
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０１９．０６．００６

丁正彤１ 　 徐磊１ 　 张研１ 　 李飘扬１ 　 李阳阳１ 　 罗斌１ 　 涂铮铮１

ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪综述

摘要
ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪是基于 ＲＧＢ 目标

跟踪问题发展而来的．为了提高复杂环
境下的目标跟踪性能，学者们提出结合
可见光和热红外的信息来克服单一成像
受限的问题．本文首先介绍了 ＲＧＢ⁃Ｔ 目
标跟踪的研究背景，并指出该任务所面
临的挑战，然后归纳并介绍了目前已有
的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪的几类方法，包括传
统方法和深度学习方法．最后，本文对现
有的 ＲＧＢ⁃Ｔ 数据集、评价指标进行了分
析和对比，并指出 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪中值得研
究的方面．
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０　 引言

　 　 视觉目标跟踪，旨在从连续视频帧中估计出目标在每一帧中的

位置和尺度信息，是计算机视觉中的一个热点问题，在视频监控、自
动驾驶和机器人感知等方面有着广泛的应用．尽管目标跟踪取得了许

多重要突破［１⁃８］，但现阶段的目标跟踪仍然面临许多挑战性问题，尤
其是在各种复杂的环境条件下（如低光照、雨天、烟雾等），可见光图

像的成像质量受到显著影响，使得跟踪目标物体是非常困难的．
热红外成像主要的优势体现在：它可以捕捉到目标所发出的热

辐射，对光照变化不敏感，可以实现在零光照条件下跟踪目标；它还

具有很强的穿透烟雾的能力，使得 ＲＧＢ⁃Ｔ（ＲＧＢ⁃Ｔｈｅｒｍａｌ，可见光⁃热红

外）目标跟踪比传统目标跟踪具有更强的潜在应用价值．
因此，结合可见光和热红外信息可以有效地提高目标跟踪性能，

较好地实现全天时全天候的目标跟踪．图 １ 是低光照（左）和强光照

（右）情况下的可见光图像，目标在其中并不明显，但在图 ２ 相对应的

热红外图像中目标轮廓清晰．图 ３ 呈现的两个热红外图像产生了热交

叉现象，目标和背景极难区分，但目标在图 ４ 相对应的可见光图像中

较为明显［９］ ．可见，可见光和热红外信息相互补充，有助于复杂环境条

件下的视觉跟踪．
最近几年，随着热红外传感器的普及，ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪在计算机视觉

领域引起了越来越多的关注．由于 ＲＢＧ⁃Ｔ 目标跟踪相对于单模态目

标跟踪起步较晚，至今鲜见关于 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪进展的文献综述．本
文将对该领域前后发展进行一个较为全面的综述．首先介绍 ＲＧＢ⁃Ｔ
目标跟踪面临的挑战，然后回顾传统的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪算法，主要包

括基于人工设计特征和传统的机器学习技术的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪算

法，再介绍近几年出现的基于深度学习的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪方法，最后

对已有的多个 ＲＧＢ⁃Ｔ 数据集、评价指标进行分析和对比．

１　 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪的挑战

一些早期的研究［１０⁃１１］ 表明将可见光和热红外数据结合起来，可
以有效地提高跟踪性能．相对于传统的单模态目标跟踪，借助红外信

息构建的多模态目标跟踪，其跟踪效果得到进一步提升，但在面对更

复杂场景的情况下，ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪不仅遇到传统的目标跟踪所面

临的挑战，而且也遇到新的挑战．　 　 　 　



图 １　 可见光图像（在低光照和强光照情况下难以追踪目标） ［９］

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅｓ，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｉｓ ｄｉｓｔｕｒｂｅｄ ｂｙ ｌｏｗ ｏｒ ｈｉｇｈ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ［９］

图 ２　 热红外图像（在低光照和强光照情况下容易追踪目标） ［９］

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｃａｎ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｂｙ ｌｏｗ ｏｒ ｈｉｇｈ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ［９］

图 ３　 热红外图像（在热交叉情况下难以追踪目标） ［９］

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｉｓ ｄｉｓｔｕｒｂｅｄ ｂｙ ｔｈｅｒｍａｌ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ［９］

