
 

 

基于车载环境的交通目标跟踪①
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摘　要: 针对车载环境下小目标难以识别和相机动态移动造成的目标跟踪精度下降问题, 提出一种基于改进

YOLOv5与 ByteTrack的交通目标跟踪方法. 首先, 引入 Transformer与加权特征金字塔 (BiFPN)结构的思想重构

YOLOv5检测网络, 有效捕获了特征的全局依赖关系, 缓解了深层卷积小目标信息丢失问题, 改善了车载环境下的

目标检测性能. 此后, 以 ByteTrack为基础提出了添加相机移动补偿的 CMC-ByteTrack跟踪方法, 更精准地描述了

视频前后帧的数据关联关系, 提高了相机大幅位移时的跟踪精度. 实验结果表明, 改进 YOLOv5 的平均检测精度

(mAP)达到了 82.2%, 相比原算法提高了 3.9%, 与 CMC-ByteTrack结合后的跟踪准确性 (MOTA)相比改进前的跟

踪方法提高了 2.8%.
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Traffic Object Tracking Based on In-vehicle Environment
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Abstract: This study proposes a traffic object tracking method based on improved YOLOv5 and ByteTrack to address the
problem of decreased tracking accuracy caused by the difficulty in recognizing small objects in the car environment and
camera movement. Firstly, the study introduces the Transformer and weighted feature pyramid network (BiFPN) structure
to reconstruct the YOLOv5 detection network. This effectively captures the global dependency relationships of features,
alleviates the problem of information loss for small objects in deep convolutional layers, and improves the performance of
object detection in vehicular environments. Subsequently, based on ByteTrack, the study proposes the CMC-ByteTrack
tracking strategy that adds camera motion compensation. The method more accurately describes the data correlation
relationship between the previous and subsequent frames of the video, improving tracking accuracy during significant
camera displacement. Experimental results show that the improved YOLOv5 achieves mean average precision (mAP) of
82.2%, and 3.9% increase in comparison with the original algorithm. After integration with CMC-ByteTrack, the multiple
object tracking accuracy (MOTA) is increased by 2.8% in comparison with that of the original tracking method.
Key words: YOLOv5; target tracking; Transformer; feature fusion; camera movement compensation

随着国内机动车保有量的不断攀升, 汽车已成为

人们交通出行的主要方式. 然而, 汽车数量的增加使交

通安全隐患问题与日俱增, 如何有效降低车辆与行人

相碰的概率, 及时警示驾驶员可能与附近车辆发生碰
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撞, 已经成为人们关注的重点. 基于车载相机的交通目

标跟踪作为汽车辅助驾驶技术中的关键环节, 能够实

现道路目标信息的精准感知, 辅助驾驶员做出合理的

决策, 方便后续路径规划, 降低事故发生率[1]. 通常车载

相机受安装位置和拍摄角度的限制, 其拍摄视野较小,
图像中的物体多为小目标, 并且相机常受到车辆运动

或抖动的影响发生动态位移, 为目标的跟踪增加了难

度, 是辅助驾驶领域具有挑战性的问题[2].
现阶段主流的跟踪技术主要为基于深度学习的目

标跟踪技术, 其按工作方式可划分为两类. 一类是基于

检测的跟踪范式 (tracking by detection, TBD). TBD 范

式首先通过目标检测算法得到检测信息, 然后送入跟

踪器, 经过轨迹预测和数据关联等步骤完成多目标跟

踪. 例如, 2016 年, Bewley 等人[3]提出了一种快速在线

的多目标跟踪方法 SORT (simple online and realtime
tracking), 该算法使用卡尔曼滤波进行更新和预测过

程, 再使用匈牙利算法实现目标匹配; Wojke 等人[4]基

于 SORT提出了 DeepSORT (simple online and realtime
tracking with a deep association metric)算法, 做了一次

