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面向不同挑战及同异质信息分离的RGBT跟踪

方 鑫，陈 柘*，刘占文，李小鹏，宿雨心
（长安大学信息工程学院，陕西西安 710064）

摘　要：　可见光热红外（RGB and Thermal infrared，RGBT）跟踪是一种结合了可见光和热红外光两种不同传感器

信息的多模态目标跟踪方法 . 这种方法旨在克服单一传感器在特定环境下的局限性，通过融合多种传感器的数据来

提高目标跟踪的鲁棒性和准确性 . 然而，在现有的RGBT跟踪算法中，大多将可见光与热红外图像提取的特征直接进

行融合，忽略了两种模态间的同质性与异质性 . 此外，RGBT跟踪还经常受到目标快速运动、尺度变化、光照变化、热交

叉和遮挡等多种挑战因素的影响，现有工作往往是通过研究单一结构来同时解决所有问题，但这需要足够复杂的模型

和足够多的训练数据 . 本文提出了一种新的面向不同挑战并结合多模态同异质信息分离与融合的网络，用于RGBT跟

踪 . 在该网络的每层主干中都设计了一个挑战感知模块用于融合每种挑战下来自可见光与热红外两种不同模态的特

征，并自适应地聚合所有挑战下的融合特征 . 此外，还加入了注意力增强模块及多尺度辅助模块对主干网络所提取的

特征进行增强 . 最后根据可见光与热红外的同质性与异质性，分别提取它们的特有特征与共有特征并进行自适应融

合 . 在GTOT、RGBT234和 LasHeR数据集上的大量实验表明，与现有RGBT跟踪方法相比，本文提出的跟踪器显示出

非常强的竞争力 .
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Facing Different Challenges and Separating Homogeneous and 
Heterogeneous Information for RGBT Tracking

FANG Xin, CHEN Zhe*, LIU Zhan-wen, LI Xiao-peng, SU Yu-xin
(School of Information Engineering, Chang’an University, Xi’an, Shaanxi 710064, China)

Abstract:　RGB and Thermal infrared (RGBT) tracking is a multi-modal object tracking method that integrates differ⁃
ent information from visible light and thermal infrared sensors. This method aims to overcome the limitations of single sen⁃
sor in a specific condition and increase the robustness and accuracy of object tracking by fusing data from multiple sensors. 
However, the majority of RGBT tracking methods in use today directly fuse features extracted from thermal infrared and 
visible light images, ignoring the homogeneity and heterogeneity of the two modalities. In addition, RGBT tracking is often 
affected by multiple challenging factors such as objects fast motion, scale variation, illumination variation, thermal cross⁃
over, and occlusion. Existing work often focuses on a single model to solve all challenges simultaneously, which requires 
highly complex model and extensive training data. This paper proposes a novel network called CMHHNet (facing different 
Challenges and combining Multi-modal Homogeneous and Heterogeneous information separation and integration Network) 
for RGBT tracking. In this network, a challenge-aware module is deployed in each layer of the backbone to fuse the visible 
light and thermal infrared features from two different modalities under each challenge separately, and adaptively aggregate 
the fused features under all challenges. In addition, an attention enhancement module and a multi-scale auxiliary module are 
added to strengthen the features that the backbone network has extracted. Finally, according to the homogeneity and hetero⁃
geneity of thermal infrared and visible light, their unique and common features are extracted separately and adaptively 
fused. Extensive experiments on GTOT, RGBT234 and LasHeR datasets demonstrate that the tracker proposed in this paper 
shows quite strong competitiveness compared with existing RGBT tracking methods.
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1　引言

