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摘 要： 目的　多目标跟踪是计算机视觉一个重要的研究方向，为了解决多目标跟踪中错跟和漏跟导致跟踪精度

低的问题，提出一种融合目标相似性和作用力的多目标跟踪算法。方法　首先将多目标跟踪问题转化为一个最大

后验概率问题，其次将最大后验概率问题映射到网络流中，利用最小代价流寻找最优路径，这样获得的最优路径就

是目标轨迹。为了计算网络流中目标节点之间的代价，从以下两方面考虑：1）将目标的外观、运动和位置信息三者

结合，计算目标间的相似度；2）考虑目标与目标的相互影响，参考社会力模型中个体之间的吸引力来计算目标节点

之间的作用力。结果　在 MOT15、MOT16 和 MOT17 共 3 个公开数据集进行实验评估并与 12 种方法进行比较，实验

结果表明，本文算法在 MOTA （multiple object tracking accuracy）、MT （mostly tracked tracklets）、ML （mostly lost track⁃
lets）、FP （false positives）、FN （false negatives）等指标上明显优于 OACDASM （online association by continuous-discrete 
appearance similarity measurement）、STURE （spatial-temporal mutual representation learning）、IQHMOT （identity-

quantity harmonic multi-object tracking）和 GCNNMatch （graph convolutional neural network match）等 典 型 算 法 。 在

MOT15 数据集中选取 ETH-Bahnhof、TUD-Stadtmitte 与 PETS09-S2L1 3 个视频序列进行消融实验，验证增加目标作用

力之后的数据关联结果，消融实验结果表明，增加目标作用力之后可以改善目标跟踪的精度和其他指标，尤其在遮

挡不明显的视频序列中。结论　本文在目标多特征的基础之上增加目标节点间作用力，加强了目标间的数据关联，

减少错跟的目标数量，有效地提高了目标跟踪的精度。
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Abstract： Objective　In the field of computer vision， object tracking is a critical task.  Currently， many different types of 
multi-object tracking algorithms have been proposed， which usually include the following steps： object detection， feature 
extraction， similarity calculation， data association， and ID assignment.  In this process， the object in the video sequence is 
first detected and a rectangular box is drawn to label the specific object detected.  Then， the features of each object are 
extracted， such as location and appearance features.  Then， the similarity of the object is determined by calculating the 
probability that the object in the adjacent video frames is the same object.  Finally， through data association， the objects 
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belonging to the same object in adjacent frames are associated and an ID is assigned to each object precisely.  This paper 
mainly focuses on the feature extraction and data association stage of the object， using combined features to represent the 
characteristics of the object and then increasing the interaction force between the objects for enhanced data association to 
address the problem of mistracking in object tracking and thus improve the accuracy of object tracking. Method　First， the 
multi-object tracking problem is transformed into a maximum a posteriori probability problem.  Second， the maximum a pos⁃
teriori probability problem is mapped to the network flow and the minimum cost flow is used to find the optimal path.  To cal⁃
culate the cost between the object nodes in the network flow， we consider two aspects.  First， we calculate the similarity 
between the objects by combining the appearance， motion， and position information of the objects.  Second， we consider 
the interaction between objects and objects， referring to the attraction between individuals in the social force model to calcu⁃
late the force between object nodes. Result　The experimental evaluation on three public datasets MOT15， MOT16， and 
MOT17 and a comparison with the latest 12 methods show that the proposed algorithm performs well in multiple object 
tracking accuracy， mostly tracked tracklets， mostly lost tracklets， false positives， false negatives， and other indicators； 
these indicators are significantly better than those of online association by continuous-discrete appearance similarity mea⁃
surement， spatial-temporal mutual representation learning， identity-quantity harmonic multi-object tracking， graph convo⁃
lutional neural network match （GCNNMatch）， and other typical algorithms.  Ablation experiments were carried out on 
three video sequences of TUD-Stadtmitte， ETH-Bahnhof， and PETS09-S2L1 in the MOT15 dataset to verify the data asso⁃
ciation results after increasing the object force.  The ablation experimental results show that the object tracking accuracy 
and other indicators can be improved after increasing the object force， especially in video sequences where occlusion is not 
obvious. Conclusion　In this paper， the force between the target nodes is added based on the target multi-feature， which 
strengthens the data association between the targets， reduces the number of misfollowed targets， and effectively improves 
the accuracy of target tracking.
Key words： multi-object tracking（MOT）； minimum cost flow； object force； object similarity； social force model

0　引 言

多目标跟踪（multiple object tracking，MOT）是一

项基础的计算机视觉任务，主要应用于自动驾驶、机

器人导航和视频分析等（Law 和 Deng，2020），其重要

性已经得到了学术界和工业界的重视（Ciaparrone
等，2020；Sun 等，2021）。与单目标跟踪相比，MOT
需要解决许多复杂的问题，如目标的出现或消失、目

