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摘 要：：针对视频序列中外观变化、背景杂波和严重遮挡等因素导致的目标跟踪精确度低的

问题，提出一种新型的双阶段自适应跟踪模型。该模型包含目标检测和边界框估计 2 个阶段：在

目标检测阶段，模型对目标进行粗略定位；在边界框估计阶段，精确确定目标位置。为应对视频

场景复杂性及小目标跟踪的挑战，采用了多特征融合技术构建丰富的目标表示。实验结果表明，

与在线和实时跟踪 (SORT)、Tracktor++、FairMOT、Transformer 等模型相比，本模型表现出最优

的综合性能，有效平衡了计算速度与跟踪精确度之间的关系，展现出良好的应用潜力。
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AbstractAbstract：：In response to the issues of low tracking accuracy in video sequences due to factors such 

as appearance changes, background clutter, and severe occlusions, a novel two-stage adaptive tracking 

model is proposed. This model includes two phases: target detection and bounding box estimation. In the 

target detection phase, the model roughly locates the target; in the bounding box estimation phase, the 

exact position of the target is determined. To address the complexity of video scenes and the challenges 

of tracking small targets, multi-feature fusion technology is employed to construct a rich target 

representation. Experimental results show that compared with models such as Simple Online and 

Realtime Tracking(SORT), Tracktor++ , FairMOT, and Transformer, this model demonstrates the best 

overall performance, effectively balancing the relationship between computational speed and tracking 

accuracy, and showing good potential for application.

KeywordsKeywords：： computer vision； target tracking； object detection； bounding box estimation；

Discriminant Correlation Filter(DCF)

近年来，视频序列中的运动目标跟踪技术 [1-3]作为机器视觉的重要分支，已引起了广泛的研究，并在交通监

控、无人机导航、智慧医疗等领域 [4-5]展现出巨大的应用潜力。根据不同的应用场景，运动目标跟踪可细分为单

目标跟踪和多目标跟踪两大类。单目标跟踪通常涉及在视频首帧中手动设定目标初始位置，并在后续帧中持续

预测其边界框位置；多目标跟踪则侧重于对视频中出现的所有目标进行实时追踪。目前，运动目标跟踪领域的

研究已取得显著进展：文献[6]提出一种考虑遮挡因素的自适应跟踪方法，利用尺度不变特征变换(Scale Invariant 

Feature Transform，SIFT)提升跟踪能力；文献 [7]融合了神经过程和运动模型，开发出一种新颖的机动目标跟踪

算法。但面对外观变化、背景杂波以及严重遮挡等挑战，实现鲁棒性跟踪仍是一个待解的难题。

传统的目标跟踪方法，如在线实时跟踪(SORT)[8] 和 FairMOT[9]，已得到广泛应用。随着深度学习技术的蓬勃

发展，其强大的拟合能力为目标跟踪领域带来了新的突破：文献 [8]提出了 RN-Tracktor++算法，通过 FRCNN-

FPN(Faster Region-based Convolutional Networks with Feature Pyramid Networks)检测器和关系网络实现多目标跟踪的

精准化；文献[9]提出了一种基于时空一致性的多目标跟踪方法，有效解决了空间、时间以及特征维度上的不一

致性；文献[10]采用卷积神经网络(Convolutional Neural Network，CNN)和 Transformer 构建双分支主干网络，通过
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特征提取和融合实现了多目标跟踪的高效性。

