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摘　要: 在多目标跟踪任务中, 外界噪声的干扰会导致传统方法的系统建模不可靠, 从而降低目标位置预测的准确

性; 而密集人群引起的拥挤和遮挡问题则会严重影响目标外观的可靠性, 导致错误的身份关联. 为了解决这些问题,
本文提出一种多目标跟踪算法 Ecsort. 该算法在传统运动预测的基础上, 引入噪声补偿模块, 降低噪声干扰引起的

误差, 提高位置预测的准确性. 其次, 引入特征相似度匹配模块, 通过学习目标的判别性外观特征, 并结合运动线索

和判别性外观特征的优势, 从而实现精确的身份关联. 通过在多目标跟踪基准数据集上进行的大量实验结果表明,
与基线模型相比, 该方法在MOT17测试集上的 IDF1 (ID F1 score)、HOTA (higher order tracking accuracy)、AssA
(association accuracy)、DetA (detection accuracy) 分别提高了 1.1%、0.5%、0.6%、0.3%, 在 MOT20 测试集上的

IDF1、HOTA、AssA、DetA分别提高了 2.3%、1.9%、3.4%、0.2%.
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Abstract: In multi-object tracking tasks, the interference of external noise can lead to unreliable system modeling of
traditional methods, thus reducing the accuracy of object position prediction; and the congestion and obstruction caused
by dense crowds seriously affect the reliability of the object appearance, resulting in incorrect identity association. To
address these issues, this study proposes a multi-object tracking algorithm Ecsort. This algorithm improves position
prediction accuracy by introducing a noise compensation module based on traditional motion prediction to reduce errors
caused by noise interference. Secondly, this algorithm introduces a feature similarity matching module. It can achieve
accurate identity association by learning discriminative appearance features of objects and combining the advantages of
motion cues and discriminative appearance features. Extensive experimental results on multi-object tracking benchmark
datasets demonstrate that, compared to the baseline model, this method improves ID F1 score (IDF1), higher order
tracking accuracy (HOTA), association accuracy (AssA), and detection accuracy (DetA) by 1.1%, 0.5%, 0.6%, and 0.3%
respectively on the MOT17 test set, and by 2.3%, 1.9%, 3.4%, and 0.2% respectively on the MOT20 test set.
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多目标跟踪 (multi-object tracking, MOT)是利用目

标的空间和时间特征在整个视频序列中预测目标位置

的一项任务. 多目标跟踪的目标是在图像或视频的连续

帧中识别和连接多个移动目标, 同时在时间序列中保持

它们的身份. 更具体地说, 多目标跟踪是获取初始检测

集合、分配唯一 ID 并在视频帧之间跟踪它们, 同时保

持分配的 ID的过程. 目前, 多目标跟踪已经成为深度学

习中的重要课题, 在自动驾驶等领域有着广泛应用.
在最近的研究中, 多目标跟踪任务主要遵循检测

后跟踪 (tracking-by-detection, TBD)范式[1–5]进行探索.
TBD范式包括两个阶段: 目标检测阶段和跟踪阶段. 在
目标检测阶段, 对视频帧中的目标进行定位和识别. 在
跟踪阶段[6,7], 连接被检测到的目标到现有轨迹或通过

建模被跟踪对象的状态变化[8,9], 并将它们与检测结果

匹配, 建立新的轨迹.
与 TBD 范式不同, 联合检测和跟踪 (joint detec-

tion and tracking, JDT) 范式将目标检测阶段和跟踪阶

段耦合.
尽管一些研究[10,11]表明 JDT范式取得了一些进展,

但检测任务与重新识别 (re-identification, ReID)任务有

很大的区别, 并且 JDT 范式的共享功能模型可能会降

低每个任务的性能. TBD 范式通过将目标检测和跟踪

分为两个独立的阶段, 可以更有效地利用计算资源, 适
用于资源受限的环境或实时应用.

