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摘   要：在无人艇(USV)的导航、避障等多种任务中，目标检测与跟踪都十分重要，但水面环境复杂，存在目标

尺度变化、遮挡、光照变化以及摄像头抖动等诸多问题。该文提出基于时空信息融合的无人艇水面视觉目标检测跟

踪，在空间上利用深度学习检测，提取单帧深度语义特征，在时间上利用相关滤波跟踪，计算帧间方向梯度特征

相关性，通过特征对比将时空信息进行融合，实现了持续稳定地对水面目标进行检测与跟踪，兼顾了实时性和鲁棒

性。实验结果表明，该算法平均检测速度和精度相对较高，在检测跟踪速度为15 fps情况下，检测跟踪精确度为0.83。
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Abstract: Object detection and tracking is essential in the navigation, obstacle avoidance and other tasks of

Unmanned Surface Vehicles (USV). However, the environment on the water is complex, and there are many

problems such as object scale variation, occlusion, illumination variation and camera shaking, etc. This paper

proposes the visual object detection and tracking of USV based on spatial-temporal information fusion. Deep

learning detection in space is used to extract single-frame depth semantic features and correlation filter tracking

in time is used to calculate the correlation of oriented gradient feature between frames. Temporal and spatial

information through feature comparison are combined to achieve continuous and stable object detection and

tracking with strong robustness at real-time. The experiments results demonstrate that the average detection

and tracking accuracy is 0.83 with the average running speed of 15 fps, which illustrates the accuracy is

improved and the speed is high.
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information Fusion

 

1    引言

近年来，能够独立完成自主作业任务的水面无

人艇(Unmanned Surface Vehicle, USV)发展迅

速，主要用于执行不适于有人船只执行的危险任务，

在民用和军事领域的应用前景极其广泛。无人艇的

自主导航需要利用视觉检测与跟踪感知周围环境，

但是水面存在目标难以采样，目标形变、光照变化、

尺度变化、目标遮挡、摄像头抖动等多种状况[1]，

这些不可预测的问题增加了无人艇视觉检测跟踪的

难度，可能会造成虚警、漏检、跟踪失败等后果。

在海天背景下的目标检测识别领域，主要从传

统图像处理方法和深度学习两个角度展开研究。传

统方法主要是通过研究水面环境下的前景和背景特

征、滤波理论实现对目标的识别。传统算法[2,3]运

行速度较快，在光照条件良好、没有遮挡、运动缓

慢的环境下表现较好，但在水面复杂条件下检测效

果不佳，例如光照过强或过弱时，往往会出现误检

过亮波浪噪点、漏检过暗目标等问题，难以满足鲁

棒性需求。
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深度学习算法在目标识别领域中取得了良好的

效果。Faster RCNN[4], YOLO[5], SSD[6] 等在经典

数据集上的目标识别效果已经远远超过了传统方

法。在水面目标识别方面，Qin等人[7]设计FCN-8s
网络结构用于检测水面障碍物；Yang等人[8]通过

Faster-RCNN检测目标的候选框，在候选框中实现

图像分割。深度学习算法精度较高，但是检测速度

较慢，需要高功耗实验设备的支持，难以移植到嵌

入式设备中。

目前的视觉检测算法大都是针对固定的一帧静

态图片进行处理，而帧与帧之间时间上的信息并没

有得到充分利用，在对视频进行处理时可能会出现

目标漏检等情况。

与视觉目标检测相比，目标跟踪对实时性的要

求更高，按有无检测过程的参与，可分为生成式跟

踪与判别式跟踪。生成式跟踪[9–11]是先对前景目标

进行表观建模，再按一定的跟踪策略估计目标的最

优位置，这类方法极易受到干扰，导致跟踪失败。

判别式跟踪[12–14]将跟踪看作前景与背景的二分类问

题，通过对每一帧图像进行目标检测来获取跟踪目

标状态，跟踪相对稳定但对训练样本的依赖程度相

对较高。基于时频变换的相关滤波跟踪算法计算高

效，近年来受到广泛关注[15–20]。Henriques 等人[21]

