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基于高秩特征和位置注意力的RGBT目标跟踪

杨岚岚 王文琪 王福田

安徽大学计算机科学与技术学院　合肥２３００００
　(namyeung＠foxmail．com)

　
摘　要　RGBT目标跟踪利用可见光(RGB)与热红外(T)两种不同模态的优势来解决单一模态目标跟踪中常见的模态受限问

题,以此提升复杂环境下的目标跟踪性能.在 RGBT目标跟踪算法中,精准定位目标位置和有效融合两种模态都是非常重要

的问题.为了达到精准定位目标以及有效融合两种模态的目的,提出了一种探索高秩的特征图以及引入位置注意力来进行

RGBT目标跟踪的新方法.该方法首先根据主干网络的深层与浅层的特征,使用位置注意力来关注目标的位置信息,接着通过

探索两种模态融合前的高秩特征图,关注特征的重要性,以指导模态特征融合.为了关注目标位置信息,在行和列上使用平均

池化操作.对于高秩特征指导模块,文中根据特征图的秩来指导特征图的融合.并且,为了去除冗余和噪声,实现更加鲁棒的

特征表达,直接删除了秩小的特征图.在两个 RGBT跟踪基准数据集上的实验结果表明,与其他 RGBT目标跟踪方法相比,所

提方法在准确度和成功率上取得了更好的跟踪结果.
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RGBTObjectTrackingBasedonHighRankFeatureandPositionAttention
YANGLanＧlan,WANG WenＧqiandWANGFuＧtian
SchoolofComputerScienceandTechnology,AnhuiUniversity,Hefei２３００００,China

　

Abstract　RGBTtargettrackingusestheadvantagesoftwodifferentmodesofvisiblelight(RGB)andthermalinfrared(T)to

solvethecommonmodallimitationprobleminsinglemodetargettracking,soastoimprovetheperformanceoftargettrackingin

complexenvironment．IntheRGBTobjecttrackingalgorithm,thepreciselocationoftheobjectandtheeffectivefusionofthetwo

modalitiesareveryimportantissues．Inordertoaccuratelylocatetheobjectandeffectivelyfusethetwomodalities,thispaper

proposesanewmethodtoexplorehighＧrankfeaturemapsandintroducepositionattentionforRGBTobjecttracking．Themethod

firstuseslocationattentiontofocusonthelocationinformationoftheobjectaccordingtothedeepandshallowfeaturesofthe

backbonenetwork,andthenfocusesontheimportanceofthefeaturesbyexploringthehighＧrankfeaturemapsbeforethefusion

ofthetwomodalitiestoguidethemodalfeaturesfusion．Inordertofocusontheobjectlocationinformation,thispaperusesthe

averagepoolingoperationontherowsandcolumns．ForthehighＧrankfeatureguidancemodule,thispaperguidesthefusionof

featuremapsaccordingtotherankofthefeaturemaps．Inordertoremoveredundancyandnoiseandachievemorerobustfeature

expression,thefeaturegraphwithsmallrankisdeleteddirectly．ExperimentalresultsontwoRGBTtrackingbenchmarkdatasets

showthatcomparedwithotherRGBTtargettrackingmethods,theproposedmethodachievesbettertrackingresultsinaccuracy
andsuccessrate．

Keywords　RGBTobjecttracking,Highrankfeature,Objectlocationinformation

　

　　视觉目标跟踪作为计算机视觉中的一个重要研究方向,

在许多领域有着广泛的应用,如军事领域、智能交通和视频监

视领域等.近年来,视觉目标跟踪取得了巨大的进步,尤其是

RGB目标跟踪[１Ｇ３].许多研究人员主要关注 RGB跟踪,因为

有大量可用数据集[４Ｇ５]和大量基准算法[６Ｇ８].然而,在恶劣环

境条件下(如低光照、下雨或雾霾),RGB目标跟踪的性能不

尽如人意.热红外传感器在这些环境下可以提供更稳定的信

号,并且随着热感红外相机价格的下降,热红外相机在计算机

视觉任务中的应用也得到广泛推广.如显著性检测[９]、行人

重新识别[１０]、对象分割[１１Ｇ１２]和行人检测[１３]等.热红外相机

基于物体表面的的热辐射进行伪彩成像,它对光照变化、物体

的伪装和姿态变化不敏感,并具有很强的穿透烟雾和霾的能

力,因此热红外图像能够为可见光图像提供强有力的补充信

息.但是与可见光图像相比,热红外图像具有高图像噪声、低
分辨率[１４]、边缘和纹理信息不足等问题.因此,近年来 RGＧ
BT目标跟踪受到了广泛的关注,并取得了巨大的进展[１５Ｇ２３].

