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摘　 要：为了解决联合检测和嵌入（ＪＤＥ）算法中目标遮挡以及 ＩＤ 信息与位置信息提取不足造成的目

标 ＩＤ 切换问题，提出了融合多阶语义增强的 ＪＤＥ 多目标跟踪方法。 采用 ＳＰＡ 特征空间金字塔注意

力模块扩大感受野，获得更丰富的语义信息，提高模型对不同尺度目标的检测精度；通过 ＦＣＮ 网络使

检测头和 ＩＤ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 任务协同学习以缓解两者的过度竞争并增强原始语义信息，有效减少 ＩＤ 切换

次数；利用 ＰＣＣｓ⁃Ｍａ 运动度量加强卡尔曼滤波的预测和观察之间的联系，提高运动特征相似度判别的

可靠性。 为了验证算法的有效性，设计了相同实验环境下 ＪＤＥ 算法和所提算法的对比实验。 实验结

果表明，所提算法模型检测平均精度提高了 ３．９４％。 在 ＭＯＴ１６ 数据集上，ＭＯＴＡ 和 ＩＤＦ１ 指标均提高

了 ６．９％，改进后的算法 ＩＤ 切换次数明显减少，取得了良好的跟踪效果。
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　 　 多目标跟踪旨在预测图像序列中多个目标的

位置，识别该图像序列中哪些运动物体是同一目标，
将其一一匹配并给出各自相应的运动轨迹。 在环境

感知中多目标跟踪任务是 ＣＶ（ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ）中的

一项重要研究技术，该任务在智能监控、无人驾驶、
无人机巡检等多种军用和民用场景中应用广泛。

近年来，ｏｎｅ⁃ｓｈｏｔ 方法因其速度和准确性均衡

而备受关注。 ２０１７ 年 Ｘｉａｏ 等［１］ 首先提出在同一卷

积神经网络中处理行人检测和 Ｒｅ⁃ＩＤ 任务的端到端

框架。 Ｗａｎｇ 等［２］在 ｏｎｅ⁃ｓｔａｇｅ 检测器中嵌入表观模

型，跟踪准确度达到了 ６２．１％，实现了端对端的联合

检测和嵌入（ ＪＤＥ）框架。 ２０２０ 年 Ｚｈａｎｇ 等［３］ 基于

ＪＤＥ 提出 ＦａｉｒＭＯＴ，采用无锚框的 ＤＬＡ 网络进行多

层语义特征提取融合，使 Ｒｅ⁃ＩＤ 信息同时包含网络

中高维和低维语义信息，忽略了 ２ 个任务语义信息

的差异。 为了应对遮挡问题， ２０２１ 年， Ｃｈａａｂａｎｅ
等［４］提出 ＤＥＦＴ 方法，将提取的外观信息用于关联

匹配网络，使目标遮挡时具有较强的鲁棒性。 同年

Ｇｕｏ 等［５］提出的 ＴＡＤＡＭ 网络采用时间感知和干扰

注意力，实现多阶语义的融合，并通过记忆聚合模型

来增强 ＲＥＩＤ 语义信息，使位置预测和嵌入关联之

间协同，却忽视了其主干网络提取信息不足的问题。
在上述介绍的以 ＪＤＥ 为主流目标跟踪框架的

算法中，由于在跟踪过程中检测质量会影响跟踪性

能，其中 ＪＤＥ 的检测器对深层特征提取不充分，且
忽略目标定位信息和 ＩＤ 信息共享嵌入学习的内在

差异性，使得在跟踪过程应对不同尺度目标以及遮

挡情况的效果不佳，对目标堆叠情况下的目标判别

能力不强。 由于注意力机制可对目标形成更好的关

注以及获得更鲁棒的语义信息，对网络语义信息有

极大影响，因此本文借鉴该思想并针对以上不足在

原有的 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 特征提取网络［６］末端加入空间金

字塔注意力模块，扩大感受野并弥补 ＣＮＮ 对不同尺

度目标表征能力不足的问题；在 ＹＯＬＯ 检测头的分

类回归分支和 Ｒｅ⁃ＩＤ 特征学习分支应用不同权重的

特征相关网络任务，弥补分支任务学习不均衡的矛
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盾，以应对跟踪过程存在遮挡的问题；在数据关联中

