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弱光照条件下地铁站内乘客移动轨迹跟踪

谷金晶 1，尹俊凯 1，冯涛 1，岳庚 1，江志彬 2,3，沈立 4 

（1.云南大学信息学院，云南 昆明 650500；2.同济大学道路与交通工程教育部重点实验室，3.同济大学上海市轨道交通

结构耐久与系统安全重点实验室，上海 201804；4.四川大学计算机学院，四川 成都 610065） 

摘要: 实时精准的乘客移动轨迹跟踪是实现地铁站智能化安全管理的关键技术。然而，地铁站普遍存在弱光照和乘客频

繁遮挡等问题，导致计算机视觉领域主流的多目标跟踪技术在地铁管理实践中往往难以保证跟踪精度。为此，本文提出

了一种基于弱光图像增强的乘客移动轨迹跟踪方法，旨在提升弱光照条件下存在遮挡情况下的地铁站内乘客移动轨迹的

实时跟踪性能。首先，引入先进的 Retinexformer 技术，对弱光照监控视频进行细节恢复和图像质量提升；随后，分别采

用基于观测中心的多目标跟踪算法（Observation-Centric SORT，OC-SORT）和基于稀疏特征的 SparseTrack 算法跟踪存在

乘客遮挡情况下的地铁乘客轨迹。实验结果表明：经图像增强处理后，OC-SORT 模型在弱光环境下的跟踪性能达到 73%

的 HOTA 和 96%的 MOTA，而 SparseTrack 模型则达到了 76%的 HOTA 和 98%的 MOTA。 
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Abstract: Real-time and precise passenger trajectory tracking is a key technology for achieving intelligent 

safety management in subway stations. However, subway stations commonly suffer from low-light conditions 

and frequent passenger occlusions, which often compromise the tracking accuracy of existing mainstream 

multi-object tracking (MOT) techniques of computer vision in practical applications of subway management. 

To address this issue, this paper proposes a passenger trajectory tracking method based on low-light image 

enhancement, aiming to improve tracking performance in low-light subway station environments and frequent 

passenger occlusions. First, an advanced Retinexformer technique is introduced to restore details and enhance 

image quality in low-light surveillance videos. Subsequently, two MOT algorithms, i.e., the observation-centric 

SORT (OC-SORT) and the feature-sparse SparseTrack, are employed for passenger trajectory tracking. 

Experimental results demonstrate that after image enhancement, the OC-SORT model achieves 73% HOTA and 

96% MOTA in low-light conditions, while the SparseTrack model achieves 76% HOTA and 98% MOTA.  
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地铁站作为城市公共交通系统的核心枢纽，承担着大规模客流输送的重要职能。为保障运营安全并

提升应急响应能力，地铁站普遍部署了视频监控系统。其中，基于监控视频对乘客移动轨迹进行实时准

确的跟踪，是实现地铁站智慧化管理与服务的关键技术
[1-2]

。多目标跟踪（multiple object tracking，MOT）
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技术是计算机视觉领域的重要研究方向，其核心任务是从连续视频序列中持续检测并追踪多个目标，同时

