速度下降，且在类似 MOT20 数据集的应用场景上作用有限。因此，在实际应用

中需权衡使用各个模块。此外，基线较低的性能也是导致 FCW 模块能取得巨大性能

提升的原因之一。为了探究基线性能较低的原因，图 4-4 可视化的显示了基线、+FCW

和+SCW 在多个视频序列上的跟踪结果。 

Baseline +FCW +SCW

 
图 4-4 可视化跟踪结果 

由图 4-4 可见，基线的跟踪结果中(蓝框)，存在大量明显的 FP 轨迹(红色五角星)，

产生这些轨迹的主要原因是在面对复杂场景时检测器容易产生大量的低置信度误检。

在传统跟踪器中，如 SORT 和 ByteTrack，这些检测不会参与到高置信度检测的匹配过

程中。然而，所提框架并没有隔离二者，而是让全检测都参与了关联过程，这导致了

较低的性能表现。在添加所提 FCW 后(绿框)，为首次关联引入了置信度线索，低置信

度的检测和轨迹被赋予了更高的匹配成本，有效抑制了 FP 轨迹。继续引入 SCW 后，
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参与二次关联的低置信度检测同样被赋予了严格的限制，进一步减少了 FP 轨迹的产生。

综上，FCW 和 SCW 对于 CWTracker 都是极其重要的，它们能够有效抑制低置信度检

测对关联的干扰，并从高遮挡的低置信度检测中恢复被遮挡轨迹。 

4.4.3 对比实验 

为比较其他在线 SOTA 方法与所提方法在同一运行环境下的性能，在 MOT17 和

MOT20 验证集上开展了对比实验，表 4-3 和表 4-4 分别报告了复现的各个 SOTA 方法

在两个数据集上的运行结果。注意，所有方法均未使用后处理技术。 

表 4-3 所提方法与对比方法在 MOT17 验证集上结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

OC-SORT[28]   66.1 74.5 77.6 68.6 48.7 16.5 233 498.7 

ByteTrack[27]   67.7 77.7 79.3 69.5 58.1 12.7 213 612.3 

Deep OC-SORT[30] √ √ 68.3 75.1 81.0 72.4 50.2 15.3 138 14.2 

BOT-SORT[11] √ √ 69.1 78.5 81.9 74.4 60.5 11.2 162 17.0 

CWTracker    68.0 78.0 79.5 69.4 56.8 9.9 311 624.1 

CWTracker++  √ √ 68.9 78.2 81.2 71.0 63.4 10.6 168 15.5 

表 4-4 所提方法与对比方法在 MOT20 验证集上结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

OC-SORT[28]   56.4 69.9 73.4 55.2 44.1 11.6 1275 78.8 

ByteTrack[27]   57.4 72.7 72.7 55.1 52.5 11.1 1225 143.7 

Deep OC-SORT[30] √ √ 57.4 69.9 74.7 56.9 44.2 11.7 1125 3.3 

BOT-SORT[11] √ √ 58.5 74.1 74.1 56.1 57.2 10.2 1632 3.8 

CWTracker   59.6 74.4 76.1 57.9 56.8 9.9 1317 144.2 

CWTracker++  √ √ 59.9 74.4 76.4 58.4 56.8 9.9 1277 3.4 

如表 4-3 所示，在相同的运行环境下，CWTracker 展现了最快的关联速度，超过

了同样基于运动的 ByteTrack 和 OC-SORT。这是由于所提方法未隔离高、低置信度检

测，减少了一次关联过程，从而提升了速度。就跟踪性能而言，与未使用插值的 OC-

SORT 相比，其在 HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 方面分别提升 1.9%、3.5%、1.9%和

0.8%。与同样使用线性 KF 的 ByteTrack 相比，虽然增长了 98 个 IDs，但在 HOTA、

MOTA 和 IDF1 等多个指标上表现优异。另一方面，较之 OC-SORT 的进阶版 Deep 

OC-SORT，所提 CWTracker++在 HOTA、MOTA、IDF1 和 MT 方面分别提升 0.6%、
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3.1%、0.2%和 13.4%，具有更好的跟踪准确度和关联鲁棒性。与 BOT-SORT 相比，所

