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基于元学习的红外弱小点状目标跟踪算法
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摘要：为了在研究红外弱小点状目标的特征基础上有效解决训练数据不足的问题，采用了基于改进的元学习红外

点状目标跟踪算法。首先将元学习通过预训练跟踪模型运用到卷积神经网络中，采用离线训练的方式在静态红外图像

数据集上训练得到目标的通用表示，再通过在线训练的方式利用初始帧的目标位置学习得到目标的特定表示；通过卡尔

曼滤波算法预测目标运动模型，得到最优的搜索区域。此外，为了解决遮挡造成的目标丢失问题，研究了重检测机制，并

进行了理论分析和实验验证，取得了较好的跟踪结果，跟踪精度达到了９０％。结果表明，该方法在同一数据集下相对其
它跟踪算法实现了更精确地跟踪红外弱小点状目标的效果。该研究为机器学习算法在红外弱小点状目标跟踪中的应用

提供了参考。
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引　言

红外点状目标的跟踪是红外搜索和跟踪（ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｅａｒｃｈａｎｄｔｒａｃｋ，ＩＲＳＴ）系统中的关键技术之一［１］，在

红外目标跟踪、遥感制图等多个方面占据主要的位

置［２］。在红外背景的图像中，目标占据像素小、无具

体的形状、缺少纹理呈点状［３４］，在复杂的红外背景下，

跟踪阶段常常存有如目标遮蔽、背景杂波、迅速移动等

困难，这些因素增加了红外点状目标跟踪的难度。目

前所使用的大多数都是常规的一些手工设计的特征提

取方法，使得传统方法无法很好地用于红外点状目标

跟踪。因此，在复杂背景下准确地跟踪红外点状目标

成为一项具有挑战性的研究。

目前机器学习的算法被广泛应用于目标跟踪，通

常需求大量的训练数据［５］。过度依赖于训练数据使

得跟踪模型存在以下问题：（１）需要耗费大量人力进
行数据标注，这给算法的计算带来很多困难；（２）这种
依赖大量训练数据的模型在训练数据上可以取得较小

的误差，但是在测试中遇到新状态下的视频序列时跟

踪性能比较差，无法精确跟踪到目标。机器学习的算
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法需要足够的训练数据，但红外点状目标自身弱和小

的特点，而且在点状目标的跟踪领域，公开的、大规模

的点状小目标的视频数据十分有限，由于没有大数据

的支撑，因而机器学习的算法不能直接用在红外点状

目标的跟踪［６］。因此，如何根据红外弱小点状目标的

特点，能够让模型尽量用少量的数据，建立具有代表性

的、结合深度学习的红外点状目标跟踪算法是一个很

大的难题。

将机器学习的方法运用在红外点状目标跟踪中，

作者提出基于改进的元学习红外点状目标跟踪算法，

该算法使用静态红外图像通过元学习的方法对卷积神

经网络做离线训练，学习点状目标的通用特征表示，有

效解决红外点状目标训练数据不足的问题。其次将静

态红外图像传入预训练的卷积神经网络中提取特

征［７］，将红外点状目标跟踪问题转化为二元分类问题

的判别模型，通过基于深度特征学习分类器来区分背

景与前景信息。在跟踪阶段，依据点状目标的运动的

特征，运用基于运动模型的目标位置预测的方法来除

去后续的帧中非目标点和噪声点对跟踪结果的影响，

定位精确的目标位置。结果表明，该实验方法能够稳

定地、精确地跟踪到红外点状目标。

１　相关工作

１．１　网络结构
牛津大学视觉几何组（ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐ，

ＶＧＧ）提出分类任务预训练网络［８］。

如图１所示，网络模型包含３个卷积层（ｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌ）ｃｏｎｖ１～ｃｏｎｖ３，３个全连接层（ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ，
ＦＣ）ＦＣ４～ＦＣ６。输入图像的大小为 Ｃ×Ｗ×Ｈ，其中
Ｃ为图像的通道数，Ｗ为图像的宽度，Ｈ为图像的高
度。卷积层１有９６个卷积核，卷积层２有２５６个卷积
核，卷积层３有５１２个卷积核，其中卷积核的大小为
３×３。两个全连接层（ＦＣ４，ＦＣ５）分别有５１２个神经
元节点。首先通过网络中的卷积层提取目标的特征，

