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基于位置感知的热红外目标跟踪方法

杨静， 马龙*

西安工业大学兵器科学与技术学院，陕西  西安  710021

摘要  针对热红外图像中目标缺少细节信息而导致跟踪精度不高的问题，提出一种基于位置感知的目标跟踪方法。首

先使用深度空洞残差网络（D-ResNet）提取语义特征，鲁棒表征热红外目标；然后设计位置感知模块，有效感知目标在特

征图上的空间位置，提高算法的定位精度；并引入通道注意力模块，在通道域上筛选特征图信息，抑制干扰信息；接着引

入区域提取网络，完成目标分类和边框回归；最后使用 RGBT234 热红外序列对网络进行微调，确保网络能有效学习热红

外目标信息。所提方法在 VOT-TIR2019、GTOT 数据集上分别获得 75. 3% 和 91. 4% 的准确率，速度为 30 frame/s。实

验结果表明：所提方法在热红外场景下能获得较高的跟踪精度，并能有效应对遮挡、相似物干扰、尺度变化等目标跟踪过

程中的常见挑战。
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Thermal Infrared Object Tracking Method Based on Positional Perception
Yang Jing, Ma Long*

School of Ordnance Science and Technology, Xi’an Technological University, Xi’an 710021, Shaanxi, China

Abstract A target tracking method based on positional perception is proposed to address the issue of low tracking 
accuracy caused by the absence of target detail information in thermal infrared images.  First, semantic characteristics were 
extracted and thermal infrared objects were robustly characterized using the deep dilated residual network (D-ResNet).  
Second, a positional perception module was designed to efficiently detect the object position on the feature map and 
enhance the positioning accuracy of the algorithm.  Third, the channel attention module was introduced to suppress 
interference information and filter feature map data in the channel domain.  Then, the region proposal network was 
implemented to complete border regression and target categorization.  Finally, RGBT234 thermal infrared sequences were 
used to adjust the network to successfully learn the thermal infrared object information.  The proposed method is tested on 
VOT-TIR2019 and GTOT datasets and achieves accuracy of 75. 3% and 91. 4%, respectively, and a speed of 30 frame/s.  
Experimental results also demonstrate that the proposed method can realize high tracking accuracy in dealing with common 
difficulties, such as occlusion, analog interference, and scale change, effectively in the thermal infrared scene.
Key words thermal infrared object tracking; positional perception; channel attention; deep dilated residual network

1　引   言

随着热红外技术的发展，基于热红外图像的目标

跟踪问题成为计算机视觉领域研究的热点。热红外图

像分辨率较低，缺乏对目标纹理信息的描述；伴随光

照、遮挡、旋转、尺度等问题引起的物体表观变化［1］，热

红外目标跟踪的难度极大增强。因此，研究适用于复

杂场景的高效热红外目标跟踪算法是至关重要的。

目标跟踪算法的主要流程包含目标初始化、目标

表观建模、运动预测和目标定位。其中，目标表观建模

是关键。深度学习由于强大的表征能力，广泛应用于

机器人导航、人机交互等民用领域［2］。孪生网络作为

基于深度学习的目标跟踪算法的重要组成部分，最

早 被 用 于 银 行 系 统 的 签 名 验 证 中［3］，后 来 Siamese 
instance search for tracking（SINT）［4］将孪生网络看作

相似度度量问题，为目标跟踪任务提供了新思路。

Bertinetto 等［5］基于相似度计算提出一种基于全卷积孪

生神经网络（SiamFC）的跟踪算法，证明了孪生网络在

速 度 和 精 度 上 具 有 巨 大 的 潜 力［6］。 Siamese region 
proposal network（SiamRPN）在 SiamFC 的基础上引入
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区域提取网络（RPN）［7］，实现了孪生网络在速度和精

