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【摘要】针对传统目标检测跟踪算法检测精度低、全局感知能力差、对遮挡和小目标物体的识别能力差等问题，提出了

一种基于轻量化 Transformer 改进的 YOLOv5 和 DeepSORT 算法的车辆跟踪方法。首先，利用 EfficientFormerV2 模型改进

YOLOv5 算法模型，增强车辆的目标检测能力；然后，利用移位窗口（Swin）模型的优点改进 DeepSORT 多目标跟踪算法中的

重识别（Re-Identification）模块，提高车辆的跟踪能力和精度；最后，通过数据集 KITTI 和 VeRi 开展对比试验和消融实验。结

果表明，在复杂工况下，该方法的性能在车辆遮挡和小目标识别方面显著提高，平均准确度达到 96.7%，目标跟踪准确度提

高了 9.547%，编号（ID）切换总次数减少了 26.4%。
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【Abstract】In order to solve the shortcomings of traditional object detection and tracking algorithms, such as low 
detection accuracy, poor global perception ability, poor recognition ability of occlusion and small target objects, this paper 
proposed a vehicle tracking method based on YOLOv5 and DeepSORT algorithm improved by lightweight Transformer. Firstly, 
the EfficientFormerV2 model was used to improve the YOLOv5 algorithm model to enhance the target detection ability of the 
vehicle, and then the advantages of the Swin model were used to improve the Re-Identification module in the DeepSORT multi-
target tracking algorithm to enhance the tracking ability and accuracy of the vehicle. Finally, the dataset KITTI and VeRi were 
used to carry out comparative experiments and ablation experiments. The results show that under complex conditions, the 
performance of the proposed method is significantly improved in vehicle occlusion and small target recognition, with an average 
accuracy of 96.7%, an increase of 9.547% in target tracking, and a reduction of 26.4% in the total number of ID switching.
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1 前言

目标识别和跟踪技术是提高高级辅助驾驶系统安

全性能的核心手段之一，其通过实时识别并跟踪车辆、

行人和道路标志等目标，帮助车辆感知周围交通状况，

减少交通事故。

近年来，深度学习在目标检测领域不断发展。2017
年，He等[1]提出了掩膜循环卷积神经网络（Mask Recycle 

·智能车辆运动规划与控制技术专题·
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Convolutional Neural Network，Mask R-CNN）算法，有效

解决了原图与特征图的特征位置不匹配的问题。2018
年，Redmon等[2]在改进基础网络的同时，结合金字塔结

构，提出了YOLOv3[3]算法，获取了更多小目标的有效信

息。2019年，Zhao等[4]针对目标尺度变化的问题，提出了

M2Det算法。2020年后，基于YOLOv3改进的YOLOv4[5]

和YOLOv5[6]模型在保持运行效率优势的基础上提高了

检测与识别的准确率。然而，这些方法在某些方面仍然

存在一定的局限性，如：Mask R-CNN在实现上比快速循

环卷积神经网络（Faster Recycle Convolutional Neural 
Network，Faster R-CNN）[7]复杂，需要更多的计算资源，且

使用了类似于Faster R-CNN的两阶段目标检测方法，检

测速度相对较慢；YOLO系列模型在处理小目标和遮挡

目标时仍存在挑战；M2Det算法需要处理多个尺度的特

征金字塔，故其在实时性上并不理想。

随着深度学习技术的发展，多目标跟踪算法也不断

改进。Yu等[8]提出了一个两阶段算法，先使用Faster R-
CNN进行目标检测，再利用匈牙利算法对由GoogleNet[9]

提取的特征进行关联，从而实现目标跟踪。Xie等[10]利用

基于 YOLOv3 的检测器捕捉目标，并使用 DeepSORT
（Deep learning based Simple Online and Realtime 
Tracking）算法实现轨迹关联。然而，两阶段算法需要两

个密集计算网络，存在跟踪效率低的问题。因此，诸多研

究者转向基于重识别（Re-IDentification，Re-ID）技术的

多目标跟踪算法研究，提高多目标跟踪效率。Wang等[11]

