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基于无人机视角的地面多军事目标跟踪算法
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摘 要： 针对当前多目标跟踪算法在军事无人机视角的战场感知中存在轨迹中断和 ID跳转问题， 提出一种

基于无人机视角的地面多军事目标跟踪算法 VA-ByteTrack。首先， 将 EfficientFormerV2 网络作为检测器

YOLOX 的主干网络， 并在输出端添加卷积块注意力模块（Convolutional Bock Attention Module， CBAM）， 
以提高检测器对小尺寸目标的特征提取能力， 解决了小目标特征模糊导致的轨迹中断问题。其次， 引入运动

匹配代价交并比（Intersection Over， Union， IOU）和检测置信度S， 构建了基于 sigmoid函数的自适应卡尔曼

滤波， 以平衡高分检测框和低分检测框的不同协方差需求， 解决了目标密集且相互遮挡所导致的频繁 ID跳

转问题。实验结果表明， 相比 SORT、 DeepSORT、 ByteTrack 等主流算法， 所提算法跟踪准确度分别提升

1. 7、 1. 4和 1. 0百分点， 跟踪精度分别提升 0. 7、 0. 5和 1. 9百分点， 轨迹中断问题分别降低 49. 4%、 7. 7%和

7. 2%， ID跳转问题分别降低46. 3%、 15. 9%和12. 1%， 满足战场动态感知的实际需求。
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Abstract： Aiming at the problems of track interruption and ID jump in the battlefield perception from the 
perspective of military UAVs， this paper proposes a ground multi-target tracking algorithm VA-
ByteTrack based on the perspective of UAVs.  First， EfficientFormerV2 network was used as the back‐
bone network of detector YOLOX， and CBAM attention mechanism was added to the output to improve 
the feature extraction capability of detector for small-size targets， and to solve the problem of track inter‐
ruption caused by fuzzy features of small targets.  Secondly， by introducing motion matching cost IOU and 
detection confidence S， an adaptive Kalman filter AKF based on sigmoid function is constructed to balance 
the different covariance requirements of high-score detection boxes and low-score detection boxes， and to 
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solve the problem of frequent ID jump caused by dense targets and mutual occlusion.  Experimental results 
show that compared with mainstream methods such as SORT， DeepSORT and ByteTrack， the tracking 
accuracy of the proposed method is increased by 1. 7， 1. 4 and 1. 0 percent point， the tracking accuracy is 
increased by 0. 7， 0. 5 and 1. 9 percent point， and the track interruption problem is reduced by 49. 4%， 
7. 7% and 7. 2%， respectively.  The ID jump problem is reduced by 46. 3%， 15. 9% and 12. 1% respec‐
tively， which meets the actual demand of battlefield dynamic perception.
Key words： multi-military target tracking； perspective of UAV； adaptive Kalman filtering； object detection

0　引　言

随着计算机视觉技术的迅速发展， 基于无人机

视角的多目标检测与跟踪技术在战场动态感知［1‐3］、 
智慧城市管理［4‐5］、 智慧交通调控［6］等重要领域展现

出广泛的应用价值。然而， 传统的多目标跟踪技术

在基于无人机视角的战场动态感知中， 往往受到目

标过小、 特征模糊、 目标密集且相互遮挡等因素的

干扰， 出现轨迹中断、 频繁身份 ID跳转和跟踪精度

严重下滑等问题［7‐8］。因此， 研究一种基于无人机视

角的在线实时地面多军事目标跟踪算法迫在眉睫。

目前， 多目标跟踪（Multiobject Tracking， MOT）
可分为基于检测的跟踪范式（Defect-Before-Trace， 
DBT）和无检测跟踪范式（Detection-Free Tracking， 
DFT）［9］。近年来， 随着检测器技术的日益成熟， 相
比于复杂繁琐的DFT， DBT已被证明是一种简单、 
直接、 有效的方法［10］。2016年， Bewley等［11］首次提