提方法在 HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 等主要指标上稍逊一筹。就关联速度而言，

三者间差距并不明显。 

如表 4-4 所示，在 MOT20 验证集上，较之 OC-SORT，CWTracker 在 HOTA、

MOTA、IDF1 和 AssA 方面分别提升了 3.2%、4.5%、2.7%和 2.7%。与 ByteTrack 相比，

也取得了显著的优势(+2.2% HOTA、+1.7% MOTA、+3.4% IDF1、+2.8 %AssA)。甚至

与使用了外观线索和 CMC 模块的 BOT-SORT 相比，其也展现了更好的跟踪性能。这

是由于 MOT20 数据集的目标遮挡问题更为严重，同一目标的检测置信度波动较大，

硬性划分检测集合会导致对应的检测和轨迹不能同时参与关联，增加了关联错误的风

险。所提方法通过置信度优化成本矩阵，避免了上述问题。 

综上，所提 CWTracker 和 CWTracker++方法在关联速度、跟踪准确度和关联鲁棒

性方面展现出了一定的价值，且较之其他 SOTA 方法能更好地应对复杂遮挡的拥挤场

景。 

与工业界流行的传统 TBD 框架(ByteTrack 和 SORT)相比，所提方法的一个关键创

新在于实现了真正的全检测关联。对于传统框架而言，低置信度阈值是敏感的，需要

根据场景调整。图 4-5 报告了 CWTracker、ByteTrack 和 SORT 的跟踪性能随低置信度

阈值的变化情况，所提方法中的阈值是额外添加的。这 3 种方法均为基于运动的在线

跟踪方法，且运动模型均为线性 KF。 

由图 4-5 可见，在所有性能指标上，SORT 的性能曲线始终位于其他方法之下。它

的各项指标在阈值范围为 0-0.1 时表现最差，在 0.1-0.4 的范围内逐渐上升。在 0.4-0.6

的范围内，HOTA、IDF1 和 AssA 呈上升趋势。这表明单阶段的 SORT 难以应对低置

信度检测，对于阈值变化敏感。另一方面，ByteTrack 的性能曲线呈现出先升后降的趋

势。在 0-0.1 的置信度阈值范围内，各项性能指标快速上升，在 0.1-0.6 的范围内，整

体性能呈现平稳下降的趋势。这表明多阶段的 ByteTrack 能够有效的从 0.1-0.5 的低置

信度检测中恢复轨迹信息，但还难以处理 0~0.1 范围的超低置信度检测。与之相比，

所提方法的性能曲线大部分位于 ByteTrack 之上，且随着阈值的增加而平稳降低，未

在 0-0.1 范围内的发生剧烈变化。这说明基于置信度优化的所提方法能够有效应对高遮
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挡场景中常见的超低置信度检测，且在实际部署中无需进行阈值优化。 
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(c)                                                                            (d) 

图 4-5 CWTracker、ByteTrack 和 SORT 在 MOT17 验证集上的低置信度阈值对比实验 

4.4.4 基准评估 

表 4-5 和 4-6 分别报告了在 MOT17 和 MOT20 测试集上，CWTracker、

CWTracker++与近期的 SOTA 方法们的公开评估结果。值得注意的是，为了进行公平

的比较，所提方法在提交时使用了与 ByteTrack 相同的简单线性插值。 

由表 4-5 和表 4-6 的结果可知，与近期流行的方法 ByteTrack 和 OC-SORT 相比，

CWTracker 在 MOT17 数据集上具备相近的 HOTA。但在 IDF1 和 AssA 指标上，与

OC-SORT 相比分别落后了 0.4%和 1.4%，这是由于 OC-SORT 在提交结果时使用了非

线性的差值技术。而在 MOT20 数据集上，所提方法显著优于 ByteTrack，在 HOTA、

IDF1 和 AssA 三个指标上分别领先了 1.1%、0.9%和 2.1%。与 OC-SORT 相比，在其他

指标上性能相近的同时，其 MOTA 领先了 1.2%。 
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表 4-5 MOT17 测试集基准评估结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ FP↓(104) FN↓(104) IDs↓ FPS↑ 

TransTrack √  54.1 75.2 63.5 47.9 5.0 8.6 3603 59.2 

CSTrack √  59.3 74.9 72.6 57.9 2.4 11.4 3567 15.8 

FairMOT √  59.3 73.7 72.3 58.0 2.8 11.7 3303 25.9 

CrowdTrack  √ 60.3 75.6 73.6 59.3 2.6 10.9 2544 140.8 

RelationTrack √  61.0 73.8 74.7 61.5 2.8 11.9 1374 8.5 

ByteTrack   63.1 80.3 77.3 62.0 2.5 8.4 2196 29.6 

OC-SORT   63.2 78.0 77.5 63.2 1.5 10.8 1950 29.0 

Deep OC-

SORT 
√ √ 64.9 79.4 80.6 65.9 1.7 9.9 1023 28.1 

BOT-SORT √ √ 65.0 80.5 80.2 65.5 2.3 8.6 1257 6.8 

CWTracker    63.0 79.6 77.1 61.8 3.1 8.0 3894 29.1 

CWTracker++ √ √ 64.2 80.9 78.8 63.4 2.7 7.9 1215 8.2 

表 4-6 MOT20 测试集基准评估结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ FP↓(104) FN↓(104) IDs↓ FPS↑ 

