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摘　 要:前视声呐在水下远距离目标检测与跟踪中发挥着重要的作用。 然而,前视声呐图像序列帧率较低、目标特征不清晰,容
易出现目标丢失的问题。 在使用前视声呐进行目标跟踪时,需要对声呐载体旋转和目标遮挡进行补偿,避免目标丢失。 为解决

以上问题,结合声呐图像序列的特征和目标特征,改进现有的跟踪算法。 针对 ByteTrack 算法应用在声呐跟踪上容易出现目标

丢失问题,结合前视声呐图像特征,改进关联方式,在第 1 关联提出了一种基于卡尔曼滤波的运动特征和目标外观特征结合的

方式作相似性度量,提升了跟踪的准确性。 针对前视声呐载体旋转导致目标运动过快的问题,利用声呐姿态数据对 ByteTrack
算法加入旋转补偿,提升了匹配的准确性;最后,通过相似性度量算法对比实验,证明了改进后的关联方式和目标外观特征结合

的方式的优越性。 对比了 DeepSort、TransTrack 和 ByteTrack 主流目标跟踪算法,改进后的模型跟踪准确度为 76. 8% ,跟踪召回

率为 80. 6% ;改进后的 ByteTrack 与改进前的 ByteTrack 相比,跟踪精度提升了 9. 4% ,召回率提升了 10. 8% ,ID 切换次数降低了

46% 。 检测与跟踪融合实验表明,改进后的目标检测跟踪融合算法拥有更低的漏检率、误检率,更低的身份切换次数,更能适应

前视声呐水下目标的检测和跟踪场景。
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Abstract:Forward
 

looking
 

sonar
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

underwater
 

long-distance
 

target
 

detection
 

and
 

tracking.
 

However,
 

forward-
looking

 

sonar
 

image
 

sequences
 

suffer
 

from
 

low
 

frame
 

rates
 

and
 

unclear
 

target
 

features,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

target
 

loss.
 

In
 

addition,
 

effective
 

tracking
 

requires
 

compensating
 

for
 

sonar
 

carrier
 

rotation
 

and
 

handling
 

target
 

occlusion
 

to
 

prevent
 

trajectory
 

discontinuities.
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

the
 

characteristics
 

of
 

sonar
 

image
 

sequences
 

and
 

target
 

features
 

were
 

combined
 

to
 

improve
 

existing
 

tracking
 

algorithms
 

in
 

this
 

paper.
 

To
 

mitigate
 

target
 

loss
 

in
 

sonar
 

tracking
 

of
 

ByteTrack
 

algorithm,
 

combined
 

with
 

the
 

features
 

of
 

forward-looking
 

sonar
 

images,
 

an
 

improved
 

correlation
 

method
 

was
 

proposed.
 

In
 

the
 

first
 

correlation,
 

a
 

similarity
 

measurement
 

method
 

based
 

on
 

Kalman
 

filter
 

was
 

proposed
 

by
 

combining
 

motion
 

features
 

and
 

target
 

appearance
 

features,
 

which
 

improved
 

the
 

accuracy
 

of
 

tracking.
 

To
 

address
 

rapid
 

apparent
 

target
 

motion
 

caused
 

by
 

sonar
 

carrier
 

rotation,
 

rotation
 

compensation
 

was
 

added
 

to
 

the
 

ByteTrack
 

algorithm
 

using
 

sonar
 

attitude
 

data
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

matching;
 

Finally,
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

improved
 

association
 

method
 

and
 

the
 

combination
 

of
 

target
 

appearance
 

features
 

were
 

demonstrated
 

through
 

comparative
 

experiments
 

using
 

similarity
 

measurement
 

algorithms.
 

Compared
 

with
 

mainstream
 

target
 

tracking
 

algorithms
 

such
 

as
 

DeepSort,
 

TransTrack,
 

and
 

ByteTrack,
 

the
 

improved
 

model
 

achieved
 

a
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

76. 8%
 

and
 

a
 

tracking
 

recall
 

rate
 

of
 

80. 6% .
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

ByteTrack
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

ByteTrack
 

has
 

improved
 

tracking
 

accuracy
 

by
 

9. 4% ,
 

recall
 

by
 

10. 8% ,
 

and
 

ID
 

switching
 

frequency
 

by
 

46% .
 

The
 

fusion
 

experimental
 

results
 

of
 

detection
 

and
 

tracking
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

target
 

detection
 

tracking
 

fusion
 

algorithm
 

has
 

lower
 

miss
 

rate,
 

lower
 

false
 

alarm
 

rate,
 

lower
 

identity
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switching
 

times,
 

making
 

it
 

well-suited
 

for
 

underwater
 

target
 

detection
 

and
 

tracking
 

with
 

forward-looking
 

sonar.
Keywords:forward-looking

 

sonar;
 

target
 

tracking;
 

