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联合人体姿态估计和多目标跟踪的跨数据集学习

曾泽华 罗会兰
江西理工大学信息工程学院　江西 赣州３４１０００
　
摘　要　近年来,多目标跟踪任务获得了较大的进展,尤其是针对行人的多目标跟踪.通过对行人进行联合姿态估计,能够提

升多目标跟踪算法对行人的运动预测,同时为更高阶的任务例如自动驾驶算法提供更多的信息.然而,在当前包含人体姿态估

计标签的多目标跟踪数据集中,视频长度较短且目标稀疏,限制了多目标跟踪算法的研究.文中使用具有更多行人的多目标跟

踪数据集 MOT１７和多人姿态估计数据集 COCO 进行跨数据集学习,基于循环训练策略有效提升了联合人体姿态估计下的多

目标跟踪算法的性能.同时极化自注意力下采样和注意力上采样的使用,在提升算法训练速度的同时,增强了算法的人体姿态

估计性能.
关键词:多目标跟踪;跨数据集学习;人体姿态估计;注意力机制

中图法分类号　TP１８３
　

CrossＧdatasetLearningCombiningMultiＧobjectTrackingandHumanPoseEstimation
ZENGZehuaandLUO Huilan
SchoolofInformationEngineering,JiangxiUniversityofScienceandTechnology,Ganzhou,Jiangxi３４１０００,China

　
Abstract　Inrecentyears,multiＧobjecttrackinghasgainedsignificantprogress,especiallyforpedestrians．Byperformingjoint

poseestimationonpedestrians,itispossibletoimprovethemotionpredictionofpedestriansbymultiＧobjecttrackingalgorithms,

whileprovidingmoreinformationforhigherＧordertaskssuchasautonomousdriving．However,inthecurrentmultiＧobjecttraＧ
ckingdatasetcontaininghumanposeestimationlabels,thevideolengthisshortandthetargetsaresparse,limitstheresearchof
multiＧobjecttracking．Inthepaper,crossＧdatasetlearningisperformedusingthemultiＧobjecttrackingdatasetMOT１７andthe
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selfＧattentiondownＧsamplingandattentionupＧsamplingenhancesthehumanposeestimationperformanceofthealgorithmwhile
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１　引言

多目标跟踪任务受益于近年来目标检测算法的性能提

升,能够较好地检测到目标主体.为了保持对多个目标的持

续跟踪,算法会预测目标的运动信息或提取出目标的外观特

征信息,将两帧间相似的目标联系起来.目标的外观特征提

取受益于单目标跟踪和行人重识别任务的研究成果,已经能

较好地区分画面中的目标,但在多目标跟踪过程中对目标进

行精准的运动预测,依旧是较为困难的,其中又以行人的运动

预测最具挑战性.

当前最为主流的多目标跟踪数据集和挑战赛是 MOT[１Ｇ２]

系列,它包含各种场景的视频画面,主要用于训练和评价算法

在复杂场景下的行人跟踪性能.但数据集中只包含了目标的

位置信息和ID信息,仅依靠该数据集无法进一步提升多目标

跟踪算法的性能或拓展算法的使用场景.因此研究者们引入

了许多其他的数据集进行预训练,以期望算法在进行跟踪

训练前就拥有较强的检测性能,或在 MOT数据集训练后增

加额外的训练过程,以提升算法对目标外观特征的提取能力,

并通过额外的标签数据拓展算法的检测范围,例如人体姿态

估计、人体头部检测、人体３D检测等.

由于不同数据集的数据分布和标签类型有较大差别,因
此使用多种数据集进行模型训练通常是较为复杂且不稳定

的,主流的训练策略有３种,分别是预训练、微调和伪标签.

