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摘 要：本文首先指出多目标跟踪任务面临的挑战和传统方法的局限性，其次对基于检测的跟

踪和联合检测跟踪两类算法进行文献综述与分析，然后对多目标跟踪算法常用的评估指标和

公开的数据集进行归纳，并对两类算法的性能进行比较分析，最后立足于当前研究现状对有待

解决的问题和未来研究重点做出预测和展望。
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Abstract：Firstly， this paper points out the challenges faced by the design of multi-target tracking 
algorithms and the limitations of traditional methods. Secondly， a literature review and analysis of two 
types of algorithms are conducted： detection-based-tracking and joint-detection-tracking. Then， the 
commonly used evaluation indicators and publicly available datasets in the multi-object tracking algorithms 
were summarized， and the performance indicators of the two types of methods were analyzed. Finally， 
based on the current research status， the predictions and outlooks on the problems to be solved and the 
focuses of the future researches are made.
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0 引  言

多目标跟踪（Multi-object tracking， MOT）是

计算机视觉领域的重要研究方向，其主要任务是

在视频序列中实时、准确地检测出多个目标的位

置，然后赋予每个目标唯一的编号，将连续帧中相

同编号的目标连接形成轨迹。

近些年，随着深度学习的快速发展，MOT 在

视频监控、智慧交通、自动驾驶、体育广播等领域

展现出巨大的潜力，这些任务也都依赖于高质量

的跟踪算法［1，2］。根据视频流中 MOT 算法在处

理当前帧时是否会用到后续帧的信息，可以将其

分为在线跟踪和离线跟踪两大类：在线目标跟踪
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在进行目标身份推理的过程中，只能用到当前帧

以及之前帧的信息；而离线目标跟踪除了用到当

前以及之前的帧外，还会用到后续帧的信息，使用

全局信息提高跟踪质量，把 MOT 看作一个全局

优化问题［3，4］。在线方法虽然相较于离线方法普

遍性能差一些，但由于很多实际应用场景有着实

时性的要求，因此，在线方法应用更加广泛，本文

涉及的 MOT 算法为在线方法。

本文围绕 MOT 算法设计相关问题进行深入

研究，并对现有算法进行分析比较，具体贡献如下：

（1） 本文涵盖了近些年最新的 MOT 方法，根

据其跟踪过程中检测和跟踪是否独立分为基于检

测的跟踪（Detection based tracking， DBT） 和联

合检测跟踪（Joint detection tracking， JDT） 两大

类，着重研究深度学习技术在 MOT 领域的广泛

应用，并深入分析了这些方法的优点和局限性，这

种分类方式有助于读者更好地理解和区分不同类

型的 MOT 算法。

（2） 给出了基于深度学习的 MOT 算法常用

的评估指标和数据集，同时探讨了每种指标评估

的侧重点以及不同数据集的特点，这将有助于读

者更有针对性地提升算法性能，为后续的研究提

供参考。

（3） 对当前 MOT 算法在各大常用数据集上

的结果进行了统计和性能比较，并分析了产生差

异化原因。

（4） 对有待解决的问题和未来可能的研究重

点做出预测和展望，以期吸引科研人员共同探索

这一极具价值的研究方向，加速 MOT 算法的实

际应用。

1 问题与挑战

1. 1　多目标跟踪面临的主要挑战

MOT 与单目标跟踪（Single object tracking， 
SOT）相比，不仅需要判别不同目标和背景，还需

要同时长时间准确跟踪、保持多个目标身份，以上

特点使得 SOT 算法难以直接应用于 MOT 中。

在基于视觉信息的 MOT 中，最直观的特征就是

目标的外观特征，复杂场景下外观特征有很多不

确定性因素，包括目标部分遮挡、长时间跟踪下目

标消失、目标变化、背景干扰、目标外观相似等，使

得目标在视频前后帧之间的外观特征差距过大，

给正确识别和跟踪目标带来挑战。此外，目标运

动模式不确定、算法实时性也给相关研究带来一

定的困难，这也是研究者们关注的重点。图 1 为

MOT 常见干扰因素，总的来讲，多目标跟踪面临

的主要挑战包括以下几个方面：

（1） 目标部分遮挡：目标部分遮挡是 MOT 算

法面临的主要挑战之一，如图 1（a）所示，当同一场

景中出现多个目标时，它们可能会相互遮挡，导致

目标在图像中出现部分遮挡的情况，这会使得目标

的外观信息不够完整，进而造成目标外观模型表示

不足，同时遮挡的部分也会引入无用的干扰信息。

（2） 长时间跟踪下目标消失：目标在运动过

程中可能会暂时移出监控范围或者与其他物体重

叠形成遮挡，即短暂的目标消失，如图 1（b）中实

线框为目标被正常检测和跟踪，图 1（c）中虚线框

为目标实际存在但因完全遮挡未被检测出来，这

会导致跟踪器无法有效地更新，目标重新出现在

监控范围内被识别为新的目标，导致跟踪失败。

（3） 目标变化：目标变化也是跟踪过程中面

临的挑战之一，主要包括目标尺度变化、目标形

变、目标旋转等。图 1（d）（e）为目标形变样例，图

中的人是典型的非刚性物体，短时间内不同帧之

间同一目标形态可能存在较大差异，这为算法的

后续跟踪带来了很大困难。

（4） 背景干扰：背景干扰也是目标跟踪相关

研究中的常见问题，如何在复杂场景中将目标和

背景有效分离出来，减少背景因素的干扰，是目标

跟踪面临的挑战之一。在现实场景中，存在着天

气、光照、背景等变化，如图 1（f）（g）所示，夜晚复

杂的光照会给提取目标外观特征带来干扰，降低

算法识别跟踪的准确性。

（5） 目标外观相似：物体的外观特征包括颜

色、纹理、形状等，如图 1（h）所示，视频中存在多

个外观相似的目标，如何提取具有判别性的物体

外观特征也是研究的重点与难点。

（6） 目标运动模式的不确定性：运动特征也

是 MOT 中的常用特征，区别于有明确道路指向

的车辆跟踪等简单运动模式场景，在复杂场景下，

目标的行为模式很难长久维持。由于目标众多，

目标之间的相互影响也会影响目标的运动，因此，

发掘其中隐含的运动模式十分具有挑战性。

（7） 算法的实时性：一些实际应用场景要求

MOT 算法能够实时地检测跟踪场景中感兴趣的

目标，而现在很多 MOT 算法为了保证跟踪精度
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通常会用到复杂模型，难以保证算法的实时性。

如何设计具有实时性、可以应用到现实场景中的

MOT 算法也是近年来研究的热点。

1. 2　传统多目标跟踪及其不足之处　

早期的 MOT 算法主要是通过对目标的外观

进行建模，然后在后续的视频序列中找到最相似的

特征进行目标定位，常用的特征包括尺度不变特征

变换（Scale-invariant feature transform， SIFT）、加

速稳健特征（Speeded-up robust features， SURF）、

方向梯度直方图（Histogram of oriented gradients， 
HOG）特征、Harris 特征等。 KLT （Kanade-Lu⁃
cas-Tomasi）算法［5］是一种经典的光流估计算法，

