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摘    要：针对海上无人艇跟踪过程中大场景与高分辨间的矛盾问题，本文提出一种仿猛禽视觉多分辨率机制的
海上目标无人艇协同跟踪方法。模拟猛禽双中央凹多分辨率成像规律，构建目标无人艇跟踪大小场景；在大场
景中，模拟猛禽视顶盖−峡核通路中视觉刺激的竞争选择机制进行海上无人艇显著性检测，用于纠正核相关滤
波目标跟踪的结果；在小场景中，建立仿猛禽色彩分辨空间，并采用颜色显著性检测方法提取无人艇上的合作
靶标；建立大场景纠正及小场景引导协同跟踪策略，实现对海上目标无人艇的协同跟踪。对比实验结果表明，
本文方法的跟踪成功率高于对比方法，且有最高的平均重叠率和最低的平均像素误差，适于无人机完成对海上
目标无人艇的跟踪任务。
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Abstract: In this paper, a cooperative tracking method of unmanned surface vessel (USV) at sea inspired by a multi-res-
olution mechanism of raptor vision is proposed to solve the contradiction between large scene and high resolution at sea.
The large and small scenes of the target USV tracking are built based on the multi-resolution imaging rules of dual fo-
vea of raptor vision. In the large scene, the competitive selection mechanism in the optic tectum- nucleus isthmi path-
way of raptor is employed to detect the saliency target of USV. The detection results are applied to correct the tracking
position of kernel  correlation filter.  In the small  scene,  the color resolution space imitating raptor is  built,  and the co-
operative target on the USV is obtained by the color saliency detection method. The cooperative tracking strategy with
large scene correction and small scene guiding is established to achieve cooperative tracking of USV at sea. The com-
parison experiment results show that the tracking success rate of the proposed method is higher than that of the compar-
ison method. Besides, the proposed method has the highest average overlap rate and the lowest average pixel error. The
proposed method is suitable for unmanned aerial vehicle(UAV) to track the USV at sea.
Keywords: raptor vision; fovea; multi-resolution; large and small scenes; competitive selection; saliency detection; col-
laborative strategy; unmanned surface vessel tracking
 

智能化无人系统逐渐成为未来战争和科技发

展的中坚力量，多元化、立体化、异构化、跨域化

逐渐成为无人系统发展的重要方向[1]。自 2017 年
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美国海军水面舰艇协会年会公布了由一艘无人艇

（unmanned surface vessel，USV）携带多架无人机

（unmanned aerial vehicle，UAV）在海上执行作战

任务的空海协同系统概念图[2] 以来，无人机/无人

艇跨域异构系统引起世界各个国家的广泛关注。

无人机 /无人艇跨域异构系统既能弥补无人机续

航能力差的问题，又能克服无人艇搜索距离受限

的缺点，从而有效地提高整个异构系统的作业水

平和效率。

无人机对海上合作无人艇的准确识别及稳定

跟踪是无人机/无人艇跨域异构系统的关键技术[2]。

但受实际场景中光照条件、鱼鳞光、海面波光、海

浪遮挡等外界环境因素及无人艇的运动方向、运

动速度、尺寸形变等自身因素的影响，使得无人机

在对海上运动无人艇进行跟踪时，极易造成目标

无人艇的丢失。此外，准确提取无人艇上合作靶

标的特征，对无人机在大范围内追踪目标无人艇

提出了挑战。因此，解决大视场和高分辨率的矛

盾成为海上无人机追踪目标无人艇的最大难题。

视觉目标跟踪一直是计算机视觉领域的一大

研究热点[3]。基于相关滤波（correlation filter，CF）
和深度学习的目标跟踪方法成为运动目标跟踪的

主流。核相关滤波（kernel correlation filter，KCF）
作为经典的目标跟踪算法通过循环矩阵和傅里叶

空间等手段[4-6]，极大提升了运算速度。采用核相

关滤波的目标跟踪算法还包括循环矩阵检测跟踪

滤波器（circulant structure of tracking-by-detection
with kernels，CSK）[7]、时空正则化相关滤波器（spatial-
temporal regularized correlation filters，STRCF） [8]、

尺度分辨空间跟踪器（discriminative scale space
tracker，DSST）[9] 和快速尺度分辨空间跟踪器（fast
discriminative scale space tracker，fDSST） [10] 等方

