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面向自助收银台场景下的遮挡目标全关联跟踪模型
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摘 要:自助收银台监控视频中商品目标之间频繁发生的遮挡现象会导致目标外观信息缺失,同时静止状态商品

的运动信息无法为目标关联提供有价值的跟踪线索,导致自助收银台场景下目标跟踪困难。本研究提出一种遮挡

目标全关联跟踪模型,将自助收银台场景下商品目标逐帧运动造成的遮挡现象理解为一个渐变的推理过程。模型

使用基于检测的跟踪范式在目标外观信息缺失和运动信息为零时,提出遮挡率和层次信息作为遮挡目标关联的辅

助信息,并借助卡尔曼滤波算法对遮挡现象推理过程中多个目标和不同轨迹之间进行关联。实验结果表明,本研

究方法能够提高自助收银台场景下的商品目标跟踪精度,且遮挡率和层次信息能够有效减少目标轨迹碎片的数

量,多目标跟踪精度和身份识别F1分数分别达到80.7%和80.4%,比ByteTrack模型分别提升10.6%和9.8%。
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Abstract:
 

The
 

frequent
 

occlusion
 

between
 

commodity
 

objects
 

in
 

self-service
 

cashier
 

surveillance
 

videos
 

can
 

lead
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

appearance
 

information
 

of
 

the
 

objects,
 

and
 

the
 

motion
 

information
 

of
 

stationary
 

products
 

cannot
 

provide
 

valuable
 

tracking
 

clues
 

for
 

object
 

association,
 

leading
 

to
 

the
 

difficulty
 

of
 

object
 

tracking
 

in
 

self-service
 

cashier
 

scenarios.
 

In
 

this
 

study,
 

a
 

fully
 

associated
 

tracking
 

model
 

for
 

occluded
 

objects
 

was
 

proposed
 

and
 

the
 

occlusion
 

phenomena
 

caused
 

by
 

the
 

frame-by-frame
 

movement
 

of
 

commodity
 

objects
 

in
 

the
 

self-service
 

cashier
 

scenarios
 

were
 

interpreted
 

as
 

a
 

gradual
 

inference
 

process.
 

The
 

tracking
 

by
 

detection
 

(TBD)
 

paradigm
 

was
 

used
 

to
 

propose
 

occlusion
 

rate
 

and
 

hierarchical
 

information
 

as
 

auxiliary
 

information
 

for
 

occlusion
 

object
 

association
 

when
 

the
 

appearance
 

information
 

of
 

the
 

object
 

was
 

missing
 

and
 

the
 

motion
 

information
 

was
 

zero.
 

The
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

association
 

between
 

multiple
 

objects
 

and
 

different
 

trajectories
 

in
 

the
 

inference
 

process
 

of
 

occlusion
 

phenomena.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

commodity
 

objects
 

in
 

self-service
 

cashier
 

scenarios
 

and
 

the
 

occlusion
 

rate
 

and
 

hierarchical
 

information
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

target
 

trajectory
 

fragments,
 

with
 

mutiple
 

object
 

tracking
 

accuracy
 

and
 

identification
 

F1
 

score
 

reaching
 

80.7%
 

and
 

80.4%
 

respectively,
 

10.6%
 

and
 

9.8%
 

higher
 

than
 

the
 

ByteTrack
 

model.
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计算机视觉领域中,多目标跟踪任务与越来越多的场景[1-3]相结合表现出了强大活力和独特价值。自助

收银台作为商超自助结算设备,在提高结算效率、降低人工成本、提升消费体验等方面有重要作用。但自助
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收银台无法判断商品扫码、付款的状态。本研究通过跟踪商品目标获取商品运动轨迹,为判断商品扫码、付
款状态提供必要信息,进而减少因自助收银而带来的货损问题。

