
DOI:10.16136/j.joel.2023.11.0500

一种新的多装甲目标在线跟踪方法

王慧敏*

(陆军装甲兵学院 兵器与控制系,北京100072)

摘要:实现多装甲目标跟踪在协同跟踪和打击中发挥着至关重要的作用,而实现多装甲目标跟踪

需要解决目标之间遮挡、轨迹交叉以及目标尺度不断变化等问题。因此,提出了一种基于视觉注

意力的 Gabor在线多装甲目标跟踪方法,实现对地面战场中多装甲目标的跟踪。通过模拟视网膜

结构,构造了一种能够增强检测的视觉 注 意 力 Gabor分 支,并 引 入 时 间 信 息,采 用 在 线 学 习 的 目

标特性卷积神经网络解决目标遮挡的问题,更重要的是,通过实际拍摄和互联网下载等手段构建

了多装甲目标跟踪数据集,并且通过对目前成熟的多目标跟踪方 法 和 本 文 提 出 的 方 法 进 行 对 比

实验。实验证明了本文提出的方法不仅具有优异的跟踪性能,而且能够满足实际的应用需求。
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Anewmethodforonlinetrackingofmulti-armoredtargets
WANG Huimin*
(WeaponsandControlDepartment,ArmyAcademyofArmoredForces,Beijing100072,China)

Abstract:Therealizationofmulti-armoredtargettrackingplaysavitalroleincooperativetrackingand
strike,andtherealizationofmulti-armoredtargettrackingneedstosolvetheproblemsofocclusion,in-
terspersedandconstantlychangingtargetscalesbetweentargets.Therefore,anonlinemulti-armoredtar-
gettrackingmethodbasedonvisual-attentionGaborfilterisproposedtoachievethetrackingofmulti-
armoredtargetsinthegroundbattlefield.Avisual-attentionGaborfilterbranchisconstructedtoenhance
detectionbysimulatingtheretinalstructure.Byintroducingtemporalinformation,theproblemoftarget
occlusionissolvedbyusinganonlinelearnedtarget-specificconvolutionalneuralnetwork.Whatismore
important,amulti-armoredtargettrackingdatasetisconstructedbymeansofactualshootinganddown-
loadingfromtheinternet,andthecurrentmaturemulti-targettrackingmethodsarecomparedwiththe
methodproposedinthispaperthroughexperiment.Theexperimentsshowthatthemethodinthispaper
notonlyhasexcellenttrackingperformance,butalsocanmeettheactualapplicationrequirements.
Keywords:multi-amoredtargets;onlinetracking;visual-attention;Gaborfilter;convolutionalneural
network

0 引 言

  多装甲目标跟踪是全自动观测和攻击型装备

(如无人机、装甲侦察车等)研究的热点,对掌握地

面战场动态至关重要。
与其他常见的多目标跟踪不同,多装甲目标

跟踪不仅面临着装甲目标更微小、地面战场环境

更复杂等难题,还要满足视觉跟踪系统的跟踪距

离远大于装甲目标攻击距离的要求。通常多装甲

目标的作战环境包括丛林、沙漠、草原以及诸如灰

尘、炮口火光和烟雾等干扰,因此在目标跟踪过程

中常遇到遮挡和轨迹交叉等问题,并缺乏成熟的

多装甲目标跟踪数据集。
基于以上问题,本文提出了一种基于视觉注

意力的Gabor在线多装甲目标跟踪方法,具体内

容包括:1)构建了离线候选区域推荐模块;2)提

出了一种空间注意力分支;3)提出了一种在线候

选区域评估模块;4)提出了一种新的使用时间信
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息的 运 动 模 型 ;5)构 建 了 多 装 甲 目 标 跟 踪 数