标的遮挡、目标尺寸变化以及背景干扰等。研究者

们提出了许多 MOT 方法，但仍然不能达到理想的跟

踪结果，特别是在拥挤和混乱的场景中，如图 1 所

示，每个矩形框代表一个目标，矩形框上的数字表示

目标的 ID（identification）。因此，MOT 依然是一个值

得继续研究且具有挑战性的问题（Abdulghafoor 和

Abdullah，2022；Sun 等，2021）。

依赖于滤波技术的多目标跟踪，如 Kalman 滤波

（Li 等，2010）和粒子滤波（Okuma 等，2004），可以应

用于实时跟踪任务，但它们通常容易出现跟踪不准

确等问题。近年来，随着目标检测性能的显著提升，

图 1　拥挤场景中的 MOT
Fig. 1　MOT in a crowded scene
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越 来 越 多 的 研 究 人 员 考 虑 利 用 TBD （tracking-by-

detection）方法对多个目标进行跟踪。TBD 方法是

通过数据关联将独立的目标连接起来形成轨迹，所

以目标跟踪问题被表述为目标之间的关联，也就是

说只需要将检测产生的目标通过关联算法连接起

来。由于检测结果作为数据关联的输入，对关联结

果和最终的跟踪结果有很大影响，因此 TBD 方法的

关键在于目标检测结果和数据关联的准确性。交并

比（intersection over union， IoU）算法（Bochinski 等，

2017）是一种离线的基于检测的 MOT 算法。该算法

指出，当检测的精度很高，视频的帧率也很高时，可

以通过计算目标与目标之间的 IoU，再通过设定阈

值来判断目标与背景即可完成目标跟踪任务。但由

于未引入任何视频帧间信息、运动模型和外观模型，

导致漏跟和错跟问题难以解决。若出现频繁遮挡、

目标形变的情况，会导致 ID 频繁切换，且极其依赖

目标检测算法的性能。

机器学习技术的迅速发展，使得目标检测有了

很大的进步，但数据关联仍然是 MOT 的一个挑战。

Bewley 等人（2016）使用 Faster R-CNN（region convo⁃
lutional neural network）对目标进行检测，利用 Kal⁃
man 滤波处理视频帧间的关联性，最后用 Hungarian
算法（Kuhn，1955）进行目标匹配，使目标跟踪性能

提升了几十倍。然而此算法的 ID 切换问题比较明

显，不适用目标遮挡以及运动不稳定的跟踪任务。

随后又结合动作和外观信息（Wojke 等，2017），使用

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）提

取目标特征，增加了对缺失目标和遮挡目标的鲁棒

性 ，且 算 法 快 速 高 效 ，易 于 实 现 。 ByteTrack 算 法

（Zhang 等，2022）是一种基于 YOLOX（you only look 
once）目 标 检 测 的 跟 踪 算 法 ，与 其 他 非 ReID（re-

identification） 算法一样，仅仅使用目标检测所得到

的检测框进行跟踪，跟踪方法与 DeepSort（Wojke 等，

2017）相同，均使用了 Kalman 滤波预测检测框，使用

Hungarian 算法进行目标和轨迹间的匹配。ByteT⁃
rack 算法的最大创新在于使用了低分框对跟踪算法

进行了二次匹配，有效优化了跟踪过程中因为遮挡

造成的 ID 切换问题。

将数据关联视为全局优化问题的基于检测的

MOT 方法，注重设计优化算法，如能量最小化（Milan
等，2014，2016）、条件随机场（Bombardelli 等，2019）、

最小代价网络流（Ren 等，2021；Berclaz 等，2011；Han

等，2017）等。条件随机场多用于目标跟踪的建模问

题，而能量函数最小化和最小代价网络流作为一种

优化方法实现 MOT。Pirsiavash 等人（2011）提出一

种近似贪婪的算法解决网络流的问题。该算法能够

保证较高的跟踪精度，但对于目标的 IDs（identifica⁃
tion_switch）处理不理想。Zhang 等人（2008）通过最

小代价流算法找到全局最优关联轨迹，为了解决目

标遮挡问题，构建了显式遮挡模型。虽然该算法具

有较高的时间复杂度，但是在实验中发现，对目标跟

踪是非常高效的。Liu 等人（2017） 提出一种虚拟缺

失检测和遮挡模型，对于遮挡和遗漏的目标，建立虚

拟节点，通过反嵌入式迭代最短路径算法，解决网络

流优化问题。这种方法虽然优于很多跟踪器，但是

在有些场景中出现了很高的 IDs。Hu 等人（2020）所

提出的跟踪器成功地使用了一个单目标跟踪器来处

理不可靠的检测，并同时改进了数据关联。此外，他

们结合了 ReID 网络和单目标跟踪器分别学习外观

和运动模型，最后利用最大权重团图算法在线模式

对目标进行最优分配。此方法产生了许多冗余的矩

形框，而置信度滤波器和非最大抑制算法不能有效

地过滤掉不合格的边界框，导致了过多的 IDs。乐应英

等人（2013）针对低视点多目标跟踪场景的遮挡问

题，提出一种能够遮挡自适应感知的多目标跟踪算

法。该算法在低视点跟踪场景下，能够减弱部分遮

挡、短时全遮挡和长时全遮挡对跟踪性能的影响，跟

踪鲁棒性得到了提升。方岚和于凤芹（2020）利用轨

迹置信度将多目标跟踪分为局部关联和全局关联两

个层次。在局部关联中，置信度高的可靠轨迹利用

外观、位置大小相似度与当前帧检测点进行关联；在

全局关联中，置信度低的不可靠轨迹引入运动模型

和有效关联范围进一步关联分段的轨迹，在提取目

标外观特征时引入增量线性可判别分析方法以解决

身份转换问题，依据新增样本与目标样本均值的外

观特征差异自适应地更新目标外观模型。结果表明

引入的在线线性可判别外观学习对遮挡产生的身份

转换具有良好的解决效果。

上述跟踪器在跟踪目标时忽略了场景环境对目

标运动的影响，没有反映目标之间的制约关系，导致

目标跟踪的 ID 频繁更换。社会力模型（social force 
model）（Helbing 和 Moln􀅡r，1995）通过考虑目标的排

斥力、静态障碍物对目标的排斥力以及引导目标向

某一方向前进的驱动力来预测每个个体目标的运
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动，提高了目标跟踪的精度。