率先提出了一种联合模型，通过改进YOLOv3检测模型，

一次性解决目标检测和Re-ID特征提取，在行人数据集

上实现了较高水平的跟踪效率。Zhang 等[12]提出了

FairMOT算法，使用深层特征融合网络进行特征提取，从

而提高了跟踪性能。但上述算法所使用的骨干网络都是

由检测器网络改造而来，在学习Re-ID特征上存在缺陷。

为进一步提升目标跟踪算法精度、效率和跟踪能

力，本文提出一种基于轻量化 Transformer 改进的

YOLOv5 和 DeepSORT 的车辆跟踪方法，弥补 YOLO 系

列 对 于 小 目 标 和 遮 挡 物 的 检 测 能 力 不 足 以 及

DeepSORT中Re-ID模块泛化能力弱的缺点。

2 目标检测算法

2.1 YOLOv5算法模型

YOLOv5 是一种基于深度残差和路径聚合网络的

目标检测算法，其骨干网络基于 CSPDarknet53[13]，结合

特征金字塔网络（Feature Pyramid Networks，FPN）[14]和

空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling，SPP）[15]技术，

提 升 了 小 目 标 检 测 精 度 。 在 COCO 数 据 集[16] 上 ，

YOLOv5 的 平 均 精 度 均 值（mean Average Precision，
mAP）表现优异[17-18]，超越了当时的最先进水平。

2.2 YOLOv5算法改进

YOLOv5采用 CSPDarknet53对输入数据进行划分，

通过拆分路由（Split Route）模块分为两个部分，然后用

跨阶段部分（Cross Stage Partial，CSP）模块连接，再通过

一个大卷积层将特征融合，从而得到骨干网络输出的特

征图。这种操作能够很好地处理图像的局部特征。然

而，由于 YOLOv5 采用无锚点（Anchor-Free）方式，在单

个目标的检测方面存在缺陷。如在小目标物体检测和

物体被遮挡的情况下，存在检测漏报和误报的情况。针

对这种情况，本文提出一种改进 YOLOv5 目标检测模

型，如图 1所示。该模型在保证网络正常检测较大目标

的同时，提高对小目标特征信息的感知能力和全局感知

能力，以提高遮挡物体的识别率和泛化能力，满足实时

性 和 提 高 检 测 精 度 的 要 求 ，采 用 最 新 的 轻 量 化

Transformer 模型 EfficientFormerV2[19]对 YOLOv5 的骨干

网络进行改进。EfficientFormerV2使用全局自注意力机

制，在处理道路交通领域的车辆目标检测任务时，特别

是在存在大量背景干扰的情况下，能够有效地分割不同

区域对应的目标对象，达到更好的检测效果。采用快速

空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling-Fast，SPPF）模

块连接 EfficientFormerV2模块，在不同尺度的特征图中

划分多个子区域，并利用最大池化对每个子区域进行处

理。最终将所有尺度的池化结果拼接成一个固定长度

的特征向量，解决不同尺度特征图的融合问题，在处理

车辆遮挡和全局感知方面可获得更好的效果。
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图1 改进后YOLOv5的网络模型框架

2.3 EfficientFormerV2网络模型

EfficientFormerV2 是 Detransformer 模型的改进版，

基于Transformer的自注意力机制，能有效处理对象关系

与局部图像信息，其网络结构如图 2所示。本文选用其

轻量化版本 EfficientFormerV2-S2，参数量仅 10.3×106

个，适用于边缘计算处理器部署。
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图2 EfficientFormerV2的网络结构

EfficientFormerV2 采用了四阶段分层设计，可以

获得输入图像分辨率在 {1/4,1/8,1/16,1/32}处的特征

图。为更高效地嵌入输入图像，EfficientFormerV2 使

用了小内核卷积，而不是非重叠补丁（Patch）的方式，

从而提高了计算性能和模型泛化能力。该设计使得

EfficientFormerV2在图像分类和目标检测等任务中都获

得了极佳的性能表现。计算过程为：

X
B,Cj|j = 1, H

4 , W
4

i| i = 1,j| j = 1 = stem ( )χ B,3,H,W0 （1）
式中：Xi,j表示第 i层第 j阶段的特征图，j∈{1,2,3,4}，B为批