ByteTrack;
 

image
 

sequence

0　 引　 　 言

　 　 前视声呐图像在完成目标检测后,将每帧图像检测

结果关联,从而实现目标跟踪,多目标跟踪需要结合目标

的位置和类别信息,为每个目标分配身份编号。 然而,多
目标跟踪方法是为无人驾驶领域的光学图像而设计的,
当声呐载体旋转时,直接采用这些算法对前视声呐目标

进行跟踪,由于声呐远端的目标运动速度快,目标检测置

信度低,将导致身份编号切换频繁的问题。
传统的目标跟踪算法基于第 1 帧中已知的目标框位

置,对后续帧中的目标进行定位,这种跟踪方式难以处理

复杂运动问题且需要根据不同场景调参,跟踪效果不理

想[1] 。 光流法利用像素级别的运动信息进行跟踪,卡尔

曼滤波和粒子滤波则通过状态估计和预测实现目标位置

的跟踪[2] 。 均值漂移方法基于目标颜色直方图的密度估

计进行跟踪,适用于目标外观变化较大的情况。 随着目

标跟踪技术的发展,核相关滤波成为一种常用的技术,其
结合了传统方法和核技巧,利用相关滤波器在处理跟踪

速度和准确率方面取得了显著进展。 Arthanari 等[3] 提出

一种自适应时域调整目标属性感知背景抑制的深度校正

滤波器,改善跟踪性能。 逯万春等[4] 提出一种能够识别

高速列车轮轨接触几何状态的核相关滤波-哈希-模板

匹配算法,用于复杂运营环境下高速列车车轮横向异常

晃动的监测。 Huang 等[5] 也提出了有效的解决方案,如
结构化支持向量机,以应对多峰值检测的复杂的目标遮

挡情况。 Zhao 等[6] 为解决线性模型漂移问题,提出了增

量核主成分分析的卡尔曼跟踪算法,在长时间跟踪场景

中更稳定。
随着深度学习技术在目标跟踪领域的广泛应用,涌

现出大量基于深度学习的多目标跟踪算法,这些算法可

大致分为 2 种。 一种为端到端的网络,直接得到检测框

位置以及目标关联信息,另一种为基于目标检测的跟踪。
端到端的算法能够直接输入视频,得到位置和关联情况,
然而这种算法标注复杂,训练成本高,且不适用于数据量

匮乏的任务。 基于检测的跟踪算法,将检测和目标关联

解耦,在获取目标的检测结果后,使用跟踪器来追踪目

标,并通过关联算法来连接不同帧间的目标,从而生成目

标的运动轨迹线。 基于检测的跟踪方法可以方便地对检

测和关联算法优化, 成为多目标跟踪领域的主流。
Bewley 等[7] 提出了简单在线实时跟踪( simple

 

online
 

and
 

realtime
 

tracking,
 

SORT)算法,首次结合卡尔曼滤波与匈

牙利匹配的方法框架,有效地关联目标并增强了算法的

实时性,但对目标遮挡问题处理效果不理想。 Kapania
等[8] 提出了 DeepSORT 算法,在 SORT 算法基础上引入

级联匹配,提升了目标遮挡情况下的鲁棒性。 最近几年

随着 Transformer 的火热,基于 Transformer 的多目标跟踪

算法相继问世。 Cui 等[9] 简化了之前跟踪算法的跟踪步

骤,通过 Transformer 模型将特征提取、目标信息融合和目

标关联过程统一起来。 Zhou 等[10] 提出了 Transformer 全

局帧关联跟踪算法。 Ma 等[11] 提出将单目标与多目标联

合的多任务 Transformer 跟踪算法,推动跟踪领域朝着更

加多元化的方向发展。 Zhang 等[12] 提出了一种简单有效

的数据关联方法,并不是简单的去掉低分检测结果,而是

在二次关联中利用它。 Huang 等[13] 提出了一种迭代扩展

的交并比( intersection
 

over
 

union,
 

IoU)和深度特征关联

方法,用于特定场景中的多目标跟踪,效果虽好,但实时

性较差。
卷积神经网络在前视声呐目标跟踪领域也展露出其

强大能力。 利用卷积神经网络进行特征提取,提高目标

识别和跟踪的鲁棒性,相较传统方法,更准确、更易扩展

且对环境变化更敏感[14] 。 Ye 等[15] 设计了一种相位估计

旋转角度的目标跟踪算法,补偿跟踪模型,增加了跟踪的

精度,但来自旋转估计的补偿并不是真实的旋转补偿,并
不能取得最佳效果。 Zhang 等[16] 提出了基于高斯粒子滤

波器的跟踪方法,解决在杂乱的环境中多目标跟踪问题。
崔杰等[17] 基于 Mean

 

