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带有深度特征重平衡网络的多目标跟踪方法

郭 文†, 全五洲
(山东工商学院信息与电子工程学院，山东烟台 264005)

摘 要: 针对基于联合检测嵌入范式的多目标跟踪方法中,检测与 re-ID任务间冲突导致系统性能劣化的问题,首
先设计一种用于富集多层语义信息并能针对不同分支倾向重构特征图的网络,有效缓解检测与 re-ID分支在优化
中对特征信息需求的恶性竞争;其次采用一种强化的关联策略,该策略将检测信息更深入地引入到关联流程中,旨
在为更多检测结果提供关联机会,同时抑制环境干扰在关联中带来的长期损害,有效降低关联过程中误关联和漏
关联的发生.实验结果表明,所提出的方法相对于当前的先进方法展现了强大的潜力,在MOT17测试集上取得了
75.7 % MOTA、73.4 % IDF1及60.0 % HOTA的性能.
关键词: 多目标跟踪；联合检测嵌入；一步式在线跟踪；数据关联

中图分类号: TP391 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2023.0213

引用格式: 郭文,全五洲.带有深度特征重平衡网络的多目标跟踪方法 [J].控制与决策, 2024, 39(8): 2521-2529.

Multiple object tracking method with deep feature rebalancing network
GUO Wen†, QUAN Wu-zhou

(School of Information and Electronic Engineering，Shandong Technology and Business University，Yantai 264005，
China)

Abstract: Aiming at the decreasing of system performance caused by conflicts between detection and re-ID branches
in the multiple object tracking method based on the joint detection and embedding paradigm, we design a network for
concentrating multi-level semantic information and constructing differentiated feature maps for different branch. This
network effectively relieves the vicious competition between detection and re-ID branches for feature information demands.
Secondly, a modified association strategy is adopted, which introduces further information from detection branch into the
association process. This strategy provides more opportunities for detections to associate while suppressing the long-term
damage caused by environmental noise, effectively reducing the occurrence of misassociation and missed association.
The experiments show that the method in this paper has great potential compared with the current advanced methods, and
achieves the performance of 75.7 % MOTA, 73.4 % IDF1 and 60.0 % HOTA on the MOT17 test set.
Keywords: multiple object tracking；joint detection and embedding；one-shot online tracking；data association

0 引 言

多目标跟踪是计算机视觉领域举足轻重的研究

方向之一.多目标跟踪的任务是对存在某种时序关
系的图像序列中特定对象组的轨迹进行描述,这有助
于更多高阶任务的发展,诸如姿态与动作识别[1-2]、视

频分析[3]、自动驾驶[4]等.随着硬件水平的发展以及
更多、更复杂的实际使用场景的出现,对于多目标跟
踪方法性能的需求愈发迫切.
在此之前,多目标跟踪领域中已经提出了许多行

之有效的方法[5-6].其中最具主导地位的方法被称为

基于检测跟踪 (track by detection, TBD),这类方法往
往以一个检测器作为系统的开端,而后依据检测结果
进行进一步关联.
随着深度学习的日趋流行,使用深度神经网络实

现的方法逐步替换了TBD范式中各个模块,但是,相
关的深度学习方法在检测与表观特征提取模块中存

在重复计算[7].为了解决这一问题,以Wang等[8]的工

作为代表的联合检测跟踪方法应运而生.这种范式
被称为联合检测嵌入 (joint detection and embedding,
JDE),只需进行单次特征提取就能输出检测结果和
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表观特征,大大降低了重复运算带来的效能损失.
然而,许多遵循该范式的方法[9-10]将“联合”一词

