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摘  要 

联合检测和重识别跟踪模型(Joint-Detection-and-Embedding Models, JDE)的两个子任务所需要的特征

存在矛盾，通过目标中心点提取重识别特征的方式难以得到遮挡目标的有效特征，这导致在复杂环境下

模型提取的目标重识别特征可靠性下降，造成数据关联错误。针对目标检测和重识别任务间的矛盾问题，

文中基于FairMOT跟踪算法提出了一种特征解耦模块。该模块使用协调注意力(Coordinate Attention, 
CA)将骨干网输出的多尺度特征图进行初步解耦，然后以自底向上的方式融合不同分辨率的重识别特征

图。为了提取遮挡目标的有效信息，文中提出一种根据目标可视度调整高斯核方差的策略，用于构建目

标中心点监督热图，加大训练时对遮挡目标及其周围区域的关注。最后在MOT17数据集上对所提算法进

行了测试，实验结果验证了各模块的有效性，表明了算法能够有效应对遮挡，实现稳定跟踪。 
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Abstract 
The features required for the two sub-tasks of joint object detection and re-identification mul-
ti-object tracking algorithm (Joint-Detection-and-Embedding Models, JDE) are contradictory. It is 
difficult to extract the effective features of occluded objects by extracting object re-identification 

 

 

*通讯作者。 

http://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2022.128196
https://doi.org/10.12677/csa.2022.128196
http://www.hanspub.org


刘文强 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.128196 1953 计算机科学与应用 
 

features through the object center point. This leads to unreliable object re-identification features 
extracted by the model in complex environments, resulting in data association errors. A feature 
decoupling module is proposed based on the FairMOT tracking algorithm, aiming at the contradic-
tion between object detection and re-identification tasks. This module uses coordinate attention 
to initially decouple the multi-scale feature maps output by the backbone network, and then fuses 
re-identification feature maps of different resolutions in a bottom-up manner. In order to extract 
the effective information of the occluded object, a strategy of adjusting the variance of the Gaus-
sian kernel according to the visibility of the object is proposed, which is used to construct a super-
vised heat map of the object center point, and pay more attention to the occluded object and its 
surrounding areas during training. The proposed algorithm is tested on the MOT17 dataset, and 
the experimental results verify the effectiveness of each module, indicating that the algorithm can 
effectively deal with occlusion and achieve stable tracking. 
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1. 引言 

多目标跟踪要求定位并识别视频中不同的目标[1] [2]，作为计算机视觉的一个重要研究课题，它为多

种实际应用提供了关键的核心技术支持，包括视频分析[3]、自动驾驶[4]、机器人[5]等。目前，多目标跟

踪主要依靠目标检测技术进行定位，然后根据运动预测和重识别特征关联不同帧中的目标形成轨迹。相

比于只依靠运动预测进行关联，使用重识别特征能够获得更强的抗遮挡能力，因为它可以识别出被遮挡

后重新出现的目标。因此，为被跟踪的目标提取良好的重识别特征是近年来的一个热点研究方向。基于

检测的跟踪模型(Detection-based-Tracking Models, DBT) [6] [7]使用一个离线训练的目标重识别网络提取

图像帧中检测切片的重识别特征，但这类方法会导致模型的复杂度显著升高，并且跟踪速度随着目标的

数量增多而明显下降。 
为了兼顾跟踪算法的关联性能和实时性，Wang 等人[8]首先构建了联合检测和重识别的跟踪模型

(Joint-Detection-and-Embedding Models, JDE)，在检测算法上加入一个分支用来学习重识别特征，极大地

降低了提取重识别特征的复杂度。随后 Zhang 等人[9]针对锚不适合重识别特征提取的问题进一步提出了

基于目标中心点的联合检测和重识别的跟踪模型，实现了良好的跟踪准确度和实时性。 
联合检测和重识别的跟踪模型虽然简单且有效，但是它们的性能通常不如基于检测的跟踪模型，性

能的差异来源于联合检测和重识别模型面临的两个挑战： 
1) 目标检测和重识别任务之间存在矛盾。检测任务需要区分不同的类，例如背景中的行人和车辆，

因此需要为相同类的对象提取更相似的特征；而重识别任务要求区分的是个体，它需要为同一类中的不

同对象提取具有差异的特征。在同一个骨干网中提取这两个相矛盾的特征导致了模型优化的困难。 
2) 被遮挡的目标难以提取有效的重识别特征。不同于基于检测的跟踪算法[6] [7]可以使用大量额外

