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Fig. 1. 图像 [1] 中详细标注的一个例子。

在过去的几年中， MAGE 处理和计算机视觉社区取得
了显著的进展。大型语言模型（LLMs）和视觉语言模型
（VLMs）的出现已经触及了人类生活的各个方面，从撰写
电子邮件的辅助到解决科学问题；这些模型展示了它们的
能力，并且仍在改进的过程中。
尽管如此，在对比大型语言模型（LLMs）和视觉语言模

型（VLMs）时，后者的进展未能跟上前者的步伐，主要原
因在于它们所训练的数据集的性质。LLMs 可以利用互联
网中多种多样且容易获取的来源的大量文本输入，如书籍、
文章和代码库，从而实现大规模训练并减少人为干预。这
样的丰富性显著增强了它们的性能和可扩展性。相比之下，
VLMs 需要采用将视觉输入（图像和视频）与相应文本注
释（如图像说明或对象标签）配对的数据集。创建这些数
据集劳动强度大、成本高且耗时，导致用于 VLM 训练的
高质量、大规模注释数据集的相对匮乏。注释过程通常需
要人工努力或先进工具，这对 VLMs 的可扩展性施加了额
外限制。
此外，VLMs 的跨学科性质，要求对两种模态（视觉和语

言）进行对齐和桥接，这使得它们的训练相比仅在文本单
一模态中操作的 LLMs 更加复杂。这种复杂性需要创新的
架构，如双编码器或交叉注意力机制，以有效地对齐视觉
和文本表示。尽管最近的进展，如开发出像 LAION 这样的
网络规模数据集以及自监督学习技术（如 CLIP 和 DINO），
已经提高了 VLMs 的可扩展性，但由于用于训练的文本数
据的丰富性和多样性无与伦比，VLMs 仍然落后于 LLMs。
然而，视觉语言模型的进展，如 CLIP、BLIP 和 Flamingo
等研究成果，表明在缩小这一差距上具有很大潜力。
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A. 问题定义
视觉 Transformer（ViTs）在计算机视觉任务中显示出显

著的发展，然而，[2] 和 [3] 等研究指出了一个关键瓶颈：
对大规模标注数据集的需求。这个需求暴露了计算机视觉
中一个尚未解决的基本挑战：数据集标注。
创建高质量的注释数据集面临着多重挑战。人工注释是

一个耗时的过程，可能会持续数月，并且固有地易受到注
释者偏差和不一致的影响。雇佣专家注释者或使用数据标
注平台的财务负担可能会很大，特别是对于需要领域专长
的特定领域。当处理复杂场景时，例如标注小对象或为连
续帧创建精确的真实值注释，这些挑战将进一步放大，如
图 1 所示。此外，如 [4] 中所示，注释通常需要针对特定
的方法学要求进行调整，迫使研究人员重复重新注释数据
集以与其具体研究需求对齐——这一重复且资源密集的过
程阻碍了研究进展。
在机器学习和计算机视觉的背景下，标注是指向原始数

据（例如图像、视频或文本）添加结构化标签或元数据的
过程，以使其可用于训练机器学习模型。这些标注定义了
模型学习预测或分类的真实情况。尽管文本标注不在本文
的讨论范围内，我们将重点关注图像和视频标注的相关方
面。
图像标注涉及标记视觉数据，以训练用于对象识别和理

解的模型。常见的类型包括用于勾勒对象的边界框、用于
精确形状的多边形分割，以及用于标记每个像素的语义分
割 [5] 。此外，实例分割区分同一类别的多个实例，而关
键点标注 [6] 标记诸如面部特征点或身体关节等特征。此
外，3D 标注在三维空间中标记对象 [7] ，对于自动驾驶等
任务至关重要。
视频标注将图像标注扩展到连续帧，关注动态元素。关

键类型包括目标跟踪，它在各帧之间保持一致的标识（ID），
以及动作识别，识别“行走”或“跳跃”等活动。事件检
测则标注高级别的事件（例如，“交通事故”[4] ），而运
动跟踪则分析物体轨迹。这些标注对于监控和自动化系统
[7] 等应用至关重要。
本研究为视频注释提供了一个基线，重点关注在具有一

致 ID 的序列中对象的边界框。我们认为，自动化这种类
型的注释可以为轻松生成其他注释类型铺平道路。
为了解决这个缺陷，已经提出了许多策略。[8] 和 [9] 的

研究人员探索了自监督学习方法，旨在减少对标签数据的
依赖。此外，[10] 引入的在线标记生成方法，以及 [11] 研
究的数据增强结合正则化技术的方法，也被用于提高训练
过程中的数据效率。
在应用层面上，创新的方法已经出现，以进一步减少对

人工标注的依赖。例如，[12] 建议使用由潜在扩散模型生
成的合成数据进行无标注的物体计数，并结合在有序图像
三元组上训练的排序网络。类似地，[13]使用预训练的二维
模型和对比学习来检测和分类点云中的三维物体，而无需
人工的三维标注。此外，Emergent Spatial-Temporal Scene
Decomposition via Self-Supervision (EmerNeRF) [14] 介绍
了一种将场景分解为静态和动态组件的自监督方法，该方
法消除了对真实标注或预训练模型的需求。作为避免三维
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标注的另一尝试，Stereo4D [15] 从互联网上的立体视频中
提取高质量的动态三维运动和长期运动轨迹，以创建一个
大规模、真实世界的四维场景数据集。

B. 解决方案：自动标注
正如在 ?? 中讨论的那样，视觉-语言模型（VLMs）的发

展受到标注数据集稀缺的限制。虽然研究人员提出了创造
性的方法来解决这一限制 ?? ，该领域仍然缺乏一个强大
的自动标注方法，可以以最少的人为干预产生高质量的数
据集。
我们提出解决方案在于利用开放词汇物体检测方法 [16],

[17], [18], [19], [20], [21], [22], [23], [24], [25], [26], [27], [28],
[29], [30], [31] 。这些检测器可以为已知和未知的物体类别
生成高置信度的边界框。然而，关键挑战在于在视频帧之
间保持一致的物体 ID——这项任务需要可靠的物体跟踪，
最少的 ID 转换，并且在检测轨迹和真实轨迹之间实现高
交并比（IoU）。需要注意的是，如果实现了帧序列（即整个
数据集）的自动标注，单帧图像数据集的问题也将得到有
效解决。近期关于 SAM 2：在图像和视频中分割任何东西
[32] 的研究在这个方向上取得了进展，通过引入可跟踪性
特征。他们的方法允许人工标注者提供第一帧的标注，并
通过正负点击来修饰后续帧。虽然这减少了人工操作，但
仍然需要人工干预。我们对开放世界物体检测模型的广泛
实验揭示了一个关键限制：虽然这些模型理论上可以在无
需额外训练的情况下检测目标物体，但它们的性能严重依
赖于帧特定的超参数调整。在整个数据集或视频序列中使
用一组参数，会导致大量误报或漏报，尤其是在动态背景
场景中。为解决这些挑战，我们引入 SAM2Auto——一个
结合两个关键组件的自动标注流程：

1) SMART-OD：一个稳健的目标检测系统，它结合了
SAM2 [32] 用于自动掩膜生成、YOLO-World [17] 用于
开放世界目标检测，并通过 SAHI [33] 提高准确性。我
们的系统采用统计方法来在跟踪前最小化误报。

2) FLASH（F rame- L evel A nnotation and S egmentation
H andler）：一个多物体追踪器（MOT），可以扩展任
何基于记忆的分割模型的可追踪特性，以在各帧之间
保持一致的对象识别，从首次检测到最后出现，无论
检测间歇性中断。

该方法提供了几个主要优势：它消除了手动标注的需
要，确保了跨帧的一致对象识别，并且无需特定于数据集
的训练或广泛的参数调整即可运行。我们的实验结果表明，
SAM2Auto 可以在显著较少的时间内自动生成高质量的标
注，同时保持与手动方法相当的准确性。本文的主要贡献
如下：

1) 我们引入了 SAM2Auto，这是第一个完全自动化的视
频数据集标注流水线，不需要人工干预或特定数据集
的训练

2) 我们介绍了 SMART-OD，一种结合了 SAM2、YOLO-
World 和 SAHI 的新型目标检测系统，可以在不同场
景中实现一致且准确的目标检测

3) 我们开发了 FLASH，这是一种多对象实时视频实例分
割（VIS）方法，即使在检测间隙中断的情况下也能维
护对象在帧之间的身份

4) 我们通过大量实验表明，SAM2Auto 的准确性与人工
标注相当，同时显著减少了标注时间和成本

5) 我们提供了全面的消融研究，展示了每个组件的有效
性及其在流程中的集成

在提供了自动标注的总体概况后，本文的其余部分组织
如下：在第 I 节，讨论了与自动标注主题相关的相关工作。
第 II节包含对象检测方法 SMART-OD、对象跟踪器 FLASH
和整体 SAM2Auto 架构。第 III 节提供了实验结果和相关
讨论。未来方向在第 IV 节中进行讨论。最后，本文在第 ??
节中作出总结。

I. 相关工作
A. 自动注释的正确物体检测
多种开放词汇物体检测方法推进了自动标注技术，每

种方法在特定领域都有其优势。YOLO-World [17] 扩展了
YOLO 系列，通过视觉-语言建模实现对未见物体的高效零
样本检测。其实时性能（在 LVIS上以 52 FPS达到 35.4 AP）
使其成为大规模标注的理想选择。DINO-X [20] 提供了强
大的开放世界检测并具有优越的泛化能力，但需要更高的
计算成本，限制了其实时可用性。Sapiens [18] 专注于以人
为中心的任务，如姿态估计，在高分辨率人类标注方面表
现优异，但缺乏普适性。RT-DETR [19] 以多尺度处理在精
度和速度间取得平衡，但在实时效率上不如 YOLO-World。
总的来说，我们将 YOLO-World 集成到我们的物体检测模
型中，因为凭借其速度、适应性和零样本能力，它是可扩
展、实时自动标注的最实用选择。

B. 自动注释中光照变化的处理
光照条件的变化和多样的天气条件对物体检测系统提

出了重大挑战。传统方法通过使用像 BDD100K [34] 和
nuScenes [35] 这样的数据集进行数据增强，或通过像
MFNet [36] 这样的多模态传感器融合来解决这个问题。
低光增强技术已经成为关键的预处理方法，解决方案包括
基于神经网络的方法，如 MIRNet [37] 和 RUAS [38] ，以
及像 Zero-DCE [39] 这样的零参考方法。域适应技术，例
如 CycleGAN [40] ，也已经被探索用于适应在日间图像上
训练的模型以适用于夜间条件。虽然这些技术改善了检测
性能，但它们通常需要大量的训练数据或计算密集的预处
理。我们的方法利用 SAM2 [32] 进行物体检测前的自动图
像分割，无需额外训练，同时有效处理光照和天气变化。
在不需要特定领域适应的情况下，简化了流程，同时在各
种条件下保持了稳健的性能。

C. 自动标注中的稳健跟踪
跟踪在计算机视觉和图像处理领域中取得了显著的进

展。虽然传统的多目标跟踪 (MOT) 仍然是一个具有挑战性
的研究领域 [41], [42], [43], [44], [45], [46], [47], [48], [49] ，
许多研究已经将其范围扩展到多目标跟踪和分割 (MOTS)
[50] 、视频对象分割 (VOS) [51], [52], [53] 、交互式视频
对象分割 (iVOS) [54], [55], [56] 和视频实例分割 (VIS) [57],
[58] 。随着点跟踪器的出现，跟踪变得更加多样化，这是
由三维对象重建中对精确关键点对应关系的需求驱动的。
如果我们将这种多样性概括为视频中的任意跟踪，我们可
以将跟踪方法分类如下：MOT 跟踪器基于物体的边界框，
MOTS、VOS、iVOS 和 VIS 的跟踪器依赖于物体的像素级
掩码，而点跟踪器则专注于物体的细粒度关键点。
尽管在每个类别中缺乏大规模的标注数据集 [41], [47],