用于计算图像序列中像素点在时间上的运动，它基

于一组特征点的选取，通过计算这些特征点在相邻

帧之间的位移估计像素的运动。KLT 算法的优点

是计算效率高，适用于小范围的目标跟踪；然而，它

对光照变化和视角变化比较敏感，且不适用于目标

遮挡或大范围的目标跟踪。在复杂场景下，KLT
算法的效果并不理想。

随着研究的深入，人们发现基于目标建模的

方法对整张图片进行处理实时性较差，且目标本

身的外观变化具有随机性和多样性。如果仅通过

单一的数学模型描述待跟踪的目标具有很大局限

性，难以有效进行预测，不能很好地解决跟踪时出

现的目标遮挡问题。后来研究者们开始将预测算

法加入跟踪中，在预测值附近进行目标搜索，从而

缩小搜索范围。基于卡尔曼滤波的跟踪方法［6］通

过状态方程和历史帧目标位置预测下一帧的目标

位置，但是该类仅适用于线性运动。

为了对非线性运动进行更好的跟踪，Isard等［7］

提出粒子滤波算法，其核心思想是使用一组粒子表

示目标的状态分布，并通过不断地重采样和更新估

计目标的位置和运动。该方法由于缺少当前时刻

的观测信息，在复杂场景下跟踪效果较差。Num⁃
miaro等［8］通过融入颜色特征改善目标形变和遮挡

情况，但当跟踪目标和背景颜色相似度较高时，会

导致跟踪目标丢失。杨欣等［9］提出一种基于多特

征融合的自适应粒子滤波算法，将目标的颜色、边

缘和纹理特征引到粒子滤波中，有效弥补了单一特

征以及固定权值跟踪中的不足。采用核密度构建

表观模型的方法可以缩小搜索范围，通常采用均值

漂移对运动目标的位置进行评估，比如 Comaniciu
等［10］将均值漂移算法用于目标跟踪，使用颜色直方

图建立表观模型，通过梯度上升不断迭代求解密度

函数的局部极值定位目标。针对目标被遮挡或发

生形变的问题，Jeyakar 等［11］提出了一种基于加权

片段的目标跟踪方法，其权重来自片段与背景之间

的颜色差异，通过将分块和多核融合结合起来进行

跟踪，不仅对光照不敏感而且在处理目标大面积遮

挡方面鲁棒性很好。

此外，基于相关滤波的 MOT 算法也是常用

的一类方法。相关滤波源于信号处理领域，相关

性用于表示两个信号之间的相似程度，其核心思

想是寻找一个滤波模板，让下一帧的图像与滤波

模板做卷积操作，响应最大的区域是预测的目标，

其本质是求解一个多元二次多项式的回归问题。

Bolme 等［12］提出的最小化输出平方误差和（Mini⁃
mum output sum of squared error， MOSSE）首次

将相关滤波应用于目标跟踪领域，其核心思想是

最小化输出平方误差和训练一个滤波器以实现目

标跟踪，但是其得到的是一个线性回归的模型。

Henriques 等［13］通过引入核函数的方式将分类器

变为非线性回归模型，解决了低维线性不可分的

问题。MOSSE 使用单通道灰度特征对目标进行

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

图 1　MOT常见干扰因素

Fig. 1　Common interference factors in MOT
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表示，为了提高模型在复杂场景的鲁棒性，研究者

们 尝 试 引 入 使 用 不 同 类 别 的 特 征 。 Danelljan
等［14］将颜色属性引入相关滤波器并设计了一种

自适应降维方法降低计算复杂度。Zhang 等［15］基

于朴素贝叶斯框架建立目标物体与其局部上下文

之间的时空关系，解决了目标位置模糊的问题。

上述传统 MOT 算法在目标运动相对缓慢、光

照条件较好以及背景相对简单的情况下可以做到实

时跟踪。但是这些使用手工设计特征的方法容易受

到光照变化、目标遮挡、视角变化等因素的影响，对

目标形状和背景干扰较为敏感，与此同时对目标运

动模型和外观模型的先验知识有着较高要求，使得

算法在复杂场景下鲁棒性较差且泛化能力有限。

深度学习作为一种机器学习方法，自 20 世纪

80 年代开始出现。2012 年，Krizhevsky 等［16］在 Im⁃
ageNet 图像分类挑战赛中使用卷积神经网络

（Convolutional neural networks， CNN）取得了显

著优势，自此深度学习引起了广泛关注。本文对传

统的 MOT算法和基于深度学习的 MOT算法的发

展历程做了总结，对比了其各自的优缺点，并以时

间为线索绘制了一些具有代表性的工作，如图 2所

示。从图 2中可以看出，2014年以前，MOT方法以

传统方法为主，自 2014 年以后深度学习方法逐渐

引入 MOT领域，并逐渐成为主流方式。

2 基于深度学习的多目标跟踪算法

相关概念及分类

2. 1　基本定义

近些年，研究者们将深度学习应用于 MOT
领域取得了巨大进展。基于深度学习的 MOT 算

法通常包括以下 4 个步骤：

（1） 目标定位（目标检测）：输入的视频通过

目标检测算法对视频中某一帧的目标进行定位，

得到目标的边界框信息。

（2） 特征提取：检测完成后，通过特征提取算

法提取当前帧每个检测目标的特征，常用的方法

包括使用卷积神经网络提取目标的外观特征，使

用卡尔曼滤波算法建模目标的运动特征，这些特

征将用于检测目标和已存在轨迹的匹配。

（3） 相似度计算：相似度计算用于判断视频

相邻不同帧两个目标是否属于同一个实体，衡量

当 前 目 标 检 测 框 与 已 存 在 轨 迹 的 相 似 程 度 。

MOT 算法经常用到外观相似度计算，通过比较

目标的外观特征，如颜色直方图、纹理特征、深度

特征等度量目标与轨迹之间的外观相似度，常用

的度量方法包括欧氏距离、余弦相似度、相关系数

等。此外，针对目标密集且相互遮挡的情况，外观

特征不能很好地表征目标，常引入运动特征，使用

外观特征和运动特征共同完成相似度的计算。

（4） 数据关联：根据相似度计算的结果关联检

测目标与轨迹，将相同目标分配同一个编号匹配已

存在的轨迹，将新出现的目标初始化为一个新轨

迹，删除视线范围内消失的轨迹。常用的数据关联

方法有匈牙利算法、多假设关联、概率数据关联等。

2. 2　基于深度学习的多目标跟踪算法分类

基于深度学习的 MOT 算法根据检测和跟

踪阶段是否独立，可以分为 DBT 和 JDT 两个类

别。图 3 为 DBT 和 JDT 算法流程图，可以看出

DBT 算法主要分为检测和跟踪两个阶段。第一

1998年 2000年 2010年 2012年 2016年 2018年 2020年 2022年

基于深度学习的MOT
联合检测与重识别

2016年 2018年 2020年 2022年

:JDE
算法

基于孪生网络:Trackor++
基于Transformer:MOTR

联合检测跟踪

传统MOT算法

基于图卷积网络
基于检测的跟踪

基于外观和运动模型:DeepSOR

基于外观模型:POI
基于运动模型:SORT相关滤波算法

均值漂移

粒子滤波算法

AlexNet

图 2　不同阶段代表性 MOT算法发展脉络图

Fig. 2　Context diagram of representative MOT algorithm development at different stages
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阶段使用基于卷积神经网络的检测器对每一帧

