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基于路侧摄像头的多目标跟踪算法优化设计

王 平， 姚宇阳， 王新红
（同济大学 电子与信息工程学院，上海 201804）

摘要：针对当前多目标追踪算法应对路侧交通场景的缺陷，

提出一种基于路侧摄像头的多目标追踪算法。选择one⁃shot
追踪算法路线，基于FairMOT设计神经网络，使单个网络同

时生成目标检测结果与外观特征结果，增强实时性效果；采

用新的数据关联方式，减少遮挡对追踪器的影响；引入新的

运动相似度度量方式——缓冲交并比，弥补线性运动预测模

型产生的误差；提出基于速度判别的丢失轨迹移除算法和基

于历史位置匹配算法，实现长时间遮挡轨迹的身份恢复。在

UA⁃DETRAC公开多目标追踪数据集上进行实验，验证该算

法有效性。为证明该算法在真实路侧环境的适用性，在国家

智能网联汽车（上海）试点示范区开放道路采集真实路侧场

景数据。最后，将该算法和SORT、DeepSORT、ByteTrack、
FairMOT算法在真实路侧场景数据上进行对比实验。实验

结 果 表 明 ，本 算 法 在 identification F⁃Score、ID switch、
fragmentation、mostly tracked、mostly lost、multiple object 
tracking accuracy等评估指标上优于其他算法。
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Optimization Design of Multi-object 
Tracking Algorithm Based on Roadside 
Cameras
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University，Shanghai 201804，China）

Abstract：In response to the limitations of current multi-
object tracking algorithms in handling roadside traffic 
scenarios， a multi-object tracking algorithm based on 
roadside cameras was proposed in this paper. First， the 
one-shot tracking algorithm chosen and a neural network 
based on FairMOT was built to simultaneously generate 
both object detection results and appearance feature 
results， thereby enhancing the real-time performance of 

the algorithm. Then， a novel data association method was 
adopted to lessen the effect of occlusion on the tracker. 
After that， a new motion similarity measurement called 
buffered intersection over union was introduced to 
compensate for the errors caused by linear motion 
prediction models. Subsequently， a velocity-based 
discriminative algorithm for removing lost trajectories and 
a history-based position matching algorithm to retrieve the 
identities of occluded trajectories over lengthy periods of 
time were developed. Experiments were conducted on the 
UA-DETRAC public multi-object tracking dataset to verify 
the effectiveness of the algorithm. Additionally， to 
demonstrate the applicability of our algorithm in real-
world roadside environments， real roadside scene data 
were collected on open field in the National Intelligent 
Connected Vehicle （Shanghai） Pilot Demonstration Zone. 
Finally， comparative experiments between the algorithm 
proposed and SORT， DeepSORT， ByteTrack and 
FairMOT algorithms were conducted using real-world 
roadside scene data. The experimental findings indicate 
that the proposed algorithm performs better than other 
algorithms in terms of identification F-score， ID switch， 
fragmentation， mostly tracked， mostly lost， and multiple 
object tracking accuracy.

Keywords： multi-object tracking； object detection；

roadside perception 

随着物联网、人工智能和 5G 等技术的快速发

展，旨在缓解道路拥堵、减少交通事故的智能交通系

统（intelligent transportation systems， ITS）应运而

生［1］。早期的 ITS 研究主要集中在车载端，通过在

汽车上安装传感器，采集周边环境信息，进行感知。

然而，由于车身高度限制，车载传感器感知范围有

限，导致复杂道路场景下的感知性能下降。对此，研
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究人员推出车路协同的智能交通系统。车路协同系