[32], [59] ，跟踪方法在很大程度上仍独立于其他类别的数
据集，且它们的方法之间几乎没有收敛。为了解决这个问
题，OmniTracker [60] 提出了一种统一的跟踪与检测架构，
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以整合边界框跟踪器（MOT）和掩码跟踪器（VOS, iVOS,
VIS）。然而，这种方法需要针对特定数据集进行训练，使
其在自动注释时不切实际。
为了应对这一限制，SPAM [61]被开发用于自动标注，利

用合成预训练、伪标签和基于图模型的主动学习。虽然它
主要侧重于 MOT 标注，但仍需有限的人为监督和额外的
训练。对于 VOS 和 iVOS，SAM2 [32] 引入了一种基于记忆
库的方法来提高遮罩跟踪的效率。虽然 SAM2 可以跟踪边
界清晰的对象，包括子部分，但由于内存不足的问题，它
在处理长视频序列和大量对象时表现不佳。值得注意的是，
近期关于 SAM2 [62], [63], [64], [65], [66] 的研究中没有一
个解决了这一限制问题。
为了弥合这些差距，我们引入了 SAM2ASH，这是一种用

于标注的统一边界框（MOT）和基于掩码的（VOS, iVOS,
VIS）追踪器，它扩展了 SAM2 的可追踪性，同时消除了
内存限制。与现有的基于内存库的追踪器不同，SAM2ASH
可以高效处理长视频序列和多个对象。此外，它不需要额
外的训练，利用丰富的 SAM2 检查点实现稳健的性能。

D. 自动标注综述

是自动注释领域最早的研究之一，[67] 使用了多实例学
习（MIL）作为图像分类和文本注释对齐的弱监督方法。这
种方法是最早认识到由于大规模未标记数据集的缘故，全
监督是不现实的研究之一。同样，成本效益标注 [68] 研究
了注释成本和模型性能之间的权衡，提供了有关高效数据
集管理的见解。虽然基于 MIL 的方法依赖于间接监督，但
成本感知方法则着重于在有限的注释资源下平衡性能。这
些方法与完全自动化的视觉语言模型形成对比，后者旨在
通过利用大规模预训练来完全消除手动标注。
最近在视觉-语言模型方面的进展使得可以进行自动注

释而无需预定义类别。[69]和 [70]使用视觉-语言预训练来
检测传统标记数据集之外的物体。与依赖预定义对象类别
的弱监督方法不同，这些模型可以超越有限的注释进行泛
化。扩展这一点，自动像素级开放词汇实例分割 (APOVIS)
[71] 和实时 VIS [72] 将开放词汇能力扩展至静态和视频场
景中的实例分割。虽然视觉-语言模型旨在实现零样本或少
量样本注释，减少人工参与，但它们依赖于大规模预训练
可能引入潜在的偏差和不准确性，尤其是在应用于特定领
域任务如自动驾驶时。
虽然视觉语言模型实现了广泛的泛化，但自动驾驶应用

需要特定领域的标注技术。自动数据引擎（AIDE）用于自
动驾驶中的目标检测 [73] 引入了一个自训练框架，该框架
通过迭代优化标注，随着时间的推移减少错误。同样，[74]
专注于基于 LIDAR 的目标标注，根据运动轨迹完善标注。
与依赖大规模互联网数据的开放词汇模型不同，这些方法
集成了传感器数据以提高特定领域的准确性。然而，这种
任务特定的方法限制了其在不同数据集上的泛化能力，这
是视觉语言模型更有效解决的挑战。
除了学术研究驱动的方法外，业界的工具如“Cosmos

World Foundation Model Platform for Physical AI [75] ”和
“Auto Labeling Images with Roboflow [76] ”都集成了基础
模型以在商业应用中实现自动标注。这些平台提供可扩展
的标注管道，但往往依赖于专有数据和基础设施。相比之
下，SAM2 的数据引擎 [32] 通过三个关键阶段演变以改进
视频分割标注：(1) 使用原始 SAM 的逐帧标注，(2) 通过
SAM2 Mask 进行时间掩码传播，以及 (3) 完全整合 SAM2，
该系统结合了时间记忆和多提示支持。该系统支持连续的

模型再训练、质量验证和自动 masklet 生成，确保多样且
高质量的标注。通过利用人机互动的方法，SAM2 创建了
一个不断提高效率和标注质量的良性循环。与依赖于封闭
数据集的传统工业工具不同，SAM2 在时间一致性和自动
化方面的开放整合使其特别适合大规模和高精度的视频分
割任务。
继工业解决方案之后，最近的学术研究探索了半监督方

法作为使标注更自动化的替代方案。半监督开放世界物体
检测 [77] 和 SPAMming Labels [61] 利用半监督以最少的
人为干预来优化标签。与依赖有限的监督信号的弱监督和
领域特定标注方法不同，半监督方法使用标记和未标记的
数据动态优化标注。虽然它们在标注成本和模型准确性之
间取得平衡，但它们仍然不如开放词汇模型灵活，后者可
以无需重新训练即可检测到未见过的对象。
尽管取得了这些进展，现有的方法在准确性、效率或适

应性方面仍然存在困难。为了解决这些局限，我们引入了
SAM2Auto，这是一种新颖的框架，结合了快速且精确的
开放词汇物体检测系统与像素级开放词汇视觉实例分割
（VIS）框架。SMART-OD 作为一种强大的开放词汇物体检
测器，能够适应光照变化，而 FLASH 作为一种实时多目标
跟踪（MOT）的 VIS，能够跨帧恢复不一致的检测以生成
高度准确的实例级标注。SAM2Auto 的名称反映了 SAM2
在检测和跟踪中的双重用途，强化了其在自动化标注中的
作用。

II. 自动标注方法

在本节中，我们介绍了一种新颖的自动标注流程，称为
SAM2Auto。它集成了 SMART-OD（一种开放词汇的目标检
测模型）和 FLASH（一种多目标实时视频实例分割（VIS）
模型），旨在实现经济高效且高度准确的标注。通过结合
这些组件，SAM2Auto 在保证大规模数据集的效率的同时，
实现了高质量的实例级标注。以下小节详细介绍了每个组
件及其在整个系统中的作用。

A. SMART-OD: 稳健的开放词汇检测的数据集优化流程

我们提出了一种多阶段的目标检测和验证流程，该流程
将开放词汇检测能力从单个图像推广到整个序列和数据
集。我们称这种方法为用于目标检测的分割、掩码引导分
析和稳健阈值（SMART-OD），它解决了当前开放词汇方法
中的一个关键限制：这些方法通常在单个图像上表现出色，
但在视频序列中的不同帧或数据集内的多样化图像中难以
保持一致性和准确性。如图 2 所示，SMART-OD 流程由三
个连续的阶段组成，逐步细化检测过程，如下所述：

1) 通过自动掩模生成进行分割 : SMART-OD 的第一阶
段使用一个基础模型进行视觉分割，该模型擅长识别物体
边界，我们应用了 SAM2 [32] 。分割模型为场景中所有潜
在物体生成实例掩码，无需语义分类，这将具有不同光照
条件的输入图像转化为统一的掩码表示，从而在多样的成
像条件中建立一致的视觉表现。

2) 目标检测中的掩膜引导分析 : 在 SMART-OD 的第二
阶段中，我们实现了一种开放词汇物体检测（OVOD）方
法，该方法能够在每个数据集的所有序列和帧中一致地识
别物体。如 I-A所讨论的，我们选择了 YOLO-World [17]作
为最适合的 OVOD，基于它在面向掩码输入时的速度、适
应性和零样本能力。
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Fig. 2. SMART-OD: 数据集优化管道用于鲁棒的开放词汇检测。系统通
过三个主要阶段处理输入图像：使用 SAM2 进行分割，使用 YOLO-World
进行面罩引导分析，以及使用基于 SAHI 的验证和动态阈值进行鲁棒阈
值化。

3) 检测验证中的稳健阈值化 : 虽然 YOLO-World 提供了
高效的开放词汇检测，但对其参数进行优化以检测各种数
据集中大多数对象仍然具有挑战性。在 SMART-OD 管道
中，我们通过实施一个稳健的验证阶段来解决这个问题，
该阶段在保持高召回率的同时抑制不可避免的错误检测。
这个阶段通过局部处理采用 SAHI [33] 进行验证，并包含
几个关键组件：

3.1：检测聚类。我们使用 DBSCAN [78] 聚类空间上接近的
检测以创建感兴趣区域（ROIs）：

C = DBSCAN(B ,ϵ,µ) (1)

，其中 C 表示簇，B 是边界框集合，ϵ 是点之间的最大距
离，µ 是簇中的最小样本数。对于每个簇，我们创建一个
合并的 ROI：

Ri = [min
b∈Ci

x1,min
b∈Ci

y1,max
b∈Ci

x2,max
b∈Ci

y2] (2)

，其中 Ri 是簇 Ci 的 ROI，(x1, y1, x2, y2) 是簇中每个边界
框 b 的坐标。

3.2: 动态阈值。作为阶段 3 的关键步骤，SMART-OD 流程
通过自适应阈值抑制误报，该阈值对每个帧的置信度分布
做出响应。动态阈值 θd 通过四种方法之一进行计算，然
后由最小阈值 θmin 进行限制：

θd =


µs −σs (Mean-STD)

mins∈St s (K-means)

µl +2σl (K-means + Mean-STD)

Two-stage clustering (Double K-means)
(3)

[0.5em]θfinal = max(θd ,θmin) (4)

其中，µs ,σs 是所有置信度得分的均值和标准差，St 代
表前两个 K 均值聚类中的得分，而 µl ,σl 是来自最低置信
度聚类的统计信息。
3.3: ROI 处理与验证
使用 SAHI 方法对每个 ROI 进行单独处理。要验证一个

检测，它必须满足两个标准：
1) 检测 IoU：检测必须与 SAHI 预测具有高于验证阈值
的 IoU：

max
p∈P

IoU(b, p) > θv (5)

其中 P 是 SAHI 预测集，b 是检测框，而 θv 是验证
IoU 阈值。

2) 检测置信度：检测置信度必须超过基于公式 3 的动态
阈值：

cb > θfinal (6)

其中 cb 是检测 b 的置信度。
这种双重标准方法确保只有具有强验证支持的高置信度检
测才会被保留为 SMART-OD 的最终检测结果。处理数据集
每个序列的 SMART-OD 详细公式和综合算法在附录 A 中
提供。

B. FLASH：用于自动标注的实时视觉系统

我们介绍了 FLASH（帧级注释和分割处理器），这是一
个通过利用基于记忆的分割模块，将多目标跟踪与高质量
分割相结合的框架。FLASH 将边界框检测转换为详细的多
边形分割，同时保持跨帧的时间一致性。

FLASH 由三个主要模块组成，如图 3 所示：
1) 初始化模块：处理检查点加载和系统准备
2) 在线对象关联模块：将检测与在线对象追踪关联起来
3) 注释与分割处理器 (ASH)：管理基于内存的分割模型
1) 初始化模块 : 初始化模块作为 FLASH 框架的入口，