在多目标跟踪算法的训练过程中,通常使用 CrowdHuman[３]

和COCO[４]这类人物较为密集或分类数较多的数据集进行预

训练,在 MOT数据上进行正式训练,从而有效提升算法对行

人的检测精度,进而提升多目标跟踪算法的性能.对于需要

使用人体外观特征计算相似性的算法,通常使用额外的卷积

神经网络和人体重识别数据集进行训练,并使用 MOT 数据

集中的行人特征进行微调,从而在 MOT 测试集上取得较好

的跟踪性能.当需要多目标跟踪算法同时完成多任务输出

时,通过在非多目标跟踪数据上生成伪标签,模拟目标的
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运动,从而在其他类型的数据集上也能保持运动估计能力,为
匹配算法提供信息.基于伪标签方法的优势是算法能在现有

的数据和模型上拓展多目标跟踪的能力,例如通过 COCO数

据集训练就能够同时完成目标检测、人体姿态估计和多目标

跟踪,但其缺点是多目标跟踪的性能较差,因为目标的运动信

息并不真实.本文使用了循环训练策略,在保证算法的人体

姿态估计能力的同时,有效提升了多目标跟踪的性能,拓展了

跨数据集学习的训练策略.

在多目标跟踪任务中,目标的运动估计通常使用卡尔曼

滤波或使用卷积神经网络进行预测,这两种方法只能预测目

标的短期运动,当目标长时间被遮挡时就无法很好地估计其

位置,从而导致跟踪丢失.行人轨迹预测任务通常使用人体

关键点信息结合循环神经网络预测目标的长期运动轨迹[５],

因此能够联合人体姿态估计的多目标跟踪算法,为轨迹预测

算法提 供 必 要 的 信 息,进 而 提 升 多 目 标 跟 踪 性 能.PoseＧ
Track[６]提出了带有人体姿态估计标签和目标轨迹标签的数

据集,其数据总量较大但每张图片中的人物较少,使得基于该

数据集训练的算法在密集场景下性能较差.本文采用了多目

标跟踪数据集 MOT１７和人体关键点数据集COCO进行联合

训练,确保了算法在密集场景下的多目标跟踪性能.

为了达成人体关键点的联合检测跟踪,本文在 CenterＧ
Track[７]算法的基础上,进一步使用为人体姿态估计任务设计

的极化自注意力[８]改进下采样模块,提升了人体关键点检测

质量;使用注意力上采样模块提升了模型的训练速度;使用了

双向运动预测对目标进行匹配,在保证人体关键点输出的基

础上提升了算法整体的多目标跟踪性能,通过 MOT１７数据

集上的实验,验证了本文改进方法的有效性.

本文的主要贡献如下:
(１)使用极化自注意力提升了模型的人体姿态估计性能.
(２)使用注意力上采样模块提升了模型的训练速度.
(３)基于循环训练策略进行跨数据集学习,实现了联合人

体姿态估计的多目标跟踪算法.

２　相关工作

２．１　多目标跟踪

多目标跟踪任务是同时检测到多个目标并记录其运动轨

迹,主要针对雷达信号或图像视频内的特定类别目标进行跟

踪.随着深度学习技术的快速发展,基于视频的多目标跟踪

算法现在能够准确地检测到画面中的各类目标,并获得多帧

内各目标的相似程度,将多帧内相似性高的目标匹配后就能

得到目标在视频帧中的运动轨迹.当前多目标跟踪任务的主

要难点是解决因遮挡导致的跟踪失败,以及提高跟踪算法的

运行速度,从而做到实时在线的多目标跟踪.

DeepSORT[９]多目标跟踪算法使用两帧图像作为输入,

将多目标跟踪抽象为二部图匹配,使用了FasterRＧCNN目标

检测算法作为检测器获得目标位置,使用ResNet提取目标外

观特征用于目标的重识别,从而解决目标遮挡问题,最后使用

级联匹配策略完成对目标的跟踪.CenterTrack简化了算法

的匹配策略,使用CenterNet[１０]作为主干网络,同时输出目标

的位置信息和单向运动估计,并配合贪婪匹配算法大幅提升

了多目标跟踪算法的运行速度.本文在 CenterTrack的基础

上实现了双向运动估计,减少了因目标遮挡导致的跟踪丢失,

并对人体姿态估计任务做了针对性优化,提升了网络的多任

务输出能力,进而实现了高效的联合人体姿态估计的多目标

跟踪算法.

