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基于多步匹配的超声多目标跟踪方法与系统构建

朱星龙，艾丹妮*

（北京理工大学  光电学院，北京  100081）

摘 要：在肝脏肿瘤治疗中，采用超声引导放射治疗能够最大程度减少对病人正常组织的伤害。超声引导放射治

疗通过超声探头实时获取病人的肿瘤位置信息，并控制放射源跟随肿瘤移动。超声引导放射治疗技术的难点在于如何

通过超声图像预测目标位置，这个步骤也称为超声目标跟踪。文章研究了基于多步匹配的超声多目标跟踪方法，该方

法能同时跟踪肝脏超声图像序列中的多个肝脏血管。首先检测−跟踪多任务网络根据序列当前帧初步预测目标位置的

若干提案，同时卡尔曼滤波器会根据目标的历史位置信息预测目标的先验位置，然后多步匹配方法会对目标位置提案

和先验位置进行匹配，最后利用轨迹活跃度对输出的目标进行筛选。文章构建了超声目标跟踪系统。该系统可以通过

图形用户界面完成多目标跟踪演示、图像标注和评估功能。文章根据 MOT 竞赛的指标将提出的方法与其他方法进行

了对比及消融实验，实验结果证明文章方法具有更高的精确度和鲁棒性。同时，通过功能测试和性能测试证明了超声

目标跟踪系统能够稳定地在准实时条件下完成设计的各项功能。
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Ultrasound multi-object tracking method based on 
multi-step matching and system construction
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Abstract: In the treatment of liver tumors, the use of ultrasound-guided radiation therapy can minimize the damage to 
the normal tissue of the patient. Ultrasound-guided radiation therapy obtains the patient's tumor location information by the ul⁃
trasound probe in real time, and controls the radiation source to follow the tumor movement. As the essential technology of 
ultrasound-guided radiation therapy. ultrasound object tracking aims to obtain the positions of a specific target in the ultra⁃
sound sequences. A multi-object tracking method for ultrasound images based on multi-step matching is proposed, allowing 
multiple liver blood vessels to be tracked in a sequence of liver ultrasound images. The proposed method first inputs the im ⁃
age into the detection-tracking multi-task network to obtain the target position proposal, and filters the prior position of the 
target through Kalman filter at the same time. Then the target position proposal and prior position are matched by the multi-
step matching method. Finally the estimated target positions are picked by their trajectory activity. This paper also builds an 
ultrasound object tracking system based on the proposed method. Besides tracking multiple objects, the system can also dem ⁃
onstrate annotating images and evaluating tracking results in a graphical user interface The proposed method is evaluated with 
the indicators of MOT competition, and the ablation experiments reveal the availability of our improvement. The system are 
also evaluated with function tests and performance test, which prove the reliability of the proposed system.
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0　引 言