负责系统准备，并为处理长视频序列提供强大的恢复能力。
此模块执行三个关键功能：

• 检查点管理：加载先前保存的处理状态并处理当前状
态的序列化

• 恢复功能：允许在中断后从特定帧继续处理
• 内存高效处理：实现自适应块选择机制，以处理超出
内存限制的长视频，利用时间帧优化来保持一致性

检查点管理协议和恢复能力算法的详细实现见附录 B 。
为了解决在处理 ASH 模块中的长视频时的内存限制问题，
初始化模块实施了自适应块选择机制。该系统通过最佳帧
识别来保持时间一致性，选择帧的标准如下：
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Fig. 3. FLASH 系统架构展示了三个主要模块：初始化、在线对象关联以及注释与分割处理器（ASH）。它接收原始帧序列和边框（BBoxes），并输出
带有基于记忆的分割（Mem Track VOS）核心的注释帧序列。

OptimalFrame =
argmax

f
|O f | such that c −w ≤ f ≤ c +w (7)

其中，O f 表示帧 f 中的对象集合，c 是当前帧，w 是
窗口大小。

2) 在线目标关联模块 : 在线目标关联模块构成了
FLASH 框架中目标检测与分割之间的关键桥梁。该模块通
过系统地将检测框与一个在线目标追踪器关联，作为我们
的多目标追踪（MOT）解决方案，并辅以基于 IoU 的关联，
以保持目标身份的一致性，从而维护时间一致性。
模块执行三个基本功能：

• 时间上下文处理：区分第一帧和后续帧处理方式
• 检测-轨迹关联：将新检测到的物体映射到现有轨迹
• 新对象识别：确定哪些检测需要分割初始化
时间上下文处理和检测轨迹关联算法的详细实现见附

录 B 。
新物体识别：在处理完所有关联后，任何未匹配到现有

轨迹的检测都被识别为需要轨迹初始化的新物体。形式上，
帧 F j 的新物体集 N j 定义为：

N j = {di ∈ D j : i ∉ dom(M )} (8)

，其中 dom(M ) 表示映射函数 M 的定义域。
对于每一个未匹配的检测，系统分配一个新的唯一轨迹

ID，初始化一个新的轨迹，并将此信息加入已知轨迹集。
这种系统化的方法确保所有对象在整个视频序列中都被正
确地跟踪，同时保持各自的独特身份。这些新的对象将传
递给 ASH 模块以为当前帧的整个序列创建其注释和分割。

3) 注释和分割处理器 (ASH) : FLASH 的核心是注释和分
割处理器（ASH），它通过在线对象关联模块初始化新对象
的边界框，并使用基于记忆的分割模型来传播整个序列中
所有这些新对象的掩码分割。这创造了一个多对象实时视
频实例分割（VIS）模型。该架构有效地处理了保持时间一
致性、管理计算资源以及在准确性和实时性能要求之间取
得平衡的复杂挑战。

ASH 模块逐帧处理视频序列，同时在时间边界上保持对
象身份，生成基于多边形的分割掩膜和边框表示。
该模块执行三个基本功能：
• 内存高效处理：优化帧和对象处理以提高计算效率
（详细信息可参见附录 B ）
• 将 VOS 转化为实时 VIS：将单目标分割转换为多目标
跟踪

• 后处理：增强分割质量和一致性

将 VOS 转换为实时 VIS：ASH 通过两个关键机制将单对
象视频分割能力扩展到多对象跟踪。
与在线对象关联的集成：分割模型需要为新对象的边框

提供唯一的对象 ID。为此，ASH 利用了从在线对象关联
模块分配给相关对象的跟踪 ID。更具体地，新对象集合
Nt = {ot

1,ot
2, ...,ot

n} 也代表了在线对象关联模块中被跟踪对
象的集合，其中每个对象 ot

i 都与一个唯一的跟踪 ID 相关
联。结果，对于在帧 t 中检测到的新对象：

ot
i =

{
track j if ∃ j : IoU(bt

i ,bt−1
j ) > τtrack

IDnew otherwise
(9)

其中，bt
i 是在帧 t 上对象 i 的边界框，τtrack 是跟踪阈

值，IDnew = max(IDs)+1 用于新对象的分配。这样的方法
在各帧之间保持一致的对象身份，这是跟踪精度的关键组
成部分。
多目标掩膜传播和表示转换：新物体被输入分割模型，

该模型在整个序列中生成物体的二元掩膜。对于每个在第
t 帧初始化的物体 ot

i ，分割模型在后续帧中生成掩膜：

M t+δ
i =ϕ(ot

i ,Ft ,Ft+δ), δ ∈ {0,1, ..., (T − t )} (10)

其中 ϕ 表示基于记忆的分割函数，它将初始对象传播到
后续帧。
我们的模块通过将二进制掩码转换为多边形表示，实现

了分割结果的双重表示策略：

P j
i = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xm , ym)} =ψ(M j

i ) (11)

其中 ψ 是识别掩码边界点的轮廓提取函数。这种转换提
供了显著的存储效率，并有助于可视化和分析等后续处理
任务。
后处理：ASH 应用三种关键的后处理技术来提高分割质

量：
空掩膜移除：我们首先识别每个对象 τ(oi ) 的时间终点，

作为对象保持有效掩膜表示的最后一帧：τ(oi ) = max{t ∈
[1,T ] :

∑
x,y M t

i (x, y) > ϵ} ，其中 ϵ 是有效掩膜内容的最低阈
值。随后，我们通过应用时间一致性过滤器 ϕ 在整个序列
中进行掩膜修剪，该过滤器定义为：

ϕ(M t
i ) =

{
M t

i if t ≤ τ(oi )

; if t > τ(oi )
(12)

这有效地消除了在物体退出场景后出现的虚假遮罩。然后
计算出细化的分割集 M̂ ，如下所示：M̂ = {ϕ(M t

i ) : ∀i ∈
[1,n], t ∈ [1,T ] where ϕ(M t

i ) 6= ;}
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时间平滑：当分割模型分别处理每一帧时，它们可能由
于光照、视角或物体变形的细微变化而产生抖动、闪烁的
边界，尽管实际物体移动是平稳的。这种视觉不稳定不仅
降低了分割的感知质量，还可能对对象跟踪等下游应用产
生负面影响。通过应用时间平滑，在数学上表示为当前帧
和先前帧分割的加权平均（13 ），系统可以抑制高频噪声，
同时保留合法的运动。这种平滑通过减少由边界变化异常
引起的错误关联改善了跟踪准确性，并增强了系统在单个
帧中临时分割失败情况下的整体稳健性。

P̂ t
i =α ·P t

i + (1−α) ·P t−1
i (13)

其中 α ∈ [0,1] 是时间平滑因子。
冗余片段的合并：当分割掩码在视频帧之间传播时，由

于对象变形、遮挡、光照变化、模型限制以及在线对象关
联模块在不同数据集和序列中的广义配置等因素，它们往
往会累积错误。这些挑战可能导致多个分割实例代表同一
个物理对象——特别是在对象分裂、合并或临时跟踪失败
期间。此类冗余增加了计算和存储成本，并可能在最终输
出中引入视觉伪影。为了解决这一问题，ASH 执行冗余片
段的合并，基于交并比 (IoU) 阈值 τmerge 合并具有高度重
叠的片段。这显著提高了对象表示的视觉质量和准确性。
该方法在概念上类似于目标检测中的非极大值抑制，但扩
展到了时空域，确保每个对象在整个视频中都由单一、高
质量的分割掩码表示。因此，经过改进的一组多边形计算
为：

P̂ =
{

P̂ t
i : ∀i , t such that max

j 6=i

(
IoU(P̂ t

i , P̂ t
j )

)
< τmerge

}
(14)

，其中 τmerge 定义了合并的重叠阈值。结合时间一致性执
行和噪声降低，这个后处理步骤显著增强了分割质量，并
有益于如对象跟踪等下游任务。

C. 用于长序列的鲁棒块处理
FLASH 实现了一种自适应分块策略，以处理超过内存限

制或需要稳健回退机制的长视频序列。这种方法将视频处
理划分为可管理的片段，同时在块边界维持时间一致性。
基于块的处理子系统由两个主要组件组成：
• 块管理器：协调将长序列划分为重叠块
• 块处理器：处理具有边界一致性的单独块处理
块管理器：系统首先尝试使用统一处理处理完整序列。

如果由于内存限制或计算限制而失败，它会自动切换到基
于块的处理。块管理器采用滑动窗口方法，具有可配置的
块大小和重叠参数：

C = {C1,C2, ...,Cn} where Ci = [si ,ei ] (15)

其中 C 代表块的集合，Ci 代表第 i 个块，其跨越帧 si 到
ei ，并且块保持时间重叠以确保一致性：

si+1 = ei −ω for i ∈ {1,2, ...,n −1} (16)

其中 ω 表示重叠大小。为了获得最佳的块边界，系统使
用以下方法识别高对象密度的区域：

OptimalStarti = arg max
f ∈[si−δ,si+δ]

|O f | (17)

，其中 O f 是框架 f 中的对象集合，δ 定义了搜索窗口大
小。

块处理器：对于每个块 Ci ，处理器在处理重叠区域时，
特别注意检测-跟踪关联和分割。注释和分割处理器（ASH）
在重叠区域中使用前一个块的对象状态进行初始化，以确
保连续性：

Si+1(si+1) =Si (ei −ω) (18)

，其中 Si ( f ) 表示块 i 中帧 f 的分割状态。
块间一致性：对于块之间的重叠区域，FLASH 应用了

一种专门的基于多边形的对象合并策略，该策略通过
直接匹配分割掩码本身的 IoU 来解决身份冲突，而不
是依赖于在线对象关联模块较为宽松的约束。这种在
merge_overlapping_segments 函数中实现的方法，计算
重叠区域中跨帧的对象多边形之间的精确 IoU：

IoU(O A
i ,OB

j ) = 1

|Foverlap|
∑

f ∈Foverlap

|M(O A
i , f )∩M(OB

j , f )|
|M(O A

i , f )∪M(OB
j , f )| (19)

，其中 O A
i 表示来自块 A 的对象 i ，OB

j 表示来自块 B 的
对象 j ，Foverlap 是重叠帧的集合，M(O, f ) 是帧 f 中对象
O 的掩码。
该系统根据重叠区域的最大平均 IoU 维持块特定对象

ID 与一致的全局 ID 之间的映射：
这种健壮的分块策略使得 FLASH 能够以有限的内存需

求处理任意长度的视频序列，同时在整个序列中（包括块
边界）保持时间一致性。重要的是，它消除了对特定数据
集进行调整的需求

GlobalID(OB
i ) =

{
ID(O A

j ) if ∃ j : IoU(OB
i ,O A

j ) > τoverlap

ID(OB
i ) otherwise

(20)

跟踪参数，使该方法在不同的视频数据集上用于自动标注
时更加稳健和具有可推广性。此外，FLASH 引入了一种回
退机制，可根据可用的计算资源和视频序列的复杂性自动
在全序列处理和基于块的处理之间切换。图 4 展示了在序
列管理器架构中集成的 FLASH 整体。
利用 SMART-OD 物体检测框架与 FLASH 视频实例分