许多 TBD 方法在实现跟踪阶段的方式上存在差

异. 跟踪阶段通常包括两个部分: (1) 运动建模和状态

估计. 卡尔曼滤波器 (Kalman filter, KF)[12]通常是这类

任务的典型选择. (2) 数据关联. TBD 方法通常通过逐

帧匹配, 在当前帧的检测和先前存在的轨迹集之间建

立一对一的关联. 解决数据关联问题, 主要有两种方

法[13]: (1) 定位视频帧中的目标, 使用二部图匹配算法

将预测轨迹边界框和当前检测边界框的交并比 (inter-
section of union, IoU) 关联起来. (2) 对目标的外观进

行建模以解决 ReID任务. 在跟踪阶段, Sort[1,14] 和 Deep-
Sort[3] 使用卡尔曼滤波器来估计目标状态, 并假设恒定

速度模型作为帧之间的过渡函数, 是最经典且应用最

广泛的算法.
然而, Sort和 DeepSort算法仍存在一些局限性. 首

先, 高帧率下可以将行人移动近似为线性运动, 但也使

模型对噪声更为敏感. 具体而言, 目标的运动和状态存

在不确定性, 运动和状态不确定性带来的噪声在高帧

率视频中被放大[14]; 另外, 传感器误差和测量过程中的

干扰也会向原始模型引入噪声. 其次, Sort算法的数据

关联策略不够鲁棒. Sort 算法使用 IoU 作为相似性度

量, 其性能依赖于目标检测算法的质量. Sort算法在利

用基于运动的线索进行短期关联方面取得了一些成功,
但 Sort算法无法在一段时间内为相同目标保持相同的

身份, 导致频繁的 ID切换, 如图 1所示. DeepSort通过

引入外观特征来恢复长时间遮挡对象的身份, 在原始

IoU匹配的基础上, 它还引入级联匹配和 ReID网络减

少 ID 切换. 然而, 目标在遭受严重遮挡或强烈的外界

光照变化时, DeepSort的外观嵌入模型[9]提取的外观信

息变得不可靠. 此外, 许多外观追踪器采用了指数移动

平均 (exponential moving average, EMA)方法[15]作为特

征更新策略. EMA减小了外界噪声的干扰, 然而, 在外

观特征更新时, 会带来滞后性. 换句话说, EMA对当前

帧的外观特征响应较慢, 导致一些高度可信的外观被

忽视.
  

ID switch no ID switch

(a) (b) 
图 1    拥挤和遮挡场景的示例

 

为了缓解这些局限性的影响, 本文在这项工作中

提出了一些改进. 方法的流程如图 2所示. 首先, 在MOT
场景中的运动模型主要受到过程噪声和测量噪声的影

响, 因此本文设计了一个噪声补偿模块来减小由过程

和测量噪声引起的误差. 具体而言, 由于遮挡程度的变

化和每个目标实例运动和状态不确定性的差异, 每个

实例对噪声的敏感性在视频序列中也会有所变化, 通
过动态调整过程噪声和测量噪声, 以减小噪声带来的

误差, 产生更准确的预测. 其次, 为了减少由严重遮挡

引起的错误匹配, 本文设计了一个新的数据关联模块.
它可以通过结合运动和外观线索来恢复长时间丢失的

对象身份. 此外, 研究发现使用 EMA 更新特征的外观

追踪器可能会忽略最近的重要外观信息, 为此, 本文提

出了一个新颖的特征更新策略, 以获取更可信的外观

线索并减少对当前特征的滞后.
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本文提出的方法被命名为 Ecsort, 主要贡献如下.
(1) 提出了一种新颖的跟踪器 Ecsort, 它结合了强

大的运动和外观线索, 以解决由遮挡和密集场景引起

的预测误差和错误匹配问题.
(2) 在原始的运动模型上设计并添加了一个噪声

补偿模块, 可以减小由场景噪声引起的模型误差, 并防

止轨迹偏移, 以产生更精准的预测.
(3) 提出了一种新颖的特征更新策略, 用于学习具

有判别性的外观特征. 此外, 设计了一个新的数据关联

模块, 用于匹配相邻帧之间的轨迹和检测. 本文将以上

两个模块集成到一个特征相似度匹配模块中, 可以在

遮挡和拥挤场景中重新识别对象并恢复丢失的轨迹.
 
 

Input
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已跟踪的目标
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图 2    Ecsort的 pipeline

 
 

1   相关工作 

1.1   检测后跟踪 (TBD) 范式

随着目标检测器[16–20]的发展, 越来越多的跟踪器利

用强大的检测器实现卓越的跟踪性能[5,13]. 许多现代跟

踪器遵循 TBD 范式, 将 MOT 分为两个独立的任务, 即
目标检测和跟踪. 目标检测器, 如 Faster R-CNN[16] 、
CenterNet[17] 、SDP[21] 、DPM[22]等, 在预测目标边界框

时表现出卓越的性能. 然后, 通过关联网络, 将检测结果

与相邻帧之间的轨迹进行匹配. 由于检测可以直接由检测

器生成, 因此, TBD范式更侧重于在跟踪阶段提高性能.
在早期的研究中, Sort 采用卡尔曼滤波器生成候

选边界框, 并利用匈牙利算法构建轨迹, 通过计算边界

框的重叠来关联不同帧的检测结果. IoU-Tracker[2]则是

将前一帧的轨迹与当前帧的检测结果相关联. 尽管这

些方法简单高效, 但它们依赖于最近邻假设[23], 导致

Sort 和 IoU-Tracker 在遮挡和拥挤的场景中性能发挥

较差. 一些研究致力于优化 Sort 一类的算法, 而不使

用 ReID特征以实现更好的跟踪性能. 例如, ByteTrack[5]

通过利用低分检测与轨迹的相似性来提高跟踪性能,
OC-Sort[14]提出了一种以观测为中心的 Sort 算法来解

决遮挡和非线性物体运动的跟踪误差. 然而, 大多数工

作[6–8,10]侧重于通过引入 ReID网络来区分目标外观, 以

产生更强大的预测并提高匹配的准确性[24]. 

