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摘　要　多目标跟踪的一阶段方法因其在推理速度方面的优势逐渐成为主流.然而,与两阶段方法相比,其跟踪精度较差.一

方面是因为采用单幅图像输入,目标间的关联性不强,容易导致目标丢失,另一方面忽视了检测和跟踪两个任务之间的差异性.

为了减轻上述限制,提出了一种基于互相关注意力的链式帧处理多目标跟踪算法(MOTＧCCC).MOTＧCCC将连续的两帧图片

作为输入,将目标关联问题转化为两帧检测框对回归的问题,增强了目标间的关联性;采用互相关注意力模块将检测任务和身

份识别任务解耦,以平衡并减少这两个任务之间的竞争.此外,所提算法将目标检测、特征提取和数据关联３个模块融合到一

个网络中,实现了端到端的优化,提高了跟踪准确性,减少了跟踪耗时.在 MOT１６和 MOT１７基准测试中,MOTＧCCC比原有

的基准 CTracker算法的 MOTA提高了１．３％,FP减少了１３％.
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MultiＧobjectTrackingBasedonCrossＧcorrelationAttentionandChainedFrames
CHENYunfang,LUYangyang,ZHOUXinandZHANG Wei
SchoolofComputerScience,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

　

Abstract　TheoneＧstagemethodofmultiＧobjecttracking(MOT)hasgraduallybecomethemainstreamofMOTduetoitsadvanＧ
tagesinreasoningspeed．However,comparedwiththetwoＧstagemethod,itstrackingaccuracyispoor．OnereasonisthatthetarＧ

getiseasytobelostduetotheuseofsingleframeinputthatcausethecorrelationbetweenthetargetsisnotstrong,theotheris
thatthedifferencebetweenthetwotasksofdetectionandtrackingisignored．Inordertoalleviatethelimitations,amultiＧobject
trackingalgorithmbasedoncrossＧcorrelationattentionandchainedframes(MOTＧCCC)isproposed．MOTＧCCCtakestwoconＧ
secutiveframesasinput,andconvertsthetargetassociationproblemintoatwoＧframedetectionframepairregressionproblem,

whichenhancesthecorrelationbetweentargets．ThecrossＧcorrelationattentionmoduledecouplesthedetectiontaskandtheidenＧ
tificationtasktobalanceandreducethecompetitionbetweenthetwotasks．Inaddition,theproposedalgorithmintegratesthe
threemodulesoftargetdetection,featureextractionanddataassociationintoonewholenetworktoachieveendＧtoＧendoptimizaＧ
tion,whichimprovestrackingaccuracyandreducestrackingtime．IntheMOT１６andMOT１７benchmarktests,comparedwith
thebenchmarkCTrackeralgorithm,theMOTAofMOTＧCCCincreasesby１．３％andtheFPdecreasesby１３％．
Keywords　MultiＧobjecttracking,Chainedtracker,CrossＧcorrelationattention,OneＧshot,EndＧtoＧEnd

　

１　引言

视觉是人类获取外界信息的重要途径,近８０％的环境信

息如颜色、亮度、形状、运动、深度等来自视觉.计算机视觉技

术(ComputerVision,CV)让计算机能够像人类一样“看世

界”.它利用摄像头来模拟人眼的功能,实现对物体的提取、
识别和跟踪功能.目标跟踪是计算机视觉中最具挑战性的问

题之一,可以分为单目标跟踪和多目标跟踪.单目标跟踪

(SingleObjectTracking,SOT)的目标是根据第一帧给定的矩

形框,在接下来的连续帧中成功定位到该目标,主要方法是

通过目标的表观建模或者运动特征建模,来处理光照、形变、
遮挡等问题;多目标跟踪(MultipleObjectTracking,MOT)的
目标是给定一个图像序列,找到图像序列中运动的多个物体,
并给定不同帧中的运动物体一个特定的编号,然后得到不同

物体的运动轨迹.除了单目标跟踪会遇到的问题外,多目标

跟踪还需要解决目标的频繁遮挡、目标轨迹的开始和终止时

刻无法预知、目标太小、表观相似、目标间交互等问题,处理方

式更为复杂.相比单目标跟踪,多目标跟踪具有更广泛的应

用场景,如自动驾驶、运动姿态分析和交通监控,近年来受到

了越来越多的关注.



