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基于高效通道注意力机制的 FairMOT 多目标跟踪
张慧旺 1

ZHANG Huiwang    

 摘　要               多目标跟踪是计算机视觉领域中的一个重要且热门的任务。针对在真实复杂场景中目标的漏检以及 ID

匹配不准确的问题，提出一种基于 FairMOT 算法的改进算法。通过引入双分支高效注意力机制模块即

DMECA，分别加强检测与重识别分支的特征，以解决多任务训练平衡问题。优化分支头的结构，将传

统卷积方式修改为深度可分离卷积，并采用 LeakyRelu 激活函数。在数据关联模块的第二阶段匹配中，

使用距离交并比（DIOU）替代交并比（IOU）计算代价矩阵进行匹配。实验结果表明，在 MOT17 数据

集上 IDS 下降了 625，此外 HOTA、IDF1 分别提高了 0.3%、0.4%。   
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0  引言

多目标跟踪可以按照跟踪框的初始化方式分为两类，

一类是 Decetion-Based-TrackingDBT），另一类是 Decetion-

Free-Tracking（DFT）。DBT 的方式是先检测出需要跟踪的

目标，然后使用数据关联等方式形成轨迹，而 DFT 是当有新

的目标出现的时候，采用人工操作的方式，告知哪一个是需

要跟踪的对象，这样的缺点是存在过多的交互，当目标较多

时是不可接受的，所以目前的主流仍然是 DBT 的跟踪方式，

但是由于 DBT 方式依赖于检测框的准确性，直接影响着跟踪

算法的准确性。

对于 TBD 的多目标跟踪方式，传统的方法是将目标检

测与数据关联分为两个独立的任务，也可以称为 tracking 

by detection（TBD）。Bewley等人 [1]首先提出了 SORT算法，

它利用 Two-Stage 的 Faster-RCNN[2] 为检测器，使用卡尔

曼滤波器预测下一帧的位置获得目标的运动信息以及使用

匈牙利算法解决分配问题。随后，Bewley 等人在 SORT 算

法基础上提出了 DeepSORT[3] 算法，利用额外的外观模型

进一步提高匹配的准确性。Zhang 等人提出了 ByteTrack[4]

算法，将低分框应用于匹配，取得了良好的效果。

另一类方法是联合目标检测与跟踪的方式，如 Wang

等人提出了 JDE[5] 算法，使用 DarkNet53[6] 作为主干网

络并与外观模型融合提升了整体算法的效率。紧接着，

Zhang 等人提出了 FairMOT[7] 算法，使用基于关键点的

CenterNet[8] 检测方式，提高了 Re-ID 的准确性，同时取得

了良好的精度与速度。本文提出一种基于 FairMOT 的改

进算法，在原有 ECANet[9] 中的高效通道注意力机制基础

上，加入最大池化并按一定量比例增加通道间交互，提出

了 DMECA 模块，改进分支头的结构将传统卷积替换为深

度可分离卷积 [10]，并使用 LeakeyReLU 作为激活函数，将

匹配过程中的 IOU 匹配改进为 DIOU[11] 匹配，提高多目标

跟踪算法的准确度。

1  基于 FairMot 的改进

FairMot 对于跟踪任务已经取得了不错的结果，但由于

其主干网络提取出的不同维度的特征融合通道之间缺乏交

互，所以这里提出了加入高效通道注意力机制 DMECA 模块

来解决这个问题。针对分支头中，使用深度可分离卷积代替

传统卷积降低冗余的参数量，并且加入批归一化操作提高模

型的鲁棒性。在匹配阶段，IOU 匹配仅考虑到边界框之间的

重叠程度，而 DIOU 考虑到了检测框与预测框的中心点之间

的距离，当目标形状、尺度变化较大时效果更好，所以采用

匹配更为准确的 DIOU 作为匹配方法。

1.1  高效注意力机制 ECANet

ECANet 注意力机制在不降维的情况下，使用一维卷积

进行一定范围的跨通道交互来学习每个通道的权重，从而提

高特征的表现能力。图 1 展示了 ECA 模块的结构图。ECA

模块需要计算出每一个通道的权重来捕捉通道之间的关系，

它仅仅需要让每一个通道的相邻 k 个通道进行交互，可以分

为以下三部分。
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图 1  ECA 高效通道注意力机制

（1）首先通过池化操作，将每一个通道做全局平均池化。

（2）然后进行卷积核大小为 k 的一维卷积操作，再经过

Sigmoid 函数获取每个通道的权重 w。

（3）最后将权重与原始输入特征图上对应的特征相乘，

输出最终的特征图。获取权重的公式可以简化为：

                           （1）

式中：ωi 代表最终通道的权重，w 代表卷积核参数的位置，

y 代表与它相邻的 k 个通道。

由于 ECA 模块需要与它相邻的 k 个通道进行交互，但需

要在适当的范围内进行局部的通道交互，因此需要选择适当

的交互范围确定卷积核 k 的大小。由于手动交互需要耗费大

量的时间精力，所以 ECA 模块提供了映射函数可以直接计算

k 的值。

                            （2）

式中：k 是卷积核的大小，C 是给定的通道数，gamma 与 b

为指定的参数这里分别设置为 2、1，|t|odd 代表与 t 最相近的

奇数。当输入通道数越多时 k 越大、交互的范围越广，反之

越小。

1.2  高效注意力机制 DMECA

DMECA 模块针对 ECANet 中池化仅仅考虑全局平均池

化以及通道交互范围较小的问题提出了 DMECA 模块，图 2

展示了 DMECA 模块的结构。其中与 ECANet 的不同点如下。
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图 2  DMECA 模块图