将 ＰＣＣｓ 应用到原有度量运动特征相似度公式，使
得目标的跟踪轨迹更加具有判别能力。 本文针对

ＪＤＥ 算法的不足提出了融合多阶语义增强的 ＪＤＥ 多

目标跟踪算法，增强了算法的准确度，进一步提升多

目标跟踪性能。

１　 ＪＤＥ 算法

如图 １ 所示，本文使用基准 ＪＤＥ 架构实现特征

提取和检测分支共享特征的同步学习。 ＪＤＥ 架构检

测部分以 ＹＯＬＯｖ３［６］ 检测算法为基础，将表观模型

嵌入检测网络中，共享主干特征提取网络权值。 采

用 ５１２ 个 ３×３ 卷积学习外观特征，以便模型可以同

时输出回归信息、分类及对应的表观特征。 基于级

联匹配的方式进行跟踪，以卡尔曼滤波［７］ 轨迹预

测、运动和外观特征相似度计算以及匈牙利算法［８］

匹配为主完成跟踪任务。 ＪＤＥ 中 ＹＯＬＯｖ３［６］ 的多分

支学习方法提高了跟踪效率，但存在检测和 Ｒｅ⁃
ＩＤ［９］特征学习不公平造成 ＩＤ 切换频繁且准确度降

低的问题。 本文针对此算法的不足提出了改进的目

标跟踪算法，引入了注意力模块、特征相关网络以及

ＰＣＣｓ⁃Ｍａ 相关度量公式，提高了算法的准确度，有效

减少 ＩＤ ｓｗｉｔｃｈ 现象。

图 １　 联合检测和嵌入模型

２　 ＪＤＥ 改进算法

本文采用 ＳＰＡ、ＦＣＮ 和 ＰＣＣｓ 方法对 ＪＤＥ 网络

改进，故将基于 ＪＤＥ 网络的改进模型称为 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ。
如图 ２ 所示，第一部分是检测与特征提取，从左

至右分别是 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 和 ＳＰＡ［１０］ （ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）构成的主干特征提取网络、ＦＰＮ［１１］ 和 ２ 种

特征相关网络组成的 Ｎｅｃｋ 模块、检测器的 Ｒｅ⁃ＩＤ［９］

头和 ＹＯＬＯ 头。 具体改进为：首先改进主干特征提

取网络，将 ＳＰＡ 模块嵌入 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 主干特征提取

网络末端。 对不同尺度特征融合、重组，提取有效的

多尺度特征，增强对不同大小目标的检测能力；其
次，考虑到检测需要嵌入相同类别中具有相似语义

的不同对象，Ｒｅ⁃ＩＤ 倾向于为 ２ 个对象学习区分语

义。 为了解决两者任务分支存在的差异冲突，本文

在分类回归前和 Ｒｅ⁃ＩＤ 外观特征提取之前嵌入 ＦＣＮ
网络，促使各个分支的表观学习，充分实现了模块间

的特征信息共享；最后，在线关联的运动亲和力计算

中，引入 ＰＣＣｓ 相关系数将运动相关度量改进为

ＰＣＣｓ⁃Ｍａ 公式，自适应不同轨迹卡尔曼滤波的观察

值和预测值的关联程度，提高跟踪运动轨迹的判别

能力。

图 ２　 本文算法框架示意图

２．１　 ＳＰＡ 改进主干特征提取网络

注意力模块能够使模型更加关注显著信息，本
文采用的 ＳＰＡ［１０］ 模块引入空间金字塔结构等编码

和解码操作。 考虑全局平均池化会使浅层特征无法

充分利用注意力机制，在通道方向引入结构信息，使
其同时考虑网络结构正则化和结构信息。

在增强语义信息方面，本文将 ＳＰＡ［１０］注意力模

块与 ＳＰＰＮｅｔ［１２］相比。 ＳＰＰＮｅｔ 为了得到固定长度的

特征向量，通过不同大小的卷积得到全局和局部的

语义特征，并融合信息。 ＳＰＡ 则使用更多的结构信

息编码特征图，并且在不引入多余参数的情况下，能
保留每个通道中的空间语义信息，两者均有扩大感

受野的作用。 为了证明 ＳＰＡ 注意模块扩大感受野

以增强语义信息的有效性，在 ３． ３ 节进行了实验

验证。
由实验结果得， 注意力模块放在主干特征提取

网络深层时效果最好，且与 ＳＰＰＮｅｔ 实验对比，ＳＰＡ
既能表示原有特征丰富语义信息，又能扩大感受野，
使主干网络继承全局平均聚集的优点，增强 ＣＮＮ 的

表征能力。 为了在复杂环境下提高检测、跟踪性能，
利用空间金字塔注意力模块，对输入层特征进行多

·５４９·
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尺度特征融合、重组，提升主干特征提取网络信息的

鲁棒性，故本文在主干特征提取网络末端加入 ＳＰＡ
模块增强对不同尺度目标检测，使用该模块提取有

效特征并提高效率。
设主干特征提取网络 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 由 Ｌ 层组成，

