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摘 要：在基于视频的多目标运动跟踪中，目标检测和重识别具有很强的相关性。目前常将目标检测和重识

别网络分别进行训练和使用，因此实时跟踪速度不能达到要求。针对多目标跟踪（multiple object tracking，
MOT）中行人身份切换和跟踪丢失问题，将行人重识别模块进行遮挡优化并嵌入行人检测网络，由此提出了

一种基于中心点检测和重识别的多行人跟踪算法。首先建立了行人运动模型，通过中心点检测得到行人最优

状态估计；然后根据深层特征融合的行人重识别模型，利用马氏距离和余弦距离增强行人身份辨别能力；最后

利用匈牙利算法进行在线数据关联，同时利用卡尔曼滤波剔除不准确的结果，对未关联的丢失目标做运动预

测。利用所提算法和其他跟踪算法分别在MOT15、MOT16、MOT17数据集上进行多行人跟踪对比实验，结

果表明，所提算法的多目标跟踪精度（multiple object tracking accuracy，MOTA）分别为 63.5、72.4、70.9,正确识

别的检测和计算的检测数的比值（identity F1⁃measure，IDF1）最优,且保证了实时跟踪速率,验证了所提跟踪

算法的有效性。

关键词：多行人跟踪；中心点检测；行人重识别；深层特征融合
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多行人跟踪一直是计算机视觉领域的研究

热点，在监控安防、自动驾驶、场景解析、动作识

别等方面具有重要的应用价值［1-4］。真实场景中

光照和尺寸变化，以及行人间频繁遮挡等问题，

给多行人跟踪研究带来很大挑战。

传统的多行人跟踪算法通常采用先检测再跟

踪的两步法，如 Faster RCNN算法［5］和 YOLOv3
算法［6］。两步法通常利用基于卷积神经网络（con⁃
volutional neural network，CNN）的行人检测器进

行定位，首先需要输入视频序列中的所有行人框，

然后将框内裁剪图像输入至下一个行人重识别网

络提取特征，通过重识别特征和交并比（intersec⁃
tion over union，IOU）计算距离代价矩阵，最后利

用卡尔曼滤波和匈牙利算法将所有行人框关联成

轨迹。文献［1］提出 SORT（simple online and real⁃
time tracking）算法，使用 Faster RCNN进行检测，

并利用卡尔曼滤波器对状态进行预测。匈牙利算

法基于检测帧位置和 IOU进行轨迹跟踪，计算速

度快，但未考虑框内的目标特征，因此易发生身份

变换。行人重识别可以增加网络对行人消失和遮

挡的鲁棒性，在多目标跟踪（multiple object track⁃
ing，MOT）任务中使用CNN在大规模行人数据集

上进行训练和提取行人重识别特征，增强了模型

对行人身份的辨别能力。文献［2］在多行人跟踪

任务中引入行人重识别模块，提出了 DeepSORT
算法，使用更可靠的深度关联度量来代替距离关

联度量。对于短时预测和匹配，DeepSORT引入

了有效的距离度量；对于长时丢失的轨迹，行人重

识别模块保留了行人外观信息。文献［7］提出的

（joint detecting and embedding，JDE）算法将行人

重识别模型合并到检测器网络中，摒弃了两步法

的通用范式。多行人跟踪被当作一个多任务学习

问题［8］，同时输出目标在图像中的边框位置和检测

帧中目标的表征嵌入，可加快多行人跟踪速度。

但 JDE算法在行人相互遮挡情况下检测器效果较

差，行人重识别过于依赖检测器的检测结果。

随着多任务学习的发展，已有许多研究提出

了基于 JDE一体化框架的优良算法，其中多行人

跟踪单步法通过检测器加重识别模块嵌入的框架

解决了跟踪准确度和实时性的问题［9］。文献［10］
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提出了一种基于管道的跟踪 TubeTK算法，能够