大小，Cj为第 j阶段通道大小（表示网络宽度），H、W分别

为特征图的高度和宽度，χ0为输入图像，stem 为卷积下

采样操作。

第一阶段和第二阶段的设计旨在以高分辨率捕获局

部信息，采用了相同的前馈神经网络（Feedforward Neural 
Network，FFN）来处理每层特征图，如图3所示。这种设计

使得EfficientFormerV2能够在局部区域获取更多的细节

信息，有助于实现更准确的目标检测和图像分类：

X
B,Cj,- H

2j + 1 , W
2j + 1

i + 1,j = Si,j ⋅ FFNCj,Ei,j ( )Xi,j + Xi,j （2）
式中：Si,j为一种可学习的层间尺度；FFN含有两种属性，

即阶段宽度Cj和每块扩展比Ei,j。

3×3深度可分离卷积（DW.Conv）-批归一化（BN）
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高斯误差线性单元高斯误差线性单元（（GeLUGeLU））

高斯误差线性单元高斯误差线性单元（（GeLUGeLU））

图3 前馈神经网络

需要注意的是，每个 FFN 都采用了残差连接

（Residual Connection）。在模型的最后两个阶段，本地

FFN 和全局多头自注意力（Multi-Head Self-Attention，
MHSA）块均被使用。

本文将 4 个 FFN 模块封装在一个时序（Sequential）
容器中，可方便地对它们进行堆叠和复用，避免手动重

复编码。此外，在第 2层、第 4层、第 6层的时序容器与

批标准化（Batch Normalization）结合使用。其中，时序容

器对输入的序列进行局部特征提取和非线性变换，而批

归一化则可以对每个时序容器模块的输出进行标准化

处理，减少数据内部协方差的影响，从而加速模型收敛

并降低过拟合风险。EfficientFormerV2模块的输出特征

向量被传递给 SPPF 模块和下游的其他卷积层。SPPF
模块通过网络池化操作生成固定长度的特征向量，用于

下游任务。

3 目标跟踪算法

3.1 DeepSORT算法

简单在线实时跟踪（Simple Online and Realtime 
Tracking，SORT）[20]利用卡尔曼滤波器预测目标运动，通

过交并比（Intersection Over Union，IOU）评估预测边界

框与检测边界框的相似度，并应用匈牙利算法关联数

据，实现实时跟踪。DeepSORT 在 SORT 基础上引入深

度学习网络提取目标特征，采用级联匹配技术解决目标

重叠或遮挡时的编号（ID）切换问题。该算法结合运动

与外观特征计算代价矩阵，匹配检测结果，将未匹配的

目标视为新目标，分配新 ID。级联匹配技术根据目标

丢失次数和轨迹活跃程度对目标进行优先排序，有效减

少了 ID切换次数。

3.2 DeepSORT算法改进

目标特征提取的主要目的是获得目标的唯一标识

特征，以便对其在不同位置或姿态下进行重新识别，从

而实现目标跟踪。在DeepSORT算法中，特征提取的主

要 算 法 是 基 于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Network，CNN）的 ResNet-50[21]，用以对目标图像区域进

行卷积特征提取。对于每个检测目标，先裁剪其位置，

再经 CNN 提取卷积特征，通过全连接层降维得到特征

向量。该向量反映目标视觉与外观信息，鲁棒性强，不

受位置和姿态变化的影响。ResNet-50 在 ImageNet 上
进行了大规模预训练，故提取的特征向量更准确且区分

力更强。

不过，ResNet-50也存在一定不足：首先，ResNet-50
具有非常深的网络结构，导致训练和推理速度较慢，尤

何水龙，等：基于Transformer改进的YOLOv5+DeepSORT的车辆跟踪算法
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其是在高分辨率图像上；其次，ResNet-50 的感受野较