但是在 RGBT目标跟踪中,仍然有很多方面值得探索.如有

效融合两种模态和精准定位跟踪目标等.本文提出了一种新



方法,即基于高秩特征和位置注意力的 RGBT 目标跟踪算

法,用于目标跟踪任务.本文使用秩排序来指导模态融合,原

因是在已有的研究中我们发现,无论卷积神经网络(CNNs)接

收到多少个图像批次,由单个滤波器生成的多个特征图的平

均秩总是相同的[２４].目前,有的融合方法是基于自适应重要

性的,它一般需要嵌入到网络训练损失中,这将受到机器时间

和繁重的人工劳动的限制.本文算法基于属性重要性,该

方法不涉及训练损失,并且不需要引入附加辅助约束,从

而简化了算法.具体来说,首先离线计算特征图的秩,并

将其保留,因为无论 CNNs接收到多少个图像批次,由单

个滤波器生成的特征图平均秩总是相同的,并且特征图是

一个中间步骤,反映了滤波器属性和输入图像[２４],即对于

同一个滤波器来说,特征图的平均秩代表了滤波器提取特

征的能力,因此,可以先离线计算特征图的秩,而不用在跟

踪时对每一个视频序列都进行一次特征图秩的计算,离线

计算平均秩对算法的速度基本没有影响.然后将特征图

的秩作为权 重,在 融 合 时 使 网 络 可 以 侧 重 于 秩 大 的 特 征

图.最后为了减少噪声和冗余信息,将秩小于一定阈值的

特征图删除.另外,目标跟踪的主要任务是找到要跟踪目

标的位置和大小并将其框出.因此,准确定位目标的位置

非常重要.受文献[２５Ｇ２７]启发,为了可以更好地关注目

标的空间位置,本文设计了一种空间注意力模块.在空间

注意力模块中,本文将全局平均池化改成对行和列单独的

平均池化操作,这样可以更细粒度地关注到特征图行和列

的信息,进而关注到目标位置.

１　相关工作

RGBT跟踪作为视觉跟踪的一个研究分支,其原理是利

用可见光信息和热红外信息的互补,在跟定第一帧真值框的

情况下,估计视频序列后续帧中目标框的位置和大小.目前

RGBT跟踪算法取得了巨大的进步,例如,Li等[２３]提出了一种

新的挑战感知神经网络来处理模式共享的挑战(如快速运动、

尺度变化和遮挡)和模式特定的挑战(如光照变化和热交叉),

该网络在每一层中设计了几个参数共享分支来模拟在模态共

享挑战下的目标外观,以及在模态特定挑战下的几个参数独

立分支.并且该网络提出了一个引导模块来将区别特征从一

个模态转移到另一个模态,以此增强某些弱模态的区别能力.

此外,该网络的所有分支以自适应的方式聚合在一起后,并行

嵌入骨干网络,以有效地形成更有区别性的目标表示.Zhu
等[１８]提出一种密集特征聚合和剪枝的网络,该网络为了利用

两种模态图像的特征的互补性,提出一种递归策略来密集地

聚集这些特征,从而对每个模态都产生目标对象的健壮表示.

对于不同的模态,该网络以协作的方式修建所有模态的密集

聚集特征.Zhang等[２０]提出一种基于模态感知注意网络和

竞争学习的 RGBT目标跟踪算法,该算法在特征提取时采用

双流网络的形式提取每个模态的图像的特征.模态感知注意

网络在原始数据上建立表示不同特征层重要性的注意模型,

该网络还引导特征融合,以此来增强模态间的信息交互,然后

在竞争学习的训练方式下,该算法从可见光模态和热红外模

态最优融合的方向来微调网络.Zhu等[２８]提出了一种质量

感知特征聚合网络(FANet),用于鲁棒的 RGBT跟踪.他们

在每个模态中深层次聚合特征,以处理由低光照、变形、背景

杂波和遮挡引发的外观显著变化的挑战.并且为了模拟可见

光和热红外模态之间的相互作用,他们还精心设计了一个自

适应聚合子网,根据不同模态的可靠性集成特征,从而缓解低

质量源引入的噪声影响.Tang等[２９]提出一种在线自适应决

策级融合方法来挖掘隐藏的互补性,在孪生网络上扩展成双

模态网络,并在决策层面上发展了一种可见光图像和热红外

图像动态加权方法.

