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摘 要：针对密集行人场景下多目标跟踪存在的目标错检、漏检、关联不准确、重识别错误等问

题，提出了一种基于 Transformer 的多行人跟踪网络。算法包含检测、数据关联和追踪 3 个模

块，其中检测模块采用选择性查询收集方法增强解码器对关键特征的收集，提高模型对目标的

表征能力，有效减少目标错检漏检问题；数据关联模块采用双线性长短期记忆网络（BLSTM）

与二次数据关联的融合策略，解决密集行人由于相似外观导致关联不准确的问题；最后在追踪

模块上将注意力金字塔嵌入金字塔时空聚合模块以捕获不同尺度特征图的时空信息，提高了

目标重识别的准确性。本文网络在公开数据集 MOT16、MOT17 上进行了性能测试，实验结

果表明：相较于其他方法，本文方法能够实现更准确的多行人追踪。
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Abstract：Aiming at the problems of target misdetection and omission， inaccurate association， and re-
identification error in multi-target tracking in dense pedestrian scenarios， this study proposes a multi-
pedestrian tracking network based on Transformer. The algorithm consists of three modules： detection， 
data association and tracking， in which the detection module adopts the selective query recollection method 
to enhance the decoder's collection of key features， improve the model's ability to characterize the target， 
and effectively reduce the problem of target misdetection and omission； the data association module adopts 
the fusion strategy of bilinear LSTM and quadratic data association， to solve the inaccurate association of 
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dense pedestrians due to the similarity of the appearance of the target； Finally， the attention pyramid is 
embedded into the pyramid spatio-temporal aggregation module on the tracking module to capture the 
spatio-temporal information of the feature map at different scales， which improves the accuracy of target re-
identification. The performance of the proposed network is tested on the publicly available datasets 
MOT16， MOT17， and the experimental results show that the method in this study is able to achieve more 
accurate multi-pedestrian tracking compared to other methods.
Key words：computer vision； multi-pedestrian tracking； re-identification； data association

0 引  言

多目标跟踪（Multiple object tracking， MOT）

是计算机视觉领域的研究热点之一，在视频监控、

人机交互、自动驾驶等领域［1］有广泛应用。传统的

MOT 方法大多基于高斯混合模型构建目标外观，

然后采用贝叶斯理论或数据关联模型进行跟踪［2］。

随着深度学习的发展，基于卷积神经网络的方法逐

渐取代了传统的多目标跟踪方法，并且极大改善了

跟踪效果。但在密集行人跟踪方面，由于场景复杂

多样和人体的柔性变化，仍存在遮挡导致的漏检、

错检，以及相似外观和重识别错误问题。

针对上述问题，Wojke 等［3］提出了 Simple on⁃
line and realtime tracking（SORT），使用匈牙利算

法在图像空间和逐帧数据关联中执行卡尔曼滤波，

提高数据关联的准确性。Zhang等［4］则联合检测与

重识别，提出了 FairMOT，通过消除检测分支的不

公平，有效学习了 ReID特征。注意力机制的提出，

使得基于 Transformer框架的多目标跟踪方法得到

了深入研究。Xu 等［5］提出了 TransCenter方法，通

过图像相关的密集检测查询和稀疏跟踪查询解决

了 MOT 问题。此外，GTR 算法［6］为所有对象生成

全局轨迹并与对象检测器联合训练。Cai等［7］提出

了 MeMOT，通过时空内存存储被跟踪对象的 ID
嵌入实现 MOT。这类方法将 Transformer的自注

意力机制及多头自注意力层广泛地应用于特征提

取网络，能够有效缓解严重遮挡情况下漏检和错检

的问题。

上述算法虽然提高了多行人跟踪的准确性，

但缺乏对解码器层数间的信息传递以及不同尺度

特征图时空特征的考虑，因此，未能有效解决行人

间的严重遮挡和相似外观问题。为此，本文对基

准网络 TransTrack 进行改进，提出了一个具有双

分支检测与重识别模块的网络结构，在基于查询

对象的检测上引入了选择性查询收集模块［8］，该

模块帮助解码器层有针对性地选择中间特征，提

高目标特征的表达能力；在 ReID 部分引入了金字

塔 时 空 聚 合（Pyramid spatial-temporal aggrega⁃
tion， PSTA）［9］与注意力金字塔（Attention pyra⁃
mid network， APNet）［10］融合模块，精准捕获不同

