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摘　 要:复杂场景中的目标感知是深度学习在计算机视觉中最重要的研究领域之一,而复杂交通场景中的车辆检测与跟踪是当今

众多学者研究的热点问题。 在视频目标检测过程中由于运动物体的时间维度特征信息利用不充分,导致在长序列之间的时间特

征极其容易被忽略,本文提出一种时空一致性的视频车辆的检测跟踪算法。 该算法由双分支网络结构组成:分支一是由基于空间

相关性的 Transformer 网络模块组成,该分支网络主要用于判断前后帧的相关性、感知相邻帧之间的一致性,预测目标车辆时空一

致性的关联度;另一网络分支是由基于交叉特征金字塔融合的网络模块组成,该模块主要是提取检测对象的局部信息结合浅层的

空间边缘信息和深层的语义特征信息,提取对象空间位置的特征信息。 该网络结构将 Transformer 机制和交叉特征金字塔模块相

结合,利用 Transformer 对长序列之间时间关联性敏感和特征金字塔网络模块对边缘信息敏感的特性,对视频帧对象进行检测和跟

踪,确保相邻帧的长程相关性以及边缘和深层的特征信息深度融合。 实验结果表明,本文设计的双分支网络结构在视频目标跟踪

和检测中取得更好精度和更快的收敛速度;同时在显著性视频目标检测中,实验表明算法的有效性和泛化性。
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Abstract:Target

 

perception
 

in
 

complex
 

scenes
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

important
 

research
 

fields
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

computer
 

vision,
 

and
 

vehicle
 

detection
 

in
 

complex
 

traffic
 

scenes
 

is
 

the
 

object
 

of
 

research
 

by
 

many
 

scholars
 

today.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

video
 

target
 

detection,
 

due
 

to
 

the
 

insufficient
 

utilization
 

of
 

the
 

time
 

dimension
 

feature
 

information
 

of
 

moving
 

objects,
 

time
 

features
 

between
 

long
 

sequences
 

are
 

extremely
 

easy
 

to
 

be
 

ignored.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

spatio-temporal
 

consistent
 

video
 

vehicle
 

detection
 

and
 

tracking
 

algorithm.
 

The
 

algorithm
 

is
 

composed
 

of
 

a
 

two-branch
 

network
 

structure:
 

one
 

of
 

branch
 

is
 

composed
 

of
 

transformer
 

network
 

modules
 

based
 

on
 

spatial
 

correlation.
 

The
 

branch
 

network
 

is
 

mainly
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

previous
 

and
 

subsequent
 

frames,
 

perceive
 

the
 

consistency
 

between
 

adjacent
 

frames,
 

and
 

predict
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

consistency
 

of
 

the
 

target
 

vehicle
 

relevance;
 

another
 

network
 

branch
 

is
 

composed
 

of
 

network
 

modules
 

based
 

on
 

cross-feature
 

pyramid
 

fusion.
 

This
 

module
 

mainly
 

extracts
 

the
 

local
 

information
 

of
 

the
 

detected
 

object
 

combined
 

with
 

shallow
 

spatial
 

edge
 

information
 

and
 

high-level
 

semantic
 

feature
 

information.
 

This
 

branch
 

extracts
 

the
 

spatial
 

position
 

of
 

the
 

object
 

characteristic
 

information.
 

