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基于区域候选孪生网络的红外目标跟踪算法
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摘　要：目标跟踪是光电设备的基本功能。为了应对跟踪任务中目标快速运动、复杂背景干扰
以及遮挡的影响，不同于传统生成式方法与核相关滤波方法，本文提出一种使用深度学习的红

外目标跟踪算法，使用双分支孪生特征提取网络对输入进行空间映射，经锚框划分图像区块

后，分流为区域候选网络的“分类”与“回归”分支并进行特征模板匹配，对每个锚框进行分数

评价后取“分类”分支中的最佳锚框，经“回归”分支进行预测边界回归后确定目标跟踪预测

框，得到一种可以达到实时要求的红外单光宏观单目标跟踪算法。这种方法能够通过完全离

线端到端训练整体系统参数获得，其制作过程简单，只要方法得当地进行参数精调，其性能有

充分潜力可供挖掘。
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１　引　言
目标跟踪是计算机视觉的一项基本任务，在设

备自主火控、智能监控甚至系统智能控制方面起到

着至关重要的作用。在可见光、红外成像设备的智



能化进程中，发展出一套高性能的目标跟踪算法是

极具战略意义的。

在单目标跟踪算法领域，常用的跟踪方法包括

传统的人工设计信号滤波方法、核相关滤波方法、以

及近八年新兴的深度学习方法。在生产与生活中，

使用最为广泛的是核相关滤波方法。这种方法基于

图像模板匹配，其主要思想是设定一个图像滤波核，

在过程中通过相关运算估计预测位置，同时设计模

板更新方法在线学习新滤波核。此类方法包括

ＭＯＳＳＥ［１］、ＣＳＫ［２］、ＫＣＦ［３］、ＤＳＳＴ［４］，其中的 ＫＣＦ算
法已被广泛用作解决方案。但是核相关滤波算法存

在诸多不足，如仅依靠输入视频的像素级特征，很难

应对跟踪目标形变、运动、尺度变化、背景干扰的挑

战，再如仅支持在线学习也限制了对算法的调整空

间，对于不同任务无法进行针对性调整，还如初始滤

波核尺寸固定，多尺度、多比例目标适应性较差等。

现有核相关滤波算法无法满足日渐增长的性能

需求，对此本文提出一种以孪生网络双分支运算为

核心，同时使用区域候选网络来提高性能的，基于深

度学习模型训练的目标跟踪算法。这种方法继承了

核相关滤波方法目标模板匹配的思想，将匹配对象

转为目标的浅层与深层深度特征，这在保留了目标

结构信息的同时，还增加了对目标语义信息的匹配

度考量，使得这种方法能够更深刻地捕捉目标的关

键信息，减少了目标形变、运动、背景干扰对跟踪过

程的影响。同时，为了解决目标多尺度、多比例变化

的问题，使用区域候选网络中的“多比例锚框”进行

“回归”操作，在支持对目标尺度、比例自适应预测

的同时，还提高了预测框的定位精度。此外，得益于

深度学习方法面向实践、可离线训练的特性，其制作

过程、调试过程简单，只要方法得当的精调参数，其

性能有充分潜力可供挖掘。

算法整体由两大主要部分组成：使用深度特征

的孪生网络结构，以及使用分类、回归分支的区域候

选网络，如图１所示。
２　深度神经网络

基于深度学习方法与传统生成式滤波方法、

核相关滤波方法最本质的不同是，其使用深层神

经网络将视频与视频帧中的低层特征表示，如灰

度、轮廓、形状、位置等，转化为高层特征表示，从

而把初始的、与输出目标之间联系不太密切的输

入表示，转化成与输出目标联系更密切的表示，使

得原来仅基于最后一层输出映射难以完成的任务

成为可能。

图１　算法整体流程图

Ｆｉｇ１Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

　　在ＬｅＣｕｎ首次应用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简称 ＣＮＮ）［５－６］解决 ＭＮＩＳＴ手写数
字识别任务后，ＣＮＮ便成为使用深度学习解决视觉
算法问题的重要方法，如图２所示。