出在线实时多目标跟踪算法（Simple Online and 
Realtime Tracking， SORT）， 但该算法对遮挡目标

的跟踪效果较差。2017年， Wojke等［12］提出Deep‐
SORT算法， 引入REID网络提取目标外观特征以改

善对遮挡目标的跟踪效果。之后， 罗茜等［13］结合

YOLOv5和DeepSORT， 将含有时空注意力模块的

残差网络作为跟踪模块中的特征提取网络， 得到了

具备较强抗干扰能力的无人机视角跟踪算法。高质

桐［14］将提取的车辆边缘和颜色信息作为主要特征， 
以确保对特征模糊目标的有效跟踪。尽管这些基于

Deep SORT的算法及优化算法都取得了不错的跟踪

效果， 但是特征提取网络的引入会导致跟踪速度的

大幅下降和计算量的增加， 因此， 不适于无人机边

缘设备的部署。2022年， Zhang等［15］考虑到通过分

数阈值过滤低分检测框的方式会导致大量轨迹的中

断， 提出新的多目标跟踪算法ByteTrack， 通过增加

低分检测框关联阶段， 在不影响跟踪速度的前提下， 
提高了算法的整体性能。朱奇光等［16］在ByteTrack

算法的基础上， 将卡尔曼滤波的状态向量融入加速

度信息， 以适应车辆速度快速变化的情况， 提升了

无人机视角下的车辆跟踪效果。然而， 传统卡尔曼

滤波的固定噪声设置难以平衡低噪声干扰的高分检

测框和高噪声干扰的低分检测框的不同协方差需求， 
再加之航拍视频背景过于复杂， 使得该算法在无人

机视角应用中仍出现频繁的 ID切换与跟踪精度严重

下滑问题［17］。

此外， 由于检测器性能直接决定了跟踪算法

的实时性、 精度和鲁棒性， 学者们通常会对检测

器进行改进。例如， Zhang 等［18］采用轻量化检测

器， 解决了模型过大不利于边缘部署问题； Yuan
等［19］通过增加检测器的检测层， 解决了小特征不

明显问题， 提高了跟踪精度。

综上所述， SORT算法速度最优， 但在遮挡情

况下的跟踪性能不足； DeepSORT引入特征网络改

善对遮挡目标的跟踪效果， 但计算量大， 难以在边

缘设备部署； ByteTrack算法可以同时兼顾跟踪速度

和跟踪效果， 但其卡尔曼滤波的固定噪声设置却导

致了跟踪精度下滑。因此， 本文提出一种基于无人

机视角的地面多军事目标跟踪算法（VA-ByteTrack）。
在检测器方面， 引入ViT网络EfficientFormerV2和

卷积块注意力模块（Convolutional Bock Attention 
Module， CBAM）， 提高模型的特征提取能力， 减少

轨迹中断问题； 在跟踪方面， 引入运动匹配代价交

并比（Intersection Over Union， IOU）和检测置信度S， 
构造基于sigmoid函数的自适应卡尔曼滤波（Adaptive 
Kalman Filter， AKF）， 提高算法跟踪精度以及降低

ID切换次数。

1　算法原理

本文所提算法VA-ByteTrack是一种基于检测

的跟踪策略， 由优化的检测器YOLOX、 AKF、 匈牙

利算法3个核心部分组成（见图 1）。检测器实现地

面多军事目标的高效精准检测； AKF通过预测和更
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新来估计目标的运动状态与位置信息； 匈牙利算法

完成预测跟踪轨迹与检测器输出之间的数据关联， 
进而创建目标的跟踪。

1. 1　优化的检测器

检测器性能对算法跟踪效果和跟踪速度效果

有着直接的影响。检测器性能不足往往会引发跟

踪过程中的漏检和轨迹中断问题。因此， 本文首

先对 ByteTrack 算法初始检测器 YOLOX［20］进行

优化， 以提升无人机视角下的目标检测效果， 优
化后的模型结构如图 2 所示， 优化措施如下。

1）　融合ViT网络EfficientFormerV2
将 YOLOX 的骨干网络 CSP Darknet 替换为

ViT［21］网络 EfficientFormerV2［22］。该网络采用四

阶段分层设计， 其获得特征尺寸为输入分辨率的

1/4， 1/8， 1/16， 1/32。前两阶段为捕捉高分辨率

下的局部信息， 仅使用前馈网络（Feedforward 
Neural Network， FFN）； 后两个阶段则使用 FFN
和多头自注意力机制（Multi-Head Self-Attention， 
MHSA）。此外， 该网络通过细粒度联合搜索方法