The
 

network
 

structure
 

combines
 

the
 

Transformer
 

mechanism
 

and
 

the
 

cross-feature
 

pyramid
 

module,
 

and
 

uses
 

the
 

advantages
 

of
 

Transformer’s
 

sensitivity
 

to
 

the
 

time
 

correlation
 

between
 

long
 

sequences
 

and
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

module’s
 

sensitivity
 

to
 

edge
 

information
 

to
 

detect
 

and
 

track
 

video
 

frame
 

objects
 

to
 

ensure
 

neighboring
 

the
 

long-range
 

correlation
 

of
 

the
 

frame
 

is
 

deeply
 

integrated
 

with
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

edge
 

and
 

the
 

deep
 

layer.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

dual-branch
 

network
 

structure
 

designed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

better
 

accuracy
 

and
 

faster
 

convergence
 

speed
 

in
 

video
 

target
 

tracking
 

and
 

detection.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

experiments
 

in
 

saliency
 

video
 

target
 

detection
 

show
 

the
 

effectiveness
 

and
 

generalization
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 言

　 　 在复杂场景中如自动驾驶和智能交通领域,对视频

目标的感知是其开展研究的方向之一[1-4] 。 在视频目标

对象的检测过程中,由于前后帧的遮挡、变形、体态姿势

变化等因素的影响,较静止的目标检测挑战性更大。 视

频目标对象的感知和检测的方法主要是利用相邻帧的特

征增强技术实现目标的匹配[5] 。 传统视频目标的感知、
检测以及跟踪算法主要是利用卡尔曼滤波器[6] 等进行实

时检测+跟踪的方式进行目标定位检测和跟踪,传统方法

没有考虑时间特征之间的关系,而且实时性较差。 随着

深度学习的兴起,利用卷积神经网络进行目标对象的感

知和检测跟踪,在实时性和准确性上面得到很大的提升。
Danelljan 等[7] 提出在连续卷积的滤波器中插入多分辨率

的深度特征图,将各层特征图进行融合,利用传统 HOG
的特征和深度特征融合,实现目标的检测跟踪; Wang
等[8] 将卷积神经网络看成是一个集成学习的过程,通过

