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Аннотация 

Проблема межкадрового сопоставления объектов на видеопоследовательностях (тре-
кинга, отслеживания) множества объектов – одна из самых сложных задач в компьютер-
ном зрении. В данной работе решается задача отслеживания множества объектов на ви-
деозаписях, полученных с борта беспилотного летательного аппарата. Эта задача в отли-
чие от отслеживания со статичной камеры имеет особенность в виде сложного движения 
и тряски камеры, что приводит к резким изменениям положения точки съёмки, ракурса и 
масштаба объектов. В этой работе мы исследуем возможность применения улучшения ка-
чества трекинга на основе алгоритма ByteTrack, одного из лучших алгоритмов отслежи-
вания для набора данных MOT Challenge, на наборе данных Visdrone 2019. 
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Введение 

Задача отслеживания (трекинга) объектов заклю-
чается в распознавании объектов и присвоении им 
уникальных идентификационных номеров, которые 
сохраняются с объектом на протяжении всего видео. 
В результате трекинга можно проследить траекторию 
каждого объекта на всём протяжении его появления 
на кадрах видеозаписи. 

Рассматривают онлайн- и офлайн-трекинг. В слу-
чае офлайн-трекинга на вход алгоритма подаётся ви-
деопоследовательность целиком, а при онлайн-
трекинге алгоритм обрабатывает каждый кадр после-
довательно и сразу выдаёт полученный результат.  

Задача трекинга решается практически во всех си-
стемах, использующих анализ видео. Без использова-
ния трекинга невозможно понять, как соотносятся 
объекты на текущем кадре с объектами на предыду-
щем кадре, сколько объектов вновь появились, а 
сколько из них уже были раньше, какова траектория 
движения объектов. Кроме того, с помощью трекинга 
возможно исправлять ошибки алгоритма детектиро-
вания, то есть фильтровать ложные и находить про-
пущенные обнаружения.  

Мы будем следовать наиболее успешной на сего-
дняшний день парадигме – отслеживанию по обна-
ружению (tracking by detection), которая заключается 
в разделении задачи отслеживания и задачи обнару-
жения. Подход состоит из нескольких отдельных ча-
стей: обнаружение объектов, предсказывание место-
положений отслеживаемых объектов из имеющихся 
траекторий моделью движения, ассоциация (связыва-

ние) траекторий отслеживаемых объектов и новых 
обнаружений. Главное преимущество такого подхода – 
модульность, возможность улучшать отдельные ча-
сти алгоритма без изменения остальных, изучать раз-
личные комбинации методов. 

Целью данной работы было увеличение качества 
трекинга в части уменьшения количества срывов со-
провождения, потери и неправильного сопоставления 
объектов для создания алгоритма, способного устой-
чиво выполнять сопровождения подвижных и непо-
движных объектов в условиях постоянного движения 
камеры с возможностью резких рывков, а также воз-
никновения загораживания объектов. 

В качестве базового алгоритма взят алгоритм 
ByteTrack, и проведена его глубокая модернизация на 
каждом из этапов работы. Модификации позволили 
поднять точность работы без существенного влияния 
на общую производительность алгоритма. В предла-
гаемой реализации в качестве детектора будем ис-
пользовать YOLO v5, в качестве модели движения – 
NSA Kalman filter, на этапе ассоциации строится мат-
рица близости и Венгерским алгоритмом производит-
ся поиск соответствия новых обнаружений с уже от-
слеженными объектами. 

Для онлайн-отслеживания предложены следую-
щие улучшения в исходный алгоритм: 
 компенсация движения камеры;  
 модификация фильтра Калмана; 
 использование быстрых необучаемых дескрип-
торов для сравнения внешнего вида; 

 штраф за несогласованность направлений дви-
жения объектов. 
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Для офлайн-отслеживания предложены:  
 линейная интерполяция, устойчивая к движени-
ям камеры; 

 удаление лишних траекторий. 

Обзор литературы 

Задача анализа движения объектов на видео реша-
ется различными способами. Изначально использова-
лись методы, основанные на «вычитании фона» [25], 
[26] и фильтрации частиц [33]. В этом подходе алго-
ритм обнаруживал и отслеживал все движущиеся 
объекты. Но в большинстве задач необходимо отсле-
живать объекты определенных классов, в том числе и 
находящихся в покое. Поэтому естественно сначала 
решать задачу обнаружения объектов, а затем их свя-
зывания. Такая парадигма получила название «от-
слеживание по обнаружению» (tracking-by-detection), 
которая является наиболее распространённой на се-
годняшний день. Подобные методы уверенно лиди-
руют на всех популярных соревновательных наборах 
данных, в частности, на коллекции Visdrone2019 [34] 
и наборах данных из соревнований MOTchallenge 
[30]. Их успех связан в том числе с ростом качества 
нейросетевых детекторов, таких как YOLO [31], [32], 
обладающих достаточной точностью и при этом воз-
можностью работать в реальном времени. Подход 
«отслеживания по обнаружению» на практике прояв-
ляет себя значительно лучше и в случае подвижной 
камеры, так как нет необходимости точно привязы-
вать предыдущие кадры для получения обнаружений.  

