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摘　要: 目前, 我国青藏高原地区的牦牛养殖方式以传统的人工放牧为主. 为解决人力养殖方式无法快速跟踪统计

牦牛数量的问题, 本文提出了一种改进 YOLOv5和 Bytetrack的牦牛跟踪方法, 以实现在视频输入情况下快速检测

跟踪牦牛. 采用基于深度学习的 YOLOv5 目标检测网络, 结合 CA 注意力、跨尺度特征融合和空洞卷积池化金字

塔等优化方法, 减少牦牛检测中因遮挡而导致检测难度大、误检漏检的问题, 实现对视频中牦牛更精确的检测; 使
用 Bytetrack跟踪器通过卡尔曼滤波和匈牙利算法实现帧间目标关联, 并为目标匹配 ID; 使用 ImageNet中的部分

牦牛数据和青海玉树地区采集的牦牛样本图像来训练模型. 实验结果表明: 本文改进模型的平均检测精确度为

98.7%, 比原 YOLOv5s、SSD、YOLOX和 Faster RCNN模型分别提高 1.1、1.89、8.33、0.4个百分点, 能快速收

敛, 检测性能最优; 改进的 YOLOv5s和 Bytetrack跟踪结果最优, MOTA提高了 7.164 6%. 本研究改进的模型能够

更加快速准确地检测和跟踪统计牦牛, 为青海地区畜牧业的智慧化发展提供技术支持.
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Abstract: At present, the yak breeding method in the Qinghai-Tibet Plateau region of China is mainly based on traditional
manual grazing. To solve the problem that human breeding methods cannot quickly track and count the number of yaks,
an improved YOLOv5 and Bytetrack yak tracking method is proposed in this study to achieve the fast detection and
tracking of yaks under video input. The YOLOv5 object detection network based on deep learning, combined with
optimization methods such as coordinate attention, cross-scale feature fusion, and atrous spatial pyramid pooling pyramid,
is adopted to reduce the difficulty of detection and misdetection caused by occlusion in yak detection, so as to accurately
detect yak targets in videos. The Bytetrack tracker is used to implement the inter-frame object association through Kalman
filtering and Hungarian algorithm, and the IDs are matched to the targets. The model is trained by using part of the yak
data in ImageNet Dataset and yak sample images collected from the Yushu region of Qinghai. The experimental results
show that the average detection accuracy of the improved model proposed in this study is 98.7%, which is 1.1, 1.89, 8.33,
and 0.4 percentage points higher than the original YOLOv5s, SSD, YOLOX, and Faster RCNN models, respectively. It
can converge quickly and has the best detection performance. The improved YOLOv5s and Bytetrack tracking results are
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the best, with MOTA increased by 7.164 6%. The improved model developed in this study can detect and track yaks more
quickly and accurately, providing technical support for the intelligent development of animal husbandry in the Qinghai
region.
Key words: yak; object detection; attention mechanism; Swin Transformer; multi-object tracking; Bytetrack

 
 

牦牛作为我国高寒地区的特色畜牧业品种之一,
主要分布在青藏高原地区. 其产业规模呈现上升态势,
中国的牦牛产量约占世界产量的 95% 左右[1]. 牦牛养

殖业逐步成为青海省的支柱性产业和区域特色优势产

业, 以牦牛和藏羊养殖为主的现代畜牧养殖业已经成

为当前乡村振兴战略的重要驱动力. 高效发展牦牛养

殖业对畜牧经济的可持续性发展和增加农牧民群众经

济收入有着重要作用. 以青海玉树地区为例, 大多数牧

民的牦牛养殖规模达到上百头, 牧场区域面积大, 传统

的放牧方式难以快速准确地跟踪计数牦牛数量, 人力

投入多且管理效率较低. 而计算机图像处理技术与畜

牧业的结合, 可实现快速检测和跟踪统计牦牛数量, 提
高畜牧业生产效率的同时, 推动畜牧业向着更加科技

化的方向发展.
目前, 国内外学者们已经将深度卷积神经网络算

法应用于动物检测和跟踪中. 文献 [2]提出一种基于视

频数据的牦牛统计方法, 使用分辨率高的牦牛视频, 人
工设计牦牛检测的外观特征信息, 结果表明模型的泛

化能力不是很好. 文献 [3] 利用 YOLOv3 检测猫、老

鼠和鸟类等动物, 检测平均精度为 75.2%. 文献 [4] 利
用生成对抗网络模型, 检测野生动物的夜间红外图像,
使检测精确度得到提升. 文献 [5]将 RFID技术应用到

动物检测和跟踪管理中, 它把 RFID标签固定在动物身

上, 这种方法虽然提升了统计精度, 但损害动物福利,
且标签容易受到外界干扰而脱落, 无法大范围展开应

用. 文献 [6]提出一种基于参数迁移策略的再训练源模

型的方法, 用神经网络检测识别水产动物, 检测精度为

97.4%. 文献 [7]通过改进 YOLOv3进行猪脸检测识别,
模型检测精度有一定的提升, 但是仍存在小目标检测

边界定位不准的问题. 文献 [8] 提出 Siamese-FC 算法,
将全卷积网络嵌入到跟踪算法中, 提升了跟踪效果和

检测速度. 文献 [9] 提出 Siamese-RPN 算法, 通过结合

Siamese跟踪算法和 RPN网络, 将多尺度测试跟踪任务

转变为 one-shot检测任务. 文献 [10]提出基于 YOLOv4_
tiny的网络模型, 通过结合迁移学习和权重加权使模型

能在数据集较少时提高检测精度 ,  但平均精度为

61.18%. 文献 [11] 提出一种基于 SSD 的网络模型, 利
用 DenseNet-169 网络提取特征, 然后联合训练中心损

失函数和归一化指数来加快模型的收敛速度, 但降低

了模型的检测准确率. 上述算法的应用可以提高检测

准确率, 并且在不同的应用场景下都取得了较好的性

能表现. 然而, 这些方法仍然存在一些问题, 如模型泛

化能力不足、计算量大、检测速度慢和误检漏检率高

等缺点. 因此, 本文通过改进 YOLOv5 和 Bytetrack 算

法, 实现快速检测和跟踪统计牦牛, 在兼顾推理速度和

跟踪准确度的同时, 提高模型的泛化能力, 帮助牧民更

加高效的监测牦牛, 为牦牛养殖业的可持续发展和乡

村振兴提供有力支持.