目标跟踪是计算机视觉研究领域中一项重要且基

础性的研究课题，要求已知目标的第一帧位置后，在后

续视频序列中确定该目标的位置［1］. 目前，目标跟踪技

术在许多领域都有广泛的应用，包括监控、自动驾驶、

无人机、虚拟现实、人机交互等［2］.
近几年，借助Transformer［3］等理论框架开发的跟踪

算法［4，5］使基于可见光（RGB）图像的目标跟踪取得了显

著的进步 . 这些算法相比于早期算法在精确度和速度

方面都有明显的提高 . 然而，当前的RGB目标跟踪技术

在恶劣天气、弱光条件、遮挡和迷雾等复杂环境中仍然

面临困难 . 因此，这种仅依赖RGB图像的跟踪算法在处

理复杂场景时性能有所降低，无法有效满足实际需求 .
热红外图像因其对光照变化不敏感、穿透雾霾能

力强等优势而备受关注，并逐渐被应用于许多计算机

视觉任务中，如显著性检测［6］、行人检测［7］、语义分割［8］

等 . 然而，热红外图像中通常缺失物体的边缘、纹理和

几何等细节信息 . 考虑到可见光和热红外图像的互补

性，基于可见光 -热红外（RGB and Thermal infrared，
RGBT）图像的目标跟踪技术逐渐引起人们的关注 . 多

项研究［9~15］表明，将可见光和热红外两种模态的数据结

合使用可以有效提升目标跟踪性能 . 这两种模态的数

据能够相互增强，提供互补信息，从而增强跟踪器在应

对不同跟踪挑战时的鲁棒性和准确性 .
现有的 RGBT 目标跟踪算法大多采用深度学习方

法，如 Zhang等人［16］首次将 MDNet［17］扩展为双流结构，

并将其应用于 RGBT目标跟踪领域，该网络作为 RGBT
目标跟踪的基线网络被广泛使用 . Li等人［18］提出了一

种多适配器架构 MANet，该架构考虑了模态共享信息

和实例感知信息的潜在价值，但该网络不包含任何融

合方案，且设计的两阶段学习算法容易带来过拟合的

风险 . 为此，Lu 等人［19］在 MANet 的基础上提出了一种

利用分层散度损失的多适配器网络的升级版本 MA⁃
Net++，在实例适配器中设计了动态融合模块来实现不

同模态的质量感知融合 . 此外，为了解决大多数RGBT
跟踪算法由于优化过程复杂而存在较长延迟的问题，

Gao 等人［20］提出了 DAFNet，通过一种轻量级深度学习

融合框架自动计算不同层和不同模态的权重来聚合特

征，但其容易受到低质量模态的影响 . 为了解决这个问

题，Zhu 等人［21］提出了 FANet，通过设计一个分层的自

动聚合策略来提高权重的可靠性，从而学习到更鲁棒

的特征表示 .
然而，这些方法只使用一些简单的操作，如拼接或

注意力加权进行特征融合，无法充分挖掘RGBT跟踪的

潜力 . 此外，RGBT 跟踪常常受到各种挑战因素的影

响 . 现有的工作往往通过研究一种模型来同时解决所

有的挑战，如 Zhu等人［22］提出的DAPNet使用递归策略

以密集的方式递归聚合所有层的特征，充分利用了从

浅到深的空间和语义特征，同时提出了一种协同特征

修剪方法来去除噪声和冗余的特征映射，以获得更强

的鲁棒性跟踪 . Zhang等人［14］则在DiMP［23］的基础上，提

出了探寻不同可见光与热红外融合方法的 mfDiMP，但
这需要一个大规模的数据集进行训练，费时费力 .