其次将得到的特征作为全连接层的输入，最后一层全

连接层ＦＣ６的输出是二分类分支，判别目标和背景。

Ｆｉｇ１　ＴｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＶＧＧｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　元学习
现存的大部分基于深度学习的方法都依赖于大规

模的训练数据，这要求人工标注很多数据标签，这是极

其浪费时间的，使得只有少量标注数据的任务难以进

一步发展，如红外点状目标跟踪。元学习是解决训练

数据不足的有效方法。元学习的主要目的是使模型能

够用尽量少的训练数据获得尽量大的泛化能力。

尽管元学习在如图像分类等很多领域取得了不错

的效果，但是基于元学习的单目标跟踪算法却很少见。

运用元学习的离线训练和在线更新的方式，达到准确

地跟踪点状目标。元学习又称为学会学习［９１０］。基于

优化更新的元学习的主要思想是将跟踪问题当作二元

分类问题。

使用初始帧数据（Ｘ１，Ｙ１）和网络模型的参量θ，通
过对损失函数Ｌθ经过一次或少量几次梯度下降得到
模型ｆ的参量 θ。采用随机梯度下降的方法对参量
进行更新［１１］：

θ ＝θ－α
Ｌθ（Ｘ１，Ｙ１）

θ
（１）

式中，Ｘ１为初始帧图像，Ｙ１为 Ｘ１所对应的标签，θ为
网络模型的参量，α为学习率。

更新后的参量θ满足：

θ ＝ａｒｇｍｉｎ
θ
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｌθ（Ｘｎ，Ｙｎ） （２）

式中，（Ｘｎ，Ｙｎ）为后续帧的数据，Ｘｎ为第 ｎ帧图像，Ｙｎ
为对应的标签，Ｌθ（Ｘ，Ｙ）为损失函数。

将红外点状目标跟踪问题看作为二元分类问题的

判别模型，其常用的损失函数为交叉熵损失：

Ｌ＝－［ＹｉｌｎＰｉ＋（１－Ｙｉ）ｌｎ（１－Ｐｉ）］ （３）
式中，Ｙｉ表示样本 ｉ的标签，正样本为１，负样本为０，
Ｐｉ表示样本ｉ预测为目标的概率。

２　本文中提出的算法

２．１　模型初始化
目前深度学习的算法被广泛应用于目标跟踪，通

常需要大量的训练数据。由于红外点状小目标视频数

据十分有限，因此运用预训练跟踪模型，将元学习运用

到卷积神经网络中，在共享域中使用包含红外点状目

标的静态图片对模型进行离线的预训练，充分的表示

点状目标的外观特征，使得模型学习目标的通用属性，

如时序性、空间特性等。本文中采用对ＶＧＧ网络模型
进行训练，来初始化跟踪模型。

首先，随机初始化网络模型参量θ并将Ｘｎ输入到
ＶＧＧ网络中提取目标特征 ｆ（Ｘｎ），利用网络模型参量
θ在ｆ（Ｘｎ）上做卷积操作，得到目标位置的响应图像，

７９３
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响应图像与真实标签Ｙｎ之间的差异来计算损失Ｌ，然
后求得损失Ｌ对初始参量θ的导数并将其送到优化网

络Ｕ（）中，获得更新后的参量 θ，训练过程如图２
所示。

Ｆｉｇ２　Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

Ｌ＝ｌ（θｆ（Ｘｎ），Ｙｎ） （４）
ｌ（Ｓ，Ｙ）＝ｌｎ［１＋ｅｘｐ（－ＳＹ）］ （５）

式中，ｌ为分类损失函数，为卷积操作，Ｓ是响应图
像，Ｙ为训练数据的标签。

利用损失函数 Ｌ来更新优化器参量 与网络模
型参量θ，如下式所示［１２］：

 ＝－α

Δ

Ｌ
θ ＝θ＋Ｕ（

Δ

Ｌθ，
{
）

（６）

　　通过随机梯度下降算法（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅ
ｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）［１３］对网络参量 θ和优化器参量 进行优
化，得到更新后的网路模型参量θ和优化器参量，
学习率 α＝０．０００１，

