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 一种多模融合的实时多目标跟踪算法   
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摘要：近年来，多目标跟踪已经成为计算机视觉领域的一个重要研究分支。当前，主流的多

目标跟踪算法都采用模块分离的方式，然而这种模块之间相互独立的方式并不适用于现实中

的实时场景。最近，一种联合检测与跟踪模块的多目标跟踪方案逐渐引起研究人员的关注。

但是，简单的融合两个模块并不能取得显著的效果。针对当前对目标跟踪算法模型繁杂，性

能较差的情况，本文设计改进了一种融合多个模块的多目标跟踪方法。该方法通过融合目标10 

检测、运动模型和重识别特征提取等模块，实现多目标跟踪系统可以实时运行并且取得良好

性能。该方法在 2DMOT15 数据集中取得 58.8%的跟踪准确度和 28 的运行帧率，在 MOT16

数据集上取得 70.2%的跟踪准确度以及 24 的运行帧率。  
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 An Online Multi-Object Tracking Benchmark for Real 

Time Tracking  

XU Yunong, YE Ping, ZHANG Zhiguang 
(Artificial Intelligence School, Beijing University of Posts and Telecommunications,Beijing 20 

100876) 
Abstract: In recent years, the Multi-Object Tracking (MOT) problem has become an important research 

branch in computer vision. Nowadays, most current MOT approaches follow the tracking-by-detection 

paradigm to separately conduct object detection, feature extraction, and data association. However, this 

separated way is not suitable for actual industrial applications in terms of operational efficiency. Recently, 25 
it has gradually become a trend for joint detection and tracking into one framework. However, merely 

integrating two models does not significantly improve the tracking performance. This paper designs an 

improved end-to-end tracking architecture that combines multiple sub-modules and can run in real-time. 

Our method achieves 58.8% MOTA on 2DMOT15 at 28FPS and 70.2% MOTA on MOT16 at 24FPS. 

Key words: Multi-Object Tracking; Object Detection; Re-Identification 30 

 

0 引言 

多目标跟踪[1]-[2]（简称：MOT）已经成为计算机视觉领域的一个重要研究方向。多目

标跟踪旨在一个视频或一段连续图像序列中找到运动的物体，然后将这些运动的物体在不35 

同帧中一一对应，最后给出不同物体的运动轨迹。多目标跟踪技术在视频分析、智能安全

等诸多领域具有重要的研究价值。 

当前，主流的多目标跟踪算法大都采用基于检测的方式[3]（Tracking-by-Detection，

TBD），即在每一帧先进行目标检测，然后再利用目标检测的结果来进行目标跟踪——这

一步也叫作数据关联。基于检测的多目标跟踪算法都把目标检测和数据关联作为独立的模40 
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块分开进行，这样做虽然可以使系统结构变得简单，但是每一帧都进行数据关联计算会带

来计算冗余，影响实时性。最近，有部分研究者提出联合检测跟踪框架，利用目标在相邻

帧之间的上下文信息，在检测的同时完成对目标的跟踪。 

基于联合检测跟踪框架，本文提出一种多模融合的多目标跟踪算法，不仅融合了检测

与跟踪模块减少计算冗余，并且还集成了运动模型和行人重识别特征来优化数据关联过45 

程，使得多目标跟踪系统既能满足实时性需求，同时还取得良好跟踪精度，本文所提模型

结构如图 1 所示。本文的主要贡献总结如下： 
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图 1  多模融合网络结构示意图 

