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海上无人机对运动船舶的长期检测跟踪算法∗
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2. 辽宁省智能船舶技术与系统重点实验室　 大连　 116026)

摘　 要:针对无人机在海上对船舶进行长时跟踪时,由于船身被遮挡及船舶离开视野导致目标跟踪失败的问题,提出了基于

YOLOv5 和 ECO_HC 相结合的海上目标长时检测跟踪算法。 首先,利用感知哈希与峰值比例综合评估跟踪过程的可靠性,目标

丢失时利用 YOLOv5 检测器重新定位目标位置,并初始化跟踪器模型,消除累计错误信息。 其次针对目标在跟踪过程中存在的

旋转变化,利用傅里叶-梅林变换进行旋转参数估计,减少了目标旋转造成的跟踪器性能下降问题。 本文算法在 OTB-100 数据

集上的平均精确度和成功率为 83. 9%和 76. 7% ;在无人机平台上进行实际海上场景船舶跟踪实验,在完全遮挡及离开视野两种

情况下精确度和成功率分别为为 80. 9% ,60. 4%和 90. 2% ,48. 3% ,实验表明本文算法可以有效抑制常见海面干扰因素的影响。
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Abstract:An
 

algorithm
 

for
 

long-term
 

maritime
 

target
 

detection
 

and
 

tracking
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

YOLOv5
 

and
 

ECO _ HC
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

tracking
 

failure
 

caused
 

by
 

occlusion
 

of
 

ship
 

hulls
 

and
 

ships
 

leaving
 

the
 

field
 

of
 

view
 

during
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

(UAV)
 

tracking
 

of
 

ship
 

at
 

sea.
 

First,
 

perceptual
 

hashing
 

and
 

the
 

ratio
 

between
 

the
 

second
 

and
 

first
 

major
 

modes
 

are
 

used
 

to
 

comprehensively
 

assess
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

tracking
 

process.
 

In
 

the
 

event
 

of
 

target
 

loss,
 

the
 

YOLOv5
 

detector
 

is
 

utilized
 

to
 

reposition
 

the
 

target
 

and
 

initialize
 

the
 

tracking
 

model.
 

Thereby,
 

the
 

accumulation
 

of
 

erroneous
 

information
 

is
 

eliminated.
 

Secondly,
 

to
 

address
 

the
 

rotational
 

changes
 

of
 

the
 

target
 

during
 

tracking,
 

the
 

Fourier-Mellin
 

transform
 

is
 

employed
 

for
 

rotation
 

parameter
 

estimation,
 

mitigating
 

performance
 

decline
 

due
 

to
 

target
 

rotation.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

average
 

precision
 

and
 

success
 

rate
 

of
 

83. 9%
 

and
 

76. 7% ,
 

respectively,
 

on
 

the
 

OTB-100
 

dataset.
 

Field
 

experiments
 

of
 

ship
 

tracking
 

in
 

actual
 

maritime
 

scenarios
 

on
 

UAV
 

platforms
 

show
 

precision
 

and
 

success
 

rates
 

of
 

80. 9%
 

and
 

60. 4%
 

under
 

complete
 

occlusion,
 

and
 

90. 2%
 

and
 

48. 3%
 

when
 

the
 

target
 

is
 

out
 

of
 

the
 

field
 

of
 

view.
 

The
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

suppress
 

the
 

influence
 

of
 

common
 

maritime
 

interference
 

factors.
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0　 引　 　 言

　 　 海洋防卫对于国家的主权和安全至关重要。 无人机

对海上船舶的跟踪作为海洋智能感知领域的一个重要研

究方向,是现代海洋防卫不可或缺的一环,在无人系统、
海空协同作业等领域有着广泛应用[1-2] 。

近 10 年来,目标跟踪最主流的两类方法是基于相关

滤波和深度学习的方法[3] 。 基于判别相关滤波器

(discriminative
 

correlation
 

filter,
 

DCF) 的目标跟踪[4-5] 算
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法因其优越的实时性能在无人机平台[6] 上得到广泛应