为了解决这些问题，本文提出了一种新的基于不

同挑战及多模态同异质信息分离与融合的网络CMHH⁃
Net（facing different Challenges and combining Multi-
modal Homogeneous and Heterogeneous information sepa⁃
ration and integration Network），用于 RGBT 跟踪 . 首先，

采用 VGG-M［24］网络的前三层作为骨干网络，并将其拓

展为双流结构，分别用于提取可见光和热红外图像的

目标特征 . 其次，由于可见光图像具有较高的空间分辨

率，能够更好地表示目标的纹理、轮廓和颜色等细节信

息，而热红外图像不易受光照变化的影响，且对遮挡的

鲁棒性较高，为了充分挖掘 RGBT 数据的互补性，本文

设计了一个特征分离与融合模块，对可见光与热红外

两个模态进行同异质信息分离，分别提取它们的特有

特征与共有特征并进行自适应融合 . 此外，RGBT跟踪

还经常会受到目标快速运动（Fast Motion，FM）、尺度变

化（Scale Variation，SV）、光照变化（Illumination Varia⁃
tion，IV）、热交叉（Thermal Crossover，TC）和遮挡（OC⁃
Clusion，OCC）等各种挑战因素的影响，受到文献［25］
和文献［26］的启发，本文在每层网络中都嵌入了一个

挑战感知模块，设计了 5 个挑战处理分支，并将这 5 种

挑战划分为模态共有挑战与模态特有挑战，针对每种

挑战的特性对不同的挑战设计了不同的网络结构来进

行可见光与热红外特征的融合处理，最后将所有挑战

下处理的融合特征进行聚合，以获得鲁棒的特征表示 .
为了抑制特征提取时的噪声传播，捕获不同尺度的目

标特征，在每层网络中还加入了注意力增强模块和多

尺度辅助模块来进行特征增强 . 最后，使用 3个全连接

层进行二值分类和边界框回归，以确定目标的位置 .
本文的主要贡献可以总结如下：首先，为有效利用
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可见光与热红外图像的互补性，提出一种多模态同异