图像中感兴趣的目标用矩形框进行标注，第二阶

段跟踪器使用检测器的输出结果再次提取目标

的外观、运动等特征，并计算和（t-1）帧中已存

在轨迹特征之间的相似度以进行目标和轨迹的

关联。 JDT 算法则是将检测和跟踪融合到一个

框架中，对检测器中提取的特征进行了复用，跟

踪器可以直接利用检测器输出目标的外观特征，

避免了跟踪器接收检测结果的过程。近些年很

多 MOT 算法都是基于上述两种范式，图 4 为目

前常见的基于深度学习 MOT 算法分类，下文将

详细介绍。

3 基于深度学习的 DBT 算法

DBT 算法是非常常见的一类 MOT 算法，主

要包括检测和跟踪两个阶段：首先通过基于深度

学习的目标检测算法在每一帧中检测出可能的目

标物体位置；然后跟踪阶段使用检测结果作为输

入，通过一定的关联策略建立帧与帧之间目标的

轨迹，下面对算法的各个阶段展开详细论述。

3. 1　检测阶段

基于检测的 MOT 将检测和跟踪分隔开，检

测由检测器完成，然后跟踪器使用检测器输出的

结果进行特征关联，从而形成每一个目标的轨迹。

因为跟踪器的输入全部来源于检测器的输出，所

以检测结果的好坏会极大地影响最终结果。为了

能够更好地定量分析跟踪算法的性能，消除检测

性能带来的影响，许多数据集也提供了公开的检

基
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算

法

基于检测的跟
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基于图卷积网络

基于孪生网络

基于Transformer

基于深度特征融合复用

SORT,OC-SORT,MAT,MotionTrack

DeepSORT,GHOST ,Hybrid-SORT

,BASE

GNMOT,MPNTracker,GSM,SUSHI

TransTrack,TrackFormer,TransCenter,TransMOT,
MOTR,MOTRv2,MeMOTR

DeepMOT,Tracktor++,QDTrack,SiamMOT

JDE,RetinaTrack,CSTrack,FairMOT,AdaMOT

基于外观和运动模型

DAN,POI,ReIDTrack,bLSTM-MTP

图 4　常见的基于深度学习的 MOT方法

Fig. 4　Common MOT methods based on deep learning
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测器。还有一些算法则使用自定义检测器，通过

提高检测质量提高整体性能，如 Faster R-CNN［17］

及其变体、SSD［18］以及 YOLO 系列等。经典的

SORT［19］算法就是使用 Faster R-CNN 目标检测

网络替换 MOT 数据集原本使用的通道聚合特征

（Aggregate channel features， ACF）获得的检测，

使得跟踪速度和准确度大幅提升。通过在 Faster 
R-CNN 基 础 上 添 加 一 个 分 支 网 络 可 以 得 到

Mask R-CNN［20］，在实现目标检测的同时分割目

标实例。Zhou 等［21］使用 ACF 方法检测和跟踪行

人。Zhao 等［22］使用单阶段 SSD 作为检测器和多

尺 度 增 强 方 法 训 练 数 据 。 Zhang 等［23］提 出 的

ByteTrack 方法使用 YOLOX［24］作为其检测器。

3. 2　跟踪阶段

跟踪阶段是 MOT 算法的核心，在这一阶段

利用检测阶段输出的结果，使用运动、位置、外观

线索或它们的组合进行检测框和已存在轨迹的跨

帧关联。下面将按照基于外观模型、基于运动模

型、基于外观和运动模型、基于图卷积网络分别进

行算法分析与比较。

3. 2. 1　基于外观模型的跟踪算法

目标的外观特征是 MOT 中计算相似度矩阵

的重要线索。在 SOT 算法中也有不少基于外观

的模型，其主要区别在于 SOT 侧重于构建复杂的

外观模型以区分目标和背景的不同，而 MOT 中

则大多是利用目标的外观信息区分不同目标。

Sun 等［25］提出了一个深度亲和网络（Deep af⁃
finity network，DAN）用于对不一定相邻帧之间目

标的外观进行建模并评估其相似性，以便后续进

行可靠的轨迹匹配。行人重识别（Person Re-
identification），也简称为 Re-ID，是利用计算机视

觉技术判断图像或者视频序列中是否存在特定行

人的技术，受 Re-ID 任务的启发，许多 MOT 任务

也采用了基于 Re-ID 的方法提取目标的外观特

征。Yu 等［26］基于 GoogLeNet 设计了一个特征提

取网络以提取目标外观特征，并嵌入一个简单的

跟踪器当中，实验表明凭借高性能的检测和外观

特征，可以达到与最先进的离线跟踪器相当的性

能。Huang 等［27］使用了自监督外观模型进行 Re-
ID 特征的提取，在不使用跟踪注释的情况下就能

训练一个新的外观嵌入模型。而以上基于 Re-ID
模型的方法在实际应用中的缺点是：一旦存在衣

着相似、背景或者光线干扰等因素，产生的外观特

征就有可能出错。为了解决上述问题，Kim 等［28］

提出了一种多轨迹池模块，可以使用所有的轨迹

联合更新外观模型从而提高目标在外观相似时的

匹配可靠性，并且利用轨迹之间的依赖关系提出

了一种新的池训练策略，由此产生基于双线性长

短 时 记 忆 网 络（Long-short term memory net⁃
work， LSTM）架构的跟踪器，其精度与当时最先

进的在线跟踪器相当但速度较慢。

基于外观模型的 MOT 算法可以很好地提取

检测框内具有鉴别力的特征以便对目标进行更好

的描述，从而提高算法性能，在目标运动模式复杂

或相机运动场景下表现更好。缺点是外观模型容

易受到光照、遮挡等情况的影响，进而造成误判。

3. 2. 2　基于运动模型的跟踪算法

运动特征是 MOT 跟踪阶段另一个常用的特

征。运动模型通过捕捉目标的动态行为预估目标

在未来帧的潜在位置，从而缩小搜索空间。其中

最常用的是线性运动模型，它假设目标在每个时

间段内的运动速度是恒定的，但是在复杂场景下

如物体突然加速、变向、遮挡等情况下线性运动模

型就不再适用。

SORT 算法［19］把目标帧间的位移视作线性

匀速运动，通过卡尔曼滤波器基于前一帧的目标

位置预测当前帧的目标位置，当视频帧率较高时，

即使运动目标在整个运动过程中是非线性的，目

标的运动依然可以在很短的时间间隔内视为线性

运动，故算法也能很好地工作，但是在目标跟踪的

过程中物体发生遮挡，导致目标在视频序列上的

时间间隔变大，即使一个目标在丢失一段时间后

仍可以通过 SORT 算法重新关联，但是由于时间

误差放大，卡尔曼滤波参数已经远偏离真实值，因

此，可能会再次丢失。此外，SORT 算法在高帧率

视频的连续帧中物体的位移和噪声可能有相同的

量级，且噪声会累积到后续位置估计中。为了改

善这一问题，Cao 等［29］提出了 OC-SORT，采用以

观测为中心的更新策略减小累积误差，即一旦一

个跟踪轨迹在丢失跟踪一段时间后又重新与观测

结果相关联，便会根据丢失目标期间开始和结束

的观测值生成虚拟轨迹，用虚拟轨迹重新更新丢

失期间的卡尔曼滤波器参数，这样就避免了误差

的积累。另外，文章还提出用观测值代替估计值

以减少运动方向计算的噪声，并引入运动方向的

一致性项帮助关联，提出以观测为中心将轨迹最
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后一次观测与新检测到的观测相关联以恢复轨

