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改进 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ 的边坡落石监测方法
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(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对边坡落石监测中存在的目标尺寸小、石块与背景特征差距小、落石目标运动速度

快等问题ꎬ提出一种基于检测的改进 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ 多目标跟踪算法ꎮ 在检测部分对 ＹＯＬＯｖ７ 模

型进行改进ꎬ引入注意力机制ꎬ提升模型对石块特征的提取能力ꎬ并使用归一化高斯 Ｗａｓｓｅｒ￣
ｓｔｅｉｎ 距离作为真值框与预测框的距离度量方式ꎬ降低模型对小目标的漏检率ꎻ在跟踪部分引入

ＧＩｏＵ 距离匹配方式ꎬ有效跟踪快速运动的落石ꎮ 通过实景拍摄及 Ｕｎｉｔｙ 仿真方式建立训练及

测试数据集ꎬ消融实验和对比实验结果表明ꎬ本文改进算法能够有效提高落石的检测率和跟踪

精度ꎮ
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　 　 我国地形复杂多样ꎬ一些公路或铁路不可避

免地建在山坡旁边ꎬ这些坡地受到雨水和地震等

因素影响ꎬ可能发生滑坡和落石等地质灾害ꎬ导致

交通阻塞甚至对车辆和行人造成危害[１ － ２]ꎮ 因此ꎬ

对边坡落石情况进行监测具有重要的实际意义ꎮ
利用视觉技术实现非接触式落石监测是目前

比较常用的方法ꎮ 陈垦等[３] 提出一种基于改进

ＹＯＬＯＸ 的落石检测算法ꎬ通过优化空间金字塔池



化结构、引入高效通道注意力模块、改进损失函

数ꎬ实现了落石的高效检测ꎮ 胡昊等[４] 提出融合

混合注意力模块的 ＹＯＬＯＸ 算法ꎬ提升了对小目

标的检测准确度ꎮ 简云瑞等[５] 使用帧差法[６]ꎬ利
用像素的时间差分和阈值确定落石的运动距离ꎮ
王杰等[２] 首先采用背景差法对落石进行初步检

测ꎬ并利用数学形态学方法、连通性分析方法去噪

和标记目标ꎬ然后使用卡尔曼滤波和相似性度量

实现落石跟踪并产生预警ꎮ 徐成伟等[７]提出雷达

和视频分析技术相结合的落石检测报警系统ꎬ提
高了落石报警准确率ꎮ 刘林芽等[８]提出一种基于

ＹＯＬＯｖ３ 的边坡落石检测方法ꎬ实现了落石的实

时检测ꎮ 上述研究中基于深度学习的目标检测算

法显示出了明显的优越性ꎬ但考虑到落石运动是

一个动态过程ꎬ而目标检测算法针对单帧图像进

行检测ꎬ前后帧图像间没有联系ꎬ无法区分原本存

在的石头和新增的落石ꎮ 为此ꎬ本文提出基于检

测的多目标跟踪算法用于落石监测ꎮ
近些年ꎬ人们提出了一些较为优秀的基于检

测的多目标跟踪算法ꎬ包括 ＤｅｅｐＳＯＲＴ[９]、ＢｙｔｅＴ￣

ｒａｃｋ[１０]、Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ[１１]、ＤｅｅｐＭＯＴ[１２]、改进的 Ｃｅｎ￣
ｔｅｒＴｒａｃｋ[１３]以及融合 Ｒｅ￣ＩＤ 的多目标跟踪算法[１４]

等ꎬ但这些算法主要应用于行人、动物和车辆等目

标的跟踪场景ꎬ相比于此类通用场景ꎬ落石监测中

存在目标尺寸小、目标与背景间特征差距小、落石

目标运动速度快等问题ꎮ 针对以上问题ꎬ本文提

出一种改进的 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ 多目标跟踪算法用于边

坡落石监测ꎬ并通过仿真实验证明算法的有效性ꎮ
针对石块目标之间特征差距小、检测模型对落石

特征关注分散的问题ꎬ在检测器 ＹＯＬＯｖ７[１５] 中引

入 ＳｉｍＡＭ 注意力模块ꎻ为提升模型对小目标的检

测 能 力ꎬ 引 入 归 一 化 高 斯 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距 离

(ＮＷＤ) [１６]度量方式ꎻ为有效跟踪快速运动的落

石ꎬ使用一种改进的 ＧＩｏＵ 匹配方式用于度量相

邻帧物体距离ꎬ扩大匹配范围ꎮ

１　 算法总体架构

本文提出的边坡落石监测算法整体流程如图

１ 所示ꎮ

图 １　 边坡落石监测算法流程图

Ｆｉｇ. １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ ｒｏｃｋｆａｌｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 首先将监测视频送入改进的 ＹＯＬＯｖ７ 检测器

