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基于多信息融合的多目标跟踪方法研究
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摘要：在线多目标跟踪作为计算机视觉和人工智能方面的一个研究热点，随着深度学习的发展取得了较大的进展；但是依然

存在诸如复杂场景跟踪准确度低等亟待解决的问题；针对多目标跟踪研究中存在的行人特征信息较少、跟踪目标被遮挡等问题，

提出了一种融合表观信息、轨迹历史信息和目标运动信息的多目标跟踪方法，通过专门设计的双分支网络结构和损失函数使模型

在学习时将三种信息相互融合；改进相似性分数计算方法获得更多的特征信息，提取更为鲁棒的特征；多信息融合的多目标跟踪

方法在计算方面开销较少，能够在测试时达到实时的效果；并且，通过相关实验验证，基于多信息融合的多目标跟踪方法能够在

ＭＯＴ１６数据集上达到很好的性能，可以更好地处理目标遮挡、目标误检及目标丢失等情况。
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０　引言

随着社会的发展，多目标跟踪作为目标跟踪领域中重

要的研究方向广泛应用于城市数字化管理、智能安防和自

动驾驶等领域［１］。多目标跟踪 （Ｍｕｌｔｉ－ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ）

研究的主要目的在于通过对视频帧的检测分析，找到多个

感兴趣的目标并在整个视频中生成并维护这些目标的轨

迹［２］。常用的多目标跟踪方法可以分为离线方法和在线方

法，离线方法通过历史帧和当前帧的信息生成跟踪轨迹，

可以利用的信息更多，效果更好，但不适用于实时的计算

机视觉任务。同时，随着深度学习网络性能的提高，目标

检测方法也取得了很大的进步。因此，在目前的研究大多

是基于检测的跟踪 （Ｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）框架。

多目标跟踪中常用的基于检测的跟踪框架能够在大多

数应用场景中取得很好的效果，但是，这种框架比较依赖

于提取目标特征的质量，当提取的目标特征鲁棒性较差或

出现错误时，就会出现ＩＤ交换或轨迹丢失的情况，严重影

响最终得到的跟踪效果。在之前的研究中，目标和轨迹的

特征通常用传统方法的颜色直方图、ＨＯＧ特征、ＳＩＦＴ特

征等方法来描述。但是在处理遮挡、旋转、姿态变化等问

题时都有一定的缺陷。如文献 ［３］中提到的ＳＯＲＴ方法是

一个应用较为广泛的多目标跟踪方法，通过匈牙利算法和

卡尔曼滤波器处理得到目标轨迹，但是由于仅使用了传统

特征作为目标特征，所以跟踪效果较差。而文献 ［４］中提

出的ＤｅｅｐＳＯＲＴ方法，在ＳＯＲＴ方法的基础上使用深度神

经网络提取目标特征，获得了较好的目标特征，提升了跟

踪效果。在文献 ［５］中提出的跟踪方法利用基本的深度学

习网络提取特征，同样极大地提升了跟踪效果。文献 ［６］

中通过修改特征提取网络中的骨干网络，提高了特征的鲁

棒性，在此基础上得到了更好的目标轨迹。文献 ［７］则使

用ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ的修改版网络，并在自定义的目标重识别数

据集上进行训练，结合表观特征和空间特征，也取得了很

好的跟踪效果。但是，在处理复杂场景下的多目标跟踪问

题时，仍然会发生轨迹偏移、轨迹丢失和ＩＤ交换等现象。

主要是因为多目标跟踪处理的场景视频帧，并且目标一般

是在不断运动的，而当前的研究主要关注于当前帧中目标

的特征信息，这样的信息是单独的、静态的并不适用于处
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理复杂场景。同时在计算轨迹和目标的相似性分数时也没