法，但现有的目标跟踪方法大多是基于单分辨率

成像条件下实现跟踪的，对于场景的适应能力不

高，且无法辨别其所跟踪的目标是否是其合作的

对象。

深度学习作为计算机视觉领域的重要分支，

涌现出多种鲁棒性较强的运动目标跟踪方法，分

为基于卷积神经网络和其他跟踪方式的目标跟踪

方法和基于端到端神经网络的目标跟踪方法。最

早基于深度学习的目标跟踪方法是由 Wang 等 [11]

提出的深度学习跟踪器（deep learning tracker, DLT）
目标跟踪方法。其他比较典型的目标跟踪网络包

括由 N a m [ 1 2 ] 提出的基于多域网络（ m u l t i -
domain network, MDNet）目标跟踪方法和 Wang

等[13] 提出的基于全卷积网络的目标跟踪方法（fully
convolutional networks tracking, FCNT）等。Siam-
Mask 目标跟踪方法[14] 和 SiamRPN++目标跟踪方

法 [15] 的性能超过了传统目标跟踪方法。虽然深

度学习方法跟踪精度高，但是它依赖训练数据集

和图像处理器，检测速度受限，对处理器性能要

求较高，增加了算法移植到机载处理器的难度。

因此，面对复杂多变的海面环境时，无人机机载

视觉系统利用现有方法很难适应各种作业环境并

实时准确地跟踪到目标无人艇，且无法通过其他

场景探测到所跟踪无人艇的细节信息。

仿生视觉技术的发展为计算机视觉信息处理

提供了新的技术手段[16]。猛禽作为鸟类六大类之

一，具有最敏锐的视觉 [17]。猛禽视网膜上有 2 个

中央凹，即正中央凹和侧中央凹，分别在高空巡

游和正面抓捕 2 种情况下起着重要的作用[18]。猛

禽视野宽广 [19]，能在大场景内迅速探测并跟踪猎

物，当出现猎物在猛禽视野中丢失再出现时，猛

禽能迅速重新锁定猎物。此外，猛禽视网膜神经

节细胞呈非均匀分布 [20]，能以多种分辨率轻松

捕获猎物的细节特征。因此，猛禽视觉系统兼顾

了大场景搜索跟踪与小场景细节特征提取的优

势 [21]，较好地解决传统光学系统的大视场与高分

辨率之间的矛盾，也为本文研究提供了较好的解决

思路。

本文在上述猛禽视觉多分辨率机制分析基础

上，采用短焦相机（大场景）和长焦相机（小场景）

构建仿猛禽视觉多分辨率机制的大小场景，其中

短焦相机具备大视场，长焦相机具备高分辨率。

假设 2 相机共光轴，那么当目标无人艇位于其中

一个相机的视野中央时，目标无人艇也一定会处

于另一个相机的视野中央。在大场景中，构建仿

猛禽视觉的大场景无人艇显著性检测方法，并用

于纠正 KCF 算法的跟踪结果，实现对大场景中无

人艇目标的实时跟踪。在小场景中，建立仿猛禽

视觉的色彩分辨空间，采用颜色显著性检测方法

提取无人艇上合作目标的细节特征。同时，设计

大场景对小场景的纠正策略和小场景对大场景的

引导策略，兼容了大场景搜索跟踪与小场景细节

特征提取功能，共同实现对海上目标无人艇的协

同跟踪。 

1   仿猛禽视觉大场景无人艇跟踪

面对复杂的捕食环境，猛禽能够快速排除背
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景中的干扰信息且精准锁定猎物，这与猛禽视觉

系统中的视觉注意机制密切相关。猛禽视觉信息

处理主要由离顶盖通路、离丘脑通路、离中枢通

路和副视通路四大通路组成 [22]，视觉注意主要发

生在离顶盖通路中。猛禽的视觉注意过程存在视

觉刺激之间的竞争选择现象，当多个刺激共同作

用时，竞争力更强的视觉刺激才能进一步被大脑

处理。

L10

视顶盖−峡核通路是离顶盖通路的一个主要

侧支，由视顶盖（optic tectum, OT）第 10 层神经元

（ ）、峡核大细胞部（nucleus isthmi pars magno-
cellularis，Imc）和峡核小细胞部（nucleus isthmi pars
parvocellularis，Ipc）组成[23]，如图 1 所示，三者共同

