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多模态特征融合的 RGB-T目标跟踪网络
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摘要：近年来，RGB-T 跟踪方法因可见光与热红外图像的互补特性而在视觉跟踪领域得到广泛应用。然而，现有方法在

模态互补信息利用方面仍存在局限，特别是基于 Transformer 的算法缺乏模态间的直接交互，难以充分挖掘 RGB 和 TIR
模态的语义信息。针对这些问题，提出了一种多模态特征融合的 RGB-T 目标跟踪网络（Multi-Modal Feature Fusion 
Tracking Network for RGB-T，MMFFTN）。该网络首先在骨干网络提取初步特征后，引入通道特征融合模块（Channel 
Feature Fusion Module，CFFM），实现 RGB 和 TIR 通道特征的直接交互与融合。其次，针对 RGB 和 TIR 模态差异可能

导致的融合效果不理想问题，设计了跨模态特征融合模块（Cross-Modal Feature Fusion Module，CMFM），通过自适应融

合策略进一步融合 RGB 和 TIR 的全局特征，以提升跟踪的准确性。对本文提出的跟踪模型在 GTOT，RGBT234 和

LasHeR 三个数据集上进行了详细的实验评估。实验结果表明，与当前先进的基于 Transformer 的跟踪器 ViPT 相比，

MMFFTN 在成功率（Success Rate）和精确率（Precision Rate）上分别提升了 3. 0% 和 4. 7%；与基于 Transformer 的跟踪

器 SDSTrack 相比，成功率和精确率分别提升了 2. 4% 和 3. 3%。
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Abstract： In recent years， RGB-T tracking methods have been widely used in visual tracking tasks due to 
the complementarity of visible image and thermal infrared images.  However， the existing RGB-T moving 
target tracking methods have not yet made full use of the complementary information between the two mo⁃
dalities， which limits the performance of the tracker.  The existing Transformer-based RGB-T tracking al⁃
gorithms are still short of direct interaction between the two modalities， which limits the full use of the 
original semantic information of RGB and TIR modalities.  To solve this problem， the paper proposed a 
Multi-modal Feature Fusion Tracking Network for RGB-T （MMFFTN）.  Firstly， after extracting the 
preliminary features from the backbone network， the Channel Feature Fusion Module （CFFM） was intro⁃
duced to realize the direct interaction and fusion of RGB and TIR channel features.  Secondly， in order to 
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solve the problem of unsatisfactory fusion effect caused by the difference between RGB and TIR modality， 
a Cross-Modal Feature Fusion Module （CMFM） was designed and the global features of RGB and TIR 
were further fused through an adaptive fusion strategy to improve the tracking accuracy.  The proposed 
tracking model was evaluated in detail on three datasets： GTOT， RGBT234 and LasHeR.  Experimental 
results demonstrate that MMFFTN improves the success rate and precision rate by 3. 0% and 4. 7% ，re⁃
spectively compared with the current advanced Transformer-based tracker ViPT.  Compared with the 
Transformer-based tracker SDSTrack， the success rate and accuracy are improved by 2. 4% and 3. 3%， 
respectively.
Key words： RGB-T tracking； transformer； channel feature fusion； cross-modal feature fusion