额外的级联匹配, 采用 Re-ID (Re-identification)[5]提取

外观特征, 增加马氏距离作为运动信息的约束, 显著改

善了目标 ID次数切换频繁的问题. 另一类是联合检测

与跟踪范式 (joint detection and tracking, JDT). JDT 范

式的核心思想是在单个网络中同时完成目标检测和

Re-ID 任务, 代表算法有 TransTrack[6]、FairMOT[7]、

CenterTrack[8]等. 彭嘉淇等人[9]于 2022 年提出的一种

基于时空一致性的 FairMOT 跟踪算法, 使用空间相关

计算相邻帧之间的运动偏移信息, 对前一帧的目标响

应进行变换以应对帧间响应不一致的情况, 显著改善

了多目标跟踪不一致问题.
目前, TBD与 JDT范式在各个场景中均能够表现

出较好的鲁棒性, 但大多仍保留了 Re-ID步骤, 在跟踪

过程中会消耗大量运算时间, 制约跟踪性能. 针对此问

题, Zhang 等人[10]提出了 ByteTrack 算法, 该算法仅使

用运动信息来关联预测框与检测框, 移除了运算速度

较慢的外观特征匹配过程, 大幅提升了跟踪速度. 因此,
本文采用检测算法中速度和精度均表现出色的 YOLOv5
作为检测网络并与 ByteTrack多目标跟踪方法相结合,
在交通目标中常见的车辆与行人目标跟踪测试中取得

了良好的跟踪效果. 同时, 为了解决车载环境下车辆与

行人小目标难以检测、相机位置实时更新导致跟踪位

置偏移等问题, 分别基于 YOLOv5 与 ByteTrack 方法

进行改进, 主要工作内容如下.
1) 利用 Transformer 的思想构造 C3TR 模块改进

骨干网络结构的同时将 BiFPN 结构引入特征融合层,
从网络的特征学习能力和多尺度特征融合两个层面改

进 YOLOv5网络, 强化卷积网络对小目标的适应性.
2) 针对相机运动造成的目标关联匹配不准确问

题, 设计了一种基于相机移动补偿的 ByteTrack跟踪算

法, 能够准确地修正相机运动产生的错误预测框.
3) 在 BDD100K 公共数据集上设计消融实验, 分

析各模块对 YOLOv5 模型的性能影响; 在 MOT17 公

共数据集上设计对比实验对比其他跟踪方法并分析,
证明了本文所提改进方案的有效性. 

1   相关原理 

1.1   YOLOv5 方法概述

YOLOv5[11]是 Ultralytics公司于 2020年 6月推出

的目标检测算法, 其根据网络结构的宽度和深度可分

为 YOLOs、YOLOm、YOLOl、YOLOx 这 4 个版本.
本文选择结构最简单、检测速度最快的 YOLOv5s 作
为基础网络, 网络结构主要包括输入层 (input), 骨干网

络 (backbone), 颈部网络 (neck) 和输出层 (output) 这
4个部分.

backbone 由 CBS (Conv+Batch Normalization+
SiLU)、C3、SSPF (spatial pyramid pooling fast)等模块

构成. CBS 包含尺寸为 6×6 的大卷积核, 与先前版本

的 Focus模块相比在 GPU上的表现更为高效. C3模块

由先前版本的 BottleneckCSP[12]转变而来, 作为残差特

征学习的主模块包含了 3个 CBS模块与多个 Bottleneck,
能够有效防止网络退化. SPPF模块由 SPP空间金字塔

池化改进而来, 设计了带有多个小尺寸池化核级联代

替原有 SPP 模块中单个大尺寸池化核, 在丰富特征图

表达能力的同时进一步提高了运行速度, 降低了模型

的计算量, 实现了自适应尺寸的快速输出. YOLOv5s
的 neck 部分采用 FPN (feature pyramid network)[13]+
PANet (path aggregation network)[14]的架构对提取特征

进行融合, 达到了深层与浅层语义信息相互传递的效

果. Output部分根据 neck输出的 3个不同尺度特征图

分配 3个不同宽高比的 anchor以预测和回归目标. 