TransTrack √  48.5 65.0 59.4 45.2 2.7 15.0 3608 14.9 

CSTrack √  54.0 66.6 68.6 54.0 2.5 14.4 3198 4.5 

FairMOT √  54.6 61.8 67.3 54.7 10.3 8.9 5243 13.2 

CrowdTrack  √ 55.0 70.7 68.2 52.6 2.2 12.7 3198 9.5 

RelationTrack √  56.5 60.6 70.5 55.8 11.3 8.5 4243 3.0 

ByteTrack   61.3 77.8 75.2 59.6 2.6 8.8 1223 17.5 

OC-SORT   62.1 75.5 75.9 62.0 1.8 10.8 913 18.7 

Deep OC-

SORT 
√ √ 63.9 75.6 79.2 65.7 1.7 10.8 779 5.1 

BOT-SORT √ √ 63.3 77.8 77.5 62.9 2.5 8.9 1313 5.6 

CWTracker    62.4 76.7 76.1 61.7 3.4 8.5 1300 19.2 

CWTracker++ √ √ 62.7 76.8 76.4 62.1 3.4 8.5 1245 5.2 
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另一方面，CWTracker++在 MOT17 数据集上取得了最优的 MOTA 和 FN 指标，但

在 HOTA 和 IDF1 指标上逊于 Deep OC-SORT 和 BOT-SORT。尽管如此，CWTracker++

仍然展现出了有希望的结果。例如，在 MOT17 数据集上，相较于 CWTracker，其

HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 分别领先了 1.2%、1.3%、1.7%和 1.6%，并且成功降低

了 68.8%的 IDs 数量。总之，CWTracker 在 2 个数据集上都展现出了有竞争力的性能，

且无需精心优化置信度阈值，这对于实际部署是有价值的。尽管与最先进的方法相比，

CWTracker++仍有一些差距，但它通过结合额外的线索和运动补偿，验证了进一步增

强 CWTracker 的潜在途径。 

4.4.5 定性分析 

图 4-6 展示了在 MOT17 与 MOT20 数据集中的一些困难跟踪案例。红色五角星表

示值得关注的目标，MOT20-05 中关注的是镜头中拥挤的目标群体。 

MOT

17-13

MOT

20-02

MOT

20-05

MOT

17-02

MOT

17-05

MOT

17-10

 

图 4-6 CWTracker 跟踪结果可视化 
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由图 4-6 可见，在低光照条件下，CWTracker 成功跟踪了被完全遮挡且存在运动

模糊的小目标(MOT17-02 和 MOT17-10)。而且，面对长期处于部分遮挡状态的低置信

度目标(MOT17-05)，所提方法也能成功跟踪，即使是在低对比度的情型下(MOT20-02)，

依旧如此。这意味着无需依靠人为设置的置信度阈值，采用所提置信度优化方法同样

可以从低置信度检测中恢复轨迹身份。另一方面，在面对相机快速运动(MOT17-13)和

极端拥挤场景(MOT20-05)时，所提方法也能够保持良好的轨迹跟踪性能。由此可见，

所提方法在复杂场景下鲁棒的跟踪效果。 

4.5 本章小结 

本章提出一种基于置信度优化的在线 MOT 方法 CWTracker。具体而言，其以轨迹

对应的检测置信度和匹配成本为参量，基于 EMA 逐帧迭代的更新轨迹置信度，并结

合检测置信度逐元素的优化匹配成本矩阵。基于此，构建了两阶段的数据关联框架，

实现了真正的全检测关联跟踪器，避免了因人为阈值导致的轨迹中断。还引入近期流

行的 CMC 与外观模型，提出 CWTracker++。与 SOTA 方法在相同设备上的对比实验

显示，CWTracker 在保持高关联速度的同时，改善了跟踪准确性和关联鲁棒性，尤其

是在复杂拥挤环境中。在 MOT17 测试集上，其实现了 63.0%的 HOTA 和 77.1%的

HOTA，且满足实时需求。在 MOT20 上则为 62.4% HOTA 和 76.1% HOTA，优于类似

的方法 ByteTrack 和 OC-SORT，避免了繁琐的阈值优化过程，使其在实际应用中更具

吸引力。 
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第 5 章 综合应用与实验验证 

5.1 综合应用 

第 2、3 和 4 章分别针对多目标跟踪算法的运动预测模型、外观特征提取模型与数

据关联框架展开研究，以上模块间不存在冲突，故所提 PAKF、Fast OSNet 能够以插件

形式与 CWTracker 组合，以构成所提综合应用方案。其流程图如图 5-1 所示，运行流

程见算法 5-1。 

外观嵌入目标图像块

视频帧序列

检测器
(YOLOX)

