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摘　要　红外目标智能检测跟踪技术研究一直是同领域中的热点问题,尤其是在精确制导、海面监视和天空预警等方面.针对

红外地面多目标跟踪场景中,由地面杂波干扰、多目标遮挡干扰、平台晃动等复杂场景造成的跟踪精度降低等问题,提出了一种

基于改进ByteTrack算法的红外地面多目标跟踪方法.首先引用一种自适应调制噪声尺度的卡尔曼滤波器,缓解低质量检测

对vanilla卡尔曼滤波器的影响;其次引入增强相关系数最大化算法对帧间图像进行配准,来补偿平台晃动产生的影响;然后增

加了基于长短期记忆网络的运动模型,减小了卡尔曼滤波在非线性运动状态中产生的预测误差;最后引入连接模型和高斯平滑

算法这两种轻量级离线算法来完善跟踪结果.在红外地面多目标数据集上进行了实验,结果表明,与Sort和 Deepsort算法相

比,改进算法的 MOTA值分别提升了８．３％和１０．２％,IDF１值分别提升了６．５％和５．６％.与同类算法相比,改进算法表现出

了更好的有效性,在红外目标智能检测跟踪场景中会有较大应用.
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InfraredGroundMultiＧobjectTrackingMethodBasedonImprovedByteTrackAlgorithm
WANGLuo,LIBiaoandFURuigang
CollegeofElectronicScienceandTechnology,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００００,China

　

Abstract　Theresearchofinfraredobjectintelligentdetectionandtrackingtechnologyisalwaysahottopicinthesamefield,esＧ

peciallyinprecisionguidance,seasurfacesurveillanceandskywarning．Aimingattheproblemsthattrackingaccuracyisreduced

duetogroundmiscellaneousinterference,multiＧobjectblockinterference,platformshakingandothercomplexscenes,aninfrared

groundmultiＧobjecttrackingmethodbasedonimprovedByteTrackalgorithmisproposed．Firstofall,amodifiedKalmanfilter

whichcouldadaptivelymodulatethenoisescaleisintroducedtoalleviatetheimpactoflowＧqualitydetectiononvanillaKalmanfilＧ

ter．Secondly,theintroductionofenhancedcorrelationcoefficientmaximizationisusedtosettletheinterＧframeimagestocompenＧ

satetheplatformshakingimpact．ThenByteTrackincreasesthemotionmodelbasedonlongshortＧtermmemorynetworktosolve

thepredictionerrorcausedbyKalmanfilterinthenonＧlinearmotionstate．Finally,twolightweightofflinealgorithmsoflink

modelandGaussianＧsmoothedinterpolationareintroducedtorefinethetrackingresults．Experimentisperformedontheinfrared

groundmultiＧobjectdatasetandtheresultsshowthatcomparedwithSortandDeepSort,theMOTAoftheimprovedalgorithm

increasesby８．３％and１０．２％,IDF１increasesby６．５％and５．６％,respectively．TheimprovedalgorithmshowsbettereffectiveＧ

nessandwillbeusedintheinfraredobjectintelligentdetectionandtrackingscenes．

Keywords　MultiＧobjecttracking,Infraredobject,ByteTrack,Kalmanfilter,LongshortＧtermmemorynetwork

　

１　引言

红外精确制导技术是当今世界各军事强国争相发展的重

要技术,红外热成像系统已经被广泛应用,用于对目标进行捕

捉,然后处理目标的红外图像信息以获得目标的坐标信息,从
而控制导引头对目标进行跟踪锁定.同时,具有全天候工作、

被动预测、隐蔽性好和抗电子干扰能力强等特点的机载红外

预警系统已经被广泛应用于陆海空预警方面,用于实现对地

面、海面和空中目标的搜索跟踪,使其能够为近程武器防御系

统提供目标信息.近年来,远距离的红外小目标检测与跟踪

技术在战斗机火控制导系统和防空预警系统中的作用越来越

大,在国防建设和现代化武器装备改进升级中扮演着十分重

要的角色.

随着经济和科技的飞速发展,红外热成像系统的体积和



成本都有所下降,逐渐被民用化.无人汽车驾驶、无人飞机巡

检和红外全景监测等多个民用领域也开始广泛采用红外目标

检测与跟踪技术.无人驾驶车辆在行车途中,除了捕捉静态

信息之外,同时需要联合其他传感器,如红外传感器,根据目

标的历史轨迹进行合理的轨迹预测,用于制定避障策略[１].