早期，社会力模型主要用于研究行人的异常检

测（Mehran 等，2009），常常与概率假设密度（Kris⁃
hanth 等，2017；Feng 等，2017）滤波器和粒子滤波器

（Ata-ur-Rehman 等，2014）结合，用来预测目标在下

一帧的位置，实现目标跟踪。Ren 等人（2018）将目

标分为真实目标和候选目标，利用 Hungarian 算法进

行匹配，最后利用社会力模型加速度项去预测目标

在下一帧中的位置，但跟踪精度比较低。Mazzon 和

Cavallaro（2013）利用改进的社会力模型模拟非观测

区域的运动，使用来自一个观察区域的信息初始化

社会力模型，然后让模型基于一组兴趣点（目标）和

障碍物在非观察区域内传播路径，最后根据目标再

次出现的下一个观察区域的可用信息选择最佳预测

路径，但是此算法仅对特定的场景具有很好的跟踪

效果，适用范围受到了限制。本文中使用最小代价

流解决多目标跟踪问题，与其他文献不同的是，在

Leal-Taixé 等人（2011）的方法中，通过对相同时刻，

即同一帧中目标之间的作用力表现社会力模型，此

外，还加入了群体模式，作者认为如果两个目标在一

段合理的时间内彼此靠近，它们很可能属于同一个

群体，因此具有相同的速度，所以使用这个群体中所

有其他目标的平均速度来预测目标的下一个位置。

Zhang 等人（2008）的目的是解决目标遮挡引起的跟

踪困难，但是，Zhang 等人（2008）和 Leal-Taixé 等人

（2011）均没有用到目标的特征信息。本文基于目标

检测，只考虑目标之间的关联性，旨在提高目标跟踪

的精度，因此将 Leal-Taixé 等人（2011）方法中的计算

方式引入本文中，考虑计算相邻帧中目标的相互作

用力，而不是同一帧中的目标作用力，此外还增加了

目标的外观、运动和位置信息，加强数据关联的效果。

本文提出一种融合目标相似性和作用力的多目

标跟踪算法。主要研究思路是，将目标跟踪定义为

一个最大后验概率问题，基于最小代价网络流算法

求解最大后验概率问题的最优解，即寻找目标轨迹。

为了精确计算目标与目标之间的相似性，结合了目

标的外观、IoU 和位置信息，使用全局特征计算目标

相似性。实际场景中，每一个目标的运动都会受到

其他目标的影响，一个目标的运动速度会受到它的

相邻目标的影响。为了减少目标之间的 IDs，考虑目

标及其邻近目标之间的相互作用力。特别地，对于

同一视频帧，如果两个目标距离越近，它们之间的斥

力就越大。相邻视频帧中的两个目标的吸引力越

大，它们是同一个目标的可能性就越大，引入了社会

力模型来计算目标之间的作用力。具体方法就是利

用检测到的目标建立一个具有始发点和结束点的网

络，其中每一个目标作为网络中的一个节点。然后，

将数据关联问题转化为一个最大后验概率问题，再

将该问题映射到网络流中，利用最小代价流（mini⁃
mum cost flow，MCF）求解网络流问题，找到最优轨迹

集。社会力模型在不改变问题的复杂度的前提下，

以一种有效的方式引入到网络流中，实现了全局最

优 。 本 文 方 法 称 为 NF_SFM 算 法 ，图 2 展 示 了

NF_SFM 算法的整个研究框架。

1　MOT问题

设 O = { o i } 是 检 测 的 目 标 集 ，第 i 个 目 标 o i =

( xi，si，ai，ti )，其中，xi 表示目标位置，si 表示目标大

小，ai 表示目标的外观，ti 表示目标所在的视频帧。

定义一个目标的轨迹为一个有序的目标集合 Tk =
{ ok1，ok2，⋯，okN

}，多目标跟踪的任务是找到 T = {Tk }

图 2　NF_SFM 的目标跟踪框架

Fig. 2　Object tracking framework of NF_SFM （（a） detected objects； （b） cost flow network； 
（c） fusion of object similarity and force；（d） MCF optimization； （e） tracking results）

