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摘 要：基于监控视频的弱外观多目标跟踪是建设智慧生物实验室的一个重要内容。但是，由于遮挡、

目标外观差别细微等因素的影响，容易出现漏检、误检等问题，导致跟踪失败。此外，基于深度学习的

相关算法需要大量的计算量，在嵌入式平台上难以达到实时性。因此，本文提出了一种新的轻量级多

目标跟踪算法，以 YOLOv3作为基础目标检测网络，提出基于归一化层权重评价的层剪枝算法压缩检

测网络计算量，以提高该算法在嵌入式平台上的运算速率。同时，基于已有的跟踪结果，对当前帧检测

结果进行校正，实现对漏检目标的补偿校正，用于提高检测的准确性。最后利用卷积神经网络来提取

目标特征，融合目标特征及候选框与预测框间的交并补（Intersection‑over‑union，IoU），进行数据关联。

实验结果表明，本文提出的轻量级多目标跟踪算法与已有的多目标跟踪算法相比取得了较好的跟踪结

果，且在仅损失较少精度的情况下保持较高的网络压缩率，适于嵌入式平台前端实现。
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Abstract：Multi-object tracking with weak appearances based on the surveillance video is one important
issue for intelligent biology laboratory. However，due to the occlusion and subtle differences among
objects，missing detection or false detection is prone to cause tracking failure. In addition，computational
cost of deep learning is too high to be realized on embedded platforms. Therefore，a new lightweight multi-
objects tracking algorithm is proposed，which uses YOLOv3 as the basic object detection network. A batch
normalization layer weight evaluation based layer compression pruning algorithm is proposed to reduce the
computational cost of the detection network such that the detection speed can be significantly improved on
the embedded platform. Besides，according to the previous tracking results，the missing detection results
can be corrected for the current frame，which improves the accuracy of the detection results. Furthermore，
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the convolutional neural network is employed to extract the object features. Object features and intersection-

over-union（IoU）between the candidate frame and the prediction frame are combined for data association.
Experimental results show that the proposed lightweight multi-object tracking algorithm achieves a better
result compared with others. Especially，the network achieves a high compression rate with only slightly
reducing the detection accuracy，which ensures the proposed network can be easily implemented on the
embedded platform.
Key words: multi-object detection; multi-object tracking; compression pruning; intelligent biology
laboratory; embedded platform

引 言

随着信息技术的发展，视频处理也越来越智能化，比如无人超市、车辆检测等。由于视频场景纷繁

复杂，几乎没有视频分析算法能够适应所有的应用场景［1］。例如在生化、生物实验室中，工作人员进行

实验操作有规范的流程和步骤，对实验室中仪器的使用也有规定的顺序和使用时间。然而由于缺乏实

时的跟踪手段，若工作人员疏忽未按规定流程进行仪器操作，则可能造成实验结果不准确。因此，利用

监控摄像头实现对室内工作人员的轨迹跟踪成为智慧实验室建设中重要的内容之一，其可以实现对进

入实验室内多个工作人员实时运动轨迹的跟踪，并获取各个工作人员在每台机器前停留的时间，以便

对工作人员的操作规范进行追溯。然而，由于工作人员统一的着装，使得在基于视频的目标跟踪中外

观特征弱化甚至缺失，为准确跟踪带来一定的困难，容易导致漏检及人员 ID分配错误（例如多人同时走

动相互遮挡时）。因此，本文重点针对智慧实验室建设中基于固定监控摄像头的弱外观特征下多目标

检测及前端实现进行研究，提出基于归一化层权重评价的层剪枝算法，并结合了检测结果校正的轻量

级多目标跟踪网络，使整体的跟踪算法能更好地运用于摄像头前端实现，最后将本文算法在 NVIDIA
Jetson AGX Xavier嵌入式开发板上实现，从而使得在实际应用中，通过智能摄像头边缘计算能力极大

