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摘 要:多目标跟踪算法中的FairMOT提出了平衡检测和重识别分支的均衡学习策略,有效的平衡了目标检测和重

识别两大任务,是目前单阶跟踪段范式算法中最优的算法,但由于DLA34骨干网络的特征提取能力有限,面对实际应

用场景中复杂的跟踪场景时,往往会因为出现漏检和误跟等现象导致模型的跟踪效果下降。为了有效的提升模型骨

干网络的特征提取能力,本文针对此问题设计了基于元素相乘结构的深度聚合骨干网络,提出了FairMOT-Star算法。
该算法利用了元素相乘结构带来的隐藏维度提升原理,实现了简洁高效的目标特征提取。同时使用EIoU_Loss作为

检测框回归任务的回归损失函数,更加精准的描述了检测框和真实框之间的位置和形状关系,提升了检测框的预测精

度。匹配关联部分使用卡尔曼滤波算法预测目标的运动信息,匈牙利算法完成时序维度上前后帧目标和轨迹的关联

匹配。在 MOT16数据集上进行了实验测试,MOTA精度达到了86.0%,模型的权重参数量为19.59
 

M,相比于

FairMOT模型参数量减少9.7%
 

的同时,MOTA精度提升了3.5%,较好的优化了FairMOT算法的计算参数量和跟

踪精度。
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Abstract:FairMOT,
 

a
 

multi-object
 

tracking
 

algorithm,
 

proposes
 

a
 

balanced
 

learning
 

strategy
 

between
 

the
 

detection
 

branch
 

and
 

the
 

re-identification
 

branch,
 

effectively
 

balancing
 

the
 

tasks
 

of
 

object
 

detection
 

and
 

re-identification,
 

thereby
 

improving
 

tracking
 

accuracy.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

limited
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

its
 

DLA34
 

backbone
 

network,
 

the
 

model's
 

tracking
 

performance
 

often
 

declines
 

in
 

complex
 

real-world
 

scenarios,
 

leading
 

to
 

missed
 

detections
 

and
 

incorrect
 

tracking.
 

To
 

enhance
 

the
 

backbone
 

network's
 

feature
 

extraction
 

capability,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

deep
 

aggregated
 

backbone
 

network
 

based
 

on
 

an
 

element-wise
 

multiplication
 

structure
 

and
 

proposes
 

the
 

FairMOT-Star
 

algorithm.
 

This
 

algorithm
 

leverages
 

the
 

principle
 

of
 

hidden
 

dimension
 

enhancement
 

brought
 

by
 

the
 

element-wise
 

multiplication
 

structure
 

to
 

achieve
 

concise
 

and
 

efficient
 

object
 

feature
 

extraction.
 

Additionally,
 

EIoU_Loss
 

is
 

used
 

as
 

the
 

regression
 

loss
 

function
 

for
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

task,
 

more
 

precisely
 

describing
 

the
 

positional
 

and
 

shape
 

relationships
 

between
 

detection
 

boxes
 

and
 

ground
 

truth
 

boxes,
 

thus
 

improving
 

prediction
 

accuracy.
 

In
 

the
 

matching
 

and
 

association
 

part,
 

the
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

predicts
 

target
 

motion
 

information,
 

and
 

the
 

Hungarian
 

algorithm
 

associates
 

and
 

matches
 

targets
 

and
 

trajectories
 

across
 

frames
 

in
 

the
 

temporal
 

dimension.
 

Experimental
 

tests
 

on
 

the
 

MOT16
 

dataset
 

achieved
 

an
 

MOTA
 

accuracy
 

of
 

86.0%.
 