据集。

1 研究现状

1.1 装甲目标检测

  装甲目标检测作为多装甲目标跟踪算法的基

石,关键是提取出有效的特征,一般采用基于红外

图像的方法和基于可见光图像的方法。在早期阶

段,装甲目标的特征采用 人 工 提 取 方 式,具 体 包

括:梯度方向直方图法、尺 度 不 变 特 征 转 换 法 等

等,同时,基于人体工程学提取的特征通常与支持

向量机(基于浅层学习的判别分类器)结合在一起

使用。然而,基于人工提取特征的方法对遇到的

特殊问题通常是有限的,且当装甲目标的外观为

小尺度或变化很大时,采用人体工程学提取特征

有可能是失败的。随着基于候选区域的卷积神经

网络的成功应用,一系列基于卷积神经网络及其

变体 的 装 甲 目 标 检 测 方 法 得 到 了 发 展。例 如:
SUN 等[1]提 出 了 一 种 TPA(top-downaggrega-
tion)装甲目标检测方法。ZHAO等[2]使用一种更

快速的区域卷积神经网络和图像金字塔来检测装

甲目标。基于区域卷积神经网络的方法显著提高

了装甲目标检测的准确性。然而,在上述方法中,
由滑动窗口算法或参考包围框算法导致的计算耗

损问题以及小型装甲目标检测准确度不足问题仍

未得到解决。
1.2 多目标跟踪

  目标跟踪是计算机视觉研究的热点,也是视

频处理过程中的一项基本任务,其主要对感兴趣

的目标进行某种程度的推理,尤其是处理多目标

跟踪中出现的遮挡、尺度变化和轨迹交叉等问题。
在国外,目标跟踪主要研究基于判别分类的跟踪

方法,而国内大多还是使用基于模型匹配的跟踪

方法,但对于复杂场景中的图像特征分析和定量

(定性)评价,还没有较好的解决方案。受卷积神

经网络成功应用的启发,已经提出了许多利用分

层卷积神经 网 络 实 现 视 觉 跟 踪 的 方 法。齐 元 凯

等[3]提出了一种自适应技术,通过利用水平集分

割技术和包围框定位以获得紧密的封闭框,并且

设计一种卷积神经网络来识别目标是否被遮挡。
齐元凯等[4]提出了一种基于卷积神经网络的跟踪

算法,其主要是将不同卷积神经网络层的深层特

征进行组合,以更好地区分目标对象和背景杂波。
齐元凯等[5]提出将跟踪中遇到的遮挡、形变之类

的问题作为每一帧图像的属性信息,进而训练出

一种有效的视觉跟踪分类器。目前,基于检测结

果的跟踪策略通常用于大多数成熟的多目标跟踪

方法,主要是由检测模块和跟踪模块组成。张盛

平[6]提出一 种 新 的 基 于 基 础 匹 配 的 鲁 棒 跟 踪 框

架。储琪等[7]使用时空注意力机制实现多目标跟

踪,他们使用传统的候选区域选择网络对深度卷

积特征进行操作以生成目标候选区域,并采用多

目标特性卷积神经网络分 支 来 评 估 目 标 候 选 区

域。HENSCHEL等[8]演示了如何将检测器应用

于跟踪系统并解决了跟踪过程中的加权图标记问

题。张元平等[9]提出了一种用于多目标跟踪的混

合可变形卷积神经网络。

2 多装甲目标在线跟踪方法

  考虑到多装甲目标跟踪中出现的所有难题,本
文提出了一种基于视觉注意力的Gabor在线多装甲

目标跟踪方法。
聚焦于地面战场的多装甲目标跟踪问题,本文

提出了一种基于SSD(singleshotmulti-boxdetec-
tor)[10]框架和视觉注意力的Gabor关联滤波器跟踪

方法,如图1所示。

图1 基于视觉注意力的Gabor在线多装甲目标跟踪方法

Fig.1 Visual-attentionGaborfilterbasedonline
multi-amoredtargettrackingmethod

多装甲目标跟踪方法主要包括两部分:

1)离线候选区域推荐模块

离线候选区域推荐模块具备常规检测和精细化

检测两种模式,主要用于生成感兴趣特征(亦称目标

候选区域),该特征由多层候选区域推荐分支和视觉

注意力的Gabor分支共同生成,其中视觉注意力的

Gabor分支采用了模拟视网膜技术,通过增强浅层特

征,实现对小型装甲目标检测的目的。

2)在线候选区域评估模块
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在线候选区域评估模块包括运动模型和目标特

性评估卷积神经网络两部分,分别用于评估遮挡问

题和预测装甲目标的精确位置。
通过离线和在线模块,多装甲目标的位置和类

别得到评估并实现不同帧图像之间的全连接。

2.1 离线候选区域推荐模块

  基于深度卷积神经网络的离线候选区域推荐模

块已被广泛应用于多目标跟踪的检测阶段,主要采

用了基于固定比例和纵横比的参考包围框策略生成

候选区域。为了提高检测的准确度,大量的包围框

用于提取卷积深度特征。显然,在要求高度实时性

的广阔地面战场环境中,采取穷举策略进行多装甲

目标跟踪计算的将是极其耗时的,且检测的浅层特

征中仅包含了表层信息,易引起小目标检测错误。
为解决上述问题,使用了多层候选区域推荐分支和

视觉注意力的 Gabor分支共同生成目标候选区域,
从而加强了小目标浅层特征候选区域的生成。离线

候选区域推荐模块如图2所示,图中包含两种模型,
模型1用于视频初始化输入和新目标轨迹交叉的精

准检测;模型2常用在没有新目标轨迹交叉、非初始

化视频输入等情况,此外,模型2属于模型1的一部

分,主要用于增强小目标浅层特征的检测。

图2 离线候选区域推荐模块

Fig.2 Offinecandidatesrecommendationmodule

2.2 视觉注意力的Gabor分支

  视网膜作为眼睛视觉的核心功能部分,其包含

了5个类型的神经细胞:视感受细胞(视杆细胞和视

锥细胞)、水平细胞、双极细胞、无足细胞和神经节细

胞,由上述细胞可形成自中心至外围的感受野(re-
ceptivefield,RF),如图3所示。RF类型可分为中

心型(图3(a))和偏心型(图3(c))两类,其中,中心型

RF对中心区域的兴奋度有积极的响应。与之相反,
偏心型RF对中心区域的兴奋度有消极的响应。图

3(b)和图3(d)分别显示了中心型和偏心型响应频率

与视网膜RF中心距离的变化关系。很明显,当RF
中心和边缘之间的边界与兴奋度边界重合时,响应

频率是最强的。

图3 视网膜感受野和兴奋度响应

Fig.3 Receptivefieldoftheretinaandthe
excitationexcitementresponse

中心至外围的RF能够增强视网膜细胞检测边

界的能力。RIAZ[11]等提出了用Gabor来模拟视网

膜RF的特征和响应,该项技术广泛应用于提取空间

局部光谱特征和多模式识别。
传统的二维Gabor可表示为:

  Gσ,θ,λ,γ,Ψ(x,y)=gσ,γ(x,y)·

  expi2πxcosθ+ysinθ
λ +Ψ    , (1)

式中,i2=-1,x、y表示每个像素的坐标,gσ,γ(x,y)

是高斯包络,其余exp指数部分代表了正弦光栅,σ
表示高斯包络的标准偏差,其控制了Gabor的RF,γ
代表了空间的纵横比,θ、λ、Ψ 分别表示正弦光栅的方

向、波长和相移。高斯包络定义为:

  Gσ,γ(x,y)= 1
2πσ2

·exp -(x2+γy2)
2σ2  。 (2)