２．２　人体姿态估计

人体姿态估计就是检测出人体的关键点信息,并保证多

个关键点能匹配到对应的主体上,因此人体姿态估计有两种

实现方法,分别是自上而下和自下而上.自下而上是首先检

测出画面中所有的人体关键点,再通过图匹配[１１Ｇ１２]或聚类的

方式将关键点分配给对应的目标,此类方法的特点是速度较

快.自上而下是首先通过目标检测算法得到目标的边界框,

再将边界框中的内容进行关键点检测,从而完成多人的人体

姿态估计[１３].

为了获得更精准的人体关键点位置,每一个人体关键点

的二维坐标被抽象为二维正态分布,模型将输出人体关键点

的热值图和偏置图,通过提取热值图的峰值位置来获得粗略

位置,再 通 过 与 二 维 偏 置 相 加 获 得 精 准 的 人 体 关 键 点 位

置[１４].CenterNet继承了这一定位方式,并通过额外预测人

体中心点位置和人体关键点相对中心点的偏置,巧妙地结合

了自上而下和自下而上两种方法的优点,通过单一模型获得

了目标的中心点位置和人体关键点位置,同时又通过偏置的

预测获得了各个关键点与中心点的匹配关系,从而做到了高

效的多人姿态估计.

２．３　注意力机制

由于深度学习通常需要大量的训练数据,而图像中又通

常带有大量与任务无关的噪声,或包含大量的负例样本,因此

注意力机制被运用于卷积神经网络内部,期望模型能够重点

关注与任务相关的特征.早期的注意力机制主要使用通道注

意力[１５],在之后的改进中又提出了结合空间注意力和通道注

意力的方式[１６].有研究者将注意力机制用于可形变卷积[１７]

增强,提升了人体姿态估计的性能[１８].为了进一步提升人体

姿态估计过程中模型对细粒度特征的提取能力,极化自注意

力[８]在通道注意力和空间注意力的基础上增加了自注意力过

程,恢复了特征的动态范围,从而提升了人体姿态估计模型的

性能.

２．４　跨数据集学习

跨数据集学习期望模型通过多个数据集的训练,来获得

通用的检测或识别能力,其难点是不同数据集的标签和分布

不同,将会极大地影响模型训练和收敛.为了确保训练的可

行性,文献[１９Ｇ２０]将多个数据集的标签通过映射混和成一个

更大的数据集,从而让模型能够在单一数据集上完成训练.

文献[２１]将批规范化层(BatchNormalization)和损失计算独

立,而卷积层保持参数共享,从而解决多数据集数据分布不一

致的问题.为了训练出通用的目标检测算法,文献[２２]使用

SE注意力模块让模型在不同数据集上获取针对性的目标,得
到特定的检测结果,从而做到跨数据集的学习.本文使用循

环训练策略,在两种不同规模的数据集上进行循环训练,并控

制超参数和损失计算,从而让模型在人体姿态估计和多目标

跟踪任务上都有较好的表现,实现了跨数据集学习.

３　多任务模型和训练方法

３．１　联合人体姿态估计和多目标跟踪的双向匹配算法框架

　　为了实现联合人体姿态估计的多目标跟踪算法,本文
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设计了基于注意力增强的多任务多目标跟踪网络,并通过双

向运动预测分支实现了对目标的双向跟踪,从而避免因目标

遮挡导致跟踪失败,网络的结构如图１所示.网络的输入是

当前帧和过去帧的图像,输出是多种特征信息,包括目标中心

点热值图、人体关键点热值图、中心点及人体关键点的偏置、

基于中心点的指向自身人体关键点的偏置、目标边界框的宽

和高、目标的双向运动估计.其中目标的前向运动预测将会

使目标在遮挡后保持运动,从而避免跟踪丢失,目标的反向运

动预测将和当前帧目标中心点位置相加,获得目标在过去帧

的位置预测,从而基于距离和目标置信度完成贪婪匹配.