有考虑到轨迹中不同帧的图像和当前帧检测图像的相似程

度是会受时间影响的。因此本文将对特征提取网络和相似

性分数 计 算 方 法 进 行 修 改，并 选 用 目 前 表 现 较 好 的

ＤｅｎｓｅＮｅｔ
［８］网络作为骨干网络，提取更为鲁棒的特征，更

好的处理复杂场景中的跟踪问题。

同时检测方法作为跟踪框架的基础，影响着后续的跟

踪质量。在文献 ［９］中提出的跟踪方法使用的是ＹＯＬＯ
［１０］

检测方法，虽然其检测速度较快，但是牺牲了很大一部分

的检测精度，导致其在复杂场景中无法准确的检测到跟踪

的目标。而在文献 ［１１］中提出的多目标跟踪方法则使用了

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ
［１２］作为目标检测方法，牺牲了一部分的速度

性能，但准确地检测出了跟踪的目标，提升了跟踪效果。

说明在多目标跟踪场景中，并不需要速度很快的检测方法，

而是需要能够准确检测目标的检测方法。因此本文使用

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ检测方法作为框架中的目标检测方法。

因此，针对上面分析的问题，本文从实际监控场景出

发，提出了一种融合了历史信息和运动信息的基于检测的

多目标跟踪框架 （ＨＭ－ＴＢＤ），主要贡献点如下：１）设计

了一种双分支网络用于联合学习历史信息和运动信息；２）

为了得到更准确的相似性分数设计了一种新的相似性计算

方式；３）通过在 ＭＯＴ１６数据集上的实验，本文提出的

ＨＭ－ＴＢＤ方法能够达到很好的效果。

１　目标跟踪方法

本文提出的基于检测的多目标跟踪框架主要包括四个

部分：目标检测、目标特征提取、相似性分数计算和轨迹

关联，如图１所示。

图１　融合历史信息和运动信息的特征提取网络

在本文的研究过程中选择通过文献 ［１２］中提出的

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ检测方法对视频帧中的目标进行检测，在得

到目标的检测结果之后，通过本文设计的网络提取更为鲁

棒的特征描述符，之后计算检测和轨迹之间的相似性分数，

构建相似度矩阵，最后利用匈牙利算法［１３］进行轨迹更新，

得到目标的轨迹信息。下面将对本文所使用的相关方法和

提出的双分支网络进行详细说明。

１１　目标检测方法

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ是何凯明等人在２０１７年提出的一种新

的目标检测算法，不仅训练速度快，并且能够获得很好的

检测结果。ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ 整体上沿用了 ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮ１５Ｎ
［１４］的检测思想，采用相同的两步检测策略，并在其

中添加了一个 Ｍａｓｋ预测分支。具体来说当视频帧输入后进

行目标检测时，首先 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ 会通过其骨干网络

ＲｅｓＮｅｔ－ＦＰＮ提取用于检测的特征，之后通过 ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ中的ＲＰＮ子网络初步得到目标的坐标信息和分类信

息，再通过ＲｏＩｐｏｏｌｉｎｇ处理之后对目标进行包围框回归和

分类，最后得到用于跟踪的目标的位置信息。ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ的损失函数如式 （１）所示：