参与猛禽视觉刺激的竞争选择，具有强竞争力的

视觉刺激被逐级筛选，成为猛禽视觉系统的视觉

注意对象。此外，猛禽视野宽广，能利用上述机

制在大场景内迅速探测并跟踪猎物，且当出现猎

物在猛禽视野中丢失再出现时，猛禽也能迅速重

新锁定猎物。
 

 

视顶盖第 10 层 (L10) 神经元
2 种形态的峡核大细胞部 (Imc) 神经元
峡核小细胞部 (Ipc) 神经元
刺激输入
前馈通路 L10    Imc/Ipc 兴奋性投射
通路 Imc    Ipc 抑制性投射
反馈通路 Ipc    L10 兴奋性投射

视网膜神经节细胞

L10

Imc

Ipc

 
图 1    视顶盖−峡核通路连接关系

Fig. 1    Connection between OT and nucleus isthmus pathway
 
 

受猛禽捕猎行为中视觉处理方式的启发，采

用猛禽视顶盖−峡核通路刺激的竞争选择机制获

取复杂未知海面环境中的无人艇目标。由视觉的

布尔图理论可知 [24]，猛禽视觉在某一时刻仅能捕

获单维度的特征，多个特征融合才能形成最终的

视觉选择结果。在海上无人艇目标的检测过程

中，目标易受亮度、波光及海浪等信息的影响。色

彩的色度、饱和度和明度（hue, saturation, value,
HSV）颜色空间中的 H 通道能够有效抑制海面鱼

鳞光及耀光对显著性检测的影响。颜色−对立

（lab color space, Lab）空间中的 L 通道在消除海面

异常颜色方面有比较显著的作用。此外，猛禽视

网膜上的光感受器在捕猎时发挥着极其重要的作

用，将其归纳为明视觉通道和暗视觉通道。因

此，本文将从 L 通道、H 通道、明视觉通道和暗视

觉通道 4 个特征通道中提取图像的特征，更全面

地模拟猛禽视觉系统所感受的视觉特征。

I对输入图像 ，仿猛禽视觉的明视觉通道表

示为

B =max
p∈Ω

(
max

c∈{r,g,b}
Ic (p)

)
(1)

p = (x,y) Ω p

Ic I c {r,g,b}
I

式中： 为图像中的像素点； 为以 为中心

的图像块； 为输入图像 的 颜色通道； 分

别为图像 的红色、绿色、蓝色通道。

同理，仿猛禽视觉的暗视觉通道表示为

D =min
p∈Ω

(
min

c∈{r,g,b}
Ic (p)

)
(2)

θ

考虑充分利用图像的细节信息，分别在图像

的 L、H、B 和 D 通道生成一系列布尔特征图，即

通过在每个通道上分别取不同阈值 下的二值图，

可表示为

BC = ThreVal (C, θ) ,C ∈ {L,H,B,D} (3)

C θ式中： 为图像的特征通道，阈值 的取值呈均匀

分布。生成布尔特征图的阈值分割函数表示为

ThreVal (a, θ) =

 1, a ⩾ θ

0, 其他
(4)

a I式中 为图像 中像素的像素值。

不同特征通道生成的布尔特征图像序列表

示为

BC =
{
BC1 ,BC2 , · · · ,BCi

, · · · ,BCN

}
(5)

N I C

BCi
θi ∼ U (0,255)

BCi

式中： 为图像 在 特征通道所生成的布尔特征

个数； 为分割阈值为 时的布尔特征

图。利用基于布尔映射的显著性（Boolean map
based saliency，BMS）模型 [25] 对上述布尔特征图

进行处理，对应布尔特征图 的初级视觉注意

图为

ACi

(
BCi

)
=

A+
(
BCi

)∥∥∥A+
(
BCi

)∥∥∥
2

+
A−

(
BCi

)∥∥∥A−
(
BCi

)∥∥∥
2

(6)

A+
(
BCi

)
A−

(
BCi

)
∥·∥2

式中： 和 分别为子激活图 [25] 的视觉

响应图； 为二范数。将各通道所有布尔特征图

形成的视觉响应加权求和结果用于生成输入

第 4 期 徐小斌，等：仿猛禽视觉多分辨率的海上无人艇协同跟踪 ·869·

 



到猛禽视觉系统的刺激，即所生成的猛禽视觉刺

激为

Sj = S C =

N∑
i=1

ACi

(
BCi

)
p
(
BCi
|IC

)
, j = 1,2,3,4 (7)

p
(
BCi
|IC

)
式中 为布尔特征分布权重，表示为

p
(
BCi
|IC

)
=

1
N

(8)