大，当目标物体较小时，容易忽略一些关键信息，导致检

测失败；最后，由于 ResNet-50 相对于一些轻量级神经

网络而言体积更大，需要更多的存储和计算资源。为解

决这些问题，本文对DeepSORT中的重识别模块进行了

改进，将ResNet-50主干网络换成基于 Transformer架构

的移位窗口（Shifted windows，Swin）[22]，如图 4 所示。

Swin凭借分布式训练、跨群组部署及计算与存储分离等

优势，可实现快速训练和推理，并展现出较强的可扩展

性。其分级特征提取与多重注意力机制使得小目标检

测敏感度超越了 ResNet-50。计算注意力机制相似度

时，在每个头（Head）中加入相对位置偏置B ∈ RM2 × M2
：

Atention ( )Q,K,V = SoftMax ( )QK T / d + B V     （3）
式中：Q,K,V ∈ RM2,d 分别为查询（Query）矩阵、键（Key）
矩阵和价值（Value）矩阵，d为查询矩阵、键矩阵的维度，

M2为局部窗口内的补丁数量。

补丁
分区

线性
嵌入层

Swin
变压器
模块×2

补丁
合并

Swin
变压器
模块×2

Swin
变压器
模块×6

补丁
合并

Swin
变压器
模块×2

补丁
合并

图4 基于Swin Transformer改进后网络模型架构

此外，该算法还提出了横向和纵向的多重特征信息

响应，这种分层设计的思路不仅方便根据任务调整网络

深度，而且可以有效避免梯度消失等问题。

4 试验结果

本文采用仅有27 MB的轻量化YOLOv5s模型，兼顾

精度、速度与成本，提升算法运行性能。

4.1 试验配置

本文试验采用开源的PyTorch深度学习框架。CPU
使用第 12 代 Intel Core i7-12700H，主频为 4.70 GHz；采
用 Ubuntu20.04 LTS 操作系统，其中包含 Python 3.8 和