Fig. 1  Multi-Model Fusion MOT Network Structure 50 

— 设计了一种多模融合的高效多目标跟踪模型，把目标检测、重识别特征提取和运动模

型融合到一个网络。 

— 使用神经网络预测模型代替传统卡尔曼滤波模型，实现目标的运动预测。 

— 基于高效多模融合模型，本方法在 2DMOT15、MOT16 和 MOT17 数据集上均取得优

异的实验结果。 55 

1 相关工作 

1.1 基于检测的多目标跟踪 

当前流行的多目标跟踪方法大多遵循检测跟踪框架，这种方式除了需要对每帧图像进行

目标检测之外，还需要执行一次数据关联过程来更新跟踪器。SORT[4]使用卡尔曼滤波器预

测目标框位置，并使用二分匹配将检测框与预测框做关联。仅仅依靠预测位置在复杂场景下60 

并不能取得良好效果，Wojke 等[5]在次基础上利用卷积神经网络提取目标特征来改善数据关

联过程得到 DeepSORT。在过去，许多科研人员都专注于提高数据关联部分的鲁棒性。 

这种模块间相互独立的多目标跟踪方法[6]的优点是结构简单，并且由于各个模块都相对

独立，这种方法具有良好的可扩展性。此外，还可以针对每个任务分别使用最合适的模型。

但是，这种方法通常运行效率较低，无法做到实时，因为每个检测框都加入到相邻帧之间数65 

据关联[7]的计算过程中，造成计算冗余。 
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1.2 联合检测跟踪算法框架 

最近，有部分研究者提高一种联合检测跟踪算法框架，利用目标在连续帧中上下文关系，

在完成目标检测的同时完成跟踪。Feichtenhofer 等[8]使用当前帧和上一帧作为 Siamese 网络

的输入，并预测目标框之间的帧间位移来完成目标跟踪。Long 等[9]仅使用 R-FCN 进一步对70 

观测框的前景和背景进行分类，用于分类和过滤目标框。Wang 等[10]通过把重识别网络嵌入

到目标检测网络中实现集成学习的方法来优化数据关联阶段。Bergmann 等[11]提出 Tracktor

方法，利用 Faster-RCNN 这类二阶段目标检测模型的特点，用上一帧的跟踪结果作为 RPN

子网络的输入，回归计算得出下一帧的跟踪结果。 

尽管这些以 Tracktor 为代表的联合检测跟踪框架能够简化计算，实现多目标跟踪的实时75 

运行，但是仅通过上一帧的回归结果并不能准确跟踪目标，尤其是在行人重叠的稠密场景。

在复杂环境下，单一依靠运动模型或者重识别特征来完成数据关联并不能取得良好跟踪效果，

会出现如图 2 所示的问题。但是采用常规的卡尔曼滤波做运动预测或者添加独立的重识别

特征提取网络又会带来额外的计算开销，影响系统性能。针对以上问题，本文提出一种融合

了目标检测、行人重识别和运动预测的多模融合网络模型，通过共享权重的方法减少计算冗80 

余，提高运行效率，使得多目标跟踪网络既有良好跟踪精度，又能实时运行。 

 

图 2  现有跟踪算法在复杂场景下发生误匹配的情况。在图中，蓝色目标框原本属于一位男士，使用常规

方法进行跟踪之后，蓝色目标框传递到了一位女士身上，发生了 ID 跳变的情况。 

Fig. 2  The existing tracking algorithms have mismatches in complex scenarios. In the picture, the blue target box 85 

originally belonged to a man. After the conventional method was used for tracking, the blue target box was passed 

to a woman, and the ID jump occurred. 

2 多模融合多目标跟踪算法 

2.1 骨干网络选取 

在目标检测任务当中，高分辨率特征图因其拥有更丰富的语义信息，从而十分重要。现90 

有的网络都是首先将输入图像编码为低分辨率表示，然后从编码的低分辨率表示中恢复高分

辨率表示。然而，这种非并行的会降低计算性能，影响网络效率。为了解决计算性能低的问

题，我们采用一种深度高分辨率网络[12]——HRNet。 

HRNet 网络结构采用平行结构融合了多层高低分辨特征图，其网络结构如图 3 所示。通

过高分辨率特征图和低分辨率特征图的融合，HRNet 拥有更好的特征表达能力。假设输入95 

图像的大小为𝑊 × 𝐻 ，输出特征图的大小为𝐶 × 𝑊𝑖 × 𝐻𝑖 ，其中𝐻𝑖 = 𝐻/4和𝑊𝑖 = 𝑊/4，𝐶为

输出通道数。同样，其他高低特征融合网络也可作为骨干网络，比如 FPN 结构，BiFPN[13]结
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构等。 

 