每层输出一个特征图。 其中 ｌ ∈ ［１，Ｌ］ 是层数序

列。 本文将 ＳＰＡ 布置在 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 的最后一层（ ｌ ＝
Ｌ），ｘｌ 表示第 ｌ 层的输出。 整个模块的具体框架实

现如图 ３ 所示，具体步骤如下：
步骤 １　 将 ｘｌ ∈ＲＣ×Ｗ×Ｈ 输入 ＳＰＡ模块学习注意

权重，并多尺度学习 ｘｌ 中的每个通道的语义信息。
空间金字塔结构 Ｓ（ｘｌ） 的输出可以表示为

Ｓ（ｘｌ） ＝ Ｃ（Ｒ（Ｐ（ｘｌ，４）），Ｒ（Ｐ（ｘｌ，２）），Ｒ（Ｐ（ｘｌ，１）））
（１）

式中： Ｃ（·） 表示串联运算；Ｒ（·） 是指将张量重新

调整为向量；Ｐ（·，·） 表示自适应平均池化层。

步骤 ２　 设 Ｓ（ｘｌ） ＝ ｖ，ｖ 是 ３ 个汇集层的输出但

非线性表达影响了注意机制的有效性，故采用 ２ 个

全连接的多层感知机层对 ｖ 进行编码，并生成一维

注意力特征图。 具体见（２） 式

􀭴ｖ ＝ ｓｉｇ（Ｄ２ｐＤ１ｖ） （２）
式中： ｐ为ＲｅＬＵ激活函数；Ｄ１ 和Ｄ２ 分别表示 ２个全

连接层；ｓｉｇ表示 ｓｉｇｍｏｉｄ函数。 当忽略 ＢＮ和激活层

时，将（１） 式代入（２） 式中得到 ＳＰＡ 模块 ξ 为

ξ（ｘｌ） ＝ σ（Ｆ ｆｃ（Ｆ ｆｃ（Ｓ（ｘｌ）））） （３）
式中： Ｆ ｆｃ（·） 表示全连接层；σ（·） 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

函数。
步骤 ３　 将特征图 ｘｌ 反馈给注意力权重可得

ＳＰＡ 输出的一维注意图，由（３）式可得

ｘｌ ＝ ξ（ｘｌ） 􀱋 ｘｌ （４）
式中， 􀱋 为元素乘法。

图 ３　 空间金字塔注意力（ＳＰＡ）模型

２．２　 ＦＣＮ 改进学习任务

ＪＤＥ 的检测和外观特征提取 ２ 项任务存在内在

区别，从而导致学习模糊化，造成整体性能降低。 为

了缓解两者内在矛盾，将 ＹＯＬＯｖ３ 输出的特征表示

为 Ｆ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ。 图 ４为 ＦＣＮ网络，分为 ３个模块，图
中下标符号 ～ 代表非，ｋ为 ０ 或 １。 当 ｋ ＝ ０ 时， ～ ｋ
为 １，此时的 ＦＣＮ 网络为嵌入检测分支网络结构的

权重分支。 同理，当 ｋ ＝ １ 时， ～ ｋ 为 ０，ＦＣＮ 网络作

图 ４　 特征相关网络结构

·６４９·
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为嵌入外观特征分支网络结构的权重分支。 本文将