地减少视频图像传输、存储以及中心服务器的计算压力。

传统的运动目标检测方法主要是通过帧与帧之间图像信息的变化实现对目标的检测，常用的方法

有帧差法、光流法和背景差法等［2］，一般分为 3个阶段：先在给定的图像上选择一些候选的区域；再对这

些区域进行特征提取；最后使用训练的分类器进行分类［3］。但是，这类方法所采用的手工设计的特征对

于目标多样性的变化缺少很好的稳健性［3］。随着深度学习技术的快速发展，越来越多的基于深度学习

的目标检测算法［4‑9］被提出。这类算法主要分为两类：（1）双步目标检测算法，如 R‑CNN［10］系列，将检

测分为两个阶段，先使用区域候选网络（Region proposal net，RPN）来提取候选目标信息，再利用检测网

络完成对候选目标的位置及类别的预测和识别；（2）单步目标检测算法，如 SSD［11］、YOLO系列［12‑13］

等，采用了端到端的运算，利用神经网络直接生成目标的位置与类别信息，具有更快的检测速度。

传统的多目标跟踪算法从外观模型角度可以将其归类为生成式模型，Mei等［14］首次将稀疏表示方

法引入到视频目标跟踪领域中，其核心思想是将跟踪转化为求解 L1范数最小化问题［15］。它没有利用背

景信息，仅仅是对目标外观数据的内在分布进行刻画，但是在遇到遮挡时，容易因为错误更新将噪声混

入模型，从而出现误差以及漂移［5］。另外一种则是判别式模型，利用在线学习或离线训练的检测器来区

分前景目标和背景，从而得到前景目标的位置［16］，比如相关滤波算法等。通过深度学习训练网络模型，

其卷积特征的输出表达能力更强［17‑19］，如果将该特征直接应用到相关滤波等方法的跟踪框架中，可以

获取更好的跟踪结果。Wojke等［20］提出的算法使用类似于 GoogLeNet网络来提取 128维的特征，并使

用 cosine距离来度量表观特征［21］。Wang等［22］提出的跟踪模型则是将目标检测和外观嵌入共享结构学
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习，将外观嵌入模型合并到单步检测器中，同时输出检测结果和相应的跟踪结果，实现端到端的运算。

多目标跟踪的具体流程可以分为以下几个步骤：目标检测、特征提取/运动预测、数据关联以及分

配 ID。首先对每一帧图像中出现的目标进行检测，检测结果的好坏会直接影响跟踪器的性能。因此，

本文采用 YOLOv3 算法进行目标检测时，结合前一帧的跟踪结果对检测结果进行修正，确保检测器的

准确性。同时，利用 ShuffleNet网络，结合特征向量间的余弦距离及检测框与跟踪框的重叠度（Intersec‑
tion‑over‑union，IoU），采用匈牙利匹配算法进行多目标跟踪，具体如图 1所示。当视频帧输入该系统

后，先对其进行目标检测，采用非极大值抑制（Non‑maximum suppression，NMS）法获取目标检测结果，

并根据该结果对目标进行裁剪。将裁剪完成的目标输入特征提取网络，获取其对应的特征向量，对其

进行目标轨迹间的关联匹配，以获取最终的多目标跟踪结果。此外，通过结构化剪枝对 YOLOv3网络

进行网络压缩，最后在 NVIDIA Jetson AGX Xavier嵌入式开发板上实现剪枝压缩后的深度学习网络，

对本文提出的目标检测和跟踪方法进行验证实验。

1 目标检测

自 YOLO算法被提出以来，已经过 3个版本的更替，在精度和速度上均获得了巨大的提升，在 Ti‑
tan X上检测速度可达到 45 帧/s，是目前检测速度最快的目标检测算法之一［3］。然而，目前基于卷积神