目前,MOT可以概括为两类方法:两阶段方法和一阶段

方法.两阶段方法遵循跟踪Ｇ检测[１Ｇ３]范式,它将 MOT 分为

两个独立的任务:１)通过目标检测来获取目标边界框;２)通过

目标特征提取和关联来寻找目标在整个时间过程中的轨迹.
在检测阶段,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)检测器(如 Yolov３[４]和FasterＧRCNN[５])被用于通过多

个边界框定位图像中所有感兴趣的对象.在特征提取和关联

阶段,基于重新识别进行跨帧数据关联[６].在两阶段方法中,

早期的跟踪算法使用运动、形状、外观等特征描述目标检测与

轨迹的 相 关 性,建 立 相 关 矩 阵.匈 牙 利 算 法[７]、JPDA[８]、

MHT[９]等算法以相关矩阵为输入完成数据关联.后来,大多

数算法利用外观特征,特别是来自深度神经网络的复杂输出

特征.例如,DeepSORT[２]使用预先提供的检测结果,并用离

线训练的深度重新识别模型和卡尔曼滤波器运动模型将它们

关联起来.SiameseCNN[１０]使用Siamese网络直接学习一对

检测目标之间的相似性.DeepAffinityNetwork[１１]采用以两

个视频帧为输入的连体网络,提取多尺度外观嵌入并输出所

有检测目标对之间的相似性分数.文献[１２]使用提取的视觉

特征以及动态和位置特征进行对象关联.文献[１３]将 CNN
的输出与形状和运动模型相结合.尽管在性能上有提升,但
是计算耗时,模型需要从每个单独的边界框中提取 ReID 特

征.此外,两阶段方法的准确性很大程度上取决于检测器的

性能.

随着深度学习中多任务学习的成熟以及其在推理速度上

的优势,一阶段方法在 MOT研究界引起了更多的关注.一

阶段模型将检测和表示任务集成到一个统一的系统中,缩短

了推理时间,提升了系统的实时性.具体来说,一阶段框架由

３部分组成,即特征提取器、检测分支和重新识别分支.例

如,文献[１４]建立在FasterＧRCNN[５]之上,并使其边界框回归

头具有多种用途,不仅可以细化检测到的边界框,而且还可以

作为回归对象的单个对象跟踪器从前一帧到当前帧的位置.

联合检测嵌入(JDE)[１５]方法将训练过程建模为具有锚分类、

框回归和嵌入学习的多任务学习问题.JDE架构选择 FeaＧ
turePyramidNetwork(FPN)[１６]作为其基础架构,以提取多

尺度特征.在检测分支中,它利用基于锚的检测范式,在特征

图中的每个位置设置一定数量的不同大小的锚.同时,在重

识别分支中,与一般的重识别一致,将重识别作为网络设计的

分类任务.但是,目标可能会出现在两个锚点的中间位置,导
致检测任务和身份识别任务之间存在歧义.因此,基于锚的

方法会导致边界框和嵌入特征无法对齐.一些研究[１７Ｇ１８]表

明,无锚方法更适合一阶段框架的检测分支,它们直接从特征

图中对物体和背景进行分类,并回归边界框.然而,一阶段方

法的跟踪精度不如两阶段方法,一阶段方法结合了检测和身

份识别,没有考虑学习中不同任务的特异性和共性,它能够同

时提供来自共享特征图的目标位置及其相关的嵌入特征.然

而,使用相同的图像输入同时训练检测和重新识别两个任务,

忽略了这两个任务之间的本质区别,过度竞争导致性能退化.
当前的一阶段方法都采用单帧输入,目标间的关联性不强,特
别是在有遮挡时容易导致目标丢失.

为了缓解一阶段方法的上述问题,本文提出了一种基于

互相关注意力的链式帧处理多目标跟踪算法(MultiＧobject

TrackingBasedonCrossＧcorrelation AttentionandChained
Frames,MOTＧCCC),用 于 提 升 一 阶 段 跟 踪 算 法 的 性 能.

MOTＧCCC的贡献主要体现在:
(１)链式输入为连续两帧图片,将目标关联问题转化为两

帧检测框对回归的问题,增强了目标间的关联性.
(２)互相关注意力模块将检测任务和身份识别任务解耦,

以平衡并减少这两个任务之间的竞争.
(３)分析目标检测和身份识别任务的特征的共性和特异

性.对于特异性学习,通过反映不同特征通道之间相关性的

自相关来增强每个任务的特征表示.对于共性学习,通过交

叉关系机制来学习两个任务之间的共享信息.

