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针对 RGBT跟踪的特殊属性的跨模态
交互融合网络

邵小强， 李 浩*， 吕植越， 马 博， 刘明乾， 韩泽辉
（西安科技大学  电气与控制工程学院，陕西  西安  710054）

摘要：因为不易受光照、遮挡影响以及极强的鲁棒性，RGBT 目标跟踪在视频监控、自动驾驶等领域得到了广泛的应用。

利用在红外图像和可见光图像中常见的挑战属性，将两种模态信息充分交互，构建了一个有效的跟踪网络，能够克服跟

踪过程中一些常见的不利场景带来的影响。该网络由特殊属性融合模块、共同属性融合模块和跨模态交互模块三部分

组成，特殊属性融合模块让网络能够提取两种模态所特有的挑战属性信息，充分利用不同模态信息的优势；共同属性融

合模块对目标跟踪中两种模态都匹配的属性提取特征并自适应聚合信息，给每个共同挑战属性分配对应的权重，增强跟

踪器的自适应性；模态交互模块将红外图像和可见光图像进行模态交互，在两个特定模态信息中融合共同模态信息，让

网络具有更强的鲁棒性；针对不同模态的信息损失异源问题，优化了损失函数，增强了对每个模态的关注，加快了网络的

收敛速度。该网络分别在 GTOT，RGBT234，LasHer 数据集中进行了测试，在 RGBT234 数据集上达到了 84. 1% 的精

确率和 57. 3% 的成功率，在 Lasher 数据集上达到了 52. 3% 的精确率和 39. 1% 的成功率。结果表明跟踪器达到了较好

的性能，证明了该方法的有效性。
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Abstract： RGBT target tracking has gained widespread application in fields such as video surveillance and 
autonomous driving due to its robustness and resistance to illumination and occlusion.  By leveraging the 
common challenging attributes in infrared and visible light images and fully interacting between the two mo⁃
dalities， an effective tracking network was constructed， capable of overcoming the impacts of various ad⁃
verse scenarios encountered during the tracking process.  This network was composed of three modules： 
the specific attribute fusion module， the common attribute fusion module， and the cross-modality interac⁃
tion module.  The specific attribute fusion module enabled the network to extract modality-specific chal⁃
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lenging attributes， effectively utilizing the advantages of different modalities.  The common attribute fusion 
module extracted features that were matched in both modalities during target tracking and adaptively aggre⁃
gated this information.  It assigned corresponding weights to each common challenging attribute， thereby 
enhancing the tracker’s adaptability.  The cross-modality interaction module incorporated common modali⁃
ty information into the specific modality information of infrared and visible light images， thus improving 
the network's robustness.  To address the issue of information loss across different modalities， the tradi⁃
tional cross-entropy loss was optimized to enhance focus on each modality and accelerate network conver⁃
gence.  The proposed network is tested on the GTOT， RGBT234， and LasHeR datasets， achieving an ac⁃
curacy of 84. 1% and a precision of 57. 3% on the RGBT234 dataset， 52. 3% and a precision of 39. 1% 
on the Lasher dataset.  The results demonstrate that the tracker has achieved commendable performance， 
which validates the effectiveness of the proposed method.
Key words： object tracking； thermal infrared tracking； challenge attributes； modal interaction