传统生成式滤波方法中“基于特征匹配”的方

法与深度学习方法思路相近，但是由于描述样本的

特征通常需要由人类专家来设计，而人类专家设计

出好特征并非易事，深度学习却能通过特征学习的

过程自动产生好特征。核相关滤波方法同样基于模

板匹配的思想，但是在特征选取方面，主要依靠人工
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设计浅层特征。后续研究者发现，深度学习的 ＣＮＮ
特征的浅层特征有助于进行目标定位，而深层特征

有助于进行目标语义描述，便尝试加入 ＣＮＮ特征。
但是由于其只能支持在线学习，而在线学习中循环

移位产生的样本量，远远不能达到训练深度ＣＮＮ特

征的要求，因此不能充分发挥 ＣＮＮ特征的所有优
势。而深度学习方法通过使用下一节将要介绍的孪

生网络（ＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋ）结构，能够实现使用层数
更深、层次更加丰富的神经网络，通过合理的算法结

构设计，可以更加充分地发挥深度特征的潜力。

图２　ＭＮＩＳＴ手写数字识别卷积神经网络

Ｆｉｇ２ＣＮＮｆｏｒＭＮＩＳＴｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｎｕｍｂｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３　孪生网络

孪生网络理论［７］是在解决核相关滤波问题的

过程中发展而来，其成功另立新枝的关键在于，它通

过使用深度学习理论，实现了在大量数据上离线进

行特征学习，这使得深浅层特征与模式之间形成了

复杂而丰富的表示关系。其网络结构如图３所示。

图３　孪生网络结构图

Ｆｉｇ３Ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｆｒａｍｅｗｏｒｋ

孪生网络将目标跟踪看成一个相似性学习问

题。设相似度函数 ｆ（ｚ，ｘ），其中 ｚ表示目标图像，ｘ
表示搜索区域图像，当两幅图像中的目标是同一目

标时，则返回高分，反之低分。将划定待跟踪目标的

第一帧图像设为 ｚ，根据模板匹配的思想，截取目标
周围一定范围内的区域作为搜索区域图像ｘ，在ｘ内
能够使两者在特征空间内距离最短的预测跟踪框，

便是最佳跟踪结果。

设对于两分支的输入数据（ｚ，ｘ），施加相同的特
征空间变换 ，并令相似度函数 ｇ＝ｆ（（ｚ），

（ｘ））。当函数ｇ是一个简单距离度量或简单相似

度度量时，变换可以被看作一个嵌入层变换，它将
一张视频帧图像映射为特征空间中的向量或向

量组。

现设计一种关于搜索图像 ｘ全卷积的孪生结
构，也即对于ｘ，整体网络结构对平移运算具有互换
性。更加具体的表述，引入平移操作算子Ｌτ，根据定

义有(Ｌτｘ）［ｕ］＝ｘ［ｕ－τ］。定义函数ｈ是关于步长

ｋ全卷积的、信号对信号的映射，即对于任意平移 τ
具有：

ｈＬｋτ( )ｘ＝Ｌτｈ( )ｘ （１）

为了在整幅图像内遍历搜索相似度评分最高的

位置，一般需要按步长对整幅视频帧进行平移遍历，

截取与模板图像同样大小的搜索区域小窗，之后对

每个小窗都使用相似度函数进行评分计算，排列为

得分矩阵图。但是由于使用了全卷积网络，其优势

是在为网络提供输入时，所提供的候选搜索区域图

像输入可以是任意大小的，而不是像以往一样只能

与模板图像相同大小的搜索区域小窗，这表示可以

通过搭建一个密集的网格图来代表所有平移窗口。

同时在进行相似度评分计算时，使用小窗进行逐次

计算，其效果在数学上等价于，使用整体搜索域图像

过系统后的特征图进行仅一次互相关运算。由于在

既有的卷积运算理论与计算机库函数下，互相关运

算可以极简单地通过卷积完成操作，所以采用一次

互相关运算不仅不会影响计算效率，反而会极大简
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便运算与程序设计过程。