实现端到端的训练，将过去单帧图像先检测后跟

踪的框架改为多帧图像连成三维的管道数据，包

含了帧内、帧间的空间和时间信息，能有效应对

行人尺度变化，同时对于行人运动也更具鲁棒

性。这种基于管道的模型在遮挡和低可见度条

件下表现了良好的跟踪性能，但是 TubeTK在

MOT15、MOT16、MOT17数据集上的跟踪速率

分别只有 5.8 Hz、1.0 Hz、3.0 Hz，完全无法达到视

频实时跟踪要求［10］。

针对多行人跟踪两步法中的低实时性及行人

身份切换频繁的问题，本文在单步法的框架上融合

了运动信息和外观信息，将行人重识别模块进行遮

挡优化并嵌入行人检测网络中，由此提出了一种基

于中心点检测和重识别的多行人跟踪算法。该算

法分为中心点检测和行人重识别两个模块，整体框

架如图 1所示，两个模块使用同一个网络共享了部

分参数，以提高跟踪速度。同时针对过去的行人重

识别相似性距离进行改进，提取到的行人外观信息

联合运动信息可提高跟踪的精准度。

1 基于中心关键点的检测

多行人跟踪的关键在于准确描述行人运动

状态，本文基于中心点进行检测，能够精准定位

行人，为行人重识别模块提供高质量的行人图

像，并且解决了行人重识别特征不对齐的问题。

当 St帧进入检测模块，首先通过步长为 2的卷积

和残差层，将特征图的宽高压缩至原来的图像的

1/4；然后通过编码 -解码器网络得到 4个不同维

度的分支{heatmap，boxsize，offset，Re⁃id}，其中检

测模块的三大分支如图 2所示。这 4个分支分别

输 出 所 有 行 人 中 心 点 的 位 置 heatmap t =
{ }C 1

t，C 2
t⋯CN

t ；所 有 行 人 框 宽 和 高 boxsize t =
{z1t，z2t⋯zNt }；offset用于精炼 heatmap的行人中心

点，提高检测的准确度；Re⁃id=[ 128，H，W ]则
是用 128维特征向量来表征行人。

本文将多行人跟踪看作一个多变量估计问

题。给定一个视频序列，将 Sit 定义为第 i号目标

行人在第 t帧时刻的状态，包含中心点位置 C i
t =

{ xit，y it }，框 尺 寸 zit={ H i
t，W i

t }，速 度 矢 量 V i
t =

[ μit，νit ] 和 加 速 度 矢 量 A i
t=[ αit，β it ]，St=

{ S1t，S2t⋯SNt }表示在第 t帧所有目标 N的状态序

列，Si={ Sij，Sij+ 1⋯Sik }表示第 i号目标在不同帧

的状态序列轨迹，Sij和 Sik表示其出现的初始帧和

终止帧。某些情况下因遮挡或者目标离开视界

又重新进入导致目标的身份切换，例如 Si在经过

某个遮挡物后未被行人重识别出为 i号目标，就

可能将其新的轨迹定义为 Si+1，但实际是同一行

人，这就是多目标跟踪性能指标中的身份切换

（identity definition switch，IDs），错误的身份会导

致跟踪错误，本文将行人状态估计与外观模型关联

融合，优化了行人身份切换问题，使 IDs指标降低。

1.1 热图

目标中心点在热图中响应为峰值 1，其他位

置响应随着热图与中心点距离的增大呈指数衰

减。假定目标中心点个数 i= N，真实的框 Gi=
(Ci，zi )，经 过 网 络 输 出 在 热 图 上 位 置 为 C͂ i=

ë ûCi/4 =( C͂ i
x，C͂ i

y )，距离中心点距离 Δd 2( )x，y =( x-

图 1 本文算法流程图

Fig.1 Flowchart of Our Proposed Algorithm

图 2 中心点检测的三大分支

Fig.2 Three Branches of Center Detection
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C͂ i
x )2 +( y- C͂ i

y )2，中心点热图响应 MCi= 1，其余

位置热图响应 M ( x，y ) = ∑
i= 1

N

exp
-
Δd 2( x，y )
2σ 2c 。用聚焦损

失 focal loss［11］的 像 素 级 逻 辑 回 归 对 预 测 的

heatmap和真实的 heatmap损失函数求解，计算

如下：

L heatmap =

- 1
N ∑( x,y )

