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摘要　提出了一种基于深度学习的红外与可见光决策级融合跟踪方法.通过建立参数传递模型,从现有基于深度

学习的检测模型中抽取指定对象的可见光检测模型,作为红外检测的预训练模型,在采集的红外图像数据集上进

行微调训练,得到基于深度学习的红外检测模型.在此基础上,建立了基于深度学习的红外与可见光决策级融合

跟踪模型,进行了单波段跟踪与双波段融合跟踪对比实验.结果表明,所提方法跟踪精度和成功率比单波段跟踪

均有所提升,具有较好的稳健性.
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１　引　　言

目标跟踪已经成为计算机视觉领域重要的研究

方向和研究热点,可应用于精确制导武器、无人机侦

察监视等军事领域,也可应用于机器人导航、人机交

互,行人与车辆的视频监控等民用领域[１Ｇ３].将多源

传感器进行数据/信息融合[４]可以实现单一传感器

无法获得的目标跟踪效果,提升目标跟踪性能,而其

中最典型的是红外与可见光的融合跟踪.在可见光

条件下,传感器通常获取目标的反射特性,即目标的

颜色、纹理等特征,采用高分辨成像器件更利于获取

目标的细节信息;而在红外条件下,传感器通常获取

目标的热辐射特性,即目标的温度特征(与环境对比

度较明显),便于探测目标,可以避免光照不均及阴
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影等因素的影响,特别是在弱光条件下具有天然的

优势.红外与可见光融合跟踪同时具备双波段各自

的优势.
目前,红外与可见光融合跟踪大多仍采用传统

方法,如 基 于 联 合 稀 疏 表 示[５]、多 特 征 融 合[６]、

Kalman滤波和压缩感知等方法[７],而基于深度学

习的红外与可见光融合跟踪研究鲜有报道.基于深

度学习的目标跟踪大多针对可见光条件下自然图像

的目标跟踪,针对红外条件下的目标跟踪研究不多.
近年来,基于深度学习的目标跟踪方法主要有:模型

采用离线训练,在线微调的模式,如深度学习跟踪器

(DLT)[８];利用现有的基于深度卷积神经网络强化

特征提取,促进目标跟踪模式,如层次化卷积特征跟

踪(HCFT)[９];采用跟踪序列视频集预训练,在线微

调模式,如多域网络(MDNet)[１０].这三种模式均需

要在模型设计后进行离线训练,在线跟踪的同时进

行在线训练.
深度学习技术广泛应用于语音、图像、自然语言

和机器翻译等领域,而在图像领域,尤其以物体检测

最成功.本文采用基于深度学习的物体检测算法进

行候选目标提取,结合全局性的颜色直方图特征和

局部性的方向梯度直方图特征进行目标选择,以实

现跟踪,该方法不同于常规利用深度学习进行目标

跟踪的模式,是作者课题组前期的一项工作,称为基

于深度学习物体检测的视觉跟踪方法(TDLD)[１１].
这里采用某种信息融合方法与之结合,从而进行基

于深度学习的红外与可见光融合跟踪研究.
红外与可见光融合跟踪有三种方式:像素级融

合跟踪、特征级融合跟踪和决策级融合跟踪[１２].像

素级融合跟踪需要先将图像进行像素级融合,再利

用融合图像进行目标跟踪;特征级融合跟踪通过特

征提取和特征融合,再基于融合后的特征进行目标

跟踪;而决策级融合跟踪分别采用不同的传感器进

行目标跟踪,而后对跟踪结果在决策层上进行融合.
本文采用的基于深度学习物体检测的视觉跟踪方法

关键在于深度学习物体检测模型.基于深度学习的

模型属于数据驱动型,若采用前两种融合跟踪方法,
需要准备大量的数据以进行物体检测模型训练.目

前,可见光图像数据集可从公开渠道获得,红外图像

数据集则较难获得,而且进行像素级融合跟踪和特

征级融合跟踪的模型训练要求所采用的训练数据集

中的可见光图像与红外图像来自同一场景,使得训

练数据的获得更难.若采用决策级融合跟踪的方

法,可见光检测模型可以从现有的模型中抽取得到,
不需要额外训练,而红外检测模型可以从可见光检

测模型上通过微调[１３]得到,极大地降低了对训练数

据的要求.因此,本文采用决策级融合的方法开展

基于深度学习的红外与可见光融合跟踪研究.

２　基于深度学习物体检测的视觉跟踪

利用经典跟踪算法进行视觉跟踪,结果中出现

跟踪漂移的位置通常不可知,如图１所示.