质信息分离和融合网络，提取并融合可见光和热红外

图像的共有特征和特有特征，提升 RGBT 跟踪的鲁棒

性；其次，为了应对RGBT跟踪中所面临的不同挑战，减

少对大规模训练数据的依赖，设计了一个挑战感知模块

来分别处理每种挑战，并自适应地聚合所有挑战下处理

的结果特征 . 与现有方法不同的是，考虑到不同挑战下

的目标外观具有不同的特性，对网络结构做了针对性设

计；最后，加入了注意力及多尺度模块来提升网络的性

能与泛化能力 . 注意力增强模块用于降低网络对噪声或

无用信息的敏感度，多尺度辅助模块则有利于处理尺度

变化和识别小尺寸目标 . 在 GTOT［27］、RGBT234［12］和
LasHeR［28］数据集上的大量实验表明，所提方法可以有效

应对多种挑战，实现目标的有效跟踪，性能优异 .
2　相关工作

在本节中，主要介绍现有 RGBT 目标跟踪算法，以

及注意力机制和多尺度特征的相关工作 .
2. 1　RGBT跟踪

RGBT 目标跟踪是一种结合了可见光图像和热红

外图像的信息来实现对目标跟踪的技术 . 早期的RGBT
目标跟踪算法［13，29，30］是基于相关滤波、稀疏表示等传统

模型的，这些方法仅使用手工特征，无法处理复杂场景

中目标外观的显著变化 . 近年来，基于深度学习技术的

RGBT 跟踪器开始普遍得到应用，按照基线方法的不

同，大致可以分为以下3类 .
第一类是基于多域网络（Multi-Domain Network，

MDNet）［17］的目标跟踪算法 . 其中，Zhang 等人［31］利用

模态感知网络 MaCNet 自动学习模态贡献的差异 . 然

而，这种方法并没有充分挖掘低质量模态的潜力，如大

雾环境的可见光模态提取的特征中虽然会有大量噪

声，但仍然包含对跟踪有利的信息 . 针对这一缺陷，Lu
等人［32］提出 DMCNet，以一个模态的目标特征作为参

考，指导另一个模态目标特征的学习，并采用基于光流

算法的重采样策略来处理跟踪失败 . 但是复杂环境容

易导致跟踪漂移，该方法不能在产生跟踪漂移后提供

有效的候选框，导致跟踪器性能有限 . 为此，Xia 等

人［33］提出了CIRNet，执行多级共有模态、特有模态和最

后的目标概率预测学习，通过设计对象感知分支来预

测跟踪漂移后物体的中心状态以优化跟踪 .
第二类是基于孪生网络（Siamese Network）的目标

跟踪算法 . 如 Zhang等人［34］提出的 SiamFT使用一种基

于全卷积孪生网络的融合跟踪方法，并提出了一种基

于孪生网络响应图的模态权重计算方法，以便更好地

利用多模态信息 . 之后，Zhang等人［35］在 SiamFT的基础

上又提出了DSiamMFT，将孪生网络升级为动态孪生网

络来分别处理可见光和热红外图像 . 然而，当时缺乏大

规模成对的RGBT跟踪数据集，导致该网络跟踪性能较

差 . 为此，Zhang 等人［36］提出了 SiamCDA，使用一种语

义感知图像到图像的转换方法从真实的可见光图像中

生成热红外图像，此外使用视频着色方法从真实的热

红外视频中生成可见光视频，从而解决了数据集规模

较小的问题 .
第三类则是基于判别式相关滤波器（Discrimina⁃

tive Correlation Filter，DCF）的目标跟踪算法 . 如Zhao等
人［37］提出的 CEDiMP首次使用通道交换的方法来融合

可见光与热红外数据，融合效率得到了极大的提高，但

同时却丢失了很多有效的多模态信息 . 为了解决这个

问题，Zhang 等人［38］提出 MFNet，设计了一个模态差异

补偿模块，通过选择性地促进特征之间的模态交互来

减少模态差异并融合多模态特征 .
本文针对可见光与热红外两种模态的同质性与异质

性，设计了特征分离与融合模块，通过提取它们的共有特

征与特有特征来使融合过程变得更加合理有效 .
2. 2　注意力机制

注意力机制是深度学习中的关键技术，它模拟了

人类处理信息时大脑注意力的分配过程，如今已被广

泛应用于机器学习领域，旨在提升模型对输入数据的

关注度，使其更聚焦于输入中的重要部分，从而增强模

型的性能 . 其中，空间注意力机制和通道注意力机制便

是典型代表，它们分别关注特征图中的空间和通道信

息，以提高对图像特征的建模能力 . 如 Woo 等人［39］提
出卷积块注意模块CBAM，重新校准了特征的通道和空

间维度，以增强卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）的特征表达能力 . 而在 RGBT 跟踪中，文

献［40］通过引入通道注意机制来明确建模特征通道之

间的相互依赖性，显著提升了跟踪性能 . 此外，文献［3］
提出的 Transformer中的自注意力机制和交叉注意力机

制也被广泛应用 . 如Mei等人［41］提出AGMINet，使用自

注意力与交叉注意力机制设计了一个全局-局部交互模

块，旨在探索模态之间的全局相关性和单个模态的上

下文信息，同时还对挖掘的局部特征进行补充，以增强

特征表示 . 类似地，Mei 等人［42］还提出了 DRGCNet，设
计了全局挖掘协作模块GMCM分别提取模态内和跨模

态的全局信息，然后进行自适应加权运算来平衡二者 .
在本文中，引入空间和通道注意机制来细化所提取的

特征，减少冗余信息；此外，采用自注意力及交叉注意

力来实现两个模态共有特征与特有特征的提取 .
2. 3　多尺度特征

在深度学习中，多尺度特征指的是在不同尺度下

捕捉图像或其他数据中的信息 . 这种方法可以帮助模

型更全面地理解和解释输入数据，从而使网络获得丰
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富的感受野和多层次信息 . 在 RGBT 目标跟踪中，文