的重识别数据集训练目标重识别模型，JDE 模型[8] [9] [10] [11] [12]的重识别分支依赖检测模型聚合的特

征进行分类学习。基于目标中心点的模型通过可变形卷积将目标的特征向其中心位置聚合。但在实际的
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聚合过程中，中心点特征通常重点关注到目标中心位置附近的信息，这导致当目标中心位置被遮挡时，

网络很难找到目标正确的特征区域。 
针对任务间的矛盾问题，近两年来，研究者使用特征解耦模块将主干网提取的原始特征图映射到子

任务分支中[11] [12]。这些解耦模块采用不同的注意力机制建模子特征图的相关关系，从而生成丰富且具

有差异的检测特征图和目标重识别特征图。但是，这些模型没有从目标重识别本身的特性进行解耦。由

于要区分所有目标，重识别特征更加关注深层特征图中的语义信息。为此，我们设计了一种关注深层特

征的融合解耦方法，该方法使用不同的方式融合骨干网输出的多分辨率特征图，分别生成适合检测和重

识别任务的特征图。 
此外，为了聚合遮挡目标的有效特征，研究者通常在目标重识别分支后加入一个复杂的注意力网络

学习不同尺度目标以及目标的相关性[11] [12]。但是这导致了计算量的增加，在训练时需要更多的计算资

源。为了缓解这一问题，本文提出了一种依据目标可视度构建监督热图的方法。该方法采用数据集中标

注的可视度信息调整构建监督热图时的高斯核参数，使被遮挡的目标得到更大的关注，从而令目标区域

的信息以更大概率聚合到目标中心，引导模型关注遮挡目标与其周围物体的联系。 
综上所述，本文的主要贡献如下： 
1) 改进了一种带特征解耦的无锚框的 JDE 跟踪算法，使用 CA 注意力机制和自底向上的融合模块将

原始特征图解耦为检测特征图和目标重识别特征图。 
2) 针对联合检测和重识别的跟踪算法难以提取被遮挡目标有效特征的问题，将目标的可视度融入到

监督信息中，根据可视度调整目标中心热图的高斯核参数提高训练时对遮挡样本的关注。 
3) 在 MOT17 验证集中对本文方法进行了测试，实验结果表明本文算法能够明显超过基准方法，并

且改进的解耦方案优于其它同类型的解耦方法。 

2. 相关工作 

2.1. 联合检测与重识别模型 

联合检测与重识别的跟踪模型在单个神经网络中实现目标检测和重识别特征提取，以简化多阶段的

网络设计，减小模型并提升跟踪速度。这些模型通常建立在先进的检测算法上，例如 JDE [8]使用一个单

独的 Re-ID 头在 YOLOv3 框架[13]原有的检测分支之外学习表观特征；FairMOT [9]基于 CenterNet 网络[14]
设计了目标中心点的特征提取分支；RetinaTrack [15]修改 RetinaNet [16]，使用独立的分支对每个检测锚

框进行分类、回归和表观特征提取，以防止为重叠目标提取相同的表观特征。为了在表观特征中融入时

间和空间信息，GSDT [17]利用图网络实现帧间特征融合，提升遮挡和变形目标的特征提取能力；

CorrTracker [18]采用自监督的方式同时学习目标的时空特性和尺度信息，提取轨迹的表观特征，明显提

升了跟踪准确度。但以上算法均未解决目标检测和重识别的优化矛盾问题。本文在基于目标中心点的跟

踪算法上，针目标重识别自身特点，将骨干网输出的原始特征解耦，使用不同的融合策略生成关注不同

特征的检测特征图和重识别特征图。 

2.2. 注意力机制与特征解耦 

注意力机制是用来自动计算模型输出对不同特征关注度的一种特殊结构，通过注意力机制对中间特

征进行加权从而过滤非典型信息。例如，SE [19]、CBAM [20]以及 CA (Coordinate Attention) [21]中的注

意力模块可以广泛应用于多种网络架构中对特征的通道及空间进行加权注意，提升模型的效果。在多目

标跟踪算法中，研究者也基于注意力机制处理目标检测和重识别任务，生成不同的注意力图融合适合各
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自任务的典型特征，以提取更丰富且准确的重识别特征。例如，CSTrack [11]设计了一种通道注意力解耦