经网络（Convolutional neural network，CNN）的目标检测模型的训练与测试均依赖如 Titan X这样的台

式GPU计算平台，计算资源消耗大，难以向嵌入式平台移植，因此很难满足工业界对于目标检测实时性

和便携性的需求［23‑24］。因此本文提出了一种基于YOLOv3的轻量型目标检测网络结构。在该结构中，

对原有的特征提取部分的网络层数进行适度压缩。同时，为了弥补在单帧图片进行检测过程中由于置

信度低而造成漏检的情况，利用前一帧的跟踪结果，对当前帧进行检测结果校正，确保当前帧目标检测

的准确性。

1. 1 YOLOv3模型压缩

为了嵌入式平台上的目标检测网络能够达到实时性，需要设计轻量级的检测网络模型。因此，本

文提出了一种基于归一化层权重评价层剪枝算法，实现对YOLOv3现有的网络模型的剪枝压缩。

在剪枝压缩的过程中可以发现，模型的卷积核权重值的分布大部分处于 0的附近，如图 2所示。所

以，本文先根据卷积核的权重来对网络进行通道剪裁，再根据网络结构中 shortcut层前面 BN（Batch nor‑
malization）层的 γ权重进行层剪枝。通过图 2可以发现，卷积核的权重小于 0.5的占比较大，所以在进行

图 1 系统框图

Fig.1 System block diagram
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模型剪枝时，设定网络裁剪率 P，从卷积核权重中确定出其对

应的数值，将其作为全局阈值 T1，用来确定需要修剪的特征通

道。此外，为了防止卷积层上的过度修剪并保持网络连接的

完整性，需要确保每个卷积层中最大的一个卷积核权重大于

全局阈值 T1。如果出现某一个卷积层被裁剪掉，则保留其中

权值最大的卷积核。

在 YOLOv3网络中，存在 23个 shortcut结构，为保证其结

构的完整性，剪掉 1个 shortcut时会同时剪掉它前面的 2个卷

积层。网络中的 BN层，即归一化层，其表达式为

y= γ× x- x̄

δ2 + ε
+ β （1）

式中：
-x和 δ2为输入特征的均值和方差；γ与 β表示可训练尺度因子和偏差；ε为一个很小的正数，目的是

为了防止方差为 0产生无效计算。

在进行层剪枝时，先对 γ添加 L1范数正则化进行稀疏化训练，再针对每一个 shortcut前的一个卷积

层、BN层及激活层进行评价。对各层的最高 γ值进行排序，取最小 γ值对应层进行层剪枝，从而进一步

减少网络的深度，提高网络推理速度。具体的剪枝方法如表 1所示。

压缩之后，网络参数量及推理时间等如表 2所示。实验时，使用的数据集是从公开数据集中随机提

取的只含有 person类别的图片，训练集有 5 000张，测试集 1 300张。表 2中，当压缩比例为 50%时，仅

对网络模型进行了通道裁剪，其网络参数量减少了 57%，推理速度提升了近 66%，网络精度相比原模型

也略有提升。压缩比例为 95%时，对网络模型进行了进一步的通道裁剪，同时也对网络层数进行了裁

剪。此时，网络参数量减少了将近 99%，推理速度提升了 70%，而网络精度也仅仅只是降低了 8.5%。

因此，当该网络部署到嵌入式设备上时，在确保精度的前提下大大提高了物体检测速度。

图 2 模型权重直方图

Fig.2 Model weight histogram

表 1 模型剪枝算法

Table 1 Model pruning algorithm

输入：网络结构，各卷积核权重 L 1,L2,⋯,LM，通道剪枝裁剪率 P，层剪枝数N。

过程：

1:根据网络结构训练网络模型

2:计算全局阈值 T1：卷积核权重一共有M个，按从小到大顺序排列后，其第M*P个数值作为全局阈值

3:对每一层的卷积核进行裁剪：

4: 对该层卷积核权重进行从小到大排序

5: if该层权重最大值小于阈值：

6: 保留权重最大的卷积核，其余删除

7: else
8: 删除该层权重低于阈值的卷积核

9:裁剪完成后，重新进行训练，并针对 BN层的 γ值添加 L1正则化，进行稀疏化训练

10:训练完成后，对每一个 shortcut层前 BN层的 γ值进行从小到大排序

11:根据层剪枝数N，将最小的N个 γ值所对应的 shortcut进行裁剪，包括它前面的两个卷积层

12:将裁剪之后的模型进行重新训练

输出：裁剪之后的网络结构，新的网络模型文件
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1. 2 基于前一帧跟踪结果的检测结果校正