 1   实验数据

 1.1   目标检测数据集

本研究将牦牛目标检测定义为二分类问题, 简化了

原 YOLOv5网络对 80类物体进行分类检测的问题. 数
据集来源于 ImageNet 数据集[12] 的部分图像和在青海

省玉树藏族自治州使用 GoPro8 拍摄的牦牛视频数据.
处理视频数据时, 保留 80% 的牦牛躯干出现在视野中

的视频段. 利用 FFmpeg 工具将视频分割为图片, 筛选

去除帧间相似度过高的图片, 得到牦牛样本图像 3 164
张, 使用 Labelimg工具标注得到 3 164个 XML文件.

为了提升模型泛化能力, 使用随机旋转、裁剪、

平移、镜像、增加噪点和调整亮度的数据增广技术,
扩充牦牛检测数据, 增强后得到 19 704 张图片. 其中,
对图像进行随机旋转可以扩大数据集的规模, 以获得

理想的训练效果; 改变图像的色调和亮度可以模拟光

照情况变化对图像的干扰, 在一定程度上消除光环境

的影响[13]. 然而, 增强后的样本数据中背景重复率高,
如果全部用于学习, 会降低训练速度, 且容易导致模型

过拟合. 故本研究设计两种实验方案. 实验 1: 从数据集

中抽取 7 020张图片做消融实验, 用于测试各模块对模

型性能的影响. 按照比例 7:1.5:1.5 随机划分为训练
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集、验证集和测试集. 其中训练集 4 900 张, 验证集和

测试集各 1 060 张. 实验 2: 抽取全部数据的 80% 用于

训练以评估模型的整体性能. 数据集划分和实验 1 相

同, 其中训练集 11 034张, 验证集和测试集各 2 364张.
每个图像样本按顺序编号, 训练集和验证集的样本编

号互斥. 部分数据集图片如图 1所示.
 

 

图 1    牦牛目标检测部分数据集
 

 1.2   跟踪评价数据集

为了全面评估跟踪算法在实际放牧环境下的性能,
选取 10 段不同条件下的视频段, 记为 video01–10. 每
段视频的时长均在 10 s 以上, 分辨率为 1920 像素×
1080 像素. 数据集包含牦牛活动频繁与较少场景、目

标拥挤与稀疏场景. 使用 Darklabel 软件标注, 得到

10 个 CSV 文件, 内容包括所有帧中实际牦牛的 ID、

位置和大小等信息, 用来评估跟踪算法的准确度和鲁

棒性.

 2   YOLOv5
 2.1   算法结构及原理

YOLO (you only look once)[14] 最初由 Redmon 等

提出. 相比于 Faster RCNN[15] 算法的两阶段检测, YOLO
接收整张图片作为输入, 经过推理后直接输出目标框

位置、类别信息和检测置信度大小. YOLOv5 有 4 个

版本的检测网络, 分别是 YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l
和 YOLOv5x[16–18]. 其中最小、最浅的是 YOLOv5s, 其

余 3种都是在此基础上不断加深加宽的. YOLOv5s模
型文件大小只有 14.1 MB, 计算参数少, 故本文选择在

此基础上进行改进和提升, 以达到更好的训练效果.
YOLOv5s 网络由 4 个通用模块组成, 分别是输入

端 (Input), 骨干网络 (Backbone), Neck网络和 Head预
测输出层.

Input: 通常包括图像预处理操作, 如将图像缩放到

适应网络的输入大小并进行归一化处理等. 该模块使

用包括随机缩放、裁剪和排布等操作的 Mosaic 数据

增强方式, 以此提高模型的预测精度. 此外, YOLOv5
使用一种自适应锚框计算方法来减少冗余信息并加快

网络的训练速度.
Backbone: 实质上是卷积神经网络, 用于在不同图

像粒度上提取特征. YOLOv5s 网络使用 Focus 和 CSP
结构. Focus 结构的关键操作是切片, 例如将 4×4×3 的

特征图经过切片后, 尺寸变成 2×2×12. 值得注意的是,
YOLOv5s 网络中的 Focus 结构使用 32 个卷积核进行

卷积操作, 而其他 3 种网络的卷积核数量均有所增加.
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YOLOv5s中有两种 CSP结构, CSP1_X位于骨干网络

中, CSP2_X 位于 Head 预测输出层. 在骨干网络中加

入 CSP, 可以增强网络的学习能力, 降低计算复杂度,
使网络更轻量化, 同时提高查准率.

Neck: 位于骨干网络和预测输出层之间, 用于加工

特征信息. 该模块使用特征金字塔网络 (feature pyramid
network, FPN)[19] 和路径聚合网络 (path aggregation

network, PANet)[20] 多尺度的融合特征, 结构如图 2 所

示. FPN是自顶向下的, 通过上采样向低层传递高层的

强语义特征, 增强特征金字塔的语义信息. PANet则相

反, 是自底向上的, 通过下采样融合低层特征和高层特

征, 以增强高层特征的定位信息. 经过 FPN 和 PANet
融合的特征, 不同尺寸的特征图都包含图像的语义信

息和位置信息, 以此保证对不同尺寸图片的准确预测.
 