1 引  言

目标跟踪是根据目标第一帧的位置进行初

始定位来预测后续帧目标的位置，在智能机器

人、自动驾驶［1］等领域中发挥了极大的作用。随

着深度学习的发展，人们根据神经网络设计了很

多的跟踪算法，但现在大多数目标追踪算法都是

基于可见光数据集进行跟踪，当在夜晚、浓雾、遮

挡等恶劣环境下，针对可见光的跟踪器很难取得

较好的效果；而红外目标跟踪器对纹理、细节信

息的挖掘不明显，容易丢失关键的细节信息，由

此看来，单模态跟踪具有很多局限性。而可见光

结合红外光（RGB and Thermal， RGBT）跟踪同

时具有细节纹理信息明显、强穿透性等两种模态

的优点，具有极强的鲁棒性，因此，将可见光与红

外光进行融合跟踪具有很好的应用前景。

一般将多模态融合分为像素级融合、特征级

融合和决策级融合。传统的图像融合方法主要

采用的是像素级融合［2］，但是当融合低分辨率的

图像时，会遇到巨大的困难，因为需要严格配准

图像；决策级融合［3］具有较快的速度，但是由于舍

弃了大量的细节特征信息，导致最后跟踪的精度

一般较差；而特征级融合［4］将从图像中提取出的

特征信息进行融合，不需要将两种模态信息进行

严格配准，同时也能保证一定的效率，特征级融

合还可以将红外光与可见光两种模态的信息进

行特征互补，极大地提高了跟踪结果的精度，因

此，特征级的融合算法在国内外已经得到了广泛

的应用。

在最近几年，陆续出现了一些 RGBT 目标追

踪算法，但还是有很多需要解决的问题。针对目

标跟踪领域中一些常见的难点和场景，比如尺度

变 化（Size Change-SC）、目 标 遮 挡（Occlusion-

OCC）、快速移动（Fast Move-FM）等，Zhang［5］提

出了利用 4 个特殊的挑战属性提高跟踪的鲁棒

性，Xiao［6］在此基础上引入了聚合模块，增强了各

个模态信息的表征能力；针对两种模态的交互问

题，Li［7］提出了残差连接让模型同时考虑局部和

全局信息，Zhang［8］分开处理搜索图像和模板图

像。但是，这些方法都没有尽可能地利用两种模

态的信息进行交互，所以文中提出了一种新的模

态信息交互框架，并且同时考虑了特征的位置信

息和空间信息，这样可以减少网络对某种特定模

态信息的依赖性，让跟踪器在不同的场景下都能

保证较高的精度。

网络以 MDNet［9］作为基本框架，将跟踪过程

中的困难场景称作挑战属性，针对这些挑战属性

的数据进行单独训练，跟踪过程中常见的挑战属

性 分 别 是 遮 挡（OCC）、光 照 变 化（Illumination 
variation-ILL）、尺 度 变 化（SC）、热 红 外 交 叉

（Thermal Cross-TC）、快速移动（FM）。

该文还提出了一种新的损失函数，在减小预

测结果与真实框误差的同时，尽可能地让网络考

虑两种模态的交互信息，以此来补足各单模态信

息的不足，这样相对单模态可以取得更好的跟踪

效果。

该文主要贡献有：设计了一个新的多模态属

性融合网络，可以有效地利用红外光和可见光的
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模态信息，增强网络跟踪的鲁棒性。提出了一种