迹，实验表明此方法相较于 SORT 对遮挡和非线

性物体运动具有更强的鲁棒性。Han 等［30］提出了

一个即插即用的运动感知跟踪器 MAT，其中包

括 3 个模块：①运动集成模块。用来平衡非刚性

的目标和相机运动的兼容问题。②动态重连接上

下文模块。当目标拥挤或遮挡时仍对遮挡轨迹进

行预测，以便在将来的某一帧恢复轨迹，与 OC-

SORT 不同的是，这里是基于相机运动和目标非

线性运动的程度，动态决定目标的存活时间，以确

保基于长距离运动的重连接鲁棒性。③3D 积分

图像模块。施加时空约束过滤无用的轨迹和检测

关联。Qin 等［31］同样也是致力于解决长时跟踪的

问题。该模型设计了一个交互模块，根据目标相

邻两帧的偏移，计算出一个表征目标之间相互影

响的矩阵，随后利用该矩阵经过图卷积网络和多

层感知机得到目标的预测位置；设计了一个恢复

模块拼接碎片化的轨迹，对于没有匹配成功的检

测和轨迹，计算它们之间的速度-时间关系，保留

匹配程度高的组合。上述方法大多采用检测器检

测到目标固定次数就认为该目标是新出现的目标

并将目标初始化为新的轨迹，忽略了检测的置信

度，概率跟踪器使用概率模型估计目标的位置和

运动状态。Larsen 等［32］发现考虑目标运动的距

离，利用检测器的置信度以及建模非均匀杂波特

性对于概率跟踪器非常重要，进而提出了贝叶斯

近似单假设跟踪器 BASE。该方法使得模型能够

感知目标的远近，缓解了显式建模目标距离在某

些复杂环境下如目标被其他物体遮挡而导致距离

测量不准确的问题。

基于运动模型的 MOT 算法可以很好地改善

目标遮挡和检测器漏检导致的轨迹碎片化问题，

相比于利用外观特征的跟踪器，速度更快，对检测

器的性能依赖更低，在一些外观特征提取不可靠

的复杂场景中更具鲁棒性。但这类算法非常依赖

运动模型预测目标的位置，因此，对于运动轨迹复

杂场景跟踪能力会有所下降。

3. 2. 3　基于外观和运动模型的跟踪算法　

在一些复杂场景中，如存在遮挡或相机移动

情况时，仅依靠外观或者运动特征很难对目标进

行鲁棒跟踪。为了解决上述问题，有研究者将目

标的外观信息和运动信息引入 MOT 算法，以提

高对目标跟踪的准确性和鲁棒性。 SORT 算

法［19］就是利用运动特征对目标的位置进行预测，

而 DeepSORT 算 法［33］则 是 在 其 基 础 上 借 助 了

Re-ID 领域模型引入外观信息，从而改善 SORT
算法 ID Switch 过大的问题。Karunasekera 等［34］

提出了一种基于目标运动、外观、结构相异性度量

的 MOT 算法。为了充分发掘目标内在的运动模

式，也有一些研究者使用 LSTM 的方法。Seiden⁃
schwarz 等［35］发现在 Re-ID 领域表现很好的模型

如果直接引入 MOT 中用于提取目标的外观特

征，并不一定会直接带来 MOT 性能的提升，因为

在 Re-ID 模型提取跟踪目标的特征时，与当前帧

相邻近的帧目标外观变化较小，相距较远的帧目

标形变严重，因此，文中对不同时间跨度的视频帧

采用不同的管理方式。此外，文中还分析了不同

能见度、遮挡时间、相机运动条件下哪些情况仅使

用 Re-ID 是不够的，进而引入线性运动模型，使用

加权的方式将外观特征和运动特征结合起来从而

获得最优性能。Yang 等［36］指出大多数 MOT 方

法通过显式或隐式地利用强线索（即空间和外观

信息），这些线索表现出强大的实例级别区分。然

而当两个物体在当前帧中高度重叠时，检测和估

计轨迹位置之间的交集会变得模糊，两个物体的

外观特征都会被前景特征所主导，研究者通过结

合弱线索（置信状态、高度状态和速度方向）补偿

强线索，可以有效改善 MOT 中目标间的相互遮

挡问题。

基于外观和运动模型的 MOT 方法可以弥补

单独使用外观模型或运动模型的缺点，在复杂的

场景下有更强的鲁棒性，但是其算法复杂度较高，

实时性也有所下降。

3. 2. 4　基于图卷积网络的跟踪算法

图 卷 积 神 经 网 络（Graph convolutional net⁃
work， GCN）在 MOT 中将检测对象视为节点，将

检测对象与轨迹之间的关联关系视为边构建图，

从而将 MOT 中检测对象和轨迹的匹配问题转化

为最小成本网络流量优化问题。虽然目标的状

态、位置、运动特征等发生变化，但算法仍使用之

前的信息进行目标关联跟踪，这会导致跟踪准确

性下降，这种情况在采用静态图进行目标匹配时

尤为明显。针对上述问题，Li 等［37］设计了一个外

观图网络和一个运动图网络分别捕捉目标间的外

观相似性和运动相似性，另外，还精心设计了更新

机制，使得图中的节点、边和全局变量都可以更

·· 3435



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

新，最后还提出了一种处理遗漏检测的策略，以弥

补检测器的缺陷。Brasó 等［38］利用 MOT 经典网

络流公式定义了一个基于消息传递网络完全可微

的框架，在该框架内外观和几何线索可以在整个

检测集合中传播从而实现全局推理。Liu 等［39］针

对以往 MOT 算法多考虑单个对象的特征表示而

对于对象之间的关系研究较少情况，提出了图相

似度模型，该模型既考虑单个目标的特征，也考虑

对象之间的关系，对遮挡和具有相似外观的目标

具有更强的鲁棒性。一般跟踪器专注于短期关联

的场景，缺乏长期身份保存的鲁棒性；而那些

MOT 性能好的算法是对长短期关联分别进行处

理，又缺乏通用性。Cetintas 等［40］提出 SUSHI 算
法用于分层处理视频，该算法利用分层结构，每一

层都是相同的图卷积网络，底层关注短期关联且

高层关注长期关联。此方法和分治算法思想类

似，通过底层合并可以逐步使得关联的视频长度

增加，进而关联的范围可以推广到多个时间跨度，

具有高度的通用性和良好的可扩展性。

传统跟踪算法大多只考虑目标的外观特征和

运动特征，而基于图卷积网络的 MOT 算法可以

很好地考虑目标与目标之间的空间关系对目标关

联的影响，因此，基于图卷积网络的 MOT 算法在

建模能力、鲁棒性方面表现出色，是处理复杂

MOT 问题的重要方法。

总 的 来 讲 ，基 于 深 度 学 习 的 DBT 算 法 将

MOT 问 题 分 为 两 个 阶 段 ：检 测 和 跟 踪 ，此 时

MOT 系统中至少需要检测器和跟踪器两个计算

密集型构件。这样整个算法执行时间大约是两个

构件各自执行时间之和，并且会随着场景中目标

数的增多而变大，不太适用于构建实时的 MOT
系统。为了降低时间复杂度，基于深度学习的

JDT 算法逐渐引起研究者们的关注。

4 基于深度学习的 JDT 算法

JDT 是另一类常见的基于深度学习的 MOT
算法，是将检测阶段和跟踪阶段结合在一起，有的

JDT 算法是将检测和跟踪阶段设计成一个端到

端的网络，联合优化；还有的 JDT 算法是将检测

阶段的网络和跟踪阶段特征提取部分的网络设计

成一个网络，或者通过特定设计直接用检测部分

网络去生成跟踪阶段所需的运动特征，它们的区

别是检测阶段和跟踪阶段融合程度的不同。下面

将分别介绍基于 Transformer、基于孪生网络和基

于深度特征融合复用的 JDT 算法。

4. 1　基于 Transformer的 JDT算法

Transformer［41］是 Google 提出的一种基于注

意力机制的深度学习模型，能够有效捕捉序列数

据中的长距离依赖关系，最初被应用于自然语言

处理领域，后由于其出色的特征表征能力被广泛

应用于计算机视觉领域。Sun 等［42］提出的 Trans⁃
Track 首次将 Transformer 应用到 MOT 任务中，

设计了两个并行的解码器分别用于检测和跟踪，

并利用 Query-Key 机制跟踪当前帧中已存在的目

标并检测新的目标。Meinhardt 等［43］提出了一种

全新的 MOT 框架 TrackFormer，该框架参考 DE⁃
TR［44］思路，是一个端到端并且以 Tracking-by-at⁃
tention 为全新思路实现了帧间的数据关联。注意