1 引  言

近年来，运动目标跟踪作为计算机视觉领域

的基础任务之一，在机器人［1］、无人机任务、自动

驾驶汽车、视频监控［2］等多个领域展现出了广泛

的应用价值。当前的视觉跟踪技术主要基于

RGB 跟踪，但在面临严重遮挡、剧烈形变和光照

变化等挑战时，RGB 模态跟踪依然存在许多困

难。RGB 图像能够提供丰富的色彩信息，视觉效

果优良，但是易受到天气和光照条件等因素的影

响，抗干扰能力相对较弱，从而导致跟踪精度下

降。相比之下，热红外（Thermal Infrared，TIR）
图像基于热辐射成像，对温度变化敏感，在有烟

雾等障碍物时表现出较强的穿透能力，即便在光

线不足的情况下也能有效工作。但 TIR 图像容

易受到热干扰的影响，并且缺乏丰富的纹理和颜

色信息［3］。针对可见光和热红外图像的不同特

点，一些研究人员提出将两种模态图像优势信息

进行融合，利用两种模态融合后的互补信息进行

目标跟踪，以克服仅使用单模态图像跟踪方法的

一些局限性［4］。

随着深度学习在可见光跟踪中的成功应用，

深度学习也被应用于 RGB-T 跟踪。MDNet［5］是

一种相对较小的跟踪网络，将它扩展到可见光和

红外两个模态时，对训练数据的量要求较低，符

合该领域的发展现状，因此，较多的学者关注

MDNet 架构下的 RGB-T 跟踪算法。一些基于

MDNet的 RGB-T 目标跟踪算法尝试利用数据集

上不同场景的属性标注，使跟踪器学习不同属性

下的鲁棒特征表示［6］。ADRNet［7］，CAT［8］，APF⁃
Net［9］均利用图像序列的属性提升跟踪性能，为每

个属性类别的视频训练专门的网络，然后将基于

属性的特征进行不同方式的融合。这些算法能

够在一定程度上提高跟踪的精度和稳定性，但是

在训练阶段需要额外提供图像的属性信息，同时

专用网络也会增加算法的复杂性［10］。

2021 年，ViT（Vision Transformer）［11］的提出

标志着 Transformer 在图像识别任务中的正式应

用。ViT 借助自注意力机制，可以显式地对一个

图像中的所有元素之间的关系进行建模，对位置

进行编码，实现了卓越的性能［12］。同时，基于

Transformer的 RGB-T 跟踪方法通过有效地建模

全局依赖关系，展现了出色的性能。例如，Feng
等人［13］开创了一种基于 Transformer 的端到端可

训练跨模式跟踪器，通过加强长距离特征关联建

模，显著提高了跟踪性能。Hui 等人［14］提出了一

种新的模板桥搜索区域交互（TBSI）模块，利用

模板通过收集和分发目标相关对象和环境背景，

在 RGB 和 TIR 搜索区域之间架起跨模态交互的

桥梁。为充分利用预训练基本模型在大规模训

练中的优势，Zhu 等人［15］开发了视觉提示多模态

跟踪（ViPT），重点学习与模式相关的线索，使冻

结的预训练基本模型能够适应各种下行多模态

跟踪任务。Hou 等人提出一种新颖的多模态视

觉对象跟踪方法 SDSTrack［16］，该方法通过对称

框架和参数高效微调有效利用和融合多模态信

息，在多模态跟踪场景中表现出色。然而，这些

方法通过使用中间特征和时间信息来实现跨模

态特征融合，它们没有探索 RGB 和 TIR 特征之

间直接交互的有效性，这导致模型无法从 RGB
和 TIR 特征之间的原始语义交互中获得信息。

针对上述问题，本文拟提出一种基于多模态
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特征融合的 RGB-T 目标跟踪网络（Multi-Modal 
Feature Fusion Tracking Network for RGB-T，