同时优化模型大小和速度， 灵活配置网络中的网

络深度、 宽度以及 FFN 扩展率， 不仅拥有强大的

特征提取能力， 而且具备最优参数量和延时。

将EfficientFormerV2作为检测器YOLOX的骨

干网络， 可利用其优秀的自注意力机制， 有效捕捉

图像中的全局特征， 显著增强网络对小尺寸目标的

提取能力； 同时， 还具备较低的参数量和快速的推

理速度， 完美契合无人机边缘设备的部署， 确保了

在实际应用中的高性能和低延迟表现。

2）　添加CBAM注意力机制

在骨干网络的输出端添加混合注意力机制

CBAM， 它是一种用于前反馈卷积神经网络的简

单有效的注意模块， 由通道注意力模块（Channel 
Attention Module， CAM）和空间注意力模块（Spa‐
tial Attention Module， SAM）两部分组成［23］， 如

图 3 所示。

图 1　算法原理图

Fig. 1　Algorithm schematic diagram

图 2　优化的YOLO X模型结构

Fig. 2　Improved YOLO X model structure

图 3　CBAM结构

Fig. 3　Structure of CBAM
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CAM 使网络能够自动选择对当前任务最有

用的特征通道， SAM使网络能够聚焦于图像中最

重要的区域。在骨干网络输出端添加CBAM可使

网络通过特征和空间两个维度推断关注图， 进而

提高对目标关键特征的提取能力和降低航拍视频

中复杂背景的干扰， 提高检测效果。

1. 2　自适应卡尔曼滤波

ByteTrack算法通过引入低分检测框的关联， 
可以恢复一部分因遮挡而跟踪失败的目标， 显著

提升多目标跟踪的准确性和鲁棒性。但是这种关

联会导致跟踪精度下降和 ID跳转问题， 原因在于

低分检测框通常涉及高水平的遮挡噪声， 而卡尔

曼滤波的固定噪声设置通常只考虑高分检测框， 
难以平衡高分和低分检测框的不同需求［24］。

基于以上分析， 本文实现了一种基于 sigmoid
函数的低成本、 高效 AKF模型， 以满足高分和低

分检测框的不同需求， 提高跟踪精度， 降低 ID 切

换次数。首先， 将运动匹配代价 IOU 和检测置信

度 S分别引入线性卡尔曼滤波作为过程噪声尺度

参数和观测噪声尺度参数， 之后通过 sigmoid函数

构造两个非线性适应因子 κ和 ξ， 进而调整不同状

态轨迹的过程和观测协方差矩阵。

首先， 设定卡尔曼滤波的状态向量X为

X=( x，y，r，h，vx，vy，vr，vh )， （1）

式中： x和y为目标框的中心坐标； r为目标框的长宽

比值； h为目标框的长度； 后4个值分别为对应参数

的速度。令S=（x，y，r，h）， V=（vx，vy，vr，vh）， 基于

此， 状态向量X在时间 t的预测可以表示为

~
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整个卡尔曼滤波算法的预测过程为
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（3）

式中： X͂为目标估计状态； ~X '为对 X͂的预测值； 
A为目标状态转移矩阵； P t为目标信息的状态估

计协方差矩阵； P 't 为 P t的预测值； Q为过程噪声

协方差矩阵； κ为过程噪声自适应因子； IOU为上

一时刻的运动匹配代价， 即检测框与预测轨迹之

间的交并比。公式中， 首先对 IOU值进行线性变

换， 然后将变换后的结果输入到 sigmoid 函数中， 

以充分利用 sigmoid函数优秀的非线性处理能力优

化和调整过程噪声自适应因子 κ。在增加过程噪

声自适应因子后， 对单个目标预测过程的计算量

由 1 216 FLOPs增加至 1 310 FLOPs， 并不会造成

过大的计算负担。

κ与 IOU的变换关系如图 4 所示， κ随着IOU值

的增加逐渐减小。当 0<IOU<0. 7时， κ趋向于 1， 
此时可以为高偏差预测分配极大的过程协方差， 以
抑制高偏差预测带来的干扰； 当 0. 8<IOU<1时， 
为低偏差分配较小的过程协方差， 以维持低偏差预

