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基于显著性导引孪生网络的红外船目标跟踪
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（1. 北京工业大学 信息学部, 北京 100124; 2. 桂林电子科技大学 人工智能学院, 广西 桂林 541004）

摘    要：由于红外图像特征判别力低，现有方法很难从背景中分割目标。而受到红外成像机制的影响，红外目

标通常具有较高的局部显著性，因此本文提出一种基于显著性导引孪生网络的跟踪方法，以目标的显著性信息

为先验知识，引导跟踪模型准确地定位目标。本文提出显著性预测网络和显著性增强网络。显著性预测网络

用于获得搜索区域的全局显著性图，并将其输入到显著性增强网络以增强目标，提高模型的判别能力；设计了

一个共享互相关结构来计算模板图像特征与显著性增强后的搜索区域特征之间的相似度，通过分类和回归两

个任务共享互相关特征图，同时提升模型的效率和性能；由于目前缺少公开的红外船跟踪数据集，本文构建了

一个新的红外船目标跟踪数据集 (infrared ship dataset, ISD)，共包括 16 种不同类型的船，7 800 幅带有标签的视

频帧。在 ISD 上的实验结果显示，与其他 18 个常用跟踪模型相比，本模型达到了最高的准确率和最高的期望

平均交并比。
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Infrared ship target tracking based on saliency guided siamese network

LI Xiang1，ZHANG Ting1，LIU Zhaoying1，LIU Bo1，LI Yujian2

(1. Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China; 2. School of Artificial Intelligence,
Guilin University of Electronic Technology, Guilin 541004, China)

Abstract: Infrared images often have features with low discriminative power, making it difficult to segment targets from
the background using existing methods. Owing to the nature of infrared imaging, targets usually exhibit high local sali-
ency. To address this, we propose a method for tracking infrared ship targets using saliency-guided Siamese networks
(SGSiam). This approach uses the target's saliency as prior knowledge to guide the tracking model for precise target loc-
alization. First, this study presents a saliency prediction network and a saliency enhancement network. The saliency pre-
diction network generates a global saliency map of the search area,  which is  input into the saliency enhancement net-
work to strengthen the target and improve the discriminative ability of the model. Second, a shared cross-correlation ar-
chitecture is designed to calculate the similarity between the template image features and the saliency-enhanced search
region features, thus improving the model efficiency and performance through shared feature maps for classification and
regression tasks. Finally, owing to the lack of publicly available infrared ship tracking data sets, we introduce a new in-
frared ship data set (ISD), which includes 16 different ship types and 7 800 video frames with manual annotations. Ex-
perimental results on ISD show that our model outperforms 18 commonly used tracking models, achieving the highest
accuracy and the highest expected average overlap score.
Keywords: infrared ship tracking; siamese network; salient object detection; feature fusion; shared correlation; multi-
task learning; convolutional neural network; deep learning

红外船目标跟踪是计算机视觉领域中的一项

基本问题，其在军用和民用领域都有广泛的应

用[1]，吸引了越来越多的关注[2-5]。近年来，基于孪

生网络的跟踪器在目标跟踪领域取得了很大的进
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展[6-7]。Bertinetto 等[6] 提出全卷积孪生网络 (fully-
convolutional siamese networks, SiamFC)，通过训练

全卷积孪生网络来计算区域特征的相似度，从而

实现快速准确的跟踪。Zhang 等 [7] 提出更深层

的、更宽的孪生网络 (deeper and wider siamese net-
works, SiamDW)，在孪生网络中采用更深更宽的

骨干网络来获得更加准确的跟踪结果。虽然这些

跟踪器有效提升了目标跟踪的性能，但是大部分

是针对可见光彩色图像，与可见光图像相比，红

外图像缺少目标的颜色信息，类间差异小，直接

将这些模型应用到红外领域会导致跟踪器提取的

特征判别能力低，进而使跟踪器容易受到干扰物

的影响。因此，为了提升模型的判别能力，Li 等[2]

提出层级空间感知孪生网络 (hierarchical spatial-
aware siamese network, HSSNet)，通过融合多层卷

积特征，获得目标的空间和语义特征。Chen 等 [3]