简单地理解为平行分支.这有利于快速地将优秀的
检测架构修改成为多目标跟踪架构,但正是这种简单
性为 JDE方法带来了隐患.联合跟踪器 (CSTrack)直
接指出:在文献 [8]的工作中,检测与身份再识别 (re-
ID)分支间存在着不可调和的特征需求冲突[11];公平
多目标跟踪器 (FairMOT)则指出基于锚框的检测方
法会为表观特征信息提取带来不可预测的噪声[12];
关系跟踪器 (RelationTrack)再次强调,即便是基于中
心点的方法[12],也无法避免因为语义层级需求不同
导致的分支间竞争[13].
这一问题主要源于检测与re-ID分支对于特征信

息有着截然相反的需求:检测分支强调共性,它期望
的特征信息是深层语义信息,能够最大化地将实体分
类;而 re-ID分支强调差异性,它期望的特征信息是浅
层语义信息,更多的细节信息有利于其分离不同实体
的嵌入向量.
虽然文献 [11-13]各自提出了不同缓解特征需求

冲突的方法,但是FairMOT使用的方法过于简单,它
侧重于将CenterNet[14]框架引入联合检测嵌入领域;
而CSTrack和RelationTrack只是在文中声称为不同
的分支提供特异化的特征信息,实际上,它们提出的
系统更多关注于在后端为re-ID分支提供更深的隐参
数空间.这体现在两者高度复杂的 re-ID分支后处理
模块,其中RelationTrack甚至单独为 re-ID分支引入
了Transformer[15]结构,导致与其基线方法FairMOT
相比速度减损超过70 %.
在获得检测与嵌入信息后,往往会采用如交并

比、运动估计及表观特征嵌入距离最优匹配等方式

来完成轨迹与检测间的关联[8,16].然而,由于关联过
程的设计理论往往基于对前向信息的绝对信任,前向

错误的推理会在系统中缓慢累计,造成显著的身份跳
变、漏关联或误关联.

包括但不限于上述提及的方法虽然已经在多目

标跟踪任务上展现出令人赞许的效果,然而,这些方
法仍然存在以下缺陷:

1)联合检测嵌入方法普遍忽视了各个分支间对
于特征信息需求的不同一性,即使部分方法意识到该
问题存在,使用的改进方法也存在解耦不足或复杂度
过高的问题.

2)关联过程中无条件盲信网络输出的信息,使系
统在短期和长期上都受到影响:当前帧关联前便丢
弃大量检测结果,导致一些受到短时影响难检的目标
被忽略,同时将所有目标一同关联,导致某些特殊情
况的误检被关联;更新长期特征时,上述短期信息不
加筛选地被用于更新长期特征,导致这些错误长时间
地影响着关联流程.
为了缓解上述问题,本文基于FairMOT提出一种

新颖的改进型方法,该方法主要贡献如下:
1)提出一种轻量级的深度特征重平衡网络.该

网络包含一个基于空间与通道注意力的强化特征融

合模块和一个特征重耦合模块.前者在融合分级特
征的同时,能够保留更丰富的语义特征;后者首先将
融合特征图解耦为多个子特征图,而后重新加权耦合
这些特征图以使输出特征更适应多目标优化.

2)提出一种围绕检测得分设计的强化关联策
略.该策略的核心思想在于将检测分支可信度信息
深层次地引入关联流程.将可信度用于分区关联,更
高可信度的检测结果优先被关联;在更新长期表观
特征时,可信度被引入更新机制中,用以降低误关联
带来的性能损失.

1 方 法

本文方法流程如图1所示.
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图 1 本文方法总体流程

1.1 深度特征重平衡网络

深度特征重平衡网络 (DFRN)前端由骨干网络
输出的金字塔特征图[17]作为输入,经由特征融合和

特征重耦合两个主要模块完成图像的特征提取,而后
使用数个多层感知机进行各个分支的信息推理,总体
结构如图2所示.
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图 2 深度特征重平衡网络结构

1.1.1 特征融合

该子模块基于CenterNet[14]中使用的迭代特征

融合 (IDA)[18]方法,这种方法使用反卷积层进行升采
样后融合,但是由此导致了潜在的语义分级特征丢
失.为了让网络能够重新关注多级性的特征,本文对
主干网络输出的多尺度特征图使用一种改良的特征