在进行实验室内的目标检测时，室内的人员数量较少，不会出现人员拥挤的情况。但是一般情况

下，室内成员大都处于近乎静止状态。同时，室内遮挡也比较严重，比如机器、风扇等。当人员出现同

时运动时，也可能产生一定的遮挡，导致检测出的目标置信度比较低，从而出现漏检的情况，造成目标

的跟踪失败。因此，为了尽可能降低目标漏检情况的发生概率，结合实验场景的特殊性，本文针对检测

结果进行了校正，在对每一帧图像检测完成之后，利用前一帧的跟踪结果与当前帧的检测结果进行对

比，判断是否出现了疑似漏检的情况。如果出现该情况，在确保漏检目标确实在监控可视区域的情况

下，即目标未曾离开该监控区域，结合前一帧的跟踪结果，对当前检测结果进行修正更新，尽可能提高

检测结果的准确性，以确保后面的跟踪算法性能。具体如表 3所示。

假设在前一帧检测跟踪过程中，出现了m个目标，用 T表示，当前帧的检测结果有 n个目标，用D表

示，视频帧大小为 w× h，用［x1，y1，x2，y2］表示帧中的某一个目标所处的位置，而（x1，y1）和（x2，y2）则

分别代表了目标所处矩形区域的左上角坐标和右下角坐标。首先需确保跟踪目标理论上仍然处于室

内，并未离开可视区域，防止后面进行数据更新时一直将其默认为处于室内而造成的误检情况。因此，

当目标处于边缘位置，即 x1 < 3或 w- x2 < 3，在进行检测校正时，若作为漏检目标，则需确认其作为

漏检目标时连续漏检帧数 t。如果连续 5帧处于漏检状况，即 t≥ 5时，该目标标记为离开实验室，不再

表 2 通道剪枝与层剪枝前后效果对比

Table 2 Comparison of effects before and after channel pruning and layer pruning

压缩比例

0.00
0.50
0.95

网络大小/MB
246.3
107.2
4.6

网络参数量

61 523 734
26 764 372
1 155 624

推理时间/ms
30.5
20.2
5.9

网络精度/mAP
0.777
0.812
0.711

表 3 检测结果更新算法

Table 3 Detection result update algorithm

输入：前一帧目标跟踪结果集合 T，当前帧的目标检测结果集合D

过程：

1：跟踪集合 T中某一个跟踪结果 t1 = {tx1, ty1, tx2, ty2, flag}，与检测结果 d1 = {dx1, dy1, dx2, dy2,flag} ∈ D进行对比

2：if abs(tx1-dx1)<10 and abs(ty1-dy1)<10
3： 目标在检测区域内，且成功检测，检测结果保持不变，flag = 0
4：else
5： 目标疑似漏检

6： if目标在可视区域边缘内

7： if连续漏检帧数 flag大于 5帧
8： 目标已离开可视区域，检测结果不进行修改，该目标校正完成，进行下一个目标校正

9： else
10： 目标标记为漏检，flag = flag + 1
11： 将该目标的跟踪结果作为检测结果，添加进集合D中

12：目标校正结束，进行下一个跟踪目标结果校正

输出：校正完成之后的检测结果
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参与结果校正更新过程；反之在漏检的后 5帧中出现某一帧再次检测出目标，则将 t置 0，重新开始计数。