尺度特征图的时空特征，实现目标 ID 的准确识

别；在关联部分采用了双线性长短期记忆网络

（Bilinear LSTM， BLSTM）［11］和二次数据关联［12］

融合模块，存储历史帧轨迹并通过高低阈值的方

式对检测框进行筛选，提高算法的关联性能，最终

实现复杂场景中对密集人群的准确跟踪。

1 多目标追踪模型

1. 1　整体框架

基于 Transformer 的多目标追踪方法仍存在

诸多缺陷，如 TrackFormer［13］只能应对短期遮挡，

MOTR［14］将分类置信度低的目标判定为退出，且

无 法 处 理 新 出 现 的 目 标 。 本 文 采 用 Trans⁃
Track［15］为基准网络，该方法不但可以有效捕捉

新出现的目标，而且可以通过编码器-解码器结构

对连续两帧的组合特征映射进行处理，保持了目

标的一致性和连续性。本文在此基础上对基准网

络进行改进，旨在提高算法对复杂场景下密集人

群的跟踪性能。本文保留了 TransTrack 网络的

检测与重识别分支作为主体框架，主要从检测网

络、数据关联和行人重识别 3 个方面对基准算法

进行改进，改进网络的总体框架如图 1 所示。

从图 1 中可知，本文方法首先将视频中相邻

两帧的图像输入骨干网络进行特征提取，然后将

提取的相邻特征图送入编码器，最后将编码后的

特征图分别送入检测分支和跟踪分支进行后续处

理。在检测分支中，图像的特征图经过解码后再

进行分类和回归，然后生成行人检测结果，其中解

码器添加了选择性查询收集模块，以增强特征表

达，提高检测器的性能；在跟踪分支中，特征图在
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解码器中进行 ReID，最后生成跟踪框，其中 ReID
模块引入了注意力金字塔模块和金字塔时空聚合