目标全检测
集合

首次关联
(IOU & Re-ID)

FCW

二次关联
(IOU)

SCW

DAE

(Fast OSNet)

外观状态更新
(HAEMA)

轨迹管理

1.更新轨迹置信度;

2.创建新轨迹;

3.消除非激活轨迹;

4.更新轨迹身份

PAKF更新步

预测轨迹集合

关联轨迹集合

t-1帧

t帧

历
史
轨
迹
集

合

CWTracker(第4章)

外观特征提取(第3章)

运动预测模型(第2章)

 

图 5-1 综合应用方案流程图 

综合应用方案由目标检测器 YOLOX、所提 Fast OSNet、PAKF 与 CWTracker 组成。

输入视频帧序列，输出视频中所有感兴趣目标的轨迹。 

在跟踪开始时，初始化空轨迹集合start。在第 t 帧，先通过 YOLOX 得出𝑳和𝑠𝑡，

用 PAKF 预测t-1在 t 时刻𝑳́𝑗
𝑡，划分出激活轨迹与新轨迹，并利用 Fast OSNet 对所有检
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测目标进行深度外观特征提取，得出外观嵌入向量 f 的集合 (1~6 行)；其次，生成

FCW，融合 IOU 与外观成本，得出𝑪first，并进行首次关联得出𝑨first
∗  (7~10 行)；再次，

生成 SCW，进行二次关联得出𝑨second
∗ (11~14 行)；最终，利用 HAEMA 更新𝒆𝑗

𝑡，并依

照两次关联求得的匹配关系，管理所有轨迹，包括生成new、删除delete 和更新match，

并利用 PAKF 更新match 和new的𝑳𝑗
𝑡。遍历循环序列，得出所有轨迹集合finish。 

算法 5-1: 综合应用方案 

输入: 视频序列 V；目标检测器 YOLOX; Fast OSNet；PAKF 

输出: 视频的多目标轨迹finish  

1: 初始化: start← ∅; 

2: for frame in V do 

3:  t ←YOLOX(frame)

4:  利用 PAKF 预测t-1的𝑳́𝑗
𝑡 

5:  划分activate，new 

6:  外观嵌入集合 f ←DAE(t, 视频帧) 

7:  计算 FCW 与首次关联成本𝑪first  

8:  𝑨first
∗ ←首次关联(t ,activate) 

9:  得出 unmatch、unmatch 与first-match 

10:  second←new ∪ (unmatch | 𝐼 ≠ 2) 

11:  计算 SCW 与二次关联成本𝑪𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑 

12:  𝑨second
∗ ←二次关联(unmatch, second) 

13:  得出 unmatch、unmatch 与second-match 

14:  match←first-match ∪ second-match 

15:  利用 HAEMA 更新𝒆𝑗
𝑡
 

16:  new ←创建(unmatch, 𝜑，(𝑳𝑗
𝑘, 𝑳̇𝑗

𝑘 , 𝑷𝑗
𝑘 , 𝜅𝑗

𝑘+1, 𝐼𝑗
𝑘))  

17:  delete←删除(unmatch) 

18:  更新轨迹置信度 𝜗  

19:  利用 PAKF 更新match & new的𝑳𝑗
𝑡 

20:  t←match ∪ unmatch ∪ new 

21:  t←t \ delete

22: end 

23: 返回:finish 
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5.2 实验验证 

5.2.1 实验设置 

实验过程中，所有算法均采用检测器 YOLOX-X 为检测器，详情见第 2.4 节。

Deep OC-SORT 与 BOT-SORT 所采用外观特征提取模型均其原论文所述模型。所有对

照组算法超参数设置也与原论文中保持一致，所有算法均未使用后处理。所提综合应

用方案采用的 PAKF、Fast OSNet 与 HAEMA 参数与权重设置均与第 2、3 章保持一致，

CWTracker 框架参数设置见第 4.4 节。 

实验环境如下：CPU 型号为 Intel(R) Core(TM) i9-12900K @ 5.0GHz，内存大小为

128GB，显卡型号为 Nvidia RTX3090。所有程序均通过 Python 3.8 和 PyTorch 1.10.1 实

现。实际场景视频由 Redmi Note12 Turbo 手机拍摄，视频分辨率为 2000×1080，帧率

为 30FPS，未使用图像增强。 

5.2.2 消融实验 

为量化比较 PAKF、Fast OSNet 与 CWTracker 对综合应用方案跟踪性能的贡献程

度，在 MOT17 与 MOT20 验证集上开展消融实验，结果分别如表 5-1 与表 5-2 所示。 

表 5-1 综合应用方案在 MOT17 半验证集上的消融实验结果(最优数据用粗体标出) 