一个集成学习器,得到热图,利用设计的损失函数,最终

训练出来的网络具有很好的泛化能力,但是 CNN 训练的

过程中必须离线训练,而且目标检测和跟踪都是利用损

失函数来度量确定,存在很大的局限性;Bertinetto 等[9] 提

出的全卷积网络将图像通过两个卷积网络分别得到特征

的降维映射,利用卷积计算目标兑现位置的相关性,通过

插值原图实现目标的定位,利用孪生网络分别确定检测

跟踪的目标,但是由于 CNN 无法实现端到端的实时性训

练;为了实现快速地跟踪,He 等[10] 提出的 SA-Siam 双分

支网络,考虑到图像分类中的语义特征和相似性匹配中

的学习外观特征的相关性,设计一个语义分支网络注入

注意力机制,根据目标位置附近的通道激活情况计算通

道权重,设计一个外观特征网络,两个通道在训练过程中

保持相互的异质性,通过双重设计和注意力机制提高了

目标跟踪的实时性和效果,但相对考虑浅层的优化过程

中采用 SGD 对网络进行微调,没有充分利用 CNN 网络

的端到端的优势,没有保证网络的实时性,随着卷积网络

的加深和下采样等操作,空间特征的语义信息可能会有

所丢失,导致目标跟踪的实效性低;Li 等[11] 提出的多任

务引导策略的网络结构,提高视频目标中的显著性目标

的感知和检测,设计两个子网络分别对静止目标和运动

目标的光流信息进行融合引导,在视频目标的检测中优

于现有的方法。
视频目标检测主要是利用各帧之间的时空关系对帧

中的目标进行检测。 目标检测过程中难点是充分提取目

标对象的特征,有效的特征融合是进行目标检测的关键

因素之一。 为将目标中的特征信息进行多尺度的融合,
大量的研究者提取各种网络结构的模型,特征融合的方

式有设计多分支的网络结构进行多尺度的特征融合[12] ,
有进行特征金字塔式的特征融合策略[13] 和加入注意力

机制等策略提高检测和定位精度。 Hu 等[14] 提出一种时

空分割的多维度特征融合模型,关注相邻像素之间的局

部交互,提高增强的语义信息;Song 等[15] 提出的多尺度

特征融合的模块构建高级的语义特征,利用图像素级标

签的全局语义信息的引导策略,快速的定位不同比例的

对象,并通过注意力机制减少模型推理时间的基础上提

高了检测的精度。 Cao 等[16] 提出了一种基于注意力引导

的上下文特征金字塔网络,结合注意力机制和上下文引

导模块,通过注入注意力机制捕获目标对象区域和进行

定位,同时特征金字塔的模块融合目标对象的多尺度特

征信息。
视频目标跟踪和检测的过程中主要方法有利用多分

支的网络结构融合时空特征进行检测跟踪,或者利用对

象的深度语义信息进行检测和跟踪,本质是在视频帧之

间寻求类间的全局优化,对视频中各帧的目标对象进行

检测和感知。 鉴于以上描述,在视频目标的跟踪和检测

中主要考虑两个问题:要求网络实时性高,在目标对象的

特征一致性感知过程中,计算量不能过大,推理时间不能

太长;其次,判断跟踪对象的位置和提取特征的过程,对
象的空间位置特征和时间位置信息一致性的相关度被综

合考虑。 因此, 本文主要解决的问题包含: 1 ) 采用

Transformer 网络块,定位跟踪车辆的空间位置信息,判断

前后视频帧之间的相关性;2)利用交叉特征金字塔网络

提取相邻视频帧之间的特征信息,提取对象的局部边缘

的特征信息,融合浅层边缘空间信息和深层高语义信息。
通过双分支的网络结构,将视频帧中的时间相关性和空

间相关性进行融合,实现相邻帧之间的跟踪车辆的定位

和特征提取,对目标对象进行精准感知和检测。

1　 网络结构的设计

　 　 本文采用多分支网络的结构形式,分支一获取检测、
跟踪车辆的时空信息,考虑确定车辆位置以及时间变化

的过程中车辆的空间信息,该分支采用循环网络结构和

Transformer 机制。 视频监控对象的本质是利用前一帧中

对象的特征信息、位置信息、空间信息预测下一帧物体的

位置信息,利用循环网络捕获前后帧之间车辆位置和空

间信息相关性,通过注入 Transformer 实现自我学习上下

文信息进行非全局交互建模,捕获对象空间和时间的全

局上下文信息;另一个分支网络主要获取跟踪车辆的特

征信息,采用交叉特征金字塔的结构,获取浅层的空间信

息和深层的语义特征,能够捕获对象具有强语义和精确

位置的强依赖关系的同时获得目标对象的特征信息。
图 1 是利用本文提出的时间-空间一致性的双流网络进
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行目标跟踪和感知的真实检测和跟踪结果示意图。

图 1　 车辆跟踪检测结果示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

vehicle
 

tracking
 

detection
 

results

1. 1　 基于 Transformer 的编码-解码器网络结构

　 　 循环神经网络是一种具有短时记忆能力的网络结

构,主要应用在视频和自然语言等顺序的网络结构中。
Yang 等[17] 提出将 Transformer 结合循环网络,在视频中

判断跟踪车辆的空间和时间信息的相关性效果显著。 早

期的跟踪检测主要是将跟踪和检测结合在一起,该分支

网络主要是对视频对象进行跟踪,结合时间-空间信息的

一致性,注入非局部的上下文信息,利用注意力机制确定

目标。 注意力机制是根据人眼在观察目标的工作原理,
自动注意到目标对象的某些关键信息上,不用进行逐点

扫描,但是注意力机制仍然存在信息丢失、实时性差以及

不能并行训练和预测等问题。
为提升注意力机制在目标检测中的性能,Vaswani

等[18] 提出的网络结构中完全由注意力机制的网络组成,
形成编码-解码器的结构,可以进行并行的网络训练,提
出的 Transformer 网络结构随后在各种顺序数列中得到广

泛的应用;Bilkhu 等[19] 提出的网络结构将 Transformer 引

入到捕获视频目标的信息中,但是没有考虑前后帧之间

检测目标的特征融合。

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

dk
( ) V (1)

