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摘　 要:
 

针对密集交通场景中车辆跟踪所面临的漏检率高、误检频发以及跟踪精度低等问题,提出一种基于 DeepSort 多目标

车辆跟踪优化算法,旨在提升其在复杂环境下的跟踪性能。 首先,优化卡尔曼滤波,通过增加自适应调制噪声尺度的机制,动
态调整噪声协方差,更准确地预测目标的运动轨迹,克服因噪声水平波动导致的预测偏差和不稳定现象。 随后,采用

ResNest50 作为主干网络,并结合 YOLOv5 检测器,对外观特征提取网络进行了改进,增强对车辆外观特征的精细提取能力,
达到准确检测跟踪场景中的多个目标车辆的目的。 为了全面评估所提算法的性能, 基于 MOTA、IDSW 和 MOTP 三种指标, 进

行了综合评估实验并辅以可视化对比实验。 经过实验验证,所提算法与其他模型相比在 MOTA、MOTP 上平均提升了

3. 460%、3. 103%,同时使 IDSW 平均下降了 45. 907%,提高了多目标车辆检测的鲁棒性及跟踪精度。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

miss
 

detection
 

rate,
 

frequent
 

false
 

detection
 

and
 

low
 

tracking
 

accuracy
 

in
 

vehicle
 

tracking
 

in
 

dense
 

traffic
 

scenes,
 

an
 

optimization
 

algorithm
 

for
 

multi- target
 

vehicle
 

tracking
 

based
 

on
 

DeepSort
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

its
 

tracking
 

performance
 

in
 

complex
 

environments.
 

Firstly,
 

Kalman
 

filter
 

is
 

optimized
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

noise
 

covariance
 

by
 

adding
 

adaptive
 

modulation
 

noise
 

scale
 

mechanism,
 

so
 

as
 

to
 

predict
 

target
 

trajectory
 

more
 

accurately
 

and
 

overcome
 

prediction
 

bias
 

and
 

instability
 

caused
 

by
 

noise
 

level
 

fluctuation.
 

Then,
 

ResNest50
 

is
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

network,
 

combined
 

with
 

YOLOv5
 

detector,
 

the
 

appearance
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

improved
 

to
 

enhance
 

the
 

fine
 

extraction
 

ability
 

of
 

vehicle
 

appearance
 

features,
 

so
 

as
 

to
 

accurately
 

detect
 

multiple
 

target
 

vehicles
 

in
 

the
 

tracking
 

scene.
 

In
 

order
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

comprehensively,
 

a
 

comprehensive
 

evaluation
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

MOTA,
 

IDSW
 

and
 

MOTP,
 

supplemented
 

by
 

visual
 

contrast
 

experiments.
 

Compared
 

with
 

other
 

models,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improves
 

MOTA
 

and
 

MOTP
 

by
 

3. 460%
 

and
 

3. 103%
 

respectively,
 

and
 

reduces
 

IDSW
 

by
 

45. 907%,
 

which
 

improves
 

the
 

robustness
 

and
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

multi - target
 

vehicle
 

detection.
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0　 引　 言

近年来,交通环境变得日益复杂,这也给跟踪算

法的准确性提出了更高要求。 为应对这一难题,在
轻量化与高效算法探索方面,欧阳博等学者[1] 提出

了 FA-SORT 轻量化多目标跟踪算法,展现了在多

车辆跟踪任务中的优越性,但未充分考虑行人对车

辆行驶产生的潜在影响。 Li 等学者[2] 进行了目标

检测和跟踪算法轻量化设计,降低了算法的复杂度。
在算法改进与适应性提升方面,赵晋芳等学者[3] 对



SORT 算法进行了改进,但在处理极端遮挡、快速移

动等情况时仍面临挑战。 马庆禄等学者[4] 提出了

面向车流量的智能检测 YOLOv7 算法改进,但在实

际应用中仍存在误检、复检等问题。 此外,在特殊场

景下的算法研究方面,Ma 等学者[5] 针对弱光场景

下的多目标跟踪进行了深入研究,为解决光照不足

条件下的跟踪难题提供了新思路。 Yuan 等学者[6]