度方面的良好平衡。Li等［8］提出基于超深网络的孪生

区域提取网络（SiamRPN++），该网络将深度残差网

络应用于孪生网络中，在多个基准数据集上表现优异。

近年伴随热红外技术的蓬勃发展，基于热红外图

像的目标跟踪算法得到国内外学者的广泛关注。杨福

才等［9］将稀疏编码直方图应用在红外目标跟踪方法

中，有效提升跟踪算法的稳定性。文献［10］提出基于

全局感知孪生网络的红外目标跟踪算法。钱琨［11］将引

导滤波和卷积神经网络（CNN）应用于红外目标跟踪

问题。以上研究尽管取得了一定程度的进展，但仍无

法解决跟踪网络对目标位置感知能力不足的问题。

基于此，本文结合孪生网络和注意力机制，提出了

一种基于位置感知的热红外目标跟踪方法。首先，使

用深度空洞残差网络（D-ResNet）获取红外目标深层

语义特征和背景细节信息；然后，利用空间位置和通道

信息的语义相互依赖性建模，使提取到的特征得到充

分利用，进一步突出特征表示；接着，利用区域提取网

络对目标进行分类和回归；最后，使用热红外数据对网

络进行微调，增强算法的位置感知能力。实验结果表

明，所提方法可以有效应对红外场景下光照、遮挡、尺

度问题引起的物体表观变化，速度满足实时性要求。

2　基本原理

2. 1　模型构建

所使用的神经网络框架如图 1 所示，可分为 4 部

分：第一，使用 D-ResNet 提取热红外目标深层语义信

息；第二，在残差模块后设计位置感知模块，利用特征

图的上下文信息来增强对跟踪目标的特征表达；第三，

通道注意力模块通过建模不同特征通道的重要程度，

针对不同的目标类别来增强或者抑制不同的通道，增

强特定通道下的语义响应能力；第四，利用区域提取网

络获取目标的准确定位。所使用的孪生神经网络跟踪

算法可简单看作目标模板与搜索图像之间的相似度度

量问题，公式为

f ( z，x)= f [φ ( z)，φ ( x) ]= φ ( z) ∗φ ( x)+ b ⋅ I，（1）
式中：∗ 代表互相关运算；b ⋅ I为响应图中每一个位置

的偏差。将目标模板 z和搜索区域 x输入到权值共享

的特征提取网络 φ中，得到 φ ( z)和 φ ( x)，经过相似度

量函数 f得到响应图，响应得分越高，二者相似度越高。

2. 2　D-ResNet
经典的孪生目标跟踪算法 SiamFC 和 SiamRPN

使用层数较少的 VGG 或 AlexNet 作为主干网络来提

取目标特征，因热红外图像信息描述少，浅层语义信息

对特征的描述力不足，导致跟踪失败。ResNet-50 因

特征提取能力强被广泛应用在计算机视觉领域，本文

的主干网络是基于 ResNet-50 改进而来的。

传统 ResNet 使用 32 pixel 的大步幅，不利于孪生

网络对热红外目标进行有效定位。文献［12］指出，

8 倍上采样比 32 倍上采样得到的效果更好，保留的图

像细节更多。因此，考虑将原 ResNet-50 中 Conv4 和

Conv5 的大步幅改为 8 pixel 小步幅，提高网络提取红

外目标特征信息的能力。同时为保证特征提取网络

对 目 标 尺 度 的 感 受 能 力 ，采 用 空 洞 卷 积（dilated 
convolution）改进 ResNet-50，将其命名为 D-ResNet。

空洞卷积在卷积核之间加入空间进行“膨胀”，扩

大模型的感受野（receptive field），如图 2 所示。空洞率

（l）表示将卷积核放宽，当 l=1、感受野为 3×3 时，此时

的卷积和普通卷积一样；当 l=2、感受野为 7×7 时，实

际的卷积核大小还是 3×3，如图 2（b）所示，9 个圆点的

权重不为 0，其余都为 0；当 l=4 时，跟在图 2（a）和

图 2（b）后面，感受野为 15×15。对比传统的 Conv 操

作，3 层 3×3 的卷积加起来，stride 为 1 的话，只能达到

（kkernel－1）×llayer+1=7 的感受野，空洞卷积的感受野
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图 1 所提网络结构