1.2   运动模型

大多数MOT算法采用的运动模型基于贝叶斯滤波

器[25], 将运动预测视为状态估计, 通过最大化后验估

计[14]来预测下一帧的状态. 经典的卡尔曼滤波器以线性

恒定速度模型为假设, 是一个遵循预测-更新循环的递归

贝叶斯滤波器. 鉴于其简单的特性, 许多研究利用卡尔

曼滤波器来预测目标运动. 考虑到线性运动假设的局限

性, 一些研究开始探索卡尔曼滤波器的更高级变体, 以
增强不同方面的运动预测. 例如, 扩展卡尔曼滤波器

(extended Kalman filter, EKF)[26]和无迹卡尔曼滤波器

(unscented Kalman filter, UKF)[27], 它们被用来处理非线

性运动. 然而, 它们仍依赖于对近似 KF 假设的高斯先

验, 并且需要运动模式假设. 一些研究采用 KF 的变体,
如 NSA-Kalman滤波器[13,15,28]将检测分数合并到 KF中.
另一方面, 粒子滤波器[14,29]用于处理非线性运动, 但消耗

大量计算资源. 因此, 粒子滤波器很少在MOT任务中被

使用, 大多数采用的运动模型仍然基于卡尔曼滤波器. 

1.3   外观模型

为了在数据关联中实现卓越的性能 ,  一些工

作[30–32]引入了 ReID特征作为外观模型, 通过外观线索

来区分对象. 在早期的工作中, DeepSort使用外观特征
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进行数据关联. 此后, 大多数方法倾向于通过训练复杂

的外观模型来提取可靠的外观特征. MOTDT[31]通过在

共享特征图上应用 RoI-pooling [33]实现实时跟踪. JDE[34]

在一阶段目标检测器 YOLOv3[18,32]中添加了额外的

ReID 分支, 以减少成本计算并获得高效的 ReID 特征.
FairMOT[9]通过共享的骨干网络学习目标的定位和外

观特征, 以获得更好的外观嵌入. 最近, TransTrack[35]、
TrackFormer[10]和 MOTR[11]尝试利用注意力机制来跟

踪对象. 尽管这些算法训练技术很先进, 但这些方法需

要较高的推理计算成本. 本文提出了一种低滞后性的

外观特征更新策略, 使模型在不增加推理成本的情况

下, 学习物体的判别性特征. 

2   方法

在本节中, 基于现有 TBD方法的缺点进行了几项

改进. 通过将这些改进引入到 ByteTrack 跟踪器中, 本

文提出了 Ecsort跟踪器, 其总体架构如图 3所示, 包括

目标检测和跟踪两个阶段. Ecsort算法的流程图如图 4
所示. 

2.1   卡尔曼滤波器概述

x = [xc,

yc, s,a, ẋc, ẏc, ṡ] (xc,yc)

s a

ẋc, ẏc, ṡ

x = [xc,yc,a,h, ẋc, ẏc, ȧ, ḣ]

h

s ẋc, ẏc, ȧ, ḣ

z = [xc,yc,a,h] (xc,yc)

a h

在 Sort 中, 状态向量被表示为一个七元组

, 其中 是对象中心的水平和垂直

坐标.  表示对象的边界框缩放,  表示对象的边界框纵

横比.  分别是相应时间的导数 (变化率). 最近一

些跟踪器[9,5,15,34]已经改变了状态向量的表示, 将七元组

替换为八元组 , 相较于七元组,

八元组新增了向量 来表示对象的边界框高度, 但是去

掉了表示边界框缩放的向量 .  分别表示相应

时间的导数. Ecsort 选择八元组来表示状态向量, 观测

值表示为一个四元组 , 其中 是对象

中心位置的坐标,  和 分别表示候选边界框的宽高比

和高度.
 
 

已跟踪的目标
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图 3    Ecsort跟踪器总体架构图

 
 

2.2   噪声补偿模块

为了对图像中不同帧之间的目标运动进行建模,

通常使用带有恒定速度模型的卡尔曼滤波器 (KF). KF

通过利用依赖于前一帧和当前测量的状态估计来估计
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下一个时间步长的目标状态.
z ∈ Rm x0KF 的目标是在给定测量 和已知 的情况

下, 对运动目标进行先验状态估计. 在不存在主动控制

的目标跟踪任务中, 卡尔曼滤波器由以下线性随机差

分方程进行控制:

xk = Fk xk−1+nk−1 (1)

zk = Hk xk + vk (2)

Fk Hk nk−1 vk其中,  是转移矩阵,  是观测矩阵,  和 分别表

示过程和测量噪声, 它们遵循正态分布.

nk−1 ∼ N(0,Qk), vk ∼ N(0,Rk) (3)

卡尔曼滤波器包括预测阶段和更新阶段, 遵循递

归方程:

x̂k|k−1 = Fk x̂k−1|k−1

Qk Rk

k

x̂k|k−1 Pk|k−1

zk x̂k|k

Pk|k

其中,  和 分别表示过程噪声协方差和测量噪声协

方差, 预测阶段和更新阶段分别如式 (4)和式 (5)所示.