中ꎬ通过引入注意力机制和 ＮＷＤ 度量方式ꎬ准确

识别出每块石头的位置并确定其置信度ꎻ然后将

检测结果送入改进的跟踪模型中ꎬ根据置信度将

检测结果分为高、中和低置信度三类ꎬ其中高、中
置信度框与卡尔曼滤波算法得到的预测框进行

ＧＩｏＵ 距离匹配ꎬ获得关于目标的相似度度量矩

阵ꎻ最后得到视频序列的目标框ꎬ输出多目标跟踪

的视频序列ꎮ

２　 改进的 ＹＯＬＯｖ７ 落石检测模型

２. １　 模型结构

本文针对落石监测任务特点改进的 ＹＯＬＯｖ７
网络模型结构如图 ２ 所示ꎮ 图中:ＣＢＳ 表示卷积

模块ꎬ每个卷积模块由一个卷积层、一个批标准化

层和一个 ＳｉＬＵ 激活函数层组成ꎻＥＬＡＮ 表示多个

ＣＢＳ 模块ꎬＥＬＡＮ￣Ｈ 和 ＥＬＡＮ 在合并数量上不同ꎻ
ＭＰ１ 和 ＭＰ２ 均由一个最大池化层和三个 ＣＢＳ 模

块组成ꎻＳｉｍＡＭ 表示注意力模块ꎻＳＰＰＣＳＰＣ 表示

特征金字塔模块ꎻＲＥＰ 模块由卷积层和批标准化

层组成ꎻＣｏｎｖ 表示卷积ꎻＵｐ 表示上采样ꎻＣｏｎｃａｔ
表示特征拼接融合ꎮ

改进的 ＹＯＬＯｖ７ 网络由主干网络和头部网络

两部分组成:主干网络负责对输入图片进行特征

提取ꎬ提取出三种不同尺度的特征图ꎬ分别在下采

样得到的特征图后添加 ＳｉｍＡＭ 注意力机制ꎬ提高

对目标的提取能力ꎻ头部网络使用 ＳＰＰＣＳＰＣ 将不

同层次的特征图进行融合ꎬ进而识别出不同尺度

的目标ꎬ并在重叠度( ＩｏＵ)度量阶段引入 ＮＷＤ 度

量方式ꎬ提高小目标检测效果ꎮ
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图 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ７ 网络结构图

Ｆｉｇ. ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２. ２　 ＳｉｍＡＭ 注意力机制

相比于通用目标检测与跟踪算法ꎬ落石监测任

务面临目标尺寸小、石块与自然背景间特征差距小

的问题ꎬ对模型提取目标特征要求更高ꎮ 因此ꎬ本
文在 ＹＯＬＯｖ７ 模型中引入 ＳｉｍＡＭ 注意力机制ꎮ

输入图像经过卷积神经网络后获得特征图

ＸꎬＸ∈ＲＣ × Ｈ ×Ｗꎬ其中 Ｃ、Ｈ 和 Ｗ 分别代表特征图

的通道数、高度和宽度ꎮ 为特征图 Ｘ 中的神经元

定义能量函数如式(１)所示ꎮ 能量函数值越小ꎬ代
表该神经元与同一通道其他神经元之间的线性可

分离性越高ꎬ即差异越大ꎬ因此越应该受到关注ꎮ
ｅｔ(ｗｔꎬｂｔꎬｘｉ) ＝ (ｙｔ － ｔ^) ２ ＋

１
Ｍ － １∑

Ｍ－１

ｉ ＝１
(ｙｏ － ｘ^ｉ) ２ (１)