(a) FPN backbone

(b) Bottom-up with 

augmentation

(c) Adaptive

feature pooling

(d) Box branch

(e) Fully-connected fusion

P5

N5

N4

N3

N2

P4

P3

P2

Class

Box

Mask

 

图 2    FPN和 PANet的网络架构
 

Head: 输出目标检测结果. 该层沿用之前 YOLOv3

的检测头. 对于不同的网络结构, 输出层的分支个数不

尽相同, 但通常都包含一个分类分支和一个回归分支.

 2.2   模型的改进与优化

针对原 YOLOv5s 模型在牦牛检测任务上误检漏

检率高、小目标检测效果不好等问题, 通过改进其骨

干网络和 Neck 网络, 实现更精确的牦牛检测. 改进的

YOLOv5s网络如图 3所示. 在骨干网络中加入改进的

Swin Transformer模块, 并使用空洞空间卷积池化金字

塔 (atrous spatial pyramid pooling, ASPP)以多比例提取

图片的上下文信息, 增强网络对小目标的检测效果. 颈

部使用双向特征金字塔网络跨尺度融合特征图, 通过

增加同层级网络间的跳转连接, 以保留原始节点的未

融合信息; 同时加入改进的协同注意力 (coordinate

attention, CA)机制, 以获取较多的远程依赖关系. 在预

测输出层, 从上到下分别是融合特征图的 1/8、1/16、

1/32、1/64倍下采样后的特征信息. 使用二元交叉熵计

算置信度损失 (obj_loss) 和分类损失 (cls_loss)、EIoU

loss (efficient intersection over union)计算定位损失, 采

用非极大值抑制算法筛除冗余目标框. 改进普通卷积

模块的激活函数为 FReLU (funnel ReLU). 相较于 SiLU,
FReLU 有更快的收敛速度、更好的泛化能力和稀疏

性, 同时减少计算量, 从而提高模型的鲁棒性.

FReLU =max(0, x)+min(a× (x−m)) (1)

x a m其中,  表示输入,  和 为可学习的参数.
 2.2.1    D-STB模块

Transformer[21] 是一种基于自注意力机制的深度神

经网络模型, 在计算机视觉领域应用广泛. 基于 Trans-
former的网络模型在目标检测领域取得了显著的性能

提升, 因为它能提取图像的全局信息并关注重要的区

域. 但在像素级别上进行预测的视觉任务的自注意力

计算复杂度是图像大小的二次方, 这限制了 Transformer
在高分辨率图像处理任务中的应用. 而 Swin Transfor-
mer[22] 有效解决了 Transformer的应用缺陷, 它将自注

意力计算限制在窗口区域内, 并允许跨窗口进行信息

交互. 因此, 本研究中在 YOLOv5s骨干网络添加 Swin
Transformer block (STB), 以此增强骨干网络的特征提

取能力.
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图 3    改进的 YOLOv5s网络模型结构图

 

Swin Transformer 网络结构如图 4 所示. 首先, 输

入为 [H×W×3] 的图像会被传入图块分割层 (patch

partition), 该层将每个大小为 M×M 的像素块划分为一

个图块 ,  并在通道方向展开 ,  从而将图像维度变为

[H/4, W/4, 48]. 接下来, 线性嵌入层对通道数做线性变

换, 将图像维度进一步变为 [H/4, W/4, C], 然后将其输

入 STB 进行自注意力计算, 提取图像特征. 模块的输

出将成为下一阶段的输入. 阶段 2–4的操作相同, 先使

用图块拼接层 (patch merging)将上一个阶段的输出特

征图中相邻的大小为 M×M 的窗口合并, 然后将结果送

入 STB 构建分层特征图. 其中, 图块拼接层实现下采

样和维度变换.

Swin Transformer 在每个阶段间使用图块拼接

(patch merging) 实现图像下采样来构建分层特征图,

如图 5所示. 当对特征图进行 4×或 8×的下采样时, 图

像被分割成多个小尺寸的图块 . 然后将图块输入到
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STB中提取特征. 考虑到模型可能存在过度参数化问

题而导致模型过拟合, 故在 STB 模块的残差连接层

后添加一层 DropBlock层, 对卷积层提取的特征图中

移除相邻区域, 以此提高模型的泛化能力, 使卷积神

经网络可以更好地提取有用信息. 同时减少模型参数

量, 降低模型的计算复杂度. 实验结果表明使用 block_
size=7 时可以获得最佳准确度. 改进的 STB 结构 (D-
STB) 如图 6(a) 所示 , 由 4 个 LN 层、1 个 W-MSA
(windows multi-head self-attention)层、1个 SW-MSA
(shifted windows multi-head self-attention) 层、2 个二

层的多层感知机 (multi layer perceptron, MLP)、4 个

zl−1

ẑl

ẑl ẑl

残差连接层和 4 个 DropBlock 层组成. 其中, W-MSA
和 SW-MSA 交替组成基于窗口的 multi-head 自注意

力模块. 输入到 D-STB 的特征 先经过 LN 层进行

归一化, 然后将结果送入 W-MSA 层提取特征. 接着

进行残差层和 DropBlock 层计算得到 , 然后再次归

一化后输入到 1 个使用 GELU 非线性激活函数的

MLP 中做通道维度的线性变换, 最后通过残差连接

层和 DropBlock层得到经过W-MSA处理的输出特征

. 把 输入到包含 SW-MSA层的相似模块中计算[23].
D-STB 引入了残差连接层 , 以解决神经网络的退化

问题.
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图 4    Swin Transformer网络架构图
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图 5    Swin Transformer构建的分层特征图
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图 6    Swin Transformer模块结构