力机制则确保了该模型同时考虑位置、遮挡和目

标的识别特征。以上涉及的 MOT 算法大多是基

于目标框表示方法，但在极度稠密场景下，一个目

标框可能包含多个人的外观信息，这就导致训练

的基于视觉外观表示的模型不准确，造成关联歧

义。为了解决此问题，Xu 等［45］提出了 TransCen⁃
ter 方法，该方法抛弃了以往从稀疏查询输出稀疏

目标框的方式，采用像素级多尺度密集查询预测

目标中心点的方式，一定程度上解决了目标框重

叠问题。此外，TransCenter 在训练过程中不需要

烦琐的匹配算法，只需要简单的回归中心位置即

可。为了更加有效地对多个目标之间进行时空建

模，Chu 等［46］提出了 TransMOT，它将一种新的时

空图转换器用于 MOT，通过将检测的轨迹和候

选框表述为稀疏带权图以显式建模它们之间的时

空关系。由于图的稀疏性，其计算起来更加有效。

另外，作者还建立了一个级联关联结构，用于低置

信度检测从而解决长时间遮挡问题。MOT 研究

关键在于目标轨迹的时序建模，现有方法多使用

如外观相似度等简单的启发式方法，并不足以对

复杂变化进行建模，即时间建模的能力不足。针

对此问题，Zeng 等［47］提出了一个完全的端到端跟

踪框架 MOTR，并提出全新的 Track Query 概念：

每个 Track Query 将为一个目标进行完整的追踪

建模，在帧与帧之间传输、更新从而实现无缝检测

和跟踪。此外，文中还提出了时域聚合网络融合

多帧训练并为长程时域依赖关系建模，隐式地进

行时间关联。Zhang 等［48］在 MOTR 基础上提出
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了 MOTRv2，他们认为 DETR 网络同时进行学习

检测和数据关联两个不同的任务是有冲突的，因

此，在 MOTR 基础上加入了额外的目标检测器，

而整体上依旧保持了模型端到端的特性。Gao
等［49］通过自定义的记忆-注意力层将检测特征长

期记忆注入轨迹特征中，这显著提高了模型的目

标关联能力，同时也加强了模型长时间信息建模

的能力，使同一目标的轨迹特征更加稳定和可区

分。此外，还提出了一种自适应聚合算法融合相

邻帧的目标特征，以提高跟踪的鲁棒性。

总体而言，基于 Transformer 的 JDT 算法具

有强大的建模能力和全局信息处理能力，但计算

复杂度较高且实时性较差。在实际应用中，需要

根据具体场景和需求选择是否采用基于 Trans⁃
former的 JDT 算法。

4. 2　基于孪生网络的 JDT算法

孪生网络是基于两个人工神经网络构建的耦

合架构，起初常用于单目标跟踪领域。基于孪生

网络的跟踪算法是将跟踪问题转化为检测目标与

目标模板的相关性匹配问题。

首次将孪生网络应用于单目标跟踪领域的是

SiamFC［50］，图 5 为算法中孪生网络的结构示意

图，该网络具有两个权值共享的分支：一个分支以

目标模板图像作为输入，另一个分支利用目标模

型在待搜索区域进行滑动密集搜索，将这些候选

区域作为输入，然后计算目标模板与各个候选区

域的相关性，相关性最大的候选区域就是待跟踪

目标在当前帧的位置。把单目标跟踪迁移到多目

标跟踪，最直接的方法就是将 MOT 中的每一个

目标都当作一个独立的 SOT，但是 MOT 场景目

标数量太多，同时维持大量的单目标跟踪器会严

重影响跟踪的速度，且目标之间相互遮挡，会进一

步影响目标外观建模，影响跟踪性能。Xu 等［51］基

于双向循环神经网络构建了一种深度匈牙利网

络，该网络可以近似看作可微形式的匈牙利算法，

通过这种方式，MOT 评价指标的梯度损失可以

反向传播到整个 MOT 方法，同时这也使得该方

法能够同时端到端地并行训练多个单目标跟踪器

以进行多目标跟踪。Bergmann 等［52］通过前一帧

轨迹的边界框作为当前帧轨迹初始的边界框进行

回归，以得到当前帧轨迹的边界框，省略了匹配的

过程，同时为了保持方法在线，引入孪生网络生成

外观向量以进行短期的重试别。为了更充分地探

索 MOT 中的外观相似性，Pang 等［53］选取一对临

近的图像，通过区域建议网络（Region proposal 
network，RPN）产生大量的候选区域，采用一种简

单的正负样本指定策略和非参数化的 Softmax 交

叉熵损失函数以一种对抗学习的方式完成对嵌入

特征的优化，同时使用基于双端 Softmax 的目标

相似度计算保证了相互匹配的一致性，使用相似

度阈值完成轨迹-检测之间的关联。Gao 等［54］将

单目标跟踪 SiameRPN 作为 MOT 中的预测器替

换了卡尔曼滤波算法，提高了算法对高速、非线性

等场景的适应性。Shuai 等［55］探索了 MOT 中的

运动建模，作者将基于区域的检测网络 Faster R-

CNN［17］和两个思路源于孪生单目标跟踪的运动

模型相结合，分别是隐式运动模型（Implicit mo⁃
tion model， IMM）和显式运动模型（Explicit mo⁃
tion model， EMM）。不同于 CenterTrack［56］基于

点特征进行隐式的目标运动预测，SiamMOT 使

用区域特征并开发了显式模板匹配策略估计模板

的运动，使得此方法在高速运动场景下更具鲁

棒性。

孪生网络作为一种特殊的网络结构，将跟踪

问题转化为相似度学习问题，起初被广泛应用于

SOT 中，但是在 MOT 中目标众多，如果直接维持

多个 SOT 跟踪器会极大降低推理速度，且目标之

间相互遮挡也会干扰相似度的计算，因此，在

MOT 算法中孪生网络大多用于匹配阶段的相似

度计算。

4. 3　基于深度特征融合复用的 JDT算法

在基于 DBT 的算法中，有两个用于提取特征

的网络，分别用于目标检测和数据关联的深度特

卷积神经网络

权值共享

搜索图像

模板图像

特征图

*

跟踪结果

卷积神经网络
特征图

互相关

图 5　孪生网络目标跟踪框架

Fig. 5　Schematic diagram of siamese 
network target tracking
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征提取，二者提取的特征存在差异性，不能够直接