图 3  HRNet 骨干网络结构图 100 

Fig. 3  HRNet Backbone Network Structure Diagram 

2.2 目标检测分支 

我们使用 CenterNet[14]网络作为我们的基础检测器。CenterNet 网络的输入为一张单独图

片 𝐼 ∈ ℝ𝑊×𝐻×3，对于每个检测类别 𝑐 ∈ {0, … , 𝐶 − 1}，都会输出与之相对应的检测结果

{(p𝑖 , s𝑖)}𝑖=0
𝑁−1。CenterNet 识别每个目标都是通过检测它们的中心点 p ∈ ℝ2，至于检测框大小105 

则是通过额外的两个通道 s ∈ ℝ2 回归得出。总的来说，我们的检测器可分为两个分支，一

个用来预测目标中心点，另一个用来回归目标框大小。 

2.2.1 中心点预测 

给定一张图片 𝐼 ∈ ℝ𝑊×𝐻×3 作为输入，CenterNet 输出一张用于预测目标关键点的热力

图 𝑌 ∈ [0,1]
𝑊

𝑅
×

𝐻

𝑅
×𝐶，称作 HeatMap。其中𝑅是缩放尺度，𝐶是检测类别数。在 MOT 任务中，110 

由于只对行人做跟踪，所以类别数𝐶 = 1。热力图上值的范围为 0-1，热力图的峰值点就是我

们检测目标的中心点。给定一张图片并附带一系列标签{(p0, p1, … )}，使用如下 FocalLoss 损

失函数[15]训练网络： 

𝐿ℎ𝑒𝑎𝑡 =
−1

𝑁
∑  

𝑥𝑦𝑐

{
(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝑐)

𝛼
log(𝑌̂𝑥𝑦𝑐)             if 𝑌𝑥𝑦𝑐 = 1

(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝑐)
𝛽

(𝑌̂𝑥𝑦𝑐)
𝛼

log(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝑐) other
(1) 

其中，𝑌 ∈ [0,1]
𝑊

𝑅
×

𝐻

𝑅
×𝐶是对应带标签真值的热力图，𝑁表示目标数量，𝛼 = 2, 𝛽 = 4是损失115 

函数的超参数。 

2.2.2 检测框大小回归 

假设 (𝑥1
(𝑘)

, 𝑦1
(𝑘)

, 𝑥2
(𝑘)

, 𝑦2
(𝑘)

) 用来表示一个目标框的真值，那么与之相对应的中心点位置

真值为 (
𝑥1

(𝑘)
+𝑥2

(𝑘)

2
,

𝑦1
(𝑘)

+𝑦2
(𝑘)

2
)，我们通过这两个标签值计算得到目标框大小(𝑥2

(𝑘)
− 𝑥1

(𝑘)
, 𝑦2

(𝑘)
−

𝑦1
(𝑘)

)。假设目标框的预测大小为𝑆̂ ∈ ℝ
𝑊

𝑅
×

𝐻

𝑅
×2，我们使用𝑙1损失函数来训练模型。 120 

𝐿size =
1

𝑁
∑  

𝑁

𝑘=1

‖𝑆̂𝑘 − 𝑠𝑘‖ (2) 

2.3 模型分支 

在人多的复杂场景或相机低帧率情况下，我们需要额外的运动模型来获取更准确的位置
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信息。最常见的运动模型是卡尔曼滤波预测，但是卡尔曼滤波[16]需要计算额外的均值和协方

差矩阵，随着跟踪数量的增加会带来巨大的时间开销。因此，我们设计了一种端到端的运动125 

预测模型来预估目标预测位置。 

我们把运动预测模型嵌入到检测网络中去，只需增加额外的两个输出通道用来获取目标

在 X 方向与 Y 方向的位移。这种采用共享权重的方式将会极大得提高模型计算效率。 

运动模型分支的输出是一个二维向量，分别代表目标中心点在 X 方向和 Y 方向的位移。

对于每个检测目标，假定其在当前帧中的位置为𝑝̂(𝑡)，在上一帧中的位置为𝑝̂(𝑡−1)，则其位移130 

可以定义成 𝑑̂(𝑡) = 𝑝̂(𝑡) − 𝑝̂(𝑡−1)。并把该目标的预测位移定义为𝐷̂𝑝(𝑡)
(𝑡)