模块，称为互相关网络(Cross-correlation Network, CCN)，通过目标检测与重识别特征的自相关和互相关

操作生成通道注意力图，然后对各自特征图进行通道注意力加权；RelationTrack [12]提出了一种全局的通

道注意力机制，融合全局信息解耦骨干网提取的原始特征图。近期，SimpleTrack [10]提出了一种自底向

上的特征融合模块用于目标重识别分支，从而根据目标检测和重识别的任务特性进行了解耦。虽然

SimpleTrack 使用与检测分支不同的结构进行重识别融合的解耦方式有效，但是重识别特征融合模块更加

关注浅层特征，这可能导致融合后的特征缺失深层语义信息。为了在重识别分支中充分聚合深层的语义

特征，本文在深层特征上采样的过程中使用空间和通道注意力机制保留重要信息，并且逐层相加融合各

分辨率的特征图，以减少信息的丢失。 
 

 
Figure 1. Flow chart of JDE algorithm 
图 1. 联合检测与重识别算法跟踪流程 

3. 算法设计 

3.1. 算法框架 

本文采用的联合检测和重识别在线跟踪框架基于目标中心点进行跟踪，如图 1 所示。该框架对视频

序列进行单帧处理，其中的深度网络用来实现目标检测和重识别特征提取。输入的序列图片经骨干网提

取深度特征图，再通过解耦器分解为用于目标检测的特征和用于目标重识别的特征，然后分别在头部网

络中检测目标并提取对应目标的重识别特征向量。在跟踪阶段，数据关联模块根据由运动特征和重识别

特征(表观特征)分别构建的代价矩阵确定检测与轨迹间的匹配关系，并迭代更行轨迹状态。其中轨迹的运

动特征和表观特征分别通过卡尔曼滤波和指数移动平均(EMA) [8]逐帧进行更新。 

3.2. 深度网络 

本文采用 Stacked Hourglass Networks [22] [23]作为骨干网，该网络在输入图片 4 倍下采样的高分辨

率特征图上进行密集的预测，可以有效区分空间位置相近的目标，防止目标在特征图上的中心点映射

存在大尺度的偏移而导致对应位置的重识别特征存在偏差，从而适应拥挤的多目标跟踪场景。为了通

过该网络获得良好的目标检测特征图和重识别特征图，本文对其中的多分辨率特征融合模块进行了改

进。如图 2 所示，首先使用两个结构相同参数不同的 CA 注意力将同分辨率的特征图进行初步的分解，

突出各任务关注的特征通道和位置；然后对检测分支使用 Stacked Hourglass Networks 原有的自顶向下

的特征融合结构聚合不同分辨率的特征；对重识别分支使用一种自底向上的特征融合结构进行特征聚

合，在融合过程中使用空间和通道注意力操作保持深层特征中的语义信息。 
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Figure 2. The overall framework of the decoupling algorithm 
图 2. 解耦算法整体框架 

3.2.1. CA 注意力 
本文利用 CA 注意力[21]将骨干网提取的多分辨率特征图进行初步的解耦，假设{ } 1

N
i i

F
=
表示骨干网输

出的多分辨率特征图，N 为特征层数，通过公式(1)将所有分辨率的特征图分解成两组： 

{ } ( ){ } { } ( ){ }
1 11 1

ˆ ˆ,       
N NN Nd d e e

i i i i i ii ii i
F CA F F CA F

= == =
= =                       (1) 

其中{ }
1

ˆ Nd
i i

F
=
和{ }

1
ˆ Ne
i i

F
=
分别表示解耦后的检测和重识别多尺度特征图， d

iCA 和 e
iCA 代表结构相同参数不同 

的 CA 注意力模块。其中 CA 注意力是一种兼顾特征图位置关系的通道注意力模块，它在输入特征图上

分别进行宽和高两个方向的通道注意力操作，以此捕获目标的位置信息和通道关系，可以有效增强特征

的表达能力。 

3.2.2. 自底向上融合模块 
低分辨率的深层特征包含了丰富的语义信息，可以帮助模型进行更细粒度的对象级别的识别。在解

耦的重识别分支中，采用一种自底向上的方式向浅层特征中传递深层语义信息。具体来说，将低分辨率

的深层特征转化为高分辨率特征一共包含四个步骤：一是特征图上采样，将下层特征图尺寸调整到与上

层特征保持一致；二是空间注意力，利用上层特征准确的空间信息生成空间注意力图，对上采样后的特

征图进行空间信息编码；三是通道注意力，利用下层特征图生成的通道注意力权重对上采样后的特征图
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进行通道上的处理；四是将得到的特征图与上层特征图进行相加融合，从而保留原始信息。由此可以得