（1）在全局平均池化基础上，增加全局最大池化操作，

保留原有的全局平均池化分支，增加全局最大池化分支，将

两个分支的信息相加融合，再经过 Sigmoid 函数计算出最终

的权重。

（2）ECANet 中选取的一维卷积大小 k 值一般是比较小

的，这样虽然模型需要的参数较小，但跨通道交互的范围也

相应较小。为了解决跨通道范围局限的问题，在原有的 k 值

交互卷积外，按照一定比例增加交互通道的 k 值，公式为：

  1)2( +⋅=′ kk                                     （3）

增加一维卷积和为 k' 的模块作为长跨通道交互模块，再

将两部分的结果相加作为 Sigmoid 函数的输入值。

1.3  改进分支头

在 FairMOT 中，三个并行的分支回归头与身份嵌入头都

通过对主干网络特征图应用 256 个 3*3 的卷积核，生成具有

256 个通道的特征图后送入每个分支对应的回归头中得到每

个分支对应的结果。由于加入了 DMECA 通道注意力机制已

经考虑了通道之间的相关性，所以在分支头部分可以进一步

减少头部需要的参数，将二维卷积操作替换为深度可分离卷

积。深度可分离卷积由两个部分组成，分别是深度卷积（DW）

与逐点卷积（PW）。改进前后的结构如图 3 所示。对提取的

特征图分别经过 DW 卷积与 PW 卷积并在每个卷积后增加批

归一化操作，最后将原始的 Relu 激活函数替换为 LeakRelu

激活函数。

Conv(256×272×152)

Relu

DepthwiseConv(64×272×152)

BN

PointwiseConv(256×272×152)

BN

LeakyRelu

a.a.原分支头结构原分支头结构 b.b.改进后分支头结构改进后分支头结构

输入特征图输入特征图

输入特征图输入特征图

图 3 改进前后分支头结构图

深度可分离卷积是一种轻量级的卷积，在分支头中应用

深度可分离卷积可以显著减少模型的参数。在深度卷积中，

首先对输入的数据的每一个通道分别进行卷积操作，这样的

操作对比传统卷积操作，可以以更少的参数量对每一个特征

通道进行特征提取。然后进行逐点卷积操作，将深度卷积的

输出与大小为 1 的卷积核进行卷积操作，将通道维度提升至

所需维度，这样可以将不同通道之间的信息进行交互生成
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所需特征并增加模型的非线性能力。最后，在 DW 与 PW