目标跟踪问题分为目标检测和目标关联两个子问题。目标检测旨在从帧序列中提取目标信息,目标关

联旨在将同一目标在帧序列中的位置串联起来。现有跟踪模型中,检测和跟踪联合(joint
 

detection
 

and
 

tracking,JDT)范式将目标检测和目标关联两问题联合起来,通过信息交流提升精度。文献[4]充分挖掘目

标运动信息,设计了一个不依赖外观的跟踪模型。文献[5]通过目标外观信息完成目标跟踪。文献[6-7]利
用Transformer模型实现良好的跟踪精度,但对遮挡现象导致的视觉信息缺失问题的跟踪效果不好。基于

检测的跟踪(tracking
 

by
 

detection,TBD)范式较为灵活,能够根据场景特点在两个子问题上分别选择合适

模型。近年来,YOLO系列模型[8-9]为TBD范式提供了可靠的目标检测支撑。Deep
 

Sort[10]、OC-Sort[11]都
是以卡尔曼滤波为基础的目标关联算法,虽然能够取得良好的跟踪效果,但为保证模型精准度放弃了遮挡现

象造成的低阈值目标。ByteTrack[12]首次使用二次关联算法,但只采用运动信息对低阈值目标进行关联,无
法有效跟踪静止状态的目标。针对遮挡现象,文献[13-14]选择依赖外观特征的算法来判断遮挡目标是否再

次出现,却忽略了多个目标外观相似的情况。文献[15]将遮挡目标轨迹分成各个时期片段,通过较大的相似

度计算量将碎片合并成一条轨迹。Stadler等[16]设计了一种轨迹回归方法来解决遮挡造成的轨迹碎片问

题,但仅适用于动态目标跟踪。
自助收银台场景如图1所示,不同颜色框代表不同的商品目标。该场景中频繁发生的遮挡现象会导致

目标同时存在水平位置相近、运动信息相同、外观相似或缺失等问题,而上述研究大多使用运动信息或外观

信息来解决目标跟踪问题。虽然它们难以完成自助收银台场景中遮挡目标的跟踪任务,却充分证明了TBD
范式的灵活性以及模型与场景相匹配的重要性。

图1 自助收银台场景下遮挡现象示意图

Fig.
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

occlusion
 

phenomenon
 

in
 

self-service
 

cashier
 

scenarios

  针对上述问题,本研究在TBD范式基础上提出以遮挡率和层次信息为辅助信息的遮挡目标二次处理全

关联模型。根据遮挡的渐变过程,在运动信息判别的基础上对遮挡目标分类处理。引入遮挡率和目标层次

信息对动态目标进行逐帧推理,结合目标外观信息和运动信息完成对该过程中多个目标和不同轨迹之间的

关联。静态目标在遮挡率变化预测的基础上,通过目标层次信息对比和继承判断的方式,保证静态目标被遮

挡前后的轨迹连贯性,进而减少轨迹碎片。

1 自助收银台场景分析

将自助收银台场景的监控视频作为多目标跟踪数据集。通过大量观察、统计分组、随机抽样、对比推断、
相关分析等方法,完成数据集遮挡现象分析并给出遮挡率和层次信息的定义。

1.1 自助收银台数据集分析

自助收银台因为设备条件、环境和成本等因素,视频数据仅提供自上至下俯视角度的二维水平信息。针
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对目标在高度上的遮挡、覆盖等现象,模型难以获取可用的三维信息。利用自助收银台数据集的二维信息跟

踪三维空间内高度信息变化频繁的商品目标,不仅增加了遮挡现象产生的频率,也对模型提出了更高的要

求。对比很多数据集的大场景、小目标,自助收银台数据集的场景范围较小,目标尺度相对较大。具体情形

如图2,其中图2(a)为自助收银台数据集,图2(b)为二维运动数据集。

图2 数据集高度信息比较示意图

Fig.
 