ｔ^ ＝ ｗｔ ｔ ＋ ｂｔ (２)
ｘ^ｉ ＝ ｗｔｘｉ ＋ ｂｔ (３)
Ｍ ＝Ｈ ×Ｗ (４)

式中:ｅｔ 为目标神经元的能量函数ꎻｔ 和 ｘｉ 分别表

示目标神经元和同一通道的其他神经元ꎬｉ 是空间

维度索引ꎻＭ 为该通道上神经元的数目ꎻｗｔ 和 ｂｔ

分别表示某个神经元变换时的权重和偏置ꎻｔ^ 和 ｘ^ｉ

分别为 ｔ 和 ｘｉ 的线性变换结果ꎻｙｔ 和 ｙｏ 为正负标

签值ꎮ 可以看出ꎬ当 ｙｔ ＝ ｔ^ 且 ｙｏ ＝ ｘ^ｉ 时ꎬ能量函数

具有最小值ꎮ 为方便计算ꎬ将 ｙｔ 赋值为 １ꎬｙｏ 赋值

为 － １ꎬ并加入一个系数为 λ 的正则项ꎬ将能量函

数化简为如下形式ꎮ
ｅｔ(ｗｔꎬｂｔꎬｘｉ) ＝

１
Ｍ － １∑

Ｍ－１

ｉ ＝１
[ － １ － (ｗｔｘｉ ＋ ｂｔ)] ２ ＋

[１ － (ｗｔ ｔ ＋ ｂｔ)] ２ ＋ λｗ２
ｔ (５)

按照式(５)求解能量函数的最小值ꎬ可得到

ｗｔ 和 ｂｔ 的解析解为

ｗｔ ＝ －
２( ｔ － μｔ)

( ｔ － μｔ) ２ ＋ ２σ２
ｔ ＋ ２λ

(６)

ｂｔ ＝ － １
２ ( ｔ ＋ μｔ)ｗｔ (７)

式中 μｔ 和 σ２
ｔ 分别为通道中除目标神经元以外其

他神经元的均值和方差ꎬ计算式分别为

μｔ ＝ １
Ｍ － １∑

Ｍ－１

ｉ ＝１
ｘｉ (８)

σ２
ｔ ＝ １

Ｍ － １∑
Ｍ－１

ｉ ＝１
(ｘｉ － μｔ) ２ (９)

上述解析解在单个通道中获得ꎬ基于同一通

道中神经元具有相同分布的假设ꎬ进一步简化式

(５)ꎬ得到最小能量函数 ｅ∗
ｔ ꎬ其表达式为

ｅ∗
ｔ ＝ ４( σ^２ ＋ λ)

( ｔ － μ^) ２ ＋ ２σ^２ ＋ ２λ
(１０)

其中

μ^ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝１
ｘｉ (１１)

σ^２ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝１
(ｘｉ － μ^) ２ (１２)

ｅ∗
ｔ 越小ꎬ说明目标神经元 ｔ 与周围神经元差

别越大ꎬ越应当关注ꎬ因此可以使用 １ / ｅ∗
ｔ 表示目

标神经元 ｔ 的重要性ꎮ
将上述注意力机制引入卷积神经网络中ꎬ如

图 ２ 所示ꎬ本文算法选择在 ＹＯＬＯｖ７ 的三个卷积

层后添加 ＳｉｍＡＭ 注意力机制ꎬ将正则项系数 λ 取

为 ０􀆰 ０００ １ꎬ按照式(１０)计算得到每个神经元的能

量函数 ｅ∗
ｔ ꎬ进而得到特征图 Ｘ 的能量矩阵 Ｅꎮ 利

用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数降低能量函数值较大的神经元在

特征图中的值ꎬ获得经过注意力机制增强处理的
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特征图 Ｘ^ꎬ表达式为

Ｘ^ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ １
Ｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷☉Ｘ (１３)

