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一种融合全局人脸—行人特征的在线跨镜
多目标跟踪方法

胡 钦，  周炜林，  唐 俊，  孔红山
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对目标跟踪单镜视野受限和特征融合不足问题，提出一种融合全局人脸—行人特征的

在线跨镜多目标跟踪方法。首先，通过构建全局人脸—行人特征池，采用全局长时身份管理机

制，在单镜跟踪同时实现跨镜信息实时融合与身份关联；其次，通过集成多类别特征提取、阈值

自适应等模块，并引入时空—表观联合约束模型，提升跨镜关联准确性与鲁棒性；最后，为验证

方法，构建涵盖不同复杂度的跨镜行人跟踪数据集。实验结果表明：单镜消失重现中，身份切换

次数（IDS）较对比方法平均降低 20次以上，身份识别F1分数（IDF1）最高提升约 30%；跨镜跟踪

任务中，多人场景下 IDS从对比方法的 132次降至 126次；消融实验验证了各模块有效性；实时

性测试显示该方法帧率（FPS）可达25.15。
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An Online Multi-Target Multi-Camera Tracking Method with Global

Face-Pedestrian Feature Fusion
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Abstract: To address the problem of limited single-camera views and insufficient feature fusion of tar⁃
get tracking, an online multi-target multi-camera tracking method with global face-pedestrian feature fu⁃
sion is proposed. Firstly, by constructing a global face-pedestrian feature pool and adopting a global 
long-term identity management mechanism, real-time multi-camera information  fusion and identity as⁃
sociation are realized during single-camera tracking. Secondly, multi-category feature extraction and 
adaptive threshold adjustment are integrated, and a spatio-temporal-appearance joint constraint model 
is introduced to enhance the accuracy and robustness of multi-camera correlation. Finally, in order to 
verify the method, a multi-camera pedestrian tracking dataset covering different complexities is con⁃
structed. Experimental results show that compared with those of the comparison methods, the average 
number of ID switches (IDS) is reduced by more than 20 times, and the maximum number of ID F1 score 
(IDF1) is increased by about 30%. In the multi-camera tracking task, IDS in the multi-pedestrian scene 
is reduced from 132 to 126. Ablation experiments confirm the effectiveness of each module of the pro⁃
posed method, and the real-time test shows that frames per second (FPS) of this method can reach 25.15.
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随着智能监控网络广泛部署，在线跨镜多目

标跟踪在公共安全与智慧城市中应用需求日益增

长。然而，目标与背景因光照、移动和遮挡产生的

随机变化增加了跟踪难度[1-2]。针对单镜视野受限、

目标身份切换等问题，OCMCTrack[3]（Online Multi-
Target Multi-Camera Tracking with Corrective Match⁃
ing Cascade）引入“校正匹配级联”机制，减少遮挡

导致的误匹配。ReidTrack[4]（Reid-only Multi-Tar⁃
get Multi-Camera Tracking）利用外观特征聚类实现

跨镜关联，但在高遮挡场景下表现不足。LMGP[5]

（Lifted Multicut Meets Geometry Projections）结合升

维多割模型与几何投影，在Duke MTMC数据集实现

高精度关联，但属于离线处理，实时性差。MVDeTr[6]

（Multiview Detection with Shadow Transformer）利用

Transformer进行多视角融合，在WILDTRACK数据集

上准确率达 91.5%，但实时性受限。DyGLIP[7]（Dy⁃
namic Graph Model with Link Prediction）通过动态

图链接预测处理重叠与非重叠场景，在NLPR_MCT
数据集上准确度达 89.4%，但多模态融合不充分。

TRACTA[8]（Tracklet-to-Target）采用轨迹—目标分配

与非负矩阵分解进行关联，对高密度人群适应性有

限。UMMT[9]（Unified Multi-View Multi-Person Track⁃
ing）多视角多人跟踪框架，在 WILDTRACK 数据集

上多目标检测准确率（Multiple Object Detection Ac⁃
curacy, MODA）达 92.3%，但计算开销大。MVTT[10]