此外，这样不但能极大简便推理过程的运算，而

且可以同样应用于训练过程中。利用网络的全卷积

特性，训练对的组成将使用一个模板图像与一个相

应的整体搜索域图像，并作为输入传入网络。网络

的输出将以实值互相关得分图的形式呈现，其定义

域ＤＺ２，映射法则ｖ：Ｄ→Ｒ，对于定义域内每一
个位置ｕ，均有一个真值标签ｙ［ｕ］∈｛＋１，－１｝指
导监督学习，因此可以非常高效的以“组”的形式从

每个训练对上生成正负样本训练样例。对于整幅特

征图的损失函数，定义其为每个个体样例损失的平

均，即：

Ｌｏｓｓｙ，( )ｖ＝
１
Ｄ∑ｕ∈Ｄｌｙ[ ]ｕ，ｖ[ ]( )ｕ （２）

嵌入层系统参数θ通过对下式进行随机梯度下
降获得：

ａｒｇｍｉｎ
θ
Ｅ（ｚ，ｘ，ｙ）Ｌｏｓｓｙ，ｆｚ，ｘ；( )( )θ （３）

训练用样本对的获得，从已标记的数据集中选

取视频片段，在视频中标记目标的中心，以设定好的

边长截取模板或搜索域图像。之后，在同视频中取

Ｔ帧为间隔的另一帧，从其标记中心外截取训练对
的另一种图像。目标的物体种类在训练中予以忽

略。而每幅图像中目标的尺度，在不破坏图像长宽

比的情况下予以标准化。

在实验用特征变换网络 方面，选取结构简
单、参数轻量的 ＡｌｅｘＮｅｔ［８］进行参数微调，同时在每
卷积层后进行一次批归一化操作，每卷积层前一次

过激活函数层。但是值得注意的是，为了不打破网

络的全卷积性，在特征提取网络内各层均禁止了边

界填充，这是与图像分类任务中所使用特征提取网

络的显著不同。

在原始的孪生网络结构中没有进行边界框回

归操作，同时在目标多尺度变化问题上，使用的是

繁复且冗余的多尺度遍历方法。孪生网络结构支

持任意无填充神经网络进行离线端到端学习，可

以基于这个基本结构对算法进行合理扩展。为了

同时解决边界框回归以及多尺度搜索问题，将引

入下文的区域候选网络，改善孪生网络计算相似

度的过程。

４　区域候选网络
区域候选网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简称

ＲＰＮ）最初提出于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［９］，是两阶段目标检
测算法系列中用于生成候选区域，确定目标位置、尺

度与比例，以进行后续检测运算的关键方法。在

ＲＰＮ以前，经典的候选区域提取方法一般都很耗
时。ＲＰＮ则通过训练神经网络来生成候选区域，其
精准度更高、速度更快。

ＲＰＮ的主要思想是，以约定的相等间隔在整体
图像中确定采样基准点，称为“锚点”。之后，以每

个锚点为中心进行数次采样，每次采样为一个不同

尺度、不同比例的矩形区域。通过采样，由整幅图像

将生成一系列矩形小窗，称这种矩形小窗为“锚

框”。可以肯定的是，目标整体或部分必将位于其

中一个锚框内。通过计算，确定一组锚框中与目标

重合程度最好的一个，并将该框的边界通过回归运

算还原至目标边界位置，便可完成对区域候选的精

准提取与定位。上述运算都可通过离线端到端学习

完成。其大致效果如图４所示。

图４　 ＲＰＮ使用锚框生成目标区域候选效果图

Ｆｉｇ４ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＲＰＮｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｓｗｉｔｈａｎｃｈｏｒｓ

ＲＰＮ计算过程插入在孪生网络特征提取之后，
将孪生网络每分支的特征输出图，分别传入“分类

分支”与“回归分支”两个不同分支中。“分类分支”

用于区分搜索域特征图中一点是否属于目标，按

“属于前景”与“属于背景”两类别进行训练，将提取

区域候选问题转变成关于锚框的正负二分类模式识

别问题。“回归分支”用于对锚框进行回归运算，在

已知模板信息的辅助下，让每锚框经四维值修正后

趋于目标实际位置。

每锚点生成的所有锚框，在经过整体系统后，其

在相关度得分图中将呈现为一个多通道的点，这意

味着相关度得分图与锚点之间将形成一种一一对应

的关系。对于每个锚点，根据超参数设定的锚框边
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长、尺度因子、比例因子生成 ｋ个锚框，其生成策略
是，设尺度因子 Ｓｃａｌｅ＝ ｓ１，ｓ２，……ｓ{ }