ｋ ＝ ０ ／ １ 的 ＦＣＮ 网络分别嵌入检测分支和 Ｒｅ⁃ＩＤ 特

征提取之前，实现任务的协同学习。
模块 １　 首先采用 Ａｄａｐｔｉｖｅａｖｇｐｏｏｌ 获得特征信

息 Ｆ′ ∈ ＲＣ×Ｈ′×Ｗ′；其次将 Ｆ′ 作为卷积层的输入得到

２ 个 学习任务的特征映射 Ｔ０ 和 Ｔ１；最后将 Ｔ０ 和 Ｔ１

重塑为｛Ｍ０，Ｍ１｝ ∈ ＲＣ×Ｎ′，其中 Ｎ′ ＝ Ｈ′ × Ｗ′。 将特

征图通道分为 ０ ／ １。
模块 ２　 特征层互相关权重计算公式为

ωｉｊ
Ｓ ＝

ｅｘｐ（Ｍｉ
０ ／ １·Ｍ ｊ

１ ／ ０）

∑
Ｃ

ｊ ＝ ０
ｅｘｐ（Ｍｉ

０ ／ １·Ｍ ｊ
１ ／ ０）

（５）

式中， ω ｉｊ
Ｓ 代表任务０ ／ １的第 ｉ个通道对任务１ ／ ０的第

ｊ 个通道的影响，且｛ＷＳ０，ＷＳ１｝ ∈ ＲＣ×Ｃ。
模块 ３　 将 ２ 个任务与自身的转置矩阵相乘，

ｓｏｆｔｍａｘ 层计算 ＷＴ０ 和 ＷＴ１ 且｛ＷＴ０，ＷＴ１｝ ∈ ＲＣ×Ｃ，计
算公式如下

ωｉｊ
Ｔｋ

＝
ｅｘｐ（Ｍｉ

ｋ·Ｍ ｊ
ｋ）

∑
Ｃ

ｊ ＝ ０
ｅｘｐ（Ｍｉ

ｋ·Ｍ ｊ
ｋ）

， ｋ ∈ ｛０，１｝ （６）

式中： ω ｉｊ
Ｔｋ 为第 ｉ，ｊ 通道在通道注意力特征图中两者

的关系。 ＷＴ０ 和 ＷＴ１ 表示任务的自相关权重图。
最终通过λ将模块２和３的相关权重融合，得到

｛Ｗ０，Ｗ１｝ ∈ ＲＣ×Ｃ，其中 λ 为训练参数。
Ｗ０ ／ １ ＝ λＷＴ０ ／ Ｔ１

＋ （１ － λ）ＷＳ０ ／ Ｓ１ （７）
　 　 根据（５）式在 Ｍ０ 和 Ｍ１ 的转置之间进行矩阵运

算，学习 ２ 个任务的共性并遵循 ｓｏｆｔｍａｘ 层输出互相

关权重；其次，将 Ｍ０ 和 Ｍ１ 分别代入（６） 式得到 ２ 个

学习任务的自相关特征；最后，将（５） ～ （６） 式代入

（７） 式计算融合特征相关值。 为了增强每个任务的

原始语义信息，应用残差连接将增强后的特征与原

始特征 Ｆ 融合。 在 ＦＣＮ 网络引入 ＥＬＵ 激活函数［１３］

如图 ５ 所示。
如图 ５ 所示 ＥＬＵ 让输入的负值能返回一些信

息，更大程度上保留有效信息，并让整体输出值的均

值维持在 ０ 附近，收敛速度加快，模型的泛化能力变

强。 在 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 中使用 ＥＬＵ 激活函数能够提升网

络特征学习能力，从而利于提高 ２ 个任务学习的公

平性并有效减少 ＩＤ 切换的次数。 经实验测试，ＦＣＮ
网络使用 ＥＬＵ 激活函数能够提升整体 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 网