The
 

model's
 

weight
 

parameters
 

amount
 

to
 

19.59
 

M,
 

reducing
 

parameter
 

count
 

by
 

9.7%
 

compared
 

to
 

the
 

FairMOT
 

model,
 

while
 

increasing
 

MOTA
 

accuracy
 

by
 

3.5%,
 

effectively
 

optimizing
 

the
 

computational
 

parameters
 

and
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

the
 

FairMOT
 

algorithm.
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0 引  言

  随着人工智能领域的快速发展,在自动驾驶,智能监控

等领域对于多目标跟踪(multiple
 

object
 

tracking,MOT)算
法的需求也在不断增多。多目标跟踪旨在获取视频流的连

续帧内多个目标的位置和身份信息,并给出目标在一组视
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频中的连续轨迹。目前主流的多目标跟踪算法通常可根据

使用的神经网络结构组合形式划分为两类,一类是以目标

检测(object
 

detection)网络为基础,目标重识别网络
 

(re-
identification,ReID)为二阶段任务的两阶段范式,该类算

法的优点是精度高、组合灵活度高,方法成熟,能够有效的

借助目前成熟的目标检测网络进行升级优化,常用的检测

网络包括FasterRCNN[1]、PicoDet[2]或 YOLOv5[3]等。该

类方法的策略是首先通过目标检测网络对视频中的图像进

行逐帧目标检测,并将目标的检测区域进行裁剪保存,随后

使用行人重识别网络中对裁剪下来的目标区域进行二次特

征提取,并对前后帧的外观特征向量进行匹配关联,最后实

现多目标的连续跟踪。DeepSort[4]是首次将目标重识别网

络引入到多目标跟踪的经典算法。但通过介绍也不难看

出,两阶段算法需要将数据通过两个神经网络组合才能够

实现多目标跟踪,这在实时性要求较高或部署环境算力水

平较低的应用场景中很难得到广泛的应用。
另一类多目标跟踪算法是由一个统一的共享网络实现

特征提取,目标检测和目标重识别任务分别由多个神经网

络输出头来负责产出,因为全流程只使用了一个共享的骨

干网络进行特征提取,因此称为单阶段多目标跟踪算法。
该策略由 Wang等[5]在联合检测嵌入模型(jointly

 

learns
 

the
 

detector
 

and
 

embedding
 

model,JDE)中首次提出,相比

于两阶段策略能够省去大量的网络计算量,大幅度的提升

了多目标跟踪系统的推理速度,因此在实时多目标跟踪领

域,该策略成为了主流的选择方案。但由于JDE算法的设

计局限,在环境复杂,或目标出现频繁遮挡的情况下,该方

法容易出现大量目标定位不准确,进而导致目标漏检和跟

踪失败问题。为了改善JDE算法的跟踪效果,Zhang等[6]

提出了平衡检测任务和跟踪任务损失的FairMOT算法,在
Loss计算上能均衡了检测头和重识别头的损失分配方案,
有效的提升了模型的收敛精度。之后Zhang等[7]又提出了