CUDA 12.0；图形处理器使用GeForce GTX 3060，显存容

量为6 GB。

为适配 KITTI 数据集，本文对 YOLOv5 进行了重新

训练，优化了训练参数与批大小（Batch Size），如表 1所

示，并利用文献[19]开源的权重加速收敛。

表1 试验参数配置

参数名称

权重文件

代数

批大小

初始学习率

动量

预设衰减系数

YOLOv5
Yolov5s.pth

100
6

0.01
0.937

0.000 5

EfficientFormerV2
eformer_s2_450.pth

100
6

0.01
0.937

0.000 5
4.2 数据集

采用KITTI数据集[23]对模型进行测试和评估，KITTI
数据集作为自动驾驶与计算机视觉评估的核心基准，包

含多序列多视角图像数据。针对其与 YOLOv5 模型的

不兼容性，本研究进行了预处理：数据被细分为六类目

标，格式转为 xml，并适配为 YOLOv5 训练标签，从而推

进其在该模型中的有效应用。

VeRi车辆重识别数据集[24]是用于研究车辆重识别

的公共数据集之一。该数据集涵盖 20种摄像机视角下

的视频及 576 辆车共计 37 778 张图像，展现多视角、多

样图像质量（含模糊、噪声），及车辆局部细节（如车牌、

车灯），适用于车辆重识别训练与算法性能评估。

4.3 改进YOLOv5试验结果和分析

4.3.1 定量分析

图 5所示为改进YOLOv5算法的对比试验结果。可

以看出，改进算法在 IOU 阈值为 0.5 时的 mAP 明显提

高，从 95.6%提升至 96.7%，说明了本文的方法能够有效

提高对车辆目标的检测能力。

4.3.2 定性分析

算法定性试验结果如图6所示，改进前的算法明显未

能识别右下角的红色汽车，而改进后的算法成功地识别了

该车辆。试验结果表明，改进后的YOLOv5具备更强的全

局感知能力，对于车辆目标跟踪具有更好的泛化性能。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

精
确

率

0.2 0.4 0.6 0.8 1.00
召回率

汽车（Car）
骑行者（Cyclist）
卡车（Truck）
厢式货车（Van）
行人（Pedestrian）
有轨电车（Tram）
整体

（a）改进前
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确

率

0.2 0.4 0.6 0.8 1.00
召回率

汽车（Car）
骑行者（Cyclist）
卡车（Truck）
厢式货车（Van）
行人（Pedestrian）
有轨电车（Tram）
整体

（b）改进后

图5 改进前、后的YOLOv5算法试验结果对比

趋于边缘的目标趋于边缘的目标

（a）原始图片

（b）改进前的识别效果

（c）改进后的识别效果

图6 全局目标识别效果对比

算法对遮挡物体的识别效果如图7所示。图7中，道

路右侧前方的黑色轿车挡住了行人。改进前的算法无法

识别被遮挡行人，而改进后的算法则能够正确识别。因

此，改进后的YOLOv5在物体遮挡识别方面表现出色。

被遮挡行人被遮挡行人

（a）原始图片

（b）改进前的识别效果

（c）改进后的识别效果

图7 遮挡物体识别效果对比

为了验证改进后算法的小目标检测效果，进行了相

关试验，结果如图8所示，由于YOLOv5对于识别小目标

准确度比较低，并未识别到小目标行人，而改进算法成

功识别到目标。试验对比结果表明，改进算法对于小目

标的检测能力显著提高。

小目标小目标

（a）原始图像

（b）改进前的识别效果

（c）改进后的识别效果

图8 小目标识别效果对比

4.3.3 改进前、后性能对比

KITTI 数据集每个目标的标注行都包含了截断

（Truncated）字段，表示相应物体在图像中是否被边界框

截断，其取值通常在 0~1范围内，表示目标相对于实际

规模的截断程度。这个信息对于理解物体在图像中的

完整性和全局性非常重要，尤其是在自动驾驶场景下。

试验计算了整个数据集中不同截断程度下的目标

数量，为 4 631个，并分成了多个段位，如图 9所示。通

过计算改进前、后算法中数据集内不同截断程度的目标

识别成功数量，进而形成了改进前、后的效果对比。可

以看出，截断程度越大，识别成功率越低，但改进算法成

功识别的数量明显比原算法更多，充分说明改进算法在

全局感知能力上有较好的提升效果。

遮挡（Occluded）属性通常表示物体被其他物体遮挡

的程度，在KITTI标注中，该属性的值为整数。取值包括：
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0表示物体没有被遮挡，即物体在图像中是完全可见的；

1表示物体被部分遮挡；2表示物体被大部分遮挡，但仍然

可见；3表示物体被完全遮挡，即物体在图像中不可见。
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图9 全局感知能力效果对比

根据数据集的标注属性统计了不同遮挡程度的目标

总数，如图10所示。从试验统计结果可以看出，改进算法

的识别成功数量明显比原算法的数量多，特别是在大部分

遮挡的情况下，改进算法比原算法识别成功率高12.8%。

20 000
17 500
15 000
12 500
10 000

7 500
5 000
2 500

0

目
标

数
量

/个

遮挡程度

原算法
改进算法

0 1 2 3

18 628

10 802
7 868

2 089

图10 遮挡物体识别效果对比

根据COCO数据集对于小目标的定义，本文采用相

同策略，将 32×32 以下像素点的目标定义为小目标，符

合小目标要求的总数量为6 756个。

通过试验结果可以看出，原算法的小目标识别率为

84.9%，改进算法的识别率为 92.82%，如图 11所示，可以

看出，改进算法在识别小目标上有明显优势。

7 000
6 000
5 000
4 000
3 000
2 000
1 000

0

目
标

数
量

/个

原算法

5 736（84.90%）

改进算法 小目标

6 271（92.82%）
6 756（100.00%）

图11 小目标识别效果对比

根据试验结果可知，相较于原算法，改进后的

YOLOv5算法改善了全局感知能力，提高了遮挡物的检

测和小目标的识别效果，同时提升了目标检测的准确率。

4.4 改进DeepSORT试验结果和分析

针对重识别模块的模型对比试验，本文使用了基于

开源代码DeepSORT的重识别模型。由于DeepSORT模

型中默认使用ResNet-50作为网络模型，将其替换为Swin 
Transformer，并保持初始化参数相同，试验结果如表 2所

示。可见，改进模型的平均精度提升了8.13%，Rank-1精

度（Rank-1 Accuracy）提升了3.35%。说明Transformer模
型增强了传统CNN模型的多尺度特征融合能力，能够更

好地提取多尺度特征，从而提高识别的准确率。

表2 DeepSORT改进试验对比      %

项目

mAP
Rank-1精度

ResNet-50
71.56
88.83

Swin Transformer
79.69
92.18

上述结果说明了算法模型改进的有效性。本文

将改进后的算法应用于 YOLOv5s+DeepSORT，并与原

算法进行对比，高阶跟踪精度（Higher Order Tracking 
Accuracy，HOTA）、检 测 精 确 度（Detection Accuracy，
DetA)、关联精确度（Association Accuracy，AssA）、检测精