使用。通过目标检测和 Re-ID 任务共享特征提取

网络的方式可以提高模型的复用性。一般的做法

是在目标检测网络里添加一个专门用于提取数据

关联特征的分支。 2019 年，Wang 等［57］提出了

JDE 算法，创新性地将目标检测环节和外观特征

提取环节这两部分融合设计为一个网络，这极大

提高了 MOT 算法的推理速度，但跟踪精度有所

降低，同时也为 MOT 发展提供了一个新的思路。

Lu 等［58］在 RetinaNet［59］基础上增加了提取实例级

的 Re-ID 特征分支用于后续的数据关联。曲优

等［60］提出了一种基于锚框对齐卷积特征的目标

检测-表观特征提取联合网络 AAC-JDAN，改善

了联合检测和重识别类的算法提取表观特征与旋

转目标之间关联性弱这一问题，使算法获得了检

测旋转目标的能力。Liang 等［61］分析了 JDE 算法

性能下降的原因，认为这是目标表征存在竞争引

起的，即检测阶段需要区分目标的类别（例如行

人），具有相似的语义，而 Re-ID 则是倾向于区分

两个不同的行人，这本质上与检测任务是相矛盾

的，这意味着在一项任务中追求高性能可能会导

致另一项任务性能下降。此外，JDE 算法在检测

阶段引入特征金字塔网络，在该网络中，不同尺度

会被分配给不同分辨率的特征，这种分配方式同

样不适合跟踪器中的 Re-ID 任务，这会导致语义

级别的错位。因此，文中提出了互惠关系网络和

尺度感知注意力网络缓解上述提到的目标表征竞

争和语义错位。Zhang 等［62］认为，在人物密集场

景中，一个锚框可能包含多个目标，一个目标也可

能被多个锚框覆盖，因此，JDE 基于锚框的检测不

利于 Re-ID 任务，故作者提出了 FairMOT，其在

基于无锚框的检测网络 CenterNet［63］中添加一个

并行的分支提取像素级的 Re-ID 特征，实验结果

表明其大幅优于之前提出的方法，为该类 MOT
算法提供了一种不错的基线算法。Liang 等［64］从

标签分配和损失函数两个角度去探索如何更好地

联合训练检测和 Re-ID，提出了身份感知的标签

分配，该种分配方式联合考虑检测和 Re-ID 成本，

自适应地为每个目标框选择合适的正样本，因此，

更加公平地对待两个子任务，此外还设计了判别

性焦点损失函数，监督训练重点关注具有强身份

辨别力的正样本。

基于深度特征融合复用的 JDT 算法将跟踪

阶段的网络与检测阶段的网络融合，提高了模型

的复用性，速度上也具有很大优势，但目标检测和

重识别本质上是不同的两个任务，因此，平衡二者

之间的差异性是未来该类算法研究的重点。

5 评估指标和数据集

5. 1　评估指标

为了能够定量地从不同角度评价 MOT 算法

性能，研究者们提出了各种不同的评估指标。目

前，在 MOT Challenge 线上评估系统中有一套公

认的评估指标衡量 MOT 算法的性能，最常用的

有 CLEAR MOT 指标［65］、ID 指标［66］和高阶跟踪

准确率（Higher order tracking accuracy， HOTA）

指标［67］。此外，最能体现 MOT 算法综合性能的

指 标 是 多 目 标 跟 踪 准 确 度（Multiple objection 
tracking accuracy， MOTA），它主要评估的是检测

能力，计算公式如式（1）所示：

MOTA = 1 - FN + FP + IDSW
GT ∈ (-∞，1 ]（1）

式中：FN 为未被正确检测的真实目标数目，即漏

检数；FP 为错误的检测数目，即虚警数；IDSW 为

跟踪过程中目标身份标识切换次数；GT 为真实

框个数。由于算法中身份标识切换次数可能会比

真实框还多，因此，MOTA 取值可能是负数。

多目标跟踪精度（Multiple objection tracking 
precision， MOTP）可以衡量跟踪算法在正确跟踪

的情况下目标位置估计的精度，即跟踪算法在空

间上的定位精度。MOTP 计算公式如下所示：

MOTP =
∑

t，i

d t，i

∑
t

C t

（2）

式中：Ct为第 t 帧中目标和轨迹匹配数目；dt，i为第

t帧中第 i对检测框中心点和真实框中心点之间的

距离。

IDF1 表示在 ID 保持不变情况下跟踪准确率

和召回率的 F1 值，相比于考虑 IDSW 的 MOTA，

IDF1 指标更注重跟踪能力。 IDTP、IDFP 和 ID⁃
FN 分别为目标 ID 的正确匹配数、虚警数和漏检

数。IDF1计算公式为：

IDF 1 = 2IDTP
2IDTP + IDFP + IDFN （3）

MOTA 和 IDF1 分别强调检测与关联的性

能，因此，文献［67］提出了 HOTA 系列指标，该指

标可以更好地兼顾考虑检测和关联的性能。De⁃
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tA 是检测的准确率，计算公式为：

DetA α = |TP|
|TP| + |FN| + |FP| （4）

DetA =∫
0

1

DetA α dα （5）

式中：TP 为只考虑视频序列中目标的检测被正确

检测的目标数目，即正样本数；FN 和 FP 与上述

MOTA 公式中的含义相同；α 为真实框和检测框

是否匹配的阈值。最终的 DetA 是在不同的阈值

下计算 DetAα 然后求平均得到的。AssA 是关联

的准确率，计算公式为：

A ( c )= |TPA ( c ) |
|TPA ( c ) | + |FNA ( c ) | + |FPA ( c ) |

（6）

AssA α = 1
|TP| ∑

c ∈ { TP }
A ( c ) （7）

AssA =∫
0

1

AssA a dα （8）

式中：c 为预测的 ID 编号；α 为真实框和检测框

是否匹配的阈值；TP 为目标检测的正样本数；

TPA（c）表示目标检测 TP 集合中真实框和检测

框 ID 均为 c 的数目；FNA（c）表示 TP 集合中真实

框 ID 为 c 但预测不为 c 和目标检测 FN 集合中真

实框为 c 的数目；FPA（c）为 TP 集合中检测框 ID
为 c 但真实框 ID 不为 c 以及在 FP 集合中检测的

ID 为 c 的数目。最终，AssA 是在不同的阈值下计

算 AssAα然后求平均得到。

HOTA 则是检测和关联两个准确率的几何

平均值，如此可以确保该指标能够兼顾检测和关

联，更全面地评估 MOT 算法的整体性能，最终，

HOTA 是在不同的阈值 α 下计算 HOTAα 然后求

平均得到。计算公式为：

HOTA α = DetA α × AssA α （9）

HOTA α∫
0

1

HOTA α dα （10）

5. 2　评估数据集

一个典型的 MOT 数据集是由多个视频帧序

列组成。在这些序列中，对于每个视频帧数据集

通常会提供目标的位置信息，为每个目标分配唯

一的标识符，以便跟踪同一目标在不同帧之间的

运动轨迹。KITTI 数据集［68］包含用于自动驾驶

和目标跟踪的大量现实世界驾驶场景的图像序

列，可以提供包含车辆、行人和自行车等目标的标

注边界框及关联轨迹。KITTI 数据集以其真实

性和多样性而闻名，被广泛应用于评估 MOT 在

复杂真实场景下的表现。MOTChallenge 系列数

据集是常用 MOT 数据集，目前包括 4 个行人多目

标 跟 踪 数 据 集 ，即 MOT15［69］ 、MOT16［70］ 、

MOT17［70］和 MOT20［71］，这些数据集目标密集程

度不断提高，涵盖了不同条件下的跟踪场景：有摄

像机固定的跟踪场景，也有摄像机放在移动车辆

的场景，此外还包含了俯视、平视和仰视不同的拍

摄视角；同时这些视频是在不同的光照条件下拍

摄的，包括晴天、阴天、夜晚等。DanceTrack 数据

集［72］搜集了 100 段视频，内容包括集体舞蹈、功

夫、体操等，视频具有如下特点：①目标人物穿着

相似甚至一致；②目标之间有大量的遮挡和位置

交错；③目标的运动模式非常复杂多样，呈现明显

的非线性，并且时常伴随多样的肢体动作。

以上用于评估的 MOT 数据集提供了丰富的

视频序列，包括行人、车辆等类型目标，并提供准

确的标注信息如目标边界框和关联轨迹，常用于

评估多目标跟踪算法的准确性、鲁棒性和实时性。

表 1 为 MOT 常用数据集概况。

5. 3　方法性能分析

为了更好地对基于深度学习的 MOT 算法进

行比较分析，本节对近些年的主流方法进行了整

理，在 MOT17、MOT20、DanceTrack 3 个数据集

上 进 行 了 对 比 ，表 2 和 表 3 分 别 为 MOT17、
MOT20 算法性能评估结果，表 4 为 DanceTrack
算法性能评估结果。选取了 MOTA、IDF1、HO⁃
TA、FN、FP、IDs、DetA、AssA 作为指标。“↑”表