采用信息熵衡量输入猛禽视觉系统中各个视

觉刺激的强度为

H
(
Sj
)
= −

M∑
i=1

pi log pi (9)

pi i

M

式中： 为显著值 占显著图中所有显著值的比例，

为显著图中的最大显著值。

ωi j

i j

在猛禽的视顶盖−峡核通络中，采用 描述

神经元 和神经元 间的刺激竞争关系。采用不同

神经元之间信息熵间的关系，重构不同刺激之间

的竞争选择关系矩阵为

ωi j = −
1/1H

(
Sj
)−1/H (Si)

1
/ 4∑

i=1

H (Si)

, i , j (10)

ωi j < 0 Sj Si当 时，新刺激 比原刺激 的信息量更

大，原视觉刺激在一定程度上被抑制。反之，原

刺激保持或增强。

Si, i = 1,2,3,4

Sj, j = 1,2,3,4 j , i

Si

任选刺激 作为输入到猛禽视网膜

的初始刺激，其余刺激 且 被分配

为竞争刺激，与 之间形成竞争，仿猛禽视觉刺激

竞争选择机制的显著性检测结果为

S = Si+

4∑
j=1, j,i

ωi j ·Sj (11)

S对 进行自适应阈值分割，获取最大连通域的

正外接矩形，即仿猛禽视觉刺激竞争选择的显著

性检测方法获得的无人艇目标位置为

Peagle =
[
xe,ye,we,he

]
(12)

(xe,ye)

we he

式中： 为海上无人艇目标框左上角坐标位

置， 为目标框的宽度， 为目标框的高度。

采用仿猛禽视觉显著性检测结果纠正 KCF
跟踪结果，最终仿猛禽视觉大场景无人艇跟踪结

果为

P = ω1PKCF+ω2Peagle,ω1+ω2 = 1 (13)

PKCF ω1 ω2式中： 为 KCF 跟踪结果， 和 分别为 KCF
跟踪结果与仿猛禽视觉显著性检测结果的权重。 

2   仿猛禽视觉小场景靶标提取

猛禽具有高时间分辨率和高空间分辨率，能

够清晰地捕获快速移动猎物的轨迹和细节特征，

且能有效避免猎物因高速运动而产生的图像模

糊 [26]。颜色是大脑产生的感觉，昼行性猛禽的视

网膜中分布着 4 种类型的视锥细胞，每个视锥细

胞中含有油滴，使猛禽拥有红、绿、蓝和紫外 4 色

视觉。除此之外，猛禽的视锥细胞间呈高度有序

分布，称为“超齐构体”。这种分布特点使得猛禽

在拥有四色颜色机制的同时，还增加了色彩分辨

的稳定性。无人机跟踪正确的目标无人艇是提高

异构平台工作效率的前提，为了在小场景内获取

准确的无人艇合作靶标，利用猛禽对颜色敏感的

特性提取无人艇上合作靶标的信息。

常用图像的编码形式大多为 RGB (red, green,
blue) 图像，为了更接近猛禽视觉的生理特性，模

拟猛禽视觉的四色机制，构建仿猛禽色彩分辨空

间 (long, medium and short, LMS)，即

L =max(0,min(r−g,r−b))

M =max(0,min(g− r,g−b))

S =max(0,min(b− r,b−g))

U = (r+g+b)/3

(14)

式中：R、G、B分别为 RGB 颜色空间的红、绿、蓝

通道；L、M、S、U 分别为猛禽色彩分辨空间的长

波、中波、短波和紫外通路图像。

pi

在仿猛禽视觉的色彩分辨空间中，定义图像

中像素 的颜色显著值为

S (pi) =
m∑

j=1

d
(
pi, p j

)
, i , j (15)

m d (·)式中： 为图像中像素的个数； 为 2 像素的颜色

距离，表示为

d
(
pi, p j

)
=

√(
Li−L j

)2
+
(
Mi−M j

)2
+
(
S i−S j

)2
+
(
Ui−U j

)2

(16)

ci

相同颜色像素的颜色显著值相同，则目标颜

色 的显著图可表示为

S (ci) =
mci

m

m∑
j=1

d
(
pi, p j

)
, i , j (17)