（Multi-View Target Transformation）通过脚部特征定

位解决空间断裂问题，在MultiviewX数据集上多目

标检测精确率（Multiple Object Detection Precision, 
MODP）达95.0%，但仅适用于离线场景。

针对上述问题，提出一种融合全局人脸—行

人特征的在线跨镜多目标跟踪方法，在单镜跟踪

同时通过全局管理机制实时融合跨镜信息，实现

身份在线判别与跨镜关联。首先，提出全局长时

身份管理机制，实现人脸、行人特征深度融合与在

线更新，提供鲁棒身份表示；其次，设计时空—表

观联合约束模型，将摄像头拓扑先验转化为时空

匹配得分，并与外观相似度动态融合以抑制误匹

配；最后，构建涵盖不同人数与遮挡复杂度的跨镜

多人跟踪数据集，弥补公开数据缺失，为模型评估

提供支持。

1　跨镜跟踪框架构建

1.1　单镜人脸—行人联合跟踪框架

本文提出的人脸—行人联合跟踪框架基于

“类内独立跟踪+跨类别动态绑定”思想，整体结构

如图1所示。

在改进的 FairMOT[11]（on the Fairness of Detec⁃
tion and Re-Identification in Multiple Object Track⁃
ing）基础上，扩展检测头与特征通道，将单类别跟

踪模型扩展为可独立跟踪人脸与行人的多类别模

型，再通过联合匹配实现二者动态绑定。框架包

含以下两个阶段。

1）类内独立跟踪。人脸跟踪分支：通过 DLA-

34[12]主干网络提取人脸特征，输出人脸框B f ∈ RN f × 4

（N f 为人脸数）及人脸特征F f ∈ R128，利用联合检测

与嵌入（Joint Detection and Embedding, JDE）跟踪

器生成人脸轨迹 T f = {( I f,B f,F f )}，I f 为人脸 ID。行

人跟踪分支：使用共享的 DLA-34主干网络提取行

人特征，输出行人框 Bp ∈ RNp × 4（Np 为行人数）及行

人重识别特征Fp ∈ R128，利用 JDE跟踪器生成行人

轨迹Tp = {( Ip,Bp,Fp )}，Ip为行人 ID。

2）跨类别 ID绑定。基于时空—表观联合度量

（详见第 2.3 节），动态关联 T f 和 Tp，输出绑定后联

合轨迹T j = {( I j,B f,Bp,F f,Fp )}，I j = ( I f,Ip )。
1.2　在线跨镜跟踪框架

通过扩展单镜人脸—行人联合跟踪框架，融

合全局目标特征池与身份管理机制，构建在线跨

镜跟踪框架，如图2所示。

图1　人脸—行人联合跟踪框架
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该框架的核心创新为引入双类别特征联合匹

配机制与时空约束，以获取时空合理且特征相似

匹配结果。

系统采用分层处理结构，包含以下模块：1）多

类别特征提取：用于并行获取人脸特征与行人外

观特征；2）动态匹配决策：融合时空约束与特征相

似度计算；3）特征自适应更新：实现特征库时序感

知维护；4）阈值自适应调整：基于场景特征的自适

应阈值机制。

框架流程可形式化表示为

Τ (F f,Fp,C ) = argmax [ (1 - α)·S f(F f,Fp ) + α·Sst(C ) ]（1）
式中：Τ (F f,Fp,C )为目标跟踪结果；F f 为人脸特征，

