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基于弱监督表示学习的热红外目标跟踪

袁摇 笛
(西安电子科技大学 广州研究院,广东 广州 510555)

摘摇 要:由于热红外成像技术具有更强的穿透雾、霾、雨、雪的能力,在恶劣天气条件下的成像效果几乎不受影响,使得基

于热红外图像的目标跟踪任务越来越被研究者重视。 针对基于卷积神经网络的热红外目标跟踪算法在模型训练过程中

需要的带有标签的数据不足的问题,提出了一种基于弱监督表示学习的方法,利用少量的标签数据及大量的无标签数据

进行模型训练,从而用于热红外目标跟踪任务。 首先,利用主动学习的指导在大量无标签的数据中挑选最具有代表性的

训练样本;然后,给定每个样本序列的首帧目标的真实标签,利用基础跟踪器生成该序列中其他图像帧中目标的伪标签;
之后,利用带有真实标签和伪标签的训练数据进行模型训练;最后,利用训练好的模型在热红外目标跟踪算法测试数据集

上进行模型测试。 实验结果表明:该方法可以在减少模型训练对标签数据需求的同时保证跟踪器的准确性。
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Weakly Supervised Based Representation Learning for Thermal
Infrared Target Tracking

YUAN Di
(Guangzhou Institute of Technology,Xidian University,Guangzhou 510555,China)

Abstract:Since thermal infrared imaging technology has a stronger ability to penetrate fog,haze,rain and snow, the imaging effect is

almost unaffected in bad weather conditions,which makes the target tracking task based on thermal infrared images has been paid more

and more attention by researchers. Aiming at the problem of insufficient labeled data in the model training of the thermal infrared target

tracking algorithm based on convolutional neural network,a method based on Weakly Supervised Representation Learning (WSRL) is

proposed,which uses a small amount of labeled data and a mass of unlabeled data for model training,so as to be used in thermal infrared

target tracking tasks. Firstly,the guidance of active learning is used to select the most representative training samples from a large amount

of unlabeled data. Then,given the ground-truth label of the target in the first frame of each sample sequence,the basic tracker is used to

generate pseudo-labels for other frames in the same sequence. Then,the training data with ground-truth labels and pseudo-labels is used

for model training. Finally,the trained model is used to test the algorithm on the thermal infrared target tracking algorithm test data set.

The experimental results show that the proposed method can ensure the accuracy of the tracker while reducing the demand for label data

for model training.

Key words:weakly supervised representation learning;active learning;training sample selection;pseudo-label generation;thermal infrared

target tracking

0摇 引摇 言
目标跟踪技术可以给视频监控、智能交通、人机交

互等领域提供技术支撑[1-5]。 热红外目标跟踪由于其

在夜间、雨天和雾天等极端天气下的良好性能,得到了

广泛研究[6-9]。 近年来随着深度学习的发展,热红外

目标跟踪取得了较好的跟踪效果。 但是基于深度学习

的热红外目标跟踪算法需要大量带有标签的数据用于

卷积神经网络模型的训练。 由于带有标签的训练数据

十分有限,无标签的数据虽然可以获取到,数据标注又

十分费时费力,因此极大地限制了基于深度学习的热

红外目标跟踪的发展。
一种有效的解决无标签数据的方法是在大量的无
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标签数据中随机选取一个小规模的子集进行标注,然
后用带有标签的这部分样本来训练卷积神经网络模