MMFFTN），具体而言，本研究将从以下几个方

面展开：

（1）提出通道特征融合模块 CFFM（Channel 
Feature Fusion Module），该模块首先将 RGB 和

TIR 特征进行串联和线性融合，之后并行进行通

道增强和局部多级特征增强，对输出特征进行求

和，最后将混合特征与原始特征进行残差连接。

CFFM 有助于提升两种模态信息的互补性，使得

最终的特征表达更加丰富，提高跟踪器的鲁

棒性。

（2）引 入 跨 模 态 特 征 融 合 模 块 CMFM
（Cross-Modal Feature Fusion Module）。为提取

更为精细的特征，该模块首先对 RGB 和 TIR 特

征分别执行多次卷积操作，然后采用自适应融合

策略，强调各模态下的优势局部区域（如边缘、纹

理、颜色、热辐射特性）。这一设计使 CMFM 在

复杂环境下能够充分利用各模态优势，提升目标

跟踪的准确性和鲁棒性。

（3）基于以上特征融合模块构建了 RGB-T
跟踪器 MMFFTN，并在三个具有挑战性的基准

数据集上进行了全面测试和比较。预期结果表

明，MMFFTN 相比当前先进的基于 Transformer
的跟踪器 ViPT，在 SR 和 PR 指标上均有所提升，

分别提高了 3. 0% 和 4. 7%。同时，与另一基于

Transformer 的跟踪器 SDSTrack 相比，MMFF⁃
TN 在 SR 和 PR 指标上也展示了明显的优势，提

升幅度分别为 2. 4% 和 3. 3%。

2 多模态特征融合跟踪网络

本 文 提 出 的 多 模 态 特 征 融 合 跟 踪 网 络

（MMFFTN）的总体框架如图 1 所示。首先，将

模板图像和搜索区域图像经过 Patch Embedding
转 换 为 token 形 式 ，随 后 将 这 些 token 输 入 到

Transformer 模型中。在 Transformer 的层级结构

中，引入通道特征融合模块（Channel Feature Fu⁃
sion Module，CFFM）和 跨 模 态 特 征 融 合 模 块

（Cross-Modal Feature Fusion Module，CMFM），

以实现特征的有效融合。具体而言，CFFM 负责

在通道层面上对特征进行精细整合，而 CMFM
则进一步促进 RGB 与 TIR 特征之间的跨模态交

互与融合。最终，Transformer 的最后一层输出

的搜索区域 RGB 和 TIR 特征被送入预测头，以

精确获取目标的状态信息。

图 1　MMFFTN 网络总体结构图

Fig. 1　Overall structure diagram of the MMFFTN network

1942



第  12 期 金 静，等：多模态特征融合的 RGB-T 目标跟踪网络

2. 1　基于 ViT的骨干网络

ViT 通过自注意力机制能够捕捉图像中任

意两个位置之间的长距离依赖关系，有效提取

全局特征。基于这一优势，本文选择 ViT 作为

骨干网络，将 RGB 和 TIR 模态的模板帧与搜索

帧输入到 Transformer 中，构建多模态跟踪器。

具体来说，输入 RGB 和 TIR 搜索区域图像对

s r，s t ∈RH s × W s × 3 及模板图像对 m r，m t ∈RH m × W m × 3，

裁 剪 为 H m × W m = 128 × 128 和 H s × W s =
256 × 256 的大小并分割为 P×P 的 patch，得到

的 patch 被 扁 平 化 为 四 个 patch 序 列

P sr，P st ∈ RNs × 3P 2

和 Pmr，Pmt ∈ RNm × 3P 2

，其 中 N s =
H sW s /P 2，Nm = HmWm /P 2 表 示 搜 索 区 域 token
和模板 token 的数量。然后，对这些序列应用具

有线性投影的补丁嵌入层，以获得 RGB 和 TIR
搜 索 区 域 和 模 板 的 嵌 入 特 征 E sr，Emr，E st，Emt。

然后将 E sr，Emr，E st，Emt 添加位置嵌入得到 RGB
和 TIR 搜 索 区 域 及 模 板 的 初 始 特 征

S r，S t，M r，M t。

由于 RGB 和 TIR 模态的特征提取相同，本

文仅讨论 RGB 模态。RGB 模态的 token 连接方

式为 H r = [S r，M r ]∈ R ( N s + Nm )× C，然后将 H r 送入

一系列 Transformer 块。在每个 Transformer 块
中，首先对 H r 执行三个投影得到查询 Q、键 K和

值 V。然后，对特征进行矩阵乘法聚合，得到注

意力权值如下：

A = Softmax ( )QK T

C
， （1）

其中：C 为通道数， C 为缩放因子；上标 T 表示

矩阵转置。

2. 2　通道特征融合模块（CFFM）

目前，基于 Transformer 的 RGB-T 目标跟踪

的方法一般通过中间提示特征或使用部分融合

的多模态标记来实现，但它们之间的间接特征交

互导致了对多模态特征原始语义的利用不充分，

这种不足限制了模型在多样环境中的适应性和

鲁棒性。基于此，本文在 TBSI［14］的骨干网络上

引入了通道特征融合模块来直接对多模态特征

进行交互融合。本文提出的通道特征融合模块

主 要 由 CBAM（Convolutional Block Attention 
Module）注意力［17］和局部聚合模块（Local Aggre⁃
gation Module，LAM）构成。CBAM 注意力机制

能够捕捉和突出多模态特征的互补性，自动识别

出在不同环境条件下最为关键的特征信息，确保

关键信息得到优先关注和增强。此外，CFFM 优

化了特征融合策略，使模型能够灵活应对多种复

杂场景。整体而言，通道特征融合模块显著增强

了 RGB-T 目标跟踪模型的信息融合能力，从而

有效提升了跟踪效果。

通道特征融合模块（CFFM）如图 2 所示。首

先对从主干网络得到模板区域和搜索区域的

RGB 特征和 TIR 特征进行线性融合。以搜索区

域的 RGB 和 TIR 特征融合为例说明，将搜索区

域的 RGB 和 TIR 特征串联，使用线性层获得融

合特征。

S c = Linear ( )[ ]S r；S t ∈ RNm × C， （2）
其中，Linear 表示线性层。然后，使用 CBAM 模

块作为通道增强单元，实现 S c 的通道增强。其

中，CBAM 由通道注意力模块和空间注意力模块

组成，分别对特征图的通道维度和空间维度进行

图 2　通道特征融合模块结构图

Fig.  2　Structure diagram of channel feature fusion module
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加权。