使用特征可视化方法ꎬ对比添加 ＳｉｍＡＭ 注意

力机制前后模型提取的目标特征图ꎬ结果如图 ３

所示ꎮ 图中红色区域是热力高的区域ꎬ热力越高

代表模型越关注该区域特征ꎮ 通过对比发现:未
添加注意力机制时ꎬ模型对目标特征的提取较分

散ꎬ会将背景信息一并提取出来ꎻ加入 ＳｉｍＡＭ 注

意力机制后ꎬ模型对石块特征提取更为准确ꎮ

图 ３　 检测模型提取特征的可视化结果

Ｆｉｇ. ３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２. ３　 ＮＷＤ 度量方式

使用 ＩｏＵ 筛选检测框是检测后处理阶段的重

要环节ꎬ对于小目标来说ꎬ检测框与真值框之间位

移偏量即使很小ꎬ也会导致 ＩｏＵ 产生较大的变化ꎬ
造成小目标漏检ꎮ 针对上述问题ꎬ考虑到前景像

素往往集中在边界框的中心ꎬ背景像素分布在边

界ꎬ像素重要性从中心到边界逐渐递减ꎬ本文算法

使用 ＮＷＤ 度量方式ꎮ
根据像素权重大小将预测框与真值框按照式

(１４)建模为二维高斯分布ꎮ

μ ＝
Ｃｘ

Ｃｙ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úꎬ Σ ＝

ｗ２

４ ０

０ ｈ２

４

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１４)

式中: μ 和 Σ 分别为高斯分布的均值和协方差矩

阵ꎻＣｘ、Ｃｙ 为边界框的中心坐标ꎻｗ 和 ｈ 为边界框

的宽和高ꎮ 将上式记为 Ｎ(μꎬΣ)ꎮ
利用最优运输理论中的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离度量

真值框与预测框的距离ꎮ 真值框 Ａ 表示为( ｃｘａꎬ
ｃｙａꎬｗａꎬｈａ)ꎬ预测框 Ｂ 表示为(ｃｘｂꎬｃｙｂꎬｗｂꎬｈｂ)ꎬＮａ

和 Ｎｂ 分别表示真值框和预测框的二维高斯分布ꎬ

两者间的二阶 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离 Ｗ２
２ (ＮａꎬＮｂ)计算

式为

Ｗ２
２(ＮａꎬＮｂ) ＝

ｃｘａꎬｃｙａꎬ
ｗａ

２ ꎬ
ｈａ

２[ ]
Ｔ

ꎬ ｃｘｂꎬｃｙｂꎬ
ｗｂ

２ ꎬ
ｈｂ

２[ ]
Ｔ ２

２
(１５)

　 　 考虑到式(１５)为距离度量ꎬ不宜作为相似度

度量ꎬ本文使用 ＮＷＤ 衡量两框之间高斯分布的

相似性ꎬ降低对不同尺度目标移动的敏感性ꎮ
ＮＷＤ 计算式为

ＮＷＤ(ＮａꎬＮｂ) ＝ ｅｘｐ －
　
Ｗ２

２(ＮａꎬＮｂ)
Ｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１６)

式中 Ｓ 为数据集中目标框大小的平均值ꎬ本文实

验使用数据集的 Ｓ 值为 １６􀆰 ８ 像素ꎮ

３　 改进的 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ多目标跟踪算法

考虑到落石快速移动可能导致相邻帧之间相

同物体框和卡尔曼滤波预测的轨迹不重叠ꎬ以致

跟踪失败的问题ꎬ本文对 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ 多目标跟踪

流程进行改进ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 改进的 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ 流程

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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　 　 改进的多目标跟踪流程中ꎬ采用 ＧＩｏＵ 作为

相邻帧物体框度量距离的方式ꎮ ＧＩｏＵ 计算式为

ＧＩｏＵ ＝ ＩｏＵ －
ＳＣ － ＳＡ∪ＳＢ

ＳＣ
(１７)

