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ABSTRACT

未来内河航运越来越依赖于自主系统和远程操作，强调了准确预测船舶轨迹的必要性。本研
究通过整合先进的目标检测方法、卡尔曼滤波器和基于样条插值的方法来解决基于视频的船
舶跟踪与预测挑战。然而，现有的检测系统经常由于复杂的环境而误分类内河水道中的物体。
对包括 BoT-SORT、Deep OC-SORT和 ByeTrack在内的跟踪算法进行比较评估，突显了卡尔
曼滤波器在提供平滑轨迹方面的稳健性。来自不同场景的实验结果表明，在预测船舶运动方
面有所改善，这对于避碰和态势感知至关重要。研究发现强调了为内河导航定制数据集和模
型的必要性。未来的工作将扩展数据集并纳入船舶分类以完善预测，支持自主系统和人类操
作员在复杂环境中运作。

Keywords 卡尔曼滤波器 ·多目标轨迹预测 ·多目标检测 ·多目标跟踪；自主船只 ·远程操作船 ·类激活图

1 介绍

内河船舶的未来导航越来越依赖远程操作员和自主系统。在这种情况下，操作员可以访问视频流，但缺乏关
键的空间和环境深度信息，这使得决策变得复杂。准确预测船舶轨迹对于增强态势感知、确保安全操纵和支
持自主导航至关重要。

在这项研究中，我们通过整合先进的对象检测和跟踪方法与专门为内河船舶动态行为定制的预测模型来应
对这些挑战。我们的重点是利用计算机视觉技术结合卡尔曼滤波器和基于样条插值的方法分析和预测船舶轨
迹。这些工具旨在克服传统检测系统的局限性，例如由于传感器配置错误导致自动识别系统（AIS）数据不准
确的问题，并提供强大的跟踪和预测能力。

基于现代目标检测和先进跟踪算法，我们研究了水道上内河和海船的多目标跟踪与预测的准确性。

本研究通过对船舶检测和轨迹预测中的空白进行补充，为内河航道导航的研究领域做出了贡献。预期结果将
提高人工操作和自主航行船舶的安全性和效率。
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2 文献回顾

正如近期研究所显示的 [13, 20, 28, 36] , 基于摄像头的系统对于未来遥控和全自主船舶在海洋和内陆水道上
的发展是必不可少的。它们的任务主要集中在监视上，例如检测船只和其他物体、追踪以及分类，以替代或
支持船长进行避碰操作。船舶检测与追踪包括每帧的船舶检测、基于对象的分类以区分不同的实例，以及跨
多帧的船舶追踪。存在一些通用的追踪方法 [26] 来解决这些任务，并且不需要对航运问题和特定情况进行
特别适应。在航运领域，也区分海洋航运和内河航运 [13]。
在目标检测领域，可以根据训练数据和标签信息识别出各种方法，这些方法使用不同程度的标签信息：监
督学习 [18]、半监督学习 [32]、少量样本学习 [16]、弱监督学习 [25] 以及无监督学习 [41]。可用的模型
架构主要分为两大类：两阶段和单阶段目标检测器，依赖于基于 CNN 或变换器的目标检测模型 [37]。一
个单阶段目标检测器的示例是 YOLO（You Only Look Once）架构 [6] 。这一系列网络 [27] 遵循了另一
种建议边界框的方法范式。而在两阶段方法中，提出的区域是由几个固定锚区域的分类结果 [23] 。YOLO
应用于特征图上的每个网格单元都会提出边界框作为一个回归任务。通过避免多阶段分析，这样的网络
达到了更高的计算效率 [27] 。基于 Transformer 的目标检测是基于 Detection Transformer (DETR) 的基
本架构 [3] 。DETR 网络依赖于编码器-解码器 transformer 架构 [29] 和二分图匹配损失来简化边界框预
测，使得像其他方法中使用的固定锚或单元区域变得不再必要。其中一个优势是避免了在确定锚框时因
可能的大小、位置或分辨率的具体规定而产生的隐性偏差，并且其结果声称与 Faster R-CNN [4] 相当。
RT-DETR [40] 是基本 DETR 的继任者，在大多数情况下保持其检测性能，同时声称在实时任务中击败了
YOLO 网络。一个已知的缺点是在小物体情况下的表现较差 [4]，这可能导致船只远离相机时的限制。常见
的两阶段探测器是 Faster R-CNN（带有 CNN特征的更快区域）[23]。Faster R-CNN通过将其划分为专业子网
络来保证精确的对象检测，但尽管它是 R-CNN家族中最快的，它在速度上仍不及YOLO和 RT-DETR [27, 40]。