Shift 算法改进,提出了一种自适应

目标框能够随着物体运动自动地调整大小。 陈美龙

等[18] 基于 YOLOv8( you
 

only
 

look
 

once
 

version8) 算法改

进,提出了一种前视声呐图像目标检测算法,有效提升了

声纳图像的目标检测精度。 骈志康[19] 为提升模型的泛

化能力,使用生成对抗网络做扩增,改进了孪生网络的注

意力机制,增强了分类回归网络,实现更准确的目标跟

踪,虽然速度快,但对多目标跟踪效果不理想。 王文胜

等[20] 针对无人机目标小、目标不显著的情况以及目标被

遮挡后的再跟踪问题,提出一种将改进 YOLO 和改进

KCF 模型融合的无人机识别跟踪算法。 霍旭等[21] 针对

现有多目标跟踪算法关联过程中,外观和几何信息利用

不充分,同时跟踪对象的邻域间信息交互不足的问题,提
出了一种基于多阶段关联的多目标跟踪算法。

目前主流的多目标跟踪方法多数是针对光学图像

的,采用这些算法对前视声呐目标进行跟踪时,因为声呐

图像序列帧率较低、目标特征不清晰,容易出现目标丢失

问题。 声呐载体旋转时,声呐远端的目标运动速度快,导
致跟踪不精准、身份编号切换频繁的问题。 因此,需要结

合声呐图像序列的特征和目标特征,改进现有的跟踪算
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法。 本研究将优化基于检测的多目标跟踪方法,以实现

声呐多目标的跟踪。 针对 ByteTrack 不能应对声呐载体

旋转和目标遮挡等导致跟踪效果不好的问题,分别提出

优化方法。 针对前视声呐载体旋转导致远端目标运动过

快问题,利用声呐姿态数据对 ByteTrack 算法加入旋转补

偿,提升了跟踪的准确性。 针对 ByteTrack 算法应用在声

呐跟踪上容易出现目标丢失问题,根据前视声呐图像特

征,改进关联方式,在第 1 关联提出了一种基于卡尔曼滤

波的运动特征和基于 Re-ID(re-identification)目标外观特

征结合的方式作相似性度量,提升了跟踪精度。 最后,通
过与先进跟踪算法的对比试验,证明了本文提出方法的

有效性。

1　 相关工作

　 　 DeepSORT 是一种结合深度学习和卡尔曼滤波的多

目标跟踪算法,TransTrack 是一种基于 Transformer 架构

的多目标跟踪算法。
1. 1　 DeepSORT
　 　 DeepSORT 是基于深度学习的二阶段多目标跟踪算

法,用于视频实时的多目标跟踪[22-23] 。 其是基于 SORT
目标跟踪的改进,结合卷积神经网络提取目标外观特征,
采用递归的卡尔曼滤波预测运动特征,解决了 SORT 存

在的目标遮挡和 ID 频繁跳变问题。 DeepSORT 算法流程

如图 1 所示,神经网络检测到目标后,将目标检测框与预

测框通过 IoU 匹配,分为未匹配的检测框、匹配的检测

框、未匹配的轨迹线 3 种状态。

图 1　 DeepSORT 算法流程

Fig. 1　 DeepSORT
 

algorithm
 

process

未匹配的检测框即当前目标位置未存在轨迹,判定

为需要跟踪的新目标,所以要新建轨迹线,当连续 3 帧成

功匹配新轨迹线时,再加入轨迹线组,确认为正式轨迹

线。 成功匹配的检测框,则需要更新卡尔曼预测轨迹算

法,便于预测下一帧轨迹线目标位置。 存在未匹配成功

的轨迹线时,且在 3 帧内没有匹配上,则判定目标消失,
需要从轨迹线组中删除。
1. 2　 TransTrack
　 　 TransTrack 是第 1 次将 Transformer 应用到多目标跟