图１ 经典跟踪算法中的跟踪漂移．(a)文献[９]算法;(b)文献[１４]算法;(c)文献[１５]算法;(d)文献[１６]算法

Fig敭１ Trackingdriftusingseveralclassictrackingmethods敭 a AlgorithminRef敭 ９  

 b algorithminRef敭 １４   c algorithminRef敭 １５   d algorithminRef敭 １６ 

　　从图１可以发现,发生跟踪漂移时,经典跟踪算

法所框选的目标与真实目标在视觉感观上差别较

大,甚至在纹理、颜色和轮廓上看不出有任何关联.
在视觉跟踪过程中,通常以物体(或物体块)作为跟

踪目标,若能从跟踪视场中检测出相应的物体,则将

其作为候选目标进行目标选择,从而实现目标跟踪.
本课题组前期提出了一种基于深度学习物体检

测的视觉跟踪算法———TDLD,该算法将基于深度
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学习物体检测的方法引入目标跟踪,有效提取了候

选目标,结合全局性的颜色直方图特征和局部性的

方向梯度直方图特征进行目标选择进而实现跟踪,
具体细节参见文献[１１].本文的出发点在于建立红

外与可见光双波段融合跟踪,而目前,基于深度学习

的目标检测模型大多是在可见光条件下的目标检

测,红外目标检测模型比较少.因此,这里首先进行

基于深度学习的红外目标检测模型设计与训练,为
后续进行融合跟踪做好铺垫.

３　基于深度学习的红外目标检测模型

３．１　基于深度学习的红外目标检测预训练模型

通常可见光条件下基于深度学习的目标检测模

型的预训练模型经过ImageNet[１７]、PascalVOC[１８]

训练,单发多盒探测器(SSD)[１９]模型的训练也如

此.SSD模型是一个用于物体检测的深度神经网

络模型,其属于基于回归的目标检测模型的典型代

表,具有检测精度高、时效性好等特点.但如果直接

使用训练好的SSD模型(VGG_VOC０７１２_SSD_

３００×３００_iter_２４００００．caffemodel),由于新模型分

类层的分类类别与SSD模型不一致,SSD模型分类

卷积层的参数无法直接传给新模型.为了便于说明

问题,选择交通检测与跟踪中常见的５类目标,包括

行人、汽车、公交车、摩托车和自行车.而 VOC数

据集中包含自行车、公交车、汽车、摩托车和行人,因
此,从VOC预训练模型中通过编程抽取５类目标

和背景(共６类物体)的权值.同时,目标定位仅与

４个坐标值信息相关,与类别数目无关,因此可以通

过参数共享继承可见光模型定位目标的能力.为了

得到性能较好的预训练模型,实现模型参数传递是

一种有效的方式,所得模型既可以快速完成训练,又
可以获得较好的检测性能.另外,模型分类层必须

重新设计,与卷积层结合之后,得到预训练模型.该

预训练模型也是针对５类目标物体的基于深度学习

的可见光检测模型.

３．１．１　参数传递模型

设计红外预训练模型时,首先根据模型结构进行

参数初始化得到初始模型,同时,为了充分利用可见

光模型(pretrainedSSDmodel)已具备的目标检测能

力,将可见光模型中各卷积层参数传递给红外模型对

应的卷积层,实现参数共享.卷积层传递的参数包括

卷积核参数和偏置参数(均视为矩阵).设可见光模

型与红外模型的参数矩阵分别为W１、W２,其中,W１ 为

(M×r)×c×k×k维矩阵,W２ 为(N×r)×c×k×k

维矩阵,M、N 分别为可见光模型和红外模型的物体

种类数,r为默认框类别序号,c为卷积层通道数,k
为卷积核大小.设可见光模型与红外模型的偏置矩

阵为b１、b２(均为４×r×１的一维矩阵).
进行参数传递时,W１ 与W２ 关系为

W２[j＋N ×r,]＝W１[i＋M ×r,],(１)
另外,b１ 与b２ 关系为

b２[j＋６×r]＝b１[i＋２１×r], (２)
式中i,j分别为可见光模型和红外模型的类别序号.