放射治疗是治疗肝脏肿瘤的一种重要方法。

在传统的放射治疗中，由于患者的呼吸会导致肿

瘤随肝脏发生不规则运动，医生往往会选择扩大

放射范围。这种方法虽然保证了疗效，但对健康

肝脏组织造成了不必要的伤害，对患者的预后造

成了不良影响。为了减少对健康组织的伤害，学

界试图采用超声引导辅助放射治疗，通过超声探

头实时地采集超声图像，通过超声图像预测肝脏

血管位置，再进一步地预测肿瘤位置，为放射源

的位置和方向提供参考  [1]。本文对超声图像序列肝

脏血管跟踪进行了研究。

超声目标跟踪是超声引导放射治疗中一个不

可缺少的关键环节，可简单划分为单目标跟踪和

多目标跟踪两个技术方向。单目标跟踪具有较高

的运算速度以及相对较高的精度，但无法处理目

标在视野中短暂消失的问题，对于超声采集环境

有较高的要求，并不能很好地符合临床需求。多

目标跟踪首先探测图像中的所有目标，然后关联

前后帧的同一目标，多目标跟踪能够更好地处理

目标离开视野和重新出现的情况，因而对超声采

集环境的要求不高，更加符合临床需求。

在超声图像领域，单目标跟踪已经取得了相

当进展，在 MICCAI 主办的肝脏超声跟踪竞赛

中 [2]，跟踪精度榜首的级联 SiamFC 算法由 Liu 等在

2020 年提出。该算法在 CLUST 数据集上得到平均

误差 0.69mm 的结果，已基本满足临床治疗的精度

要求 [3]。但在超声图像领域，多目标跟踪的关注度

相对较低，相关的研究更多集中在自然图像领域，

常以自动驾驶和视频监控为研究背景 [4-6]。

多目标跟踪一般分为两个步骤，首先通过目

标检测算法得到当前帧视野中可能的目标位置，

然后通过目标关联方法关联当前帧与上一帧的目

标 id。
一些多目标跟踪方法会独立地执行目标检测

和目标关联。如 Wojke N 等采用 Faster RCNN 作

为检测网络，截取网络深度特征，计算两个特征向

量的余弦角作为前后帧匹配的依据[8]。Zhang Y 等则

使用 YOLO 算法进行目标检测，利用交并比计算两

个包围盒的距离匹配前后帧[9]。在这些方法中，目

标检测和目标关联方法的调优过程是相对孤立的，

目 标 检 测 一 般 会 采 用 Faster R-CNN[7, 8, 10-12]、

SSD[13-15]、 YOLO[9, 16]、 CenterNet[17]等目标跟踪网

络。关联算法则依据特征提取方式 [7-9, 18]、相似度

计算 [7-9]和匹配方法 [7, 19, 20]的不同而有较大差异。

另一些多目标跟踪算法将目标检测和目标关

联视为一个整体进行调优。联合跟踪检测网络往

往会采取一个特征提取器和多个网络头的形式，

通过构建一个统一的目标函数进行对网络进行端

到端的训练，使得检测和关联两个步骤得到更好

的耦合效果 [17, 21]。

本文采用分离的目标检测和目标关联步骤来

进行多目标跟踪，通过构建卡尔曼滤波预测目标

的先验位置，再使用多步匹配的方法关联前后帧

目标，取得了良好的跟踪精度。在后处理阶段，

本文通过轨迹活跃度筛选保证了结果的稳定性。

最后，本文将算法演示、标注和评估三个功能在

超声目标跟踪系统上进行了集成，并对该系统进

行了测试。

1　本文方法

本文采用基于多步匹配的多目标跟踪算法对

超声序列上的肝脏肿瘤进行了跟踪。整个算法流

程大致可以分为检测阶段和关联阶段。在检测阶

段，检测−跟踪多任务网络根据当前帧图像预测

目标位置作为初步的提案；在关联阶段，卡尔曼

滤波通过目标轨迹预测目标的先验位置，再利用多

步匹配算法将检测−跟踪多任务网络预测的提案按

照响应度依次与先验位置进行匹配，最后利用轨迹

活跃度筛选输出轨迹。整个方法的流程如图 1所示。

1.1　检测−跟踪多任务网络

图 2 展示了检测−跟踪多任务网络结构。特征

提取器 （B） 采用了基于深层聚合结构的 DLA-34，
该结构能够通过空间融合和语义融合提升特征质

量，提高特征运算 [22]。

在目标跟踪网络中，感兴趣区域对齐 （E） 将

第 t帧的图像特征 f t 根据第 t帧的跟踪结果区域 Rt
i

提取特征调整尺寸至感兴趣区域特征 f tRt
i
，并相应

地将第 t+ δ帧的图像特征 f t+ δ按照第 t帧的跟踪结

果中心不变两倍长宽变换得到的区域 Si 提取特征

调整尺寸至感兴趣区域特征 f t+ δ
Si 。特征的大小及深

度均在图 2 中进行了标识。

�"−CC���44

图 1　基于多步匹配的超声多目标跟踪方法流程总图
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孪生跟踪网络 （T） 通过深度互相关运算比较