保持目标身份 ID 的一致性，最终实现时空维度上的完整轨迹重建。传统 MOT 方法主要遵循“检测-关

联”范式[3]，即先通过目标检测算法定位各帧中的物体，再利用时空特征进行跨帧数据关联以构建连续轨

迹。目前，基于 YOLOv8[4]和 SORT 的算法[5]、DeepSORT[6]和 ByteTrack[7]等算法在良好光照条件下展现

出优秀的多目标跟踪性能[9,10]。 

然而，地铁站多处于地下或半封闭式环境，其光照条件普遍欠佳，导致监控摄像头捕获的图像往往

呈现暗部细节丢失、噪声增强、对比度不足等问题。这些问题不仅降低了视频监控的有效性，还增加了

后续事件分析和追踪的难度。如何恢复图像的细节、提高图像的清晰度和可辨识性，成为提高乘客移动

轨迹跟踪精度和有效性亟待解决的挑战。 

弱光图像增强技术的发展为解决弱光环境下的计算机视觉任务提供了新的解决思路。该技术旨在通

过图像亮度增强、对比度调节、细节恢复等手段改善图像质量，为下游的检测、识别与追踪等任务提供

更可靠的输入。当前，基于 Retinex 理论的算法如 RetinexNet[11]、基于分解与恢复的 EnlightenGAN[11]和

RetinexFormer[13-15]等深度增强网络在弱光图像增强方面取得了显著成效。这些端到端训练的模型能有效

重建图像的纹理结构与空间特征，并提升后续视觉任务在弱光照条件下的鲁棒性和准确性。 

基于此，针对地铁站弱光照环境的固有特性，本文提出了一种基于 RetinexFormer 的乘客移动轨迹

跟踪方法，如图 1 所示。首先，采用 Retinexformer 算法分离图像的照明与反射率分量，恢复因光照不

足损失的全局结构信息，进一步提升局部纹理的可见性。该融合策略有效解决了弱光监控视频中存在的

低对比度、噪声干扰和细节模糊问题解决了如何恢复真实弱光照条件下的地铁站监控视频细节这一问题。

接着，基于观测中心的多目标跟踪算法(Observation-Centric SORT，OC-SORT)[14]和基于稀疏特征的

SparseTrack[16]两种当前性能优越的 MOT 算法，实现乘客轨迹精准追踪。最后，基于真实地铁站监控视

频数据，验证所提方法的有效性，并通过跟踪性能评价输出性能较优的跟踪结果。 
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图 1  弱光照条件下地铁站内乘客移动轨迹跟踪 

Fig.1  Tracking of Movement Trajectories of Subway Passengers Under Low-Light Conditions 

1  弱光照条件下的地铁站监控图像质量增强 

1.1  基于 Retinexformer 的弱光照图像质量增强 

Retinex 是一种图像增强方法，其核心在于模拟人类视网膜和大脑皮层处理光线的方式，实现在不

同光照条件下保持对物体颜色的恒定感知。而基于 Retinex 理论的传统方法假定图像没有噪声，侧重于

光照估计，通常会引入严重的局部噪声或颜色失真。此外，传统基于卷积神经网络（Convolutional Neural 
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Networks，CNN）和 Retinex 的方法通常采用多阶段训练，过程繁琐，且 CNN 在捕捉长距离依赖方面存

在局限性。针对上述问题，Retinexformer 将 Transformer[20]和 Retinex 相结合，简化了训练过程，通过端

到端的方式完成图像增强。Retinexformer主要由单阶段Retinex框架（One-stage Retinex-based Framework，

ORF）和基于照明指导的 Transformer（Illumination-Guided Transformer，IGT）构成。 

1.1.1  单阶段 Retinex 框架 

依据 Retinex 理论将低光照图像 I 表示为反射率图像 R与照明图 L的逐点乘积。接着，采用 ORF 计

算得到弱光增强图像，如式（1）所示： 

 ( ) ( ) ( ), , , ,
lu lu p en lu lu
I F I I IL F= =  (1) 

其中， pL 表示输入图像的照明先验，计算方式为通道均值， 表示照明估计器，输出照增强图像 luI 和

照亮特征 luF ， 表示退化恢复器，将 luI 和 luF 送入退化恢复器 ，则生成增强图像 enI 。 

1.1.2  基于照明指导的 Transformer 模块 

在低光照图像处理中，暗光区域通常面临更严重的信息丢失，这使得恢复这部分内容更加困难。相

比之下，光照条件较好的区域不仅信息更加完整，还能提供更丰富的上下文信息，这对增强暗光区域尤

为重要。因此，使用照明特征将不同光照条件下区域的照明信息和交互进行编码，能够有效指导自注意

力机制的计算，从而帮助网络在处理低光照区域时保持一致性和准确性。为了实现这一点，我们将输入

图像的特征进行重塑，使其能够适应自注意力机制的处理。首先将特征 H W C

inF
  重塑为HW C 的

token 序列 X，然后再分为 k 个注意力头： 

  1 2
, , , , kHW d

k i
X X X X X


=   (2) 