mci
ci式中 为图像中出现颜色 的个数。

S (ci)将 二值化，最大连通域即为小场景中的

目标所在区域。 
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3   多分辨率大小场景协同策略

猛禽视网膜神经节细胞呈非均匀分布，存在

多种分辨率，在中央凹处密度最大，分辨率最高。

猛禽中央凹在处理图像放大、聚焦平面和运动检

测等视觉信息起着重要的作用，能够在跟踪猎物

的同时也捕获猎物的细节特征 [27]。因此，猛禽视

觉系统兼顾了大场景（短焦相机，焦距为 3.6 mm）

搜索跟踪与小场景（长焦相机，焦距为 12 mm）细

节特征提取的优势，较好地解决传统光学系统在

的大视场与高分辨率之间的矛盾。 

3.1    大场景对小场景的纠正策略

长焦相机（小场景）由于视场小，无人艇更容

易移出相机视野，而短焦相机（大场景）视场较

大，由于 2 场景共光轴，此时无人艇可能还在大场

景中，通过缩小大场景中相机与目标无人艇间的

夹角，使得无人艇靠近大场景的图像中心，由此

无人艇就可重新出现在小场景中，进而获取更多

的无人艇合作靶标的细节信息。大场景对小场景

的纠正作用的示意图如图 2 所示。
 

 

成像平面

大场景

小场景

无人艇

无人艇

βb

T x
b

T y
b

fb

αb

 
图 2    大场景纠正小场景

Fig. 2    Large scene correct small scene
 
 

在大场景中，无人艇偏离图像中心的角度为
αb = arctan

T b
x ·∆u
fb

βb = arctan
T b

y ·∆v

fb

(18)

fb fs

αb x βb y

T b
x x T b

y y

式中： 为短焦相机的焦距； 为短焦相机的焦

距； （ 方向）和 （ 方向）为大场景中无人艇偏

离图像中心的角度； （ 方向）和 （ 方向）为图

∆u x

∆v y

像中无人艇偏离中心点的像素个数； （ 方向）

和 （ 方向）为相机的成像平面的像元尺寸（相

机固有参数，假设长焦相机和短焦相机的像元尺

寸相同）。

αb βb通过缩小大场景中无人艇的偏离角 和 ，使

得无人艇靠近图像中心，由于大小场景共光轴，

无人艇也将重新回到小场景中，并靠近小场景图

像的中心位置。 

3.2    小场景对大场景的引导策略

短焦相机（大场景）由于视场大，视野中更容

易出现非目标无人艇等其他干扰船只或漂浮物的

影响。小场景能够利用其远距离探测能力获得目

标无人艇上合作靶标的细节信息，进而剔除大场

景中的干扰目标。小场景对大场景的引导作用的

示意图如图 3 所示。
 

 

成像平面

大场景

小场景

无人艇 1

无人艇 1

无人艇 2

无人艇 2

T bx1
T bx2

fb

αb
2
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1

 
图 3    小场景引导大场景

Fig. 3    Small scene guide large scene
 
 

在小场景中，可根据仿猛禽颜色显著性检测

确定唯一的目标无人艇，小场景引导大场景策略

可以表示为 α
s
1 = α

b
i

βs
1 = β

b
i

, i = 1,2, · · · ,Nusv (19)

αs
1 x βs

1 y

αb
i x βb

i y

Nusv

式中： （ 方向）和 （ 方向）为合作目标无人艇

在小场景中的偏离角（其计算方式与式 (18) 相

同）， （ 方向）和 （ 方向）为大场景中不同无人

艇的偏离角， 为大场景中无人艇的个数。 

3.3    目标无人艇的协同跟踪

综上所述，仿猛禽视觉多分辨率的海上无人

艇协同跟踪方法流程如图 4 所示。
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图 4    仿猛禽视觉多分辨率的海上无人艇协同跟踪流程

Fig. 4    Flow chart of the cooperative tracking method of USV at sea inspired by multi-resolution mechanism of raptor vision
 