Fig. 1 Structure of the proposed network

呈指数级增长，不需要增加参数运算成本就能观察大

的图像范围，充分利用背景信息，提高算法对目标的辨

别能力，避免出现跟踪漂移现象。

深度残差神经网络中残差模块的映射是信息传递

的主要途径，根据热红外图像的特性，该算法首先使用

ResNet-50 提取图像深层语义信息，其次通过减小步

幅保留更多图像背景信息，最后使用空洞卷积获取大

范围的感受野从而获得更加丰富的数据信息，帮助算

法更准确地定位红外目标。

2. 3　位置感知模块（PPM）

在跟踪任务中，相比于可见光图像，红外图像纹理

信息少，特征提取困难，易出现对目标定位错误即位置

感知能力差的情况。受计算机视觉中经典的非局部均

值方法启发［13］，设计一个位置感知模块，通过对所有空

间位置上的特征信息进行加权，有选择性地聚合每个

位置的特征，完成对跟踪目标的重新建模。通过位置

感知模块，可以充分利用热红外图像背景信息，筛选出

更重要的目标特征并抑制背景中的干扰信息，使后续

深度互相关得出的特征响应更加有效，提高算法对热

红外目标的位置感知能力，实现目标准确定位。

图 3 为位置感知模块结构，首先将局部特征 A分

别送入到具有正则化和 ReLU 的卷积层，得到两个特

征映射 B和 C。将 B转置后与矩阵 C相乘，经 Softmax
函数得到特征响应图 S。S中每一行计算的是所有像

素与某个像素之间的依赖关系，表达式为

sji =
exp( B i ·C j )

∑
i= 1

N

exp( B i ·C j )
， （2）

式中：B i表示第 i个位置的特征映射；C j表示第 j个位

置的特征映射；sji表示第 i个位置对第 j个位置的影响。

Softmax 函数的值越大，说明置信度越高，空间位置相

对依赖性也越强。同时，将特征 A送入带有正则化和

ReLU 的卷积层，得到新的特征 D，将 D和 S相乘结果

与局部特征 A相加，得到最终特征图 E，表达式为

E j = α∑
i= 1

N

( sjiD i )+ A j， （3）

式中：D i表示第 i个位置的特征映射；A j表示第 j个位置

的原始特征图；E j为第 j个位置的特征；α为尺度因子。

所提方法将残差模块得到的特征图输入到位置感

知模块，该模块根据空间注意力图谱选择性地聚合上

下文信息，对目标实现准确定位。图 4 为热红外目标

线索可视化示意图，通过相互关联的特征找到相关线

索来支持红外目标预测。这样，根据不同位置的权值

大小，可以有效抑制无用信息，突出有效信息。为进一

步描述目标特征，所提方法利用空间维度和通道维度

的语义相互依赖性［14］，将位置感知的输出结果与通道

注意力模块结果相加，使目标在复杂场景中仍然具有

突出特性。

2. 4　通道注意力模块（CAM）

通道注意力模块可看作不同通道特征图语义属性

重新分配权重的过程［15］。在不同的跟踪环境下，通道

表示的特征信息是不同的：在目标定位时需要浅层信

息，如颜色、形状等特征；当受到相似目标干扰时，则需

要更深层次的语义信息来描述红外目标。使用的通道

注意力模块将残差模块提取到的特征通道重新分配权

重，通道包含的信息与模板特征越相似，权重系数越

大。另外，通道注意力模块有即插即用的特点，使用方

便，模块结构如图 5 所示。

通道注意力模块从原始的特征 A 直接计算通道

映射 X，xji 表示第 i个通道对第 j个通道的影响，表达

reshape Softmax

reshapereshape

B

C

D

reshape & transpose

S(H×W)×(H×W)

EH×W×C

AC×H×W

图 3　位置感知模块的结构

Fig. 3　Structure of positional perception module

图 4　热红外目标线索可视化

Fig. 4　Thermal infrared object visualization

reshape Softmax

reshapereshape

reshape & transpose

EH×W×C
AC×H×W

XC×C

图 5　通道注意力模块的结构

Fig. 5　Structure of channel attention module

   
 1 dilated convolution  2 dilated convolution  4 dilated convolution

(a) (b) (c)

图 2　空洞卷积示意图

Fig. 2　Schematic of dilated convolution
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呈指数级增长，不需要增加参数运算成本就能观察大