用。 Danelljan 等[7] 提出高效跟踪卷积算子 ( efficient
 

convolution
 

operators,
 

ECO)算法和基于手工特征的( ECO
_HC)算法。 Li 等[8] 提出时空正则化相关滤波器( spatial-
temporal

 

regularized
 

correlation
 

filters,
 

STRCF),有效解决

了边界效应,并利用 ADMM(alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers)算法进行求解,达到实时要求。 Fu 等[9] 基

于背景感知相关滤波器,将梯度、颜色、强度和显著性

信息进行加权融合,提高了跟踪算法的鲁棒性。 Li
等[10] 提出了在线自动更新和自适应调整时空项的算

法,大大减少了调整预定义参数的工作量。 Yuan 等[11]

采用自适应时空上下文感知模型来提高 DCF 模型的表

示能力。 Zhang 等[12] 通过自适应权重将手工与深度特

征融合,并提出了空间信道选择和时间相关滤波模型。
但是随着跟踪时间的增加,上述短期记忆的跟踪器容

易丢失目标。
长时跟踪是指对在一段较宽的时间范围内进行视觉

跟踪。 相较于短期跟踪,长时跟踪面临着更严峻的挑战,
如目标消失和误差积累,是一个更接近实际应用的问题。
因此,长时跟踪要求跟踪器具有可靠的判断机制及较好

的重检性能。
在长时跟踪过程丢失目标情况下,部分经典方法

通过支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) 和随机

森林等方法进行目标重检测。 文献[13]将卡尔曼滤波

与判别尺度空间相关滤波器结合,有效解决了目标短

期遮挡的问题。 文献[14] 将归一化互相关( normalized
 

cross
 

correlation,NCC)模板匹配与核相关滤波算法相结

合,并提出了新的模型更新策略,减少了背景信息干

扰。 文献[15]提出了一种多特征融合且抗遮挡的长时

算法,增强了目标位置预测和抗遮挡能力。 文献[16]
使用置信度分值加权在线样本学习,并利用时空约束

在有效区域内检测目标。 但当目标经历严重遮挡或在

较长时间段内离开视野,上述跟踪算法无法保证精确

度,存在着一定的缺陷。
此外,随着深度神经网络的应用,基于深度学习的长

时跟踪算法的得到进一步发展。 文献[17] 通过多个局

部跟踪器在全局进行搜索,并基于可变形注意力机制动

态调整局部跟踪器。 文献[18] 提出了一种基于注意力

机制的特征融合网络,使跟踪器自适应的关注有效信息

并提取丰富的语义信息。 文献[19] 提出了一种通用的

目标感知注意机制,并将其与追踪-检测框架进行联合本

地和全局搜索追踪。 文献[20] 基于提出的一种长短期

更新方案的局部搜索模块和重检测模块,提出了一种新

的鲁棒实时长期跟踪框架。
针对长时跟踪过程中由于遮挡或离开视野导致的目

标丢失问题,本文结合团队在无人机海上跟踪与视觉导

航研究方向基础上[21-22] ,提出了 YOLOv5 和 ECO_HC 结

合的海上目标长时检测跟踪算法( maritime
 

target
 

long-
term

 

detection
 

and
 

tracking
 

algorithm,
 

M-LTDT),通过双重

置信评估策略综合判断跟踪器可靠性以此提升跟踪器的

自检性能;其次针对目标存在的旋转变化,采用旋转估计

方法来提高跟踪器应对目标旋转的适应能力。

1　 相关滤波器原理

　 　 ECO 算法[7] 有两种实现方式:基于卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN) 卷积特征的 ECO 算

法和基于手工特征的 ECO_HC 算法。 由文献[7] 可知,
基于卷积特征的 ECO 算法速度未能满足实时性跟踪要

求,ECO_HC 算法仅使用了方向梯度直方图( histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,HOG)和 CN( color
 

names)特征,虽然跟

踪精度略低于 ECO 算法,但实时跟踪整体性能明显高于

ECO 算法。
对于 M个样本{x j}

M
1 ⊂ χ中,每个训练样本 x j 可以提

取 D 维特征,训练将特征层隐式插值模型的离散空间变

量转变为连续的空间域 t ⊂ (0,T),通过在特征中构造卷

积算子进行高效卷积操作,对于每个特征通道 d,插值模

型运算符 Jd 表示为:

Jd{x
d}( t) = ∑

Nd-1

n = 0
xd[n]βd t - T

Nd
n( ) (1)

其中, T 为 搜 索 区 域 大 小,Jd{x
d} 表 示 周 期 为

T(T > 0) 的插值核函数 βd 计算得到的插值特征层函

数,Nd 为 xd 中的空间样本数,n 为离散空间变量指数。
ECO_HC 算法通过因子化卷积算子优化模型参数的

数量以减少滤波器的尺度,将各个通道的相应位置累加,
可以得到最终结果。 因子化卷积算子表示如下:

SPf{x} = Pf∗J{x} = ∑
c,d

pd,c f
c∗Jd{x

d} = f∗PTJ{x}

(2)
其中, SPf{x} 为特征响应结果,定义域为 t∈ (0,T),

∗代表卷积。 选择 d维滤波器中影响较大的 c个滤波器,

构造出滤波器 fc 的线性组合∑
c

c = 1
Pd,c f

c,Pd,c 则为线性降维

特征 P的系数。 通过式(2) 可以训练得到滤波器 f c 和矩

阵 P, 傅里叶损失函数公式如下:

E( f,P) = ‖ẑTPf̂ - ŷ‖2
ℓ2 + ∑

C

c = 1
‖ŵ∗f̂ c‖2

ℓ2 +

λ‖P‖2
F (3)

式(3)中利用高斯-牛顿法通过一阶泰勒级数展开

以优化非线性最小二乘问题,添加 P 矩阵的 Frobenius 范

数作为正则化, λ 为权重参数, 将特征 J{x} 转换为

PTJ{x j},其中 PT 可表述为 ẑd[k] = Xd[k] b̂d[k],∗ 代表

卷积。
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2　 本文算法

　 　 本文主要解决无人机在海上进行船舶跟踪时,由
于遮挡、船舶离开视野导致目标丢失的问题。 在跟踪

过程中实时判断跟踪可靠性,当候选区域与实际目标

偏差较大时,使用 YOLOv5 算法对目标进行重定位从

而提高算法跟踪精度, 优化待解决问题, 本文所提

算法精度和速度接近实时性要求,算法框架如图 1
所示。

图 1　 M-LTDT 算法流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

M-LTDT
 

algorithm

2. 1　 重检测模块

　 　 在长时跟踪中,重检测模块对于相关跟踪器是必不

可少的;当判断丢失目标时,检测器重新定位目标所在位

置,并更新跟踪器初始状态后再次进行目标跟踪。
YOLO[23](you

 

only
 

look
 

once) 是端到端的目标检测

算法。 将整幅图片作为输入,在一个步骤中完成目标分

类及定位,检测速度可达 45
 

fps。 从 2016 年提出后,到目

前已经发展到 YOLOv8 版本。 考虑无人机实际跟踪时精

度和速度的平衡,本文选取精确度和实时速度均衡的

YOLOv5s 作为本文检测器的基线模型。
YOLOv5s 算法框架如图 2 所示,由输入端( input)、

主干网络( backbone)、颈部模块( neck) 和输出( output)
4 个部分组成。 输入端(input)对原始图片进行预处理操

作,即将输入图像尺寸缩放到 640×640,并且使用马赛克

数据增强,提升训练效率的同时并加强模型的泛化能力。
主干网络( backbone) 主要作用是提取目标的通用特征

图。 输出(output) 是利用提取的特征进行预测,在本文

中使用预测坐标信息更新跟踪器初始状态。
2. 2　 联合置信策略

　 　 本文通过感知哈希算法和峰值比例方法综合评估跟

踪结果的可靠性,以此来决定检测器启动时机。
1)感知哈希

图像感知哈希算法[24] 是数据集感知摘要的一类单

项映射,通过对图像感知信息的摘要提取并生成哈希值,
找到与已知模板相似的图片,感知哈希算法流程如图 3
所示。 具体步骤如下:

图 2　 YOLOv5s 整体结构

Fig. 2　 YOLOv5s
 

overall
 

structure

(1)
 

缩小尺寸:图像预处理,缩小尺寸为 32×32。
(2)

 