ｍ 共 ｍ个元

素，比例因子Ｒａｔｉｏ＝ ｒ１，ｒ２，……ｒ{ }
ｎ 共ｎ个元素，锚

框基础边长为ｌ，则每个锚点的生成锚框数ｋ＝ｍ×
ｎ，设ｉ∈Ｎ且ｉ＜ｋ，其中第ｉ个矩形锚框的宽与高
分别为：

ｗｉ＝
　
ｌ２
ｒｉｍｏｄ槡

[ ]
ｎ

×ｓｉｍｏｄｍ （４）

ｈｉ＝ ｗｉ×ｒ[ ]
ｉｍｏｄｎ ×ｓｉｍｏｄｍ （５）

其中，［·］为取整运算，ｍｏｄ为取余运算。由
此，则一幅图像总计可以生成得分图边长平方个锚

点，每个锚点生成ｋ个锚框。模板图像分支的输入，
经过特征提取网络 （ｚ）后，送入 ＲＰＮ并增加至
［（ｚ）］ｃｌｓ和 ［（ｚ）］ｒｅｇ两个分支，通过卷积层将通
道数分别提升至２ｋ倍与４ｋ倍于 （ｚ）。搜索域图
像分 支 经 （ｘ） 后，也 分 流 为 ［（ｘ）］ｃｌｓ 和
［（ｘ）］ｒｅｇ两个分支，但是保留通道数不变。之后，
在分类与回归分支上分别进行相关运算，生成每分

支的相关性得分图：

Ａｃｌｓｗ×ｈ×２ｋ ＝ ( )[ ]ｘ ｃｌｓ
· ( )[ ]ｚ ｃｌｓ

（６）

Ａｒｅｇｗ×ｈ×４ｋ ＝ ( )[ ]ｘ ｒｅｇ
· ( )[ ]ｚ ｒｅｇ

（７）

根据孪生网络理论，设数据集共 ｎ个“输入数
据－标签对”样例 (ｚｉ，ｘｉ，ｙｉ），系统全体参数集为

θ，则优化过程可表示为：

ａｒｇｍｉｎ
θ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｌｏｓｓｙｉ，ｆｚｉ，ｘｉ；( )( )θ （８）

整体参数集 θ由特征提取网络参数 Ｗ、ＲＰＮ
两分支参数 (Ｗｃｌｓ，Ｗｒｅｇ）组成。设ＲＰＮ过程函数ζ，

则上式可改写为：

Ｌｏｓｓｃｌｓ( )ｉ＝Ｌｏｓｓｃｌｓ ｙｉ，ｆζ ｘｉ；Ｗ( )
 ， ｚｉ；Ｗ( )

 ；Ｗ( )( )( )ｃｌｓ

（９）
Ｌｏｓｓｒｅｇ( )ｉ＝Ｌｏｓｓｒｅｇ ｙｉ，ｆζ ｘｉ；Ｗ( )

 ， ｚｉ；Ｗ( )
 ；Ｗ( )( )( )ｒｅｇ

（１０）

ａｒｇ ｍｉｎ
ＷＷｃｌｓＷｒｅｇ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｌｏｓｓｃｌｓ( )ｉ＋λＬｏｓｓｒｅｇ( )ｉ （１１）