Одним из первых методов, в котором успешно ре-
ализован подход «отслеживание по обнаружению», 
является SORT [1]. Обнаружение происходило свёр-
точной нейросетью FasterRCNN [16], координаты 
объектов с прошлых кадров корректировались моде-
лью движения на основе фильтра Калмана [13], затем 
по геометрической близости строилась матрица сход-
ства, после чего Венгерским алгоритмом [20] опреде-
лялись оптимальные пары соответствующих объек-
тов. Такой подход позволил достичь лучших на тот 
момент результатов по соотношению точности и ско-
рости. Эта идея получила дальнейшее развитие в 
DeepSORT [3], где было предложено использовать 
признаки внешнего вида из простой сверточной 
нейросети в матрице сходства, используя взвешен-
ную сумму расстояния Махалонобиса [27] и косинус-
ное сходство признаков внешнего вида. В FairMOT 
[4] было предложено извлекать признаки внешнего 
вида в центре объектов и использовать единую 
нейросеть для получения обнаружений и вектора 
признаков внешнего вида путем добавления в 
нейронную сеть CenterNet [17] дополнительной ветви 
для генерации вектора признаков внешнего вида. В 
MaaTrack [5] было предложено использовать компен-
сацию движения камеры на основе коэффициента 
корреляции изображений ECC [15] для корректиро-
вания координат объектов с прошлых кадров перед 

предсказаниями фильтром Калмана и использовать 
алгоритм интерполяции на основе компенсации дви-
жения камеры для восстановления пропущенных об-
наружений на траектории. В StrongSORT [6] предло-
жена модификация фильтра Калмана NSA из [14] и 
использование только одного обобщенного вектора 
внешнего вида (EMA bank), в ByteTrack [2] двухэтап-
ная ассоциация траекторий и обнаружений. В OC-
SORT [9] предложили интегрировать в матрицу бли-
зости согласованность направлений скоростей сопо-
ставляемых объектов и использовать интерполяцию 
пропущенных обнаружений для уменьшения погреш-
ности в фильтре Калмана. В TransTrack [7] предложен 
алгоритм на базе нейросетевой архитектуры 
Transformer, выполняющей функции модели движе-
ния. В SotMOT [8] предложили использовать идею 
отслеживания одного объекта в задаче отслеживания 
многих объектов: для каждого объекта обучить мо-
дель гребневой регрессии для различения этого объ-
екта и соседних. 

Другая парадигма отслеживания заключается в 
том, чтобы использовать одну нейронную сеть для 
обнаружения, модели движения и отслеживания. Од-
ним из первых подобных методов, сравнимых по ка-
честву с другими методами отслеживания, был 
Tracktor [10]. К нейросети FasterRCNN [16] были до-
бавлены два расширения: регрессионная ветвь для 
имитации модели движения и ветвь для генерации 
признаков для задачи повторной идентификации. 
Этот подход получил дальнейшее развитие в Unicorn 
[11], где предложена архитектура сети, использую-
щая общие признаки внутреннего представления и 
единую «голову» нейросети для решения четырех за-
дач: однообъектного трекинга (singe object tracking, 
SOT), сегментации объектов на видеопоследователь-
ностях (video object segmentation, VOS), многообъ-
ектного трекинга (multiple object tracking, MOT), мно-
гообъектного трекинга с одновременной сегментаци-
ей (multiple object tracking segmentation, MOTS). 

Метод 

Задача трекинга заключается в следующем. На 
входе в алгоритм трекинга поступает видеопоследо-
вательность V = { fk} и последовательность наборов 
детекций {Dk}, соответствующих каждому кадру ви-
деопоследовательности. Детекции выдаются внеш-
ним по отношению к алгоритму трекинга алгоритмом 
Det детектирования объектов на изображениях: 
Dk

 = Det(fk). Набор детекций на каждом кадре состоит 
из кортежей  ,  ,  l l l l

k k k kd B label score , где B – коорди-
наты ограничительного прямоугольника объекта, la-
bel – класс объекта, score – достоверность обнаруже-
ния этого объекта алгоритмом детектирования. 

На выходе алгоритм трекинга должен выдавать 
набор траекторий Т. Траектория – это упорядоченная 
по времени последовательность детекций объектов на 
различных кадрах, относящихся к одному и тому же 
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объекту: 1
1

{( , , )}i in
n

j j
i iT d d  , где i1 – номер кадра 

начала отслеживания, in – номер кадра окончания от-
слеживания, ji1 – номер соответствующей объекту де-
текции на кадре i1, jin – номер соответствующей объ-
екту детекции на кадре in, i1

 < i2
 <  < in, n ≥ 2. 

Онлайн-алгоритмы трекинга отличаются от алго-
ритмов офлайн-отслеживания тем, что онлайн-
алгоритмы получают кадры и соответствующие им 
детекции последовательно, а офлайн – получают всю 
последовательность сразу.  