Fp 为行人特征；C 为时空约束集合；α ∈ [ 0,1 ]为平

衡系数，用于控制融合特征与时空约束贡献比例；

S f(F f,Fp )为融合特征得分；Sst(C )为时空约束得分。

2　在线跨镜多目标跟踪方法

2.1　跨镜多目标跟踪数据集构建

由于目前尚无公开数据集适用于基于人脸—

行人特征的在线跨镜跟踪方法，本文自行拍摄多

组跨镜视频并标注，构建专用数据集，录制示意图

如图3所示。

数据集由 4个摄像头同步采集，每次录制生成

4段视频，构成 1组跨镜序列。按场景人数分别录

制 1~4人视频组，共 4组 16段视频。数据集基本信

息如表1所示。

2.2　多类别特征建模

1）人脸—行人特征建模。定义目标特征为人

脸特征与行人外观特征的联合表示：

F = {F f,Fp} （2）
式中：F f ∈R2 048；Fp ∈R2 048。两者分别基于ResNet50
训练的人脸、行人重识别模型进行特征提取。

2）人脸特征质量评估。人脸特征可信度评估

公式为

Q f = 0.5min ( Ab2 000 ,1) + 0.5Sd （3）
式中：Ab为人脸检测框面积；2 000为基于实验与统

计确定的基准面积；Sd 为人脸检测置信度；权重 0.5
根据初步实验确定，用于平衡清晰度与检测置信度。

2.3　动态匹配策略

2.3.1　特征融合模型

动态调整特征权重，并对融合特征进行归一

化处理，实现鲁棒匹配：

S fuse = wp Sp + w f S f
wp + w f

（4）

图2　基于全局人脸—行人联合特征的跨镜多目标跟踪框架

图3　跨镜监控录制场景示意图

表1　自建跨镜多目标跟踪数据集基本信息

数据集

第1组

第2组

第3组

第4组

合计

视频数

4
4
4
4

16

行人数

1
2
3
4
4

人脸框

338
1 038
1 603
2 151
5 130

人脸
密度

1.00
1.63
2.19
2.46
1.97

行人框

717
1874
2730
3436
8757

行人
密度

1.00
1.62
2.11
2.36
1.89

帧数
/(s−1)
1 820
2 784
2 941
3 058

10 603
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ì
í
î

ïï
ïï

wp = 0.7 ( )1 + 0.2 ( )1 - Q f ;
w f = 0.3Q f. （5）

式中：Sp 为行人相似度得分；S f 为目标人脸相似度

得分。经网格搜索，设定行人特征基础权重 wp 为
0.7，人脸特征基础权重w f 为 0.3。根据人脸特征可

信度，动态调整行人和人脸特征基础权重。

2.3.2　时空约束模型

为提升跨镜匹配时空合理性，本文构建时空

联合约束模型。通过融合摄像头拓扑约束与动态

时间容差机制，实现跨镜匹配的物理可解释性与

场景自适应性。对多摄像头拓扑结构作如下定

义：建立摄像头网络G = (V,E )。其中：节点 vi ∈ V，

表示摄像头 ci；边 eij ∈ E，表示转移时间 tij。

1）时空匹配得分。给定目标 A（摄像头 ca，最

后出现时间 ta）与目标 B（摄像头 cb，最后出现时间

tb），时空得分计算为

Sst =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

max ( )0,1 - 1
δt

|| tb - ta - tab , cb ∈ Nca
;