融合方法.主干网络输出的金字塔特征图首先经过
通道对齐,它们被对齐到相同的通道数后经过串行的
通道与空间注意力模块 (convolutional block attention
module, CBAM)[19],然后逐个与上层升采样后的特征
图累加.升采样使用双线性插值方法,因其无参特性,
需要使用一个可变卷积层[20]来重新富集融合特征图

中的信息.
对于输入图像I ∈ R3×608×1 088经过骨干网络

提取得到的多层特征{Fk},其第k级特征图表示为

Fk ∈ RCk×Hk×Wk ,共计K级特征,本文中K = 4.对
于最高层级k = K的特征图,通过一个CBAM后进
行升采样得到中间特征图F ′

K ;对于1 < k < K的每

个中间层级特征,首先需要使用1 × 1卷积层将通道

数对齐至最低层级通道数C1,通过CBAM再与上级
中间特征图F ′

k+1相加,经过一个用于重新富集特征
的可变卷积层[20]后再次升采样至下级中间特征图尺

寸,可得第k层对应的中间特征F ′
k ∈ RC1×Hk×Wk ;对

于k = 1层,经过通道提升与CBAM后只需要与F ′
2相

加即获得最终的融合特征图F ′ ∈ RC1×H′×W ′.在经
上述卷积层后均采用批归一化 (batch normalization)
和ReLU激活器,升采样使用了双线性插值方法.

1.1.2 深度特征重耦合

由于联合检测嵌入方法的网络结构普遍由检测

框架修改而来,其设计时所有输出分支对于特征信息
有着相同或近似的需求.具体而言,常见的基于中心
点方法往往输出中心 (类别)热度图、尺寸信息以及
偏移修正.这为需要提供表观特征嵌入向量的多目
标跟踪系统带来了困难,在优化过程中,自由度过大
的网络结构导致难以针对这种完全相悖的多任务进

行优化.为了解决这一问题,本文受自编码器设计结
构的启发,提出深度特征重耦合网络.
对于由特征融合模块得到的融合特征图F ′,首

先经过全局平均池化层获得总初始向量v ∈ RC1×1,
再由平行的M个全连接网络映射获得每个自相关块

的初始向量vm ∈ RC1×1.对于每个自相关块的初始
向量vm,与另一个自相关块的初始向量vn相乘,获
得子强化图submap(m,n) ∈ RC′×C′ ,将所有子强化图

加权平均即可获得强化图mapm =

M∑
i=1

γi×submapi,

将每个强化图进行归一化norm( )与激活activate( )

后,与融合特征图相乘并相加,获得解耦特征图
Dm = activate(norm(mapm)) × Fm + Fm.而后,对
解耦特征图再次进行加权和,即可获得重耦合特征图

C =

M∑
i=1

λiDi.

深度特征重耦合网络是一个近似即插即用的

模块,在逻辑上,它输出与输入特征完全相同的张
量.与此同时,深度特征重耦合网络也是一个轻量级
的网络,在本文方法下,该网络待优化参数数量仅为
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96.51 K.
1.2 基于检测得分的改进关联策略(SAS)

实际场景中,目标组及背景的状态非常复杂,利
用二维平面图像进行的特征判别很难像人类神经系

统一样提供准确无误的信息,检测器提供的检测结果
往往存在大量的缺陷;对于数据关联而言,这些脏污
的数据会极大影响关联效果.因此,需要使用更复杂
的策略以降低前端检测器不足之处带来的负面影响.