割系统，我们引入了一种新颖的自动标注流程，称为
SAM2Auto。该流程解决了在大规模数据集上创建高质量实
例级标注而尽量减少人工干预的挑战。通过对参数优化和
验证的系统化方法，SAM2Auto 在多样化的视觉条件下实
现了稳健的性能，同时保持计算效率。我们详细介绍了实
现方法，并提供了在任意数据集上部署该系统的结构化工
作流。我们的方法结合了用于 SMART-OD 自动图像分割阶
段的增强版 Segment Anything Model，即 SAM2 [32] ，以
及用于开放词汇检测阶段的 YOLO-World [17] 和用于验证
阶段的 SAHI [33] 。对于 FLASH 的在线物体关联模块，我
们采用 ByteTrack [43] ，而对于 FLASH 的基于内存的视频
实例分割框架，我们采用 SAM2 [32] 。这种集成实现了规
模化的成本高效且高度准确的标注。
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Fig. 4. FLASH 在序列管理器中的集成：通过利用块划分、块间一致性和块序列检查点，FLASH 可以高效地处理任意长度和对象数量的序列而不受
限制。

Algorithm 1 SAM2Auto: 系统化自动注释流程
Require: Dataset D , Parameters Θ

Ensure: Annotated Dataset with instance segmentation
1: Sr ep ← argmaxS∈D max f ∈S |O f | ▷ Select sequence with

highest object density
2: fcr owd ← argmax f ∈Sr ep |O f | ▷ Find most crowded frame

3: Θopt ← argmaxΘ J (Θ, fcr owd ) ▷ Optimize parameters
4: Apply SMART-OD with Θopt to Sr ep and evaluate Preci-

sion and Recall
5: Select random sequence Sval for cross-validation
6: Verify min(Pval ,Rval ) ≥ γ ·min(Pr ep ,Rr ep )
7: for each sequence Si in dataset D do
8: Di ← SMART-OD(Si ,Θopt ) ▷ Apply object detection
9: Vi ← SequenceManager(Si ,Di ,ΘSM ) ▷ Apply

Sequence Manager with FLASH
10: end for
11: Perform Quality Assurance on stratified sample of se-

quences
12: Qi ← IoU(Vi , Mi ) for sampled Si

13: for each Si where Qi < τQ A do
14: Refine parameters and reprocess Si

15: end for
16: return Annotated Dataset with instance segmentation

集成方法：SAM2Auto 采用系统化的七步部署方法，在
算法 1 中形式化：(1) 使用最大对象密度进行代表性序列
选择，(2) 在最拥挤的帧上使用 SMART-OD 进行参数优化，
(3) 序列级验证，(4) 跨序列验证，(5) 数据集范围的检测，
(6) 使用 FLASH 进行大规模序列管理应用，(7) 通过分层抽
样进行质量保证。
该算法通过识别包含物体数量最多的帧的序列来实现步

骤 (1)，然后在这个最具挑战性的帧上进行步骤 (2) 的参数
优化。步骤 (3) 将优化后的配置应用于整个代表序列以进
行验证，而步骤 (4) 则执行跨序列验证，以确保在数据集
的不同部分之间能够广泛适用。步骤 (5) 和 (6) 在主处理
循环中处理，其中每个序列在整个数据集范围内进行检测，
随后应用序列管理器以及集成的 FLASH 分割。最后，步

骤 (7) 通过基于 IoU 的评估和针对低于质量阈值的序列进
行有针对性的改进来实施质量保证。详细的七步实施程序
在附录 C 中提供。

III. 实验

A. 数据集和指标

数据集。为了确保我们的方法可与近期的跟踪和注释工作
相比较，我们将其应用于以下四个著名的目标跟踪数据集：
• MOT17 [79] 是一个标准的跟踪基准，包含 14 个不同的
序列，具有不同的摄像机运动、视角和人群密度。根据
[45], [80], [81], [82] ，对于 MOT17 的公共检测，我们利
用了 CenterTrack 优化后的边界框。

• MOT20 [83] 是一个具有挑战性的基准，其中包含 8 个高
密度视频序列，这些序列是在现实世界中的拥挤场景中
捕获的。它强调在极端遮挡、行人间隔紧密和有限的目
标可见性下的强大追踪能力，使其成为评估在严重拥堵
环境中性能的理想选择。

• DanceTrack [84] 是一个多目标跟踪基准，包含 100 多个
标注的舞蹈视频，其中的表演者展示了复杂的动作，伴
有频繁的遮挡和同步。与标准的行人数据集不同，它测
试了跟踪器在动态运动中保持身份的能力。

• BDD100K [34] 是一个大规模的驾驶视频数据集，包含
100,000 个标注剪辑，捕获于多样的地点、天气和光照
条件下。它支持多种任务，包括目标检测、分割、车道
检测和多目标跟踪。凭借丰富的标注和广泛的场景覆盖，
BDD100K 被广泛用于自动驾驶和多任务学习模型的训
练和评估。由于数据集公开性限制，我们使用验证集进
行所有方法的评估以确保公平比较。
评估指标。为了从互补的角度评估跟踪质量，确保精准检
测和一致的身份保持——这是可靠的自动标注系统的关
键，我们通过以下指标评估我们的方法：
• MOTA [85] ：通过相对于真实目标的错误（误报、漏检、

ID 切换数量）来衡量整体跟踪性能。虽然全面，但它强
调检测质量却低估了身份保留的重要性。

• IDF1 [86] ：通过衡量在整个跟踪序列中的一致性来关注
身份保留。与 MOTA 不同，它优先考虑一致的身份跟踪，
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但可能低估检测的准确性，因为维持较少但一致的跟踪
可以获得更高的分数。

• HOTA [87] ：一种平衡的度量标准，能够等同地衡量检
测准确性和关联质量，从而对两个组成部分提供直观的
评估。它通过提供更平衡的评估，解决了旧度量标准的
局限性，适合于长期跟踪评估。

B. 实现细节

公共和私人检测。为了评估 FLASH 的跟踪能力，我们
将其应用于 MOT17 和 MOT20 的公共和私人数据集，以
及 DanceTrack 的私人数据集和 BDD100K 的验证集。在
MOT17 的公共数据集中，我们利用了 CenterTrack 的精细
检测 [80], [81], [82], [45] ，而对于 MOT20 的公共数据集，
则使用了 Tracktor 的精细检测 [88], [89], [81], [45] 。另一
方面，对于 MOT17 和 MOT20 的私人数据集、DanceTrack
的测试集和 BDD100K 的验证集，我们应用了 YOLO-X 检
测 [90]，考虑了 ByteTracker的训练流程 [43]。架构。我们
的 SMART-OD 流水线集成了三个最先进的框架：Segment
Anything Model 2 (SAM2) [32] ，用于高质量实例分割，
YOLO-World [17] ，用于高效的开放词汇检测，以及 Slicing
Aided Hyper Inference (SAHI) [33] ，用于稳健的验证。这
一多阶段架构将具有不同光照条件的输入图像转化为统
一的掩模表示，支持在整个数据集中进行一致的目标检
测。至于我们的 FLASH 框架，在线目标关联模块利用了
ByteTracker [43] ，并优化了参数：跟踪阈值为 0.6，匹配
阈值为 0.7，注释与分割处理程序 (ASH) 采用了 SAM2 [32]
作为其基于内存的分割骨干。我们将结合 SAM2和 ASH的
这种特定配置称为 SAM2ASH。这一零样本系统无需在目
标数据集上进行训练，并通过复杂的 IoU 基匹配来维持目
标身份。为实现内存效率，FLASH 实施了子集帧处理和基
于批次的目标传播（每批次 5-10 个目标），支持任意长度
序列的处理且内存使用受限。系统会根据资源可用性和序
列复杂性在全序列和基于块的处理（50 帧块，重叠 10 帧）
之间自动切换。

C. FLASH 作为多目标跟踪器

有关详细的实施细节，包括参数配置和实验设置，请参
阅附录 D 。

1) 消融研究：FLASH 框架性能的组件分析 : FLASH 框
架整合了几个关键模块，这些模块协同工作以提供高质量
的视频实例分割。为了理解每个组件的贡献，我们进行了
一项消融研究，分析去除或修改特定模块如何影响整个系
统性能。初始化模块的重要性初始化模块对于稳健处理长
视频序列至关重要。如果没有这个模块在处理循环中运行，
系统故障（例如由于内存段的高参数设置引起的内存不足
错误）将需要从头开始重启整个过程。此模块实施的检查
点管理系统通过以下方式提供基本的恢复能力：

1) 在处理过程中于战略点维护序列化的系统状态
2) 在中断后从特定帧启用恢复功能
3) 实施确保数据完整性的三相检查点协议
强大的检查点机制在处理长视频序列或跟踪超出内存限制
或需要中断工作流程的大量对象时提供了显著价值。通过
允许从最后保存的状态继续，而不是强制完全重启，它极
大地提高了大规模视频标注任务的效率。值得注意的是，
如果方法从全序列处理切换到块模式，系统需要从序列的
开始启动，因为全序列检查点无法适应块模式检查点。在

线对象关联模块的关键作用移除在线对象关联模块将会引
入两个重大问题：
1) 计算效率低下：如果没有这个模块来过滤连续帧之间的
冗余对象，系统将会处理许多重复的对象，从而大大增
加计算成本。这些冗余会生成大量多余的多边形段，这
些段需要在后期处理中移除，进一步增加了计算开销。

2) 遮挡场景中的伪影生成：如图 5 所清晰展示，当物体
部分或完全被遮挡时（如在时间点 T1 和 T2 所示），标
准的多目标跟踪器即使对于被遮挡的物体仍然生成边
界框。没有物体关联模块来保持时间一致性时，基于记
忆的分割会产生不与实际物体正确对齐的不一致的伪
影多边形。这导致在连续帧中相同物体的分割模式不
同，严重降低整体性能。

ASH后处理步骤的必要性 ASH模块的后处理能力，特别是
冗余段的合并，为分割结果提供了必要的精细化。如图 6
所示，τmerge 参数的变化具有显著影响：

1) 使用 τmerge = 0.3 ，可以实现最佳的分段合并
2) 使用 τmerge = 0.7 ，消除了一些冗余
3) 在 τmerge = 0.85 中，许多冗余段仍然存在
这突显出，即使在线关联参数为了最小化计算开销而有

意设置得较为宽松，后处理步骤仍能有效地处理剩余的冗
余。时间上的平滑和合并操作保证了视频序列中对象表示
的一致性，解决了帧对帧处理过程中不可避免的缺陷。
这些消融实验共同展示了 FLASH 架构的每个组成部分

如何为视频实例分割创建一个稳健、内存高效的系统，即
使在有遮挡和计算资源有限的挑战性场景中，也能保持时
间一致性。

2) FLASH 与最新多目标跟踪方法的比较 : 在公共检测
基准上的表现。我们的实验评估显示，与最先进的方法相
比，FLASH 在 MOT17 和 MOT20 公共检测基准上表现出
不同的性能特征。正如表 I 所示，FLASH 在 MOT17 公共
检测上的表现不佳，HOTA 分数为 43.60 %，MOTA 为 34.3
%，显著低于 GHOST [45] （50.7 % HOTA, 61.6 % MOTA）
和 ArTIST-C [81]（48.9 % HOTA, 62.3 % MOTA）等领先方
法。这个性能差距可以归因于公共检测的固有限制，它们
提供了较低质量的边界框，从而对 SAM2 的分割初始化产
生不利影响。尽管整体表现有限，FLASH 在身份保留能力
上表现显著，在 MOT17 上实现了第三少的身份切换次数
为 1283，仅次于使用 Tracktor 检测的 GHOST（1144）和
TrackPool（1188）。这种优越的 IDSW 表现表明 SAM2 的
基于记忆的有效跟踪机制，可以在成功初始化后保持物体
身份的一致性。然而，较为一般的 IDF1 得分 56.9 % 表明
这一身份一致性未能转化为高关联质量，这是由于从不良
初始检测传播的错误正例。在 MOT20 公共检测上，FLASH
保持了竞争性关联表现，IDF1 得分为 52.0 %，超越了包括
SORT [93]（45.1 %）和 GMPHD [94]（43.5 %）在内的多
个知名方法。然而，MOTA 表现为 24.2 % 仍然显著低于最
佳水平，强调了整体跟踪性能对检测质量的关键依赖。
私有检测基准的性能表现。
在如表 II 所示的私人检测基准评估中，采用高质量检