CBAM = σ (W 1 F c
avg + W 0 F c

max ) ⋅
σ ( f7 × 7 ( [ F s

avg；F s
max ] ) )， （3）

SCBAM
c = CBAM ( )S c ， （4）

其中：F c
avg 和 F c

max 分别表示通道维度的平均池化

和最大池化结果，σ 是 Sigmoid 激活函数；F s
avg 和

F s
max 分别表示空间维度的平均池化和最大池化结

果，f 7 × 7 是一个 7×7 的卷积操作。

局部聚合模块（Local Aggregation Module，
LAM）［18］用于有效整合不同尺度的通道特征。

如图 3 所示，通过逐点卷积和深度卷积的组合，能

够充分利用不同尺度的特征，提高模型对输入信

息的理解能力。

具体来说，对特征 S c 进行线性变换，得到

S fc
c = Linear (S c)。其次，使用多个卷积块来提取

不同尺度的特征，表示为：

S sf
c = Conv1 × 1 ( )S fc

c + DWConvk × k( )S fc
c

( )k = 3，5，7，9 ， （5）

其中：Conv 和 DWConv 表示具有归一化（BN）的

卷积和具有 BN 的深度可分离卷积。另一个线性

层用于对融合特征进行线性变换，整合不同尺度

的特征并提高一致性，表示为：

SLAM
c = Linear ( )Gelu ( )Conv1 × 1 ( )S sf

c ∈ RNm × C，

（6）
其中：Gelu 为 Gelu 激活函数。在 CBAM 和 LAM

模块后，特征被相加，表示为 S add
c = SCBAM

c + SLAM
c 。

此外，引入残差连接来补充多模态特征中丢失的

原始语义信息，表示为 S res
r = S r + S add

c 和 S res
t =

S t + S add
c 。

将 RGB 和 TIR 特征连接，并将其输入到残

差连接的多层感知器（MLP）中。对拼接的特征

进行拆分，最终得到 RGB 和 TIR 经过交互融合

后的特征。该过程描述为：

Scffm
r ，Scffm

t = Split ( )[ ]S res
r ；S res

t + MLP ( )[ ]S res
r ；S res

t ，

（7）
其中：Split 将特征从 RNm × 2C 映射到两个 RNm × C 特

征 ，MLP 由 三 个 线 性 层 组 成 ，S cffm
r 和 S cffm

t 是

CFFM 的输出特征。

2. 3　跨模态特征融合模块（CMFM）

尽管通道特征融合模块（CFFM）通过通道

注意力机制和局部聚合策略实现了模态间特征

的初步交互与融合，但 RGB 与 TIR 模态在物理

属性上的显著差异，仍然可能引起两种模态在特

征提取阶段的信息不对称问题。这种不对称性

可能会对融合后的特征质量造成影响，进而降低

跟踪算法的整体性能。因此，在通道特征融合模

块 之 后 ，进 一 步 引 入 跨 模 态 特 征 融 合 模 块

（CMFM）。CMFM 通过模态间的信息共享，进

一步消除特征表达中的不对称性，增强了目标的

鲁棒性表示。CMFM 可以动态调整不同模态特

征的权重，从而在不同环境条件下更灵活地利用

具有判别力的模态信息。特别是在复杂环境或

光照变化显著的情况下，CMFM 能够有效缓解

因模态差异带来的信息缺失问题，显著提升模型

对目标的精准捕捉和跟踪能力。

CMFM 的结构如图 4 所示，将经过通道特征

融合模块之后的模板区域及搜索区域的 RGB 特

征和 TIR 特征通过 1×1 卷积层对通道数进行调

整。使用交叉增强策略，通过学习两种模态的增

强特征来利用它们之间的相关性。将 RGB 特征

和 TIR 特征送至具有 Sigmoid 函数的 3×3 卷积

层中，可以获得归一化的特征图。以搜索区域的

RGB 和 TIR 特征融合为例说明，搜索区域的

RGB 和 TIR 特征表示为：

ωr = σ ( )Conv3 × 3 ( )S cffm
t ∈ [ ]0，1 ， （8）

ωt = σ ( )Conv3 × 3 ( )S cffm
r ∈ [ ]0，1 ， （9）

其中：Conv3 × 3 表示 3×3 卷积操作，σ ( ) 表示 Sig⁃

图 3　局部聚合模块结构图

Fig. 3　Structure diagram of local aggregation module
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moid 激活函数。为充分利用两种模态之间的相

关性，归一化的特征图可以被视为特征级注意力

图，以自适应地增强特征表示。此外，为了保留

每个模态的原始信息，本文使用残差连接将增强

的特征与其原始特征相结合。两种模态增强特

征表示为：

S 'r = S cffm
r + S cffm

r × ωt， （10）
S 't = S cffm

t + S cffm
t × ωr， （11）

其中：×表示逐元素相乘。CMFM 使用自适应

融合策略，将获得的交叉模态增强特征进行有效

融合。具体地，两种模态增强特征（S 'r 和 S 't）被送

入 Conv3 × 3 中，以学习它们在融合过程中的权重

ωr 和 ωt，学习到的权重 ωr 和 ωt 通过 Sigmoid 激活

函数被归一化到［0，1］区间内，确保了融合过程

中的权重分配是合理的且能够根据输入数据的

特性动态调整。其次，应用元素乘法和最大化策

略来融合这些加权后的特征，将结果连接在一

起。将获得的两个模态增强特征送到卷积层中，

以适应不同模态特征的动态权重分布。然后进

行逐个元素相乘和最大化，表示为：

ωr1 = σ ( )Conv3 × 3 ( )S 'r ∈ [ ]0，1 ， （12）

ωt1 = σ ( )Conv3 × 3 ( )S 't ∈ [ ]0，1 ， （13）
S ''