提出泛化友好型孪生网络 (generalization-friendly
siamese network, GFSNet)，在分类分支和回归分支

中分别插入带有通道注意力的分类适应模块和带

有空间注意力的位置适应模块，提高模型的泛化

能力。然而，这些模型没有考虑到目标的显著性

信息。另外，有一些工作利用了目标的掩码标签

来提升跟踪性能 [1,8]。Wang 等 [8] 提出目标跟踪和

分割的统一架构，在一般的孪生网络基础上增加

一个与分类分支和回归分支平行的掩码预测分

支，通过精心设计标签，以一种密集预测的方式

实现目标的分割。Yang 等 [1] 在文献 [8] 的基础

上，引入特征金字塔网络 [9](feature pyramid net-
works, FPN) 用于解决目标多尺度预测问题，同时

提出一种多维注意力模块，通过在长、宽和通道

3 个维度同时学习，使网络更加关注目标物体，抑

制干扰物。虽然这些算法都达到了令人满意的效

果，但是 3 个分支之间没有交流，各自独立。

考虑到红外图像目标往往呈现高的局部显著

性，本文提出一种基于显著性导引孪生网络的红

外船跟踪器 SGSiam，通过检测视频帧中的显著性

目标，来使跟踪器产生准确的检测框。本文首先

提出一个显著性预测网络用于产生目标的显著性

信息，接着，通过一个精心设计的显著性增强网

络将显著性信息与目标特征图融合，以突出目标

区域、抑制背景区域。其次，本文引入一种共享

互相关结构，通过分类分支和回归分支共享互相

关图的方式，在减少计算量的同时，提升模型的

整体性能。为了训练本文提出的模型，本文构建

了一个新的红外船跟踪数据集 ISD，包含 16 种不

同类型的船，共 7 800 多带有标签的视频帧。 

1   相关工作

近几年，由于在速度和准确率之间实现了平

衡，基于孪生网络的跟踪器成为研究的热点。基

于孪生网络的算法在大量图像对上训练一种相似

性函数。在测试阶段，在新的视频序列上对该相

似性函数进行评估。SiamFC[6] 使用孪生网络作为

特征提取器，并引入相关滤波层来计算模板图像

与搜索区域之间的相似度。Li 等 [10] 在孪生网络

之后引入区域生成网络[11](region proposal network,
RPN) 来精准地预测目标的位置。为了解决浅层

特征提取网络 AlexNet[12] 对于跟踪器准确率的限

制，Li 等[13] 将深度网络 ResNet50[14] 引入孪生网络

中并消除了填充对于模型性能的影响。此外，还

有一些工作研究模板的更新 [15]、分类−回归结果

的不一致 [16] 以及优化的互相关操作 [17]。这些跟

踪都采用基于锚框的方式生成候选框，这种方式

需要目标物体的先验知识，同时会引入一些超参

数，例如锚框的尺寸、长宽比等。然而视觉目标

跟踪是一项类别未知的任务，基于锚框的方式会

破坏跟踪器的泛化性能，所以无锚框的方式被引

入到跟踪领域中 [18-19]。Xu 等 [18] 以特征图中的每

一个像素点为训练样本，并设计两个分支实现预

测任务，其中一个分支预测样本的置信度，另一

个分支直接回归样本与真实框四条边之间的距

离。Li 等 [19] 提出孪生关键点预测网络 (siamese
keypoint prediction network, SiamKPN)，通过预测目

标的尺度、中心点坐标以及误差来实现跟踪。虽

然这些跟踪器能够实现良好的性能，但是由于成

像原理不同，这些针对可见光图像的模型无法直

接应用到红外图像中。

相比于视觉目标跟踪来说，由于缺少大规模

公开数据集，红外目标跟踪的发展相对慢一些，

但是依然有一些出色的工作[20-23]。Li 等[20] 提出孪

生多组空间移位网络 (siamese multigroup spatial
shift network, SiamMSS)，通过一个空间移位模块

来增强特征图的细节信息，并通过切分注意力

模块对互相关特征图进行融合来实现跟踪。Liu
等 [21] 通过卷积神经网络提取目标的多层特征来

构建多个弱跟踪器，每个跟踪器输出一个目标位

置的响应图，最后将多个响应图进行集成得到最

终的跟踪结果。Liu 等 [22] 将浅层特征送入结构互

相关相似度模块用于目标的定位，将深层特征送

入语义互相关相似度模块用于区分干扰物，同时

实现了精度和鲁棒性的提升。为了提升跟踪器的

判别能力，Liu 等 [23] 提出细粒度感知网络 (fine-
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grained aware network, FANet)，其包含一个全局互