 

D-STB 中的 W-MSA 和 SW-MSA 结构如图 6(b)
所示. 其中, W-MSA包括分割窗口 (window partition)、
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组合窗口 (window reverse) 和 MSA 计算. 分割窗口是

指将特征图从左上角像素划分为多个 M×M 的互不重

叠的独立窗口. 组合窗口用于将 W-MSA 计算的特征

拼接还原为完整的 multi-head 自注意力特征图. MSA
用于在窗口内部进行 multi-head 自注意力计算, 使计

算复杂度与图像大小成线性关系, 从而降低模型的训

练成本. 但也隔绝了窗口间的信息交互, 从而导致全局

特征缺失的问题. SW-MSA 通过移位操作解决了该问

题, 它将原本不相邻的像素点组成独立窗口计算MSA,
实现跨窗口间的信息传递, SW-MSA 窗口移位如图 7
所示.
 

第 L 层 第 L+1 层

执行自注意力
的窗口

图像块

 
图 7    SW-MSA中的窗口移位方法

 

 2.2.2    ASPP金字塔

空洞卷积也叫扩张卷积或膨胀卷积, 其原理是在

卷积核元素之间填充一些空格 (零)来扩大卷积核感受

野, 以此来获取图像更多的特征信息. 改进的 YOLOv5s
网络中存在池化采样操作, 导致部分特征信息丢失. 同

时 Swin Transformer在进行 4×和 8×倍率下采样时, 相
较于 Vision Transformer 一直不变的 16×倍率下采样,
会使卷积核感受野变小; 且在 D-STB 提取特征时, 使
用 DropBlock 层移除了特征图的部分信息. 而空洞卷

积通过在不同尺度下使用不同的空洞卷积核来获取上

下文信息, 得到不同尺寸的特征图. 这样就可以在不增

加网络参数的情况下增大卷积核感受野来提取更多的

全局特征, 同时不丢失空间分辨率, 保持像素点的空间

位置不变.
对于空洞数为 d 的膨胀卷积, 卷积结果为:

S (i, j) =
∑

m

∑
n

I[i+m(d+1)+1, j+n(d+1)+1]K(m,n)

(2)

K (d+1)K +1

d+1

d

其中,  为当前卷积核大小,  等价于一个新

的卷积核,  为膨胀比. 该卷积核的首行、首列、尾

行、尾列权重均是零, 每间隔 个像素点的权重非零,
否则权重为零.

ASPP 结构如图 8 所示 ,  对输入特征图使用 6、
12、18扩张率 (dilation rate)的多个并行空洞卷积层并

行采样. 同时, 经过 1×1 的池化层、1×1 的卷积层和上

采样后, 将得到的特征图连接到一起扩大通道数. 最后

使用 1×1 的卷积将通道数降低到预期的数值. 注意要

谨慎选择扩张率, 因为过大的扩张率可能会产生无意

义的权重.
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图 8    空洞空间卷积池化金字塔结构图
 

 2.2.3    跨尺度特征融合

目标检测查准率的高低受特征图信息表达多样性

的影响, 融合多尺度特征是提高准确率的重要手段.

YOLOv5使用 FPN + PANet实现高层语义信息和低层

细节信息的交流. 为了进一步增强多尺度信息的融合

能力, 本研究借鉴了双向特征金字塔网络 (bi-directional

feature pyramid network, BiFPN)[24] 的结构优势, 并将其

思想迁移到 YOLOv5s的特征融合网络中, 结构如图 9
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所示. 通过添加同一层级的输入和输出结点之间的跳

跃连接, 使同层网络的特征图可以互相共享特征信息,
增强了特征图表达的多样性.
 

P5

P4

P3

P2

BiFPN

 
图 9    跨尺度特征融合模块结构图

 

 2.2.4    CA-M注意力

为了提高神经网络的检测性能, 注意力机制被广

泛应用 .  然而 ,  考虑到 SE (squeeze-and-excitation
network)[25] 注意力仅关注构建通道之间的依赖关系,
忽略了位置信息. CBAM (convolutional block attention
module)[26] 注意力引入大尺度的卷积核提取空间特征,
但普通卷积操作只能提取局部空间关系, 无法获取大

范围空间依赖关系. 此外, 大多数注意力机制的计算开

销较大. 鉴于本文待检测数据的目标是牦牛, 其中部分

目标较大且分布疏密不均. 为了增强网络对牦牛特征

提取的能力, 本文引入 “协同注意力机制”[27]. 该机制的

核心思想是将候选框的位置信息编码到信道注意力中,
避免二维池化将特征张量转化为单个特征向量而造成

信息丢失, 进而使网络可以关注大范围的位置信息. 考
虑到牦牛有较多显著的特征 ,  如牦牛头大、肩部隆

起、耳朵较小、黑色犄角等, 原 CA 注意力的全局平

均池化可以有效减少参数量, 但无法提取上述显著特

征. 因此, 为了帮助网络更好地捕捉牦牛的显著特征,
改进后的 CA 注意力用全局最大池化层替换全局平均

池化层. 改进的 CA-M 注意力结构如图 10 所示. 先将

输入的特征分解为两个一维特征, 分别沿着 x 和 y 方

向聚合特征进行全局最大池化操作. 这样在捕获一个

空间方向远程依赖关系的同时, 获得另一个方向的位

置结构信息. 具体地, 高度 h 处的第 c 通道的输出为:

zh
c(h) = max

0⩽i<W
xc(h, i) (3)