在每个时间步长 , KF 在预测阶段推导出状态的先验

估计 和协方差矩阵 . 在更新阶段, 给定目标

状态的测量 , KF 更新后验状态估计 和估计协方

差 . Pk|k−1 = FkPk−1|k−1F⊤k +Qk

Kk = Pk|k−1H⊤k (HkPk|k−1H⊤k +Rk)−1 (4)

x̂k|k = x̂k|k−1+Kk(zk −Hk x̂k|k−1)
Pk|k = (I−KkHk)Pk|k−1

(5)
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追踪轨迹

卡尔曼
滤波器
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模块
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检测框
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检测框
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第 t 帧的
轨迹预测

初始化
新的轨迹
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失追轨迹
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不
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删除轨迹
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激活状态的轨迹
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(基于运动
线索)

第 1 次关联
(基于判别性
外观和运动
线索)

 
图 4    Ecsort算法的流程图

 

由于运动和状态的不确定性引入的过程噪声, 在

高帧率视频中的连续帧之间被放大, 同时, 目标遮挡、

摄像机运动和光照变化导致测量结果不太可靠, 会为

运动模型引入测量噪声. 在更新阶段, 原始运动模型忽

略由目标遮挡、状态和运动不确定性以及摄像机运动

带来的噪声, 后验状态估计经过预测-更新循环后, 容

易造成误差积累, 导致系统建模不可靠. 为了解决这些

问题, 通过调整不同场景的噪声, 以获得更可靠的运动

模型:

Q̃k =

(
1+

δ

ϵk

)
×Qk (6)

R̃k = γ× ϵ1−γ
k ×Rk (7)

ϵk k Q̃k R̃k其中,  是第 帧的检测分数,  和 分别表示噪声补

δ γ

ϵk Q̃k R̃k

Q̃k

Pk|k−1

Pk|k−1

R̃k

偿后的过程噪声协方差和测量噪声协方差,  和  是超

参数. 考虑到 MOT 场景中目标运动和状态的不确定

性, 以及相机运动等外部干扰, Ecsort 设置的自适应噪

声略高于原始运动模型的噪声. 直观上, 当检测得分

越高, 过程噪声协方差 和测量噪声协方差 就越

低. 根据式 (4)和式 (5), 较低的过程噪声协方差 可以

得到较低的先验误差协方差 , 先验误差协方差矩阵

的减少意味着测量不准确, 而估计更可靠 (误差小),
减小导致卡尔曼增益减小, 系统对先验状态的预

测更有信心, 可以减少因测量不准确而带来的模型误

差; 相反, 较低的 会导致卡尔曼增益增加, 这意味着

测量是可靠的, 而估计是不准确的. 在更新步骤中, 测
量值具有更大的权重, 后验状态估计更接近测量值, 可
以减少由于估计不准确而导致的模型误差. 
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2.3   特征相似度匹配模块 

2.3.1    特征更新

大多数配备外观嵌入模型的跟踪器[13,15]尝试通过

引入复杂的 ReID网络来提取可靠的外观特征, 这在性

能上带来了轻微的提高, 但使网络结构更加复杂, 牺牲

了大量的计算资源和时间成本.

α

在最近的工作[13,15]中, 轨迹的外观嵌入是由逐帧深

度检测嵌入的指数移动平均 (EMA) 描述的. 它需要一

个平滑因子 来调整先前和当前帧外观嵌入的比例. 标
准 EMA公式如下:

et
i = α× et−1

i + (1−α)× f t
i (8)

et−1
i i t−1 f t

i

α

其中,  是第 个轨迹在 帧的平均外观嵌入,  是

当前匹配检测的外观嵌入,  是平滑因子. EMA利用了

帧间特征变化的信息, 它可以稍微抑制检测噪声.
然而, 标准 EMA有一些局限性. EMA给予早期特

征更大的权重, 过于依赖先前的特征. 同时, 它对当前

特征的变化响应不及时, 并且在特征更新期间可能会

忽略外观特征的短期变化, 潜在地导致重要特征信息

的丢失, 这对于恢复被遮挡对象是不利的. 平滑因子的

选择对 EMA的性能有重要影响. 平滑因子的选择不当

可能导致过度平滑或平滑不足, 从而影响外观嵌入的

可靠性.