模态独有特征和共有特征分开处理的模块，利用

ILL 和 TC 分别增强可见光和红外图像的独有特

征表达能力，再与两个模态的共有特征属性融

合，让每个模态的独有特征能够共享。提出了一

个模态交互模块，让两种模态能充分利用对方的

信息；提出了一种新的损失函数，增强目标的特

殊模态辨别能力。所提出的网络分别在 GTOT，

RGBT234，Lasher 数据集上进行了测试，验证了

网络的有效性。

2 相关工作

随着深度学习的发展，视觉跟踪已经是计算

机视觉中一项基本且重要的任务之一，在最近几

年也取得了巨大的突破。该节将简要介绍目标

跟踪、RGBT 目标跟踪和属性驱动跟踪。

2. 1　目标跟踪

目标跟踪因为其巨大的应用前景，吸引了众

多学者的研究。Nam［9］提出了一种基于判别式的

卷积神经网络的视觉跟踪方法，通过判断生成的

候选框评分来预测目标下一时刻的位置。Liu［10］

提出了一种基于相关滤波器的多层卷积特征集

成跟踪器用于热红外跟踪，取得了良好的效果。

Li［11］采用孪生网络框架，利用结构和语义两个方

面的相似度来提高网络的判别能力。Li［12］提出

了一种包含红外特殊判别特征和细粒度相关特

征的双特征模型用于红外目标跟踪，具有较好的

鲁棒性。Transformer 最开始在自然语言处理领

域中提出，因其可以通过独特的注意力机制捕获

到全局信息，很好地解决了全局与局部信息交互

的问题，一些研究人员将其应用到计算机视觉领

域［13］并证明了其有效性。相关滤波算法［14］在目

标追踪中也得到了广泛使用，后续也有很多研究

人员致力于由粗到细预测目标下一帧的位置以

此来实现追踪的目的。

该文中，将训练过程采用了三阶段的卷积网

络结构进行特征的提取，在每个阶段进行对应模

块参数的学习，最大程度地利用了训练数据。在

测试阶段，只对最后的全连接层进行在线更新，

以此增加跟踪的准确性。

2. 2　RGBT目标跟踪

由于其利用两种模态的信息增强了特征的

表达能力，并且对环境有极强的适应性，RGBT
目标跟踪得到了越来越多的关注。Li［7］通过编码

器提取特征和解码器重建图像设计了一种 RG⁃
BT 图像融合方法；Zhang［8］利用判别模型预测分

别考虑了像素级、特征级和决策级融合；Zhou［15］

针对可见光图像单独提出了一个光照感知特征

对 齐 模 块 ，增 强 了 可 见 光 的 特 殊 感 知 能 力 ；

Peng［16］用双流网络做基准，单独考虑了独有特征

和共同特征的不同动态贡献，对不同模态的图像

自适应加权求和；Zhu［17］提出了一种三叉戟结构，

即分别对两种模态的特征和融合模态的特征进

行特征信息的挖掘，在最后将所有信息进行聚

合；Zhang［18］提出了一种特征重选模块从单模态

和融合模态特征中自适应选择判别特征用于回

归和分类；Zhu［19］通过学习相关模态的提示调整

冻结的预训练基础模型，以此适应多模态任务；

Li［20］提出了一个动态记忆 transformer 追踪网络，

结合了全局信息增强网络性能。

该文将网络扩展成双流网络，一部分负责处

理可见光信息，另一部分负责处理红外光信息，

在最后阶段将两种模态信息进行融合。

2. 3　属性驱动跟踪

与其他的计算机视觉任务相比，跟踪更容易

遇到快速移动、目标遮挡等问题，会对最后的跟

踪结果产生影响，有一些属性场景是红外图像和

可见光图像共有的，有些则是模态的独有特征，

比如 ILL 和 TC，因此，单独考虑这些特殊属性可

以增强跟踪器在这些极端环境下的性能，提高网

络的自适应性。

Li［21］利用属性的模态特定场景信息指导另

一种模态学习挑战属性，增强在另一模态的困难

场景的判别能力；Zhang［5］给每个挑战属性设计了

一个残差分支来构建更好的特征表示，最后自适

应的聚合这些特征表示。因此该文设计了一个

属性聚合网络，对模态的共同属性和特有属性单

独进行处理，同时考虑空间与通道维度特征，在

训练阶段产生对应挑战属性权重，以此来增加网

络的表征能力。

3 网络方法

3. 1　网络整体结构

该网络的整体框架如图 1 所示，“＋”代表矩
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阵相加，“×”代表矩阵相乘，蓝色的 CSN 代表

ILL 和 TC 两种特别挑战属性融合模块，绿色代

表 OCC，SC，FM 三种共同挑战属性的融合，CMI
表示跨模态交互模块。该网络整体框架是由

CSN（Channel Space Fusion），CMI（Cross-Modal 
Interaction）和输出头分类模块组成（彩图见期刊

电子版）。具体来说，前向特征提取模块是由

VGG-M［22］的前三层网络作为基础网络，将其扩

展为双流网络以处理两种模态的信息，整个网络

分三个阶段训练，每一个阶段分开训练，共同特

征融合模块负责融合 FM，SC，OCC 这三个两种

模态都共有的信息，并自适应地分配两个模态在

其中的权重占比。在之后通过扩展的 SKNet［23］

将三个挑战属性的特征信息自适应的聚合成为

共同模态信息，作为两种模态的共同特征。将

ILL 和 TC 这两种特定模态才具有的特征分别加

入可见光和热红外的主干网络中，以此来增加两

种模态的独有模态信息。经过主干网络后，使用

两个全连接层分别提取两种模态的信息，最后通

过 FC6 层将两种模态信息加权得出最后的分数。

与 APFNet 网络不同的是，分开对两种模态

信息所针对的特殊场景单独进行了特征提取，当

面对特殊场景时，跟踪器可以更多依赖更有优势

的模态信息，同时，采用的跨模态交互模块相比

encoder 和 decoder 极大地减少了参数量，使跟踪

器在效率上也有一定的提升。

3. 2　属性融合模块

该文的通道空间融合模块如图 2和图 3所示。

对于 ILL 和 TC 两个挑战属性，只对其输入

相应特定模态的信息。这里以 ILL 为例，为了同

图 1　整体网络框架图

Fig. 1　Proposed network framework

图 2　特殊挑战属性融合模块

Fig. 2　Special Challenge Attribute Fusion Module

图 3　共同挑战属性融合模块

Fig. 3　Common Challenge Attribute Fusion Module
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时关注空间与通道上的信息［23-24］，先经过全局平