遍历前一帧所有跟踪结果，与当前帧的检测结果进行比较，计算结果差用 dx和 dy表示。由于是相邻帧

的数据进行比较，无论目标运动速度快慢，两帧中的同一个目标坐标差别不大，并且考虑到室内人员不

多，所以如果 dx< 10同时 dy< 10，则说明该目标仍然处于室内，并成功检测；反之说明该目标在当前

帧被漏检了。因此，当目标被标记为漏检时，利用该目标在前一帧中的跟踪结果修正当前帧的检测结

果，进行下一步的跟踪运算。数据修正之后，检测效果如图 3所示。

图 3中所显示的图片是视频中的第 110~113帧，图 3（a）中的 4幅图像是检测器检测出的实际结果，

但是因为检测目标置信度低，出现了漏检的情况；图 3（b）中的 4幅图片则是结合了跟踪器的跟踪结果，

对漏检目标进行修正并补充检测框。从图 3可以看到，经过本文算法的修正，补充的目标框较为准确，

确保了后续多目标跟踪的准确性。

2 目标跟踪

与单目标跟踪不同，多目标跟踪会存在新目标进入与旧目标消失的问题。在单目标跟踪中，一般

会根据给定的初始框，在后续视频帧中对初始框内的物体进行位置预测。但是在进行多目标跟踪时不

考虑初始框，而是采用数据关联的方法进行跟踪，即对每一帧进行目标检测，并利用检测结果进行特征

提取，再选用余弦距离作为相似性度量方法进行数据关联，进而实现多目标跟踪。

2. 1 特征提取

目前，图像特征的提取主要有两种方法：传统图像特征提取方法和深度学习方法。其中，传统的特

征提取方法依赖于手工特征设计，常见的特征提取算子有 Harris、SIFT和 HOG等［25］。相对于传统方

法，利用深度学习提取的特征表达能力更强。它是通过一个卷积神经网络对样本进行自动训练，从而

获取区分图像的特征分类器。提取特征的好坏会影响轨迹与检测框之间的分配结果，因此为了得到比

较好的判别效果，并保证跟踪的准确性与实时性，本文选用 ShuffleNet［26］作为基础网络用于提取目标

特征。

在实验过程中，根据第 1节所提的目标检测网络对每一帧图像进行人员检测，利用检测结果从每一

帧图片中截取各目标区域，将其统一变成 256像素×128像素大小的图片，作为 ShuffleNet网络的输入

图像。同时，将该网络最后的全局池化层和全连接层，替换成自适应池化层，使得输出宽高为（8，4），维

度为 1 024的张量，然后使用 L2正则化，将提取出的特征向量投影在单位超球面上面。

在进行网络训练时，训练集采用行人重识别数据集Market1501［27］，该数据集包含在不同视角和不

同场景下拍摄的 1 501个不同的行人目标，总共 32 000张训练图片，其中训练集有 751人，包含 12 936张
图像，采用批量输入的方式进行训练。为了更好地区分正负样本，采用 triplet loss损失函数，每次从训

练样本中挑选难训练样本进行训练，使得正样本之间的特征向量距离尽量小，负样本之间的特征向量

距离尽量大。

图 3 检测结果修正

Fig.3 Correction of test results
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2. 2 相似性度量

在进行多目标跟踪时，目标特征由 2.1节所使用的 ShuffleNet网络生成，由于余弦距离能够包含经

过长时间遮挡后的特征信息，因此在进行相似度计算时，对于每个边界检测框 dj，本文计算特征描述符

r j并进行归一化处理。通过余弦距离，对当前的特征向量与之前匹配成功的特征向量集进行相似性度

量，具体相似度计算公式为

f (Ti，Dt
j )= min { |1- r Tj r ( )ik r ( i )k ∈ R i } （2）

式中 R i ={ r ( i )k }为对第 i个跟踪器创建的特征描述符集合，包含其过去成功跟踪后所对应的目标特征向

量集，最多只保留 100个。 f (Ti，Dt
j )是计算在第 t帧中，第 j个目标检测框与现有的第 i个跟踪器所跟踪

的所有特征向量之间最小余弦距离，并将其作为两者之间的特征

相似度。

预测框与候选框之间的 IoU的计算函数为

IoU (T t
i，Dt

j )=
T t
i ∩Dt

j

T t
i ∪Dt

j

（3）

式中：T t
i 表示第 i条轨迹在第 t帧中的预测框的位置；Dt

j表示第 t帧

中的第 j个候选框。最低重叠率设置为 0.3。
考虑到应用场景是实验室，室内人员较少，在处理候选框与预

测框之间的关系时，优先使用目标特征对数据进行关联匹配。同

时，为提高算法运行速度，针对先前成功匹配的目标与轨迹，采用

IoU运算对数据进行关联。具体的运算流程如图 4所示。

3 验证与分析

本文实验中使用联想笔记本电脑进行实验，操作系统为 Ubuntu16.04，显卡是 GTX1060，显存大小

为 6 GB。在该电脑上对网络进行训练完成后，再将其部署到嵌入式平台 NVIDIA Jetson AGX Xavier
上面，用于搭建实时多目标检测跟踪系统。其中，Xavier采用的是 8 核ARM v8.2 64位 CPU，GPU采用