1.2   ByteTrack 方法概述

ByteTrack 作为 TBD 范式的跟踪算法, 仅使用运

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 3 期

64 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


动信息来关联预测框与检测框, 算法核心思想是根据

卡尔曼滤波[15]预测当前帧在下一帧的跟踪轨迹位置,
将预测框与实际框之间的 IOU (intersection over union)
作为两次匹配时的相似度, 再利用匈牙利算法[16]完成

匹配.
在数据关联策略上, 以往基于检测的跟踪方法在

数据关联过程中只选择高分框进行匹配, 对于低于检

测阈值的低分框直接丢弃 ,  此做法会使某些遮挡严

重、运动模糊的目标被直接过滤, 显然是不合理的. 而
ByteTrack 在跟踪过程中利用检测框与跟踪轨迹的相

似性, 在保留高分检测结果的同时从低分检测结果中

去除背景, 挖掘出因遮挡、形变、环境模糊等情况导

致检测置信度较低的真实目标, 降低了漏检率的同时

提高了轨迹的连贯性. 

2   本文方法 

2.1   改进的 YOLOv5s 检测模型 

2.1.1    构建 C3TR模块改进骨干网络

基于卷积神经网络的目标检测模型在应用时通常

存在一些问题, 卷积层的深入堆叠往往会扩大特征图

的局部感受野, 不利于小目标检测. 相比之下, Transformer
在能够捕获丰富的全局信息的同时还可以关注到特征

间的依赖关系. 鉴于驾驶环境中常存在远处目标尺度

较小难以识别的情况, 同时考虑到 YOLOv5 存在网络

末端特征图分辨率较低的问题, 本文借鉴了 Vision

Transformer[17]的思想在骨干网络末端将 Transformer
中的多头自注意力机制 (multihead attention, MHA) 与
卷积神经网络结合形成新的 C3TR 模块. 与原模块相

比, 改进模块可以有效捕获全局信息以及上下文信息,
同时在本文实验数据集较大的前提下可以规避自注意

力机制相比卷积神经网络缺少归纳偏置的缺陷 ,
C3TR结构如图 1(a)所示.

Attention(Q,K,V) Softmax
Q K V

dk

C3TR结构将原 C3中的 Bottleneck块替换为以多

头自注意机制层为主的 Transformer编码块, 编码块结

构如图 1(b) 所示. 模块在多头自注意力层前应用层归

一化, 层后应用 Dropout与残差连接, 外加前馈连接层,
使网络收敛效果更好. 为处理平面图像特征, 在输入

Transformer 编码块前将二维特征展平为序列并映射

到 query、key、value这 3个向量上, 之后利用自注意

力机制将模型分为多个部分在网格单元间推理, 基于

query、key、value这 3个序列对每个网格单元取注意

力加权求和并编码, 根据注意力权重决定图像中有价

值的部分. 最后, 通过多头方式进一步完善了自注意力

机制, 对每个头并行计算自注意力, 使模型能够在不同

的关系子空间上工作. 自注意力计算方式如式 (1) 所
示. 其中,  为自注意力特征,  为

激活函数,  、 、 分别为查询向量、关键向量和值

向量,  为缩放因子.