踪领域的算法,TransTrack 是基于 Query-Key 机制的多目

标跟踪框架[24] 。 Query-Key 的机制是基于 Transformer 设

计的,利用 Query-Key 机制,并将学习到的目标查询引入特

征提取网络中,以检测新的对象。 这种机制在单目标跟踪

孪生网络中取得了显著效果,将目标作为查询图像区域的

关键,这与传统的联合分布估计范式框架不同,利用 Query-
Key 的匹配关系来跟踪当前帧和已存在的目标。

TransTrack 算法的主要步骤如图 2 所示,先用同一个

主干网络获取图片的特征,然后将特征分别输入检测分

支和跟踪分支,前者经过解码之后变为当前帧的检测框,
后者经过解码之后变为跟踪框,分别得到检测结果和跟

踪结果,最后将这两个框进行 IoU 匹配,匹配失败的框会

作为新目标被添加。 总之,TransTrack 算法需要图像进行

高效的特征提取,再根据准确的目标检测和匹配算法来

保证跟踪的准确性和稳定性。

图 2　 TransTrack 框架

Fig. 2　 Frame
 

of
 

TransTrack

2　 本文的方法

2. 1　 ByteTrack 算法

　 　 ByteTrack 是一种先进的二阶段多目标跟踪算法,结
合了目标检测器输出的边界框信息,通过卡尔曼滤波器

进行目标位置预测, 利用匈牙利算法实现多目标跟

踪[12] 。 它致力于实现目标与轨迹之间的精准匹配,在处

理低置信度情况下的二次匹配做出创新,低置信度目标

框尽管特征不明显,直接丢弃仍会对跟踪性能造成影响。
该算法解决运动模糊和遮挡导致的目标 ID 转换频繁问

题, 为 目 标 跟 踪 领 域 带 来 新 的 突 破。 图 3 展 示 了

ByteTrack 二次匹配过程。
ByteTrack 算法的主要流程为通过跟踪轨迹来实现

目标匹配和持续跟踪。 在算法中,目标被分为多种状态,



　 第 7 期 陈美龙
 

等:一种基于 ByteTrack 的前视声呐多目标跟踪算法 335　　

图 3　 ByteTrack 算法二次匹配过程

Fig. 3　 ByteTrack
 

algorithm
 

secondary
 

matching
 

process

包括激活状态、非激活状态、新生轨迹、已追踪轨迹、失踪

轨迹和已删除轨迹。 每个目标在当前帧,算法通过边界

框和评分进行分类,首帧图像用于初始化轨迹对象。 通

过匹配不同帧之间的目标,实现目标的持续跟踪,确保目

标在视频序列中的连续性和稳定性。
ByteTrack 算法目标跟踪流程如图 4 所示,视频流的

每一帧通过目标检测算法得到目标框,根据目标检测的

置信度分为 3 种情况,大于 0. 6 判定为高置信度目标框,
用于第 1 关联,大于 0. 1 小于 0. 6 判定为低置信度目标

框,用于第 2 关联,小于 0. 1 判定为错误检测结果,直接

丢弃。 第 1 关联采用卡尔曼滤波预测结果结合 Re-ID 运

动特征与当前检测结果计算 IoU,再采用匈牙利算法实现

目标块与轨迹线的匹配。 在第 2 关联进行低分匹配,更
新轨迹信息,这个过程会检测到受到遮挡导致检测分数

下降的目标和模糊目标。 在第 1 关联未匹配到轨迹线的

高分框,会新建轨迹线,未被匹配的轨迹线会保留 30 帧

再删除,以解决目标遮挡再出现问题。 最终,系统返回所

有已跟踪的轨迹线,每条轨迹均具有独一无二的编号,这
些编号可作为逐帧跟踪的结果。

图 4　 ByteTrack 算法目标跟踪流程

Fig. 4　 Target
 

tracking
 

flowchart
 

of
 

ByteTrack
 

algorithm

ByteTrack 算法使用简单有效的关联方式,充分利用

了低置信度目标框,将多目标跟踪领域提升到了一个新

的水平。 然而这种算法设计之初是为了解决光学图像的

目标跟踪问题,直接将 ByteTrack 算法应用在前视声呐图

像序列跟踪并不能取得最优效果,需要结合声呐图像序

列的特征进行改进。
2. 2　 改进的 ByteTrack 多目标跟踪算法

　 　 1)目标位置映射算法改进

在水下环境中,声呐系统的性能和跟踪准确性受到多

种因素的影响,除了声呐载体旋转导致远端目标跟踪困难

外,水下环境的不稳定性如水流、水温变化和复杂声学环

境也会影响声呐信号传播的稳定性,进而影响声呐成像的

准确性。 此外,声呐系统的定位精度和稳定性受航行器运

动和姿态变化的影响。 这些问题会导致声呐远端的目标

运动速度快,容易造成声呐远端目标的跟踪丢失。
如图 5 所示,xoy 为以 O 为原点,x 为横轴,y 为纵轴

的世界坐标系。 在图 5(a)中,扇形虚线为 t-1 时刻的声

呐图像,其中有 a、b 两个目标,空心圆为目标 a,实心圆为

目标 b,这两个目标属同一类目标,即目标特征差异并不

明显。 在图 5( b) 中,扇形虚线为 t 时刻的声呐图像,其
中有 c、d 两个目标,空心圆为目标 c,实心圆为目标 d。
在世界坐标系中,t- 1 时刻和 t 时刻的目标位置对应关

系:a 对应 c,b 对应 d。 图 5( c)为原始的 ByteTrack 算法

关联结果,因为在 t-1 和 t 时刻目标几乎没动,声呐的载

体姿态发生了变换,导致 t-1 ~ t 时刻得到的声呐图像不

一致。 ByteTrack 算法的关联是由目标特征和目标运动

特征共同作用下的结果,所以会错误地将目标 a 和 d 关

联到一起,因为它们属于声呐图像的同一位置,目标 c 和

d 会在关联失败而出现目标丢失的问题。 针对这种情

况,Brown 等[25] 改进了目标跟踪运动估计算法。 本文利

用声呐姿态数据对 ByteTrack 算法加入旋转补偿,使用

ByteTrack 算法更能适应声呐场景下的目标跟踪。

图 5　 前视声呐旋转造成的错误匹配示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

incorrect
 

matching
 

caused
 

by
 

forward
 

sonar
 

rotation

在声呐二进制数据解析过程中,可以得到声呐航向

角,得到 t- 1 时刻的航向角 h1 和 t 时刻的航向角 h2,
h1 -h2 为两帧的航向角差值 θ,如图 6 所示,在 xoy 坐标系

下,( i,j)为 t-1 时刻的目标位置,( i′,j′)为 t 时刻目标位

置,它们的选择角度即为航向角差值 θ。
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图 6　 目标旋转前后在世界坐标系下的位置

Fig. 6　 The
 

position
 

of
 

the
 

target
 

in
 

the
 

world
 

coordinate
 

system
 

before
 

and
 

after
 

rotation

坐标的转换关系为:
i′ = icosθ - jsinθ (1)
j′ = isinθ + jcosθ (2)
目标检测完成之后,将检测到的目标按照式(1)和(2)