模块使其能够对不同尺度时空特征进行识别和利

用，保证重识别的准确性。接下来，将检测结果和

跟踪结果进行数据关联，本文使用双线性 LSTM
进行历史帧轨迹的高效存储以减少轨迹缺失，采

用二次关联算法将无重叠的检测框分为高分和低

分的目标检测框，使得低分框的图像也可以与无

匹配对象的轨迹进行关联，减少数据关联的错漏，

得到更准确的行人跟踪结果。

1. 2　检测分支

本文采用 Deformable DETR［16］作为检测器，

通过编码器提取特征，采用解码器进行分类和回

归，得到检测结果。编码器和解码器包括多尺度

可变形注意力层、残差连接正则化层和前馈网络

层。编码器利用多尺度可变形自注意力交换不同

尺度的信息，解码器则通过多尺度可变形的交叉

注意力将对象查询与图像特征交互。虽然多尺度

可变形注意力机制能有效利用目标的多尺度特

征，但增加了模型的计算复杂性，导致推理时间增

加，其主要原因在于各层次间的信息传递方式不

够高效。

Deformable DETR 的解码器总共有 6 层，但

由于每层信息的单向传递设计，后面的层无法接

收前面层的信息，导致检测结果的精度下降。现

有文献表明，Transformer 解码器的第 6 层受第 4
层和第 5 层的影响较大。具体而言，对于真阳性

TP（模型的预测与真实对象的位置和类别都正确

匹配）结果，第 4 层和第 5 层提供了大部分更好的

真阳性；同样对于假阳性 FP（错误的预测），这两

个层次也提供了大部分更好的假阳性。因此，为

了减少无效信息的干扰并提高检测准确性，本文

采用了选择性查询收集模块（Selective query rec⁃
ollection， SQR）。SQR 模块使得解码器的每一层

都能同时接收到前两层的输出作为输入，从而使

后续层能够获取前两层的信息，其结构如图 2
所示。

这种选择性查询收集的方法在实验中表现出

很好的性能，尤其是能够有效减轻计算负担，该方

法可以由式（1）表达为：
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C 0 ={ }q0

C 1 ={ }q0，q0 - 1

C S ={ }DS ( q ) |q ∈ C S - 1 ∪ select ( C S - 1 )=

{ }DS ( q ) |q ∈ C S - 1 ∪{ }DS - 1 ( q ) |q ∈ C S - 2

（1）
式中：q 为查询集；q0-1为两阶段细化的最终查询，

每经过一个阶段处理都会形成一个集合 C。集合

C 中一半的查询是由当前阶段新生成的，即来自

｛DS（q）|q∈CS-1｝，而另一半来自前一阶段 CS−1。

从式（1）可以看出，在开始阶段 DS前，从最近的两

个阶段（即 DS-1和 DS-2）收集 q 作为 DS 的输入，使

解码器能够更有效地利用关键特征，从而提高解

码的准确性和鲁棒性。此外，通过调整开始阶段，

可以进一步减少每个集合中的查询总数，减轻计

算负担。这种选择的灵活性使得 SQR 方法能够

更好地适应不同情景和计算资源的需求。因此，

本文在解码器部分引入选择性查询收集模块，不

T−1

T

骨干网络输入图像

检测分支

编码器

追踪分支

回归

解码器

追踪框

解码器 高低阈值

数据关联

BLSTM存储器

检测框

输出图像

T

数据关联

Detection

ReID

分类

PSTA

APNET

SQR

图 1　整体框架

Fig. 1　Overall framework
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仅可以提高模型的计算效率，而且使查询收集更

加精准和有效，有助于提升检测精度。

1. 3　跟踪分支

如上节所述，检测分支对输入图像进行分类

和回归生成检测框，跟踪分支则使用前一帧的目

标信息定位当前帧的目标位置，并通过重识别网

络为每个目标分配唯一 ID 以生成跟踪框。在跟

踪分支中，目标的重识别是处理的核心。虽然现

有方法可以通过注意力机制学习行人图像的显著

性特征，但是仍缺乏对时间特征、空间特征和不同

尺度特征图细节特征的统筹考虑［17］，因此，ID 重

识别的性能仍然具有提升空间。

本文对基准网络中的重识别模块进行了改

进，采用“检测器+ReID 跟踪器”的方式保持联合

检测和跟踪范式。在解码器的独立 ReID 通道中，

引入了金字塔时空聚合 PSTA 模块，通过分层聚

合建立长期依赖关系，以提高行人重识别性能。

同时，结合注意力金字塔 APNet 模块，将特征图

拆分为多个局部部分，并学习每个部分的注意力

图，以有效捕捉不同尺度的特征图［10］。

PSTA 模块通过逐步聚合帧级特征和分层时

间特征融合，从而提供更丰富和互补的时空信息。

其采用时空聚合模块（Spatial-temporal aggrega⁃
tion module， STAM）进 一 步 聚 合 相 邻 特 征 。

STAM 包含空间参考注意（Spatial reference at⁃
tention， SRA）和时间参考注意（Temporal refer⁃
ence attention， TRA），SRA 探索帧内的空间相关

性，TRA 利用相邻帧之间的相关性增强判别特征

并抑制干扰特征，从而提取更多的判别信息并解

决遮挡问题。与此同时，为了更好地适应不同尺

度的特征图，PSTA 融合了 APNet 模块，将输入

的特征图分割为多个局部部分，并学习每个部分

的注意力图，从而提供更强的表示能力，适应不同

尺度、遮挡程度的特征图。这种结合相互增强，使

得多目标跟踪算法在应对遮挡、丢失或切换等挑

战时表现更出色。

重识别整体流程描述如下：首先，轨迹集通过

特征提取得到一组特征图集合 F '={F 0
1，⋯，F 0

T}。
将相邻的特征图{F 0

2t - 1，F 0
2t | } i ∈ { 1，2，⋯，T/2 } 传

递给时空聚合模块（STAM），用于聚合局部时间

特征，直到 STAM 输出一个特征图，F n
t '生成的具

体公式为：

F n
t '= STAM n ( F n - 1

2t - 1，F n - 1
2t )，t = 1，2，⋯，t/2n

（2）
STAM 由空间参考注意力 SRA 和时间参考

注 意 力 TRA 组 成 。 将 STAM 输 出 的 特 征 图

F 't、F 't + 1 经过 APNet 分解为局部部分，然后局部

注意力图合并为全局图像的注意力，从而捕捉不

同尺度的特征图。图 3 为 APNet 结构，通过将注

图 3　APNet结构图

Fig. 3　APNet Structure diagram
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图 2　选择性查询收集模块结构图