２　本文算法

本节主要介绍算法的整体网络架构、空间位置注意力模

块、高秩特征指导模块、网络训练和网络跟踪等部分.本节的

重点部分为位置注意力模块和秩指导模块.图 １ 给出了

HRPANet(High Rank Featureand Position Attentionfor

RGBTObjectTracking)的整体网络架构.

图１　高秩特征和位置注意力网络结构图

Fig．１　Highrankfeatureandpositionalattentionnetworkstructure

７３２杨岚岚,等:基于高秩特征和位置注意力的 RGBT目标跟踪



２．１　网络结构

如图１所示,本文提出的网络结构由特征提取模块、高秩

特征指导模块、空间位置注意力模块和全连接层这４个部分

组成.算法采用 VGGＧM[３０]作为主干网络,用于提取图像的

特征信息.为了提取两个模态的特征,算法将主干网络的卷

积层扩展成双模态.因此,主干提取网络的第一层有两个输

入,分别是可见光图像和热红外图像.在图像输入网络中时

将图像均裁剪为１０７×１０７的大小,并在每一层卷积后面加入

空间位置注意力模块(SLM),最后在第三层卷积后面引入高

秩指导模块(RM)来指导模态间特征的融合.将经过第一层

卷积后得到的可见光特征和热红外特征直接进行相加,然后

送入SLM 模块.为了使经过第二层卷积得到的可见光特征

和热红外特征能够与经过第一个SLM 模块的特征进行相加

操作(特征图要保证维度、大小一致才能相加),这里将经过第

一个SLM 模块的特征图进行卷积、池化、激活等操作.基于

同样的目的,对经过第二个SLM 模块的特征图进行同样的操

作.然后将相加后的特征送入第三个SLM 模块,并分别将经

过第三层卷积获得的可见光特征和热红外特征与其相加.最

后将相加后的可见光特征与热红外特征分别送入 RM 模块,

RM 模块的输出是经过离线计算得到的特征图秩信息,并利

用秩信息对两种模态做一个融合指导.

为了获得正负样本得分,将融合后的特征送入全连接层

进行前景、背景的分类.在送入全连接层之前会对特征图的

维度做一个变换,将送入全连接层的张量变成(３２,９２１６).这

里有３个全连接层(fc４,fc５,fc６),fc４,fc５只有一个分支,且保

存了网络训练阶段时的参数.最后一层全连接层fc６在训练

时有K(视频序列数)个域,即fc６１,fc６２,􀆺,fc６K.训练结束

后fc６不保存训练时的参数,在跟踪时重新训练得到fc６,此

时fc６只有一个分支.最后根据候选框的前景或背景的得

分,确定跟踪目标包围框,从而实现目标跟踪任务.

２．２　空间位置注意力模块

下面将详细介绍空间位置注意力模块.如图２所示.在

跟踪任务中,关注跟踪目标位置信息对跟踪性能有很大的影

响.受文献[２５Ｇ２７]的启发,本文加入空间位置注意力模块,

使网络可以关注到目标的空间位置信息,以提高网络的定位

能力.首先采用逐像素加法操作,将来自不同分支的特征(可

见光和热红外分支)相加.然后,为了关注行和列两个维度的

目标位置,对相加后的特征进行两次全局平均池化.具体操

作如式(１)和式(２)所示:

Zh
c(h)＝１

W ∑
０≤i＜W

xc(h,i) (１)

Zw
c (w)＝１

H ∑
０≤j＜H

xc(j,w) (２)

其中,i代表第行中第i个元素值,j代表第w 列中第j 个元

素.式(１)计算得到的结果是特征图上某一行特征的平均值,

式(２)计算得到的结果是特征图上某一列特征的平均值.接

着将由式(１)式和(２)计算得到的结果进行卷积和激活等操

作,表达式如下:

fh
c＝ψ(Fconv(Zh

c))􀅰γ(ψ(Fconv(Zh
c))＋３)/６ (３)

fw
c ＝ψ(Fconv(Zw

c ))􀅰γ(ψ(Fconv(Zw
c ))＋３)/６ (４)

ah＝δ(Fconv(fh
c)) (５)

aw＝δ(Fconv(fw
c )) (６)

式(３)－(５)中,ψ表示 BatchNorm２d进行数据的归一化

处理操作;γ表示rule函数,δ表示sigmoid函数,γ和δ 都是

激活函数.式(５)和式(６)分别计算每一行和每一列上的目标

权重值.