１􀆰 １　 传统的目标跟踪的挑战举例

１）目标的形变与快速运动：当跟踪的目标发生

较大的形变或尺度变化剧烈时，跟踪框不能及时适

应变化，将会引入过多的背景信息污染模型，从而导

致跟踪目标的丢失．另外对于快速运动的物体，由于

相邻两帧的目标移动跨度较大，超出了候选区域，也
将导致跟踪失败．

２）遮挡：目标被遮挡可以分为部分遮挡和完全

遮挡．如果目标是部分被遮挡，在遇到遮挡物的第一

帧，边界框会将遮挡物的信息包含在内，导致后续跟

踪过程中的目标被错误判别；如果是完全遮挡，边界

框找不到目标，会直接导致跟踪失败．如图 ５ 所示，
红色框内跟踪目标人物在第 ２ 张图中部分被树叶遮

挡，导致跟踪框内可能包含树叶信息，而在第 ３ 张图
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图 ４　 可见光图像（在热交叉情况下容易追踪目标） ［９］

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅｒｍａｌ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ［９］

中则是完全被树叶遮挡，候选框内不能找到目标特

征，导致目标丢失．

图 ５　 目标被遮挡时，跟踪失败［９］

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆａｉｌｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ｏｃｃｌｕｄｅｄ［９］

１􀆰 ２　 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪的新挑战

１）ＲＧＢ⁃Ｔ 融合：如何将 ＲＧＢ 和热红外两个模态

进行有效的融合是 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪面临的挑战之

一．如果两个模态中的一个模态成像不佳，则直接融

合两个模态将会引入噪声，进而影响跟踪性能，所以

两个模态的融合策略直接影响 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪性能．
２）特征表示：与传统目标跟踪相比，ＲＧＢ⁃Ｔ 目标

跟踪的目标特征由 ＲＧＢ 与 Ｔ 特征共同描述，更鲁棒

的 ＲＧＢ⁃Ｔ 特征表示必然可以提升跟踪的性能，这一

点也得到了越来越多的关注．
３）成像受限：在零光照、光线强烈变化、雾霾等

情况下，可见光谱成像受限；当目标与周边背景物体

的温度差异较小时，则会有热交叉现象发生，热红外

成像受限．

２　 传统方法

ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪的传统方法多为在线目标跟

踪，旨在利用简单有效的人工设计视觉特征，结合浅

层外观模型，利用匹配或分类算法进行快速有效的

目标跟踪．由于稀疏表示在抑制噪声、减少误差方面

表现较好，故稀疏表示理论也被用于解决 ＲＧＢ⁃Ｔ 目

标跟踪问题［１２⁃１６］，并且取得了较好的效果．但稀疏表

示模型计算复杂度较高，难以实时处理．随着相关滤

波理论在单模态跟踪中取得了较为鲁棒的效

果［１７⁃１９］，Ｚｈａｉ 等［２０］ 在 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪中引入交叉

模态相关滤波器，更有效地进行可见光和红外模态

的融合．为了改善 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪中的模型漂移现

象， 研 究 者 在 ＲＧＢ⁃Ｔ 目 标 跟 踪 中 引 入 图 的 理

论［２１⁃２３］，自适应地使用可见光和红外图像信息来学

习模态权重．下面将从以下 ３ 个方面详细对 ＲＧＢ⁃Ｔ
跟踪的传统方法进行阐述．

２􀆰 １　 基于稀疏表示的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪

近年来，使用稀疏表示的目标跟踪［１１，２４⁃２５］ 能够

较好地抑制噪声和减少误差．受此启发，Ｗｕ 等［１２］ 将

ＲＧＢ 和 Ｔ 信息结合起来，稀疏地表示目标模板空间

中的每个样本；Ｌｉｕ 等［１３］使用 ＲＧＢ 和 Ｔ 信息计算出

联合稀疏表示系数的最小操作来融合跟踪结果．在
这些方法中，ＲＧＢ 模态和 Ｔ 模态贡献相同，故在处理

２９６
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干扰或者故障时可能会限制跟踪性能．
为了改善上述情况，Ｌｉ 等［１４］ 引入反映其跟踪预