红外热成像仪搭载在多旋翼无人机上被用于跟踪输电线路.

采用红外热成像仪对线路特征较清晰的红外图像进行分析处

理后,调整控制信号,以保证持续跟踪输电线目标.油田监控

预警也采用了全景红外成像,来达到准确可靠、搜跟一体、全

天候和全方位的安防要求.

因此,红外目标智能检测跟踪技术的发展具有非常重要

的理论意义和应用价值,有助于丰富军事侦察手段,提高军事

侦察能力,具有较为广阔的应用前景.

红外目标的检测跟踪技术中,已有传统算法很难适用于

所有情况,检测跟踪能力提升遭遇瓶颈.相比可见光检测跟

踪,红外目标检测跟踪的检测跟踪距离、抗干扰能力以及工作

范围和时长都具有可比性,因此将可见光检测跟踪的一些深

度学习方法进行借鉴和发展,并将其运用到红外地面目标检

测跟踪技术上.应用深度学习理论优化红外地面目标智能检

测跟踪技术是一个值得研究的方向,也是一项十分紧迫的任

务,这些问题对于红外目标智能检测跟踪技术在未来军事以

及民用设备上的发展都至关重要.

针对红外地面多目标跟踪场景[２]中存在的由地面杂波干

扰、多目标遮挡干扰、平台晃动等复杂场景所造成的跟踪精度

降低等问题,本文提出了一种基于改进 ByteTrack算法[３]的

红外地面多目标跟踪方法.本文的主要工作如下:首先,引用

NSA(NoiseScaleAdaptively)卡尔曼滤波器[４],采用自适应

计算噪声协方差来缓解低质量检测对vanilla卡尔曼滤波器

的影响;其次,引入增强相关系数最大化算法 ECC[５](EnＧ

hancedCorrelationCoefficient)对帧间图像进行配准,来补偿

平台晃动产生的影响;然后,增加了基于 LSTM(LongShortＧ

term MemoryNetwork)的运动模型,利用长短期记忆网络

LSTM 进行轨迹预测,减小了卡尔曼滤波在非线性运动状态

中产生的预测误差;最后,引入两个轻量级、即插即用和与外

观无关的算法来完善跟踪结果,第一个是与外观无关,只利用

时空信息 来 预 测 两 个 轨 迹 是 否 属 于 同 一ID 的 连 接 模 型

AFLink(AppearanceＧfreeLink),第二个是用于弥补漏检情况

的高斯平滑插值算法 GSI[６](GaussianＧsmoothedInterpolaＧ

tion),两种离线算法进一步提高了跟踪过程的准确性和鲁

棒性.

２　相关工作

随着人工智能的不断发展与计算机硬件性能的逐渐提

升,以卷积神经网络为基础的深度学习在计算机视觉的各个

领域(如目标检测和多目标跟踪等)取得了相当大的成功.多

目标跟踪在计算机视觉领域中扮演着重要角色,其任务是在

给定视频中同时对多个感兴趣目标进行检测定位,并且保持

目标ID稳定不变,最后持续跟踪目标并记录轨迹,尤其是针

对车辆的跟踪,应用非常广泛,在视频监控、智能交通和军事

制导等领域具有十分重要的作用.

深度学习蓬勃发展之前,目标跟踪领域大部分属于单目

标跟踪,在多目标跟踪方面的研究不多.传统的多目标跟踪

算法主要有联合概率数据关联滤波、多假设跟踪算法、条件随

机场等方法.联合概率数据关联滤波JPDA[７]考虑观测值与

每个目标之间的关联概率,使其在每步中进行最佳赋值.JPＧ

DA假设所有的检测都有可能来自每个特定目标,只是来自

不同目标的概率存在差异.JPDA不依赖于跟踪目标的先验

信息,但存在较多数量目标时会出现组合爆炸问题.多假设

跟踪算法 MHT[８]保留了对真实目标的所有假设,基于延迟

逻辑,在连续几步中考虑多种可能的关联,基于后续接收的结

果来处理当前扫描周期的相对关联歧义.MHT是解决数据

关联的最优算法,能检测出目标的出现和消失,需要依赖目标

和杂波的先验信息.但由于其复杂性,应用起来通常受到限

制.RMOT[９]多目标跟踪算法通过对目标的上下文运动建模

来描述其相对运动,以排除相机运动的影响,同时与贝叶斯滤

波器、匈牙利匹配结合.