进行旋转补偿,再使用 Byte 算法关联,如图 7 所示。 得到

关联结果如图 8 所示,将它们映射到世界坐标系下,由于

t 时刻下 c 映射到 t-1 时刻的世界坐标系位置接近,所以能

正确匹配,b 和 d 目标同理。 经过旋转补偿,两帧的目标映

射在同一世界坐标系下,而不是在各自的声呐图像坐标系

下跟踪,这种改进方式能有效提升跟踪的准确性。

图 7　 旋转补偿处理流程

Fig. 7　 Rotation
 

compensation
 

processing
 

flow

图 8　 改进后的关联情况

Fig. 8　 Improved
 

correlation
 

situation

2)相似性度量算法优化

在目标跟踪中,相似性度量是指衡量两个目标之间

相似程度的方法。 它的主要作用是判断目标在不同帧之

间的连续性,以提高目标跟踪的准确性和稳定性。 具体

来说,相似性度量通常采用特征描述来表示目标,它们可

以对目标的外观、运动等特征进行描述,帮助系统对目标

进行关联,即在不同帧中将同一目标进行匹配,使得系统

能够在不同帧中识别和跟踪目标。 通过相似性度量,系
统可以计算目标之间的相似度,从而判断目标在不同帧

中是否是同一个目标,实现目标的持续跟踪和识别。
ByteTrack 算法分为两次关联。 在第 1 次关联中的相

似度量方式为 Re-ID,裁剪检测的图像区域,并将它们馈送

到 Re-ID 网络以提取图像特征,其中包括姿态、颜色、纹理

和整体外观等,如图 9 所示。 然后,基于 Re-ID 特征计算轨

迹与检测之间的相似度来关联。

图 9　 Re-Id 特征图

Fig. 9　 Re-Id
 

feature
 

map

Re-ID 的特征提取网络是独立于目标检测的模块,
它专用于提取对应检测框中的特征。 这个模块应用一个

包含 128 个核的卷积层来提取检测框的 Re-ID 特征。 假

设提取以 ( x, y) 为检测框中心的 Re-ID 特征 Ex,y ⊆
R(128HW) ,H 和 W 表示高和宽。 通过全连接层和 Softmax
操作将其映射到分布向量 Rx,y, 如式(3)所示。

Rx,y = m(Ex,y),
  

P ∈ [0,1) (3)
在第 2 次关联中的相似度量方式为卡尔曼滤波器,

预测新帧中轨迹的位置,然后计算检测框和预测框之间

的 IoU 作为相似性,如式(4)所示。

IoUx,y =
Dx,y ∩ K( t)
Dx,y ∪ K( t)

(4)

其中, Dx,y 低分目标框,K 为卡尔曼滤波器,t 为轨迹

线。 因为低分数检测框通常包含严重的遮挡或运动模

糊,并且外观特征不可靠,所以第 2 个关联中没有采用外

观相似性。
这种相似性度量方式在无人驾驶领域能取得优异的

效果,直接应用在声呐图像中却容易出现目标丢失问题,
因为声呐图像的成像不清晰、目标特征的可识别性差。
因此,直接使用 Re-ID 作为第 1 关联相似度量算法并非

最佳做法。 在本研究中,将 Re-ID 外观特征和 IoU 运动

特征合并,在第 1 关联不只考虑 Re-ID 外观特征,还兼顾

了运动特征,提供了一个更全面的相似性度量算法。 本

小节在第 1 关联提出了一种卡尔曼滤波和目标特征结合

的方式作相似性度量算法,如式(5)所示,通过微调 Re-
ID 和 IoU 之间的权重,得到加权平均后的度量算法。
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Mx,y = w × Rx,y + (1 - w) × IoUx,y (5)
其中,w 是 Re-ID 的权重,1-w 是 IoU 的权重。

3　 实验细节

3. 1　 数据集及实验细节

　 　 在检测部分本次实验使用的 500 张图像,主要包括

鱼、潜水员。 按照 8 ∶ 1 ∶ 1的比例分为训练集、验证集、测
试集,使用 YOLOv8 自带的数据增强,包括翻转、剪裁、缩
放等。 跟踪部分使用了 6 个声呐视频序列,包括为 4 个