型。 而在随机选择的前提下,只有选择足够大的子集,
才能保证所挑选的训练样本集能够训练出性能较好的

卷积神经网络模型。 与随机选择不同的是,该文使用

主动学习的方式来选择样本,这样可以提高训练数据

样本空间的多样性。 在选择相同规模训练数据集的情

况下,基于主动学习方法选择的样本集上训练的模型

比在随机选择的样本集上训练的模型具有更强的表示

能力[10-11]。 基于此,在给定样本数量的情况下可以得

到具有多样性的训练样本数据。
在大规模无标签的数据集中挑选具有代表性的训

练样本子集可以降低所需标注数据的规模。 但是标注

数据仍然需要很高的成本。 因此,该文尝试使用一种

基于前后向跟踪一致性[12-14] 的方法对无标注的训练

数据生成伪标签,然后采用这些伪标签训练模型。 具

体来说,首先,对挑选得到的无标签训练数据序列的第

一帧中的目标进行手动标注。 然后,利用基础跟踪器

对序列后续帧进行自动标注生成对应的伪标签,采用

前后向跟踪一致性的方法对伪标签进行优化,从而得

到相对准确的伪标签。 最后,利用带有首帧真实标签

和其他帧伪标签的数据进行卷积神经网络模型的训

练,从而在保证模型性能的基础上减少对标签数据的

需求。

1摇 相关工作
基于深度学习的目标跟踪算法以其良好的表示能

力受到了越来越多研究人员的青睐[15-17]。 文献[17]
提出通过基于判别相关滤波的跟踪框架结合多级卷积

特征来实现由粗到细的跟踪模型。 文献[18]提出一

种基于目标感知的 TADT 跟踪器,该跟踪器使用两个

辅助任务在线选择目标感知特征,以实现模板和候选

目标之间更精确的匹配,通过寻找具有最大相似度的

候选目标定位目标位置。 在文献[19]中,作者提出了

一种采用深度卷积神经网络提取特征的模型来实现热

红外目标跟踪。 Liu 等人[7] 构建了一种集成的热红外

目标跟踪方法,使用预训练的卷积神经网络提取目标

的多个卷积特征,通过多特征融合的方式获得相对完

整的目标表示。 大多数基于深度卷积神经网络模型提

取特征的热红外目标跟踪方法使用在普通的可见光训

练样本上训练的现成特征提取网络来提取热红外目标

的特征。 为了更好地对热红外目标进行表示,文献

[20]给热红外目标跟踪任务提出了一个多任务框架。
尽管这些跟踪器已经取得了不错的跟踪效果,但与真

实场景需求相比,热红外目标跟踪器的跟踪性能仍有

很大的提升空间。 尤其是带有标签的训练样本不足,

使得此类跟踪器的跟踪精度受到了很大限制。
主动学习可以在大规模样本中指导挑选出最具有

代表性的样本子集。 在主动学习方法中存在以下几种

查询策略:基于信息量的查询方法[21]、基于表示性的

查询策略[10]、混合型查询策略[22] 以及基于性能的查

询策略[23]等。 基于上述不同的查询策略,主动学习已

经被成功应用于文本分类、图像分类、目标检测等任务

中。 在文献[21]中,BALD 方法将贝叶斯深度学习结

合到高维数据的主动学习框架中。 在文献[24]中,作
者提出了一种任务不可知的主动学习方法,可以从单

个损失预测块训练网络。 其他的方法试图减少样本标

注的成本,关注于稀疏子集近似或核心集选择等方面。
该文尝试采用主动学习的方式对未标注的视频序列样

本进行选择。
目标在运动过程中,在时间序列上的循环一致性

已经在许多文献中得到了广泛的研究。 Wang 等人[25]

提出使用周期一致性来学习视觉表示,主要集中在单

个视频中统一光流和跟踪,以使用自监督学习方法实

现更好的嵌入表示。 Dwibedi 等人[26] 尝试使用可微分

的时间周期一致性损失来训练网络,以便能够在多个

视频中寻找对应的关系。 Li 等人[27] 提出跟踪大图像

块并在连续的视频帧之间建立起彼此的关联。 作为时

间序列中周期一致性的代表,前后向一致性已被广泛

用于跟踪任务。 TLD[13] 跟踪器通过计算前后向跟踪

误差来估计跟踪轨迹的可靠性。 通过反向轨迹和前向

轨迹的比较来纠正跟踪器的跟踪结果。 MTA[12] 跟踪

器通过预测多个弱跟踪器的前后向一致性并通过最大

鲁棒性评分确定最佳跟踪器来执行前向跟踪任务。
UDT[14]跟踪器回顾了前后向跟踪框架,提出一种基于

无监督学习的方式对跟踪器的特征提取网络进行训

练。 在基于主动学习挑选得到无标注训练序列子集的

基础上,给定序列初始帧中目标的真实标签,然后利用

前后一致性约束基础跟踪器生成序列中剩余帧的伪标

签。 利用带有真实标签的初始帧和带有伪标签的其他

帧的训练数据训练热红外目标跟踪器的卷积神经网络

模型,可以在保证模型跟踪性能的基础上,尽可能地减

少模型训练对标签数据的需求。

2摇 基于伪标签训练的弱监督跟踪算法
基于伪标签进行模型训练的弱监督热红外目标跟

踪算法(WSRL)的总体框架如图 1 所示。 首先,采用

主动学习指导从大量无标注数据集中挑选得到具有代

表性的样本子集。 然后,采用基于前后项一致性约束

进行样本的伪标签生成;利用带有伪标签的数据进行

特征提取网络参数的训练。 最后,利用基于判别式跟

踪框架来完成目标跟踪任务。
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图 1摇 基于伪标签训练的弱监督跟踪算法框架