具体步骤如下：
1）选取特征通道及其布尔特征。获取图像

的 L 通道、H 通道、亮通道和暗通道作为仿猛禽
视觉显著性检测的特征图像通道，利用式 (3) 和
式 (5) 获取各通道的布尔特征序列。

2）生成仿猛禽视觉刺激。利用式 (7) 获取输
入到猛禽视顶盖−峡核通路的视觉刺激。

3）计算视觉刺激的强度。通过式 (9) 信息熵
计算步骤 2）中输入到猛禽视网膜中视觉刺激的
竞争强度。

i j

ωi j

4）重建刺激竞争−选择关系矩阵。通过式
(10) 重构神经元 和神经元 之间的刺激竞争选择
关系矩阵 。

S Peagle

5）获取仿猛禽视觉显著性检测结果。利用
式 (11) 生成仿猛禽视觉刺激竞争选择机制的显著
性检测结果 和其最小外接矩形 。

PKCF

6）生成初级目标跟踪结果。采用 KCF 跟踪
算法，获得目标跟踪结果 。

P

7）计算无人艇修正结果。将步骤 5）、6）的结
果进行加权求和，获取仿猛禽视觉大视场的无人
艇跟踪结果 。

8）构建仿猛禽色彩分辨空间。根据式 (14) 构
建仿猛禽色彩分辨空间。

9）提取靶标。设置颜色分割阈值，根据式 (17)
精确分辨小场景中合作靶标的所在区域。

10）计算大场景中无人艇的偏离角。根据式
(18) 计算大场景中所有检测到的无人艇偏离相机
中心的夹角。

11）计算小场景中无人艇的偏离角。采用与
步骤 10）相同的方法计算小场景中无人艇合作靶
标偏离相机中心的角度。

12）多分辨率无人艇协同跟踪。当小场景中
的目标无人艇丢失时，利用大场景的纠正策略迅
速将无人艇拉回至视野中央，以纠正小场景中的无
人艇跟踪位置。当大场景中出现其他干扰目标
时，利用小场景的引导策略为大场景提供正确的
引导信息。通过大小场景的相互协同策略，共同
实现无人机对目标无人艇及合作靶标的跟踪与检测。 

4   结果分析
 

4.1    参数敏感性分析
ω1 ω2

ω1 ω2 ω2

ω1 = 1
ω2 = 1

ω1 ω2

和 是本文方法的 2 个重要参数，以算法
预测跟踪框和真实跟踪框的平均重叠率为评价指
标， 和 的参数敏感度分析结果如图 5 所示，
的取值对跟踪算法的性能影响较大。当 时，
算法退化为 KCF 目标跟踪方法，当 时，算法
退化为仿猛禽视觉刺激竞争选择机制的显著性检
测方法。本文方法中 和 分别取 0.7 和 0.3。
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ω1 ω2图 5    、 敏感度分析

ω1 ω2Fig. 5    、  sensitivity analysis
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4.2    Unity3D 仿真场景

在 Unity3D 仿真场景对仿猛禽视觉多分辨率

的海上无人艇协同跟踪方法进行验证。图 6（a）
为仅在小场景中对海上无人艇目标进行跟踪的结

果，目标极易丢失，且丢失后很难再跟踪。如图 6
（b）、（c）所示，采用大小场景进行海上目标无人

艇跟踪时，如第 275 帧所示，虽然无人艇在小场景

中丢失，但在大场景中仍可以准确追踪到，通过

缩小大场景中无人艇的偏离角，使目标无人艇趋

近大场景中心，同时小场景会重新准确捕获到目

标无人艇，如 664 帧所示。
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图 6    大场景纠正小场景结果

Fig. 6    Results of large scene correcting small scene
 
 

如图 7（a）所示，当仅在大场景中采用本文第

2 节所提出的目标跟踪方法跟踪无人艇时，由于

引入仿猛禽视觉显著性检测结果，使得跟踪结果

出现多个目标框，但是无法判断唯一的目标无人

艇。首先，通过小场景的远视能力探测无人艇的

细节特征，从而确定小场景中的目标无人艇位

置。如图 7（b）所示，通过在小场景中检测无人艇

上的红色嵌套靶标，确定唯一目标无人艇。根据

无人艇的偏离角确定并引导大场景跟踪目标无人

艇。如图 7（c）所示，仅带有合作目标的无人艇被

选择且被稳定跟踪。大小场景相互纠正导引，实

现了大场景中对目标无人艇的准确跟踪及小场景

内对艇上合作靶标的精准锁定。
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图 7    小场景引导大场景结果

Fig. 7    Results of small scene guiding large scene
 
  