这些主流方法通过加深网络深度提高了跟踪精确度，但高昂的计算成本也限制了其在实际应用中的推广。

为平衡跟踪精确度与计算成本，本文提出一种创新的双阶段运动目标自适应跟踪模型。该模型采用两阶段框架，

首先通过目标检测阶段实现目标的粗略定位，随后利用边界框估计阶段对目标位置进行精确估计，在确保跟踪

精确度的同时降低了计算成本。

1　双阶段运动目标跟踪模型

1.1 模型结构

所提出的双阶段运动目标跟踪模型结构如图 1 所示，该模型由 2 个阶段组成：目标检测阶段和边界框估计阶

段。目标检测阶段基于判别相关滤波器(DCF)跟踪目标；边界框估计阶段基于实例感知注意网络和实例感知交并

比网络(Intersection over Union-Network，IoU-Net)估计目标的准确区域。

目标检测阶段：基于 DCF 的跟踪器基本功能是粗略定位目标位置。为在视频场景中获得更好的性能和更强

大的 DCF 跟踪器，本文设计了融合多级深度特征和人工特征的多特征融合方法。考虑到某些视频中目标的尺度

相对较小，采用在 ImageNet 上训练的 ResNet-18 作为特征提取的骨干网络，避免在更深的网络中由于池化和卷积

操作而导致的信息特征丢失。

边界框估计阶段：根据目标检测阶段给出的建议准确估计目标边界框。为提升视频序列中运动目标跟踪精

确度，边界框估计阶段包含实例感知注意力和实例感知 IoU-Net 2 个子网络。实例感知注意力子网络用于对给定

目标的基于实例的先验知识进行建模；实例感知 IoU-Net 子网络用于估计当前框架中不同建议的 IoU 分数。边界

框估计阶段包含以下 4 个输入：当前视频序列帧的深度特征、从当前帧生成的初始边界框区域、参考帧的深度特

征、参考帧中的估计目标边界框。在跟踪过程中，通过梯度上升最大化 IoU 获得最终的边界框。
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Fig.1 Structure of the proposed two-stage video sequence motion target tracking model
图 1  所提出的双阶段视频序列运动目标跟踪模型结构 
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1.2 目标检测阶段

为使基于 DCF 的跟踪器目标识别的计算效率和鲁棒性之间达到更好的平衡，本文基于 DCF 探索了一种用于

视频运动目标跟踪场景的目标定位模型。DCF 推理过程可理解为从一组标记样本 ( xy) = {( xkyk )}T

k = 1
中学习多个

滤波器 (其中 T 为样本总数)，每个训练样本 xk 包含从图像的感兴趣区域 (Region Of Interest，ROI)提取的 c 维特征

图。假设所有样本具有相同的空间大小 W ´ H，则在每个空间位置 (wh)(w Î W，h Î H)可使用 c 维特征向量 x c
k 表

示 xk 的第 c 个特征层。所需滤波器 F 包含由每个特征层学习的 1 组 W ´ H 卷积滤波器，滤波器 F 与大小为 W ´ H 的

样本 xk 卷积而获得的输出特征 R ( xk ) 可计算为：

R ( xk ) =∑
c = 1

C

x c
k ⊗ f c (1)

式中：C 为从样本 xk 中提取的特征的总数；f c 为与第 c 个特征层相对应的大小为 W ´ H 的滤波器参数。

滤波器参数可通过最小化训练样本 xk 的输出特征 R ( xk ) 和标签 yk 之间的误差 εT ( f ) 获取，其表达式为：

εT ( f )=∑
k = 1

T

αk R ( )xk - yk

2

+ λ∑
c = 1

C

 f c 2
(2)

式中 αk 和 λ为超参数。其中 αk≥0，决定了每个训练样本的影响；λ≥0，为正则项的权重。

考虑到视频场景的复杂性和小目标带来的挑战，采用多特征融合方法构建丰富的目标表示。具体采用了 2 个

人 工 特 征 ： 一 个 是 对 空 间 结 构 不 敏 感 的 颜 色 直 方 图 分 数 ； 另 一 个 是 对 于 光 照 变 化 具 有 鲁 棒 性 的 梯 度 直 方 图

(Histogram Of Gradient，HOG)描述符。同时，还使用了 ResNet-18 中第 1 和第 3 卷积层的深度特征，以充分利用

深度特征的表示能力。人工特征可作为深度特征的补充，解决从深度神经网络中难以提取微小目标特征的难点。

此外，当目标和场景在相邻帧之间仅轻微变化时，上述基于 DCF 的跟踪器可以准确地估计目标的新位置。但在

真实的视频中，视点、照明、背景和目标尺度也发生了巨大变化。因此，该阶段的目标定位结果仅作为粗定位，

并在下一阶段进一步结合边界框估计值准确计算目标的位置。

1.3 边界框估计阶段

CNN 的低级特征包含更多的纹理信息，高级特征包含更多的语义信息。本文将第 1 卷积层的特征与 ResNet-

18 的高级特征相结合，避免目标信息的丢失。边界框估计阶段网络结构如图 2 所示。为使网络更加关注目标，

在边界框估计阶段，实例感知注意力网络为不同的特征通道赋予不同的权重。跟踪过程中，实例感知 IoU-Net 以

这些权重计算边界框的 IoU 分数，使用梯度上升最大化 IoU 细化边界框，并通过融合 IoU 得分前 3 的结果获得最

终边界框。

实例感知注意网络可描述为：

ω ( zB0 ) = v (PRP( β(z)B0 )Wchn ) (3)

式 中 ：β(z) 为 参 考 帧 z 的 卷 积 特 征 ； B0 为 参 考 帧 中 归 一 化 的 初 始 边 界 框 ； Wchn 为 通 过 通 道 注 意 力 获 得 的 权 重 ；