，然后使用𝑙1损失函数

计算更新网络： 

𝐿tracking =
1

𝑀
∑  

𝑀

𝑖=1

|𝐷̂𝑝𝑖
(𝑡)

− (𝑝𝑖
(𝑡−1)

− 𝑝𝑖
(𝑡)

)| (3) 

其中𝑝𝑖
(𝑡−1)

 和 𝑝𝑖
(𝑡)
代表目标位置的实际值。在实际训练中，我们随机选取相邻 1-3 帧作

为训练数据。ReID 分支如下图 4 所示。 135 

 

图 4  Re-ID 分支结构图 

Fig. 4  Re-ID Branch Structure 

2.4 重识别特征提取分支 

在行人数目较多的复杂场景，仅依靠位置预测无法达到很好的跟踪效果，因此还需要结140 

合行人重识别技术来提高数据关联成功率。行人重识别（Re-ID）技术旨在判断两个不同视

角的行人是否属于同一个人，具体来讲就是提取每个目标的特征向量，并根据特征向量的相

似度判断他们是否是同一个目标。 

在 MOT 任务中，我们要求 Re-ID 分支所提取的特征向量具有足够的区分度。一般而言，

高维度的特征向量总是有很强的判别能力，但这通常也会带来计算开销的倍增以及过度适合145 

训练的风险。为了在性能和效率之间取得平衡，我们需要选取合适的 Re-ID 特征向量维度。

通过实验对比，我们发现 256 维的 Re-ID 功能可以在精度与速度间获得更好的平衡。Re-ID

特征提取分支由几个卷积层组成，并与骨干网络相连，网络结构如图 4 所示。 

在网络训练部分，我们把 Re-ID 特征提取部分当作是一个分类任务。在训练过程中，我

们把训练集中具有相同身份标签的对象视为一个类。通过一个全连接层，所提取的特征向量150 

定义为𝑉𝑖
𝑡，并学习将其映射到一个类别分布向量 𝑝(𝑘)。假设目标身份的标签值为𝐿𝑖(𝑘)，我

们使用如下损失函数训练 Re-ID 分支： 

𝐿Re−𝐼𝐷 = − ∑  

𝑀

𝑖=1

∑  

𝐾

𝑘=1

𝐿𝑖(𝑘) log(𝑝(𝑘)) (4) 

其中，𝐾是目标类别数量。 

Re-ID branch

256d ReID Feature

...
FC LayerConv Layer
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2.5 数据关联 155 

在多目标跟踪任务中，数据关联是一个至关重要的环节，直接影响跟踪准确度与性能。

数据关联问题可以看作是目标的身份 ID 在相邻帧间的传递问题。在简单情况下，通过前后

帧位置可以直接完成对目标的跟踪。但是在复杂情况下，既需要 Re-ID 特征，还需要运动模

型这些额外信息来获取准确的数据关联。 

数据关联是一个计算繁杂且耗时步骤，具体做法就是先计算当前所有跟踪目标和下一帧160 

的所有检测结果之间的代价矩阵，然后通过匈牙利算法[17]得出最佳匹配结果。数据关联过程

会随着跟踪目标数量的增加而呈现指数级的增长。为了加速数据关联过程，我们会先把相邻

帧中无重叠的跟踪目标直接赋予相应的 ID 号，以此减少后续关联计算的数量。数据关联流

程如图 5 所示。 

为了提高数据关联的准确率，我们使用了 Re-ID 特征代价与距离代价的加权代价矩阵作165 

为最后的计算代价。通过实验结果，我们使用这种加权的代价矩阵在 MOT 数据集上取得优

秀的结果。 

 