近年来,基于卷积神经网络的目标检测器的准确性和效

率不断提高,可见光多目标跟踪取得了重大进展.Bewley
等[１０]提出的简单在线实时跟踪算法SORT,是最早利用卷积

神经网络检测目标的 MOT 算法之一,该算法重点关注帧间

的预测和关联,通过线性速度模型卡尔曼滤波器预测物体运

动,然后度量检测框和跟踪框的交并比,最后利用匈牙利算法

将检测结果关联在一起;SORT 算法并没有过多地关注长时

间跟踪期间遮挡造成的目标ID频繁变换问题.随后,Wojke
等[１１]提出了 DeepSort算法,DeepSort在 SORT 算法的基础

上进行改进,在数据关联部分引入了重识别特征来提取深度

表观特征,使得部分被遮挡的物体能够被重新识别,同时提出

了级联匹配策略,提高了目标匹配的准确度;Chen等[１２]提出

了 MOTDT算法,设计了一种新的多目标跟踪框架,融合了

目标的深度外观信息与空间信息,并提出了一种分层数据关

联策略,将预测目标与多个检测目标层级关联,根据软分配策

略的轨迹评分机制来实现目标的关联,充分利用重识别特征

和空间信息提升跟踪性能.Wang等[１３]提出了JDE算法,从

模型推理运行速度方面考虑,融合一阶段目标检测与行人重

识别网络,使得网络模型同时输出检测信息和重识别信息,加

快了推理运行的速度.Zhang等[１４]提出了 FairMOT 算法,

检测分支采用无锚框的目标检测算法CenterNet,与此同时增

加一个平行分支直接输出 ReID 特征用来区分不同目标,很

好地将目标检测和重识别网络统一起来.Zhou等[１５]提出了

CenterTrack算法,实现了对检测和目标深度特征的同时提

取,通过对所有目标进行并行推理来及时恢复更新因遮挡而

造成的目标漏检,提高了算法对重叠遮挡问题的鲁棒性.

近年来,一些深度学习方法已经被运用到红外多目标跟

踪算法中.Wang等[１６]将可见光目标检测 YOLOv３引入红

外小目标检测中,使用 YOLOv３Ｇtiny网络进行检测,利用卡

尔曼滤波和匈牙利算法进行多目标跟踪,虽然取得了不错的

效果,但是目标ID发生了较多的切换.Song等[１７]提出了一

种改进的红外多类别多目标跟踪网络,它结合 RepVGG骨干

网络设计了快速金字塔结构和无锚框网络结构,进一步减少

了网络参数量并缩短了推理时间,但是跟踪精度已经不能
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满足现在的要求.Yang等[１８]提出了一种基于分层数据关联

的空中红外多目标跟踪方法,它构建了表观、运动、尺度３种

特征相似性,数据关联效果不错,但是对目标的检测精度还不

够好.Xie等[１９]提出了一种融合轻量级 YOLOv４与 KCF算

法的红外舰船目标识别方法,适合复杂背景条件下的舰船红

外目标识别,实现了对舰船目标稳定持续的跟踪,具有较强的

鲁棒性和实时性,但是跟踪精度依然还有提升的空间.Yang
等[２０]提出了一种基于深度学习的防空武器红外目标识别流

程,目标检测阶段采用 YOLO网络模型对全图多目标进行识

别定位,目标跟踪阶段采用超分辨率重建算法提升目标局部

图像分辨率,最后采用深度残差网络模型对跟踪目标进行识

别分类,但数据关联效果还不够好.

基于上述问题,本文将多目标跟踪算法 ByteTrack与

NSA卡尔曼滤波算法、增强相关系数最大化算法 ECC、长短

期记忆网络LSTM、连接模型 AFLink和高斯平滑插值算法

GSI相结合,实验结果表明,改进算法表现出了更好的有效

性,多目标跟踪精度得到了提升.