2 Schematic
 

diagram
 

for
 

comparing
 

height
 

information
 

of
 

datasets

1.2 遮挡现象分析

由1.1节可知,商品目标仅含有二维水平位置信息,但商品轨迹属于三维空间轨迹。当多个目标的第三

维度信息相近时,产生的遮挡现象可进行逐帧递推。初始时自助收银台不存在商品目标,目标从下到上依次

增加产生遮挡现象,然后目标从上到下依次被拿走,遮挡消失。其中,遮挡率逐帧递增形成普通遮挡和严重

遮挡;目标间层次信息依次叠加形成堆积遮挡。因为数据集中很多商品目标是静止状态,而遮挡产生是动态

目标形成的,故遮挡现象中目标跟踪的推理可行性较高。另外,新出现目标以运动状态从边缘区域进入,不
会出现遮挡现象。

设某场景下目标a 的三维位置集合Qa:{(xati
,yati

,zati
),(xatj

,yatj
,zatj

),…}。其中,(xati
,yati

)为a
在ti 帧的水平面坐标,zati

为a 在ti 帧的高度信息。很多数据集中多目标间的位置关系:(xctj
,yctj

)≠
(xdtj

,ydtj
)且zctj

≈zdtj
。故此类目标很少会产生因水平位置相近、高度位置不同的遮挡现象。自助收银台

数据集中高度信息的变化带来多个目标在某一时刻:(xetk
,yetk

)≈(xftk
,yftk

),但zetk
≠zftk

,即目标e和f
在tk 时刻会产生水平位置相近、高度位置不同的非堆积遮挡现象。当多于两个目标水平位置相近且高度位

置不同时则会产生堆积遮挡现象。
一般而言,商品借助人手才会具备运动能力,动态商品目标相对较少。当多个目标在面积有限的自助收

银台上发生遮挡时,静态目标的运动信息对于水平位置的预测会因为目标间水平位置的重叠而难以区分。
若遮挡的是同种商品(同种包装、同款商品、外观相似商品等,如图1(b)所示)还会导致目标的外观特征无法

为目标关联提供有价值的线索。针对上述问题,模型在遮挡现象分析的基础上提出遮挡率和层次信息作为

辅助变量进行目标跟踪的逐帧推理。
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1)
  

目标遮挡率。将某个目标及其所有相近目标的位置重叠关系量化为目标遮挡率,计算式为:

Ct
boxa=

s{x,y,γ,h  t
boxa∩[x,y,γ,h  t

box1∪…∪ x,y,γ,h  t
boxM
)]}

s{x,y,γ,h  t
boxa
}

。 (1)

式中:Ct
boxa

为a 在t帧的遮挡率,boxa 为目标a 的矩形检测框;(x,y,γ,h)tboxa 为t帧中a 的矩形检测框在

图像坐标系的位置信息,(x,y)为a 的中心坐标,
 

γ 为a 的长宽比,h 为a 的高;s{x,y,γ,h  t
boxa
}为根据a

的坐标信息得到的面积,M 为与a 相邻的目标总数。当两个目标的遮挡率大于等于80%时,目标存在难以

检测的严重遮挡关系,故不考虑此类情况。另外,遮挡率受目标的大小、长宽比影响较大。

2)
 

层次信息。多件商品叠放一起时,引入层次信息作为辅助变量,强调堆积遮挡时目标间的上下层关

系。以两个目标间的遮挡率为基础对层次信息进行更新,将a 对其相邻目标b的遮挡率量化为:

Ct
(boxb,boxa)=

s{x,y,γ,h  t
boxa∩ x,y,γ,h  t

boxb
}

s{x,y,γ,h  t
boxa
}

。 (2)

式中,Ct
(boxb,boxa)

为a 对b造成的遮挡率,取值范围为 0,1  。通过式(2)更新目标的层次信息,每个商品的层

次信息初始值为1,当a 与其他目标存在遮挡关系,即1≥Ct
(boxb,boxa)>0(b=1,2,…,M)时,a 的层次信息需

要叠加相应的层次信息,计算式为:

Ta =∑
M

b=1
Ta' +Tb。 (3)

式中:b为目标a 遮挡的某个目标;Tb 为b的层次信息;M 为被a 遮挡的目标总数;Ta'为a 当前层次信息,

Ta 为更新后a 的层次信息。层次信息用于比较和区分上下层目标,特别是外观相似的商品目标。
当a 不再遮挡b目标,即Ct

(boxb,boxa)=0(b=1,2,…,M)时,a 的层次信息需要减去相应目标的层次信

息,计算式为:

Ta =∑
M

b=1
Ta' -Tb。 (4)

另外,计算目标遮挡率和层次信息时,通过目标动静状态的判别分类处理。若两个遮挡目标有一个处于

静态,则动态目标层次信息增加,静态目标层次信息不变。若两个目标同时处于静态或动态,仅计算遮挡率,
不需要层次信息来区分上下层关系。因为同为静态目标已经完成层次信息计算和推理,而动态目标间层次

信息会因为目标的运动而不断变化。

3)
 

遮挡现象分类。为了更好地推理和解决遮挡目标的跟踪问题,在式(2)遮挡率的基础上将两件商品

之间的非堆积遮挡分为普通遮挡和严重遮挡。当Ct
(boxb,boxa)<80%时,认为两个目标之间存在普通遮挡关

系;当Ct
(boxb,boxa)≥80%时,则认为两个目标之间存在严重遮挡关系。

在式(3)、式(4)层次信息的基础上定义非堆积遮挡和堆积遮挡。非堆积遮挡是指两个商品之间形成上

下两层的遮挡关系,堆积遮挡是指至少三件商品在高度上存在遮挡关系。

2 遮挡目标全关联跟踪模型

针对自助收银台场景下遮挡现象导致的目标难以关联和轨迹碎片问题,在二次关联算法[12]的基础上提

出一种遮挡目标全关联跟踪模型,模型整体结构如图3所示。首先使用目标检测器从帧序列中提取t帧的

目标信息,然后通过运动信息和外观信息进行目标关联,并将关联成功的目标和轨迹更新至Tt
rack 中。值得

注意的是,一次关联根据阈值范围和通过卡尔曼滤波得到的预测值,将低阈值和低预测值目标舍弃,在许多

通用数据集中有效保证了目标关联的准确性。但自助收银台场景复杂多变的遮挡现象使目标舍弃变得频

繁,多目标跟踪精度难以保证。因此,针对一次关联失败的目标集合Tt
arget 和未更新的轨迹集合Tt

race,结合

遮挡率和层次信息进行二次关联以减少遮挡目标的舍弃,其结果更新至Tt
rack,进入下一帧。
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图3 全关联模型整体架构图

Fig.
 

3 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

fully-associated
 

model

2.1 目标一次关联

选用YOLOv5作为目标检测器,其结构包括Input、Backbone、Neck、Prediction四部分。将自助收银台

数据集目标设置为:手、商品、手机、其他共4类。为减少高阈值目标对遮挡目标造成的干扰和计算量,首先

利用卡尔曼滤波算法完成对运动的信息处理,并结合外观信息进行一次关联,其步骤如下。

1)
 

卡尔曼滤波算法。对目标检测器的输出结果进行卡尔曼滤波预测:

x,y,γ,h  → x,y,γ,h,x
·,y

·,γ,
·
h
·

  。 (5)
式中:(x,y)为目标中心坐标;γ 为目标长宽比;h 为目标高度;(x

·,y
·,γ,

·
h
·)为假设目标匀速直线运动通过卡

尔曼滤波算法预测的结果。

2)
 

运动信息。利用对轨迹的预测位置和当前帧的检测位置进行马氏距离计算:

d(1)i,j  = d j-yi)TS-1
i dj-yi  。 (6)

式中:d(1)i,j  为马氏距离,dj 为第j个检测框位置,yi 为第i条轨迹的目标预测位置,Si 为预测位置与平

均追踪位置之间的协方差矩阵。根据马氏距离计算交并比(intersection
 

of
 

union,IoU)相似度,得到运动信

息的关联结果。

3)
 

外观信息。利用外观特征提取网络得到的重识别(re-identifaction,RE-ID)特征,计算上一帧目标轨

迹Tt-1
rack 与当前帧目标j的外观特征相似度:

d(2)i,j  =min{1-rT
jr

(i)
k |r

(i)
k ∈Ri}。 (7)