表 1　MOT典型数据集概况

Table 1　Overview of typical MOT datasets

数据集名称

KITTI Tracking［68］

MOT15［69］

MOT16［70］

MOT17［70］

MOT20［71］

DanceTrack［72］

年份

2012
2015
2016
2016
2020
2022

视频序列

50
22
14
14
8

100

大小/GB
15
1.3
1.9
5.5
5.0

16.5

特点及描述

允许同时追踪人和车辆

场景丰富，密集程度低

场景丰富，规范标注，目标密集程度更高

增加更多场景，提供了更多的公开检测器

人群更加密集，相互遮挡情况更加严重

目标外观相似且存在大量遮挡，运动模式复杂
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示指标值越大越好，“↓”表示指标值越小越好。

方法后加*表示该方法使用了轨迹插值，检测器分

为数据集提供的公共检测器和算法自定义的私有

检测器，其他数据一栏指的是除了该数据集之外，

算法是否还使用了其他数据集进行训练，速度的

单位是帧/s（FPS）。

根据各个算法在 3 个测试集上的性能对比，

可以得到以下结论：

表 3　MOT20数据集算法性能评估结果

Table 3　Performance evaluation results of MOT20 dataset algorithm

方法

ByteTrack［23］

GHOST［35］

GHOST［35］

SHSHI［40］

OC-SORT*［29］

MotionTrack［31］

BASE［32］

CStrack［61］

FairMOT［62］

AdaMOT［64］

AdaMOT*［64］

TrackFormer［43］

TransTrack［42］

TransCenter［45］

MOTRv2［48］

类别

DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT

检测器

私有

公共

私有

公共

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

其他数据

是

否

否

否

否

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

MOTA/%↑

77.8
52.7
73.7
61.6
75.5
78.0
78.2
66.6
61.8
68.8
69.1
68.6
65.0
61.0
76.2

IDF1/%↑

75.2
55.3
75.2
71.6
75.9
76.5
77.6
68.6
67.3
71.8
71.4
65.7
59.4
49.8
72.2

HOTA/%↑

61.3
43.4
61.2
55.4
62.1
62.8
63.6
—

54.6
—

—

54.1
48.9
43.5
60.3

FN↓

87 594
—

—

168 098
108 000

84 152
84 211

144 358
88 901

117 009
99 833

140 373
150 197
147 890

—

FP↓

26 249
—

—

29 429
18 000
28 629
27 606
25 404

103 440
41 993
58 471
20 384
27 191
49 189
—

IDs↓

1 223
1 216
—

1 053
913

1 165
984

3 196
1 331
2 406
1 792
1 532
3 068
4 493
—

速度/FPS

17.5
—

—

5.5
—

—

16.8
4.5

13.2
12.1
12.1

5.7
14.9

1.0
—

表 2　MOT17数据集算法性能评估结果

Table 2　Performance evaluation results of MOT17 dataset algorithm

方法

DeepSORT［33］

DAN［25］

GHOST［35］

SHSHI［40］

ByteTrack［23］

ByteTrack*［23］

MTA［30］

MAT［30］

OC-SORT*［29］

MotionTrack［31］

TransTrack［42］

TransMOT［46］

TransCenter［45］

TrackFormer［43］

MOTR［47］

QDTrack［53］

SiamMOT［55］

MOTRv2［48］

JDE［57］

CStrack［61］

FairMOT［62］

AdaMOT［64］

AdaMOT*［64］

类别

DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
DBT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT

检测器

公共

公共

私有

公共

公共

私有

公共

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

公共

私有

私有

私有

私有

私有

私有

其他数据

否

否

否

否

是

是

否

否

是

是

是

是

否

是

否

否

是

否

是

是

是

是

是

MOTA/%↑
60.3
53.9
78.7
62.0
67.4
80.3
67.1
69.5
78.0
81.1
74.5
76.7
71.9
74.1
73.4
68.7
65.9
78.6
63.0
74.9
73.7
74.9
75.7

IDF1/%↑
57.4
49.5
77.1
71.5
70.0
77.3
69.2
63.1
77.5
80.1
63.9
75.1
62.3
68.0
68.6
66.3
63.3
75.0
59.5
72.3
72.3
75.5
75.5

HOTA/%↑
—

—

62.8
54.6
56.1
63.1
—

—

63.2
65.1
54.1
61.7
54.4
57.3
57.8
—

—

62.0
—

—

59.3
—

—

FN↓
—

234 592
—

183 825
172 636
83 721

161 547
138 741
108 000
81 660

112 137
93 150

137 008
108 777
135 561
146 643
170 955

—

162 927
114 303
117 477
112 134
95 385

FP↓
36 111
25 423

—

29 428
9 939

25 491
22 756
30 660
15 100
23 802
28 323
36 231
17 378
34 602
21 123
26 589
18 098

—

39 888
23 847
27 507
26 883
39 777

IDs↓
5 529
8 431
—

1 041
1 331
2 196
1 279
2 844
1 950
1 149
3 363
2 346
4 046
2 892
2 115
3 378
3 040
—

6 171
3 567
3 303
2 613
2 226

速度/FPS
8.1
6.3

2 325
21.1
27.4
29.6
18.5
18.5
—

—

10.0
9.6
1.0
7.4
7.5
—

—

—

18.8
16.4
25.9
26.0
26.0
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（1） 参与对比的这 3 个数据集侧重点各有不

同，MOT17 的主要特点是场景丰富，MOT20 的

主要特点是人群密集且目标间相互遮挡严重，而

DanceTrack 的主要特点则是目标运动模式复杂

且外观相似。以 ByteTrack［23］和 OC-SORT［29］为

例，这两种算法都是使用 YOLOX［24］作为检测器，

算法均是对跟踪器做了改进，因此，本文更加关注

偏向于跟踪的 IDF1 指标。在 MOT17 上，ByteT⁃
rack 和 OC-SORT 的 IDF1 分 别 为 77. 3% 和

77. 5%，在人群密集且遮挡严重的 MOT20 上，二

者的 IDF1 分别为 75. 2% 和 75. 9%，在目标运动

轨迹更加复杂的 DanceTrack 上，二者的 IDF1分别

为 52. 5% 和 54. 9%，通 过 对 比 可 以 看 出 OC-

SORT 的 IDF1指标在 DanceTrack 上提升最明显，

而在 MOT20 上进步不明显是因为该数据集虽然

目标间遮挡严重，但其中线性运动居多，实验的结

果与 OC-SORT 提高目标遮挡且非线性运动跟

踪的鲁棒性是相吻合的。由此可以得出结论：不

同的算法专注改进的点各有不同，在实际应用场

景中需要根据场景的特点更加灵活地选择算法。

（2） 基于深度特征融合复用的 JDT 算法通过

把目标检测和匹配阶段提取目标外观特征这两个

计算量比较大的部分组合在一起，减少了该类算

法的整体计算量，但是早期该类算法在跟踪精度

上没有太大竞争力。如 JDE［57］在 MOT17 上速度

达 到 了 18. 8 FPS，但 是 MOTA 和 IDF1 仅 为

63. 0% 和 59. 5%。 CSTrack［61］从检测和重识别

目标表征存在竞争的角度去改进 JDE，将 MOTA
和 IDF1 提 高 到 了 74. 9% 和 72. 3%。 Fair⁃
MOT［62］从锚框不适合重识别任务角度选用了不