３　ByteTrack的基本框架

多目标跟踪的大多数方法采用检测分数高于某一设定阈

值的边界框来进行关联,并且同时丢弃由遮挡和运动模糊等

问题产生的低分数检测框,从而造成了不可忽略的目标丢失

和轨迹碎片化.检测决定了跟踪任务的上界,而关联部分则

决定是否能够更好地达到检测决定的上界,因此数据关联是

多目标跟踪任务的核心.为了解决这个问题,ByteTrack考

虑关联每个检测框而不仅仅只关联高分数检测框,利用多次

匹配来提高跟踪精度.优先匹配高分数检测框和轨迹后,再

将低分数检测框和剩余的轨迹进行匹配,利用它们与之前

的轨迹进 行 相 似 度 对 比,来 恢 复 真 实 目 标 和 过 滤 背 景.

ByteTrack算法基于高性能目标检测器 YOLOX[２１]和关联方

法BYTE.ByteTrack是“按检测跟踪”范式的跟踪方法,没有

使用 ReID特征计算外观相似度,它仅仅使用了卡尔曼滤波

预测边界框,然后使用匈牙利算法匹配目标和轨迹,完整的计

算流程如图１所示.

图１　ByteTrack算法的流程图

Fig．１　FlowdiagramofByteTrackalgorithm

３．１　高性能目标检测器YOLOX

YOLOX将 YOLO系列检测器切换到无锚模式,并采用

一些先进的检测技术,包括解耦头、强力数据增强(如 Mosaic
和 Mixup)以及有效的标签分配策略SimOTA,来实现最先进

的目标检测性能.骨干网络和 YOLOv３ 相同,采用 CSPＧ

Darknet以及附加的 PAN 头.在骨干网络之后有３个解耦

头:(１)用于分类;(２)用于回归;(３)在回归头中加入了一个额

外的IOU注意分支.

３．２　关联方法BYTE

BYTE的输入有视频片段 V、检测器 Det和卡尔曼滤波

器 KF,同时设定３个阈值τhigh,τlow,ε.前两个为检测分数阈

值,后一个为跟踪分数阈值.BYTE的输出为视频的轨迹T,

每个轨迹包含目标的检测框和身份.

对于视频中的每一帧图像,使用检测器 Det预测其检测

框和分数.对于得分高于阈值τhigh的检测框,将它们放入高

分检测框Dhigh中;对于得分高于阈值τlow且低于阈值τhigh的检

测框,将其放入低分检测框Dlow中.将低分检测框和高分检

测框分离开后,对轨迹集合T 中的所有轨迹采用卡尔曼滤波

器 KF预测,预测出T 中每个轨迹在当前帧中的新位置.

首先对高分检测框Dhigh和所有轨迹T(包括丢失的轨迹

Tlost)进行第一次关联,相似度由检测网络预测的检测框与卡

尔曼滤波预测的跟踪框之间的IOU计算获得,然后采用匈牙

利算法进行关联匹配.拒绝匹配相似度小于０．２的检测框,

将未匹配的检测框存放于 Dremain中;将未匹配的轨迹存放于

Tremain中,第一次关联过程大致如图２所示.

图２　第一次关联

Fig．２　Firstassociation

在第一 次 关 联 之 后,在 低 分 检 测 框 Dlow 和 剩 余 轨 迹

Tremain之间进行第二次关联,单独使用IOU 作为相似度,因为

低分检测框通常包含严重的运动模糊或遮挡,并且此时外观

特征不可靠.将未匹配的轨迹存放于TreＧremain中,并删除所有

未匹配的低分检测框,第二次关联过程大致如图３所示.
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图３　第二次关联

Fig．３　Secondassociation

对于第二次关联后未匹配的轨迹TreＧremain,认为是暂时丢

失了目标,将它们放入Tlost中.对于Tlost中的每个轨迹,只有

当它超过一定数量(通常设定为３０帧)的帧时,才会将其从轨

迹T 中删除;否则,保留Tlost在轨迹 T中.

最后,对于在第一次关联后从未匹配过的高分检测框

Dremain,如果检测得分高于ε且存活超过两帧,则初始化为新

的轨迹.每一帧的输出是当前帧中轨迹 T的边界框和身份,

但并不输出Tlost的边界框和身份.实验中,τhigh设置为０．４,

τlow设置为０．１,ε设置为０．５,保留下由遮挡和运动模糊等问

题产生的低分数检测框,将低分数检测框和轨迹进行匹配,使

得算法能够达到更好的跟踪效果.