Fig. 2　Structure of selective query 
recollection module
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意力图从粗到细堆叠为金字塔结构，从而将来自

不同粒度的线索聚合。如图 3 所示，经过 APNet
处理后得到的特征图 Ft、Ft + 1，分别送入 SRA 和

TRA， 生 成 对 应 的 注 意 力 图

A n
t、A n

t + 1、A n
t，t + 1、A n

t + 1，t。其中，A n
t 为 SRA 对 F n

t 生

成的注意力图，A n
t，t + 1 为 TRA 对输入 F n

t 和其参考

F n
t + 1 生成的注意力图。最后，通过将注意力图与

相应的特征图按元素相乘，得到细化的特征图。

这种架构充分利用帧内信息，增强了前景特征，并

通过帧间相关性来增强目标人物的信息［9］。

融合 APNet 和 STAM 的架构如图 4 所示，本

文将其命名为 ASTAM。这样的设计更好地应对

了不同程度的遮挡，实现了 ID 的准确识别。

1. 4　数据关联

传统的 MOT 方法通过建立外观模型和运动

模型跟踪每个目标，但是这种方法难以区分外观

相似的行人。并且如果直接删除严重遮挡的行人

会导致大量目标丢失，影响多目标跟踪的准确性。

因 此 ，针 对 上 述 问 题 ，本 文 引 入 双 线 性

LSTM，使所有轨迹共享相同的 LSTM 网络，其

外观将在内存中动态更新，用于在跟踪过程中存

储状态信息，从而在外观相似时提高匹配可靠性；

同时联合二次关联策略，将无重叠的检测框分为

高分和低分的目标检测框［18］，其中低分框的图像

不会被删除，而是与无匹配对象的轨迹进行关联，

提高数据关联性能，进而提高多目标跟踪准确性。

二次数据关联的工作方式如下：在跟踪开始

后，使用第一帧的检测初始化轨迹，同时为每个轨

迹生成并存储 BLSTM 内存；在下一帧，计算每个

轨迹和检测之间的相似度，然后采用二次数据关

联方法进行关联。具体的关联过程为：首先将高

分检测框与轨迹相关联，对于那些无法匹配的轨

迹（通常是由于遮挡、运动模糊或大小变化等情

况），则将低分检测框与之关联，以便找回低分检

测框中的目标同时滤除背景。在此过程中，轨迹

会根据数据关联的结果不断更新内存，如果轨迹

遗漏太多检测结果或连续遗漏检测数量达到一定

阈值，轨迹将被终止。被终止的轨迹将不再用于

数据关联，也不会用于计算非目标对象存储器。

上述过程在整个多行人跟踪中重复进行。

数据关联框图如图 5 所示，整体步骤为：首先

读取输入视频序列 T，利用高效存储的 BLSTM 存

储历史轨迹；遍历视频序列的每一帧图片并且初

始化预测检测框、高分检测框、低分检测框，如果

检测框分数大于 Thigh，将其放入高分检测集合

Dhigh，否则当检测框分数大于 Tlow小于 Thigh时，将其

放入低分检测集合 D low；使用卡尔曼滤波器 KF 预

测 T 中每个轨迹的新位置，使用 IoU 将检测框 Dhigh

和轨迹的预测框 T 进行匹配，将未匹配的检测结

果保存至 Dremain，将未匹配的轨迹保存至 Tremain，再

次使用 IoU 匹配低分数检测框 D low 和剩余轨迹

Dremain，将未匹配的轨迹保存至 Tremain，删除所有未

匹配的低置信度的检测框。对于第二次关联后保

留的无匹配轨迹 Tremain，将其放入 Tlost 中。对于

Tlost中的每个轨迹，只有当它存在超过 30 帧时，才

会将其从轨迹 T 中删除。否则，保留 T 中丢失的

轨迹 Tlost。遍历第一次关联后从不匹配的高分检

图 4　ASTAM 结构图

Fig. 4　ASTAM structure diagram
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测框 Dremain 中的检测框，如果置信度大于 x，那么