式中:Q 是注意力函数映射的查询矩阵,K,V 分别表示关

键字和向量值的矩阵,dk 是输入的查询和关键字的维

度,最后输出的之表示加入的注意力机制之后的输出,式
(1)本质是将注意力机制转换为概率之后输出,命名为

转换器 Transformer[20] 。 Transformer 的内部工作原理由图

2、3 可以获悉[21] ;图 2 是 Transformer 编码阶段其各层之

间的工作原理;图 3 是 Transformer 解码阶段各层之间的

工作原理。

图 2　 Transformer 的编码器结构图

Fig. 2　 Encoder
 

structure
 

diagram
 

of
 

Transformer

图 3　 Transformer 的解码器结构图

Fig. 3　 Decoder
 

structure
 

diagram
 

of
 

Transformer

本文在 Transformer 编码阶段通过嵌入空间信息和令

牌信息的循环结构对视频帧进行长程之间的关联信息融

合,然后对其维度进行扩展之后拆分为 3 个矩阵信息分

别为(Q,K,V),利用矩阵的互乘和激活函数得到相关帧

之间长程联系,将矩阵(Q,KT )互乘结果经过 Softmax 函

数之后得到概率值;然后将概率值和矩阵 V 做点积操作,
结果为多头注意力机制的输出值。

Transformer 解码阶段的主要工作原理与编码阶段的

工作原理相似,结合循环网络和残差网络的思想。 在预

处理之前参考循环网络的设计思想,对编码处理后端利

用残差网络的思想,对多头注意力机制之后进行线性归

一化之后结合开始的令牌和原始序列信息。
本文提出的基于时空一致性约束的网络结构,该网

络主要负责对视频帧中车辆进行跟踪匹配,其中对车辆

信息的检测由交叉的特征金字塔网络分支。 视频目标在

检测和跟踪过程中,由于检测和推理过程中占据网络大

量 的 资 源, 引 入 Transformer 的 机 制, 利 用 Vision
 

transformers[22] 将视频检测中的时间信息进行分解,对提

取对象的空间特征信息进行引导,节约了网络本身的推

理和检测时间。
1. 2　 基于交叉金字塔的网络结构

　 　 金字塔的网络结构[23] 在特征提取和融合方面表现

出巨大的优势。 设置不同尺度的金字塔提取特征,在多

尺度的目标检测过程中效果显著。 本文在金字塔的网络

结构基础上提出交叉金字塔的网络结构,充分利用浅层

金字塔能提取丰富的空间特征和深层金字塔提取的语义
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特征相结合,避免不同视频帧之间由于目标对象的尺度

