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联合跟踪的特征聚合:遮挡场景下的视频目标检测任务
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大连理工大学信息与通信工程学院　辽宁 大连１１６０２４
　(wjhdut１００８＠１６３．com)

　
摘　要　视频目标检测(VID)的主要任务是利用视频帧之间的时序信息来辅助检测.与图像目标检测不同,视频目标检测能

够利用丰富的时序上下文信息,通过参考其他帧的特征来增强当前帧的检测效果.因此,现有方法普遍致力于聚合多帧间的特

征,以构建时序增强的特征表示,从而提升检测的准确性.然而,在视频序列中,目标常因遮挡、运动模糊等因素出现外观退化,

导致单帧检测器难以生成高质量的候选区域,使得后续的跨帧特征聚合过程失效.为此,提出一种联合跟踪与检测的视频目标

检测方法,旨在改善候选区域缺失导致的聚合失败问题.具体而言,该方法首先引入轻量级跟踪器,并设计特征选择模块,以协

同利用检测信息与跟踪器提供的运动先验;其次,采用加权框融合(WBF)算法对检测框与跟踪预测框进行合并,以生成在遮挡

等挑战场景下更为可靠的候选区域;最后,提取这些高质量候选区域及其对应轨迹上的特征,送入后续模块进行时序聚合.在

ImageNetVID数据集上的实验结果表明,所提方法有效增强了模型在遮挡场景下的鲁棒性,展现出更高的检测精度.

关键词:视频目标检测;目标检测;目标跟踪;特征聚合;加权框融合
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Abstract　Videoobjectdetection(VID)aimstoexploittemporalinformationbetweenvideoframestoassistobjectdetection．UnＧ

likestillＧimagedetection,VIDcanleveragerichtemporalcontextbyreferencingfeaturesfromotherframestoenhancethedetecＧ

tionperformance．Therefore,existingmethodsgenerallyfocusonaggregatingfeaturesacrossmultipleframestoconstructtempoＧ

rallyenhancedfeaturerepresentationsandimprovedetectionaccuracy．However,invideosequences,objectsoftenundergoapＧ

pearancedegradationduetofactorssuchasocclusionandmotionblur,makingitdifficultforsingleＧframedetectorstogenerate

highＧqualitycandidateregions．This,inturn,cancausethesubsequentcrossＧframefeatureaggregationtofail．ToaddressthisisＧ

sue,thispaperproposesatrackingＧassistedvideoobjectdetectionmethoddesignedtomitigateaggregationfailurescausedby
missingcandidateregions．Specifically,itintroducesalightweighttrackeranddesignsafeatureselectionmoduletojointlyutilize

detectionoutputsandmotionpriorsprovidedbythetracker．ItthenemploystheWBF(WeightedBoxFusion)algorithmtomerge

detectionboxeswithtrackingpredictions,producingmorereliablecandidateregionsunderchallengingconditionssuchasoccluＧ

sion．Finally,itextractsthesehighＧqualitycandidateregionsandtheircorrespondingtrajectoryfeaturesforsubsequenttemporal

aggregation．ExperimentsontheImageNetVIDdatasetdemonstratethattheproposedmethodeffectivelyenhancesrobustnessin

occludedscenariosandachieveshigherdetectionaccuracycomparedwithpreviousVIDapproaches．

Keywords　Videoobjectdetection,Objectdetection,Objecttracking,Featureaggregation,Weightedboxfusion

　

１　引言

近年来,目标检测任务作为计算机视觉领域的基础任

务[１],发展迅速.其目标是同时定位和分类图像中的目标.

针对视频数据进行目标检测,最直接的方法是将连续的视频

帧逐帧输入目标检测器进行独立检测,获得检测结果.但这

种做法忽略了视频帧之间连续的时序信息和运动信息[２],在

面对视频中的图像质量下降等问题时,检测性能往往难以保

证.视频帧中常见的图像退化现象包括运动模糊、形变和遮

挡等,这些问题显著增加了检测难度.在此情况下,仅依赖当

前帧的图像信息难以准确检测目标.考虑到目标在连续视频

帧中具有时序连续性,利用历史帧信息辅助当前帧预测,成为

提升检测精度的重要途径.因此,视频目标检测任务应运而

生.该任务的关键即为,如何有效利用视频帧之间的时序信



息来提升性能[３].

视频帧虽可能受到模糊、遮挡、形变等干扰,但其蕴含丰

富的时序关联信息.如何从其他帧中为目标帧获取支持信

息,对提高视频目标检测的准确性具有关键意义.目前,主流

的视频目标检测方法多集中于,利用帧间时序信息进行跨帧

特征聚合,从而提升检测精度.典型的视频目标检测方法通

过连接边界框来连接静止目标检测器的输出形成tubelet[４],

并在同一tubelet中细化结果.后续出现的特征聚合方法,首

先通过初步检测取得目标帧的候选区域,对于目标帧中的一

个候选区域,计算候选区域与其他帧的特征的注意力权重,根

据计算出的权重对参考特征进行加权聚合,利用得到的新特

征得到检测结果.