对于每个注意力头，分别将其线性投影为查询向量 kHW d

i
Q  ，键向量 kHW d

i
K  ，值向量

kHW d

i
V  ，如下所示： 

 , ,
i i ii i i i

TT T

Q i ViKXQ K XW W XV W= = =  (3) 

其中，
i

T
QW ，

i

T
KW 和

i

T
VW 为全连接层的可学习矩阵，T 表示矩阵转置。 

同一图像的暗光区域通常有更严重的信息损失，恢复起来更加困难，而光照条件较好的区域可以提

供上下文表示，以帮助增强较暗区域。为了加强照明信息的指导作用，在计算自注意力时加入了照明特

征
i
Y 帮助模型在不同光照条件下进行信息的交互与融合： 

 ( )
'

, , , softmax i i

i i i i

T

i
i

Y
Attention K V Y V

K Q
Q

D
=

 
 
 

+
 (4) 

其中，
'D 表示每个 token 的维度。照明特征

i
Y 被引入注意力计算中，指导模型在较暗区域增强信息，同

时保持光照较好区域的上下文表示。最终，所有注意力头的输出将被合并为最终的多头自注意力输出： 

 ( ) 1,, , , ( ).....,
i i i i h oK V Y concat head head WM Qulti headAttention =−  (5) 

其中， oW 代表输出权重矩阵，是多头自注意力机制中最后一个步骤中的一个重要组件，作用是将多个

头的输出合并后进行线性变换，生成最终的自注意力输出。 
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2  乘客移动轨迹跟踪 

2.1  基于 OC-SORT 的地铁站乘客轨迹跟踪 

OC-SORT 以 SORT 算法[2]为基础，针对遮挡和非线性运动问题，提出了一种以观测为中心的方法。

OC-SORT 提出的改进如下所示： 

2.1.1  以观测为中心的更新 

跟踪目标被遮挡时，由于卡尔曼滤波器仅依赖线性预测而无观测更新，导致状态误差随时间增长，

重关联后卡尔曼滤波器的速度方向估计偏差仍较大，容易再次丢失目标。为此，OC-SORT 提出了一种

以观测为中心的参数更新方法来减少累积误差。一旦目标长时间未被跟踪后再次关联，会重新检查被追

踪目标的丢失时间段，并用目标丢失时刻的观测状态 1tz 和重新关联时的观测状态 2tz 来更新卡尔曼滤波

器的参数，其虚拟轨迹表示为： 

 ( )1 2 1 2, , ,virtualt t tz Traj z z t t t t=    (6) 

沿着虚拟轨迹
tz 执行参数更新： 

 

( )

( )
( )

1

1 1

1 1

1

ˆupda ˆ ˆte

T T

t t t t t t t t t

t t t t t t t t t

t t t t t t

K P H H P H R

re X X K z H X

P I K H P

−

− −

− −

−

= +

− = + −

= −







∣ ∣

∣ ∣ ∣

∣ ∣

 (7) 

其中， tK 为卡尔曼增益，用于权衡预测状态和观测值的置信度， 1t tP −∣ 为预测误差的协方差矩阵， t tP∣ 为

更新后的误差协方差矩阵， tH 为观测矩阵，T 表示矩阵转置， tR 为观测噪声的协方差矩阵， 1
ˆ
t tX −∣ 为 t

时刻的预测状态（基于 1t − 时刻）， ˆ
t tX∣ 为更新后的状态估计， I为单位矩阵。 

2.1.2  以观测为中心的动量 

由于 SORT 算法以卡尔曼滤波估计为中心，而在复杂场景下目标运动状态为非线性，导致卡尔曼滤

波器性能下降，且使用估计值会导致误差累计。OC-SORT 提出了一种以观测为中心的动量，通过引入

方向一致性动量来降低 SORT 算法对状态噪声的敏感度。关联代价矩阵为： 

 ˆ ˆ( , ) ( , ) ( , )
IoU v

C X Z C X Z C T Z= +  (8) 

