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基于MobileNet的多目标跟踪深度学习算法

薛俊韬1, 马若寒1, 胡超芳1,2†

(1. 天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072；
2. 天津大学微光机电系统技术教育部重点实验室，天津 300072)

摘 要: 针对深度学习算法在多目标跟踪中的实时性问题,提出一种基于MobileNet的多目标跟踪算法.借助于
MobileNet深度可分离卷积能够对深度网络模型进行压缩的原理,将YOLOv3主干网络替换为MobileNet,通过将
标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积,保留多尺度预测部分,以有效减少参数量.对于检测得到的边框信息,利用
Deep-SORT算法进行跟踪.实验结果表明,所提出方法在跟踪效果基本不变的情况下可提升处理速度近50 %.
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Deep learning algorithm based on MobileNet for multi-target tracking
XUE Jun-tao1, MA Ruo-han1, HU Chao-fang1,2†

(1. School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China；2. Key Laboratory
of Micro Opto-electro Mechanical System Technology of Ministry of Education，Tianjin University，Tianjin 300072，
China)

Abstract: For the real-time problem of deep learning algorithm in multi-target tracking, a multi-target tracking algorithm
based on MobileNet is proposed. Using the principle that deepwise separable convolution of MobileNet can compress
deep network models, the YOLOv3 backbone network is replaced by MobileNet, but multiscale predictions are remained,
which reduces effectively the amount of parameters by factorizing a standard convolution into a depthwise convolution and
a pointwise convolution. For the detected bounding box information, the tracking task is performed using the Deep-SORT
algorithm. The experimental results show that the processing speed is improved by nearly 50 % under the condition of
maintaining the tracking result.
Keywords: deep learning；multi-target tracking；object detection；YOLOv3；deep-SORT；MobileNet

0 引 言

多目标跟踪是计算机视觉领域的研究热点,可
应用于交通监测、安防等多个领域,具有一定的应用
价值和挑战性[1].检测方式可以分为检测跟踪和无
检测跟踪两类,前者需要检测目标后再进行跟踪;
后者需要在第 1帧手动初始化目标,然后进行跟
踪.在目标跟踪中,涌现出许多具有良好性能的算
法,如 SSD[2]、 R-CNN[3-4]以及YOLO系列[5-7],其中
YOLOv3[7]算法在检测跟踪中体现出较强的优势.

由于深度学习的发展,卷积神经网络模型逐渐替
代了传统手工设计的特征,提供了一种端到端的处理

方法,精度也大幅提高.但CNN模型在不断提高精度
的同时,其网络深度和尺寸也在成倍增长,需要GPU
来进行加速,使得基于深度学习的跟踪算法无法直
接应用于移动设备,导致难以符合实时性要求.因此
降低算法复杂度、提高实时性、简化和加速模型便

成为亟待解决的问题.文献 [8-10]使用剪枝方法对神
经网络进行网络压缩.文献 [11]提出从零开始训练
低秩约束卷积神经网络模型的方法,不仅速度得到提
升,而且在一些情况下模型性能也有所提高.目前,深
度网络模型压缩方法分为两个方向:一是对已经训
练好的深度网络模型进行压缩得到小型化模型;二
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是直接设计小型化模型进行训练,如SqueezeNet[12]、

ShuffleNet[13]、MobileNet[14]等.
在多目标跟踪方面, Zhang等[15]提出一种新型

检测跟踪方法,即将检测与轨迹联系起来,形成长
轨迹. Mahmoudi等[16]使用卷积神经网络代替手工

标注进行特征提取,以改善算法精度,并提出一种新
的2D在线环境分组方法,具有较高的准确率和实时
性. Xiang等[17]设计了一个卷积神经网络提取针对人

的重识别,并使用长期短期记忆网络 (long short-term
memory, LSTM)提取运动信息来编码目标的状态;此
外,还设计了基于递归神经网络的贝叶斯过滤模块,
并将LSTM网络的隐藏状态作为输入,执行递归预测
和更新目标状态.而Deep-SORT[18]多目标跟踪算法

则在SORT[19]算法的基础上,提取深度表观特征,使
跟踪效果有了明显的提升.

本文针对算法的实时性问题,结合深度学习目标
检测、深度网络模型压缩以及多目标跟踪算法,提出
基于MobileNet的多目标跟踪算法,在保证精度的前
提下,有效改善深度网络模型庞大以及计算复杂的问
题,提高了算法的执行速度.