可插拔的ByteTrack关联匹配模块,对于匹配失败的检测

框进行二次处理,该模块能够有效的提高多目标跟踪系统

对目标检测框的利用率,进而有效的提升了 MOT系统的

跟踪精度。为了有效的优化FairMOT算法重识别分支的

匹配能力,Che等[8]提出了圆损失函数对重识别分支进行

改进优化,有效的平滑了多目标跟踪过程中目标跳变次数。

Hu等[9]提出了可变形局部注意力模块和任务感知预测模

块,使得样本的中心度测量更加的准确,实现了对模糊样本

的有效区分,在维持较好模型速度同时,有效的提升了模型

的跟踪精度。近年来,伴随着Trackformer[10]结构的兴起,
也有部分研究人员利用Transformer的Query-Key机制来

实现 对 视 频 流 中 的 多 目 标 跟 踪,例 如 MeMOT[11]、

SMILEtrack[12]和 OffsetNet[13]等,但是由于 Transformer
结构的引入,模型的计算量大幅增加,进而导致模型的跟踪

速度明显下降,在实时多目标跟踪领域仍然处于探索阶段。
通过以上的总结不难看出,现阶段多目标跟踪算法的

改进仍然是向高精度高速度方向发展,对于简洁高效的骨

干网络设计仍然较少,模型的高效设计能够更好的提高算

法的部署应用范围,因此本文尝试创新性的引入轻量化模

型[14]中的算法思路,来优化模型的参数量和模型精度。为

了在有效提升多目标跟踪算法准确性同时,仍能维持模型

较好的实时性,本文针对FairMOT算法进行优化,提出基

于元素乘法结构的多目标跟踪算法FairMOT-Star。在此

之前,通过更换检测模型结构和引入注意力机制能够实现

较好的效果提升,但是这些改进都增加了模型的计算参数

量,进而影响了跟踪速度。从应用部署的角度来看,更少的

参数量和更高的跟踪精度尤为重要,FairMOT-Star则从以

下两点进行优化:1)将由元素相乘结构组成的StarBlock首

次引入多目标跟踪领域,使用StarBlock替换DLA[15]骨干

网络中的DLABlock残差模块,实现在降低模型参数量的

同时,提升模型的跟踪精度,简洁高效的完成了目标特征提

取,提升模型的实际应用部署能力;2)将回归任务损失函数

的SmoothL1_Loss改进为EIoU_Loss[16],同时考虑重叠损

失,中心距离损失,宽高损失4个因素来帮助模型快速向目

标收敛,提升检测网络的收敛速度和训练精度,帮助模型快

速迭代的同时得到更好的跟踪效果。基于以上两点的改

进,使得FairMOT-Star算法在有效的减少模型计算参数

量的同时,提高模型的跟踪效果,对于实际的应用部署场景

更加友好。

1 FairMOT-Star算法原理及改进

  FairMOT算法的主要流程如图1所示,由特征提取、
目标检测、嵌入特征提取和匹配关联4个部分组成。本文

针对特征提取和目标检测部分进行优化,提出一种能够实

现单镜头下对多目标进行实时跟踪且相对轻量的单阶段范

式跟踪算法FairMOT-Star。算法的数据输入为由摄像头

或视频图像中采集的连续视频帧序列,将视频帧序列按照

时间顺序依次输入特征提取模块,即可得到每一个视频帧

中各个目标的检测信息和外观特征向量信息,随后将两个

输出结果输入至关联匹配模块,使用卡尔曼滤波算法[17-18]

和匈牙利匹配算法[19]实现对前后帧数据中相同目标匹配

关联,生成目标的实时跟踪轨迹。本文通过改进FairMOT
原有的DLA骨干网络和输出头的损失函数计算方式,实现

适当减少模型参数量的同时,高效的提升该算法在动态视

频场景中的实时多目标跟踪能力。

图1 FairMOT算法框图

Fig.1 FairMOT
 

algorithm
 

block
 

diagram
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1.1 FairMOT-Star模型结构

  FairMOT-Star模 型 由3个 主 要 部 分 构 成:改 进 的

DLA骨干网络、DLAUP解码网络和输出头,具体结构如

图2所示。其中改进的DLA骨干网络中引入了基于元素

相乘结构设计的基础模块,用以替换原始的基础残差模块。
通过使用元素相乘结构旨在提升模型的特征提取能力,同
时保持模型结构的简洁和高效性。

对于视频中每一帧图像,首先将图像重新调整为标准

的1
 

088×608大小。调整后的图像随后被传入改进的

DLA骨干网络进行特征提取。该过程首先经过一个7×7
卷积核、通道数为16的卷积层,接着是两个3×3卷积核、
通道数分别为16和32的卷积层。最后,特征图会依次通