经过网络推理获得的目标,首先按照表观特征嵌
入向量进行匹配,表观特征嵌入向量为一个维度为
128的向量,计算该向量与各个轨迹的历史表观特征
向量之间的马氏距离,以此作为代价进行二分图匹
配,未关联的检测对象和轨迹被送入下一步关联.
在第2步中,检测结果会被按照检测得分 (中心

点热度)阈值划分为两类,高于该阈值的检测结果首
先进行关联,使用卡尔曼滤波器计算剩余轨迹的当前
帧预计位置,而后计算该位置与高分检测结果的交并
比,以此作为代价进行二分图匹配,最后,未被匹配的
检测结果与低分检测结果一同再次重复上述步骤.
在基于运动估计的关联结束后,仍可能存在少数

未被关联的检测与轨迹,这时可继续按照阈值分割剩
余检测结果,优先对高分检测结果组使用当前检测信
息与轨迹最后一帧信息直接进行交并比计算,再继续
在低分组上重复上述步骤.

经过3部分的关联后,仍未成功关联的跟踪会被
视为新轨迹的开始,而未成功关联的轨迹会被挂起数
帧,等待重新关联,以避免短暂的遮挡造成的目标丢
失,这些挂起的轨迹不参与第3步中直接交并比关联.

对于成功关联的轨迹而言,需要对其历史表观特
征向量进行更新.许多方法中使用时间滑动均值方
法[21-22]记录表观特征的缓慢变化.然而,该方法可能
会导致错误的累积.即便每一次更新,新特征的权重
始终很低,对于那些检测分支得分很低的目标而言,
其可信度相对较低,因此错误的匹配可能持续地将错
误的信息引入历史特征,最后引起不可逆转的错误.
为了避免这种情况的出现,基于检测得分的表观

特征更新方法应该被应用至全局的特征更新中.将
检测可信度纳入更新考虑范围,对于那些高可信度的
检测结果所提取的表观特征,给予更高的更新权重.
该方法具体表述为,对于第 k帧中的第 i个实

体的检测得分为s(i,k),当前帧表观特征嵌入向量为
emb(i,k),其成功关联于第 t个轨迹,则该轨迹在第k

帧的历史表观特征向量EMB(t,k)为

EMB(t,k) =
es(i,k) − 1

e − 1 × EMB(t,k−1), (1)

其中e表示自然常数.

1.3 推理与训练细节

本文网络输入分辨率为1 088× 608的RGB三通
道图像,经过推理网络后输出尺寸为272 × 152的多

个结果图,它们分别是中心热度图、尺寸信息、偏移信
息及 re-ID分支需要的表观特征嵌入向量.中心热度
图输出通道数量与目标分类数量相同,在MOT17的
研究中恒定为1;尺寸信息输出通道与偏移信息输出
通道数量均恒定为2;表观特征嵌入向量输出通道数
量恒定为128.
检测分支包括中心热度图、尺寸信息及偏移信

息.中心热度图表示各个类别目标的几何中心,尺寸
信息描述该目标对应边界框的大小,偏移信息用于
修正中心点在重新映射回原图尺寸时产生的位置偏

移.检测分支的损失Ld由中心热度图损失Lhm和偏

移与尺寸信息损失Los两部分组成,可表示为

Ld = Lhm + Los. (2)

对于获得的中心热度图,需要使用非极大值抑制
提取峰值,本文参照CenterNet[14]方法,选用了一个简
单的3 × 3最大池化操作进行非极大值抑制.在非极
大值抑制后,使用一个较低的阈值筛选出响应较强
的中心点,而后依据尺寸信息和偏移信息重建边界
框.此外,中心热度信息还会作为下一节 re-ID分支表
观特征嵌入向量提取的依据使用.
对于某一帧图像第 i个目标而言,其边界框客观

真实的空间信息可以使用向量gi = (xlt
i , y

lt
i , x

rb
i , yrbi )

