
融合ByteTrack的EAP-YOLOv8无人机Marker点检测与追踪

唐心亮, 潘晓润, 王建超, 苏鹤

引用本文

唐心亮, 潘晓润,  王建超,  苏鹤.  融合ByteTrack的EAP-YOLOv8无人机Marker点检测与追踪[J ] .  计算

机科学,  2026,  53(3) :  266-276.

TANG Xinliang, PAN Xiaorun, WANG Jianchao, SU He. Integrate ByteTrack’s EAP-YOLOv8 UAV Marker

Point Detection and Tracking [J]. Computer Science, 2026, 53(3): 266-276.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于文本-图像多模态融合的变电所布局图纸图符检测方法

Method for Symbol Detection in Substation Layout Diagrams Based on Text-Image MultimodalFusion

计算机科学, 2026, 53(1): 206-215. https://doi.org/10.11896/js jkx.250200090

基于多目标追踪的视频无关人员自动识别

Automatic Recognition of Irrelevant Individuals in Videos Based on Multi-object Tracking

计算机科学, 2025, 52(11A): 241100155-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.241100155

基于特征增强与上下文融合的无人机小目标检测算法

UAV Small Object Detection Algorithm Based on Feature Enhancement and Context Fusion

计算机科学, 2025, 52(11): 131-140. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000017

基于小目标特征增强RT-DETR的SAR图像舰船目标检测方法

Ship Detection Method for SAR Images Based on Small Target Feature Enhanced RT-DETR

计算机科学, 2025, 52(10): 151-158. https://doi.org/10.11896/js jkx.250100097

改进RT-DETR的遥感图像小目标检测算法

Improved RT-DETR Algorithm for Small Object Detection in Remote Sensing Images

计算机科学, 2025, 52(8): 214-221. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000019

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100115
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.241100115
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250200090
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250200090
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100155
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241100155
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000017
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000017
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250100097
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250100097
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000019
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000019


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１１００１１５

到稿日期:２０２４Ｇ１１Ｇ１９　返修日期:２０２５Ｇ０３Ｇ０４
基金项目:河北省高等学校科学技术研究项目(QN２０２３１８５)

ThisworkwassupportedbytheHebeiProvincialHigherEducationScienceandTechnologyResearchProject(QN２０２３１８５)．
通信作者:王建超(１５３８０３４９１５８＠１６３．com)

融合ByteTrack的EAPＧYOLOv８无人机 Marker点检测与追踪

唐心亮１ 潘晓润１ 王建超１ 苏　鹤２

１河北科技大学信息科学与工程学院　石家庄０５００１８
２河北工业大学电气工程　天津３００４０１
　(３７５５５５＠qq．com)

　
摘　要　随着科技不断发展,无人机的应用越来越广泛,实现无人机的精准动作捕捉成为其核心技术.光学动作捕捉系统在对

无人机进行检测与追踪时,由于受到复杂环境、飞行速度等多方面的干扰,会出现对无人机所粘贴的 Marker点识别不准确的情

况.为了解决这一问题,提出一种基于 YOLOv８改进的目标检测算法EAPＧYOLOv８,以提高 Marker点识别检测的准确率.首

先,在骨干部分构建新型通道注意力机制 MAPＧECA,增强全局视角信息和不同尺度大小的特征,提升了小目标的检测能力;其

次,在原有检测头的基础上利用多层次自适应特征融合形成新的检测头 DＧSASFF,利用多尺度融合来强化小目标特征信息;最

后,设计了损失函数PIoUv３,通过改进加快了模型收敛速度,提高了小目标检测能力.为验证 EAPＧYOLOv８算法的有效性,在
自制数据集上进行实验,结果表明,EAPＧYOLOv８算法在 mAP＠０．５和 mAP＠０．５:０．９５上分别达到了９６．５％和５０．２％,相较

于其他算法有显著提升.在此基础之上,通过结合多目标追踪算法 ByteTrack显著提高了 Marker点的追踪准确率.此外,在

公开数据集 MOT１６上进行追踪实验,结果表明,所提模型在 HOTA,MOTA,MOTP 上追 踪 准 确 率 分 别 达 到 了 ３７．６０％,

２５．６４％,８０．７６％,相较于当前算法有显著提升,为后续实现无人机精准跟踪提供了有效途径.
关键词:EAPＧYOLOv８;无人机检测;Marker点;小目标检测;多目标追踪;ByteTrack
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Abstract　Withthedevelopmentofscienceandtechnology,dronesaremoreandmorewidelyused,andtherealizationofaccurate
motioncaptureofdroneshasbecomeitscoretechnology．WhentheopticalmotioncapturesystemdetectsandtrackstheUAV,

duetotheinterferenceofcomplexenvironment,flightspeedandotheraspects,theMarkerpointpastedbytheUAVwillbeinacＧ
curate．Inordertosolvethisproblem,animprovedobjectdetectionalgorithmEAPＧYOLOv８basedonYOLOv８isproposedto
improvetheaccuracyofMarkerpointrecognitiondetection．Firstly,anewchannelattentionmechanism MAPＧECAisconstructed
inthebackbonepart,whichenhancestheglobalperspectiveinformationandthecharacteristicsofdifferentscales,andimproves
thedetectionabilityofsmalltargets．Secondly,onthebasisoftheoriginaldetectionhead,themultiＧleveladaptivefeaturefusionis
usedtoformanewdetectionhead,DＧSASFF,andthemultiＧscalefusionisusedtostrengthenthefeatureinformationofsmalltarＧ