ì

í

î

ïï
ïï

( 1- M̂ ( x,y ) )α log ( M̂ ( x,y ) ),M ( x,y ) = 1

( 1- M ( x,y ) )β ( M̂ ( x,y ) )α log ( 1- M̂ ( x,y ) ),
M ( x,y ) ≠ 1

（1）
式中，M̂ ( x，y )为预测的 heatmap响应；α和 β是 focal
loss已设定的参数。

1.2 中心偏移和行人框尺寸

在行人重识别和检测研究中相互遮挡是最大

的难点之一，检测器的图像并不能达到行人重识别

数据集所要求的精确程度，检测行人不对齐会对后

续行人重识别问题造成困难。经过采样得到的特

征图会引起量化误差，少量的量化误差对于行人检

测来说并不影响检测性能，但是对于行人重识别模

块，精准的中心对齐对提取有辨识力的特征非常重

要，需要通过中心点偏移降低量化误差。中心点偏

移分支的作用是估计每个像素相对于热图输出中

心点的连续偏移量，消除下采样的误差以更精确地

定位对象，为重识别模块对齐行人提供真实的中心

位置。

宽高尺寸分支是对每个中心点行人的尺寸

进行估计，得到包围框的宽高信息。

假 定 两 个 分 支 输 出 为 ẑ，ô∈ RW × H × 2，oi=
(Ci/4)- (ë ûCi/4 ) =(C i

x/4- C͂ i
x，C i

y/4- C͂ i
x )表示

真实的中心点的映射和热图的中心点位置之间

的偏差，用两个 L1损失来求解这两个分支特征

图，计算如下：

L box = ∑
i= 1

N

||oi- ôi ||1 + ||zi- ẑ i ||1 （2）

2 行人重识别

行人重识别是指从剪裁的框内行人中提取

具有辨识性的特征，当同一行人再次出现时能够

准确识别身份。在重识别特征距离可视化图中，

相同身份的行人图像应该是聚在一起的，理想情

况下，每一个聚类就代表唯一身份的行人。

为了加强相同行人的关联性，使其在向量空

间紧密聚在一起，同时降低不同行人的关联性，

本文提出一方面加强行人重识别模块对于行人

特征的提取能力，另一方面通过混合马氏距离和

余弦距离的相似性度量函数计算代价距离矩阵

来增强不同行人的辨识性。

2.1 重识别特征提取

本 文 在 主 流 的 行 人 重 识 别 数 据 集 Mar⁃
ket1501［12］、CUHK03［13］以 及 密 集 人 群 数 据 集

CrowdHuman［14］上进行训练。由于各个数据集存

在域差异，在真实场景下的测试性能严重下降，

可利用 cyclegan风格迁移降低数据域差异［15］。

行人重识别的输入图像往往是全局图片的一

部分，不同视角距离下同一行人的尺度变化很大，

本文通过有效融合高维特征和低维特征来提升行

人重识别特征提取能力。本文选取深层聚合

（deep layer aggregation，DLA）网络［16］作为骨干网

络来构建编码解码器网络形式，如图 3所示，采用

树状结构融合块内特征和迭代传递相邻块间特征，

逐步加深特征融合，在有效解决行人尺度和姿态变

化的同时也缓解了重识别特征对齐问题。

2.2 相似性度量

行人外观相似性度量是多行人跟踪关联模

型的核心，外观模型的设计要求提取具有鉴别能

力的视觉特征，且满足正样本（相同目标）之间外

观关联代价小、负样本（不同目标、或者目标与背

景）之间具有较大的外观关联代价。

不同行人目标之间的相似性通常采用欧氏

距离进行度量，但是欧氏距离忽略了空间域的不

同分布，不能准确反映两者之间的距离。在特征

空间中计算某个样本身份类别时，即便样本与某

个身份总体的欧氏距离最近，也未必属于该身份

类别。比如某个身份类别的方差很小，说明需要

非常近才能归为该身份，故本文选取马氏距离代

替欧氏距离进行判别。

马氏距离是标准化后的欧氏距离，将数据归

图 3 编码⁃解码器网络

Fig.3 Encoder⁃Decoder Network
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一化映射到 N（0，1）区间，再求其欧氏距离［17］。