В качестве базовой модели для решения задачи 
трекинга мы используем ByteTrack [2] – один из луч-
ших алгоритмов по соотношению скорость-качество 
для отслеживания на наборах данных из MOT chal-
lenge [30]. Алгоритм состоит из трех основных эта-
пов: обнаружение объектов, предсказание новых ме-
стоположений объектов на последующих кадрах мо-
делью движения, ассоциация (то есть связывание об-
наруженных объектов на новом изображении с уже 
имеющимися траекториями объектов с предыдущих 
кадров). Особенностью алгоритма является двухэтап-
ная ассоциация: на первом этапе производится связы-
вание высокодостоверных обнаружений (тех, у кото-
рых высокий показатель уверенность детектора в 
наличии объекта), на втором – связывание обнаруже-
ний с низкой достоверностью и несопоставленных на 
первом этапе траекторий.  

В этой статье предлагаются улучшения для всех 
этапов алгоритма, главными из которых являются 
улучшения модели движения и ассоциации траекто-
рий и обнаружений, а также добавление четвертого 
этапа постобработки, содержащего интерполяцию, 
устойчивую к движениям камеры, для заполнения 
пропусков в отслеживании и фильтрацию повторяю-
щихся траекторий, которые инициализированы для 
одного и того же объекта.  

Псевдокод алгоритма представлен ниже. На вход 
алгоритм получает последовательность кадров V, де-
тектор Det, порог τ для достоверности обнаружений.  

На первом этапе полученные на каждом кадре от 
детектора наборы детекций разделяем на высокодо-
стоверные обнаружения Dhigh и низкодостоверные об-
наружения Dlow. Для высокодостоверных score > τ. 

На втором этапе применяем модель движения, со-
стоящую из фильтра Калмана и функции компенса-
ции движения камеры, которые формируют прогноз 
координат траекторий t в текущем кадре. 

Третий этап состоит из двух ассоциаций обнару-
жений и траекторий, для определения положения от-
слеживаемых объектов на текущем кадре. Для этого 
составляем матрицу близости между Dhigh и T на ос-
нове сходства по расстоянию IoU, внешнему сходству 
и согласованности направлений движения. Соответ-
ствия между траекториями и обнаружениями находим 
Венгерским алгоритмом, после чего добавляем в тра-
екторию информацию об объекте для текущего кадра 
на основе координат обнаружения. Аналогично сопо-

ставляем низкодостоверные обнаружения Dlow и несо-
поставленные с первого этапа траектории Tre-remain. 
Несопоставленные траектории из Tre-remain исключаем 
из списка отслеживаемых траекторий. Из несопостав-
ленных высокодостоверных обнаружений генерируем 
новые траектории.  

В случае офлайн-трекинга полученные траектории T 
проходят через дополнительный этап постобработки. 

Алгоритм 1. Базовый алгоритм трекинга 
Входные данные: Видеопоследовательность V; де-
тектор для обнаружения объектов на кадрах Det; по-
рог достоверности . 
Выходные данные: Список траекторий T 
1: T←∅ 
2: для кадров fk в V: 
3: Dk ←Det(fk) 
4: Dhigh← ∅ 
5: Dlow←∅  
6: для обнаружений d в Dk: 
7: если d.score > τ: 
8: Dhigh←Dhigh ⋃ {d} 
9: иначе: 

10: Dlow←Dlow ⋃ {d} 
11: для траекторий t в T: 
12: t←KalmanFilter(t) 
13: t←CameraMotionCompensation(t) 
14: Ассоциация T и Dhigh, используя Венгерский ал-

горитм 
15: Dremain ←несопоставленные обнаружения из Dhigh 
16: Tremain ←несопоставленные траектории из T 
17: Ассоциация Tremain и Dlow, используя Венгерский 

алгоритм 
18: Tre-remain ←несопоставленные траектории из 

Tremain 
19: T←T \ Tre-remain 

20: для обнаружений d в Dremain: 

21: T←T ⋃ {d} 
22: конец 

Обнаружение 

Для обнаружения объектов используют детекти-
рующую нейросеть YOLO v5 [18], которая позволяет 
осуществлять обнаружение и распознавание в реаль-
ном времени с достаточно высоким качеством (более 
30 кадров в секунду). Практика показывает, что прак-
тически любой детектор не всегда может правильно 
классифицировать некоторые обнаруженные объекты, 
например, может возникнуть путаница при классифика-
ции между автомобилями и фургонами, мотоциклами и 
трициклами, людьми и пешеходами. Это приводит к 
инициализации нескольких отдельных траекторий для 
одного объекта и разрыву сопровождения объекта, так 
как стандартный алгоритм не отождествляет объекты 
разных классов в одну траекторию.  

Чтобы разрешить эту проблему, предлагается со-
кратить перечень классов, и при обработке данных 
детектора схожие классы объединять в один. Были 
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объединены в первый класс классы датасета человек 
и пешеход, во второй – автомобили, микроавтобусы и 
моторикши, в третий – велосипеды, мотоциклы, три-
циклы, в четвёртый – автобусы и грузовики. Затем к 
ним применяется алгоритм немаксимального подав-
ления (non maximum supression, NMS [16]) для филь-
трации множественных обнаружений одного объекта, 
отнесенного к разным классам. Конкретный класс в 
этом случае можно определить методом голосования, 
то есть как класс, который наиболее часто появляется 
в траектории данного объекта. 