其中，
7ˆ N

X


 为对象状态估计的集合，
5

Z
M

 为新的时间步长上的观测数据集，为权重因子，T

为所有追踪轨迹的集合，
IOU
C 用于计算错误匹配的 IoU 值，

v
C 计算轨迹的前检测值与新检测结果的方

向一致性。 

2.1.3  以观测为中心的恢复 

以观测为中心的恢复（Observation-centric Recovery，OCR）是一种观测数据中心的恢复方法，用于

解决目标跟踪中的累积误差问题。当目标轨迹出现丢失或错误匹配等情况时，传统的 SORT 算法可能无

法正确恢复目标的轨迹。OCR 会在常规关联阶段之后，重新尝试将未匹配轨迹的最后一次观测与之后的

未匹配观测进行关联，从而缓解目标静止或短暂被遮挡而跟踪失败的情况，提高乘客运动轨迹跟踪的连

续性。 

2.2  基于 SparseTrack 的地铁站乘客轨迹跟踪 

在复杂场景中，MOT 面临密集人群导致的遮挡目标精确关联难的挑战。当前主流的“检测-跟踪”方
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法 ByteTrack 通过单独关联低置信度目标以缓解遮挡问题，但在严重拥挤或大面积遮挡情形下，仍然容

易出现误匹配现象。SparseTrack 通过伪深度估计将密集场景中的目标集进行稀疏子集划分，并通过深度

级联匹配进行数据关联，从而有效降低遮挡目标间位置相似性带来的关联混淆。 

2.2.1  伪深度估计 

伪深度估计的目的是从二维图像中推断出目标之间的相对远近关系，无需使用真实的深度传感器。

该方法建立在以下两个基本假设之上：摄像头位置高于地面，且场景中所有目标处于平坦地面上。设图

像高度为H ，目标检测框下边缘中心点在图像坐标系中的纵坐标为 py ，伪深度估计值为 p pL yH= − 。

虽然伪深度值不能表示目标在三维空间中的真实深度，但能充分测量同一地面上不同物体之间的相对深

度关系，为密集人群分割提供了基础。 

2.2.2  深度级联匹配 

伪深度值的引入能够将原本密集的目标集划分为多个非重叠的深度层，每层包含伪深度值相近的目

标。基于此，SparseTrack 设计了深度级联匹配算法，核心步骤如下： 

步骤 1：深度划分。给定所有目标的伪深度值，设其最大最小值为： 

 
min max

min ( ), max ( )
d D p d D p

L L d L L d
 

= =  (9) 

其中， ( )
p
L d 表示目标 d的伪深度值，由检测框下边缘纵坐标计算，D表示当前帧的所有检测目标集合。

接着将该区间平均划分为 k个深度区间： 

  ) max min

min min
, ( 1) ,

i

L L
I L i L i

k

−
= +  + +   =  (10) 

其中，
i
I 将第 i个深度区间，表示每个深度区间的宽度。 

步骤 2：构造层级子集。将检测集合D和轨迹集合T 分别按深度区间划分为 k个子集： 

  
1 1

0 0

( )
k k

i i i p i

i i

D D T T D d D L d I
− −

= =

= = =   ，  ， ∣  (11) 

其中，
i
D 属于第 i个深度区间的检测目标子集，

i
T 属于第 i个深度区间的轨迹子集。 

步骤 3：级联匹配。对每一层 [0, 1]i k − ，首先利用 IoU 构造轨迹子集 iT 与检测子集 iD 的匹配代价

矩阵： 

 ( )( , ) 1 ,j l

i i iC j l IoU T D= −  (12) 