输入特征的相似程度以及相似目标的相对位置。

互相关运算是将规模较小的特征作为卷积核对规

模较大的特征进行卷积计算，这个计算等效于计

算了两个图像特征信号的互相关，因而可以定量

地表达两个图像特征信号之间的相似度和两个相

似信号间的相对位移。相似信号间的位移可以直

接用于预测目标的相对位移，而两个图像特征信

号间的相似度即为当前帧目标先验位置的置信

度 [24]。通过上述运算，孪生跟踪网络能够得到目标

i的跟踪结果  R͂ t+ δ
i  ，如果并行地跟踪多个目标，就

可以得到多个目标的跟踪结果集合{  R͂ t+ δ
i }。

在目标检测网络 （D） 中，第 t+ δ帧的图像

特征 f t+ δ会先输入区域建议网络，得到候选结果并

提取相关特征，相关特征经过感兴趣区域对齐调

整尺寸后，输入至 Fast-RCNN 网络得到目标检测

结果  { P t+ δ
j }。

最终，跟踪结果 { R͂ t+ δ
i |i∈ [ 1, M ] }和检测结果

{ P t+ δ
j   |  j∈ [ 1, N ] } 将由网络输出，并合并输入至

下一步骤。

网络在多处采用了感兴趣区域对齐 （E） 对输

出的特征进行了后处理，减少了特征规模不匹配

导致的信息损失。

网络的 Loss由检测网络 （D） 和跟踪网络 （T）
的 Loss值组成

L = LD + LT （1）

式中，LD来自于检测网络内的RPN和Fast-RCNN，即

LD = LRPN + LFast - RCNN （2）
从结构上看，跟踪网络 （T）、 RPN 和 Fast-

RCNN，都由判别和回归分支构成，其 Loss 值为

判别 Loss 和回归 Loss 的加和。对于 L i ∈ { LT, LRPN, 
LFast - RCNN }，有

L i = L cls + L reg （3）

L cls = - 1
N ∑i= 1

N é
ë

ù
ûyi log ( )yi +( 1 - yi ) log ( )1 - yi

（4）

L reg =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

- 1
N ∑i= 1

N || ri - ri ,  if  yi = 1

      0,           if  yi = 0
   （5）

L cls、L reg 分别表示判别和回归的 Loss 值，yi和

ri分别表示分类和回归的金标准，yi和 ri分别表示

分类和回归的预测结果。由于方法仅需要跟踪血

管，在三个模块中 yi仅有 1 和 0 两种取值，分别表

示目标和背景。

实际训练时，网络参数会在预训练的模型上

进行迭代，迭代时将跟踪网络头 （T）、 RPN 和

Fast-RCNN 网络的网络参数同时进行迭代优化。

由于标注过的超声多目标跟踪样本较少，本文采

用三维超声图像血管分割数据集进行训练，首先

将面向目标分割的以图像掩膜形式标注的金标准

处理成面向目标检测的以包围盒标注的形式，对

图像进行裁剪、缩放处理为图像对，并加入运动

模糊、灰度调整增加训练难度，以无监督学习的

形式训练该网络。

1.2　基于多步匹配的关联方法

如图 1 所示的，关联方法主要包含三个组件分

别是卡尔曼滤波、多步匹配和基于轨迹活跃度的

筛选。卡尔曼滤波通过目标轨迹对目标位置进行

先验预测，先验位置将输入至多步匹配，再将整

个方法输出的后验位置输入至卡尔曼滤波器用于

更新滤波器的参数。在整个算法流程中，卡尔曼

滤波器提取了运动特征，由卡尔曼滤波输出的先

验位置实际包含了目标的运动特征。

多步匹配方法用以匹配提案{ P̄ t
i }和 先验目标

位置 { R̂ t
i }，与 R̂ t

i 成功匹配的 P̄ t
i 记作后验位置 Rt

i，

Rt
i将被记入目标 i的轨迹 T i = { Rt

i }。算法 1 为多步

匹配方法的伪代码。多步匹配的思路是，首先将

提案按照响应值进行分类，优先匹配高响应提案，

然后将未匹配的先验位置匹配到响应值较低的提

案上，再对该步骤进行重复。如果未匹配提案的

响应值高，则据此创建新的轨迹，如果未匹配提

图 2　检测-跟踪多任务网络结构流程图
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案的响应值较低则直接删除。多步匹配方法不会