测可靠性的模态权值，为每种模态引入模态权值来

表示该模态的可靠性，实现不同模态的自适应融合．
具体来说，在贝叶斯滤波技术的框架下，一种基于协

同稀疏表示的自适应融合方法被提出．这种方法在

每个模态中引入权值描述模态的可靠性，找到一种

自适应的目标跟踪的协作稀疏表示方法，可以自适

应地融合可见光信息和红外信息，进而实现全天候

地对目标进行鲁棒跟踪，当目标在一种模态中处于

不稳定或者故障时，通过赋予不可靠模态信息低权

值，利用可靠的模态进行信息补充用于跟踪［１０］，通
过在线方式联合优化稀疏码、不同模态下的权值和

最大似然判别法［２６］对稀疏码进行有效的优化，并利

用封闭形式解法进行求解，能够避免在目标跟踪中

产生的模型漂移．该方法可增强跟踪鲁棒性，并防止

之前视频帧的可见光和红外信息的累积产生的外观

污染问题的发生．
此外，由于每个模态中目标外观的较大变化或

背景干扰会给采集的样本带来一些噪声，进而影响

分类器的学习，并且视觉和运动特征在不同模态中

差异较大．Ｌａｎ 等［１６］针对 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪，提出了一

种新颖的判别学习模型，可以消除由于较大变化产

生的异常样本，并学习来自不同模态的具有判别一

致性的特征，而且可以协作完成模态可靠性度量及

目标与背景的分离，取得了较好的效果．

２􀆰 ２　 基于相关滤波的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪

大多数现有单模态方法采用基于贝叶斯滤波框

架的稀疏表示去跟踪目标，这些跟踪器在加入红外

信息这个模态后可能会受到如下限制：一是对可见

光和红外信息的联合稀疏约束使得模态一致性太强

而无法实现有效融合；二是为了达到有效跟踪的目

的，贝叶斯滤波算法需对大量待选样本进行采样．因
此稀疏表示模型的优化的计算复杂度高，耗费时间．
Ｚｈａｉ 等［２０］利用低秩约束，提出交叉模态相关滤波器

以获得可见光和热红外两个模态之间的相互依赖

性，实现多种模态的协同融合，使所学习的滤波器可

以包含来自不同数据源的有用信息，从而获得鲁棒

的跟踪结果．并对交叉模态相关滤波器利用交替方

向乘法器（ＡＤＭＭ）优化算法［２７］ 求解，从而实现了超

实时的跟踪效果．在利用交叉模态相关滤波器进行

跟踪时，最快达到 ２２７ 帧 ／ ｓ 的速度．
在一些特殊情况下，ＲＧＢ 图像和热红外图像之间

的融合可能是无效的．如果简单地采用协同稀疏表示

的方法在贝叶斯滤波框架下解决，也存在着耗时的问

题，无法达到目标跟踪要求的实时跟踪的目的．为了解

决以上问题，Ｗａｎｇ 等［２８］ 提出了基于相关滤波器的多

光谱方法来进行有效的目标跟踪．该方法考虑到了不

同光谱信息的协同性和异质性，通过在相关滤波器中

加入软一致性来部署多光谱间信息，以实现更有效的

融合．同时采用快速傅里叶变化（ＦＦＴ）来大大减少计

算的时间，改进后的方案在进行目标跟踪时以超 ５０
帧 ／ ｓ 的运行速度展现出良好的跟踪效果．

２􀆰 ３　 基于图的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪

由于目标跟踪需要对每一帧图像进行识别，每帧

中目标的包围框都可能不同，这些框一般由 ＲＧＢ 与

热红外特征共同描述．由于背景信息的存在，可能导致

模型漂移现象的出现．为了解决该问题，Ｌｉ 等［２１］ 提出

了一种加权稀疏表示正则化图，以自适应地使用 ＲＧＢ
和红外数据来学习权重．其图像块作为图节点，并以块

特征矩阵作为输入进行联合的稀疏表示［１３，１５］ ．为了处

理各个源的偶然扰动和故障，给每种模态分配权重以

表示可靠性，使得跟踪器可以自适应地融合不同模态

的数据，并学习得到更有意义的图亲和矩阵．值得注意

的是，通过设计的高效的 ＡＤＭＭ（交替方向乘器）算
法［２７］来联合优化模态权重、稀疏表示和图（包括结

构、边缘权重和节点权重）．
由于初始化过程中不正确的图像块权重会影响