图２　空间位置注意力模块

Fig．２　Spatiallocationattentionmodule

　　空间位置注意力模块首先分别对两种图像特征图的

行与列做池化操作,获得目标的位置,然后经过归一化、激

活等操作处理后将计算得到的目标位置信息乘到特征图

上去.

２．３　高秩特征指导模块

本文提出的秩指导模块是受到文献[２４]的启发,文献

[２４]中的研究发现,无论卷积神经网络接收到多少数据,单个

滤波器生成的特征图的平均秩排名总是相同.又因为特征图

的秩能反映滤波器提取特征的能力,即特征图的平均秩越大,

对应的滤波器提取特征的能力便越强.因此,本文只需要离

线输入视频中的一小部分图像,即可计算特征图的平均秩

(图３中的Xn对应着每一个特征图的平均秩的值).然后根

据离线计算保存的特征图平均秩信息,在跟踪时将这些平均

秩作为权重来指导模态的融合.这样既不会增加跟踪时的计

算负担,也可以使模态更好地融合.图３给出了高秩指导模

块的流程图.

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



图３　高秩特征指导流程图

Fig．３　Highrankfeatureguideflowchart

下面详细介绍秩计算过程,为了获得特征图的秩信息,首
先在跟踪时随机选择５个视频序列,对这５个视频中图像的

特征图使用秩计算公式:

Crgb＝matrix_rank(frgb[i,j,:,:]) (７)

Ct＝matrix_rank(ft[i,j,:,:]) (８)

Crgb
A ＝∑

５

i＝０
Crgb

i /５ (９)

Ct
A＝∑

５

i＝０
Ct

i/５ (１０)

式(７)和式(８)中 matrix_rank函数是torch中用来计算

特征图秩的函数,i是每帧图片的正样本区域数,j是卷积层

的通道数.式(９)和式(１０)是对５张图片特征图的秩求平均

值.因为视频中的第一幅图像被用来微调网络,所以在计算

特征图的秩信息时,本文使用的是第二幅图像.由于每幅图

像都采集６４个正样本,因此本文i的值为６４.j是第三层卷

积层的通道数,对应的数值是５１２.为了计算特征图的平均

秩,将每幅图像计算得到的秩信息保存下来,然后将保存的秩

信息对应相加后计算平均值.为了后面的删除操作,将计算

得到的平均值做规范化操作,使平均秩的值均在０~１之间

(包括０,１),计算式如下:

N＝(Crgb
A －min(Crgb

A ))/(max(Crgb
A )－min(Crgb

A )) (１１)

N＝(Ct
A－min(Ct

A))/(max(Ct
A)－min(Ct

A)) (１２)

其中,max是计算通过式(９)和式(１０)得到的平均秩中的最大

值,min是计算通过式(９)和式(１０)得到的平均秩中的最小

值,Crgb
A ,Ct

A 是式(９)和式(１０)计算得到的可见光特征和热红

外特征的平均秩信息.为了去掉冗余信息和多余噪声,根据

规范化后的平均秩信息对特征图做删除操作,即将平均秩小

于０．２的特获图做置零操作.将这些冗余信息和噪声去除

后,网络取得了更鲁棒的性能.

根据特征图的秩信息来删除低秩特征图的操作,依据是

奇异值的一些性质.奇异值矩阵是按照从大到小排列,而且

奇异值减少特别快,在很多情况下,前１０％甚至前１％的奇异

值之和就占了全部奇异值之和的９９％以上.换句话说,本文

可以用最大的k个奇异值和每个奇异值所对应的左、右奇异

向量来近似描述特征图.因此奇异值分解从数学上证明了高

秩特征图可能包含了低秩特征图.假设本文有特征图Fm×n,

则证明公式如下:

Fm×n＝Um×nZm×nVT
n×n≈Um×kUk×kVT

k×n (１３)

高秩特征指导模块首先将经过特征提取网络得到的特征

图做一个秩的计算,然后将计算得到的特征图的秩做归一化

操作,接着设置一个阈值,将低于阈值的特征图权重置零,高

于阈值的特征图的权重为归一化后的秩的值.