过4组由StarBlock组成的聚合网络树,实现对输入特征图

的特征提取,并对提取到的不同尺寸特征图进行深度的特

征聚合,最终得到4个尺寸分别为原始输入图像
 

1/4、1/8、

1/16和1/32的多尺度特征图。得到的多尺度特征图随后

被输入到DLAUP解码器中,通过上采样和可变形卷积操

作,实现骨干网络输出多尺度特征图的融合特征结果。最

后,经过处理的融合特征图被送入4个不同的输出头,分别

为中心点预测、检测框回归、中心点偏置回归和外观嵌入特

征提取头。在这些输出头中,模型进行联合学习,以实现多

目标跟踪中的目标检测、位置回归和特征重识别任务。通

过这种多任务联合学习,FairMOT-Star能够在保持高效率

的同时,仍能提升多目标跟踪的精度。

图2 FairMOT-Star模型结构

Fig.2 FairMOT-Star
 

model
 

structure

1.2 改进的深度聚合骨干网络

  由于单阶段范式的多目标跟踪算法使用公共的骨干

网络进行特征提取,因此骨干网络的特征提取能力对模型

最终的多目标跟踪能力和跟踪效果影响很大。FairMOT
使用的DLA骨干网络虽然能够通过深度聚合的方式将多

个参差模块实现了跳跃链接,但是由于DLA默认残差模

块的特征提取能力有限,骨干网络的特征提取效率较低。
为了有效的提升该骨干网络的特征提取能力,以提升在检

测和嵌入特征向量的效果,本文借鉴了StarNet[20]中提出

的元素相乘结构,针对DLA深度聚合骨干网络进行改进,
使用重新设计的Star模块替换原始的残差模块,如图3所

示,Star模块整体可以划分为5层,特征图首先经过一个

卷积核为7×7的深度可分离卷积[21](depthwise
 

deparable
 

convolution,DWConv)在减少计算参数量的同时进行特征

提取。深度可分离卷积的输出结果分别通过两个卷积核

为1×1的卷积以便于增强特征的表达能力,然后对其中

的一个输出结果进行ReLU6激活函数进行激活输出,该

激活函数能够更好的支持模型后续在移动设备上部署。
最后,将经过激活输出的特征图与另一个1×1卷积的输

出结果进行逐元素的相乘。根据StartNet中的经验可以

得知,该操作具有将输入映射到极高维、非线性特征空间

的能力,这种映射方式与传统增加网络宽度的方法不同,
而是通过跨通道特征对乘实现了一种类似于多项式核函

数的非线性高维映射,这种高效的特征融合方式使得元素

相乘结构能够极大的提高模型的表示能力和计算性能。
最后将逐元素相乘的结果通过另一个7×7大核的深度可

分离卷积进行特征提取,得到了原始输入维度相同的残差

特征图,最后将此残差特征图与输入特征图进行求和后,
经过一个普通的卷积核为3×3卷积进行一次卷积计算,
得到一个通道数为原始输入通道2倍的特征图。该模块

由于使用了深度可分离卷积、ReLU6激活函数和元素相乘

结构的特点,实现了对输入特征的高效特征提取。最后经

过深度聚合网络DLANet的组网方式对该模块进行深度

聚合组网,得到一个改进的DLA骨干网络,该网络具有更

·54·
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加轻量且高效的特点。能够为后续多目标跟踪的目标检

测和ReID联合学习过程在使用更少的模型参数量条件下

获得更高的模型精度。

图3 改进的StarBlock结构图

Fig.3 Improved
 

StarBlock
 

structure
 

diagram

1.3 改进的检测框回归损失策略

  根据图2中的模型结构,输入图片经过编解码网络后

得到了一个多尺度融合的特征图输出。随后该融合特征

图会分别送入两个任务分支输出中,检测任务分支包括中

心点、检测框回归和中心点偏置回归3个输出头,重识别

分支则为嵌入式特征提取输出头。检测分支中的中心点

输出头输出的是在目标1/4原始尺寸的下的热力图,在反

向传播计算Loss时采用交叉熵损失计算该热力图与目标

真实标签的损失;检测框输出头的输出是由多个4点坐标

组成的检测框坐标,在FairMOT算法中,该输出头反向传

播Loss采用SmoothL1_Loss计算;中心点偏置输出头输

出的是由多个2点偏置组成的二维列表,其中的每一组偏

置分别代表其对应的中心点在还原至原始尺寸时横纵方

向上的偏移量,使用该方法能够更加准确的预测目标的中

心点坐 标,该 输 出 头 在 反 向 传 播 损 失 计 算 时 仍 采 用

SmoothL1_Loss计算。本文针对FairMOT检测分支中的

检测框损失函数进行改进,由于检测框的4个点并非相互

独立的,使用SmoothL1_Loss并未考虑到检测框中的4个

点在几何意义上的关联性,因此使用该4点组成的检测框

和目标真实框的交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)来衡

量检测框损失更能符合实际应用场景中的需求,因为对于

不同的检测框可能具有相同的SmoothL1_Loss,但他们的

IoU差异却非常大。Unitbox[22]中首次提出了IoU_loss,
同时将4个点构成的目标边界看做一个整体进行回归,该

Loss首先通过式(1)计算出检测框和真实框的交并比,随
后计算采用式(2)作为该回归任务的损失函数,进而有效

的提高了检测框的回归精度。

RIoU =
B ∩Bgt

B ∪Bgt
(1)