αa α

因此, 本文提出了一种新颖且高效的低滞后 EMA
来替代标准 EMA. 首先, 通过减少先前特征的比例, 并
同等增加当前特征的比例来减少 EMA 中的滞后. 其
次, 设计一个自适应平滑因子 替换原来的 , 该平滑

因子取决于先前帧和当前帧的检测置信度. 低滞后 EMA
如下:

et
i = αa× [et−1

i +β× ( f t
i − et−1

i )]+ (1−αa)× s f t
i (9)

αa = αc+ (1−αc)×min
(
1− δt −δt−1

1−δt−1
,1

)
(10)

β =


β−ψhigh, β > ψdis

0.1, ψhigh < β < ψdis

0.05, ψlow < β < ψhigh

0.01, otherwise

(11)

β ψdis ψlow ψhigh

β

f t
i et−1

i

t−1 δt−1 t−1

其中,  是一个滞后因子,  ,  ,  分别表示不

同的检测得分阈值, 滞后因子 是基于外观可靠性动

态引入的.  是当前匹配检测的外观嵌入,  是第 i

个轨迹在 帧的平均外观嵌入.  是第 帧的检

δt t αc测置信度,  是第 帧的检测置信度,  是外观嵌入常

量. 与标准 EMA 相比, 低滞后 EMA 不引入额外的超

参数. 

2.3.2    数据关联模块

在最近的研究中, 一些不依赖外观的跟踪器[5,14],
例如, Sort简单地使用 IoU作为相似性度量, 随着检测

器的发展, 基于 IoU 的数据关联算法在跟踪性能上进

步显著, 但它们的整体性能不如配备外观模型的跟踪

器. 其次, 许多配备外观模型的跟踪器采用了外观和运

动成本的一般加权和作为数据关联策略, 它们过度依

赖外观并相对性地忽视了运动线索, 导致目标在外观

不可靠时性能表现较差.
为了充分利用最新的多目标跟踪研究, 将外观模

型集成到跟踪器 Ecsort 中. 外观模型基于 BOT, 使用

ResNet50作为主干网络.
回顾一些最近的研究, 并发现仅依赖外观特征可

能不够有效甚至是无效的. 因此, 本文提出了一种新的

方法, 使用余弦距离和 IoU 掩码将外观特征和运动线

索结合作为数据关联算法. 首先, 过滤掉余弦距离和

IoU距离超过给定阈值的候选对象, 仅保留余弦相似度

和 IoU相似度较高的候选目标. 然后, 根据余弦距离低

于给定阈值且 IoU距离高于给定阈值的条件将剩余候

选目标分为两部分. 接下来, 对剩余划分的候选目标分

别应用不同的加权和作为它们的代价矩阵. 最后, 选择

每个矩阵元素中余弦距离和 IoU距离的最小值作为最

终成本矩阵.

di, j =


ζ ×dcos

i, j + (1− ζ)×diou
i, j , dcos

i, j < ηemb,ηiou > diou
i, j

1, dcos
i, j > ηemb,ηiou < diou

i, j

λ×dcos
i, j + (1−λ)×diou

i, j , otherwise
(12)

Costi, j =min(di, j,diou
i, j ) (13)

dcos
i, j i j

diou
i, j i j

di, j ζ λ ηemb

ηiou

其中,  是第 个轨迹外观和第 个检测之间的余弦距

离 ,   是第 个轨迹和第 个检测之间的 IoU 距离 ,

是初始成本矩阵.  和 表示余弦距离的权重. 
是外观阈值, 用于拒绝不可靠的外观嵌入.  是 IoU
阈值, 用于拒绝不可能的轨迹和检测之间的边界框对. 

3   实验 

3.1   实验设置

本文在典型的 MOT 基准测试上评估了跟踪器
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Ecsort: MOT17[36]和 MOT20[37]数据集, 它们处于“私有

检测”协议下. MOT17 包括用静止和移动摄像机捕捉

的视频序列, 而 MOT20 的场景看起来更拥挤. 两个数

据集都由训练集和测试集组成, 不包含验证集. 对于消

融研究, Ecsort遵循 ByteTrack, 使用MOT17训练集中

每个视频的前半部分进行训练, 后半部分进行验证[5,38].
评估指标: 采用广为接受的 CLEAR 指标[39]作为

本文的评估指标. 它包含多目标跟踪精度 (MOTA)、
ID F1 score (IDF1)、关联精度 (AssA)、检测精度 (DetA)、
ID switch (IDs)、高阶跟踪精度 (HOTA)等.

MOT A = 1−

∑
(FN +FP+ IDs)

GT
(14)

其中, GT 是所有真实值的数目, MOTA 基于 FN、FP、
IDs 综合判定跟踪错误次数, 更强调检测性能, IDs 与
检测器稳定性相关[40].

IDF1 =
2× IDT P

IDT P+ IDFP+ IDFN
(15)

IDF1 一般被用来评价跟踪性能[41], IDF1 指标是

正确关联的目标占所有真实目标和检测目标之和的比

例, 其中 IDTP、IDFP、IDFN 指标均考虑了 ID信息[42],
因此 IDF1能体现目标身份维持能力[43]. 对于外观特征

提取器, Ecsort 采用 FastReID 中的 SBS50 模型, 对
MOT17 和 MOT20 数据集训练 60 epoch 的默认训练

策略.