图１　基于注意力增强的多任务多目标跟踪网络

Fig．１　AttentionＧbasedaugmentedmultＧitaskmultiＧobjecttrackingnetwork

　　为了实现更加精准和高效的联合训练,本文使用不同的

注意力模块改进了模型的下采样和上采样结构.在下采样阶

段本文使用了极化自注意力模块,在残差卷积块的残差连接

中增加注意力信息,从而提升网络对细粒度特征的感知能力.

在上采样阶段,本文使用基于通道注意力和空间注意力的上

采样模块替代可形变卷积,在不损失模型性能的前提下大幅

提升了训练速度,更高效地实现了联合训练.

３．２　基于极化自注意力的下采样优化和注意力上采样模块

　　极化自注意力(PolarizedSelfＧAttention)[８]是一种新型的

针对像素级任务优化的注意力加权模块.该模块受启发于摄

影领域,在拍摄过程中,光进入传感器前需要经过光学镜头滤

除随机产生的眩光或反射,而类似的极化滤波也是只允许某

一方向的光线的通过,完成空间层面的滤波,但在使用极化滤

波后会损失光线的动态范围,因此需要额外的过程去恢复原

始动态范围.极化自注意力正是使用了类似极化滤波的自注

意力过程,并通过Softmax函数和Sigmoid函数组合,来恢复

特征的动态范围,其完整结构如图２所示.

图２　极化自注意力模块

Fig．２　PolarizationselfＧattentionmodule

其中通道注意力可以表示为式(１),输入将首先通过２个

卷积操作,Wd１将特征的通道减小一半,减小后续过程的计算

量,Wd２将３维特征压缩成了２维,输出一个通道的特征图,
其中减半的特征将通过降维操作σ１ 把二维特征图降至１维,
另一条被完全压缩的特征通路将通过降维和转置操作σ２ 获

得压缩了全部通道的空间特征信息,并通过Softmax函数得

到空间注意力权重.之后通过将两个特征进行相乘即可完成

对通道特征的自注意力操作,并通过第三个卷积 Wu 恢复完

整通道数,使用Sigmoid函数生成通道注意力权重并通过点

乘加权到输入中.维度的变化过程可见图２中的通道自注意

力模块.

Fch(x)＝fsigmoid(Wu(σ１(Wd１(x))×fsoft(σ２(Wd２(x)))))

(１)

经过加权的特征将进入空间自注意力模块,其过程可表

示为式(２),首先通过两个卷积操作将通道的维度减半,其中

的一个特征通路将进行全局池化G,将空间信息完全压缩,并
通过降维转置和Softmax函数获得压缩了全部空间的通道特

征信息,再使用乘法得到所需的空间自注意力,并通过σu 升

维和Sigmoid权重生成,获得基于空间的注意力权重,最终通

过点乘加权到输入中得到输出结果.

Fsp(x)＝fsigmoid(σu(σ１(W(x))×fsoft(σ２(G(W(x))))))

(２)

在通道注意的生成过程中,使用了空间自注意力,在空间

注意力生成的过程中用到了通道自注意力,最终能使模型在

下采样阶段直接关注到细粒度的语义内容,从而更好地保留

目标中心点和人体关键点的特征信息,但该方式会产生较多

参数,因此不适合用于模型的上采样阶段.

在网络的上采样阶段,通过将可形变卷积替换为图３所

示结构的注意力上采样,能够在保证模型性能的基础上大幅

提升训练速度.可形变卷积能够通过偏移量调整卷积核的感

受野,从而提升模型在上采样阶段对目标的位置感知,本文

２２０４００１９９Ｇ３

曾泽华,等:联合人体姿态估计和多目标跟踪的跨数据集学习



通过串联通道注意力和空间注意力,有效提升了模型对关键

点位置信息的感知,从而达到与可形变卷积相似的效果.注

意力的生成过程如图４所示,通过不同维度的最大池化和平

均池化,将空间和通道维度的信息进行压缩,获得对应维度的

特征信息,其中通道注意力通过１×１卷积和Sigmoid函数生

成通道注意力权重,空间注意力通过７×７的卷积分析经过堆

叠的空间特征,通过Sigmoid函数生成空间注意力,最后通过

与原始输入相加生成带注意力的特征.由于卷积和池化操作

都能并行处理,相比不易并行的可形变卷积能够大幅提升模

型的训练速度.