相关模块用于捕获局部区域之间的联系和一个像

素级互相关模块用于捕获不同像素位置之间的

联系。

以上针对红外目标跟踪的方法尽管取得了一

定的结果，但它们在提取红外图像特征的过程中

依赖于复杂的注意力模块和多层特征融合模块，

没有考虑目标的显著性信息。因此，本文将显著

性检测引入到跟踪器中，利用目标的显著性信息

增强目标特征，提升模型的判别力。
 

2   显著性导引孪生网络跟踪器

SGSiam 的整体模型框架如图 1 所示，该模型

由特征提取网络、显著性预测网络、显著性增强

网络以及跟踪预测网络 4 部分组成。特征提取网

络用于将输入图像对嵌入到同一个特征空间中；

显著性预测网络采用自底向上的方式生成全局显

著性图，得到目标的显著性信息；显著性增强网

络采用自顶向下的方式增强特征图，提高特征判

别力；跟踪预测网络采用分类−回归两任务共享

相关特征的方式预测目标的状态。
 
 

127×127×3 ResNet50

前景

dxdy dhdw

背景

* *

*
255×255×3

特征提取网络 显著性预测网络 显著性增强网络

显著性增强模块

特征融合模块

卷积模块

深度互相关

跟踪预测网络

x

z

 

图 1    SGSiam 整体结构

Fig. 1    Overall architecture of the proposed SGSiam
 
 

2.1    特征提取网络

z ∈ RHz×Wz×C x ∈ RHx×Wx×C

φ5 (z)
φ5 (x) φi(·)

与文献 [10] 相比，本文选择 ResNet50[14] 作为

主干网络，为了增强网络的表达能力从而更好地

对目标特征进行建模。特征提取网络将输入的模

板图像 与搜索区域 嵌入到

相同的特征空间，得到模板图像特征 和搜索

区域特征 (其中 表示特征提取网络第 i层
的输出，i=1,2,3,4,5)。 

2.2    显著性预测网络

φ5 (z) φ5 (x)

φ5 (x)

×
Ai

输入图像经过特征提取网络编码后，拥有低

的分辨率。因此，本文构建了显著性预测网络对

特征图进行上采样，并设计了两种特征融合模块

分别用于抑制干扰物和细化特征，如图 2(a) 和

图 2(b) 所示。其中图 2(a) 是负责抑制干扰物，突

出目标物体的特征融合模块，其通过深度互相关

模块计算模板特征 和搜索区域特征 之

间的相似度，并将相似度图与 按通道拼接，

后接 1 个 3 3 卷积融合特征；图 2(b) 是负责细化

特征图的特征融合模块，每个特征融合模块 的

Ai−1

φ6−i(·)

×
×

Psal ∈ RHx×Wx×1

输入由前一个特征融合模块 的输出和来自特

征提取网络对应层的输出 组成。具体来说，

前一层特征融合模块的输出经过上采样增大分辨

率，后接两个 3 3 卷积，与来自特征提取网络对

应层的输出 (经一个 1 1 卷积进行适应性的调

整) 按像素位置相加。最后一个特征融合模块的

输出在上采样后经过一个显著性预测头部，然后

紧跟一个 softmax 层产生一个与搜索图像相同大

小的显著性概率图 。
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(a) 负责抑制干扰物的
特征融合模块

(b) 负责细化特征图的
特征融合模块 

图 2    两种特征融合模块结构
Fig. 2    Architecture of the two feature integration module

 

两种特征融合模块的计算过程为
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Ai =


Conv(Cat(DWCorr(φ5(z),φ5(x)),φ5(x))), i = 1
Conv(φ6−i(x))+Conv(Conv(Ai−1)), i = 2,3
Conv(φ6−i(x))+Conv(Conv(Up(Ai−1))), i = 4,5

(1)
式中：Conv() 表示卷积操作，Cat() 表示按通道拼接，

Up() 表示上采样层，DWCorr() 表示深度互相关层。 

2.3    显著性增强网络

Ei

Ei−1

×
×

虽然显著性预测网络可以将目标分割出来，

但是包裹住目标的最小包围框不能直接当作跟踪

的结果。因为当目标遇到遮挡时，最小包围框只

能表示目标未被遮挡的区域，不能表示目标的实

际大小，因此，需要将得到显著性信息进行回传，

用于增强搜索帧特征。显著性增强后的特征更加

突出目标物体的形状，使得特征更加具有判别

力，可以辅助跟踪器定位目标。受到路径聚合网

络 (path aggregation network, PANet)[24] 的启发，为

了减少信息的丢失，同时将显著性信息与搜索特

征进行充分地融合，本文设计了一条比特征提取

网络更短的路径，该路径由 4 个阶段的显著性增

强模块组成，如图 3 所示。与文献 [24] 相比，不

同是，本文在融合的过程中引入了显著性信息，

能够突出目标区域同时抑制背景区域。除第一个

外，每个显著性增强模块 的输入由前一个显著

性增强模块 的输出和对应特征融合模块的输

出组成。具体来说，前一个显著性增强模块的输

出经过一个下采样模块和一个 3 3 卷积后与对

应特征融合模块的输出 (经一个 1 1 卷积) 相加。
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图 3    显著性增强模块结构