其中， ( , )iC j l 表示第 i层的代价矩阵，表示轨迹 j

iT 与检测 l

iD 的匹配代价，接着使用匈牙利算法求最小

代价匹配，而未匹配的轨迹与检测子集，将参与下一层匹配。 

3  实验结果展示及案例分析 

3.1  数据集及评价指标 

1）地铁站视频监控数据采集 

本研究采集真实的地铁站的监控视频数据，视频帧率为 25 帧/秒，分辨率为 1280*720。视频视角固
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定，场景光线较暗，不同时刻的图像内均包括上下楼梯的乘客、乘坐扶梯的乘客、站台上移动的乘客和

静止的候车乘客。 

2）评价指标 

平均精度 AP（Average Precision）用于衡量检测器在单帧中的目标定位精度，反映检测阶段性能。

多目标跟踪准确率 MOTA（Multiple Object Tracking Accuracy）用于综合衡量跟踪器在检测精度（漏检、

误检）和关联一致性上的整体表现。高阶跟踪准确率 HOTA（Higher Order Tracking Accuracy）用于同

时评估检测精度和关联一致性，避免 MOTA 的偏检测倾向。多目标跟踪精确率 MOTP（Multiple Object 

Tracking Precision）用于衡量跟踪器定位精度（如边界框重合度），忽略 ID 一致性。多目标检测准确率

MODA（Multiple Object Detection Accuracy），评估检测性能，无 ID 切换惩罚。身份 F1 分数 IDF1（Identity 

F1 Score）用于评估 ID 保持能力，计算匹配轨迹与真实轨迹的 F1 分数。 

3.2  图像质量增强 

Retinexformer 图像增强的代码环境为 python 3.8.18，pytorch 1.11.0，torchvision 0.12.0，cuda 11.3。

使用公开数据集 FiveK（MIT-Adobe FiveK）的预训练模型进行图像增强，本文采集的视频数据时长 8

分 31 秒，帧率为 25 帧/秒，总共 12781 帧图像。使用 Retinexformer 模型进行图像质量增强后的效果如

图 2 所示。 

图像增强

 
图 2  图像增强效果对比示例 

Fig.2  Image Enhancement Results 

由图 2 可见，图片增强后的光照强度明显比增强前要高，更多暗部的细节（如红框所示）能够更清

晰的被展示出来。图像增强后能够很好地恢复出弱光照图像中的细节，帮助 MOT 模型在能够在图像增

强后的视频中提取到更有用的信息。 

3.3  跟踪模型训练 

训练OC-SORT和SparseTrack模型所用GPU为NVIDIA RTX4090，训练环境为python 3.8.20，pytorch 

1.11.0，torchvision 0.12.0，cuda 11.3。将图像质量增强前后的图像分别送入 OC-SORT 和 SparseTrack 模

型进行跟踪模型训练，模型训练迭代 300 轮次，结果如表 1 所示。 

表 1 模型训练效果对比 

Tab. 1 Model Training Performance Comparison 

评价指标 跟踪模型 
无图像 

增强 
基于双边滤波 基于小波变换 基于 Retinexformer 

AP[ IoU=0.50:0.95 | 

area= all ] 

OC-SORT 0.806 0.809 0.808 0.809 

SparseTrack 0.85973 0.83410 0.83734 0.86332 
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AP[ IoU=0.50 | 

area=all ] 

OC-SORT 0.990 0.990 0.990 0.990 

SparseTrack 0.99007 0.99007 0.99008 0.99009 

AP[ IoU=0.750 | 

area=all ] 

OC-SORT 0.943 0.953 0.953 0.953 

SparseTrack 0.97725 0.96592 0.96600 0.97745 

AP[ IoU=0.50:0.95 | 

area= small ] 

OC-SORT 0.593 0.594 0.589 0.595 

SparseTrack 0.65852 0.65250 0.66301 0.64565 

AP[ IoU=0.50:0.95 | 

area= medium ] 