图３　注意力上采样模块

Fig．３　AttentionupＧsamplingmodule

(a)通道注意力

(b)空间注意力

图４　通道注意力及空间注意力结构

Fig．４　Structureofchannelattentionandspatialattention

３．３　基于人体姿态估计和多目标跟踪的联合训练

由于多目标跟踪数据集 MOT１７不包含人体关键点标

签,如果要同时训练模型输出目标跟踪信息和人体姿态估计

信息,则只能使用PoseTrack[６]数据集,但该数据集是由众多

短视频片段组成的,且视频内密集行人较少,无法有效提升模

型的多目标跟踪性能.COCO数据集包含６万４千张包含人

体的图像,其中有大量图像包含人体姿态估计标签,但该数据

集依旧是目标检测数据集,不包含连续的图像,因此使用该数

据集训练的多目标跟踪网络性能较差.如果能同时使用

MOT１７和COCO数据集进行训练,则能避免网络的多目标

跟踪性能下降,同时能输出高质量的人体姿态估计信息.

但同时训练两个数据集存在一些问题,首先是两个数据

集提供的标签不同,在COCO上无法训练多目标跟踪所需的

运动估计,在 MOT１７上无法训练人体姿态估计;其次是数据

分布不同,MOT１７数据由多条长视频组成,而 COCO是互不

相关的６万张图片组成,其数据分布差异较大且图片数量较

多,这就会导致模型的批规范化层(BatchNormalization)出现

显著波动,导致训练出现问题.

本文通过 MOT１７数据集和COCO数据集进行多目标跟

踪联合训练,通过设计训练过程和损失函数计算,在保证模型

完成人体姿态估计的同时,大幅提升了其多目标跟踪的能力,

拓展了多目标跟踪任务的使用场景.

为了解决多目标跟踪算法所需的运动估计问题,在 COＧ
CO数据集上使用了对应位置随机裁剪的数据增强策略,通
过１张原图和２张裁切方向相反的生成图片,为模型的双向

运动 估 计 提 供 运 动 信 息. 为 了 平 衡 COCO 数 据 集 和

MOT１７数据集目标的运动差异,同时保证双向匹配跟踪

算法中搁浅区的可用性,MOT１７数据集采取以当前帧为

中心,向前取３帧获得未来运动向量,向过去方向取１帧

获得过去运动向量,实现了联合的运动估计训练,具体策

略如图５所示.

图５　联合运动估计的标签生成

Fig．５　Labelgenerationforjointmotionestimation

为了解决 MOT１７数据集没有人体关键点数据的问题,
受到PermaTrack[２３]的启发,将损失函数进行分别计算,从而

在没有人体关键点的 MOT１７数据集中不监督人体关键点输

出头提供的关键点信息.对于 COCO数据集,其损失函数如

式(３)所示,其中目标的关键点热值图Lhp和中心点热值图

Lcent使用FocalLoss[２４]损失函数,关键点的两类偏置Lhpoffset

和Lcentoffest使用 SmoothL１Loss[２５]损失函数.在 MOT１７的

训练过程中,模型依旧会输出关键点预测,但Lhp,Lhpoffset和

Lhphmoffset损失将归零处理.在训练过程上,COCO 数据集和

MOT１７数据集交替训练,其输入图像尺寸、批次数量、学习率

均保持一致.

