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基于注意力特征融合的无人机多目标跟踪算法
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摘 要: 随着无人机技术的不断发展,无人机多目标跟踪已成为无人机应用的关键技术之一.针对无人机视频中
的复杂背景干扰、遮挡、视点高度和角度多变等问题,提出一种基于注意力特征融合的无人机多目标跟踪算法.首
先,将改进的卷积注意力模块引入残差网络,建立三元组注意力特征提取网络;其次,在特征金字塔网络的结构上
加入新的特征融合通道,设计多尺度特征融合模块,增强模型对多尺度目标的特征表达能力;最后,根据目标的重
识别特征匹配与检测框匹配得到目标轨迹.仿真实验结果表明,该算法可有效提升无人机多目标跟踪的精度,具
有较好的鲁棒性.
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UAV multi-target tracking algorithm based on attention feature fusion
LIU Fang†, PU Zhao-hui, ZHANG Shuai-chao

(Faculty of Information Technology，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China)

Abstract: With the development of UAV technology, multi-target tracking of UAV video has become one of the key
technologies in the application of UAVs. Aiming at the problems of complex background interference, occlusion, variable
viewpoint of height and angle in UAV multi-target tracking video, a multi-target tracking algorithm based on attention
feature fusion is proposed. Firstly, the improved convolution attention module is introduced into the residual network,
and a three-tuple attention feature extraction network is established. Then, a new feature fusion channel is added to the
structure of the feature pyramid network, and a multi-scale feature fusion module is designed to enhance the model’s
ability to express the features of multi-scale targets. Finally, the target trajectory is obtained by target re-identification
feature matching and bounding box matching. The simulation results show that the algorithm effectively improves the
accuracy and robustness of the UAV multi-target tracking.
Keywords: UAV；computer vision；multi-target tracking；convolutional neural network；attention mechanism；feature
fusion

0 引 言

随着无人机在军用及民用领域的广泛应用,以
无人机为平台的图像获取和处理技术在军事、交通、

物流和摄影等诸多领域得到快速发展.基于无人机
视觉的多目标跟踪技术已成为一项重要的研究课题.
而无人机采集的视频中往往存在背景干扰、遮挡、视

点高度和角度多变等情况,因此在复杂环境下实现鲁
棒、高精度的目标跟踪成为无人机多目标跟踪的主

要研究方向.
近年来,人工智能技术的快速发展促进了深度学

习在目标跟踪领域的应用[1].其中,卷积神经网络因
具有强大的目标特征提取能力,在多目标跟踪任务上
被广泛使用.在线实时多目标跟踪 (sort)算法[2]利用

卷积神经网络提供的检测结果,结合卡尔曼滤波预测
和匈牙利匹配算法实现了对于多目标的检测与跟踪,
但无法应对目标被遮挡的情况,一旦出现遮挡便会
丢失目标;深度关联度量在线实时多目标跟踪 (deep-
sort)算法[3]在 sort算法基础上进行改进,在数据的关
联跟踪部分引入重识别特征,使得部分被遮挡的物
体能够被重新识别.在无人机视觉领域中,文献 [4]提
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出了一种基于薄板样条函数的无人机多目标跟踪方

法,优化了位置漂移等问题;文献 [5]使用Darknet与
ResNet提取检测结果与重识别特征,搭建了无人机平
台的检测与跟踪算法,但由于使用两个神经网络导致
其结构较为冗余;文献 [6]提出了一种联合提取检测
特征和重识别特征的多目标跟踪模型,并使用无人机
视频进行了测试.
由于在无人机采集的视频中,存在复杂背景和追

踪目标所占像素较小等因素,跟踪目标受到复杂环
境的遮挡、目标与目标之间的相互遮挡情况频繁发

生.一般的多目标跟踪算法在这种场景下对跟踪目
标精确检测与重识别的能力有限,导致无人机视频跟
踪结果中出现多个目标轨迹相互跳变、单个目标跟

踪轨迹碎片化等问题,使得多目标跟踪算法在无人机
场景下的多目标跟踪精度大幅降低.由此可见,鲁棒
的无人机多目标跟踪算法的设计与应用仍面临着挑

战.
使用注意力机制对检测与重识别进行优化是目

前机器视觉领域的研究前沿,文献 [7]在无人机目标
检测任务上使用了双重注意力机制,文献 [8]使用注
意力机制实现了重识别网络感受野的自适应.以上
注意力机制在处理跟踪任务时往往由于其过多的参

数而导致模型较大,不能满足处理跟踪任务的实时
性需要,因此需要对注意力模块的性能与结构进行优
化,进一步平衡其速度与性能指标.