Fig. 3    Architecture of the saliency enhancement module
 

整个过程为

Ei =


Conv(Down(A5))+Conv(A5−i), i = 1
Conv(Down(Ei−1))+Conv(A5−i), i = 2
Conv(Ei−1)+Conv(A5−i), i = 3,4

(2)

其中 Down() 表示下采样层。 

2.4    跟踪预测网络

与文献 [10] 一样，本文的跟踪预测网络由分

类和回归分支组成。分类分支负责前景−背景分

类，回归分支负责候选框的回归。一般的基于锚

框的跟踪器会对每一个分支分配一个单独的互相

关操作，如图 4(a) 所示。

 

Reg head

Correlation

Conv

(a) 非共享的互相关结构 (b) 共享的互相关结构

φ(x) φ(z) φ(x) φ(z)

Conv Conv Conv Conv Conv

Correlation Correlation

Reg headCls head Cls head

 
图 4    两种互相关结构

Fig. 4    Architecture of the two correlation module
 

φ (x) φ (z)输入包括搜索区域特征 和模板特征 ，

具体细节为

S cls = DWCorr(Conv1
cls(φ(x)), Conv2

cls(φ(z)))
S reg = DWCorr(Conv1

reg(φ(x)), Conv2
reg(φ(z)))

Pcls = fcls(S cls)
Preg = freg(S reg)

(3)

S cls S reg Pcls Preg

fcls freg

式中： 、 表示相似度图， 和 分别表示

分类和回归分支的预测结果， 和 分别表示分

类和回归的预测函数。这种非共享互相关特征的

方式会造成计算量增大，所以本文引入一种共享

的互相关结构 [25] 提升计算效率，如图 4(b) 所示。

共享的相似度图分别送入分类预测头部和回归预

测头部来产生目标框，具体细节为

S = DWCorr(Conv(φ(x)),Conv(φ(z)))
Pcls = fcls(S )
Preg = freg(S )

(4)
 

2.5    损失函数

本文所提出的 SGSiam 网络的损失函数由

3 部分组成，分别是分类损失、回归损失和显著性

预测损失。分类损失 Lcls 采用交叉熵损失：

Lcls(c,c∗) =
1
2

∑
i

∑
j

∑
k

BCELoss(ci, j,k,c∗i, j,k) (5)

BCELoss(u,u∗) = −u∗ logu− (1−u∗) log(1−u) (6)
ci, j,k c∗i, j,k Pcls式中： 和 分别表示预测结果 中 (i, j) 位置

上第 k个锚框的分类预测结果和真值。回归损失

Lreg 采用 L1 损失：

Lreg(r,r∗) =
1

Npos

∑
i

∑
j

∑
k

[c∗ > 0]||δ(ri, j,k,r∗i, j,k)||1 (7)

Npos c∗

ri, j,k = (x,

y,w,h) r∗i, j,k = (x∗,y∗,w∗,h∗)

(x,y) (x∗,y∗) (w,h)

(w∗,h∗) δ

其中 表示正样本的数目。[ >0] 为指示器函

数，当满足条件时输出 1，否则输出 0。
和 分别表示预测的框和真

值框。 和 表示框的中心坐标， 和

表示框的宽和高。 表示正则化的距离：

δ(ri, j,k,r∗i, j,k) = ((x∗− x)/ x, (y∗− y)/y,

ln(w∗/w), ln(h∗/h))
(8)

显著性预测损失 Lsal 也采用交叉熵损失：
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Lsal(s, s∗) =
1
N

∑
i

∑
j

BCELoss(si, j, s∗i, j) (9)

si, j s∗i, j与 分别表示在 (i, j) 位置处的显著性预

测结果和真值，N 表示样本总数。该模型的总体

损失函数为

Loss = λclsLcls+λregLreg+λsalLsal (10)
λ λ λ式中 cls、 reg、 sal 分别表示对应部分的权重。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集与评价指标