gets．Finally,thelossfunctionPIoUv３isdesigned,whichacceleratestheconvergencespeedofthemodelandimprovesthedetecＧ
tionabilityofsmalltargets．InordertoverifytheeffectivenessoftheEAPＧYOLOv８algorithm,experimentsarecarriedoutonthe
selfＧmadedataset,andtheresultsshowthattheEAPＧYOLOv８algorithmreaches９６．５％and５０．２％onmAP＠０．５andmAP＠
０．５:０．９５,respectively,whichissignificantlyimprovedcomparedwithotheralgorithms．Onthisbasis,thetrackingaccuracyof
MarkerpointsissignificantlyimprovedbycombiningthemultiＧtargettrackingalgorithmByteTrack,andthetrackingexperiments
arecarriedoutonthepublicdatasetMOT１６,andtheresultsshowthatthenewmodelreaches３７．６０％,２５．６４％and８０．７６％on
HOTA,MOTAandMOTP,respectively,whichissignificantlyimprovedcomparedwiththecurrentalgorithms,providinganefＧ
fectivewayforthesubsequentaccuratetrackingofUAVs．
Keywords　EAPＧYOLOv８,Dronedetection,Markerpoint,Smalltargetdetection,MultiＧtargettracking,ByteTrack

　



　　近年来,随着科技的不断进步,无人机发展已日渐成熟,
并广泛应用于航拍摄影、军事侦察、环境监控、灾害救援等领

域.在复杂环境中,无人机控制技术的核心在于实现无人机

的精准定位.光学运动捕捉系统在检测复杂结构的无人机定

位方面有明显优势,通过将光学球形标识物(Marker点)标
记在无人机的关键点处,得到无人机的位姿信息.由于光

学动作捕捉系统受光照影响较大,在室外光照复杂、有遮

挡等情况下,关键点目标会丢失,因此,对 Marker点的识

别至关重要.
目前最常见的 Marker点检测方法有霍夫(Hough)变换

检测方法[１]和圆度识别检测方法[２],但其计算量大、操作相对

复杂.随着近几年卷积神经网络的快速发展,深度学习的目

标检测算法在计算速度以及稳定性上都要优于传统目标检测

算法,故逐渐取代了传统的目标检测算法.基于深度学习的

目标检测方法主要分为区域提取的两阶段检测方法和单阶段

检测 方 法.基 于 区 域 提 取 的 方 法,如 RＧCNN[３],FastRＧ
CNN[４],MaskRＧCNN[５]等,主要通过候选区域提取器生成目

标候选区,并利用卷积神经网络(CNN)对每个区域进行特征

提取和分类.单阶段检测方法,如 YOLO[６]和SSD[７]等,则直

接在图像中提取目标位置和类别信息,以实现高效检测.其

中 YOLOv８系列算法相较于 YOLOv９和 YOLOv１０,在小目

标的准确率和处理速度之间找到了平衡,成为很多目标检测

任务的首选算法之一.Wang等[８]针对无人机航拍场景,基
于 YOLOv８提出了一种新模型 UAVＧYOLOv８,改进后的模

型由原来的３尺度检测改为５尺度检测,有效提升了对小物

体的检测性能,但忽略了视角信息的丢失;Liu等[９]从网络设

计、模型压缩两个方面对 YOLOv８进行轻量化改进,满足了

军事飞机在目标检测方面的实时性要求,但在实际应用中,复
杂的 背 景 可 能 会 导 致 检 测 精 度 下 降;Yadav 等[１０] 利 用

YOLOv８高性能卷积神经网络和 DeepSort跟踪算法提出了

一个多目标检测与跟踪方法,实现了准确且实时的目标检测,
然而该模型在检测小目标时会出现误检、漏检的情况,检测精

度略有下降;Zhai等[１１]提出一种优化 YOLOv８的微型无人

机检测方法,通过切断大目标探测头和冗余网络层,提高了模

型在无人机检测方面的整体性能,但随着模型的改进,参数量

和计算资源也大大增加;Hu等[１２]提出的无人机目标检测算

法PCＧYOLOv８Ｇn通过均衡网络检测精度与计算量,增强了

网络的类别检测能力,并对长尾分布数据有一定泛化能力,但

是模型的检测精度在无人机快速运动、快速检测的环境中还

有待增强;Liu等[１３]在 ByteTrack和SORT 追踪算法上引入

功率自适应卡尔曼滤波 PAKF,提高了在线多目标跟踪的精

度和鲁棒性;You等[１４]提出了 CDSＧYOLOv８和改进 ByteＧ
Track的车辆检测跟踪算法,提高了复杂场景下的检测精度和

跟踪性能,但是模型在通道间信息交互方面有所限制,可能会

出现小目标识别精度不高的问题;Yasir等[１５]针对船舶跟踪

救援 场 景,基 于 YOLOv８ 和 ByteTrack 提 出 了 一 种 鲁 棒

MOT算法,提升了检测准确率和追踪实时性,但模型在计算

量和参数量方面远远高于原模型.上述方法在不同层面上提

高了小目标检测追踪的准确性和有效性,但也存在一定问题:
首先,通过尺度变化等方法可以更容易捕捉小目标,但是在追

求尺度的过程中,图像裁剪、缩放等处理形式容易导致视角信

息丢失,从而导致检测精度下降;其次,优化网络层、模型轻量

化可以提升检测精度,但是模型的参数量和计算量也有所增

加;最后,在多目标跟踪研究中,结合 DeepSort等算法可以实

施精准监测,满足实时性、准确性,但在光照弱、有遮挡等环境

下适应性较弱,容易出现误检、漏检的情况,反映出算法在复

杂目标的特征提取与关联上存在不足.
针对上述问题,本文提出一种改进算法 EAPＧYOLOv８,

具体改进如下:

１)构建一个新型跨通道注意力机制 MAPＧECA,通过重

塑通道和批次维度实现通道间的信息交互,增强全局视角信

息.２)设计一种新型检测头 DＧSASFF,用于增强每个层级特

征的语义和细节信息,减少模型检测时的误检和漏检.３)构
建一种新型损失函数PIoUv３,该损失函数更加关注中高质量

锚框,从而提高了小目标的检测精度.４)融合 EAPＧYOLOv８
和ByteTrack算法在公共数据集上进行实验,验证了所提算

法的有效性.