因为响应值的波动立即删除或创建有效轨迹，新

创建的轨迹需要下一帧匹配到高响应提案才能被

激活，如果未能激活则会被删除，轨迹当匹配连

续失败五次才会被删除。

算法 1　多步匹配算法伪代码

输入：

上一帧的跟踪结果获取活跃轨迹 T a、休眠轨迹 T d和

未确认轨迹 T u

轨迹T a∪ T d∪ T u对应的先验位置 { r̂ ti  | i∈ T a∪ T d ∪ T u }
由检测−跟踪多任务网络生成的提案 { p̄ tj }
输出：

后验位置 { r ti }
变更后的活跃轨迹 T a、休眠轨迹 T d和未确认轨迹 T u

for pt in { p̄ tj }
    获取提案 pt的响应值 s

        If 0 ≤ s< 0.1：把提案 pt加入集合 { pli }
        If 0.1 ≤ s< 0.5：把提案 pt加入集合 { pmi }
        If 0.1 ≤ s≤ 1.0：把提案 pt加入集合 { phi }
匹配 { phi } 与  { r̂ ti | i∈ T a ∪ T d }
    与 r̂ ti 成功匹配的 phi , r̂ ti ← phi ,记作轨迹 { r ti | i∈ T a }
    未成功匹配的 p'h,加入集合 { p'h }
        匹配 { p'h } 与  { r̂ ti | i∈ T u }
        与 r̂ ti 成功匹配的 p'h
            If s≥ 0.6：将 r̂ ti 加入集合 { r ti |i∈ T a }
        未成功匹配的 p''h
            If s≥ 0.9：创建新轨迹标号 i∈ T u，将 p''h 加入

集合 { r ti |i∈ T u }
    未成功匹配的 r̂ ti
        If i∈ T a：将 r̂ ti 加入集合 { r̂ ti |i∈ T a

1 }
匹配 { pmi } 与  { r̂ ti |i∈ T a

1 }
    与 r̂ ti 成功匹配的 pmi , r̂ ti ← pmi ,记作轨迹 { r ti | i∈ T a }
    未成功匹配的 p'm，删除

    未成功匹配的 r̂ ti，将 r̂ ti 加入集合 { r̂ ti |i∈ T a
2 }

匹配 { pli } 与  { r̂ ti |i∈ T a
1 }

    与 r̂ ti 成功匹配的 pli, r̂ ti ← pli,记作轨迹 { r ti | i∈ T a }
    未成功匹配的 p'l，删除

    未成功匹配的 r̂ ti，将 r̂ ti 加入集合 { r̂ ti |i∈ T a
3 }

for i in T a
3

    轨迹活跃计数 n i = ni - 1
    If ni ≤ 0
    从 T a中剔除 i，将 i加入休眠轨迹 T d

return { r ti }、T a、T d、T u

最后，计算当前活跃轨迹的轨迹活跃度。轨

迹活跃度为活跃帧数比当前输入总帧数，输出轨

迹活跃度大于 0.8 的轨迹，活跃度低于 0.8 的轨迹

将被隐藏。轨迹活跃度筛选保证了输出轨迹的连

续性和置信度。

1.3　超声目标跟踪系统的构建

本文将多目标跟踪算法的演示与标注、评估

功能整合到了超声目标跟踪系统上。这三项功能

必须依赖于相应的超声图像数据和标注数据，同

时也必须通过可视化模块对用户进行展示，整个

系统在时序上必须满足一定的先后关系，整个系

统的功能流程图如图 3 所示。

超声跟踪系统对于超声图像的可视化依赖于

超声图像数据，而跟踪和标注必须在图像数据可

视化之后才能由用户控制完成。标注是基于图像

本身的，在确定图像和标注之后才能完成标注的

可视化。评估则是对于跟踪结果的总结，因而置

于流程的最后。

根据系统的功能流程，本文对系统进行了概

要设计，确定了如图 4 所示的系统的组织结构，整

个系统包括若干子模块和一个信号控制台，子模

块可以分为控制器、视图和系统内部逻辑三个类

型，用以实现具体功能，而信号控制台用于控制

不同子模块之间通信。

控制器用于用户对系统进行操作，具体体现

为按钮、滑块、下拉框等用户可以操作的控件。

包括两个用于管理数据的子模块，实现方法演示、

标注和评估的三个核心功能子模块，以及用于控

制图像序列播放的时序控制模块。

视图模块用于向用户提供数据的可视化，包

括用于渲染超声图像和标注的两个可视化子模块，

用于展示各目标横纵坐标随时间变化的轨迹图，

图 3　超声目标跟踪系统流程图

图 4　超声目标跟踪系统组织结构图
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以及方便用户查找对应目标的图例。用户交互界