式中:rT
j、r

(i)
k 为归一化后第j个检测目标与第i个轨迹特征向量之间的余弦距离,d(2)i,j  为第j个检测目

标与第i个轨迹中N 个特征向量的余弦距离最小值,Ri 表示一条轨迹中外观特征向量的集合。

4)
 

一次关联。结合运动信息和外观信息,目标一次关联矩阵权重为:

ci,j=λd
(1)i,j  + 1-λ  d(2)i,j  。 (8)

式中:ci,j 为关联权重,λ为关联系数。因为商品目标间的d(2)i,j  大小接近,故外观信息权重较低,λ 设为

0.8。最后,利用匈牙利算法和级联匹配完成目标关联并更新至Tt
rack。根据一次关联结果,针对遮挡现象造

成的低阈值目标进行二次关联。

2.2 目标的二次关联

结合自助收银台场景总结和遮挡现象分析,本小节在遮挡率和层次信息的基础上,针对一次关联中舍弃

的遮挡目标进行二次关联。

2.2.1 目标动静状态判别

通过运动信息判别遮挡目标的动静状态进行分类处理,单目标状态判别式为:

state=
0,v=0且v

·
=0;

1, 其他。 (9)

式中:v 为目标运动速度,v
·

为目标预测速度。当目标的v 和v
·

同时为0时,状态值为0,表示目标为静止状
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态,其他情况下目标状态值为1,表示目标为运动状态。静态目标遮挡率虽然较高,但其视觉信息不变,故优

先考虑继承的处理方式。动态目标位于目标上层会改变视觉信息,优先进行目标关联。

2.2.2 动态目标关联

动态目标关联重点在于目标遮挡的过程性变化。本数据集中动态目标数量较少且层次信息较大,一次

关联失败的主要原因在于非堆积遮挡。通过轨迹信息进行遮挡率分析,对动态目标优先进行关联处理。对

未更新轨迹集合Tt
race(含继承轨迹)、未关联目标集合Tt

arget,假设目标遮挡率线性变化,用拉格朗日公式对未

更新轨迹当前帧的遮挡率进行预测:

ΔCt
boxa=C

t-1
boxa-C

t-2
boxa
,

C
︿t
boxa=C

t-1
boxa+ΔC

t
boxa
。 (10)

式中:ΔCt
boxa

为目标a 的遮档率变化,Ct-1
boxa

为目标a 在t-1帧的遮挡率,t-1为帧序号,C
︿t
boxa

为目标a 在t
帧的遮挡率预测值。通过ΔCt

boxa
的正负,判断目标遮挡变化方向是否一致。利用式(10)对动态目标的轨迹

进行遮挡率预测:若预测值大于80%,即当前帧无法检测到该目标,保留其轨迹信息继承到下一帧;若预测

值小于80%,则对该轨迹进行适配目标预测。利用式(11)进行阈值筛选:

C
︿t
boxa-C

t
boxN <t(1)。 (11)

式中:C
︿t
boxa

为Tt
rack 中某一目标轨迹的遮挡率预测值,Ct

boxN
为当前帧t中Tt

arget 中相邻目标遮挡率,t(1)为预

测阈值。关联权重更新算式为:

ci,j=
1- C

︿t
boxa-C

t
boxa

2 +
λd(1)i,j  + 1-λ  d(2)i,j  

2
。 (12)

最后,通过匈牙利算法和卡尔曼滤波更新算法完成动态目标关联。

2.2.3 静态目标处理

静态目标的遮挡中,对Tt
race 内轨迹的层次信息较高或遮挡率较小的目标优先进行关联,并根据关联结

果进行下一帧的继承判断。当目标遮挡关系保持相对不变时,若其层次信息较低或遮挡率较大,优先考虑继

承处理。当某一静态目标的被遮挡关系消失时,模型会在目标层次信息对比和遮挡率预测的基础上进行数

据关联。因为静态目标遮挡率较大,故放弃外观特征计算,利用式(13)进行目标二次关联:

ci,j=
1- C

︿t
boxa-C

t
boxa

2 +
d(1)i,j  
2

。 (13)