１　相关工作

１．１　YOLOV８
YOLOv８的核心优势在于在不进行复杂处理的前提下快

速识别定位图像中的目标.YOLOv８在可扩展性基础上通过

增加新的骨干网络、新的无锚点检测头和新的损失函数,成为

一种适用于广泛目标检测的选择,并以高效的检测能力在计

算机视觉领域占据重要地位,在需要实时处理的场景中具有

广泛应用能力.每个模块的结构如图１所示.

图１　YOLOv８每个模块结构

Fig．１　StructureofeachmoduleofYOLOv８
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１．２　多目标追踪

多目标跟踪任务可以分为目标检测、目标描述、多目标匹

配３个部分.多目标匹配是多目标跟踪的核心,需要构建相

似度矩阵并优化算法来关联目标,其中匈牙利算法[１６]是最常

用的数据关联算法之一,例如SORT,DeepSort,ByteTrack等

多目标追踪 算 法 就 是 利 用 匈 牙 利 算 法 来 提 升 匹 配 精 度.
相较于其他跟踪算法,ByteTrack算法的优势在于它 通 过

关联每一个检测框来解决遮挡问题,减少了对象丢失和轨

迹碎片化.

ByteTrack的基本框架如图２所示.

图２　ByteTrack基本框架

Fig．２　BasicframeworkofByteTrack

２　EAPＧYOLOv８的结构

２．１　EAPＧYOLOv８算法

针对 YOLOv８算法在检测小目标时效果不佳的问题,本

文提出一种改进算法EAPＧYOLOv８,通过构建新型注意力机

制 MAPＧECA、设计新的检测头 DＧSASFF,以及构建新的损

失函数PIoUv３来提升小目标检测的准确性.EAPＧYOLOv８
的结构图如图３所示.

图３　EAPＧYOLOv８的结构

Fig．３　StructureofEAPＧYOLOv８

８６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



　　首先,在骨干网络 C２f和SPPF模块的输出端加入改进

的 MAPＧECA模块,当多次卷积之后的特征图从输出端进

入 MAPＧECA后,模块会通过自适应池化操作对重塑后的

特征进行处理,强化相关性强的通道特征,弱化冗余的通

道特征,再将特征图重塑回原始尺寸,恢复空间结构.经

过 MAPＧECA处理的特征图能够针对不同尺度下聚集的

特征进行自适应优化,增强全局视角信息,提升小目标的

检测精度.

其次,在颈部网络部分结合特征融合 ASFF与多层次融

合SDI模块形成新的检测头 DＧSASFF.检测头对不同层级

的特征图进行并行采样,通过不同尺度的卷积核来提取不同

感受野下的特征,再用卷积神经网络动态地计算权重系数,将

加权处理后的不同层级特征进行多层次融合,增强语义细节

信息,减少误检漏检.

最后,在头部网络部分设计新型损失函数 PIoUv３替换

原有的损失函数CIoU,通过引入高阶函数与自适应缩放因子

来平衡高宽比约束在损失函数中的权重.模型在每次迭代调

整预测框时会优先调整高宽比,从而强化锚框的精准性,进一

步提升小目标的检测能力.

２．２　MAPＧECA模块

在 YOLOv８的Backbone模块中,C２f模块采用特征融合

的方式,将来自不同层级的特征图按照通道的维度进行拼接

操作,保留空间语义信息来提高目标检测能力;SPPF模块用

于卷积层和 Bottleneck层之后,对特征图进行不同尺度的池

化操作来捕捉上下文的信息,提高检测精度.一方面,经过

C２f中两个卷积层的处理操作后,增加了模型复杂度;另一方

面,经过不同尺度的池化操作后,容易丢失局部特征信息.为

了解决这一问题,考虑引入通道注意力机制[１７],通道注意力

机制可以增强全局视角信息和不同尺度大小的特征,利用一

维卷积提升计算效率.为解决在对无人机关键点检测时出现

检测精度低的问题,进一步增强全局视角信息,降低模型复杂

度,本文在C２f模块和SPPF模块后引入一个新的注意力机

制 MAPＧECA,其结构如图４所示.

图４　MAPＧECA网络结构

Fig．４　StructureofMAPＧECAnetwork

虽然ECA模块通过高效的channelattention机制和自动

调节的kernelsize机制有效地捕捉了长距离的依赖关系,可

以对不同的通道进行特征加权,从而提升识别精度,但其在处

理全局上下文依赖性和通道空间方面存在一定的限制,容易

造成计算结果的不稳定性.改进后的 MAPＧECA 是将高效

多尺度注意力 EMA 的全局池化操作 MAP加入到高效通道

注意力模块 ECA[１８]的输入层上形成的新型注意力机制.通

过对输入层进行自适应平均池化(AdaptiveAvgPool２d)和自

适应最大池化(AdaptiveMaxPool２d)的相加操作,局部连接和

一维卷积产生通道注意,完成通道权重计算.该模块增强了

全局视角信息,利用一维卷积提升了计算效率,保证了计算的

稳定性;在保持高效轻量级的同时,提升了多尺度提取能力.