面则包含各种对话框，对话框中既包含控制器也

包含视图，方便用户完成一些短平快的操作。

系统内部模块封装了系统内部的功能逻辑，

包括两个与数据直接交互的数据容器，封装了多

目标跟踪方法的方法执行模块，和时序管理模块。

时序管理模块相当于一个受用户控制的时钟，向

视图发布时序变更的信号。

2　实验数据与评估指标

2.1　实验数据与参数配置

本文用自采三维超声数据集训练检测 -跟踪多

任务网络。图 5 展示了该数据集的部分图像切片及

标注。该数据集采集自肝脏部分，用掩膜的方式

标注了肝脏血管，如图 5 第二行的红色掩模所示。

在训练时，计算 xOy、yOz、xOz三个切面下的掩

模包围盒，作为目标检测的金标准，如图 5 第三行

的绿色包围盒所示。在跟踪方面，本文采用无监

督训练的方法，通过几何变换和拓扑变换生成图

像对。

在方法参数方面，设置感兴趣区域对齐后的

搜索区域特征尺寸为 30 × 30，目标区域特征尺寸

为 15 × 15。在训练模型时，本文将 SiamMOT 的

网络权重迁移至本文网络，然后训练 25000 轮。设

置学习率为 0.0005，权重衰减为 0.0001。
超声目标跟踪系统部署在 Ubuntu 上。系统采

用 Python 语言开发，用户图形界面使用第三方库

PyQt，在深度学习和计算机视觉方面主要使用了

PyTorch 和 OpenCV。

2.2　实验评估指标

为了评估多目标跟踪方法，本文采用了 MOT
竞赛的评价标准。按照评价指标的计算方式不同，

可将评价指标分为局部指标 [25]和全局指标 [26]。

局部指标会分别计算每一帧图像中预测目标

与金标准的交并比，用于统计预测目标和金标准

的匹配情况，再根据匹配情况计算局部指标。当

交并比大于 50% 时，预测结果与金标准匹配，记

作真阳性。未能与预测的结果匹配的金标准和未

能与金标准匹配的预测结果，分别被称为假阴性

和假阳性。用 ID 误匹配 （ID-Swicth） 将记录交并

比大于 50% 但 ID 匹配错误的情况，只记录误匹配

发生的第一帧，不重复计算。

在预测结果和金标准标定完毕之后，计算局

部指标 MOTA 和 MOTP，两个指标分别反映了多

目标跟踪的准确度和精度

MOTA = 1 - FP + FN + IDw
gt_num （6）

MOTP = ∑i

d i
TP

（7）

真阳性、假阳性、假阴性、 ID 误匹配的数目

和金标准标注总数分别用 TP、FP、FN、 IDw 和

gt_num 表示，di 表示一对真阳性匹配中目标与金

标准的误差，计算公式为 d= 1 - IoU，其中 IoU
为区域交并比。

全局指标需要先将跟踪结果中某一个 ID 唯一

确定地匹配至金标准中的一个 ID，并且令全局上

匹配数目最大，然后取该匹配下的真阳性、假阳

性和假阴性，计算相应的指标。在这种匹配模式

下，需要在全局匹配中 ID 一致且包围盒交并比大

于 50% 才可以判断为真阳性 idtp。交并比大于