OC-SORT 0.790 0.791 0.790 0.792 

SparseTrack 0.85008 0.82170 0.82285 0.85242 

AP[ IoU=0.50:0.95 | 

area= large ] 

OC-SORT 0.839 0.838 0.840 0.842 

SparseTrack 0.87748 0.86306 0.86515 0.88076 

如表 1 所示，AP 是模型在不同类别下的检测平均准确度，数值范围通常在 0 到 1 之间，值越高表

示性能越好。最优和次优的结果分别用粗体和加下划线标出。IoU=0.50:0.95 | area= all 表示表示在目标

检测任务中，评估模型性能时使用的交并比（Intersection over Union，IoU）阈值范围为 0.50 到 0.95，并

且考虑所有大小的目标。相对于基于传统双边滤波和小波变换的图像质量增强方法，基于 Retinexformer

的 SparseTrack 模型在 IoU 阈值为 0.50 时，所有目标大小范围内的 AP 最高并达到了 0.99009。基于

Retinexformer 模型增强后的视频送入跟踪模型后，AP 值均普遍得到提升。因此，弱光照环境下的图像

增强能够对 MOT 模型训练阶段起到正向作用，有利于模型更好地理解图像中的细节。此外，对比两种

MOT 跟踪算法发现，无论是在哪种参数限制下，在相同的训练条件下，SparseTrack 模型的训练效果都

明显优于 OC-SORT 模型。 

3.4  跟踪模型测试 

完成模型训练之后，在[ IoU=0.50 | area=all ]的设置下进行模型测试，结果如表 2 所示。 

表 2 模型跟踪性能对比 

Tab. 2 Model Prediction Performance Comparison 

评价指标 跟踪模型 无图像增强 基于双边滤波 基于小波变换 基于 Retinexformer 

MOTA 
OC-SORT 0.96213 0.95082 0.95807 0.96326 

SparseTrack 0.98416 0.97215 0.98143 0.98589 

HOTA 
OC-SORT 0.72042 0.69692 0.71745 0.73387 

SparseTrack 0.75228 0.72452 0.74553 0.75657 

MOTP 
OC-SORT 0.89761 0.86936 0.88343 0.89791 

SparseTrack 0.90744 0.88480 0.90079 0.90822 

MODA 
OC-SORT 0.96605 0.95474 0.96189 0.96686 

SparseTrack 0.98838 0.97680 0.98582 0.98811 

IDF1 
OC-SORT 0.74629 0.75352 0.76130 0.76259 

SparseTrack 0.76519 0.75643 0.76491 0.76950 

如表 2 所示，SparseTrack 模型的跟踪性能综合比 OC-SORT 模型更优秀。经图像增强处理后，

OC-SORT 模型在弱光环境下的跟踪性能达到 73%的 HOTA 和 96%的 MOTA，而 SparseTrack 模型则达

到了 76%的 HOTA 和 98%的 MOTA。基于 Retinexformer 的 SparseTrack 模型的所有指标值都明显优于基

于 Retinexformer 的 OC-SORT 模型，且图像增强也起到了显著效果，说明图像增强后的检测和跟踪效果

比增强前更加优秀，对于多目标跟踪效果起到了不错的性能提升。 

3.5  跟踪结果 

1）基于 Retinexformer 的 OC-SORT 模型跟踪结果 
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基于 Retinexformer 的 OC-SORT 模型对连续视频帧进行跟踪，效果如图 3 所示。 

   

（a）t时刻                                  （b）t+1 时刻 

   

（c）t +2 时刻                                 （d）t+3 时刻 

图 3  基于 Retinexformer 的 OC-SORT 模型跟踪示意图 

Fig.3  Tracking Example of the OC-SORT Model Based on Retinexformer 

如图 3 所示，基于 Retinexformer 的 OC-SORT 模型能准确跟踪视频中乘客的移动轨迹。此外，以典

型乘客的跟踪结果为例，对比图像增强前后 OC-SORT 模型的跟踪结果。如图 4 所示。 

乘客移动 乘客移动

 