马氏距离更加符合数据特征和实际意义，但仍然

不能很好地解决物体长时间遮挡后关联轨迹失

败导致的轨迹中断和身份切换问题。余弦距离

属于相似性度量方式，便于区分特征向量在特征

空间中的角度［18］，可以更好地进行 softmax损失

训练。然而，单一使用余弦距离进行度量学习的

问题在于完全忽视了特征模长的影响。因此，本

文将马氏距离和余弦距离混合来计算代价矩阵。

使用余弦距离衡量不同个体在维度之间的差异，

而同一个体中维度间差异由马氏距离进行补偿。

两者的混合距离达到一个相对全面的差异性衡

量，同时考虑了外观信息和运动信息。

2.3 分类器训练

本文通过分类任务来学习行人重识别特征，

身份类别数目为 K，同一个身份的行人被认为是

同一个类别，使用 softmax损失进行训练，损失函

数表示如下：

L id =-∑
i= 1

N

∑
k= 1

K

Li ( k )log ( P ( k ) ) （3）

式中，P ( k )为 k号行人的身份可能性分布；L ( k )
为 k号行人真实的 one-hot编码。

目标行人通过卷积神经网络计算得到的 128
维特征向量 Re⁃id成为外观表征。对于第 i号行

人，跟踪器轨迹保留过去每一次成功跟踪后的所

有 Re⁃id集合，然后再对第 i号行人的 Re⁃id集合

分别与新一帧的每一个行人检测计算最小混合

距离。如果判断为同一行人，将新一帧的特征向

量 Re⁃id加入轨迹的集合中，如图 4所示，这样就

可以产生聚类效果。

本文将检测部分 3个分支合在一起与重识别

分支共同训练，并且用不确定性损失［19］来自动平

衡检测和重识别任务，根据式（1）、（2）、（3）得：

L total =
1
2 (

1
eω1 ( L heatmap + L box )+

1
eω2 L id + ω1+ ω2 ) （4）

式中，ω1和 ω2是自动平衡检测和重识别任务权

重的参数。

3 行人运动跟踪

视频序列是具有时序信息的连续帧图像，建

立行人运动模型，定义行人状态为 x，包括行人位

置 C、速度 v、加速度 a。

假定行人运动为匀速直线运动，即 v恒定，a

为零，则行人在第 t帧下的状态为：

x t=
é

ë

ê
êê
ê
ù

û

ú
úú
ú
C
v
a t

=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

1 Δt 0
0 1 0
0 0 0

é

ë

ê
êê
ê
ù

û

ú
úú
ú
C
v
a t- 1

+ ω ( t) （5）

现实中行人可能因为自身原因而停下脚步

或加速，或者因为外部环境影响阻碍绕路，因此

行人匀速直线的运动模型不可取。本文通过中

心点检测得 C，通过相邻帧间距离差与时间关联

得到速度 v，从而得到行人观测状态 Z，而卡尔曼

滤波［20］根据上一时刻的估计状态{C，v，a}
t- 1

和

当前时刻观测状态 Zt加权得到行人状态的最优

估计。为达到实时的速率要求，在保证准确度情

况下采用牛顿运动定律得到 C和 v、a之间的变化

关系，计算如下：
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+ v ( t )

v ( t )=
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Δt 5
20

Δt 4
8

Δt 3
6

Δt 4
8

Δt 3
3

Δt 2
2

Δt 3
6

Δt 2
2 Δt

σ 2

（6）

式中，ω ( t)为系统噪声；v ( t )为观测噪声；σ为干

扰噪声的均方根误差。

将式（6）用卡尔曼滤波一般形式表述，得到：

图 4 重识别匹配成功流程 判断是否同一行人

Fig.4 Matching Process of Successful Re⁃identification
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{X 't = FX t- 1 + ν t- 1
P 't= FP t- 1F T + Q

（7）

式中，F为行人状态转移矩阵；H为观测矩阵；Q、

P分别为预测、误差的方差矩阵。

卡尔曼滤波迭代更新部分为：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

K t= P 'tH T ( )HP tH T + R
-1

X t= X 't+ K t ( )Z t- HX '