犔＝犔犆犔犛＋犔犅犗犡 ＋犔犕犃犛犓 （１）

　　其中：犔犆犔犛 使用于约束目标分类的损失函数，犔犅犗犡 使用

于学习目标包围框回归的损失函数，犔犕犃犛犓 则是用于学习目

标 Ｍａｓｋ的损失函数。

１２　特征提取方法

在得到视频帧中目标的位置信息后，就可以得到需要

跟踪的目标图像，这时就需要对目标的特征进行提取了。

在之前的大多数研究中都忽略了多目标跟踪处理的场景是

一个不断运动的视频序列，因此只关注于单张图像中所包

含的信息是不够的，这样提取出来的特征在面对复杂场景

时的鲁棒性不高，将会导致跟踪效果较差。针对这一问题，

本文根据多目标跟踪中常见的场景设计了一种融合历史信

息和运动信息的双分支网络 （ＨＭ－Ｎｅｔ），用于提取更为鲁

棒的特征计算相似性分数。本文提取特征的整体框架图如

图２所示。

图２　融合历史信息和运动信息的特征提取网络

从图２中可以看出提取特征的整体框架包括上下两个

分支，其中上分支用于提取跟踪目标的历史信息，下分支

用于提取跟踪目标的运动信息。上下两个分支独立生成用

于向后传播的特征向量δ
犎犃 和δ

犕犃，并将两个分支中得到的

特征向量进行融合得到融合了历史信息和运动信息的目标

特征向量δ
犗
犻，之后通过全连接层 （ＦＣ层）处理，将特征向

量送入到Ｓｏｆｔｍａｘ层得到目标ＩＤ的预测概率。下面将详细

说明提取历史信息和运动信息的两个分支网络的具体结构。

在得到跟踪目标的图像之后，为了提取跟踪目标中可

以利用的历史信息，本文设计了基于ＬＳＴＭ 的上分支网络。

上分支网络的结构如图３所示。

图３　历史信息特征提取分支网络

以历史帧中的犖 张目标图像和当前帧中检测到的目标

图像作为输入，通过骨干网络Ｄｅｎｓｅ－Ｎｅｔ提取目标的表观

特征，之后将提取到的犖 个历史表观特征和当前表观特征

按照时间顺序输入到ＬＳＴＭ 网络中用以提取目标具有区分

性的运动特征，并将ＬＳＴＭ 网络中最后一个隐藏层的特征

向量作为目标的历史特征，用于和其他分支提取出的特征
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进行融合预测目标的ＩＤ，进行学习。