３．１．２　参数传递的实施

红外预训练模型以SSD模型为架构,需要进行

参数传递的层为conv４_３_norm_mbox_conf、fc７_

mbox_conf、conv６_２_mbox_conf、conv７_２_mbox_

conf、conv８_２_mbox_conf、conv９_２_mbox_conf,其
中,conv４_３_norm_mbox_conf、conv８_２_mbox_

conf、conv９_２_mbox_conf三个卷积层的特征图默

认框类别有４种,即r可取０、１、２、３,则默认框索引

集R＝{０,１,２,３},而fc７_mbox_conf、conv６_２_

mbox_conf、conv７_２_mbox_conf三个卷积层的特

征图默认框类别有６种,即r可取０、１、２、３、４、５,则
默认框索引集R＝{０,１,２,３,４,５}.选取的目标类

别为背景、自行车、公交车、汽车、摩托车、行人,其在

可见光模型的分类层中对应的类别序号为０、２、６、

７、１４、１５;而在红外模型中,这６类目标对应的类别

序号为０、１、２、３、４、５.i为物体类别在可见光模型

中分类层的索引值,根据具体的物体而定,对于上述

５种类别,外加背景,i可取０、２、６、７、１４、１５,则类别

索引集I＝{０,２,６,７,１４,１５},j为物体类别在红外

模型中分类层的索引值,直接取０、１、２、３、４、５,则类

别索引集J＝{０,１,２,３,４,５}.两个模型卷积层之

间的参数传递过程按照参数传递算法进行,其具体

过程如下.

１)初始化参数矩阵W２ 和偏置矩阵b２,分别为

(M×r)×c×k×k 维全零矩阵和(４×r)×１维全

零矩阵.

２)在默认框索引集R 中选择当前未被遍历的

首位索引r.

３)从红外预训练模型的类别索引集I 和可见

光模型的类别索引集J 中逐个抽取同一类别的序

号i和j,并根据(１)式和(２)式从可见光模型的参数

矩阵和偏置矩阵中获取当前类别下红外预训练模型

的参数矩阵和偏置矩阵,直至所有类别均遍历该操

作.若默认框索引集R 遍历未结束,则跳至步骤

２),反之,则进入下一步.
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４)模型参数传递结束,得到红外预训练模型

参数.
通过参数传递,红外预训练模型与可见光模型

实现了目标定位和目标识别的参数共享,使其具备

一定的目标检测能力.

３．２　红外数据集模型训练

得到预训练模型后,需要采集红外数据集进行

模型训练.２０１７年１２月,在校园、广场、十字路口、

人行下穿隧道等自行车、公交车、汽车、摩托车、行人

较多的场所采集上述５类目标的红外图像１８００张,
其中,自行车３３４张,公交车２０５张,汽车４３０张,摩
托车３３９张,行 人４９２张.所 采 用 的 红 外 相 机

(T６３０型,FLIR 公司,美国)的输出图像尺寸为

４８０pixel×６４０pixel.

３．２．１　红外数据集采集

采集的红外图像数据集中部分结果如图２所示.

图２ 红外图像数据集(示例).(a)自行车;(b)公交车;(c)汽车;(d)摩托车;(e)行人

Fig敭２ Infraredimagesdataset examples 敭 a Bicycle  b bus  c car  d motorbike  e pedestrian

３．２．２　模型训练

经过３０００次迭代训练,模型在红外图像数据集

上的训练损失约为２．５,训练损失变化曲线如图３
所示.

图３ 训练损失值随迭代次数的变化曲线

Fig敭３ Traininglossversusnumberofiterations

在训练过程中,每迭代１０００次进行一次测试,
测试精度与迭代次数的变化曲线如图４所示.

图４ 测试精度随迭代次数的变化曲线

Fig敭４ Testaccuracyversusnumberofiterations

通常目标检测的性能评采用平均精度均值

(mAP)进行评价,mAP表示多类物体平均精度

(AP)的平均值.而AP的计算依赖于准确率Ｇ召回
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率(PＧR)曲线[２０],其中,检测准确率指检测正确的

正样本在检测结果中的占比;召回率指检测正确的

正样本在所有正样本中的占比.
利用微调得到的红外目标检测模型对整个红外

测试集进行检测,计算自行车、公交车、汽车、摩托

车、行人的AP及mAP,结果如表１所示.
表１　红外测试数据集上５种类别的 mAP

Table１　mAPoffiveclassesoninfraredtestdatasets

mAP
AP

Bicycle Bus Car MotorbikePerson
０．８２３ ０．７８８ ０．８９６ ０．８６４ ０．８０６ ０．７５８

　　由图３可知,该模型在训练过程中较好地收敛,
表明模型稳定可用,再结合图４和表１可知,该模型

具备较好的目标检测能力,即所提方法可在已有的

基于深度学习的可见光物体检测模型上获得性能较

好的基于深度学习的红外物体检测模型.
获得基于深度学习的红外物体检测模型和可见

光物体检测模型后,可根据基于深度学习物体检测

的视觉跟踪算法设计基于深度学习的红外和可见光

视觉跟踪模型.在此基础上,便可开展基于深度学

习的红外与可见光决策级融合跟踪研究.