目标跟踪的正确性，Ｌｉ 等［２２］随后提出了一种新的两

阶段模态图正则化流形排序算法，以学习一种更鲁

棒的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪对象表示方法．首先给定对象边界

框，将其划分为一组不重叠的图片，这些图片用 ＲＧＢ
和热红外特征共同描述．然后，给每个块分配一个权

重，抑制表示中的背景信息，并将这些权重融合，以
得到鲁棒的目标表示．该方法以一种联合的方式建

立块权重和模态权重的模型，并对它们进行有效的

优化．为了提高块权重的鲁棒性，采用了两阶段排序

策略．第一阶段，根据初始种子计算块权重；第二阶

段，以第一阶段的计算结果为基础进行权重计算．最
后，应用结构化支持向量机对目标位置进行预测．

由于使用低秩和稀疏表示来学习具有全局性的

动态图［２９］ 没有考虑局部信息，可能会限制性能，例
如相邻节点往往较为相似．为解决此问题，研究者提

出了一种新颖的通用方法［２３］ 来学习局部和全局多

图描述符，以抑制 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪的背景信息干扰．该描

述符可自动探索具有全局和局部线索的多模态图像

３９６
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块之间的内在关系，其依赖于一种新颖的图学习算

法，主要是用多幅图表示对象，并用一组多模态图像

块作为节点，以增强对对象形变和部分遮挡的鲁棒

性；将局部相邻信息强加到表示系数中，这使得学习

到的图亲和矩阵也可以使用局部空间线索进行编

码，并利用学习到的图亲和矩阵计算图节点权重，将
多图信息与相应的图节点权重相结合，形成鲁棒的

目标描述符，最后采用结构化支持向量机获得最优

解作为跟踪结果．

３　 基于深度学习的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪

近年来，由于神经网络的广泛应用，视觉跟踪取

得了新的突破．目前基于深度网络的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪模型

大致可以为三类：第一类是以密集特征聚合与剪枝网

络（ＤＡＰＮｅｔ） ［３０］、质量感知特征聚合网络（ＦＡＮｅｔ） ［３１］

和双流卷积神经网络（Ｔｗｏ⁃Ｓｔｒｅａｍ ＣＮＮ） ［３２］ 为代表的

多模态特征融合，利用深度网络自适应地融合可见光

和热红外模态的特征，利用模态间的互补优势，获得

更加鲁棒的特征，提高跟踪性能；第二类以多适配器

卷积网络（ＭＡＮｅｔ） ［３３］ 为例，发掘模态共享特征、模态

特定特征的潜在价值以及实例感知信息，提高特征融

合的质量；第三类是基于注意力机制的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪，
例如双重注意力模型（ＤＵＡＬＡＴＴＥＮＴＩＯＮ） ［３４］ ．

３􀆰 １　 基于多模态特征融合的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪

在早期的特征融合研究中，Ｌｉ 等［３２］ 提出了一种

新的卷积神经网络（ＣｏｎｖＮｅｔ）结构，包括一个通用子

网络（Ｔｗｏ⁃Ｓｔｒｅａｍ ＣＮＮ）和一个融合子网络（Ｆｕｓｉｏｎ⁃
Ｎｅｔ） ．通用子网络用来提取丰富的语义信息以有力

地表示目标对象，而融合子网络用来自适应地融合

多种模态的信息．具体地说，用 Ｔｗｏ⁃Ｓｔｒｅａｍ ＣＮＮ 来提

取不同模态的特定特征，其中一个 ＣＮＮ 用于处理

ＲＧＢ 流，另一个 ＣＮＮ 用于处理热红外流．由于多模

态特征通常包含一些冗余噪声，这会在一定程度上

影响 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪的性能． ＦｕｓｉｏｎＮｅｔ 从 Ｔｗｏ⁃Ｓｔｒｅａｍ
ＣＮＮ 的输出中选择有区分性的特征，以减轻冗余信