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (1)

 
 

CBS

CBS Concat

Transformer
encoder

CBS

Input
Layer
norm

Layer
norm 前馈网络

(a) C3TR 结构

(b) Transformer 编码块结构

Multihead
attention

Dropout Dropout Output

 
图 1    C3TR结构示意图

 
 

2.1.2    引入跨尺度连接方法改进特征融合层

YOLOv5s的颈部网络结构如图 2(a)所示. 该网络

利用自底向上的 FPN 和自顶向下的 PANet 两种特征

融合方式丰富底层特征图所包含语义信息的同时增强

了顶层特征图所包含的特征定位信息, 但此方式只融

合高级信息, 骨干特征提取网络部分的浅层特征信息

并没有被充分利用. 在车载相机拍摄物体中小目标特

征占比较大的情况下, 采用 PANet+FPN的特征融合策

略难以有效识别该场景下的小目标特征. 而由 Efficient-
Det 算法[18]提出的加权特征金字塔结构 (BiFPN) 则可

以更为高效地融合浅层信息, 防止特征丢失. 因此, 本
文采用 BiFPN改进颈部特征网络以提高小目标特征的

识别能力.
BiFPN 结构如图 2(b) 所示, 该网络删除了那些对
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特征网络贡献较小即只含一个输入边的节点, 在保留

与 PANet相同的双向信息传递方式的同时通过跨层连

接来达到融合更多特性与保留深层次语义信息的效果.
原始 BiFPN会根据不同输入特征的重要性对特征融合

进行加权, 并将该结构作为一个整体反复使用以增强

特征融合能力 ,  但是通过实验发现直接将带权重的

BiFPN 加入 YOLOv5s 会使训练出的模型参数量过多

且检测效果不佳, 本文认为原因在于为输入特征设置

权重与在特征层后添加注意力机制效果类似, 而注意

力机制在不同场景下嵌入不同的网络位置对检测效果

影响也都不同. 因此, 本文选择只使用其跨层特征融合

结构替代原有特征融合结构而不采用其加权方法.
 
 

P7

P6

P5

P4

P3

P7

P6

P5

P4

P3

(a) PANet+FPN (b) BiFPN 
图 2    颈部网络结构对比

  

2.1.3    改进后的 YOLOv5s网络结构

改进后的 YOLOv5s 网络结构如图 3 所示, 对比

原 YOLOv5s, 使用本文所设计的 C3TR 模块替代原骨

干网络末端最后两个 C3模块, 之所以这样做是由于特

征图分辨率越高输入数据量越大, 若在骨干网络其他

位置使用会使模型参数量增加过多. 在颈部网络部分

采用去除权重后的 BiFPN 跨尺度特征连接方法, 将骨

干特征提取网络部分与 PANet 结构拼接, 使训练过程

中始终有原始特征信息的参与, 达到融合更多特征信

息的效果. 

2.2   添加相机移动补偿的 ByteTrack 跟踪方法

ByteTrack 在跟踪过程中仅依赖目标的运动信息,
利用卡尔曼滤波的预测结果实现后续跟踪. 该做法的

好处在于摈弃了外观特征匹配步骤, 大幅提高了跟踪

速度, 但在驾驶环境中受刚性相机运动的影响图像平

面前后变化显著, 这会使卡尔曼滤波预测边界框的位

置失效, 导致目标跟踪框的位置偏移甚至丢失. 在缺乏

相机运动的先验信息的前提下, 相邻帧间的图像配准

可以近似相机的运动, 因此, 本文借鉴了 OpenCV中相

机稳定性模块的全局运动补偿 (global motion compen-
sation, GMC)[19]策略设计视频稳定模块以改善相机运

动导致假阴性错误较多的情况. 该技术本质上是将相

机运动看作坐标系变换的过程, 通过求解坐标系的变

换矩阵重新投影目标位置, 运动方向等信息, 有效揭示

出背景运动情况并以此修正卡尔曼滤波的预测结果,
实现对当前帧预测框的位置信息矫正. 具体流程如图 4
所示.