ψdis ψlow ψhigh

αc ζ λ

τ

σ γ

σ γ

ηemb ηiou

ηemb ηiou

ηemb

ηiou

实现细节 :  所有实验都在 I n t e l (R )  Xeon (R)
Gold5218R CPU@2.10 GHz和 NVIDIA A10 GPU上运

行. 本文的基线 (baseline)基于 ByteTrack, 检测器采用

了和 ByteTrack 相同的 YOLOx, 来对跟踪性能进行公

平的比较[1,2,28]. 本文遵循 ByteTrack, 在MOT17验证集

上进行消融研究 .  在所有实验中 ,  将 ,   ,  

分别设置为 0.9, 0.8 和 0.7, 将 设置为 0.5,  和 分别

设置为 0.8和 1. 若未特殊指定, 检测分数阈值 被设置

为默认值 0.6, 噪声补偿因子 和 取不同值时的跟踪

效果如表 1, 实验结果表明, 当 =1 和 =1 时, IDF1 相

对 baseline提升了 0.8, 产生的 IDs 减少了 5, 达到最佳

跟踪效果. 相似度阈值设置为 0.2, 如果检测与轨迹之

间的相似度小于阈值, 则拒绝匹配. 本文对 和

也做了灵敏度实验, 当 和 取不同的值对时, 跟
踪效果也有所差异, 从表 2 中可以看出, 当 =0.3,

=0.3, 跟踪效果最好, 产生的 IDs 最少, 跟踪更为稳

αc

β

定. 对于低滞后 EMA策略, 在MOT17验证集上做了灵

敏度实验, 实验结果如表 3所示, 当 取 0.5时, MOTA
和 IDF1分别取得最优, 跟踪效果达到最佳, 产生的 IDs
也更少, 跟踪效果达到最佳. 滞后因子 设置如式 (11)
所示. 对于丢失的轨迹, 如果在 30帧内再次出现, 将保

留它们, 以防轨迹重新出现. 线性轨迹插值的最大间隔

为 20, 以补偿检测的缺失.
 
 

δ γ表 1    MOT17验证集的 和 超参数实验
 

σ γ MOTA (%) IDF1 (%) IDs
1 2 76.1 77.6 339
1 1 76.6 80.1 242
0 1 76.6 79.3 247
0 2 75.7 77.5 408
2 2 76.4 77.8 314
2 1 76.6 79.9 249
1.5 1 76.6 79.9 249
−1 ∀ — — —
∀ 0 — — —
1 0.5 76.5 79.0 254
0 0.5 76.5 79.0 268
2 0.5 76.5 78.9 256
1 0.3 76.6 78.7 254
2 0.3 76.5 78.6 255
0 0.3 76.5 78.9 265
1 0.8 76.6 79.5 255
0 0.8 76.6 79.3 254
2 0.8 76.6 79.4 252

注: —代表不存在这种情况
 
 

ηemb ηiou表 2    MOT17验证集的 和 灵敏度实验
 

ηemb ηiou MOTA (%) IDF1 (%) IDs
0.6 0.6 75.4 74.8 274
0.5 0.6 75.4 74.8 267
0.6 0.5 76.0 77.4 248
0.5 0.5 76.0 77.6 251
0.4 0.5 75.9 77.8 250
0.5 0.4 77.1 80.1 178
0.4 0.4 77.1 79.5 175
0.3 0.4 77.1 80.3 192
0.4 0.3 76.9 80.4 174
0.3 0.3 77.0 80.5 177
0.2 0.3 76.8 80.3 184
0.3 0.2 76.7 80.7 187
0.2 0.2 76.5 80.7 194

  

3.2   消融实验

首先, 进行消融实验来验证和量化每个组成部分

的贡献. 本文主要关注追踪器的性能, 所以直接使用

ByteTrack的 YOLOx检测器. 为了公平比较, 所有实验的

跟踪参数和 baseline的其他设置都是相同的. 在本节中,
验证噪声补偿模块和特征相似度匹配模块对 baseline
的影响. 与 baseline相比, 在MOT17验证集上, 单独引
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入噪声补偿模块对 MOTA、IDF1 的性能分别提升

0.1、0.8, 产生的 ID switch 相较于 baseline 减少了 19,
单独引入特征相似度匹配模块对 MOTA、IDF1 的性

能分别提升 0.2、0.9, 产生的 ID switch 减少了 20. 两
个模块组合后引入对 MOTA、IDF1 的性能分别提升

0.4、1.2, 产生的 ID switch 减少了 29, 如表 4 所示. 实
验结果表明噪声补偿模块和特征相似度匹配模块的引

入可以实现更强大的预测和更准确的关联. 本文将部

分跟踪结果的轨迹可视化, 如图 5、图 6所示.
  