的图像范围，充分利用背景信息，提高算法对目标的辨

别能力，避免出现跟踪漂移现象。

深度残差神经网络中残差模块的映射是信息传递

的主要途径，根据热红外图像的特性，该算法首先使用

ResNet-50 提取图像深层语义信息，其次通过减小步

幅保留更多图像背景信息，最后使用空洞卷积获取大

范围的感受野从而获得更加丰富的数据信息，帮助算

法更准确地定位红外目标。

2. 3　位置感知模块（PPM）

在跟踪任务中，相比于可见光图像，红外图像纹理

信息少，特征提取困难，易出现对目标定位错误即位置

感知能力差的情况。受计算机视觉中经典的非局部均

值方法启发［13］，设计一个位置感知模块，通过对所有空

间位置上的特征信息进行加权，有选择性地聚合每个

位置的特征，完成对跟踪目标的重新建模。通过位置

感知模块，可以充分利用热红外图像背景信息，筛选出

更重要的目标特征并抑制背景中的干扰信息，使后续

深度互相关得出的特征响应更加有效，提高算法对热

红外目标的位置感知能力，实现目标准确定位。

图 3 为位置感知模块结构，首先将局部特征 A分

别送入到具有正则化和 ReLU 的卷积层，得到两个特

征映射 B和 C。将 B转置后与矩阵 C相乘，经 Softmax
函数得到特征响应图 S。S中每一行计算的是所有像

素与某个像素之间的依赖关系，表达式为

sji =
exp( B i ·C j )

∑
i= 1

N

exp( B i ·C j )
， （2）

式中：B i表示第 i个位置的特征映射；C j表示第 j个位

置的特征映射；sji表示第 i个位置对第 j个位置的影响。

Softmax 函数的值越大，说明置信度越高，空间位置相

对依赖性也越强。同时，将特征 A送入带有正则化和

ReLU 的卷积层，得到新的特征 D，将 D和 S相乘结果

与局部特征 A相加，得到最终特征图 E，表达式为

E j = α∑
i= 1

N

( sjiD i )+ A j， （3）

式中：D i表示第 i个位置的特征映射；A j表示第 j个位置

的原始特征图；E j为第 j个位置的特征；α为尺度因子。

所提方法将残差模块得到的特征图输入到位置感

知模块，该模块根据空间注意力图谱选择性地聚合上

下文信息，对目标实现准确定位。图 4 为热红外目标

线索可视化示意图，通过相互关联的特征找到相关线

索来支持红外目标预测。这样，根据不同位置的权值

大小，可以有效抑制无用信息，突出有效信息。为进一

步描述目标特征，所提方法利用空间维度和通道维度

的语义相互依赖性［14］，将位置感知的输出结果与通道

注意力模块结果相加，使目标在复杂场景中仍然具有

突出特性。

2. 4　通道注意力模块（CAM）

通道注意力模块可看作不同通道特征图语义属性

重新分配权重的过程［15］。在不同的跟踪环境下，通道

表示的特征信息是不同的：在目标定位时需要浅层信

息，如颜色、形状等特征；当受到相似目标干扰时，则需

要更深层次的语义信息来描述红外目标。使用的通道

注意力模块将残差模块提取到的特征通道重新分配权

重，通道包含的信息与模板特征越相似，权重系数越

大。另外，通道注意力模块有即插即用的特点，使用方

便，模块结构如图 5 所示。

通道注意力模块从原始的特征 A 直接计算通道

映射 X，xji 表示第 i个通道对第 j个通道的影响，表达
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Fig. 2　Schematic of dilated convolution
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式为

xji =
exp( A i ·A j )