表示.其中: (xlt
i , y

lt
i )表示边界框左上角在图像中

的位置, (xrb
i , yrbi )表示边界框右下角在图像中的位

置.由此可得目标边界框中心(c′ix , c
′i
y ) =

(xlt
i + xrb

i

2
,

ylti + yrbi
2

)
.由于融合并重耦合后的特征图F ′在分

辨率的两个维度上均为原图的0.25倍,在训练过程
中,将目标中心点的客观真实位置规定为 (cix, c

i
y) =(⌊c′ix

4

⌋
,
⌊c′iy
4

⌋)
.该点的中心热度响应值表示为

M(x,y) =

i=1∑
N

e−
(x−cix)2+(y−ciy)2

2σ2
c . (3)

其中:N表示当前帧中目标总数,σ表示标准差.
中心热度图损失Lhm的计算即对逐像素使用焦

点损失(focal loss[23])进行逻辑回归,具体表示为

Lhm = − 1

N

∑
xy

Dα logD, Mxy = 1;

DβM̂α
xy logD, Mxy ̸= 1.

(4)
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其中: M̂xy表示对于(x, y)点相应的估计值,即由网络
输出获得的响应值;D = 1− M̂xy;α和β表示焦点损

失中使用的超参数.
如上文所述,推理中心点热度图时,由于图像与

输入的特征图在长宽两个维度上各自有着4倍的差

距,导致中心点的输出包含对应网络输入图像多达
4 × 4个像素的位置.为了解决这一问题,需要使用一
个输出头估计推理出的中心点与原图像中实际位置

的位移,以获得更精确的位置信息.而尺寸信息头则
负责输出边界框的长宽信息.
对于某一帧图像中第 i个目标而言,它的尺寸si

可以表示为si = (xrb
i − xlt

i , y
rb
i − ylti ),而偏移可以表

示为oi = (c′ix − cix, c
′i
y − ciy).对于由网络推理获得的

尺寸 ŝi和偏移 ôi,使用 l1损失计算其与客观真值间的

差距,损失Los为

Los =
N∑
i=1

∥oi − ôi∥1 + λ∥si − ŝi∥1. (5)

其中:N表示当前帧中目标总数;λ表示一个超参数
权重,按照CenterNet[14]的实验,其被设置为0.1.

re-ID分支网络部分输出一个特征向量图E ∈
R128×608×1 088,而后,可根据检测分支输出的中心点
(x, y)提取表观特征嵌入向量E(x,y) ∈ R128.该特征
向量需要具有能够区分不同目标身份的作用,理想情
况下,同一个目标的检测对应的特征嵌入向量要尽可
能地相似,反之则应该尽可能地差异化.因此, re-ID
分支的工作逻辑上可以被视为一个分类任务:每一
个目标对应的所有检测被视为一个分类,使类间差距
尽可能大,类内差距尽可能小.
对于位于估计中心点 (x̂, ŷ)上的当前帧中的第

i个目标而言,其表观特征嵌入向量E(x̂,ŷ)经由一个

全连接网络与Softmax层被映射至为一个分布向量
Ci,Ci中共包含K个元素,其中第k个元素c(k)逻辑

意义上表示该向量归属于第k个身份的可能性.身份
的客观真实值由一个独热编码矩阵G表示,其维度
为K × N ,定义G(n, k)为当前帧数第n个目标是否

为第k个身份的标记,若是则为1,否则为0.则 re-ID
分支的损失Lr可以表示为

Lr = −
N∑
i=1

K∑
t=1

G(i, k) log(c(t)). (6)

为了能够联合优化检测与 re-ID任务,并且确保
在训练过程中更有效地平衡两种任务，参照文献[24]
中多任务学习中不确定性损失的思路,最终将本文的
系统总损失L定义为

L =
1

2

( Ld

eµd
+

Lr

eµr
+ µd + µr

)
. (7)

其中:µd和µr表示可学习参数;Ld表示检测分支总

体损失,它评估了检测分支输出的中心热度、尺寸及
偏移信息与客观真值的差距;Lr表示 re-ID分支表观
特征嵌入向量输出的损失函数.