初始化一个新轨迹。

1. 5　损失函数

本文应用集合预测损失监督分类和回归的检

测框和跟踪框，这种损失函数能够产生预测和真

实对象之间的最优二分匹配。同时引入了注意力

分散损失 ADL［19］，以提高不同标记（即注意力图

中的行）所接收的注意力的多样性。为此，计算每

一层中行之间的注意力相似并在训练过程中将其

最小化。定义匹配损失为：

L = λ cls ·L cls + λL1 ·LL1 + λgiou ·L giou + λADL ·LADL

（3）
式中：Lcls 为预测分类和回归标签的损失；LL1 和

Lgiou分别为归一化中心坐标与预测框和真实框的

高度和宽度之间的 L1 损失和广义 IoU 损失；LADL

为注意力分散损失；λcls、λL1 和 λgiou、λADL为每个分量

的系数，最后的损失是由训练批中的对象数量归

一化的所有对的总和。

2 实验分析

本部分将详细介绍实验的具体设置、实现细

节、使用的数据集以及相关评价指标。同时在

MOT17 测试集上对本文提出的多行人跟踪方法

的各个模块进行消融分析，以验证其有效性。此

外，根据 MOT Challenge 上给出的结果将本文算

法与其他 MOT 算法在 MOT16、MOT17 数据集

上进行比较，以验证算法性能。

2. 1　数据集、评价指标和实验设置

2. 1. 1　数据集

本 文 采 用 多 行 人 跟 踪 数 据 集 MOT16 和

MOT17 作为测试视频，二者都由 14 个视频序列

组成，但是 MOT17 数据集场景中的行人更加密

集、遮挡情形较多。模型预训练采用 CrowdHu⁃
man 数据集，该数据集人群较密集，并且同时存在

各种各样的遮挡。

2. 1. 2　算法评价指标

为了全面评估跟踪算法的性能，本文选取

MOTA、HOTA、DetA、AssA 和 IDF1 对模型性能

进行评价，MOTA（多目标跟踪准确度）是一个综

合性指标，可以帮助衡量跟踪算法在误检、漏检和

身份切换的性能表现。IDF1（识别 F 值）是衡量每

个目标追踪框中对目标 ID识别能力判断的指标，

判断轨迹是否属于同一目标。HOTA（高阶

跟踪精度）将精确检测、关联和定位的效果平衡到

一个统一的用于比较跟踪器的度量中，从而能够

清楚地分析跟踪性能。DetA（检测精度）评估检

测结果的准确性，而 AssA（关联精度）评估关联数

据的性能。

2. 1. 3　实验设置

本文使用在 ImageNet 上预训练的 ResNet-
50 作为骨干网络，并将从预训练中获得的权重作

为模型的初始值。同时采用数据增强技术提高模

型的鲁棒性。算法在 Windows 系统下运行，计算

显 卡 为 NVIDIA GeForce RTX 3090，使 用 Py⁃

图 5　数据关联框图

Fig. 5　Data association block diagram
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Torch 深 度 学 习 框 架 ，并 在 Python 3. 8、CUDA 
11. 3 和 CuDNN 11. 3 的环境下搭建和训练多目