综上所述,针对无人机多目标跟踪中目标检测
与重识别精度较低、跟踪轨迹碎片化等问题,提出
一种基于注意力特征融合的无人机多目标跟踪算

法.首先,为了使多目标跟踪算法拥有更为精确的检
测与重识别能力,设定添加卷积注意力模块[9]的骨

干网络作为基线算法.本模型在此基础上设计了改
进的三元组注意力特征网络 (triple attention-residual
network, TA-ResNet).通过提取特征在不同维度上的
联合注意力信息,减少模型参数并有效融合卷积核
不同位置的注意力信息.优化特征提取以提升检测
精度,并增强对目标的重识别能力.其次,在多目标跟
踪算法的特征提取部分设计一种改进的特征金字塔

模块,通过加入新的特征融合通道,将不同尺度的特
征在上采样层进行多尺度加权融合.同时结合可变
形卷积[10]在上采样层进行插值采样,构建针对多目
标跟踪的特征融合模块 (layers aggregation block, LA-
Block).仿真实验结果表明,该算法在满足实时性要
求的前提下,可有效提升无人机多目标跟踪的精度,
降低重识别错误次数.

1 算法模型

为了保证无人机在复杂环境中完成精确有效的

多目标跟踪任务,提出一种基于注意力特征融合的无
人机多目标跟踪算法.该算法模型的总体网络结构
如图1所示.

ATT ATT ATT ATT

C1
C2 C3

C4
P3P4 P2 P1

new tracks

BBox
matching

original tracks

embedding features

LA-Block

图 1 算法总体网络结构

该算法主要分为两部分:第1部分为基于改进三
元组注意力机制的特征提取网络 (TA-ResNet),通过

引入注意力机制,帮助残差网络[11]更好地学习无人

机视频中目标的位置和语义信息;第2部分为基于特
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征金字塔的特征融合多目标跟踪模块,在特征金字塔
网络[12](FPN)的结构上设计新的特征融合通道,构建
多尺度特征融合模块 (LA-Block),增强模型对多尺度
目标的特征表达能力.在训练过程中,网络对输出特
征的每个位置均会生成是否含有目标中心点的概率

值,计算概率值与真实值的差得到模型损失并优化损
失函数.在测试推理过程中,对LA-Block的输出进行
采样回归,得到多目标检测框与重识别特征.经过检
测框与重识别特征的级联数据匹配得到多目标的跟

踪结果.

1.1 三元组注意力特征提取网络

注意力机制作为深度学习模型的通用辅助模块,
已经在目标检测、目标跟踪及重识别等任务上得到

了广泛的应用.注意力机制通过卷积池化提取特征
通道间的关系,能更好地优化卷积神经网络的权重分
布,对无人机多目标跟踪模型使用注意力进行优化,

可以有效提高跟踪精度.但是,由于常见的注意力模
块的级联池化操作会使特征在降维过程中损失大量

的空间信息,不利于多目标跟踪中的特征匹配任务,
导致频繁的目标轨迹序号切换问题.针对一般注意
力模块中空间信息损失过多的问题,提出改进的三元
组注意力结构.通过分别提取各个维度上的注意力
特征,组成跨维度注意力特征三元组,再将三元组特
征加权融合,得到对卷积神经网络进行权重优化的结
果.改进的注意力机制在进行池化的过程中可保留
大量空间位置信息,将其引入残差网络模型,搭建三
元组注意力特征提取网络TA-ResNet.
改进三元组注意力通过并联的形式表示注意力

权重,其具体结构如图2所示.分别对输入特征按照
(C、H、W )三个维度进行降维,得到通道维与特征高
度维的维度注意力(width attention)、通道维与特征宽
度维的维度注意力 (height attention)以及特征高度与
宽度维的空间注意力(spatial attention).

channel pool

height pool
height

attentionX2

weighting

yh

( )W   H   C+ +

input
feature

X1

width pool

pooling layers
convolution layers
with 7 7 kernel

width
attention
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attention
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output
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β
α