Lsum＝Lcent＋Lcentoffset＋０．１Lwh＋Lpast＋０．５Lfuture＋Lph＋
Lhpoffset＋Lhphmoffset (３)

４　实验

４．１　评价指标及实验环境

为了准确地评价联合人体姿态估计的多目标跟踪算法的

性能,将会使用 MOT系列挑战赛和 COCO人体关键点挑战

赛的评价标准,分别评价模型的多目标跟踪性能和人体姿态

估计性能.多目标跟踪任务将选择 MOTA,IDF１,IDSwitch,

Fragmentation,MostTrack和 MostLose这６个评价标准.
人体姿态估计的评价将选择人体关键点的 AP和 AR,其中包

含不同关键点相似性阈值的成绩以及不同尺度下的成绩.
对于多目标跟踪任务,MOTA(多目标跟踪精度)的计算

方法如式(４)所示,其中t是帧指数,FN 是漏掉的目标数,FP
是假阳性目标数,GT 是地面真实目标数.现有的数据集中

发生遮挡的次数要远少于目标总数,在不改变匹配策略的基

础上,通过使用更强的检测算法能够减少漏检,从而提升

MOTA分数.因此 MOT 数据集使用了多个评价指标去综

合判断算法的多目标跟踪性能.

MOTA＝１－∑
t
(FNt＋FPt＋IDst)

∑
t

GTt

(４)
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IDF１是跟踪ID 的 F１得分.它的计算方法如式(５)所
示,其中IDTP表示正确匹配ID的数量,而IDFP和IDFN分

别表示不正确匹配和未匹配ID的数量.

IDF１＝ ２×IDTP
２×IDTP＋IDFP＋IDFN

(５)

IDs(身份转换)表示身份转换的次数,FM(FragmentaＧ
tion)表示跟踪轨迹被中断的次数,MT(MostlyTracked)表示

大部分被跟踪的目标与地面真实轨迹总数的比率.如果一个

目标在其生命期中至少有８０％的时间被成功追踪,那么它就

是被大部分追踪的.ML(MostlyLost)表示大部分丢失的目

标与地面真实轨迹总数的比率.如果一条轨迹只恢复了其总

长度的２０％以下,则称其为大部分丢失.
若目标检测到的位置与真实目标位置足够近,则被判定

跟踪成功,否则跟踪失败(FN),对于每条轨迹,其跟踪成功的

部分就是正例(TP),跟踪失败的就是负例(FN).当一个目

标没有被任何轨迹包含在内时,被认为是发生了断联(FM),
当跟踪的 轨 迹 发 生 了 变 化,则 认 为 目 标 发 生 了 身 份 切 换

(IDs).
对于人体姿态估计,其核心的平均指标是目标关键点相

似度(OKS),这是真值与预测值的关键点间欧几里得距离经

过归一化后得到的成绩,并且包含了目标边界框面积和关键

点难度两种归一化因子.除了基础的 AP和 AR,即平均精度

和平均召回率,还可以通过调整不同的 OKS阈值,得到高于

０．５或０．７５OKS的 AP和 AR值,OKS越接近１就表明预测

的点和真值越接近.通过筛选目标边界框的大小,就能获得

中等(M)或较大目标(L)下的 AP和 AR,评价算法对不同尺

度目标的检测性能.通过以上方法就能组合出１０个评价指

标,评价结果如表１所列.
实验使用 MOT１７数据集和COCO人体关键点跟踪数据

集作为训练集,其中 MOT１７将被切分为训练集和验证集.

COCO数据集中包含１１８２８７张图像,其中６４１１５张带有人类

标签的图像被用作训练集.MOT１７包含５３１６张图像共７段

视频,其中２６６４张被用作训练集,２６５４张被用作验证集,训
练集和验证集都包含７段视频内容.

改进的模型基于 Pytorch１．７框架,Python版本为３．７,
实验训练使用了NVIDIARTX３０９０GPU,Intel８７００KCPU,
没有使用预训练权重和额外数据集,MOT１７训练１轮时间为

１min,COCO训练１轮为２８．２min,共循环训练６０次.优化

器采用了 Adam,学习率设为２．５×１０—４和１．２５×１０－４,第３０
次循环训练减小了学习率,批次大小为２４,输入图像大小为

５１２×５１２,FocalLoss的α和β设为２和４.该算法只使用了

随机裁切作为数据增强,并用该方式在目标检测数据集中模

拟目标位移.