２　基于互相关注意力的链式跟踪网络

２．１　概述

基于互相关注意力的链式跟踪网络 MOTＧCCC是一种融

合目标检测、特征提取和数据关联３个模块的完全端到端跟

踪算法,如图１所示.

图１　链式帧处理多目标跟踪算法概述

Fig．１　OverviewofmultiＧobjecttrackingalgorithmandchained

frames

网络的输入是连续的两帧图片,在经过 MOTＧCCC处理

后,相邻两个节点的目标关联采用公共帧的检测框对回归.

MOTＧCCC采用了一种互相关注意力模块,使单独的分支学

习依赖于任务的表征,将两帧的组合特征输入互相关注意力

模块中,得到两个特征分支,并分别将其用于两个不同的任

务,一个分支用于分类和回归,另一个分支用于身份识别.另

一方面,为使得检测框对回归分支更加关注图像中的有效信

息,MOTＧCCC保留了联合注意力模块,将目标分类分支与身

份识别分支集中在回归分支上,根据分类置信度对边界框对

进行过滤,生成的框对可以根据它们在公共帧中的框使用

IOU(联合相交)匹配关联,实现将所有相邻的节点即链节点

依次链接,从而实现跟踪过程.

２．２　链式帧处理多目标跟踪算法的网络结构

MOTＧCCC把两个相邻帧图片输入到骨干网 ResNetＧ５０
中,然后通过特征金字塔网络(FPN)生成多尺度特征表示,将
来自两帧之间的特征图连接在一起,经过互相关注意力网络

生成两个特征图,一个馈入分类和回归分支,另一个馈入身份

验证分支,分类、身份识别输入到边界框回归分支,由于两个

２３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



分支是互补的,充分利用了分类分支与身份验证分支的信息,
此外,不同节点之间因为公共帧的存在而仅有微小的差异,因

此使用简单的IOU 匹配即可以完成相邻节点之间的关联,

MOTＧCCC的骨干网络结构如图２所示.

图２　MOTＧCCC的骨干网络结构

Fig．２　BackbonenetworkstructureofMOTＧCCC

　　给定包含 N 帧的图像序列{Ft}N
t＝１,多目标跟踪任务旨在

针对出现的所有帧中的所有感兴趣对象,输出所有边界框

{gt}N
t＝１和身份标签{yGT

t }N
t＝１.Ft 表示第t帧,gt 表示第t帧

中目标Kt 数的真实边界框,yGT
t 表示它们的身份.与其他仅

需要一个帧作为输入的 MOT 模型不同,MOTＧCCC需要两

个相邻的帧作为输入,本文称之为链节点.第一个链节点是

(F１,F２),最后一个链节点(即第 N 个)是(FN ,FN＋１).由于

FN 是最后一帧,因此我们仅将 FN 的副本作为FN＋１.将

(Ft－１,Ft)作为输入,网络可以在两个帧中的相同目标生成边

界框对{(Di
t－１,D

∧
i
t)}nt－１

i＝１
,其中nt－１ 表示同一目标对的数量,

Di
t－１和D

∧
i
t 分别表示节点内Ft－１与Ft 中相同目标的两个边界

框.类似地,也可以在下一个节点(Ft,Ft＋１)中获得成对的边

界框{(Dj
t,D

∧
j
t＋１)}ntj＝１

,Dj
t 和D

∧
j
t＋１表示位于相邻节点公共帧中

的同一目标检测到的边界框,则这两个边界框之间应该只有

微小的差异.因此可以使用简单的匹配策略将两个边界框链

接起来,而不是像标准 MOT方法那样使用复杂的外观特征.

通过计算D
∧
i
t和Dj

t 中的框之间的IOU(交并比),来获得IOU

亲和力,通过应用 KuhnＧMunkres(KM)算法[１９]来匹配 D
∧
i
t 和

Dj
t 中检测到的框.对于每个匹配的框对D

∧
i
t 和Dj

t,通过附加

Dj
t 来更新D

∧
i
t所属的小轨道.任何不匹配的框Dk

t 都将初始化

为具有新标识的新轨迹.链接在所有相邻节点上顺序进行,

并为单个目标建立较长的轨迹.