基于锚框的目标检测算法改进 JDE，将 MOTA 和

IDF1 提高到了 73. 7% 和 72. 3%。AdaMOT［64］则

是从标签分配和损失函数的角度改进此类 MOT

算法，并以 FairMOT 作为基线算法，将 MOTA 和

IDF1 提高到了 75. 7% 和 75. 5%。由此可以得出

结论：联合检测和重识别的 JDT 算法改进的重点

是平衡检测和重识别之间的差别，从而使这两种

不同的任务能够更好地联合训练。

（3） 通过对比可以发现，大多数 MOT 算法漏

检数量 FN 远大于虚警数量 FP。这是因为在

MOT 中，当目标被其他物体或者场景元素遮挡

时就会导致目标漏检，或者小目标在图像中像素

比较小，易受环境影响也容易发生漏检；而虚警通

常是由于误检或者环境噪声所引起的，因而数量

相对较少。即漏检产生的原因更复杂，减少小目

标以及被遮挡目标的漏检数量是提高 MOT 算法

性能的关键因素之一，使用高质量的检测器，可以

直接减少 FN 和 FP 的数量，进而直接导致 MO⁃
TA 的提高和间接导致匹配阶段 IDF1等指标的提

高。以 ByteTrack［23］为例，跟踪器不变，在使用

MOT Challenge 提供的公共检测器时，FN 和 FP
分别为 172 636 和 9 939，MOTA 和 IDF1 分别为

67. 4% 和 70. 0%，在换用 YOLOX 检测器后 FN
和 FP 变为 83 721 和 25 491，尤其是 FN 大幅度降

低，MOTA 和 IDF1 变为 80. 3% 和 77. 3%。由此

可以推断出 MOT 任务非常依赖于高质量的检

测，一个好的检测器可以大幅提高 MOT 中的各

个指标。

4）在 MOT20 中，TransCenter［45］的 MOTA 和

IDF1 分 别 为 61. 0% 和 49. 8%，但 速 度 仅 为

1 FPS，TrackFormer［41］的 MOTA 和 IDF1 分别为

68. 6% 和 65. 7%，速度为 5. 7 FPS。在目标运动

模式复杂的 DanceTrack 上，MOTRv2［48］的 HO⁃
TA、MOTA 和 IDF1 分别达到了 74. 4%、92. 1%
和 71. 2%，是目前最好的结果。由于 Transformer
具有建模能力强、可扩展性好、上下文信息利用充

表  4　DanceTrack数据集算法性能评估结果

Table 4　Performance evaluation results of DanceTrack dataset algorithm

方法

ByteTrack*［23］

OC-SORT*［29］

SUSHI［40］

Hybrid-SORT［36］

FairMOT［62］

CenterTrack［57］

MOTR［47］

MOTRv2［48］

MeMOTR［49］

类别

DBT
DBT
DBT
DBT
JDT
JDT
JDT
JDT
JDT

检测器

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

私有

其他数据

是

是

是

否

是

否

是

是

否

HOTA/%↑
47.7
55.1
63.3
62.2
39.7
41.8
54.2
73.4
68.5

DetA/%↑
71.0
80.4
80.1
63.0
66.7
78.1
73.5
83.7
80.5

AssA/%↑
32.1
40.4
50.1
47.4
23.8
22.6
40.2
64.4
58.4

MOTA/%↑
89.6
92.2
88.7
81.9
82.2
86.8
79.7
92.1
89.9

IDF1/%↑
53.9
54.9
63.4
91.6
40.8
35.7
51.5
76.0
71.2

·· 3441



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

分等优点，基于 Transformer 的 MOT 算法在复杂

的场景下依然可以有很高的跟踪准确性和鲁棒

性，但是基于 Transformer 类的算法模型复杂，参

数和计算量较大，通常推理较慢，难以达到实时性

的要求，而且此类算法需要大量的数据进行训练，

如何在不影响跟踪性能的同时降低此类算法的复

杂度以及探索无监督训练可以很大程度提高此类

算法在实际场景中的适用性。

6 待解决的问题和未来研究方向

目前，MOT 仍然是计算机视觉领域重要的

研究方向，其应用广泛且具有重要的实际意义。

然而，这个研究领域仍然存在着许多问题和挑战：

（1） 多机位的 MOT。在多摄像头存在的情

况下，通常有两种情况，一种是多摄像头拍摄同一

场景，此时同一个目标会被多个摄像头捕捉到不

同图像，融合来自不同摄像机的信息是此场景下

的关键问题；另一种情况是每个摄像机拍摄不同

的场景，在此场景下如何实现在不同的拍摄角度

下跨相机目标关联是一个关键问题，也可以看作

跨摄像机的重识别问题。如何在以上场景中更加

鲁棒、准确地进行多目标跟踪值得进一步探索。

（2） 多 模 态 MOT 问 题 。 在 现 实 场 景 中 ，

MOT 通常需要同时利用多种传感器进行目标检

测和跟踪。如自动驾驶领域，当目标距离较远摄

像头难以提取有效的像素信息，需要激光雷达辅

助获取周边目标的位置信息，当在夜间行驶时又

需要红外传感器辅助获取周边的情况。然而，不

同传感器的数据来源之间存在着差异，如何将多

种模态的数据进行对齐融合处理，以实现模态的

互补，有待进一步探索。

（3） 更加有效的长时 MOT 技术。在长时间

的视频序列中目标遇到遮挡、消失、重新出现以及

状态变化等复杂情况，如果想持续、准确地跟踪目

标，所面临的挑战包括目标连续性维护、目标重识

别、数据质量稳定性、多样的运动模式、计算复杂

性等，这些问题都十分具有挑战性。

（4） 设计基于无监督学习的 MOT 算法。近

年来，研究者们主要关注的是有监督学习 MOT
算法。然而监督学习需要大量的标注进行训练，

耗费大量人力物力；且有监督 MOT 算法容易出

现过拟合的现象，受到数据集质量和多样性限制，

很难满足实际应用需求。设计基于无监督学习的

MOT 算法可以一定程度上避免上述缺点，但由

于缺乏适合目标跟踪的高质量特征，设计无监督

MOT 算法仍具有很大的挑战性。

7 结束语

MOT 作为计算机视觉的研究热点，可以作

为多种下游任务的基础，包括视频监控分析、自动

驾驶、人机交互、军事航天等，为这些任务提供准

确的目标位置、轨迹等信息，以用于更高级别的视

觉理解和决策。然而，在实际应用中，MOT 面临

着一系列挑战，如目标的遮挡、外观变化、运动模

式不确定等，如何在复杂场景下实现稳定跟踪是

研究者们关注的重点。本文主要对近些年基于深

度学习的 MOT 算法进行了总结，首先回顾了

MOT 中面临的挑战及传统方法的局限性，根据

检测和跟踪是否独立将常见的基于深度学习的

MOT 算法分为两大类进行介绍，分别讨论了其

优缺点，接下来介绍了 MOT 中常用的性能指标

和数据集并对典型 MOT 方法进行了分析，最后

展望了 MOT 未来的发展方向，为推动此研究领

域发展提供有价值的参考。
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