简化色彩:转化为灰度图,将 RGB 颜色空间转

化为 YUV 空间, 如式(4)所示。

Y
U
V

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
0. 299 0. 587 0. 114

- 0. 147 - 0. 289 0. 436
0. 615 - 0. 515 - 0. 100

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

R
G
B

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(4)

其中, Y 近似代表灰度图,U 和 V 表示彩色分量。
(3)

 

计算 DCT:对预处理图像进行 DCT 换,表达

式为:

f(u,v) = c(u)c(v)∑
M-1

x = 0
∑
N-1

y = 0
f(x,y)·

cos π(2x + 1)
2M

cos π(2y + 1)
2N

(5)
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图 3　 感知哈希流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

perceptual
 

hash

　 　 在式(5)中:

c(u) =

1
M

,
 

u = 0

2
M

, u ≠ 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

　 c(v) =

1
N

, u = 0

2
N

, u ≠ 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(6)
其中, f(u,v) 为 DCT 变换后的交流系数, f(x,y) 为变

换前的系数,M,N 分别为 x,y 两个方向上的总像素点数。
(4)

 

计算均值:计算 64 个 DCT 系数的均值 E:

E = 1
64∑

8

v = 1
∑

8

u = 1
f(u,v) (7)

将 DCT 变换后的交流系数 f(u,v) 与均值 E 进行比

较。 当 f(u,v) < E,记为 1;当 f(u,v) < E, 记为 0。 表达

式如下:

h(x,y) =
0, f(u,v) < E
1, f(u,v) ≥ E{ (8)

(5)
 

构造 Hash 值:将对比出的结果串联成 64 个一

维向量,组合得到 64 位 Hash 值则为目标的编码值。
(6)

 

对比指纹:将相邻帧的 Hash 编码进行“指纹”匹
配,当前帧的编码值为 h ∈ {0,1} l,上一帧的编码值为

h′ ∈ {0,1} l。 匹配函数如下:
dis = HamDis tan ce(h,h′)

sim =
(1 - dis / 10) × 100% , dis ≤ 10
0, dis > 10{ } (9)

其中, HamDis tance为汉明距离计算函数,dis为相邻

帧的汉明距离,sim 为相邻帧的相似度。
如图 4 所示,当相邻两帧之间目标变化较小时,汉明

距离 dis 数值较低;而目标外观变化较大时,dis 数值偏大

(图片序列及标注点对应帧数)。 当 dis > 10 时,此时哈

希相似度 sim 偏小,相邻帧目标外观变化较大,表明此时

算法跟踪可能存在较大偏移,跟踪结果并不可靠,因此本

文将阈值设定为 10。

图 4　 哈希值变化曲线

Fig. 4　 Hash
 

value
 

change
 

curves

　 　 2)峰值比例

在跟踪过程中,仅使用感知哈希去判别跟踪器

可靠性存在一定的局限,为了提高跟踪置信度的评

估精度,进一步降低检测器的误触发率。 本文引入

峰值比例计算方法( ratio
 

between
 

the
 

second
 

and
 

first
 

major
 

mode,
 

RSFM) ,通过计算当前帧响应最大峰值

与次峰 值 的 比 例, 评 估 跟 踪 可 靠 性, 函 数 表 达 式

如下:
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γ = 1 - min
Gps

Gpf
,R0( ) (10)

其中. Gpf 为当前响应最大峰值,Gps 为当前响应次峰

值,为了防止计算比值后有多个相似的模态表示,故将比

值限制为 R0,R0 一般取值为 0. 5。 γ 越接近 1,表示当前

跟踪可靠性越高。
本文根据感知哈希算法与 RSFM 方法综合评估跟踪

可靠性。 公式表示如下:

Result =
1, dis < 10

 

and
 

γ > R0

0, 其他{ (11)