然而,此类方法高度依赖初步检测得到的候选区域,其聚

合准确性建立在候选区域完整的前提上.在严重遮挡等情况

下,仅依赖初步检测往往难以获取全部潜在的目标候选区域.

此外,这类方法在特征聚合时需遍历参考帧的全部特征,可能

引入无关信息权重,导致得到次优检测结果.

针对上述问题,本文设计了一种联合目标跟踪的视频目

标检测框架,主要工作如下:

１)针对在严重遮挡时无法获取可靠候选区域导致特征聚

合失败的问题,在传统视频目标检测算法的基础上引入跟踪

器,提出了一个能联合使用跟踪预测信息和目标检测信息的

特征选择模块,并使用加权框融合算法融合跟踪预测信息和

目标检测信息;

２)提出了一种利用目标轨迹特征的聚合方法,进一步抑

制在传统遍历方法中非目标特征的干扰,提升聚合特征的

质量;

３)通过在ImagNetVID数据集上进行的实验验证了所

提方法的有效性,相比以往的视频目标检测方法,本文方法表

现出更高的检测精度,增强了目标检测模型在遮挡场景下的

鲁棒性.

２　相关工作

视频目标检测网络通常构建于静态图像目标检测器的基

础之上,并结合时序建模、目标跟踪机制及特征增强等方法,

以提升其在复杂动态场景中的鲁棒性与检测精度.本章将对

与本文研究相关的视频目标检测、目标跟踪等部分展开介绍.

２．１　基于注意力的视频目标检测

视频目标检测(VideoObjectDetection,VOD)任务不仅

要求在每一帧中准确检测目标,还需充分利用视频中连续帧

之间的时序信息,以提升检测精度.在早期研究中,由于两阶

段目标检测器在第一阶段能够有效区分前景与背景,从而在

前期便过滤掉背景区域,这为视频目标检测利用时序信息进

行特征聚合提供了有利条件.因此,大量早期 VOD 方法均

采用两阶段检测器作为基础框架.注意力机制[５](Attention

Mechanism)一经提出,便迅速被引入计算机视觉任务.在图

像目标检测中,典型的注意力机制包括 SE[６]和 CBAM[７].

近年,Transformer架构(如 DETR[８])在目标检测任务中引入

自注意力机制(SelfＧAttention),通过构建特征之间的全局关

联,提升了检测器的上下文建模能力.由于自注意力机制具

有强大的时序信息提取能力,因此被广泛应用于视频目标检

测中.FasterRＧCNN[９]是视频目标检测任务的基础检测器.
典型的视 频 目 标 检 测 方 法 FGFA[１０](FlowＧGuidedFeature
Aggregation)以FasterRＧCNN 为基础检测器,引入光流估

计[１１],通过引导历史帧特征向关键帧对齐,实现跨帧特征融

合,提升了检测器对模糊帧的鲁棒性.近年来,大量方法尝试

通过注意力机制或内存模块实现更有效的跨帧特征聚合.例

如,MEGA[１２]提出的全局与局部的记忆增强模块,可同时建

模视频中长期和短期的上下文信息;TROIA[１３]则基于 ROIＧ
Align[１４]技 术,实 现 目 标 区 域 的 精 细 特 征 对 齐 与 融 合;

QueryProp[１５]提出轻量级查询传播模块,仅针对高置信度目

标传播特征信息,降低了计算成本,提高了聚合效率.此外,

SELSA[１６]采用图神经网络[１７](GNN)建模目标间关系,实现

了更结构化的时序特征融合.TransVOD[１８]是第一个基于时

空 Transformer架构的端到端视频目标检测网络,实现了端

到端的检测.EventfulTransformersVOD[１９]则在此基础上提

出了一种基于差值的策略,用于稀疏更新注意力值结果,加快

推理速度.另外,受扩散模型的启发,DiffusionVID[２０]网络通

过细化随机噪声框的方式,以获得视频序列中的原始对象框,

有 效 地 从 视 频 中 的 退 化 图 像 中 细 化 目 标 检 测 框.

STFVOD[２１]提出了一种空融合框架用于提升视频目标检测

的性能,通过关注时间和空间特性来改进检测结果.

２．２　基于跟踪的视频目标检测任务

目标跟踪[２２](ObjectTracking)任务是在视频中对同一目

标在不同帧之间建立身份关联,从而得到目标的轨迹信息.
典型方法如ByteTrack[２３],采用基于高分和低分检测框的联

合匹配策略,提升了在遮挡环境下的跟踪鲁棒性.其他方法

如CenterTrack[２４],FairMOT[２５]等,通过回归目标的位置信息

并学习其运动偏移,实现了检测与跟踪一体化.