4.3    真实验证场景

为进一步验证算法在实际作业环境中对目标

无人艇的跟踪性能，分别采用外场无人机实际飞

行中采集的水面和海面无人艇图像序列（下视场

景为主）对本文所提出的方法进行验证。2 组图

像序列分别为无人机机腹处平行安装（假设共光

轴）的长焦相机（焦距为 12 mm）和短焦相机（焦

距为 3.6 mm）共同工作时捕获的。此外，采用多

种方法与其对比（采用短焦相机捕获的图像），主

要包括：CSK、STRCF、基于卷积算子的跟踪器

（efficient convolution operators for tracking，ECO）[28]、

DSST、fDSST 和 KCF。
在水面验证场景中，当无人艇始终处于相机

视野中央时，各算法的跟踪性能基本相似，跟踪

精度略有差异。3  877 帧之后出现无人艇目标丢

失情况，3 913 帧时大场景中出现干扰船只，若仅

引入仿猛禽视觉显著性检测的结果，图 8（a）中本

文方法出现误检测。由于引入小场景的引导作

用，本文算法在大场景中准确筛选出了目标无人

艇，如图 8（b）所示，并迅速重新锁定目标无人艇，

实现再跟踪。而各个对比方法在出现目标丢失情

况后，跟踪框偏离无人艇目标，ECO 算法和 STRCF
算法开始跟踪河岸上的杂草，而无法再次跟踪准

确的无人艇目标。
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图 8    水面目标无人艇跟踪结果

Fig. 8    Tracking results of target USV at water
 
 

小场景因其视野小，更容易丢失目标无人艇，

且很难实现再跟踪。3 935 帧时，目标无人艇在小

场景中丢失，但由于大小场景共光轴，此时目标

无人艇仍在大场景中，通过缩小大场景中无人艇

偏离图像中心的角度，将无人艇重新拉回大场景

中央，同时也可实现对小场景内目标无人艇的再

跟踪再锁定。4 275 帧时，即使发生背景及无人艇

尺寸变化，本文方法仍能保持对目标无人艇的稳定

跟踪。fDSST、DSST 和 CSK 算法的跟踪框从 3 913
帧丢失后又开始逐渐靠近无人艇目标。4  339 帧

时 DSST 算法基本重新跟踪到目标，但还有一定

的偏差。综上所述，对比方法对作业场景的适应

能力较弱，更容易受到场景中干扰因素的影响。

相比于水面场景，海面验证场景中存在更多

的不确定的动态干扰因素，如鱼鳞光、阳光反射、

海浪、海风等，被跟踪无人艇更容易出现变形、被

遮挡、丢失等情况，极大增加了图像处理和无人艇跟

踪的难度，从而造成跟踪失败、误检、漏检等。1 175
帧时，大部分方法跟踪框位于目标无人艇附近，

但 STRCF 等跟踪算法已开始将跟踪重点转向与

无人艇特征相似的条状海浪处。1 181 帧时，出现

非目标无人艇（即没有安装合作靶标的无人艇）

干扰，若仅依靠本文算法大场景中的仿猛禽显著

性检测的纠正作用，则出现跟踪错误的情况，如

图 9（a）所示。引入小场景导引策略后，通过在小

场景锁定目标无人艇上的合作靶标，计算目标无

人艇在小场景中偏离角，导引大场景跟踪唯一目

标无人艇，跟踪结果如图 9（b）所示。同理，2 031
帧时，若仅采用小场景对靶标进行检测，一旦靶

标丢失，受小场景视野的限制很难将目标重新拉

回至视野中央。由于引入大场景的纠正作用，2 232
帧时无人艇重新被拉回小场景的视野中央，使得

2 场景均实现对目标无人艇的再跟踪和再锁定。

目标丢失再出现及目标尺寸变化对各个对比方法

的影响较大，从 1 565 帧开始，STRCF 算法丢失无

人艇目标开始跟踪海面耀光。ECO、fDSST 和 DSST
算法能够大致跟踪无人艇，但是其跟踪精度略

差，且一旦出现目标长时间丢失时，即使目标无

人艇再出现，也很难重新锁定，这对无人机和无

人艇异构平台的协同作业是非常不利的。
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图 9    海面目标无人艇跟踪结果

Fig. 9    Tracking results of target USV at sea
 
  

4.4    评价指标

本节分别采用成功率曲线、平均重叠率和像

素误差从跟踪算法的准确度、精度方面对本文提

出的方法及各种对比方法进行评价。
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一次性评估（one pass evaluation, OPE）是根据

视频序列第 1 帧给出的目标位置初始化跟踪算

法，然后对目标的位置和大小进行预测，从而得

到跟踪算法的精度或成功率。图 10 为 2 种验证

场景跟踪图像序列的成功率曲线。
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图 10    成功率曲线

Fig. 10    Curves of success rate
 
 