式中:ＳＣ 是检测框和预测框最小闭包区域面积ꎻ
ＳＡ 和 ＳＢ 分别是检测框和预测框面积ꎮ 该方法扩

大了匹配范围ꎬ不仅关注重叠区域ꎬ还关注非重叠

区域ꎬ对快速运动的物体具有更好的鲁棒性ꎮ
本文改进后的多目标跟踪流程如下ꎮ
１)将 ＹＯＬＯｖ７ 目标检测结果按照置信度分

为高、中、低分检测框ꎬ将低分检测框直接舍弃ꎮ
２)第一次匹配ꎮ 将高分检测框与卡尔曼滤波

后的预测轨迹使用 ＧＩｏＵ 计算距离ꎬ使用匈牙利

算法进行匹配ꎮ 对于成功匹配的轨迹ꎬ若匹配状

态是正被跟踪ꎬ则更新其卡尔曼滤波后的轨迹ꎬ并
放入被跟踪轨迹集合 Ｔａｃｔｉｖａｔｅｄ中ꎻ若匹配状态是丢

失ꎬ则将该轨迹复活ꎬ放入重新找到轨迹集合

Ｔｒｅｆｉｎｄ中ꎮ 对于没有成功匹配的高分检测框ꎬ放入

未能匹配检测框集合 Ｄｒｅｍａｉｎꎬ未能成功匹配的轨迹

则放入轨迹集合 Ｔｒｅｍａｉｎ中ꎬ等待进行第二次匹配ꎮ
３)第二次匹配ꎮ 将中分检测框与 Ｔｒｅｍａｉｎ中的

轨迹进行 ＧＩｏＵ 距离计算ꎬ使用匈牙利算法进行

匹配ꎮ 对于成功匹配的轨迹且状态为正被跟踪ꎬ
使用卡尔曼滤波更新位置ꎬ并放入 Ｔａｃｔｉｖａｔｅｄ集合中ꎻ
仍未匹配的轨迹被放入丢失轨迹集合 Ｔ ｌｏｓｔ中ꎻ对
于第二次匹配失败的检测框直接舍弃ꎮ

４)为 Ｔｒｅｍａｉｎ中的轨迹设置一个阈值ꎬ为超出阈

值的轨迹创建一条新的被跟踪轨迹ꎬ并将该轨迹

放入 Ｔａｃｔｉｖａｔｅｄ集合中ꎮ 若 Ｔ ｌｏｓｔ中的轨迹超出 ３０ 帧

仍未和目标匹配上ꎬ则认为该轨迹完全丢失并将

其删除ꎮ 最后基于 Ｔａｃｔｉｖａｔｅｄ的轨迹集合ꎬ使用卡尔

曼滤波预测下一帧轨迹的位置ꎬ输出下一帧轨迹

集合ꎮ

４　 实验与分析

４. １　 数据集

由于目前关于落石监测的公开数据集较为缺

乏ꎬ边坡落石实际场景也很难获取ꎬ为增加模型鲁

棒性ꎬ本文采用网络收集、模拟落石实景拍摄以及

Ｕｎｉｔｙ 仿真生成的方式自制数据集ꎬ共计 ３ ７０２ 幅

图片和 １２ 个视频片 段ꎬ 视 频 图 像 分 辨 率 为

３ ８４０ × ２ １６０ 像素ꎬ每秒 ３０ 帧ꎮ 使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软

件对图片进行标注ꎬ使用 ＤａｒｋＬａｂｅｌ 软件对视频进

行标注ꎮ 将图片按照 ９∶ １ 的比例划分训练集和验

证集ꎬ用于训练 ＹＯＬＯｖ７ 检测器、验证算法效果ꎮ
测试场景分为砖石面和有植被覆盖的土坡两

类ꎬ模拟落石场景中同时存在多个石块ꎬ包括发生

单个滚落、多个滚落ꎬ以及从视场外部新增滚落石

块等各类场景ꎬ部分数据集如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 部分数据集

Ｆｉｇ. ５　 Ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

４. ２　 实验环境及评价指标

模型训练及测试均在 ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ￣
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０、内存为 ６４ ＧＢ、ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ９￣
１０９８０ＸＥ 的计算机上进行ꎬ操作系统为 Ｕｂｕｎ￣
ｔｕ１８􀆰 ０４ꎬ使用深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 ７􀆰 ０ꎬ使用

Ａｄａｍ 优化器和余弦退火衰减法调整学习率ꎮ 批

量大小为 １６ꎬ训练周期(ｅｐｏｃｈｓ)为 ２００ꎮ
为使模型评价更加客观准确ꎬ本文采用以下

多目标跟踪领域通用的评价指标:
１)多目标跟踪准确度 (ｍｕｌｉｔ￣ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ

ａｃｃｕｒａｃｙꎬＭＯＴＡ)ꎬ主要反映跟踪器的性能ꎻ
２)识别 Ｆ１ 分数(ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅꎬＩＤＦ１)ꎬ

其值为正确匹配目标数与正确匹配目标数、错误

匹配目标数及未匹配目标数三者之和的比ꎻ
３)目标 ＩＤ 切换次数( ＩＤ ｓｗｉｔｃｈꎬＩＤＳ)ꎮ
ＭＯＴＡ 是多目标跟踪算法中最重要的评价指

标ꎬＩＤＦ１ 是衡量基于检测的多目标跟踪算法中检

测器性能的重要指标ꎬ两者数值越大ꎬ说明算法性

能越好ꎮ 由于本文算法的目的是及时准确地检测

并跟踪视场中的石块ꎬ根据跟踪结果计算石块位

移ꎬ及时发现落石情况ꎬ因此 ＩＤＳ 越小ꎬ代表算法

性能越好ꎮ
４. ３　 消融实验

为验证本文提出改进算法的有效性ꎬ对本文

引入的 ＳｉｍＡＭ 注意力机制、ＮＷＤ 度量以及 ＧＩｏＵ
三部分改进模块进行消融实验ꎮ 以使用经典

ＹＯＬＯｖ７ 作为检测器、经典 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ 作为跟踪

器的测试结果作为基准(ｂａｓｅｌｉｎｅ)ꎬ分别增加本文

提出的改进模块进行实验ꎮ 消融实验结果如表 １
所示ꎮ
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表 １　 改进模块对跟踪结果的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｕｌｅｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 ＭＯＴＡ / ％ ＩＤＦ１ / ％ ＩＤＳ

ｂａｓｅｌｉｎｅ ６２􀆰 ５ ７４􀆰 １ ３７

ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋ ＳｉｍＡｍ ６４􀆰 ９ ７７􀆰 ４ ４７

ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋ ＮＷＤ ４５􀆰 ８ ７１􀆰 ２ ４３

ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋ ＳｉｍＡｍ ＋ ＮＷＤ ６５􀆰 ３ ７８􀆰 ３ ４２

ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋ ＳｉｍＡｍ ＋ ＧＩｏＵ ６５􀆰 ５ ７８􀆰 ６ ４２

ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋ ＳｉｍＡｍ ＋ ＮＷＤ ＋ ＧＩｏＵ ６９􀆰 ０ ７９􀆰 ８ ３５

　 　 由表 １ 可知:单独在检测器中引入 ＳｉｍＡＭ 注

意力机制后ꎬＭＯＴＡ 提升了 ３􀆰 ８４％ ꎬＩＤＦ１ 提高了

４􀆰 ４５％ ꎻ单独在检测器中引入 ＮＷＤ 效果不是很

理想ꎻ将注意力机制和 ＮＷＤ 组合引入检测器后ꎬ
相比于单独使用 ＳｉｍＡｍꎬＭＯＴＡ 可进一步提升

０􀆰 ６２％ ꎬＩＤＦ１ 上涨 １􀆰 １６％ ꎬ但两种改进方法的引

入会在一定程度上增加跟踪目标 ＩＤ 的切换次数ꎮ
在检测器中引入 ＳｉｍＡＭꎬ同时在跟踪器中引入

ＧＩｏＵ 时ꎬ相比单独引入 ＳｉｍＡＭꎬＭＯＴＡ 增加了

０􀆰 ９２％ ꎬＩＤＦ１ 提高了 １􀆰 ５５％ ꎻ将三种改进模块同

时引入基准模型中ꎬ则获得了最佳的实验效果ꎬ相
比改进前ꎬＭＯＴＡ 提高了 １０􀆰 ４％ ꎬ ＩＤＦ１ 增加了

７􀆰 ６９％ ꎬＩＤＳ 基本持平ꎮ
４. ４　 对比实验

为进一步验证本文算法的性能ꎬ将本文算法

与其他先进的基于检测的跟踪算法进行对比实

验ꎮ 除本文算法采用改进的 ＹＯＬＯｖ７ 作为检测器

外ꎬ其余算法均采用经典 ＹＯＬＯｖ７ 作为检测器ꎬ实
验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 多目标跟踪算法对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 ＭＯＴＡ / ％ ＩＤＦ１ / ％ ＩＤＳ