2. 1摇 基于主动学习的样本挑选方法

基于有限的带有标签的样本训练的卷积神经网络

模型往往对目标缺乏较强的表示能力,从而使得基于

这些模型的跟踪器的跟踪性能不佳。 海量的无标签数

据虽然可以很容易地从互联网上获取到,但是标注海

量的数据非常耗时且成本很高。 一种折衷的方法是随

机选取部分样本进行标注,但这种随机性往往会使训

练得到的模型表现很不稳定。 为此,该文提出了一种

基于主动学习的样本选择方法。 大多数主动学习的方

法都是根据图像样本之间的相似度来选择训练样本

的。 受启发于 PointNet++[28]采用最远点采样(Farthest
Point Sampling,FPS)算法选择能够覆盖整个集合的子

集,使用 FPS 方法对样本进行初始选择可以得到一个

有代表性的样本子集。 FPS 算法总是从所选子集的所

有样本中选取距离最远的样本并将其加入到子集中,
以保证所选子集中样本的多样性。

由于未标注的样本数据是从互联网上直接得到

的,数据的质量不能得到保证。 采用最远点采样的方

式可以选择出样本集中最具有多样性的样本子集,但
是也会引入一些噪声数据。 为了保证所选择的样本具

有代表性,换句话说就是为了保证所选取的样本不是

孤立数据,该文采用一种基于 k 近邻的方式在最远点

采样的方式的基础上进行训练数据的挑选。

图 2摇 基于主动学习的样本挑选

图 2 给出了一个采用基于 k 近邻的最远点采样选

择样本子集的示例。 给定未标注的数据序列样本集合

A(A = { s1,s2,…,sn}) ,使用基于 k 近邻的最远点采样

(FPS)方法来选择序列样本子集 { s i1,s i2,…,s ik} 。 在

已经选择了 j - 1( j垲 k) 个样本的情况下,挑选样本 s i j
的方法在 A 剩余样本 (A - { s i1,s i2,…,s i j-1}) 中挑选离

已经选择的子集 { s i1,s i2,…,s i j-1} 最远并且其 k 近邻的

样本未被选取的样本,这样可以保证所选样本子集的

多样性和代表性。 该文的 k 值选为 3。
2. 2摇 基于前后一致性的伪标签生成

在得到小规模的未标注的训练样本序列之后,首
先对每个样本序列的首帧中的目标进行标注,然后利

用基础跟踪器对样本序列的后续帧生成对应的伪标

签。 为了使生成的伪标签更加准确,采用基于前后一

致性约束对生成的伪标签进行优化。 根据视频数据本

身的性质,在同一视频数据内目标在时间是存在着运

动一致性。 如图 3 所示,给定首帧视频图像帧中目标

的真实标签(实线边界框),使用前向跟踪到下一帧图

像帧得到伪标签(灰色虚线边界框),然后下一帧反向

跟踪到第一帧得到黑色虚线边界框,理论上灰色虚线

边界框和黑色边界框应该是一致的,因此最小化两者

之间的差异就可以生成相对准确的伪标签。 通过这种

前后项一致性的方式就可以生成后续图像帧中目标的

伪标签。 采用带有真实标签和伪标签的训练样本进行

卷积神经网络模型的训练,在减少对带有标签的数据

需求的同时保证模型对目标的表示能力。

图 3摇 基于前后项一致性的伪标签生成
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2. 3摇 基于判别式跟踪框架

得到带有真实标签和伪标签的训练数据之后,该
文采用一种判别式跟踪框架进行热红外目标跟踪[29]。
该判别式跟踪框架包括两个部分:目标分类和边界框

估计。 目标分类包含一个卷积模块,用于提取图像块

的特征。 在给定带有标签的训练数据的情况下,分类

模型可以生成目标分类器的权重。 将得到的权重应用

于新的测试图像块中提取的特征上,从而可以得到目

标置信度得分。 目标分类损失的定义如下:
L( f) = 椰r(x*f,c)椰2 + 姿椰f椰2 (1)