Модель движения 

Для предсказаний местоположения на текущем 
кадре траекторий с прошлых кадров используется 
фильтр Калмана [13], инициализируемый для каждой 
траектории. Он содержит вектор состояния траекто-
рии xk

 = [u, v, s, r, u´, v´, s´]T на k-м кадре, где (u, v) – ко-
ординаты центра на изображении, s – площадь, r – 
соотношение сторон, u´, v´, s´ – соответствующие 
производные по времени. Цель алгоритма – предска-
зать новый вектор состояния x̂k   для кадра k на осно-
ве предыдущего вектора состояния xk–1. Сам алгоритм 
состоит из двух этапов: прогнозирования вектора x̂k и 
матрицы ковариации Pk и их корректировки, учиты-
вая достоверную информацию о местоположении, 
полученной из сопоставленного этой траектории об-
наружения после этапа ассоциации. На основе извест-
ного вектора состояния xk-1 и его матрицы ковариации 
Pk-1 с прошлого кадра предсказывается вектор состояния 
x̂k

 = Fxk–1, где F – матрица перехода между состояниями, 
и матрица ковариации P̂k

 = FPk–1F + Q, где Q – матрица 
ковариации шума процесса. Корректировка предсказан-
ного вектора состояния x̂k осуществляется на основе из-
мерения zk, содержащего координаты обнаружения по-
сле ассоциации с траекторией. Новый вектор состояния 
xk вычисляется по формуле вектора состояния 

 ˆ ˆk k k k kx x K z Hx   , где H – матрица для перевода 
вектора состояния в вектор наблюдения, Kk – коэффи-
циент усиления Калмана, рассчитываемый по формуле 

  1ˆ ˆT T
k k kK P H HP H R


  , где R – шум наблюдений. И, 

наконец, корректировка матрицы ковариации вектора 
состояния   ˆ

k k kP I K H P  . 
Оригинальный фильтр Калмана предполагает, что 

объекты между двумя соседними кадрами по линей-
ной модели, но это предположение часто оказывается 
неверно. Сами объекты могут двигаться по сложным 
траекториям, а движение камеры, установленной на 
беспилотном летательном аппарате (БЛА), добавляет 
еще большую нелинейность и непредсказуемость. Из-
за этого новые координаты объектов могут предсказы-
ваться фильтром с большой погрешностью. Это приво-
дит к тому, что ожидаемое положение объекта на теку-
щем кадре очень сильно отличается от реального. Из-за 
этого объекты могут остаться не сопоставленными на 
этапе ассоциации, вследствие чего траектории объектов 
прерываются или теряются. Например, если в группе 

близко стоящих машин на рис. 1 начальное приближе-
ние (прогноз положения) неточно, алгоритм ByteTrack 
отождествляет машины по признаку дальности удале-
ния от исходной точки некорректно. 

 
Рис. 1. Результат трекинга объектов без модификаций 

Для решения этой проблемы предлагается доба-
вить в модель движения следующие элементы. Во-
первых, добавить корректировку координат объектов 
из траекторий компенсированием движения камеры. 
Компенсация производится с помощью оценки мат-
рицы трансформации Wk между кадрами k и k –1, и 
корректировки состояния фильтра Калмана 
(u, v, 1)T = W (u, v, 1)T для каждого объекта. Матрицу 
Wk можно оценить методом RANSAC [23] по сопо-
ставленным особым точкам из двух последователь-
ных кадров, извлеченных с помощью дескриптора 
(ORB [21] или SIFT [22]) или использовать коэффи-
циент корреляции последовательных изображений 
ECC для итеративного вычисления матрицы транс-
формации напрямую. 

Во-вторых, предлагается использовать NSA мо-
дификацию фильтра Калмана [14]. Она заключается в 
том, чтобы добавить информацию о достоверности 
dscore обнаружений (оценке уверенности в наличии 
объекта, полученной детектором) в коэффициент 
усиления Калмана Kk на этапе обновления вектора 
состояния и матрицы его ковариации. В статье 
StrongSORT[6] предложено каждый элемент матрицы 
шума R наблюдения умножать на (1 – dscore). Однако 
при таком подходе для обнаружений с низкой досто-
верностью также уменьшаем шум, но нередко сами 
обнаружения с низкой достоверностью значительно 
зашумлены. Поэтому вместо коэффициента (1 – dscore) 
будем использовать коэффициент ((1 – (dscore)), где 
функцию f зададим как степенную fp

 (x) = x p. Экспе-
риментально установлено значение p = 3. Это позво-
ляет влиять на матрицу шума обнаружений только 
обнаружениям с высокой достоверностью.  

Влияние на качество работы фильтра Калмана про-
демонстрировано на рис. 2-4. Черным цветом показаны 
координаты из фильтра Калмана перед этапом ассоциа-
ции, белым – после этапа корректировки фильтра Кал-
мана. Видно, что применение предложенных подходов 
позволяет фильтру Калмана предсказывать более точ-
ные местоположения на новых кадрах.  