LIoU =1-RIoU (2)
但IoU_Loss存在着存在着以下几个问题:1)在检测

框和真实框无交集时,IoU值始终为0,此时无法反馈出两

个框的位置关系,在网络进行反向传播时梯度不可导,模
型无法对此情况进行有效收敛,因此对于检测框与真实框

无交集的检测框,模型无法通过优化使检测框朝向真实框

收敛。2)当检测框完全包含在真实框内时,此时无论检测

框在真实框内部的哪个位置,两者的IoU值均一致,此时

位置较为居中的检测框无法获得更高的IoU值,不利于模

型朝向更好的方向收敛。3)只考虑了检测框的面积关系,
未考虑检测框和真实框的形状,在交并比相同的情况下,
与真实框具有相同长宽比的检测框无法得到更高的IoU
值,同样不利于模型朝向更好的方向收敛。

不同IoU_Loss对比如图4所示。

图4 不同IoU_Loss对比图

Fig.4 Different
 

IoU_Loss
 

comparison
 

diagram

为了提高IoU_Loss的收敛效率,研究人员相继提出

了考虑检测框和真实框最小包闭区域的GIoU_Loss[23],通
过引入最小包闭框的概念,有效的解决了检测框和真实框

无交集使IoU=0的问题;考虑了检测框和真实框之间距

离的DIoU_Loss[24],以解决检测框完全在真实框内部,检
测框位置居中时无法获得更高IoU值的问题;考虑了检测

框长宽比例的CIou_Loss,以解决检测框和真实框横纵比

不一致问题。本文采用更为全面的EIoU_Loss,其计算公

式如式(3)所示,原理是在CIoU的基础上,使用宽度和高

度的差异值,代替CIoU中的宽高比例差异,能够更好的加

快模型的收敛速度。

LEIoU =LIoU +Ldis +Lasp =1-RIoU +ρ2(b,bgt)
c2 +

ρ2(w,wgt)
cw

2 +ρ2(h,hgt)
ch

2
(3)
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其中,ρ代表两点之间的欧式距离,c代表的是包围检

测框和真实框最小矩形的对角线长度,cw 是包围框的宽

度,ch 是包围框的高度。使用EIoU作为检测框收敛的损

失函数,能够更加全面的考虑到检测框和真实框之间的几

何关系,符合实际的应用场景,实现有效的加快模型的收

敛速度。

1.4 匹配关联

  对于算法的匹配关联部分,仍保持原始算法的匹配策

略,通过检测分支和ReID分支输出的目标检测信息和外

观嵌入特征进行关联匹配,首先对第1帧中的检测结果进

行初始化,由于此时轨迹池为空,因此会直接保存其结果

在轨迹池中,并标记该轨迹为待确认跟踪状态,从第2帧

开始获取的目标检测信息和嵌入特征向量,首先使用检测

信息和嵌入特征信息与现有轨迹的卡尔曼滤波算法预测

结果进行关联匹配,该过程会使用余弦距离计算当前帧中

目标与预测轨迹之间的距离信息,形成代价矩阵,随后使

用匈牙利算法通过代价矩阵中的排序依次为当前帧中的

目标分配轨迹。经过匈牙利算法分配后,对于一次匹配成

功的,可以直接加入跟踪轨迹池更新轨迹信息,对于一次

匹配后轨迹池中仍未分配到检测结果的跟踪轨迹,此时采

用IoU对剩余的检测信息和剩余跟踪轨迹进行二次分配,
对于二次分配仍未成功匹配的轨迹,则将该轨迹标记为失

配状态,对于连续失配30帧以上的轨迹,将会从轨迹池中

删除,此时认为该轨迹目标已从画面中消失。对于两次分

配后仍然未匹配成功的检测目标,视为新目标,加入轨迹

池并标记问为待确认跟踪状态,当新目标连续跟踪指定阈

值后,则将该轨迹状态从待确认跟踪状态更新到已跟踪状

态,形成新的跟踪轨迹。对于轨迹的嵌入向量信息采用

式(4)进行更新:

ft =γft-1+(1-γ)f (4)