Z

M T M

T

x y w h vx vy vw vh x y

w h

vx vy vw vh

Mk
k−1 T k

k−1

x̂k|k−1 x̂′k|k−1

首先, 应将画面中车辆及行人目标特征点滤除[20],
利用 SIFT 图像配准算法 (scale-invariant feature trans-
form)[21]提取图像中的背景特征点并一一对应, 此后利

用 RANSAC算法 (random sample consensus)[22]即可得

到平面坐标变换的仿射矩阵, 如式 (2) 所示. 式 (2) 中
仿射矩阵 可以将预测框从 k–1 帧坐标系转换到 k 帧

坐标系, 矩阵包括 和 两部分,  为包含缩放与旋转

部分的 2 维平面变化矩阵, 影响状态向量中所有元素,
为坐标系的平移变化向量, 只对观测目标的中心坐标

位置产生影响. 在 ByteTrack中卡尔曼滤波的状态向量

表示为[ ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ], 其中 ,  分别表示预

测框的中心点横纵坐标,  和 表示预测框的宽度和高

度,  ,  ,  ,  分别表示前面 4 个变量的变化速度.
为了只用一次矩阵乘法完成中心点和宽高的仿射变换,
实现对卡尔曼滤波状态向量的一次性修正, 分别构造

8 维矩阵和 8 维向量, 如式 (4) 和式 (5) 所示.

最后通过式 (6) 即可完成卡尔曼滤波状态向量的更新

修正,  表示修正前的卡尔曼滤波状态向量, 

表示修正后的卡尔曼滤波状态向量.

Zk
k−1 = [M2×2|T2×1] =

[
z11 z12 z13
z21 z22 z23

]
(2)

x̂′k|k−1 = [x,y,w,h,vx,vy,vw,vh] (3)

Mk
k−1 =


M
0

0
M

0
0

0
0

0
0

0
0

M
0

0
M

 (4)

T k
k−1 = [z13 z23 0 0 0 0 0 0]T (5)

x̂′k|k−1 = Mk
k−1 x̂k|k−1+T k

k−1 (6)
 

2.3   车载环境下的交通目标跟踪方法

本文所提算法的整体流程概括如图 5 所示. 首先,
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需要将车内相机拍摄下的视频拆分为帧序列并逐一输

入改进后的 YOLOv5检测器实现画面中车辆、行人目

标的检测. 其次, 将检测所获取的置信度、类别和位置

坐标等信息进行数据关联, 当输入视频第 1帧时, 将所

有检测结果加入跟踪轨迹集合, 从第 2 帧开始利用卡

尔曼滤波预测已有轨迹目标在当前帧的目标位置, 经

相机移动补偿模块修正后与当前帧中的目标检测框进

行关联匹配. 最终, 通过关联匹配结果即可更新当前帧

的轨迹集合, 获取交通目标的运动轨迹, 对没有成功匹

配的已有跟踪轨迹将其保留 30 帧, 若超过 30 帧仍未

成功匹配则将该轨迹从轨迹集合中移除, 图 5 中 Cnf
表示检测目标的置信度, Score表示检测阈值.
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图 3    改进 YOLOv5s网络

 
 

3   实验 

3.1   数据集

选择 BDD100K数据集[23]中车辆与行人两类用于

检测模型的训练与消融实验结果分析. BDD100K 是

一种大型自动驾驶场景检测数据集 , 其中包含训练

集 7万、测试集 2万、验证集 1万共 10万张图片, 可

用于道路目标检测、车道线标记、全帧实例分割等

任务.
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当前帧图片

改进

测器

滤除检测目标

获取图片背
景特征点

前一帧图
片特征点

特征点匹配

SIFT 图像配准

RANSAC 算法

仿射变化矩
阵

当前帧预测
框

更新公式

修正当前帧
的预测框

YOLOv5 检

 
图 4    相机移动补偿策略

 

选择 MOT17 跟踪数据集[24]用于跟踪实验对比,

MOT17 是一个用于评估多目标跟踪算法的基准数据

集, 包含 120 个带有轨迹注释的视频片段, 共计超过

7万帧, 涵盖了 7个不同复杂度级别的不同场景. 