1 YOLOv3目标检测算法
YOLOv3算法的基本思想是:将输入图像分割

为S × S个单元格,每个单元格用于检测中心点落
在该网格内的目标,并预测B个边界框和置信度.边
界框用 (x, y, w, h, c) 5个参数表达,其中(x, y)为目标

中心相对于单元格左上角的相对坐标,而w和h则

分别是目标与整张图像的宽和高之比.单元格还预
测C个类别的各类概率值.因此,每个单元格共预测
B × (5 + C)个值. YOLOv3借鉴ResNet的理念,采用
YOLOv2的Darknet-19,并创建一个新的特征提取网
络Darknet-53[20]. YOLOv3采用类似FPN的上采样和
特征融合机制,使用不同的特征尺度进行预测.考虑
到其对小目标检测的良好效果,本文采用该算法进行
目标检测.

2 基于MobileNet的多目标跟踪算法
利用MobileNet将标准卷积分解为深度卷积和

逐点卷积以减少参数量的特点,替换YOLOv3目标检
测算法的主干网络框架,并保留多尺度预测,形成基
于MobileNet的目标检测算法,再进一步结合Deep-
SORT算法进行多目标跟踪.

2.1 MobileNet算法

MobileNet是Google为移动端和嵌入式设备提
出的高效模型.使用深度可分离卷积构建深度神经

网络,并通过两个超参数,从通道数量和特征图大小
两个方面减少计算量.分解过程如图1所示.
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图 1 深度可分离卷积分解过程

假设输入的特征映射F尺寸为 (DF , DF ,M),采
用的标准卷积K为 (DK , DK ,M,N),则输出的映射
G尺寸为 (DF , DF , N). M为输入通道数,N为输出
通道数,对应的计算量为

DK ·DK ·M ·N ·DF ·DF . (1)

将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积,深度
卷积起滤波作用,尺寸大小为 (DK , DK , 1,M),输出
特征映射尺寸为 (DF , DF ,M);逐点卷积用于通道
转换,尺寸大小为 (1, 1,M,N),输出映射尺寸为 (DF ,

DF , N).两者对应的计算量为

DK ·DK ·M ·DF ·DF +M ·N ·DF ·DF . (2)

相比于标准卷积,深度可分离卷积计算量减少,
即

DK ·DK ·M ·DF ·DF+M ·N ·DF ·DF

DK ·DK ·M ·N ·DF ·DF
=

1

N
+

1

D2
K

.

(3)

此外, MobileNet还引入了宽度乘子α和分辨率

乘子ρ两个超参数,分别用于改变通道数和特征图分
辨率,便于控制模型大小,降低参数量.

2.2 基于MobileNet的目标检测模型

MobileNet网络基于深度可分离卷积,除全连接
层外,所有层后跟有 BatchNorm和 ReLU,最后使用
softmax进行分类. MobileNet将深度卷积和逐点卷积
计为单独的层,共有28层.
针对实时性问题,本文结合卷积神经网络模型压

缩方法,选用MobileNet与YOLOv3检测模型相结合,
用前者代替后者的网络框架,同时保留YOLOv3的多
尺度预测,最终得到轻量级的检测模型.

YOLOv3中包括 13×13、 26×26和 52×52三个
尺度,在MobileNet网络中找到对应 13×13×1 024、
26×26×512和 52×52×256的部分,使用YOLOv3多
尺度预测的方法进行融合,替换后的网络结构如图2
所示.
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图 2 YOLOv3-MobileNet框架

2.3 多目标跟踪

由于Deep-SORT算法加入了深度表观特征,并
具有较高的准确度和实时性,本文将基于MobileNet
的目标检测算法与Deep-SORT相结合进行多目标跟
踪,主要分为以下部分:

1) 目标检测.首先对输入的视频进行目标检测,
得到目标的边框及特征信息,并根据置信度和非极大
值抑制进行边框过滤.

2) 轨迹处理和状态估计.运动状态估计中使用
8个参数 (u, υ, γ,h, ẋ, ẏ, γ̇, ḣ)进行运动状态的描述,其
中(u, υ)为边框的中心坐标, γ为长宽比,h为高度,这
4个参数来源于目标检测部分,其余4个参数表示对
应图像坐标系中的速度信息.使用卡尔曼滤波器对运
动状态进行预测.

3)对跟踪器参数和特征集进行更新,判断有无目
标消失或者有无新目标出现.对每个目标,记录其上
次检测结果和跟踪结果匹配后的帧数ak,只要检测
结果与跟踪结果正确关联,就将该参数置为 0.如果
ak超过了设置的最大阈值Amax,则结束对该目标的
跟踪.