1987



Vol. 29，No. 7，Jul. 2024

这样的集合。数据关联的目的就是在给定检测集O

的情况下，最大化 T的后验概率。假设检测的目标

是独立的，目标跟踪可以表示为一个最大后验概率

问题，即

T* = arg max
T

P (T |Ο ) =
arg max

T
P (Ο ||T )P (T ) =

arg max
T

∏
i

P (o i ||T )P (T ) （1）
由于轨迹T的空间巨大，直接优化式（1）变得十

分困难。为了减少搜索空间，假设每一个目标只属

于 一 条 轨 迹 ，即 所 有 的 轨 迹 不 相 交 ，这 就 转 化 为

Tk ∈ T不能有重叠的。进一步假设每个目标的运动

是相互独立的，此时，式（1）可以被分解为

T* = arg max
T

∏
i

P (o i|T ) ∏
Tk ∈ T

P (Tk )
      s.t.     Tk ∩ T l = ∅,     ∀k ≠ l （2）

式中，Tk 和T l 分别表示两条目标轨迹，将每个轨迹建

模为一个 Markov 链，即

P (o i|T ) = ì
í
î

1 - βi      Tk ∈ T, o i ∈ Tk

βi             其他
（3）

P (Tk ) = Penter (ok0 )P link (oki + 1| oki
)Pexit (okN

) （4）
式中，P (o i|T ) 服从 Bernoulli 分布，用来描述一个目

标是真实的还是虚假的目标的概率。P (Tk ) 是一个

Markov 链，包括初始概率 Penter、转移概率 P link 和终止

概率 Pexit。在这里 P (o i|T ) 不仅可以建模为与T相关

的检测，即真实的检测，还可以建模为与T无关的观

测，即虚假的目标。这使得该方法可以选择观测值，

而不是假设所有的输入都是真实的目标，无需在关

联后进行额外的处理以消除错误轨迹。

2　解决MOT问题的最小代价流方法

在这一节中，将 MOT 问题表述为最小代价流的

优化问题。最小代价流是一种有效的解决整数规划

问题的方法。使用最小代价流解决目标跟踪问题具

有以下优点：1）为了保证一开始就要选定哪些节点

有可能成为起点、哪些节点有可能成为终点，将网络

设定为具有源节点 s 和汇聚节点 t 的有向图；2）所有

弧的容量都是 1，可以有效防止轨迹重叠；3）为了保

证每条弧最多被选择一次，引入过渡弧，这样每个目

标用一对节点表示，即一个前节点和一个后节点；

4）对于每个目标，前节点通过有向内弧线与 s 相连，

后节点通过有向外弧线与 t 相连，这样的弧线允许每

一条流都是轨迹的开始或结束；5）定义每条包含源

节点和汇聚节点的弧的代价都是比较大的正值，过

渡弧的代价是负值，这样可以避免轨迹过早被终止。

设 G = (N，E ) 为一有向网络，其节点 vi和uj 间的代价

Ci，j 与每条弧 E ( i，j ) ∈ E 相关。视频中连续 3 帧目标

构建的网络示意图如图 3 所示，图 3（a）表示连续

3 帧视频序列，图 3（b）表示视频帧中的目标构建的

网络示意图，它包含两个特殊的节点，源节点 s 和汇

聚点 t，所有经过图的流量都必须从 s 点出发，到 t 点

结束，因此每一个流表示成一条轨迹 Tk。给定检测

的目标集O，对于每一个目标 o i ∈ O，创建两个节点

ui，vi，由节点 ui和 vi 连接组成的弧 c (ui，vi ) 的代价为

Ci，流 f (ui，vi ) 的流量为 fi；由节点 s 和节点 ui 连接组

成 的 弧 c ( s，ui ) 的 代 价 为 Cen，i，流 f ( s，ui ) 的 流 量 为

fen，i；由 节 点 vi和 t 连 接 组 成 的 弧 c ( vi，t ) 的 代 价 为

Cex，i，流 f ( vi，t ) 的流量为 fex，i。对每个目标的转移概

率 P link (oj| oi ) ≠ 0，由 节 点 vi和 uj 连 接 组 成 的 弧

c ( vi，uj )，其代价为 Ci，j，流 f ( vi，uj )的流量为 fi，j。

在最小代价网络流问题中，目标就是找到使网

络上所有流的总代价最小的变量的值，为此，最大

后验概率问题可以转换为以下的整数规划问题，即

min  ∑
i

Cen,i fen,i + ∑
i,j

Ci,j f i,j + ∑
i

Cex,i fex,i + ∑
i

Ci fi （5）

s.t.      
ì
í
î

ïï

ïïïï

fen,i + ∑
j

 fj,i = fi = fex,i + ∑
j

fi, j , ∀i

fen,i ,  fex,i, fi,j,  fi ∈ { 0,1 } （6）

式中，

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Cen,i = -log Penter (o i )
Cex,i = -log Pexit (o i )
Ci,j = -log P link (o j| o i )
Ci = log βi1 - βi

（7）

式（6）为流量守恒约束。寻找最优关联等价于

将流量从源节点 s 发送到汇聚节点 t，使得总代价最

小的每一条流表示一条运动轨迹，从而形成多个目

标的运动轨迹，式（7）中的 Cen，i = Cex，i = 0. 1，然而，

对于任何更有可能是真实的检测（βi < 0. 5），由于检

测并不能将所有目标都检测出来，所以在本文中，对

任意 i， βi = 0. 4。

最小代价网络流方法是多目标跟踪的一种直观

表示。每一条路径都可以解释为一条目标轨迹，从
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s 点发出到 t 点接收的流的数量等于目标轨迹的数