４．２　注意力机制的效果分析

为了较为公平地衡量注意力机制的效果,模型的训练过

程将不使用任何预训练权重.首先对比分析极化自注意力在

人体姿态估计任务上的效果,模型采用带有双向跟踪预测输

出的多目标跟踪模型,上采样阶段统一使用普通卷积,在 COＧ
CO训练集上分别进行６０轮训练,在 COCO验证集上进行测

试,成绩如表１所列.

表１　极化自注意力在人体姿态估计任务上的性能对比

Table１　PerformancecomparisonofpolarizedselfＧattentiononhumanposeestimationtasks
(单位:％)

模型 AP AP．５ AP．７５ AP(M) AR AR．５ AR．７５ AR(M) AR(L)
无注意力 ３５．０ ５８．２ ２８．３ ４５．１ ４０．３ ６１．５ ４２．３ ３１．４ ５２．５

极化自注意力 ３８．５ ６４．１ ３０．４ ５０．２ ４３．４ ６７．１ ４４．７ ３３．５ ５７．２

　　从表１的结果来看,极化自注意力在人体姿态估计任务

上取得了很好的效果,在所有指标上都取得了较大程度的领

先,从而使得多目标跟踪算法针对人体姿态估计任务有了针

对性的优化.为了进一步衡量不同注意力机制对多目标跟踪

任务的影响,进一步的实验在 MOT１７训练集上进行了训练,
研究了不同注意力机制对多目标跟踪算法训练速度的影响,
成绩如表２所列.

表２　不同注意力方法的参数量及训练速度比较

Table２　Comparisonofthenumberofparticipantsandtraining
speedofdifferentattentionmethods

模块类型 模型参数量 １轮训练时间/s
普通卷积 １９．６８×１０６ ５５

可形变卷积 ２０．３２×１０６ １１０
注意力上采样 １９．７６×１０６ ５５
双注意力模块 ２１．２２×１０６ ５７

由于可形变卷积不易并行计算,因此其训练时间较长,使
用注意力上采样模块替代可形变卷积能够大幅提升训练速

度,且不增加过多的模型参数.极化自注意力下采样模块的

加入在有效提升算法性能的同时,并没有过多增加模型参数

和训练时间,使得模型的训练更加高效.
为了进一步展示注意力模块在多目标跟踪任务中的效

果,通过６０轮 MOT１７进行训练,在不使用预训练的基础上

对比其性能的变化,结果如表３所列.可以发现,注意力上采

样主要提升的是模型的训练速度,而极化自注意力则能更好

地提升模型性能.

表３　使用注意力模块的消融实验

Table３Ablationexperimentsusingattentionmodule

使用模块
MOTA
↑％

IDF１
↑％

IDs
↓％

FM
↓％

MT
↑％

ML
↓％

无注意力 ３８．１ ４６．１ ０．７ １．１ １７．７．４０．４
＋注意力上采样 ３７．４ ４７．５ ０．７ １．０ １６．２ ３６．９
＋极化自注意力 ４０．１ ５０．８ ０．６ ０．８ ２１．２ ３８．６

４．３　模型训练的损失分析

跨数据集学习需要保证模型在训练的过程中能够稳定地

收敛,而本文的联合训练使用的是循环训练方式,因此通过比

较每轮 MOT１７数据集和 COCO数据下相同模型的损失值,
就能较好评价训练过程的稳定性和发现其可能存在的问题.
首先是分析总损失的变化,具体结果如图６所示.

从总损失来看,两个数据集的训练结果都为下降趋势,没
有出现损失不下降或损失异常增加的情况,证明了联合训练

过程的有效性.但 MOT数据集的损失波动性显著高于 COＧ
CO,这证明COCO较大的数据量对 MOT数据集产生了不利

影响,数据集的自身数据分布的确会影响训练过程.从损失

值来看,由于没有预训练权重,在模型训练的前５轮损失值要
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显著高于其他阶段,因此后续基于损失的分析将从第６轮开

始分析.