络架构对于目标的检测能力，从而更有利于对重叠

目标的检测与跟踪，能有效降低 ＩＤＳ、增大 ＭＯＴＡ。
ＥＬＵ 激活函数的数学形式如（８）式所示。

图 ５　 ＥＬＵ 激活函数

ｆ（ｘ） ＝
ｘ，　 　 　 　 　 ｉｆ ｘ ＞ ０
α（ｅｘ － １），　 ｉｆ ｘ ≤ ０{ （８）

２．３　 ＰＣＣｓ⁃Ｍａ 改进关联度量

在线关联中卡尔曼滤波器［７］ 预测轨迹状态，计
算目标轨迹的外观特征和运动特征的相似度，作为

匈牙利算法［９］ 的相似代价矩阵来解决的轨迹匹配

问题。 设运动信息的距离为 ｄ１，马氏距离为 ｄ（１）（ ｉ，
ｊ），用 ρｄｊｙｉ 表示目标轨迹的观察值和预测值向量的

相关程度，外观特征向量之间的距离为 ｄ２。 传统方

法采用马氏距离计算运动信息，尽管马氏距离可以

考虑到各种变量之间的联系，但同时也放大了极小

权值变量的作用。 本文考虑到不同轨迹信息的有效

性，采用度量 ２个变量之间相关程度的 ＰＣＣｓ 融合马

氏距离，以减少信息冗余。
本文为了进一步测量矢量的距离并包含原有运

动信息，组合 ２ 个度量表征运动信息实现数据关联。
马氏距离 ｄ１ 的基本计算公式如（９）式所示。

ｄ（１）（ ｉ，ｊ） ＝ （ｄ ｊ － ｙｉ） ＴＳ －１
ｉ （ｄ ｊ － ｙｉ） （９）

式中， ｄ ｊ 为物体的 Ｂｂｏｘ 信息。 ρｄｊｙｉ 的定义为

ρｄｊｙｉ
＝

Ｃｏｖ（ｄ ｊ，ｙｉ）

Ｄ（ｄ ｊ） Ｄ（ｙｉ）
＝
Ｅ（（ｄ ｊ － Ｅｄｉ）（ｙｉ － Ｅｙｉ））

Ｄ（ｄ ｊ） Ｄ（ｙｉ）
（１０）

式中， ｙｉ 为目标跟踪的 Ｂｂｏｘ 信息。
由于目标的预测值和观察值存在不相关的情

况，故由（９）式和（１０）式得

ｄ１ ＝
ｄ（１）（ ｉ，ｊ） × ρｄｊｙｉ， 　 ρｄｊｙｉ ≥ ０

ｄ（１）（ ｉ，ｊ） × Ｃ，　 　 ρｄｊｙｉ ＜ ０{ （１１）

式中， Ｃ 的值趋于无穷大。

·７４９·
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３　 算法训练与实验结果分析

实验平台主要由硬件和软件两部分平台构成，
其中 硬 件 平 台 主 要 配 置 包 括： 单 卡 ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ２０６０。 软件环境为所搭建的深度学习平台，包
括：Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ 操作系统，Ｃｕｄａ１０．２，Ｃｕｄｎｎ７．６，ｐｙ⁃
ｔｏｒｃｈ１．７．１⁃ｇｐｕ，ＯｐｅｎＣＶ ４．５．１．４８，ｃｙｔｈｏｎ⁃ｂｂｏｘ０．１．３，
ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｎ０．２４．１，ｐｙｔｈｏｎ３．６ 等，针对本文中研究的行

人多目标跟踪，训练基准 ＪＤＥ 和 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 模型。
３．１　 算法训练

１） 数据集的构成

本文选用 ＣＵＨＫ⁃ＳＹＳＵ［１４］、ＰＲＷ［１５］、ＭＯＴ１７［１６］

３ 个多目标公共数据集，总共 ２２ ２２２ 张图片，均为同

一个类别标注。 数据集中的目标类别仅包含行人一

类，同时已剔除训练集中与测试集重复部分。 通过

ＣＵＨＫ⁃ＳＹＳＵ［１４］、ＰＲＷ［１５］数据集的测试集测试模型

的检 测 准 确 率， 通 过 ＭＯＴ 基 准 数 据 集 中 的

ＭＯＴ１５［１７］、ＭＯＴ１６［１６］、ＭＯＴ２０［１８］评估 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 多目