卷积之后均加入归一化操作，将 Relu 激活函数替换为了

LeakyRelu，使其可以更好地缓解梯度消失与梯度爆炸的

问题。

1.4  DIOU 匹配

在目标跟踪过程中，在二次匹配中需要通过计算预测框

与检测框之间的 IOU 得到 IOU 距离代价矩阵，再使用匈牙

利算法完成匹配，将在第一阶段没有匹配上的轨迹与检测进

行匹配。IOU 计算的是两个边界框的之间的交并比，即两个

边界框之间的交集与并集的比值，它可以用来衡量两个边界

框的相交的程度。但是 IOU 考虑的只是两个框之间的重叠区

域，并没有考虑到两个框的中心点距离，所以引入了 DIOU

（distance intersection over union）。DIOU 考虑到了边界框中

心点之间的欧式距离，提供了更全面的度量方式，可以更好

适应目标因遮挡或检测带来的目标尺度变化。DIOU 示意图

如图 4 所示。

图 4  DIOU 图示

其公式为：

                          （4）

式中：ρ 是检测框与预测框之间的中心点的距离，b 与 bgt 分

别是检测框与标注框的中心点位置，c 为最小包闭区的对角

线的长度。DIOU 在原有 IOU 的基础上增加了惩罚项，即两

边界框之间距离的平方与包闭区对角线平方的比值，使得最

终匹配的结果更加准确。

2 实验与分析

2.1 实验环境与参数配置

本算法实验环境为操作系统 Ubuntu20.04，CPU 为 Intel

至强 Gold 6418，GPU 为 Nvidia Tesla V100（16 GB 显存），

内存为 16 GB，使用 Python3.9 版本进行编译与运行，采用

百度自研的 paddlepaddle 深度学习框架实现本算法模型，版

本号为 2.4.0。实验参数配置中优化器使用 Adam 优化器，

batchsize 设置为 6，初始学习率为 1e-4，实验设置为共训练

30 轮。

2.2 数据集与评价指标

本 文 使 用 的 数 据 集 为 VisDrone-2019 数 据 集 以 及

MOT16、MOT17 数据集。VisDrone 数据集是由天津大学

机器学习与数据挖掘实验室 AISKYEYE 收集，通过各种

无人机摄像头采集自中国的 14 个城市，涵盖了多种不同

的场景，包括城市、乡村、高速公路等场景下的视频数据。

MOT 系列数据集是多目标跟踪领域最为权威的基准数据

集之一，包含了不同时间、地点下，因遮挡、变形、人群

密集等因素造成的各种高难度跟踪场景。模型消融实验在

VisDrone-2019 数据集上进行，对比实验在 MOT17 数据集

上进行实验，对比实验均使用 CrowdedHuman 数据集进行

预训练，在 MOT 对应训练集进行训练，并使用对应数据

集测试集进行测试，评估结果均提交至 MOTChallenge 官

网得到测试结果。

本论文采用的多目标跟踪评价指标包括 CLEAR MOT 

Metric 中定义的 MOTA、MOTP、ID Switch、IDF1、MT、

ML、HOTA 和 FPS。

2.3  实验与结果分析

2.3.1  消融实验

为了验证改进方法的有效性，本实验将各改进点加入模

型后使用 VisDrone-2019 数据集中的训练集进行训练，实验

结果在 VisDrone-2019 验证集上进行比较，结果如表 1 所示。

表 1 各改进方法对多目标跟踪算法影响结果

算法 HOTA MOTA MOTP IDF1 IDS MT ML FPS

FairMOT 43.5 40.2 76.1 55.0 583 36.2 36.6 16.4

FairMOT-E 43.1 40.3 76.4 54.4 392 33.2 35.8 16.4

FairMOT-ES 44.9 41.0 74.8 58.3 384 37.1 34.5 16.7

FairMOT-ESD 45.2 41.3 74.8 58.9 238 38.8 34.9 16.6

通过表 1 中的结果，可以看到加入 DMECA 模块（Fair-

MOT-E）后 MOTA 与 MOTP 均有小幅度提升，IDS 下降了

191，说明了在加入高效通道注意力模块后，模型可以提取出

更适应于检测分支与重识别分支的特征。FPS基本没有变化，

这是由于高效通道注意力机制的实现仅仅需要很少的参数。

在改进分支头（FairMOT-ES）后，HOTA 提升 1.8%，MOTA

提升了 0.7%，IDF1 提升了 3.9%，IDS 有小幅下降，MT 提

升了 3.9%，ML 下降了 0.8%，FPS 提升了 2.2，说明了在改

进分支头后可以提取出更准确的特征。在加入 DIOU 匹配后，

即（FairMOT-ESD），可以从表中看到改进算法与原算法的
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对比，改进后的算法HOTA提升了 1.7%，MOTA提升了 1.1%，

IDF1 提升了 3.9%，IDS 也下降较为明显，MT 上升了 2.6%，

ML 下降了 0.7%，说明了其在目标跟踪的准确度上有所提升

且跟踪匹配上更为精确，但在 FPS 上并没有显著变化，证明

了方法的有效性。

2.3.2  对比实验

为了进一步验证模型的准确性，将本模型算法与主流算

法进行对比，在 MOT17 数据集的测试集上进行对比实验，

MOT17 测试集对比结果如表 2 所示。

表 2  MOT17 测试集与主流模型对比结果

算法 HOTA MOTA IDF1 IDS MT ML FPS

LMOT_Tracker[12] 56.7 72.0 70.3 3071 45.4 17.3 28.6

TransCenter[13] 52.1 70.0 62.1 4647 38.4 24.9 11.8

FairMOT 59.3 72.7 72.3 3303 43.2 17.3 25.9

本文算法 59.6 72.3 72.7 2678 40.4 19.4 26.0

在 MOT17 测试集上，本模型算法指标优于绝大多数

算法，HOTA 指标取得了最高的结果，相较于 FairMOT 算

法 HOTA、IDF1 均有小幅度提升，IDS 下降明显。LMOT_

tracker 在速度上优于本模型，是由于其算法采用简化版的主

干网络，舍弃了 1/32 的特征图，但在 MOTA、HOTA、IDS

等跟踪指标上均不如本模型算法。

3 结论

本文通过改进 FairMOT 算法，引入改进的 DMECA 高

效注意力机制模块，在参数代价很小的情况下对通道之间的

关系加权，分别对目标检测分支与重识别分支的信息进行

调整，产生更准确的特征。在分支头结构上，使用深度可

分离卷积的结构减少参数量并加入批归一化操作，使得整

体算法更加高效。在匹配时使用 DIOU 代替 IOU 增加二次

匹配的准确性。实验表明，在 MOT 数据集上 HOTA、IDF1

指标上都可以有一定的提升，IDS 较原始模型下降明显，可

以有效 减少目标在复杂场景下的 ID 切换次数，从而更准确

地跟踪目标。
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