Ассоциация 

На этапе ассоциации производится связывание 
уже отслеженных на предыдущих кадрах объектов, 



http://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

1006 Computer Optics, 2023, Vol. 47(6)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1275 

представленных последовательностью своих коорди-
нат на кадрах (то есть треков, траекторий) и обнару-
женных на текущем кадре объектов (обнаружений). 
Далее множество изображений объектов на последо-
вательных кадрах, сопоставленных одному реальному 
объекту, будем называть траекторией. Объект на те-
кущем кадре, найденный детектором и пока не сопо-
ставленный никакой траектории, будем называть об-
наружением. Для выполнения связывания строится 
матрица близости траекториями и обнаружениями. 
По матрице близости с помощью Венгерского алго-
ритма строится оптимальный в смысле суммарного 
значения меры близости набор пар траекторий и об-
наружений. В соответствии с полученным паросоче-
танием обнаружения привязываются к траекториям. 
Несопоставленные обнаружения инициализируют 
новые траектории. 

 
Рис. 2. Результат трекинга с применением модификации 

фильтра Калмана 

 
Рис. 3. Результат трекинга с применением компенсации 

движения камеры 

 
Рис. 4. Результат трекинга с применением компенсации 
движения камеры и модификации фильтра Калмана 

Ключевым элементом алгоритма является функ-
ция вычисления меры сходства объектов. Традицион-
но мера сходства основывается на мере сходства 
ограничивающих прямоугольников обнаруженных 
объектов. В оригинальном ByteTrack матрица близо-
сти строится на основе меры Жаккара (Intersection 
over union, IoU) между ограничивающими прямо-
угольниками объектов на текущем и предыдущем 
кадре: DIOU

 = 1 – IOU (i, j). Но она не дает возможность 
корректно оценить близость и сопоставить непересе-
кающиеся объекты, так как при нулевом пересечении 
всегда даёт ноль даже совершенно разных комбина-

ций объектов. Чтобы устранить эту проблему, пред-
лагается заменить меру IoU на обобщённую меру 
GIoU[24], т.е. DIOU (i, j) = 1 – (1+GIOU (i, j)) /2. Для со-
поставления объектов одного класса будем проводить 
ассоциацию между траекториями и обнаружениями, 
принадлежащими одному конкретному классу объек-
тов, то есть для каждого класса будем производить 
свою итерацию ассоциации. Для более точной оценки 
сходства предлагается учитывать в матрице близости, 
помимо расстояния, сходство по внешнему виду объ-
ектов и согласованность направлений скоростей дви-
жения по предлагаемой ниже схеме. 

Оценка сходства внешнего вида  

Используемая линейная модель движения не все-
гда правильно предсказывает новое местоположение, 
вследствие чего может возникнуть ситуация, в кото-
рой модель движения неправильно предсказывает ме-
стоположение объекта, и в предсказанной области 
находится другой объект. В этом случае на основе 
меры расстояния произойдет ложное сопоставление. 
Поэтому имеет смысл учитывать внешний вид объек-
тов для того, чтобы исключить сопоставление визу-
ально различных объектов. Ряд алгоритмов исполь-
зуют для этого дескрипторы объектов, основанные на 
глубоком обучении. Однако их использование, во-
первых, вычислительно затратно на этапе их извлече-
ния, из-за чего их не получится быстро вычислять на 
центральном процессоре, а во-вторых, они имеют раз-
мерность до 512-1024, что значительно повысит время 
этапа ассоциации при вычислении сходства векторов и 
общее время работы алгоритма. Для решения этих 
двух проблем предлагается использовать вычисли-
тельно простой необучаемый дескриптор объектов, ко-
торый строится как набор элементов (чисел или векто-
ров), каждый из которых характеризует определённую 
характеристику внешнего вида объекта. Дескриптор 
вычисляется для объектов траекторий и для новых об-
наружений. Затем производится их сравнение. 

Для построения дескриптора внешнего вида e ис-
пользуются характеристики цвета объекта, характе-
ристики размера объекта и характеристики яркости 
объекта. Для построения характеристики цвета объ-
екта будем использовать гистограмму цветов с 5 би-
нами для каждого базисного цвета (красный, зелёный, 
синий). Для того чтобы учесть форму объекта, в де-
скриптор добавляется ширина и высота объекта. Рас-
пределение яркостей задаётся с помощью уменьше-
ния изображения объекта до размера 3×3 и перевода в 
оттенки серого. Итоговый дескриптор имеет размер-
ность 26 (= 5·3 + 2 + 3·3) и получается конкатенацией 
из трех предыдущих. Он позволяет различать объек-
ты по форме, распределению яркости и распределе-
нию цветов. 

Помимо построения дескриптора, необходимо 
определить, какой дескриптор приписывать траекто-
рии после сопоставления. Можно заметить, что если 
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присваивать траектории дескриптор последнего сопо-
ставленного обнаружения, то в случае частичной 
кратковременной окклюзии (перекрывания объекта 
другими) дескриптор траектории после прохождения 
окклюзии может очень сильно отличаться от де-
скриптора обнаружения этого объекта на последую-
щих кадрах. Из-за этого могут отбрасываться верные 
сопоставления. Для решения такой проблемы хорошо 
зарекомендовал себя подход взвешенного усреднения 
дескрипторов (StrongSORT [6], BoT-SORT [19], 
GIAOTracker [14]), то есть использование экспонен-
циальной скользящей средней оценки для обновления 
дескриптора траектории e . Он обновляется по фор-
муле 0,9· 0,1·e e e   , где e – дескриптор обнаруже-
ния, который был сопоставлен траектории. 