量，网络 G 中所有流的总代价对应于关联假设的对

数似然。流量守恒约束保证了没有流共用一条边，

因此轨迹不会重叠。与传统的网络流算法相似，考

虑到目标的外观相似度和路径的平滑度的约束，根

据连接两个节点的代价为每条弧 E( i，j ) 分配代价

Ci，j，因此，本文提出一种新的计算代价的方式，即

Ci,j = CFea,i,j + CSfm,i,j （8）
式中，CFea，i，j 和 CSfm，i，j 分别表示目标 oi 和 oj 间的相似性

和相互作用力。

2. 1　目标相似性

在 MOT 中仅仅使用目标的外观信息也可以达

到对目标的关联，但是当目标的外观极其相似的时

候，就不能区分是否为同一目标。因此，为了解决这

一问题，引入 IoU，通过对特定区域的目标计算外观

特征，可以解决外观相似目标的 IDs，当不同区域的

两个目标的矩形框相差较小时， IoU 值较为接近，此

时，目标的位置坐标就表现得尤为重要，坐标位置可

以对目标定位，这样可以更好地关联目标。为了提

高复杂场景下的目标跟踪精度，提出了组合目标特

征来计算目标间的相似性。对于两个目标 oi、oj，根

据外观、运动和位置信息对跟踪结果的影响，对跟踪

影响最大的外观特征设置最大的权重，其次是位置

和外观，将 3 种特征进行加法融合，计算它们之间的

相似性 CFea，i，j，具体为

CFea,i,j = μCor i,j + ν IOU i,j + (1 - μ - ν )Posi i,j （9）
式中，Cor i，j 表示目标之间的外观相似度，IOU i，j 表示

目标的运动特征，Posi i，j 表示目标的位置信息。由于

将以上 3 种信息分别作为目标相似性度量时，外观

相似性表现出比较好的效果，所以在式（9）中取参数

μ = 0. 5，ν = 0. 2。

在目标跟踪中，最常用的颜色模型是基于 RGB

图 3　连续 3 帧视频构建的网络示意图（Leal-Taixé 等，2011）
Fig. 3　Schematic diagram of the network constructed by three consecutive frames of video （Leal-Taixé et al. ，2011）

（（a） video sequence with 3 consecutive frames； （b） schematic of the constructed network）
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空间的，但这并不符合人们对颜色相似度的视觉判

断，所以使用 HSV 空间的颜色直方图，它更接近人

类对颜色的体验和感知。外观代价 Cori，j 为

Cor i,j = ∑
I

( Hi ( I ) - -H i ) ( Hj ( I ) - -H j )
∑

I

( Hi ( I ) - -H i )2∑
I

( Hj ( I ) - -H j )2
  （10）

式中，Hi，Hj 分别表示目标 oi，oj，在 HSV 颜色空间下

的颜色直方图，
-H i = 1

N∑
J

Hi (J )，N 是直方图的 bin
数，I 表示通道数。

运动信息是由视频连续帧中目标位置的变化给

出的。利用目标检测的矩形框，定义运动信息的代

价 IOU i，j 为

IOU i,j = a (ot
i ) ∩ a (ot + 1

j )
a (ot

i ) ∪ a (ot + 1
j ) （11）

式中，a (ot
i )表示在视频帧 t 中目标 oi 的矩形框。

考虑到目标的运动，将目标放在一个二维空间

的坐标系中。当前帧的目标与下一帧目标之间的位

置代价定义（Boragule 和 Jeon，2017）为

Posi i,j = 1 - || xi - xj

2(wi + wj ) - || yi - yj

2(hi + hj ) （12）
式中，xi，yi，wi，hi 分别表示目标 oi 的检测框的左上角

位置的横坐标、纵坐标、宽度和高度。

2. 2　目标作用力

虽然只使用目标的外观、运动和位置信息就可

以计算相似性，但是考虑到真实的运动环境，如果目

标在运动过程中没有遇到任何障碍，大多数情况下

都会沿着一条直线行走。但是，环境变得复杂，运动

目标变得拥挤，当空间变得越来越狭小，目标将不再

沿着直线行走，目标之间的相互影响在拥挤的环境

中表现得尤为重要。为了进一步增强目标之间的关

联性，将目标之间的相互作用力也加入到目标相似

性的计算范围内。

假设每个目标试图保持一定的速度和方向，在

t + ∆t 中与在 t 中具有相同的速度，用当前帧目标与

下一帧目标之间的距离计算目标之间的相互作用力

（Leal-Taixé 等，2011），具体为

CSfm,i, j = -log F ( ) oj - oi

Δt
,Vmax （13）

为了能够在任何帧率下工作，观测之间的时间

间隔也被考虑在内，因此使用速度测量而不是距离。

假设目标运动速度不能超过最大速度 Vmax，将速度

映射到概率，并使用高斯误差函数，得到

F (Vt,Vmax ) = 1
2 + 1

2 erf

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷-Vt + Vmax2
Vmax4

（14）

式中，erf 为高斯误差函数，其表达式为

erf ( x ) = 2
π ∫0

x e-y2 dy （15）
为了解决优化问题式（5）和式（6），在求解最小

代价流问题时使用动态规划算法计算最优路径。可

以通过复杂度 O (KN log N )得到全局最优解，K 为最

优轨迹数，N 为视频序列的长度，动态规划算法具有

更低的计算复杂度。

3　算法性能测试与分析

3. 1　数据集

在标准的 MOTChallenge 数据集 MOT15、MOT16
和 MOT17 上对本文方法进行评估，这些数据集包含

多个具有挑战性的行人序列：目标之间的频繁遮挡、

拥挤的运动场景、不同的视角和相机运动，以及不同

的目标大小和帧率。

MOT15 数据集由 11 个训练视频序列和 11 个测

试视频序列组成，MOT17 和 MOT16 包含的视频序列

是一样的，两个数据集都包含相同的 7 个训练视频

序 列 和 7 个 测 试 视 频 序 列 ，MOT16 只 提 供 DPM
（deformable parts models）（Felzenszwalb 等，2008）产