网络使用两个相邻的帧作为输入,并回归同一目标的边

界框对.模型中采用 ResNetＧ５０[２０]作为骨干网来提取高级语

义特征.然后,通过特征金字塔网络(FPN)生成多尺度特征

表示,用于后续预测.为了关联相邻帧中的目标,首先将来自

各帧的尺度级特征图连接在一起.目标检测头和身份识别头

将来自检测器的相同特征作为输入,然而检测任务需要加强

属于同一类别的目标的表观相似性身份识别趋向于最大化各

种目标之间的特征差异.因此,本文算法将组合特征经过互

相关注意力网络后生成两个特征图,一个特征图馈入分类和

回归分支,另一个特征图馈入身份验证分支.从图２中可以

看出,成对框回归分支为每个目标生成一个框对,对象分类分

支为每对预测一个分数,表示作为前景的置信度.身份验证

分支得到置信度分数,表明检测对中的两个框是否属于同一

个目标,然后同时使用身份验证分支和对象分类分支的预测

置信度图作为注意力图,将注意力图与组合特征相乘后再输

入到边界框回归分支,两个分支是互补的,利用预测网络结构

中３个分支的特性构造联合注意力模块,充分利用了分类分

支与身份验证分支的信息.
在数据关联部分,连续两个链接节点之间因为公共帧的

存在而仅有微小的差异,因此使用简单的IOU 匹配即可以完

成相邻节点之间的关联,使用基础的 KuhnＧMunkres(KM)算
法就可以完成检测框之间的最优匹配,由于数据关联算法的

简化,使算法提高了跟踪的速度,满足实时性的要求.另一方

面,由于网络的输入包含两个相邻的帧,因此在跟踪过程中必

须使用两个相邻节点的公共帧.为了避免推理中计算和内存

的近乎双倍的成本,我们设计了一种内存共享机制,来临时保

存当前帧的提取特征并重用它们直到处理下一个节点.为了

对最后一个节点进行推理,复制了第 N 帧作为假设的第N＋
１帧.为了进一步避免对第 N＋l帧的重复计算,还对第 N
帧应用了特征恢复的技巧,将第 N 帧的特征复制为假设第

N＋１帧的特征.综上,网络利用链式特性减少了误检的情

况,同时降低了关联的复杂度,实现了端到端的实时跟踪.

２．３　互相关注意力模块

多任务学习往往存在任务不兼容的问题,导致性能下降

甚至任务失败.我们提出了一个互相关注意力模块来学习目

标检测和身份识别任务的特征的共性和特异性.对于特异性

学习,学习反映不同特征通道之间相关性的自相关,以增强每

个任务的特征表示.对于共性学习,可以通过精心设计的交

叉关系机制来学习两个任务之间的共享信息.互相关注意力

模块的结构如图３所示.

图３　互相关注意力模块

Fig．３　CrossＧcorrelationattentionmodule
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在输入特征图上使用两个具有相同结构的卷积来聚合局

部特征.然后,对特征图进行整形,使其在空间维度上展平,

从而方便计算矩阵乘法以获得自注意力权重和相关权重.自

注意力机制用于消除不同任务需求带来的歧义,而关联机制

用于从两个任务中获取公共部分.最后,对原始特征图和获

得的权重进行操作和融合,以输出适合不同任务的特征.形

式上,假设检测器最后输出的特征为F∈RC×H×W .首先,通
过平局池化操作(AvgＧpooling)获得尺度更小的特征 F′∈
RC×H′×W′.其次,将其输入卷积层,以获得针对不同任务的特

征映射 T１ 和 T２.然 后,将 它 们 重 塑 成 形 式 {M１,M２}∈

RC×N′,其中 N′＝H′×W′.最后,将不同的任务单独与它自

身的转置相乘,并应用行向softmax计算每个任务独立的通

道注意力图{MT１
,MT２

}∈RC×C.具体计算式如下:

ωij
Tk ＝

exp(Mi
k􀅰Mj

k)

∑
C

j＝１
exp(Mi

k,Mj
k)

,k∈{１,２} (１)

其中,ωij
Tk

表示任务通道注意力图中第i通道和第j通道之间

的关系.