均池化，在减少计算量的同时尽可能地保留特

征，将输入特征分为两部分，一部分提取通道上

的注意力，即将特征图信息进行压缩，通过线性

转换得到通道维度的权重，另一部分利用 1×1 的

卷积压缩通道维度提取空间上的注意力权重，再

分别将权值与原始可见光信息相乘得到对应的

特征信息，最后再将两部分特征相加以此增加跟

踪器对小的正样本的关注度。具体的计算公式

如式（1）所示：

Output = w c ∗V ill + w s*V ill， （1）
其中：w c 表示计算出的通道注意力权重，w s 表示

空间注意力权重，V ill 是原始可见光特征，如果是

TC 为挑战属性，则输入为红外光信息。

对于共同的挑战属性，同时输入可见光和红

外光信息，将两者信息直接相加分别提取两个模

态对应属性的通道和空间注意力，权重相乘后输

出融合的特征信息，分配注意力的同时给予两个

模态不同的权重，以应对不同的实际场景，通用

挑战属性的计算公式为：

Output =
w c1*V FM + w s1*V FM + w c2*IFM + w s2*IFM，（2）

其中：V FM 表示输入的可见光，IFM 表示输入的红

外光，w c1 和 w s1 分别表示计算出的可见光的通道

和 空 间 权 重 ，w c2 和 w s2 则 分 别 对 应 热 红 外 的

权重。

通过 CSN 模块，对跟踪过程中常见的五种

困难场景数据着重进行了关注，同时进行了通道

与空间维度的权重计算，极大地提高了网络在困

难场景下的跟踪精度。

3. 3　跨模态交互模块

考虑到两个模态的信息具有一定的差异性，

直接将提取出的特征信息进行相加会忽略一些

细节信息，所以设计了一个跨模态交互模块

（CMI）。跨模态交互模块如图 4 所示，输入分别

为可见光特征，融合特征，红外光特征，输出分别

为增强后的可见光和红外光特征。

跨模态交互模块的输入为红外特征、可见光

特征和融合特征，利用注意力机制［13］，借用融合

特征的信息指导两种模态的特征生成，也将红外

模态信息和可见光模态信息进行了模态交互，让

两种模态得到更多的互补信息。以可见光为例，

用可见光信息产生查询值 Q，将其与融合信息进

行拼接得到更全面的模态信息，经过全连接产生

K 和 V，接着将查询值与键值相乘得到模态信息

的权重值，通过权重计算模态信息期望值，最后

与原始信息相加得到互补特征。这样，在保留原

始模态信息的同时，充分利用了融合特征的信

息。输出权重计算公式为：

Outputv = V + ( V q*V k + Iq*Ik ) *V v， （3）
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Iv = FC1( Cat (V，F ) )
Ik = FC2( Cat ( I，F ) )
V v = FC3( Cat (V，F ) )

， （4）

其中：Outputv 表示交互后的可见光信息，V 表示

输入可见光，V q 表示可见光的查询，V k 表示可见

光的键，Iq 表示红外光的查询，Ik 表示红外光的

键，V v 表示可见光的值，Cat 表示拼接操作，FC

表示线性转换。

与一般的注意力机制不同的是，该文的跨模

态交互模块极大地利用了共同特征，让单个模态

在困难场景下利用另一个模态的信息，两种模态

的信息充分交互，以此解决单个模态的弊端。

3. 4　输出头分类模块

在最后一层主干网络中，将模态交互后的红

外模态、可见模态的特征信息分别进行全链接特

征提取，最后再拼接到一起进行处理。这样可以

提取到更多的细节信息，增加了两个模态的特征

转换，增强了网络的鲁棒性。同时，对传统的交

叉熵损失进行了优化，MDNet［9］的损失函数是一

个简单的二分类损失，只考虑了最后融合分数的

损失，该网络加入了另外两个模态特征的信息，

用特定信息约束可见光与红外光的损失，使函数

图 4　跨模态交互模块的整体结构

Fig. 4　Overall structure of the cross-modal interaction 
module
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考虑更多的模态独有信息。