α

+

( )C   H   W+ +

( )C   H   W+ +
( )H   C   W+ +
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图 2 三元组注意力结构

width attention的提取方式是输入特征按照W

维度在H × C平面上进行降维.首先对输入特征
x1(C ×H ×W )转置,得到维度顺序为(W ×H ×C)

的 x̂1.其次对 x̂1进行降维,得到降维后的结果 x̂∗1(2 ×
H × C).将 x̂∗1通过一个大小为7 × 7的卷积核并经

过Sigmod激活函数进行注意力提取,再进行维度还
原便得到channel维与height维的关联注意力权重张
量,定义其输出yw如下:

yw = x̂1σ(ψ1(x̂∗1)). (1)

其中:ψ1( )为卷积操作,σ( )为Sigmod激活函数.
同理, height attention将特征按照 height维度在

C ×W平面上进行降维,提取channel维与width维的
关联注意力并加权,其输出yh如下:

yh = x̂2σ(ψ2(x̂∗2)), (2)

其中 x̂∗2(2×C×W )由输入特征改变维度顺序并降维

得到.将 x̂∗2经过7 × 7卷积核ψ2( )与Sigmod激活函
数σ( )后与输入特征相乘加权,再经过维度顺序还原
得到三元组注意力中的特征横向位置与通道的联合
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注意力yh.
三元组中的空间注意力的提取则是将特征按照

channel维度在H ×W平面进行降维,提取空间注意
力yc,其公式如下:

yh = x3σ(ψ3(x̂3)). (3)

其中 x̂3为输入特征经过降维得到的特征,其维度为
(2 ×H ×W ).按照相同的卷积激活操作得到权重后
进行加权,得到特征纵向位置与横向位置的联合注意
力,即空间注意力yc.

将得到通道跨维度关联的注意力特征与空间注

意力特征进行加权融合,能够得到最终输出的三元组
特征注意力作为注意力模块的输出.将跨维度注意
力模块作用于输入特征,能够使其在通道上包含更多
空间维度的特征响应.因此,为了最大优化跟踪任务
中的重识别特征,需要将模型在通道维度上的注意力
进行进一步的改进.通过设定空间注意力以及跨维
度注意力特征权重,使输入特征在经过注意力模块后
得到的输出特征包含更多的跨维度信息,更精确地反
应目标的具体语义信息,其加权过程为

Y = α(yw + yh) + βyc. (4)

其中:Y 为注意力模块的输出;α、β为三元组注意力
权值,为避免信息冗余,分别设定为0.4和0.2.

传统注意力机制的级联池化降维操作,其注意力
权重往往在一个 (1 × 1 × C)的一维向量上进行学

习,再对每个位置进行注意力加权.而三元组注意力

则是通过并联的三次降维,使得注意力权重的学习在
3个二维张量(2 × C ×W、2 ×H × C、2 ×H ×W )

上进行,使得学习需要的参数量仅取决于卷积核的大
小而与通道个数无关.对于多目标跟踪中的重识别
任务而言,通常需要提取到很高的特征维度才能获得
很好的表达能力 (通常为64∼ 256),这使得传统注意
力模型的参数较多.传统注意力结构SE模块、CBAM
模块与本算法三元组注意力模块的运算参数量分别

如下:

PSeNet = 2C2/s, (5)

PCBAM = 2C2/s+ 2f2, (6)

PT-Att = 6f2. (7)

其中:C为特征的通道维度 (64∼ 256), s为下采样倍
数(通常为4), f为卷积核的大小.将SE模块及CBAM
模块与三元组注意力的运算参数量进行对比可以发

现,三元组注意力在提取的特征通道数较高时,由于
其结构只涉及了一次,其参数量明显低于传统注意力
结构.
三元组注意力机制的关键便是通过改变输入特

征张量的维度顺序,按照不同方向对于输入特征张
量进行单次降维,再将获得的注意力权重进行加权
融合,得到更为注重维度之间相互关系的注意力机
制.基于骨干网络ResNet34,引入三元组注意力机制
构建的TA-ResNet特征提取网络,其结构参数如表1
所示.