同样,在 M１ 和 M２ 的转置之间执行矩阵乘法,以学习不

同任务之间的共性,然后遵循Softmax层生成互相关权重映

射{WS１
,WS２

}∈RC×C:

ωij
S ＝ exp(Mi

１/２􀅰Mi
２/１)

∑
C

j＝１
exp(Mi

１/２􀅰Mj
１/２)

(２)

其中,ωij
S 代表任务１/２的第i个通道对任务２/１的第j个通

道的影响.通过可训练参数λ,最终融合自相关和互相关权

重,得到{W１,W２}∈RC×C:

W１/２＝λ×WT１/T２ ＋(１－λ)×WS１/S２
(３)

将原始特征F映射重新排列为形状RC×N ,其中N＝H×
W.然后,在重塑特征和学习的权重映射之间执行矩阵乘法,

以获得每个任务的增强表示,并将增强表示与原始F 通过残

差计算进行融合,防止信息丢失.

２．４　标签分配和损失设计

对于任意链节点(Ft,Ft＋１),令Ai
t＝(xt,i

a ,yt,i
a ,wt,i

a ,ht,i
a ),

表示其第i个链锚(其中,xt,i
a 和yt,i

a 是盒子的中心坐标;wt,i
a

和ht,i
a 分别是宽度和高度),采用与SSD[２４]相似的真实边界匹

配策略,使用矩阵 M 表示这种匹配的结果.如果Gj
t 是Ft 中

对应于Ai
t 的真实边界框,由IOU 比判断,则 Mij ＝１;如果

IOU比低于另一个较小的阈值,则 Mij＝０.基于 M,可以将

真实标签ci
cls分配给本文跟踪框架的Ai

t 分类分支为:

ci
cls＝

１, if∑
Kt

j＝１
Mij＝１

０, if∑
Kt

j＝１
Mij＝０

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

其中,Kt 是帧Ft 的真实边界框总数.

使用Ai
t,假设预测的一对边界框为Di

t,D
∧
i
t＋１,相应的真实

边界框为Gi
t∈Gk

t＋１,本文的ID验证分支应获得其真实标签:

ci
id＝

１, ifcls＝１andL[Gj
t]＝L[Gk

t＋１]

０, otherwise{ (５)

其中,L[􀅰]表示边界框中目标的身份.

遵循FasterRＧCNN[８]回归Di
t,D

∧
i
t＋１的偏移量,其中Di

t＝

(xt,i
d ,yt,i

d ,wt,i
d ,ht,i

d ).令 (Δt,i
d ,Δt＋１,i

d
∧ )表 示 这 些 偏 移 量,而

(Δt,j
g ,Δt＋１,k

g )表示真实的偏移量,列出了 Δt,i
d ＝(Δt,i

d,x,Δt,i
d,y,

Δt,i
d,ω,Δt,i

d,h)的详细信息作为示例:

Δt,i
d,x＝(xt,i

d －xt,i
a )/ωt,i

d ,Δt,i
d,y＝(yt,i

d －yt,i
a )/ht,i

d

Δt,i
a,ω＝log(ωt,i

d /ωt,i
a ),Δt,i

d,h＝log(ht,i
d /ht,i

a )
(６)

配对框回归分支的损失定义如下:

Lreg(Δt,i
d ,Δt＋１,i

d
∧ ,Δt,j

g ,Δt＋１,k
g )＝

∑l[smoothL１
(Δt,i

d,l－Δt,j
g,l)＋smoothL１

(Δt＋１,i
d
∧
,l －Δt＋１,k

g,l )]
８

(７)

其中,smoothL１
是平滑L１ 损失,l∈{x,y,ω,h}.

跟踪算法的总损失为:

Lall＝∑
t,i

[Lreg＋αF(pi
cls,ci

cls)＋βF(pi
id,ci

id)] (８)

其中,F(pi
cls,ci

cls)和F(pi
id,ci

id)分别是pi
cls和pi

id的分类分支和

ID验证分支(用于缓解样本不平衡问题)的焦点损失,id表示

它们的预测(置信度分数),α和β是加权因子.