标跟踪算法的性能。
２） 模型训练

由于 ＪＤＥ 模型是在 ８ 张 Ｎｖｉｄｉａ Ｔｉｔａｎ Ｘｐ 显卡、
批量大小为 ３２ 的环境下训练。 为了避免不公平的

对比，将模型训练分为 ＪＤＥ 模型训练和 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 模

型训练。 以本实验硬件环境训练基准 ＪＤＥ 模型并

加载预训练模型，训练 ＪＤＥ 模型未使用预训练权

重。 根据硬件配置本实验 ｂａｔｃｈ⁃ｓｉｚｅ 为 ２，初始学习

率为 ０．０１，采用等间隔随机调整学习率，动量值 ０．９，
衰减因子为 １０－４，使用 ＳＧＤ 进行 ３０ 个 ｅｐｏｃｈｓ 的训

练，图片尺寸被调整到 ８６４ × ４８０ 后再输入到网络

中，且其余超参数保持不变。 ２ 个模型的训练损失

变化如图 ６ 所示。

图 ６　 ３０ 批次训练损失变化

　 　 本文 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 与基准 ＪＤＥ 模型的检测性能相

比，在测试过程中 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 的各个损失收敛速度更

快，对类内目标准确分布且无漏检现象。 在 ＣＵＨＫ⁃
ＳＹＳＵ、ＰＲＷ 数据集的测试上定量评估模型的检测

平均准确率，基准模型针对行人的检测平均准确率

为 ８２．３７％，而本文的检测器模型可达 ８６．３１％，相比

提升约 ３．９４％。
３．２　 定性分析

跟踪算法的非极大值最大重叠率为 ０．４，置信度

阈值和 ＩＯＵ 阈值最大余弦距离为 ０． ５。 以典型

ＭＯＴ１６ 中的一个视频场景对本文算法定性分析，并
和基准 ＪＤＥ 算法对比目标跟踪效果。 可视化结果

分别如图 ７～ ８ 所示，图片右上角为跟踪状态，右下

角为目标的 ＩＤ 号。
从图 ７ 中可以看到，５１ 和 ９１ 号目标在被遮挡

后产生了 ＩＤ ｓｗｉｔｃｈ 现象， 转换为一个新的轨迹标志

号，而如图 ８ 所示，采用了 ＳＰＡ 注意力模块、ＦＣＮ 网

络和皮尔逊相关改进关联度量的改进算法能够在目

标被遮挡后仍然保持原有的标志号，这使得目标跟

踪的准确度进一步提高，并且有助于保持目标轨迹

的完整性。 由可视化结果可见，本文算法对于复杂

场景的行人多目标跟踪有较高的位置信息准确度、
ＩＤ 信息准确度，能够更有效地避免 ＩＤ ｓｗｉｔｃｈ 现象，
并有助于生成目标运动的全局轨迹，取得了良好的

效果。

·８４９·
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图 ７　 基准 ＪＤＥ 跟踪可视化结果

图 ８　 ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 跟踪可视化结果

３．３　 定量分析

在 ＭＯＴ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ 数据集上评估本文算法，其中

ＭＯＴＡ 为多目标跟踪准确度，ＩＤｓ 是在视频流跟踪过

程中总共出现的 ＩＤ 切换次数，ＩＤＰ 为目标 ＩＤ 准确

性，ＩＤＲ 为目标 ＩＤ 召回率，ＩＤＦ１ 表征跟踪器的好

坏。 ＳＰＡ 模块的嵌入使得网络层数变多、网络更

深，从而在构建特征金字塔时，使用更加鲁棒的信

息，获得强语义信息以提高检测效果。 本文首先探

讨在网络的不同深度嵌入 ＳＰＡ 模块对模型的影响。
其次，为证明 ＳＰＡ 的语义增强有效性，本文在最优

位置使用同样具有扩大感受作用的 ＳＰＰＮｅｔ 与 ＳＰＡ
模块进行对比验证实验。 在 ＣＵＨＫ⁃ＳＹＳＵ、ＰＲＷ 测

试集上通过检测平均准确率 ＡＰ 评价模型。 ＪＤＥ 是

一种 ｏｎｅ⁃ｓｈｏｔ 方法，ＭＯＴＡ 等指标与架构中检测到

关联所有部分都有关系。 通过表 １ 实验结果对比可

得深层嵌入 ＳＰＡ 最优，由相同深度的 ＳＰＰＮｅｔ 实验

结果可得 ＳＰＡ 对模型提升比 ＳＰＰＮｅｔ 高，故可得

ＳＰＡ 模块嵌入到深层网络的检测效果最优。
表 １　 不同深度嵌入 ＳＰＡ 以及 ＳＰＰ 对比验证实验

浅层嵌入

ＳＰＡ
中层嵌入

ＳＰＡ
深层嵌入

ＳＰＡ
深层嵌入

ＳＰＰ
ＡＰ

√ ０．６５５ １

√ ０．８４４ ０

√ ０．８７７ ８

√ ０．８４８ ５

本文主要研究多目标准确度及当存在目标遮挡
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情形时的标签切换问题，在 ＭＯＴ 基准数据集的视频

序列上做跟踪实验。 表 ２ 展示了在 ＭＯＴ 数据集上

ＳＦＰ⁃ＪＤＥ 与基准 ＪＤＥ 算法的量化指标对比。

表 ２　 多目标跟踪实验结果对比

数据集 算法 ＭＯＴＡ ／ ％ ＩＤＦ１ ／ ％ ＩＤＰ ／ ％ ＩＤＲ ／ ％ ＩＤｓ

ＭＯＴ１５
ＪＤＥ（８６４×４８０）

ＳＦＰ⁃ＪＤＥ
４８．３
４８．１

５７．５
６０．９

５６．５
５７．５

５８．５
６５．３

６５２
６２６

ＭＯＴ１６
ＪＤＥ（８６４×４８０）

ＳＦＰ⁃ＪＤＥ
５４．６
６１．５

５５．８
６２．７

６９．５
７３．２

４６．６
５４．９

１ ３４２
１ ２７９

ＭＯＴ２０
ＪＤＥ（８６４×４８０）

ＳＦＰ⁃ＪＤＥ
１６．７
１８．８

１７．９
１９．６

５４．２
５８．７

１０．７
１１．７

９ ８７７
７ ８８５

　 　 为进一步验证本文算法的有效性， 本文将 ＪＤＥ
的改进算法与其他算法在 ＭＯＴ１６ 基准数据集序列

上进行对比分析。 其中，ＴＡＤＡＭ 为 ＪＤＥ 改进算法；
Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ 为非 ＪＤＥ 算法。 为保证相对公平的条