其中,f
~
表示目标中一个目标的嵌入向量,ft 表示t

时刻的嵌入向量表示,γ是平滑动量项。当完成匹配之后,
最后会输出轨迹池中非失配状态的轨迹作为跟踪结果,每
帧图像中的不同目标会分配一个唯一的ID 作为身份

标识。
如图5所示,为算法整体流程图,输入视频数据即可

得到目标的跟踪轨迹信息。

2 实验及实验数据分析

2.1 数据集与评价指标

  本 文 使 用 MOT17、Caltech、CUHKSYSU、PRW、

Cityscapes和ETHZ六个数据集组成的 MIX数据集作为

训练集,使用单一小数据集的优点是能够针对该特定场景

进行模型优化,但是会大幅度的限制模型的通用场景能

力,因此本文使用 MIX的多场景混合数据集作为训练集,
使用公开的 MOT16训练集作为本文的测试集。本文使用

的训练集图片数量为53
 

694张,已标注目标轨迹14
 

455个;验

图5 算法整体流程图

Fig.5 Overall
 

algorithm
 

flow
 

diagram

证集图片数量5
 

316张,已标注目标轨迹517个。
本文使用与人类感知比较一致的 MOTA作为评测指

标来评估整个 MOT系统的运行效果,其中的关键性能指

标如下:

1)MT(mostly
 

tracked):预 测 轨 迹 与 GT(ground
 

truth)轨迹80%以上的时间内都匹配成功的轨迹数量,此
处不考虑轨迹ID发生转变的情况,只考虑与GT匹配成功

的部分。

2)ML(mostly
 

lost):预测轨迹与GT轨迹20%以上的

时间都未匹配成功的轨迹数量,考虑范围与 MT相同。

3)FP(false
 

positive):模型将负样本预测为正样本的

数量,在多目标跟踪系统中FP代表每一帧中FP的总和。

4)FN(false
 

negative):模型将正样本预测为负样本的

数量,在多目标跟踪系统中FN代表每一帧FN的总和。

5)IDF1:被检测和跟踪目标中获取正确ID的目标占

总目标的比例,用于考察跟踪连续性和ReID的准确性。

6)IDs(id
 

switch):对于相同目标发生ID跳变的次数,理
想的情况下对于相同的目标应该分配固定的身份ID,当跟

踪算法能力不足无法满足实际跟踪需求时会导致对同一目

标的跟踪轨迹碎片化,进而导致跟踪目标的ID发生跳变。

IDs是衡量跟踪算法跟踪效果的重要性能指标之一。
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7)MOTA:多目标跟踪算法的整体评价指标,有 MOT
系统中各项重要指标计算得出的综合性能指标,具体计算

公式如下:

MOTA =1-
FN +FP+IDs

GT
(5)

2.2 实验环境

  本实验的硬件条件为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6271C
 

CPU,629
 

G 内存,2.60
 

GHz主频,8张 NVIDIA
 

Tesla
 

V100-SXM2 显 卡,单 卡 显 存 32
 

G。软 件 环 境 使 用

registry.baidubce.com/paddlepaddle/paddle:3.0.0b1-
gpu-cuda11.8-cudnn8.9-trt8.5 虚 拟 Docker 环 境,在

Ubuntu
 

20.04.6
 

LTS操作系统中,以PaddlePaddle2.6.1
作 为 开 发 框 架,以 PaddleDetection 作 为 开 发 套 件,

Python3.10环境中运行。

2.3 骨干网络预训练

  为了初步验证Star模块的特征提取有效性,本文首先

选取了 另 一 个 流 行 的 轻 量 化 骨 干 网 络 FasterNet[25]的
FasterBlock和DLA骨干网络默认的基础残差DLABlock
与StarBlock分别作用于 DLA骨干网络的聚合树中,在
ImageNet

 