2 实验结果与分析

2.1 数据集与评价标准

本文主要使用的评估基准数据集为MOT
Challenge中的MOT17[25]和MOT20[26].此外,在训练
过程中,本文引入了额外的6个数据集.
补充数据集主要被用于额外训练以增强模型

的泛化性,避免过拟合,其中包括 6个数据集,共分
为两类:其一由无关的单张图片组成,所有目标均
被视为一个独立的身份进行训练;其二包括边界框
和身份信息的标注. CrowdHuman[27]、ETH[28]和City
Persons[29]隶属于第 1类, Caltech[30]、 Pedestrian[31]、

CUHK-SYSU[9]、PRW[32]隶属于第2类.由于ETH中
部分数据与MOT17验证集重复,重复部分在实验训
练中已经被剔除以确保测试集结果的公平性.
本文使用CLEAR MOT[33]、IDF1以及HOTA[34]

作为系统综合性能评价指标. MOTA是一种评价错
检、漏检和身份跳变缺陷的指标; IDF1则更侧重于关
注身份准确性,它综合评估了系统身份分配结果的准
确性及全面性;需要指出的是, HOTA是一种更全面
的评价指标,与MOTA和 IDF1相比, HOTA进一步平
衡了检测性能与关联性能、查全性与查准性之间的

偏颇.

2.2 实验细节

本文采用DLA-34[14]作为骨干网络原型,并应用
FairMOT[12]中提供的在CrowdHuman[27]上预训练的

权重作为初始权重.系统使用AdamW作为优化器
共训练40轮,初始学习率设置为2e-4,并且在第20轮
时降低为2e-5,训练批次大小被设定为8. MOT数据
集中图像的默认分辨率为1 920×1 080,考虑到效率
和内存问题,所有输入的分辨率都被缩放并填充为
1 088×608.此外,训练过程中对训练集启用了一些常
见的数据增强技术,包括随机旋转、随机尺寸和颜色
随机变换,以减少过拟合.实验内容不包括最优参数
的网格搜索,这意味着可以进行更多的参数微调以达
到更好的效果.
本文实验训练过程使用 Intel Xeon Silver 4210

CPU和单块Nvidia Tesla V100 GPU,整个训练过程
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需要约30 h及21 G字节的显卡内存空间.由于显卡
性能对于推理速度 (IS)的影响十分显著,为了该指
标比较的公平性,在推理阶段, GPU被更换为Nvidia
Geforce RTX Titan,它与Nvidia Geforce RTX 2080Ti
性能相当,表 1和表 2列出的大多数实验均使用该

级别的显卡评估 IS指标.其中: TrackFormer为注意
力跟踪器, GSDT为联合检测与跟踪的图跟踪器,
TransCenter为中心注意力跟踪器, CTracker为链式跟
踪器, DeepSORT为深度简单实时跟踪器, MLT为多
重标记图跟踪器.

表 1 本文方法与其他先进方法在MOT17测试集上的性能对比

方法 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ ID Sw.↑ IS/Hz↑

RelationTrack[13] 61.0 74.7 73.8 41.70 23.20 27 999 118 623 1 374 6.6
CSTrack[11] 59.3 74.9 72.6 41.53 17.45 23 847 114 303 3 567 15.8
FairMOT[12] 59.3 73.7 72.3 43.18 17.32 27 507 117 477 3 303 25.9

TrackFormer[35] 57.3 74.1 68.0 47.26 10.45 34 602 108 777 2829 5.7
GSDT[36] 55.2 73.2 66.5 41.66 17.45 26 397 120 666 1 297 4.9

TransCenter[37] 54.5 73.2 62.2 40.76 18.47 23 112 123 738 1 598 1
CenterTrack[38] 52.2 67.8 64.7 34.65 24.59 18 498 160 332 3 039 3.8

CTracker[39] 49.0 66.6 57.4 32.19 24.20 22 284 160 491 5 529 6.8
JDE [8] − 63.0 59.5 35.70 17.30 39 888 162 927 − 18.8