同理, 宽度 w 处的第 c 通道的输出为:

zw
c (w) = max

0⩽ j<H
xc( j,w) (4)

然后通过 Concat 操作聚合 x 方向和 y 方向生成

的 attention map, 使通道叠加, 接着使用卷积 Conv2d
和非线性函数变换 ,  将位置信息映射编码到各自的

x 和 y 方向的中间特征, 结果进行归一化处理后将新特

征沿着 x 和 y 方向分割, 再分别进行卷积 Conv2d 和

Sigmoid激活, 最后进行 Re-weight重新加权, 至此得到

一个基于空间维度的注意力机制[28,29].
最后, CA-M注意力的数学表达式为:

yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) (5)

通过引入 CA-M 注意力, 网络不仅获取远程依赖

相关性, 还得到了的位置信息. 同时, CA-M 将获取的

特征图编码为方向感知和位置感知的注意图, 然后一

起输入特征图中, 从而使网络更专注于位置和语义信

息, 抑制不重要的特征, 进而提高网络的预测准确率[28].
在改进的 YOLOv5s结构中, 跨尺度特征融合实现了高

层语义信息和低层强定位信息间的交互, 同时融合了

原输入结点的特征信息. 基于这一思路, 本文将 CA-M
添加在跨尺度特征融合模块之后. 实验证明, 改进的

CA-M 注意力可以有效提升模型的检测性能, 且不增

加计算开销.
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图 10    CA-M注意力结构图

 

 3   Bytetrack
 3.1   算法结构及原理

Bytetrack跟踪器的轻量级网络架构可实现牦牛自

然放牧场景下的多目标实时跟踪和计数. Bytetrack 是

一种基于 Tracking-By-Detection范式的多目标跟踪方
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法, 通过引入检测器, 可以在目标跟踪过程中进行目标

的重新检测和更新, 从而更加准确地跟踪目标. Bytetrack
算法流程图如图 11 所示. 首先, 使用一个目标检测器

在第 1帧图像中检测牦牛. 然后提取特征, 如颜色、形

状、纹理等. 在接下来的帧中, 使用卡尔曼滤波算法来

估计牦牛在图像中的运动, 并微调牦牛目标的位置. 然
后在微调后的位置周围, 使用检测器重新检测牦牛目

标, 并提取更新后的特征. 其次, 进行目标匹配, 使用匈

牙利算法将更新后的特征与前一帧中的目标进行匹配

来确定当前帧中的目标与前一帧的目标是否为同一个

目标. 匹配会产生 3 种结果: 1) 匹配成功, 跟踪目标轨

迹并更新状态; 2)未匹配到检测框, 为其新建一个跟踪

轨迹; 3) 匹配失败, 删除轨迹. 匹配失败的跟踪轨迹会

保留 30 帧的生命线, 如果在 30 帧以内重新匹配目标

成功, 则转结果 1); 如果超过 30 帧仍没有匹配到目标,
则删除轨迹. 通过不断重复上述过程, 实现视频实时多

目标跟踪.
Bytetrack 和其他跟踪算法的区别在于, 它不仅保

留高分检测结果, 也保留了低分检测框. 通过去除低分

框中的背景信息, 挖掘出真正的目标 (遮挡、模糊等困

难目标), 从而降低漏检并提高轨迹的连贯性. 然而,
Bytetrack 算法没有采用外观特征匹配, 因此跟踪器的

性能很大程度上取决于检测器的性能. 如果检测器性

能好, 跟踪效果会很好; 如果检测性能不佳, 将严重影

响跟踪器的性能. 因此, 在实际应用中, 需要综合考量

检测器和跟踪器, 以达到更好的跟踪效果.
在数据关联部分, Bytetrack 只使用卡尔曼滤波来

预测当前帧中的轨迹在下一帧的位置. 然后通过预测框

和实际检测框的 IoU 来计算两次匹配的相似度, 并用

匈牙利匹配算法完成匹配. 数据关联的具体步骤如下.
(1) 根据检测框得分, 把结果分为高分框和低分框,

分别进行处理.
(2) 用高分框和之前的跟踪轨迹进行匹配.
(3) 用低分框和步骤 (2)与高分框匹配失败的跟踪

轨迹进行匹配.
(4) 对未匹配成功且得分高的检测框, 为其新建一

个跟踪轨迹. 对未匹配到检测框的跟踪轨迹, 为其保留

30帧的生命线.
 3.2   模型的改进与优化

Bytetrack 算法使用非极大值抑制 (non-maximum
suppression, NMS) 去除冗余的检测框, 保留最有可能

的目标框. NMS选择得分最高的检测框 (假设为 A), 计

算 A 与剩余目标框的 IoU 值, 当 IoU 值超过阈值时进

行抑制, 即将目标框得分设置为 0. 处理一轮后, 在剩下

的框中继续寻找得分最高的, 再抑制与其 IoU 值超过

阈值的检测框, 直到处理完所有的检测框. 然而, 该算

法需要手动设置阈值, 而阈值的大小会影响筛选重叠

目标框的准确性, 可能会导致误检. 此外, 抑制低于阈

值的目标框的方法过于简单 ,  忽略了一些可能是遮

挡、模糊等原因导致得分低的目标. 因此, 可以改进算

法来重新挖掘被错过的目标.
 

目标检测
Object detection 

目标特征提取
Feature extraction

目标匹配

匹配失败
Unmatched tracks

删除轨迹
Delete track

未匹配到检测框
Unmatched detections

匹配成功
Matched tracks

目标跟踪 新建轨迹
New track

目标状态更新
Object status update

跟踪轨迹
Track

Object track

IoU match

 
图 11    Bytetrack算法流程图

 

将 IoU改为 DIoU 来评估是否进行抑制操作, 这样

可以避免 IoU 评估方法所导致的误判, 尤其是在目标

框相互包含时, DIoU 能够更好地确定冗余框和保留框.