由于检测任务和跟踪任务具有相似性,因此通过跟踪提

取时序信息来辅助检测,也是视频目标检测任务中的一种常

见做法.D&T[２６](DetectandTrack)将检测与跟踪结合,借
助跟踪信息优化目标检测的连续性.TFVOD[２７]提出了一个

即插即用的卷积回归跟踪器,通过运动偏移预测目标位置来

优化对目标的定位,从而提升检测精度.GMVOD[２８]设计了

全局存储和局部连续性网络,提高了检测精度,并且设计了目

标跟踪器,利用视频的局部连续性来跟踪从关键帧到非关键

帧的对象,加快推理速度.２０２３年提出的 YOLOV[２９]方法则

基于一阶段目标检测器构建,通过特征选择降低计算量,将跨

帧聚合机制引入一阶段目标检测器,提高了检测精度和推理

速度.最近提出的 FAIM[３０]在特征聚合时引入目标分割思

想进行实例级特征聚合,进一步排除背景对聚合的干扰.

然而,上述方法大多依赖检测器生成的候选框进行特征

聚合.在严重遮挡等复杂情况下,仅依赖检测器的预检测结

果往往无法覆盖全部的潜在目标区域.针对这一问题,本文

进一步探索检测与跟踪任务的结合,将检测器的预检测结果

与跟踪器的预测结果进行融合,从而优化候选区域的生成与

筛选策略.

３　本文方法

本文提出了联合跟踪的特征聚合视频目标检测方法,通
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过联合跟踪任务和视频目标检测任务,进一步改善视频中存

在遮挡、形变等图像退化因素导致的检测失败问题.

３．１　模型框架

鉴于视频数据既存在多种图像退化问题,又蕴含丰富的

时序信息的特点,从其他帧中获取对目标帧具有支持作用的

信息,而非孤立地检测每一帧,是提升视频目标检测精度的关

键.YOLOV方法将区域选择模块置于一阶段检测器预测头

之后,从而在保证精度的同时提高检测速度.然而,该类方法

在高遮挡场景下仍面临性能下降的问题.目标跟踪通过构建

目标轨迹,能够反映目标在时序上的一致性,并预测其可能出

现的位置.因此,本文在检测框架中引入目标跟踪,利用跟踪

轨迹及其预测信息进一步挖掘视频的时序信息.

本文整 体 框 架 如 图 １ 所 示.首 先,视 频 帧 依 次 输 入

YOLOX检测器,通过回归分支与分类分支生成大量候选区

域,并提取相应的回归特征与分类特征.与此同时,基于检测

结果,跟踪器对目标进行时序跟踪,并利用预测轨迹补充检测

器未能识别的目标区域(如被遮挡目标或低置信度目标).对

于跟踪轨迹上的目标区域,提取并存储其分类特征与回归特

征,构建 Memory模块,以供后续的时序特征聚合使用.在候

选区域生成阶段,候选区域生成与选择模块(CandidateReＧ

gionGenerationandSelectionModule,CRGSM)融合 YOLOX
检测器输出的候选框与跟踪器补充的预测框,从而提升定位

精度,并输出融合后更鲁棒的候选区域.随后,将这些候选区

域输入帧间特征聚合模块(InterＧFrameFeatureAggregation

Module,IFFAM),该模块利用多头注意力机制分别对回归特

征与分类特征建模时间上下文关系.聚合过程中,特征通过

矩阵乘法与拼接操作进行整合,得到新的聚合特征,最后将经

过聚合后得到的聚合特征输入线性层,生成最终的检测结果.

图１　网络整体架构

Fig．１　Overallnetworkarchitecture

３．２　候选区域生成模块

视频帧中的单帧检测易受遮挡、运动模糊等图像退化因

素的影响,导致出现漏检现象.此时,检测器生成的候选区域

往往置信度较低,难以提供准确的候选框.如果通过降低置

信度阈值来保留更多候选框,虽然能够获取部分漏检目标,但

会引入大量低置信度的干扰区域,影响后续检测精度.为此,

本文设计了候选区域生成与选择模块,结合检测器与跟踪器

的优势,生成鲁棒且高质量的候选区域,以供后续特征聚合模

块使用.

在候选区域提取阶段,首先利用 YOLOX 检测器获取每

帧的初步检测框,得到目标可能存在的区域.经过FPN[３１]处

理之后,根据置信度得分对候选区域进行降序排序,并通过设

定阈值剔除置信度过低的候选框,从而在降低计算量的同时,

保留更多高置信度候选框的空间分布信息.与此同时,引入

轻量级目标跟踪器 ByteTrack,利用其在前几帧构建的轨迹

预测当前帧中目标的潜在位置,生成一组预测框作为候选区

域的补充.随后,将检测器输出的初步候选框与跟踪器预测

框通过加权框融合算法[３２](WeightedBoxesFusion,WBF)进

行融合,实现候选框融合,提升对遮挡与低质量候选区域的选

取能力.

在 WBF融合过程中,首先将不同来源的候选框按置信

度从高到低进行排序,存入列表B.然后建立两个空列表:L
用于存储每个目标的所有候选框,F 用于存储每个目标的融

合结果.遍历列表B 中的候选框,在F 中查找与其匹配的融

合框.若未找到匹配项,则将该框作为新目标框添加至 L 与

F 的末尾;若找到匹配项,则将该框添加至 L 中对应位置.