3.2   实验环境

主要硬件环境如下, 操作系统: Linux 5.3.0 版本,

Ubuntu 19.10, GPU: GeForce GTX1080ti, Cuda 版本

10.2. 编程语言采用 Python 3.8版本, 结合 PyTorch 1.9.1

版本深度学习框架.

实验过程中设置初始学习率为 0.001, 批量尺寸大

小为 16, 检测阈值为 0.4, 总训练轮次为 100轮. 网络输

入尺寸大小为 640×640, 选择 SGD作为优化器. 

3.3   性能评价指标

检测实验中, 在 BDD100K 数据集上对精确率, 召

回率以及平均精度进行实验对比. 精确率 (P)为预测为

正样本的数据里预测正确的数量占比. 公式表达为:

P =
T P

T P+FP
(7)

召回率 (R) 为真实为正样本的数据里预测正确的

比例. 公式表达如式 (8).
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图 5    车载环境下的交通目标跟踪方法整体流程图
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R =
T P

T P+FN
(8)

平均精度 (mAP) 为所有类别预测精确度的平均

值, 公式表达为:

mAP =
1
c

∑c

i=1
APi (9)

IDF1 MOT A

IDF1

跟踪实验中, 在 MOT17 视频片段上评估目标的

IDP, IDR,  分数,  , IDSW, FPS 等多目标跟

踪指标. 其中, IDP 与 IDR 表示目标 ID 的精确率与召

回率, 把每个目标 ID 当作一类进行计算, 计算公式与

上述检测部分相同.  表示精确率与召回率的调和

平均数, 其结果体现了视频中目标 ID长时间稳定的能

力. 公式如下所示:

IDF1 =
2IDT P

2IDT P+ IDFP+ IDFN
(10)

MOT A表示多目标跟踪准确度, 其数值结果体现

了跟踪过程中确定目标的个数以及保持跟踪轨迹的性

能, 公式如下:

MOT A = 1−

∑
(FN +FP+ IDSW)∑

GT
(11)

其中, IDSW 是衡量跟踪算法稳定性的指标, 表示跟踪

过程中目标 ID的错误切换次数. FPS 是衡量跟踪算法

实时性能的指标, 表示算法每秒能够处理的视频帧数,
公式表达为:

FPS =
FrameNum
ElapsedTime

(12)
 

3.4   实验结果与分析 

3.4.1    检测实验分析

1) 提取特征图效果

为验证提取网络结构的改进策略是否能够有效降

低特征信息的丢失情况, 分别对改进前后的模型提取

特征进行可视化结果对比, 效果如图 6所示. 可以看出,
图 6(b) 中车辆线条提取的更明显, 车辆轮廓的保留完

整度较图 6(a) 更高, 验证了改进策略对图像特征提取

能力的有效提高.
2) 消融实验

为了评估本文加入模块以及模块的组合对算法

性能的优化程度 ,  基于 YOLOv5 构建消融实验 ,  从
BDD100K 中抽取 30 000 张图片作为训练集, 5 000 张

图片作为验证集, 实验过程保持参数不变, 各类模型均

训练 100轮次, 实验结果如表 1所示.
由表 1可知, 在使用原始 YOLOv5s网络结构进行

模型训练能够得到 78% 的平均精度, 单独添加 BiFPN
和 C3TR 模块均能够提升模型平均精度, 分别可以提

升 1.3和 2.1个百分点. 本文算法分别将 BiFPN、C3TR
融入 YOLOv5 模型最终在模型参数量只增加 4.9M 的

情况下使 P 提高了 1.2%, R 提高了 4.3%, mAP 提高了

3.9%, 各项指标均达到了最优值, 说明主干网络提取质

量的提高会更利于颈部网络的特征融合, 证明了改进

策略的有效性.
3) 模型收敛性分析

为检验模型训练中是否存在过拟合的现象, 在图 7
中分别展示了 YOLOv5s 训练过程中在训练集和验证

集上的损失值变化, 并与本文改进 YOLOv5s对比. 图 7
中横坐标代表训练轮次, 纵坐标代表边界框损失值.
  