的是 NVIDIA Volta架构，具有 512个 NVIDIA CUDA（Compute unified device architecture）核心和 64
个Tensor核心。

3. 1 检测结果对比

在目标检测的实验中，本文从公开数据集 COCO、VOC中提取了含有 person类别的图片，并从中随

机选取 6 300张图片作为本次实验的数据集，其中 5 000张作为训练集，1 300张作为测试集。训练时，采

用 pytorch框架，将训练集中的图片统一变为 416像素×416像素大小输入检测网络进行训练。训练完

成后，先对该模型进行通道剪枝，接着对其稀疏化训练并层剪枝，剪枝完成后对网络再一次训练。最后

在装有Ubuntu16.04操作系统的笔记本电脑上对网络模型进行测试，测试结果如表 4所示。

表 4中，第 1、2行分别是现有的压缩版 YOLOv3模型和原本的 YOLOv3模型，第 3、4行分别是利用

本文 1.1节所述的剪枝方法对 YOLOv3进行 50%和 95%压缩后的结果。其中，F1‑Score［28］为查准率与

召回率的调和平均数，即

F 1 ‑Score= 2×
查准率 ×召回率

查准率 +召回率
（4）

从表 4中可以发现，本文针对 YOLOv3网络进行 50%压缩率裁剪之后，其网络精度相对原本的网

络略有提升，同时推理时间也提高了 33%。当压缩率达到 95%时，网络大小、参数量及推理速度大大减

图 4 数据关联流程

Fig.4 Data association process
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少，网络精度、查准率及召回率略有降低，但是与YOLOv3‑tiny相比，参数量减少了 87%，推理速度提升

了 2.6 ms，精度提升了约 12%，F1‑Score也提升了约 8%。与原本的 YOLOv3网络相比，本文方法在推

理速度大大提升的同时，其精度只是略有降低。

3. 2 跟踪结果对比

在多目标跟踪的实验中，对特征提取网络进行训练，训练集采用公开数据集Market1501，一共包含

751个类别。训练完成后，利用该网络提取检测到的目标特征进行多目标跟踪。在多目标跟踪算法测

试的实验中，采用的数据集为 2D MOT16，该数据集包含 14组视频序列，包含固定摄像头和移动摄像头

两种拍摄方式。表 5是本文方法和现有的一些算法在数据集MOT16上的实验结果，使用的是配有

GTX1060显卡的笔记本电脑，操作系统是Ubuntu16.04，在测试过程中所涉及到的相关对比算法，均是

采用文献［21］提供的检测结果。表 5中 MT（Mostly tracked）表示命中的轨迹占总轨迹的占比，ML
（Mostly lost）表示丢失的轨迹占总轨迹的占比，FP（False positives）表示目标误检次数，FN（False nega‑
tivate）表示目标丢失次数，IDs（ID switch）表示 ID改变的总次数，FM（Fragmentation）表示跟踪过程中

轨迹中断次数，MOTA（Multiple object tracking accuracy）表示多目标跟踪准确度，MOTP（Multiple ob‑
ject tracking precision）表示多目标跟踪精度。

从表 5中发现，本文算法减少了 ID切换的次数，与 Deep SORT［20］相比，IDs从 781减少到 614，减少

了约 14%，FN减少了约 32%；相比于 EAMIT［26］，FM也降低至 1 225。同时，本文提出的跟踪算法在装

有GTX1060显卡的笔记本电脑上的运行速度达到 44 帧/s，达到实时性要求。

3. 3 实时性对比

当网络训练完成之后，将多目标检测跟踪系统分别部署到上述带有 GTX060显卡的笔记本电脑和

表 4 目标检测网络裁剪前后效果对比

Table 4 Comparison of effect of target detection network before and after cutting

网络名称

YOLOv3‑tiny
YOLOv3

YOLOv3‑0.5
YOLOv3‑0.95

压缩

比例

0.00
0.50
0.95

网络大

小/MB
33.1
246.3
107.2
4.6

网络参数量

8 669 876
61 523 734
26 764 372
1 155 624

推理时

间/ms
7.5
30.5
20.2
5.9

网络精

度/mAP
0.584
0.777
0.812
0.711

查准率

0.756
0.864
0.831
0.773

召回率

0.683
0.799
0.835
0.742

F1‑Score

0.699
0.830
0.833
0.757

表 5 多目标跟踪算法比较

Table 5 Comparison of multi⁃target tracking algorithms

网络名称

EAMIT[26]