２．４　网络训练

在网络训练这一部分,因为要离线计算秩,所以分两次训

练网络.第一次训练时,首先加载预训练模型[３１]初始化主干

网络的参数(卷积层和全连接层),接着使用随机梯度下降算

法SGD[３２]来优化网络,使用交叉熵损失对网络进行１００次迭

代.在每一次的迭代过程中,均从每一个视频序列中随机选

择８帧,接着从每一帧中选取６４个正样本和１９２个负样本.

对于正样本的定义,是将与真值框的IOU 大于０．７的框定义

为正样本,与真值框的IOU小于０．５的框定义为负样本.训

练时进行多域训练,即在fc６层是每个视频分别对应一个分

支fc６i.

在第二次训练前,首先根据第一次训练得到的模型进行

跟踪测试,并在跟踪时随机选择５个视频序列,计算这５个序

列中第二张图片的特征图的秩并将器保存下来.之所以不选

择第一张图像计算秩信息,是因为跟踪时算法用第一张图片

进行了困难负样本挖掘和微调网络.接着对保存的特征图的

秩信息计算平均值.在第二次训练时将特征图的平均秩作为

权重乘到特征图上去,再训练网络,对于超参数的设置和第一

次训练时基本一致,唯一不同的是,第二次训练的迭代次数为

５００.

２．５　算法跟踪

在对目标进行跟踪时,与文献[３３]一样,将域特定层(即

最后一层全连接层)的多个分支用单个分支替换,并且在第一

帧时更新模型的全连接层的参数.具体做法是,给定第一帧

目标框,本文根据高斯分布选择５００个正样本框和５０００个

负样本框,然后用５０次迭代来训练域特定层.需要注意的

是,在跟踪时不使用秩特征模块,因为对于特征图的秩是离线

计算并保存平均秩,所以在跟踪时只需要将保存的平均秩引

入来指导模态融合即可.在跟踪第T 帧图片时,将T－１帧

图片的跟踪结果作为真值框,然后根据高斯分布进行采样.

跟踪时算法采用短时和长时两种更新方式,当跟踪失败时才

进行短时更新.短时更新是选择最近的２０帧跟踪成功时保

存的正负样本集,长时更新是每１０帧便自动进行一次,选择

最近１００帧跟踪成功时保存的正样本集和最近２０帧跟踪成

功时保存的负样本集.另外,对于跟踪成功的目标框采用回

归策略微调包围框,以使目标框的大小和位置更加接近真

值框.

３　本文算法

在 GTOT[３４]和 RGBT２３４[３５]两个公开的 RGBT 跟踪数

据集上测评本文算法的性能,实验结果如图４、图５所示.为

了充分验证本文方法的有效性,本节做了大量的比较实验.

３．１　RGBT数据集和评价指标

本文使用两个 RGBT跟踪领域的公开数据集 RGBT２３４
和 GTOT.RGBT２３４数据集提供了对齐的可见光和热红外

图像对.它有多个属性挑战:目标未被遮挡、目标部分遮挡、

目标被严重遮挡、低光照、目标与背景相似以及形变等.RGＧ

BT２３４数据集有２３４个跟踪序列,每个序列的图像都被精准

９３２杨岚岚,等:基于高秩特征和位置注意力的 RGBT目标跟踪



标注,该数据集大约有２３４０００帧数据,其中最大的序列有

８０００帧左右.GTOT数据集包含５０个序列,这些序列包含

了许多场景下对齐的可见光和热红外图像对,如实验室、公共

道路、水池等.每个序列都被手工标注了真值框.

本文使用精确度和成功率这两个常见的评价指标来评估

算法.精确度(PR)表示在视频序列中预测框的中心位置到

真值框的中心位置的距离小于预定阈值的帧占总帧的百分

比.对 GTOT数据集采用的阈值为５像素(参考文献[３２]

GTOT数据集),对 RGBT２３４数据集采用的阈值为２０像素

(参考文献[３３]RGBT２３４数据集).成功率(SR)表示预测输

出位置与真值框重叠率大于阈值的帧所占百分比.通过改变

阈值,得到SR曲线.