对基于滤波的单目标跟踪算法进行了系统总结,为
不同应用场景下的算法选择和优化策略提供了重要

参考。
尽管上述研究在多目标跟踪领域取得了显著进

展,但仍面临两大核心难题:一是密集场景下目标车

辆易遮挡,导致跟踪准确性下降,甚至目标丢失;二
是复杂环境中难以完全避免误检与重复检测的问

题。
目标检测算法的准确性和效率直接决定了跟踪

系统的性能。 在目标检测算法方面,SSD[7] 算法更

适用于静态图像的目标检测任务,在多目标跟踪过

程中,易造成漏检、误检等问题。 SORT 算法是一种

基于卡尔曼预测与匈牙利算法匹配的多目标追踪算

法[8] ,但在跟踪目标遇到遮挡时,易丢失目标,导致

ID 频繁切换。 JDE[9]算法在处理长时间遮挡或严重

遮挡的情况下,位置信息提取不足造成目标 ID 切

换。 DeepSort 算法采用了重识别技术,改善了目标

被遮挡时的身份切换问题, 提高了追踪的准确

性[10] 。
鉴于上述局限性,本文提出一种基于 DeepSort[11]

(Deep
 

Simple
 

online
 

and
 

realtime
 

tracking)多目标车辆

跟踪优化算法,旨在密集场景下提高目标车辆的跟踪

性能,减少漏检和误检现象。 主要工作如下:
(1)通过改进卡尔曼滤波器提升预测准确度,

减少遮挡丢失。
(2)引入 ResNest50 增强车辆细节捕捉,提升密

集场景性能。
(3) 融合 YOLOv5 算法,强化跟踪系统整体性

能与鲁棒性。

1　 基于 DeepSort 的算法改进

DeepSort 算法结合了深度学习模型的目标检测

和卡尔曼滤波器的目标状态预测和数据关联,故主

要从以下方面展开对算法的优化。
1. 1　 卡尔曼滤波优化

卡尔曼滤波虽融合先验知识与实时测量,但受

线性与高斯噪声限制,难以满足在实时变化的环境

下对数据的处理需求。 选择 NSA 卡尔曼滤波[12] ,
在保留卡尔曼滤波基本框架的基础上,通过自适应

机制自动调节卡尔曼滤波算法中的数值参数提高滤

波效果。 卡尔曼滤波优化过程如图 1 所示。 参照图

1,这里将对卡尔曼滤波优化过程展开研究分述如

下。

输出

计算后验协方差

计算后验状态预测值

计算NAS卡尔曼滤波增益

自适应调节

计算先验协方差

计算先验状态预测值

输入

预
测
过
程

更
新
过
程

图 1　 卡尔曼滤波优化过程

Fig.
 

1　 Kalman
 

filter
 

optimization
 

process

　 　 (1)预测过程。 卡尔曼滤波预测过程,通过估

计其预测框的初始轨迹, 基于 t - 1 时刻的状态估计

进行 t 时刻的跟踪框状态预测,更新预测的不确定

性。 预测过程可以表示为:
xt = ϕxt -1 (1)

P t = ϕP t -1ϕT + Q (2)
　 　 其中, xt 表示 t 时刻的预测框;P t 表示 t 时刻预

测协方差矩阵;Q 表示滤波器的过程噪声矩阵;ϕ表

示状态转移矩阵,可表示为:

ϕ =

1 0 0 0 dt 0 0 0
0 1 0 0 0 dt 0 0
0 0 1 0 0 0 dt 0
0 0 0 1 0 0 0 dt
0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

1
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0
1
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ê
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ê
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ê
ê
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û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
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(3)

　 　 其中, dt 表示时间帧差。
(2)更新过程。 卡尔曼滤波更新过程是建立在

预测过程基础上,首先计算 t 时刻的目标车辆增益

K t, 计算公式如下:

K t =
P
-

tHT

HP
-

tHT + R
(4)
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　 　 其中, R为观测噪声的协方差矩阵,表示观测过

程中的不确定性;P t 表示 t 时刻预测协方差矩阵;
H 表示当前系统状态到观测数值的转换矩阵, 具体

如下:

H =

1
0
0
0
0
0
0

0
1
0
0
0
0
0

0
0
1
0
0
0
0

0
0
0
1
0
0
0
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(5)

　 　 为减轻噪声波动对目标状态更新的影响,NSA
卡尔曼滤波采用自适应调节,依据检测结果的置信

度动态调整噪声协方差矩阵:高置信度时减小噪声

协方差矩阵的值,低时则增大。 获得噪声协方差矩

阵表达式,如下所示:

Rt
􀮨 = (1 - xt)Rt (6)

　 　 其中, xt 表示 t 时刻检测置信度。
　 　 调整后的增益表达式,如下所示:

K t =
P
-

tHT

HP
-

tHT +Rt
􀮨

(7)

　 　 其中, Rt 表示预测的噪声协方差矩阵。
利用 NSA 卡尔曼滤波调整后的增益进行目标

后验状态的更新,后验状态预测值 Ŷt 为:

Ŷt = Y
-

t + K t(Z t - HY
-

t) (8)

　 　 其中, Z t 表示目标实际观测值。
计算后验协方差为:

P t = (I + K tH)P
-

t (9)
　 　 其中, I 表示单位矩阵。
1. 2　 外观特征提取网络改进

DeepSort 通常采用 CNN ( Convolutional
 

Neural
 

Network)网络进行外观特征提取,在处理复杂场景

和细粒度特征时具有一定的局限性。 为此选择

ResNeSt50[13]网络进行多目标跟踪。
ResNeSt50 融合了选择性核网络[14] ( Selective

 

Kernel
 

Networks, SKNet ) 和 压 缩 与 激 励 网 络[15]

(Squeeze-and-Excitation
 

Networks,
 

SENet)的思想,
通过特征分离和分组技术,不仅强化了跨通道特征

提取的能力,还利用统一化操作有效降低了模型复

杂度,并通过引入分割注意力块模块(Split
 

Attention
 

Block,
 

SAB),使注意力能够跨特征图组。
 

SAB 结构

示意如图 2 所示。

Conv1?1
c/m/n

Conv1?1
c/m/n

Conv1?1
c/m/n

Conv3?3
c/m

Split1 Splitn

SplitAttentionblock SplitAttentionblock

Conv1?1
c/m/n

Conv1?1
c/m/n

Conv1?1
c/m/n

Conv3?3
c/m

Split1 Splitn

Inputfeatures
(h?w?c)

Concat

Conv1?1

Outputfeatures(h?w?c)

图 2　 SAB 结构示意图

Fig.
 

2　 SAB
 

structural
 

representation

　 　 SAB 模块通过特征图的双重分组(基数组与切

片组)策略,凭借基数组 K 与切片组 R 捕捉通道特

征进行特征细化,提高模型表达能力和计算效率。
同时,采用类似 SKNet 的结构实现多路结构到

统一操作的转换。 通过 2 个全连接层和 1 个激活函

数的组合,计算出各分组的权重。 对于第 n 个基数

组的第 m 个切片, 其权重计算过程可以表示为:

Sn
C = 1

H × W∑
H

i = 1
∑
W

j = 1
Un

C( i,
 

j) (10)

　 　 其中, C、H、W分别表示输出特征图的各维度大

小。

　 　 第 n 个基数组为 Un = ∑
Rk

i
Uj, 其中 Un ∈

RH×W×C/ K,n ∈ 1,2,…,K。
每个特征图通道通过切片加权组合的方式形

成, 如第 c个通道的权重计算过程表达式具体如下:

VK
c = ∑

R

i = 1
αk

i(c)UR(k-1) +i (11)

αk
i(c) =

exp(gc
i( sk))

∑
R

j = 0
exp(gc

i( sk))
,　 　

 

R > 1

1
1 + exp( - gc

i( sk))
,　 R = 1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(12)