最后,通过匈牙利算法和卡尔曼滤波更新算法完成对当前帧的目标二次关联和确认。遮挡目标全关联

跟踪算法伪代码如算法1所示。需要说明的是,静态目标遮挡现象存在极端情形:大商品始终严重遮挡小商

品。这是一项艰难的目标跟踪挑战,本研究不予考虑。

算法1 遮挡目标全关联跟踪算法

输入:YOLO目标检测器结果逐帧输入(每一帧目标检测框坐标、目标检测结果置信度、目标类别、目标外观特征信息)
输出:目标跟踪结果(在目标检测器结果的基础上对每一帧的目标赋予不同的ID,并将视频中目标运动的轨迹逐帧连接并显示出来)

1)
 

开始进行目标检测

2)
 

循环:每当第t帧处理结束,进入循环

3)  获取当前帧的检测结果集合Tt
arget

4)  根据目标检测结果通过卡尔曼滤波获取目标的动静状态值state

5)  根据目标检测框坐标计算检测目标的遮挡率Ct
boxa

6)  第一次目标关联:

7)    卡尔曼滤波预测

8)    使用式(6)计算马氏距离d(1)i,j  

9)    使用式(7)计算目标的外观特征相似度d(2)i,j  
10)   

 

根据式(8)的结果,利用匈牙利算法和卡尔曼预测算法完成目标第一次关联

11) 
 

结束
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12) 当前帧第一次关联后更新的轨迹集合Tt
rack和未更新轨迹集合Tt

race

13) 当前帧未与轨迹关联的目标集合Tt
arget

14) 第二次目标关联:
15)    根据目标动静状态值进行分类处理

16)    通过式(2)计算目标遮挡率Ct
(boxb,boxa)

,更新目标的层次关系Ta

17)    将层次信息较低和遮挡率较高的静态目标和静态轨迹保持原状态继承到下一帧

18)    根据卡尔曼滤波算法判断动态轨迹是否确认为静态轨迹,判断静态目标是否确认为动态轨迹

19)    使用式(6)计算马氏距离d(1)i,j  
20)    使用式(7)计算目标的外观特征相似度d(2)i,j  

21)    目标和轨迹的层次信息相近优先使用式(10)获得Tt
race中遮挡率的预测值C

︿t
boxa

22)    根据式(12)和式(13)的结果,利用匈牙利算法和卡尔曼算法预测完成目标第二次关联

23) 当前帧二次关联后更新的轨迹集合Tt
rack和当前帧的轨迹集合Tt

race

24) 当前帧未与轨迹关联的目标集合Tt
arget,可能存在边缘区域新出现的目标

25) 结束

26) 判断是否存在下一帧,如果存在下一帧则继续循环

27)
 

否则,结束循环

28)
 

t帧的检测目标集合Tt
arget根据目标关联的结果不断减少,直到集合内的目标无法与轨迹中的目标相关联

29)
 

根据跟踪结果和目标ID,将视频中目标运动的轨迹逐帧连接并显示出来

30)
 

Ct
boxa

通过式(1)计算得到
 

31)
 

Ta 通过式(3)、式(4)计算得到

32)
 

state通过卡尔曼滤波算法和式(9)计算得到

33)
 

结束

3 实验与分析

3.1 数据集

自助收银台数据集在综合考虑节假日、工作日等多种自助收银台使用情况的基础上收集而成,共有516
个视频,每个视频至少30

 

s,且视频中自助收银台至少使用一次,共得到5
 

000张照片。其中,训练集、验证

集、测试集按照6∶2∶2的比例划分。数据集根据遮挡现象分为非堆积遮挡类和堆积遮挡类。以一个完整

视频为基本单位进行分类,当视频中没有遮挡现象或出现非堆积遮挡现象时,该视频归为非堆积遮挡类;当
视频中出现堆积遮挡现象时,该视频归为堆积遮挡类。数据集内容如图4所示,每一列代表一位用户的扫码