多目标跟踪（MOT）的发展方式与检测类似，因为MOT算法的标准方法是通过检测来进行跟踪。对于详细
概述，请参阅相应的综述论文 [5, 10]。然而，针对船舶的技术发展远远落后于其他物体，如车辆的检测和跟
踪 [34]或交通标志识别 [42]。尽管如此，船舶检测仍涉及与通用对象识别相当的挑战，例如光照、遮挡、多
种类别以及类内的变化。此外，在这个领域的发展往往没有遵循系统的模式。因此，只有少数综述出版物处
理使用深度学习方法确定船只运动的问题，例如 [7, 2, 24] 或特定可用的数据集 [38] 。最先进的技术主要以
个别解决方案为特征。我们在评估中选择比较的常用跟踪算法示例有 Deep OC-SORT [19]、BoT-SORT [1]和
ByeTrack [39]。
Deep OC-SORT [19]特别专注于通过结合重新识别网络 [11]来改善相似物体相互遮挡的结果。虽然许多跟踪
方法首先丢弃置信度低的单帧检测，ByteTrack [39]也包括那些置信度低的对象以实现更高的召回率，通过条
目之间的更多关联可能性来达成此目标。BoT-SORT [1]展现了与前述方法的相似之处：它使用类似 ByteTrack
的高低置信度检测区分，并显示出类似于 Deep OC-SORT的双路径结构。

领先的公司（例如 SeaAI）用于海洋船舶检测 2 采用两阶段方法来检测并随后分类漂浮物体。他们的系统在
内陆水道上显示出较高的误报率，因为它被训练用来在空旷的海域中检测每一个漂浮物，而不是从障碍区域
中提取船只。远程航行公司用于内陆水道（例如 Seafar3）使用 YOLO进行船舶检测。先前关于船只检测和追
踪的研究，例如 [14]，使用改进的 YOLOv3 [8]、深度简单在线实时跟踪（Deep SORT [35]）算法。其他基于
机器学习的船舶检测和追踪方法利用卫星图像进行海事监视 [33]，由于船对船的角度不同，与所提出的方案
有很大差异。在内河航行场景中，相对较长的船只接近相机，因此通常只能观察到部分船只。而在卫星图像
中，几乎总是显示整个船只，并且大多数船只的顶视图形状相似。这种视角对于侧面并不适用。

2Robosys和 SEA.AI创建了基于机器视觉的海上自主水面碰撞避障系统，https://www.maritimeindustries.org/n
ews/robosys-and-seaai-create-machine-vision-based-maritime-autonomous-surface-collision-avoidance
-system[最后引用日期：2025-01-05]

3航海者, https://seafar.eu [最后引用日期：2025年 5月 1日]
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图 1: 用于检测、跟踪和预测的参数可视化，以一艘向前移动的船只为例。边界框 bki，框中心 qk
i，用于跟踪