于2015年提出了核化相关滤波器(Kerne l i zed
Correlation Filter, KCF)算法，扩充了CSK，在其

中引入不同的核方法以及方向梯度直方图(Histogram
of Oriented Gradient, HOG)特征，大大提高了跟

踪算法的精度。

这些目标跟踪算法主要是基于视频序列中的时

间信息对目标进行处理，对其具体位置及尺度等空

间信息的确定精确度不高，跟踪过程中可能会不断

积累误差，造成目标漂移，导致跟踪失败。

本文提出基于时空信息融合的无人艇水面目标

检测跟踪，利用深度学习检测获得更加精确的空间

位置和尺度信息，减少累积误差，利用相关滤波跟

踪计算视频帧间梯度特征的时间信息相关性，即视

频帧与帧之间的关联性，降低漏检概率，保证运行

速度，在跟踪的过程中每隔一定的图像帧数后运行

一次检测，通过特征对比将时空信息进行融合，在

确保跟踪速度和准确率的情况下，还能够及时检测

到水面视野中新出现的目标并长时间持续跟踪。 

2    基于时空信息融合的水面目标检测与跟踪

基于时空信息融合的无人艇水面目标检测跟踪

主要分为3个部分，基于空间信息的深度学习检

测、基于时间信息的相关滤波跟踪和时空信息的融

合。先通过单发多盒探测器(Single Shot multibox

Detector, SSD)检测视频图像，再利用KCF技术对

水面目标进行跟踪，在跟踪一定帧数后再次引入

SSD检测机制，比较旧跟踪框与新检测框的置信

度，通过时空信息融合策略得到合适的框继续跟

踪，若在视野中检测到有新的目标出现，则同时跟

踪新目标。系统整体架构如图1所示。

 

 
图 1 算法框架图

  

2.1  基于空间信息的深度学习检测

本文采用基于SSD算法框架实现对目标的检

测，并针对水面环境的特殊性，改进默认框生成方

法，提高目标空间信息检测精度。

输入图像首先由基础网络经过迭代卷积运算充

分提取特征，再通过附加网络进行进一步的特征提

取与分析，利用卷积预测器进行目标位置偏移量预

测与分类，最后用非极大值抑制方法去除冗余。基

础网络采用VGG结构作为特征提取网络，在网络

末端使用2个卷积层替换原网络的2个全连接层，并

在其后增加8层附加网络进一步提高特征提取能

力。深度不同的特征图的感受野不同，对不同尺度

目标的响应也不同。SSD检测网络从特征提取网络

抽取conv4_3,  conv7,  conv8_2,  conv9_2,
conv10_2和池化层pool11共6层尺度递减的特征图

作为输入，以实现多尺度目标的检测。其网络结构

图如图2所示。

检测多尺度目标分3步：在不同尺度特征图上

生成宽高比不同面积相同的默认框；经过大量样本

的训练卷积预测器以默认框中的抽象特征为输入，

预测默认框的偏差；通过非极大值抑制去除置信度

较低的冗余框。

默认框生成方法改进如下：

设需要在共m个特征图上做预测，则第k个特

征图上默认框面积(尺度)sk为

sk = smin +
smax − smin

m− 1
(k − 1), k ∈ [1,m] (1)

本文取m=6，最小面积为0.20，最大面积为

0.95。本文采用K-means聚类分析算法处理数据集

中所有目标的宽高比，得到5个聚类中心，即新的

宽高比ar∈{1.0, 1.8, 2.5, 3.8, 5.0}，为目标检测提

供更好的初值。
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利用SSD卷积网络得到固定默认框到实际目标

的坐标偏移量与类别的得分，通过类别得分和坐标

偏移量的归一化和加权，得到损失函数

L(xk
ij , c, l, g) =

1

N
[Lconf(x

k
ij , c) + αLloc(x

k
ij , l, g)] (2)

xk
ij其中 =1表示候选框i与类别p的真实框j匹配成

功，反之代表匹配失败。N是与真实值可以匹配的

候选框的个数，L loc是位置损失函数Smooth L1
Loss, α设为1。根据损失函数的结果对网络参数进

行调整。 

2.2  基于时间信息的相关滤波跟踪

对于水面无人艇来说，在海面任务中跟踪的实

时性至关重要，本文基于在速度方面优势较大的

KCF算法实现，同时考虑到水面目标尺度变化较

大的特点，加入多尺度自适应模块。

采用HOG特征训练分类器，转化为岭回归模

型[20]，建立输入的样本变量x和输出的响应y之间的

映射关系，岭回归目标函数为

min
w

∑
i

(f(xi)− yi)
2
+ λ||w||2 (3)