付款行为,同一列从上到下目标数量或遮挡次数增加。图4(a)中,非堆积遮挡类视频中商品目标数量较少

或目标堆叠次数低于商品个数。该类目标跟踪推理过程中的干扰因素较少,目标跟踪精度能够满足自助收

银台防货损需求。图4(b)中,自助收银台的有限空间会导致用户购买商品数量较多或目标面积较大时产生

堆积遮挡现象。商品目标跟踪的推理过程中,除目标遮挡造成的视觉信息缺失问题外,静态目标的运动信息

和相似外观使得两件商品难以区分。该类多目标跟踪任务不仅要求目标检测结果的精度高,对目标跟踪算

法也提出更高的要求。另外,用户对于目标运动的方式也会有不同的影响,例如手持多件袋装商品、多个刚

性商品自始至终叠放在一起等,这都会增加目标跟踪的难度。

图4 自助收银台数据集

Fig.
 

4 Self-service
 

cashier
 

dataset
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3.2 目标检测器及参数设置

YOLOv5为目标检测器。训练网络输入图像大小为608×608,batch
 

size为32,初始学习率为0.01,循
环学习率为0.1,学习率动量为0.973,权重衰减为0.000

 

5,交并比损失系数为0.05。本研究模型综合准确

率可达到92.1%,召回率为79%,当IoU阈值设为0.5时,平均精度为0.856。

3.3 遮挡率分析

遮挡率分布比如图5所示。非堆积遮挡类很多目标间不存在遮挡关系,故遮挡率在0~20%占比最高,
在20%~40%占比最低。堆积遮挡类遮挡率在60%~80%占比最高,在20%~40%占比最低。一方面遮

挡率分布跟运动导致的遮挡率均匀变化有关,另一方面跟商品数量有较大的关系。总体来说,遮挡率分布于

较高或较低的值。因为自助收银台数据集中形状规则的刚体目标受力面积较大,遮挡率较低的情况存在于

非刚性商品的遮挡现象。通过调优,式(11)的t(1)设置为0.1,式(12)的λ设为0.2,视频帧率根据数据集设

为10。
将所有遮挡率的变化大小取为正值,增量分布如图6所示。可以看出,遮挡率增量普遍低于30%,大部

分的增量区间在15%~20%之间。实验结果证明,自助收银台数据集目标的遮挡率变化是可以捕捉和预测

的,无法关联的遮挡目标与遮挡率直接相关且正相关。

图5 目标遮挡率分布

Fig.
 

5 Distribution
 

of
 

target
 

occlusion
 

rate

图6 遮挡率增量分布

Fig.
 

6 Distribution
 

of
 

incremental
 

occlusion
 

rate

3.4 对比实验

为验证 本 模 型 跟 踪 性 能,选 择 Motr[6]、TransMOT[7]、ByteTrack[12]、FairMOT[17]、CenterTrack[18]、

JDE[19]模型分别对两类视频进行对比,实验结果如表1、表2所示,虽然手和其他类目标会对商品目标跟

踪造成干扰,但能满足商品防货损的需求。对比ByteTrack,本模型的多目标跟踪精度(multiple
 

object
 

tracking
 

accuracy,
 

MOTA)提升0.3%,身份识别分数(identification
 

F1
 

score,
 

IDF1)提升0.5%,目标身份

变换(Identity
 

switch,IDs)减少5
 

789次。表2中跟踪结果差的主要原因是左右手间IDs和商品外观相似

的干扰。对堆积遮挡来说,二次关联针对性处理后跟踪精度更高。实验结果表明,针对自助收银台场景

下的遮挡现象,对比ByteTrack,本研究模型的 MOTA提升10.6%,IDF1提升9.8%,跟踪效果明显

提高。

3.5 消融实验

随机选取20个视频,以Deep
 

Sort[10]为基线对一次关联和二次关联进行消融实验,结果如表3所示。
由表3可以看出,在一次关联的基础上增加遮挡率预测和层次信息作为辅助变量,堆积遮挡类目标的