的当前锚点 pk
i，过去帧的轨迹（绿色）和预测轨迹（橙色），以及当前帧索引 k和对象索引 i对应的采样时

间。值 j1 > 0和 j2 > 0用于说明时间点。

3 方法论

以下部分详细说明了我们预测船舶轨迹的方法。在第 3.1节中，我们描述了检测和跟踪船舶的方法，在第 3.2
节中，我们概述了预测方法。作为对以下子部分的概览，图 1通过一个示例图像说明了在检测、跟踪和预测
中使用的参数。对于每个帧 k，对象 i由一个边界框 bki 表征。为每个边界框确定了一个锚点 pk

i。锚点 p0
i 到

pk
i 用于跟踪（绿色轨迹）。锚点 pk

i 到 pk+j2
i 使用基于先前值（橙色轨迹）的样条进行预测。

3.1 语义跟踪

预测物体运动需要两个预备步骤：在视频的各个帧上检测任意数量的物体，以及跟踪，即将在连续帧上检测
到的物体分配给一个随时间移动的物体。尽管相对于常见的帧率而言，船只位置的变化通常很小，但相机受
到外部影响可能导致整个图像出现颤抖运动，特别是在录制相机放置在船上时。因此，在检测过程中应考虑
这一点和其他类型的伪影。

3.1.1 多对象检测

我们将图像检测函数定义为

B(Ik) =
{(

bki , c
k
i , e

k
i ,
)
|i ∈ {1, ..., nk}

}
= {Di|i ∈ {1, ..., nk}}

(1)

该函数指定了在输入视频的第 k帧中的每次 nk 检测的边界框 b、类别 c和置信度 e。

在此上下文中，边界框 bki =
(
qk
i , wk,i, hk,i

)
标记了中心 qk

i 和最小包含区域 i-th检测的扩展
(
wk

i , h
k
i

)
，在 k-th

帧中。虽然目标是用一个检测精确描述每个对象，但并非每个对象都一定分配了一个边界框。根据具体的检

3
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(a) (b) (c)

图 2:图像区域的相关性可视化，用于将对象分配到船类，使用在Microsoft Common Objects in Context (COCO)
数据集上训练的 Faster R-CNN检测器 [17]。根据 Score-CAM [31]方法的结果值，用红色叠加各自的原始图像
表示相关性较高，黄色表示中等相关性，蓝色表示较低的相关性。这三张图像是来自同一视频的连续帧，其
中船只正在向前移动。请注意轻微的相机运动，由于视角变化，这使得跟踪变得更加复杂。

测方法，可能会有不同的边界框被分配或者根本就没有分配。在显著重叠的边界框这种特殊情况下，相应的
检测可以合并为一个，例如通过平均来自每次检测的值来融合。在图 2中，使用了类激活映射（CAM）技术
来解释 CNN检测 [12]。

3.1.2 多目标跟踪

一种视频中多目标跟踪的算法 V = (I0, ..., IJ)可以抽象为算法 1所描述的一般形式。作为一种简化，我们
假设被追踪的对象，在这种情况下是船只，不会分裂或合并。一个具体的多跟踪算法实现并可能扩展这些抽
象步骤，提供专门的函数 h和 g：h(D, T )确定检测D属于轨道 T 的可能性，而 g(T )是一个删除标准，如果
T 被视为无效的跟踪，则为真。

Algorithm 1多目标跟踪方法的抽象算法。
Input: 视频 V = (I0, ..., IJ)，逐帧检测 B，合并过滤器 h，跟踪删除过滤器 g

T1 = B(I1)

for each j ∈ {2, ..., J} do
T ′
j = ∅

for each D ∈ B(Ij) do
标志← 0
for each T ∈ Tj−1 do

if h(D, T ) > h(D′, T ) for all D′ ∈ B(Ij) then
更新 T 通过将其与 D合并
标志← 1

end if
end for
if flag = 0 then
T ′
j ← T ′

j ∪D

end if
end for
Tj ← T ′

j \ {g(T )|T ∈ T ′
j }

end for

为了获得更有意义的跟踪和可视化位置，我们从表示船体与水面接触线中心的框 bki 的坐标计算点 pk
i =(

qk
i −

(
0

0.5 · hk
i

))
。

4
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3.2 轨迹预测

如引言部分所述（见第 1节），外部或自主导航需要在早期阶段识别关键情况（例如，碰撞）。因此，本文解
决了船舶运动预测问题。这表明，基于轨迹（见第 3.1.2节）Ti = {p0

i , . . . ,p
j
i , . . . ,p

k
i }，k当前帧，预期位置

pj
i，对于 j = k + h，与 h > 0，需要被预测。由于内河船舶的运动轨迹往往具有明显的平滑性，因此使用三
次 Hermite样条作为插值方法来确定轨迹。这些方法适用是因为有高效的算法可用于计算和分析 [9]。在相关
区间 pl

i和 pr
i 内的函数通过三次多项式进行插值。一般的三次样条以参数形式给出，根据

f(t) = at3 + bt2 + ct+ d, (2)