r = S 'r × ωr1， （14）
S ''

t = S 't × ωt1， （15）
pmul = S ''

r × S ''
t， （16）

pmax ={ }S ''
r；S ''

t ， （17）
其中：Conv3 × 3 表示 3×3 卷积操作，max（）表示最

大化操作，pmul 和 pmax 表示逐个元素相乘和最大化

的结果。将逐个元素相乘和最大化的结果连接

为 p = [ pmul，pmax ]，再通过 Conv3 × 3 进一步提升特

征表达，获得输出M s
cmfm。

2. 4　损失函数

最后一个 Transformer 模块输出的搜索区域

的 RGB 和 TIR 特征分别表示为 X final
r 和 X final

t ，将

其相加得到混合特征，描述如下：

X final
rt = X final

r + X final
t . （18）

本文采用全卷积中心头来预测目标的状态，

使用 Focal Loss训练分类分支。

对于正样本（target=1）：

FL pos = log ( )p ( )1 - p
α
. （19）

对于负样本（target=0）：

FL neg = log ( )1 - p pα( )1 - target
β
. （20）

最后，将正样本和负样本的损失加和，并根

据正样本的数量进行归一化，得到最终的 Focal 
Loss。在本文中，将 α 设置为 2，β 设置为 4，而 p

是模型预测该样本为正类的概率。

使用 L1loss和 giou loss训练回归分支。

L1loss = MAE = || f ( )xi - yi ， （21）

IOU = || A ∩ B
|| A ∪ B
， （22）

giou = IOU -
||C - ( )A ∪ B

||C
， （23）

giou loss = 1 - giou， （24）

图 4　跨模态特征融合模块结构图

Fig. 4　Structure diagram of cross-modal feature fusion module
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其中：f ( xi)和 yi 分别表示第 i 个预测框的值及相

应真实框的值。公式（23）中，C 为包围 A 和 B 的

最小矩形框的面积。

可得 MMFFTN 的总训练损失为：

L total = L cls + λgiou L giou + λl1 L 1， （25）
其中：λgiou = 2，λl1 = 5。

3 实  验

3. 1　实验配置

MMFFTN 基于 64 位 Linux 操作系统，使用  
Python 3. 8 和 Pytorch 1. 13. 0，在两片 RTX3080
GPU 上进行训练。本文在 LasHeR 的训练集上

对 MMFFTN 进行了 50 个 epoch 的训练，每个 ep⁃
och 由 60 K 个图像对组成。MMFFTN 使用 Vi⁃
sion Transformer 作为特征提取网络，在 SOT 上