标跟踪模型。该方法在 CrowdHuman 数据集上

进 行 模 型 预 训 练 ，在 测 试 阶 段 ，使 用 公 开 的

MOT16 和 MOT17 多目标跟踪基准数据集对网

络进行评估。

2. 2　消融实验

为了证明本文网络的优越性和添加模块的有

效性，本文在 MOT17 数据集上进行了消融实验，

并 对 加 入 的 模 块 进 行 了 分 析 。 将 SQR 和

BL_Byte（双线性 LSTM 和数据关联融合模块）以

及融合 APNet 的 PSTA 模块（表 1 中缩写为 PA）

依次添加到网络中与基准网络进行比较。表 1 中

的实验结果表明：添加的单独 SQR 模块使高阶跟

踪精度和检测精度分别提高了 1. 57% 和 0. 83%，

这是因为在目标检测阶段的解码器中引入了选择

性查询收集模块，增强了特征的表达能力，所以检

测的精度得以提升。

同时添加两个模块可以使训练后的网络具有

更好的跟踪效果，使跟踪准确度检测精度和关联

精度分别提高了 1. 41% 和 1. 93%、7. 88%，IDF1
也提高了 6. 23%。这是因为在数据关联模块采

用了双线性 LSTM 和二次数据关联模块的融合

策略，不但收集了相似外观信息而且使得低分框

的图像也能与不匹配的轨迹关联，从而提高了关

联精度。

同时添加 3 个模块，跟踪准确度检测精度和

关联精度分别提高了 1. 91%、1. 96%、9. 59%，

IDF1 也提高了 8. 15%。这是因为在 ReID 分支引

入了金字塔时空聚合模块 PSTA 与注意力金字塔

模块 APNet 的融合结构，使网络更好地捕获了不

同尺度特征图的时空信息，从而提高了 ID 识别的

准确性。

通过上述消融实验可以得出以下结论：同时

将这 3 个模块合并添加到网络中可以提高检测和

关联精度，进而提高多目标跟踪的准确性，实验结

果证明了本文改进模块的有效性。

2. 3　对比实验

本节通过定量分析的方法，将本文提出的方

法与本领域内的相关研究进行性能对比，实验在

公开数据集 MOT16 和 MOT17 上进行，为了保证

实验的全面性和有效性，对比算法的跟踪结果采

用 MOT challenge 官网公布的数据，实验对比结

果如表 2 和表 3 所示。

表 2 给出的是 MOT16 数据集上的对比结果，

根据表 2 的对比实验结果可知，本文方法相对于

GSDT 在 DetA 指标上稍微逊色一点，但在 MO⁃
TA 指标上提高了 3. 82%，因为本文改进了数据

关联和重识别模块，很好地提高了多目标跟踪准

确度。实验结果表明：本文提出的模块能够实现

更准确的多行人跟踪。

表 3 给出的是 MOT17 数据集上的对比结果，

表 1　添加了 SQR、BL_Byte和 PA在 MOT17
数据集上的变化情况

Table 1　Added changes in SQR with BL_Byte and 
PA on the MOT17 dataset

算   法
基准

+SQR
+SQR+BL_Byte
+SQR+BL_Byte+PA

MOTA
66.86
67.43
68.27
68.77

HOTA
49.18
50.75
54.23
55.15

AssA
46.07
48.20
53.95
55.66

DetA
53.14
53.97
55.07
55.10

IDF1
60.79
61.57
67.02
68.94

表 2　MOT16测试数据集实验结果对比

Table 2　Comparison of experimental results of 
MOT16 test dataset

算   法
CTracker-V1［20］

GSDT［21］

Tube_TK［22］

KDNT［23］

Hugmot2［24］

TraDes［25］

CNNMTT［26］

SmartSORT［27］

TransTrack
本文

MOTA
67.60
66.70
64.00
68.20
70.20
70.10
65.20
60.40
68.84
70.52

HOTA
48.80
55.90
48.70
50.10
52.10
53.20
49.40
46.10
47.41
55.86

AssA
43.70
54.90
45.50
45.20
49.50
50.90
47.00
41.90
40.93
55.76

DetA
54.90
57.20
52.50
56.00
55.30
56.20
52.20
51.00
55.53
56.53

IDF1
57.20
69.20
59.40
60.00
65.40
64.70
62.20
56.10
56.60
69.73