PRP (×) 为 ROI 池化操作；v(×) 为应用特征通道注意力后的卷积、连接和全连接层操作。

PRP (×) 可以获取每个通道中基于 ROI 的特征，该值主要通过任意给定区域 B 中特征 β的平均池化操作计算：

PRP (βB)=
∫

y1

y2∫
x1

x2

g(xy)dxdy

( )x2 - x1 ´ ( )y2 - y1

(4)

式中：( x1y1 ) 和 ( x2y2 ) 为边界框 B 的左上角和右下角的坐标；g(xy) 为对特征 β执行双线性插值运算后的连续特

征值。

通道注意力模块通过计算 Wchn 向特征通道分配权重，抑制与目标无关的特征通道。该通道注意力模块执行 3

个操作：a) 每个通道执行全局池化操作，使结果包含全局感受野表征全局响应；b) 考虑到特征的灵活性和简单

性，使用 2 个级联的全连接层(第 1 层压缩通道数量，第 2 层将通道数量恢复到原始值)，以进一步学习得到一组

参数，对特征通道之间的相关性进行建模；c) 执行加权特征卷积运算，使卷积核的大小与每个通道的特征维数

一致。

实例感知 IoU-Net 用于评估当前帧 xt 中第 i 个边界框 Bi
t 的 IoU 得分，其公式为：
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sIoU ( xtB
i
t ) = p (ωPRP( β ( xt ) Bi

t ) ) (5)

式中：sIoU 为 IoU 得分；β ( xt ) 为样本 xt 的卷积特征；ω为包含实例的先验信息，即参考图像中的实例感知值。

实例感知 IoU-Net 首先对当前帧的卷积特征进行融合运算，以适应特定的跟踪任务；然后，将特征与边界框

执行加权特征卷积运算，并最大化 IoU 分数，获得更准确的跟踪结果。

1.4 网络训练

网络训练前，设定了图像块对最小化预测值 sIoU 和真值之间的误差。为提升训练性能，首先使用大型跟踪数
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据 集 TrackingNet 和 VisDrone2018 进 行 预 训 练 。 实 例 感 知 注