统将传感器部署在路侧端，进行环境感知，将获得的

路况信息发送给附近车辆，实现车端与路侧端信息

交互，保证交通安全并提高通行效率［2］。

路侧感知传感器包括激光雷达、毫米波雷达、摄

像机及它们的组合［3］。其中，摄像机提供丰富的环

境信息且成本低廉，成为感知系统的重要组成部分。

多目标追踪（multiple object tracking，MOT）是视觉

感知的重要环节，需要在没有目标外观、数量等先验

信息下，追踪多个属于同一类或不同类的目标。

多目标追踪主要分为生成模型方法和判别模型

方法两大类。生成模型方法对当前帧中的目标对象

区域进行数学建模，在下一帧中寻找与目标最相似

的区域作为跟踪结果，如mean shift［4］、粒子滤波［5］和

卡尔曼滤波［6］等方法。判别模型方法使用机器学习

算法来学习目标特征，使用分类器在下一帧中寻找

与当前帧最匹配的区域作为跟踪结果。当前主流的

多目标追踪算法为判别模型方法，即基于检测结果

进行追踪。基于检测结果的追踪算法包含 4 个部

分：目标检测、外观特征提取、运动预测、关联计算。

目前基于检测结果的多目标追踪算法分为两

类：two-shot系列算法和one-shot系列算法。

two-shot系列算法将检测网络和外观特征提取

网络完全分离，用两个神经网络分别完成检测和外

观特征提取。DeepSORT［7］是 two-shot 系列算法中

的经典算法。DeepSORT 在 SORT（simple online 
and realtime tracking）［8］的基础上加上外观特征提取

与匹配，性能较SORT有大幅度提升，但追踪速度有

一定程度的降低。在DeepSORT发布以后，涌现大

量基于DeepSORT的追踪算法，以BoT-SORT［9］和

StrongSORT［10］ 为 代 表 。 BoT-SORT 相 较 于

DeepSORT，改进卡尔曼滤波，提高运动预测准确

性。加入相机运动补偿，提出融合特征度量方案。

StrongSORT 相较于 DeepSORT，加入相机运动补

偿，使用噪声尺度自适应卡尔曼滤波［11］，提出无外观

链路模型实现轨迹关联，使用高斯平滑插值［12］补偿

缺失的检测。two-shot 系列算法适配各类检测器，

可针对检测任务和外观特征提取任务分别调优。但

检测任务和外观特征提取任务串联进行，速度慢。

one-shot系列算法使用一个神经网络，同时进行

目标检测和外观特征提取。JDE（joint detection and 
embedding）［13］作为one-shot系列算法的代表作，将外

观特征提取网络合并到目标检测中，使检测器同时

输出检测结果与外观特征，这种改进提高了算法运

行速度。FairMOT［14］是one-shot领域的又一经典算

法，以CenterNet［15］作为检测器，使用两个同质分支

网络，同等对待检测任务和外观特征提取任务。

基于上述研究现状，本文开展路侧多目标追踪

研究，设计一种基于路侧摄像头的多目标追踪算法，

以基于检测结果的多目标追踪算法为基础，选择合

适的检测网络和外观特征提取网络。在公开数据集

上评测，验证算法的先进性。在真实场景数据上测

试，验证算法在真实环境的有效性。

1 基于路侧摄像头多目标追踪算法面
临的挑战与改进策略 

基于路侧摄像头的多目标追踪面临以下挑战：

首先，多目标追踪算法运行速度慢。当前主流

的多目标追踪算法是 two-shot系列算法。目标检测

网络首先处理每帧图片，找到目标对象，生成检测

框。特征提取网络对检测框中目标进行外观特征提

取。由于目标检测与外观特征提取串行进行，算法

运行速度慢。以DeepSORT及其扩展算法为例，根

据本地运行结果和公开论文结果，DeepSORT 在

AMD 锐龙 6800H CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 
3060 Laptop GPU 的硬件条件下，处理速度为 9. 07 
FPS（frames per second）。 StrongSORT 在 Tesla 
V100 GPU 的硬件条件下，处理速度为 7. 10 FPS。
BoT-SORT 在 英 特 尔 酷 睿 i9-11900F CPU 和

NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU的硬件条

件下，处理速度为4. 50 FPS。随着多任务学习的成

熟，可将目标检测和外观特征提取融合到一个网络，

并行运行目标检测与外观特征提取。本算法借鉴

FairMOT，设计合适的目标检测网络与外观特征提

取网络，提高算法运行速度。

其次，路侧多目标追踪算法抗遮挡能力差。在

路侧场景中，遮挡往往来自车辆间遮挡，交通信号

灯、标志物对车辆、行人的遮挡，车辆对行人的遮挡，

如图1所示。传统算法只考虑高置信度分数的检测

框，筛选出高分检测结果与轨迹匹配。被遮挡目标

的置信度分数低，传统算法直接丢弃，造成轨迹中断

与丢失。对此，本文引入新的数据关联方式——

BYTE［16］。BYTE 考虑每一个检测结果，被遮挡目

标也会与轨迹匹配，减少遮挡的影响。

然而BYTE无法应对严重遮挡情况，即前车完

全遮挡后车，检测器无法检测到被遮挡目标，没有检

测结果与轨迹匹配，造成轨迹中断、丢失。当轨迹被

542



第 4 期 王 平，等：基于路侧摄像头的多目标跟踪算法优化设计

长时间严重遮挡后，当前算法无法实现轨迹身份恢

复。路侧交通场景中，长时间严重遮挡通常来自红

灯期间车辆停靠。现实生活中，红灯时间为 20~40 
s，摄像头采样速率为 30 FPS。红灯期间，遮挡时长

为600~1 200帧。如图2所示，2车被1车完全遮挡，

4车被3车完全遮挡。2车、4车轨迹在红灯期间处于

丢失状态，遮挡结束后，轨迹身份无法恢复。长时间

被遮挡轨迹身份丢失与笼统删除的丢失轨迹移除策

略有关。轨迹丢失时间超过30帧，追踪器移除丢失

轨迹。因原始轨迹被移除，目标再次出现后，被追踪

器赋予新的身份。对此，本文提出两点改进措施：①
提出基于速度判别的丢失轨迹移除算法，只有真正

离开画面的轨迹才会被移除，拒绝笼统地移除丢失

轨迹；②针对路侧红灯停靠场景，提出基于历史位置

的匹配算法。

最后，路侧多目标追踪算法应对突发状况差。

大多追踪算法使用卡尔曼滤波进行运动预测。卡尔

曼滤波为匀速运动模型，只能应对规则运动。路侧

场景经常出现突发情况，例如目标突然拐弯、提速，

如图 3所示，t时刻，白车正常向前行驶，t + 1时刻，

白车突然向左转弯。不规则突发运动往往导致卡尔

曼滤波预测失效，运动相似度匹配失败，轨迹中断。

对此，本文采用新的运动相似度度量方式——缓冲

交并比（buffered intersection over union，BIoU）［17］，扩

大检测目标与轨迹的匹配空间，弥补卡尔曼滤波的

预测偏差。

2 基于路侧摄像头多目标追踪算法框
架结构 

本算法使用基于 FairMOT 设计的卷积神经网

络同时进行目标检测和外观特征提取，使用卡尔曼

滤波，预测上一时刻轨迹在新时刻的运动状态，最后

使用四阶段匹配算法进行关联计算，完成多目标追

踪。框架结构如图4所示。

首先，t时刻图像经过神经网络得到检测结果与

外观特征结果。t－1时刻轨迹集合划分为：追踪轨

迹、未确认轨迹、丢失轨迹。追踪轨迹与丢失轨迹经

过卡尔曼滤波预测，得到在 t时刻轨迹预测位置，与

高分检测物进行高置信度物体匹配。匹配失败轨迹

与低分检测物进行低置信度物体匹配。前两次匹配

基于BYTE数据关联方式，两次匹配使用BIoU运动

相似度度量。低置信度物体匹配失败的轨迹与前两

次匹配失败的检测物进行历史位置匹配。最后，对

于历史位置匹配失败的检测物，选出其中的高置信

度物体，与未确认轨迹进行未确认轨迹匹配。经过

上述4次匹配，得到 t时刻轨迹集合。

3 基于路侧摄像头多目标追踪算法优化

3. 1　基于FairMOT的目标检测网络与外观特征提

取网络　

本算法使用的目标检测卷积神经网络和外观特

征提取卷积神经网络均基于 FairMOT。使用两个
图3　路侧突发状况

Fig.3　Roadside emergencies

图1　路侧遮挡现象

Fig.1　Roadside occlusion phenomenon

图2　路侧场景中的长时间遮挡

Fig.2　Long-term occlusion in roadside scenarios