献［43］就是通过使用多尺度特征来更好地挖掘两种模

态内的多层级特征 . 该网络设计了一个多尺度适配器

来获取输入图像的多尺度信息，采用不同大小的卷积

核提取图像的多尺度特征，此外还提出了一个多分支

融合模块来集成不同的尺度信息和前一层的特征，从

而抑制了特征噪声和冗余 . 受此启发，本文将多尺度特

征模块放置在前两层特征提取网络中，以此来增加感

受野，识别小尺寸目标 .
3　本文方法

在本节中，首先介绍所提出的 CMHHNet的整体结

构，然后分别解释其中的分离与融合模块、挑战感知模

块以及注意力增强和多尺度辅助模块的细节，最后给

出了网络训练与跟踪的实施细节 .
3. 1　总体网络结构

本文所提出的 CMHHNet主要由特征提取器、分离

与融合模块（Separation and Fusion Module，SFM）、挑战

感知模块（Challenge Aware Module，CAM）、注意力增强

模块（Attention Enhancement Module，AEM）、多尺度辅

助模块（Multi-scale Auxiliary Module，MAM）以及 3个全

连接层组成，整体网络结构如图 1 所示，其中 FM、SV、

OCC、TC 和 IV 分别代表快速运动、尺度变化、遮挡、热

交叉和光照变化5个特定挑战 .

具体来说，本文采用 MDNet［17］的双流结构作为基

线网络，同时选用一种轻量级的 VGG-M 网络［24］，将其

前三层作为特征提取网络，分别提取两种模态的特

征 . 3 个卷积核的大小分别为 7×7、5×5 和 3×3. 在每一

层里，都嵌入了一个挑战感知模块，用于处理跟踪过程

中所面临的不同挑战 . 此外，在骨干网络中的每层都加

入了注意力增强模块用于细化特征，降低冗余，而在前

两层加入多尺度辅助模块来增加感受野 . 最后，设计了

一个特征分离与融合模块，对两种模态进行同异质信

息分离后再融合所提取的可见光与热红外特征 .
整个网络的运行流程如下 . 首先，将可见光与热红

外图像均裁剪为 107 × 107的尺寸大小，之后输入处理

后的图像，利用主干网络对其进行特征提取，然后将提

取到的特征通过注意力增强模块与多尺度辅助模块进

行特征增强 . 与此同时，挑战感知模块将输入的图像特

征在每个挑战下进行融合处理，并将所有处理后的特

征发送到挑战聚合模块进行自适应聚合，之后将其加

入特征提取网络中，以实现更鲁棒的特征表示 . 接下

来，将提取并得到增强的可见光与热红外特征输入到

分离与融合模块中进行融合 . 最后，将融合的特征输入

3个全连接层来适应不同视频和帧实例外观的变化，通

过二值分类与边界框回归来预测目标的位置 .
3. 2　挑战感知模块

在 RGBT 跟踪中，常常会受到各种挑战因素的干

扰 . 为了有效应对这些挑战，引入了挑战感知模块 . 该

模块选择了 RGBT 跟踪中最常见的尺度变化（SV）、光

照变化（IV）、遮挡（OCC）、热交叉（TC）和快速运动

（FM）5种挑战进行处理 . 通过多任务训练解决训练数
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图1　面向不同挑战及多模态同异质信息分离网络(CMHHNet)的整体结构
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据集规模不足，以及只用一种模型来应对所有挑战而

导致的模型复杂度过高的问题 . 每个挑战分支专注于

一种挑战下的特征融合处理，因此，可以使用少量的参

数和训练数据集来设计模型 .
该模块主要分为挑战处理模块与挑战聚合模块

两部分 . 挑战处理模块包含 5 个分支，每个分支又包

含基于挑战的通用特征提取部分与特征融合部分 . 通

用特征提取部分用于提取输入到挑战感知模块的可

见光与热红外图像特征，学习一种初级、基本的目标

表示，以保留原始模态图像中的基本信息，为后续模

块对其进行深入的特征处理做准备 . 每个分支均采用

相同的特征提取结构，但不共享参数，从而能更好地

提取每个挑战下的特征 . 为了更清晰地展示该操作

的合理性，本文从 RGBT234 数据集中选取了 BlueCar
视频序列的其中一帧可见光与热红外图像，分别输

入网络第一层的 3 个挑战分支中，经过通用特征提取

模块进行特征提取并求和后，将输出的特征选取第

一个通道进行可视化，结果如图 2 所示 . 可视化的结

果表明，即便每个挑战分支采用相同的通用特征提

取结构，但由于每个分支独立训练且不共享参数，输

出的特征也会各不相同，能够针对不同的挑战进行差

异化处理 .