４　基于深度学习的红外与可见光决策

级融合跟踪

４．１　模型建立

基于深度学习的红外与可见光决策级融合跟踪

采用红外与可见光分别进行目标跟踪,在后端进行

决策级融合.其模型如图５所示.

图５ 基于深度学习的红外与可见光决策级融合跟踪

Fig敭５ DecisionＧlevelfusiontrackingforinfraredandvisiblespectrabasedondeeplearning

　　针对自然场景,采集红外图像与可见光图像并

配准后,分别送入基于深度学习的可见光跟踪模型

和基于深度学习的红外跟踪模型,对跟踪结果进行

决策级融合,即可得到最终的跟踪结果.

４．２　决策级融合

进行双波段融合跟踪时,每个波段显示的图像

可能会因为波段的不同而不同,但因跟踪同一目标,
搜索视窗和模板大小一致,而跟踪模板为双波段,彼
此起到互补作用.融合跟踪过程中选择置信度较大

的跟踪目标作为跟踪结果,如图６所示.具体过程

如下.

１)利用TDLD在基于深度学习的红外跟踪模

型与可见光跟踪模型上分别进行单波段目标跟踪,
在每一帧上获得两个候选目标位置Binfrared和Bvisible,
为了甄选目标,同时输出两个候选目标作为物体的

置信 度,即 分 别 输 出 (Cinfrared,Binfrared)和 (Cvisible,

Bvisible);

２)比较红外跟踪目标物体置信度Cinfrared和可

见光跟踪目标物体置信度Cvisible的大小,选择物体

置 信 度 较 大 的 目 标 作 为 最 终 跟 踪 目 标,即 当

Cinfrared≥Cvisible时,选择Binfrared标定的候选目标作为

跟踪目标,同时,将红外跟踪模型的模板标定区域作

为融合模型的模板区域,即可见光跟踪模型的模板

根据红外跟踪的模板区域进行更新;否则,选择

Bvisible标定的候选目标作为跟踪目标,同时,将可见

光跟踪模型的模板标定区域作为融合模型的模板区

域,即红外跟踪模型的模板根据可见光跟踪的模板

区域进行更新;

３)红外跟踪模型和可见光跟踪模型分别根据

当前的模板进行目标跟踪,各产生新的候选目标,重
复步骤１),完成下一帧的融合跟踪.

４．３　融合跟踪实验及分析

为验证双波段融合算法的可行性,在实验室条

件下设计两种模拟环境,即透红外不透可见光和透

可见光不透红外的实验环境.针对条件一,采用烟

幕遮挡的方式进行模拟(烟幕具有透红外而不透可

见光的特性);而针对条件二,采用玻璃遮挡的方式

进行模拟(玻璃具有透可见光不透红外的特性).
同时采集两段金属仿真装甲车通过上述实验环

境的红外图像序列与可见光图像序列,在此基础上
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图６ 决策级融合跟踪过程

Fig敭６ ProcessofdecisionＧlevelfusiontracking

进行基于深度学习的红外与可见光单波段和双波段

融合跟踪实验.硬件设备有红外热像仪、可见光相

机、双 机 位 支 架、三 自 由 度 云 台 脚 架、HDMI转

CVBS转换器、图像采集卡、计算机;实验在Ubuntu
操作系统平台上进行,GPU采用QuadroK４０００,采

用Python、C＋＋混合编程.

４．３．１　定性分析

分别采用基于深度学习的红外跟踪模型、可见

光跟踪模型、红外与可见光融合跟踪模型进行目标

跟踪,实验结果如图７所示.

图７ 跟踪结果(帧序列号为１,１５,３２,５５,１２９,１４３,１６２).(a)红外跟踪;(b)可见光跟踪;(c)红外与可见光融合跟踪

Fig敭７ Trackingresults framesequencenumberis１ １５ ３２ ５５ １２９ １４３ １６２ 敭 a Infraredtracking 

 b visibletracking  c fusiontrackinginfraredandvisible

　　图７给出了红外与可见光单波段跟踪与双波段

融合跟踪的部分跟踪结果,对比可知,目标经过红外

遮障(模拟红外隐身)时,可见光可有效对其实施跟

踪,当目标经过烟幕(模拟可见光隐身)时,红外波段

可有效对其实施跟踪.第１帧为开始进行跟踪的初

始帧,红外跟踪与可见光跟踪均有效,融合跟踪采用

红外跟踪的结果,由于红外图像中目标的对比度高

于可见光图像中目标的对比度,红外跟踪的置信度

高于可见光跟踪;第１５帧为目标前半部进入红外遮

障,虽然红外跟踪与可见光跟踪仍有效,但融合跟踪

采用可见光跟踪的结果,红外跟踪只能跟踪到仿真

装甲车的局部,跟踪结果的置信度低于可见光跟踪

结果的置信度;第３２帧为目标完全进入红外遮障,
仅可见光跟踪有效,融合跟踪必然采用可见光跟踪

的结果;第５５帧为目标完全穿出红外遮障,此时,红
外跟踪与可见光跟踪同时有效,融合跟踪采用红外
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跟踪的结果;第１２９帧为目标前半部分进入可见光