测器，当检测质量限制最小化时，为 FLASH 的基本功能
提供了关键见解。在 MOT17 私人检测上，FLASH 实现了
43.4 % 的 HOTA 和 28.7 % 的 MOTA，大大落后于 SPAM
[61]（67.5 % HOTA，80.7 % MOTA）和 SUSHI [49]（66.5
% HOTA，81.1 % MOTA）等领先方法。尽管检测质量得到
了提高，这种持续的性能差距揭示了 FLASH 在处理拥挤
的行人跟踪场景时，当检测部分被遮挡时，其方法固有的

www.xueshuxiangzi.com



JOURNAL OF LATEX CLASS FILES, VOL. 14, NO. 8, JAN 2025 9

Time

T1 T4T2 T3 T5

OcclusionPartial-Occlusion

Polygon Result of OcclusionPolygon Result of 

Partial-Occlusion

Im
a

g
e 

S
eq

 a
n

d
 B

B
o
x
es

P
o

ly
g

o
n

 A
n

n
o
ta

te
d

 S
eq

Fig. 5. 如果没有在线关联模块，当来自标准多目标跟踪中遮挡情况的边界框直接输入到 FLASH 时，不可避免地会产生伪影片段，导致整体性能下
降。
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Fig. 6. YOLO-World、SAM2-YW 和 SMART-OD 在 MOT17 训练集上的关键检测指标。SMART-OD 通过优化精确度-召回率权衡，达到了最高的精确
度（0.728）和 MOTA（-0.014）。

局限性。

在 MOT20 私有检测数据上，FLASH 维持了一致但次优
的表现，HOTA 为 38.6 % ，MOTA 为 22.3 % ，显著低于
表现较好的方法，包括 SPAM [61] （65.8 % HOTA，76.5
% MOTA）、SUSHI [49] （64.3 % HOTA，74.3 % MOTA）、
和 UTM （62.5 % HOTA，78.2 % MOTA）。在 MOT20 上

的 IDF1 分数为 50.1 % ，显示出相对较好的身份保留能
力，但仍明显落后于 SPAM [61] （81.9 % ）和 SUSHI [49]
（79.8 % ）。这种在 MOT17 和 MOT20 私有基准上的表现模
式强化了 FLASH 在密集行人场景中面临的基本挑战，即
检测和关联的精确性变得至关重要。

值得注意的是，FLASH 在 DanceTrack 数据集上表现出
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TABLE I
在MOT17公共和MOT20公共检测上的MOT性能比较

Method
MOT17 Public MOT20 Public

HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ IDSW ↓ HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ IDSW ↓
FLASH ‡ 43.6 34.3 57.0 1283 39.8 24.2 52.0 2196

GHOST ‡ [45] 50.7 61.6 63.5 1715 - - - -

GHOST † [45] 47.4 56.5 60.6 1144 43.4 52.7 55.3 1437

ArTIST-C ‡ [81] 48.9 62.3 59.7 2062 - - - -

ArTIST † [81] - - - - 41.6 53.6 51.0 1531

CenterTrack ‡ [82] 48.2 61.5 59.6 3039 - - - -

Tracktor v2 † [88] 44.8 56.3 55.1 1987 42.1 52.6 52.7 1648

TrackPool † [91] - 55.9 60.5 1188 - - - -

UNS † [92] 46.4 56.8 58.3 1914 - - - -

SORT [93] - - - - 36.1 42.7 45.1 4470

GMPHD [94] - - - - 35.6 44.7 43.5 7492

第一名, 第二名, 第三名
Uses Tracktor refined detections
Uses CenterTrack refined detections

TABLE II
MOT性能比较在MOT17 PRIVATE, MOT20 PRIVATE, DANCETRACK和 BDD100K上

Method
MOT17 Private MOT20 Private DanceTrack BDD100K

HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ mHOTA ↑ mMOTA ↑ mIDF1 ↑ HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑
FLASH 43.4 28.7 56.5 38.6 22.3 50.1 62.0 64.1 72.5 53.7 -111.6 47.8 58.8 11.1 55.8

SPAM [61] 67.5 80.7 84.6 65.8 76.5 81.9 64.0 89.2 63.4 - - - - - -

SUSHI [49] 66.5 81.1 83.1 64.3 74.3 79.8 63.3 88.7 63.4 - - - - - -

GHOST [45] 62.8 78.7 77.1 61.2 73.7 75.2 56.7 91.3 57.7 45.7 44.9 55.6 61.7 68.1 70.9

ByteTrack [43] 62.8 78.9 77.1 60.4 74.2 74.5 47.7 89.6 53.9 45.4 45.2 54.6 61.6 68.7 70.2

MotionTrack [95] 65.1 81.1 80.1 62.8 78.0 76.5 - - - - - - - - -

UTM [96] 64.0 81.8 78.7 62.5 78.2 76.9 - - - - - - - - -

QDTrack [97] 63.5 78.7 77.5 60.0 74.7 73.8 54.2 87.7 50.4 41.7 36.3 51.5 60.9 63.7 71.4

MOTR [98] 57.8 68.6 73.4 - - - 54.2 79.7 51.5 - 32.0 43.5 - - -

FairMOT [99] 59.3 73.7 72.3 54.6 61.8 67.3 39.7 82.2 40.8 - - - - - -

TrackFormer [41] 57.3 74.1 68.0 54.7 65.7 68.6 - - - - - - - - -

MeMOT [100] 56.9 72.5 69.0 54.1 66.1 63.7 - - - - - - - - -

TETer [101] - - - - - - - - - - 39.1 53.3 - - -

Yu et al. [34] - - - - - - - - - - 25.9 44.5 - 56.9 66.8

第一名, 第二名, 第三名

色，在所有评估方法中取得了最高的 IDF1分数 72.5 %，并
在 HOTA 中排名第二 (62.0 %)。这种出色的身份保持性能
验证了 SAM2 在物体保持鲜明视觉特征的场景中基于记忆
的追踪能力。优异的 IDF1 性能，结合具有竞争力的 HOTA
得分，展示了 FLASH 在跨时间序列维持长期身份一致性
方面的特别优势。
在 BDD100K 验证集上，FLASH 实现了显著的类别平衡
性能，具有最高的 mHOTA 得分 53.7 % ，这表明当所有
物体类别被平等对待时，其跟踪质量优越。这一表现表明
SAM2 的时间一致性机制在各种物体类型中尤其有效，包
括行人、车辆和骑自行车的人。

3) 理解 FLASH 的可变性能 : FLASH 的性能在不同数据
集上变化显著。虽然它在 DanceTrack 上取得了卓越的结
果，但在 MOT17上的表现不佳，而在 MOT20和 BDD100K
上的表现则中等。尽管 FLASH 旨在保持一致的 ID 跟踪，
但在各数据集上的不一致表现源于三个主要因素：

1) 由于初始边界框不佳导致的误报：不同指标上性能较低
主要是由于高数量的误报造成的。这些误报源于提供的

初始边界框质量差，当这些边界框被给予 SAM2 时，不
可避免地会导致跟踪错误的对象而非目标类别。这个问
题在边界框提供给部分或完全被遮挡的对象时尤为突
出，会导致跟踪前面对象的一部分（而不是遮挡的对象）
的伪影或甚至将两个对象分配给一个轨迹。这一问题在
这样的边界框未被过滤掉而通过在线关联时尤其存在。

2) 遮挡处理中的差异：在 MOT17 和 MOT20 数据集中，
为被遮挡的物体提供了真实值。然而，由于 FLASH 将
SAM2 的多边形转换为边界框，当物体完全被遮挡时，
它无法提供任何边界框，或者对于部分遮挡的物体转换
后的边界框与 MOT 挑战中的真实边界框不一致。即使
物体实际上被正确跟踪，这种差异也显著降低了评价指
标。

3) SAM2 的架构限制：当具有相似外观的物体紧密互动或
互相遮挡时，SAM2 基于记忆的跟踪无法有效区分它们，
导致身份混淆和跟踪失败。这一限制是 SAM2 架构固有
的，因为它严重依赖于外观和空间线索，而当相似外观
的物体互动时，这些线索变得模糊不清。
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D. 时间段检测扫描 (SAM2Auto)

将 SMART-OD 与 FLASH 跟踪器集成，展示了我们完整
的 SAM2Auto 流程的有效性，它通过基于记忆的持久性将
仅检测结果转换为一个稳健的多目标跟踪系统。这一功能
使得该流程成为自动标注应用程序的可靠引擎。
在我们对 SMART-OD 检测性能的消融研究（详细内容见

附录 D）之后，我们将 FLASH应用于 SMART-OD在MOT17
训练集上检测到的最终目标，以评估完整 SAM2Auto 流程
的有效性。表 III 展示了全面的性能比较，突出显示在多
个评估指标上的显著改进。
1) 基于内存的追踪：核心创新：SAM2Auto 的核心优势在
于其基于内存的追踪机制：一旦 SMART-OD 首次检测
到一个对象，它将在整个序列中持续被检测和追踪。这
消除了在后续帧中重新检测的需要，并从根本上将追踪
从逐帧检测转变为持续的对象维护。从-0.014 到 0.181
的大幅 MOTA 提升（提高了 1393 %）直接展示了这一
能力。尽管 SMART-OD 的高精度（72.8 %）提供了质量
初始检测，FLASH 的 SAM2 内存在后续视觉挑战中确
保这些对象保持追踪。52.2 % 的召回率提升反映了基
于内存的追踪如何恢复会在单个帧中被遗漏的对象。

2) 战略设计验证：我们的精确度为中心的检测策略被证明
对基于记忆的跟踪是最优的。由于记忆系统的持久跟踪
能力，对误报（22.6 % ）和漏报（31.2 % ）的控制性增
加得到显著抵消。DetA 的提升为 206 %，展示了基于
记忆的连续性如何将整体系统性能提升到超越单帧检
测的程度。完整的 SAM2Auto 管道通过两阶段的方法实
现其设计目标：SMART-OD 提供高精度的初始检测，而
FLASH 的 SAM2 记忆确保了随后的持久跟踪。这提供
了可靠的开放词汇多目标跟踪，无需序列特定的优化，
使其在多样化的现实场景中具有实际应用价值，在初始
检测后连续的目标跟踪是至关重要的。

TABLE III
SMART-OD检测与完整 SAM2AUTO管道在MOT17训练集上的性能对比

Metric SMART-OD SAM2Auto Improvement

MOTA -0.014 0.181 +0.195 (1,393 % )

Precision 0.728 0.828 +0.100 (13.7 % )

Recall 0.224 0.341 +0.117 (52.2 % )

False Positives 2,516 3,084 ∗ +568 (22.6 % )

False Negatives 24,206 31,770 ∗ +7,564 (31.2 % )

DetA 0.084 0.257 +0.173 (206 % )