ＤｅｅｐＳＯＲＴ ５６􀆰 ４ ４６􀆰 ６ ２４８

ＢｙｔｅＴｒａｃｋ ５８􀆰 １ ７２􀆰 ５ ３３

ＤｅｅｐＭＯＴ ５７􀆰 ２ ７２􀆰 ８ ３２

Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ ６２􀆰 ５ ７４􀆰 １ ３７

本文算法 ６９􀆰 ０ ７９􀆰 ８ ３５

　 　 由表 ２ 可见:本文算法具有最高的 ＭＯＴＡ 和

ＩＤＦ１ꎬ说明本文算法对落石小目标的跟踪准确度

较好ꎻ本文算法 ＩＤ 切换次数不是最少ꎬ但远小于

ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法ꎬ且与其他算法相比基本持平ꎮ
综上ꎬ本文改进算法与其他算法相比ꎬ具有良好的

性能ꎮ
４. ５　 可视化结果

选取一段测试视频ꎬ对改进检测器和跟踪器的

测试效果进行可视化展示ꎮ 图 ６ 展示了改进

ＹＯＬＯｖ７ 后的落石监测效果ꎬ其中第 ４２ 帧为尚未出

现落石前的一帧图像ꎬ第 ７０ 帧为视场中出现三枚落

石的一帧图像ꎬ图 ６(ａ)和图 ６(ｂ)使用原始 ＹＯＬＯｖ７
作为检测器ꎬ图 ６(ｃ)和图 ６(ｄ)使用本文改进的

ＹＯＬＯｖ７ 作为检测器ꎮ 可以看出ꎬ使用原始 ＹＯＬＯｖ７
检测器的算法存在对滚落石块漏检的情况ꎬ使用本

文改进的检测器则可实现目标的有效检出ꎮ

图 ６　 改进 ＹＯＬＯｖ７ 前后的落石监测效果

Ｆｉｇ. ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＹＯＬＯｖ７ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７
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　 　 图 ７ 展示了本文改进算法对各种不同运动情

况下石块的跟踪效果ꎮ 图 ７(ａ)和图 ７(ｂ)为视场

中有多个静止石块以及出现单个滚落石块的情

况ꎬ可见本文算法成功在第 ３０ 帧时检测到新出现

的石块ꎬ并保持对该石块的跟踪直至第 １１６ 帧ꎬ成
功监测出其滚落情况ꎮ 图 ７(ｃ) ~ ７(ｅ)为有遮挡

的情况ꎬ可以看出ꎬＩＤ 为 １０２ 的石块在第 ７０ 帧被

ＩＤ 为 ９７ 的石块完全遮挡ꎬ本文改进的跟踪算法

可以重新识别暂时丢失的目标ꎬ在第 ８３ 帧时遮挡

石块重新出现并保留 ＩＤ 为 １０２ꎬ没有发生 ＩＤ 切

换ꎮ 上述结果可以证明ꎬ本文改进算法对单块落

石和多块落石在比较复杂和存在遮挡的场景下ꎬ
均能够持续跟踪ꎬ且跟踪性能稳定ꎮ

图 ７　 改进跟踪算法后的落石监测效果

Ｆｉｇ. ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　 结论

本文针对边坡落石监测提出了一种基于目标

检测的改进 Ｂｏｔ￣ＳＯＲＴ 多目标跟踪算法ꎮ 针对模

型识别不准确的问题ꎬ在检测器中加入了 ＳｉｍＡＭ
注意力机制ꎬ有效提取目标特征ꎬ同时引入了

ＮＷＤ 度量方式ꎬ降低模型对小目标移动变化的敏

感度ꎻ在跟踪器中使用 ＧＩｏＵ 匹配算法ꎬ增加匹配

范围ꎬ提升对快速运动物体的跟踪效果ꎮ 实验结

果表明ꎬ本文改进的多目标跟踪算法可以在落石

存在短暂遮挡情况下ꎬ恢复目标的身份 ＩＤꎬ在物

体快速运动时能够有效跟踪目标ꎮ 与改进前的模

型及其他多目标跟踪算法相比ꎬ跟踪精度更高ꎮ
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