DeepSORT [7] − 61.4 − 32.80 18.20 38 556 170 004 − 40
文献 [40] − 33.4 − 18.90 − − − − 7.1
文献 [41] − 23.5 − 9.50 52.20 43 188 208 785 − 0.6

Ours 60.0 75.7 73.4 41.15 14.39 28 683 111 210 2 375 17.9

表 2 本文方法与其他先进方法在MOT20测试集上的性能对比

方法 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ ID Sw.↑ IS/Hz↑

RelationTrack[13] 55.1 61.8 67.9 62.2 8.9 112 927 85 062 4 243 2.7
FairMOT[12] 54.6 61.8 67.3 68.8 7.6 103 440 88 901 5 243 13.2
CSTrack[11] 54.0 66.6 68.6 50.4 15.5 25 404 144 358 3 196 4.5

TransCenter[37] 43.5 58.5 49.6 48.6 14.9 64 217 14 6019 4 695 8.8
MLT[42] 43.2 48.9 54.6 30.9 22.1 45 660 216 803 2 187 3.7

Ours 54.9 67.4 68.7 52.71 16.92 31 572 136 935 4 392 9.6

2.3 对比实验

在本章节中,将对本文方法与其他先进方法进
行性能对比分析.表1展示了本文方法在MOT17测
试集上与其他使用私有检测器的先进方法的关键性

能指标对比,表 2展示了本文方法在MOT20测试集
上与其他使用私有检测器的先进方法的关键性能指

标对比.在表1和表2中,各指标最优项已使用粗体标
注.
本文方法在MOTA、IDF1和HOTA上均展现了

优秀的效果.在MOT17上:与本文基线方法FairMOT
相比取得了+2.0 MOTA、+1.1 IDF1和+0.7 HOTA的
提升;与基于相似理论、但基于锚框的方法CSTrack
相比,本文取得+0.8 MOTA、+0.8 IDF1和+0.7 HOTA
的提升;与同样基于FairMOT、并且与本文研究方向
相仿的RelationTrack方法相比,本文仍然有着+1.0的
MOTA提升.与 RelationTrack相比,本文方法的性
能差距主要集中在身份分配上,其主要原因在于
RelationTrack中为 re-ID分支单独引入的Transformer
的结构复杂、参数量大.这一点在其与CSTrack对比
时也尤为明显:虽然RelationTrack与CSTrack相比有

着+1.7 HOTA和+1.2 IDF1的优势,但是在MOTA上
却有着−0.2的劣势.在MOT20上,本文方法与基线
方法FairMOT相比取得了+0.3 HOTA、+5.6 MOTA
以及+1.0 IDF1的优势.
在MOT17上,本文方法的MT和FP指标相较于

基线方法FairMOT略有下降,这是因为本文使用的
SAS策略相比FairMOT使用的关联策略引入了更多
的检测结果;这一点在ML和 ID Sw.指标中得以验证,
其中ML指标在对比中排行第2,显著高于基线方法
FairMOT, ID Sw.也获得了显著的提升,这验证了引
入更多的低分检测结果并设计更合理的更新策略

有助于更多地为每一个目标分配到正确的身份.此
外,由于更多低可信度的检测结果的引入, FN指标
相较于基线方法FairMOT也有少许提升.在MOT20
上, MT和ML指标相较于FairMOT都较低,但是结合
其FN较低同时FP极高的特点,可以推测FairMOT在
MOT20上的实验使用了一个极低的检测结果可信度
阈值,导致大量结果引入,这也间接导致了 ID Sw.的
劣化.本文方法的FP指标相对较低,这是因为本文方
法虽然在设计时引入了更多的检测结果,但是通过



第8期 郭 文等: 带有深度特征重平衡网络的多目标跟踪方法 2527

SAS策略,本文方法能够有效地过滤FP结果.
此外,本文方法在推理速度上也具有优势,相较

于基线方法 FairMOT,本文提出的方法推理速度仅
降低了 30.89 %. RelationTrack相较本文方法整体速
度降低约63.12 %; CSTrack相较本文方法整体速度降
低约11.73 %.虽然本文方法仍未达到实时性的标准
(>24 fps),但是本文方法在速度和精度上取得了较好
的平衡,且相较于其他多目标跟踪方法,本文方法在
速度上有着明显的优势.