(a) 原特征提取效果

(b) 改进模型特征提取效果 
图 6    特征图对比结果

  

表 1    消融实验
 

算法 P (%) R (%) mAP (%) 参数量 (M)
YOLOv5s 84.6 69.1 78.3 13.7
+C3TR 85.3 71.4 80.4 15.2
+BiFPN 84.1 70.9 79.6 14.8
本文方法 85.8 73.4 82.2 18.6

 

通过观察 Loss 曲线可知, 改进网络前后的损失曲

线都比较平滑, 证明了在 BDD100K 数据集上训练出

的模型具有良好的鲁棒性. 改进后的网络在训练集和

验证集上取得了更快的收敛速度与更低的 Loss 值, 证
明本文改进方法能够增强模型的泛化能力. 

3.4.2    跟踪实验分析

为进一步检验所提目标跟踪算法的有效性, 设计
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实验将 CMC-ByteTrack 与原 ByteTrack 算法做对比,
测试结果如表 2所示.

与原 ByteTrack 算法相比, MOTA 提升了 0.7%,
IDF1 提高了 1.3%, 召回率提高了 5.1%. 可以看出, 召
回率提升效果显著, 这是由于在原跟踪算法中, 随着车

载相机在拍摄过程中发生位置或角度变化, 目标在图

像中位置改变, 卡尔曼滤波预测下一帧图像中边界框

的坐标位置会与实际位置不同, 导致实际检测框与预

测框匹配效果较差甚至不能够匹配, 产生图中目标漏

检或边界框位置不准确的现象, 而相机移动补偿模块

可以很好地解决这一问题, 降低了跟踪框的丢失率.
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图 7    模型收敛效果对比

  

表 2    跟踪改进效果
 

跟踪算法 IDP (%) IDR (%) IDF1 (%) IDSW MOTA (%)
ByteTrack 86.7 69.4 77.5 753 64.8

CMC-ByteTrack 83.9 74.5 78.8 842 65.5
 

对于 IDSW 次数增加以及 IDP 较改进前有所降低

的现象, 本文认为原因如下.
加入相机移动补偿虽然能有效改善跟踪丢失问题,

但同时也需要对每一帧目标重新识别判断是否为之前

追踪的同一个目标, 当图像中目标在前后帧图像配准

中没有成功匹配时, 算法可能会将其认作不同的物体,
导致 ID切换. 这也是为何 IDR 提升但 IDSW 次数却增

加了. 而 IDP 的值表示已有跟踪结果中 ID正确的轨迹

所占的比例, 并不会考虑漏检或跟踪丢失的情况, 在
IDSW 次数增加的情况下 IDP 也会有所下降. 

3.5   对比实验

对基于检测的跟踪算法而言, 跟踪性能不仅受跟

踪算法影响, 且很大程度上依赖于检测算法的精确度.
为了评价改进检测算法是否对目标跟踪有提升效果以

及改进跟踪策略是否具备有效性, 设计实验将改进前

后的检测方法与当下性能表现较好的 DeepSORT,
OCSORT 等跟踪算法相结合并在 MOT17 上进行对比

展示, 结果如表 3 所示. 表 3 中 IM-YOLOv5 表示本文

改进 YOLOv5检测方法, CMC-ByTrack表示增加相机

移动补偿的 ByteTrack跟踪方法.
  