此外，基于挑战的通用特征提取结构在主干网络

的每一层略有不同，具体结构如图 3所示，其中ReLU为

激活函数 .

在对每个挑战分支的输入进行特征提取建模后，

还需要对提取的可见光与热红外特征进行融合 . 本文

根据不同挑战属性下的目标外观特性，开发了不同的

融合结构来建模目标外观，以学习鲁棒的目标表示 . 具

体来说，将这 5种挑战根据其特性划分为模态共有挑战

与模态特有挑战 . 其中，快速运动（FM）、尺度变化（SV）
和遮挡（OCC）挑战在可见光与热红外两种模态下均存

在，故划分为模态共有挑战；而光照变化（IV）挑战主要

存在于可见光模态中，对热红外模态影响较小，同理，

热交叉（TC）挑战则主要存在于热红外模态中，因此将

这两种挑战划分为模态特有挑战 .
在模态共有挑战中，首先采用求和的方式来融合

两种模态的特征，该操作能够保留原始的可见光与热

红外特征信息，为下游模块提供有效的目标特征 . 从

图 2中可以看出，每个分支模态求和后的特征图各不相

同，但都保留了图像中原始的特征信息 . 此外，本文在

后续的实验部分还进行了模态共有挑战分支不同融合

方式的对比实验，能够更好地说明求和操作的有效性

与高效性 . 之后针对不同的挑战设计不同的结构来建

模目标外观 . 具体来说，对于快速运动挑战，由于目标

在短时间内速度较快，易产生运动模糊、重影等问题 .
而空间注意力机制能够有效捕捉图像中不同区域的重

要性，可以根据目标的位置变化自适应调整权重，且能

够过滤掉背景噪声，只关注目标所在的区域，这对于跟

踪快速运动的目标非常关键，因此采用空间注意力结

构来处理该挑战，从而能够确保目标在快速移动时仍

能被准确定位，减少误检和漏检的发生，提高跟踪的稳

定性 . 在尺度变化挑战中，目标在视野中的尺寸会因距

离、视角和运动而变化，本文则采用多尺度特征结构来

解决该问题，首先设计了多个不同感受野的分支来模

拟不同尺度下的目标表征，然后通过拼接操作进行集

成，最后使用一个 1 × 1 的卷积来调整通道维度 . 该结

构可以捕捉目标在不同尺度下的信息，使得模型能够

更好地适应目标的尺度变化 . 最后针对遮挡挑战，目标

会被其他物体部分或完全挡住，导致目标的特征信息

丢失并产生遮挡噪声 . 本文使用一个通道注意力结构

来重新加权特征通道，使得目标在被遮挡时可以增强未

被遮挡部分的关键特征，模型仍然能够从未被遮挡的部

分中提取到有用信息，从而提升跟踪的鲁棒性 . 图 4展

示了 3个模态共有挑战分支的详细结构，包括快速运动

分支、尺度变化分支和遮挡分支，其中 GFEM为通用特

征提取模块 .
对于光照变化和热交叉两种模态特有挑战，本文

采用同一种结构但不共享参数来建模目标外观 . 由于

可见光与热红外两种模态在模态特有挑战中有一方为

低质量模态，如光照变化挑战中的可见光模态与热交

叉挑战中的热红外模态，受到文献［44］的启发，采用

图2　选取的图像通过不同挑战分支通用特征提取模块后的可视化特征图
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图3　通用特征提取结构的各层结构
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SKNet 进行注意力加权操作自适应地从两种模态中选