方案 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

基线(CWTracker) 68.0 78.0 79.5 69.4 62.2 10.9 311 624.1 

+ PAKF 68.2 78.1 79.8 69.9 62.7 11.4 298 611.3 

综合应用方案 69.0 78.4 81.5 72.2 63.5 10.8 179 81.5 

表 5-2 综合应用方案在 MOT20 半验证集上的消融实验结果(最优数据用粗体标出) 

方案 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

基线(CWTracker) 59.6 74.4 76.1 57.9 56.8 9.9 1317 144.2 

+ PAKF 59.7 74.3 76.5 58.3 56.8 9.8 1425 138.6 

综合应用方案 59.9 74.4 76.7 58.4 56.8 9.9 1215 15.9 

由表 5-1 可知，在加入 PAKF 后，HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 分别提升 0.2%、

0.1%、0.3%和 0.5%，IDs 下降 13，关联速度下降 12.8FPS。由表 5-2 可知，在加入

PAKF 后，即使面对 MOT20 数据集的高遮挡场景，HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 同
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样取得了一定程度的提升。因此，所提 PAKF 对于提升 CWTracker 在高遮挡场景下的

跟踪性能而言是有益的，且造成的速度下降较小。 

由表 5-1 可知，加入 Fast OSNet 后，HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 分别提升

0.8%、0.3%、1.7%和 0.3%，IDs 下降 119，关联速度降至 81.5FPS。在面对高遮挡的

MOT20 数据集时，HOTA、MOTA、IDF1 和 AssA 分别提升 0.2%、0.1%、0.2%和

0.1%，效果不如面对 MOT17 数据集时显著。这是由于 MOT20 数据集为固定视角拍摄，

虽目标间相互遮挡严重，但不存在因拍摄视角移动造成的运动预测失真。同时，大量

的夜晚场景，使得许多目标缺失纹理细节，拉近了各目标外观嵌入间的余弦距离。因

此，所提 Fast OSNet 能够有效提升 CWTracker 的跟踪性能，但会造成关联速度大幅下

降，且面对暗光、固定视角场景时，其性能提升不如 PAKF 明显。 

5.2.3 对比实验 

以近期 SOTA 方法为对照组，在相同设备环境下，与所提综合应用方案开展对比

实验。MOT17 与 MOT20 验证集上的运行结果分别见表 5-3 与表 5-4。为公平比较所涉

及方法们的在线 MOT 性能，所有方法均未采用后处理步骤。 

表 5-3 所提方法与对照组方法在 MOT17 验证集上结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

OC-SORT[28]   66.1 74.5 77.6 68.6 48.7 16.5 233 498.7 

ByteTrack[27]   67.7 77.7 79.3 69.5 58.1 12.7 213 612.3 

Deep OC-SORT[30] √ √ 68.3 75.1 81.0 72.4 50.2 15.3 138 14.2 

BOT-SORT[11] √ √ 69.1 78.5 81.9 74.4 60.5 11.2 162 17.0 

综合应用方案 √  69.0 78.4 81.5 72.2 63.5 10.8 179 81.5 

表 5-4 所提方法与对照组方法在 MOT20 验证集上结果(最优数据用粗体标出) 

方法 App CMC HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ AssA↑ MT↑ ML↓ IDs↓ FPS↑ 

OC-SORT[28]   56.4 69.9 73.4 55.2 44.1 11.6 1275 78.8 

ByteTrack[27]   57.4 72.7 72.7 55.1 52.5 11.1 1225 143.7 

Deep OC-SORT[30] √ √ 57.4 69.9 74.7 56.9 44.2 11.7 1125 3.3 

BOT-SORT[11] √ √ 58.5 74.1 74.1 56.1 57.2 10.2 1632 3.8 

综合应用方案 √  59.9 74.4 76.7 58.4 56.8 9.9 1215 15.9 

由表 5-3 可知，在 MOT17 验证集上，BOT-SORT 跟踪性能最优，所提方案次之，



安徽工程大学硕士学位论文 
 

57 

 