４　基于ByteTrack的改进

４．１　NSA卡尔曼滤波算法

vanilla卡尔曼滤波虽然得到了广泛的运用,但是不稳定,

它为所有目标简单地设置了一个统一的测量噪声尺度,忽略

了检测噪声尺度上的影响;同时也没有考虑到每个目标的检

测质量,使其很容易受到低质量检测的影响.为了获得更精

确的运动状态,引用 NSA 卡尔曼滤波,即去除噪声的卡尔曼

滤波,采用的自适应计算噪声协方差Rk
􀬈的计算式为:

Rk
􀬈＝(１－ck)Rk (１)

其中,Rk 是预先设定的常数测量噪声协方差,ck 是状态k 下

的检测置信度.

４．２　增强相关系数最大化算法ECC
多目标跟踪场景中通常存在着比较复杂的运动模式,可

以概括为目标的刚性和非刚性运动,同时还包含了相机的刚

性运动,例如 MOTChallenge数据集,就存在着大量相机运

动的场景,有些场景甚至超过了静态相机场景参数.同时,

“按检测跟踪”范式的跟踪方法也严重依赖于轨迹预测的跟

踪框和检测边界框之间的IOU.综上,相机运动对于多目

标跟踪的影响不小,尤其是一些仅依赖于运动特征信息的

算法,相机的运动会严重干扰到运动模型.因为缺乏关于

相机运动的额外参数和相机内部参数,所以两个相邻帧之

间的图像配准就是相机刚性运动在图像平面上良好的投

影近似.

增强相关系数最大化算法 ECC首先采用全局运动估计

技术(GMC)来表示背景运动,然后对图像平面上的关键点进

行提取,最后采用稀疏光流的方式,进行基于平移的局部异常

点抑制的特征跟踪.使用 RANSAC计算获得两个相邻帧之

间的仿射变换矩阵,然后使用仿射变换矩阵将预测边界框从

k－１帧的坐标系变换到下一帧k的坐标.实验中,ECC算法

选择采用运动欧几里得的翘曲模式.应用 ECC 这种方法,

跟踪器对相机的运动具有较好的鲁棒性.

４．３　基于LSTM的运动模型

４．３．１　长短期记忆网络(LSTM)

ByteTrack算法中使用的是基于卡尔曼滤波的运动模

型,是预测目标轨迹的一种线性运动模型,它通过输入目标的

历史运动特征进行预测,从而进行目标匹配.但是在运动过

程中出现多目标互相干扰和障碍物遮挡时,运动状态变为非

线性,使用卡尔曼滤波并不能进行准确的轨迹预测.长短期

记忆网络(LSTM)具有记忆功能,拥有强大的序列建模能力

来解决顺序和时间相关约束,尤其是在行人轨迹预测、船舶轨

迹预测和自动驾驶轨迹预测等复杂背景下的预测中展现了强

大的优势,因此 ByteTrack算法增加了基于 LSTM 的运动模

型,来提取物体的运动特征.当出现同一目标因为遮挡或者

仅仅依靠外观特征无法正确区分目标而导致目标ID频繁变

换时,运动特征可以帮助多目标跟踪算法正确分配目标轨迹,

实现逐帧的目标检测跟踪,LSTM 单元结构如图４所示.

图４　LSTM 单元结构图

Fig．４　StructurediagramofLSTMunit

４．３．２　基于 LSTM 的轨迹预测

由于地面目标的运动模式比较简单,向循环神经网络

LSTM 中输入目标的数帧历史运动特征,预测网络就能够准

确地预测出目标未来的运动特征.目标轨迹预测网络的训练

数据是红外地面多目标跟踪数据集的标注文件.经过实验后

得出,向循环神经网络LSTM 中输入的运动特征有目标框的

中心坐标(cx,cy)、宽度 w 和高度h;在输入层将t－６到t时

刻目标的运动特征作为输入,预测t＋１时刻目标的运动特征

时,均方差损失函数达到最小,也就是当目标被连续跟踪６帧

时,使用基于LSTM 的运动模型预测下一帧的运动特征准确

率达到最高,即经过实验发现,当输入维度为４,时间步长为６,

且循环神经网络LSTM 的超参数设置如表１所列时,均方误差

损失函数最小,在非线性运动状态中产生的预测误差最小.