鱼类视频序列,2 个蛙人视频序列。 本文进行实验的硬

件和软件参数如表 1 所示。 使用 PyTorch 深度学习框架

1. 9. 0、 CUDA11. 1 和 Python3. 8. 18 实 现, 并 使 用

Nvidia3090 显卡进行训练。

表 1　 目标检测跟踪实验环境参数

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

parameters
 

of
 

target
 

detection
 

and
 

tracking

环境名称 配置参数

CPU Intel
 

i9-10900k
 

CPU
 

@
 

3. 70
 

GHZ

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3
 

090
 

GPU

内存 SAMSUNG
 

DDR4
 

3
 

200
 

MHz
 

64
 

GB

操作系统 Windows
 

11

编译语言 Python
 

3. 8. 18

集成开发环境 PyCharm
 

2021. 3

CUDA 11. 1

CUDNN 8. 0. 5

Torch 1. 9. 0

Torchvision 0. 10. 0

Numpy 1. 24. 4

Pandas 1. 3. 3

3. 2　 实验部署

　 　 声呐设备采集的含有目标的视频经过 YOlOv8s 目标

检测网络,得到目标检测框,一方面根据目标检测的置信

度进行分类,采用 ByteTrack 进行旋转补偿和目标跟踪;
另一方面对目标检测结果进行卡尔曼滤波预测,将预测

结果与第 1 关联和第 2 关联失败的待匹配框一起重获识

别模型,之后进行 ByteTrack 目标跟踪。
在整个的实验过程中,声呐设备随着水下机器人运

动,采集动态视频,采集的数据经过 NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier
系统并实时处理,输出跟踪结果。
3. 3　 评价指标

　 　 1)身份切换(identity
 

switch,
 

IDs)是一种用于评估多

目标跟踪算法性能的指标,它表示目标 ID 分配的切换次

数。 在多目标跟踪算法中,每个被检测到的目标都会被

分配一个独特的 ID,以便在不同帧之间跟踪该目标。 通

过为每个目标分配一个唯一的 ID,使算法可以准确地识

别和跟踪每个目标的运动轨迹,从而实现多目标跟踪任

务。 IDs 的取值为≥0 的整数,越接近 0 表示算法越准

确,如式(6)所示。

IDs = ∑
F

t = 1
N t (6)

　 　 其中, N t 表示第 t
 

帧中发生 ID 错误的目标数。
2) 多 目 标 跟 踪 精 度 ( multiple

 

object
 

tracking
 

accuracy,
 

MOTA)代表多目标跟踪准确性的度量,通过比

较跟踪器输出与真实目标轨迹之间的匹配情况,计算在

跟踪中的误差积累情况。

MOTA = 1 - FN + FP + IDs
GT

(7)

其中,FN 为整个图像序列漏报数量之和,FP 为整个

图像序列误报数量之和,GT 为整个图像序列的正确跟踪

数量之和。
3)IDF1(integrated

 

detection
 

and
 

F1)代表多目标跟踪

的 F1 分数,是结合了检测和跟踪精度来评估跟踪器性能

的综合指标。 IDF1 是正确识别的检测与平均真实数和

检测数之比,计算公式为:

IDF1 = 2IDTP
2IDTP + IDFP + IDFN

(8)

其中,IDTP 表示真正 ID 数,IDFP 表示假正 ID 数,
IDFN 代表假负 ID 数。
3. 4　 相似性度量算法对比实验

　 　 在 Byte 的第 1 关联和第 2 关联的相似性度量上,选
择了 Re-Id 和 IoU 两种度量方式。 结果如表 2 所示,对比

第 1、2 组实验可以发现,在第 1 关联的相似性度量上替

换为 IoU 的方式能取得更好的 MOTA 和 IDs,这是因为前

视声呐图像分辨率低和目标特征少导致可识别性差,在
第 1 关联采用基于运动特征的卡尔曼滤波器更加可靠。
第 3 组与其他组实验对比可以发现,第 3 组实验评价指

标效果均低于其他实验,这说明在第 2 关联使用 IoU 作

为相似度量方式很重要,因为低分检测框通常包含严重

的遮挡或运动模糊,这些都会导致 Re-Id 特征不可靠。
对比第 4 组与前 2 组实验,可以发现,在第 1 关联采用

Re-Id 和 IoU 结合的方式能取得更优秀的效果,这是因为

高分检测框的目标在轮廓和姿态等外观特征上更可靠,
但由于声呐数据采集本身帧率较低、目标外观特征少,结
合基于运动特征的卡尔曼滤波器能提高跟踪效果。

式(5)的 w 是一个敏感的超参数,决定第 1 关联参

考 Re-Id 外观特征和 IoU 运动特征的权重。 从 0 ~ 1. 0 调

整 w,比较 MOTA、IDF1 指标在不同权重的值,结果如

图 10 所示。 可以看出,w 取值为 0. 4 时,取得最优的
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　 　 　 　表 2　 第 1、2 次关联中使用的不同类型相似性度量的比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