生的检测结果，而 MOT17 不仅提供了基于 DPM 的

检 测 结 果 ，而 且 提 供 了 两 种 更 好 的 检 测 器 Faster 
R-CNN（Ren等，2017）和SDP（scale dependent pooling）

（Yang 等，2016）的检测结果。

3. 2　评价指标

本文采用以下 7 项指标评价目标跟踪性能 ：

1）MOTA（multiple object tracking accuracy），多目标

跟 踪 精 度 ，用 数 量 描 述 目 标 跟 踪 的 精 度 ；2）MT
（mostly tracked tracklets），大部分跟踪轨迹的数量，

包含真实轨迹 80% 以上的节点；3）ML（mostly lost 
tracklets），大部分丢失轨迹的数量，其中包括真实轨

迹中小于 20% 的节点；4）FP（false positives），假阳

性，跟踪模型预测它应该是真实的，但实际值是假

的；5）FN（false negatives），假阴性，跟踪模型预测它
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应该是假的，但实际值是真的；6）IDs，表示轨迹改变

其匹配 ID 的次数；7）IDF1（idenlity F1 score）：正确识

别的检测数与真实检测数和计算检测数的平均值

之比。

3. 3　实验结果

首 先 ，选 取 MOT15 数 据 集 的 3 个 视 频 序 列 ，

TUD-Stadtmitte 视频序列包含 175 帧图像，这是一个

侧视图的过马路场景，视频中目标较少且单个目标

很大，但是频繁出现目标互相遮挡。ETH-Bahnhof
视频序列包含 1 000 帧，是用移动摄像机拍摄的行人

密集的户外镜头，在户外，光照也给目标跟踪带来了

很大的困难，移动的相机加上低照度造成了大量的

运动模糊，使这个序列极具挑战性。PETS-2009 视

频序列包含 795 帧视频，是一个俯视角度拍摄的静

态视频，视频中选择的场景的行人密度是 5. 6，目标

稀疏，运动较快，目标相对较小，同时也出现了频繁

的目标遮挡，是一个长时间的视频序列。

选取 3 个不同角度和不同密度的视频序列验证

本文中增加目标与目标节点之间的作用力之后，能

否改善目标跟踪的精度和其他指标，如表 1 所示，增

加目标节点之间的作用力对于目标跟踪的各项指标

都达到了很好的效果。

表 1 显示了目标节点作用力对目标跟踪结果的

影响。本节选取 MOT15 数据集上 3 个视频序列，计

算目标节点作用力后，在 TUD-Stadtmitte 视频序列

中，尽管 MOTA 的值降低了 0. 3%，但是 IDF1 的值增

加了，并且 IDs 也减少了；在 ETH-Bahnhof 视频序列

中，MOTA 提高了 1%，IDs 由 125 降到了 69，其他 5 个

指标接近；在 PETS09-S2L1 视频序列中，MOTA 有明

显的提高，IDs 也发生了巨大的变化，由原来的 986
缩小到 55，除 ML 之外，其他 4 个指标也优于仅使用

目标相似性的值。

由表 1 可知，ETH-Bahnhof、TUD-Stadtmitte 视频

序列与 PETS09-S2L1 视频序列相比，FP 和 FN 这两

个指标在融合算法后数值变化很小，是因为这两个

值受目标检测的影响比较大，所以当检测结果一定

时，它们的值没有发生太大的变化。PETS09-S2L1
视频序列上 MOTA 指标的提升幅度远远超过其他两

个序列，是因为此视频帧率为所选视频序列中的最

低帧率，相邻两帧目标的移动距离小，相互作用力表

现得更加明显，且目标稀少，目标与目标之间的距离

较大，更加容易区分。

表 1 说明利用目标节点之间的作用力去关联目

标之间的相似程度，是一种有效的数据关联方法，对

目标跟踪的各项指标有显著的改善。图 4（a）为增加

目标作用力之前连续 3 帧的跟踪结果，图 4（b）为增加

目标作用力之后 3 帧的跟踪结果，由于在 PETS09-

S2L1 视频序列上的效果较明显，所以选取 PETS09-

S2L1 视频序列上连续 3 帧跟踪结果进行分析。第

294 帧中，图 4（a）中 ID 为 3 的目标，在跟踪过程中发

生了两次 IDs， 分别变成了第 295 帧中的 6 和 296 帧

中的 8，ID 为 5 的目标在第 296 帧中变为 3，其他目标

也有这种情况发生，这是因为目标之间的关联不紧

密，在增加了目标之间的作用力之后，由图 4（b）可知，

所有目标的 ID均没有发生变化，说明增加目标之间的

作用力之后对目标之间的关联起到了非常大的作

用，减少 IDs，从而提高了目标跟踪的精度。

本文是基于目标检测的跟踪方法，为了提高跟

踪的性能，在 MOT15 数据集上采用的检测方法是

DG-net（https://github. com/TimoK93/ApLift），由 于

MOT16 和 MOT17 包 含 相 同 的 视 频 序 列 ，所 以 对

MOT16 和 MOT17 分 别 采 用 了 FasterCNN（Ren 等 ，

表1　目标节点作用力对跟踪能力的影响

Table 1　Impact of object node force on tracking ability

视频序列

TUD-Stadtmitte

ETH-Bahnhof

PETS09-S2L1

代价

目标相似性

目标相似性+目标作用力

目标相似性

目标相似性+目标作用力

目标相似性

目标相似性+目标作用力

MOTA/%(↑)
75.9

75.6
45.4
46.2

54.8
76.6

IDF1/%(↑)
69.5
73.9

58.7

57.6
34.1
48.1

MT(↑)
6
6

99
99
13
14

ML(↑)
0
0

39
39
0
0

FP(↓)
0
2

1 939

1 940
312
290

FN(↓)
273

275
895
894

724
702

IDs(↓)
6
5

125
78

986
56

注：加粗字体表示各序列各列最优结果。“↑”表示值越高越好，“↓”表示值越低越好。