IDF1 N/A 1.156 New metric

HOTA N/A 0.406 New metric

∗ Average per sequence values from tracking results

1) 区分 SAM2Auto 与 SPAMming : 由于在自动标注方
面，SPAMming [61] 是唯一最接近我们方法的，因此在比
较结果之前，重要的是要强调 SAM2Auto 和 SPAMming 之
间的基本差异，如表 IV 所总结的。这些方法上的差异直接
影响跟踪性能，并解释了我们实验结果的变化。为了公平
比较，我们仅考虑它们在最少标注工作量 (3.3 %) 下的性
能。我们还考虑了当提供标签时，FLASH 作为 SAM2Auto
的特殊情况的结果。
标注策略。最显著的区别在于标注方法。虽然 SPAMming

利用 3.3 % 的人工标注真实值数据来训练和微调其两个组
件（标注引擎和追踪器），但 SAM2Auto 完全在无标注的

TABLE IV
注释方法的比较标准

Method Label
Type

Label
Effort

Tracker Training
Required

SAM2Auto SMART-
OD (Auto)

0 % SAM2ASH No

FLASH Curated 0 % SAM2ASH No

SPAMming [61] SPAM
3.3 % ByteTrack Yes

3.3 % GHOST Yes

情况下运行，仅依赖于 SMART-OD 进行自动目标检测。这
种零标注限制虽然消除了人工标注成本，但也固有地限制
了该方法适应数据集特定特征的能力，而这些特征是人工
标注能够提供的。在 FLASH 的情况下，由于以前的跟踪研
究提供了精心整理的标注，模型在使用 100 % 的真实值标
注训练集进行训练时采用这些标注，但这些标注不包括用
于评估的测试集。
训练与适应。SPAMming 通过微调其标注管道和跟踪组

件（ByteTrack 或 GHOST），利用可用的真实标签，使系统
能够适应目标数据集的特定物体外观和运动模式。相比之
下，SAM2Auto 使用预训练的 SMART-OD 和 SAM2ASH 跟
踪器，没有进行任何针对于数据集的特定训练，使其更具
普适性，但在特定场景下可能不如 SPAMming 优化。
追踪架构。追踪组件在设计理念上也存在根本性的

差异。SPAMming 使用传统的在线 MOT 追踪器（Byte-
Track/GHOST），即使在遮挡期间，通过运动模型和外观特
征来维持物体预测。此外，这些追踪器通过低和高置信度
阈值进行微调，以根据置信度分和追踪片段的寿命来保留
或删除追踪片段。然而，SAM2ASH 是一个基于记忆的追踪
器，它基于视觉外观生成遮罩片段，并且在完全遮挡期间
不提供预测，这会影响到有遮挡物体的真值数据集中的追
踪指标。更准确地说，虽然 GHOST 被描述为一个在线追
踪器，但它实际上通过使用完整序列来调整其重新识别权
重而使用离线关联。相比之下，SAM2ASH 作为一个离线
追踪器操作，同时在线对象关联，其中使用 ByteTrack 来
减少整体追踪的计算开销，从而避免处理冗余对象。值得
注意的是，SAM2ASH 中的 ByteTrack 参数被配置为不根据
置信度分过滤掉任何对象，因为我们期待从标注组件收到
高质量的对象。
这些架构和方法上的差异为了解我们实验评估中观察到

的性能权衡提供了背景，其中 SAM2Auto 的完全自动化特
性以某些跟踪精度为代价，而相比于利用人工注释的方法。

2) SAM2Auto 结果 : 实验结果提供了自动化标注系统中
跟踪能力与检测质量之间性能权衡的全面视角。通过比较
SAM2Auto、FLASH 和 SPAMming，我们可以隔离每个组件
的影响，并了解实现完全自动化跟踪的路径。

FLASH 是 SAM2Auto 的上限。FLASH 的性能展示了
SAM2Auto 在提供高质量精选标签时的跟踪能力。在
MOT17 上，FLASH 达到了 43.4 的 HOTA，28.7 的 MOTA
和 56.5 的 IDF1，显示即使有良好的标签，与 SPAMming
的经过微调的跟踪器相比，性能仍有差距（HOTA：51.6，
MOTA：64.0，以及 IDF1：63 %）。这种差距可以归因于
SPAMming 在 3.3 % 的真实数据上进行的特定数据集训练，
使得其跟踪器可以适应每个数据集的特定运动模式和外观
特征。此对比揭示了尽管 SAM2ASH 是一个有能力的跟踪
器，数据集特定的适应性使 SPAMming 享有大约 8-10 个
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TABLE V
自动注释性能在MOT17私有、MOT20私有、DANCETRACK和 BDD100K上的比较

Method
MOT17 Private MOT20 Private DanceTrack BDD100K

HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑ mHOTA ↑ mMOTA ↑ mIDF1 ↑ HOTA ↑ MOTA ↑ IDF1 ↑
SAM2Auto 40.5 10.3 50.0 32.3 11.6 40.8 37.4 -92.6 36.7 38.9 -271.6 32.6 56.6 8.3 51.8

FLASH 43.4 28.7 56.5 38.6 22.3 50.1 62.0 64.1 72.5 53.7 -111.6 47.8 58.8 11.1 55.8

SPAM-GHOST [61] 51.3 61.9 62.1 47.0 58.2 60.7 41.0 76.3 44.8 - - - - - -

SPAM-ByteTrack [61] 51.6 64.0 63.0 47.9 57.6 61.4 39.5 76.4 45.0 - - - - - -

第一名, 第二名, 第三名

HOTA 点的优势。
SAM2Auto: 测量检测影响。SAM2Auto 和 FLASH 之间的

性能差异直接量化了自动检测质量的影响。在 MOT17 上，
尽管 HOTA 从 43.4 下降到 40.5（3 点）的差距较小，但
MOTA 的下降更为显著，从 28.7 下降到 10.3（18.4 点）。
这表明，当 SMART-OD 的自动检测引入较少的假阳性时，
相比于人工校准的标注，通过时间跟踪这些假阳性以及
漏检可以加剧指标的下降。要实现与 SPAMming 性能匹
配的全自动跟踪，检测组件需要在 MOT17 上改进约 11
HOTA 点（从 40.5 到 51.6）。在 MOT20 上也呈现出类似
的模式，SAM2Auto 需要从 32.3 提高到 47.9 HOTA 以匹配
SPAMming。

DanceTrack：SAM2ASH的真正潜力。DanceTrack提供了
有力的证据，表明当参考标准与其设计相符时，SAM2ASH
的能力。FLASH 达到了卓越的性能（HOTA: 62.0, MOTA:
64.1, IDF1: 72.5），大幅优于 SPAMming（HOTA: 39.5-41.0）。
这一戏剧性的逆转表明，当跟踪协议没有因为完全被遮挡
的物体预测缺失而进行惩罚时，SAM2ASH表现出色。MOT
Challenge 的参考标准包括部分和完全被遮挡物体的注释，
这与 SAM2ASH 的基于记忆的设计存在不匹配，因为它仅
提供对可见物体的跟踪。DanceTrack 的协议更关注可见舞
者，更好地与 SAM2ASH 的优势对齐，揭示了其真正的跟
踪潜力。

BDD100K: 多类挑战。BDD100K 的结果进一步展示了检
测质量的差距。虽然单类 HOTA得分相对接近（SAM2Auto:
56.6 vs FLASH: 58.8），但多类 mMOTA 值对于两种方法都
是严重负数（分别是-271.6 和-111.6）。这表明类似于 MOT
Challenge 数据集，部分遮挡的真实框对 SAM@ASH 结果
造成了惩罚。此外，自动检测在多类场景中特别困难，尽
管 FLASH 的较好 mMOTA 表明即使在复杂的驾驶场景中，
精心标注的标签显著减少了误报。

IV. 通向全自动化标注的路径
结果清楚地描绘了实现与半监督方法相媲美的完全自动

化注释的路线图。虽然 SMART-OD 的消融研究 D 证明了
检测流程的有效性，但将 SAM2Auto与 FLASH进行比较表
明，检测质量仍然是主要瓶颈，而不是跟踪能力。该发现
为自动跟踪系统的未来改进提供了明确方向。关键是，当
与强跟踪结合时，甚至少量的误报也会通过序列传播，严
重降低整体性能。
更具体地说，错误正例抑制成为自动标注环境中检测的

主要挑战。虽然检测文献传统上强调召回率和精确度指标，
但辨别真实目标与虚假检测并有效过滤这些错误候选的问
题仍然缺乏研究。这个差距对于跟踪应用程序尤其关键，
因为每一个错误正例都可能生成一个错误的轨迹，并在整
个序列中持续存在。

SAM2Auto 管道也面临一个固有的限制：只有当 SMART-
OD 首次检测到对象时，才能对其进行标注，这就造成
了对象出现与初始检测之间的标注空白。虽然通过改进
SMART-OD 来使其在场景进入时立即检测对象可以解决该
问题，但考虑到诸如遮挡和不利的光照条件等实际限制，
这种完美的检测是不现实的。
一种更实用的解决方案涉及双向跟踪：通过从初始检测

点进行前向和后向跟踪，我们可以恢复完整的对象轨迹。
这种方法显著降低了检测要求，而不是要求帧完美的初始
检测，整个流程只需要在整个序列中对每个对象检测一次。
这种单次检测要求更容易实现，并且可以在保持系统完全
自动化的性质的同时实现全面的注释覆盖。

FLASH 的性能分析，特别是在 DanceTrack 上的优秀结
果，揭示了关于 SAM2ASH 的能力和局限性的重要见解。
当跟踪器在可见度清晰和物体交互适中的序列中表现出色
时，面对频繁遮挡和视觉上相似的物体时性能显著下降。
我们识别出三个具体挑战并提出相应的解决方案：

1) 视觉相似性的架构增强：SAM2 的当前架构在区分视
觉相似对象时存在困难，特别是在遮挡发生时。结合
额外的判别特征，例如运动模式、时间一致性或学习
的对象特定嵌入，可以显著提高在拥挤场景中的身份
保留能力。

2) 自适应段合并：尽管将 τmer g e 设置得相对较低，但在
复杂场景中冗余段仍然存在。一个根据场景复杂性和
对象密度调整的自适应阈值可以消除冗余，同时保留
不同的对象，通过减少误报直接提高 MOTA 分数。

3) 误检轨迹抑制：当前的流程假设 SMART-OD 可以实现
完美检测，需要手动移除误检轨迹——这种方法无法
扩展。为实用性部署，引入自动误检抑制，可能通过
基于置信度的过滤或轨迹分析是必要的。
总体而言，这些增强功能——双向跟踪、视觉相似性处

理和假阳性抑制——形成了一条明确的途径，能够在保持
零人工标注这一关键优势的同时，实现媲美半监督方法的
全自动跟踪。
在这篇论文中，我们提出了 SAM2Auto，这是一个完全自

动化的视频标注流程，消除了多目标跟踪中手动标注的需
要。通过结合 SMART-OD 进行自动目标检测和 FLASH 进
行基于记忆的跟踪，我们证明了在多样化数据集上实现零
标注跟踪的可行性。关键的是，我们的整个流程在目标数
据集上不需要进行任何训练或微调，仅依赖于预训练模型，
却仍然实现了具有竞争力的性能。我们还介绍了 FLASH，
它通过提供高质量的精心策划标签，将视频目标分割和多
目标跟踪连接起来，展示了在与精确检测结合时我们跟踪
组件的最高性能。
我们的全面评估隔离了检测质量与跟踪能力的影响，