　 　 其中, gc
i 表示映射函数; αk

i(c) 表示分配权重。
如此,ResNeSt50 通过引入平均池化以减少特

征信息损失,提高计算效率;将 7 × 7 卷积替换为 3
个 3×3 卷积,加速网络训练。

07 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



1. 3　 YOLOv5 算法融合

选用 YOLOv5 作为优化的 DeepSort 跟踪算法的

车辆位置检测器,通过检测与跟踪的相互反馈以提

高系统对复杂场景变化的适应性,实现快速、准确的

获取目标的边界框和尺寸信息。
最后,通过级联匹配方法将检测到的边界框与

卡尔曼滤波器预测的预测框进行匹配。 级联匹配成

功,使用 NSA 卡尔曼滤波算法更新该轨迹的状态信

息;级联匹配失败,通过 IoU[16]匹配确定目标与轨迹

的关系。 IoU 匹配后,获得 3 种匹配结果:
(1)匹配成功,则更新轨迹信息。
(2)IoU 值高于阈值但无成功匹配,视为新目

标,创建新轨迹。
(3)既无级联匹配、又无 IoU 匹配,则视为误检

或噪声,不进行轨迹处理。 重复上述流程,最终的跟

踪结 果 输 出 为 所 有 成 功 追 踪 到 的 轨 迹 信 息。
DeepSort 优化跟踪算法的整体结构如图 3 所示。

NSA卡尔曼滤波器（更新）

输出跟踪轨迹 轨迹

目标框

卡尔曼滤波器(预测)

级联匹配

外观特征

外观特
征提取

ResNeSt50视频序列
检测器

边界框位置
信息提取

YOLOv5

预测过程

更新过程

成功匹配的轨迹

未成功匹配的目标框

未成功匹配的轨迹

IoU匹配

成功匹配的
轨迹

未成功
匹配的目标框

新轨迹

未成功
匹配的轨迹

>max_age

<max_age

删除

图 3　 改进 DeepSort 跟踪模型整体结构图

Fig.
 

3　 Overall
 

structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

DeepSort
 

tracking
 

model

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境配置

本文实验平台配置见表 1。
表 1　 实验平台配置

Table
 

1　 Experimental
 

platform
 

configuration

软件 / 硬件 版本

操作系统 Windows
 

10

CPU Intel
 

Core
 

i7-10510H

GPU NVIDIA
 

CUDA
 

10. 0

深度学习框架 Pycharm

2. 2　 数据集及评估指标

2. 2. 1　 数据集

本文选取 UA-DETRAC 数据集[17](包含 4 个不

同地点,8
 

250 车辆、14 万帧画面、121 万个标记的对

象边界框)展开实验。
2. 2. 2　 综合评估指标

从跟踪准确性、稳定性及实时性三个关键维度,
选 用 跟 踪 准 确 率[18] ( Multi - Object

 

Tracking
 

Accuracy, MOTA)、 轨 迹 身 份 ID 切 换 次 数[19]

(IDentity
 

SWitch, IDSW) 和跟踪精确率[20]
 

( Multi -
Object

 

Tracking
 

Precision, MOTP) 三种性能评价指

标对算法进行了综合评估实验。
(1) MOTA。 针对误检、漏检及匹配失误,采用

MOTA 确保检测跟踪的一致性与准确性。 MOTA
 

的

计算公式为:

MOTA = 1 -
∑

t
(TNt + AP t + IDSWt)

∑
t
CTt

(13)

　 　 其中, TN 表示漏检情况,真实框与预测框未正

确匹配;CT 表示当前帧中实际目标的数量;AP 表示

误检情况, 无真实框但模型错误地预测出了目标

框。
(2) IDSW。 用于统计整个跟踪序列中目标身

份发生错误切换的总次数。
(3) MOTP。 用于评估跟踪器锁定目标的位置

精度,值越高、跟踪效果越佳。 MOTP 的计算公式为:

MOTP =
∑
t,

 

j
Wt,

 