表１　LSTM 网络参数

Table１　LSTMnetworkparameters

参数 设置

迭代次数 ５００
神经元个数 ３２
隐藏层层数 １

学习率 ０．００５

Batchsize ３０
优化算法 Adam
损失函数 均方误差
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４．４　无外观连接模型AFLink
为了将全局信息更好地利用起来,一些方法通常采用全

局连接模型将短轨迹碎片关联到轨迹上,使用离线的方式将

准确但不完整的轨迹与全局信息关联.虽然这些方法更好地

完善了跟踪结果,但它们往往都依赖于密集型计算模型,尤其

是采用外观嵌入的方法,耗时较长,实时性较差.因此,引入

了一种只利用时空信息来预测两个输入轨迹是否属于同一

ID的 AFLink模型.

AFLink模型采用两个轨迹Ti 和Tj 作为网络模型的输

入,其中T∗ ＝{fk,xk,yk}N
k＝１由最近N＝３０帧的帧fk 和位置

(xk,yk)组成,零填充用于短于３０帧的图像.特征提取采用

时间模块,时间模块由４个卷积层组成,具有７×１个内核和

{３２,６４,１２８,２５６}个输出通道;特征提取沿时间维度与７×１
个卷积核进行卷积,每个卷积之后是BN层和RELU激活层.

融合模块包括１×３卷积、BN层和RELU,它不会改变通道的

数量;融合模块随后对来自不同特征维数f,x和y 的信息进

行１×３卷积,把得到的两个特征映射先后进行合并和压缩

操作,从而获得包含丰富时空信息的特征向量,接着进行

拼接操作.最 后 使 用 具 有 两 个 全 连 接 层 和 插 入 其 间 的

RELU 层的 MLP来判断关联的置信度分数.在关联过程

中,过滤具有时空约束的不合理轨迹对,将全局连接理解

为具有预测 连 通 性 分 数 的 线 性 分 配 任 务.图 ５ 给 出 了

AFLink模型的框架.

图５　AFLink模型的结构图

Fig．５　FrameworkofAFLinkmodel

将带注释的轨迹切割成具有随机时空噪声的轨迹,并且

通过１∶３的正负样本比例来生成 AFLink模型的训练数据.

在实验中,使用 Adam作为优化算法,采用交叉熵作为损失函

数,同时用余弦退火学习率调度进行２０次迭代训练,时间距

离阈值设置为３０帧,空间距离阈值设置为７５像素,用于过滤

不合理的关联对.如果关联对的预测得分大于０．９５,则考虑

输入轨迹的关联性.

４．５　高斯平滑插值算法GSI
线性插值被广泛用于弥补漏检情况,尽管线性插值简单

有效,但它忽略了运动信息,限制了插值位置的精度.因此,

高斯平滑插值算法 GSI在高斯过程回归算法(GPR)的基础

上对非线性运动进行了建模,没有增加额外的耗时组件,引入

的 GSI算法在精度和效率之间取得了很好的折衷.

高斯平滑插值(GSI)和线性插值(LI)之间的区别如图

６所示,原始跟踪结果用橙色实线表示,它通常包含了噪

波抖动;线性 插 值 LI用 蓝 色 实 线 表 示,它 忽 略 了 运 动 信

息;高斯平滑插值 GSI用红色实线表示,它使用自适应平

滑度因子对整个轨迹进行平滑,同时解决了噪波抖动和忽

略运动信息这两个问题.对于 GSI,在实验中允许插值的

最大间隙是２０帧.

图６　线性插值和高斯平滑插值的区别(电子版为彩图)

Fig．６　DifferencebetweenLIandGSI

５　实验与结果分析

５．１　实验环境与数据集

本实验 基 于 Linux 平 台 通 过 Python 语 言 实 现,采 用

Ubuntu２０．０４的操作系统,深度学习框架为 Pytorch１．７,采

用CUDA１１．０和cuDNN８．０加速训练;所运行的硬件平台

如下:处理器为IntelCorei９Ｇ１１９００K,显卡为 NVIDIA RTX

３０９０.

实验选用红外地面多目标跟踪数据集,红外地面多目标

跟踪数据集部分示例如图７所示,数据集由８７条序列组成,

选取其中１８条序列作为测试数据集.

图７　红外地面多目标跟踪数据集部分示例

Fig．７　SomeexamplesofinfraredgroundmultiＧobjecttracking

dataset

５．２　评价指标

采用 MOTChallenge评价标准来评估本文提出的多目

标跟踪算法,评价指标如表２所列,评价指标中(↑)表示数值

越高跟踪效果越好,(↓)则相反.