MAPＧECA首先在输入端进行自适应最大以及平均池化操

作,一个分支进行一维全局池化,另一个通过３∗３的卷积

进行特征提取,之后通过sigmoid函数进行归一化调制,实

现跨通道信息的交互合并;然后通过一维卷积快速完成通

道权重的计算,保留了原有的通道一对一权重更新.卷积

核k代表了在一个通道权重的计算过程中参与的近邻数

目,表达式为:

k＝φ(C)＝ log２(C)
γ ＋a

γ odd
(１)

当γ＝２,b＝１时,通过映射φ,高维通道具有更长的相互

作用,低维通道具有更短的相互作用.得到卷积核k 后,

MAPＧECA将一维卷积应用于输入特征上,表示为:

[out＝Conv１Dk(in)] (２)

其中,out表示输入特征in 经过一维卷积操作后得到的输出

特征,Conv１Dk表示核大小为k 的卷积操作.本文在输入端

加入的自适应平均池化运算与平均池化运算类似,区别在于

自适应平均池化运算中任何输入大小、输出大小均为指定的

H×W 大小,但是输入和输出特征的数目不会变化,可以适

应不同的输入尺寸,增强了全局视角信息和不同尺度大小的

特征,提高了模型的性能.为了证明通道注意力机制 MAPＧ

ECA在算法中的优越性,通过在YOLOv８模型中加入不同注

意力机制 MSFE和 MSAM 进行对比实验,具体结果如表１
所列.

表１　不同注意力机制的对比实验

Table１　Comparativeexperimentsofdifferentattentionmechanisms

Model
mAP＠
０．５/％

mAP＠
０．５:０．９５/％

Para GFLOPs

YOLOv８ ９２．６ ４７．４ ３．０×１０６ ８．１

YOLOv８＋MSFE ９４．９ ４９．２ ３．４×１０６ ８．４

YOLOv８＋MSAM ９５．７ ４９．１ ３．０×１０６ ８．２

YOLOv８＋MAPＧECA ９５．８ ４９．４ ３．０×１０６ ８．１

表１中的结果表明:本文添加的 MAPＧECA 通道注意力

机制在检测精度 mAP＠０．５和 mAP＠０．５:０．９５方面均高于

其他注意力机制,分别达到９５．８％和４９．４％;与 MSFE注意

力机制相比,所提方法在检测精度上 分 别 提 升 了 ０．９个 百

分点和０．２个百分点,在参数量和计算复杂度上分别减少

了０．４×１０６与０．３GFLOPs,表 明 MAPＧECA 在 精 度 和 资

源消耗方面均优于 MSFE;所提 方 法 与 MSAM 在 参 数 量

相同的情 况 下,检 测 精 度 和 计 算 复 杂 度 均 更 优.由 此 可

知,在面对 通 道 数 较 多 的 抽 象 信 息 时,通 道 注 意 力 机 制

MAPＧECA的加入提 升 了 YOLOv８对 无 人 机 关 键 点 检 测

的准确性.

２．３　DＧSASFF检测头

YOLOv８在特征融合部分通过在 FPN 后面增加一个自

９６２唐心亮,等:融合ByteTrack的EAPＧYOLOv８无人机 Marker点检测与追踪



底向上的金字塔,将浅层和深层特征图进行聚合,进一步增强

了多尺度特征的表达能力.但是在进行特征融合的过程中,

不同尺度的特征图在进行上下采样的过程中会导致部分关键

信息的丢失,影响最终的检测精度.特别是在进行小目标检

测时,小目标特征信息较弱,会因大目标或背景的遮挡而检测

效果不佳.因此,本文在自适应空间特征融合 ASFF[１９]模块

的基础上设计一种多层次的自适应空间特征融合结构SASＧ

FF,通过与原模型检测头进行融合,形成一个新的检测头 DＧ

SASFF.

SASFF结构如图５所示.

图５　SASFF网络结构

Fig．５　StructureofSASFFnetwork

　　ASFF的核心思想是引入一个自适应权重网络动态调整

不同尺度特征的融合[２０],允许模型根据每个特定位置和尺度

的上下文来灵活地选择最有用的特征,以提高检测精度.但

是在复杂场景中,小目标的特征信息在经过多层卷积后会变

得模糊不清,ASFF模块难以充分捕捉,故在此基础上加入

多层次融合模块SDI,通过高层特征和低级特征的融合进

行多层次检测,提升小目标特征信息的捕捉能力.DＧSASＧ

FF模块共分为两步:第一步整合编码器生成的层级特征

图,来增强图像中的语义信息和细节信息;第二步通过自

适应空间特征融合对每一张图片进行卷积、池化等处理,

从而进行加权融合.

在 DＧSASFF模块的第一步中,首先进行上采样操作,

通过增加低层级特征图的尺寸与当前层级的尺寸进行匹

配,将更细节的信息带入当前层级;然后通过身份映射到

下采样,通过减小高层级特征图的尺寸与当前层级的尺寸

匹配,将高层级的语义信息带入当前层级;最后通过哈达

玛积(HadamardProduct)将高层级语义信息的特征和低层

级细节信息的特征进行融合,增强了每个层级特征的语义

和细节.

在 DＧSASFF模块的第二步中,先对第一步中整合过后的

特征图进行恒等缩放,采用１×１卷积层对每一层通道进行降

维压缩,然后使用最近邻插值来提高分辨率.将分辨率比为

１∶２的特征图层使用卷积核为３×３、步长为２的卷积进行降

采样;将分辨率比为１∶４的特征图层先进行最大池化(MaxＧ

pooling)操作,再通过３×３、步长为２的卷积进行降采样.在

自适应融合部分先对前三个特征图处的向量进行加权融合,

得到融合后空间位置(i,j),系数是由网络自适应学习到的,

在所有通道间是共享的.以 ASFFＧ１为例,融合后的 ASFFＧ１
的输入来自于权重α,β,γ与level１,level２和level３特征相乘

后再相加的结果,计算式为:

yl
ij＝αl

ij􀅰χ１→l
ij ＋βl

ij􀅰χ２→l
ij ＋γl

ij􀅰χ３→l
ij (３)

参数α,β,γ经过拼接之后通过softmax函数进行处理,

确保它们的输出值在[０,１]内,且输出值总和为１.