到融合公式为： 

{ } ( ) ( ) ( )( )
    1

1 1 1 1

,                                                                              if
ˆ

ˆ ˆ ,     otherwise
i

i i N
i i i i

F i N
F

UpSample F cam F Conv F Fσ=
+ + ×

==  ⋅ ⋅ +
             (2) 

其中 ( )UpSample i 表示由可变形卷积和反卷积组成的上采样操作， 1 1Conv × 表示 1 × 1 的卷积层， ( )σ i 表示

Sigmoid 激活层， ( )cam i 表示层间的通道注意力操作。 ( )cam i 的结构如图 3 所示，首先使用全局平局池

化和全局最大池化聚合全局信息，然后使用一个标准的两层卷积模块将下层特征的通道维度压缩到与上

层一致，最后与输入特征进行乘法调整各通道的权重。 
 

 
Figure 3. CAM interlayer channel attention 
图 3. CAM 层间通道注意力 

3.2.3. 遮挡目标高斯核自适应调整策略 
中心点检测和跟踪算法在输出特征图上进行一个密集的预测，判定像素点是否为目标中心点。为此

本文采用基于热图的表示方法将标签信息转化为热力图的形式，在单类多目标跟踪场景中(例如行人多目

标跟踪)热力图的维度为1 H W× × ，H 和 W 分别代表模型输出的特征图的高和宽，1 表示类别数。热图中

与标注目标中心点重合的位置的预计响应值为 1，视为正样本；不在目标标注框区域的预计响应值为 0，
视为负样本；标注目标中心到目标边界的响应值呈指数衰减，通过目标尺寸及可视度控制衰减速度。 

具体来说，对于图中每个目标的真实边界框 ( ), , ,i i i iX Y W H ，它在 4 倍下采样后的特征图中的映射边

界框为 ( ), , ,i i i ix y w h ，使用高斯核函数平缓地将目标的中心点分布到热图中： 

( ) ( )2 2

2exp
2

i i
xy

x x y y
Y

σ

 − + −
 = −
 
 

                              (3) 

其中σ 为目标尺度自适应标准差，通过以下操作进行确定： 
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( )( ) ( )( )2  , 1 5 max 0.5,i iGuassian radius h w Sσ = ⋅ + +                     (4) 

其中 Guassian radius 操作根据输入边界框尺寸自适应确定高斯核半径，它随着目标尺寸增大和目标可见

度减小而增加，S 表示目标的可见程度。 

4. 实验 

4.1. 实验细节 

本文实验在两台NVIDIA GeForce RTX 2080Ti GPU上进行，操作系统为Ubuntu 20.04.1，采用PyTorch
实现深度学习模型的训练和测试。本文模型首先使用在 COCO 数据集[24]上预训练的参数进行初始化，

然后使用 CrowdHuman [25]验证子集和 MOT17 [26]训练集的前半部分进行微调，最后在 MOT17 训练集

的后半部分进行测试。其中 CrowdHuman 数据集只提供检测级别的标注，因此对该数据集使用自监督的

方式[9]训练重识别分支。实验采用 Adam [27]优化器更新模型参数，输入图像的大小设置为 1088 × 608，
Batch size 设为 12，总共训练 30 个 epoch，初始学习率设置为 10−4，在最后 10 个 epoch 减为 10−5。 