揭示了检测——特别是误报抑制——仍然是主要的瓶
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颈。尽管 SAM2Auto 取得了可观的性能，但与半监督方
法的差距是明确且可以解决的。值得注意的是，FLASH 在
DanceTrack 上的卓越表现表明，在适当的评估协议下，我
们的跟踪架构甚至可以超越经过微调的方法。这些发现强
调，有竞争力的全自动跟踪不仅是可行的，而且可能只需
要在检测质量、双向跟踪和视觉相似性架构增强方面进行
相对温和的改进。

SAM2Auto 代表了视频标注民主化的重要一步，让大型
跟踪对没有资源进行广泛人工标注或计算训练的研究人员
和从业者变得可及。随着检测模型的不断改进和提出的增
强技术的实施，我们设想，完全自动无训练的跟踪将不仅
成为一种具有成本效益的替代方案，还将成为许多现实世
界应用的首选方法。视频理解的未来在于能够无需人工干
预就能学习和注释的系统，而这项工作为实现这一目标提
供了一个实用的框架和清晰的路线图。
我们诚挚地感谢加拿大数字研究联盟（前身为 Compute

Canada）通过 NSERC 联盟计划提供的计算资源支持。
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APPENDIX

A. SMART-OD 数学公式
本节提供了在第 II-A 节中描述的 SMART-OD 流水线的

完整数学公式。三阶段流水线包括分割、掩码引导分析和
鲁棒阈值化，每个阶段都有特定的数学定义和参数配置。

1) 分割阶段 : 第一阶段使用 SAM2 对场景中所有潜在
物体进行自动掩膜生成。分割过程定义为：

IMasked = AutoMaskSAM2(I ,θs ,θo ,θn) (21)

，其中 IMasked 表示生成的实例掩码，AutoMaskSAM2 是
SAM2 分割函数，I 是输入图像，θs 是稳定性得分阈值，θo

是稳定性得分偏移，θn 是框的非极大值抑制 (NMS) 阈值
参数。

2) 掩膜引导检测阶段 : 第二阶段使用 YOLO-World 对掩
码表示进行开放词汇对象检测。检测过程被表述为：

Dinit = OVOD(IMasked,C ,θc ,θi ,θn) (22)

，其中 Dinit 表示初始检测结果，OVOD 是 YOLO-World 开
放词汇表检测函数，IMasked 是方程 21 中的掩码标注图像，
C 是自定义目标类别集合，θc 是置信度阈值，θi 是 IoU 阈
值，θn 是 NMS 阈值参数。
为了消除不合理大小的检测，应用面积比率过滤：

Dfiltered = {d ∈ Dinit | θmin < Ad

AI
< θmax} (23)

其中 Ad 是检测区域，d ，AI 是总图像区域，而 θmin 和
θmax 分别是最小和最大面积比阈值。
最后，算法 2 给出了 SMART-OD 用于处理数据集每个

序列的综合算法：

Algorithm 2 SMART-OD：目标检测和验证流程
Require: Image I , parameters Θ , thresholds δ

Ensure: Verified detections Vbox , Vclass , Vscore

1: // Stage 1: Segmentation
2: M ← AutoMaskSAM2(I ,Θs ,Θo ,Θn) ▷ Generate masks
3: // Stage 2: Mask-guided Analysis
4: D,L ← OVOD(M ,C ,Θc ,Θi ,Θn) ▷ Detect objects
5: // Stage 3: Robust Verification
6: C ← DBSCAN(Dxyxy,ϵ,µ) ▷ Cluster detections
7: R ← {[minb∈Ci x1,minb∈Ci y1,maxb∈Ci x2,maxb∈Ci y2] |

Ci ∈C }
8: θd ← DynamicThreshold(Dconf) ▷ Adaptive threshold
9: θfinal ← max(θd ,θmin)

10: Vidx,Vclass,Vbox,Vscore ←;
11: for r ∈R do
12: P ← SAHI(r,M ) ▷ Process ROI
13: for d ∈D where d ⊂ r do
14: if maxp∈P IoU(d , p) > θv and cd > θfinal then
15: Vidx ← Vidx ∪ {didx}
16: Vclass ← Vclass ∪ {dclass}
17: Vbox ← Vbox ∪ {dbox}
18: Vscore ← Vscore ∪ {dscore}
19: end if
20: end for
21: end for
22: return Vbox,Vclass,Vscore

B. FLASH 实现细节

1) 初始化模块 : 该模块实施了一个稳健的三相检查点
管理，以防止在保存操作期间的数据丢失：

1) 写入到临时文件： ftemp ← serialize(X )
2) 创建现有检查点 fbackup ← fcheckpoi nt 的备份（如果
存在）

3) 将临时文件提升为检查点： fcheckpoi nt ← ftemp

其中 X 表示被检查点的数据（即系统的当前状态），
serialize( X ) 将这些数据转换为可以保存在磁盘上的格
式。这种三阶段方法确保即使系统在保存过程中崩溃，仍
然至少有一个有效的检查点文件。检查点包括多边形和边
界框视频段、处理进度和跟踪信息。
此外，该模块的恢复功能通过从检查点文件名中提取帧

号，以根据保存的检查点确定正确的起始点，如下所示：
根据这种恢复逻辑，当加载检查点时，系统从其文件名

中提取元数据以决定处理应该从哪里恢复：如果标记为
“initial”，处理从头开始（由特殊值-1 表示）；如果标记为
“final”，处理从最后一个完全处理的帧（v f r ames ) 中的最
大帧号）继续；否则，如果检查点的文件名中包含特定的
帧号 N，则处理恰好从该帧恢复。这种稳健的机制确保了
在中断情况下处理的连续性，这在处理由于计算或时间限
制而无法在单一会话中完成的长视频序列时至关重要。

2) 在线对象关联模块 :
a) : 时间上下文处理：系统根据检测的时间背景进行

不同的处理。在第一帧中，所有有效的检测都被初始化为
需要分割的新物体。在后续帧中，检测首先使用 IoU 阈值
与现有轨迹匹配，只有那些没有匹配的才被认为是新物体。
这种方法确保了适当的初始化，并在整个视频序列中保持
连续性。
对于所有帧，该模块首先使用稳健的验证标准提取有效

的边界框：

ValidBox(B ,W, H) =

true if size(B) ∈ [λmi n ,λmax ] ∧
boundaries(B) ⊂ [m,W −m]×
[m, H −m] ∧
aspect(B) ∈ [0.2,5.0]

false otherwise

(24)

，其中 λmi n 和 λmax 定义了允许的尺寸范围，W 和 H 表
示框架尺寸，m 是边距参数，而 aspect(B) 计算框的纵横
比。

b) : 检测-轨迹关联：本模块的核心功能是通过帧与帧
之间的检测到轨迹映射来建立时间一致性。此过程通过系
统地将新的检测与现有的轨迹关联起来，以在视频序列中
保持对象身份。
形式上，该系统维护一个映射 M : D j →T ，将每个检

测索引分配给一个轨迹 ID：

M (i ) =
{

tk if ∃k : IoU(BTk ,Bdi ) > τ

and k = argmaxl IoU(BTl ,Bdi )
(25)

对于帧 j 中的每个检测 di ∈ D j ，系统识别出具有最高
IoU 重叠的轨迹：
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matched_track_idx = argmax
k

IoU(BTk ,Bdi ) (26)

其中，BTk 表示轨迹 Tk 的边界框，Bdi 是检测 di 的边
界框。当最大 IoU 超过阈值 τ （通常为 0.5）时，匹配被
确认：

IoU(BTmatched_track_idx ,Bdi ) > τ (27)

一旦确认，检测 di 被关联到轨迹 Tmatched_track_idx ，并
且将相应的轨迹 ID 分配给该检测。

3) 标注与分割处理器 (ASH) : 为了实现有效的实时性
能，ASH 实施了两个关键的内存优化策略：
子集帧处理：对于一个包含帧 F = {F1,F2, ...,FT } 的视

频序列，ASH 在帧 t 处使用帧子集 S ，定义为：St =
{Ft ,Ft+1, ...,FT } ，其中 T 是序列中的总帧数，t 是在线目
标关联模块启动新对象的帧。这使得系统可以将检测到新
对象的帧的掩码传播到序列的结束，避免过多的内存需求。
批量对象处理：为了优化计算效率，ASH 以批量
方式处理检测到的对象。在帧 t 检测到的新对象集
Nt = {ot

1,ot
2, ...,ot

n} 被划分为批次：

Bk = {ot
(k−1)·β+1,ot

(k−1)·β+2, ...,ot
min(k·β,n)} (28)

其中，n 是在时间 t 的新对象数，β 是批量大小参数，
和 k ∈ {1,2, ...,dn/βe} 。这种方法在吞吐量和内存约束之间
取得了平衡，这在处理有限 GPU 硬件上具有众多对象的
帧时尤为重要。批量大小参数 ( β ) 控制同时处理的对象
数量，平衡内存需求和计算效率。
因此，对于每个对象批次，基于内存的分割模型会使用

适当的后续帧进行初始化。这种状态管理策略确保每个批
次都能以一个干净的模型状态开始，同时保持适当的视频
上下文。
长视频序列的基于块的处理流程中，FLASH 和 FLASH

的整体过程在算法 3 和算法 4 中详述。

C. SAM2Auto 实现细节

1) 代表序列选择 : 第一步涉及识别数据集中具备最高
目标密度的序列。这个“最坏情况下”的序列提供了一个
参数优化的挑战性测试案例。我们选择整个数据集中具有
最大对象数量的序列：

Sr ep = argmax
S∈D

max
f ∈S

|O f | (29)

其中，S 代表数据集 D 中的一个序列，|O f | 是帧 f 中
的对象数量，max f ∈S |O f | 确定了在每个序列中具有最高对
象数量的帧。这个选择标准确保我们选择包含整个数据集
中单个最拥挤帧的序列。

Algorithm 3 FLASH：视频对象分割的注释和分割处理器
Require: New objects Nt at frame t , video sequence F =

{F1,F2, ...,FT } , tracking data, segmentation model ϕ ,
batch size β , detection-track IoU threshold τtrack-det ,
redundant segment merge threshold τmerge , temporal
smoothing factor α , mask content threshold ϵ

Ensure: Video segments (polygons) V

1: V ←; ▷ Initialize output segments
2: St ← {Ft ,Ft+1, ...,FT } ▷ Process only from current

frame to end
3: for each batch Bk of up to β objects from Nt do
4: // Object ID Assignment via Tracking
5: for each ot

i ∈Bk do
6: if ∃ j : IoU(bt

i ,bt−1
j ) > τtrack then

7: ID(ot
i ) ← track j ▷ Assign existing track ID

8: else
9: ID(ot

i ) ← max(IDs)+1 ▷ Assign new track ID
10: end if
11: end for
12: // Mask Propagation
13: for each ot

i ∈Bk do
14: for δ← 0 to (T − t ) do
15: M t+δ

i ←ϕ(ot
i ,Ft ,Ft+δ) ▷ Generate masks

16: P t+δ
i ←ψ(M t+δ

i ) ▷ Convert to polygons
17: V ← V ∪ {(t +δ, ID(ot

i ),P t+δ
i )}

18: end for
19: end for
20: end for
21: // Post-Processing
22: 1. Remove Empty Masks
23: for each object oi do
24: τ(oi ) ← max{t ∈ [1,T ] :