50% 但 ID 未正确匹配的记作假阳性 idfp， ID 正确

匹配但交并比小于等于 50% 的记作假阴性 idfn，
再分别计算 ID 精确率 idp、 ID 召回率 idr、 IDF1 分

数 idf1

idp = idtp
idtp + idfp （8）

idr = idtp
idtp + idfn （9）

idf1 = 2 × idtp
2 × idtp + idfp + idfn （10）

由于 idtp的判定较 TP更加严格，有 idtp ≤ TP。

当且仅当 ID 误匹配数目为 0 时， idtp = TP。全局

指标相比局部指标更加关注多目标跟踪算法的前

后帧目标关联，对于目标误关联更加敏感。

对于超声目标跟踪系统，本文首先测试了系

统各项功能能否在指定环境下正常运行，然后通

过编写程序脚本，测试系统各功能步骤的运行时

间，并将平均值作为测试结果。

3　实验结果与分析

3.1　多目标跟踪方法对比实验

本文在半自动标注的自采数据上对本文提出

的方法与多目标跟踪方法 SiamMOT、ByteTrack、

����
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图 5　训练数据集示例
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单目标跟踪方法 SiamRPN++进行了评估和对比。

图 6从三个图像序列中各抽取了一帧，对比展示了各

方法的跟踪结果。在展示的全部示例中，SiamMOT
均体现出较高假阳性。在示例 a4 中，ByteTrack 输

出的目标 ID 值明显高于本文所提出的方法，这表

明 ByteTrack 算法容易发生 ID 误切换的情况。在

示例 b4 中，ByteTrack 则未能成功跟踪视野中的小

目标。在 a、b、c三个示例中，相比 SiamRPN++
方法，本文提出的方法能更准确地预测目标形状。

同时在示例 b5 中，SiamRPN++跟踪的目标 2 出

现在了目标 1 的位置，这是由于跟踪器受到了相似

目标的干扰，而本文提出的方法并无此种情况，

表明本文提出的方法能够很好地排除相似目标的

干扰。

另外，本文还定量对比了本文方法、 Siam⁃
MOT、 ByteTrack 和 SiamRPN++ 的 MOTP、

MOTA、 IDP、 IDR、 IDF1，以及运行速度 FPS，

共 6 项指标。表 1 展示了定性对比实验的结果。

从表 1 中可以得知，本文方法的 MOTA、IDR
和 IDF1 均为最高，在 MOTP、IDP 和 FPS 三项指

标上排名第二。表 1 中，SiamMOT 的 IDP 与本文

方法基本相当， IDR 与 IDF1 明显偏低，这印证了

SiamMOT假阳性较高的结论。另外表1中ByteTrack
方法的 MOTA 指标与本文方法基本相当，但 IDF1
较本文方法明显较低，这也印证了 ByteTrack 方法