３．２　在GTOT上的评估

为了评估本文方法的有效性,在数据集 GTOT上测试了

结果.图４直观地给出了本文方法与多种跟踪器(MDNet＋

RGBT[２１],CAT[２３],DAT ＋ RGBT[３６],DAFNet[３７],DAPＧ

Net[３８],RTＧMDNet ＋ RGBT[３９],SiamDW ＋ RGBT[４０],

ECO[４１],SGT[４２],MANet[４３],STRUCK[４４])的比较结果.

图４是本文 HRPANet算法与其他跟踪算法在RGBT数

据集 GTOT上对比的曲线图.图４中不同颜色、不同线型的

曲线代表不同算法.Precision表示精确度 PR,SuccessRate
表示成功率SR.从图４可以直观地看出本文提出的方法在

精确度上高于其他 RGBT 算法和其他 RGB扩展后的算法

(为了统一比较,将原本是RGB的算法扩展成RGBT,如 MDＧ

Net,STRUCK等算法).因为精确度代表预测框中心位置和

真值框中心位置的偏差,所以本文算法的结果证明了在网络

中加入位置注意模块的有效性.

(a)Precisionplot

(b)Successplot

图４　在数据集 GTOT上的结果曲线(电子版为彩图)

Fig．４　CurveofresultsonGTOTdataset

为了更方便地对比网络的性能,在表１中列出了图４中

所有算法的PR和SR值.可以清楚地看到,本文提出的 HRＧ

PANet算法的 PR 值比性能第二的 MANet高出１．１％,SR
略高于 DAFNet.本文方法的 PR值较高的原因在于其主要

依赖于空间位置注意力模块的有效性.PR表示精确度,它代

表预测框中心位置与真值框中心位置误差小于阈值的帧占总

帧数的比值,位置注意力模块关注目标的位置信息,因此本文

方法的PR值较基准方法有很大的提高,较其他跟踪算法相

比也有一定的提高.

表１　在数据集 GTOT上的结果数据

Table１　ResultdataonGTOTdataset

跟踪器 PR SR
HRPANET ０．９０５ ０．７１３

MANet ０．８９４ ０．７２４
DAFNet ０．８９１ ０．７１２
CAT ０．８８９ ０．７１７

DAPNet ０．８８２ ０．７０７
SGT ０．８５１ ０．６２８

RTＧMDNet＋RGBT ０．８３９ ０．６６９
DAT＋RGBT ０．８３５ ０．６７５
MDNet＋RGBT ０．８００ ０．６３７

ECO ０．７７０ ０．６３１
STRUCK ０．６８１ ０．５３３

SiamDW＋RGBT ０．６８０ ０．５６５

３．３　在RGBT２３４上的评估

为了进一步评估本文方法的有效性,在一个更大的数据

集 RGBT２３４上进行了测试.如图５所示,将本文的算法与

１２种 RGBT 算 法 (CAT[２３],MANet[４３],DAFNet[３７],DAPＧ

Net[３８],RTＧMDNet＋RGBT[３９],DAT＋RGBT[３６],MDNet＋

RGBT２[３２],SGT[４２],ECO[４１],SiamDW＋RGBT[４０],CFnet＋

RGBT[４５],KCF＋RGBT[４６],L１ＧPF[４７],JSR[４８])做了比较.

(a)Precisionplot

(b)Successplot

图５　在数据集 RGBT２３４上的结果曲线

Fig．５　CurveofresultsonRGBT２３４dataset
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为了能准确地分析数据,表２中列出了本文算法 HRPAＧ

Net与其他目标跟踪算法的PR和SR数值.可以看到,本文

提出的算 法 HRPANet的 实 验 结 果 为:PR＝０．８２２,SR＝

０．５７０,均高于其他算法.在精确度上比性能第二的挑战感知

网络(CAT)高出了约２％,在成功率上高出了约１％.通过在

以上两个 RGBT数据集上与多种 RGBT 算法的实验结果对

比可以得出,本文算法无论在准确率还是在成功率上都取得

了较好的性能.