λ(λ ≥ 0)其中 是正则化参数，加入正则项是为了避

免过拟合的发生。

为了使通过回归器预测到的样本标签与真实标

签差距最小，为每个样本分配权值系数，得到回归

参数的闭合求解公式

w = (XTX + λI)−1XTy (4)

由于密集采样计算比较耗时，采用循环移位构

建训练样本，将问题变换到离散傅里叶域，利用循

环矩阵的性质，避免矩阵求逆的过程，加速学习。

循环矩阵对角化为

X = Fdiag(x̂)F H (5)

φ(x)

为了简化计算，将线性空间岭回归得到的特征通过

核函数映射到非线性空间，在非线性空间求解一个

对偶问题。通过映射函数 分类器变为

f(xi) = wTφ(xi) (6)

w =
∑

i
αiφ(xi) w α

K = φ(X)φT(X)

令 ，将 的求解变为 的求解，设

核函数 ，得到基于核函数下的岭

回归的解

α = (K + λI)−1y (7)

在傅里叶域得到所有测试样本的响应

f(z) = k̂xz ⊙ α̂ (8)

采用响应最强的采样作为本帧位置。

跟踪算法整体框架图如图3所示。首先对首帧

图像进行初始化，对初始图像进行特征提取，从而

进行模型训练，得到滤波器模板；然后进行目标跟

踪，对当前帧进行特征提取，与前一帧训练得到的

滤波器模板做卷积，得到响应图，最相关的即为目

标位置。

R0, R+1, R−1 R

为应对目标尺度变化，制定尺度自适应策略来

保证跟踪的稳定性。以目标位置为中心，选取不同

尺度的矩形区域作为样本，分别提取其HOG特

征，通过跟踪分类器后得到各自的样本响应

，比较后得到最强的响应

R = max(R0, R+1R−1) (9)

得到响应最强的样本所对应矩形框即为当前目

标尺度。利用此方法进行多尺度自适应，运算量小

且高效可行。 

2.3  时空信息的融合

利用深度学习进行目标检测来提取单帧图像特

征，精确度较高，可以对未知目标进行识别分类，

鲁棒性强。但检测没有结合视频图像帧与帧之间的

 

 
图 2 检测算法网络结构图
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时间信息关系，可能会导致漏检，且运行速度较

慢。而相关滤波跟踪是通过提取连续帧图像的特征

并训练滤波器实现，计算量少，处理速度快，但是

其容易累积误差，导致目标漂移，易受目标遮挡与

水面风浪引起的晃动等影响。因此，将时间信息与

空间信息进行融合，可以充分利用两者的优点，提

高整体性能，实现对水面目标更加准确、稳定的检

测跟踪，兼顾鲁棒性和实时性。

融合时，在首帧图像中通过检测算法确定目标

空间位置信息，再将首帧目标的位置作为跟踪算法

的输入，之后的数帧采用跟踪算法对目标进行跟

踪。跟踪固定帧数后运行再检测机制，通过检测算

法确保持续检测跟踪的精确度。两次再检测之间进

行跟踪的帧数通过实验确定。

运行再检测机制后，并不能确定之前的跟踪候

选框和再检测得到的检测候选框哪个效果更好，因

此本文设计了候选框选择策略，如图4所示。

首先计算检测候选框Si与跟踪候选框Kj之间的

重合度，判断检测到的与跟踪的是否是同一个目

标。本文使用交并比(Intersection Over Union,
IOU)作为重合度的评判标准，即两个候选框交集

与并集的比值，计算方法为

IOU =
Si ∩Kj

Si ∪Kj
(10)

如果 ∀ Kj, IOU(Si, Kj) < 0.4，则将Si视为新

目标并输出，参与跟踪算法的初始化。如果 ∃ Kj,
IOU(Si, Kj) > 0.4，则认为检测框Si与跟踪框Kj
检测到了同一目标，此时将检测算法输出框的置信