测的稳定性， 使系统能够更准确地跟踪目标。

卡尔曼滤波更新过程为
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Pt = ( )I-KtH P 't，
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1

1 + e-40*s+ 8，
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式中： H为观测矩阵； R为观测噪声协方差矩阵； 
I为单位矩阵； K为卡尔曼滤波增益系数； ξ为观测

噪声自适应因子； s为该时刻检测框的置信度。观

测噪声自适应因子 ξ的构造过程与上文相似， 通过

线性变换和 sigmoid函数调整 ξ值。在增加观测噪

声自适应因子后， 对单个目标的卡尔曼滤波更新

过程计算量由3 298 FLOPs增长至3 392 FLOPs。
ξ与 s的变换关系如图 5 所示， ξ随着 s值的增

加而降低。当 0. 3<s<1时， ξ趋向于 0， 这意味着

可以维持高置信度检测事件以较低的观测协方

差； 当 s<0. 3时， ξ随着 s的减小快速增大， 且 s<
0. 2时， ξ趋向于 1， 表明可以分配低分检测事件以

图 4　过程噪声自适应因子κ变化趋势

Fig. 4　Trend of process noise adaptive factor κ
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较大的观测协方差， 以避免包含大量噪声或错误

的低分检测事件所带来的干扰。

1. 3　算法流程

本文算法流程如图 6 所示。

首先， 目标检测器执行检测任务， 将输出结

果根据给定阈值划分为高分检测框和低分检测

框。同时， 卡尔曼滤波器启动并初始化参数。

随后， 进行两次数据关联操作， 第一次为高

分检测框与卡尔曼滤波器预测所得的跟踪轨迹进

行匹配， 若匹配成功， 则进行跟踪轨迹的保存和

卡尔曼滤波的更新； 若高分检测框未匹配成功， 
系统为其创建新的跟踪轨迹， 若跟踪轨迹未匹配

成功， 则进入第二次数据关联阶段。

此时， 将第一次数据关联操作时未匹配成功

的跟踪轨迹与低分检测框进行第二次匹配。若此

次匹配成功， 同样保存该轨迹， 并对卡尔曼滤波

进行更新； 若匹配依旧失败， 则暂时保留该跟踪

轨迹。

当某条跟踪轨迹连续 30 次未能匹配成功时， 
系统则视为不活跃轨迹并予以删除。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集与评价指标

本文采用大型公开的无人机航拍视频VisDrone 
MOT［25］训练和测试本文算法 VA-ByteTrack。
VisDrone MOT数据集由天津大学机器学习和数据

挖掘实验室采集， 共包含训练视频56个、 验证视频

序列7个和测试视频序列33个， 广泛涵盖了多种场

景和不同高度下的航拍视频。同时， 还在战场航拍

视频资源上展开测试， 以验证本文算法在战场环境

下对地面多军事目标的跟踪效果。

实验采用多项评价指标对所提算法进行定量

分析， 其中， 平均精度均值（mean Average Preci‐

sion， mAP）、 小目标平均精度（Average Preci‐
sion， APS）用于目标检测任务； 多目标跟踪准确度

（Multiple Object Traking Accuracy， MOTA）、 多
目 标 跟 踪 精 度（Multiple Object Tracking Preci‐
sion， MOTP）、 保持身份一致性分数（Identifica‐
tion F1-score， IDF1）、 目标跟踪轨迹占真实长度

80% 以上的轨迹数目百分比（Mostly Tracked， 
MT）、 目标跟踪轨迹占真实长度最多 20%的轨迹

数目百分比（Mostly Lost， ML）、 身份切换次数

（IDs）、 轨迹中断（Frag）、 测试环境下算法运行速

度（Frames per Second， FPS）用于多目标跟踪任

务。为了更加直观地反应性能优劣， 以下最优数

据加粗表示。

图 5　观测噪声自适应因子 ξ变化趋势

Fig. 5　Trend of process observation adaptive factor ξ

图 6　算法流程图

Fig. 6　Algorithm flow chart
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2. 2　实验平台与参数设置