图 5  数据关联流程图 

Fig. 5  Data Association Flowchart 170 

3 实验结果与分析 

我们的 MOT 模型使用了基于 Python 语言编写的 Pytorch 框架，实验结果均在 MOT 竞

赛官方提供的数据集下训练和测试，包括三个主要的数据集：2DMOT15[18]、MOT16[19]和

MOT17[19]。除此之外，我们还和 MOT 竞赛榜单上的靠前方法做了全面的对比。 

3.1 实验细节 175 

3.1.1 训练部分 

在实验过程中，我们的多目标跟踪器使用 CenterNet 检测器为基础，同时前端骨干网络

使用 HRNet 网络。骨干网络的预训练模型是官方提供的 Image-Net 版本，并且所有实验使

用的数据集均来自于 MOT challenge 竞赛官方提供的数据集。训练过程中，使用 Adam 优化 

器，并把训练学习率设置为 1e-4，Batchsize 设为 8。训练策略使用学习率逐渐衰减的方式，180 

每隔 10 个周期减小十倍，总训练周期设为 30。实验所使用的 CPU 型号为 Core i9，GPU 型

ID1
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号为 RTX 2080Ti。 

3.1.2 跟踪部分 

正如上一节所描述的那样，我们的 MOT 系统在运行过程中还有一些超参数需要设定。

首先是目标检测的阈值，在 MOT15 数据集上设为 0.35，而在 MOT16 和 MOT17 数据集上185 

设为 0.45。然后是数据关联代价矩阵的权重设置，在实验中 Re-ID 特征代价的权重设为 0.9，

运动模型代价的权重设为 0.1。最后就是 IoU 阈值设为 0.5，只有满足 IoU 的目标框，才能作

为数据关联对象。 

3.2 评价指标与实验对比 

3.2.1 多目标跟踪的评价指标 190 

我们使用 MOT 官方给出评价指标作为实验分析参照。多目标跟踪最主要的一个评价指

标就是跟踪准确度——MOTA[20]（Multi Object Tracking Accuracy），计算公式如下： 

𝑀𝑂𝑇𝐴 = 1 −
∑  𝑡 (𝐹𝑃𝑡 + 𝐹𝑁𝑡 + 𝐼𝐷𝑆𝑊𝑡)

∑  𝑡 𝐺𝑇𝑡

(5) 

其中𝐹𝑃𝑡 , 𝐹𝑁𝑡 , 𝐺𝑇𝑡和𝐼𝐷𝑆𝑊𝑡分别表示在第𝑡帧时的误分正样本数，误分负样本数，真值框

和 ID 跳变中数。 195 

3.2.2 实验结果对比 

我们的实验结果均在 2DMOT15、MOT16 和 MOT17 三个公开数据集上训练，测试结果

都来自于 MOT 官方提交结果。 

3.3 结果分析 

在本节中，我们通过精心设计几种基准方法，对我们方法中的两个关键因素进行了严格200 

的研究，包括骨干网络选取和 Re-ID 特征维度。 

3.3.1 骨干网络对比 

作为深度卷积网络中最重要的部分，直接影响了网络模型的性能。为了获取最佳跟踪效

果，实验测试了几组当前主流的骨干网络和优化方法。比如 ResNet34[21]、ResNet50 和 FPN[22]。

多有实验结果在表一种给出。从实验数据可以看出，ResNet50 的效果要好于 ResNet34，也205 

符合了网路深度越深，特征提取能力越强的常规认知。当采用了 FPN 特征金字塔之后，也

可以发现 MOTA 效果得到了不小的提升，这也表明了特征融合的重要性。最后采用的 HRNet

网络因为使用平行交叉特征融合结构，其效果也按预期一样优于 FPN。常见骨干网络效果对

比结果在表一中给出。 

3.3.2 Re-ID 特征维度实验 210 

重识别特征提取分支因为由几个全连接层组成，最后会输出一个特征向量。高维度的 Re-

ID 特征会拥有更丰富的语义信息，但是采用高维度的特征向量会增加特征代价矩阵时间开

销。因此，需要选取合适的维度以达到在精度和速度间获取平衡。 

常见的 Re-ID 特征大都采用 128 和 256 两种特征向量维度，在保持骨干网络不变的情况

下，实验测试了 128 和 256 两种维度的特征向量对跟踪结果的影响，实验结果在表二中给 215 

表 1  不同骨干网络对比实验结果 
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Tab. 1  Comparison of Experimental Results of Different Backbone 