∑
i= 1

C

exp( A i ·A j )
， （4）

式中：A i表示第 i个通道的原始特征；A j表示第 j个通

道的原始特征。对矩阵 A和 A的转置矩阵执行相乘操

作，最后应用 Softmax 层得到通道响应映射 X。除此之

外，对 X的转置和 A执行矩阵相乘操作，将得到的结果

乘以尺度因子后与 A执行逐元素相加，得到最终特征

图 E，表达式为

E j = β∑
i= 1

C

( xji A i )+ A j， （5）

式中：E j为第 j个通道的特征图；β为尺度因子。

所提方法中通道注意力模块和位置感知模块并

行，通过捕获任何两个通道映射之间的通道相关性，用

所有的通道映射加权来更新每个通道。其中，高层特

征的每一个通道映射可以看作一个类别明确的响应与

不同的语义响应之间的互相联系。通道注意力模块通

过不同通道映射之间的相互依赖性可以有效增强特征

图对特定语义的表征能力，充分挖掘红外图像的特征

信息。

2. 5　区域提取网络（RPN）
SiamRPN［8］引入 RPN 模块代替了尺度搜索策略

来进行多尺度的目标估计。RPN 主要由分类、回归、

上通道互相关 3 部分组成。在 RPN 模块中，分类分支

用来区分前景和背景；回归分支用来定位候选框，生成

边界框的准确位置，预先定义 k个锚框完成对目标的

多尺度估计，RPN 会输出 2k个分类通道和 4k个回归

通道；上通道互相关操作把模板分支的特征图 φ ( z )当
作卷积核，φ ( z )与搜索分支的特征图 φ ( x )进行卷积运

算，得到响应图。然后分类分支与回归分支根据响应

图得到目标的分类得分和边界框的位置。

由于 RPN 模块的上通道互相关存在特征提取模

块和 RPN 模块参数严重不平衡的问题，SiamRPN++
在此问题上提出了深度可分离互相关，极大地简化参

数量，平衡两支的参数，同时让训练更加稳定，也能更

好收敛。采用 SiamRPN++中的 RPN 模块，如图 6 所

示。其中深度可分离互相关运算得到的多通道响应图

具有正交特性，结合位置感知模块和通道注意力模块，

能更好地提高跟踪精度。

3　分析与讨论

3. 1　实验配置

本实验平台使用的操作系统是 Ubuntu18. 04。软

件配置：PyTorch1. 7. 1、cuda11. 2。硬件配置：CPU 为

Intel（R） Core（TM） i9-10900X CPU@3. 70 GHz、显卡

为 NVIDIA TITAN RTX，内存大小为 24 GB。

3. 2　数据集介绍

训 练 集 ：所 提 方 法 的 主 干 网 络 D-ResNet 是 在

Imagenet2012 数据集上完成预训练的。在 YouTube-

BoundingBoxes［16］、ImageNet VID［17］、ImageNet DET［17］、

COCO［18］四个数据集上端到端训练整个网络。其中

YouTube-BoundingBoxes 数据集包含 38 万个视频片

段，23 个类别的物体，560 万个人工标注框；ImageNet 
VID 和 ImageNet DET 数 据 集 分 别 有 230 个 类 别

和 200 个子集；COCO 数据集包含 91 个对象类型和

328 千张图片，250 万个标注框。最后将热红外数据集

RGBT234［19］划 分 为 训 练 集 和 测 试 集 ，训 练 集 包 含

173 个序列，使用训练集对网络进行微调，以增强网络

在红外场景下的鉴别能力。RGBT234 数据集包含红

外视频序列和目标跟踪中常见的难点，如尺度变化、相

似物干扰等复杂场景。

测试集：为验证所提方法的有效性，选取热红外数

据集 VOT-TIR2019 和 GTOT［20］对包括所提方法在内

的 6 种方法进行了评估。其中 VOT-TIR2019 数据集

共包含 60 个热红外视频序列，该数据集中每组序列图

像的分辨率为 320×240~1920×480，包含多种目标跟

踪难点，如动态摄像头、遮挡、动态变化等。GTOT 数

据集由 50 个视频序列组成，包含红外目标跟踪中目标

尺度变化、光照变化等因素。以上视频序列对评估不

同的跟踪器具有足够的挑战。

3. 3　网络参数设置

采用 SGD 优化器训练了 25 个周期（epoch），批大

小为 64。在第 1~10 epoch，以 0. 1 的热身学习速率训

练 SiamRPN++ ；从 第 11 个 epoch 开 始 到 第 20 个

epoch 结束，对整个网络进行端对端训练；在后 5 个

epoch，利用红外数据对 D-ResNet 的 layer 2、layer 3、
layer 4 三部分进行训练。学习率从 0. 005 指数衰减到

0. 0005，动量为 0. 9。整个损失函数是分类的损失和

回归的标准平滑 L1损失（standard smooth L1）之和。

3. 4　结果可视化

为了更加直观地展示位置感知模块和通道注意力

模块对目标定位的作用，引入类激活热力图对输入图

像进行计算，来确定每个位置对特定类别的重要程度，

对网络中 D-ResNet 的最后一个卷积层完成可视化。

图 7 分别为未加入注意力模块和加入注意力模块的类

Conv

positive  samplenegative  sample

...