实验在 Windows11 操作系统下运行， 安装有

CUDA 11. 1 版本的并行计算框架， 采用 PyTorch 
1. 9. 0版本的深度学习框架， 处理器为 i5-12600kf， 
显卡使用NIVIDIA GeForce RTX3060。检测器训

练过程中， 每批样本数（batch size）设置为4， 多线性

进程（num workers）设置为 4， 权值初始学习率

（learning rate）设置为0. 01， 动量（momentum）设置

为0. 937， 优化器为SGD。在跟踪阶段， 高检测分数

阈值设置为0. 6， 低检测分数阈值为0. 1， 跟踪分数

阈值为0. 7［26］。

2. 3　检测器性能实验

本节在VisDrone上展开针对检测器性能的消融

实验， 以验证对检测器YOLOX所作优化的重要性， 
实验具体内容如表 1 所示。在实验过程中， 逐步将

EfficientFormerV2和CBAM模块集成到YOLOX-S
网络中， 并与YOLOX-M、 YOLOX-L和YOLOX-
S进行比较。从表 1 第4行可以看出， 将骨干网络替

换ViT网络EfficientFormerV2后， 模型在保持参数

量12. 03 M、 计算量41. 5 GFLOPs的同时， 具备了

较强的特征提取能力， 达到接近YOLOX-M的检测

效果。这是因为ViT网络EfficientFormerV2采取自

注意力机制和前馈神经网络的参数共享策略， 大幅

度降低了检测器的空间复杂度， 优化了模型的存储

需求。同时， 其相比卷积神经网络大量减少了卷积

层的使用， 显著降低了模型的时间复杂度。此外， 
得益于EfficientFormerV2网络中的自注意力机制可

以有效捕捉图像的全局特征， 使得对小目标的检测

效果也得到显著提升。由表 1 中第5行可知， 在主

干网络输出端添加CBAM， 可以在空间和通道两个

维度上驱使网络正确地聚焦于目标物体， 进一步提

升检测效果， 而网络参数仅增加0. 3 M。

综上可知， YOLOX-L性能最优， 但其网络参

数量过大， 不利于在无人机等计算能力有限的边

缘设备上部署。而本文优化的检测器具有较低的

时间复杂度和空间复杂度， 可以在参数量保持在

12. 33 M、 计算量 43. 2 GFLOPs 基础上， 实现优

异的检测效果， mAP和APs分别达到 40. 1% 和

18. 2%， 在无人机视角应用中表现优秀。

2. 4　多目标跟踪性能实验

本节将优化的 YOLOX 网络与优化的 ByteT‐
rack 算法相结合形成一个完整的 MOT 算法 VA-
ByteTrack， 并进行消融实验和对比实验验证本文

算法的优越性。

首先， 通过消融实验验证本文所作优化对跟踪

效果的提升程度。实验结果如表 2 所示， 其中V2-
CBAM表示对检测器YOLOX的优化， AKF表示对

ByteTrack算法中卡尔曼滤波的优化。通过对比第1行
和第2行数据， 可以看出在对检测器进行优化后， 由
于检测器具备了更强的小目标检测能力， 各项跟踪

指标得到了提升， MOTA和 IDF1分别提升了0. 5和
1. 8百分点， MOTP下降了0. 1百分点。表中第1行

和第3行对比可知， 引入基于sigmoid变换的AKF可

以在略微牺牲处理速度的情况下显著提高算法的整

体性能， MOTA、 MOTP、 IDF1 分别提升 0. 6、 
1. 9和1. 1百分点。由表中第4行可以看出， 优化的

YOLOX网络与优化的ByteTrack算法结合所成的

VA-ByteTrack算法， 实现了更为优异的多目标跟踪

性能。相较于基准算法ByteTrack， MOTA、 MOTP
和 IDF1分别提升了1. 0、 1. 9和2. 7百分点， FPS下
降了0. 38 帧/s。处理速度的下降主要归因于自适应