0,                                                   其他.      
（6）

式中：tab 为摄像头 ca 到 cb 的转移时间；δt 为时间容

差参数；Nca
为 ca的邻接摄像头集合。

2）联合匹配得分。最终匹配得分由融合特征

得分S fuse和时空得分Sst线性组合：

S total = (1 - α) S fuse + αSst （7）
式中，α ∈ [ 0,1 ]。经在验证集上的网格搜索最终确

定，跨镜匹配时，为强化时空约束，缓解视角差异

导致的外观特征失真问题，取 α = 0.3；同镜匹配

时，则侧重外观相似性，避免短时重复匹配的时空

误判，取 α = 0.1。通过参数 α，平衡外观特征与时

空约束的贡献度。

2.4　特征自适应更新机制

2.4.1　特征时序衰减策略

为解决目标外观动态变化问题，设计基于指

数衰减的特征更新机制，通过时间衰减函数增强

近期特征表示权重，平滑处理因光照和姿态变化

引起的外观波动，保留长期特征中稳定成分，提升

特征匹配鲁棒性。

设当前时刻为 t，特征采集时刻为 ti，衰减因子

为λ，则特征权重计算为

wi = e-λ∙( )t - ti （8）
为适应行人外观变化等情况，针对行人特征

使用较快衰减，经初步实验确定，取 λp = 0.1；为使

人脸特征具有更长记忆周期，针对人脸特征使用

较慢衰减，取λ f = 0.05。

2.4.2　特征更新机制

行人特征采用加权平均更新：

F newp = ∑
i = 1

n

wipF ip ∑wip （9）
人脸特征采用质量感知更新策略：

F newf =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

F currentf ,                   Q f ≥ 0.4 ;
∑
i = 1

n

wifF if ∑wif , 其他.        （10）

行人特征F newp 始终使用加权平均进行更新，结

合时序衰减权重，强化近期特征。人脸特征采用

高质量时覆盖更新，低质量时衰减加权平均方式

进行更新，阈值 0.4 根据初步实验确定，尽可能保

留历史可靠特征。

2.5　基于场景特征的自适应阈值机制

针对传统固定阈值方法在复杂场景中鲁棒性

不足问题，本文提出动态阈值调整策略。通过分

析场景特征分布特性，建立阈值自适应计算模型。

1）相似度窗口。设 Wc 为跨镜相似度滑动窗

口，Ws 为同摄像头相似度滑动窗口，窗口长度分别

设置为 Lc = 100 和 Ls = 30，用于记录历史相似度

数据。

2）动态阈值计算。给定基础阈值 Τb，当前窗

口标准差 σ，最大经验标准差 σmax，则动态阈值 Τd
计算为

Τd = Τb + k∙(1 - σ
σmax ) （11）

式中，调节系数 k ∈ [ 0.05,0.1 ]，通过实验确定最优

值。该公式的物理意义在于：当特征分布离散度

即当前窗口标准差σ增大时，适当降低阈值以保持

匹配灵敏度；当特征集中时，提高阈值以减少误

匹配。

本文方法相比传统固定阈值方案具有以下优

势：1）自适应不同摄像头视角的特征分布差异；2）
动态平衡召回率与准确率指标；3）降低人工调参

成本。

3　实验与分析

为验证方法有效性，本文在自建跨镜多目标

跟踪数据集上进行 3项实验：跨镜多目标跟踪性能

测试、消融实验以及实时性测试。

前两项实验核心评价指标包括：身份识别 F1
分数（ID F1 Score, IDF1）、多目标跟踪准确率（Mul⁃
tiple Object Tracking Accuracy, MOTA）、多目标跟踪

精确率（Multiple Object Tracking Precision, MOTP）、
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身份切换次数（ID Switches, IDS）。第 3项实验测试

单镜跟踪与跨镜关联的运行时间及平均帧率（Frames 
Per Second, FPS）。
3.1　跨镜多目标跟踪方法性能测试

3.1.1　单镜行人消失重现跟踪实验

在跨镜跟踪任务中，单镜行人消失重现场景

易引起 ID切换，影响轨迹连续性。

为评估所提方法在该场景下跟踪能力，选取

自建数据集中存在消失重现情形单镜视频，与

FairMOT（单阶段联合检测跟踪模型）、ByteTrack
（分段式检测跟踪模型）及 PP-Tracking（百度飞桨

开源目标跟踪模型）进行对比。

各方法跟踪效果对比如图 4所示。图 4中，相

同颜色框表示同一 ID，以边界框颜色区分各自跟

踪过程中的目标轨迹 ID。从图 4可见，本文方法在

目标重现后仍能保持 ID 一致，跟踪连续性明显优

于对比方法。FairMOT 与 ByteTrack 作为单镜跟踪

模型，对消失重现目标几乎无法维持 ID；PP-Track⁃
ing采用“单镜跟踪—跨镜聚类”的离线模式，在单

镜内仍将重现目标视为新 ID；而本文方法通过在

线身份管理实现了重现目标的稳定关联，反映出

本文方法处理单镜情况下目标消失重现的优势。

各方法跟踪测试结果如表 2 所示。由表 2 可

知，本文方法在身份一致性指标上显著优于对比方

法：IDF1达 78.17%，身份精确率（ID Precision, IDP）
为 80.68%，身份召回率（ID Recall, IDR）为75.93%，

IDS 仅为 16 次，远低于 FairMOT（42 次）、ByteTrack
（46 次）和 PP-Tracking（36 次），说明人脸—行人联

合特征与全局身份管理有效抑制了 ID 混淆；整体

跟踪精度方面，MOTA 为 91.45%，MOTP 为 5.82%，

均优于对比方法；误检数（False Positive, FP）为 27，
漏检数（False Negative, FN）为169，轨迹中断数（Frag⁃
mentation, FM）为 29，均为最低，进一步体现其在复

杂场景下的高召回与稳定性。

图4　各方法对单镜行人消失重现跟踪效果对比图

表2　各方法对单镜行人消失重现跟踪测试结果

方法

FairMOT
ByteTrack

PP-Tracking
本文方法

IDF1/%
50.62
48.65
50.79
78.17

IDP/%
52.23
50.35
52.35
80.68

IDR/%
49.11
47.06
49.31
75.93

FP
32
29
31
27

FN
180
191
175
169

IDS
42
46
36
16

FM
41
39
33
29

MOTA/%
89.76
89.27
90.24
91.45

MOTP/%
6.37
6.29
6.31
5.82
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3.1.2　跨镜行人跟踪实验