图4　算法框架结构

Fig.4　Framework structure of algorithm
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独立同质分支网络分别进行目标检测和外观特征提

取，平等对待目标检测任务与外观特征提取任务。

解决以往 one-shot 系列算法过度关注目标检测，外

观特征提取过度依赖目标检测，提取的外观特征无

法有效表征目标的缺陷。

本算法使用的卷积神经网络流程如图 5 所示，

图片首先输入到预处理模块，把图片变成标准大   
小（1 088×608）。经过预处理的图片输入到编码  
器‒解码器网络中，提取特征，生成高分辨率特征图。

高分辨率特征图经过目标检测分支网络和提取外观

特征分支网络，产生检测框和外观特征。

图 6为编码器‒解码器网络，编码器‒解码器网

络选用DLA‒34（deep layer aggregation‒34）［18］结构，

为目标检测分支网络和提取外观特征分支网络提供

高分辨率特征图。编码器‒解码器网络的卷积核步

长为 4，包括下采样、上采样、保持分辨率、求和 4个

模块。下采样减少特征图尺寸，生成缩略图。上采

样进行反卷积，恢复特征图原始尺寸。输入图片的

大小设置为W image × H image。其中，W image 为输入图片

的宽度，H image 为输入图片的高度。编码器‒解码器

网络产生的特征图大小为 C × W × H。W 为特征

图的宽度，H 为特征图的高度，C 为目标的类别总

数。W、H 与 W image、H image 的关系为：W = W image/4，
H = H image/4。

图7为目标检测分支网络。目标检测分支包含

3 个平行的预测头，3 个预测头分别预测热力图

（heatmap）、目标中心点偏移量（center offset）和目标

尺寸（box size）。每个预测头使用 256通道 3 × 3大

小的卷积核进行卷积运算。最后经过1 × 1卷积，生

成最终结果。热力图预测头估计目标物体中心位

置，输出维度为C × W × H。中心偏移量预测头用

于精确定位目标。编码器‒解码器网络对图片下采

样，带来 4个像素的量化误差。偏移量预测头是为

了减少误差，输出结果维度为W × H × 2。尺寸预

测头用来预测目标对象的尺寸，生成目标对象的宽

和高。尺寸预测头的输出结果维度为W × H × 2。
最后将 3个预测头产生的结果组合，形成目标对象

的检测框。

图8为提取外观特征分支网络。提取外观特征

分支网络用于生成目标的外观特征，相同目标的外

观相似度大于不同目标的外观相似度。提取外观特

征分支网络接收高分辨率特征图，在特征图上使用

128通道1 × 1卷积核，进行卷积运算，生成目标的外

观特征，外观特征维度为128×1。

3. 2　基于路侧摄像头多目标追踪算法遮挡处理优化

本算法使用BYTE数据关联方式，减少遮挡对

追踪器的干扰；提出新的丢失轨迹移除策略与匹配

策略，恢复受长时遮挡轨迹的原始身份。

3. 2. 1　BYTE数据关联方式　

传统追踪算法只考虑高分检测框，把低分检测

框视为背景干扰，直接舍弃。但低分检测框不仅包

含干扰，还包含因遮挡致使置信度分数降低的检测

目标，一味舍弃会造成检测缺失。

检测器无法精准识别被遮挡目标，造成被遮挡

目标置信度分数低。被遮挡目标被丢弃，造成轨迹

图 5　卷积神经网络流程

Fig.5　Process of convolutional neural network

图6　编码器‒解码器网络

Fig.6　Encoder-decoder network

图7　目标检测分支网络

Fig.7　Branch network of object detection

图8　提取外观特征分支网络

       Fig.8　Branch network of appearance feature 
extraction
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中断、丢失。