息的影响，从而在提高精度的同时显著提高效率．
近来，为了有效地融合可见光和热红外信息，提

高 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪的性能，Ｚｈｕ 等［３０］提出了一种密集特

征聚合与剪枝网络（ＤＡＰＮｅｔ）．密集特征聚合与剪枝

网络（ＤＡＰＮｅｔ）由两个主要模块组成，一个是密集特

征聚合，为目标对象提供丰富的 ＲＧＢ⁃Ｔ 特征表示；
另一个是特征剪枝，从聚合的 ＲＧＢ⁃Ｔ 特征中除去噪

声或冗余的特征，选择最具区分性的特征．

在密集的特征聚合模块，将所有层的特征递归

地集成到同一个特征空间中，充分地利用了浅层特

征和深层特征，获得更鲁棒的特征表示，实现更好的

跟踪性能．但是聚合的 ＲＧＢ⁃Ｔ 特征存在噪声和冗余，
这些冗余的特征会干扰目标的定位．也就是说，只有

少数通道是有益的，并且其中很大一部分通道在描

述某个目标时包含冗余和不相关的信息．为了解决

这个问题，Ｚｈｕ 等［３０］ 提出了一种协同特征剪枝方法

来去除噪声和冗余的特征．特征剪枝模块包括两个

步骤，即通道评分和通道选择．通过这种特征剪枝方

法，在每次训练的迭代中停用一些特征通道，从而得

到一个更可靠的卷积特征表示．训练完成后，在线跟

踪过程中特征聚合网络的参数将保持不变，而特征

剪枝模块将被丢弃．ＤＡＰＮｅｔ 对由于形变、快速移动、
背景杂波和每个模态的遮挡而导致的显著外观变化

的挑战有较鲁棒的跟踪效果．
Ｚｈｕ 等［３１］ 提 出 过 一 种 新 的 ＲＧＢ⁃Ｔ 融 合 架

构———质量感知特征聚合网络（ＦＡＮｅｔ）．该网络由两

个子网组成：分层特征聚合子网络和多模态信息聚

合子网络．分层特征聚合子网以自适应方式集成层

次化和多分辨率的深层特征．在分层特征聚合子网

中，Ｚｈｕ 等［３１］还提出了一种新的特征聚合方法———
密集特征聚合．浅层特征可对目标位置等空间细节

进行编码，有助于实现精确的目标定位，而深层特征

能更有效地捕获目标的语义特征．在每个模态中，首
先将层次化的多分辨率特征聚合到相同分辨率的统

一空间中，智能地学习不同层的权重，自适应地融合

它们，以突出显示更多具有判别性的特征，并能够抑

制噪声，多模态信息聚合子网则使用聚合的特征来

预测模态整体权重，根据预测的可靠性程度协同集

成所有模态，然后将模态权值与相应的聚合特征结

合起来产生一个可靠的目标表示，显著提高了 ＲＧＢ⁃
Ｔ 目标跟踪性能．

３􀆰 ２　 基于多适配器的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪

在多适配器卷积网络（ＭＡＮｅｔ）之前的 ＲＧＢ⁃Ｔ
追踪工作通常引入模态权重来实现自适应融合或学

习不同模态的鲁棒特征表示，从而专注于特定的信

息集成．虽然可以有效地利用特定模态的性质，但是

它们忽略了模态共享特征的潜在价值以及实例感知

信息，而这些对于 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪中不同模态的有效融

合是很重要的．
Ｌｉ 等［３３］提出了多适配器卷积网络（ＭＡＮｅｔ），用

于 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪的端到端训练的深度框架，包括模态

４９６
丁正彤，等．ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪综述．
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共享、模态特定和实例感知的特征学习．ＭＡＮｅｔ 包含

三种适配器，包括通用适配器（Ｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ⁃Ａｄａｐｔｅｒ）、
模态 适 配 器 （ Ｍｏｄａｌｉｔｙ⁃Ａｄａｐｔｅｒ ）、 实 例 适 配 器

（Ｉｎｓｔａｎｃｅ⁃Ａｄａｐｔｅｒ） ．通用适配器用来提取不同模态

的共享对象表示，在有效性和网络效率之间进行了

良好协调；模态适配器基于通用适配器，可以有效地

提取特定模态的特征表示，充分利用 ＲＧＢ 和热红外

模态的互补优势；实例适配器用来对特定对象的外

观特性和时间变化进行建模，以解决跟踪过程中实

例对象出现变化或环境变化而导致跟踪模型无法跟

踪的问题．此外，通用适配器和模态适配器以并行结

构方式结合以降低目标跟踪过程的计算复杂度．

３􀆰 ３　 基于注意力机制的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪

视觉注意力在 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪中有着巨大的潜力，
有助于分类器的学习．与前面的特征表示学习和自