4.2. 实验结果 

本文在 MOT17 验证集上对所提方法的跟踪性能进行测试。该数据集共有 7 段标注视频序列，其中

第 2、4、9 段序列为固定镜头的街道行人场景，其余为镜头发生抖动或移动的行人场景，跟踪结果如表

1 所示。表中使用的跟踪评价指标来自于 MOTChallenge 基准，它们的具体含义在表 2 中进行了总结。为

了说明不同类型的样本对跟踪性能的影响，本文在图 4 中给出了不同序列上 HOTA、IDF1 和 MOTA 三

个重要指标以及对应序列中标注可视度为0和小尺寸目标(定义为面积小于900平方像素)数量占比的折线

图。从表 1 结果可以看到，整体上三个指标随着 0 可视度和小样本比例的增加而减小，其中，IDF1 指标

受可视度为 0 的样本占比影响更大，而 HOTA 和 MOTA 受到小目标和可视度为 0 样本的双重影响。例

如在序列 13 中没有 0 可视度样本但存在较多的小目标，此时 IDF1 依然取得较高得分，而 HOTA 和 MOTA
得分与序列 10 及序列 11 的分数基本持平，这说明目标遮挡是造成关联错误的主要原因。为了进一步说

明本文算法的有效性，我们在表 3 中对比了同类型的跟踪算法。其中粗体代表最优结果，*代表使用了

SimpleTrack [10]提出的关联策略，没有*的表示采用 FairMOT 的关联策略。从表 3 结果可以看到，在使

用 FairMOT 的关联策略时，本文方法比最先进的基于解耦的算法在 HOTA 和 IDF1 两个主要指标上分别

提升了 0.8 和 1.1。这两个指标的提升说明本文所提算法能够提取更可区分的重识别特征。在使用了

SimpleTrack 所提关联策略后，本文方法比最先进的基于解耦的算法在 HOTA、IDF1 和 MOTA 三个主

要指标上分别提升了 0.8、0.7 和 0.8，并且 MT 和 FN 都能够达到最优。这表明在使用特征解耦的跟踪

算法中，本文所提的特征解耦模块能够有效将骨干网输出的原始特征图进行合理的解耦，从而提升跟

踪效果。 
 

Table 1. Tracking results of different video sequences 
表 1. 不同视频序列的跟踪结果 

序列 HOTA↑ IDF1↑ MOTA↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ 

2 39.5 50.4 42.2 10 17 658 4916 160 

4 68.2 84.8 83.9 52 2 823 2970 96 

5 53.0 72.9 67.1 22 12 31 1039 37 

9 60.7 76.7 77.6 14 1 23 606 20 
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Continued 

10 54.7 75.7 64.3 12 2 295 1775 55 

11 55.9 65.5 67.0 17 12 275 1179 38 

13 56.5 76.6 66.3 25 6 329 684 58 

All 59.3 75.0 70.3 152 52 2434 13169 464 

 
Table 2. Multi-object tracking evaluation index and its meaning 
表 2. 多目标跟踪评价指标及含义 

评价指标 指标含义 

HOTA↑ 多目标跟踪高阶指标 

MOTA↑ 多目标跟踪准确度 

IDF1↑ 多目标跟踪身份标识精度 

MT↑ 至少 80%被正确跟踪的轨迹数量 

ML↓ 低于 20%被正确跟踪的轨迹数量 

FP↓ 将背景误检测为目标的数量 

FN↓ 将目标误检测为背景的数量 

IDS↓ 轨迹身份标识改变次数 

 

 
Figure 4. Line chart of tracking results 
图 4. 跟踪结果折线图 
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Table 3. Tracking results of different tracking algorithms on MOT17 dataset 
表 3. 不同跟踪算法在 MOT17 数据集上的跟踪结果 

算法 HOTA↑ IDF1↑ MOTA↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ 

FairMOT 57.8 72.3 70.7 159 55 2350 13,117 370 

SimpleTrack 58.5 73.9 70.8 158 49 2695 12,663 431 

OUR 59.3 75.0 70.7 152 52 2425 13,169 464 

SimpleTrack* 60.2 76.3 71.6 159 61 2119 13,036 191 

OUR* 61.0 77.0 72.4 161 63 2150 12,582 203 

4.3. 消融实验 

本文的主要创新点为自底向上融合模块、CA 注意力解耦和遮挡目标高斯核自适应策略。下面分别对

这三个结构进行消融实验，消融实验在 MOT17 验证集上进行。其中表 4 为在 FairMOT 算法上添加各个

模块的消融结果，BU_D 代表自底向上融合模块，OA 表示使用遮挡目标高斯核自适应策略，CA 表示使

用 CA 注意力解耦。从表 4 结果可以看到，在 FairMOT 算法上单独加入自底向上融合模块之后，HOTA
和 IDF1 分别提升了 0.9 和 2.2，MOTA 得分略微下降，单独加入使用遮挡目标高斯核自适应策略也能够