表２　在数据集 RGBT２３４上的结果数据

Table２　ResultdataonRGBT２３４dataset

跟踪器 准确度 成功率

HRPANET ０．８２２ ０．５７０

CAT ０．８０４ ０．５６１

MANet ０．７９９ ０．５６７

DAFNet ０．７９６ ０．５４４

DAPNet ０．７６６ ０．５３７

RTＧMDNet＋RGBT ０．７３４ ０．４８３

DAT＋RGBT ０．７３１ ０．５０２

MDNet＋RGBT ０．７２２ ０．４９５

SGT ０．７２０ ０．４７２

ECO ０．７０２ ０．５１４

３．４　消融实验

为了验证所提位置注意力模块和高秩特征模块的有效

性,本文设计了３个变种跟踪器:HRPANetＧRM,HRPANetＧ

HRM 和 HRPANetＧSLM.因为本文算法主要解决精准目标

定位,所以主要分析PR值(精确度).分别在 GTOT和 RGＧ

BT２３４两个数据集上进行测试分析.HRPANetＧRM 只使用

特征图的秩指导模态融合,与基准相比,在 GTOT 和 RGＧ

BT２３４两个数据集上,PR 分别提高了０．２９和０．０６,结果达

到了０．８９５和０．８０８;HRPANetＧHRM 不仅使用特征图的秩

指导模态融合还删除了低秩的特征图,从而减少了噪声,

与基准相比,在 GTOT和 RGBT２３４两个数据集上,PR 分

别提高了０．３６和０．０８,结果分别达到了０．９０２和０．８１０;

HRPANetＧSLM 只使用 了 位 置 注 意 力 模 块,PR 结 果 分 别

达到了０．９００和 ０．８１７.HRPANet为 本 文 提 出 的 算 法.

结果如表３所列.

表３　各个模块的效果数据

Table３　Effectdataofeachmodule

跟踪器
RGBT２３４

PR SR

GTOT

PR SR

Baseline ０．７８４ ０．５５４ ０．８６６ ０．６９３

HRPANETＧRM ０．８０８ ０．５６９ ０．８９５ ０．７２３

HRPANETＧHRM ０．８１０ ０．５６９ ０．９０２ ０．７２２

HRPANETＧSLM ０．８１７ ０．５６８ ０．９００ ０．７２１

HRPANET ０．８２２ ０．５７０ ０．９０５ ０．７１３

３．５　定性评估

为了更好地展示本文算法的效果,图６给出了算法的可

视化结果图.不同的颜色框对应不用的算法,红色框为 HRＧ

PANet即本文提出的算法结果框,绿色框为 DAPNet,蓝色框

为 MDNet＋RGBT,黄色框为 MANet,黑色框为 ECO.从

图６中的结果框可以看出,本文算法 HRPANet与其他目标

跟踪算法相比取得了较好的跟踪结果.如 Kite２中当目标出

现较大位置移动时,本文算法依然能够实现精准定位并跟踪

目标;在Elecbike１０和Children３中当目标被遮挡和背景杂乱

时,本文算法与其他目标跟踪算法相比跟踪效果依然是最

好的.

(a)Kite２

(b)Elecbike１０

(c)Children３

图６　算法可视化结果图(电子版为彩图)