Δ

Ｌθ表示损失梯度，更新网络
Ｕ（·）为随机梯度下降算法。

图３ａ为俯拍海面船舶的场景，受海面的反光，海
面波浪等的影响。图３ｂ为田野背景模糊小目标红外
图像序列，受到不同背景杂波的影响，如光照强度、树

木遮挡、形状变化等。图 ３ｃ为海天背景红外图像序
列。由于高亮的云层的影响，目标通常被淹没在杂波

中。图像以“．ｊｐｇ”格式存储，数据集获取场景涵盖了
天空、海面等多种场景，背景相对复杂。

Ｆｉｇ３　Ｓｏｍｅｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｔａｔｉｃｄａｔａａｎｄｄｙｎａｍｉｃｖｉｄｅｏｄａｔａｉｎｔｈｅｐｒｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇｓｔａｇｅ
ａ—ｉｎｆｒａｒｅｄｓｔａｔｉｃｄａｔａｓｅｔ　ｂ—ｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｅｔｏｆｆｉｅｌｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｃ—ｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｅｔｏｆｓｅａｓｋｙｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

通过网络的卷积层在离线训练阶段学习包含红外

点状目标的静态图像中的通用属性，如时序性、空间特

性等。特定属性是目标在不同的红外场景下所具有的

明显差异目标特征的信息，通过初始帧中的目标来学

习目标的特定表示，如尺度。

图４ａ是原图，图４ｂ是卷积层１，图４ｃ是卷积层
２，图４ｄ是卷积层３的卷积层的特征可视化显示的图。
从图４中可以看出，红外点状目标占较小的像素，因此
浅层特征更多地偏向于对图像边缘的信息，包含较多

的位置信息和丰富的运动信息，同时会保留图像更多

的空间特性，这有利于目标定位。随着层数的加深，空

间信息逐渐减少，从而影响分类器的定位精确度。

Ｆｉｇ４　ＦｅａｔｕｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｙｅｒｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｕｓｉｎｇＶＧＧｎｅｔｗｏｒｋ
ａ—ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ　ｂ～ｄ—ｃｏｎｖ１～ｃｏｎｖ３ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

２．２　模型更新
在长时目标跟踪过程中，跟踪目标的相关特性可

能会发生变化，如目标的形状，目标被遮挡，以及背景

变化等。如果没有根据目标最新状态进行采样来更新

模型，会导致目标跟踪失败。因此，为了适应目标在跟

踪过程中外观的变化，避免跟踪器产生漂移，更精确地

８９３
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跟踪目标，因而根据跟踪目标和背景的变化来更新样

本和模型。

在后续帧中，当第 ｔ帧候选样本中前３帧的最大
响应值的平均值大于设定的阈值Ｔｔｈ，认为当前帧跟踪

结果可靠，则把Ｒ作为当前帧中目标的位置。若Ｒ小于
阈值Ｔｔｈ（其中 Ｔｔｈ＝０．５为经验值）时，说明目标被遮
挡，发生形变和光照变化，目标和背景产生较大的变化

（如图５所示），此时重新获取当前帧目标信息，这时
启动重检测，使用多尺度局部梯度强度评估算法［１４］来

检测出当前帧的目标位置信息，当检测算法定位到目

标在当前测试帧的位置时，会按照模型初始化时的方

式将检测算法定位得到的目标区域的基础上采集样

本。通过检测得到的目标位置作为正样本，其周围区

域作为负样本来构成样本集合，将在线获得的样本作

为训练数据来训练网络，对模型进行训练更新，直到成

功预测目标位置。通过这种方式，使得模型能够及时

适应目标的外观变化。

Ｆｉｇ５　Ｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｓｏｃｃｌｕｓｉｏｎ，ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｌｕｔｔｅｒ

给定视频帧中第ｔ帧的图像，以 ｔ－１帧图像中目
标的预测位置为中心获得搜索区域图像 Ｘｔ，利用网络
获得响应图像Ｓｔ：

Ｓｔ＝θｆ（Ｘｔ） （７）
　　从Ｓｔ中通过响应值最大的位置来估计出目标所
在的位置。

２．３　跟踪模型
本文中算法以对卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）进行离线训练和在线模型更新相结
合的方式对红外点状目标进行跟踪。跟踪过程的整体

框架如图６所示。
图６中，紫色的实线框１为初始帧给定的目标区

　　

Ｆｉｇ６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｅｎｔｉｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

域，红色的虚线框２为前一帧目标区域，蓝色虚线框３
为待搜索区域，绿色实线框４为当前帧目标区域，蓝色
实线框５为最后一帧目标区域。

当前视频帧将前一帧的目标位置作为输入，根据

前一帧的目标位置为中心，在它的周围用多维高斯分

布的形式进行采样，将采集的样本输入到模型中获得

输出结果，输出结果为输入图像块的响应值，取其中前

３个具有最大响应值的平均值的图像块位置作为预测
目标位置。如果将最大响应值作为目标位置，因测试

和训练样本之间的差异，背景变化等这些原因，响应值

最高的点不一定是最优的目标位置。因此，为了解决

这个问题，本文中从多个响应值中选择前３个最高的
响应值，然后对它求平均值作为目标的预测位置。

根据设定的阈值Ｔｔｈ来判断目标是否进行重检测。

将取平均值后的响应值Ｒ与设定的阈值 Ｔｔｈ进行比较，

若Ｒ＞Ｔｔｈ，认为跟踪准确，则把Ｒ作为当前帧中目标的

位置；若Ｒ＜Ｔｔｈ，那么认为目标发生了遮挡，本文中检
测方法使用多尺度局部梯度强度评估算法，再次检测

到目标。通过检测得到的目标位置作为正样本，其周

９９３
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围区域作为负样本组成一个小批量数据，使用在线获

得的样本作为训练数据，对模型进行更新。

在红外视频序列中，红外点状目标在前后两帧中

的像素是相接近的，而且在相邻的多帧图像中，目标位

置信息有相关性，而背景杂波没有这个特性。卡尔曼

滤波根据前几帧目标状态来预测当前帧目标可能的运

动方向和运动速度。

当目标运动速度过快或者过慢时，初步设定的以

目标区域大小的３倍的搜索框就不合理，在搜索框内
可能不存在目标，导致目标的丢失。根据卡尔曼滤波

预测的目标运动速度自适应调节搜索框的大小，根据

预测的目标运动方向把搜索框选择在目标可能存在的

区域。因此在卡尔曼滤波预测的位置范围内，用模型

来确定最终的目标位置。

在复杂的红外背景下，目标与背景的灰度差较小，

当目标消失在杂波中或者重新出现时，跟踪算法会失

去目标，采用重检测使跟踪算法发生跟踪失败时，能够

让跟踪算法重新检测到目标是非常重要的。若逐帧都

进行重检测，那么计算量较大，因此通过阈值来判断是

否进行重检测。本文中检测方法使用多尺度局部梯度

强度评估算法，达到再次检测到目标的目的。首先计

算前３帧的最大响应值的平均值Ｒ。当前３帧的最大

响应值的平均值Ｒ＜Ｔｔｈ时，认为目标发生了遮挡，需要

进行重检测；当Ｒ≥Ｔｔｈ时，认为跟踪准确，作为新的目
标位置。

Ｒ＝
Ｒｔ－１＋Ｒｔ－２＋Ｒｔ－３

３ （８）

式中，Ｔｔｈ＝０．５为经验值，Ｒｔ－１，Ｒｔ－２，Ｒｔ－３为前３帧的

最大响应值，Ｒ为平均响应值。

３　实验结果和分析

３．１　实验环境和数据集
为了测试本文中所提出算法的跟踪性能，在不同

的数据集上进行了对比实验。这５幅红外点状图像序
　　 Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｈｅｔｅｓｔｔｒａｃｋｉｎｇ