图4中(a)—(c)显示了传统二维Gabor相关的

仿真图,分别表示传统的高斯函数、中心型定向复杂

正弦光栅、传统Gabor。通过使用高斯函数,传统的

Gabor仅模拟了中心型RF。大量实验表明,中心型

RF对提高目标的内部特征具有明显的作用,而偏心

型RF对提高目标的边缘特征具有明显的作用。为

了模拟视网膜的RF,对传统的高斯包络进行改进,
表示为:
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  g'(x,y)=

  
gOn = 1

2πσ2
·exp -(x2+γy2)

2σ2  
gOff=max(gOn)+min(gOn)-gOn , (3)

式中,gOn和gOff用于模拟中心型和偏心型高斯函数。
图4中(d)—(f)分别显示了偏心型高斯函数、偏心型

定向复杂正弦光栅和偏心型Gabor。

图4 高斯函数、正弦光栅和Gabor模拟仿真图

Fig.4 SimulationdiagramofGaussianfunction,

sinusoidalgratingandGaborfilter

  在深度卷积神经网络中,浅层能够反映角点、纹
理和其他边缘特征。因此,采用了基于视觉注意力

的Gabor分支,该分支具体包括增强特征型 Gabor
组、目标位置预测分支和目标形状预测分支,用于增

强浅层的小目标候选区域生成。
此外,包含所有目标所用的参考包围框数量越

少,意味着定位和分类的计算量越少。为了弥补滑

动窗口算法和参考包围框算法的不足并保留目标候

选区域评估的计算,在Gabor组末端利用时空语义

特征来预测目标的位置和形状,该特征不同于传统

的语义事件,首先根据运动目标的跟踪结果和运动

方向建立目标之间的空间关系(拓扑关系和方向关

系)模型,进而得到目标之间的空间语义(前面、后
面、背对、面对以及左右)特征;然后在每个时间间隔

内捕捉目标运动对空间和外部因素的依赖性,突出

时间与空间之间的紧密关系,得到相对空间信息的

时间语义特征,具体体现在Gabor组末端的两个分

支NP 和NS,分别用于预测目标的位置和形状,其中

分支NP 的位置预测图像MP 可表示为:

MP =fP(FE,ωP),MP∈Rw×h, (4)
式中,FE 代表 Gabor组增强型特征,ωP 是分支 NP

中的参数集,fP 为1×1卷积的S型激活函数。每个

MP(i,j)对应坐标的位置[(i+12
)S,(j+12

)S],其

中S是特征图的步长。同样,在分支 NS 中,两个目

标形状预测图 M(1)
S 和 M(2)

S 用于预测目标的面积和

纵横比,表示为:

  [M(1)
S ,M(2)

S ]=fS(FE,ωS),

  M(1)
S ,M(2)

S ∈Rw×h, (5)
式中,fS 为一个能产生双通道地图的1×1卷积层模

型函数。为了获得固定的目标宽度 w 和高度h,采
用如下变换:

w =s·edw,h=s·edh, (6)
式中,s是步幅,dw 和dh代表了双通道图像数值。

在分支 NP 中,使用全局阈值εP 过滤掉装甲目

标不可能存在的区域,在确定目标中心后,包围框的

形状由式(6)实现预测。

2.3 在线候选区域评估模块

  在检测阶段,边界附近新目标的轨迹交叉和场

景中目标的消失可以通过固定的目标包围框得以解

决。然而,当装甲目标的外观特征被污染,以及被其

他目标、建筑物、炮口火光和烟雾遮挡时,离线候选

区域推荐模块检测的目标位置可能是不准确的,因
此,提出了一种在线候选区域评估模块,以此来解决

上述问题,该模块包括目标特性评估卷积神经网络

和运动模型。

2.3.1 目标特性评估卷积神经网络

  由于离线训练型检测器经常出现目标检测遗漏

或着仅检测到被遮挡目标的部分区域,因此,检测的

结果无法作为目标的实际位置。同时,由离线模块

推荐的深度候选区域特征(共享卷积神经网络得到

的)往往忽视遮挡问题,所以,本文提出了在线目标

特性卷积神经网络来评估每个候选区域。令感兴趣

特征池中的第k个候选区域C(k)作为第t帧图像中

的Φroi[X(k)
t ],X(k)

t 代表了候选区域C(k)的状态,表
示为:

X(k)
t = [x(k)

t ,y(k)
t ,w(k)

t ,h(k)
t ], (7)

式中,x(k)
t 和y(k)

t 代表了候选区域的中心坐标,w(k)
t

和h(k)
t 表示候选区域的宽度和高度。对于每一个候选

区域C(k),遮挡分数p(k)
t 用于评估遮挡的程度:

p(k)
t =fest[Φroi(X(k)

t ),ω(k)
est],p(k)

t ∈ [0,1],(8)
式中,ωk

est是第k个目标特性卷积神经网络的参数
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集,fest(*)为3个卷积层(内核大小=3×7×32,1×
1×32,3×7×32)和一个全连接层(输出大小=1)的
模型函数。p(k)

t =0表示装甲目标完全被遮挡,采用

分类阈值ε0 用于确定是否被遮挡,当遮挡分数小于

分类阈值ε0 时,认为装甲目标被遮挡。

2.3.2 运动模型

  运动模型通过分析历史帧图像中目标的运动曲

线,实现当前帧图像中目标位置的预测。在大多数

多目标跟踪应用中,采用了简单的线性运动模型,但
是目标不可能总是做直线运动,比如快速转弯、急
停、倒车或者目标形状发生变化等情形,而上述情形

均可用遮挡分数的变化进行表征。为了准确地预测

位置并实现在不同帧图像中对多装甲目标打标签,
本文提出了一种新的使用时间信息的运动模型,该
模型包括目标位置和形状预测模型。通过选取各装

甲目标的检测包围框中心为参考点,设定第k个装

甲目标候选区域在t时刻的状态:位置O(k)
t 和形状

S(k)
t ,并 给 定 第k-1、k 个 候 选 区 域 的 运 动 速 度

v(k-1)
t-1 、v(k)

t 和第k 个候选区域在t-1时刻的形状

S(k)
t-1,然后引入遮挡分数α,建立中心位置O(k)

t+1和形

状S(k)
t+1的状态方程,其中预测的中心位置可表示为:

  O(k)
t+1


=O(k)
t +αv(k)

t +(1-α)v(k-1)
t-1 , (9)

式中,Ot=[xt,yt],α表示目标特性卷积神经网络预

测的遮挡分数,候选区域的运动速度可表示为:

  v(k)
t = 1

Mt-Mt-1
{[x(k)

t ,y(k)
t ]T-

[x(k)
t-1,y(k)

t-1]T}, (10)

式中,Mt 表示运算速度的时间差,因此,预测的候选

区域形状可以表示为:

S(k)
t+1


=αS(k)
t +(1-α)S(k)

t-1, (11)
式中,St=[wt,ht]。图5显示了离线候选区域的推

荐模块和运动模型(含遮挡分数)基于 MATLAB软

件平台仿真的预测结果,短虚线包围框代表了装甲

目标的实际大小区域,粗实线包围框代表了装甲目

标未受遮挡的区域,由多装甲目标跟踪数据集提供,
当装甲目标实际大小区域与未受遮挡区域重合时,
以粗实线包围框显示为主,细实线包围框表示运动

模型预测的结果,长虚线包围框表示离线候选区域

推荐模块预测的结果,图中也标注了遮挡分数。随

着装甲目标逐渐被遮挡,在线评估模块预测的遮挡

分数也会随之减少。

图5 离线候选区域推荐模块和运动模型(含遮挡分数)的预测结果

Fig.5 Thepredictionresultsoftheofflinecandidaterecommendationmoduleandthemotionmodelwithocclusionscores

2.4 在线跟踪方法的训练

2.4.1 目标预测分支的训练

  在视觉注意力的Gabor分支中,两个分支NP 和

NS 分别用于预测装甲目标的位置和形状。为了训

练两个分支,需要用到如下3种类型损失函数来描

述多目标跟踪任务中预测值与真实值之间的偏差:

L=Lpos+Lcls+Lreg, (12)
式中,Lpos表示目标位置损失函数,用来表示包围框

彼此中心之间的距离偏差,Lcls表示目标分类损失函

数(采用交叉熵损失函数),用来表示正样本和负样

本的损失,输出为有限个离散型变量,Lreg表示定位

损失函数,用来表示包围框的高度和宽度损失,输出

为连续型变量。3类损失函数往往用于检测模型的

最后,根据模型输出(位置、类别和定位)和实际包围

框分别计算位置损失、类别损失和定位损失。
令(xg,yg,wg,hg)n 表示第n 个绘制的真实包围

框,则二元标记图像的中心区域可表示为:

RC = (xg,yg,0.1wg,0.1hg)。 (13)
负区域是指不包括绘制真实包围框的特征图,

可表示为:
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  Rn =F/(xg,yg,0.1wg,0.1hg), (14)
式中,F 表示增强型特征图,在装甲目标形状预测分

支中,采用了定位损失函数。

2.4.2 在线候选区域评估模块的训练

  在线候选区域评估模块用于评估装甲目标的遮

挡和确切位置。在跟踪的初始阶段,目标特性卷积

神经网络的参数是随机的,且该网络缺乏评估能力。
为了能够得到很好的鲁棒性能,在线目标特性卷积

神经网络需要足够的样本进行训练,运动模型也需

要足够的帧图像来分析装甲目标的运动曲线。通过

实验,使用Ninit =0.1NV 来训练初始在线模块,其中

NV 代表了视频中所有帧图像的数量。对于不足100
帧图像的视频,可采用前10帧图像完成初始在线模

块的训练,并利用误差反向传播算法实现在线模块

的更新。
为了得到充足的训练样本,采用了离线候选区

域推荐模块的检测结果作为初始阶段的正样本。令

Samplen
P = (xd,yd,wd,hd)n 表示某一种检测结果和

正样本。负样本是由对应的正样本和位置偏移构

成,可表示为:

Samplen
N = (xd,yd,σ1wd,σ2hd)n, (15)

式中,参 数σ1和σ2在 区 间[0.7,0.9]和[-0.9,

-0.7]内随机选择。
初始阶段过后,在线候选区域评估模块是由评

估结果实现更新。在包围框内,不良样本中污染的

特征会降低评估模型对目标和背景进行区分的能

力,直至候选区域无法进行评估。为解决冲突,引入

了一个时间注意力参数来平衡当前和历史中的样

本,可表示为:

λk
t =

0,pk
t ⩽ε0

0.8,pk
t >ε0 。 (16)

对于第k个候选区域Ck,t帧图像中目标特性的

损失函数可表示为:

L=Lk-
t +λLk+

t +(1-λ)Lk+
h , (17)

式中,Lk-
t 表示当前帧图像中负样本的损失,Lk+

t 表示

当前帧图像中正样本的丢失,Lk+
h 表示历史帧图像中

正样本的损失,分别表示为:

  Lk-
t =- 1

Nk-
t
∑
Nk-
t

i=1
lg{1-

fest[Φroi(Xk-
t ),ωk

est]}, (18)

  Lk+
t =- 1

Nk+
t
∑
Nk+
t

i=1
lgfest[Φroi(Xk+

t ),ωk
est], (19)

  Lk+
t =- 1

Nk+
h
∑
Nk+
h

i=1
lgfest[Φroi(Xk+

t ),ωk
est], (20)