为验证所提方法在跨镜行人跟踪任务中的性

能，在自建数据集上设置单人及多人两种场景（均

使用 4个摄像头），并与PP-Tracking进行对比。PP-

Tracking 与本文方法的跟踪效果对比如图 5所示，

跟踪测试结果如表3所示。

在单人跨镜场景下，本文方法在多数指标上

优于 PP-Tracking：IDF1 达 95.05%（PP-Tracking 为

92.12%），IDS 仅为 4 次（PP-Tracking 为 12 次），

MOTA提升至 92.61%，FP与FN进一步降低。从图

5（a）和图 5（b）可见，两类方法基本实现了跨镜连

续跟踪，但PP-Tracking在图 5（a）第 3张和第 5张出

现 ID切换，本文方法仅在图 5（b）第 6张发生 1次，

稳定性更强。图 5（a）第 1张和第 4张与图 5（c）第 1
张和第 4张均显示，PP-Tracking在单镜目标消失重

现时仍无法保持 ID 连续，与第 3.1.1 节结论一致，

进一步体现本文方法在简单场景下的良好身份保

持能力。

在多人跨镜场景中，两类方法性能均有所下

降，但本文方法仍更具鲁棒性：IDF1由67.98%提升

至69.17%，IDS从 132次降至 126次，表明身份一致

性维护更好；MOTA 由 74.53% 提高至 76.56%。从

图 5（d）可见，在 3人跨镜跟踪时，本文方法 ID切换

明显少于PP-Tracking，跟踪更稳定。

实验表明，本文方法在不同复杂度场景下均

具有良好的适应性与稳定性，尤其在抑制身份切

换、提升跨镜关联可靠性方面优势明显，可为实际

跨镜多目标跟踪系统提供有效解决方案。

3.2　消融实验

为评估各核心模块有效性，在基于行人特征

的基线模型（Baseline）上逐步增加以下模块进行消

融实验：人脸—行人联合特征模块（Joint Face-Pe⁃

图5　跨镜行人跟踪效果对比图

表3　跨镜行人跟踪测试结果

实验场景

单人跨镜

多人跨镜

方法

PP-Tracking
本文方法

PP-Tracking
本文方法

IDF1/%
92.12
95.05
67.98
69.17

IDP/%
96.08
98.37
69.51
70.72

IDR/%
88.84
92.33
67.06
68.23

FP
15
4

147
131

FN
66
45

198
182

IDS
12
4

132
126

FM
10
6

36
34

MOTA/%
87.03
92.61
74.53
76.56

MOTP/%
5.59
5.50
6.50
6.44
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destrian Feature Module, JFPFM）、时空约束模型