MOTA下降3.1%,IDF1下降3%。主要原因在于运动信息和外观信息适用于非遮挡目标的轨迹推理,遮
挡率预测和层次信息适用于遮挡目标的轨迹推理,两个部分同时进行会造成一定的推理干扰。二次关联中,
非堆积遮挡类使用遮挡率预测时 MOTA提升0.8%,IDF1提升0.5%,IDs减少221次。堆积遮挡类在不

考虑层次信息时,使用遮挡率预测会因为上下层目标难以区分而降低跟踪精度。静态遮挡目标通过层次信

息优先级对比后,跟踪结果的 MOTA提升12.5%,IDF1提升15.6%,IDs次数减少523次。
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表1 非堆积遮挡类对比实验

Table
 

1 Comparison
 

experiment
 

of
 

non-stacked
 

occlusion

模型 MOTA/% IDF1/% IDs/次

JDE[19] 66.3 65.9 1
 

952

CenterTrack[18] 68.5 69.4 1
 

993

FairMOT[17] 70.5 69.9 2
 

186

TransMOT[7] 76.5 74.9 1
 

965

Motr[6] 76.9 76.5 1
 

962

ByteTrack[12] 80.4 79.9 1
 

761

本研究 80.7 80.4 1
 

865

表2 堆积遮挡类对比实验

Table
 

2 Comparativeexperiments
 

of
 

stacked
 

occlusion

模型 MOTA/% IDF1/% IDs/次

JDE[19] 29.4 31.9 2
 

354

CenterTrack[18] 35.1 34.2 2
 

761

FairMOT[17] 36.6 37.2 2
 

687

TransMOT[7] 39.4 40.1 2
 

346

Motr[6] 42.6 40.3 2
 

156

ByteTrack[12] 48.9 50.3 2
 

241

本研究 59.5 60.1 1
 

985

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment

类组 模型 MOTA/% IDF1/% IDs/次

非堆积遮挡类

Deep
 

Sort 79.3 78.7 963

Deep
 

Sort+遮挡率(一次关联) 79.3 78.7 1
 

067

Deep
 

Sort+遮挡率+层次信息(一次关联) 79.5 78.8 986

Deep
 

Sort+遮挡率(二次关联) 79.9 78.6 1
 

095

Deep
 

Sort+遮挡率+层次信息(二次关联) 80.1 79.2 742

堆积遮挡类

Deep
 

Sort 40.2 35.9 2
 

374

Deep
 

Sort+遮挡率(一次关联) 36.6 33.8 2
 

830

Deep
 

Sort+遮挡率+层次信息(一次关联) 37.1 32.9 2
 

587

Deep
 

Sort+遮挡率(二次关联) 37.8 34.7 2
 

861

Deep
 

Sort+遮挡率+层次信息(二次关联) 52.7 51.5 1
 

851

  实验发现,当出现抽取底层静态遮挡目标的小概率事件时,模型对遮挡目标跟踪的推理结果会变得不可

靠。首先,因为遮挡目标全关联模型假设目标层次信息从下到上增加产生遮挡、层次信息从上到下减小遮挡

消失。其次,遮挡率预测使模型在TBD范式基础上加深了对目标检测器的依赖,当检测结果不准确或难以

检测时,跟踪性能也会受到很大干扰。另外,商品目标运动因为用户的自主操作而复杂多变,当商品发生完

全覆盖、翻转和变形等情况时,算法难以奏效。

4 总结与展望

将自助收银台的监控视频作为多目标跟踪数据集,针对非堆积遮挡、堆积遮挡等现象造成的目标关联难

题,在TBD范式的基础上提出二次处理的全关联模型。模型根据一次关联结果,在目标动静状态判别的基

础上,通过遮挡率、层次信息、运动信息等内容实现对遮挡目标关联。针对自助收银台场景下遮挡现象引起

的轨迹碎片问题,模型通过遮挡率预测和目标层次信息对比的方法,将遮挡前后的目标轨迹衔接,保证商品

目标的轨迹连贯性。下一步工作重点将放在两个方面:一是如何解决遮挡现象中商品目标外观相似导致的

跟踪难点,二是如何提高目标检测结果的精度,特别是针对严重遮挡的目标。
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