j

∑
t
St

(14)
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　 　 其中, Wt,
 

j 表示在第 t帧上第 j个位置的精度;St

表示对于 t 帧的匹配数量的总和。
2. 3　 实验结果对比与分析

2. 3. 1　 多算法的对比实验

在保持参数设置环境一致的前提下,建立对当前

主流的多目标跟踪方法 ( SORT、 JDE)、 YOLOv5 +
DeepSort、基于 YOLOv5 改进的 DeepSort 跟踪模型的

对比实验,实验结果见表 2。

表 2　 不同算法的对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

算法 MOTA↑ IDSW↓ MOTP↑

SORT 15. 37 12
 

875 78. 10

DeepSort 19. 20 16
 

790 79. 80

JDE 20. 11 14
 

640 79. 83

YOLOv5+DeepSORT 19. 50 16
 

784 80. 10

本文 20. 50 7
 

890 81. 80

　 　 实验结果表明,DeepSort 算法相较于 SORT,尽管

在某些情况下 IDSW增加了
 

30. 407%。 但在MOTA和

MOTP 上, 相 比 SORT 算 法 均 提 升 了 24. 918%、
2. 176%。 同时,与 SORT、JDE、YOLOv5+DeepSORT 对

比时, 在 MOTA 上分别提升了 3. 33%、 1. 93% 和

5. 12%; 在 MOTP 上也分别提升了 4. 73%、2. 46%和

2. 12%;在身份切换次数 (IDSW) 上相比其他模型分

别降低了 38. 72%、46. 10%和 52. 90%。
2. 3. 2　 可视化实验

根据截取 UA -DETRAC 数据集中的测试视频

的不同序列帧,建立可视化实验,可视化结果如图 4
所示。
　 　 图 4 展示了目标车辆的 ID 标签,其中 ID 为 2、
6、7、9 的车辆持续被跟踪。 在图 4(c)中,ID 为 7 的

车辆因机动车行驶导致遮挡而丢失跟踪,但算法通

过保存表观特征在图 4(d)中恢复了跟踪。 然而,图
4(d)中因车辆密度大,部分车辆如 ID 为 100 的丢

失了跟踪。 在图 4(e)中,该车辆被误判为新目标并

赋予 ID137,但系统在图 4( f)中通过外观特征匹配

成功修正,恢复了 ID 为 100。 这体现了跟踪系统在

复杂环境下的漏检处理和 ID 自动修正能力。

(a)
 

第 2 帧　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
 

(b)
 

第 525 帧

(c)
 

第 652 帧　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
 

(d)第 690 帧

(e)
 

第 710 帧　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
 

(f)
  

第 721 帧

图 4　 密集场景下车辆跟踪的可视化结果

Fig.
 

4　 Visualization
 

of
 

vehicle
 

tracking
 

in
 

dense
 

scenes
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2. 3. 3　 跟踪效果比对实验

将 YOLOv5 +DeepSort 与本文的优化算法展开

可视化对比实验以检验算法的跟踪准确性。 图 5 展

示了优化前后的跟踪算法性能对比结果,左侧图像

为原算法的应用效果,右侧为本文所提出跟踪算法

结果。
　 　 从第 250 帧至 1

 

043 帧,改进前的算法对 ID 为

5 的车辆跟踪错误,且错误地将行人与机动车纳入

跟踪轨迹。 改进后的算法则能稳定准确地跟踪目标

车辆,避免误跟踪。 在最后一帧中,原算法因频繁误

检和 ID 跳变导致跟踪目标数量远超实际,而优化算

法仅标注到第 49 辆车,只比实际车辆总数多出 22
辆,显著减少了这一数量,有力证明了其在缓解 ID
标签频繁切换问题上的优势。

(a)
 

第
 

250
 

帧

(b)
 

第
 

1
 

043
 

帧

(c)
 

第
 

1
 

127
 

帧

(d)
 

第
 

1
 

268
 

帧

图 5　 跟踪算法性能可视化对比结果

Fig.
 

5　 Visual
 

comparison
 

results
 

of
 

tracking
 

algorithm
 

performance

3　 结束语

本文针对密集场景下车辆跟踪的精度低、漏检、
误检等问题,提出了基于 DeepSort 的多目标跟踪优

化算法。 该算法通过采用 NSA 卡尔曼滤波自适应

调整协方差,与 ResNeSt50 网络和 YOLOv5 检测器

相结合,显著提升了多目标跟踪精度和稳定性。 与

其他算法相比, 在MOTA、MOTP和 IDSW评估中, 所
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提算法分别平均提升了 3. 460%、 3. 103%, 并使

IDSW 平均下降了 45. 907%,有效提高了多目标跟

踪的准确性和鲁棒性。
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