（Spatio-Temporal Constraint Model, STCM）、特征自

适应更新机制（Feature Adaptive Update Mechanism, 

FAUM）以及自适应阈值机制（Adaptive Threshold 
Mechanism, ATM）。实验在自建跨镜多行人数据集

上进行，结果如表4所示。

加入JFPFM后，IDF1提升2.99个百分点（41.86%
至 44.85%），IDS 减少 34 次，表明人脸特征增强了

对相似行人的区分能力。但同时 FP、FN 各增加 7
次，MOTP从 7.27%退化至 9.05%，说明低质量人脸

特征可能引入噪声，影响定位精度。

引入 STCM后，IDF1进一步提高 6.33个百分点

（44.85%至51.18%），IDS再降9次，MOTA从77.64%
提升至 78.38%，MOTP优化至 6.41%。结果显示时

空约束能有效排除不合理关联，提升轨迹合理性

与定位准确性。

增加 FAUM 后，IDF1 继续提升 5.15 个百分点

（51.18% 至 56.33%），IDS减少 10次，MOTA 同步上

升。该机制通过动态更新特征适应外观变化，提

升长期跟踪的鲁棒性，且未引入明显匹配噪声。

加入 ATM 带来最大性能增益，IDF1进一步增

长 11.87个百分点（56.33% 到 68.20%），IDS 大幅减

少 59 次，说明动态阈值能更好平衡精确率与召回

率。但 MOTP 从 6.52% 升至 6.97%，推测因匹配更

多定位不精确目标导致。

完整模型相比基线模型 IDF1累计提升26.34个
百分点，MOTA提高 4.1个百分点，MOTP基本持平，

说明方法主要优化身份关联而非基础跟踪精度，

符合设计预期。实验揭示了特征丰富性与噪声

（如 JFPFM）、关联鲁棒性与定位精度（如 ATM）之

间的权衡，提示后续可开发更鲁棒的特征融合策

略与更精细的自适应阈值机制。

3.3　实时性能测试

为评估所提方法实时性能，实验采用多线程

模拟分布式架构：各摄像头分配独立线程进行局

部跟踪与特征提取，全局线程负责跨镜关联与身

份管理。以仅使用行人重识别特征的基线模型

为对比，在包含 1~4 人、4 路摄像头的测试集上分

别评估两类方法单镜跟踪与跨镜关联的平均帧

率。仿真实验在统一硬件平台（CPU i7-14700KF, 
GPU RTX 4060Ti 16 GB, RAM 48 GB）上进行，每组

实验重复3次取均值。实验结果如表5所示。

实验结果显示，在单镜跟踪阶段，本文方法的

FPS 为 22.85~28.17，低于基线模型的 26.67~32.02，
说明引入功能模块带来一定计算开销。但在 4 人

跨 4镜复杂场景中，本文方法的 FPS仍可达 22.85，
接近实时性下限25[13]，具备实际可行性。跨镜关联

阶段，两类模型的 FPS均远高于 25，表明关联非系

统瓶颈。

综合分析表明，尽管功能模块增加了计算负

载，但其显著提升了关联准确性，在低复杂度场景

中可实现精度与效率的良好平衡。进一步分析发

表4　跨镜多目标跟踪方法消融实验结果

方法

基线模型

JFPFM
JFPFM+STCM

JFPFM+STCM+FAUM
JFPFM+STCM+FAUM+ATM

IDF1/%
41.86
44.85
51.18
56.33
68.20

IDP/%
42.70
45.80
52.12
57.41
69.88

IDR/%
41.12
44.05
50.27
55.33
66.99

FP
132
139
134
132
135

FN
224
231
226
224
227

IDS
243
209
200
190
131

FM
40
45
40
39
42

MOTA/%
76.87
77.64
78.38
78.92
80.97

MOTP/%
7.27
9.05
6.41
6.52
6.97

表5　跨镜多目标跟踪方法实时性测试结果

方法

本文方法

基线模型

场景

1人跨4镜

2人跨4镜

3人跨4镜

4人跨4镜

1人跨4镜

2人跨4镜

3人跨4镜

4人跨4镜

总帧数

1 820
2 784
2 941
3 058
1 820
2 784
2 941
3 058

单镜
平均帧数

455
696
735
765
455
696
735
765

单镜
平均耗时/s

16.15
27.48
30.32
33.46
14.21
22.35
25.59
28.67

单镜平均
FPS/（s−1）

28.17
25.33
24.25
22.85
32.02
31.14
28.73
26.67

全局单镜
平均FPS/（s−1）

25.15

29.64

跨镜关联
平均耗时/s

3.84
11.05
17.11
23.44

1.87
6.19

10.36
15.09

跨镜关联
平均FPS/（s−1）

473.96
252.06
171.89
130.46
973.26
449.76
283.88
202.65

全局跨镜关联
平均FPS/（s−1）

257.09

477.39
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现，系统瓶颈随场景复杂度动态变化：低负载下以

单镜跟踪为主，高负载下跨镜关联逐步成为制约

因素。当两阶段 FPS 接近时，系统达到最佳平衡

点，此时可通过特征池容量控制、分层检索或近似

最近邻搜索等方法进一步提升效率。本研究为在

线跨镜跟踪系统的实际部署提供了模型选择与优

化依据，比较适用于公共安全等高精度关联场景。

4　结束语

针对单镜视野受限与跨镜在线鲁棒跟踪需

求，提出一种融合全局人脸—行人特征的在线跨

镜多目标跟踪方法，缓解了复杂场景下身份一致

性保持与跨镜关联难题。本文提出融合人脸与行

人特征的联合建模方法，通过构建全局特征池和

全局长时身份管理机制，结合分层处理架构集成

多类别特征提取、动态匹配决策、阈值调整等模

块，并引入时空—表观联合约束模型以提升跨镜

匹配判别能力。

为验证性能，构建了涵盖不同人数与遮挡场

景的跨镜行人跟踪数据集。实验表明，本文方法

在多项指标上优于主流对比算法：在单镜消失重

现测试中，IDS 降至 16 次，低于 FairMOT（42 次）、

ByteTrack（46 次）和 PP-Tracking（36 次），IDF1 达

78.17%；在跨镜跟踪中，单人场景 IDF1为 95.05%、

IDS 仅 4 次，多人场景 IDS 由 132 次降至 126 次，显

示出良好的身份一致性保持能力。消融实验验证

了各关键模块的有效性。实时测试 FPS 达 25.15，
测试还表明低复杂度场景下系统瓶颈在单镜跟踪

阶段，高复杂度下跨镜关联逐步成为制约因素，为

实际部署参数配置提供了依据。未来工作将扩展

数据集规模与场景多样性，引入低光照、重度遮挡

等极端场景，并验证方法在跨域环境下的泛化能力。
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