由于缺少公开的红外船目标跟踪数据集，本

文构建了一个新的红外船数据集 ISD 来训练

SGSiam。ISD 总共有 7 800 多带有标签的视频帧，

包含 16 个视频段，分别对应 16 个类别，即 hwj、
jyj、kcj、lqt、myyyc、qt、qwc、qzj、slj、tc_qzc_sag、
yyc、hj、kt、xlt、yc、yl。在实验中，本文随机选择

8 个视频用于训练，其余 8 个视频用于测试。数据

集的具体描述见表 1。除此之外，为了更加充分

验证 SGSiam 的泛化性能，本文在公开的红外行

人数据集 PTB-TIR[26] 上做了对比实验。PTB-TIR
是最近发表的用于在红外行人场景下评估模型性

能的数据集，总共包含 60 个视频。
 
 

表 1    ISD 数据集的详细情况
Table 1    A Detailed Description of the ISD

 

类别 帧数 分辨率/(像素×像素) 大小/MB 类别 帧数 分辨率/(像素×像素) 大小/MB

hwj 614 256×256 2.7 jyj 597 256×256 6.0

myyyc 306 256×256 5.2 qt 641 256×256 3.3

slj 592 256×256 3.6 tc_qzc_sag 600 256×256 7.0

kt 117 1 920×1 280 18.9 xlt 145 1 920×1 280 27.0

kcj 600 256×256 4.6 lqt 600 256×256 4.8

qwc 615 256×256 6.1 qzj 600 256×256 5.4

yyc 658 256×256 4.7 hl 127 1 920×1 280 22.5

yc 439 1 920×1 280 152.9 yl 621 1 920×1 280 122.2
 

Ac

为了评价本文跟踪器的性能，本文选择准确

率、鲁棒性、期望平均交并比、参数量和计算量

5 个指标。准确率 ( ) 用于计算在所有跟踪成功

的帧中目标框与预测框之间的平均交并比：

Ac =
1
N

N∑
i=1

ϕi, ϕi =
BG

i ∩BP
i

BG
i ∪BP

i

(11)

BG
i BP

i

ϕi

Ro

式中：N表示总帧数， 和 分别表示第 i帧的真

实目标框和预测目标框， 表示第 i 帧的交并

比。鲁棒性 ( ) 表示跟踪失败 (目标框与预测框

之间的交并比为 0) 的次数占帧总数的比例：

Ro =
Nf

N
, Nf =

N∑
i=1

[ϕi ⩽ 0] (12)

Nf [·]

Eao

式中： 表示跟踪失败的次数； 是一个指示器

函数，当满足条件时，输出 1，否则输出 0。期望平

均交并比 ( ) 同时考虑准确率和鲁棒性，可以衡

量跟踪器的整体性能：

Eao =
1

N l−Nh+1

Nh∑
Ns=Nl

1
Ns

Ns∑
i=1

ϕi (13)

Nl Nh式中： 为起始帧的位置， 为结束帧的位置。

参数量衡量模型中可学习的参数的总数量，计算

量衡量模型每秒完成的浮点数运算的次数。

S r

在 PTB-TIR 中，本文使用成功率和精确度对

模型的性能进行评估。成功率 ( ) 表示交并比大

于给定阈值的帧的数量占总帧数的比例：

S r
Φ =

1
N

N∑
i=1

[ϕi > Φ] (14)

Φ Pr其中 表示阈值。精确度 ( ) 表示预测框中心点

与目标框中心点之间的欧氏距离大于给定阈值的

帧的数量占总帧数的比例：

φi =

√
(xP

i − xG
i )2
+ (yP

i − yG
i )2 (15)

Pr
Ψ =

1
N

N∑
i=1

[φi > Ψ ] (16)

Ψ (xP
i ,y

P
i ) (xG

i ,y
G
i )式中： 是给定的阈值， 和 分别是预

测框和目标框的中心点。
 

3.2    实验细节

× ×
为了适应模型输入要求，首先将模板图像和

搜索区域分别缩放到 127 127 和 255 255 像素。

整个网络在 2 个 GPUs 上一共训练 20 轮，每一轮

随机采样 6×104 个图像对，每 28 个图像对组成一

个批。前 5 轮是热身阶段，学习率从 5×10−3 线性

增长到 1×10−2，后 15 轮从 1×10−2 呈对数下降到
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λcls λreg λsal