types
 

of
 

similarity
 

measures
 

used
 

in
 

the
 

first
 

and
 

second
 

associations

Similarity#1 Similarity#2 MOTA↑ IDF1↑ IDs↓

Re-Id IoU 75. 8 78. 7 73

IoU IoU 76. 3 78. 4 64

Re-Id Re-Id+IoU 75. 2 77. 5 105

Re-Id+IoU IoU 76. 6 80. 5 59

图 10　 第 1 次关联 w 超参数在不同分数阈值下的性能比较

Fig. 10　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

first
 

correlation
 

w
 

hyperparameter
 

under
 

different
 

score
 

thresholds

MOTA 和 IDF1,说明前视声呐图像高分检测框目标的运

动特征比轮廓、轮廓和姿态等外观特征的可靠性更强。
3. 5　 多跟踪算法对比实验

　 　 根据上述的理论方法,使用 YOLOv8 作为基线检测

算法,将改进后的 ByteTrack 跟踪算法与其他主流跟踪算

法进行了对比测试。 表 3 显示了本文改进算法与先进跟

踪 算 法 DeepSort、 TransTrack 和 ByteTrack 的 之 间 的

MOTA、IDF1 和 IDs 的比较。

表 3　 多目标跟踪算法对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

Multi
 

target
 

Tracking
 

Algorithms

跟踪算法 MOTA↑ IDF1↑ IDs↓

DeepSort[22] 66. 3 69. 2 145

TransTrack[24] 67. 8 70. 1 131

ByteTrack[13] 70. 2 73. 4 103

本文 76. 8 80. 6 55

　 　 分析表 3 可以发现,改进后的模型跟踪准确度为

76. 8% ,跟踪召回率为 80. 6% 。 与改进前的 ByteTrack 算

法相比,改进后的算法与主流跟踪算法 DeepSort 相比跟

踪精度提升了 10. 5 个百分点,召回率提升了 11. 4 个百

分点,ID 切换次数降低了 90 次,证明 ByteTrack 的跟踪效

果优 于 DeepSort。 改 进 后 的 ByteTrack 与 改 进 前 的

ByteTrack 相比,跟踪精度提升了 9. 4% ,召回率提升了

10. 8% ,ID 切换次数降低了 46% 。 对于同一个目标,
DeepSort 算法在跟踪中出现频繁的 ID 切换,跟踪效果不

佳,ByteTrack 跟踪算法充分利用了低分数检测框,跟踪

效果优于 DeepSort 和 TransTrack。 而改进的 ByteTrack 算

法通过旋转补偿和改进关联相似度计算,减少了 ID 的切

换次数,提升了跟踪的准确度。
为了进一步验证改进算法的有效性,给出基线检测

模型下 DeepSort、TransTrack、ByteTrack 以及本文改进的

ByteTrack 算法在声呐图像序列的跟踪结果,如图 11 和

12 所示。
图 11 图像序列 A 包含 4 个鱼目标在 63、64、74 和

84 帧的情况,其中在 63 ~ 64 帧出现声呐载体旋转,64 ~
84 帧为声呐目标消失再出现的情况。 从图 11 跟踪结

果可 以 看 出, 在 63 ~ 64 帧 出 现 声 呐 载 体 旋 转 时,
DeepSort 在旋转后将所有跟踪失败目标新建轨迹线,而
TransTrack、ByteTrack 对旋转不够敏感,近处较大的目

标能正确跟踪,而远处较小的目标跟踪失败,在改进后

加入旋转补偿得到了改善。 图 12 图像序列 B 包含两

个蛙人目标在 57、77 和 97 帧情况,在整个过程中,左
侧蛙人转向发生严重形变。 从图 12 跟踪结果可以看

出,DeepSort、TransTrack 的 ID 增加迅速,说明出现较多

的关联失败导致碎片轨迹线陡增,这些主流跟踪算法

均无法对左侧蛙人形变作出有效的关联,在进行算法

改进后得到改善,在 57 ~ 97 帧并未发生 ID 切换。 第 1
关联采用运动特征敏感的 IoU 和对外观特征敏感的

Re-Id 的关联方式,其中目标的运动特征比外观特征的

可靠性更强。 实验结果表明,改进后的目标跟踪算法

在提高 MOTA 和 IDF1 的同时,降低了 ID 切换次数和

碎片轨迹线。
3. 6　 检测与跟踪融合实验

　 　 为证明本文提出的检测算法和跟踪算法的可靠性,
使用降噪后的图像序列完成改进前后检测跟踪算法多组

消 融 实 验, 分 别 为 YOLOv8-s 结 合 ByteTrack、 DP-
YOLOv8-s 结 合 ByteTrack、 YOLOv8-s 结 合 改 进 的

ByteTrack 的 3 组检测跟踪算法实验。 输入多组声呐图

像序列得到跟踪结果,如表 4 所示。

表 4　 改进前后检测跟踪检算法对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

detection
 

tracking
 

algorithms
 

before
 

and
 

after
 

improvement

方法
MOTA
/ % ↑

IDF1
/ % ↑

IDs
 

↓
FPS
↓

YOLOv8-s+ByteTrack 72. 7 75. 6 83 45

DP-YOLOv8-s+ByteTrack 74. 1 77. 9 92 39

YOLOv8-s+改进 ByteTrack 78. 4 82. 4 54 42
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图 11　 声呐图像序列 A 跟踪效果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