P t= ( )I- K tH P 't

（8）

式中，Z为观测值状态矩阵；R为观测方差矩阵；I为

单位矩阵；X t为结合预测状态和观测状态得到的最

优估计。基于观测值来不断迭代更新下一时刻状

态估计，达到更精确的跟踪效果。

4 实验结果与分析

4.1 数据集和预训练

MOTChallenge［21］是一个公开的 MOT基准

平台，也是多目标跟踪最常使用的评估工具。本

文在MOT15、MOT16、MOT17［22］数据集上对提

出的跟踪算法进行评估实验。

对于卷积神经网络，良好的性能需要大量良

好的数据支撑。行人重识别数据难以标注身份，

缺少遮挡情况下行人图像，本文采用多个主流行

人数据集混合，并加入遮挡情况的数据集，训练

得 到 鲁 棒 性 强 的 行 人 重 识 别 模 型 。 在 Mar⁃
ket1501［12］、CUHK03［13］、CrowdHuman［14］数据集

上，用 cyclegan［15］风格迁移消除了数据域差异，得

到了高质量的行人图片，一定程度上弥补了每个

行人类别样本较少不均匀的情况。实验模型在

经风格迁移处理的行人数据集上用自监督的方

法进行了 60 epochs的预训练行人外观模型，然后

在 Caltech Pedestrian［23］、CityPersons［24］、CUHK-

SYSU［25］、PRW［26］、ETHZ［27］、MOT16、MOT17
多目标跟踪数据集进行了 30 epochs的训练。

4.2 评价指标

多行人跟踪由于涉及大量的行人身份，无法

使用目标跟踪的评价指标，也难以使用单一指标

来评估其性能。本文选用MOTChallenge定义的

评价指标［21］：（1）多目标跟踪精度（multiple object
tracking accuracy，MOTA），综合考虑了轨迹中的

虚检、漏检、身份切换的现象；（2）正确识别的检

测和计算的检测数的比值（identity F1-measure，
IDF1），综合考虑了身份准确率和身份召回率；

（3）主要跟踪目标百分比（mostly tracked，MT），

超过 80%被成功跟踪的轨迹与所有轨迹的比值；

（4）主要丢失目标百分比（mostly lost，ML），低于

20% 被 成 功 跟 踪 的 轨 迹 与 所 有 轨 迹 的 比 值 ；

（5）IDs，属于轨迹中断的一种情况，跟踪器出现

了误判，偏移到其他轨迹上然后身份重识别错

误。其中，MOTA、IDF1、MT越高越好，ML和

IDs则越低越好。MOTA和 IDF1这两个综合指

标尤为重要，前者可以反映 IDs的现象，后者对轨

迹身份信息更敏感。

4.3 结果与分析

本文将平均任意两个行人框交并比大于 0.5
的人群定义为拥挤人群，图 5为从第 1帧至 800帧
的跟踪结果，拥挤人群 91号至 96号行人身份没

有发生切换。在整幅图片左上角有大量拥挤人

群，存在严重的行人互相遮挡问题，基于候选框

回归的检测器会产生大量误报，导致后续跟踪性

能不好。由图 5可知，当行人相互遮挡时，本文方

法仍然可以通过高质量的行人重识别分配正确

的行人身份，在拥挤场景下具有良好的鲁棒性。

图 5 MOT17的局部拥挤人群跟踪结果

Fig.5 Results of Crowded Human Tracking of MOT17
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表 1列出了本文算法和另外 3种传统的多行

人跟踪算法的性能指标，以及进行多行人跟踪实

验得到的结果评价。其中离线算法表示可以利

用整个视频序列的信息，包括未来帧；接近在线

算法表示可以使用部分未来帧；在线算法则是在

不依赖未来帧的信息下进行跟踪，更符合应用需

求。由表 1可知，相较于各种类型的两步法，本文

算法跟踪结果的MOTA和 IDF1均有显著提升。

此外，在添加了辅助运动跟踪部分和针对遮挡人

群的行人重识别特别训练后，相较于单独核心部

分，本文算法跟踪结果的 MOTA、IDF1分别有

7.3%和 7.6%的提升，说明本文算法能有效提升

网络对于身份的辨识能力。

此前，多目标跟踪在性能上的提升往往依赖

于目标检测算法的进步，而忽视了目标运动在空

间和时间上的连续性。基于两步法的多行人跟

踪同样依赖于检测器效果，如图 6所示，18帧时左

下角第 80号女生检测失败，进而导致了跟踪轨迹

中断。本文算法通过辅助部分卡尔曼滤波利用

运动信息联合检测加行人重识别，跟踪框一直都

能够紧紧地跟踪成功，也没有出现身份切换。同

样的，本文算法也成功跟踪了图 6正下方马路上

第 5号半身男子。

行人重识别可以迅速地判断一个行人的身

份，当出现新的目标行人，也能识别出与已有行

人库不匹配。图 7（a）、7（b）分别为 171、212帧新

进入的第 122和 123号行人。当从未出现过的行

人进入视界，跟踪器会迅速判断其与已有轨迹之

间的差异，并为其分配新的轨迹。

表 2、3、4为本文算法与最先进的几种在线跟

踪方法分别在MOT15、MOT16、MOT17测试集

上的跟踪结果比较。对于传统的两步法，本文计

算速率时加入了检测器需要的时间，其中加粗字

体表示最佳指标。

表 1 不同类型算法的跟踪结果对比

Tab.1 Comparison of Results of Different Algorithms

算法

JCC算法 [28]

NT算法 [29]

DeepSORT算法 [2]

单独核心部分

本文

类型

离线

接近在线

在线

在线

在线

MOTA
51.1
47.5
61.4
67.5
72.4

IDF1
54.4
43.6
62.2
69.8
75.1

图 7 迅速分配新的 ID轨迹

Fig.7 Quick Assignment for a New ID

图 6 检测失败情况下跟踪成功

Fig.6 Successful Tracking in the Case of
Detection Failure

表 2 MOT15测试集上的跟踪结果

Tab.2 Results of MOT15 Test Set

算法

EAMTT[30]