二者跟踪性能接近，所提方案在 HOTA、MOTA、IDF1 与 AssA 上分别落后 0.1%、

0.1%、0.4%和 0.2%，但其关联速度是 BOT-SORT 的 4.8 倍。这得益于所提方案未使用

复杂且耗时的 CMC 前处理过程和 BOT 外观模型，而是采用自适应 PAKF 和轻量级

Fast OSNet，简化了运行步骤，降低了算力需求，这使其更能适应边缘部署场景。此

外，较之其他 SOTA 方法，所提方案在跟踪性能方面优势更为明显。例如，较之使用

了外观模型与 CMC 的 Deep OC-SORT，所提方案在 HOTA、MOTA 和 IDF1 上分别领

先 0.7%、3.3%和 0.5%，且速度为前者的 5.7 倍。 

另一方面，由表 5-4 可知，在更为拥挤、遮挡频繁的 MOT20 验证集上，所提方案

取得了最优的跟踪性能，较次优方法 BOT-SORT 提升 0.4% HOTA、0.3% MOTA、2.6% 

IDF1 和 2.3% AssA，速度为其 4.2 倍，满足实时需求。由第 4.4.4 节分析可知，这得益

于所提方案中的 CWTracker 关联框架采用置信度优化的设计，更能应对高遮挡场景下

目标置信度与遮挡程度的随机变化。 

5.2.4 定性分析 

(1)公用数据集场景 

图 5-2、5-3 分别展示了 ByteTrack 与所提方法在 MOT20-03 与 MOT17-02 视频序

列上的可视化跟踪结果。图 5-2 所示视频为监控摄像头拍摄的夜晚极端拥挤场景。图

5-3 所示视频为手持固定拍摄视角，低光照条件，存在大量小目标与频繁的完全遮挡。 

如图 5-2 中红色三角形所示，在#1330 帧，131 号目标开始与 117 号小目标交汇。

由于 117 号目标处于暗光场景下，纹理特征不明显且部分遮挡，其置信度𝑠 = 0.14，属

于低置信度目标，并且周围存在多个位置相近的同类目标。在#1340 帧，131 号目标几

乎完全遮挡了 117 号目标，此时 ByteTrack 中断了对 117 号目标的跟踪，而所提出的方

法均成功识别并继续跟踪了该目标。在#1350 帧遮挡结束后，ByteTrack 中的原 117 号

目标转变为 131 号目标，而原来的 131 号目标则成为新的目标，而所提出的方案都保

持了目标的原始身份。 

类似的情况也出现在图 5-3 中红色三角形处，即在#340 帧，所有四种方案均成功

识别并跟踪了 5 号目标小目标。然而，在#350 帧，5 号目标被 27 号目标完全遮挡，随

后在#360 帧遮挡结束后，ByteTrack 方法的跟踪结果中，原先的 5 号目标与原先的 26
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号目标发生了身份切换，而所提出的方案都未出现此情况。 

综上所述，所提出的方法在面对高遮挡场景时表现出更强的跟踪鲁棒性，这得益

于 CWTracker 未对高、低分检测采用硬性划分，使得整体方案能更好地保持低分目标

的身份。另一方面，在陆续引入 PAKF 和 Fast OSNet 后，所提出的方案的跟踪结果并

未出现显著变化。这是由于这两段视频均为固定视角拍摄，PAKF 未能根据相机坐标

系的变化自适应调整观测和过程噪声，且两段视频均为暗光场景，目标的纹理特征不

明显，外观模型作用不明显。 

 

图 5-2 MOT20-03 序列跟踪结果(#1330、#1340、#1350) 

总体方案

CWTracker

+

PAKF

CWTracker

ByteTrack
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ByteTrack

CWTracker

CWTracker

+

PAKF

总体方案

 

图 5-3 MOT17-02 序列跟踪结果(#340、#350、#360) 

(2)实际场景 

图 5-4 和 5-5 分别展示了 ByteTrack 与所提方法在面对存在高遮挡、动态实际场景

时的跟踪结果，2 段视频均拍摄于校园内。图 5-4 所示视频为室内手持移动拍摄。图 5-

5 所示视频为室外手持移动拍摄，光照条件充足，存在大量小目标、频繁的类间、类

内遮挡与非线性运动目标。 

如图 5-4 中红色三角形所示的被遮挡目标群，在#20 帧时，ByteTrack 漏检了高度

遮挡的 8 号目标，而所提出的方案成功检测并跟踪了该目标。在#30 帧时，4 号目标完

全遮挡了 2 号和 5 号目标，同时 14 号目标的部分肢体出现在图像右侧。ByteTrack 仍

未检测到该目标，而所提方案则均成功检出并跟踪。在#40 帧时，遮挡结束时，

ByteTrack 中原来的 2 号目标变成了 16 号目标，跟踪中断，而所提方案则成功保持了

轨迹一致性。这得益于所提 PAKF，它缓解了由于相机坐标系变化而导致的目标在图

像坐标系中的非线性运动。 
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ByteTrack

CWTracker

总体方案

CWTracker

+

PAKF

 

图 5-4 室内高遮挡场景跟踪结果 

ByteTrack

CWTracker

CWTracker

+

PAKF

总体方案

 