意力网络配置及参数设置如表 1 所示。其中，Conv 表示卷积

层；Rpool 表示 ROI 池化层；Mpool 表示最大池化层；FC 为

全连接层。后接数字用于区分不同层，如 Conv1_1 表示第 1

组第 1 个卷积层。从表 1 可以看出，实例感知注意力网络由

2 组 对 称 结 构 组 成 ， 所 有 卷 积 层 的 卷 积 核 大 小 设 置 为 3×3，

不同组池化层的 2 个超参数分别设置为 5×5 和 3×3。

实例感知 IoU-Net 的配置和参数设置详见表 2。该网络

主要由 4 个 3×3 卷积核的卷积层、2 个超参数分别为 7×7 和 5×

5 的 ROI 池化层以及 1 个 521×1 的全连接层组成。所有卷积层

和 全 连 接 层 均 接 入 归 一 化 和 ReLU 激 活 函 数 。 在 训 练 过 程

中，会从视频不同帧中采样一对图像块，帧间隔设为 40。具

体而言，为获得实例感知向量值，以目标为中心，在原始图

像上采样一个正方形的图像块，其大小为目标的 5.2 倍。对

于 IoU 分数预测分支，使用相同的策略对区域进行采样，但

给位置和尺度添加了一些扰动，模拟目标的运动。对于每对

图像块，将高斯噪声添加到真值以生成 16 个候选图像，并

且 这 些 候 选 图 像 与 真 值 之 间 的 最 小 IoU 小 于 0.1。 整 个 训 练

过程中，本文使用图像翻转、平移、色差抖动增强数据。目

标检测阶段，根据前一帧的目标位置裁剪出一个 150×150 的

图 像 块 作 为 目 标 搜 索 区 域 ， 提 取 该 区 域 中 4 个 单 元 的 HOG

特征和颜色直方图特征；然后基于前一帧的目标位置，对正

方形图像块进行采样，其面积约为目标面积的 5 倍，输入到

ResNet-18 以获得目标的深度特征，对每个特征图执行相关

性滤波操作，获得深度特征图；最后，将所有特征图线性插值到相同分辨力(75×75)并采用线性加权方式进行融

合，获得目标的最终位置。

边界框估计阶段，通过在第一帧计算实例感知向量，其维度为 1×1×256。对于随后的帧，通过实例感知 IoU-

Net 评估目标边界框。该过程采用梯度上升最大化 IoU 得分，并通过融合前 3 个结果获得最终跟踪结果。

2　实验与分析

2.1 数据集和实验设置

实验时使用的数据集包括 PathTrack 和 MOT16 数据集。PathTrack 数据集是一个用于人物追踪的影视视频数据

集，包含 720 个视频序列和 15 000 多条人物轨迹。MOT16 包含 14 个视频序列，分为训练和测试集，分别用静态

和动态摄像机拍摄。PathTrack 和 MOT16 数据集包含不同复杂背景、不同尺度情况下行人、车辆等检测场景，可

有效验证不同模型跟踪性能。

实验时将所有数据划分为训练和测试两部分。对于 PathTrack 数据集，每个视频划分为固定百分比的帧，即

将 80% 的帧分为训练集，其余 20% 用于验证。训练时跟踪器使用在 ImageNet 上预训练的 ResNet-18 作为骨干网

络 。 实 验 参 数 设 置 如 下 ： 初 始 学 习 率 设 置 为 0.05， 学 习 率 衰 减 因 子 为 0.1， 衰 减 周 期 为 100， 最 大 迭 代 次 数 为

10 000。

所提双阶段目标跟踪框架由 PyTorch 0.12.1+cu11.3 搭建，并基于 PyCharm 编译。训练时硬件参数：操作系统

为 Ubuntu 18.04；CPU 为 Intel® Xeon® Processor E7-4870、64 G RAM；显卡为 Nvidia RTX 3060，共 2 块。

2.2 消融研究

为验证所提双阶段目标跟踪框架的有效性，设计了 2 个消融实验：a) 对不同策略下网络配置进行测试；b) 对

多特征融合方法进行测试。

第 1 个消融实验中对比了 3 组网络配置策略：策略 1，目标检测阶段仅使用 DCF 定位目标；策略 2，使用目

标检测及边界框估计，首先使用 DCF 定位目标并生成 16 个候选区域，然后使用 IoU-Net(不添加实例感知权重)预

测每个候选区域的 IoU 分数。在这个过程中，通过 5 个梯度优化连续修改候选区域的坐标，最后通过融合前 3 个

表 1  实例感知注意力网络配置及参数设置

Table1 Configuration and parameter settings of 
instance-aware attention network

name

Conv1_1

Rpool_1

Mpool_l

FC_11

FC_12

Conv1_2

FC_13

Conv2_1

Rpool_2

Mpoo_2

FC_21

FC_22

Conv2_2

FC_23

convolutional kernel

3×3

5×5

5×5

256×16

16×256

3×3

512×256

3×3

3×3

3×3

256×16

16×256

3×3

512×256

stride

1

-
1

-
-
1

-
1

-
1

-
-
1

-

表 2  实例感知 IoU-Net 配置及参数设置

Table2 Configuration and parameter settings of 
instance-aware IoU-Net

name

Conv3_1

Rpool_3

Conv3_2

Conv4_1

Rpool_4

Conv4_2

FC

convolutional kernel

3×3

7×7

3×3

3×3

5×5

3×3

512×1

stride

1

-
1

1

-
1

-
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建议结果获得最终边界框；策略 3，采用所提双阶段框架，与策略 2 唯一不同之处为该框架使用实例感知 IoU-

Net 预测目标的规模，并获得最终的边界框。消融实验时选取 ROC 曲线下面积(Area Under the ROC Curve，AUC)

和精确度作为测试指标。

不同策略下网络配置消融实验对比结果如表 3 所示。可以看出，策略 1 中仅使用目标检测网络及 DCF，性能

最低，AUC 和精确度指标分别为 0.474 8 和 0.723 5；策略 2 和策略 3 中使用了双阶段框架，性能明显提升。策略 3

中 ， IoU-Net 添 加 实 例 感 知 权 重 后 ， AUC 指 标 提 高 了 0.064 3。 实 验 结 果 验 证 了 双 阶 段 框 架 的 有 效 性 ， 并 表 明