表 3　MOT17测试数据集实验结果对比

Table 3　Comparison of experimental results of 
MOT17 test dataset

算   法
Ctracker-V1［20］

GSDT［21］

Tube_TK［22］

CJTracker［28］

Hugmot2［24］

TraDes［25］

MENDER［29］

QuasiDense［30］

CTTrack17［31］

TransTrack
本文

MOTA
66.60
66.20
63.00
58.70
68.80
69.10
65.00
68.70
67.80
66.86
68.77

HOTA
49.00
55.50
48.00
48.40
51.50
52.70
53.90
53.90
52.20
49.18
55.15

AssA
45.20
54.80
45.10
48.00
49.40
50.80
54.40
52.70
51.00
46.07
55.66

DetA
53.60
56.40
51.40
49.10
54.10
55.20
53.60
55.60
53.80
53.14
55.10

IDF1
57.40
68.70
58.60
58.20
64.60
63.90
67.10
66.30
64.70
60.79
68.94
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根据表 3 的对比实验结果可知，尽管 MOT17 行人

更加密集，并且由于遮挡导致了漏检和关联缺失，

但本文方法在大部分指标上仍然取得了不错的成

绩。本文的方法在 IDF1 指标上超过了 TraDes 
5. 04%，展示了本文提出的改进重识别模块的有

效性。

从表 2、表 3 的实验结果可知，本文方法在多

个指标上表现出色，尽管在某些指标上稍低于其

他算法的最高得分，但综合考虑，本文方法在多目

标跟踪任务中具有更大的优势，能够在复杂的拥

挤场景中准确地识别和追踪目标。

2. 4　结果可视化

本节通过对比本文算法与基准算法的可视化

结果分析算法的有效性，并展示了算法改进前后

MOT17 数据集的跟踪效果图，结果如图 6 所示。

在图 6 的 MOT17-02 视频序列中，紫衣行人

遮挡了后面的红衣行人。从图 6 中可以看出，左

面未加改进的数据关联模块之前丢失了目标，而

右面加入了改进的数据关联后则能够保持跟踪轨

迹，即使红衣行人在两三个行人的遮挡下仍然能

够保持跟踪。这充分说明加入改进数据关联模块

后，低分框的图像也能与不匹配的轨迹进行关联，

从而在行人受到遮挡时仍然能够被准确追踪。

通过分析 MOT17 数据集的可视化结果，证

明了本文提出的模块在面对遮挡时的有效性。此

外，本文还对 MOT16 数据集进行了可视化分析，

图 7 给出了 MOT16 数据集上的测试效果。

在图 7 的 MOT16-11 视频帧中，浅蓝色衣服

的行人被遮挡，未对重识别模块改进之前算法无

法继续跟踪该目标，而在算法加入了改进的重识

别模块后可以更好地捕捉不同尺度特征图，使得

小尺寸的目标也可以被检测到，保持了跟踪轨迹

的连续性，减少了发生漏检的情况。

通过对 MOT16 和 MOT17 数据集进行可视

化分析，展示了本文改进的模块在应对遮挡和漏

检等问题时仍能够准确检测到行人，直观地展示

了本文提出的改进网络在复杂街道场景下对密集

行人追踪的有效性。

3 结束语

本文针对密集行人场景下多目标跟踪存在的

目标漏检、错检、关联不准确以及重识别错误等问

题，提出了一种基于 Transformer 的双分支检测与

重识别的网络结构。该方法在目标检测的解码器

部分引入了选择性查询收集模块，帮助解码器层

有针对性地选择中间特征，使后面的层数更精准

收集到前面层数的信息，在降低计算成本的同时

提高目标特征的表达能力，解决了目标漏检、错检

的问题；在数据关联部分，采用双线性 LSTM 和

二次数据关联模块融合的策略，通过存储器存储

每一帧图像的轨迹信息，并采用高低阈值的方式

对检测框重新打分，使得低分框也能关联到不匹

配的轨迹，解决了密集行人由于相似外观导致的

目标混淆和严重遮挡等问题；最后，本文还设计了

金字塔时空聚合与注意力金字塔融合模块，以增

强空间和判别特征，同时精准提取多尺度特征图，

解决了重识别错误的问题。消融实验及可视化结

果证明了本文设计模块的有效性，对比实验证明

了本文网络相较其他 MOT 算法，在多目标跟踪

准确性方面取得了更好的结果。
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