适应模态加权融合不同，Ｙａｎｇ 等［３４］ 另辟蹊径，提出

了双视觉注意力机制（局部注意力和全局注意力）
以实现鲁棒的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪．通过利用 ＲＧＢ 和热红外

数据的共同视觉注意来训练深度分类器，从而实现

局部注意力．而全局注意力是一个多模态目标驱动

的注意力估计网络，它可以为分类器提供全局预测

以及从先前跟踪结果中得到局部预测．
局部注意力的训练过程包括前向传播和反向传

播两步．在前向传播的步骤中，将成对的 ＲＧＢ 和热红

外图像送入深度检测跟踪网络，并估计相应的分类

得分；在反向传播的过程中，取这个分类分数相对于

输入成对的 ＲＧＢ⁃Ｔ 样本的偏导数，从最后一个全连

接层朝向第一卷积层进行网络更新．将第一层的偏

导数输出作为 ＲＧＢ 和热红外输入的共同注意图，在
训练过程中，通过在损失函数中加入此注意图作为

正则化项，使分类器更加关注目标区域．
尽管前面提出的 ＲＧＢ⁃Ｔ 跟踪器已经可以实现

良好的性能，但是它仍然遵循检测跟踪框架下的局

部搜索策略．由于前一帧的跟踪结果也许已经失败，
局部搜索策略将不能发挥作用．而将目标驱动注意

力估计网络和 ＲＧＢ⁃Ｔ 全局注意力网络结合，可以改

善局部搜索策略所不能解决的该问题．高质量的全

局候选框可以从注意力区域中提取，并与局部候选

框一起输入到分类器，得到有效的分类结果．因此，
局部和全局注意力图的互补进一步提高了 ＲＧＢ⁃Ｔ
目标跟踪器的鲁棒性和准确性．所以该双注意力机

制（局部注意力和全局注意力）的思想在未来的目

标跟踪中极具潜力．

４　 可见光⁃红外数据集

４􀆰 １　 数据集

目前的基于深度学习的 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪，都依

赖于大型数据集来训练模型并评估其性能，被设计

用于 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪的视频基准数据集主要有

ＬＩＴＩＶ［３５］、 ＧＴＯＴ［１４］、 ＲＧＢＴ２１０［２１］、 ＲＧＢＴ２３４［９］、
ＶＯＴ２０１９［３６］以及相关测试平台的数据集．

ＬＩＴＩＶ［３５］数据集由热红外和可见光摄像机以 ３０
帧 ／ ｓ 的速度、不同变焦设置和不同拍摄位置及不同

跟踪场景的视频组成．图像大小为 ３２０×２４０ 像素．
ＧＴＯＴ［１４］数据集包括 ５０ 个视频对，每个视频对

由一个可见光视频和一个热红外视频组成，具有 ５０
个不同场景，如办公区、公共道路、水池等．每个可见

光视频都与一个热红外视频配对．该数据集包含非

刚性、移动模糊、小物体、照明条件、热交叉、比例变

化、遮挡时长与面积等挑战．
ＲＧＢＴ２１０［２１］数据集包含大量高精度视频帧（总

帧数约 ２１０ ０００ 帧）．不同模态之间对齐更加准确，不
需要预处理和后处理．该数据集包括对无遮挡、部分

遮挡和严重遮挡的注释，可用于不同算法的遮挡敏

感性评估．
ＲＧＢＴ２３４［９］数据集是基于 ＲＧＢＴ２１０ 数据集扩

展的大规模 ＲＧＢＴ 跟踪数据集．它包含总共 ２３４ 对

高对齐的 ＲＧＢ 和热红外视频序列， 具有大约

２００ ０００ 帧，最长的视频序列达到 ８ ０００ 帧．但是此数

据集中目标对象的外观随着时间的推移而显著变

化，这是由遮挡、运动模糊、相机移动和照明挑战引

起的，对于评估不同的跟踪器具有足够的挑战性．
ＶＯＴ 是当下比较流行的跟踪算法的测试平台，

包括数据集、评价标准与评价系统，且每一年都会更

新．目前 ＶＯＴ２０１９［３６］ 已经发布，可用于 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标

跟踪．ＶＯＴ⁃ＲＧＢＴ２０１９ 包含 ６０ 个视频序列以及 ６ 个

挑战，包括相机移动、光照变化、目标尺寸变化、目标

动作变化、非退化 ６ 个属性．
表 １ 列出了 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪领域的主要视频