提取目标的历史信息后，为了提取目标的运动信息，

本文设计了基于目标关节点的下分支网络和运动提取器模

块，网络的结构如图４中所示。

图４　运动信息特征提取分支网络

提取运动特征时如图４中所示，首先将当前帧检测到

的目标图像输入到下分支网络中，通过姿态探测器和运动

提取器得到特征ａ将其作为目标的运动特征。具体来说，本

文选用ＡｌｐｈａＰｏｓｅ网络作为姿态探测器提取目标的关节点

信息，并用式 （２）作为运动提取器计算目标的运动特征。

犉狆犿
（狋）

犻犽 ＝ （犡狆
犿（狋－１）
犻犽 －犡

狆犿（狋）
犻犽 ，狔

狆犿（狋－１）
犻犽 －狔

狆犿（狋）
犻犽 ） （２）

　　其中：犉狆
犿（狋）
犻犽 表示第犻目标的第犽个关节点在当前第狋帧的

特征信息，（犡狆犿
（狋－１）

犻犽 ，狔
狆犿（狋－１）
犻犽 ）表示第犻个目标的第犽个关节点

在第狋－１帧的坐标信息。之所以提取运动特征是因为在复

杂场景中不同目标的运动信息差异较大，这样提取到的特

征区分性和鲁棒性较高，计算得到的目标和轨迹间的相似

性分数更准确，可以更好地跟踪目标。最后将提取好的运

动特征和通过Ｄｅｎｓｅ－Ｎｅｔ提取出的表观特征进行融合，作

为目标最终的运动特征δ
犕犃。通过上面介绍的两个分支，分

别得到了目标的历史特征和运动特征，并通过Ｓｏｆｔｍａｘ层

计算得到目标的分类ＩＤ。最后为了能够更好的训练网络以

提取更好的特征，本文选用交叉熵函数作为损失函数，用

来监督网络的学习，如式 （３）所示：

犔狅狊狊＝－∑犓
狋犽ｌｏｇ狔犽 （３）

　　其中：犽为训练时输入网络的目标图像数量，狋为目标

图像的真实ＩＤ，狔为目标图像的预测ＩＤ。

１３　相似性计算方法

多目标跟踪框架中的第三步为计算轨迹和当前帧检测

图像之间的相似性分数。在之前的研究中，计算相似性分

数的方式是在轨迹中选取狀张图像提取特征，再分别计算

它们与检测目标特征之间的距离进行相加，将最后的距离

作为相似性分数。这样做的缺点是没有考虑到轨迹是不断

运动的，时间间隔越短的轨迹图像会和目标图像越相似。

因此，本文提出增加权重的相似性计算方法。第一步计算

轨迹中单个图像和检测目标之间的相似性分数，本文选用

余弦距离作为单个轨迹和图像的相似性分数，计算方法如

式 （４）所示：

犛犮狅狉犲狋狉犪犮犽犽犼犻 ＝犉
狋狉犪犮犽

犽

犻 ·犉犱犲狋犼／犉
狋狉犪犮犽

犽

犻 · 犉犱犲狋犼 （４）

　　其中：犉
狋狉犪犮犽

犽

犻 为第犽个轨迹中第犻个图像的特征向量，犉犱犲狋犼

是当前帧中的第犼个检测目标的特征向量，犛犮狅狉犲
狋狉犪犮犽

犽

犼犻
表示第犽

个轨迹中的第犻个图像和当前帧中第犼个检测目标之间的相

似性分数。假设一个轨迹有狀张图像，则在得到第犽个轨迹中

所有图像和第犼个检测目标之间的相似性分数之后，先将分

数按照视频帧的先后顺序进行排序犛犮狅狉犲１、犛犮狅狉犲２…犛犮狅狉犲狀，

之后再通过下面的式 （５）计算带权重的相似性分数，作为

最终的相似性分数：

犛犮狅狉犲狋狉犪犮犽犽犼 ＝∑
狀

犻

狀犛犮狅狉犲犻
（１＋２＋…＋狀）

（５）

　　其中：犛犮狅狉犲
狋狉犪犮犽

犽

犼
表示第犽个轨迹和第犼个检测目标之间

的最终相似性分数，犛犮狅狉犲犻则表示第犽个轨迹中的第犻个图像

和第犼个检测目标之间的相似性分数。从公式中可以看出当

狀越小时轨迹图像的帧号越接近于当前帧的帧号，这时轨迹

图像和检测目标之间的相似性分数所占的比重也越大，通

过这样的加权计算可以得到更为准确的相似性分数，得到

更好的跟踪结果。

１４　轨迹关联方法

得到轨迹和检测目标的相似性分数之后，需要通过轨

迹关联方法得到轨迹和检测目标之间的匹配关系，得到最

终的目标轨迹。但是由于在跟踪过程中可能有新的目标进

入场景或旧的轨迹离开消亡，因此只是简单地得到匹配关

系是不够的，还需要对轨迹进行管理。

通过上面的分析，本文的轨迹关联方法如下：首先在

得到了当前犿个轨迹和狀个检测目标之间的相似性分数之

后，基于这些分数构造一个犿狀的相似度矩阵，之后通过

匈牙利算法进行二分图匹配得到轨迹和检测目标之间的匹

配关系。在得到匹配关系之后，进行轨迹管理，轨迹的状

态包括三种：生存、未知和消亡。首先设定犉犕犃犡 （一般设为

３）为帧数的阈值，用于确定轨迹的状态；当一个轨迹匹配

和当前帧中的检测目标成功匹配或新的轨迹出现时，将其

这些轨迹的状态视为生存并维护其信息，其中新轨迹是指

没有匹配上的检测目标在其后连续犉犕犃犡 帧都成功匹配关联

后才能确定为新的轨迹；而在本帧中没有匹配上的检测目

标和没有匹配上且连续未匹配上帧数小于犉犕犃犡 的轨迹都为

未知状态，并需要维护其信息；最后到当前帧连续未匹配

帧数超过犉犕犃犡 的轨迹将视为消亡状态，停止维护其信息。

这样就完成了当前帧的跟踪过程。

２　实验及分析

为了验证本文提出的融合历史信息和运动信息的多目标

跟踪方法 （ＨＭ－ＴＢＤ）的有效性和可行性，本文选用常见

的几种多目标跟踪方法进行对比。并通过在常用的多目标跟

踪数据集上进行实验，根据跟踪评价的主要指标对比分析，

验证方法的有效性和可行性。下面将对实验过程中所用到的

数据集和评价指标进行介绍，并对实验结果进行分析。

２１　实验数据集

本文多目标跟踪的对比验证实验选用了 ＭＯＴ１６数据

集［１５］进行验证，训练集和测试集各包含７个相机，共１４个

相机，其中６个相机为静止拍摄相机，８个为运动拍摄相

机，共１００００多张图像。ＭＯＴ１６中所包含的部分场景如图

５所示。

图５展示了 ＭＯＴ１６的部分场景，可以观察到该数据集
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图５　ＭＯＴ１６部分场景示例