ｄａｔａｂａｓｅｓ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓｉｚｅ ｆｒａｍｅ
ｎｕｍｂｅｒｓ

ｔａｒｇｅｔｓｉｚｅ／ｐｉｘｅｌ
（ｎ×ｎ）

ｓｅｑ．１ ｓｕｎｎｙｓｋｙ ２５６×２００ ３０ ８×８
ｓｅｑ．２ ｍｉｓｓｉｌｅ ５０４×３９６ ３８１ ９×９
ｓｅｑ．３ ｃｏｕｌｄｓｋｙ１ ２５０×２５０ １７０ ７×７
ｓｅｑ．４ ｓｅａｓｋｙ ２５０×２５０ ３４２ ８×８
ｓｅｑ．５ ｃｏｕｌｄｓｋｙ２ ２５０×２５０ ２７０ ７×７

列的详细信息如表１所示。本文中通过对具有不同背

景的５幅红外序列的数据集上对本文中提出的算法进
行了跟踪对比实验。本文中所有的实验都是在一台具

有一个３．６ＧＨｚＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７ＣＰＵ、８Ｇ内存的计算机上
进行的，并使用ＭａｔＣｏｎｖＮｅｔ工具箱。
３．２　评价指标

在本文实验中采用３个评价指标来测试跟踪算法
的性能。

（１）重叠率（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ），它主要
度量通过跟踪算法估计的目标位置框与目标真实位置

框之间的重叠部分［１５］：

ＵＩＯＵ ＝
Ａ１∩Ａ２
Ａ１∪Ａ２

（９）

式中，Ａ１为标注的目标框，Ａ２为跟踪的跟踪框，∩为
交集操作，∪为并集操作。

（２）中心位置误差（ｃｅｎｔｅｒｌｏｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ＣＬＥ），通
过计算跟踪框的中心位置之间的欧氏距离，ＥＣＬＥ的值
越小，说明该方法更加有效［１６］：

ＥＣＬＥ ＝ （ｘ０－ｘ１）
２＋（ｙ０－ｙ１）槡

２ （１０）
式中，（ｘ０，ｙ０）为目标真实位置的中心坐标，（ｘ１，ｙ１）为
跟踪到的目标位置中心坐标。

（３）准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｐｌｏｔｓ，ＰＲＥ），它的定义为：

ＥＰＲＥ ＝
ｒ
ｓ （１１）

式中，ｓ为红外图像序列总的帧数，ｒ为中心位置误差
的值小于阈值的图像帧数［１７］。比值越大，说明该算法

的跟踪结果越准确。

３．３　实验结果和分析
为了检验本文中提出的算法跟踪红外点状目标的

性能，选择了中值光流算法［１８］、在线学习及检测

（ｔｒａｃｋｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＴＬＤ）算法［１９］、多实例学习

（ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＬ）算法［２０］等３种常规的
跟踪算法作为本文中算法的对比实验。本文中的实验

是计算机环境 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，３．６ＧＨｚＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７ＣＰＵ、
８Ｇ内存，基于 Ｐｙｔｈｏｎ实现的。实验中采用的软件开
发平台是 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１５，使用 ＭａｔＣｏｎｖ
Ｎｅｔ库的ＭＡＴＬＡＢ２０１４软件。本文中的实验通过对具
有不同背景的５幅红外序列的数据集上对４种跟踪算
法进行了跟踪。

图７～图１１中显示了４个跟踪算法在５个不同的
红外视频序列上的跟踪结果。绿色框表示目标真实位

置框（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，ＧＴ），红色框通过本文中算法得到
的跟踪结果坐标框，深蓝色、橙色、紫色框依次分别是

通过中值光流算法、ＴＬＤ算法、ＭＩＬ算法得到的跟踪结

００４
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Ｆｉｇ７　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｓｅｑ．１
ｄａｔａｓｅｔ
ａ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１　ｂ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１０　ｃ—
ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ２０　ｄ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ３０