件对比，本文将在相同实验环境下训练 ＴＡＤＡＭ［５］

模型。 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ［１９］算法为非 ＪＤＥ 算法，使用原作

者提供的 ＰＯＩ 检测器的检测文件做定量评估。 上

述算法定量评估测试结果如表 ３ 所示。
表 ３　 不同跟踪算法实验对比

算法 ＭＯＴＡ ／ ％ ＩＤＦ１ ／ ％

Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ［１９］ ５１．６ ６０．２

ＴＡＤＡＭ［５］ ５７．１ ６０．３

基准 ＪＤＥ 算法 ５４．６ ５５．８

本文算法 ６１．５ ６２．７

由实验结果可以看出，本文的引入 ＳＰＡ 模块、
ＦＣＮ 网络以及改进运动度量方程的改进算法的

ＭＯＴＡ 高于基准 ＪＤＥ 算法，ＩＤ 准确率与 ＩＤ 召回率

指标均有明显提升，ＩＤ ｓｗｉｔｃｈ 现象大幅减少，轨迹

ＩＤ 稳定性明显提高。 具体分析如下：
１） 由表 ２ 分析可得，在最初的 ＭＯＴ 挑战数据

集 ＭＯＴ１５ 上，相较于原算法，本文算法 ＩＤＦ１ 指标有

３．４％的提升，ＩＤ 召回率明显提高。 在 ＭＯＴ１６ 数据

集上显著超过基准 ＪＤＥ 算法，ＭＯＴＡ 和 ＩＤＦ１ 指标提

高了 ６．９％。 ＭＯＴ２０ 与上述数据集相比，更具挑战

性，其数据集在 ３ 个非常拥挤的场景中拍摄，数据呈

现高度、亮度多样性，故整体算法指标过低，但与基

准 ＪＤＥ 算法相比，本文算法 ＭＯＴＡ 指标提高 ２．１％，
ＩＤＦ１ 指标提高 １．７％。

２） 由表 ３ 可知，本文算法相较于 Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ［１７］

算法，ＭＯＴＡ 指标提升将近 １０％， ＩＤＦ１ 指标提高

２％。 与 ＴＡＤＡＭ 算法相比，ＭＯＴＡ 提升 ４．４％，ＩＤＦ１
提升 ２．４％。

综上所述，本文算法相较原算法跟踪能力明显

提高，判断目标轨迹是否是同一个目标的能力变强。

４　 结　 论

为了解决 ＪＤＥ 将检测和嵌入共同学习造成在

目标短时遮挡以及 ２ 个学习任务提取信息不足造成

的 ＩＤ 切换问题，本文提出了 ＳＰＡ 注意力模块、ＦＣＮ
网络以及利用相关度改进运动度量的多目标跟踪算

法。 注意力模块兼顾网络架构信息和正则化能够增

强基础特征网络，获得更多的语义，从而提取深层有

效特征；ＦＣＮ 有利于保留原信息，获得目标的检测

信息与 Ｒｅ⁃ＩＤ 外观特征不同的语义信息增强；ＰＣＣｓ⁃
Ｍａ 改进运动特征相关度量，有利于强化跟踪过程中

卡尔曼滤波的预测值与观察值之间的联系，提升了

在短时遮挡场景下持续追踪目标运动轨迹的关联能

力。 实验结果表明，本文算法在行人目标短时遮挡

复杂场景下能有效提升目标跟踪性能，使得目标跟

踪定位更加准确。 后续工作将会在模型中加入长短

时间记忆感知的目标注意，以形成对目标更好的关

注，进一步提升跟踪性能。

·０５９·
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［３］　 ＺＨＡＮＧ Ｙｉｆｕ， ＷＡＮＧ Ｃｈｕｎｙｕ， ＷＡＮＧ Ｘｉｎｇｇａｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＦａｉｒＭＯＴ： ｏｎ ｔｈｅ ｆａｉｒｎｅｓｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０２１， １２９（１１）： ３０６９⁃３０８７

［４］　 ＣＨＡＡＢＡＮＥ Ｍ， ＺＨＡＮＧ Ｐ， ＢＥＶＥＲＩＤＧＥ Ｊ Ｒ， ｅｔ ａｌ． ＤＥＦＴ： ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０２１⁃０２⁃０３）
［２０２１⁃１１⁃０１］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ ２１０２．０２２６７

［５］　 ＧＵＯ Ｓｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｊｉｎｇｙａ， ＷＡＮＧ Ｘｉｎｃｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ⁃ｔａｓｋ ｓｙｎｅｒｇｙ［Ｃ］∥２０２１ ＩＥＥＥ ／
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ， ２０２１： ８１３２⁃８１４１

［６］　 ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． Ｙｏｌｏｖ３： Ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０１８⁃０４⁃０８） ［２０２１⁃１１⁃０１］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／
ａｂｓ ／ １８０４．０２７６７

［７］　 ＫＡＬＭＡＮ Ｒ Ｅ． Ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｌｉｎｅａｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｓｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９６０， ８２： ３５⁃４５
［８］　 ＫＵＨＮ Ｈ Ｗ． Ｔｈｅ ｈｕｎｇａｒｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］． Ｎａｖａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ， １９５５， ２（１ ／ ２）： ８３⁃９７
［９］　 ＺＨＡＮＧ Ｘｕａｎ， ＬＵＯ Ｈａｏ， ＦＡＮ Ｘｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ： ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ｈｕｍａｎ⁃ｌｅｖｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ ／