其中, x 表示图像块, f 表示滤波权重, * 表示卷积操

作, x*f 表示目标置信度得分, c 表示目标的中心位

置, r(x*f,c) 表示残差部分, 姿 表示正则化参数。 通

过引入判别学习损失,公式 1 可以重写为:
Lcl = 椰l(x*f 忆,zc)椰

2 (2)
其中, zc 表示设置为以 c 为中心的高斯函数回归标签,

f 忆 表示为特征提取网络的权值参数。
为了使模型能够更加关注目标部分,目标分类部

分的损失函数也可以采用 Focal 损失的形式:
L( f) = 椰f*渍(x) - y椰2 - 孜椰f*渍(x)椰2 +

姿椰f椰2 (3)
其中, 孜 控制不同部分的重要性, 椰f*渍(x)椰2 表示

目标关注部分,用于增加目标部分在回归模型中的作

用。 由于采用训练过的外观模型来估计当前帧的候选

对象,响应图中的最大值总是低于期望值。 背景样本

的期望响应接近于零。 因此,公式 3 致力于增加目标

与背景响应的相对差异,并使目标样本的响应最大化,
使得模型更加关注于目标部分。

边界框估计部分采用了 ATOM[30] 跟踪器中提出

的重叠最大化方法。 根据在目标分类部分中获得的目

标置信度得分,给定目标的候选边界框,训练边界框估

计模型,找出这些估计边界框( B )与目标真实边界框

( Bgt )之间的最大的 IoU 分数。 IoU 损失函数的定

义为:
L ibb = 1 - IoU (4)

其中, L ibb 表示目标边界框估计的 IoU 损失, IoU =

B 疑 Bgt

B 胰 Bgt 。 结合边界框估计损失和目标分类损失,判

别跟踪模型可以通过最小化损失函数 L tot = 浊Lcl + L ibb

来训练。

3摇 实验分析
主要采用 PTB-TIR[31] 和 LSOTB-TIR[32] 两个数

据集来验证提出的基于弱监督表示学习的热红外目标

跟踪算法的有效性。

3. 1摇 实验环境及配置

主要参考 DiMP[29]跟踪器采用带有 0. 9 动量的随

机梯度下降来训练深度卷积神经网络模型。 采用

ResNet-50 作为跟踪器的骨干网络。 权重衰减系数为

5e-4,学习率为 1e-5,目标分类权重 浊 设置为 1e-2,
网络训练 50 轮。 采用基于主动学习在 GOT10k[33] 训

练数据集上挑选的前 2 500 个训练样本序列来训练网

络。 实验基于 Python3. 7,在单个 3080Ti 的 GPU 上

进行。
3. 2摇 参数分析

主要目的是在保证跟踪性能的前提下降低模型训

练对标注数据的需求,因此仅对挑选得到的训练数据

的个数对模型的影响进行讨论。 跟踪器中其他参数均

保持和原有跟踪器一致。 表 1 给出了文中方法在训练

数据为 500,1 000,1 500,2 000 以及 2 500 时在 PTB-
TIR 数据集上的跟踪结果。 从该结果可以看出,随着

训练数据的增多,跟踪器的性能越来越好;同时在训练

数据从 2 000 增加到 2 500 时,性能提升已经不太显

著,这也说明只需要足够的具有代表性的训练数据就

可以得到不错的跟踪结果。
表 1摇 在不同训练数据下的对比结果

数据量 精度 / % 成功率 / %

500 68. 6 56. 6

1 000 72. 9 59. 8

1 500 75. 1 61. 7

2 000 76. 8 62. 9

2 500 78. 1 63. 8

3. 3摇 算法对比分析

为了验证文中方法的有效性,主要通过定量分析

和定性分析的方式和其他一些具有代表性的热红外目

标跟踪算法进行对比。 在定量分析中主要通过跟踪精

度和成功率对不同的跟踪算法进行对比。 精度显示了

目标估计的位置中心和真实位置的中心在距给定阈值

下的准确率。 成功率同时考虑了目标的尺度大小和位

置信息,通过重叠率曲线来计算。 在定性分析中,主要

通过不同算法在一些具有挑战性的跟踪序列上的跟踪

结果的可视化来直观地展示跟踪结果。
3. 3. 1摇 定量对比

在 PTB-TIR 数据集上的对比结果:这是一个包含

60 个测试序列的热红外行人跟踪基准。 首先展示提

出 的 WSRL 跟 踪 器 和 DiMP[29]、 MMNet[20]、
STAMT[6]、 ASTMT[34]、 MLSSNet[35]、 CREST[36]、
UDT[14]、MCFTS[7]、HSSNet[8] 以及 SiamTir[37] 跟踪器