发生改变而发生漏检。 在特征提取的骨干网络中利用

[ P3,P4,P5]层,图 4 是本文提出的交叉特征金字塔的网

络结构。 每一层分别对应预测目标位置和前景、背景的

确定,设定阈值;之后经过一个提炼阶段,对预测的目标

进行排序提炼; P3 层的预测结果引导 P4 层进行预测目

标的位置和目标边界确定的阈值设定;最终深层的提炼

的结果反馈到浅层的骨干网络,如 P 5 引导 → P 4 预测目

标的位置以及前景和背景的确定;最终,提炼之后的各层

特征进行融合,通过该模块可以提高多尺度目标检测精

度和准确性,针对视频中的目标取得了良好的检测效果。

图 4　 交叉金字塔的网络结构

Fig. 4　 Network
 

structure
 

of
 

the
 

cross
 

pyramid

1. 3　 网络结构及其损失函数

　 　 1)网络结构

本文的网络结构如图 5 所示,利用双分支的网络结

构,分别利用视频帧之间的长程相关性和每帧之间的特

征信息相结合的网络结构,进行视频车辆的跟踪和检测。
基于 Transformer 的网络结构主要检测检测车辆的位置和

空间信息,虽然其对长程相关性建模中主要通过多头注

意力机制建模,它的输入是序列信号,在局部区域内缺少

对图像局部信息提取的能力,而局部机制对于图像的检

测来说必不可少,因为它与线条、边缘以及物体的结构等

有关;交叉特征金字塔的网络结构主要负责前后帧中的

特征信息的提取,通过金字塔的特征提取模块,提取相邻

帧中的目标对象的特征,保证提取对象的局部信息的完

整性;提取特征之后将时空一致性 Transformer 模块的长

程相关性结合,对视频目标中的对象进行感知和检测,最
后将空间的位置信息和空间的语义信息融合之后进行目

标的跟踪检测。
本文 提 出 的 网 络 结 构 中, 如 图 5 中 所 示 空 间

Transformer 编码模块( spatial
 

transformer
 

encoder,STE)主

要对各帧的空间位置信息进行编码;时间 Transformer 编

码模块(temporal
 

transformer
 

encoder,TTE)主要是编码关

联帧之间的信息; 多层感知器 ( multilayer
 

perceptron,
MLP)模块主要功能是对 TTE 模块中被检测对象进行检

测,在 MLP 中主要是点乘、全连接以及经过 Softmax 函数

操作,检测对象进行全连接层之后经过 Softmax 函数,确

定检测对象的概率值。 为了混合不同 Channel 不同位置

的空间特征以及不同空间位置同一 Channel 的特征,文
中利用 Mix-MLP 操作,既可以混合给定空间位置的特

征,也可以混合不同空间位置的特征。

图 5　 基于时空-一致性约束的多分支网络结构

Fig. 5　 Multi-branch
 

network
 

structure
 

based
 

on
time-space-consistency

 

constraints

2)网络优化训练

本文提出双分支的网络结构在训练度量特征向量的

损失函数过程中分别独立完成。 各分支中设定,视频中

的目标为 G,每一帧中的候选区域为 c,搜索区域为 C,每
一个分支的输入为:(G,C);每一个分支的特征提取的过

程可以用函数 F1(·)表示,在 Transformer 模块的网络结

构隐射过程中,用式(2)表示如下:
Γ1(G,C) = Coff(F1(G),F1(C)) (2)
式(2)表示在 Transformer 网络结构中的特征提取的

训练过程,Coff 是该分支中的相关系数的函数,在实际的

网络训练的过程中大量的(G i,C i)数值会产生大量的预

测值,真实的区域和预测区域的映射函数 H i,该分支的

优化过程可以用式(3)表达:

argmin
θ1

1
N ∑

N

i = 1
{L(Γ1(G i,C i);θ1);H1} (3)

交叉金字塔的网络结构在训练的过程中定义输入为

(Gn,C) 一个多特征的融合函数 F2( ·),特征向量融合

之后可以用函数 μ(F2(C)) 表示,分支的映射过程函数

表达式如式(4)所示:
Γ1(G,C) = Coff(μ(F2(G)),μ(F2(C))) (4)
在经过该分支处理之后的优化方向如式(5)所示:

argmin
θ2

1
N ∑

N

i = 1
{L(Γ2(G

n
i ,C i);θ2);H2} (5)

经过两个分支融合之后的函数表达式如式 ( 6)
所示:
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Γ(Gn,C) = λΓ1((G,C)) + (1 - λ)Γ2((Gn,C)) +
βΔω (6)

其中,βΔω 是惩罚项,根据实际的数据库中的数据特

征设定该值。
在网络的训练的过程中损失函数包含 3 个部分;基

于目标区域的 Box-loss[24] 、时空一致性的目标运动的位

置 Conf-loss[25] 以及基于注意力机制的 ID-loss[26] 。
Total = bl + cl + IDl (7)

训练过程中为了精准定位跟踪对象的范围本文中利

用 Box-loss 损失;检测对象之间的目标位置之间运动的

相关性损失利用 Conf-loss 损失;针对多目标的分类问题

利用 ID-loss 损失确定。 网络在训练的过程中采用随机

梯度下降的方式,在前 100 个 epoch 中学习率设置为

0. 001,以后每 100 个 epoch 学习率降低 10 倍,直到学习

率调整为 0. 000
 

01 为止,停止训练。
图 6 中是在每一个 batch 中训练的是该数据集在

Box-loss、Conf
 

-loss、ID-loss 中以及总 Total-loss 的损失函

数的网络收敛情况。

图 6　 KITTI 数据集训练信息的基本情况

Fig. 6　 Basic
 

situation
 

of
 

training
 

information
 

in
 

KITTI
 

data
 

set

2　 实验以及结果分析

2. 1　 数据库以及实验分析

　 　 本文提出的网络结构在 KITTI 数据集上进行训练,
该数据集是德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研