图 5-5 室外高遮挡场景跟踪结果 
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类似的情况也出现在图 5-5 中红色框所示的小目标集群中。在这个区域中存在多

个远处的相互遮挡的小目标以及树干、电动车等障碍物。随着拍摄视角的移动和障碍

物的遮挡，在#80 到#100 帧之间，ByteTrack 的跟踪结果出现了大量身份交换，

CWTracker 也出现了一些身份交换，但数量较少。而引入了 PAKF 的方案，只出现了

少量交换，整体方案则没有发生交换。这表明较之 ByteTrack，所提方案更能适应存在

高遮挡小目标和视角运动的复杂场景。 

此外，与 CWTracker 相比，引入 PAKF 和 Fast OSNet 能够提升综合应用方案在高

遮挡动态场景下的跟踪鲁棒性。 

5.3 本章小结 

本章结合前文提出的 PAKF、轻量级深度外观特征提取方案和 CWTracker，组成

了所提综合应用方案，在 MOT17 和 MOT20 验证集上开展了消融实验和对比实验，并

在数据集场景和实际拍摄场景上开展了可视化的定性分析。实验结果表明：所提方案

在 MOT17 验证集上取得了次优性能，与最优方法相比在 HOTA、MOTA、IDF1 与

AssA 上分别落后 0.1%、0.1%、0.4%和 0.2%，但其关联速度是后者的 4.8 倍。而在高

遮挡的 MOT20 验证集上则取得了最优性能，较次优方法提升了 0.4% HOTA、0.3% 

MOTA、2.6% IDF1 和 2.3% AssA，且速度为其 4.2 倍，满足实时需求。此外，消融实

验与定性分析的结果均表明，引入 PAKF 和 Fast OSNet 能提升 CWTracker 的跟踪准确

度与鲁棒性。因此，所提综合应用方案能有效应对动态高遮挡场景下的 MOT 任务，

且权衡了跟踪性能与时效性，满足了时间关键型任务的实时需求。 
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第 6 章 结论与展望 

6.1 结论 

针对传统 TBD 类 MOT 方法在高遮挡、动态场景下的跟踪局限性，从运动预测、

外观特征提取和数据关联入手。基于噪声尺度自适应策略，以运动匹配成本和置信度

分数分别作为过程和观测噪声的尺度参数，并通过幂次变换构建非线性自适应因子，

对不同轨迹的过程和观测协方差矩阵进行差异化调整，提出 PAKF。根据 MOT 任务实

际需求，简化 OSBR 块结构，添加空间与信道注意力模块，引入多尺度特征融合机制，

提出 Fast OSNet，还结合表征与度量学习，为其设计联合损失函数。此外，结合基于

EMA 和二段线性变化构建的自适应轨迹外观状态更新方法 HAEMA，得出所提用于

MOT 任务的轻量级深度外观特征提取方案。基于 EMA 建模轨迹置信度，并结合检测

置信度构成置信度优化权重，为代价矩阵引入置信度线索，基于此，构建一个两阶段

的全检测数据关联算法 CWTracker。最终，结合所提 PAKF、外观特征提取方案与

CWTracker 得出用于高遮挡、动态环境下的综合应用方案。 

本文的主要结论如下： 

(1) 在 MOT17 验证集上的实验结果表明，引入 PAKF 后 ByteTrack 的各项性能均

获得更显著的提升，且额外计算导致的速度损失是可接受的。而在更为复杂的 HiEve

测试集上， PA-ByteTrack 的 MOTA、MOTP 和 MT 分别领先原版 0.5%、0.3%和 0.5%。

因此，所提 PAKF 通过引入对过程与观测噪声尺度的自适应，可提升了 TBD 类方法的

高遮挡、动态场景下的运动预测准确性，能有效应对非线性运动，且不会造成严重的

速度损失。 

(2) 在 Market1501 数据集上的消融实验显示，较其基线 OSNet，所提 Fast OSNet

的 Rank-1 和 mAP 分别提升了 1.4 和 3.7，推理速度增加 69.0%，内存占用减少 19.4%。

说明 Fast OSNet 在提升推理速度的同时，进一步提升了重识别性能，这得益于多尺度

特征的融合与注意力机制的作用。在 MOT17 验证集上的消融实验结果显示，HAEMA

能够有效降低遮挡噪声对轨迹外观状态的污染，从而提升跟踪准确度和鲁棒性。此外，
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使用所提轻量级深度外观特征提取方案的 MOT 方法 FDBTrack，其关联速度是基线方