表 1 三元组注意力提取特征网络模型

layer type kernel output size

X input / 1 088 × 608

conv-1 conv 7 × 7, 64, stride 2 272 × 152

conv-2 conv

[
3 × 3, 64

3 × 3, 64

]
× 3 + T-ATT 136 × 76

conv-3 conv

[
3 × 3, 128

3 × 3, 128

]
× 4 + T-ATT 68 × 38

conv-4 conv

[
3 × 3, 256

3 × 3, 256

]
× 6 + T-ATT 34 × 19

conv-4 conv

[
3 × 3, 512

3 × 3, 512

]
× 3 + T-ATT 17 × 9

1.2 特征融合多目标跟踪模块

在无人机多目标跟踪任务中,由于跟踪目标较
多,单个目标较小,提取特征后需要经过上采样网络
对高维特征进行降维来获得位置信息与语义信息平

衡的特征,用于Re-ID特征及目标框的级联匹配.特
征金字塔网络在多尺度上采样的同时融合了同尺度

的下采样特征,构成了简单的特征融合模块.而在无

人机多目标跟踪任务中,无人机飞行拍摄时存在视
野较大、视距较远等特点.在现有无人机多目标跟踪
算法中,语义信息大多被固定在低分辨率的高维特征
上,对目标识别能力有限,导致后续跟踪匹配任务输
出的跟踪轨迹的精度较低.
为了解决多尺度特征语义信息分配不均而导致

的跟踪精度下降等问题,本文算法在注意力特征提
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取网络后加入LA-Block,在特征金字塔组成的上采
样模块中加入了使用可变型卷积进行上采样的特

征融合通道,能够使特征金字塔中每层融合特征的
语义信息更为丰富,位置信息更为精确,从而提升网
络输出特征的质量. LA-Block使用基于可变形卷积
(deformable convolution,简称deform-conv)的网络层
进行上采样. deform-conv卷积核在每一个元素上额
外增加一个方向参数,在训练过程中通过对生成方向
参数的卷积核进行额外的权重优化,得到能生成更有
利于反映目标特征的卷积核.使用可变形卷积进行
上采样可以使特征包含更为丰富的空间位置信息,进
一步增强多尺度特征对目标的表达能力.

LA-Block结构如图3所示.
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图 3 LA模块结构

在图3中: {C1, C2, C3, C4}为三元组注意力特征
提取网络各个下采样阶段输出的特征, {P1, P2, P3,

P4}为LA-Block在各个阶段上采样中的输出结果.
各阶段具体步骤如下.

step 1:将下采样层得到的输出特征C4经过保持

特征尺度的可变形卷积层得到P4,即

P4 = ψ(C4), (8)

其中ψ( )为保持尺度的可变形卷积.
step 2: 将P4与C3经过上采样deform-conv层得

到的输出P34进行加权融合,并经过转置卷积上采样
得到P3,即

P3 = T (δ3P4 + ε3 · ζ(C3)). (9)

其中:T ( )为转置卷积上采样, ζ( )为 deform-conv上
采样, δ、ε为权重参数.

step 3: 将P3与经过 deform-conv上采样得到的
P33、经过deform-conv进行同尺度采样得到的P23加

权融合,再经转置卷积上采样得到P2,即

P2 = T (δ2 · P3 + ε2 · (ζ(P34) + ψ(C2))). (10)

step 4: 同理,将P2与经过deform-conv上采样得
到的P32、P22与经过deform-conv同尺度采样得到的
P12加权融合,再经转置卷积上采样得到P1,即

P1 = T (δ1 · P2 + ε1 · (ζ(P33) + ζ(P23) + ψ(C1))).

(11)

经过4个阶段的特征融合采样操作,可以得到
LA特征融合模块的具体公式,即

P1 = T (δ1 · P + ε1 · (ζ(P33) + ζ(P23) + ψ(C1))),

P2 = T (δ2 · P3 + ε2 · (ζ(P34) + ψ(C2))),

P3 = T (δ3 · P4 + ε3 · ζ(C3)),

P4 = ψ(C4).

(12)

为了避免特征信息冗余,同时为了满足后续分组
关联任务所需要的特征尺度的要求,权重组设定为
δ1,2,3 = {0.7, 0.6, 0.5}, ε1,2,3 = {0.1, 0.2, 0.5}.