5×10−4。网络的 backbone 使用在 ImageNet 上预训

练的参数进行初始化，并且在前 10 轮中冻结参

数，在后 10 轮中对参数进行微调。通过 SGD，其

中权重衰减和动量被设置为 1×10−4 和 0.9，优化

式 (10) 中的损失函数 ( =1， =1， =1.2)，得
到整体网络的参数。

在推理阶段，目标模板特征只在第 1 帧中计

算一次并保存在内存中，用于和后续的图像进行

匹配。实验环境为带有 NVIDIA Tesla K40c GPUs
的 l i nux 服务器，利用 Python  3 .6 和 Pyto rch
0.4.1 构造跟踪器。 

3.3    消融实验

为了验证本文所提出的显著性预测网络、显

著性增强网络以及共享互相关模块对于提升红外

目标跟踪性能的作用，本文在 ISD 数据集上开展

了消融实验，结果如表 2 所示。第 1 行表示 Siam-
RPN[10](baseline) 的实验结果，第 2 行表示用深层

网络 ResNet50 作为主干网络的实验结果，第 3 行

表示仅添加共享互相关的实验结果，第 4 行表示

仅使用显著性预测网络和显著性增强网络的实验

结果，最后 1 行表示同时添加 3 种组成部分后的

实验结果。
 
 

表 2    在 ISD 数据集上消融实验的结果
Table 2    Ablation study on the proposed ISD

 

Res Sal SCM 参数量/106 计算量/109 ↑期望平均交并比 ↑准确率 ↓鲁棒性

6.25 5.57 0.268 0.630 0.498

√ 16.55 18.93 0.526 0.705 0.133

√ √ 15.37 18.42 0.533 0.697 0.199

√ √ 20.98 24.38 0.499 0.738 0.199

√ √ √ 19.80 23.87 0.674 0.757 0.166

注：加黑代表最优结果。
 

从表 2 中可以看出：

1）当使用深层的 ResNet50 [ 1 4 ] 替换浅层的

AlexNet[12] 时，3 个评价指标都有较大的提升，这

说明深层网络具有更强大的特征提取能力；

2）在仅使用共享互相关模块之后，准确率下

降了 0.8%，从 70.5% 到 69.7%，然而 EAO 上升了

0.7%，从 52.6% 到 53.3%。这意味着共享互相关

模块对跟踪过程中误差的积累不敏感，能够提高

模型的稳定性。

3）当仅使用显著性预测网络和显著性辅助网

络时，预测准确率上升了 3.2%，从 70.5% 到 73.8%，

这表示显著性的引入能够辅助目标的定位。

4）当同时使用共享互相关模块、显著性预测

网络和显著性辅助网络时，EAO 上升了 14.8%，

从 5 2 . 6 % 到 6 7 . 4 %，准确率上升了 5 . 2 %，从

70.5% 到 75.7%。由于使用了共享互相关结构，模

型的参数量和计算量有所下降。

5）总之，综合使用显著性预测网络、显著性

辅助网络以及共享互相关对于全面提升跟踪器的

性能具有重要的作用，三者缺一不可。 

3.4    对比实验

为了进一步验证本模型 SdSiam 的优越性，本

文在 ISD 数据集上与其他 18 个跟踪模型进行了

对比实验：EnSiamMask [ 1 ]、SiamDW [ 7 ]、Siam-
Mask[8]、SiamRPN[10]、SiamRPN++[13]、Ocean[16]、

SiamGAT[17]、SiamFC++[18]、SiamKPN[19]、CCST[27]、

SiamBAN[28]、SiamCAR[29]、CLNet[30]、SiamRN[31]、

TCTrack[32]、SiamRBO[33]、ATOM[34]、ECO[35]；对比

实验结果如图 5 所示。
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期
望

平
均

交
并

比

鲁棒性

0.6

0.7

0.5

0.4

0.3

0.2

0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80

期
望

平
均

交
并

比

准确率

SiamRPN
SiamRPN++
CCST
SiamBAN
SiamCAR
SiamMask
En SiamMask
SiamFC++
SiamKPN
Ocean
SiamDW
CLNet
SiamRN
SiamGAT
TCTrack
SiamRBO
ATOM
ECO
本文方法

SiamRPN
SiamRPN++
CCST
SiamBAN
SiamCAR
SiamMask
En SiamMask
SiamFC++
SiamKPN
Ocean
SiamDW
CLNet
SiamRN
SiamGAT
TCTrack
SiamRBO
ATOM
ECO
本文方法 