分类损失Ｌｏｓｓｃｌｓ（ｉ）使用交叉熵损失，回归损失
Ｌｏｓｓｒｅｇ（ｉ）使用ｓｍｏｏｔｈＬ１损失，λ为平衡超参数。

推理阶段，在正分类得分图中取 Ｋ个得分最高
的点，作为初始预测点。之后，依照以下策略对 Ｋ个
点进行重新排列：

（１）以 ｇ为半径，丢弃得分图中距离中心过远

的点，以及这些点表示的所有锚框，因为孪生网络

结构截取输入图的过程，跟踪目标会定位在图

中心；

（２）施加余弦窗，以抑制较大位移位置的得分；
（３）全体得分乘以惩罚因子，以抑制尺寸与比

例变化较大位置的得分，惩罚因子：

ｐｅｎａｌｔｙ＝ｅα·ｍａｘ
ｒ
ｒ′，
ｒ′( )ｒ·ｍａｘ ｓ

ｓ′，
ｓ′( )ｓ （１２）

其中，α为超参数系数；ｒ为当前位置的高宽比；ｒ′表
示前一帧该位置的高宽比，ｓ与ｓ′表示该位置在当前
与前一帧的尺度。选取最佳分数预测点，之后使用该

点锚框集，调用每锚框对应的回归数据，通过变换反

推回在原视频帧中跟踪目标的跟踪预测框，至此得

到最终预测输出。

５　实　验

实验在红外数据集 ＬＳＯＴＢＴＩＲ［１０］上进行。该
数据集由一个训练集与一个评估集组成，总共有

１４００个热红外图像视频序列与超过 ６００ｋ帧视频
帧。为了评估不同属性的跟踪器，该数据集定义了

４个场景属性与１２个挑战属性。训练过程遵循孪
生网络同序列隔帧取样的规则，而测试过程使用

ＯＰＥ评估方法。
５１　实施细节

使用在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练且经调整的ＡｌｅｘＮｅｔ作
为特征提取网络的算子（·），并且前三层的卷积层
锁定，仅精调最后两层卷积层。参数的获取通过对式

（１１）进行ＳＧＤ优化获得。训练迭代层数共５０层，学习
率从１０－２下降至１０－６。训练样本从ＬＳＯＴＢＴＩＢ数据
集中，以Ｔ＜１００的间隔提取训练样本对。模板图像裁
剪尺寸１２７×１２７，搜索域图像裁剪尺寸两倍于模板，为
２５５×２５５。锚框尺度因子Ｓ＝ ２，４，８，１２，{ }１６，比例因

子Ｒ＝ ０３３，０６６，１，１５，{ }３，锚框基础边长４，网络步

长８。推理过程中，算法全程没有使用在线模板调
整。实验全程使用 ＰｙＴｏｒｃｈ２０１＋ＣＵＤＡ１１７框架，
在ＩｎｔｅｔＩ９ＣＰＵ，１６ＧＲＡＭ，ＮｖｉｄｉａＲＴＸ４０６０上进行。
５２　性能指标
５２１　归一化的精度

精度表示预测框中心点与真值框中心点的欧氏

距离，通常阈值为２０像素，即预测值与真值的欧氏
距离在２０像素之内便视为追踪成功。但是精度没
有考虑到目标的大小，导致对于小目标，即使预测框

与真值框相距较远，欧式距离仍会在２０像素内。为
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了解决这种问题，考虑到真值框的尺度大小，将精度

进行归一化，其取值在［０，０５］之间，于是引入这种
“归一化精度”作为评价方法。这种方法实质上，即

判断预测框与真值框中心点的欧氏距离与真值框斜

边的比例。

５２２　成功率
成功率指标是计算预测框与真值框的区域内

像素的交并比，即两框交叠区域与两框所有覆盖

区域的比值。该指标可以反应跟踪预测位置与实

际位置的贴合程度，也同时反应了跟踪框的平稳

度。通常使用的 ＡＵＣ分数，是积分下成功率曲线
围成的面积，这种计算方法考虑到了不同阈值下

的成功率分数，对算法性能的评估更具整体性。

在一些研究中，性能评估会直接指定交并比阈值

（如０５），这是因为当成功率曲线足够光滑，取
０５对应的成功率分数和计算成功率的 ＡＵＣ分数
其意义是一样的。

５３　实验结果
实验跟踪效果如图５、６所示，不同跟踪器间性

能比较如表１所示。

表１　不同跟踪器性能比较表
Ｔａｂ．１Ｐｅｒｆｏｒｍａｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｃｋｅｒｓ

跟踪器 归一化精度 成功率 成功率分数

Ｓｔｒｕｃｋ ０．４７４ ０．３９８ ０．３８５

ＫＣＦ＿ＨＯＧ ０．４１５ ０．３４１ ０．３２３

ＤＳＳＴ ０．５５３ ０．５５４ ０．４７９

ＳＲＤＣＦ ０．６４１ ０．６３６ ０．５３２

ＥＣＯ＿ｔｉｒ ０．７４９ ０．７４７ ０．６１９

ＣＦＮｅｔ ０．５１７ ０．４７７ ０．４１８

Ｓｉａｍｅｓｅ＿ＦＣ ０．６４９ ０．６３８ ０．５１９

ＭＤＮｅｔ ０．７４８ ０．７４９ ０．６０４

Ｏｕｒｓ ０．６６９ ０．６８６ ０．５７７

图５　复杂背景、快速运动目标跟踪

Ｆｉｇ５Ｔｒａｃｋｉｎｇｔａｒｇｅｔｏｆｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｎｄｆａｓｔｍｏｔｉｏｎ