遍历完成后,对L 中每个目标对应的所有候选框,按式(１)计

算融合后的置信度,并根据式(２)与式(３)计算融合框的坐标.

加权融合过程如式(１)－式(３)所示:

C＝∑
T

i＝１
Ci/T (１)

X＝∑
T

i＝１
CiXi/∑

T

i＝１
Ci (２)

Y＝∑
T

i＝１
CiYi/∑

T

i＝１
Ci (３)

其中,C代表融合之后新框的置信度,Ci表示参与融合的i个

框的置信度,T 表示参与融合的框的数量,X 和Y 表示融合

后融合框的坐标,Xi和Yi表示原始候选框的坐标.融合时,

使用原始框的置信度Ci对原始框的坐标Xi进行加权,加权得

到的结果对置信度Ci进行归一化运算后,得到新框的坐标

X,Y.

对于候选检测框,将其初步检测所得的置信度作为融合

时的权重.对于跟踪预测框,由于跟踪器输出的预测结果本

身并不具备置信度,在基于检测的跟踪框架中,一个跟踪轨迹
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由一系列成功匹配的检测框构成,因此可以考虑跟踪预测框

的置信度继承自该轨迹中最后一个成功关联的检测框的置信

度.因此在融合计算中,跟踪预测框的置信度取自该关联检

测框的置信度.

３．３　帧间特征聚合模块

为提升检测精度,本文设计了帧间特征聚合模块,将当前

帧候选区域的特征与其他帧及 Memory模块中存储的目标

轨迹特征进行融合.该模块基于改进的多头自注意力机制,

计算当前帧特征与参考帧特征之间的相似度.注意力的基本

计算方式如式(４)－式(６)所示:

SA(F)＝softmax(A)V (４)

A＝QKT/d (５)

MSA(Z)＝concat(SA１(Z),SA２(Z),􀆺,SAn(Z)) (６)

通过式(４)对每个位置的V 进行加权求和,得到融合后

的特征表示SA(F).最后如式(６)所示,将所有注意力头的

输出通过concat拼接,形成多头注意力.该机制能够聚焦于

更具判别力的区域特征,从而提升检测精度.

在特征聚合阶段,首先从 Memory中获取历史帧的分类

特征C 与回归特征R,并通过线性映射将其统一到维度d.

当前帧的回归与分类特征用于构建 Q矩阵,历史帧特征用于

构建 K与V 矩阵.与传统注意力机制不同,本文在计算过程

中引入置信度调制,以缓解目标退化下余弦相似性引发的同

质化问题.

改进后的注意力计算过程如图２所示,回归特征注意力

的计算方式与之相同,将输入从分类特征换为回归特征,即可

得到回归特征的注意力.

图２　改进后的注意力计算

Fig．２　Improvedattentioncalculation

从原始检测器中提取每一个提案的置信度分数、分类分

数(ClassificationScore)和IoU 分数(IoUScore).这些分数

共同构成了置信度矩阵P.基于P中的分数,构建两个新的

矩阵Sc和Sr.Sc(用于分类分支)将每个提案的分类分数沿

着列的方向重复n次(n是总提案数量).按照同样的方法构

建回归分支的置信度分数矩阵Sr.通过 Hadamard乘积调

制注意力权重,计算时,针对分类特征和回归特征,形成改进

后的注意力计算过程,如式(７)和式(８)所示:

SAc(Fc)＝softmax(Sc☉Ac)Vf (７)

SAr(Fr)＝softmax(Sr☉Ar)Vf (８)

其中,Fc表示分类特征,Ac是分类特征计算得到的注意力权重

矩阵,Sc是分类置信度矩阵.分类分支的特征和记忆模块中

存储的轨迹上目标的分类特征相加得到Vf.Hadamard乘积

用于将置信度调制到注意力权重上.通过融合分类置信度信

息,抑制低可信候选区域的注意力影响,使注意力聚焦于更可

靠的目标区域.回归分支注意力的计算过程和分类注意力的

计算过程相同.

最后,将两个分类和回归分支的注意力输出与原始特征

拼接,形成增强后的目标区域特征,如式(９)所示:

SA(F)＝concat(SAc(Fc)＋SAr(Fr),Vc) (９)

其中,SAc(Fc)表示分类注意力输出;SAr(Fr)表示回归注意

力输出;Vc由原始分类特征构成.将分类与回归两个注意力

输出相加(加权聚合),与原始特征Vc拼接,融合后的目标区

域增强特征SA(F)保留原始表征的同时引入时序增强信息,

最终形成更鲁棒的目标表示,送入后续检测头进行检测.

通过IFFAM 模块,不仅融合了跨帧的上下文信息,还结

合了检测置信度调节聚合权重,相比之前的方法提升了遮挡、

模糊等退化情况下的目标识别能力.