如图 10 所示，在 2 种验证场景中，本文方法

的成功率曲线最高，表明本文方法能够有效排除

场景中的干扰信息，且能适应不同动态场景的变

化，即使出现目标无人艇丢失再出现的情况，本

文算法也能再次锁定目标，跟踪效果比其他对比

方法更稳定。CSK 方法优于其他对比方法，其他

各对比方法的跟踪性能相似，对动态背景的变化

比较敏感。

平均重叠率（average overlap rate，AOR）是指

算法预测的目标跟踪区域与真实的目标跟踪区域

的重叠面积。AOR 越高，算法跟踪性能越好。反之，

算法的跟踪性能越差。平均重叠率 AOR 可表示为

AAOR =
|AM ∩AGT|
|AM ∪AGT|

(20)

AM AGT

|·|
式中： 为算法预测的目标区域， 为真实的目

标区域， 为该区域内的像素个数。水面验证场

景和海面验证场景的 AOR 图分别如图 11（a）、（b）
所示。
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Fig. 11    Average overlap rate
 
 

如图 11 所示，本文方法获得了最高的平均重

叠率，说明本文方法预测的无人艇目标区域与真

实的无人艇所在区域最相近。在水面验证场景

中，本文算法的平均重叠率为 0.49，性能第 2 好

的 CSK 跟踪方法的平均重叠率为 0.36，跟踪性能

提升了 13%。在海面验证场景中，本文方法的平

均重叠率达到 0.54，ECO 跟踪方法的平均重叠率

为 0.15，本文方法比 ECO 性能提升 39%。综上所

述，本文仿猛禽视觉多分辨率的目标无人艇跟踪

方法对目标丢失再出现情况的鲁棒性较强，能够

适应动态环境的变化，准确锁定并跟踪与无人机

合作的目标无人艇，适用于复杂的工作环境。

平均像素误差（average pixel error，APE）是指

跟踪算法预测的目标中心位置与真实目标中心位

置之间的距离。APE 越小，跟踪算法的性能越

好，APE 可通过像素距离计算为

PAPE =

√
(xM − xGT)2+ (yM − yGT)2 (21)

(xM,yM)

(xGT,yGT)

式中： 为算法预测的无人艇的中心位置，

为真实的无人艇的中心位置。

2 种验证场景的平均像素误差如图 12 所示，

其中红色横线表示误差均值，蓝色横线表示误差

的上下四分位数，红色+表示跟踪异常点。在水

面验证场景中，本文方法得到的平均像素误差最

低，算法在跟踪过程中所估计的目标无人艇的中
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心位置最接近真实无人艇中心位置；CSK 和 DSST
方法的平均像素误差相似，但 DSST 跟踪算法的

跟踪速度远不及 CSK 方法；KCF 和 STRCF 方法

的平均像素误差较大，仅能大致跟踪目标无人艇

的位置，在近距跟踪过程中不占优势。在海面验

证场景中，本文方法也获得最低的平均像素误差。

CSK 跟踪方法出现较高的上四分位数，个别帧检

测误差增大是海面动态背景干扰造成的。在 2 种

验证场景中，本文方法均出现跟踪异常点，其原

因在于仿猛禽显著性检测结果的纠正作用，但不

影响整个任务过程对目标无人艇的协同跟踪。
 

 

fD
D

ST
本
文

C
SK

D
SST

EC
O

K
C
F

STR
C
F

0

200

400

600

800

1 000

1 200

像
素

误
差

方法

(a) 水面场景

fD
D

ST
本
文

C
SK

D
SST

EC
O

K
C
F

STR
C
F

0

200

400

600

800

1 000

1 200

像
素

误
差

方法
(b) 海面场景 

图 12    平均像素误差
Fig. 12    Average pixel error

 
  

5   结束语

在海上无人机 /无人艇异构平台协同作业场

景中，针对无人机对大小场景中无人艇的跟踪及

检测需求，提出了仿猛禽视觉多分辨率机制的海

上目标无人艇协同跟踪方法。Unity3D 仿真场景

和 2 种真实场景的验证结果表明，本文方法比其

他对比方法的跟踪成功率提升约 8%，有较好的跟

踪检测性能和场景适应能力。本文算法不仅适用

于无人机在复杂的海面环境下对无人艇的检测与

跟踪，而且能够判断所跟踪的目标是否准确，有

效提升了无人机搜索并靠近无人艇的效率。
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