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2017）和 DG-net，将 NF_SFM 算法跟踪结果与近几年

的 MOT 算法进行了比较，结果如表 2—表 4 所示。需

要将跟踪结果上传至 MOTchallenge 官网上得到目标

跟踪的指标集，由于上传时只需要上传 NF_ SFM 算

法的跟踪结果，所以在官网上得不到算法的跟踪时

间，这与算法的运行设备有关，例如，PETS-2009 视频

序列，共 795 帧，4 476 个目标，NF_SFM 算法在 2. 40 
GHz的设备上在 1 min之内找到最优解，即跟踪完成。

表 2 显示了 NF_SFM 算法与 MOT15 排行榜上表

现最好的方法的性能比较。Trctrd15 （Bergmann 等，

2019）、HSAN（hard-soft attention network）（Liu 等 ，

2021）和 OACDASM（online association by continuous-

discrete appearance similarity measurement）（Li 等 ，

2022）使用了目标重识别。此外 Trctrd15 （Bergmann
等 ，2019）使 用 Faster R-CNN 来 检 测 目 标 ，

GCNNMatch （graph convolutional neural network 
match）（Papakis 等，2020）是一种深度神经网络的在

线 MOT 方法，将 NF_SFM 算法与这些方法进行比

较，在 MOT15 数据集上，NF_SFM 算法获得了最高的

MOTA，为 50. 78%。 可 以 看 出 ，NF_SFM 算 法 的

MOTA 明显优于其他几种方法，MT 也是这几种方法

中的最优值，ML 则比最低的 175 高出 6，排在所有方

法的第 2 位，FP 和 FN 也在所有方法中是最优的，但

是 NF_SFM 算法的 IDF1 和 IDs 在所有方法中显示出

比较差的结果。

表 3 显示了 NF_SFM 算法与 MOT16 排行榜上表

现最好方法的性能比较。IQHMOT（identity-quantity 
harmonic multi-object tracking）（He 等，2022）使用了

Faster R-CNN 的 检 测 方 法 ，STURE（spatial-temporal 
mutual representation learning）（Wang 等，2022）利用

在目标关联过程中的各种设计损失，利用神经网络

提取出更具区别性的检测和序列表示。该方法通过

相互学习时空特征来强化现有检测特征，从而消除

特 征 差 异 。 MPTC（multi-pedestrian tracking with 
clusters）（Stadler 和 Beyerer，2021）是一种基于检测

和数据关联相结合的方法，用 FPN（feature pyramid 
network）（Lin 等，2017）和 ResNet-101 （He 等，2016）
在 MOT 数据集上训练 Faster R-CNN，MPNS（message 
passing networks）（Brasó 和 Leal-Taixé，2020）是以检

测为网络节点，构建一个网络，依赖一个 CNN 网络，

提取目标特征；Aplift （Hornakova 等，2021）则使用了

行人重识别的方法。最后将 NF_SFM 算法的跟踪结

果与上述多目标跟踪方法进行对比，NF_SFM 算法

的 MOTA 比其他的方法都高，尽管 MOTA 比 MPTC
（Stadler 和 Beyerer，2021）高出了 0. 3%，并且 FN 要比

MPTC 小得多，但是其他的指标还是略显不足，ML

图 4　在 MOT15 数据集上的跟踪结果

Fig. 4　Tracking results on the MOT15 dataset （（a） tracking results for three consecutive frames before increasing target force； 
（b） tracking results for 3 frames after increasing target force）
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在所有算法中达到了最优值。NF_SFM 算法是基于

检测的跟踪，由于 MOT16 和 MOT17 具有相同的视

频序列，在 MOT16 数据集上选取了与 MOT17 数据

集不同的检测方法，检测结果中目标包含了视频中

的 大 多 数 目 标 ，同 时 也 包 含 了 MOT16 数 据 集

Ground Truth 之外的目标，将 NF_SFM 算法跟踪结

果上传官网进行评价时会与官方给定的目标不一

致，导致在 MOT16 数据集上 FP 出现较差的结果。

表 4 显示了 NF_SFM 算法与 MOT17 排行榜上表

现最好的方法的性能比较。DeepMOT（Xu 等，2020）
是 一 种 端 对 端 的 多 目 标 跟 踪 方 法 的 训 练 框 架 ，

JBNOT （Henschel 等，2019）分析了联合检测对多目

标跟踪的适应性，引入了两种检测类型之间不同的

亲和力。本文提出的方法在所选的 7 个评价指标中

有 5 个 排 名 第 1，如 表 4 所 示 ，在 跟 踪 任 务 中 ，

NF_SFM 算法优于其他方法。

图 5 展示了 MOT15 和 MOT16 数据集部分跟踪

结果。

表2　在MOT15数据集上与其他方法比较

Table 2　Comparison with other methods on the MOT15 dataset

方法

Trctrd15 (Bergmann 等，2019)
OACDASM (Li 等，2022)
HSAN (Liu 等，2021)
AMIR15 (Sadeghian 等，2017)
GCNNMatch (Papakis 等，2020)
NF_SFM(本文)