∑
x,y M t

i (x, y) > ϵ}
25: Remove (t , ID(oi ),P t

i ) from V for all t > τ(oi )
26: end for
27: 2. Apply Temporal Smoothing
28: for each object oi do
29: for t ← 2 to τ(oi ) do
30: P t

i ←α ·P t
i + (1−α) ·P t−1

i
31: Update (t , ID(oi ),P t

i ) to (t , ID(oi ),P t
i ) in V

32: end for
33: end for
34: 3. Merge Redundant Segments
35: for each frame t ∈ [1,T ] do
36: for each pair (P t

i ,P t
j ) where i 6= j in frame t do

37: if IoU(P t
i ,P t

j ) > τmerge then
38: Merge (t , ID(oi ),P t

i ) and (t , ID(o j ),P t
j ) in V

39: end if
40: end for
41: end for
42: return V
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Algorithm 4 FLASH：用于长视频序列的稳健块处理
Require: Video sequence F = {F1,F2, ...,FT } , annotations

A , chunk size χ , overlap size ω

Ensure: Complete video segments (polygons) V

1: V ←; ▷ Initialize output segments
2: B ←; ▷ Initialize bbox segments
3: // First attempt full processing
4: success ← TryFullProcessing( F , A , V , B )
5: if not success then
6: // Fall back to chunk-based processing
7: n ←dT /(χ−ω)e ▷ Number of chunks
8: current_frame ← 1
9: for i ← 1 to n do

10: // Find optimal chunk boundaries
11: optimal_frame ← FindOptimal-

Frame(current_frame, ω , B )
12: chunk_start ← max(1,optimal_frame−ω)
13: chunk_end ← min(T,chunk_start+χ−1)
14: // Determine overlap region
15: if i > 1 then
16: overlap_frames ← [ chunk_start, chunk_start +ω]
17: else
18: overlap_frames ←;
19: end if
20: // Process current chunk
21: Vi ,Bi ← ProcessChunk( F , A , chunk_start,

chunk_end, overlap_frames)
22: // Merge with previous results at overlap
23: if i > 1 then
24: V ← MergeOverlappingSegments( V , Vi , over-

lap_frames)
25: B ← MergeOverlappingBBoxes( B , Bi , over-

lap_frames)
26: else
27: V ← Vi

28: B ←Bi

29: end if
30: current_frame ← chunk_end +1
31: end for
32: // Apply final post-processing to full sequence
33: V ← PostProcessPolygonSegments( V )
34: V ← MergeRedundantSegments( V )
35: end if
36: return V

我们将 SMART-OD 应用于选定序列中最拥挤的帧。优化
过程旨在最大化对真实物体的检测，同时最小化误报。形
式上，我们优化参数集 Θ= {θs ,θo ,θn ,θc ,θi ,θv } 以最大化目
标函数：

J (Θ) =α ·Recall(Θ)+ (1−α) ·Precision(Θ) (30)

其中，α 是一个加权因子，根据应用需求平衡召回率和
精确率。
然后将优化参数应用于整个代表序列。使用标准指标评

估性能：

Precision = T P

T P +F P
, Recall = T P

T P +F N
(31)

其中 TP、FP 和 FN 分别代表真正例、假正例和假负例。调
整参数以确保两个指标都超过特定应用的阈值。
为了验证泛化性，我们将配置应用于从数据集的不同部

分随机选择的序列 Sval 。如果满足条件，则该配置被认为
是有效的：

min(Precision(Sval),Recall(Sval)) ≥ (32)

γ · min(Precision(Srep),Recall(Srep))

其中 γ≤ 1 是一个容差因子（通常是 0.9）。
验证后的 SMART-OD 配置使用分布式处理在整个数据

集上部署。对于每个序列 Si ，流水线生成：

Di = SMART-OD(Si ,Θopt ) (33)

其中 Di 表示序列 Si 的检测结果，而 Θopt 是优化的参数
集。

2) 全规模序列管理器应用 : 序列管理器，以 FLASH 作
为其核心处理组件，应用于检测结果：

Vi = SequenceManager(Si ,Di ,ΘSM ) (34)

其中 Vi 表示序列 Si 的视频片段（多边形），ΘSM 是控制
FLASH 行为和分块策略的序列管理器参数集。这种集成方
法能够在所有序列中自动处理内存高效的处理，而无需人
工干预。

3) 质量保证 : 最终注释在一个分层样本的序列上进行
验证。对于每个抽样的序列，我们计算自动生成的注释与
一小组手动注释之间的交并比（IoU）：

IoU(Vi , Mi ) = |Vi ∩Mi |
|Vi ∪Mi |

(35)

序列中 IoU 低于阈值 τQ A 的将进行针对性的参数优化。

D. 实验细节

1) 实验装置 : 在 SMART-OD 中，我们仔细配置了 SAM2
的自动掩膜生成器，优化了参数以平衡召回率和精度：稳
定性分数阈值为 0.90，稳定性分数偏移为 0.7，以及框 NMS
阈值为 0.7。通过广泛的实验确定了这些参数，以确保在
各种场景中产生稳健的掩膜。对于目标检测，我们配置
了 YOLO-World 以识别自动驾驶场景中的八个特定类用于
BDD（行人、骑车人、汽车、卡车、公共汽车、火车、摩托
车、自行车），并在 MOT17、MOT20 和 DanceTrack 数据集
中仅识别人物类。为了在所有数据集中保持一致性能，我
们采用了以下统一参数：YOLO 置信阈值为 0.001，YOLO
IoU 阈值为 0.1，YOLO NMS 阈值为 0.1，验证 IoU 阈值为
0.03，最小面积比为 0.0008，最大面积比为 0.20。我们的
动态阈值方法包括 kmeans、标准偏差的均值、标准偏差
的 kmeans（默认）、以及双 kmeans。在 SMART-OD 的检
测聚类阶段（3.1），我们将点之间的最大距离（ϵ ）设置为
100，将聚类中的最小样本数（µ ）设置为 1。该流程生成
标准化的 MOT 格式输出。
对于 SAM2ASH，我们的参数优化集中于在处理效率与

分割质量之间取得平衡。关键参数包括：批量大小（β= 5
），控制同时处理的对象数量；块大小（
chi = 50 ）帧，具有重叠大小（
omeg a = 10 ）帧，以实现高效的序列处理；IoU 追踪阈
值（τtrack-det = 0.5 ），用于确定在在线跟踪过程中新检测
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何时与现有的轨迹关联，同时使用一个单独的重叠阈值
（τoverlap = 0.7 ）来合并处理块之间重叠帧中的片段；
和框验证约束符合方法部分中建立的标准：大小界限

为 λmin = 10 像素和 λmax = 1000 像素，边界距离框架边缘
m = 0.5 像素的外缘，以及 0.2 到 5.0 之间的宽高比约束，
以确保只处理格式良好的边界框。我们将 ByteTracker 配
置为具有跟踪阈值（τconf = 0.6 ）、匹配阈值（τmatch = 0.7 ）
以及 20 帧的跟踪缓冲区，以实现稳健的 ID 维护。为确保
时间一致性，我们应用了自适应平滑，基础因子（α= 0.2
）根据物体运动速度动态调整，减少抖动同时保留自然运
动。我们采用 τmerge = 0.3 的 IoU 阈值来识别并合并重叠
的物体实例，使用最小遮罩内容阈值 ϵ = 3 像素来确定有
效的遮罩表示，用于空遮罩移除过程。在将 FLASH 评估为
具有精炼公共和私人检测的独立跟踪器时，我们将所有边
界框的置信得分设置为固定值 0.95，以确保所有检测都能
通过 ByteTracker 的在线关联，且没有被过滤掉。话虽如
此，当将 FLASH 用作 SAM2Auto 的集成组件时，由于来
自 YOLO-World 的检测对象的置信得分通常很低，我们将
其置信得分通过线性重新缩放映射到 0.7 到 0.95 的范围，
从而导致与 FLASH 的跟踪模式相同的条件：

confnew = 0.7+ (conforig −minconf) ·
0.25

maxconf −minconf
(36)

。这确保了在不同检测来源和实施场景中的一致跟踪条件，
同时允许 ByteTracker 的在线关联基于适当的置信度做出
跟踪决策。
如 II-A 中所述，SMART-OD 流水线旨在为整个数据集中

提供最多的真实正样本对象，而不需要针对每个帧或数据
序列调整参数。为此，我们通过在 MOT17 [79] 训练集上的
消融研究评估了每个组件的影响。如图 7 和表 VI 所示，我
们比较了以下几种方案的性能：（i）YOLO-World 基线，（ii）
结合了 YOLO-World 的 SAM2（SAM2-YW），以及（iii）具
有 SAHI 验证的完整 SMART-OD 流水线。
需要注意的是，在此检测阶段，对象在各帧之间不被赋

予持久的身份，这导致了像 MOTA 这样以跟踪为导向的指
标值较低。负的 MOTA 值（-0.154 到-0.014）反映了这一
局限性，因为该指标对身份切换和跟踪不一致的惩罚非常
严重。然而，我们的主要目标是评估检测性能，因此精确
率和召回率才是更相关的指标。
结果表明，整个流程成功实现了其主要目标，即最大化

真实阳性检测，同时将误报降至最低。最显著的改进来自
误报的显著减少——从 YOLO-World 基准中的 5,861 减少
到完整流程中的 2,516，减少了 57 %（表 VI ）。这种减少
验证了我们采用强大的验证阶段来过滤掉虚假的检测结果
而无需特定序列参数调整的方法。正如图 7 所示，流程在
精度和召回率之间表现出战略性权衡。虽然召回率从 38.0
% 下降到 22.4 %，但精度显著提高，从 59.4 % 提高到 72.8
%。这种权衡在 SMART-OD 系统中是精心设计的，因为该
系统优先考虑检测质量而不是数量。从-0.154 到-0.014 的
多目标跟踪准确性（MOTA）提高进一步确认了这一权衡
导致了更好的整体检测性能，因为 MOTA 既惩罚误报也惩
罚漏报。
检测精度（DETA）指标从 0.128（YOLO-World）下降到

0.084（SMART-OD）。鉴于这个流程设计更重视精确度而
非召回率，这种 DETA 的减少是预料之中的。尽管较低的
DETA 可能显得违反直觉，但这准确地反映了我们为了得
到更高的检测置信度而接受较少检测数量的策略。MOTA
的显著改善，以及假阳性的大幅减少，证实了这一权衡为

我们预定的应用带来了更优的检测质量。
值得注意的是，仅使用 SAM2 分割的中间配置（SAM2-

YW）在基线之上几乎没有改善，精度和召回率的增益可以
忽略不计（图 7 ），而实际上将假阳性增加到 6,564（表 VI
）。这一发现强调了单独使用分割是不够的；只有与 SAHI
验证阶段结合时，SAM2 的真正价值才能体现。整个流程
的有效性源于 SAM2 提供的面罩引导分析与 SAHI 中稳健
的阈值机制之间的协同交互，这种机制适应每个序列而无
需人工干预。这些结果从实验上证明了 SMART-OD 成功为
开放词汇检测提供了数据集优选的解决方案。通过接受受
控的召回率降低，同时显著提高精度（图 7 ）并实现 57%
假阳性减少（表 VI ），该流程创造出一种更可靠的检测系
统，其能够在不同序列间普遍化，而无需每个序列的参数
优化，从而实现其设计目标，即高效的数据集级对象检测。

TABLE VI
SMART-OD组件在MOT17训练集上的误报和漏报计数

Method False Positives False Negatives

YOLO-World 5,861 19,411

SAM2-YW 6,564 19,074

SMART-OD 2,516 24,206
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Fig. 7. 基于 MOT17 训练集的 YOLO-World、SAM2-YW 和 SMART-OD 的关键检测指标。SMART-OD 通过优化精度-召回率的权衡，实现了最高的精
度（0.728）和 MOTA（-0.014）。
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