因子的引入， 尽管在单个目标的跟踪中， 引入自适

应因子所增加的计算量只有不到100 FLOPs， 但是

在多目标跟踪场景的应用中， 仍会导致时间复杂度

的提升和跟踪速度的下降， 但考虑到实时性的要求， 
损耗可以接受。

其次， 为了进一步验证本文算法的优越性， 
开展了与主流MOT算法的对比实验， 实验结果如

表 1　检测器消融实验结果

Tab. 1　Results of ablation experiment

算法

YOLOX‐S
YOLOX‐M
YOLOX‐L

YOLOX‐S+V2
YOLOX‐S+
V2+CBAM

参数量/M

8.94
25.28
56.30
12.03
12.33

计算量/
GFLOPs
43.0

118.7
155.6
41.5
43.2

mAP/%

37.7
38.6
42.1
38.4
40.1

APS/%

15.8
16.5
17.1
16.9
18.2

表 2　算法跟踪消融实验

Tab. 2　Algorithms track ablation experiments

算法

ByteTrack
（基准算法）

V2‐CBAM优化

AKF优化

V2‐CBAM+
AKF优化优化

MOTA/%

36.3

36.8
36.9

37.3

MOTP/%

75.5

75.4
77.4

77.4

IDF1/%

47.6

49.4
48.7

50.3

FPS/
（帧·s-1）

6.42

6.45
5.98

6.04
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表 3 所示。DeepSORT算法通过提取外观特征可

以有效提高跟踪性能， 但处理速度大幅下降； 
ByteTrack算法通过对低分检测框的有效利用， 可
以在保证速度的情况下有效提高跟踪效果， 但其

固定噪声设置限制了其跟踪精度的进一步提升； 
本文算法以ByteTrack算法为基准， 通过对检测器

YOLOX 的优化和 AKF 的应用， 取得了优异的多

目标跟踪效果。相比SORT、 DeepSORT、 ByteT‐
rack等主流算法， 本文算法MOTA分别提升 1. 7、 
1. 4 和 1. 0 百分点， MOTP分别提升 0. 7、 0. 5 和