表２　多目标跟踪评估指标

Table２　MultiＧobjecttrackingevaluationindicators

评价指标 定义

MOTA(↑) 跟踪准确度

IDF１(↑)
正确识别的检测与平均真实数和计算

检测数之比

IDs(↑) ID切换总数

FP(↓) 误检的目标总数

FN(↓) 漏检的目标总数

FM(↓) 轨迹碎片化的总次数(即在跟踪过程中中断)

５．３　实验结果与分析

５．３．１　组件消融实验

为了验证改进算法各模块的有效性,使用红外地面多目

标数据集对改进算法进行了一些组件消融实验,组件消融实

验的结果如表３所列.
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表３　组件消融的实验结果

Table３　Componentablationresults

NSA ECC LSTM AFLink GSI MOTA/％ IDF１/％

－ － － － － ７６．９ ８５．７

√ － － － － ７７．１ ８５．８

√ √ － － － ７７．９ ８６．１

√ √ √ － － ８０．１ ８７．１

√ √ √ √ － ８０．４ ８７．５

√ √ √ √ √ ８０．８ ８７．７

引入增强相关系数最大化算法 ECC后,MOTA 提升了

０．８％,IDF１提升了０．３％,跟踪性能有一定提升,这表明引入

的ECC算法对存在大量平台晃动的测试序列的跟踪效果有

所改 善;增 加 基 于 LSTM 的 运 动 模 型 后,MOTA 提 升 了

２．２％,IDF１提升了１．０％,表现出了较好的效果,这表明增加

的运动模型能够较好地处理测试序列中存在的多目标严重遮

挡干扰问题;采用无外观连接模型 AFLink和高斯平滑插值

算法 GSI后,MOTA提升到８０．８％,IDF１提升到８７．７％,跟

踪性能继续有所提升,这表明两种离线处理算法能够有效地

完善跟踪结果.即使改进算法增加了３个模块,但由于输入

的处理图像为单通道灰度图像,因此改进算法依然能够实时

工作.多目标跟踪算法改进前后的效果如图８所示,改进前,

目标ID发生变换;改进后,目标ID保持稳定不变.

(a)本文跟踪算法改进前的跟踪效果图

(b)本文跟踪算法改进后的跟踪效果图

图８　组件消融实验的跟踪效果图

Fig．８　Trackingeffectofcomponentablationexperiments

５．３．２　多目标跟踪算法的对比实验

改进算法选择红外地面多目标数据集进行实验,与其他

两种多目标跟踪算法结果进行对比,结果如表４所列.

表４　不同跟踪算法的结果对比

Table４　Resultscomparisonofdifferenttrackingalgorithms

Method MOTA/％ IDF１/％ IDs FP FN FM

SORT ７２．５ ８１．２ １８ ４３８ ４２５９ ２６８

DeepSort ７０．６ ８２．１ １５ １３５７ ３６６０ ６０８

ours ８０．８ ８７．７ １１ ７５３ ２５３０ ３０５

综合分析各项指标可以看出,改进算法与其他两种多目

标跟踪算法相比具有相对优势.改进算法着重考虑地面杂波

干扰、多目标遮挡干扰、平台晃动等复杂场景跟踪效果不佳的

问题,因此改进算法在各项指标上都有所提升.相比 Sort,

DeepSort虽然加入了表观特征的度量方式,但是由于红外

地面目标通常为小目标,同时一些目标的形状结构不清晰,不

容易区分,因此 DeepSort算法的跟踪精度反而下降了１．９％,

同时轨迹碎片增加到６０８个,但是表观特征的加入依然使得

DeepSort算法的IDF１提升了０．９％,IDs下降了３次,这表明

在红外地面多目标场景中,表观特征的加入对跟踪算法性能

的提升没有达到预期;相比Sort,改进算法对低分框进行了二

次分配并且在运动特征方面进行了改进,因此跟踪性能有较

大改善,MOTA提升了８．３％,IDF１提升了６．５％,这表明从

运动特征方面进行改进,会给算法的跟踪性能带来较大的提

升.综上,可以验证改进算法的有效性和优势.

５．３．３　不同场景下的实验效果

测试序列１为白天场景,３种跟踪算法在测试序列１上

的跟踪效果如图９所示.