POI[21]

SORT[29]

Deep sort[20]

本文算法

MT
(↑)

19.0
34.0
25.4
32.8
33.4

ML
(↓)

34.9
20.8
22.7
18.2
16.8

FP
(↓)

4 407
5 061
8 698
12 852
5 060

FN
(↓)

81 223
55 914
63 245
56 668
38 413

FM
(↓)

1 321
3 093
1 835
2 008
1 225

IDs
(↓)

910
805
1 423
781
614

MOTA
(↑)

52.5
66.1
59.8
61.4
60.1

MOTP
(↑)

78.8
79.5
79.6
79.1
81.9

跟踪器处理速

度/（帧·s-1）
(↑)
12
10
60
40
44
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嵌入式设备 Xavier上进行测试。其中，输入的测试视频的分辨率为 640像素 × 480 像素，帧率为 24 帧/
s，具体测试结果如表 6所示，其中Ubuntu是指在笔记本电脑上的测试结果。从表 6中可以发现，本文对

YOLOv3网络进行压缩之后减少了模型占用空间，同时提升了模型推理速度。但是由于运行设备不

同，在嵌入式设备上使用性能，其实时性能达到 13 帧/s左右。

在 3.2节中算法性能比较时，视频的检测结果已知，采用的均为文献［21］提供的检测结果，利用现

有结果进行跟踪性能比较，所以其速度能够达到 44 帧/s。在进行实时性对比过程中，本文采用的是在

线跟踪，需要先获取每一帧的检测结果，再对这一帧进行跟踪。由于受到检测网络推理速度的影响，其

速度目前最大只达到 20 帧/s。
同时，该算法在作者自建的生物实验室数据集上进行了测试。在数据集中，目标均统一着装白大

褂、白口罩及白帽子，具体的实验结果如表 7所示。表 7中的数据是采用表 3所描述的检测结果校正算

法前后的对比结果。从表 7中可以看出，经过表 3算法的检测结果修正后，MOTA能够保持在 98%左

右。具体的实验结果也可以从图 5中看出，其中：图 5（a）两幅图像是视频中的第 736、750帧，目标 5进
入测试区域并经过目标 3后，其各自的跟踪仍然保持不变；图 5（b）两幅图片是视频中的第 1 216、1 250
帧，目标 1和 3互换位置，位置交换结束后其对应的跟踪结果仍然保持不变。

4 结束语

本文提出一种新的轻量级多目标跟踪算法，该算法通过对 YOLOv3网络模型进行剪枝压缩，在保

证其检测精度的同时降低了模型占用空间，提升推理速度。再利用 ShuffleNet网络提取目标特征，结合

了目标框与预测结果间的 IOU以及特征相似度，对结果进行数据关联。最后将多目标检测跟踪系统部

署到嵌入式设备上。从实验结果可以发现，嵌入式设备上的模型推理速度相比于在 GTX1060上较慢，

表 6 嵌入式平台的模型性能对比

Table 6 Model performance comparison of em⁃

bedded platform

压缩比例/
%
0
50
95

网络大小/
MB
246.3
107.2
4.6

运行速度/(帧·s-1)
Ubuntu
6
11
20

Xavier
4
8
13

表 7 检测结果校正前后算法性能对比

Table 7 Comparison of algorithm performance be⁃

fore and after test results correction

序号

1
2
3

检测校正前

FP
12
114
102

FN
17
85
107

MOTA
94.1
77.6
90.0

检测校正后

FP
0
2
12

FN
2
9
12

MOTA
99.6
98.7
98.8

图 5 测试视频中的部分图像帧

Fig.5 Some image frames in the test video
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和网络剪枝之前的模型相比，速度虽提升 3倍，但还未达到实时性的要求。其中，网络运行时间大多是

消耗在模块检测上，因此还需对检测网络进行进一步优化以达到实时性要求。
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