Fig．６　Graphofalgorithmvisualizationresults

３．６　在各种挑战上的评估

在数据集 RGBT２３４上共有１２种挑战,分别是:目标无

遮挡(NoOcclusion )、目标存在部分的遮挡(PartialOccluＧ

sion)、目标区域的８０％被遮挡(HeavyOcclusion)、目标区域

光照强度较低(LowIllumination)、目标温度和背景温度相似

(ThermalCrossover)、目标的分辨率偏低(LowResolution)、

目标发生形变(Deformation)、目标边界框移动的距离超过２０
个像素值(FastMotion)、第一帧目标边界框与当前帧目标边

界框的重叠率相比低０．５(ScaleVariation)、由于运动使目标

模糊(MotionBlur)、相机发生移动(CameraMoving)和目标

区域中背景杂乱(BackgroundClutter).将本文算法与其他

RGBT目标跟踪算法在各种挑战上进行对比,结果如表４所

列.从表４中可以看出本文算法 HRPANet在所有的挑战中

的表现几乎都是最好的.HRPANet能很好地解决所有挑战

的原因在于该算法是基于目标跟踪任务设计网络的(精准定

位目标),所以其对于不同视频序列以及不同挑战均能取得很

好的性能.
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表４　多种算法在不同挑战上的结果

Table４　Resultsofmultiplealgorithmsondifferentchallenges

SOWP＋
RGBT

CFNET＋
RGBT

SGT L１ＧPF
MDNet＋
RGBT

FANet DAPNet ours

NO ８６．８/５３．７ ７６．４/５６．３ ８７．７/５５．５ ５６．５/３７．９ ８６．２/６１．１ ８４．７/６１．１ ９０．０/６４．４ ９４．１/６６．８
PO ７４．７/４８．４ ５９．７/４１．７ ７７．９/５１．３ ４７．５/３１．４ ７６．１/５１．８ ７８．３/５４．７ ８２．１/５７．４ ８６．８/６０．８
HO ５７．０/３７．９ ４１．７/２９．０ ５９．２/３９．４ ３３．２/２２．２ ６１．９/４２．１ ７０．８/４８．１ ６６．０/４５．７ ７２．２/４８．９
LI ７２．３/４６．８ ５２．３/３６．９ ７０．５/４６．２ ４０．１/２６．０ ６７．０/４５．５ ７２．７/４８．８ ７７．５/５３．０ ８５．０/５６．６
LR ７２．５/４６．２ ５５．１/３６．５ ７５．１/４７．６ ４６．９/２７．４ ７５．９/５１．５ ７４．５/５０．８ ７５．０/５１．０ ８３．７/５５．６
TC ７０．１/４４．２ ４５．７/３２．７ ７６．０/４７．０ ３７．５/２３．８ ７５．６/５１．７ ７９．６/５６．２ ７６．８/５４．３ ８２．１/５７．３
DEF ６５．０/４６．０ ５２．３/３６．７ ６８．５/４７．４ ３６．４/２４．４ ６６．８/４７．３ ７０．４/５０．３ ７１．７/５１．８ ７７．７/５５．１
FM ６３．７/３８．７ ３７．６/２５．０ ６７．７/４０．２ ３２．０/１９．６ ５８．６/３６．３ ６３．３/４１．７ ６７．０/４４．３ ８１．４/５０．９
SV ６６．４/４０．４ ５９．８/４３．３ ６９．２/４３．４ ４５．５/３０．６ ７３．５/５０．５ ７７．０/５３．５ ７８．０/５４．２ ８１．４/５６．６
MB ６３．９/４２．１ ３５．７/２７．１ ６４．７/４３．６ ２８．６/２０．６ ６５．４/４６．３ ６７．４/４８．０ ６５．３/４６．７ ７２．６/５２．４
CM ６５．２/４３．０ ４１．７/３１．８ ６６．７/４５．２ ３１．６/２２．５ ６４．０/４５．４ ６６．８/４７．４ ６６．８/４７．７ ７６．６/５４．５
BC ６４．７/４１．９ ４６．３/３０．８ ６５．８/４１．８ ３４．２/２２．０ ６４．４/４３．２ ７１．０/４７．８ ７１．７/４８．４ ８３．９/５５．０
ALL ６９．６/４５．１ ５５．１/３９．０ ７２．０/４７．２ ４３．１/２８．７ ７２．２/４９．５ ７６．４/５３．２ ７６．６/５３．７ ８２．２/５７．０

　　结束语　本文提出了一种基于高秩特征和位置注意模块

的 RGBT目标跟踪算法.本文方法在主干网络的每一层均

引入位置注意模块来关注目标的位置信息,该位置注意模块

通过同时关注特征图的行与列信息来实现关注目标位置的目

的,最终实现帮助网络精确地定位目标.对于每一层特征,本

文方法都关注了目标位置,然后在最后一层特征融合时,通过

探索高秩的特征图来关注通道重要性,以达到对两个模态特

征图更有效的融合,也就是本文方法中的高秩特征模块.该

模块通过离线训练计算得出平均秩信息.对于平均秩小的特

征图,本文算法采用了删除操作,这样做是为了去除冗余和噪

声,实现更加鲁棒的特征表达,并且计算得到的平均秩能反映

网络滤波器提取特征的能力,因此该模块在跟踪时几乎不会

对网络产生额外的负担.通过充分的实验证明,本文提出的

方法在两个公开的 RGBT 基准数据集上均取得了较好的性

能.在未来的工作中将继续探索如何更好地关注目标的边界

框和探索特征图秩信息对其他任务的有效性.
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