３　实验结果与分析

３．１　数据集和评价指标

实验使用 MOT１６和 MOT１７数据集.MOT１６是 MOT
中普遍采用的基准,它由１４个序列组成,涵盖各种场景、视
点、相机姿势和天气条件.MOT１６中的７个序列用于训练,
其他用于验证.MOT１７ 是 通 过 重 构 MOT１６ 建 立 的.与

MOT１６相比,MOT１７提供了更准确的 GroundTruth和更多

的由各种检测器产生的检测边界框,包括 DPM[２２],SDP,FasＧ
terＧRCNN[５],其余与 MOT１６相同.由于多目标跟踪算法的

性能受检测器的影响很大,因此为了更加公平地评价多目标

跟踪算法的性能,MOTChallenge上设置了两种评估方法,一
种是使用官方提供的公共检测器的结果,即 Public方法,另
一种是允许使 用 自 己 的 检 测 器,即 Private方 法.本 文 的

网络结 构 中 检 测 部 分 利 用 了 ResnetＧ５０[２０]的 结 构,属 于

Private方法.
实验的评估是基于 CLEARＧMOT 的评价指标[２３],其

可以针对模型的整体性能进行评价,是一个普遍采用的度

量 集,包 括 MultipleＧObjectTracking Accuracy(MOTA),

MultipleＧObjectTrackingPrecision(MOTP),FalseNegatives
(FN),FalsePositives(FP),IdentitySwitches(IDSW),MosＧ
tly Tracked Trajectories(MT),Mostly Lost Trajectories
(ML),IDF１Score(IDF１),也 用 于 衡 量 轨 迹 识 别 准 确 度.
在这些指标中,MOTA 是衡量 整 体 检 测 和 跟 踪 性 能 的 主

要指标.

MOTA＝１－
∑
t
(FPt＋FNt＋IDSWt)

∑tGTt
(９)

其中,下标t是帧索引,GT是真实bbox的数量.

３．２　参数设置

实验平台采用Pytorch,在训练过程中,选择可见分数高

于０．１的真实框进行训练.为了避免过度拟合,我们使用了

几种数据增强策略,例如光度失真、随机翻转和随机裁剪,增
强图像对被调整大小或填充到原始图像较短边的一半.我们

在时间维度上还添加了一种新的数据增强策略以形成链节

点:并非总是选择两个相邻的帧,以随机的时间间隔对彼此靠

近的两个帧进行采样.
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作为速 度 与 准 确 度 的 权 衡,所 有 实 验 都 使 用 ResnetＧ
５０[２０]网络作为主干.除了 Resnet５０中的BN参数之外,所有

可训练的权重都是使用 Adam优化器进行端到端训练.使用

文献[２４]中的 Kaiming初始化方法为所有新添加的卷积层初

始化参数,并将初始学习率设置为５×e－５.模型训练过程需

要１００个epoch,batch大小为８(４个训练对).权重因子α和

损失函数中的β都设置为１.在锚匹配阶段,使用０．５为正阈

值,０．４为负阈值.对于成对框后处理,对softＧnms使用０．７
的阈值,然后进一步过滤剩余的成对,置信度阈值为０．４.在

链接阶段,IOU匹配阈值为０．５,σ的保留阈值为１０.

３．３　基准评估

在 MOT１６和 MOT１７测试数据集上将本文的方法与

DeepSORT[２],CNNMTT[１２],Tracktor＋CTdet[１９],POI[２５],

CTracker[２６]进行比较.为了方便比较,分别使用 MOT１６训

练数据、MOT１７训练数据来训练模型.
(１)算法指标测试

表１、表２分别列出了 MOCＧCCC和对比方法在 MOT１６
和 MOT１７测试数据集上的指标测试结果.

表１　MOT１６测试数据集上的跟踪结果比较

Table１　ComparisonsoftrackingresultsonMOT１６testdataset

PublicDetection
Process Method MOTA↑ IDF１↑ MOTP↑ MT↑/％ ML↓/％ FP↓ FN↓ IDS↓

Offline
LMP[１７] ４８．８ ５１．３ ７９．０ １８．２ ４０．１ ６６５４ ８６２４５ ４８１

MHTＧbLSTM[２７] ４２．１ ４７．８ ７５．９ １４．９ ４４．４ １１６３７ ９３１７２ ７５３
EDMT[２８] ４５．３ ４７．９ ７５．９ １７．０ ３９．９ １１１２２ ８７８９０ ６３９

Online
Tracktor[１５] ５４．４ ５２．５ ７８．２ １９．０ ３６．９ ３２８０ ７９１４９ ６８２
MOTDT[１７] ４７．６ ５０．９ ７４．８ ５．２ ３８．３ ９２５３ ８５４３１ ７９２
DMAN[２９] ４６．１ ５４．８ ７３．８ １７．４ ４２．７ ７９０９ ８９８７４ ５３２