４　实验结果分析

本章首先介绍实验中使用的数据集,其次具体描述模型

训练的实验设置,最后将提出的方法和常用的视频目标检测

方法进行比较.

４．１　数据集

ImageNetDET(Detection)数 据 集 来 自 于 ILSVRC[３３]

(ImageNetLargeScaleVisualRecognitionChallenge)挑 战

赛,用于图像目标检测任务.该数据集的数据主要从ImageＧ

Net中挑选并标注,涵盖 ２００个常见物体类别,如动物、交通

工具、家用器具等.ImageNetVID(VideoObjectDetection)

数据集是ImageNet基于视频构建的目标检测子集,首次出

现在ILSVRC２０１５视频任务(ILSVRC２０１５VID)中.该数

据集专门用于视频目标检测任务,旨在推动模型利用时序信

息提高检测稳定性与精度.

ImageNetVID[３４]包含共计３８６２个训练视频片段、５５５个

验证视频片段,以及９３７个测试视频片段,帧率为２５FPS.数

据集中的每段视频均标注了视频中出现目标的边界框位置和

物体类别标签.

OVIS[３５](OccludedVideoInstanceSegmentation)数据集

最初旨在针对视频中普遍存在的遮挡问题进行建模与评测.

该数据集包含５２２３段视频、约２９６０００帧图像,涵盖２５个类

别,其中超过７０％ 的实例存在不同程度的遮挡,且严重遮挡

比例显著高于传统视频数据集(如 ImageNetVID 和 YouＧ

TubeＧVIS).尽管 OVIS 最初面向视频实例分割任务,但其

高遮挡特性同样适用于视频目标检测任务,在近几年的工作

中也常被用于检验模型在复杂遮挡场景下的鲁棒性.

在实验 中,使 用 了 ImageNetVID 数 据 集 和 ImageNet
DET数据集中的数据参与训练.ImageNetVID数据集的３０
个目标类别是ImageNetDET数据集中２００个基本级别类别

的子集.在训练时,将ImageNetVID和ImageNetDET数据

集中类别相同的部分数据进行整合,使用整合后的数据参与

训练,使用ImageNetVID 提 供 的 测 试 集 的 视 频 片 段 进 行

测试.

４．２　实验设置和评价指标

首先,使用 YOLOX提供的 COCO 预训练模型初始化基

础检测器权重.将输入视频图像的大小统一调整到５７６×
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５７６,使用１６个batch对基础检测器进行８个epoch的训练.

对于学习速率,采用 YOLOX中使用的余弦学习速率模式,其

他参数和基线方法保持一致.随后,在３０９０GPU 上对特征

聚合模块进行了１０万次迭代的微调,批处理大小为１６,仅对

YOLOX预测头中的线性层、新增的视频目标分类分支和多

头注意力进行微调.对于初步的检测框,将 NMS的阈值设

置为０．５,以保留更多的可信候选.最后,在３０９０GPU 上测

试了模型精度.

评价指标为 AP５０.在此基础上,根据同一目标在前后

两帧的交并比大小,设定不同的阈值,将目标分为快速移动的

目标、中速移动的目标和慢速移动的目标.本文方法和基线

方法保持一致,设置IoU 阈值为０．７和０．４来区分快速、中

速、慢速目标.前后两帧的IoU在[０,０．４)内的目标定义为快

速目标,前后两帧的IoU 在[０．４,０．７)内的目标定义为中速

目标,前后两帧的IoU在[０．７,１]内的目标定义为慢速目标,

分别用 AP５０f,AP５０m,AP５０s评价快、中、慢速目标的精度.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　对比实验

首先,在ImageNetVID数据集上分别测试了视频目标检

测 方 法,如 FGFA,SELSA,MEGA,MAMBA,TFVOD,

ClipVID[２７,３６],D&T,TransVOD[１８],ODDVOD[３７],EVOD[３８],

YOLOV,FAIM 的性能指标,测试结果如表１所列.

表１　常用的视频目标检测方法在ImageNetVID数据集上的定量比较

Table１　QuantitativecomparisonofcommonlyusedvideoobjectdetectionmethodsontheImageNetVIDdataset
(％)

Model Backbone BaseDetector AP５０ AP５０s AP５０m AP５０f Params
FGFA ResNetＧ１０１ RＧFCN ７６．４ ８３．２ ７８．７ ６４．０ ６．１３３×１０７