本次实验着重于比较三种不同方法系列随研究

发展的性能表现，传统滤波方法包括 Ｓｔｒｕｃｋ，核相关
滤波方法包括 ＫＣＦＨＯＧ、ＤＳＳＴ、ＳＲＤＣＦ、ＥＣＯ，深度
学习方法包括ＣＦＮｅｔ、ＳｉａｍＦＣ、ＭＤＮｅｔ以及本文的方

法。由表１中各跟踪器的性能表现可以发现，传统
滤波方法的性能表现显著低于核相关滤波与深度学

习方法。核相关滤波方法中，早期仅使用混合人工

设计像素级特征的方法，如 ＫＣＦＨＯＧ、ＤＳＳＴ等，其
性能相较后续加入了空间注意力机制的 ＳＲＤＣＦ、加
入了深度卷积特征的ＥＣＯ等，存在明显的差距。新
兴的深度学习方法方面，如使用双分支特征提取后

进行模式匹配的孪生网络Ｓｉａｍ系列，以及以ＭＤＮｅｔ
为代表的为跟踪任务特制深度网络的系列方法，其

性能与核相关滤波方法不分上下，两方都有较为优

秀的表现。

图６　多尺度变比例、部分遮挡、部分形变目标跟踪

Ｆｉｇ６Ｔｒａｃｋｉｎｇｔａｒｇｅｔｏｆｖａｒｉｏｕｓｓｃａｌｅｓａｎｄｒａｔｉｏｓ，ｐａｒｔｉａｌ

ｏｃｃｌｕｓｉｏｎａｎｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ

本文提出的深度学习方法为一种孪生网络系列

方法，其跟踪速度１１３ｆ／ｓ，达到了实时跟踪的要求。
对于数据集中诸多的挑战情景，本文提出的跟踪器

在应对快速运动目标、遮挡后重现的目标、多尺度变

比例目标、复杂背景干扰的目标具有更好的跟踪效

果。归功于深度网络强大的特征提取能力，在孪生

结构的加持下，能够同时兼顾表征目标结构信息的

浅层特征，以及表征目标语义信息的深层特征，这极

大削弱了目标变化与目标背景干扰的影响。而在目

标受到遮挡后重现的情景下，从目标中提取的深层

特征语义信息，有助于在目标重现后进行更高效的

模板匹配，提高了重跟踪成功的几率。

６　结　语
在目标跟踪领域，核相关滤波算法与以孪生

网络结构为基础的深度学习方法，凭借优异的性

能受到了学术界与工业界的广泛关注。由于两者

在核心原理上的相似之处，两者在性能上也颇为

接近，两者最新的研究进展在跟踪任务中也分别

能够达到优秀的表现。虽然如此，但是两者在擅
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长应对的场景与各自的缺陷与问题上，却有极大

的差异。未来跟踪算法的发展，两种方法间的互

相借鉴、互相融合将会是大势所趋。同时，基于运

动描述进行跟踪的系列方法，也将会是未来跟踪

算法的研究重点，以独立算法或辅助数据的形式

出现在研究与应用中。

本文提出了一种结合孪生结构特征提取网络与

区域候选网络的红外单光目标跟踪算法，在跟踪宏

观单目标，尤其是针对快速运动目标、受遮挡目标、

变尺度多比例目标、复杂背景目标时，其跟踪表现优

异，在稳定精准跟踪目标的情况下，达到实时要求。

但是，在跟踪较近距离内存在极度相似物的目标，以

及大幅度形变导致形态完全改变的目标时，其性能

表现有待进一步提升。这可能可以通过引入目标模

板更新策略，或能够描述时空运动轨迹的注意力机

制进行解决。
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