式中,Nk-
t 、Nk+

t 和Nk+
h 分别表示当前帧图像中负、正

样本和历史帧图像中正样本的数量。

3 实验测试

3.1 数据集和实施细节

  目前,常见目标和车辆目标的检测数据集已有

相关研究,如VOC(visualobjectclasses)[12]和KIT-
TI[12]数据集。然而,多装甲目标跟踪数据集仍属空

白。为了解决多装甲目标跟踪数据集缺乏的问题,
采用实际拍摄和互联网下载等手段获取了80个视

频序列,从而建立了多装甲目标跟踪数据集。
所有视频中包含11536个地面战场场景帧图像

和30132个装甲目标,一方面,所有的视频帧图像被

归一化为1920pixel×770pixel大小,并使用图形图

像标注工具LabelImg以PASCALVOC格式进行标

记;另一方面,多装甲目标跟踪数据集中的装甲目标

尺度变化范围很广,从10pixel×10pixel增加至超

过700pixel×700pixel,尤其在30132个装甲目标

中,绝大多数是远程小型装甲目标。在实验中选取

50个视频序列作为训练集,剩余的30个视频序列作

为测试集,在 VOC2007、KITTI和多装甲目标跟踪

数据集中目标实例大小的分布如图6所示。与常见

目标和车辆目标数据集相比,多装甲目标跟踪数据

集的平均目标尺度明显更小,更符合地面战场的环

境特点和作战样式。

图6 在VOC2007、KITTI和多装甲目标跟踪

数据集中目标实例大小的分布

Fig.6 Distributionoftargetinstancesizes
inVOC2007,KITTIandmulti-amored

targetstrackingdataset

  本研究采用预先训练的SSD512模型作为多层

候选区域推荐分支的核心且所有框架运行在具有11
GB内存的NVIDIAGeForceGTX2080Ti图形处理

器上。
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3.2 指标评估

  为了实现对多装甲目标跟踪方法的评估,主要

采用了召回率 (recall)对离线候选区域推荐模块进

行量化评估,可表示为:

recall= tp
tp+fn

, (21)

式中,tp(truepositive)表示正确检测到的正样本数,

fn(falsenegative)表示错误检测到的正样本数。评

估跟 踪 方 法 采 用 了 CLEAR MOT(multiobject
tracking)[13]指标,该指标包括多目标跟踪精度(mu-
ti-objecttrackingprecision,MOTP)和多目标跟踪

准确度度(muti-objecttrackingaccuracy,MOTA)两
种评价标准。多目标跟踪精度可以表示为:

MOTP =∑k,td
k
t

∑tNt

, (22)

式中,dk
t 表示第k 个真实边界框与对t帧图像跟踪

结果 之 间 的 距 离,Nt 代 表 进 行 匹 配 的 总 次 数。

MOTP 反映了多目标跟踪器精确评估目标位置的能

力。而多目标跟踪准确度可以表示为:

  MOTA =1-(FP+FN +IDS)=

1-∑k
(fp+fn+ids)

∑tgt

, (23)