Backbone MOTA IDF1 MT ML IDSW 

2DMOT15 

ResNet34 52.8 52.3 29.1% 19.5% 1089 

ResNet50 54.6 55.6 37.8% 17.4% 1025 

ResNet34+FPN 57.6 58.2 44.5% 15.6% 986 

HRNet 58.8 63.4 44.2% 12.1% 939 

MOT17 

ResNet34 61.6 65.1 37.5% 25.4% 3684 

ResNet50 62.3 68.2 38.9% 24.2% 3601 

ResNet34+FPN 65.8 71.4 41.2% 21.4% 3464 

HRNet 72.2 72.3 38.5% 21.3% 2199 

 

出。从表格数据也可以看到采用了 256 维的 Re-ID 特征向量，其 MOTA 指标达到最高，但

是运行速度仅损失一点。 220 

表 2  不同 Re-ID 特征维度实验结果 

Tab. 2  Compare The RE-ID Feature with Different Dimensions 

Re-ID维度 MOTA IDF1 IDWS FPS 

2DMOT15 

128-d 56.7 59.5 996 29.3 

256-d 58.8 63.4 939 28.4 

MOT17 

128-d 71.1 70.2 2287 24.6 

256-d 72.2 72.3 2199 23.8 

 

3.3.3 综合实验对比 

我们最终采取的网络结构是 HRNet 作为骨干网络，Re-ID 特征维度设置为 256，并且附225 

加运动模型分支。在 MOT 竞赛榜单上与主流的方法做了全面的对比，实验性能对比结构在

表三中给出，具体跟踪效果如图 6 所示。 

 

图 6  跟踪效果展示 

Fig. 6  Show Tracking Result 230 

表 3  与当前主流跟踪算法对比 



                                                                         http://www.paper.edu.cn 

- 9 - 

中国科技论文在线 

Tab. 3  Comparisons of Tracking Results with Other Methods 

Backbone MOTA IDF1 MT ML IDSW 

2DMOT15 

AMIR[23] 37.6 46.0 15.8% 26.8% 1026 

MPNTrack[24] 51.5 58.6 31.2% 25.9% 375 

Tracktor[10] 46.6 47.6 18.2% 27.9% 1290 

TubeTK[25] 58.4 53.1 39.3% 18.0% 854 

Ours 58.8 63.4 44.2% 12.1% 939 

MOT16 

MPNTrack[24] 55.9 59.9 26.0% 35.6% 431 

HCC[26] 49.3 50.7 17.8% 39.9% 391 

Tracktor[10] 54.4 52.5 19.0% 36.9% 682 

JDE[9] 64.4 55.8 35.4% 20.0% 1544 

CenterTrack[27] 69.6 60.7 - - 2124 

Ours 70.2 69.5 39.2% 17.2% 534 

MOT17 

LSST[28] 54.7 62.3 20.4% 40.1% 1243 

FAMNet[29] 52.0 487.7 19.1% 33.4% 3072 

Tracktor[10] 53.5 52.3 19.5% 36.6% 2072 

CTTrackPub 61.5 59.6 26.4% 31.9% 2583 

CenterTrack[27] 67.8 64.7 34.6% 24.6% 3039 

Ours 72.2 72.3 39.2% 17.2% 2560 

 

4 结论 

通过对当前主流多目标跟踪系统的学习与分析，我们发现庞大的网络模型和复杂的跟235 

踪算法是影响多目标跟踪系统实时性的主要原因。在本论文中，我们提出一种新的多模融

合的多目标跟踪模型，该模型摒弃了冗余的计算分支，利用集成学习的方法提高网络效

率。具体来说，我们使用高效的骨干网络，并使用网络预测的方法代替了传统的卡尔曼滤

波方法。通过一系列的改进和优化，我们的跟踪方法获取优异的结果并且可达到实时运行

的速度。同时，与当前主流的方法进行比较，在 MOT 公开数据集上进行的大量实验证明 240 

了我们方法的优越性。从表三的实验对比结果中可以看出，我们的方法在性能和速度上都

取得了优异的效果，并且在某些指标上取得了最佳的效果。 
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