Conv(x)φ

(z)φ

dxdy

...

dwdh

depth 
cross-correlation

depth
cross-correlation

图 6　RPN 模块

Fig. 6　RPN module

激活热力图，网络认为某个区域越接近目标类别，类激

活热力值就越大，温度也就越高。由图 7 可知，相比未

加入注意力模块的网络，加入注意力模块的网络对感

兴趣目标的辨别能力更强，对特定目标的判别能力得

到有效提升，应用在跟踪任务的特征提取部分时可以

更准确地把网络限制在跟踪目标上。

3. 5　实验结果

对 所 提 方 法 与 目 前 主 流 的 目 标 跟 踪 方 法

SiamFC、SiamRPN、ECO［21］、C-COT［22］、DSST［23］进行

实验对比。ECO、C-COT 和 DSST 为基于相关滤波的

跟踪方法，SiamFC 和 SiamRPN 为基于孪生网络的跟

踪方法。C-COT 将学习检测过程推广到连续空间域，

可以获得亚像素精度的位置。ECO 在 C-COT 的基础

上将速度提升到 60 frame/s，并且将样本分组，解决过

拟合问题。SiamFC 使用全卷积孪生网络进行相似性

学习，解决跟踪任意对象的问题。SiamRPN 省去多尺

度测试耗费时间，借鉴了目标检测的 RPN 结构，让跟

踪框更加准确。此外，实验使用公开的代码，以保证实

验的公平性。

3. 5. 1　定性分析

表 1 是来自热红外测试集 VOT-TIR2019 的 4 个

视频序列，包含遮挡（OCC）、尺度变化（SV）、相似物

干扰（AI）、光照变化（IV）、运动变化（MC）、相机移动

（CM）等热红外目标跟踪中的常见挑战。在不同复杂

场景下对所提方法与其他 4 种效果较好的主流方法进

行定性评估，评估结果如图 8 所示。

1） aftertree 序列：本序列中的目标存在严重的相

似物干扰且产生了一定程度的遮挡。在第 30 帧时，目

标物被相似物遮挡，特征信息减少，极易产生跟踪错

误，但是所提方法利用 D-ResNet 提取深度语义信息，

实现目标准确定位。在第 57 帧，相似物对目标物造成

严重的干扰，由于它们具有相同的目标特征，其他方法

图 7　类激活热力图。（a）无注意力模块；（b）有注意力模块

Fig. 7　Class activated thermal maps. (a) Without attention 
module; (b) with attention module

图 8　部分跟踪结果

Fig. 8　Some tracking results
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激活热力图，网络认为某个区域越接近目标类别，类激