进行预训练以实现骨干网络的初始化。在实验

参数的设置中，模板和搜索区域的输入尺寸分别

设置为 128×128 和 256×256。利用 AdamW 优

化器对模型进行更新，初始学习率设为 2×1e-5，
权值衰减均设为 1×10−4。 CFFM 和 CMFM 模

块被级联并插入 ViT 的第 4 层、第 7 层和第 10 层。

使用 RGB-T 追踪器［14］的 ViT 模型权重作为预训

练权重。在 GTOT 和 RGBT234 和 LasHeR 数据

集直接评估 MMFFTN。

3. 2　数据集

GTOT［19］是 RGB-T 跟踪器最通用的评估数

据集，包含 50 个对齐的 RGB 和红外视频序列，涵

盖 7 种挑战属性，如 LSV（大尺度变化）、FM（快

速移动）和 LI（低光照）等，为评估跟踪器性能提

供了丰富的测试场景。

RGBT234［20］是 GTOT 的 扩 展 版 本 ，包 括

234 对多模态视频，并采用了与 GTOT 相同的指

标。它提供 12 种属性，包括 LI（低光照）、遮挡

（OCC），DEF（变形）、运动等。

LasHeR［21］是 RGB-T 跟踪领域规模较大、使

用广泛的基准，包含 1224 个序列，其中测试包括

245 对视频。它分为 19 个具有挑战性的属性。

LasHeR 基 准 测 试 采 用 PR、SR 和 归 一 化 精 确

（NPR）。各数据集的详细信息如表 1 所示。

在 本 文 实 验 中 ，使 用 LasHeR 为 训 练 集 ，

GTOT，RGBT234 以及 LasHeR 为测试集。

3. 3　评价指标

GTOT，RGBT234 和 LasHeR 基准都使用相

同的评估指标，即精确率（Precision Rate，PR）和

成功率（Success Rate，SR）。PR 表示跟踪器预测

的目标中心点位置与真实目标中心点位置的差

值小于给定阈值的视频帧数占所有视频检测帧

的百分比。SR 表示跟踪器预测框与真实标签框

的重叠面积小于给定阈值的视频帧数占所有视

频检测帧的百分比。GTOT 数据集中存在大量

小目标，将其阈值设置为 5，将 RGBT234 数据集

和 LasHeR 数据集阈值设置为 20。

3. 4　实验结果及分析

3. 4. 1　整体性能

GTOT 数 据 集 ：在 GTOT 数 据 集 上 ，将

MMFFTN 与其他 10 个跟踪器进行了比较，包括

3 个 RGB 跟踪器（SiameseFC［22］，ECO［23］和 MD⁃
Net［5］）和 7 种 基 于 融 合 的 RGB-T 跟 踪 器

（DFAT［24］ ，SiamCDA［25］ ，APFNet［9］ ，MAC⁃
Net［26］，HMFT［27］，ADRNet［7］和 TBSI［14］）。结果

如图 5 所示。本文所提出的 MMFFTN 的准确率

和成功率分别为 91% 和 75. 8%。与 TBSI 相比，

该方法的 PR 提高了 2. 7%，SR 提高了 1. 8%。与

表 1　主要数据集

Tab. 1　Main datasets

数据集

GTOT［19］

RGBT234［20］

LasHeR［21］

序列

50

234

1 224

分辨率

384×288

630×460

630×480

最小帧数

40

40

57

最大帧数

376

4 140

12 862

平均帧数

157

498

600

总帧数

7. 8K

114. 7 K

734. 8 K

类别

9

22

32

属性

7

12

19
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APFNet 相比，该方法的 PR 提高了 0. 5%，SR 提

高了 1. 9%。

RGBT234 数据集：在 RGBT234 数据集上，

将其他 10 个高性能跟踪器与 MMFFTN 进行了

比较，包括 2 个 RGB 追踪器（ECO［23］和 C-COT）

以及 8 种 RGB-T 跟踪器（EANet［28］，APFNet［9］，

DFAT［24］，SiamCDA［25］，HMFT［27］，ADRNet［7］，

ViPT［15］和 SDSTrack［16］）。评估结果如图 6 所示。

MMFFTN 的 PR 分数比 SDSTrack 高 1. 2%，比

ViPT 高 2. 5%，SR 比 SDSTrack 高 2. 1%，比

ViPT 高 2. 9%。与 SDSTrack 相比，MMFFTN
的性能具有一定的优势。

LasHeR 数据集 ：在 LasHeR 数据集上 ，将

MMFFTN 与 其 他 8 个 RGB-T 跟 踪 器（GM ⁃
MT［29］，APFNet［9］，DAFNet［30］，CAT［7］，MA⁃
Net［31］，TBSI［14］，ViPT［15］，SDSTrack［16］）进行了比

较。评估结果如图 7 所示。MMFFTN 的 PR 和

SR 分 别 为 69. 8% 和 55. 5%，在 PR 指 标 上 ，

MMFFTN 比 SDSTrack 和 ViPT 分别高出 3. 3%
和 4. 7%；在 NPR 指 标 上 ，分 别 提 升 3. 4% 和

4. 1%；在 SR 指标上，分别提高 3. 1% 和 3. 0%。

结果表明，MMFFTN 实现了更好的跨模态特征

交互融合，性能更佳。

loss 曲线：如图 8 所示，训练 Loss 随着迭代次

数的增加而持续下降，这表明模型在训练集上不

断学习并逐渐优化其参数。

图 6　MMFFTN 及对比算法在 RGBT234 数据集上的精确率图和成功率图

Fig.  6　Precision plot and Success plot of MMFFTN and compared algorithms on RGBT234 dataset

图 5　MMFFTN 及对比算法在 GTOT 数据集上的精确率图和成功率图

Fig.  5　Precision plot and Success plot of MMFFTN and compared algorithms on GTOT dataset
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3. 4. 2　基于属性挑战的评价

GTOT 数据集：本文对 MMFFTN 与其他

RGB-T 跟踪器（MACNet，SiamCDA，APFNet，

DFAT，TBSI）在不同挑战属性的子集上进行了

综合评估，结果如表 2 所示，最佳、第二和第三

PR/SR 用加粗、下划线和上划线表示。由结果

可见，在大多数挑战中，MMFFTN 方法始终优

于其他 RGB-T 跟踪器，证明了该跟踪器的有

效性。

除了在 PR 和 SR 方面领先外，MMFFTN 在

遮挡（OCC）、大尺度变化（LSV）和低照度（LI）方

面也优于其他网络。这表明本文提出的特征融

合模块有效地融合了 RGB 和 TIR 的特征信息。

另一方面，MMFFTN 在形变（DEF）属性上的精

确率和成功率均比较低，说明 MMFFTN 网络存

在模板更新问题，导致网络无法适应运动过程中

的形状变化。

RGBT234 数据集：本文对 MMFFTN 和 2 个

RGB 追踪器（ECO 和 C-COT）以及 8 种 RGB-T
跟 踪 器（EANet，APFNet，DFAT，SiamCDA，

HMFT，ADRNet，ViPT 和 SDSTrack），在 RG⁃
BT234 数据集进行了性能评估，评估对象包括 12
个具有挑战性的属性子集，评估结果如图 9 所示。