所包含的场景，相机的视角多变、场景复杂，且具有固定

和移动拍摄两种运动状态，因此能够对本文提出的多目标

跟踪方法的泛化能力及鲁棒性进行充分的考验。

２２　评测指标

本文选择使用常见的多目标跟踪评价指标来对各个方

法进行评测，主要指标有：识别 Ｆ１ 分数 （Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ，ＩＤＦ１）、身份交换次数 （ＩＤｓｗｉｔｃｈｅｓ，ＩＤｓ）、多目

标跟踪准确度 （ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＡｃｃｕｒａｃｙ，ＭＯ

ＴＡ）、多数跟踪数 （Ｍｏｓｔｌｙｔｒａｃｋｅｄ，ＭＴ）、多数丢失数

（Ｍｏｓｔｌｙｌｏｓｔ，ＭＬ）以 及 轨 迹 跳 变 数 （Ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，

Ｆｒａｇ）
［１５］。计算方法如下面的公式所示。

ＩＤＦ１需 要 由 识 别 精 确 度 （ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ＩＤＰ）和识别召回率 （ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｃａｌｌ，ＩＤＲ）求得，

ＩＤＰ的计算方法如式 （６）所示：

犐犇犘 ＝
犐犇犜犘

犐犇犜犘＋犐犇犉犘
（６）

　　式 （６）所计算的犐犇犘 表示每个行人所记录的框中的

ＩＤ识别的精确度，其中犐犇犜犘和犐犇犉犘 分别代表真阳性ＩＤ

数量和假阳性ＩＤ数量。犐犇犚的计算方法如果式 （７）所示：

犐犇犚 ＝
犐犇犜犘

犐犇犜犘＋犐犇犉犖
（７）

　　式 （７）所计算的犐犇犚表示每个行人所记录的框中的

ＩＤ识别的召回率，其中犐犇犉犖 表示假阴性ＩＤ数量。犐犇犉１

的计算方法由犐犇犘和犐犇犚 得到，计算方法如式 （８）：

犐犇犉１＝
２×犐犇犘×犐犇犚
犐犇犘＋犐犇犚

（８）

　　式 （８）所计算的犐犇犉１表示每个行人所记录的框中的

ＩＤ识别的Ｆ１分数，一般作为评价跟踪好坏的首要评价指

标。犐犇狊表示一个行人的跟踪轨迹中行人ＩＤ切换的次数，

通常能反映跟踪的稳定性，越小越好。犉狉犪犵代表跳变数，

轨迹只要在跟踪和不跟踪两种状态中跳变一次，则跳变数

加一次，越小越好。根据以上所得到的信息可以计算犕犗

犜犃，如式 （９）所示：

犕犗犜犃 ＝１－
犉犖＋犉犘＋犉狉犪犵

犌犜
（９）

　　式 （９）所计算的犕犗犜犃 用于评价单相机下多目标跟踪

的准确性，其中犉犖 表示所有帧中的假阴性检测之和，犉犘

表示表示所有帧中假阳性检测之和，犌犜则表示真实的跟踪

目标，同时犕犗犜犃 也是常用衡量多目标跟踪性能指标之一。

通过上述评价方法，可验证多目标跟踪方法的综合性

能，评估方法的稳定性与精度。

２３　实验结果与分析

为了验证本文提出的融合历史信息和运动信息的多目

标跟踪方法的有效性，选取 ＭＯＴ１６数据集进行评测，并和

常见的４种多目标跟踪方法进行对比，实验中所用的计算

机硬件配置为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ?系列ＣＰＵ，４核８线程，主

频为３．４０ＧＨｚ；使用了两条８．０ＧＢ共１６．０ＧＢ的内存；

显卡为ＮＶＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０６０，位宽为１９２ｂｉｔ，显存大

小为６ＧＢ。框架选用 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架。实验中所用的检测结

果都为数据集中提供的ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ检测结果，轨迹关联

方法都使用匈牙利算法进行关联。实验结果如表１所示。

表１　多目标跟踪方法效果对比表

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＯＴＡ↑ ＩＤＦ１↑ ＭＴ↑ ＭＬ↓ ＩＤｓ↓ Ｆｒａｇ↓