度conf(Si)与跟踪算法输出框的归一化响应conf(Kj)
进行比较，取置信度较大的框作为系统的输出。 

3    实时实现及验证
 

3.1  水面目标数据集与验证平台

为了提高检测算法在水面任务中的精确度和鲁

棒性，本文自行构建了水面无人艇检测目标数据

集，共1550张图片。训练时，以Pascal VOC2007
训练出的SSD模型作为权重起点对网络进行微调，

设置学习率为0 .001，权重衰减为0 .0005，在

 

 
图 3 跟踪算法整体框架图

 

 
图 4 候选框选择策略流程图
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NVIDIA GeForce GTX 1080TI上进行了30000次
训练。

本文选取实地实验中5个比较有代表性的视频

进行验证，视频1显视角、尺度变化，视频2显示目

标遮挡和尺度变化，视频3, 4显示由风、浪等引起

的视野晃动，视频5显示光照变化。测试平台为

2.1 GHz, 8GB内存的AMD Ryzen 5 3500U主机。

本文使用精确度和成功率作为衡量指标来比较

实验结果，前者为视频序列图像中心位置误差小于

某个阈值的相对帧数，后者为目标边界框重叠率超

过阈值的帧所占百分比[19]。 

3.2  时空融合算法实验结果与分析

无人艇在不同环境影响下对水面目标的检测跟

踪结果如表1所示，5个不同视频序列中检测跟踪的

具体精确度和成功率曲线如图5所示。

由表1和图5可知，与视频1相比，视频2, 3, 4,
5的跟踪成功率都下降，可见遮挡、尺度变化、晃

动和光照都对检测跟踪效果有影响，其中遮挡和光

照变化影响较大，晃动剧烈程度不同，对检测跟踪

的影响也不同。在设定目标重叠率(IOU)阈值为

0.6的情况下，平均检测跟踪精确度为77%，平均速

度可达到15 FPS。视频2的处理速度较慢是由于视

野中出现新目标引起的，视频4中目标尺度较大，

因此检测跟踪时间较长。

选择受环境影响更大的目标遮挡条件下的视频

2和光照变化条件下的视频5进行对比实验，分别将

本文提出的基于时空信息融合的水面目标检测跟踪

算法与单一跟踪算法、检测算法进行比较。

视频2中存在目标遮挡的问题，实验结果如

表2和图6所示。就精确度和成功率而言，显然融合

算法更为出色。深度学习检测算法可能无法检测到

尺度过小的目标，导致召回率较低，造成漏检。在

长时间的检测跟踪中，相关滤波跟踪算法会累积误

差，导致准确性较差，尤其是对于被遮挡的目标，

很容易发生跟踪漂移现象。这些原因使得单一检测

或跟踪算法下的精确度和成功率不高。融合算法通

过KCF跟踪保证了较高的召回率，通过SSD检测纠

正了累积误差，在目标被遮挡后仍然能重新检测到

目标并持续跟踪，解决了水面目标检测跟踪中的遮

挡问题。

视频5中存在光照变化问题，实验结果如表3和
图7所示。由于受到光照变化的影响，目标边缘与

背景之间的明暗程度难以区别，检测跟踪的目标边

界框很难确定，即使能够检测跟踪到目标的位置，

对于目标尺度的判断却并不准确，因此KCF跟踪

算法中利用中心位置误差计算得到的精确度较高，

利用目标重叠率计算得到的成功率却较低。SSD检
测算法的鲁棒性较强，但是却存在漏检现象。融合

算法的检测跟踪效果则比较好，在光照变化明显的

环境中综合表现较好。 

3.3  对比实验与分析

本文采用了不同检测和跟踪算法在单目标视

频(视频1、视频3、视频4、视频5)上进行了对比实

验。其中，空间维度上选取了在工业界广泛应用的

YOLOv3和SSD算法，时间维度上选取了经典单目

标跟踪算法DSST, ECO与KCF算法。该实验分为

两个部分，第1部分是单一的空间检测算法或时间

跟踪算法，与本文融合算法的对比；第2部分是在

本文融合策略的基础上，不同检测和跟踪算法组合

的对比。

表4显示了单一算法的对比结果。若单独对比

检测算法，SSD算法的检测精度更高，虽然YOLOv3

表 1  测试数据集和检测跟踪结果(IOU@0.6)