基准数据集 （ ＬＩＴＩＶ［３５］、 ＧＴＯＴ［１４］、 ＲＧＢＴ２１０［２１］ 和

ＲＧＢＴ２３４［９］）．

４􀆰 ２　 评价标准

为了评估性能，本节重点介绍 ６ 种广泛使用的

跟踪效果评估指标：精确率（ＰＲ）、成功率（ＳＲ）、准
确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、鲁棒性（Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ）、ＰＲ 曲线（ＰＲ
ｃｕｒｖｅｓ）和 Ｆ 值（Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ）．

５９６
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表 １　 用于 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪的基准数据集示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｔ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ

数据集
视频
序列

总帧数
每个序列
最大帧数

遮挡
注释

相机
移动

发表
年份

ＬＩＴＩＶ［３５］ ９ ６ ３００ １ ２００ 无 无 ２０１２

ＧＴＯＴ［１４］ ５０ １５ ８００ ７００ 有 无 ２０１６

ＲＧＢＴ２１０［２１］ ２１０ ２１０ ０００ ８ ０００ 有 有 ２０１７

ＲＧＢＴ２３４［９］ ２３４ ２３３ ８００ ８ ０００ 有 有 ２０１８

１）精确率（ＰＲ）．精确率（ＰＲ）是输出位置在给

定的真值阈值距离内的帧的百分比．在某些场景下，
也可以使用最大精确率（ＭＰＲ）作为评价指标．

２）成功率（ＳＲ）．成功率（ＳＲ）是输出边界框与真

值边界框之间的重叠率大于阈值的帧的百分比．通
过改变阈值，可以获得 ＳＲ 图．

３）准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）．准确度为对于给定的测

试数据集，分类器正确分类的样本数与总样本数

之比．
４）鲁棒性（Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ）．鲁棒性用来度量模型受

数据扰动、噪声以及离群点的影响程度．
５）ＰＲ 曲线（ＰＲ ｃｕｒｖｅｓ）．即以召回率（Ｒｅｃａｌｌ）为

横坐标，精确率为纵坐标绘制而成的曲线，通过调节

分类阈值，可以得到不同的召回率和精确率，从而得

ＰＲ 曲线．
６）Ｆ 值（Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ）．Ｆ 值是精确率（ＰＲ）和召回

率（Ｒｅｃａｌｌ）的加权调和平均，精确率和召回率没有

绝对联系，但在数据集合规模变大时，二者会互相制

约，Ｆ 值就可以在维持二者权重相同时，综合二者特

性，得出分类模型的优劣．

５　 结束语

在目标跟踪过程中，外部环境因素很容易对跟

踪的效果产生影响，而有效地利用可见光和热红外

的互补优势，可以实现全天候的鲁棒的视觉跟踪，因
此 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪近些年成为计算机视觉中的一

个新的研究分支．本文从传统方法和深度学习方法

两方面对 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪方面的相关研究进行阐

述．传统方法分为基于稀疏表示的、基于相关滤波

的、基于图模型的方法，深度学习方法分为基于多模

态特征融合的、基于多适配器的、基于注意力机制的

深度学习网络．
ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪有着巨大的研究价值，可以考

虑探索更深度的模态融合机制，将 ＲＧＢ 和热红外这

两种模态进行更有效的融合，这也是当前研究面临

的难题之一，比如设计新型融合结构、进行多模交互

学习等．同时，可以对目标对象进行更有效的表示，
如提取出目标的掩模轮廓、关键点、概率分布等有效

特征．此外 ＲＧＢ⁃Ｔ 目标跟踪中的分类器也有待增强．
这些都是未来值得研究的方向．
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