1.3 分组预测与特征关联

输入图片经过基于注意力机制的下采样网络及

特征融合模块后,生成采样倍率为4的输出特征,再
将网络输出特征进行分组预测以得到两帧间数据关

联任务所需要的Re-ID特征及检测框.
首先,将网络输出特征并行通过3个3 × 3卷积

和1 × 1卷积得到3个针对输出特征的降维采样结
果,即3个特征头 (feature head).对3个特征头分别进
行中心点响应热图、目标框大小回归和中心点偏移

量回归.中心点热图 (center-point heatmap)特征头的
形状为(n,H,W ).其中:n为所检测的目标种类数量,
H和W为高度和宽度,反应了多目标预测的中心点
位置.目标框大小的形状 (B-box size)与中心点偏移
(center offset)特征头的形状均为(2,H,W ),框大小回
归给出了热图中每个位置上目标框的宽高(W,H)预

测值,而偏移量回归则为了弥补中心相应热图中由于
下采样产生的中心点位移,给出了热图中每个位置上
的中心点偏移量(x, y).如果热图在某位置没有中心
点响应,则其B-box size与center offset均为0.其次,算
法根据中心点热图中存在响应的点的坐标,在未降维
的输出特征的相应坐标位置上直接提取高维特征组,
作为当前帧中全部检测目标的Re-ID特征.
使用特征关联算法对多目标特征进行跟踪匹配

时,采用级联匹配器对特征进行关联匹配.具体而言,
首先初始化跟踪序列,根据第1帧的检测框生成原始
的多目标轨迹集,保存重识别特征组,并建立长度为
60帧的搜索区间,以找到再次出现的被遮挡的目标
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并链接正确的轨迹.使用卡尔曼滤波器[13]预测当前

帧的Re-ID特征组所表示的多目标的位置,并通过轨
迹集中的多目标位置计算马氏距离,将马氏距离过远
的匹配附加上惩罚项,组成代价矩阵 (cost matrix).而
后利用匈牙利算法[14]结合cost matrix对重识别特征
组与已有轨迹集中的多目标进行二元匹配,将匹配
命中的目标加入已经生成的轨迹中.在当前帧的检
测结果中找到未被匹配的目标,将这些目标的边界框
与上一帧的目标框进行交并比 (IOU)计算,并在匈牙
利二元匹配的过程中,使用交并比结果作为匹配的权
重,得到目标框的二次匹配组合.最后,将轨迹集中超
过搜索区间长度且仍未被匹配目标的轨迹保存并移

出待匹配集,对当前帧未被匹配的目标进行新轨迹创
建并加入匹配集,至此,将当前帧中已完成匹配的目

标作为现有轨迹的一个新的节点,通过将新的轨迹统
一整合,构建新的轨迹集合,完成对于当前帧所检测
目标的轨迹跟踪.

2 仿真实验

为验证本算法在无人机多目标跟踪任务上的有

效性,选用VisdroneMOT[15]多目标跟踪数据集进行

仿真测试. Visdrone2018-MOT多目标跟踪数据集中
包括63段有完整标注的无人机多目标跟踪视频,主
要目标为行人及车辆.该数据集中包括运动场地、步
行街区、城市道路、高速公路、郊野公园等不同场景.
数据集中存在大量由无人机飞行时复杂环境产生的

问题,按照不同的情况对数据集进行统计分析,其结
果如表2所示.

表 2 数据集场景分析

视频序列总数 单帧最少目标数大于20 背景遮挡 目标相互遮挡 双向运动

63 43 34 37 46

可见表2中将情况分为无人机与目标的双向运
动、密集目标、背景遮挡、目标相互遮挡4个问题.
以上问题在数据集中大量存在,并且均有可能造成跟
踪结果中的目标重识别错误、目标检测错误、目标丢

失等,导致无人机目标跟踪失败.
实验阶段将数据集随机分为由 55段跟踪数据

组成的训练样本集和由8段跟踪数据组成的评估测
试样本集.其中:训练集共计 22 970帧,测试集共计
4 095帧.仿真实验使用MOT-challenge[16]上定义的

多项指标来评估本算法模型的跟踪轨迹结果,如多
目标跟踪准确度 (multiple object tracking accuracy,
MOTA)、识别F值 (identification F -score, IDF1)以及
表示目标丢失次数的ID序号切换次数(ID-switch)等.
实验平台采用AMD 2 600x处理器, Nvidia RTX

2080显卡,内存为 16 G、Ubuntu 18.04操作系统.本

算法与实验中使用的对比算法的骨干网络均选择

在 ImageNet[17]上预训练的开源残差网络模型进行特

征提取.本算法在骨干网络的基础上实现了使用注
意力机制对特征提取优化,并添加了特征多层融合
模块,使算法模型具有更好的重识别能力.对算法模
型在Visdrone2018-MOT训练集上进行30个epoch训
练,训练batch size设置为4,初始学习率为2e-4,在第
15、25个epoch结束后分别进行倍率为10的学习率衰
减,最终学习率为2e-6.