Сходство дескрипторов внешнего вида объектов и 
траекторий рассчитывается с помощью нормирован-
ного L1 расстояния межу дескрипторами: 

 

, ,i j

reid
i

e eD i j k
e


  

где ie  – сглаженный дескриптор i-й траектории, ej – 
дескриптор j-го обнаружения, ||·|| – норма по L1, k – 
эвристический гиперпараметр. Экспериментально 
установлено оптимальное значение k = 3. 

Согласованность направления скоростей  
Естественно предположить, что рассматриваемые 

объекты не могут изменить направление своей скоро-
сти мгновенно. Поэтому направления скорости будем 
считать ещё одним дескриптором объекта, который 
вычисляется перед этапом ассоциации. Для его рас-
чёта за предыдущие n кадров определяется направле-
ние скорости объекта в траектории. Для этого вычис-
ляются предполагаемые скорости за последние n кад-
ров, то есть разница между координатами обнаруже-
ния на текущем кадре t и координатами объекта на 
траектории на кадре t-n. Координаты на предыдущих 
кадрах корректируются матрицами трансформации 
для минимизации влияния движения камеры на 
направление движения самого объекта. После чего 
между для i-й траектории и j-го обнаружения вычис-
ляется скалярное произведение между векторами 
скоростей: 

    
  

1

1

,

,

T T T O
t n t t n

T T T O
t n t t n

r i j X X X X

Y Y Y Y
  

  

   

  
 

где , )( T T
i iX Y  – координаты центра объекта в траек-

тории на i-м кадре, (X O, Y O) – координаты центра об-
наружения. Затем в матрицу затрат добавляется нор-
мированная на π оценка угла между векторами скоро-
стей: 

    ,  · arccos , / π ,velocityD i j v r i j  

где v – гиперпараметр. Экспериментально установле-
но значение v = 0,1. 

Это позволяет уменьшить вероятность сопоставле-
ния похожих объектов, движущихся в разные стороны.  

Итоговая формула для вычисления значений в 
матрице близости между траекториями и обнаруже-
ниями состоит из меры сходства ограничивающих 
прямоугольников (с учётом коррекции движения ка-
меры), меры сходства дескрипторов внешнего вида и 
меры сходства направлений скоростей: 

       , , · ,  , .all reid velocityGIOU
D i j D i j D i j D i j   

Постобработка 

Этап постобработки нужен для корректировки ре-
зультатов, полученных после онлайн-трекинга. В 
этой статье мы предлагаем улучшенную линейную 
интерполяцию пропущенных обнаружений и филь-
трацию повторяющихся траекторий.  

Интерполяция 
Иногда при резком изменении движения или ра-

курса объект перестает отслеживаться на некоторое 
время. После того как потерянный объект снова стал 
отслеживаться, информация о его местоположении в 
моменты пропуска обнаружений отсутствует. Для за-
полнения пробелов информация о местоположении 
объекта на кадре интерполируется с учетом движения 
камеры следующим образом. 

Предположим, что на кадре с индексом 0 объект c 
координатами c0 был обнаружен и сопоставлен с тра-
екторией, далее слежение прервалось и было восста-
новлено в положении cn+1 на кадре с индексом n. Ин-
терполируем пропущенные координаты îc , где i – 
номер кадра, в котором объект не отслеживался.  

Сначала предположим, что объект неподвижен. 
Обновленные координаты на i-м кадре *

iс  вычисля-
ются рекуррентно: *

1 0 0 с W с , * *
1 1 i i iс W с   и 

1
*

0
0

  
i

i k
k

с W с




 
  
 
 , 

где Wk–1 – матрица перехода для координат от (k–1)-го 
кадра к k-у кадру, полученная из метода для компен-
сации движения камеры. 

Затем учтем собственное движение объекта. Для 
этого оценим отклонение ожидаемого (при условии 
неподвижности) и реального положения объекта 

*
1 1n nс с   и выполним линейную интерполяцию его 

положения: 
*

1 1*

n
ˆ  n n

i i
с сc с    . 

Разницу применения алгоритма трекинга, описанного 
выше, и линейной интерполяции координат между 
позициями объекта в треке можно видеть на рис. 5-6. 

Удаление дублирующихся траекторий  

Дублирующиеся траектории часто возникают, когда 
детектор один и тот же объект на данном кадре ви-
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деопоследовательности относит к разным классам, по-
рождая два обнаружения вместо одного. Эти ошибки 
могут быть отсечены на этапе трекинга. Для этого уда-
ляются траектории, которые в течение 30 % своего су-
ществования перекрывались траекторией, которая су-
ществует дольше, и имеют близкие дескрипторы внеш-
него вида своих объектов. Этот же алгоритм можно ис-
пользовать для получения траектории из обнаружений, 
полученных разными детекторами на одном и том же 
кадре. Результат применения показан на рис. 7-8. 