ＳＯＲＴ ５９．３ ４９．３ １１．７％ ３０．９％ １００１ １７６４

ＭＯＴＤＴ ６１．９ ５０．９ １５．２％ ３８．３％ ７９２ １８５９

ＤＭＡＮ ６０．２ ５４．８ １７．４％ ４２．７％ ５３２ １６１６

ＤｅｅｐＳＯＲＴ ６１．４ ５２．２ ３４．０％ １８．２％ ７８１ ２００８

ＨＭ－ＴＢＤ ６３．０ ６５．８ ３６．８％ ２５．６％ ５４９ ９０２

表１中，ＨＭ－ＴＢＤ表示本文提出的融合历史信息和运

动信息的多目标跟踪方法，为了方便观察，数值越大表示效

果越好的指标后方标注了向上的箭头，数值越小表示效果越

好的指标后方标注了向下的箭头。首先从表中可以看出本文

提出的方法在 ＭＯＴＡ 指标方面相较于其他方法要更好，结

合 ＭＯＴＡ的计算方法可以说明本文提出的跟踪方法在使用

相同的检测方法的情况下，发生的Ｆｒａｇ次数更少，表中的

Ｆｒａｇ数据也印证了这一点，从这两个指标中可以看出本文提

出的跟踪方法得到的目标轨迹更为稳定、准确。同时从表中

也可以看出ＨＭ－ＴＢＤ方法的ＩＤＦ１指标相较于其他方法较

好，从ＩＤＦ１的计算方式中可以看出，ＩＤＦ１表示目标识别的

准确性，这就说明ＨＭ－ＴＢＤ方法中所提出的融合历史信息

和运动信息的特征提取网络效果更好，能够提取出更有区分

性、更为鲁棒的目标特征。最后在表中的其他三个指标中本

文提出的方法也获得了较好的表现，能够准确跟踪较多的目

标，并且发生轨迹丢失和ＩＤ交换的次数较少。图６～８是跟

踪结果较好的三个跟踪方法的跟踪轨迹图。

图６　ＤＭＡＮ方法跟踪效果

图７　ＭＯＴＤＴ方法跟踪效果
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从图６可以看出当目标发生遮挡时，ＤＭＡＮ方法无法

准确的再次跟踪到目标，如第１７０帧的两位行人在经过遮

挡后，重新出现在画面中时两位行人的ＩＤ都发生了变化，

发生了轨迹变跳。从图７中可以看出发生同样的情况后，

ＭＯＴＤＴ方法同样无法再次跟踪到目标，发生了轨迹变跳

和ＩＤ交换。而从图８中可以看出，经过遮挡后，本文提出

的ＨＭ－ＴＢＤ方法依然可以准确的跟踪到目标，并且保证

了轨迹的准确，没有发生轨迹变跳和ＩＤ交换。通过对实验

结果的分析，可以看出，本文提出的融合历史信息和运动

信息的多目标跟踪方法在复杂场景下依然能取得较好的跟

踪效果，证明了本文提出的方法的有效性和可行性。

图８　ＨＭ－ＴＢＤ方法跟踪效果

３　结束语

通过对多目标跟踪实际应用场景的分析，本文提出了

在提取目标特征时融合历史信息和运动信息，有效地提高

了特征的区分性和鲁棒性；并在相似性分数计算阶段加入

了权重的影响，使得相似性分数更能真实地反映轨迹和检

测目标之间的相似程度；通过这两处的改进能够提高多目

标跟踪方法在复杂场景下跟踪目标的鲁棒性和准确性，提

高跟踪效果。但在本文中只针对特征提取和相似性分数进

行了改进，而目标检测方法和轨迹关联方法没有改进，因

此下一步的工作就是对多目标跟踪方法进行整体改进，提

高跟踪效果。
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