究院联合创办,数据集是复杂背景下的真实场景数据,数
据集中车辆最多达到 15 辆。 本文分别在数据集 D2-
City[27]

 

、UA-DETRAC[28] 上进行测试,对视频中车辆进行

跟踪和检测的结果展开说明。 D2-City
 

数据集采集在中

国 5 个城市的滴滴运营车辆,所提供的原始数据均存储

视频的帧的频率为 25
 

fps / s、时长 30
 

s 的短视频。 UA-
DETRAC 是一个现实世界多目标检测和多目标跟踪基准

的中型数据集,数据集由
 

Cannon
 

EOS
 

550
 

D 摄像头在中

国北京和天津的 24 个不同地点拍摄的 10
 

h 的视频组

成。 视频以 25 帧 / s 的速度录制,录制的分辨率为 960×
540

 

pixel。 在 UA-DETRAC 数据集中,有超过 140
 

000 帧

和 8
 

250 辆车被人工标注,总共标记了 1
 

210
 

000 物体的

边界盒,该数据被广泛的应用在多目标和单目标的跟踪

和检测中作为基准数据,图 7 是 UA-DETRAC 数据集各

类数据的真实基本情况展示。

图 7　 UA-DETRAC 数据集属性信息的基本情况[28]

Fig. 7　 Basic
 

information
 

of
 

attribute
 

information
of

 

UA-DETRAC
 

data
 

set

2. 2　 实验分析

　 　 本文提出的网络结构利用 Keras 框架完成,网络的

训练过程是在两块 P100-PCIE-16GB
 

GPU 上进行。 本文

提出的网络结构在 KITTI 数据集上训练之后,在两种基

准数据集上的检测结果分析如表 1 所示。

表 1　 各种方法在 D2 -City 和 UA-DETRAC 集上的对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

various
 

methods
 

on
D2 -City

 

and
 

UA-DETRAC
 

sets

方法 策略
D2-City 数据集 UA-DETRAC 数据集

多目标跟踪 单目标跟踪 多目标跟踪 单目标跟踪

Faster
R-CNN

数据增强 13. 7 33. 7 14. 2 32. 5
蒸馏 12. 9 22. 4 13. 9 34. 5

数据+蒸馏 11. 5 31. 3 13. 4 30. 2

CompACT
数据增强 14. 2 36. 6 14. 0 34. 5

蒸馏 13. 1 34. 2 13. 9 32. 4
数据+蒸馏 14. 5 30. 2 13. 8 31. 4

R-CNN
数据增强 13. 8 32. 8 14. 2 34. 1

蒸馏 11. 2 34. 5 12. 4 35. 2
数据+蒸馏 13. 2 35. 3 14. 2 35. 1

ACF
数据增强 12. 8 37. 1 14. 2 35. 1

蒸馏 13. 5 32. 1 13. 5 32. 1
数据+蒸馏 13. 9 34. 5 12. 4 33. 1

DPM
数据增强 10. 4 32. 1 11. 4 32. 9

蒸馏 11. 8 33. 4 14. 2 32. 9
数据+蒸馏 12. 3 32. 4 14. 4 32. 9

Ours
method

数据增强 14. 7 35. 2 14. 6 35. 8
蒸馏 15. 2 35. 8 14. 9 37. 7

数据+蒸馏 14. 9 34. 6 14. 7 37. 6
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　 　 根据表 1 中的数据可知,网络结构在两个数据集上