视频 主要环境影响 成功率 速度(FPS)

视频1 视角、尺度变化 0.88 18.52

视频2 遮挡、尺度变化 0.61 15.01

视频3 晃动 0.80 16.60

视频4 晃动 0.95 12.50

视频5 光照 0.63 13.19

 

 
图 5 测试数据集检测跟踪精确度及成功率
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在公开数据集上有较好的普适性，但是SSD在本数

据集上更有针对性。而时间上则是KCF算法的精

度更高，体现了其在水天背景下的优势。整体来看，

单一算法的成功率远低于SSD+KCF融合算法。这

是因为检测算法受到水面环境下的复杂光线反射的

影响，导致其出现大量的漏检现象；而时间算法会

受到摄像头晃动的影响，积累误差导致跟踪框漂

移，使跟踪框与Ground Truth的IOU达不到0.6。

表5对比了不同经典算法在IOU为0.6时的融合

效果。由于空间上YOLOv3在数据集上的效果较

差，漏检较多，因此未将其作为空间检测算法参与

融合测试。因此这一部分实验空间上仅采用了

SSD，时间上分别采用KCF, DSST和ECO算法测

试了融合的效果。其检测结果如表5。

表 2  分别使用KCF、SSD和融合算法的结果比较(视频2)

方法 KCF SSD 融合算法

精确度 0.30 0.49 0.69

成功率 0.29 0.45 0.61

速度 (fps) 19.60 0.74 15.01

表 3  分别使用KCF, SSD和融合算法的结果比较(视频5)

方法 KCF SSD 融合算法

精确度 0.97 0.69 0.94

成功率 0.25 0.72 0.95

速度 (FPS) 15.34 0.77 13.19

表 4  单一SSD, YOLOv3, KCF, DSST和ECO的算法成功率对比(IOU@0.6)

类别 检测算法 跟踪算法 融合算法

方法 SSD YOLOv3 KCF DSST ECO SSD+KCF

成功率 0.56 0.30 0.29 0.19 0.29 0.77

速度 (fps) 0.77 0.90 15.60 11.60 4.01 15.00

 

 
图 6 分别使用 KCF、SSD和融合算法的检测跟踪精确度和成功率比较(视频2)

 

 
图 7 与分别使用 KCF, SSD和融合算法的检测跟踪精确度和成功率比较(视频5)
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从表5中可以看出 SSD+KCF算法的效果最

好。由于表4中KCF算法在跟踪算法中效果较好，

同样的SSD+KCF的整体效果也优于SSD+DSST和
SSD+ECO。因为跟踪算法利用时间信息了填补了

检测算法的漏检，而检测算法又通过对单帧图像的

精确检测纠正了跟踪框的漂移，所以融合算法检测

的成功率相比表4中的单一算法有了明显提升。不

同融合算法在实际视频上的表现如图8所示，绿色

框代表SSD+KCF，红色框代表SSD+DSST，粉色

框代表SSD+ECO。 

4    结论

在无人艇水面目标检测跟踪中，通常会面临各

种环境干扰，尤其是目标尺度变化、遮挡、光照变

化以及晃动，本文提出了基于时空信息融合的无人

艇水面目标检测跟踪。利用深度学习检测提取空间

信息，提高检测精确度，避免目标位置漂移；利用

相关滤波跟踪得到时间信息，结合帧间特征相关

性，避免漏检；利用时空信息融合策略，使检测信

息与跟踪信息互补，从而优化检测跟踪系统。为了

验证该系统的有效性，实地进行无人艇实验，在水

面拍摄视频作为测试数据集，结果表明基于时空信

息融合的检测跟踪算法能够高效地对不同复杂场景

下的水面目标进行持续检测跟踪，在一定程度上可

以应对上述环境干扰因素的影响，兼具鲁棒性和实

时性，可应用于实际水面无人艇的工作中。但对于

尺度过小的水面目标检测跟踪效果稍差，下一步工

作将在这方面做出改进。
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