Ｆｉｇ８　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｓｅｑ．２
ｄａｔａｓｅｔ
ａ—ｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１　ｂ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１８０　ｃ—
ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ２８０　ｄ— ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ３８１

Ｆｉｇ９　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｓｅｑ．３
ｄａｔａｓｅｔ
ａ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１　ｂ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ６０　ｃ—
ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１１０　ｄ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１７０

Ｆｉｇ１０　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｓｅｑ．４
ｄａｔａｓｅｔ
ａ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１　ｂ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１４０　
ｃ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ２４０　ｄ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ３４２

Ｆｉｇ１１　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｓｅｑ．５
ｄａｔａｓｅｔ

ａ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１　ｂ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１００　
ｃ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ１７０　ｄ—ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒａｍｅ２７０

果坐标框。

在红外视频序列 １中（如图 ７所示），在第 １帧
（如图７ａ所示），目标与背景的灰度差较小，当点状目
标最先从云层中出现时，ＴＬＤ算法偏移较大，出现丢帧
现象，失去了目标。中值光流算法、ＭＩＬ算法偏移较
小。在第１０帧（如图７ｂ所示），中值光流算法偏移较
大。从第２０帧开始（如图７ｃ所示），ＴＬＤ算法和中值
光流算法在不同的阶段都失去了目标，无法再次检测

到目标。在信噪比较低的情况下，本文中算法能够准

确跟踪到目标。

在红外视频序列２中（如图８所示），在第１８０帧
（如图８ｂ所示），中值光流算法、ＴＬＤ算法和 ＭＩＬ算法
偏移较大、失去了目标。在第２８０帧 （如图８ｃ所示），
ＭＩＬ和中值光流算法都失去目标。在第３８１帧（如图
８ｄ所示），中值光流算法、ＭＩＬ算法、ＴＬＤ算法失去了
目标，无法恢复。本文中算法一直稳定地跟踪到目标，

而其它３种算法跟踪失败，失去目标。
在红外视频序列 ３中（如图 ９所示），在第 １帧

（如图９ａ所示），ＭＩＬ算法发生微小的偏移。在第６０
帧（如图９ｂ所示），ＭＩＬ算法和 ＴＬＤ算法初始发生偏
移，目标并不处于跟踪区域的中心。在第１１０帧（如
图９ｃ所示），红外点状目标初步进去云层中，这时中值
光流算法、ＭＩＬ算法中，目标并不处于跟踪区域的中
心。在第１７０帧（如图９ｄ所示），目标消失在云层被
遮挡时，背景与目标之间的灰度差比较小并且红外背

景相对较复杂，中值光流算法失去了目标。尽管是在

复杂背景下，本文中算法依然能够有效地准确跟踪到

红外点状目标。

在红外视频序列４中（如图１０所示），在第１４０帧
（如图１０ｂ所示），中值光流算法偏移变大，失去目标，
无法再次检测到目标，ＭＩＬ算法偏移较小。在第２４０
帧（如图７ｃ所示），ＴＬＤ算法、ＭＩＬ算法跟踪效果并不
稳定，而本文中算法一直稳定地跟踪到目标。

在红外视频序列５中（如图１１所示），在第１００帧
（如图１１ｂ所示），目标重现在云层中出来，目标区域
发生了变化，中值光流算法失去了目标，无法恢复。在

第１７０帧（如图１１ｃ所示），目标开始重新进入云层中，
ＴＬＤ算法、ＭＩＬ算法中的目标并不在跟踪区域的中心
位置。在第２７０帧（如图１１ｄ所示），目标消失在云层
中被遮挡，ＭＩＬ算法偏移较小，中值光流算法和 ＴＬＤ
算法偏移较大，失去了目标，无法再次检测到目标。当