图 5    在 ISD 数据集上与现有模型对比实验的结果

Fig. 5    Comparison with start-of-the-art on ISD
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图 5 给出了 EAO 与准确率和鲁棒性的关

系。从图 5 可以看出：本文提出的 SGSiam 获得

了最高的 EAO 和准确率。得益于滤波器的更新，

ATOM 实现了令人满意的效果，同时获得较低的

推理速度。SiamMask 与 EnSiamMask 使用了额外

的 mask 标签，在性能上超过了大部分的跟踪器，

但是未考虑目标的浅层信息，这会降低分割效

果。由于 CLNet 在第 1 帧提取视频序列的相关信

息，这不可避免引入了大量的计算。本文的 SGSiam
模型充分融合了目标的浅层信息预测显著性图，

并与多层特征图进行融合来增强目标特征，有效

提升了模型的性能。

为了更进一步地评估本文提出的 SGSiam，表 3

给出了在 8 个视频序列中，本模型与其他 18 个跟

踪器在准确率上的比较。SGSiam 在 4 个视频中，

即 myyyc、tc_qzc_sag、xlt 和 yyc，获得了最高的准确

率。具体来说，在 myyyc 中，SGSiam 获得了 0.895
的准确率，比第 2 名的 SiamMask 高了 6.5%。在

tc_qzc_sag 上，SGSiam 获得了 0.715 的准确率，这

比第 2 名的 Ocean 高了 2.6%。在 xlt 上，SGSiam
获得了 0.684 的准确率，比次优的 SiamGAT 的

0.657 略高一点。在 yyc 上，SGSiam 比最好的 CC-
ST 还要高出 3.2%。在其余视频中，与最好的模

型相比，SGSiam 获得了可比的性能，并且具有速

度上的优势。这说明本文提出的方法的综合性能

超出了其余方法，验证了该方法的有效性。
 
 

表 3    在不同视频序列上与现有模型在准确率上对比实验的结果
Table 3    Comparison with start-of-the-art on different videos in terms of accuracy

 

模型 hl kt myyyc tc_qzc_sag xlt yc yl yyc

EnSiamMask 0.730 0.486 0.823 0.687 0.605 0.493 0.693 0.782

SiamDW 0.854 0.760 0.691 0.452 0.601 0.731 0.779 0.693

SiamMask 0.773 0.501 0.830 0.621 0.613 0.593 0.805 0.789

SiamRPN 0.641 0.427 0.768 0.542 0.532 0.437 0.689 0.765

SiamRPN++ 0.673 0.399 0.786 0.656 0.542 0.466 0.752 0.790

Ocean 0.789 0.762 0.758 0.689 0.629 0.635 0.805 0.714

SiamGAT 0.685 0.622 0.768 0.549 0.657 0.549 0.660 0.690

SiamFC++ 0.638 0.635 0.752 0.668 0.547 0.483 0.793 0.718

SiamKPN 0.657 0.641 0.730 0.623 0.509 0.538 0.417 0.698

CCST 0.674 0.556 0.788 0.594 0.509 0.474 0.796 0.802

SiamBAN 0.680 0.689 0.708 0.596 0.577 0.622 0.097 0.731

SiamCAR 0.549 0.574 0.787 0.521 0.505 0.610 0.840 0.759

CLNet 0.897 0.597 0.826 0.578 0.635 0.743 0.864 0.736

SiamRN 0.747 0.702 0.740 0.562 0.505 0.635 0.292 0.708

TCTrack 0.710 0.338 0.757 0.593 0.550 0.484 0.672 0.758

SiamRBO 0.733 0.444 0.790 0.672 0.507 0.481 0.684 0.800

ATOM 0.736 0.627 0.783 0.626 0.630 0.698 0.823 0.749

ECO 0.870 0.770 0.665 0.384 0.672 0.696 0.815 0.633

本文 0.774 0.513 0.859 0.715 0.684 0.627 0.815 0.834

注：加黑代表最优结果，加下划线代表次优结果。
 

为了更直观地展示本模型的跟踪效果，图 6
给出了 4 个具有挑战性的视频中本方法与 4 个性

能较好的跟踪器的视觉对比结果。从图 6(a) 和

图 6(b) 可以看出，当目标尺度变化剧烈时，其他

的跟踪器会出现飘移的现象，而 SGSiam 可以准

确地预测目标的状态。除了尺度变化，当出现目

标超出视野范围的时候，本文的跟踪器依然是最

准确的。此外，在图 6(b) 中，由于船上有一条细

吊杆的存在，在深度卷积神经网络不断下采样的

过程中，吊杆的信息会丢失，导致吊杆未出现在

预测框中，而 SGSiam 充分利用浅层的信息，保留

吊杆的特征，获得了更准确的预测框。在 yc 中，

SiamRPN 与 SiamMask 对背景扰动更加敏感，本

文的跟踪器由于使用了显著性增强后的特征而

更加关注目标物体，实现了能与 CLNet 竞争的效

果。当遇到目标发生平面内旋转的时候，如第
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4 行所示，本文提出的模型依然能准确地预测目