1k数据集上做了简单的对比实验,综合参考了

原始算法的超参数信息,并适当进行学习率搜索实验,最
后在批大小为64,初始学习率为0.1,在第3、6、9

 

epoch中

下降10%学习率策略下,分别训练了10个epoch,对比

3个模块得到的训练结果如表1所示。

表1 基础模块对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

basic
 

modules
基础模块 Acc/% Params/M
StarBlock 55.27 13.65
FasterBlock 47.76 11.25
DLABlock 52.70 15.75

  通过对比实验可以看出StarBlock不同于其他模块的

特点是其应用于深度聚合网络结构下能够实现提升骨干

网络特征提取精度同时,仍能节省一部分网络的计算参数

量。证明了其简洁高效的特征提取能力。因此本文基于

上述实验继续在ImageNet
 

1k数据集上做了120
 

epoch的

全量实验,修改学习率的下降策略为第30、60和90
 

epoch
时下降10%,最后得到的分类预训练模型精度为75.2%,
相比于DLA34的原始精度74.62%提升了0.79%,有效的

证明了元素相乘模块在骨干网络中的有效性。因此本文

将此网络替换至FairMOT中,使用ImageNet
 

1k的全量

实验训练权重作为FairMOT-Star算法的预训练权重开展

后续实验。

2.4 实验结果分析

  对于FairMOT-Star的微调训练策略上,首先使用图

像缩放、随机仿射变换和反转等数据增强操作,以减少模

型在训练过程中的过拟合风险,随后将图片统一调整到指

定分辨率,默认调整分辨率为1
 

088×608。采用Piecewise
 

Decay分段衰减优化器,以2×10-3 为初始学习率,并在20
个epoch之后下降10%策略训练至30

 

epoch。每卡batch
 

size设置为6,全局batch
 

size为48。
图6所示为FairMOT-Star以上述训练策略训练过程

中的主要损失函数曲线,横轴为模型的迭代iter数,纵轴为

不同损失函数的损失值。通过观察图中数据可以看出,伴
随着模型迭代次数的增加,模型的整体混合损失、中心点

损失、检测分支损失和外观嵌入向量损失均在不断下降,
并在模型训练后期趋于平稳。说明模型在不断的训练中

得到了有效的收敛。

图6 训练Loss收敛曲线

Fig.6 Training
 

Loss
 

convergence
 

curve

表2所示为改进后的算法与DeepSort、JDE等常见的

主流多 目 标 跟 踪 模 型 在 相 同 设 备 环 境 上 训 练 后 使 用

MOT16测试集评估的对比结果,其中两阶段模型使用

YOLOv3作为目标检测模型,因此算法参数量以YOLOv3
参数量作为参考。通过实验结果可以看出,本文提出的

FairMOT-Star算法在 MOTA指标上达到了86.0%,同时

模型的参数量只有19.59M,达到了更加高效跟踪的效果。
与原FairMOT算法相比,模型的参数量下降了2.11M,同
时 MOTA精度提升了3.5%。与两阶段范式的模型相比,
由于FairMOT-Star使用的是更加轻量高效的骨干网络,
因此在模型的参数量大幅度减少的同时,取得了更高的跟

踪精度。与现有的单阶段跟踪算法相比,无论是 MOTA
指标还是IDF1指标,FairMOT-Star算法都达到了领先效

果,实现了高效稳定的多目标跟踪性能。
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表2 不同算法在 MOT16测试集上的结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

MOT16
 

test
 

set

算法
MOTA/

%
IDF1/

%
MT ML IDs

Params/

M
DeepSort 72.2 59.5 322 30 1

 

087 61.53
BoT-SORT[26] 71.9 65.5 307 29 1

 

353 61.53
OC-Sort[27] 70.6 65.5 221 43 876 61.53
JDE 73.1 68.9 324 28 1

 