当汉明距离 dis 小于预设阈值且峰值比例 γ 大于 R0

时, 表示当前跟踪置信度高;反之则启用重检测器重定

位目标所在位置。
2. 3　 旋转跟踪框

　 　 在跟踪场景下,目标会存在不同程度的旋转运动,
ECO_HC 算法无法在目标发生旋转运动时准确进行跟

踪。 因此,本文将傅里叶-梅林变换[25] 与跟踪算法相结

合以此提高本文算法的旋转适应性。
傅里叶-梅林变换具体过程如下:1) 将输入图像进

行傅里叶变换得到对数极坐标图像;2)对数极坐标图像

进行高斯滤波;3)通过对数坐标变换得到仅有平移因子

和尺度因子的对应关系。 经过以上变换,目标的旋转运

动转换为平移运动,通过计算可以获得目标旋转角度,进
而得到新的跟踪框。

当前第 i 帧特征滤波器得到的目标区域图像块

f i(x,y) 是第 i - 1 帧图像块 f i -1(x,y) 经过一系列变换所

得。 变换中心为原点(0,0),旋转变换为 Δθ,尺度变换为

∂,位移向量为(Δx,Δy)。 第 i 帧图像块 f i(x,y) 可以表

示为:
f i(x,y) = f i-1(∂(xcosΔθ + ysinΔθ) - Δx,

∂( - xsinΔθ + ycosΔθ) - Δy) (12)
对式(12)进行傅里叶变换,忽略平移因子,得到傅

里叶谱 F i(u,v) 和 F i -1(u,v) , 两者关系表达式如

式(13)所示。

F i(u,v) = F i -1 ( ucosΔθ + vsinΔθ
∂

,

- usinΔθ + vcosΔθ
∂ ) (13)

由式(13)可知两者仅存在尺度和旋转变换的关系。
在笛卡尔坐标系下,进行尺度和旋转计算复杂度偏高,故
通常使用坐标变换将其转换到对数坐标系下。 转换公式

如下:
ρ = log (x - x0) 2 + (y - y0) 2( ) (14)

θ = arctan
y - y0

x - x0
( ) (15)

其中, (x0,y0) 为转换过程中的极点,将式(13)取对

数,并把式(14)和(15)代入其中得:
QFi

(log(ρFi
),θFi

) =
QFi- 1

(log(ρFi
) - log(∂),θFi

- Δθ) (16)
其 中, QFi

和 QFi -1
为 log( F i(u,v) ) 和

log( F i -1(u,v) ) 的对数极坐标图像,ρFi
= u2 + v2 ,

θFi
= arctan(v / u)。 用 (ω,φ) 表示 (log(ρFi

),θFi
), 式

(16)可以表示为:
QFi

(ω,φ) = QFi -1
(ω - Δω,φ - Δφ) (17)

经过计算,目标图像的旋转变化转换为对数坐标轴

的平移运动,得到目标的旋转角度 Δθ。 根据跟踪器预测

的目标中心位置(posx,posy),最终完成对原始跟踪框的

旋转变换,旋转矩阵 ϕ如下:

ϕ =
cos(Δθ) - sin(Δθ) 0
sin(Δθ) cos(Δθ) 1

0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(18)

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境

　 　 实验在 Windows10 系统环境下,选用 Visual
 

Studio
 

2017 作为算法平台,算法语言为 C++;计算机硬件配置

为 Intel
 

Core
 

i7-4700MQ
 

CPU,内存大小 8
 

GB。 对比算法

实验参数均采用论文中原始参数设置,保证实验客观

公正。
3. 2　 旋转跟踪评估

　 　 本节主要验证本文算法对目标旋转运动的适应性,
选择 OTB_100[26] 中目标存在明显旋转变化且其他干扰

因素较少的
 

Vase
 

序列和
 

Jump
 

序列进行对比实验分析。
如图 5 所示,引入傅里叶-梅林变换后的长期跟踪框

架在目标发生旋转时,本文算法跟踪框能进行不同角度

的旋转变化,提高了目标发生旋转变化时算法的鲁棒性。
3. 3　 评估指标

　 　 实验采取 OTB-100[26] 数据集作为测试数据集。 选择

OTB-100 中目标遮挡、运动模糊、离开视野、尺度大幅度

变化等挑战场景,共 16 组序列作为对比实验测试序列。
挑战属性包含遮挡( occlusion,

 

OCC)、运动模糊( motion
 

blur,
 

MB)、离开视野( out-of-view,OV)、尺度变化( scale
 

variation,
 

SV)等,测试序列如表 1 所示。
实验方法采用一次验证评估法( one-pass

 

evaluation,
OPE),并采用精确度和成功率作为跟踪性能评价标准。
精确度为跟踪序列中目标中心定位误差( CLE)小于设定

阈值的帧数占比。

Sr =
area( rc) ∩ area( r0)
area( rc) ∪ area( r0)