L = L- pos + L-neg
num ( posexample + neg example )

， （5）

L pos = k11*L posv
+ k12*L pos i

+ k13*L pos f
，（6）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

k11 = 1 - || 0. 5 - soft max ( posscore i
)

k12 = 1 - || 0. 5 - soft max ( posscorev
)

k13 = 1 + || soft max ( posscorev
)- soft max ( posscore i

)
，

（7）
其中：L_pos 表示正样本的损失，L_neg 表示负样

本损失，posscorev
和 posscore i

分别表示网络输出的可

见光与红外光的正样本得分。

这里添加的 k11 和 k12 权重减少了网络预测

的不确定性，让网络更趋向预测为正样本或者负

样本，k13 则是让两种模态最后的输出更加接近，

更好地利用两个模态的信息，使跟踪器具有更强

的鲁棒性。从图 5 可以看出，与传统的交叉熵损

失相比，该文所提出的损失函数收敛速度更快，

且最后的收敛效果更好，可以使网络预测达到更

精准的结果。

3. 5　训练跟踪细节

由于在实际情况中无法预料会遇到哪些挑

战属性，所以该文沿用 APFNet［6］的思想，将部分

网络参数在训练后直接冻结，整个网络分三阶段

训练，在预训练阶段，利用 imagenet［25］上的权重

只训练主干网络，去掉其他所有分支，其他挑战

属性模块以及跨模态交互模块的权重采用从均

值为 0 方差为 1 的正态分布中随机采样。在第一

训练阶段，分别输入对应挑战属性的数据，一共 5

个挑战属性；在第二训练阶段，冻结属性融合参

数，学习属性聚合参数；在第三阶段，学习跨模态

交互参数的同时微调其他参数；在测试阶段，冻

结前面所有参数，每一个视频输出一个 FC6 层预

测不同的视频序列。

该文跟踪器在 3 个阶段的特征图输出大小分

别为 25×25，5×5，3×3，图 6 展示了第一阶段的

红外光和可见光经过特殊挑战属性模块和共同

挑战属性模块得到的特征图，ILL 是可见光对应

的特殊挑战属性模块，TC 是红外光对应的挑战

属性融合模块，Fusion 是经过共同挑战属性融合

模块得到的特征图。

从图 6 可以看出，经过共同挑战属性提取后

的特征图同时具有两种模态信息的共同点，这也

是跨模态交互模块输入的共同模态信息。

在该文的跟踪网络中，训练过程只对相应挑

战属性的数据进行单独训练，高效地利用了有限

的数据，在线跟踪时，第一帧产生 500 个正样本，

5 000 个负样本，在之后的跟踪过程中，每一帧产

生 50 个正样本，200 个负样本，同时进行困难负

样本挖掘操作，取得分最高的 5 个正样本进行回

归操作，以此微调跟踪框。

4 实验评估

4. 1　数据集和评估指标

4. 1. 1　数据集和评估指标

该文将设计的跟踪器与现在主流的一些跟

踪器分别在 GTOT［26］，RGBT234［27］，Lasher［28］三

个数据集上进行比较，都取得了较好的性能。

图 5　优化的损失与二分类损失的比较结果

Fig. 5　Result of comparing our loss with binary loss

图 6　第一阶段的特征提取结果

Fig. 6　Feature extraction results from the first stage
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GTOT，RGBT234，Lasher 是由李成龙课题组提

出的专门针对 RGBT 问题的数据集，分别包含 50
对、234 对和 1 224 对视频序列及其真实框，且每

一帧图片都对其属性做了标注，但是 Lasher 没有

挑战属性方面的标注，所以该文采用 GTOT 和

RGBT234 两个数据集作为训练集，三个数据集

作为测试集分别对比。

4. 1. 2　评估指标

RGBT 领域一般使用两个主要的评估指标，

精准率（PR）表示预测框和真实框之间的中心位

置距离在一定阈值下的比例，成功率（SR）表示

预测框与真实框之间的交并比在一定阈值内的

比例。 PR 和 SR 的计算公式如式（8）和式（9）
所示：

 PR =
Num ( ( x 1 - x2 )2 +( y1 - y2 )2 < τ )