对单目标检测和跟踪的效果和多目标跟踪的效果比之前

的网络结果有所提高;同时利用本文提出的网络结构在

两种数据集上测试的结果表明,提出的网络结构在多目

标和单目标的跟踪和检测过程中时间和精度都得到提

高。 本文算法在加入了数据增强策略之后精度提高

1% ~ 4. 3%; 加入蒸馏技术之后, 明显的精度提高了

2. 1% ~ 3. 4%;但是将蒸馏技术和数据增强都加入检测的

精度反而有所下降,主要原因是在对视频目标的跟踪过

程中,由于本身数据量有限,从而导致加入蒸馏和数据增

强之后,网络对运动对象的特征提取过程中效果不佳。
如图 8、9 所示,同时和其他的网络方法进行比较,显

示本文提出的网络结构的性能在精度和时间的实时性得

到了很好的折中,主要比较各类算法在召回率和精度之

间的关系。 在测试集上面的各种指标比较,最终在真实

的数据集对车辆进行跟踪,如表 2 所示,本文的方法的时

间上提高 4%,精度提高 2. 3%。

图 8　 各种网络结构在数据集上的召回率的结果

Fig. 8　 The
 

result
 

of
 

the
 

recall
 

rate
 

of
 

various
network

 

structures
 

on
 

the
 

data
 

set

表 2　 本文提出的算法在增加数据处理之后的指标结果

Table
 

2　 The
 

index
 

result
 

of
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
this

 

paper
 

after
 

adding
 

data
 

processing

方法 数据增强 知识蒸馏 光流特征

本文算法

√ √
√ √
√ √ √

结果

MAE 0. 018 0. 014 0. 015
maxFβ 0. 964 0. 954 0. 951

S 0. 965 0. 967 0. 971
检测时间 ↓ ↑ ↑

图 9　 各种网络结构在数据集上的检测结果

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

various
network

 

structures
 

on
 

the
 

data
 

set

2. 3　 消融实验

　 　 消融实验主要分为两个部分,一是利用本文提出的

网络结构增加知识蒸馏和数据增强技术之后,对网络的

检测的精度和实时性进行比较,说明本文提出的算法的

泛化性和检测的效率;结果显示,本文提出的网络结构检

测结果的有效性,由表 2 可知;另一方面,通过在其他数

据集上利用本文提出的基于时空一致性的网络结构的

P-R 值,如图 10 所示,说明本文提出的网络结构的泛化

能力和检测效率。

图 10　 本文提出的算法在其他数据集上的性能表现

Fig. 10　 The
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

proposed
in

 

this
 

article
 

on
 

other
 

data
 

sets
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在测试数据集上的 3 个衡量显著性视频目标的指标

MAE、maxFβ、S 以及检测的时间 4 个指标说明本文提出

的算法的有效性和泛化性。
为了验证本文提出的算法在泛化能力上的表现,利

用本文提出的算法在数据集 ViSal 和数据集 DAVIS 上的

对显著性视频目标的检测结果如图 10 所示。
图 10 显示该算法在两个数据集上准确率和召回率

之间的关系,本文提出的算法较其他的网络结构在显著

性目标检测方面,通过 P-R 值表现出强大的性能,明显优

于其他网络算法。

3　 结　 论

　 　 本文利用孪生网络 Siamese-Net 的结构思想,设计基

于时空一致性的双分支网络结构,利用 Transformers 结构

对复杂场景下对视频车辆的空间和时间信息进行关联度

分析,确定其精准的位置和对象信息;另一方面利用交叉

特征金字塔对对象的特性进行多尺度的特征融合。 通过

在基准数据库上的实验以及实际的预测结果显示,本文

提出的网络结构在精度和速度上面较之前的网络都有所

改进;同时利用本文提出的网络在视频显著性目标检测

中进行消融实验,在精度和速度上分别提高 4%和 2. 3%,
说明本算法较其他算法具有更强的泛化性和有效性。 下

一步将重点研究如何降低网络模型的参数量和实时性以

及防止网络出现过拟合,尝试对网络进行知识蒸馏和迁

移学习等措施,使模型在轻量级上表现优越,提高检测精

度的同时改善模型的泛化能力。
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