DIoU =
ρ2(A,B)

c2 (6)

d = ρ2(A,B)

c DIoU

DIoU

其中,  是 A 框与 B 框中心点坐标的欧氏距

离,  是包含两个目标框的最小方框的对角线长度. 
在目标框不重叠时, 仍可为边界框提供移动方向. 对于

包含两个框在水平或垂直方向时,  能加快回归速

度. 且保持 NMS 阈值不变时, 可以得到更高的精确度

和召回率.

 4   实验与结果分析

 4.1   实验环境

本实验使用 PyTorch 1.13.1深度学习框架、Python
3.7.12 环境, 操作系统为 Linux 5.4, CPU 型号为因特

尔 Core(TM) i5-3470、8 GB 内存, 使用 GeForce GTX
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1080Ti 图形处理器 (graphics processing unit, GPU)、
CUDA 11.5和 CUDNN 7.6.5加速.

在训练过程中使用统一超参数配置. 输入图片大

小为 640×640, 消融实验迭代 300 个 epoch, 模型性能

评估实验迭代 100个 epoch, batch size为 64. 采用 Adam
(adaptive moment estimation, 自适应矩估计)优化器, 初
始化学习率为 0.001. 开始阶段使用 warmup 预热学习

率, 预热阶段前 3 个 epoch 采用一维线性插值调整学

习率, 预热阶段的动量因子为 0.8, 随后使用余弦退火

算法更新学习率.
 4.2   评价指标

 4.2.1    目标检测评价指标

为了科学分析各模型在牦牛检测任务上的性能表

现, 使用经典的目标检测评价指标[30].
F1-scoreF1 分数 ( ): 指精确率和召回率的调和平

均数.

F1-score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(7)

Precision检测精确度 ( ): 指目标检测模型预测出

的真正例的概率.

Precision =
T P

T P+FP
(8)

Recall召回率 ( ): 指在模型判断为正例且真实类别

也是正例的数量占所有真实正例的比例.

Recall =
T P

T P+FN
(9)

n T P FP

FN

其中,  表示类别总数,  表示真正例,  表示假正例,
表示假反例.

mAP

AP mAP

mAP

mAP

平均精确度均值 (mean average precision,  ):
指所有类别 的均值.  大小在 [0, 1]区间, 越大越

好. 其中 mAP@0.5 表示置信度阈值 IoU>0.5 的 ,
mAP@0.5:0.95表示在不同 IoU阈值 (从 0.5到 0.95, 步
长为 0.05)上的平均 .

mAP =

n∑
i=1

AP(i)

n
(10)

 4.2.2    目标跟踪评价指标

MOT A

IDF1

Recall GT FN
FPS

本实验采用多目标跟踪基准[31] 中使用的指标来评

价牦牛跟踪算法的性能, 其中包括衡量单摄像头下多

目标跟踪准确度的指标  (multiple object tracking
accuracy)、识别 分数 (identification F1-score)、召

回率 、实际目标框数量 、未命中目标总数

和帧率 .

MOT A = 1−

∑
t
(FNt +FPt + IDSWt)∑

t
GTt

(11)

IDF1 =
2IDT P

2IDT P+ IDFP+ IDFN
(12)

IDR =
IDTP

IDTP+ IDFN
(13)

t FP IDSW
ID

IDSW IDTP IDFP IDFN ID

ID ID

其中,  为时间索引,  为误检数量.  表示目标被

遮挡再次被检测到时, 如果 发生变化, 则定义为发生

一次 .  、 、 分别代表真正 数、

假正 数和假负 数.
 4.3   实验结果与分析

 4.3.1    目标检测

本文实验在 YOLOv5s 网络的基础上, 添加具有

4个检测尺度的检测层, 其将更低层级的特征图引入到

特征融合网络中, 使网络能捕获更丰富的细粒度特征,
从而提高牦牛检测精度. 消融实验结果如表 1所示, 其
中“CA”是指使用原 CA模块替换颈部的部分 C3模块;
“CA-M”是指使用本文改进的 CA 注意力替换颈部的

部分 C3模块; “跨尺度特征融合”是指使用本文的跨尺

度特征融合模块替换原特征融合网络; “STB”是指在骨

干网络中加入原 Swin Transformer模块; “D-STB”是指

在骨干网络中加入改进的 Swin Transformer模块.
 
 

表 1     消融实验结果对比
 

Model F1-score (%) Precision (%) Recall (%) mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) 参数量 (M)模型大小 (MB)
YOLOv5s 90 90.4 90.5 93.8 70.8 7.02 14.3

YOLOv5s+CA 92 90.8 92.8 95 77.2 7.15 14.8
YOLOv5s+CA-M 92 93.3 91.2 95.7 82.2 7.12 14.7
YOLOv5s+STB 90 89.4 90.4 92.6 68.1 7.28 15.0
YOLOv5s+D-STB 91 90.1 91.7 93.3 81.2 7.25 15.0

YOLOv5s+D-STB+CA-M 92 93.5 91.3 96.2 84.1 7.40 15.4
YOLOv5s+D-STB+CA-M+跨尺度特征融合 93 93.3 93.3 96.5 83.1 12.84 26.4

本文改进模型 94 94.7 93.4 96.9 83.2 21.08 42.9
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由表 1可知, YOLOv5s网络模型的参数量为 7.02M、