N
，（8）

SR =
Num ( )A ∩ B

A ∪ B
> τ

N
， （9）

其中：Num 表示总帧数，( x 1，y1 )表示真实框中心

位置，( x 1，y1 )表示预测框中心位置，τ表示给定的

阈值，A 和 B 分别为预测框和真实框的面积。

由于 GTOT 数据集中的目标一般比较小，所

以将阈值设为 5 pixels，其他数据集设为 20 pixels。
4. 2　实验细节

文中的训练设备 CPU 是在 15 vCPU AMD 
EPYC 7542 32-Core Processor，GPU 是 RTX 

3090（24 GB），整个训练过程分三个阶段，首先使

用 imagenet 的权重进行初始化，在第一阶段，只

保留挑战属性模块和主干网络，在第二阶段，冻

结挑战属性参数，对聚合模块进行训练，在第三

阶段，训练网络融合模块，同时将输出分类头进

行微调。

4. 3　与其他跟踪器的比较

通过表 1 可以看出该网络在各个数据集的精

确率和成功率已经达到了较好的效果。

4. 3. 1　数据集和评估指标

以 RGBT234 数据集为训练集，将该文的跟

踪器与 13 个主流的跟踪器在 GTOT 数据集上进

行了比较测试：MDNet［29］+RGBT，MANet［30］，

ECO［31］，ADNet［32］，MEEM［33］，SiamDW［34］+RG⁃
BT，DAPNet［35］ ，RT-MDNet［29］ ，DAT［36］ ，

STRUCK［37］，SGT［38］，APFNet［6］，ADRNet［5］。评

估结果如图 7 所示。

表  1　跟踪器在 GTOT，RGBT234，Lasher数据集的性能

评估

Tab. 1　Performance evaluation of our tracker in GTOT， 
RGBT234， Lasher datasets

数据集

GTOT

RGBT234

Lasher

PR

91. 7%

84. 1%

52. 3%

SR

73. 9%

57. 3%

39. 1%

图 7　在 GTOT 数据集上的评估结果

Fig. 7　Results of the evaluation on the GTOT dataset
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从图 7 中可以看出，该跟踪器表现出优越的

性能 ，精确率和成功率分别达到了 91. 7% 和

73. 9%，相对 APFNet 网络有 1. 2% 的提升，优于

现在主流的跟踪器。

4. 3. 2　RGBT234 数据集

图 8 是该文的跟踪器分别与 RGB 跟踪器（包

括 DAT［36］，RT-MDNet［29］， SOWP［28］， ECO［31］， 
CSR-DCF［39］，DSST［40］，CFNet［41］）和 RGBT 跟踪

器（包 括 APFNet［6］，ADRNet［5］，DAPNet［35］，

DAT［36］，MDNet［29］+RGBT，SOWP［38］+RGBT，

SiamDW［34］+RGBT，CFnet［41］+RGBT，KCF+

RGBT［42］）在 RGBT234 数据集上的比较结果，通

过与两种类型跟踪器的比较，可以更好地展示

RGBT 跟踪器相对单模态跟踪器的效果提升，更

能说明该跟踪器的有效性。这里以 GTOT 数据

集作为训练集。

从图 8（a）可以看出，该文的跟踪器效果极大

地领先现在主流的单模态 RGB 跟踪器，精准率

和成功率达到了 84. 1% 和 57. 3%，证明了 RG⁃
BT 跟踪器的优越性。从图 8（b）可以看出，与

RGBT 跟踪器比较，也在精确率上领先了 APF⁃
Net［6］1. 4%，达到了很好的跟踪效果。

4. 3. 3　RGBT234 数据集

为了验证该文基于挑战属性模块的有效

性，与不同跟踪器比较了在 RGBT234 数据集

中不同挑战属性下的性能：尺度变化（SC），复

杂背景（Background Complex），部分遮挡（Par⁃
tial Occulusion）， 低 分 辨 率（Low Resolution），

无 遮 挡（No Occulusion），变 形（Deflection），低

照 度（Low Illumination），运 动 模 糊（Move 
Blur），热红外交叉（TC），严重遮挡（Heavy Oc⁃
culusion），相机运动（Camera Motion）和快速移