评价指标

MOTA/%(↑)
44.1
30.9
38.0
37.6
46.7
50.58

IDF1/%(↑)
46.7
46.3
48.3

46.0
43.2
39.3

MT(↑)
130
137
168
114
157
191

ML(↓)
189
258
175

193
203
181

FP(↓)
6 477

14 613
12 245

7 933
6 643
5 610

FN(↓)
26 577
27 312
24 521
29 397
25 311
23 298

IDs(↓)
1 318

541

1 310
1 026

820
1 453

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　在MOT16数据集上与其他方法比较

Table 3　Comparison with other methods on the MOT16 dataset

方法

OACDASM (Li 等，2022)
HSAN (Liu 等，2021)
IQHMOT (He 等，2022)
Aplift (Hornakova 等，2021)
GCNNMatch (Papakis 等，2020)
STURE (Wang 等，2022)
MPTC (Stadler 和 Beyerer，2021)
MPNS (Brasó 和 Leal-Taixé，2020)
NF_SFM (本文)

评价指标

MOTA/%(↑)
49.2
53.0
58.6
61.7
57.2
44.6
62.9
58.6
63.2

IDF1/%(↑)
49.2
54.7
62.4
66.1

55.0
39.9
65.1
61.7
40.5

MT(↑)
140/-
154/-

-/26.1
260/-
174/-

-/11.7
195/-

-/27.3
235/31.0

ML(↓)
277/-
271/-

-/36.5
237/-
258/-

-/47.69
240/-

-/34.0
161/21.2

FP(↓)
9 832
5 259
4 074
9 168
3 905
3 543
3 361

4 949
8 760

FN(↓)
82 018
79 671
71 206
60 180
73 494

-/-
63 565
70 252
55 721

IDs(↓)
736
779
370
495
559
801
685
354

2 693
注：加粗字体表示各列最优结果。“/”前后的数字表示同一个评价指标的两种表达方式，“/”后数值的单位为%，“-”表示论文未提供

相应实验结果。

表4　在MOT17数据集上与其他方法比较

Table 4　Comparison with other methods on the MOT17 dataset

方法

Trackror++ (Bergmann 等，2019)
OACDASM (Li 等，2022)
HSAN (Liu 等，2021)
DeepMOT (Xu 等，2020)
JBNOT (Henschel 等，2019)
NF_SFM (本文)

评价指标

MOTA(↑)
53.5
51.7
53.7
53.7
52.6
57.4

IDF1(↑)
53.3
50.5
54.5

53.8
50.8
45.5

MT(↑)
-/19.5

516/-
528/-

-/19.4
465/-
562/23.9

ML(↓)
-/36.6

823/-
804/-

-/36.6
844/-
796/33.8

FP(↓)
12 201
28 484
20 393
11 731
31 572
10 284

FN(↓)
248 047
241 734
238 002
247 444
232 659
225 672

IDs(↓)
2 072
2 456
2 639
1 947

3 050
4 614

注：加粗字体表示各列最优结果。“/”前后的数字表示同一个评价指标的两种表达方式，“/”后数值的单位为%，“-”表示论文未提

供相应实验结果。
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图 5　跟踪结果示意图（不同颜色的矩形框表示不同的目标）

Fig. 5　Schematic diagram of tracking results， with rectangular boxes of different colors representing different objects
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4　结 论

本文将目标跟踪定义为一个最大后验概率问

题，通过目标的颜色、外观和位置提取目标特征，计

算目标相似性，并且引入社会力模型增强这种相似

性，然后基于最小代价网络流算法求解最优解，获得

目标轨迹。与现有的 MOT 方法通过最大目标后验

来跟踪多个目标不同，基于目标的运动，本文充分运

用了场景信息，增加了目标节点之间的相互作用力，

提高了数据关联的能力。从消融实验可以看出，增

加目标之间的作用力，可以有效地抑制目标的 IDs。

在公开的 3 个数据集 MOT15、MOT16 和 MOT17 上进

行了实验，结果表明，NF_SFM 算法的跟踪结果在

MOTA、FP 和 FN 上都优于其他对比的 MOT 方法，达

到了很好的跟踪精度。NF_SFM 算法是基于检测的

多目标跟踪算法，目标检测的精度对跟踪的结果有

很大的影响，在视频序列中，由于目标遮挡、环境阴

暗等问题，导致目标检测阶段存在目标的漏检，当目

标不能被检测器检测到时，目标也就不能被映射到

网络中，因而当目标出现、消失和遮挡时都会赋予一

个新的 ID，所以引起较高的 IDs。由 IDF1 的定义可

知，该指标的前提是在 ID 相同的情况下跟踪的准确

率与召回率的衡量指标，当目标出现、消失和遮挡时

都会赋予一个新的 ID，所以这些目标的 ID 在视频序

列中很难保持不变，这样就引起较差的 IDF1。未来

可以考虑在进行目标检测的过程中就进行 Re-ID 特

征的提取，增加目标检测的精度，从而降低 IDs。
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