活热力值就越大，温度也就越高。由图 7 可知，相比未

加入注意力模块的网络，加入注意力模块的网络对感

兴趣目标的辨别能力更强，对特定目标的判别能力得

到有效提升，应用在跟踪任务的特征提取部分时可以

更准确地把网络限制在跟踪目标上。

3. 5　实验结果

对 所 提 方 法 与 目 前 主 流 的 目 标 跟 踪 方 法

SiamFC、SiamRPN、ECO［21］、C-COT［22］、DSST［23］进行

实验对比。ECO、C-COT 和 DSST 为基于相关滤波的

跟踪方法，SiamFC 和 SiamRPN 为基于孪生网络的跟

踪方法。C-COT 将学习检测过程推广到连续空间域，

可以获得亚像素精度的位置。ECO 在 C-COT 的基础

上将速度提升到 60 frame/s，并且将样本分组，解决过

拟合问题。SiamFC 使用全卷积孪生网络进行相似性

学习，解决跟踪任意对象的问题。SiamRPN 省去多尺

度测试耗费时间，借鉴了目标检测的 RPN 结构，让跟

踪框更加准确。此外，实验使用公开的代码，以保证实

验的公平性。

3. 5. 1　定性分析

表 1 是来自热红外测试集 VOT-TIR2019 的 4 个

视频序列，包含遮挡（OCC）、尺度变化（SV）、相似物

干扰（AI）、光照变化（IV）、运动变化（MC）、相机移动

（CM）等热红外目标跟踪中的常见挑战。在不同复杂

场景下对所提方法与其他 4 种效果较好的主流方法进

行定性评估，评估结果如图 8 所示。

1） aftertree 序列：本序列中的目标存在严重的相

似物干扰且产生了一定程度的遮挡。在第 30 帧时，目

标物被相似物遮挡，特征信息减少，极易产生跟踪错

误，但是所提方法利用 D-ResNet 提取深度语义信息，

实现目标准确定位。在第 57 帧，相似物对目标物造成

严重的干扰，由于它们具有相同的目标特征，其他方法

图 7　类激活热力图。（a）无注意力模块；（b）有注意力模块

Fig. 7　Class activated thermal maps. (a) Without attention 
module; (b) with attention module

图 8　部分跟踪结果

Fig. 8　Some tracking results
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均出现跟踪错误甚至找不到目标的问题，所提方法利