目标从非云层区域移动到云层区域时，中值光流算法

和ＴＬＤ算法跟踪失败，ＭＩＬ算法开始发生偏移，而本
文中算法保持了较强的跟踪性能。

综上所述，通过对５幅图像序列的对比，本文中提
出的算法在不同的红外场景下稳定地跟踪到目标的同

时，还可以保证对整个视频序列的准确跟踪，抗干扰能

力较强。中值光流算法和ＴＬＤ算法的跟踪性能较差，
对跟踪过程常存在的如目标遮挡、背景杂波和快速运

动等问题解决较差。在突然变化的背景或背景杂波的

环境中，本文中算法不仅准确跟踪到目标，而且跟踪结
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果坐标更加贴近真实目标框。

表２显示，将本文中算法与中值光流算法、ＴＬＤ算
法、ＭＩＬ算法的跟踪结果来评价算法的性能，展现几种
跟踪算法准确跟踪的帧数。其中 ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ表示目标
被遮挡的总帧数。实验表明，中值光流算法和 ＴＬＤ算
　　Ｔａｂｌｅ２　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｔｒａｃｋｅｄｆｒａｍｅｓ（ｏｕｒｓｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔｏｍｅｄｉ

ａｎｆｌｏｗ，ＴＬＤ，ＭＩＬｒｅｓｕｌｔｓ）

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｆｒａｍｅｓ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｍｅｄｉａｎｆｌｏｗ ＴＬＤ ＭＩＬ ｏｕｒｓ

ｓｕｎｎｙｓｋｙ ３０ １０ １０ １ ２５ ３０

ｍｉｓｓｉｌｅ ３８１ ０ １５ ２５３ ４３ ３８１

ｃｏｕｌｄｓｋｙ１ １７０ ５７ ６３ １６５ １６１ １７０

ｓｅａｓｋｙ ３４２ ０ ６５ ３４０ ２７７ ３４２

ｃｏｕｌｄｓｋｙ２ ２７０ １２４ ５ ２１７ ２５０ ２７０

法对目标被局部遮挡的情况下跟踪效果比较差，ＭＩＬ
算法有部分未跟踪成功的情况，而本文中算法对整个

视频序列准确跟踪。

图１２～图１６是本文中提出的算法、中值光流算
法、ＴＬＤ算法、ＭＩＬ算法等４种跟踪算法在不同背景下
的红外图像序列上的重叠率（ＩＯＵ）、中心位置误差图
（ＣＬＥ）和基于中心位置误差的精确度图（ＰＲＥ）。从图
１２～图１６中清楚地看到，本文中算法的跟踪结果受到
的背景杂波和非目标点的影响较小，表明该方法是比

较有效的。还可以看出，与其它３种算法相比，本文中
算法在不同背景下的性能都是较好的，这表明本文中

算法具有更好的跟踪性能。

Ｆｉｇ１２　ＩＯＵ，ＣＬＥ，ＰＲＥｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｓｅｑ．１

Ｆｉｇ１３　ＩＯＵ，ＣＬＥ，ＰＲＥｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｓｅｑ．２

Ｆｉｇ１４　ＩＯＵ，ＣＬＥ，ＰＲＥｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｓｅｑ．３
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Ｆｉｇ１５　ＩＯＵ，ＣＬＥ，ＰＲＥｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｓｅｑ．４

Ｆｉｇ１６　ＩＯＵ，ＣＬＥ，ＰＲＥｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｓｅｑ．５

４　结　论

本文中把机器学习的方法运用在红外点状目标跟

踪中，使用元学习的线下训练，使得模型可以学习到跟

踪目标的通用特征，有效解决了红外点状目标训练数

据不足的问题。此外，在长时跟踪过程中，目标可能存

在被遮挡、跟踪可能会发生漂移等情况，从而丢失目

标，因此，本文中提出重检测机制，重新跟踪到目标，实

现稳定跟踪。与此同时，通过卡尔曼滤波算法预测目

标运动模型，得到最优的搜索区域。为了验证本文中

算法的有效性，对不同背景下的红外图像序列上进行

测试，均表现出了良好的性能，实验结果表明了此方法

的有效性。同时，与现有方法进行了比较，该算法优于

其它几种红外点状目标跟踪算法。在后续的研究中，

将在此基础上，结合使用优化算法来进一步提高算法

的实时性。
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