αl
ij＝ eλlαij

eλlαij ＋eλlβij ＋eλlγij
(４)

YOLOv８引入SASFF后进一步融合 Marker点的特征,

可以更加关注无人机关键点的特征信息,提高检测能力.为

了进一步验证新检测头 DＧSASFF在算法中的有效性,在模型

中加入检测头 Dyhead和 RepHead进行对比实验,具体结果

如表２所列.

表２　不同检测头的对比实验

Table２　Comparativetestsofdifferentdetectionheads

Model
mAP＠

０．５/％

mAP＠

０．５:０．９５/％
Para GFLOPs

YOLOv８ ９２．６ ４７．４ ３．０×１０６ ８．１
YOLOv８＋Dyhead ９５．７ ４７．９ ５．１×１０６ １５
YOLOv８＋RepHead ９５．２ ４８．７ ４．０×１０６ ８．４
YOLOv８＋SASFF ９５．４ ４９．１ ４．４×１０６ １０．３

由表２可知,加入不同检测头对 YOLOv８模型的性能产
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生了显著影响.在 mAP＠０．５方面,SASFF与 Dyhead相差

无几,但在 mAP＠０．５:０．９５上SASFF较 Dyhead提升了１．２
个百分点,SASFF与 RepHead相比,mAP＠０．５与 mAP＠

０．５:０．９５都分别提升了０．２个百分点和０．４个百分点;在参

数量和计算复杂度方面,检测头 DyHead拥有最大的参数量

和最高的计算复杂度,SASFF居中,RepHead优势最大.综

合来看,SASFF在保持较高精度的同时实现了较低的计算负

载,更适合用于无人机关键点的检测.

２．４　PIoUv３损失函数

YOLOv８在目标检测模块采用交叉熵损失和IOU 损失

结合的设计,受到现有损失函数的影响,锚框在回归过程中膨

胀导致收敛速度减小[２１].为此,基于损失函数 PIoU 设计了

一种强有力的损失函数PIoUv３来代替传统的 CIoU 损失,加

快收敛速度.

PIoU损失函数通过结合目标尺寸自适应惩罚因子和基

于锚框质量的梯度调节函数来引导锚框沿着有效路径回归.

通过惩罚因子P 来解决锚框的膨胀问题,计算式如下:

P＝ dw１

wgt
＋dw２

wgt
＋dh１

hgt
＋dh２

hgt
( ) ４ (５)

其中,dw１,dw２,dh１,dh２ 是预测框和目标框的对应边缘之间

距离的绝对值,wgt是目标框的宽度,hgt是目标框的高度.

但是在摄像机捕捉无人机关键点时,由于无人机处在高

速运动的状态下,飞行背景复杂多样且机身的关键点易被遮

挡,原有的 PIoU 损 失 函 数 难 以 将 模 型 优 化 到 理 想 状 态.

而在 WIoU 损失函数中,通过构造一个非单调聚焦系数β
就可以解决这一问题,所以本文基于 WIoU 中的动态非单

调聚焦机制设计了一个超参数控制的非单调注意力函数

v３,通过与 PIoU 相结合得到一个新的损失函数 PIoUv３.

PIoUv３是在 PIoU 上增加注意力层得到的,它增强了对中

高质量锚 框 的 聚 焦 能 力,提 高 了 检 测 能 力.注 意 函 数 和

PIoUv３的计算式为:

q＝e－P,q∈(０,１] (６)

u(x)＝３x􀅰e－x２ (７)

LPIoUv３＝u(θq)􀅰LPIoU＝３􀅰(θq)􀅰e－(θq)２ 􀅰LPIoU (８)

其中,u(θq)表示注意函数,θ是用来控制注意力函数的超参

数.用q替换惩罚因素P,当q＝１时,P＝０,表示锚框和目标

框之间完全对齐.通过关注每个锚框的回归过程中的中等质

量阶段,PIoUv３更加关注中等质量的锚框,简化了调整过程.

为了表明损失函数 PIoUv３在本文算法中的优越性,加入３
种不同的损失函数 DIoU,WIoU,PIoUv３来替换 YOLOv８模

型中的损失函数进行对比.对比结果如表３所列.

表３　不同损失函数的对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentresultsofdifferentlossfunctions

Model
mAP＠
０．５/％

mAP＠
０．５:０．９５/％

Para GFLOPs

YOLOv８ ９２．６ ４７．４ ３．０×１０６ ８．１
YOLOv８＋DIoU ９４．６ ４８．４ ３．０×１０６ ８．１
YOLOv８＋WIoU ９４．６ ４８．５ ３．０×１０６ ８．１
YOLOv８＋PIoUv３ ９５．６ ４９．１ ３．０×１０６ ８．１

在加入损失函数 PIoUv３之后,在参数量和计算复杂度

不变 的 情 况 下,PIoUv３ 较 其 他 两 个 损 失 函 数 DIoU[２２]和

WIoU,模型的 mAP＠０．５和 mAP＠０．５:０．９５均为最优,检

测精度较原有的模型分别增加了３个百分点和１．７个百分

点.由此可见,损失函数 PIoUv３可以在提升模型精度的基

础上加快收敛速度,增强检测能力.