式中,gt 表示在 第t 帧 图 像 中 出 现 目 标 的 数 量。

MOTA 反映了所有目标的匹配错误信息,包括误报、
丢失、不匹配。此外,使用多目标跟踪率和多目标丢

失率的百分比作为本文研究内容的指标。

3.3 离线候选区域推荐模块分析

  为了解决参考包围框算法运行耗时长和浅层特

征检测出现错误等难题,提出了一种新的离线候选

区域推荐模块。该离线模块包括两个分支,分别为

多层候选区域推荐分支和视觉注意力 Gabor分支,
前者是基于SSD框架的通用目标候选区域,后者是

用于增强浅层的小目标候选区域生成。离线模块包

含两种模式:
模式1:多层候选区域推荐分支+视觉注意力的

Gabor分支。
模式2:SSD浅层+视觉注意力的Gabor分支。
为了演示离线模块各个部分的功能,将上述模

式与下列模式进行检测召回率的比较。
模式3:基于SSD的多层候选区域推荐分支。
实验结果如表1所示。检测召回率的结果共划

分为3个不同的子集:小型装甲目标(Size<32×
32)、中型装甲目标(32×32<Size<96×96)和大

型装甲目标(Size>96×96)。与模式3相比,模式1
具有附加的视觉注意力Gabor分支,模式1和模式3
对比结果表明,视觉注意力Gabor分支可以显著提

高小、中、大型规模目标检测召回率,分别为15.7%、

4.9%和0.4%,原因是Gabor分支可以增强浅层特

征,并能有效地预测装甲目标的位置。与模式1相

比,模式2在不同大小目标上的检测召回率略有下

降,且由于模式2的平均检测时间要小于模式1的平

均检测时间,反映了模式2的检测效率高于模式1,
因此,模式1用在初始视频输入和新目标轨迹交叉

的情况下,而模式2用在非初始视频输入和没有新

目标轨迹交叉的情况下。

表1 离线候选区域推荐模块在

不同模式下的检测召回率及平均检测时间

Tab.1 Thedetectionrecallrateandaveragedetection

timeofdifferentmodesoftheofflinecandidate

recommendationmodule

Method Small
/%

Medium
/%

Large
/%

Averagedetection
time/s

Mode1 89.2 95.4 92.5 12.5

Mode2 88.5 94.3 90.1 7.30

Mode3 73.5 90.5 92.1 10.4

3.4 基准评估结果

  为了证明多装甲目标跟踪方法的有效性,在装

甲目标跟踪数据集中,与几种成熟的方法进行对比

实验,进 行 比 较 的 方 法 包 括 离 线 跟 踪 方 法 (如

SiameseCNN[14]、CNNTCM[15]、DCO-X[16]和LP-SS-
VM[17])和 在 线 跟 踪 方 法 (如 NOMTHM[18]、

STAM[19]、SSP[20]、MOTBeyondPixels[21]、Deep-
SORT[22])。

通过对几种成熟的方法进行跟踪测试,得到了

如表2所示的跟踪测试结果,其中在 MOTA、MOTP
和多目标跟踪率(mostlytracked,MT)方面,分别为

85.65%、87.55% 和80.52%,而在多目标丢失率

(mostlylost,ML)方面,仅比DeepSORT高0.05个

百分点。较高的 MOTA 和 MT表明了离线模块具

有更高的检测能力,较高的 MOTP 表明了运动模型

能够准确地预测目标运动的轨迹,多目标丢失率的

下降表明本方法具有很低的误报率,跟踪时间最短

表明离线候选区域推荐模块的两种模式不仅满足召

回率,而且提高了跟踪效率,且总的运行时间能够满

足实际要求。
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表2 在装甲目标跟踪数据集中与几种成熟方法的跟踪测试比较

Tab.2 Comparisonwithseveralmaturemethodsontrackingtestinginarmoredtargetstrackingdataset

Method Mode MOTA/% MOTP/% MT/% ML/% Trackingtime/s

SiameseCNN Offline 41.51 65.60 12.25 24.20 0.81
CNNTCM Offline 51.42 69.80 22.73 22.66 0.73
DCO-X Offline 62.00 71.43 32.51 23.26 0.96
LP-SSVM Offline 72.60 71.52 44.35 25.35 0.16
NOMTHM Online 64.10 63.12 33.45 22.27 0.09
STAM Online 73.25 65.37 26.35 20.20 0.24
SSP Online 79.24 77.65 66.36 10.25 0.64

MOTBeyondPixels Online 81.17 82.62 73.05 2.77 0.30
DeepSORT Online 83.22 85.45 77.12 3.22 0.25
Ours Online 85.65 87.55 80.52 3.27 0.16

4 结 论

  多装甲目标跟踪往往面临着环境复杂、目标尺

寸小、目标遮挡和目标之间轨迹交叉等问题,因此,
提出了一种基于视觉注意力的Gabor在线多装甲目

标跟踪方法。
通过对比实验,结果表明:本方法在 MOTA 和

MOTP 方面取得了显著的效果,实现了目标跟踪率

的上升和目标丢失率的下降,并且总的目标跟踪运

行时间也能够满足实际需求。
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