 
Рис. 5. Линейная интерполяция для предсказания 

положения объектов 

 
Рис. 6. Интерполяция положения объектов, устойчивая 

к движениям камеры 

 
Рис. 7. Примеры дублирующихся траекторий объектов 

 
Рис. 8. Результат применения фильтрации 

к дублирующимся траекториям 
Результаты экспериментов 

В ходе проведённых экспериментов было иссле-
довано влияние различных модификаций и их комби-
наций на результаты алгоритма трекинга на наборе 
данных Visdrone2019 MOT test-dev по метрикам IDF1 
[29], MOTA [28], IDs [28]. Всего на тестовой части 
выборки присутствовало 17 видеопоследовательно-
стей, 6635 кадров, 2461 уникальный объект. Допол-
нительно было проведено исследование устойчивости 
алгоритма трекинга к изменению частоты кадров 
(или, наоборот, скорости движения камеры и объек-
тов). Для этого был сформирован разреженный вари-
ант датасета, в котором был оставлен только каждый 
4 кадр из видеопоследовательности. 

Тестирование проводилось при реализации алго-
ритма на центральном процессоре Intel Core i5-10505 
3.20 GHz.  

Входными данными для алгоритма трекинга явля-
лись результаты обнаружения детектора YOLO v5, 
который был обучен на изображениях разрешением 
640 × 640, полученных из набора данных 
VisDrone2019-DET-train. Обнаружения разделялись 
по достоверности порогом 0,5. На этапе ассоциации 
отклонялись пары обнаружений и траекторий, если 
значение в матрице близости больше 0,8, траектории 
хранились на протяжении 30 последних кадров. 

В табл. 1 приведено сравнение влияния трех раз-
личных методов компенсации движения камеры на 
итоговый результат трекинга. Обозначения следую-
щие: orb – применение дескриптора ORB и метода 
сопоставления на основе RANSAC, sift – применение 
дескриптора SIFT и RANSAC, ecc – оценка смещения 
на основе коэффициента корреляции ECC. Видно, что 
наиболее эффективным является использование ECC, 
который будет использоваться в дальнейшем.  

Табл. 1. Сравнение методов оценки  
межкадрового смещения 

Метод IDF↑ MOTA↑ IDs↓ 
orb 66,9 % 49,2 % 1465 
sift 66,7 % 49,1 % 2255 
ecc 67,0 % 49,2 % 1448 

В табл. 2 представлено влияние на качество и ско-
рость работы различных модификаций для алгоритма 
ByteTrack по отдельности. Обозначения следующие: 
class – применение группирования классов, nms – 
применение немаксимального подавления детекций 
(non max supression), reid – использование меры сход-
ства внешнего вида объектов с помощью предложен-
ного дескриптора, giou – замена меры IOU на GIOU, 
cmc – использование компенсации движения камеры, 
velocity – учёт согласованности направления скоро-
сти при оценке сходства объектов, nsa – учёт досто-
верности обнаружений в фильтре Калмана. 
Табл. 2. Влияние различных модификаций на качество 

и время выполнения алгоритма трекинга 

Алгоритм IDF1↑ MOTA↑ IDs↓ Δtime↓, 
мс/кадр 

Byte 62,7 % 48,7 % 2575 0 
Byteclass 62,5 % 48,4 % 2542 +0,1 
Bytenms 62,9 % 48,7 % 2552 +1,2 
Bytecmc 66,1 % 49,4 % 1569 +0,9 
Bytegiou 62,7 % 48,9 % 2205 +2,4 
Bytereid 63,8 % 48,8 % 2234 +8,6 
Bytereid+giou 65,5 % 49,3 % 1725 +11,7 
Bytensa 63,3 % 48,9 % 2429 +0,3 
Bytevelocity+cmc 66,5 % 49,5 % 1539 +1,5 
Bytereid+giou+cmc 67,3 % 49,5 % 1393 +15,2 

Результаты показывают, что наиболее существен-
ное влияние оказывают использование компенсации 
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движения камеры и использованного предложенной 
меры оценки сходства объектов. 

В табл. 3 представлены результаты исследования 
различных вариантов комбинация модификаций для ал-
горитма ByteTrack на качество трекинга. Обозначение 
all – применение всех модификаций одновременно 
(all = class + nms + reid + giou + cmc + velocity + nsa). Ре-
зультаты показывают, что наибольший интегральный 
прирост точности даёт совместное использование меры 
GIoU, дескриптора сходства внешнего вида и компенса-
ция движения камеры. NSA и NMS в ряде случаев могут 
давать дополнительный прирост к качеству. 

Табл. 3. Влияние различных комбинаций модификаций 
на качество 

Алгоритм IDF↑ MOTA↑ IDs↓ 
Byte 62,7 % 48,7 % 2575 
Byteclass+nms 62,7 % 48,7 % 2560 
Byteclass+nms+reid+giou 65,8 % 49,3 % 1648 
Byteclass+nms+reid+giou+cmc 67,0 % 49,2 % 1448 
Byteclass+nms+reid+giou+cmc+velocity 66,9 % 49,2 % 1462 
Byteclass+nms+reid+giou+cmc+nsa 66,9 % 49,2 % 1451 
Bytereid+giou+cmc 67,3 % 49,5 % 1393 
Bytensa+reid+giou+cmc 67,3 % 49,6 % 1411 
Bytevelocity+ giou+reid +cmc 67,3 % 49,6 % 1409 
Bytenms+ giou +reid+cmc 67,3 % 49,5 % 1370 
Byteall 66,9 % 49,2 % 1456 