２．５　检测与追踪

本文 采 用 ByteTrack 追 踪 算 法,并 与 改 进 的 EAPＧ

YOLOv８算法相结合,形成一种新的追踪方法.ByteTrack
是一个高效的追踪算法,与其他非 ReID的算法一样,通过使

用目标追踪获得的bbox进行追踪,利用卡尔曼滤波预测边界

框[２３]与匈牙利算法结合进行目标和轨迹的匹配.在对低分

框的使用上,ByteTrack利用高低分框之间的区别和匹配有

效地 优 化 了 追 踪 过 程 中 的 遮 挡 问 题.EAPＧYOLOv８ 与

ByteTrack追踪算法融合流程如图６所示.

图６　EAPＧYOLOv８与ByteTrack追踪算法融合流程

Fig．６　FusionprocessofEAPＧYOLOv８andByteTracktracking

algorithm

３　实验结果与分析

本文以小型旋翼无人机为研究对象,通过对无人机机身

各部分标记关键点来实现目标检测,将改进的算法应用于检

测中,并与原始算法进行比较.同时,将改进的算法结合

ByteＧTrack跟踪算法来实现对目标物体的检测与追踪.

３．１　数据集

目前对无人机动作捕捉的研究较少,无人机关键点的数

据集也较少.因此选取 Kaggle的公开数据集 DroneＧDataset
中的５００张无人机照片,通过标定无人机关键点来完成自制

数据集的构建.考虑到数据样本背景单一化,采用模糊、亮

度、裁剪、旋转、平移、镜像等数据增强的方式将数据集扩充至

４３８４张,其中训练集３３３２张,验证集１０５２张.利用 LabeＧ

limg软件对无人机关键点进行标注,再转换成适合于 YOLOv８
的txt形式.在追踪数据集方面,由于无人机关键点视频数据

集较少,因 此 采 用 公 共 数 据 集 MOT１６[２４]进 行 追 踪 实 验,

MOT１６数据集训练集和测试集均包含７个视频序列.

１７２唐心亮,等:融合ByteTrack的EAPＧYOLOv８无人机 Marker点检测与追踪



３．２　实验环境及参数设置

本实验的硬件环境为 GPURTX３０９０(２４GB)∗１,CPU

１４vCPUIntel(R)Xeon(R)Gold６３３０CPU ＠ ２．００GHz,内存

８０GB.软件 环 境 为 PyTorch１．１０．０,Python３．８(ubuntu

２０．０４),Cuda１１．３.

本实验的参数设置如下:图像输入尺寸imgsz为６４０×

６４０,训练轮数 Epoch设置为 １００ 轮,批次大小 batch设置

为１６.

３．３　模型评价指标

为了测试本文提出的 EAPＧYOLOv８改进模型的目标检

测性能,采用基于深度学习的验证指标精确率(P)、召回率

(R)、平均精度(mAP)、参数量(Parameters)以及每秒浮点运

算次数(FLOPS)来评估模型.计算式分别如下所示:

Precision＝ TP
TP＋FP

(９)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１０)

AP＝∫
１

０
P(R)dR (１１)

mAP＝１
n ∑

n

i＝０
APi (１２)

其中,P 是评估模型预测正确的正样本的比例,R 是评估模型

能够找出所有真实正样本的比例,TP 是预测为正例且真实

值为正例的个数,FP 是预测为正例但真实值为负例的个数,

FN 是预测为负例但真实值为正例的个数;AP 表示每个类别

PR曲线与坐标轴围成的面积,P(R)表示召回率R 处的准确

率;mAP是指在所有类别上计算 AP的平均值,分为 mAP５０
和 mAP５０Ｇ９０,mAP５０表示在５０％的loU阈值下的 mAP值,

mAP５０Ｇ９０表示在５０％~９５％的loU 阈值范围内的 mAP平

均值.

MOTA,MOTP,HOTA分别是多目标跟踪精度和多目

标跟踪准确度以及更高维度跟踪精度,这３个指标都表示多

目标跟踪器的性能,HOTA[２５]引入了更高维跟踪精度指标,

能够更加全面、均衡地衡量多目标跟踪器的性能.IDF１是指

正确的目标检测数与真实数和计算检测数的平均数的比率.

计算式如下:

MOTA＝１－
∑
t
(mt＋fpt＋mmet)

∑
t
gt

∈(－∞,１] (１３)

其中,mt,fpt,mmet 分别代表FN、FP以及跟踪过程中身份交

换的数量IDSW,gt 表示视频序列中真实目标的数量.

MOTP＝
∑
t,i
dt,i

∑
t
ct

(１４)

其中,ct 是在第t帧时匹配的总数量,dt,i表示假边界框与真

边界框之间的距离值.

HOTA ＝∫
１

０
HOTAα≈１

１９ ∑
α∈{０．０５,􀆺,０．９５}

HOTAα (１５)

IDF１＝ IDTP
IDTP＋０．５IDFP＋０．５IDFN

(１６)

其中,α可以是IoU也可以是距离;IDTP 表示视频中检测目

标被正确分配的数量,IDFN 表示视频中被漏检分配的数量,

IDFP 表示视频中检测目标被错误分配的数量.

３．４　消融实验

为了验证本文提出的各种改进方法对 YOLOv８性能

的影响,在自制的数据集上进行了消融实验.提出的３种

改进策略包括在主干网络中加入跨通道交互的注意力机

制 MAPＧECA、在原有检测头上加入多层次自适应空间特

征融 合 的 检 测 头 DＧSASFF,以 及 加 入 优 化 损 失 函 数

PIoUv３.在 YOLOv８n模 型 的 基 础 上 进 行 消 融 实 验 的 结

果如表４所列.