αc表 3    MOT17验证集的 灵敏度实验
 

αc MOTA (%) IDF1 (%) IDs
0.9 76.8 80.4 182
0.8 76.8 80.5 189
0.7 76.8 80.5 189
0.6 76.8 80.4 187
0.5 77.0 80.5 177
0.4 76.9 80.5 177
0.3 76.9 80.5 178
0.2 76.8 80.5 179
0.1 76.8 80.4 182

 

  

表 4    MOT17验证集的消融实验
 

噪声补偿 特征相似度匹配 MOTA (%) IDF1 (%) IDs
× × 76.6 79.3 206
× √ 76.8 80.2 186
√ × 76.7 80.1 187
√ √ 77.0 80.5 177
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图 5    MOT17-02-FRCNN 序列的轨迹比较

  

3.3   实验分析

噪声补偿模块分析. 卡尔曼滤波器使用线性运动

模型来预测物体轨迹在下一帧中的位置. 然而, MOT
场景中包含由行人状态和运动的不确定性、摄像机运

动和光照变化引起的噪声, 受这些噪声的影响, 原始卡

尔曼滤波器的运动模型容易造成误差累积, 产生不可

靠的预测结果. 如图 7所示, 原始卡尔曼滤波器预测视

频序列下一帧目标轨迹的位置时, 它通常会导致轨迹

边界框发生偏移, 例如图 7中, (a)中 ID为 13的行人、

(b) 中 ID 为 20 的行人和 (c) 中 ID 为 23 的行人, 上一

帧预测产生的边界框没有完整的覆盖当前帧的目标,
这将为 IoU 关联引入误差, 从而导致 IoU 关联不准确,
也会影响目标的特征提取. 为此, Ecsort 入了噪声补偿

模块, 以减少噪声引起的模型误差, 产生更准确的预测.
表 4 显示了噪声补偿模块的影响. 本文将表 4 的结果

部分可视化, 如图 8所示, 添加噪声补偿模块后的卡尔

曼滤波器能产生更精准的预测. 实验结果和可视化结

果表明, 噪声补偿模块可以减少轨道边界框的偏移, 并
能产生更准确的预测.
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图 6    MOT17-09-FRCNN 序列的轨迹比较

  

(a) (b) (c) 
图 7    原始卡尔曼滤波器预测目标轨迹位置的结果

 

特征相似度匹配模块分析. 基于 IoU 的方法通常

被用于解决拥挤和遮挡问题, 但这些方法通常会导致

遮挡场景中频繁的 ID switch, 如图 9中 (a1)–(d1)所示,
在发生拥挤和遮挡时, (a1) 中 ID 为 30 的行人在经过

数帧后 ID 切换成了 34, (b1) 中 ID 为 13 和 25 的行人

由原来的 ID 切换成了 36 和 13, (c1) 中 ID 为 71 的行
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人由原来的 ID 变换成 67, (d1) 中 ID 为 37 和 33 的行

人由原来的 ID 切换成了 33、37. 而 Ecsort 通过学习

物体的判别性外观和运动线索来解决遮挡和拥挤场景,
将有效减少 ID切换, 例如图 9中 (a2)–(d2)所示.
  

(a) (b) (c) 
图 8    添加噪声补偿后预测目标轨迹位置的结果

  

ID switch no ID switch

ID switch no ID switch

ID switch no ID switch

ID switch no ID switch

(a1) (a2)

(b1) (b2)

(c1) (c2)

(d1) (d2) 
图 9    对比是否使用外观线索对跟踪性能的影响

 

本文对传统的 IoU方法和 Ecsort在处理遮挡问题

方面的能力进行了比较, 可视化结果如图 9所示, 实验

证明了特征相似度匹配模块的有效性. 此外, 本节对特

征相似度匹配模块做了消融研究, 实验表明特征更新

和数据关联模块在 MOTA 和 IDF1 指标方面都提高了

性能, 都有效减少了 ID switch, 结果如表 5 所示. 本文

将表 4 的结果部分可视化, 如图 9 所示. 图 9(a1)–(d1),
采用运动线索 (IoU) 用于将当前检测与历史轨迹相匹

配, 产生了 ID switch; 图 9(a2)–(d2), 使用特征相似度匹

配模块学习目标的判别性外观特征和运动线索, 有效

避免了 ID switch. 可视化结果证明了特征相似度匹配

模块提高了目标身份关联性能, 可以有效解决拥挤和

遮挡场景下身份关联错误问题.
  

表 5    MOT17验证集特征相似度匹配模块的消融实验
 

特征相似度匹配
MOTA (%) IDF1 (%) IDs

低滞后EMA 数据关联

× × 76.9 76.4 309
× √ 76.7 80.1 187
√ × 77.3 76.3 296
√ √ 76.8 80.2 186

 

3.4   基准评价

本文将 Ecsort 与最先进的跟踪器在 MOT17 和

MOT20 测试集上进行比较, 所有结果都来自官方的

MOTChallenge服务器, 结果如表 6–表 9所示.
MOT17 测试集的结果: 如表 6、表 7 所示, Ecsort

在许多主要指标 (如 IDF1、HOTA、AssA和 DetA)上
优于所有最先进的跟踪器. 与 TBD范式的跟踪器相比,
跟踪器 Ecsort在 IDF1、HOTA、AssA、DetA、IDs 性
能指标方面表现最好; 与 JDT范式的跟踪器相比, Ecsort
在 MOTA、IDF1、HOTA、AssA、DetA 性能指标方

面表现更加优异. 与基线跟踪器 ByteTrack 相比, 在
MOT17 测试集上, Ecsort 在 IDF1、HOTA、AssA、

DetA 方面的性能分别提高了 1.1%、0.5%、0.6%、

0.3%, 产生的 ID switch减少了 645, 测试集的稳定提升

证明了所提方法的鲁棒性.
  