tracking
 

effects
 

of
 

sonar
 

image
 

sequence
 

A

　 　 分析表 4 的前 2 组实验可以发现,保持跟踪算法不

变,使用改进后的 YOLOv8-s 算法跟踪相比于改进前的

MOTA 和 IDF1 均得到了提升,而 IDs 会增加,这是因为

DP-YOLOv8-s 是针对小目标的改进,能检测更多的小目

标,所以 MOTA 和 IDF1 得到提升,但由于 ByteTrack 无法

有效地跟踪导致 IDs 的增加。 对比第 1 组和第 3 组实验

不难发现,只改进跟踪算法对评价指标有更大的提升,由
于针对声呐特征的跟踪算法改进,利用声呐姿态数据对

跟踪算法添加旋转补偿,解决了载体旋转导致的跟踪失

败的问题,在第 1 关联使用基于卡尔曼滤波的目标运动

特征和基于 Re-ID 目标外观特征结合的方式作相似性度

量算法。 YOLO8s+ByteTrack 算法有 45 帧率,是因为使

用的 YOLO8s 模型小,比官方给的基于 YOLOX 检测算法

的 ByteTrack 算法的 FPS 更低。 检测跟踪的改进均会增

加算法复杂度影响 FPS。
为了进一步验证本文提出算法的可靠性,在测试数

据集的声呐图像序列中选取了部分典型的场景,如图 13
所示。
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图 12　 图像序列 B 跟踪效果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

tracking
 

effects
 

of
 

image
 

sequence
 

B

图 13　 视频序列跟踪典型场景

Fig. 13　 Typical
 

scenarios
 

of
 

video
 

sequence
 

tracking
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　 　 图 13(a)为多个鱼类目标在不同帧的位置情况,在 28~
50 帧为目标被障碍物部分遮挡再出现的情况,38~40 帧为

声呐载体旋转导致声呐图像偏转的情况,40 ~ 50 帧目标出

现形变,且远端的目标存在目标偏小的问题。 图 13(b)为
多个蛙人目标在不同帧的位置情况,43 ~ 63 帧为目标由未

遮挡到海底岩石块完全遮挡导致目标消失的情况,在
83 帧又重新出现,83 帧的目标变得模糊。 将这两个序列分

别使 用 YOLOv8-s 结 合 ByteTrack、 DP-YOLOv8-s 结 合

ByteTrack、YOLOv8-s 结合改进的 ByteTrack3 组算法进行目

标检测和跟踪,得到跟踪结果如图 14 和 15 所示。

图 14　 视频序列 A 检测跟踪效果对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

detection
 

and
 

tracking
 

effects
 

for
 

video
 

sequence
 

A

　 　 对比图 14(a)和( b)可以看出,原始的 YOLOv8-s 算

法对声呐图像远端的小目标不够敏感,容易出现漏检,对
40 帧左下角的干扰物出现误检,DP-YOLOv8-s 针对小目

标设计的浅层特征检测头和改进的 C2N 特征提取模块,
提高了小目标的检测敏感度和模型表达能力,有效地解

决了目标漏检和误检问题。 对比图 14( a)、( c)可见,在
38 ~ 40 帧由于声呐载体旋转,导致 IDs 大量切换,目标关

联利用声呐姿态数据对 ByteTrack 算法加入旋转补偿,有
效提升了目标跟踪的准确性。 在 28 ~ 50 帧目标右下角

两个目标受障碍物的部分遮挡,导致 IDs 切换,这在改进

后得到解决,因为 ByteTrack 在第 1 关联使用目标外观特

征,而声呐图像目标外观特征并不十分可靠,本文提出在

第 1 关联使用了运动特征和外观特征结合的方式作相似

性度量,提升了跟踪的准确性。
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图 15　 视频序列 B 检测跟踪效果对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

detection
 

and
 

tracking
 

effects
 

for
 

video
 

sequence
 

B

对比另一个图像序列如图 15 所示,改进后的 DP-
YOLOv8-s 算法能检测到 83 帧的模糊目标,因为改进后

C2N 结构更深,具有更强的特征提取能力。 改进后的

ByteTrack 成功关联右侧消失再出现的目标,这是因为改

进后的 ByteTrack 的第 1 关联相似性度量方式更加依赖

于目标的运动特征。 实验结果表明,本文提出的改进检

测跟踪算法在目标偏小、载体旋转、目标短暂消失、目标

遮挡、目标形变的典型场景中拥有不错的效果,改进后的

目标检测跟踪融合算法拥有更低的漏检率、误检率,更低

的身份切换次数,更能适应前视声呐水下目标的检测和

跟踪场景。

4　 结　 　 论

　 　 本研究对传统多目标跟踪方法和现代多目标跟踪方

法进 行 了 研 究 和 分 析, 包 括 DeepSort、 TransTrack 和

ByteTrack 跟踪算法。 结合前视声呐目标跟踪的特点,对
ByteTrack 算法做了两点改进:针对前视声呐载体旋转导

致目标运动过快问题, 本文利用声呐姿态数据 对

ByteTrack 算法加入旋转补偿,提升了跟踪的准确性;针
对 ByteTrack 算法应用在声呐跟踪上容易出现目标丢失

的问题,根据前视声呐图像特征,改进关联方式,在第 1
关联提出了一种基于卡尔曼滤波的运动特征和目标外观

特征结合的方式作相似性度量,提升了跟踪的准确性。
最后,通过相似性度量算法对比实验,证明了改进后的在

第 1 关联使用一种基于卡尔曼滤波的运动特征和目标外

观特征结合的方式的优越性;对比了 DeepSort、TransTrack
和 ByteTrack 主流目标跟踪算法,改进后的 ByteTrack 算

法在 MOTA、IDF1 和 IDs 评价指标下都取得了最优,证明

了本文改进方法的有效性。
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