В табл. 4 представлены результаты исследования 
качества работы различных версий алгоритма при 
уменьшении частоты кадров видеопоследовательно-
сти (FPS) в 4 раза. Обозначения аналогичны преды-
дущим таблицам. В этом случае межкадровые изме-
нения слишком сильные, что создает трудности в ра-
боте немодифицированного фильтра Калмана, так как 
движения объектов становятся существенно менее 
предсказуемыми. Модификация NSA фильтра Калма-
на в этом случае справляется значительно лучше. 
Табл. 4. Результаты при уменьшении частоты кадров  

в 4 раза 

 IDF↑ MOTA↑ IDs↓ 
Byte 54,3 % 42,2 % 1816 
Bytenms+cmc+reid 63,9 % 46,3 % 1102 
Bytenms+reid+cmc+velocity 64,0 % 46,4 % 1104 
Bytenms+ reid + cmc + nsa 64,3 % 46,8 % 974 
Byteall 64,2 % 46,6 % 962 

В табл. 5 представлено влияние предложенной по-
стобработки на качество трекинга. В таблице 
Interpolation – применение предложенного алгоритма 
интерполяции, track_nms – применение алгоритма 
фильтрации дублирующих траекторий.  

Эксперименты подтвердили, что замена меры IoU 
на GIoU, применение модулей NMS, оценки внешне-
го вида и компенсации движения камеры даёт наибо-
лее значительный прирост качества. Это подтвержда-

ет эффективность этих модулей при решении задачи 
сопровождения объектов на данных, получаемых с 
борта БЛА, которые являются более сложными, чем 
данные от статичной камеры. Модификация NSA 
фильтра Калмана необходима в случае низкой часто-
ты кадров видеопоследовательности. При этом учёт 
согласованности направления скоростей и классов 
объектов при сопоставлении не оказывают суще-
ственного влияния на качество. 
Табл. 5. Влияние постобработки на качество трекинга 

 IDF↑ MOTA↑ IDs↓ 
Bytenms+cmc+reid 67,3 % 49,5 % 1370 
Byteinterpolate 68,2 % 50,1 % 1089 
Byteinterpolate+track nms 68,2 % 50,0 % 1077 

Заключение 

В данной статье была рассмотрена задача межкад-
рового сопоставления (трекинга) объектов на ви-
деопоследовательностях. Рассмотрены методы по-
вышения качества алгоритма трекинга для парадигмы 
трекинга на основе детектирования. 

Были предложены модификации на каждом этапе 
для онлайн-отслеживания. На этапе обработки дан-
ных об обнаружениях: учёт класса объекта при сопо-
ставлении, группирование классов и применение к 
ним немаксимального подавления для фильтрации 
множественных обнаружений объекта на изображе-
ниях. На этапе ассоциации объектов: компенсация 
движения камеры, учёт внешнего вида объекта и со-
гласованности направления скоростей при вычисле-
нии матрицы близости, а также замена меры сходства 
областей IoU на GIoU. На этапе предсказания поло-
жений – учёт достоверности обнаружений в фильтре 
Калмана (NSA фильтр Калмана). Для офлайн-
отслеживания предложены два метода для постобра-
ботки: интерполяция, устойчивая к движениям каме-
ры, и фильтрация дублирующихся траекторий. Про-
ведено экспериментальное исследование всех разра-
ботанных модификаций и их комбинаций. 

Тестирование онлайн-отслеживания на тестовой 
части выборки Visdrone2019 показало, что за счёт 
предложенных модификаций мера качества IDF1 
возросла с 62,3 % до 67,3 %, мера MOTA возросла с 
48,7 до 49,5, IDs уменьшилось с 2575 до 1370. В ре-
зультате офлайн-отслеживания IDF1 увеличился c 
67,3 % до 68,2 %, MOTA – с 49,5 до 50,0 %, IDs 
уменьшилась с 1370 до 1077. Таким образом, пред-
ложенные модификации позволили существенно 
снизить долю случаев неверного связывания траек-
торий и новых обнаружений и, соответственно, по-
высить качество трекинга. 

Разработанный алгоритм существенно превосхо-
дит базовый и позволяет уверенно решать задачу тре-
кинга в сложных условиях при съёмке с нестацио-
нарной камеры, например, с бортовой камеры БЛА. 
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Development of a multi-object tracking algorithm with untrained features 
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Abstract  

The problem of multiple object tracking is one of the most difficult tasks in computer vision. 
The article is devoted to a task of multiple object tracking on video footage received from an un-
manned aerial vehicle. Unlike a static camera platform, the mobile platform causes an accidental 
camera movement, which leads to sudden changes in the position, angle and scale of objects. Such 
aspects considerably hinder efficient object tracking. In this paper, we explore the possibilities of 
improving the tracking quality in the case of camera movements. We significantly outperform 
ByteTrack algorithm, one of the best tracking algorithms for the MOT Challenge dataset, on the 
Visdrone 2019 dataset. 

Keywords: multiple object tracking, YOLO v5, ByteTrack, Kalman filter, Visdrone 2019, 
UAV. 
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