其中 t ∈ [0, 1] [15]。利用 Hermite样条的约束条件，得到确定系数的如下表示式 [30]：

f(t) =
[
t3 t2 t 1

]


2 −2 1 1

−3 3 −2 −1
0 0 0 0

1 0 0 0




pl
i

pr
i

tpl
i

tpr
i

 . (3)

这里，tpl
i
和 tpr

i
是点 pl

i和 pr
i 处的方向向量，它们由相邻点得出。需要考虑的采样点根据 Chebyshev条件 [22]

进行。由于内河中的船只通常有比较平滑的轨迹，l = 0和 r = k适用。如果情况并非如此，tpl
i
和 tpr

i
之间

的角度大于指定误差 ε，则将轨迹分割成单独的部分，然后对该部分进行插值。样条用于对确定的边界框进
行正则化，以便结合检测中的较小变化。此外，样条还用于预测船只未来的移动。如果整个轨迹已经被分
成子段，则使用最后一个子段进行预测。这里的一个研究问题是，在预报期间h对内河船只和海船的预报质量。

除了样条嵌入外，还集成了卡尔曼滤波器作为第二种鲁棒性机制。这特别适用于船舶检测中的临时问题。此
处使用扩展卡尔曼滤波器（EKF），其中状态转移和观测模型是非线性的函数，因为无法保证船舶运动（轨迹）
的线性。为此，在 EKF中通过方程 f 对从 pi到 pi+1的过渡进行建模，并在预测和校正周期中更新状态变量。
EKF预测步骤的方程如下 [21]：

xk = f(xk−1) (4)

P k = AP k−1A
T +Q. (5)

A是包含物理模型特性的状态转移矩阵，而Q是状态转移的协方差矩阵，用于建模噪声。在更新步骤中，新
值 xk 通过计算卡尔曼增益Kk 并获取测量值 zk 来确定：

Kk = P kH
T (HP kH +R)

−1 (6)

xk = xk +Kk(zk − h(xk)) (7)

P k = P k −KkHP k. (8)

因此，EKF还可以在检测暂时中断（例如由于遮挡）和误解释（例如由于伪影）的情况下实现跟踪和预测。

4 实验结果

本节展示了我们对不同内陆航行和海洋设置的实验评估，这些设置中待检测、跟踪和预测的船只数量各不
相同。

4.1 数据集

我们的数据集由总共九个视频组成。五个视频代表了内河水道，尤其是运河的视角，这些地方的特点是短视
距、大部分区域被遮挡以及相对较近的船只。一个视频是从无人机的角度记录的莱茵河的情况。其他四个视
频涵盖了北海、大西洋和泰国湾的情景，只展示了船只或小岛。4

4数据集可在以下位置获取：https://doi.org/10.5281/zenodo.14243467

5
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(a)边界框 (b)类激活图

图 3: 类激活图对海岸线上的许多物体显示了高置信度，而对船只的中心部分则显示出低置信度。此外，较长
的船只由多个高置信度值表示。

(a)边界框 (b)类激活图

图 4: 类激活图对背景中的钓鱼竿和岛屿呈现出高度的信心。

4.2 分析

标准的 Faster R-CNN检测模型，该模型是在Microsoft Common Objects in Context (COCO)数据集 [17]上训
练的，显示了对内河和海船检测精度较低。然而，内河船只的精度略低。使用 CAM技术来解释 CNN检测。
CAM可视化突出显示了许多水面上和岸边的对象，并以较高的置信度进行标注，在图 3中通过黄色到红色
的颜色进行了可视化。另一个海船的例子在图 4中展示，其中背景中的钓鱼竿和一个小岛获得了最高置信度
而不是船只。与精度和 F1分数相比，召回率的增加表明存在大量的误报检测，这证明了我们关于大量错误分
类为船只的检测对象的说法。