4) 检测结果与跟踪预测结果匹配.区分已确认
和未确认状态的跟踪器,对已确认状态的跟踪器进行
匹配指派.其中指派问题使用了匈牙利算法,并同时
考虑运动信息的关联和目标外观信息的关联.
运动信息关联:使用卡尔曼滤波器预测状态和

新测量之间的马氏距离,以此表达运动信息,有

d(1)(i, j) = (dj − yi)
TS−1

i (dj − yi). (4)

式 (4)表示第 j个检测结果与第 i条轨迹之间的运动

匹配度.其中:Si为卡尔曼滤波器当前时刻观测空间

的协方差矩阵, yi为当前时刻的预测观测量, dj为第j

个检测的状态 (u, υ, γ, h).马氏距离通过测量远离平
均轨道位置的标准偏差考虑状态估计的不确定性,通
过逆卡方分布的0.95分位点作为阈值 t(1),指标函数
定义如下:

b
(1)
i,j = 1[d(1)(i, j) ⩽ t(1)]. (5)

目标外观信息关联:由于相机运动会使马氏距
离度量方法失效,引入第 2种关联方法,对每个跟踪
目标构建一个库,存储每个跟踪目标成功关联的最近
100帧特征向量,则第 i个跟踪器与当前帧第j个检测
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图 3 多目标跟踪算法流程
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结果之间的表观匹配度为

d(2)(i, j) = min{1− rT
i r

(i)
k ∥r(i)k ⩽ ℜi}. (6)

指标函数表示为

b
(2)
i,j = 1[d(2)(i, j) ⩽ t(2)]. (7)

采用上述两种度量的线性加权作为最终度量,有

ci,j = λd(1)(i, j) + (1− λ)d(2)(i, j). (8)

只有当ci,j位于两种度量阈值的交集内时,才认
为实现了正确的关联.当指派完成后,分类出未匹配
的检测和跟踪器.

5) 对未确认状态的跟踪器、未匹配的跟踪器和
未匹配的检测进行IOU匹配,再次使用匈牙利算法进
行指派.

6)对于匹配的跟踪器进行参数更新,删除再次未
匹配的跟踪器,未匹配的检测初始化为新目标.
算法整体流程如图3所示.

3 实验结果

本文算法使用keras实现,并利用PASCAL VOC
2007和VOC 2012数据集进行训练.作为视觉分类检
测的基准测试, PASCAL VOC数据集包含20类物体,
如人、动物、交通工具、家具等,每张图片均有标注.
本文使用VOC 2007 trainval数据集和VOC 2012
trainval数据集、共 16 551张图片进行训练,训练环
境为 Google Colab云平台.所使用的操作系统为
Ubuntu18.04.1, GPU 为 Tesla K80.其他测试均在
Windows 8.1下进行, CPU为 Intel(R) Core(TM) i5-
5200U,无GPU.
在目标检测评价中,常用的评价指标为mAP

(mean average precision),表示对目标类的AP值取平
均,本文采用mAP、单张图片检测时间及模型大小等
指标对目标检测模型进行评估.对于多目标跟踪算
法,由于很难使用单一评分评估多目标跟踪性能,采
用MOT Challenge评价标准.

3.1 目标检测算法对比实验

表1为YOLOv3目标检测算法、基于MobileNet
的目标检测算法和其他检测算法实验对比结果.

表 1 目标检测算法性能对比结果

算 法 mAP / %模型大小 / MB单张检测时间 / s

YOLOv3 75.71 237 6.46
SSD 61.76 201 4.10
Fater R-CNN 73.2 109 −
YOLOv3-MobileNet(本文) 63.28 93 3.14

本文选取比较流行的单阶段检测算法和两阶段

检测算法进行对比实验.由表1可见,基于MobileNet
的目标检测算法模型是YOLOv3算法模型的1 / 3,并
且相比SSD和Fater R-CNN,模型最小;单张图片检测
时间相比YOLOv3模型提高了 2倍;在精度方面,本
文检测算法相比YOLOv3模型下降约12.4 %,但相比
SSD提高1.5 %.总体而言,虽然本文检测算法在检测
精度上有所降低,但可以满足检测跟踪的实际需求,
并且在模型大小和单张检测时间上具有优势.精度
降低的原因是由于YOLOv3的网络结构中使用了残
差网络,并且网络层数更深,而MobileNet网络结构仅
使用深度可分离卷积,没有使用残差结构,在网络深
度方面也比YOLOv3更浅,因此造成本文检测算法在
mAP值上与YOLOv3差距较大.虽然本文检测算法
在一定程度上牺牲了精度,但实现了模型的小型化和
速度上的提升.