对此，本文引入BYTE数据关联方式。

首先设置阈值，以阈值为界，将检测物体分成高

分集合与低分集合。

第一阶段，BYTE将高分检测物和轨迹进行匹

配，匹配使用的相似度度量为运动特征度量与外观

特征度量的结合。

第二阶段，BYTE将低分检测物和第一次匹配

失败的轨迹进行匹配。考虑到低分物体往往受到遮

挡，外观特征不可靠，第二次匹配采用的相似度度量

是运动特征度量。

被遮挡目标与轨迹的运动特征相似度大于背景

与轨迹的运动特征相似度，轨迹优先与被遮挡目标

匹配，没有成功匹配的背景干扰被丢弃。这使得

BYTE准确将背景过滤，保留被遮挡目标。

图9展示引入BYTE后算法的性能。图9a为检

测器的输出结果，在 t帧和 t + 1帧时，白车没有遮挡

摩托车，摩托车的检测分数为0. 75和0. 69。在 t + 2
帧和 t + 3帧，摩托车被白色车辆遮挡，检测分数为

0. 31和 0. 39。图 9b为引入BYTE前的追踪算法处

理结果。t + 2和 t + 3帧，摩托车的检测分数低，检

测结果被丢弃，摩托车轨迹中断。图 9c 为引入

BYTE后的追踪算法处理结果。引入BYTE后，追

踪器会考虑每一个检测结果，将低分检测物与轨迹

匹配，被遮挡目标被持续追踪，轨迹连续。

3. 2. 2　长时间遮挡轨迹的身份恢复　

以往追踪器不会考虑轨迹丢失的原因。轨迹丢

失可能由于目标离开画面，也可能由于目标被严重

遮挡。对于丢失的轨迹，追踪器只保留 30帧，在这

30帧中，丢失的轨迹与检测结果继续进行匹配。30
帧后，若轨迹仍处于丢失状态，追踪器移除丢失轨

迹。长时间遮挡导致轨迹丢失时间超过30帧，轨迹

被移除。被遮挡目标重新显现后，因没有轨迹与该

目标匹配，该目标被追踪器初始化为新轨迹，导致长

时间遮挡前后轨迹身份切换。

本文采用基于速度判别的丢失轨迹移除算法删

除离开画面的丢失轨迹，保留被长时间遮挡的丢失

轨迹，为基于历史位置的匹配算法运行提供条件。

同时使用基于历史位置的匹配算法将检测目标与丢

失轨迹关联，完成身份恢复。

（1）基于速度判别的丢失轨迹移除算法。

物体离开画面要满足两个条件：①边界条件，物

体处在画面边界区域；②速度条件，物体的速度背离

画面中心点。以图10为例，车辆离开画面的表现为

车辆处在画面底部，且向下运动。基于速度判别的

图9　BYTE效果展示

Fig.9　Demonstration of BYTE effect 
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丢失轨迹移除算法基于此。