用位置感知模块和通道注意力模块突出关键信息，有

效抵制相似物干扰，提高了辨别能力，实现了对红外目

标的准确定位。

2） green 序列：在本序列中，目标在由远及近的运

动过程中，相机发生移动。在第 231帧镜头视角发生转

变的情况下，所提方法仍能迅速准确捕捉目标，与真实

框保持一致的运动变化，应对跟踪过程中的突发状况。

3） redcar 序列：随着目标的移动，本序列的目标尺

度发生了变化。目标尺寸变大后，两种相关滤波算法

由于使用多尺度目标估计，不能很好地适应目标变化。

所提方法和 SiamRPN 由于有多个 RPN 模块融合，可

自适应目标尺度变换，实现准确定位。

4） woman89 序列：本序列面临光照变化、相似物

干扰的挑战。在第 316 帧，背景光变亮，ECO 等其他三

种算法跟踪失败，所提方法得到的结果和真实框仍具

有较高的重叠率。在第 342 帧，存在背景信息对正样

本严重干扰的情况，所提方法利用位置感知模块建立

与背景信息的联系，提取到更为丰富的语义信息，提高

了在复杂场景中的稳定性。

所提方法对 4 种具有挑战性的热红外序列进行跟

踪，在遮挡、尺度变化、相似物干扰、光照变化、运动变

化等情况下仍然可以准确定位目标，可见在实际应用

中所提方法有着较好的辨认能力和抗干扰能力，可有

效应对目标跟踪过程中的难题。

3. 5. 2　定量分析

为进一步验证所提方法的能力，本实验在 VOT-

TIR2019 和 GTOT 测试集上对 6 种方法采用一次通

过 评 估 模 式（OPE）、成 功 率（success rate）、准 确 率

（precision）进行评估［24］。成功率是指跟踪算法得到的

bounding box（a）与 ground truth（b）重叠区域的像素数

目，表达式为

o s = |a∩ b|/|a∪ b|。 （6）
当某一帧的交并比（IoU）大于设定的阈值时，则

该帧跟踪成功。准确率指追踪的目标位置中心点与人

工标注目标位置的中心点两者的距离小于给定阈值的

视频帧的百分比，不同的阈值具有不同的百分比

表 1　评估序列

Table 1　Evaluation sequence

Sequence
aftertree

green
redcar

woman89

Total frames
313
491
218
434

Challenge
MC， OCC， SV， AI

MC， SV， CM
MC， SV

CM， IV， OCC， AI， MC

图 9　评估结果。（a）准确率；（b）成功率

Fig. 9　Evaluation results. (a) Precision; (b) success rate

（一般为 20 个像素）。如图 9 所示，所提方法在 VOT-

TIR2019 数据集上的成功率和准确率分别为 53. 8%
和 75. 3%，相比于 ECO 提升了 0. 3 个百分点和 5. 3 个

百分点；在 GTOT 数据集上准确率高达 91. 4%，比

C-COT 高 出 4. 3 个 百 分 点 ，超 过 了 SiamFC 和

SiamRPN。表 2 为在 VOT-TIR2019、GTOT 数据集

上 6 种跟踪器的实验结果对比，其中 AUC 为 ROC 曲

线下的面积，ROC 为受试者工作特征。在运行速率方

面，所提方法的帧率高达 30 frame/s，超过 C-COT、

ECO 和 DSST，满足实时性要求。

SiamFC 由于网络结构简单，特征提取能力有限，

不足以应对目标被遮挡、尺度发生变化等问题；ECO
相关滤波算法采用传统特征提取方式建立目标的表观

模型，在训练时引入背景像素，影响模型性能；C-COT
算法精度尚可，但速度堪忧。相比于使用浅层特征提

取网络的跟踪器，所提方法使用深度空洞残差网络提

取到了更好的特征，加入位置感知模块和通道注意力

模块，优化了提取到的目标特征信息，在目标不具有颜

色特性的情况下仍然具有较强的鉴别性，更适应于对

热红外目标的跟踪。

4　结   论

跟踪方法对复杂场景位置感知能力不足会降低对

热红外目标跟踪的准确率。针对这一问题，提出了基于

位置感知的热红外目标跟踪方法。首先，使用深度空洞

残差网络 D-ResNet提取语义特征；其次，设计位置感知

模块对空间位置信息进行建模；然后结合通道注意力模

块进一步提取关键特征，获取红外目标的表观位置信

息；最后，利用 RPN 模块实现对目标的准确定位。所提

方法在 VOT-TIR2019 和 GTOT 数据集上与其他主流

方法进行了对比实验，分别取得 75. 3% 和 91. 4% 的准

确率。结果表明：在复杂环境中，所提方法可应对运动

变化、相似物干扰等问题，跟踪速度虽满足实时性要求，

但仍有提升空间。未来的研究重点是结合热红外目标

特性对特征提取网络进行剪枝优化，在保证精度的情况

下，提高跟踪速率，实现性能的全面提升。
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（一般为 20 个像素）。如图 9 所示，所提方法在 VOT-

TIR2019 数据集上的成功率和准确率分别为 53. 8%
和 75. 3%，相比于 ECO 提升了 0. 3 个百分点和 5. 3 个

百分点；在 GTOT 数据集上准确率高达 91. 4%，比

C-COT 高 出 4. 3 个 百 分 点 ，超 过 了 SiamFC 和

SiamRPN。表 2 为在 VOT-TIR2019、GTOT 数据集

上 6 种跟踪器的实验结果对比，其中 AUC 为 ROC 曲

线下的面积，ROC 为受试者工作特征。在运行速率方

面，所提方法的帧率高达 30 frame/s，超过 C-COT、

ECO 和 DSST，满足实时性要求。

SiamFC 由于网络结构简单，特征提取能力有限，

不足以应对目标被遮挡、尺度发生变化等问题；ECO
相关滤波算法采用传统特征提取方式建立目标的表观

模型，在训练时引入背景像素，影响模型性能；C-COT
算法精度尚可，但速度堪忧。相比于使用浅层特征提

取网络的跟踪器，所提方法使用深度空洞残差网络提

取到了更好的特征，加入位置感知模块和通道注意力

模块，优化了提取到的目标特征信息，在目标不具有颜

色特性的情况下仍然具有较强的鉴别性，更适应于对

热红外目标的跟踪。

4　结   论

跟踪方法对复杂场景位置感知能力不足会降低对

热红外目标跟踪的准确率。针对这一问题，提出了基于

位置感知的热红外目标跟踪方法。首先，使用深度空洞

残差网络 D-ResNet提取语义特征；其次，设计位置感知

模块对空间位置信息进行建模；然后结合通道注意力模

块进一步提取关键特征，获取红外目标的表观位置信

息；最后，利用 RPN 模块实现对目标的准确定位。所提

方法在 VOT-TIR2019 和 GTOT 数据集上与其他主流

方法进行了对比实验，分别取得 75. 3% 和 91. 4% 的准

确率。结果表明：在复杂环境中，所提方法可应对运动

变化、相似物干扰等问题，跟踪速度虽满足实时性要求，

但仍有提升空间。未来的研究重点是结合热红外目标

特性对特征提取网络进行剪枝优化，在保证精度的情况

下，提高跟踪速率，实现性能的全面提升。
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