SELSA ResNetＧ１０１ FasterRＧCNN ８０．７ ８７．５ ８３．４ ６８．１ ６．２１２×１０７

MEGA ResNetＧ１０１ FasterRＧCNN ８２．５ ８９．３ ８４．７ ７０．１ ６．４８１×１０７

MAMBA ResNetＧ１０１ FasterRＧCNN ８４．３ ９１．１ ８６．７ ７２．０ ５．８４３×１０７

TFVOD ResNetＧ１０１ FasterRＧCNN ８１．１ ８７．９ ８３．４ ６９．１ ６．３４７×１０７

ClipVID ResNetＧ１０１ FasterRＧCNN ８４．４ ９１．２ ８５．３ ７２．１ ６．２９３×１０７

D&T ResNetＧ１０１ FasterRＧCNN ７９．８ ８６．６ ８２．１ ６７．５ ５．８７１×１０７

TranVOD ResNetＧ１０１ DeformDETR ８２．１ ８９．１ ８４．２ ６９．９ ７．９８６×１０７

ETVOD ResNetＧ１０１ DeformDETR ８２．０ ８９．１ ８４．１ ６９．７ ８．０１５×１０７

STFVOD MCSPv５ YOLOXＧL ８１．２ ８８．１ ８４．３ ６８．７ ６．０５１×１０７

ODDVOD MCSPv５ YOLOXＧL ８４．４ ９１．２ ８７．１ ７１．３ ６．０１３×１０７

EVOD MCSPv５ YOLOXＧL ８０．３ ８７．１ ８２．６ ６７．９ ６．０７３×１０７

YOLOV MCSPv５ YOLOXＧL ８３．６ ９０．１ ８６．４ ７２．２ ５．９４５×１０７

FAIM MCSPv５ YOLOXＧL ８４．６ ９１．４ ８６．５ ７２．３ ６．１５９×１０７

Ours MCSPv５ YOLOXＧL ８５．１ ９２．３ ８７．１ ７２．１ ５．９５１×１０７

　　表１列出了各方法在视频目标检测数据集 ImageNet

VID 上的定量对比结果.由表中数据可见,FGFA,SELSA,

MEGA,MAMBA,TFVOD,ClipVID 和 D&T 方法均基于传

统的两阶段目标检测器 FasterRＧCNN 架构,其中 ClipVID
与 MAMBA 分别取得了 ８４．４％ 和 ８４．３％ 的检测精度,而
本文方法的检测精度达到了 ８５．１％,优于上述方法.ODDＧ

VOD,ETVOD 与 STFVOD 展现出了较优的平衡,但在快速

运动目标下的性能仍显不足.YOLOV 采用一阶段目标检测

器作为基础模型,并通过特征聚合实现了 ８３．６％ 的检测精

度;FAIM 在特征聚合过程中引入目标分割思想,以进一步减

少背景干扰,使检测精度提升至８４．６％.

OVIS数据集是用于目标分割任务的视频遮挡数据集,

也适用于视频目标检测任务.为了证明本文方法的泛化性和

通用性,补 充 了 本 文 方 法、YOLOV 方 法 和 FAIM 方 法 在

OVIS数据集上的实验结果并加以分析,结果如表２所列.

表２　在 OVIS数据集上的定量比较结果

Table２　QuantitativecomparisonresultsontheOVISdataset
(％)

Methods AP５０ Slow Medium Fast
FAIM ７６．９ ８１．７ ７６．４ ６４．３

YOLOV ７５．１ ８０．４ ７４．８ ６３．９
Ours ７７．１ ８２．３ ７６．１ ６４．２

本文方法的整体 AP５０为７７．１％,相比 YOLOV 提升了

２个百分点,相比 FAIM 也有小幅提升,证明了该方法在跨数

据集上的良好泛化能力.从不同运动速率来看,本文方法在

Slow 场景下表现最优,说明其特征聚合机制能够有效利用时

序信息;在 Medium 场景中与 FAIM 相当,整体保持稳定;而

在 Fast场景下略低于 FAIM,显示出在快速运动和强遮挡下

仍有改进空间.在 OVIS数据集上的实验结果表明,本文方

法适用于不同场景的数据,具有较强的鲁棒性.

本文方法在 YOLOV 的基础上引入跟踪辅助候选增强

机制与置信度引导特征聚合机制,在处理遮挡帧与模糊帧时

具备更强的目标提取能力,从而使整体精度提升至 ８５．１％.

具体而言,跟踪器预测框用于增强候选区域,有效缓解了在遮

挡或低置信度场景下候选区域缺失的问题;帧间特征聚合模

块则在置信度引导下实现了更具针对性的特征融合,从而进

一步提升了检测性能.

参数量(ParameterCount)是衡量模型大小和复杂度的核

心指标之一.这些模型可以大致分为３类进行分析.１)基于

传统两阶段方法的模型,包括 FGFA 到 D&T 等多个模型.

由于两阶段检测器的特性,将目标检测分为两个阶段检测,复

杂网络特 性 决 定 了 这 类 模 型 往 往 参 数 量 较 大.２)基 于

Transformer的 模 型,如 TranVOD,其 基 础 检 测 器 替 换 为

DeformDETR,这是一种基于 Transformer的检测器.TransＧ

former架构的参数规模大于传统的 CNN 检测器架构,尽管

性能优异,但模型复杂度也更高.３)使用单阶段检测器的视

频目标检测方法,以基于 YOLOX 的 EVOD 和 YOLOV 为
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例,这类方法的参数量比上述方法的参数量少,随之而来的是

精度的挑战.