表４　改进前后 YOLOv８算法消融实验结果

Table４　AblationexperimentresultsofYOLOv８algorithmbeforeandafterimprovement

算法 MAPＧECA SASFF PIoUv３ P/％ R/％ mAP＠０．５/％ mAP＠０．５:０．９５/％ Para GFLOPs FPS

YOLOv８ ９６．３ ８６．７ ９２．６ ４７．４ ３．０×１０６ ８．１ ５８８

YOLOv８_A √ ９７．７ ９２．０ ９５．８ ４９．４ ３．０×１０６ ８．１ ６６７

YOLOv８_B √ ９７．４ ９２．０ ９５．４ ４９．１ ４．４×１０６ １０．３ ５２６

YOLOv８_C √ ９７．２ ９１．１ ９５．６ ４９．１ ３．０×１０６ ８．１ ５８８

YOLOv８_D √ √ √ ９８．２ ９４．０ ９６．５ ５０．２ ４．４×１０６ １０．３ ５２６

YOLOv８_E √ √ ９７．１ ９２．５ ９６．１ ５０．１ ４．４×１０６ １０．３ ５５６

YOLOv８_F √ √ ９７．５ ９２．３ ９４．７ ４９．４ ４．４×１０６ １０．３ ５３０

YOLOv８_G √ √ ９６．７ ９２．０ ９５．３ ４９．７ ４．４×１０６ １０．３ ５３０

　　通过实验结果可以看出,在引入 MAPＧECA,SASFF和

PIoUv３之后,模型的多个指标都有所上升.相较于基础模

型,模型 A 通过加入 MAPＧECA 模块,突出了低层细节的特

征权重,保证了 Marker点特征的完整传递,使得精度提升了

１．４个百分点,召回率提升了５．３个百分点,平均精度 mAP＠

０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升了３．２个百分点和２个百分

点;模型B通过采用新型检测头 DＧSASFF,实时优化锚框位

置、大小和形状,降低了漏检率和误检率,精确率、召回率和平

均精度分别提升了１．１个百分点、５．３个百分点、２．８个百分

点、１．７个百分点;模型 C通过采用损失函数 PIoUv３替换原

有的损失函数CIoU,加快了模型的收敛速度,平均精度mAP＠

０．５提升了３个百分点;模型E,F,G采用单一变量原则进行消

融,检测精度均低于模型 D,模型 D同时结合了 MAPＧECA,

SASFF,PIoUv３这３个模块,模型性能到达最佳,精确率、召回

率、mAP＠０．５ 和 mAP０．５:０．９５ 分 别 达 到 ９８．２％,９４％,

９６．５％和５０．２％,说明了３个模块之间的协同作用能够在模型

处理 Marker点的识别检测任务时精准地完成目标定位,精确

地提取目标特征,提高了检测的精确性和稳定性.本实验证明

了该算法可以适用于无人机 Marker点的识别检测任务.为了

更直观地展示 EAPＧYOLOv８算法的有效性,对训练结果进行
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了指标曲线对比,以证明每个模块的必要性,结果如图７所示, 其中(a)和(b)为边界框损失,(c)和(d)为平均精确率.

(a)Trainingboxloss (b)Validationboxloss

(c)mAPforIoU＝０．５ (d)mAPforIoUrange０．５~０．９５

图７　训练结果指标曲线对比

Fig．７　Comparisonoftrainingresultmetriccurves

３．５　综合对比实验

３．５．１　目标检测算法对比实验

为了客观地验证 EAPＧYOLOv８算法在无人机关键点检

测[２６]上的有效性,将其与当前新型算法 PEＧYOLO[２７],GOＧ

LOＧYOLO[２８]等进行对比.PEＧYOLO算法中的 PENet通过

拉普拉斯金字塔将图像分解成多个分辨率的组件,增强了

图像细节和低频信息,能够在复杂背景下进行准确识别;

GOLOＧYOLO通过一种创新的聚合Ｇ分发(GatherＧandＧDisＧ

tribute,GD)机制来提高信息融合效率,可以更有效地融合

多尺度特征,实现低延迟和高准确性之间的理想平衡.所

有实验都 在 相 同 数 据 集、相 同 环 境 下 进 行,具 体 结 果 如

表５所列.

表５　不同模型的对比实验结果

Table５　Comparativeexperimentresultsofdifferentmodels

Model
mAP＠
０．５/％

mAP＠
０．５:０．９５/％

Para GFLOPs

Yolov５ ８７．６ ４０．８ １．８×１０６ ４．１

Yolov７ ９１．３ ４４ ３．６５×１０７ １０３．２

Yolov８ ９２．６ ４７．４ ３．０×１０６ ８．１

Yolov９ ９５．４ ４８．５ ６０．４×１０６ ２６３．９

PEＧYOLO ９０．８ ４６．６ ３．１×１０６ ３０．５

GOLDＧYOLO ９３．６ ４７．３ ８．１×１０６ １７．６

EAPＧYOLOv８ ９６．５ ５０．２ ４．３８×１０７ １０．３

由表５可知,在平均精确度 mAP＠０．５和 mAP＠０．５:

０．９５方面,本文模型 EAPＧYOLOv８较其他几个模型都有所

提升,分别达到９６．５％和５０．２％,在所有模型中是最高的.

与 YOLO系列基本模型相比,本文算法增强了全局视角信

息,融合了多层次的目标特征,强化了锚框的精准性,在参数

量和计算量合理控制的前提下,算法平均精度高于其他系列

模型,综合性能优势明显;与新型算法相比,在相同数据集下,

EAPＧYOLOv通过弱化无用信息,融合特征图的细节信息,减

少了误检和漏检的情况,在平均精度和计算量方面表现出色.

综上,EAPＧYOLOv８相较于其他的模型具有更高的检测精度

和计算效率.