设图片的宽为W，高为H，(x，y，w，h，xm，ym)为
轨迹未丢失时状态量，(x，y)为边界框左上角坐标，

(w，h)为边界框的宽和高，(xm，ym)为边界框中心点

坐标。设 (x1，y1，w1，h1，xm1，ym1)为轨迹丢失时状态

量，由 (x，y，w，h，xm，ym)经过卡尔曼滤波预测得到。

如图 10所示，t时刻，车辆被追踪，(x，y，w，h，xm，ym)
为车辆 t时刻轨迹状态。t + 1时刻，车辆驶出画面，

轨迹丢失，(x1，y1，w1，h1，xm1，ym1)为车辆 t + 1 时刻

轨迹状态。

对于丢失的轨迹，判断是否满足边界条件。

( y1 - b h1 )< 0，目标在上边界；（x1 - b w1 )< 0，目
标在左边界；（y1 + h1 + b h1 )> H，目标在下边界；

( x1 + w1 + b w1 )> W，目标在右边界。b为比例系

数，设为0. 5。
同时进行速度判断，速度判断采用相邻帧中心

点 坐 标 位 置 判 断 。 xm > xm1，目 标 速 度 向 左 ；

xm < xm1，目标速度向右；ym > ym1，目标速度向上；

ym < ym1，目标速度向下。

边界条件与速度条件严格对应，满足条件的丢

失轨迹被移除。被长时间遮挡的丢失轨迹不满足以

上条件被保留。

基于速度判别的丢失轨迹移除算法流程如图

11 所示。其中，s 为丢失轨迹集合 S lost 中的一个元

素，即一个丢失轨迹。s. x1、s. y1 为 t + 1 时刻轨迹 s
对应目标框的横坐标、纵坐标，s. w1、s. h1 为 t + 1时

刻轨迹 s的宽、高。s. xm1、s. ym1 为 t + 1时刻轨迹 s的
中心横坐标、纵坐标。s. xm、s. ym为 t时刻轨迹 s的中

心横坐标、纵坐标

（2）基于历史位置的匹配算法。

该算法基于路侧交通场景的特点，用于第 3 次

匹配，匹配的双方为高置信度物体匹配失败的检测

框、低置信度物体匹配失败的检测框与低置信度物

体匹配失败的轨迹。两者之间的相似度度量为运动

相似度，即目标检测框与轨迹历史边界框的 IoU
（intersection over union）。

历史边界框信息在轨迹经过卡尔曼滤波预测之

前获取，是上一时刻经过目标检测结果修正的轨迹

位置。对于丢失轨迹，由于位置信息没有经过修正，

存在偏差。即轨迹丢失以后，历史位置不再更新，保

持不变。

图 12 展示引入基于速度判别的丢失轨迹移除

算法和基于历史位置的匹配算法后，追踪器的性能。

图 12a 为引入前效果，第二辆白车遮挡前的身份为

14。在红灯期间受到长时间严重遮挡，遮挡时间达

到500帧，轨迹一直处于丢失状态，在840帧，白车被

重新检测到，身份发生切换，变为39。图12b为引入

后效果。长时间遮挡之前，第二辆白车身份为 5，长
时间遮挡后，白车重新找到，身份依旧为5，即轨迹原

始身份恢复。

3. 3　BIoU运动相似度度量方式　

BIoU扩大轨迹边界框与目标检测框的匹配计

算空间，弥补卡尔曼滤波带来的预测偏差。现实场

景中会出现目标对象突然转弯、提速，导致卡尔曼滤

波构建的匀速运动模型失效。经过卡尔曼滤波预测

后，轨迹预测位置与实际测量位置差距大，IoU数值

低，关联失败，轨迹中断。

BIoU在不改变边界框的中心点位置、宽高比、

形状的前提下，扩大边界框面积，如图13所示，实线

框为原始边界框，虚线框为扩展边界框。它们拥有

共同中心点。原始的边界框宽和高为w、h。扩展后

的边界框宽和高为wb和hb。两者的对应关系为

b = wb - w
2w

= hb - h
2h

          （1）

式中：b为扩充系数。

图10　状态向量说明

Fig.10　Explanation of state vector

输入：丢失轨迹集合Slost

输出：保留轨迹集合Sremain
1： for s in Slost
2： if s. y1 - b × s. h1 < 0 and s. ym > t. ym1 do
3： delete s
4： if s. x1 - b × s. w1 < 0 and s. xm > s. xm1 do
5： delete s
6： if s. x1 + s. w1 + b × s. w1 > W and s. xm < s. xm1 do
7： delete s
8： if s. y1 + s. h1 + b × s. h1 > H and s. ym < s. ym1 do
9： delete s
10： 将保留的丢失轨迹赋值给Sremain：Sremain ← Slost
11： return Sremain