测试序列１中存在大量平台晃动,由于为白天场景,因此

目标与背景对比度小.３种算法在第６０帧时都能正确检测

并跟踪４个目标.由于２号目标为小目标,并且伴随平台晃

动,因此在第１５０帧和第２４０帧时依然能检测并跟踪４个目

标,但是Sort和 DeepSort对２号目标的跟踪都发生了ID变

换,而改进算法却能正确检测并且稳定跟踪４个目标,这说明

改进算法针对运动特征方面的改进是有效的.

(a)Sort在测试序列１上的跟踪效果图

(b)DeepSort在测试序列１上的跟踪效果图

(c)改进算法在测试序列１上的跟踪效果图

图９　３种跟踪算法在测试序列１上的跟踪效果图

Fig．９　Trackingeffectofthreetrackingalgorithmsontestsequence１

测试序列２中存在平台晃动.３种算法在第１３５帧时都

能正确检测并跟踪２个目标;在第１９０帧时依然能检测并跟

踪２个目标,但是Sort对４号目标的跟踪发生了ID变换,而

DeepSort由于加入了表观特征,可以稳定跟踪目标,保持目标

ID不变,改进算法由于做了针对运动特征方面的改进,因此

也能够持续稳定跟踪目标;在第２４５帧时,４号目标变得较

小,检测分数较低,因此被Sort和 DeepSort过滤掉从而造成

漏检,改进算法并没有直接过滤掉低分检测框,对低分检测框

进行了二次分配,因此依然可以跟踪４号目标.

测试序列２为白天场景,３种跟踪算法在测试序列２上

的跟踪效果如图１０所示.
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(a)Sort在测试序列２上的跟踪效果图

(b)DeepSort在测试序列２上的跟踪效果图

(c)改进算法在测试序列２上的跟踪效果图

图１０　３种跟踪算法在测试序列２上的跟踪效果图

Fig．１０　Trackingeffectofthreetrackingalgorithmsontest

sequence２

测试序列３为夜间场景,３种跟踪算法在测试序列３上

的跟踪效果如图１１所示.

(a)Sort在测试序列３上的跟踪效果图

(b)DeepSort在测试序列３上的跟踪效果图

(c)改进算法在测试序列３上的跟踪效果图

图１１　３种跟踪算法在测试序列３上的跟踪效果图

Fig．１１　Trackingeffectofthreetrackingalgorithmsontest

sequence３

测试序列３中存在平台晃动,虽然为夜晚场景,但由于距

离较远,因此地面目标较小且低分数检测框占大多数.第２０
帧时,６号目标检测分数较低,因此被 Sort和 DeepSort过滤

掉从而造成漏检,改进 ByteTrack算法并没有直接过滤掉低

分检测框,对低分检测框进行了二次分配,因此依然可以跟踪

６号目标.３种算法在第１３０帧和第２４０帧时均能正确检测

并跟踪７个目标.

测试序列４为夜间场景,３种跟踪算法在测试序列４上

的跟踪效果如图１２所示.

测试序列４为夜晚场景,目标与背景的对比度较大.３
种算法均能对此测试序列上的２个目标进行比较稳定的

跟踪.

(a)Sort在测试序列４上的跟踪效果图

(b)DeepSort在测试序列４上的跟踪效果图

(c)改进算法在测试序列４上的跟踪效果图

图１２　３种跟踪算法在部分序列上的跟踪效果图

Fig１２　Trackingeffectofthreetrackingalgorithmsontest

sequence４

结束语　本文针对红外地面多目标跟踪场景中存在的地

面杂波干扰、多目标遮挡干扰、平台晃动等复杂场景所造成的

跟踪精度降低等问题,提出了一种基于改进 ByteTrack算法

的红外地面多目标跟踪方法.实验结果表明,改进算法有效

地提高了多目标跟踪的跟踪精度,有针对性地提高了整体跟

踪算法的准确性和可靠度,实现了复杂场景下持续稳定的多

目标跟踪.但同时红外地面目标并没有清晰轮廓且成像不规

则,当目标与背景对比不明显并且很难与背景区分开时,红外

地面目标的检测是有困难的,跟踪效果并不能得到保证,因此

未来的研究方向是如何更好地从与目标相似的背景中区分出

红外地面目标,来保证后续红外地面多目标的持续稳定跟踪.
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