在 12 个属性中，本文方法在部分遮挡（PO）

和尺度变换（SV）的挑战中表现出色。主要得益

于采用了 ViT 和特征融合策略。ViT 通过自注

意力机制实现全局特征建模，能够有效捕捉目标

的长距离依赖关系，在遮挡场景中定位未被遮挡

的关键区域，并适应尺度变化的动态调整。同

图 7　MMFFTN 及对比算法在 LasHeR 数据集上的精确率图、成功率图和归一化精确率图

Fig.  7　Precision， success， and normalized precision plots of MMFFTN and compared algorithms on LasHeR

图 8　训练过程中的 loss曲线

Fig. 8　Loss curves during training

表 2　GTOT数据集上基于属性挑战的 PR/SR分数

Tab. 2　PR/SR scores based on attribute challenges on the GTOT dataset （%）

属性

MACNet
SiamCDA
APFNet
DFAT
TBSI

MMFFTN

OCC
86. 7/67. 6
82. 2/69. 4
90. 3/71. 3
86. 3/68. 7
87. 5/72. 5
90. 7/74. 2

LSV
84. 2/66. 2
91. 5/74. 8
87. 7/71. 2

92. 4/75
94. 3/78
94. 8/78. 5

FM
84. 4/63. 3
86. 2/71. 9
86. 3/68. 4
89. 1/74
85. 3/72

86. 4/73. 7

LI
90. 1/70. 7
92. 4/96. 4
91. 4/74. 8
92. 2/74. 1
89. 9/74. 9
93. 0/76. 8

TC
89. 3/68. 6
82. 6/68. 5
90. 4/71. 6
89. 1/70. 7
85. 4/71. 3
88. 7/73. 1

SO
93. 2/67. 8
87. 9/72. 7
94. 6/71. 3
94. 4/71. 0
86. 4/68. 6
89. 7/71. 1

DEF
92. 2/74. 4
94. 7/76. 5

94. 5/78
91. 9/73. 5
85. 7/71. 5
90. 1/74. 1

ALL
88. 5/69. 8
87. 7/73. 2
90. 5/73. 7
89. 3/72. 3

88. 3/74
91/75. 8
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时，本文提出的特征融合模块充分利用了 RGB
和 TIR 模态的互补特性。在其他属性挑战中，

MMFFTN 的表现优于大多数 RGB-T 跟踪器，这

表明该方法有效地利用了双模态中的互补特征。

然而，MMFFTN 在低分辨率（LR）、无遮挡（NO）

和热交叉（TC）属性上未能取得令人满意的结

果。分析原因是 CFFM 模块无法动态处理双模

态上下文中的噪声。

LasHeR 数据集：本文在 LasHeR 数据集的

19 个 属 性 上 评 估 了 MMFFTN，ViPT 和 SD⁃
STrack。 结 果 如 图 10 所 示 。 在 许 多 属 性 上 ，

MMFFTN 都优于其他跟踪器。与 ViPT 相比，

MMFFTN 在 HI，DEF 和 ARC 等挑战中的性能

具有竞争力。与 SDSTrack 相比，MMFFTN 在

图 9　在 RGBT234 数据集上不同属性下的精确率图

Fig. 9　Precision rate plot under various attributes on the RGBT234 dataset
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NO、光照突变（AIV）和背景杂波（BC）等属性方

面表现更好。然而，从图中可以看出，ViPT 在

TO 挑战中性能突出，这是由于 ViPT 引入了视

觉提示的增强机制以及时间上下文建模能力，有

效缓解了遮挡导致的跟踪丢失问题。相比之下，

MMFFTN 在 TO，HO，FL 和 OV 属性上的 PR 和

SR 表现较为不足，这说明其模型的鲁棒性仍有

待进一步提升。

3. 4. 3　可视化分析

为了更直观地比较跟踪器的跟踪性能，在

LasHeR 数据集上选取 2 个具有挑战性的视频序

列 ，将 MMFFTN 与 ViPT，SDSTrack，TBSI，
MANet，CAT5 种先进跟踪算法以及视频标注

GT 进行比较，并将跟踪结果进行可视化，可视化

结果如图 11所示。其中，在 carcomingfromlight序
列中，当跟踪目标部分遮挡时，由第 73帧和 100帧

可知，在光照变化的条件下，除了 MMFFTN 和

ViPT 能继续跟踪目标，其余算法的跟踪框均发生

了不同程度的偏移。除此之外，由第 345 帧可知，

当跟踪目标被大部分遮挡时，只有 MMFFTN 可

以跟踪目标，其余算法的跟踪框均发生偏移。在

10runone 序列中，在目标快速移动以及背景杂波

图 10　LasHeR 数据集上不同属性下的精确率和成功率图

Fig. 10　Precision and success rate plot in different attributes on the LasHeR dataset
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等的挑战下，由第 57 帧和 147 帧可知，MANet 和
CAT 均 丢 失 了 跟 踪 目 标 ；由 第 250 帧 可 知 ，