1. 9 百 分 点 ， Frag 分 别 降 低 49. 4%、 7. 7% 和

7. 2%， IDs 跳转问题分别降低 46. 3%、 15. 9% 和

12. 1%， 在无人机视角的多目标跟踪性能表现出

色， 满足了战场动态感知的实际需求。

2. 5　算法跟踪效果可视化分析

为了更直观地展示本文算法的优越性， 将其

与ByteTrack算法在截取的 3段长约 10 s的视频序

列中进行跟踪效果的直接对比。其中， 前两段视

频序列属于公共数据集 VisDrone MOT， 最后一

段视频序列属于战场航拍视频数据集。表 4 详细

描述了两种算法在这 3 个视频序列中的跟踪表

现， 包括 IDs、 Frag和漏检次数。从表中可以清晰

看出， 本文算法可以显著降低轨迹中断、 ID 跳转

和漏检问题。在白天密集道路场景中， 轨迹中断

次数由 16次大幅减少至 6次， ID切换次数由 12次

降至 4次， 漏检次数由 14次降至 7次； 在夜晚光线

质量差的场景中亦是如此， 轨迹中断次数下降

3次， ID 切换次数下降 3次； 战场环境下， 本文算

法在降低漏检次数的同时， 完全消除了轨迹中断

和 ID切换问题。

图 7~图 9 展示了两种算法在视频序列中不

同帧的实际跟踪效果， 并将需要重点关注的目标

以红色三角形标注出， 进一步凸显两者之间的差

异与优劣。

表 3　与主流MOT算法实验结果对比

Tab. 3　Comparison of ablation results

跟踪算法

SORT
DeepSORT
ByteTrack

ByteTrack+Re⁃ID
VA⁃ByteTrack（（本文算法本文算法））

MOTA/%
35.6
35.9
36.3
36.7
37.3

MOTP/%
76.7
76.9
75.5
75.8
77.4

IDF1/%
47.1
48.7
47.6
48.1
50.3

MT/%
22.9
29.6
30.1
28.4
30.6

ML/%
52.3
50.1
53.0
51.0
50.4

Frag

1 823
998
993
980
921

IDs

1 496
956
915

1 094
804

FPS/（帧·s-1）

6.56
4.60
6.42
4.85
6.04

表 4　跟踪效果对比

Tab. 4　Tracking effect comparison

序列及目标总数

1（白天， 无人机快速移动， 
总数125）

2（夜晚， 光线质量差， 
总数52）

3（战场， 浓烟环绕， 总数15）

算法

ByteTrack
本文算法
ByteTrack
本文算法
ByteTrack
本文算法

Frag
16
6
5
2
1
0

IDs
12
4
3
0
1
0

漏检

14
7
2
2
4
3

图 7　密集环境跟踪效果对比

Fig. 7　Intensive environment tracking effect comparison
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从图 7 可以看出， 无人机航拍视频中目标

小、 特征模糊、 遮挡问题严重， 传统 ByteTrack 算

法在实际应用过程中效果较差。例如， 最左侧被

广告牌遮挡的车辆被漏检， 左数第四车道因车辆

间的相互遮挡出现了 ID跳转和漏检问题， 最右侧

远端行人因特征模糊也出现了不同程度的漏检问

题。而本文算法在实验中取得了不错的效果， 无
论是左侧广告牌遮挡的车辆、 左数第四车道相互

遮挡的车辆还是右侧道路行人均实现了高质量的

跟踪。

在黑暗场景的跟踪效果如图 8 所示， 该视频

片段由于无人机的旋转导致图片模糊， 再加上夜

晚光线较差， 传统ByteTrack算法在对上方道路新

出现的摩托车、 左下角人群中的小女孩均出现了

ID跳转问题或漏检问题。相比之下本文算法在跟

踪过程中未出现异常。

图 9 展示在战场航拍视频资源上的对地面多

军事目标的跟踪效果对比， 可以清楚观察到， 本
文算法具备较强的抗干扰能力， 即使在浓烟密布

的环境下依然能保持稳定的跟踪， 未出现 ID跳转

问题。同时， AKF通过给予高分检测框以较低的

观测协方差， 使得跟踪框更加接近对象本体、 精
度更高， 这在基于无人机的战场动态感知的实际

应用中将发挥重要的作用。

图 8　夜晚跟踪效果对比

Fig. 8　Night tracking effect comparison

图 9　战场跟踪效果对比

Fig. 9　Battlefield tracking effect comparison
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综上， 本文算法可以降低小目标特征模糊、 
目标密集且相互遮挡、 光线偏暗、 浓烟干扰等因

素的影响， 在无人机视角应用中表现出色， 满足

基于无人机视角的战场动态感知的实际需求。

3　结　论

针对当前多目标跟踪算法在军事无人机视角

场景应用时受到目标小、 特征模糊、 目标密集且

相互遮挡等因素干扰所导致的轨迹中断问题和 ID
跳转问题， 本文提出一种基于无人机视角的地面

多军事目标跟踪算法， 利用融合 ViT 网络和添加

CBAM 注意力机制的检测器 YOLOX， 提高对小

尺寸目标的特征提取能力， 利用基于 sigmoid函数

AKF平衡高分检测框和低分检测框的不同协方差

需求， 实现了无人机平台下地面多军事目标的稳

定跟踪。

实验结果表明， 本文算法可以有效改善跟踪

质量， 相比 SORT、 DeepSORT、 ByteTrack 等主

流算法， 本文算法跟踪准确度分别提升 1. 7、 1. 4
和 1. 0百分点； 跟踪精度分别提升 0. 7、 0. 5和 1. 9
百分点； 轨迹中断问题分别降低 49. 4%、 7. 7%和

7. 2%； ID 跳转问题分别降低 46. 3%、 15. 9% 和

12. 1%。同时， 该算法在战场航拍视频资源的实

际测试中也展现了卓越的性能， 满足基于无人机

视角的战场动态感知的实际需求。
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