3 实验结果分析

3.1 多目标跟踪结果定性分析

通过对测试集中无人机视频的目标进行跟踪来

验证本算法对无人机多目标跟踪的优化效果,并将测
试序列的多目标跟踪结果进行可视化,其结果如图4
和图5所示.

(a)   uav0000126_00001[180,221,250]

(b)   uav0000126_00001[265,280,320]

图 4 算法在遮挡条件下的跟踪结果展示
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(a)   uav0000305_00000[1,16,33]

(b)   uav0000071_03240[40,55,70]

(c)   uav0000150_02310[6,40,72]

(d)   uav0000084_00000[1,15,40]

图 5 算法在不同环境下的可视化跟踪结果展示

图4(a)和图4(b)中为无人机视角下目标被遮挡
情况的跟踪结果.图 4展示了标有 ID序号的车辆在
行驶过程中依次掉头并经过树木遮挡后被重新跟踪

并被正确赋予先前 ID的结果,可以看到本算法在目
标被部分遮挡时仍可以正确识别跟踪目标,在目标被
完全遮挡后仍可以找回目标并赋予正确的 ID序号,
没有出现轨迹跳变的情况,保留了目标的完整轨迹.
图5展示了几种不同环境下的无人机多目标跟

踪结果,视频帧序列从左到右为时间顺序.从图5(a)
可以看到,本算法可使无人机在俯视视角下针对十字
路口处的密集车辆目标完成正确跟踪;从图5(b)中的
可视化结果看出,算法可以正确在夜晚环境下完成对
多个交通目标的跟踪;图5(c)中小目标较多,而算法
通过注意力特征融合模块,在高分辨率的特征图上更
好地提取到了小目标的特征响应,从而达到了准确的
小目标检测跟踪效果;从图5(d)中可以看到,针对密
度较大的人群目标,在无人机与目标产生双向运动的
情况下,算法仍可以对密集行人目标进行准确跟踪定

位识别.

3.2 算法模块可行性验证分析

为了验证算法注意力特征提取模块对于性能提

升的有效性,将算法与使用ResNet34骨干网络的跟
踪算法进行单一变量的对比实验.通过该实验,对引
入注意力特征在跟踪特征提取上的优化效果进行检

验.实验选择了MOTA, IDF1指标与 ID-switch次数来
进行对比,同时也列出了不同注意力机制在网络上的
额外参数量.

实验结果如表 3所示.从表 3可以看出, TA-
ResNet 所需要的额外参数为 0.048 M, 远低于
SENet[18]和CBAM额外参数量.但在相同条件下与
CBAM在VisDrone多目标跟踪数据集上的多目标跟
踪准确度MOTA仅相差了 0.9 %,比SENet的MOTA
值领先了2.4 %.通过对比本算法与其他特征提取网
络的识别F值 IDF1可以看出,添加了改进三元组注
意力机制的模型达到了最高的目标识别跟踪率.在
反应目标 ID序号丢失次数的指标 ID-switch中,特征
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提取网络由于添加了改进的三元组注意力机制,得到
了更好的重识别特征,目标丢失次数比其他算法有了
明显的降低,有效减少了目标轨迹切换次数,提高了

跟踪完整性.以上结果均表明, TA-ResNet在仅附加
极少额外注意力参数的情况下,有效优化了网络的特
征提取性能.

表 3 注意力提取特征网络比较

method MOTA/% IDF1/% ID-switch overhead parameters/M

ResNet 38.78 55.42 1 963 /

SENet 41.02 58.69 1 737 2.514
CBAM 44.35 57.33 1 643 2.532

ours 43.43 58.81 1 509 0.048

为了验证所提算法中特征融合金字塔模块 (LA-
Block)和FPN特征金字塔对无人机视觉下的多目标
跟踪器优化的有效性,将本算法与使用普通上采样级
联模型的骨干网络的跟踪算法进行单一变量的对比

实验.通过对比算法在测试样本集上的跟踪精度结
果,能够反应本算法特征融合模块对于跟踪结果的优
化.其结果如表4所示.