动（FM）。

分 别 与 MANet［30］，MDNet［9］，DAPNet［35］，

CAT［21］，ADRNet［5］，APFNet［6］这几个主流的跟

踪器进行了比较，从表 2（彩图见期刊电子版）中

可以看出，该文的跟踪器在大部分属性上表现

出较好的性能，且在总体的数据下也表现出最

好的效果，证明了该文的跟踪器在面对困难环

境下也有较好的鲁棒性，说明了针对不同属性

设计的挑战属性模块的有效性。

同时可以看出，基于 MDNet 网络设计的跟

踪器 FPS 较低，这是因为 MDNet 采取的在线跟

踪的方法，相对而言，此网络采用了较轻量化的

模块，在此系列中取得了较快的速度。

为了检验文中选择的五个挑战属性的有效

性，分别比较了各个挑战属性在 GTOT 和 RG⁃
BT234 数据集上对应属性的结果，只用对应的特

定挑战属性数据进行结果的验证。

在表 3 和表 4 中展示了不同数据集上的各个

挑战属性结果，COMMON 表示 FM，OCC，SC 三

种属性数据，设计的特定模块在跟踪相应数据时

都能取得较好的结果，表明了设计的挑战属性模

块是有效的。

图 8　在 RGBT234 数据集上的评估结果

Fig. 8　Evaluation results on the RGBT234 dataset
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4. 3. 4　Lasher 数据集

Lasher 数据集因其庞大的种类，并且很多视

频序列都是由监控拍摄，相对而言跟踪难度更

大，能很好地检验跟踪器的性能，因此现在成为

主流的 RGBT 方法验证集。

图 9 是该跟踪器与主流的一些算法的精确率

与成功率比较结果，从图中可以明显看出该跟踪

器在 Lasher 数据集中的跟踪效果优于其他跟踪

器，这是因为该跟踪器针对每个模态比较难跟踪

的特殊场景数据进行了训练，因此表现出较好的

性能。

图 10 中，用四个视频序列不同帧可视化了

不同跟踪器的跟踪结果，同时为了更加直观，保

留了前 10 帧的轨迹在跟踪框的正下方展示，每

个序列里面，左边是可见光图片，右边是红外光

图片，其中，蓝色表示真实框，红色表示 MA⁃
Net++［40］，绿色表示 CAT，深蓝色表示 APF⁃
Net，紫 色 表 示 该 文 的 跟 器（彩 图 见 期 刊 电 子

版）。从图 10 可以看出，因为在第一帧的目标位

置是已知的，也进行了初始预训练，所以一般跟

踪器在前面几帧都有比较好的追踪结果，但是

随着环境的变化，会出现遮挡、光照变化等恶劣

环境，这时大部分的跟踪器就不能很好地跟踪

到目标了，但是该文的跟踪器由于针对这些挑

战属性进行了特殊训练，依然可以较好地跟踪

到指定目标。

表  2　所提出的跟踪器在 RGBT234数据集不同属性下的 PR/SR
Tab. 2　PR/SR of the proposed tracker for different attributes of the RGBT234 dataset