图７给出了在COCO数据集训练时,其人体姿态估计相

关损失的变化趋势.从损失值变化趋势来看,关键点热值图

的损失非常平滑,但关键点的偏移预测略有波动,证明基于目

标位置的预测不容易受到联合训练的影响.总的来看,联合

训练过程在损失层面保持了较好的稳定性,相同的模型在两

个数据集间循环训练,能够保证模型学习到目标的位置信息

和人体关键点信息.

(a)MOT

(b)COCO

图６　跨数据集训练总损失的变化趋势

Fig．６　CrossＧdatasettraininglossvariationtrend

(a)COCO HM HP

(b)COCO HM Offset

图７　COCO数据集中训练关键点检测热值图和偏置损失

Fig．７　TrainingkeyＧpointdetectionheatmapandbiaslossin

COCOdataset

４．４　模型训练的损失分析

多目标跟踪算法 CenterTrack[７]曾使用 COCO数据集进

行人体关键点检测训练,也通过随机裁切生成了单向运动估

计标签,因此是本文较 为 合 适 的 对 比 对 象,其 结 果 如 表 ４
所列.

表４　CenterTrack与联合检测的多目标跟踪算法的性能对比

Table４　PerformancecomparisonofCenterTrackandjointdetection

formultiＧobjecttrackingalgorithms

算法
MOTA
↑％

IDF１
↑％

IDs
↓％

FM
↓％

MT
↑％

ML
↓％

CenterTrack ３５．６ ３４．５ ２．６ ２．７ ２１．１ ３８．９
本文算法 ４９．１ ５５８．３ ０．６ １．２ ３１．３ ２６

可以看出,本文算法在所有评价指标上都获得了显著的

优势,证明了本文算法的联合训练模式的有效性.实际在训

练早期,本 文 算 法 就 超 越 了 只 使 用 COCO 训 练 的 CenterＧ
Track算法.图８给出了了算法成绩的变化过程.

如图８所示,虚线代表了 CenterTrack算法的成绩,在从

零训练的第８轮,本文算法就完成了对该模型的全面超越.

值得注意的是IDF１的成绩,在第一轮就领先于 CenterTrack
算法,证明了双向运动向量需要真实的目标运动信息.并且

持续的联合训练能大幅提升模型的多目标跟踪性能,进一步

证明了本文算法和联合训练策略的有效性.图９给出了本文

算法在 MOT１７测试集上的实际效果.

(a)MOTA (b)IDF１

(c)Mosttrack (d)Mostlsot

图８　联合训练算法与CenterTrack基线成绩对比

Fig．８　ComparisonofjointtrainingalgorithmandCenterTrack

baselinescores

图９　MOT１７联合人体姿态估计的多目标跟踪效果

Fig．９　MultiＧobjecttrackingeffectofMOT１７jointhumanpose

estimation
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结束语　本文在双向跟踪匹配算法的基础上进行研究,
使用了极化自注意力优化了模型的下采样过程,为人体姿态

估计提供了更精细的语义信息,同时使用注意力上采样模块

替换可形变卷积,提升了模型的训练速度,接着使用改进的模

型进行联合训练,循环使用 COCO 数据集和 MOT１７数据集

进行训练,同时完成多目标跟踪任务和人体姿态估计任务,通
过改进数据增强策略和损失计算过程,保证了联合训练的顺

利执行.通过COCO和 MOT１７数据集的训练测试,验证了

极化自注意力模块的有效性;通过与 CenterTrack模型的对

比,展示出了优化后的模型在使用联合训练过程后的强大性

能,全面地超越了使用单一数据集训练的联合人体姿态估计

的多目标跟踪算法.基于多目标跟踪算法提供的短期运动预

测和人体姿态估计信息,未来可以进一步研究行人的长期轨

迹跟踪预测,从而使多目标跟踪算法能在长期遮挡的环境下

做到更优的跟踪性能.
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