(19)
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图 5　 旋转目标跟踪验证结果

Fig. 5　 Rotating
 

target
 

tracking
 

verification
 

results

表 1　 具有代表性的序列名称和属性

Table
 

1　 Representative
 

sequence
 

names
 

and
 

attributes

序列名称 属性 序列名称 属性

Biker OCC,MB,OV,SV Ironman OCC,MB,OV
Bird1 OV Kitesurf OCC,IV

Blurowl SV,FM,MB Matrix OCC,SV
Box OCC,OV,MB MotorRolling MB,SV

DragonBaby OCC,MB,OV,SV Panda OCC,SV
Dudek OCC,OV,SV Skiing SV
Girl2 OCC,SV,MB Trans SV

Human3 OCC,SV Vase SV

　 　 其中, rc 为跟踪预测的目标框,r0 为人工标注的真实框,
area(rc) 是预测框的面积,area(r0) 表示真实框的面积。
3. 4　 定量分析

　 　 为验证本文算法在跟踪过程中的性能,将本文算法

( M-LTDT ) 与 LADCF ( learning
 

adaptive
 

discriminative
 

correlation
 

filters ) [27] 、 ECO[7] 、 ECO _ HC[7] 、 STRCF[8] 、
BACF( background-aware

 

correlation
 

filters) [5] 、Staple( sum
 

of
 

template
 

and
 

pixel-wise
 

learners ) [28] 、 KCF ( kernelized
 

correlation
 

filters) [4]
 

8 种主流算法进行比较。 如图 6 所

示,本文算法精确度为 83. 9% ,成功率为 76. 7% ,整体性

能优于其他算法,跟踪性能有显著提升。

图 6　 8 种算法的精度图和成功率图

Fig. 6　 Precision
 

plot
 

and
 

success
 

plot
 

of
 

the
 

eight
 

algorithms

如表 2 所示,由于 ECO 使用 CNN 特征,计算复杂度

高,算法耗时长;本文算法跟踪速率为 20. 62
 

fps,由于重

检测器启动及再初始化跟踪器耗时较长,跟踪速度有一

定程度影响。

表 2　 不同算法跟踪速率

Table
 

2　 Tracking
 

speed
 

of
 

different
 

algorithms

算法 M-LTDT ECO ECO_HC

跟踪速率 / fps 20. 62 2. 19 49. 36

3. 5　 定性分析

　 　 如图 7 所示为 8 种算法在不同复杂场景序列下的实

验分析,采用 4 种线型与两种线宽组合来表示不同算法

跟踪结果。
1)

 

离开视野(OV):图 7(a)
 

Bird1 跟踪结果所示,飞
鸟在较长一段时间被云层遮蔽,导致在后续多数跟踪器

模型错误更新,无法准确定位目标位置,多数跟踪器发生

丢失跟踪目标;本文算法通过置信度策略判断当前跟踪

结果并不可靠后,触发检测器检测目标位置并初始化跟

踪器,消除了跟踪器累计的错误信息,重新定位目标,因
此在后续能准确跟踪目标。

2)
 

尺度变化(SV):图 7(b)和( c)跟踪结果所示,目
标外观在较短时间内发生明显变化,此时相邻帧之间目

标哈希值变化较大,峰值比例变化剧烈。 本文算法在匹

配到目标尺度发生变化时,能再次准确跟踪目标对象。
对比算法在目标姿态、位置发生显著变化时均无法定位

跟踪对象,跟踪框发生大范围偏移。
3)

 

遮挡(OCC):图 7( d)和( e)跟踪结果所示,目标

所处背景变化剧烈,且目标外观变化显著。 由闪光、烟雾

和雨水造成的遮挡和目标形变令跟踪难度加大。 在

图 7(d)
 

100 帧左右仅有本文算法和 ECO 算法能精确定

位目标;但在 145 帧左右由于检测器未识别到目标导致

丢失目标;在图 7(e),当目标背景过明或过暗时,多数跟

踪器无法在背景显著变化下准确识别目标位置,本文算

法通过重检测能在 44 帧和 93 帧目标难以识别的情况下

准确定位目标。
4)