表 4 注意力提取特征网络比较

method/% MOTA/% MOTP/% recall/% precision/%

1 ResNet+FPN 48.76 36.45 50.16 81.38
2 TA-ResNet 43.43 35.19 45.02 79.84

3 TA-ResNet+FPN 51.50 37.14 52.17 82.45
4 ours 54.82 40.19 56.70 83.31

对比表4中的方法 2 和方法 3 可以看出,特征金
字塔结构可以明显提升多目标跟踪任务中的各项指

标,引入特征金字塔结构可以使特征进行对应尺度的
融合,使底层特征的语义信息具有一定的提升.而对
比方法 1 与方法 3 可以看出,在同样使用特征金字
塔结构进行语义信息优化时,含有注意力机制的底层
特征可以进一步地提升包括跟踪精度MOTA、MOTP
在内的多项跟踪指标.同时优化的特征对于目标召
回率和召回精度等反应检测的指标也有显著的提升,
帮助模型减少目标丢失,提高检测精度.在此基础上
引入融合了多层特征融合LA模块的对比实验 3 ,将
高层的语义信息逐层融合到底层特征中,进一步优
化模型的检测跟踪性能.本算法通过增强语义信息
的特征,使其对于无人机多目标跟踪有明显的改进效
果,显著提升了跟踪结果的各项指标.

3.3 多目标跟踪算法对比实验

为了对比实验阶段的不同主流的多目标跟踪网

络通过相同的数据训练得到的模型,比较不同多目标
跟踪算法在仿真实验的无人机数据集上的各项指标,
并验证本文算法的多目标跟踪性能,对比算法包括
deep-sort、JDE、FairMOT[19].在实验中,分别采用多目
标跟踪准确度 (MOTA)、识别F值 (IDF1)来评判算法
的跟踪精确度,使用帧率 (FPS)评价指标对算法在测
试集上的平均运行速度进行定量分析.

表 5中结果表明,在无人机航拍数据上与主流
多目标跟踪算法对比,从目标跟踪精度指标来看,
本文算法的 IDF1值有明显提高,达到了63.47 % ,比
FairMOT算法高出了1.5 %.本文算法在MOTA指标
上优于 deep-sort和单阶段检测跟踪器 JDE,达到了
54.82 %,这也表明本文所提算法具有相对更优的特
征提取能力和更好检测跟踪精度.本文算法通过引
入改进的三元组注意力特征,虽然在MOTA指标上
仍落后FairMOT算法不到 0.5 %,但是在速度上相较
其有着明显的提升,达到32 fps,该速度同时也优于其
他对比算法.综上所述,本文算法基本满足无人机的
多目标跟踪任务要求,并且取得了速度与精度的更好
平衡.

表 5 注意力提取特征网络比较

method MOTA/% IDF1/% FPS

deep-sort 49.23 57.53 27
JDE 53.96 58.31 21

FairMOT 55.31 61.93 24
ours 54.82 63.47 32

4 结 䇪

本文提出的基于注意力特征融合的无人机多目

标跟踪算法能够很好地改善目前无人机多目标跟踪

任务中由于复杂背景因素干扰、遮挡、视点高度和角

度多变而产生的问题.利用三元组注意力机制建立
了TA-ResNet,在此基础上构建多尺度特征融合模块



第2期 刘 芳等: 基于注意力特征融合的无人机多目标跟踪算法 353

LA-Block,将空间尺寸不一的复数特征图通过可变形
卷积进行级联上采样并加权融合,增强了特征对目标
的表达能力,并利用级联匹配将特征关联为完整多目
标跟踪轨迹.仿真实验结果表明,与主流多目标跟踪
算法相比,该跟踪算法具有较高的跟踪精度及运行速
度,并且取得了较低的 ID切换次数与较高的目标识
别率.本文所提算法在增加最小计算量的情况下有
效提升了网络性能,但是特征融合模块的计算代价依
然较高.因此,下一步将继续优化网络结构,以期进一
步提高无人机多目标跟踪的精度和速度.
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