（a）OC-SORT 模型跟踪结果 

乘客移动 乘客移动

 

（b）基于 Retinexformer 的 OC-SORT 模型跟踪结果 

图 4  图像质量增强前后 OC-SORT 模型的跟踪效果示例 

Fig.4  Tracking Effect of the OC-SORT Model With/Without Image Quality Enhancement 

由图 4（a）所示，使用 OC-SORT 模型对未图像增强前的视频进行乘客个体轨迹跟踪，ID 为 278
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的乘客移动至与他人重叠时，模型无法识别此乘客，后续未能保持该乘客的 ID 继续跟踪。由图 4（b）

可知，在图像增强后，OC-SORT 模型能够捕捉到更加深度的信息。针对同一乘客，在图像增强前，模

型丢失了乘客的轨迹，轨迹跟踪发生了乘客身份 ID 漂移（ID 由 278 变为了 299）。而图像增强之后，

模型能够准确跟踪这一乘客，过程不中断且没有发生 ID 漂移的情况，跟踪性能得到了进一步的提升。 

2）基于 Retinexformer 的 SparseTrack 模型跟踪结果 

基于 Retinexformer 的 SparseTrack 模型的跟踪示例，如图 5 所示。 

   

（a）t时刻                                  （b）t+1 时刻 

   

（c）t +2 时刻                                 （d）t+3 时刻 

图 5  基于 Retinexformer 的 SparseTrack 模型跟踪示意图 

Fig.5  Tracking Example of the SparseTrack Model Based on Retinexformer 

如图 5 中，远处微小、不清晰等的所有乘客都能够被成功识别并跟踪，能够在弱光照条件下地铁乘

客轨迹跟踪。对比图像增强前后 SparseTrack 模型的跟踪结果。如图 6 所示。 

由图 6（a）所示，未进行图像质量增强时，SparseTrack 模型没有检测出 ID 为 20 的乘客。由图 4

（b）可见，基于 Retinexformer 的 SparseTrack 模型能够避免乘客移动至与他人重叠时，OC-SORT 模型

无法识别此乘客，后续未能保持 ID 继续跟踪的问题。 

乘客移动 乘客移动

 

（a）SparseTrack 模型跟踪结果 



 10 

乘客移动 乘客移动

 

（b）基于 Retinexformer 的 SparseTrack 模型跟踪结果 

图 6  图像质量增强前后 SparseTrack 模型的跟踪效果示例 

Fig.6  Tracking Effect of the SparseTrack Model with/without image quality enhancement 

4  结论 

本文采用弱光图像增强方法对乘客轨迹跟踪进行了研究，提出了一种基于 Retinexformer 技术与

OC-SORT 和 SparseTrack 算法相结合的多目标轨迹跟踪方法。最终得出以下结论： 

1）经过 Retinexformer 技术对弱光图像进行增强处理后，实验结果表明，OC-SORT 模型在弱光环境

下的跟踪性能有所提升，具体表现为 HOTA 提高了 1.3%，MOTA 提高了 0.1%；而 SparseTrack 模型的

跟踪性能也得到提升，HOTA 提高了 0.4%，MOTA 提高了 0.1%。这表明，图像质量的增强能够有效提

升多目标跟踪算法的性能。 

2） 在弱光环境下，OC-SORT模型的跟踪性能分别达到了 73%的HOTA和 96%的MOTA，SparseTrack

模型则达到了 76%的 HOTA 和 98%的 MOTA。两种算法均能够有效应对弱光照及遮挡条件下的地铁站

乘客轨迹跟踪问题，验证了其在实际应用中的可行性与鲁棒性。 

3）根据目前实验结果，将进一步优化 OC-SORT 和 SparseTrack 模型，特别是提高其对目标遮挡、

运动模糊以及快速运动目标的鲁棒性，从而提升整体跟踪性能。 
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