标的状态。除此之外，本文针对推理速度也做了

实验分析，如表 4 所示。相比于 SiamRPN++，Si-
amBAN、SiamCAR 等深度跟踪器本文的方法依

然实现了令人满意的效果。此外，SGSiam 的速

度要远远高于基于相关滤波器的跟踪器，例如

ECO 和 ATOM。相比于 SiamFC++和 SiamRBO 等

跟踪器，SGSiam 依然获得了可比的推理速度。

为了更充分地证明本文所提出的算法的有效

性，本文在 PTB-TIR 数据集上与现有的 9 个模型

做了对比实验，即 M L S S N e t [ 2 2 ]、 C R E S T [ 3 6 ]、

UDT[37]、MCFTS[21]、HSSNet[2]、HDT[38]、HCF[39]、

CFNet[40]、SiamFC[6]，结果如表 5 所示。具体来说，

SGSiam 在两个评价指标中都获得了最优异的性

能，超过了所有目前流行的跟踪算法。本文提出

的模型获得了 0.577 的成功率，超过了最近刚刚

提出的 MLSSNet，实现了 3.8% 的提升。相比于其

他的算法，SGSiam 获得了更大的提升。从预测的

角度看，SGSiam 获得了 0.757 的得分，这比第

2 名 MLSSNet 高了 1.6%，比第 3 名高了 4.6%。上

述结果都直接地证明了本文方法拥有很强的泛化

能力。
 
 

表 4    SGSiam 与其他 18 个模型在推理速度上的实验结果
Table 4    Experimental results with other 18 models in terms of inference speed

 

模型 速度/(f/s) 模型 速度/(f/s) 模型 速度/(f/s) 模型 速度/(f/s)

SiamRPN 70.2 SiamRPN++ 11.2 CCST 65.6 SiamRBO 20.3

SiamBAN 11.4 SiamCAR 11.1 SiamMask 23.1 ATOM 8.7

EnSiamMask 17.1 SiamFC++ 21.8 SiamKPN 7.3 ECO 2.0

Ocean 16.0 SiamDW 25.3 CLNet 12.7 本文 19.2

SiamRN 3.4 SiamGAT 19.1 TCTrack 30.4 — —

注：加黑代表最优结果。
 
 

表 5    在 PTB-TIR 上的对比实验的结果
Table 5    Comparison results on the PTB-TIR dataset

 

性能 MLSSNet CREST UDT MCFTS HSSNet HDT HCF CFNet SiamFC 本文

成功率 0.539 0.524 0.529 0.492 0.468 0.457 0.448 0.449 0.480 0.577

精确度 0.741 0.711 0.699 0.690 0.689 0.687 0.671 0.629 0.623 0.757

注：加黑代表最优结果。
 
 

4   结束语

本文提出了一种红外船目标跟踪模型 SGSiam，

将显著性目标检测融入到现有的跟踪模型中，来

提升跟踪的准确率。SGSiam 使用一个显著性预

测网络用于获得全局显著性图，为跟踪器提供目

标的显著性信息；一个显著性增强网络将显著性

信息与搜索区域特征相融合增强目标特征，提升

模型的判别能力；一个共享的互相关模块减少训

练开销，提升模型整体性能。在红外船目标跟踪

数据集 ISD 和 PTB-TIR 上开展的大量实验结果表

明，本文提出的跟踪器可以有效提升红外船目标

跟踪的性能。

 

#026 #077 #220 #360

#090 #190 #376 #512

#481#375#283#152

#120#109#057#017

Ground truth 本文 CLNet

Ocean SiamMask SiamRPN

(a) myyyc 上的实验结果

(b) tc_qzc_sag 上的实验结果

(c) yc 上的实验结果

(d) yyc 上的实验结果

 

图 6    在 ISD 数据集上定性实验的结果

Fig. 6    Qualitative results on ISD dataset
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