3.2 多目标跟踪算法对比实验

在MOT基准数据库提供的序列集上评估跟踪
性能,以MOT Challenge标准对多目标跟踪算法进行
评价,具体评价指标如表2所示,各指标含义如下:

MOTA (↑):多目标跟踪准确度;
MOTP (↑):多目标跟踪精度;
MT (↑):目标跟踪轨迹占真实长度 80 %以上的

轨迹数目;

表 2 评价指标对比

算 法 MOTA ↑ MOTP ↑ MT ↑ ML ↓ IDs ↓ FP ↓ FN ↓ FPS ↑

TC_ODAL[21] 15.1 70.5 3.2 55.8 637 13 171 38 538 −

RMOT[22] 18.6 69.6 5.3 53.3 684 12 473 36 835 −

SORT[19] 22.0 76.7 16.2 41.4 1 375 19 298 65 446 −

MDP[23] 30.1 71.6 10.4 41.3 690 8 789 33 479 −

YOLOv3-Deep-SORT 30.7 78.0 8.7 53.6 363 5 871 70 256 0.15

MOTDT[24] 36.3 75.9 12.6 42.1 192 1 915 30 072 −

YOLOv3-MobileNet-Deep-SORT(本文) 23.5 77.8 9.5 52.2 437 14 396 69 595 0.55
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ML (↓):目标跟踪丢失轨迹占真实长度至多20 %
的轨迹数目;

IDs (↓):目标ID发生变化的次数;
FP (↓):误报总数;
FN (↓):未命中目标的总数;
FPS (↑):帧频率.
对于带有 (↑)的评价指标,分数越高表示效果越

好;对于带有(↓)的评价指标,结果相反.
由表 2可见:本文算法的MOTP值与YOLOv3-

Deep-SORT算法相差不大,但均高于表中其他算法;
被跟踪的轨迹比例 (MT)相比YOLOv3-Deep-SORT
算法有所上升,跟丢轨迹占比 (ML)有所下降,均优于
TC_ODAL和RMOT算法; ID变换次数低于表中前4
个算法 (即TC_ODAL、RMOT、SORT、MDP),但相
比YOLOv3-Deep-SORT算法有所上升;帧频率提高
为该算法的3倍,检测跟踪时间提高显著.本文算法
虽然在跟踪准确度、ID变换次数和误报总数上不及
YOLOv3-Deep-SORT算法,但其他跟踪指标均优于
该算法,并且本文算法相比于TC_ODAL、RMOT和
SORT等算法优势明显.为进一步表现本文算法的优
越性,以ID标号为3的目标为例,给出如图4所示的部
分跟踪结果,且跟踪框上带有数字 ID标识.由图4可
见,该算法在第200帧、260帧、320帧均能连续跟踪,
跟踪效果良好.

(a) 200! "

(b) 260! "

(c) 320! "

图 4 跟踪结果

3.3 无人机人流监控实验

以某城市交通路口人流监控为例,将本文算法应
用于无人机,利用其高空独特视角,对十字路口行人
进行统计,实时监测人流密度以及人流密度变化情
况,以配合地面警力巡查,对各类警情及交通情况进
行预警,辅助警力调度,实现对城市环境下的安全监
控.此类监管系统的关键是要具有良好的实时性,因
此降低网络参数量,提高实时性显得十分重要.

本文以无人机数据集进行实验,选取第76、133
和182帧,如图5所示.由图5可见,本文算法可有效检
测和跟踪大部分行人,且实时性与之前检测跟踪实验
结果具有相同数量级,但对于相互遮挡和全身信息不
全的行人检测跟踪效果相对较差.

(a) 76! "

(b) 133! "

(c) 182! "

图 5 无人机数据集跟踪结果

4 结 䇪

本文在YOLOv3和Deep-SORT算法的基础上,
针对实时性问题,使用轻量级网络MobileNet代替原
有网络结构对检测模型进行压缩.实验结果表明,尽
管改进算法由于更浅的网络结构和未使用残差网络

等因素导致精度下降,但实时性提高显著,实现了精
度和速度间的折衷,达到了快速有效跟踪的目的.
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