NO

PO

HO

LI

LR

TC

DEF

FM

SC

MB

CM

BC

FPS

ALL

Num

41

96

96

63

50

28

76

32

120

55

89

54

-

234

MANet

91. 4/64. 9

83. 1/58. 4

66. 5/45. 9

81. 7/56. 0

78. 5/51. 3

72. 9/52. 9

72. 3/52. 4

71. 1/45. 5

77. 8/54. 8

66. 8/48. 2

69. 9/50. 5

75. 6/49. 8

1. 1

77. 8/54. 4

MDNet

81. 2/59. 0

74. 7/50. 9

63. 3/43. 2

58. 9/39. 6

66. 0/44. 5

74. 8/53. 0

66. 4/46. 8

63. 2/39. 3

73. 9/51. 9

62. 4/44. 2

61. 3/43. 3

62. 5/41. 8

1

71. 0/49. 0

DAPNet

90. 4/64. 4

82. 1/57. 4

66. 0/45. 7

77. 5/53. 0

75. 0/51. 0

76. 8/54. 3

71. 7/51. 8

67. 0/44. 3

78. 0/54. 2

65. 3/46. 7

66. 8/47. 4

71. 7/48. 4

2

76. 6/53. 7

CAT

93. 2/66. 8

85. 1/59. 3

70. 0/48. 0

81. 0/54. 7

82. 0/53. 9

80. 3/57. 7

76. 2/54. 1

73. 1/47. 0

79. 7/56. 6

68. 3/49. 0

75. 2/52. 7

81. 1/51. 9

20

80. 4/56. 1

ADRNet

89. 8/64. 8

82. 7/58. 2

70. 9/49. 4

79. 8/54. 5

80. 2/54. 2

79. 7/57. 8

72. 1/51. 2

73. 9/48. 8

78. 5/56. 1

70. 6/50. 6

73. 9/52. 3

74. 3/50. 2

25

79. 2/55. 8

APFNet

93. 4/66. 4

85. 0/58. 7

72. 9/49. 0

82. 3/54. 4

82. 9/54. 8

82. 1/57. 3

77. 1/54. 6

78. 2/49. 2

82. 1/56. 5

72. 8/53. 0

76. 3/54. 5

80. 6/52. 4

1. 9

82. 7/57. 9

Our

93. 7/66. 3

88. 8/63. 4

72. 5/48. 2

87. 3/60. 6

86. 7/60. 8

82. 9/57. 5

76. 5/53. 6

78. 6/49. 3

82. 4/56. 7

71. 5/52. 6

83. 3/59. 0

80. 4/51. 3

3. 5

84. 1/57. 3

表 3　GTOT数据集挑战属性数据结果

Tab. 3　Results of challenge attribute in GTOT dataset

数据集

ILL

TC

COMMON

ILL-

Branch

43. 4%

88. 5%

72. 8%

TC-

Branch

37. 3%

89. 2%

72. 4%

CONNON-

Branch

39. 7%

87. 2%

74. 9%

表 4　RGBT234数据集挑战属性数据结果

Tab. 4　Results of challenge attribute in RGBT234 dataset

数据集

ILL

TC

COMMON

ILL-

Branch

65. 3%

68. 9%

62. 3%

TC-

Branch

57. 3%

75. 3%

68. 4%

CONNON-

Branch

59. 4%

67. 6%

70. 3%
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4. 4　消融实验

为了验证每个模块的有效性，对网络进行了

消融实验，分别验证每个模块的性能。

从表  5 中可以看出，在增加了融合模块和模

态交互模块后，跟踪器的精准率和成功率均有提

升，可以证明提出模块的有效性。

5 结  论

在该文中，提出了一种新的 CSN 模块，同时

考虑了空间和通道上面的信息，并针对特殊属性

分开处理，设计了一个有效的跨模态交互模块，

增强了各模态的交互性，优化了损失函数，增加

了对模态独有特征的关注，通过设计的网络，对

每个挑战属性分别进行训练，减少计算量的同时

图 10　在 Lasher数据集不同视频序列下不同帧的可视化跟踪结果

Fig. 10　Visualization of tracking results for different frames under different video sequences in the Lasher datase

图 9　在 Lasher数据集上的评估结果

Fig. 9　Results of the evaluation on the Lasher dataset

表 5　消融实验表

Tab. 5　Ablation experiments

数据集

GTOT

RGBT234

CSN

✓

✓

✓

✓

CMI
✓

✓

✓

✓

FPS
4. 2
3. 8
3. 5
4. 2
3. 8
3. 5

PR
90. 5%
91. 1%
91. 7%
81. 3%
82. 6%
84. 1%

SR
72. 5%
73. 4%
73. 9%
56. 4%
56. 8%
57. 3%
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增加了跟踪器的准确率。通过消融实验证明，在

RGBT234 数据集中，增加了 CSN 模块后，准确

率和成功率分别提升了 2. 8% 和 0. 9%，增加了

CMI 模块后，精确率和成功率分别提升了 1. 5%
和 0. 5%，在将两个模块结合后，也完成了一定指

标的提升。在三个公开的数据集上也取得了较

好的指标，特别是在 RGBT234 数据集上达到了

84. 1% 和 57. 3% 的准确率和成功率，证明了该

文跟踪器的优越性。在未来，将会探索更有效的

多模态融合方法来提高 RGBT 跟踪器的性能，并

且会进一步研究实时处理能力，提高网络的跟踪

速度。
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