模型大小为 14.3 MB, YOLOv5s+CA 模型的参数量为

7.15M、模型大小为 14.8 MB. 保持参数量和模型大小

在较小范围内变化时, YOLOv5s+CA模型相比 YOLOv5s
的精度提升了 0.4%, 召回率提升 2.3%, 说明 CA 注意

力机制可以有效提升牦牛的检测精度. 对比 YOLOv5s+
CA-M 和 YOLOv5s+CA 模型可知, 在 CA 注意力中将

全局平均池化层替换为全局最大池化层后, 可以更好

地帮助网络提取牦牛的显著特征, 使检测精确度提升

2.5%. YOLOv5s+STB模型比 YOLOv5s的检测性能低,
本文认为 STB在构建分层特征图时进行 4×和 8×下采

样时卷积核感受野变小, 网络无法提取足够多的全局

特征信息, 且它提取的是图像初步的、细节性的信息,
特征表达单一, 导致检测精确度下降. 但对比 YOLOv5s+
STB 和 YOLOv5s+D-STB模型可知, 在加入 DropBlock
层后, 网络的检测精确度提升 0.7%, 因为 DropBlock层
随机移除特征图的相邻区域, 从而提升了模型的泛化

性能, 且加入 DropBlock 层后, 减少了模型的参数量,
从而降低了模型部署的硬件要求. YOLOv5s+D-STB+CA-M
比 YOLOv5s+D-STB模型的精确度提升 3.4%, 平均检

测精度 mAP@0.5提升 2.9%. YOLOv5s+D-STB+CA-M+
跨尺度特征融合模型相比 YOLOv5s 模型, 精确度提

升 2.9%, 召回率提升 2.8%. 本文模型比 YOLOv5s 的
精确度提升 4.3%, 召回率提升 2.9%, 平均精确率 mAP@

0.5提升 3.1%, 它具备 Swin Transformer强大的特征提

取能力; 空洞空间卷积池化金字塔多比例的提取图像

上下文信息, 且不丢失空间分辨率; 跨尺度特征融合更

有效的融合来自 D-STB 的细节信息和深层的语义特

征, 使网络更深层的颈部和预测层的特征图有更丰富

的高级语义信息; CA-M 注意力机制同时获得远程依

赖相关性和空间结构信息; 各个模块协同增强网络特

征提取和表达的多样性, 进而提升模型的检测性能.
值得注意的是, YOLOv5s+CA-M、YOLOv5s+D-

STB+CA-M 模型相比本文模型, 在平均检测精确度上

分别降低了 1.4% 和 1.2%, 本研究认为原本的特征融

合网络使用简单的卷积和池化操作, 导致网络特征表

达受限. 而本文改进模型中的跨尺度特征融合不仅融

合全局特征和空间位置信息, 还融合输入图像特征, 增
强了特征图的多样性, 进而提高了检测效果.

为验证改进后模型的有效性, 本文使用原YOLOv5s、
YOLOX[32]、以 VGG为骨干特征提取网络的一阶段检

测模型 SSD[33] 和以 ResNet101为骨干特征提取网络的

二阶段检测模型 Faster RCNN 进行对比. 从表 2 可以

看出, 本文模型在牦牛检测任务上的检测精度、召回

率和平均精确度都优于其他模型. 相比 SSD 模型, 本
文改进模型在参数量较少的情况下提升了检测性能.
相比 Faster RCNN 模型大小, 本文模型只有 42.9 MB,
有效降低了模型在实际应用场景中的硬件要求.

 
 

表 2     模型性能评估实验结果
 

Model F1-score (%) Precision (%) Recall (%) mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) 参数量 (M) 模型大小 (MB)
YOLOv5s 94 92.2 95.2 97.6 87.2 7.02 14.4

SSD 94 92.48 95.06 — — 26.29 90.5
YOLOX 92 93 91.02 90.37 86.22 8.94 68.5

Faster RCNN 85.25 90.1 80.9 98.3 75.5 60.11 460.23
本文改进模型 95 95.7 94.6 98.7 88.8 21.08 42.9

注: SSD仅统计了mAP结果, mAP=96.81%
 
 

为了更直观地展示出改进模型的优势, 使用改进

前后的各个模型在验证集上进行检测, 结果如图 12(a).
对比可知原 YOLOv5s 模型存在误检漏检的情况, 如
图 12(a)(I). 当牦牛躯干被遮挡时, YOLOv5s+CA 模型

会漏检目标, YOLOv5s+D-STB 模型检测锚框定位不

精准, 如图 12(a)(III). 相比之下, YOLOv5s+D-STB+
CA-M+跨尺度特征融合模型和本文模型的检测效果较

好. 且加入 D-STB 模块后, 提升了模型对小目标的检

测效果. 然而在检测相同图片时, 本文模型的检测置信

度比 YOLOv5s+D-STB+CA-M+跨尺度特征融合模型

的高, 检测性能更好, 如图 12(a)(II). SSD、YOLOX 和

Faster RCNN 模型在验证集上的检测结果如图 12(a)
中的 (IV)、(V)和 (VI), 可看出各个模型的检测性能表

现良好, 但牦牛密集且较小时的检测效果略逊于本文

模型. 由上述分析可知, 本文模型可以有效解决牦牛检

测中遮挡而导致检测难度大、误检漏检的问题, 模型

在测试集上的检测结果如图 12(b)所示.
 4.3.2    多目标跟踪

Bytetrack 跟踪器的检测器先采用 YOLOv5s 和本

文改进模型做跟踪对比实验. 然后使用本文模型对改
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进前后的 Bytetrack算法做对比实验. 选取 3个评估视

频测试跟踪器性能, 包括运动幅度从低到高的牦牛吃

草 video01、行走 video02和打架 video03, 实验结果如

表 3所示.
 