本文方法以 YOLOV为基线,引入追踪信息进一步提升

检测精度,同时本文方法的参数量只是小幅提升.这是因为

ByteTrack本质上是一个轻量级的跟踪框架,主要是基于卡

尔曼滤波和匈牙利算法,不包含大量深度网络参数.在本文

模型中,ByteTrack和基线方法的模型共用同一个基础检测

器 YOLOX,而它的核心跟踪模块几乎不增加深度卷积层权

重,更多的是计算逻辑和简单线性滤波器.

为进一步衡量本文方法的模型复杂度,对基线方法和一

些常用方法的 GFLOPs和推理时间进行定量比较.实验结

果如表３所列.

表３　推理时间定量分析

Table３　Quantitativeanalysisofinferencetime

AP５０/％ GFLOPs Times/ms
ETranVOD ８２．０ １５６．８ ２０．１

FAIM ８４．６ １５１．１ １８．５
YOLOV ８３．６ １４３．１ １６．３
Ours ８５．１ １４７．２ １７．６

在计算开销方面,本文方法的 GFLOPs介于 YOLOV与

FAIM 之间,表明其在保证较高精度的同时,计算复杂度控制

在合 理 水 平;本 文 方 法 的 推 理 时 间 为 １７．６ms,略 高 于

YOLOV,但低于 ETranVOD(２０．１ms),依旧保持了较好的实

时性.整体而言,本文方法在精度与效率之间实现了更优的

平衡.

图３展示了不同模型对不同速度运动目标的检测精度.

绿色、蓝色、红色折线分别表示不同模型对慢速、中速、快速目

标的检测精度.其中最右侧是本文方法的检测结果.从细分

的目标速度精度表现来看,本文方法在慢速与中速目标的检

测中表现更为突出.这一优势源于跟踪器在此类场景中能够

更稳定地提取时序信息和目标轨迹,为特征聚合提供精准指

引.而对于快速移动目标,运动模糊与位移较大可能干扰跟

踪器的关联与预测,从而使特征聚合的优势未能充分发挥.

图３　不同速度目标的检测精度比较(电子版为彩图)

Fig．３　Comparisonofdetectionaccuracyoftargetswithdifferent

speeds

４．３．２　可视化实验结果

本节对ImageNetVID 数据集中具有代表性的视频帧进

行可视化对比分析.图４展示了本文方法与基线 YOLOV
方法在遮挡、低分辨率及背景干扰等典型场景下的检测结果.

在图４中适当放大了目标的检测标签并标于图中.结果表

明,本文方法在复杂场景中能够更准确地定位并识别目标,

尤其在遮挡的情况下,优势明显.

图４　在多种场景下的可视化结果分析

Fig．４　Visualresultsanalysisinavarietyofscenarios

图５(a)列为待检测的视频帧,其中绿色框标注了被遮挡

目标的位置与大小;图５(b)列为基线 YOLOV 方法的检测结

果;图５(c)列为本文方法的检测结果.对比结果表明,基线

方法在处理被遮挡目标时,存在漏检和检测框覆盖不完整的

问题.例如,漏检被遮挡的小熊猫,或在摩托车检测中虽检测

到目标,但检测框未能完全覆盖目标.而本文方法则在这种

遮挡的情况下能够稳定、准确地检测出被遮挡目标,并保持较

高的检测一致性与检测精度.

图５　遮挡目标检测结果可视化结果分析(电子版为彩图)

Fig．５　Analysisofvisualizationresultsofoccludedobjectdetection

图６展示了基线方法和本文方法在同一视频中的目标检

测结果.第一行为基线 YOLOV 方法的可视化检测结果,第

二行为本文方法的可视化检测结果,纵向自上而下依次为按

时间采样得到的不同视频帧.对比可见,在检测被遮挡目标

时,基线方法存在漏检现象,图中以黄色矩形框标注;而本文

方法能够成功检测出该类目标.在面对遮挡情况时,基线方

法由于遮挡等因素造成的漏检问题,通过本文方法可以得到

有效缓解,展现出本文方法更强的鲁棒性.
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结合可视化的结果分析,进一步证明了本文方法在面对

遮挡问题时的有效性,相较于基线方法,本文方法能更准确、

稳定地检测被遮挡的目标.

图６　目标检测结果可视化分析(电子版为彩图)

Fig．６　Analysisofvisualizationresultsofobjectdetection

４．３．３　消融实验

为验证本文提出的帧间特征聚合模块(IFFAM)与候选

区域生成模块(CRGSM)的有效性,本节开展消融实验,分别

评估两个模块在检测精度提升中的作用.

在ImageNetVID 验证集上分别对 CRGSM 模块和IFＧ

FAM 进行消融实验,比较不同模块组合对检测精度的影响,

从而验证本文设计模块的有效性.消融实验的实验结果如

表４所列.