2.4 消融实验

本节将深入研究各个模块的实际效用.由于
MOT Challenge每种方法在每个数据集仅允许提交
4次跟踪结果,为了能够进行更多的消融实验,本节模
型基于MOT17-half训练集,并且在MOT17-validation
上进行测试.这是一种在多目标研究领域被广泛采
用的分割方法:将MOT17训练集分为等量的两部分,
即每段帧序列分割为等帧数的两个集合,前一半被
用于训练,记为MOT17-half,后一半被用于验证,记为
MOT17-validation.

表3展示了各个模块单独运用在系统中产生的
效果,其中首行可等价视为FairMOT方法.

表 3 在MOT17验证集上的消融实验性能对比

DFRN SAS MOTA IDF1 HOTA

− − 69.4 72.4 56.3
− 69.8 74.5 57.1

− 71.2 73.0 57.3
71.3 74.3 59.8

由实验数据可见, DFRN能够提升1.8 % MOTA、
0.6 % IDF1 和 1.0 % HOTA, SAS 能 够 提 升 0.4 %
MOTA、2.1 % IDF1和3.5 % HOTA.这表明, DFRN和
SAS均能够有效提升系统的性能,其中DFRN更注重
MOTA侧的提升,它有效抑制了错误的检测结果的过
度采信导致的身份跳变和框偏移,而SAS明显在身份
关联中提供了有益的帮助.

2.5 可视化实验

图3展示了在高度稠密场景下的各关键环节上
可视化的展现,该段帧序列来自于MOT20[26]数据集

测试集;模型在上文基础上在MOT20训练集上进行
了20轮的精调.

(a) !"# (b) $%&' (c) (%)*+, (d) -.&'/012

(e) 3456

图 3 在高度稠密场景下的各关键环节上可视化的展现
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图 3(a)展示了原始图像;图 3(b)展示了特征解
耦过程中 3个自相关块的初始向量vm(为了更好的
视觉展示,初始向量使用尺度步幅均为 4的均值池
化算子处理,子强化图根据池化后向量计算,强化图
展示了网络的实际输出效果)、共计 6幅子强化图
submap(m,n)以及3幅强化图mapm;图3(c)展示了中
心热度图(左上)、偏移(右上)、边界框尺寸(左下)以及
re-ID (右下)输出信息的热力图;图3(d)展示了当前帧
表观特征向量可视化展示,其尺寸为132 × 128,横向
表示目标序号,纵向表示嵌入向量维度;图3(e)展示
了关联结果可视化.

3 结 论

本文提出了一种能够缓解当前多目标跟踪部分

缺陷的应用深度特征重平衡网络及改进关联策略的

基于联合检测嵌入的在线多目标跟踪算法.实验表
明,本文方法展现了令人满意的效果.具体而言,本文
的系统关注联合检测嵌入方法中各个分支间存在难

以调和特征需求冲突的问题,并针对这一问题提出
了深度特征重平衡网络,使用一个带有特征融合-解
耦-重耦合的网络降低了这种冲突,提升了系统性能;
此外,本文为关联过程引入了更多的检测信息,设计
了围绕检测得分进行的新颖策略,在关联和更新两大
重要步骤中改善了关联过程固有的缺陷,提升了关联
成功率,这归功于关联过程中有效地抑制了误关联和
漏关联发生次数.本文提出的方法仍有改进空间,如
更深入探讨分支间潜在的复杂关系等,或许能够成为
未来研究的重要一环.
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