PrivateDetection
Process Method MOTA↑ IDF１↑ MOTP↑ MT↑/％ ML↓/％ FP↓ FN↓ IDS↓

Offline
MCMOTＧHDM[１] ６２．４ ５１．６ ７８．３ ３１．５ ２４．２ ９８５５ ５７２５７ １３９４

KDNT[２５] ６８．２ ６０．０ ７９．４ ４１．０ １９．０ １１４７９ ４５６０５ ９３３
NOMT[３０] ６２．２ ６２．６ ７９．６ ３２．５ ３１．１ ５１１９ ６３３５２ ４０６

Online

DeepSORT[２] ６１．４ ６２．２ ７９．１ ３２．８ １８．２ １２８５２ ５６６６８ ７８１
CNNMTT[１２] ６５．２ ６２．２ ７８．４ ３２．４ ２１．３ ６５７８ ５５８９６ ９４６

JDE[１５] ６４．４ ５５．８ － ３５．４ ２０．０ － － １５４４
POI[２５] ６６．１ ６５．１ ７９．５ ３４．０ ２０．８ ５０６１ ５５９１４ ８０５

CTracker[２６] ６７．６ ５７．２ ７８．４ ３２．９ ２３．１ ８９３４ ４８３０５ １８９７
Ours ６８．９ ５６．１ ７８．２ ３３．３ ２２．４ ７７８０ ４６８８３ １９３３

表２　MOT１７测试数据集上的跟踪结果比较

Table２　ComparisonsoftrackingresultsonMOT１７testdataset

PublicDetection
Process Method MOTA↑ IDF１↑ MOTP↑ MT↑/％ ML↓/％ FP↓ FN↓ IDS↓

Offline
MHTＧbLSTM[２７] ４７．５ ５１．９ ７７．５ １８．２ ４１．７ ２５９８１ ２６８０４２ ２０６９

EDMT[２８] ５０．０ ５１．３ ７７．３ ２１．６ ３６．３ ３２２７９ ２４７２９７ ２２６４
JCC[３１] ５１．２ ５４．５ ７５．９ ２０．９ ３７．０ ２５９３７ ２４７８２２ １０８２

Online
Tracktor[１５] ５３．５ ５２．３ ７８．０ １９．５ ３６．６ １２２０１ ２４８０４７ ２０７２
MOTDT[１７] ５０．９ ５２．７ ７６．６ １７．５ ３５．７ ２４０６９ ２５０７６８ ２４７４
DMAN[２９] ４８．２ ５５．７ ７５．９ １９．３ ３８．３ ２６２１８ ２６３６０８ ２１９４

PrivateDetection
Process Method MOTA↑ IDF１↑ MOTP↑ MT↑/％ ML↓/％ FP↓ FN↓ IDS↓

Online

DeepSORT[２] ６０．３ ６１．２ ７９．１ ３１．５ ２０．３ ３６１１１ １８５３０１ ２４４２
Tracktor＋CTdet[１９] ５４．４ ５６．１ ７８．１ ２５．７ ２９．８ ４４１０９ ２１０７７４ ２５７４

CTracker[２６] ６６．６ ５７．４ ７８．２ ３２．２ ２４．２ ２２２８４ １６０４９１ ５５２９
Ours ６６．７ ５５．６ ７８．５ ３１．５ ２５．１ ２０１５４ １６２１０５ ５５２３

　　从表１、表２中可以发现,在 MOT１６和 MOT１７的 PriＧ

vate方法中,MOCＧCCC在 MOTA方面明显优于现有的在线

MOT方法,也优于基准网络CTracker.在 MOT１６中,MOCＧ

CCC的 MOTA比最佳离线方法 KDNT[２５]高０．７,比其在线

版本POI[２５]高２．８.此外,KDNT和 POI使用了许多额外的

训练数据,包括ETHZ行人数据集、Caltech行人数据集和他

们自己收集的监视数据集.而 MOTＧCCC只使用了 MOT１６
的训练数据.MOTA 是反映整体检测和跟踪性能的主要指

标,这证明了 MOCＧCCC的有效性.

在 MOT１６的Private方法中,MOTＧCCC保持了可比较甚

至更好的 MT和 ML,这实际上证明了本文方法显著提高了跟

踪关联.如表２所列,CTracker[２６]和 MOTＧCCC网络结构都使

用多帧线索来预测检测,MOTＧCCC的网络结构的 FP 大大

减少了１３％,这进一步证明了本文网络结构卓越的跟踪性能.