IoU-Net 通过在特征图上引入实例感知权重，有助于降低网络对各种干扰的敏感性，提升网络性能。

在 IoU-Net 使用实例感知权重情况下，分别对多特征融合

方法进行消融实验，实验结果如表 4 所示。其中，策略 1 为仅

使用人工特征方法；策略 2 为仅使用深度特征方法；策略 3 为

使用所提多特征融合方法。可以看出，策略 1 在所有属性视

频序列中的 AUC 分数最低。策略 3 与策略 1 相比，AUC 和精

确度指标分别提升 0.103 6 和 0.098 5；与策略 2 相比，AUC 和

精确度指标分别提升 0.021 6 和 0.025 1。

2.3 综合对比

选取 IDF1、HOTA 和每秒帧数 (Frames Per Second，FPS)指标评价不同模型综合性能。其中， IDF1 指标用于

测量目标关联性能；HOTA 指标旨在平衡测量检测和目标关联综合性能；FPS 表征模型推理速度。实验时将所提

双阶段跟踪框架与主流方法进行了比较，包括 SORT[8]、Trackor++[10]、FairMOT[11]、Transformer[12]。

不同模型综合对比结果如表 5 所示，可以看出，SORT 的 IDF1、HOTA 指标表现最差，得分明显低于其他主

流方法。这主要是因为 SORT 使用卡尔曼滤波器基于估计的运动关联轨迹，模型鲁棒性较差，跟踪性能欠佳。与

SORT、Tracktor++、FairMOT、Transformer 等主流方法相比，除 MOT16 数据集中 HOTA 指标略低于 Transformer，

所提模型 IDF1 和 HOTA 指标均表现出较优的跟踪性能。与 SORT 相比，所提模型在 PathTrack 数据集中 IDF1 和

HOTA 指标分别提升 18.5% 和 18.4%；MOT16 数据集中 IDF1 和 HOTA 指标分别提升 54.4% 和 41.9%。

与 Tracktor++、FairMOT、Transformer 及所提模型相比，SORT 模型 FPS 最高，约为 58.7。主要是由于 SORT

方法不需要大量的模型计算以及复杂的网络资源消耗，因此计算速度快，FPS 性能较优。Transformer 模型的 FPS

最低，尤其是在 PathTrack 数据集中已低于 10，表明 Transformer 模型计算更为复杂，需要消耗更多的计算资源。

所提模型 FPS 约为 25，可以在通用图形处理单元（Graphic Processing Unit，GPU）计算平台上进行近实时处理，与

Transformer 相比，速度提升 1.5 倍。主要是由于所提模型采用了相关滤波操作跟踪目标，并在边界框估计阶段基

于实例感知注意网络和实例感知 IoU-Net 估计目标的准确区域。

MOT16 数据集中存在街道等复杂背景，且行人由远及近尺度差异变化较大。以 MOT16 数据集为例，对所提

模型识别效果及不同模型跟踪误差进行验证分析。图 3 为识别效果展示图，可以看出，在复杂的街道背景及不同

表 3  不同策略下网络配置消融实验对比结果

Table3 Comparison results of network configuration ablation experiments under different strategies

model

object detection+DCF

object detection+bounding box estimation+DCF+IoU-net(without instance-aware weights)

object detection+bounding box estimation+DCF+IoU-net(with instance-aware weights)

AUC

0.474 8

0.534 5

0.598 8

precision

0.723 5

0.787 9

0.843 7

表 4  多特征融合方法消融实验结果

Table4 Results of ablation experiments using

multiple feature fusion methods

method

artificial features

depth features

multi-feature fusion

AUC

0.476 9

0.558 9

0.580 5

precision

0.714 8

0.788 2

0.813 3

表 5  不同模型综合对比结果

Table5 Comprehensive comparison results of different models

dataset

Path Track

MOT16

model

SORT

Tracktor++

FairMOT

Transformer

the proposed model

SORT

Tracktor++

FairMOT

Transformer

the proposed model

IDF1

0.448 5

0.527 4

0.529 5

0.530 7

0.531 5

0.398 1

0.545 9

0.548 5

0.596 3

0.605 1

HOTA

0.360 5

0.404 1

0.414 3

0.421 3

0.426 8

0.338 5

0.448 6

0.424 6

0.482 5

0.480 3

FPS

58.7

14.2

18.3

7.9

24.5

60.3

18.9

23.6

12.4

26.8
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尺 度 行 人 条 件 下 ， 所 提 模 型 均 能 较 好 地 跟 踪 行 人 。 图 4 为 跟 踪 误 差 曲 线 对 比 结 果 ， 可 以 看 出 ， 与 SORT、

Tracktor++、FairMOT、Transformer 等主流模型相比，所提模型跟踪精确度较高，具有较优的跟踪性能。

综上分析，所提模型表现出最优的综合性能，可在复杂背景、

多尺度场景下有效跟踪目标；同时，可平衡计算速度与跟踪精确

度之间的关系，具备实际工程应用价值。

3　结论

本文研究了视频序列运动目标跟踪方法，提出了一种双阶段

的运动目标跟踪模型。该模型包括目标检测段和边界框估计 2 个

阶段，可有效处理视频中背景杂波、尺度变化和视场变化等应用

场景。通过实验验证，所提出的双阶段模型具备较高的检测精确

度和较优的处理速度，该方法可为视频序列动目标跟踪领域的发

展提供一定的借鉴，具有较好的应用前景。
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