(a) 模型在验证集的检测结果

(b) 本文改进模型在测试集的检测结果

(I)

模型误检

(II)

模型目标检测

(III) 模型漏检 &

检测框不准确

YOLOv5s 模型

标注图像

标注图像

标注图像

YOLOv5s+CA

模型 模型
本文改进模型 (IV) SSD 模型

检测结果
(V) YOLOX 模型

检测结果
(VI) Faster RCNN

模型检测结果

YOLOv5s+D-STB+CA-M+

跨尺度特征融合模型

YOLOv5s+D-STB

 

图 12    牦牛检测结果
 

 
 

表 3     目标跟踪结果对比
 

Bytetrack det_model Video sequence GT IDF1 (%) Recall (%) FN MOTA (%) FPS

改进Bytetrack前

YOLOv5s

video01 1 185 85.893 1 75.274 3 293 75.274 3 29
video02 743 81.481 5 68.75 185 68.75 33
video03 766 84.862 74.282 197 73.498 7 47
mean 898 84.078 9 72.768 8 225 75.507 7 36

本文模型

video01 1 185 90.379 3 82.447 3 208 82.447 3 27
video02 743 85.473 7 74.632 4 169 74.632 4 22
video03 766 85.671 9 75.326 4 189 74.804 2 19
mean 898 87.175 0 77.468 7 189 77.294 6 23

改进Bytetrack后 本文模型

video01 1 185 96.732 93.670 9 75 93.670 9 20
video02 743 92.063 5 85.294 1 140 85.294 1 22
video03 766 85.373 1 74.673 6 194 74.412 5 20
mean 898 91.389 5 84.546 2 136 84.459 2 21

 
 

由表 3 可知, Bytetrack 跟踪模型的检测器采用本

文模型相比原 YOLOv5s, 使 MOTA 提升 1.786  9%,

IDF1 提升 3.096 1%, 未命中目标数 FN 降至 189, 牦牛

跟踪准确率提升明显. 这进一步说明本文模型在牦牛

检测任务上表现良好, 然而推理速度相比采用 YOLOv5s

的推理速度降低了 13 f/s. 因为本文模型中的 D-STB
和 ASPP金字塔的计算耗时较长. 在推理速度降低 2 f/s

时, 改进 Bytetrack 算法后的 MOTA 提升 7.164  6%,
IDF1 提升 4.214 5%, 召回率 Recall 提升 7.077 5%, 跟踪

器性能表现更好. 因为改进的 DIoU 在牦牛被遮挡或检

测锚框重合时, 会综合考虑目标框的中心点距离和重

叠情况, 计算出更适合抑制的 IoU阈值, 从而获得更高

的 IDF1 和召回率, 提高 Bytetrack 模型低分框匹配高

分框失配轨迹的成功率.
为了更加直观地显示出本文改进模型的优势, 使

用改进前后的 Bytetrack模型在跟踪评价数据集的测

试集视频上来检验牦牛的跟踪结果 , 选取两段视频

进行测试, 分别为牦牛吃草 video01 和打架 video02,
结果如图 13 所示 . 将牦牛跟踪结果视频按照 1 秒

30 帧来切帧, 然后取其第 1, 31, …, 301 秒的图片. 对
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比图 13(I) 中第 2 秒和第 3 秒以及图 13(II) 中第 1 秒

和第 4 秒的结果可知, 改进后的 Bytetrack 跟踪模型,
提高了对低得分检测框的复用率 , 从而提高模型跟

踪的准确率. 同时, 结果图的左上角会实时统计当前

跟踪牦牛目标的数量并显示 , 达到快速检测统计牦

牛数量的目的.
 

第 10 秒第 9 秒第 8 秒第 7 秒第 6 秒第 5 秒第 4 秒第 3 秒第 2 秒第 1 秒

改进前

改进后

改进前

改进后

(I) 牦牛吃草

(II) 牦牛打架 video02 

图 13    牦牛跟踪结果对比
 

 5   结论

(1) YOLO是目前应用广泛的目标检测模型, 本文

通过向原 YOLOv5s 网络的骨干网络中添加改进的

Swin Transformer模块和空洞空间卷积池化金字塔, 以
多尺度的方式提取图像上下文信息. 并改进融合特征

的 Neck 网络, 提高了特征表达的多样性, 同时添加改

进的 CA 注意力机制以获取大范围空间位置信息. 本
文改进模型实现了部分遮挡状态下或小目标牦牛的检

测, 并可以减少漏检和误检情况的发生. 结果表明本文

模型的平均检测精确度 mAP@0.5为 98.7%, 检测性能

优于原 YOLOv5s、SSD和 Faster RCNN等模型.
(2) Bytetrack跟踪器采用轻量级的模型架构, 有助

于实现实时的牦牛多目标跟踪. Bytetrack 跟踪器只采

用运动模型, 在检测器性能较好的情况下, 卡尔曼滤波

的预测准确性能替代 ReID 模型进行长时间目标关联.
Bytetrack 的检测器使用本文模型和原 YOLOv5s 进行

实验, 结果表明采用本文模型的 MOTA 为 77.294 6%,
跟踪效果优于使用原 YOLOv5s 模型的跟踪器. 改进

Bytetrack的抑制标准为 DIoU, MOTA提升了 7.164 6%.
改进后的 Bytetrack 提高了从低分检测框中重新挖掘

出牦牛目标和轨迹匹配成功的比例, 从而降低漏检并

提高多目标跟踪的准确度, 同时实现快速检测统计牦

牛数量, 可有效提高人工养殖牦牛的管理效率. 本研究

为青藏高原地区牦牛检测和跟踪提供了技术支持.
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