图 3和 4展示了在内河航行中检测和跟踪船只所面临的部分挑战：前景和背景中的物体，几艘可区分的船只
同时出现，较长且不完全可见的船只，以及岸线上大量的细节。这一点也在图 5中部分表明。对于内河航行，
中位数并非中间百分位的平均值。

如图 7、8和 9所示，所有三种跟踪算法的跟踪精度几乎相同。因此，作为跟踪结果的预测也几乎是相同的
（参见图 10、11和 12）。在内河船只和海船之间的预测质量上可以观察到显著差异。四个指标，平均距离误
差（ADE）、最终距离误差（FDE）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE），以像素单位表示。视频
帧被调整为 1280 x 720，但由于不同摄像机设置，这些像素不能与实际距离相关联。总体而言，错误指标较
小且表明预测是有用的。图 6展示了船只预测轨迹和实际轨迹之间的比较。点表示船只的预测位置，曲线显
示实际轨迹。曲线表明卡尔曼滤波器仅在短期内导致偏离预测（例如，见天蓝色曲线）。
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图 5: 内陆船舶与海船检测质量的比较

4.3 讨论

船舶的缓慢移动和短暂的重叠情况导致几乎所有的目标都有良好的跟踪质量。但是，必须考虑到较小船只在
被较大船只遮挡时，由于移动缓慢而长时间隐藏的问题。因此，追踪系统需要为每个对象存储更长时间的特
征以避免 ID切换或跟踪丢失。这是与其它车辆跟踪系统的一个主要区别。内河船舶和海船之间预测质量的
差异可以基于船只的运动情况来解释。与其他视频主要拍摄在将自身移动传递到视频中的船只上不同，莱茵
河上的无人机视频是稳定的。波高和整体条件的不同解释了预测质量的降低。尽管存在这些差异，预测误差
指标仍暗示了可能的应用。

检测算法的主要缺点是，它们没有针对船舶特别是内河船舶的检测进行优化。一般来说，所有非极大型水面
上的物体，如河流、湖泊或开放海域上的物体，都被分类为船只。这包括固定结构如船队或码头，如图 3所
示。因此，自训练网络对于自主船舶和远程船长辅助系统至关重要。基于卡尔曼滤波器的对象跟踪即使在少
量帧缺失检测的情况下也能提供稳定和平滑的轨迹。由于缺乏有关摄像机设置、校准和移动的信息，这些轨
迹描述了相对运动，这对于安装固定摄像头的船只上的远程船长或交通控制中心是有用的。为了将信息和预
测用于自主系统，例如避碰，基于自身里程计的转换至关重要。此外，这也有助于证明 AIS数据的正确性。

4.4 结论

我们提出了一种方法，将现有系统结合以追踪和预测内陆水道和公海上的船只。数值结果表明了我们的追踪
和预测方法的功能性。然而，该方法主要受低检测精度的影响。因此，揭示出在微软情境中常见对象 (COCO)
数据集 [17]上训练的最先进的现有检测网络需要进行调整、训练和微调，尤其是在内陆水道上，因为存在大
量的误检船只。所提出的方法及其实施可以与校准好的摄像机设置结合，使船只位置能够精确映射到全球坐
标，这是自主船只所需的重要信息。因此，我们将扩展我们的内陆船只数据集以提高检测率，并添加船只分
类以突出不同船型对远程船长的潜在风险。这种分类也是识别适用避碰规则所必需的，在仅基于纯 AIS、雷
达和激光扫描器数据的情况下是不可能实现这一点的。
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图 7: 内陆与海船之间使用 BoT-SORT的跟踪质量比较

图 8: 内陆与海船追踪质量的对比研究使用 Deep OC-SORT
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测的最终距离误差（FDE）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）。
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