法 DeepSORT 的 1.6 倍，且跟踪准确度和鲁棒性提升显著；与基于运动的方法

ByteTrack 相比，其虽跟踪速度较慢，但在高遮挡、动态场景下的跟踪效果更为鲁棒。

另一方面，其在 MOT17 测试集上实现了 63.2%的 HOTA%和 77.7%的 IDF1；在

MOT20 测试集上则为 62.0%和 75.9%，较近期的 JDE 类方法更有优势。 

(3) 与 SOTA 方法在相同设备上的对比实验显示，CWTracker 在保持高关联速度的

同时，改善了跟踪准确性和关联鲁棒性，尤其是在高遮挡的复杂环境中。在 MOT17

测试集上，其实现了 63.0%的 HOTA 和 77.1%的 HOTA，且满足实时需求。在更为复

杂的 MOT20 测试集上则为 62.4% HOTA 和 76.1% HOTA，优于类似的方法 ByteTrack

和 OC-SORT，且得益于简化的关联阶段，其在跟踪速度更快的同时，避免了繁琐的阈

值优化过程，实现了真正的全检测关联，这使其在实际应用中更具吸引力。 

(4) 在 MOT17 和 MOT20 数据集上的消融实验表明，引入 PAKF 和 Fast OSNet 能

提升 CWTracker 的跟踪准确度与鲁棒性。与 SOTA 方法的对比实验显示，所提综合应

用方案在 MOT17 验证集上取得了次优性能，与最优方法性能差距较小，且关联速度

是后者的 4.8 倍。而在高遮挡的 MOT20 验证集上所提综合应用方案则取得了最优性能，

较次优方法提升了 0.4% HOTA、0.3% MOTA、2.6% IDF1 和 2.3% AssA，且速度为其

4.2 倍。因此，所提综合应用方案能有效应对动态高遮挡场景下的 MOT 任务，且权衡

了跟踪性能与时效性，满足了时间关键型任务的实时需求，能够适用于有算力和内存

限制的边缘部署场景。 

6.2 创新点 

本文的创新点如下： 

(1)  多尺度特征融合轻量级深度外观特征提取方案 

通过剖析 Re-ID 与 MOT 任务差异，轻量化改进 OSNet 网络。通过简化其 OSRB

结构，引入信道和空间注意力机制，并添加额外的局部特征输出分支，提出了 Fast 

OSNet 网络。还结合表征与度量学习，联合多 ID 损失和圆损失为其设计联合损失函数。

此外，为缓解遮挡噪声对轨迹外观特征的污染，基于 EMA 模型，引入轨迹外观置信

度，结合二段线性变换，设计自适应外观更新权重，提出了低代价、鲁棒、自适应的
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轨迹外观更新策略 HAEMA。二者组合构成了所提轻量级深度外观提取方案，其能以

较低的代价，提升 MOT 算法的在高遮挡、动态场景下的跟踪准确度和鲁棒性。 

(2)  基于置信度优化的全检测关联跟踪器 

通过摒弃依赖置信度门限硬性划分匹配成本矩阵的传统思路，创新地采用 EMA

模型迭代更新轨迹置信度，进而与检测置信度结合，构建加权成本矩阵，在匹配过程

引入额外的轨迹与检测置信度信息，减少模糊的匹配关系，提升关联准确率，实现基

于置信度优化的轨迹与检测关联。以此为基础，结合轨迹管理策略，提出了一种二阶

段的全检测关联跟踪器，CWTracker，其能直接处理所有检测器输出，实现了全检测

关联，避免了检测集合划分步骤。较之依赖门限阈值的方法，CWTracker 无需调整置

信度阈值即可面对多种复杂场景，在高遮挡动态场景中更具优势，且跟踪速度更快，

在无人驾驶、移动端拍摄应用上具备潜在价值。 

6.3 未来展望 

本文研究了基于幂次-自适应卡尔曼滤波的运动预测，提出了融合轻量级深度外观

特征提取方案和基于置信度优化全检测关联算法，并结合以上三者，提出了综合应用

方案。由于时间关系，还存在以下问题值得进一步研究： 

(1) JDE 类方法在实际应用中展现了时效性上的巨大优势，然重识别与目标检测对

特征需求的矛盾关系，使得其训练过程受损。在面对高遮挡场景时，难以取得令人满

意的跟踪效果。基于本文第 3 章的研究，在未来的工作中，如何将深度外观特征提取

网络与目标检测器有机结合，并设计合理的联合损失函数将成为一个有价值的研究课

题。这将有助于从根本上破解 MOT 任务跟踪性能与时效性间的矛盾关系。 

(2) MOT 任务作为许多智能环境感知任务的前端，如何与后续任务，例如同步定

位与建图、目标位姿估计与运动预测、视频理解与分析等有机结合，并实现移动端部

署，将成为未来的工作重点。 
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