度（Detection Precision，DetPr）、关联召回（Association 
Recall，AssRe）、关联精度（Association Precision，AssPr）、

定位精度（Localization Accuracy，LocA）结果如图 12 所

示。其中，α 为权衡因子，用于平衡定位（LocA）、关联

（AssA、AssRe、AssPr）和检测（DetA、DetPr）之间的关系，α

越大，表示更重视关联和检测的性能，α越小，表示更侧

重于定位的精度。由图12可知，改进算法在HOTA指标

上明显提高，从55%提升至71%，表明将主干网络从CNN
改变为Transformer对于模型性能具有积极影响。

4.5 消融实验

为了进一步验证所提出算法的检测性能，探究各改

进方法的有效性，在 YOLOv5s+DeepSORT 的基础上设

计了 3组消融实验，每组实验使用相同的超参数以及训

练技巧，实验结果如表3所示。
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

得
分

α

HOTA（0.55）
DetA（0.56）
AssA（0.55）
DetRe（0.61）
DetPr（0.8）
AssRe（0.58）
AssPr（0.86）
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（b）改进后

图12 HOTA指标对比

表3 不同方法评估结果

算法

YOLOv5+DeepSORT
改进YOLOv5+DeepSORT
YOLOv5+改进DeepSORT

改进YOLOv5+改进DeepSORT

MOTA/%
69.137
77.105
67.723
78.684

ID变换次数/次
460
424
405
339

消融实验结果表明，改进后的YOLOv5在识别准确

度方面显著提升，能够将多目标跟踪准确度（Multiple 
Object Tracking Accuracy，MOTA）提升 7.968 百分点并

降低 ID 变换总次数。虽然改进后的 DeepSORT 在精

度上有所损失，MOTA 降低了 1.414 百分点，但 ID 变换

总次数下降了 12%，表明改进的重识别能够有效提取

目标特征，并具有对姿态、遮挡和光照等方面的鲁棒

性。最终改进版比原始版本在目标跟踪准确度上提

高了 9.547%，ID 切换总次数减少了 26.4%。因此，在

DeepSORT中，计算特征之间相似度的准确度得到了提

高，从而导致 ID转换频率的降低。

4.6 跟踪试验验证

本文基于KITTI数据集，验证了改进后目标跟踪算

法的有效性，该算法在处理小目标和遮挡物体时性能更

优秀，同时具备更强的全局感知能力。试验结果如图

13所示，改进后的算法表现更加出色。

（a）改进前小目标识别效果

（b）改进后小目标识别效果

（c）改进前遮挡识别效果

（d）改进后遮挡识别效果

（e）改进前全局识别效果

（f）改进后全局识别效果

图13 目标跟踪算法改进前、后识别效果对比

5 结束语

本文提出了一种基于改进 YOLOv5 和 DeepSORT
的 车 辆 检 测 及 跟 踪 算 法 。 使 用 轻 量 化 网 络

EfficientFormerV2 替换了原 YOLOv5 模型的主干网络

CSPDarknet53，在减少模型参数的同时提取到了更多潜

在的特征信息，提高了特征的代表性。在跟踪阶段，

DeepSORT算法中的重识别网络结构也得到了优化，通

过增加正则化和利用 Swin Transformer网络模型重新设

计网络主干技术，进一步提高了外观信息提取能力和跟

踪能力。试验结果表明，该方法在公共数据集上取得了

更优的检测和跟踪效果，目标跟踪准确度提高了

9.547%，ID切换总次数减少了26.4%。

本文所构建的目标跟踪方法除在交通安全和智慧

交通等领域具有研究价值外，也可为其他目标检测和跟

踪任务提供新的思路和方法。但该方法未能实现端到

端的目标跟踪，在未来的研究中，可以考虑在轻量化

Transformer基础上实现端到端的跟踪，以进一步提高跟

踪算法的性能。
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