图11　速度判别的丢失轨迹移除算法流程

 Fig.11　Algorithm flow for removing lost trajecto⁃
ries in speed discrimination
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o = (x，y，w，h)表示原始的边界框，( x，y )为左

上角坐标，w、h为边界框的宽、高。扩展后的边界框

为ob =( x - b w，y - b h，w + 2b w，h + 2b h )。
图 14展示 IoU与BIoU的计算区域。实线框为

原始的 IoU计算区域，虚线框为BIoU计算区域。

BIoU也会造成匹配空间过度放大，产生错误关

联。为缓解匹配空间过度放大，本算法在高置信度

物体匹配时选用小扩充系数，在低置信度物体匹配

时选用大扩充系数。

图15展示引入BIoU之后，算法的性能。图15a
为未引入BIoU的实验结果，由于摩托车在行驶过程

中突然加速，运动预测模型失效，轨迹身份连续切

换，23 到 24 到 25。图 15b 为引入 BIoU 后的实验结

果。引入BIoU后，同样的摩托车，身份保持不变，保

持为9，轨迹连续。

4 实验验证 

4. 1　实验平台　

本实验的模型训练部署在百度飞桨 AI Studio
高级 GPU 服务器，核心数量 4，线程数量 8；显卡为

Tesla V100，显存大小为32 GB。神经网络训练使用

PaddlePaddle实现。

本实验的算法验证使用 AMD Ryzen 7 6800H 
with Radeon Graphics，核心数量 8，线程数量 16；显
卡为 NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU，6 
GB显存；算法验证使用PaddlePaddle实现。

4. 2　实验数据　

4. 2. 1　UA-DETRAC多目标追踪数据集　

UA-DETRAC［19］是一个路侧视角下的多目标

追踪数据集，该数据集由北京和天津的24个不同位

置的佳能EOS 550D相机采集。采集时长达到10 h，
视频分辨率为 960×540。UA-DETRAC 包含训练

集与测试集两部分，其中训练集 84 000 张图片，      
5 900 个真值轨迹。测试集 56 000 张图片，2 337 个

真值轨迹。标注 4 种类别的目标对象：轿车、面包

车、公交车和其他。

图13　BIoU展示

Fig.13　BIoU display

图12　丢失轨迹移除算法和历史位置匹配效果展示

Fig.12　Demonstration of lost trajectory removal algorithm and historical position matching effect

图14　IoU与BIoU计算区域

Fig.14　Computation domain of IoU and BIoU
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4. 2. 2　真实场景路侧数据　