ＯＬ］． （２０１７⁃１１⁃２２）［２０２１⁃１１⁃０１］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １７１１．０８１８４
［１０］ ＧＵＯ Ｊｉｎｇｄａ， ＭＡ Ｘｕ， ＳＡＮＳＯＭ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｎｅｔ： ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０２０

ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ａｎｄ Ｅｘｐｏ， Ｌｏｎｄｏｎ， ２０２０： １⁃６
［１１］ ＬＩＮ Ｔ Ｙ， ＤＯＬＬＡＲ Ｐ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， ２０１７： ９３６⁃９４４
［１２］ ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ

ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１４， ３７（９）： １９０４⁃１９１６
［１３］ ＤＪＯＲＫ⁃ＡＲＮÉ Ｃ， ＵＮＴＥＲＴＨＩＮＥＲ Ｔ， ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲ Ｓ． Ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔｓ

（ＥＬＵｓ）［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ， Ｓａｎ Ｊｕａｎ， Ｐｕｅｒｔｏ Ｒｉｃｏ， ２０１６： １⁃１４
［１４］ ＸＩＡＯ Ｔ， ＬＩ Ｓ， ＷＡＮＧ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｊｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｓｅａｒｃｈ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１７： ３４１５⁃３４２４
［１５］ ＺＨＥＮＧ Ｌ， ＺＨＡＮＧ Ｈ， ＳＵＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔ⁃

ｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１７： １３６７⁃１３７６
［１６］ ＭＩＬＡＮ Ａ， ＬＥＡＬ⁃ＴＡＩＸＥ Ｌ， ＲＥＩＤ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｔ１６： ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ［ Ｊ ／ ＯＬ］． （２０１６⁃０３⁃０２） ［２０２１⁃１１⁃

０１］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １６０３．００８３１
［１７］ ＬＥＡＬ⁃ＴＡＩＸＥ Ｌ， ＭＩＬＡＮ Ａ， ＲＥＩＤ Ｉ， ｅｔ ａｌ， ＭＯＴＣｈａｌｌｅｎｇｅ ２０１５： ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ［ＥＢ ／ ＯＬ］．

（２０１５⁃０４⁃０８）［２０２１⁃１１⁃０１］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １５０４．０１９４２
［１８］ ＤＥＮＤＯＲＦＥＲ Ｐ， ＲＥＺＡＴＯＦＩＧＨＩ Ｈ， ＭＩＬＡＮ Ａ， ｅｔ ａｌ． ＭＯＴ２０： ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ｃｒｏｗｄｅｄ ｓｃｅｎｅｓ［ＥＢ ／

ＯＬ］．（２０２０⁃０３⁃１９）［２０２１⁃１１⁃０１］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ ２００３．０９００３
［１９］ ＷＯＪＫＥ Ｎ， ＢＥＷＬＥＹ Ａ， ＰＡＵＬＵＳ Ｄ． Ｓｉｍｐｌｅ ｏｎｌｉｎｅ ａｎｄ ｒｅａｌｔｉｍｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｄｅｅｐ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ［Ｃ］∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ⁃

ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１７： ３６４５⁃３６４９

·１５９·
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ＪＤＥ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ＷＡＮＧ Ｊｕｎ１， ＷＡＮＧ Ｐｅｎｇ２， ＬＩ Ｘｉａｏｙａｎ１， ＷＡＮＧ Ｌｉａｎｇ３，
ＳＵＮ Ｍｅｎｇｙｕ１， ＧＡＯ Ｈｕｉ１

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｘｉ′ａｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００２１， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｐｌａｎｎｉｎｇ Ｓｅｒｖｉｃｅ， Ｘｉ′ａｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００２１， Ｃｈｉｎａ；
３．Ｓｈａａｎｘｉ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｃｏ．， Ｌｔｄ， Ｘｉ′ａｎ ７１０１００， Ｃｈｉｎａ
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ＩＤ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔａｒｇｅｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ＩＤ ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ＪＤＥ（ ｊｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃
ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＪＤＥ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ＳＰＡ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｐｙｒａｍｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ｍｏｒｅ ａｂｕｎｄａｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅ ｔａｒｇｅｔｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ＦＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｈｅａｄｅｒ ａｎｄ ＩＤ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔａｓｋ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＩＤ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ＰＣＣｓ⁃Ｍａ ｍｏｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃａｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ⁃
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