容易发生 ID 误切换。SiamRPN++速度偏慢，各

项指标因为无法预测目标形状而明显偏低。本文

提出的方法相较其他方法具有显著更高的鲁棒性、

较高的运行速度和跟踪精度。

3.2　多目标跟踪方法消融实验

本文对多目标跟踪方法进行了消融实验，在

自采数据集上测试了本文方法在缺少部分步骤时

的表现。图 7 从三个图像序列中各抽取一帧，对比

展示了本文方法在缺少某一步骤时的跟踪结果。

比较示例 a2 和 a3，缺少跟踪网络时，检测到的目

标减少，目标响应率下降；在缺少多步匹配的情

况下，在展示的全部示例中跟踪成功的目标普遍

减少，方法中部分已经检测到的提案未能关联至

前一帧，这是由于方法未能很好地利用低响应值

提案中的信息所致；在缺少轨迹活跃度筛选时，

对比示例 a、b、c，可以看到方法的假阳性数目明

显增加。

表 2 对比展示了在缺少各步骤时，本文方法在

自采数据集上的各项指标。由表可知，多步匹配

和跟踪网络均明显提升了方法的 MOTA 和 ID 召回

率，因为这两个步骤通过挖掘低响应提案信息和

增加检测手段提升了真阳性数目和占比，但由于

两个步骤的加入跟踪精度有轻微的下降。而轨迹

活跃度筛选显著提升了 MOTA 和 ID 精确率， ID
召回率稍有下降，因为轨迹活跃度筛选减少了假

阳性的数目和占比，因此 ID 精确率提升较高， ID
召回率影响不显著。

综上所述，多目标跟踪方法的多步匹配、跟

踪网络和轨迹活跃度筛选三个步骤，通过不同的

方式提升了方法的整体性能。

3.3　超声目标跟踪系统测试

超声目标跟踪系统核心功能包括方法演示、

(a)
.
�

(b)
.
�

(c)
.
�

F�� ���" SiamMOT ByteTrack SiamRPN++

图 6　各跟踪方法在自采数据集上的结果展示

表 1　各跟踪方法在自采数据集上的评估结果

方法

本文方法

SiamMOT

ByteTrack

Siam ⁃

RPN++

MOTP

0.255
0.243

0.304

0.380

MOTA/%
76.00

41.50
70.80

17.90

IDP/%
94.40
95.80

54.00

58.40

IDR/%
80.80

43.40
46.70

60.10

IDF1/%
87.10

59.80
50.10

60.10

FPS

15.06
15.17

10.75

11.56
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.
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.
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.
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图 7　本文方法在缺失各算法组件的情况下

在自采数据集上的结果展示

表 2　缺失各算法组件的情况下，

本文方法在自采数据集上的评估结果

方法

本文方法

无跟踪网络

无多步匹配

无活跃度过滤

MOTP

0.255
0.249
0.243

0.257

MOTA/%

76.00

61.30
41.50
61.10

IDP/%

94.40
96.90

95.80
69.00

IDR/%

80.80
63.00
43.40
81.50

IDF1/%

87.10

76.40
59.80
74.70
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标注和评估。首先，超声目标跟踪系统能够进行

多目标跟踪的方法演示。方法演示功能主要对单

目标跟踪和多目标跟踪功能进行了测试。分别点

击方法下拉框选择单目标和多目标跟踪，再点击

播放按钮，系统的单目标和多目标跟踪功能均运

行正常，系统功能实机演示如图 8 所示。

修改标注可以通过点击标注工具控件的两个

按钮进行测试，另外可以在图例中测试对标注进

行删除、添加和重选等操作。点击标注工具控件

的“微调矩形选框”，可以在图例中点击修改的

对象，然后通过键盘对包围盒进行像素级的修

改。点击标注工具控件的“手动选择矩形框”的

功能，能够通过鼠标拖拽标注新的目标或修改已

有目标的跟踪结果，相应的实机功能演示如图 9
所示。

测试评估功能可以点击评估按钮，进入评估

对话框。通过下拉框选择当前数据集、需要评估

的跟踪结果和评估所采用的金标准后，点击“评

估”，将在右侧的显示区显示评估结果，上文提及

的评估指标全部集成在“主要统计指标”标签下，

而“各目标跟踪成功率”可以显示各序列中各目

标的跟踪情况，方便研究者检查当前跟踪结果中

的不足。评估功能的实机功能演示如图 10 所示。

本文测试了在系统上执行各个操作的平均响

应时间。由于在临床场景下超声图像大小不超过

1000 × 1000，视野内的血管数目通常不超过 10，

本文在测试时设定对图像大小和标注目标个数进行

了相应的限制，表 3展示了性能测试的测试结果。  

从测试结果来看，功能测试均获通过，表明

系统具备在指定环境下平稳运行的能力，性能测

试中，多目标跟踪算法未达到实时水平，还未能

满足临床治疗的需要，系统还存在优化的空间。

4　结  论

本文提出了基于多步匹配的多目标跟踪方法,
并基于该方法构建了超声目标跟踪系统。本文还

测试了超声目标跟踪系统的功能和性能，系统运

行平稳，能够实现设计的各项功能，系统的各项

实时性水平达标，但多目标跟踪方法还需要在运

算速度方面进行一定程度的优化。

从自然图像目标跟踪的发展来看，从单目标

跟踪到多目标跟踪是算法实用化过程中重要的一

步。临床上，对肝脏血管跟踪的运行速度要求为

超过 24FPS，单目标位置误差低于 1mm，本文提

出的方法还未能在运行速度和精度上达到临床需

求。未来的超声多目标跟踪方法需要更加稳定的

目标检测手段以减少目标关联阶段处理大量无效

提案的压力。同时，简化算法流程和网络结构，

对算法运行速度的改进提升，也无疑将是后续工

作的主要改进方向。
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