AP_HWD⁃
PL[31]

RAR[32]

TubeTK[10]

FairMOT[33]

本文算法

类型

两步法

两步法

两步法

单步法

单步法

单步法

MOTA

53.0

53.0

56.5
58.4
60.6
63.5

IDF1

54.0

52.2

61.3
53.1
64.7
65.5

MT
/%
35.9

29.1

45.1
39.3
47.6
50.1

ML
/%
19.6

20.2

14.6
18.0
11.0
10.4

IDs

7 538

708

428

854
591
504

帧率

/Hz
4.0

6.7

3.4
5.8
30.5
32.7

表 3 MOT16测试集上的跟踪结果

Tab.3 Results of MOT16 Test Set

算法

SORT[1]

DeepSORT[2]

RAR[32]

POI[34]

JDE[7]

TubeTK[10]

FairMOT[33]

本文算法

类型

两步法

两步法

两步法

两步法

单步法

单步法

单步法

单步法

MOTA

59.8
61.4
63.0
66.1
64.4
64.0
74.9

72.4

IDF1

53.8
62.2
63.8
65.1
55.8
59.4
72.8
75.1

MT
/%
25.4
32.8
39.9
34.0
35.4
33.5
44.7
45.8

ML
/%
22.7
18.2
22.1
20.8
20.0
19.4
15.9

17.2

IDs

1 423
781
482

805
1 544
1 117
1 074
890

帧率

/Hz
8.6
6.4
1.4
5.0
18.5
1.0
25.9
30.6
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从表 2~4中可以看出，本文算法在MOT15
数据集上达到了最佳跟踪模型。在 MOT15、
MOT16和MOT17 3个数据集上，IDF1和帧率都

达到了最佳水平，表明本文算法对于行人身份具

有较高的辨别能力，能够快速地分配正确的行人

身份。热图的输入使跟踪器更好地保存来自前

一帧的轨迹，这提高了跟踪的命中率；中心偏移

的精炼使命中的轨迹更接近真实轨迹，使得MT
指标有所提高。

5 结 语

本文提出的多行人跟踪算法属于单步法在

线跟踪，不使用未来帧的信息即可预测行人轨

迹。实验结果表明，本文对行人重识别模块的优

化使得行人身份切换大大减少，并且两个网络一

体化使得跟踪速度达到了视频实时速率。然而，

本文在建立运动模型时忽视了行人的碰撞体积，

没有建立行人交互模型和排斥模型，对行人突然

变向加速预测不准，容易导致轨迹丢失。未来的

工作将围绕拥挤人群遮挡和强光照变化等难点

展开。
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A Multi⁃Pedestrian Tracking Algorithm Based on Center Point
Detection and Person Re⁃identification

ZOU Beiji 1，2 LI Bozhou 1，2 LIU Shu 1，2

1 School of Computer Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China
2 Hunan Engineering Research Center of Machine Vision and Intelligent Medicine, Changsha 410083, China

Abstract：Objectives: In video ⁃ based multiple object tracking, the object detection and re ⁃ identification
have a strong correlation. The existing methods generally train the object detection and re⁃identification net⁃
works separately, which makes the tracking speed fail to meet the real⁃time requirements. In this paper, we
integrate the detection and re ⁃ identification into one network to accelerate the tracking process, and also
solve the problems of identity switching and failure tracking. Methods:This paper develops a pedestrian mo⁃
tion model and obtains the optimal state estimation of pedestrians using center point detection. The person
re ⁃ identification model with deep layer features uses the Mahalanobis distance and cosine distance to
enhance the ability of person identification. And the Hungary algorithm is used for data online association,
where the state estimation results become more accurate using Kalman filtering, and the unrelated lost ob⁃
jects are predicted by motion. Results: Experiments are conducted on MOT15, MOT16 and MOT17 data⁃
sets using the proposed algorithm and other multi ⁃pedestrian tracking algorithms， and the multiple object
tracking accuracy of tracking results using our proposed algorithm is 63.5, 72.4 and 70.9, respectively,
and the identity F1⁃measure is optimal, with the real⁃time rate. Conclusions: The proposed algorithm can
accelerate the tracking speed by network parameter sharing, and improve the recognition accuracy by per⁃
son re⁃identification training.
Key words：multi⁃pedestrian tracking；center point detection；person re⁃identification；deep feature aggre⁃
gation
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