３．５．２　多目标跟踪算法对比实验

为验证 EAPＧYOLOv８ 在 融 合 ByteTrack跟 踪 模 型 后

对算法性 能 的 影 响,在 数 据 集 MOT１６ 上 进 行 了 对 比 实

验.通过在 EAPＧYOLOv８的输出端加入两个不同的追踪

算法模型 ByteTrack和 Deepsort[２９]来进行实验,具体结果

如表６所列.

表６　多目标跟踪消融实验结果

Table６　AblationexperimentresultsofmultiＧtargettracking
(％)

Model HOTA MOTA MOTP IDF１
YOLOv８＋Deepsort ３２．１６ ２５．９２ ７９．８６ ３５．９７

EAPＧYOLOv８＋Deepsort ３２．６８ ２８．８０ ８０．０６ ３６．２４
YOLOv８＋ByteTrack ３４．８２ ２６．２３ ８０．５６ ４０．０８

EAPＧYOLOv８＋ByteTrack ３７．６０ ２５．６４ ８０．７６ ４３．６８

从表６ 中 可 以 看 出,采 用 改 进 算 法 EAPＧYOLOv８ 和

ByteTrack结合的模型在高纬度跟踪精度 HOTA 和多目标

跟踪准确度 MOTP上均有所提升.与原算法结合ByteTrack
相比,HOTA从３４．８２％提升到３７．６０％,MOTP从８０．５６％
提升到８０．７６％,同样IDF１％从４０．０８％提升到４３．６８％.通

过对目标识别检测算法的改进,Marker点的跟踪轨迹不易丢

失或出现偏差,目标特征也得到了加强.同时与 Deepsort跟

踪算法相比,ByteTrack能在跨帧匹配目标时快速锁定特征,

确保了跟踪的连贯性与准确性.在实验数据方面,ByteTrack
算法在跟踪性能上也都优于 Deepsort.为了更直观地显示本

文跟踪算法的优越性,对对比结果进行统计分析,训练结果如

图８所示.
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(a)YOLOv８＋ByteTrack (b)EAPＧYOLOv８＋ByteTrack

(c)YOLOv８＋DeepSort (d)EAPＧYOLOv８＋DeepSort

图８　多目标跟踪算法消融实验结果

Fig．８　AblationexperimentsresultsofmultiＧtargettrackingalgorithms

３．５．３　不同检测算法多目标跟踪算法对比实验

关键点检测方法的性能在一定程度上会影响跟踪检测的

效果.如表７所列,４种不同检测算法在追踪性能上均不同.

改进后的EAPＧYOLOv８检测算法较其他检测方法在 HOTA
和IDF１ 方 面 的 表 现 较 为 明 显,分 别 达 到 了 ３７．６０％ 和

４３．６８％,意味着该算法在检测和追踪的准确性方面表现较为

出色.

表７　不同检测算法的多目标跟踪对比结果

Table７　ComparisonofresultsofmultiＧtargettrackingwithdifferent

detectionalgorithms
(％)

Model HOTA MOTA MOTP IDF１

YOLOv５＋ ByteTrack ３５．８１ ２３．３２ ８０．８６ ４０．９９

YOLOv８＋ ByteTrack ３４．８２ ２６．２３ ８０．５６ ４０．０９

BiP２＋ ByteTrack[３０] － ２４．３９ ７５．９６ －

CEM[３１] － ２５．２０ ７５．８０ －

EAPＧYOLOv８＋ByteTrack ３７．６０ ２５．６４ ８０．７６ ４３．６８

３．６　实验结果可视化

为了更清晰地展示检测效果,在目标检测结果的基础上

进行可视化,多方位展示所提算法的有效性.由图９可知,与

原模型相比,EAPＧYOLOv８在精度和准确性上都有所提升,

有效减少了漏检与误检.

在跟踪算法方面,将EAPＧYOLOv８与ByteTrack融合来

检测算法性能.图１０给出了 MOT１６的可视化结果,MOT１６
共有７个序列,与原模型相比,新算法在视频中的每一帧都有

所提升,选取其中４帧图片进行分析.由图１０可知,EAPＧ

YOLOv８可以检测出更多小目标,大大减少了漏检的情况,提

高了 追 踪 效 果.从 检 测 和 追 踪 可 视 化 效 果 来 看,EAPＧ

YOLOv８的性能优于现有算法.

图９　目标检测结果可视化

Fig．９　Visualizationofobjectdetectionresults

图１０　目标跟踪结果可视化

Fig．１０　Visualizationoftargettrackingresults
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结束语　本文提出了一种改进的 YOLOv８无人机关键

点检测算法,旨在解决无人机在空中时关键点漏检以及精度

不高的问题.本文采用改进的注意力机制 MAPＧECA 和引

入多层次自适应空间特征融合形成新的检测头 DＧSASFF,提

高了模型对小目标的检测能力和准确性;通过设计 PIoUv３
损失函数加快了收敛速度.实验结果表明,相较于其他模型,

EAPＧYOLOv８在参数量和计算量提升较小的基础上,mAP＠

０．５和 mAP＠０．５:０．９５指标分别提高了３．９个百分点和２．８
个百分点.同时在数据集 MOT１６上验证了 EAPＧYOLOv８
与ByteTrack追踪算法结合后的有效性,通过与其他算法模

型的对比,验证了 EAPＧYOLOv８算法具有很好的检测追踪

效果.

本文模型能够满足光学动捕系统对无人机的实时检测任

务,但是所提算法还存在两点局限:一是模型在无人机快速移

动时的检测精度不高;二是模型在处理移除重叠的检测框方

面存在不足.在后续的研究中,将继续优化算法模型,解决检

测快速移动物体精度不高、重叠框的问题,并且尝试在无人机

的视频序列数据集上进行追踪实验.
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