的实验对比结果,如表 2 所示。 从表 2 可以看出,提出

的 WSRL 跟踪器在成功率指标上获得了最好的分数。
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相比于 DiMP 有 2 百分点的提升,相比于其他跟踪器

也有明显的优势。 尽管 WSRL 跟踪器在精度图上的

得分低于 MMNet 跟踪器的得分,但其在成功率得分

上远高于 MMNet 跟踪器。 该实验结果表明,提出的

弱监督表示学习可以对目标进行良好的表示,并能够

使跟踪器准确地定位目标位置。
表 2摇 在 PTB-TIR 数据集上的对比结果

跟踪器 精度 / % 成功率 / %

WSRL 78. 1 63. 8
DiMP 74. 9 61. 8
MMNet 78. 3 55. 7
STAMT 78. 1 57. 3
ASTMT 77. 7 62. 1
MLSSNet 73. 1 51. 6
CREST 71. 1 52. 4
UDT 69. 9 52. 9

MCFTS 69. 0 49. 2
HSSNet 68. 9 46. 8
SiamTir 60. 8 45. 9

摇 摇 在 LSOTB-TIR 数据集上的对比结果:作为常用

的热红外目标跟踪算法测试数据集,LSOTB-TIR 数据

集包含 120 个测试视频序列。 表 3 给出了提出的

WSRL 跟 踪 器 和 DiMP[29]、 MMNet[20]、 STAMT[6]、
ASTMT[34]、 MLSSNet[35]、 CREST[36]、 UDT[14]、
MCFTS[7]、HSSNet[8]以及 SiamTir[37] 跟踪器的实验对

比结果。 从表 3 可以看出,提出的 WSRL 跟踪器在精

度和成功率指标上都获得了最高分。 与其他跟踪器相

比,WSRL 跟踪器在这两个性能指标上都有显着提高。
上述实验结果证明了所提出的弱监督表示学习的

WSRL 跟踪方法的有效性。
表 3摇 在 LSOTB-TIR 数据集上的对比结果

跟踪器 精度 / % 成功率 / %

WSRL 81. 6 68. 6

DiMP 78. 7 66. 2

MMNet 56. 3 49. 9

STAMT 71. 2 57. 3

ASTMT 78. 7 62. 1

MLSSNet 59. 6 45. 9

CREST 59. 7 50. 4

UDT 62. 9 52. 3

MCFTS 63. 5 47. 9

HSSNet 51. 5 40. 9

SiamTir 70. 0 55. 4

3. 3. 2摇 定性对比

为了更加直观地展示不同跟踪器的跟踪结果,给
出了提出的 WSRL 跟踪器和一些具有代表性的跟踪

器在几个最具有挑战性的跟踪测试序列上的对比结

果。 图 3 展示了提出的 WSRL 跟踪器和 DiMP、HSS鄄
Net、ASTMT 跟踪器在一些具有挑战性的热红外目标

测试序列上的对比结果。 为了更清楚地显示不同

跟踪器的跟踪结果,图4同时给出了目标的真实标签

ASTMT HSSNet�����������DiMP WSRL

图 4摇 不同跟踪器跟踪结果可视化对比
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(灰色边界框)。 从图中可以看出,DiMP 跟踪器很容

易受到相似物干扰。 HSSNet 跟踪器不能很好地处理

相似物干扰以及目标尺度变化等问题。 ASTMT 跟踪

器在相似物干扰以及遮挡问题处理方面表现不佳。 与

对比的算法不同的是,提出的 WSRL 跟踪器在这些测

试序列上取得了不错的跟踪结果,这说明所提出的基

于弱监督表示学习的跟踪方法在热红外目标跟踪任务

上是可行的。

4摇 结束语
针对基于深度卷积神经网络模型的热红外目标跟

踪器需要大量带有标签的数据进行模型训练,带有标

签的数据又十分有限的问题,提出了采用弱监督学习

的方式进行模型训练来降低跟踪模型对标签数据的需

求。 采用主动学习的思想来挑选代表性样本序列,然
后给定样本序列的首帧标签,采用基础跟踪器生成序

列的其他伪标签。 利用带有真实标签和伪标签的样本

序列进行训练得到的模型可以对目标进行良好的表

示,从而在降低模型训练对标签数据需求的同时获得

不错的跟踪性能。 热红外目标跟踪算法模型训练采用

的是可见光的训练数据,热红外视频训练数据较少,这
也显著影响了跟踪器的精度。
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