312 73.08
FairMOT 82.5 81.8 317 28 501 21.70

FairMOT-Star 86.0 84.4 396 13 496 19.59

  图7所示为改进前后对目标轨迹发生重叠时效果对

比。在a时刻均正确跟踪目标,改进前的模型在b时刻就

已经发生了轨迹断裂,进而导致在c时刻目标重叠时导致

目标的ID发生了跳变。而改进后的模型在c时刻虽然发

生了目标重叠而导致的轨迹丢失,在d时刻发生的轨迹跳

变,当e时刻两个目标再次分开后,改进后的模型仍然维持

着两个目标原始ID,并未发生ID跳变现象。

图7 跟踪效果对比图

Fig.7 Tracking
 

effect
 

comparison

如图8所示为改进前后对小目标和遮挡目标跟踪效

果的对比,图8(a)和(b)对照组展示的是改进后的模型凭

借更有效的特征提取能力,能够更加精确的发现图像中的

小目标,实现对小目标进行跟踪,有效的避免了目标漏检

现象。图8(c)和(d)对照组展示的是改进后的模型能够有

效的解决目标被严重遮挡而导致的轨迹断裂问题。通过

两幅图片的对比可以看出,改进后的模型拥有更好的鲁棒

性和,更加细粒度的检测能力,能够实现更加稳定和精确

的多目标跟踪。
为了验证该模型在实际应用场景的跟踪效果,本文在

实际的校园场景中进行了一个跟踪测试,具体跟踪效果如

图9所示,根据图中信息可以看出,该模型在实际场景中

跟踪效果良好,能够很好的检测视频中的目标,同时应对

目标的遮挡情况不会发生ID跳变问题,是一个稳定性和

鲁棒性较好的跟踪算法,具有实际应用意义。
为了验证StarBlock和EIoU_Loss两处改进相对于原

图8 小目标和遮挡情况对比图

Fig.8 Comparison
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

occlusion
 

situations

图9 实际场景跟踪效果图

Fig.9 Actual
 

scene
 

tracking
 

renderings

算法的有效性,本文在使用的 MOT16测试集上进行了相

关消融实验,具体结果如表3所示。

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment

StarBlock EIoU_LossDIoU_Loss
MOTA/

%
IDF1/

%
IDs

82.5 81.8 501
√ 86.7 84.6 507

√ 82.6 81.3 502
√ 81.1 80.8 520

√ √ 85.9 84.2 501
√ √ 86.0 84.4 496

  更 换 FairMOT 中 聚 合 树 残 差 模 块 为 StartBlock,

MOTA指标提升了4.2%,但同时IDs指标上涨了6次;将
损失 函 数 更 换 为 EIoU_Loss后,MOTA 指 标 提 升 了

0.1%,IDs指标上涨了1次,将损失函数更换为 DIoU_

Loss,MOTA指标下降了1.4%,同时IDs指标上涨了19
次,且DIoU_Loss和StartBlock组合后对 MOTA指标提

升有限的同时,在IDs指标并无优化。消融实验结果表明,
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StartBlock和EIoU_Loss两者均能够带来 MOTA指标的

提升,但各自独立使用时会导致目标ID跳变次数的增加,
对两处同时优化后的目标ID跳变次数得到了一定的减

少,同时相比于原始模型仍然有3.5%的精度提升,因此得

到一个跟踪精度和稳定性均更好的多目标跟踪算法。

3 结  论

  本文提出了基于元素相乘结构的多目标跟踪算法

FairMOT-Star,在FairMOT算法上做出了以下两点优化:
首先使用由元素相乘结构重新设计的StarBlock作为深度

聚合网络DLA聚合树中的基本模块,实现了对输入目标

和嵌入特征更加精准的提取,节省了9.7%模型参数量的

同时,提升了模型跟踪精度。然后在检测分支的检测框回

归任务中,将Smooth
 

L1_Loss改进为更能提醒模型损失

效果的EIoU_Loss,使得模型训练过程中的能够有效的提

升目标的检测框精度,同时凭借EioU_Loss的精准描述特

性,也加快了模型训练时的收敛速度。通过实验结果表

明,该算法在节约模型参数量的同时,算法的多目标跟踪

精度得到了有效提升,相比于原始的FairMOT算法及相

关多目标跟踪算法在参数节约和精度提升的平衡上做的

更好。但由于为对模型匹配关联部分进行更多的优化,导
致算法在复杂场景的使用中,仍然具有ID切换频繁,IDF1
指标不高等问题,未来计划从匹配关联的角度,进一步优

化算法的匹配关联能力,提高算法跟踪稳定性。
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