 

运动模糊( MB):图 7( f) 跟踪结果所示,由于摩

托车手的快速翻转和移动引起的运动模糊导致多数跟踪

器在跟踪初期就丢失目标;本文算法在整个过程中基本

能稳定跟踪目标,虽然期间会出现模型漂移情况,但经过

重检测器重新定位目标后,后续依然能很好的完成跟踪

任务。
3. 6　 海上船舶跟踪实验

　 　 为了验证本文算法在海上对船舶跟踪的精确度和鲁

棒性,搭建无人机平台进行船舶跟踪实验。 对完全遮挡

和离开视野的两种干扰因素分别进行两组实际场景定
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图 7　 The
 

proposed,
 

ECO[7] ,
 

ECO-HC[7] ,
 

LADCF[27] ,
 

STRCF[8] ,
 

BACF[5] ,
 

Stape[28] ,
 

KCF[4] 算法跟踪结果

Fig. 7　 Track
 

results
 

of
 

the
 

proposed,
 

ECO[7] ,
 

ECO-HC[7] ,
 

LADCF[27] ,
 

STRCF[8] ,
 

BACF[5] ,
 

Stape[28] ,
 

and
 

KCF[4]
 

algorithms

性和定量实验分析,给出目标即将丢失和再次跟踪时跟

踪效果。
1)平台搭建如图 8 所示,跟踪实验平台由地面站和

空中平台两部分组成。 无人机型号为大疆经纬 M100,搭
配三 轴 旋 转 云 台, 摄 像 头 选 用 DJI 禅 思 Z3, 使 用

LightBridge2 无线图传,并在遥控端通过 HDMI 转 AV 视

频转换器接收信息,然后使用 AV 转 USB 设备连接计算

机接收实时图像信息。
2)实验分析

如图 9 所示,本文算法与 ECO_HC 算法在海上实际

跟踪场景跟踪结果曲线。 本文算法在两种干扰因素下的

精确 度 和 成 功 率 分 别 为 80. 9% , 60. 4% 和 90. 2% ,
48. 3% ,远高于基准算法,算法性能得到显著提升。

(1)遮挡

如图 10(a)所示,在 79 帧船舶发生快速转向后激起

的浪花遮挡船身,本文算法能在完全遮挡后重新定位目

标位置;而 ECO_HC 算法由于错误信息的累计导致丢失

目标。 如图 10(b)所示,在 207 帧海面强反光遮挡视野,
在 238 帧本文算法能重新定位目标,而 ECO_HC 在后续

帧发生严重漂移,无法准确跟踪目标。
(2)离开视野

如图 10 ( c) 所示,目标在 55 帧离开检测视野,在
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图 8　 跟踪实验平台架构

Fig. 8　 Track
 

experiment
 

platform
 

architecture

78 帧再次出现时,由于重检测器的加入,本文算法能再

次定位目标位置。 如图 10( d)所示,在 255 帧云台发生

大幅度转动,ECO_HC 算法模型发生严重漂移;本文算法

经过置信度评估当前可靠性较低,并启用检测器重新检

测目标位置,迅速找回并持续跟踪目标。
图 9　 不同场景海上跟踪性能对比

Fig. 9　 Comparison
 

chart
 

of
 

maritime
 

tracking
 

performance
 

in
 

different
 

scenarios

图 10　 不同场景海上跟踪实验定性分析
Fig. 10　 Qualitative

 

analysis
 

of
 

maritime
 

tracking
 

experiments
 

in
 

different
 

scenarios
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4　 结　 　 论

　 　 为实现无人机对海上运动船舶的长期稳定跟踪的目

的,本文提出一种基于核相关滤波的长期跟踪(M-LTDT)
算法,使用感知哈希方法和 RSFM 方法综合评估跟踪器

可靠性,目标丢失后利用重检测器重新定位目标;并将傅

里叶-梅林变换与跟踪框架结合以解决传统跟踪框角度

固定的问题,以此适应目标的旋转变化。 在公共数据集

和实际海上实验分析得证本文所提算法的有效性和鲁棒

性。 但在实际跟踪应用,场景复杂多变,未来的研究中还

需考虑对目标重检测进行更深入的探索。
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