本文在国家智能网联汽车（上海）试点示范区开

放道路采集真实场景数据，包含4个不同路口场景，

2个时间段，视频总长度达到 13. 81 min。将采集数

据拆分为训练数据与测试数据，训练数据6. 92 min，
测试数据6. 89 min。

对采集的数据，按照国际公开数据集标准［20］人

工标注。数据集标注对象为路侧交通场景下的行

人、车辆，主要为运动物体。标注的类别如表 1 所

示，总共标注 12 类物体。 ignored region 为忽略区

域；pedestrian 为站立或行走的人，其他状态的人为

people 类；bicycle 为自行车；car 为汽车；van 为面包

车；truck为卡车；tricycle为三轮车，包含三轮车上的

人；awning-tricycle为带遮阳棚的三轮车；bus为公交

车；motor 为摩托车或者电动车，包含车上的人；

others为其他类别。

4. 3　实验评估指标　

实验使用的算法评估指标包括身份切换次数、

多目标跟踪准确度、身份识别指标、中断、大部分跟

踪、部分跟踪、大部分丢失。

身份切换（ID switch，IDS）次数为追踪器分配身

份发生错误变换的次数，每当轨迹身份发生一次错

误变化，身份切换次数加 1。多目标跟踪准确度

（multiple object tracking accuracy，MOTA）［21］衡量追

踪器的检测性能。身份识别指标主要用 IDF1
（identification F-Score）［22］来衡量，IDF1 通过双射方

式准确测量推理跟踪轨迹与真实轨迹之间的匹配情

况。中断（fragmentation，FM）为轨迹中断次数，每

一个真值轨迹中断并恢复，即真值轨迹丢失后又找

到，称为一次中断。大部分跟踪（mostly tracked，
MT）为真值轨迹被跟踪器跟踪时间达到生命周期的

80% 及以上。部分跟踪（partially tracked，PT）为真

值轨迹被跟踪器跟踪时间达到生命周期的 20%~
80%。大部分丢失（mostly most，ML）为真值轨迹被

跟踪器跟踪时间小于生命周期的20%。

追踪算法产生的大部分跟踪轨迹数目越多，大

部分丢失轨迹数目越少，算法性能越好。

4. 4　对比实验结果分析　

本 实 验 选 取 的 对 比 算 法 有 ：SORT（使 用

YOLOv3［23］目标检测网络替换原始检测网络Faster-
RCNN［24］）、DeepSORT、ByteTrack、FairMOT。。

本文首先在UA-DETRAC数据集上进行实验，

验证本算法的先进性。然后在真实场景路侧数据进

行对比实验，验证本算法的场景适用性。

4. 4. 1　UA-DETRAC实验结果　

为了与公开论文［25］评估实验一致，各个算法的

神经网络在 UA-DETRAC 训练集上的训练轮次为

30，学习率为1. 25 × e-4。实验结果如表2所示。算

法在 UA-DETRAC 数据集下，MOTA 为 54. 6%，

IDF1 为 73. 0%，IDS 为 620，FM 为 4 318，MT 为 1 

图15　BIoU效果展示

Fig.15　Demonstration of BIoU performance

表1　路侧数据标注类别

Tab.1　Annotation categories of roadside data

类别

ignored region
pedestrian

people
bicycle

car
van

ID
0
1
2
3
4
5

类别

truck
tricycle

awning⁃tricycle
bus

motor
others

ID
6
7
8
9

10
11
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351，ML为191。IDF1、FM、MOTA指标排名第一，

MT、ML指标排名第二，综合性能最佳。

4. 4. 2　真实场景实验结果　

为保证实验的公平性，各个算法的神经网络在

相同真实场景训练集上训练，训练轮次为 100，训练

策略一致。实验结果如表3所示。本算法在路侧场

景下，MOTA为 75. 3%，IDF1为 86. 5%，IDS为 24，
FM为320，MT为113，ML为5。各项指标均高于其

他算法，本追踪算法的检测性能和轨迹维持能力均

达到最佳。本算法推理速度达到 13. 16 FPS，实时

性较 two-shot系列算法有所提升。

4. 5　可视化结果　

图16为本算法的可视化结果。从图16中可知，

本算法可以对每个交通目标正确识别并追踪。

5 结语 

针对路侧多目标追踪算法普遍存在的问题，提

出一种基于路侧摄像头的多目标追踪算法。在UA-

DETRAC数据集与真实场景数据集上进行对比实

验，结果表明：

（1）基于FairMOT的神经网络同时输出检测结

果和外观特征。算法在真实场景处理速度达到

13. 16 FPS，实时性效果增强。

（2）BYTE数据关联方式增强追踪器抗遮挡性

能。在目标被遮挡条件下，实现追踪，轨迹保持连

续。基于速度判别的丢失轨迹移除算法和基于历史

位置的匹配算法实现长时间被遮挡轨迹身份恢复。

（3）BIoU扩大轨迹边界框与目标检测框之间的

匹配空间，弥补卡尔曼滤波预测误差，有效减少身份

切换。

（4）在公开数据集与真实路侧交通场景下，本文

算法均优于其他先进的多目标追踪算法。

在未来的研究工作中，将会在上述基于路侧摄

像头的多目标跟踪算法的基础上，进一步研究路侧

场景跨摄像头多目标追踪，并和摄像机标定技术结

合，使追踪器输出轨迹的真实世界坐标。
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