分别提升 1.0 的 HOTA 得分和 1.8 的 IDF1 得分，并且 MOTA 得分也只有微小的下降。在同时使用这两

个策略之后，模型的跟踪性能在 HOTA、IDF1 和 MOTA 三个指标上都有了进一步的提升。最后加入 CA
注意力进行初步解耦之后，模型在 HOTA、IDF1 和 MT 三个指标上取得了最佳表现。 

最后，我们比较了 SE、CBAM 和 CA 三种不同注意力模块在初步解耦时的有效性，实验在 MOT17
训练集的前半部分进行训练，在 MOT17 训练集后半部分测试，结果如表 5 所示。从表 5 结果可以看到，

如果使用 SE 注意力进行初步解耦，模型的整体跟踪效果将会下降，这可能是由于单独的通道注意力无法 
 

Table 4. Ablation study of different modules on the MOT17 dataset 
表 4. 在 MOT17 数据集上对不同模块的消融实验 

算法 HOTA↑ IDF1↑ MOTA↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ 

FairMOT 57.8 72.3 70.7 159 55 2350 13,117 370 

SimpleTrack 58.5 73.9 70.8 158 49 2695 12,663 431 

BU_D 58.7 + 0.9 74.5 + 2.2 70.4−0.3 158 49 2766 12,803 402 

OA 58.8 + 1.0 74.1 + 1.8 70.3−0.4 161 49 2542 13,068 440 

BU_D+GA 59.1 + 1.3 74.6 + 2.3 71.1+0.4 158 51 2743 12,399 471 

BU_D+OA+CA 59.3 + 1.5 75.0 + 2.7 70.7+0.0 152 52 2425 13,169 464 

 
Table 5. Effects of different attention mechanisms in initial decoupling 
表 5. 不同注意力机制在初步解耦时的效果 

注意力 HOTA↑ IDF1↑ MOTA↑ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ 

SE 56.3 70.7 67.5 144 61 3024 14,113 437 

CBAM 56.3 72.8 68.3 141 55 2541 14,175 438 

CA 57.2 73.5 68.3 139 53 2583 14,079 447 
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有效建模各分辨率特征图中的有效信息。CBAM 和 CA 注意力取得了相同的 MOTA 得分，但是 CA 注意

力在 HOTA、IDF1、MT、ML 和 FN 五项指标中都取得了最佳表现。 

4.4. 可视化分析 

为了从直观上验证本文算法的有效性，本文在一个困难场景中对所提算法进行了可视化分析，如图

5 所示。其中图 5(a)分别为本文方法和 FairMOT 算法在 MOT17-6 的序列的跟踪结果。在这幅图像中，一

个人穿过了遮挡物。FairMOT 未能提取出具有代表性的 Re-ID 特征，导致目标没有与正确的轨迹关联。 
 

 
Figure 5. Visual analysis 
图 5. 可视化分析 

 
具体来说，FairMOT 在#147 帧时得到的目标位置不准确，然后在帧#148 目标的身份发生了切换。但

是本文方法在行人穿过其它遮挡时依然能够稳定地跟踪。 
此外，我们进一步使用 CAM 可视化方法[28]显示了模型对跟踪目标的关注区域，如图 5(b)所示，其

中图像取自 MOT17-8 序列。从标出的三个区域中可以看到，使用了遮挡目标高斯核自适应策略后的模型

对被遮挡目标的可见区域施加了更大的关注，这从侧面说明了该策略的有效性。 

5. 结论 

本文在基于中心点的联合检测和重识别跟踪模型中增加使用自底向上融合解耦模块，获得更加丰富

且具有差异性的检测特征和重识别特征，较好地解决了联合检测和重识别跟踪模型中检测和目标重识别

任务之间的优化矛盾问题。针对遮挡问题，提出遮挡目标高斯核自适应策略，提高了模型对遮挡目标的

关注，使模型可以提取遮挡目标可见区域的有效特征。实验结果表明，本文算法所提部件均能提升基准

方法的跟踪效果，在 MOT17 验证集上取得了良好的表现。但是，使用两个分离的融合模块处理检测和

重识别分支不仅增加了模型参数，而且使两个分支无法共享重要信息。此外，联合跟踪模型的跟踪精度

依旧逊色于基于检测的跟踪模型，因此更加合理的解耦方式依旧是后续值得进一步研究的内容。 
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