表 6    在MOT17测试集上与 TBD范式的跟踪方法对比
 

Tracker MOTA (%) IDF1 (%) HOTA AssA DetA IDs
Tube_TK 63.0 58.6 48.0 45.1 51.4 4 137
QuasiDense 68.7 66.3 53.9 52.7 55.6 3 378

MAT 69.5 63.1 53.8 57.2 55.1 2 844
SiamMOT 76.3 72.3 — — — —
CountingSort 78.0 74.8 — — — 3 453

OcSort 78.0 77.5 63.2 — — 1 950
ByteTrack 80.3 77.3 63.1 62.0 64.5 2 196

Ours 80.2 78.4 63.6 62.6 64.8 1 551
 

MOT20 测试集的结果: MOT20 被认为是难度更

高、更复杂的基准测试, 与MOT17相比, MOT20的拥

挤和闭塞场景更为严重. 如表 8、表 9 所示, 在这个更

具挑战性的场景中, 与 TBD范式相比, Ecsort在 IDF1、
HOTA、AssA、DetA 性能指标方面排名第一 ;  与
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JDT范式相比, Ecsort在所有性能指标方面都有明显领

先. 与基线 ByteTrack 相比, Ecsort 在 IDF1, HOTA,
AssA, DetA 性能方面分别提高了 2.3%, 1.9%, 3.4%,
0.2%, 测试集的稳定提升证明了所提方法的鲁棒性.
  

表 7    在MOT17测试集上与 JDT范式的跟踪方法对比
 

Tracker MOTA (%) IDF1 (%) HOTA AssA DetA IDs
MOTR 65.1 66.4 — 55.7 60.3 2 049
CTracker 66.6 57.4 49.0 — — 5 529

CenterTrack 67.8 64.7 52.2 51.0 53.8 3 039
SOTMOT 71.0 71.9 — — — 5 184
TransCenter 73.2 62.2 54.5 — — 4 614
FairMOT 73.7 72.3 59.3 58.0 60.9 3 303

RelationTrack 73.8 74.7 61.0 61.5 60.6 1 374
PermaTrackPr 73.8 68.9 55.5 53.1 58.5 3 699

CsTrack 74.9 72.6 59.3 57.9 61.1 3 567
TransTrack 75.2 63.5 54.1 47.9 61.6 3 603
CorrTracker 76.5 73.6 60.7 58.9 62.9 3 369

Ours 80.2 78.4 63.6 62.6 64.8 1 551
 
  

表 8    在MOT20测试集上与 TBD范式的跟踪方法对比
 

Tracker MOTA (%) IDF1 (%) HOTA AssA DetA IDs
MLT 48.9 54.6 43.2 — — 2 187

Tracktor++ 52.6 52.7 42.1 42.0 42.3 1 648
MPNTrack 57.6 59.1 46.8 47.3 46.6 1 210
SiamMOT 67.1 69.1 — — — —
OcSort 75.7 76.3 62.4 60.8 60.5 942

ByteTrack 77.8 75.2 61.3 59.6 63.4 1 223
Ours 77.4 77.5 63.2 63.0 63.6 1 266

  

表 9    在MOT20测试集上与 JDT范式的跟踪方法对比
 

Tracker MOTA (%) IDF1 (%) HOTA AssA DetA IDs
SOTMOT 68.6 71.4 43.2 57.3 57.7 4 209
TransCenter 61.9 50.4 — — 42.3 4 653
FairMOT 61.8 67.3 54.6 54.7 54.7 5 243

RelationTrack 67.2 70.5 56.5 56.4 56.8 4 243
CsTrack 66.6 68.6 54.0 54.0 54.2 3 196

TransTrack 65.0 59.4 48.5 — — 3 608
CorrTracker 65.2 69.1 — — — 5 183
Semi-TCL 65.2 70.1 55.3 — — 4 139

Ours 77.4 77.5 63.2 63.0 63.6 1 266
 

4   结论

本文提出了 Ecsort 算法来处理多目标跟踪问题.
通过学习目标的判别性外观特征和运动线索来处理噪

声干扰、拥挤和遮挡问题, 减少多目标跟踪中预测不

准确、外观不可靠、关联错误现象的发生. 噪声补偿

模块的引入可以减小由场景噪声引起的模型误差, 提
高预测精度, 防止了轨道偏移. 特征相似度匹配模块的

引入带来了更鲁棒的外观和更准确的数据关联. MOT17
和 MOT20 数据集上的结果表明了 Ecsort 的有效性和

鲁棒性. 未来的工作针对如何在保证提升精度和稳定

性的同时, 提升跟踪器的速度, 达到实时性跟踪这一方

面进行研究.
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