MMFFTN 与 GT 的重叠程度最高。通过可视化

分析可知 MMFFTN 的综合跟踪性能最好。

3. 4. 4　消融实验

MMFFTN 组件分析：为了研究不同组件对

MMFFTN 跟踪性能的影响，证明各个组件的有

效性，本文在 LasHeR 上进行了消融实验。

首先评估 RGB 和 TIR 特征直接拼接以及

CFFM 和 CMFM 模块对跟踪器性能的影响。

Baseline 表示将共享 ViT 骨干输出的搜索区

域的 RGB 和 TIR 特征直接进行拼接。消融实验

的结果如表 3所示，通过 CFFM 模块和 CMFM 模

块的贡献，PR 分别提高了 2. 2% 和 2. 2%，NPR 分

别提高了 2. 2% 和 2. 1%，SR 分别提高了 2. 4% 和

1. 3%。此外，它们还分别在 PR，NPR 和 SR 方面

实现了 4. 4%，4. 3% 和 3. 7% 的提高。实验结果

表明，本文提出的 CFFM 模块和 CMFM 模块对于

跟踪器跟踪性能的提高都是十分有效的。

CFFM 组件分析：本文评估了 CFFM 各组成

部分对模型性能的具体贡献。如表 4 所示，当从

模 型 中 删 除 CFFM 模 块 时 ，PR 和 SR 分 别 为

66. 5% 和 52. 5%。添加 CBAM 模块后，PR 和

SR 分别提高了 1. 0% 和 1. 5%。然后，使用 LAM
模块整合全局特征的结果是 PR 和 SR 分别提高

了 2. 3% 和 1. 5%。总体而言，CFFM 模块中的

两个关键组成部分均对提升模型的整体性能起

到了积极作用。

不同损失权重对性能的影响：为探究损失函

数中 IOU 损失与 L1 损失的权重分配对跟踪性能

的影响，本文在 LasHeR 数据集上进行了不同损

失权重对性能的影响分析。结果如表 5 所示。

表 3　增加不同模块时 LasHeR数据集上的指标值

Tab. 3　Increase in metrics on the LasHeR dataset with 
the addition of different modules （%）

方法

Baseline
Baseline+CFFM

Baseline+CFFM+CMFM

PR
65. 4
67. 6
69. 8

NPR
61. 5
63. 7
65. 8

SR
51. 8
54. 2
55. 5

图 11　LasHeR 数据集上的跟踪可视化比较结果

Fig. 11　Comparison results of tracking visualization on the LasHeR dataset

表 5　不同权重对模型性能的影响

Tab. 5　Effect of different weights on model performance
（%）

λgiou

1
2
5
2

λl1

1
3
2
5

PR
65. 0
67. 5
66. 2
69. 8

SR
51. 3
53. 4
52. 3
55. 5

表 4　在 LasHeR数据集上 CFFM 不同模块的消融

Tab. 4　Ablation of different modules of CFFM on LasH ⁃
eR dataset （%）

CFFM
CBAM

√
√

LAM

√

PR

66. 5
67. 5
69. 8

NPR

62. 6
64. 8
65. 8

SR

52. 5
54. 0
55. 5
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特征可视化：为了验证 CFFM 和 CMFM 对

特征表征的增强作用，通过对可见光与热红外图

像的特征融合过程进行可视化分析，验证了

CFFM 与 CMFM 模块的核心作用。如图 12 所

示，结果表明，两模块协同作用显著提升了模型

的跟踪效果。

4 结  论

本文提出了一种鲁棒的 RGB-T 跟踪网络

MMFFTN，该网络主要由特征提取网络、通道特

征融合模块和跨模态特征融合模块组成。模型

通过 ViT 分别提取 RGB 和 TIR 的特征；设计通

道特征融合模块对 RGB 和 TIR 模态特征进行直

接交互，从而增强了局部特征在两模态之间的协

同作用，有效提升了模态间的互补性。同时，针

对模态融合效果不佳的问题，设计了跨模态特征

融合模块以有效融合 RGB 与 TIR 的全局特征。

该模块利用残差连接生成交叉增强特征，并进一

步采用自适应融合策略对这些增强特征进行优

化融合，提高跟踪器的鲁棒性。在 GTOT，RG⁃
BT234 和 LasHeR 这三个 RGB-T 数据集上的实

验结果充分表明，相较于现有方法，本文方法展

现出了较为优越的性能。后续研究将继续探索

更加高效的多模态融合方案和模板更新策略，以

期进一步提升 RGB-T 跟踪器的整体性能。
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