烟幕,红外跟踪与可见光跟踪同时有效,融合跟踪采

用红外跟踪的结果;第１４３帧为目标完全淹没在可

见光烟幕里,仅红外跟踪有效,融合跟踪采用红外跟

踪的结果;第１６２帧为目标完全穿出可见光烟幕后,
红外跟踪与可见光跟踪均有效,融合跟踪采用红外

跟踪的结果.因此,双波段的融合跟踪可有效利用

红外与可见光之间的互补性,实现在红外隐身与可

见光干扰条件下的目标跟踪.

４．３．２　定量分析

评价跟踪效果时常采用重叠率、中心位置误

差[２１]两个评价指标,本文采用该指标对跟踪效果进

行评价,在Origin绘图软件中呈现结果,如图８和

图９所示.

图８ 双波段融合跟踪与单波段跟踪在重叠率上对比

Fig敭８ ComparisonofoverlapscorebetweendualＧband
fusionandsinglebandtracking

图９ 双波段融合跟踪与单波段跟踪在中心位置误差上的对比

Fig敭９ Comparisonofcentrelocationerrorbetween
dualＧbandfusionandsinglebandtracking

根据采集视频可知,仿真装甲车在第９帧开始

经过红外遮障,在第４９帧时完全穿出,在第１１０帧

时开始经过可见光烟幕,在第１６２帧时完全穿出.
结合图８和图９可以发现,从第２８帧开始,红外跟

踪出现大偏差漂移,此时红外遮障已将目标完全遮

蔽,而从第１３２帧开始,可见光跟踪出现大偏差漂

移,此时可见光烟幕已将目标完全遮蔽,而融合跟踪

则因为双波段的互补性,全程均具有较高的覆盖率

和较低的中心位置误差.
为了增强对比效果,这里定义了目标丢失率,即

跟踪序列中目标丢失的帧数占总帧数的比例,其表

达式为

R＝Nfail/N, (３)
式中:Nfail为跟踪序列中目标丢失的帧数;丢失的定

义为目标跟踪框与地面真值物体框之间的交叉区域

(IoU)＞０．５;N 为目标跟踪总帧数.
定量计算后,融合跟踪与单波段跟踪的性能对

比如表２所示.
表２　双波段融合跟踪与单波段跟踪的性能对比

Table２　PerformancecomparisonbetweendualＧband
fusiontrackingandsinglebandtracking

Performance
Visible
tracking

Infrared
tracking

Fusion
tracking

Averageoverlap
score/％

６１．８ ６６．４ ７４．０

Averagecentre
locationerror/pixel

１４．６ ８．８ ４．０

Targetlossrate ０．２３ ０．１１ ０

　　由表２可知,相比于可见光跟踪和红外跟踪,融
合跟踪在平均覆盖率和平均中心位置误差上均有明

显提升,同时,跟踪过程中无目标丢失.而红外跟踪

在丢失目标的情况下,通过红外遮障后能够再次跟

踪目标,其原因在于其更新模板的物体框与可见光

模板同步更新,使得在单波段目标丢失的情况下,依
然能够获取较好的跟踪模板,便于后续目标跟踪.

５　结　　论

将基于深度学习的目标检测模型迁移至目标跟

踪,同时通过参数传递模型,从已有的深度学习物体

检测模型中获得了特定对象的可见光条件下的物体

检测模型,进而通过微调获得了红外条件下的物体

检测模型,再采用决策级融合方式实现了红外与可

见光融合跟踪,充分利用了双波段的信息互补性.
实验结果表明,相比于单波段目标跟踪,所提出的基

于深度学习的红外与可见光决策级融合跟踪方法的

跟踪精度和成功率更高,稳健性更好.该方法不仅

限于双波段的融合跟踪,可拓展为基于深度学习的

多波段融合跟踪,应用更广泛,是将现有深度学习模

型进行模型迁移学习的一个较好的范例,具有一定

的理论和应用价值.不足之处在于,在目前的实验

环境下,所提算法的速度为２~３frame/s,下一步将

提升算法的实时性.
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