表４　消融实验结果比较

Table４　Comparisonofablationexperimentalresults
(％)

AP５０ Slow Medium Fast
实验１ ８４．２ ９０．１ ８６．４ ７２．２
实验２ ８４．７ ９１．２ ８６．７ ７１．９
实验３ ８５．１ ９２．３ ８７．１ ７２．１

实验１仅测试基线 YOLOV 的检测精度;实验２在基线

基础上引入 CRGSM 模块后,AP５０提升至８４．７％,说明通过

跟踪预测区域补偿,并结合 WBF融合不同来源的候选区域,

可有效提升候选区域质量,为后续特征聚合提供更优的输入;

实验３在实验２基础上进一步加入IFFAM 模块,AP５０提升

至８５．１％.该模块引入历史轨迹特征参与聚合,显著提升了

聚合精度.最终两模块的结合实现了从候选区域生成到特征

聚合的协同优化,提高了模型在遮挡、模糊等干扰场景下的鲁

棒性.

消融实验证明了IFFAM 和 CRGSM 模块的有效性,在

此基础上,本文分析了 CRGSM 保留候选区域数量对实验结

果的影响,实验结果如表５所列.

表５　候选区域数量对实验结果的影响分析

Table５　Analysisoftheimpactofcandidateareaquantityon

experimentalresults

a AP５０/％ Times/ms
１０ ８２．１ １７．１
２０ ８３．７ １７．９
３０ ８５．１ １８．６
５０ ８５．１ ２０．１
７０ ８５．２ ２４．３
１００ ８５．２ ３０．７

其中,a为保存的候选区域数量.从表５中结果可以看

出,随着 CRGSM 模块中保留候选区域数量的增加,模型的

AP５０逐渐提升,在数量为 ３０时达到 ８５．１％,此后继续增加

候选区域数量对精度提升有限甚至趋于饱和,同时,推理时间

显著增加.因此,保留 ３０ 个候选区域在精度与效率之间取

得了较优的平衡.

此外,本文对不同的候选区域筛选方法,如非极大值抑制

(NMS)、置信度高低排列(TopK)和目标框加权融合(WBF)

方法进行了分析,实验结果如表６所列.

表６　不同候选区域筛选方法实验结果比较

Table６　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentcandidate

areaselectionmethods
(％)

Methods AP５０ Slow Medium Fast
NMS ８４．２ ９０．１ ８６．４ ７２．２
TopK ８４．３ ９０．８ ８６．３ ７２．２
WBF ８５．１ ９２．３ ８７．１ ７２．１

对比３种候选区域筛选方法可以看出,WBF融合算法在

整体 AP５０ 上达到 ８５．１％,优于 NMS(８４．２％)和 TopK
(８４．３％),且在 Slow 与 Medium 场景下均取得最优结果,显

示其能更有效地整合多候选框信息,提升了检测的稳定性与

鲁棒性.整体来看,WBF能够带来更明显的性能提升.

为了验证记忆模块中轨迹长度f对检测性能的影响,即

参与聚合的目标轨迹上的帧数对检测性能的影响,还对比了

不同轨迹长度对视频目标检测 AP５０ 的影响,结果如表 ７
所列.

表７　记忆模块存储轨迹长度对比分析

Table７　Comparativeanalysisoftrajectorylengthsstoredin

memorymodule

f AP５０/％
１５ ８３．８
２０ ８４．４
２５ ８４．７
３０ ８５．１
３５ ８５．１

随着轨迹长度的增加,AP５０ 稳步上升,从 ８３．８％(f＝

１５)逐步提升至８５．１％(f＝３０和f＝３５).这一结果表明,

适当扩展轨迹长度有助于模型捕捉更完整的时序上下文特

征,从而在目标遮挡、运动模糊等复杂场景中保持更稳定的检

测结果.然而,轨迹长度从３０增加到３５时,检测精度保持在

８５．１％.当轨迹过长时,模型可能引入过多冗余或噪声信息,

甚至对当前检测产生干扰.

通过对比实验和消融实验的定量分析,验证了本文方法

的有效性,它在检测精度上优于基线方法和常用的视频目标

检测方法.

结束语　相较于静态图像检测,视频目标检测可利用视

频帧间的时序信息辅助当前帧的目标检测.然而,现有方法

在严重遮挡情况下仍存在性能下降的问题.针对这一问题,

本文提出了一种结合目标跟踪的视频目标检测方法,在传统

视频目标检测框架基础上引入跟踪器,并设计了可联合利用

跟踪预测信息与检测结果的特征选择模块,同时利用目标轨

迹特征参与特征聚合.在ImageNetVID 数据集上的实验结

果表明,该方法较现有方法取得了更高的检测精度.然而,本

文方法在引入额外的特征聚合与跟踪网络后,增加了模型的
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复杂度,对所有视频帧均进行聚合处理,限制了推理速度.同

时,跟踪网络对目标速度变化较为敏感.未来的研究可围绕

如何实现更灵活、精准的特征聚合机制展开,在保证精度的前

提下进一步提升运行效率.
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