表 3    对比实验结果
 

跟踪算法
IDP
(%)

IDR
(%)

IDF1
(%)

IDSW
MOTA
(%)

FPS
(f/s)

YOLOv5+ByteTrack
YOLOv5+DeepSORT
YOLOv5+OCSORT

IM-YOLOv5+ByteTrack
IM-YOLOv5+DeepSORT
IM-YOLOv5+OCSORT

85.3
72.9
82.5
86.7
74.6
81.2

68.8
69.3
70.6
69.4
70.1
72.0

76.0
70.5
76.4
77.5
72.3
76.5

814
673
874
753
560
931

62.9
58.4
62.6
64.8
61.5
62.8

39
16
37
36
16
34

IM-YOLOv5+CMC-
ByteTrack

83.9 74.5 78.8 842 65.5 32

 

由表 3 中测试结果可知, 当跟踪方法保持不变时,
改进 YOLOv5 在 MOTA、IDF1 等多目标跟踪指标上

均取得较明显的提升效果. 以 ByteTrack 为例, MOTA
能够提高 1.9%, IDF1提高 1.5%, 但由于模型参数量的

增加, 速度最终会降低 2–3 f/s, 在可以接受的范围内.
当检测方法保持不变时, ByteTrack在速度与多目标跟

踪准确度上要优于 DeepSORT 和 OCSORT 方法, 而
CMC-ByteTrack 在牺牲部分速度的前提下, 能够取得

更高的跟踪精度. 得益于良好的检测性能与相机移动

补偿对错误结果的有效修正, 本文所提方法在 IDR、
IDF1与 MOTA 上略优于其他方法, 相较基于原YOLOv5+
ByteTrack 的多目标跟踪方法分别提升 5.7%、2.8%
和 2.6%. 此外, 跟踪速度达到了 32 f/s, 能够满足跟踪

任务中的实时性要求. 

3.6   数据实测

为了更直观地展示本文改进算法相较原有算法的

区别, 在 MOT17-14 视频上进行测试结果对比, 如图 8
所示. 其中, 第 1–3 行分别对应视频中第 22 帧、第

467 帧及第 572 帧. 置信度、ID 与类别信息均呈现于
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目标检测框上方, 图 8 中蓝色实线表示目标运动状态

下的跟踪轨迹.
由实验结果可知, 图 8(a)中存在远距离车辆及行人

漏检的情况, 而图 8(b) 则可以检测出图 8(a) 中难以识

别到的目标并进行跟踪, 这是由于本文改进后的特征提

取方法与多尺度特征融合方法能够有效关注到图像中

的小目标特征, 实现小目标的精准检测. 从第 2 行的对

比结果可以看出, 随着车辆转弯时相机的动态移动, 原
跟踪方法中卡尔曼滤波的预测受到严重的干扰, 行人的

跟踪预测边界框发生偏移, 而添加了相机移动补偿模块

后, 即可通过估算相邻视频帧之间的相对运动进行补偿,
从而保持了运动一致性, 产生正确的跟踪预测结果.

 
 

(a) YOLOv5+ByteTrack 跟踪效果 (b) 改进 YOLOv5+CMC-ByteTrack 跟踪效果 
图 8    车载环境下交通目标跟踪结果

 
 

4   结论与展望

本文以改进 YOLOv5s作为检测器, 结合 ByteTrack
跟踪方法实现车载环境下交通目标的跟踪. 一方面, 将
Transformer的思想融入 YOLOv5s网络设计 C3TR模

块, 同时, 采用 BiFPN 结构替换原 FPN+PANet 结构,
有效提升了检测器的精确率, 改善了车载相机拍摄下

小目标的漏检现象; 另一方面, 设计 CMC-ByteTrack修
正了刚性相机运动情况下的卡尔曼滤波预测框, 提高

了相机位移时的跟踪准确度, 使跟踪算法能够更适应

于车载相机下的交通目标跟踪场景. 实验结果证明, 改

进后的算法在 IDF1 上提高了 2.8%, 在 MOTA 上提高

了 2.6%, 能够应用于车载环境中的交通目标跟踪任务.

目前, 本文改进方法仍存在一些不足之处, 比如改进后

的 YOLOv5模型参数量较多、添加相机移动补偿的轨

迹关联方法在 ID 切换次数上相较原方法有所增加等,

后续将针对此问题继续研究相关的改进方法以进一步

提高跟踪稳定性.
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