(２)算法推理速度测试

两阶段方法由于将检测和关联分开处理,导致系统至少

需要两个计算密集型组件,即一个检测器和一个嵌入模型,总

推理时间是这两个分量的总和.而一阶段方法将检测和嵌入

模型集成到一个统一的系统中,缩短了推理时间.本文提出

的 MOTＧCCC属于一阶段方法,其采用单个网络同时输出检

测结果和 检 测 到 的 目 标 框 的 相 应 外 观 嵌 入,实 现 上 相 对

CTracker方法添加了一个特征分割模块,因此只会带来边际

推理成本开销.

实验平台为IntelXeon４２１０＠２．２０GHz支持下的搭载４
块２０８０ti显卡的服务器,对比算法为二阶段方法 DMAN 和

一阶段方法 Tracktor,JDE,分别在 MOT１６和 MOT１７数据
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集上进行了推理速度的对比,结果如表３所列.

表３　不同方法的速度

Table３　Speedofdifferentmethods

Dataset Method Type FPS

MOT１６

JDE[１８] OneＧshot １８．５
CTracker[２９] OneＧshot １７．６
DMAN[３２] TwoＧstage ０．３
MOTＧCCC OneＧshot １６．４

MOT１７

JDE[１８] OneＧshot １８．５
CTracker[２９] OneＧshot １７．６
DMAN[３２] TwoＧstage ０．３
MOTＧCCC OneＧshot １６．４

注:以FPS为单位

由表３所列,MOTＧCCC在 MOT１６和 MOT１７测试集上

获得了１６．４FPS的运行速度.相比之下,两阶段算法 DMAN
在两个测试集上仅以０．３FPS的速度运行.同为一阶段算

法,MOTＧCCC虽然在处理速度上略低于JDE,但相差约两帧

每秒的处理速度对于系统实时性要求的影响有限,同时多目

标跟踪的主要评价指标 MOTA 提高了 ４．５,IDF１也有所

上升,可见 MOTＧCCC的综合性能更好.MOTＧCCC因为在

CTracker上添加了一个特征分割模块,使得处理速度略有下

降,但使FP大大减少了１３％,可见算法在对误报的处理上效

果明显.

(３)算法可视化测试

在真实场景序列中,MOCＧCCC比CTracker方法[２９]具有

更好的跟踪能力.如图４所示,图４(a)序列是在CTracker上

的跟踪结果,图４(b)序列是在 MOCＧCCC上的跟踪结果.对

比实验结果可知,由于发生类内遮挡,CTracker跟踪算法发

生了ID切换,而 MOCＧCCC算法并没有发生ID切换.对比

图４(a)中的第三张图和图４(b)中的第三张图,如图中的红色

箭头所示,CTracker跟踪算法错误地为同一个行人分配了两

个不同的ID.对比图４中的中间两张图,如图４(d)中的红色

箭头所示,CTracker跟踪算法跟踪的１８号ID发生了ID 切

换.实验 结 果 证 明 了 MOCＧCCC 算 法 的 跟 踪 性 能 优 于

CTracker方法.

图４　MOT１６和 MOT１７中选定序列的结果可视化(电子版为彩图)

Fig．４　VisualizationofresultsofselectedsequencesinMOT１６andMOT１７

　　结束语　本文基于链式结构设计了一种名为 MOTＧCCC
的新型网络,以连续的两帧图片为链节点输入,将目标关联问

题转化为两帧检测框对的回归问题,增加了目标间的关联性,

是一种融合目标检测、特征提取和数据关联３个模块的完全

端到端跟踪算法.以往的方法使用单独的检测和身份识别任

务,当在统一框架中优化网络参数时会产生歧义.MOTＧCCC
使用互相关注意力模块来同时获得更适合不同任务的特征,

该策略减少了训练过程中多任务联合学习引起的竞争冲突.

在 MOT挑战中,本文方法在 MOT１６和 MOT１７数据集上取

得了有竞争力的表现.本文在数据关联阶段使用IOU 进行

匹配,虽然简单的关联算法使跟踪速度变快,但是影响了关联

的准确性,我们未来的工作会关注优化数据关联,在保证速度

的同时设计更合理的关联方法.
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