择对跟踪有利的通道相关特征，根据输入模态的质量

动态调整不同模态的权重来进行特征融合 . 与文

献［26］不同的是，本文在加权融合之前同时进行了全

局平均池化（Global Average Pooling，GAP）和全局最大

池化（Global Max Pooling，GMP）操作 . GAP 注重特征图

的整体信息，而 GMP 则更注重特征图的突出信息 . 同

时使用 GAP与 GMP不仅可以增强特征的代表性，丰富

提取的卷积特征，而且可以减少对局部噪声的敏感，从

而实现更准确的目标跟踪 . 通过这种结构，可以有效处

理RGBT目标跟踪中模态质量差异的问题，动态调整和

优化特征融合过程，从而提升跟踪性能和鲁棒性 . 图 5
展示了模态特有挑战分支的详细结构，其中包括光照

变化分支与热交叉分支 .

在数据集里对每个视频序列都手工标注了相应的

挑战，这些标注在训练时可以使用，但在测试阶段却不

能使用，因此在跟踪过程中无法确定应该激活哪些挑

战分支 . 为了解决这一问题，设计了挑战聚合模块，对

所有的挑战分支进行自适应聚合 . 仍然使用 SKNet［44］

进行聚合，能够动态调整每个分支的聚合权重，以获得

更鲁棒的聚合特征 . 详细结构如图1所示 .
3. 3　分离与融合模块

为了融合主干网络所提取的可见光与热红外特

征，设计了一个特征分离与融合模块 . 先对两个模态进

行同异质信息分离，将可见光与热红外的共有特征与

特有特征分离开，之后再通过注意力机制进行自适应

融合，以达到使融合过程更加合理、有效的目的 . 该模

块的网络结构如图 6所示，其中的K、Q、V分别表示自注

意力与交叉注意力中的Key、Query和Value.
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图4　3个模态共有挑战分支的详细结构
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图5　模态特有挑战分支的详细结构
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图6　分离与融合模块的网络结构图
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受到文献［3］的启发，采用自注意力及交叉注意力

来完成两个模态共有特征与特有特征的提取 . 具体来

说，首先通过拼接操作将从可见光和热红外图像中提

取的特征进行聚合，聚合特征包含了可见光和热红外

的特征信息 . 之后通过 1 × 1卷积生成可见光及热红外

特征的 Query 以及聚合特征的 Key、Query、Value. 分别

将可见光及热红外特征的 Query 与聚合特征的 Key 相

乘来计算全局相关性，然后再与聚合特征的Value相乘

来计算交叉注意力，从而得到可见光与热红外的特有

特征 . 同时对聚合特征进行自注意力计算得到可见光

与热红外的共有特征 . 最后分别将它们的特有特征与

共有特征进行自适应加权融合，从而得到最终的融合

特征 . 上述过程用公式表示如下：

Fs = ε(Fv Fi ) （1）
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Wv =F q
v ⊗F k

s = f 1 ´ 1
vq (Fv )⊗ f 1 ´ 1

sk (Fs )

W i =F q
i ⊗F k

s = f 1 ´ 1
iq (Fi )⊗ f 1 ´ 1

sk (Fs )

Ws =F q
s ⊗F k

s = f 1 ´ 1
sq (Fs )⊗ f 1 ´ 1

sk (Fs )

（2）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Fvs = δ(Wv )⊗F v
s

Fis = δ(W i )⊗F v
s

Fss = δ(Ws )⊗F v
s

（3）

wvs wis wss = δ (ξ (Φ1 (Fvs + Fis + Fss )

)                        )+Φ2 (Fvs + Fis + Fss )
（4）

Fo =wvs ´ Fvs +wis ´ Fis +wss ´ Fss （5）
其中，Fv Fi ÎRC ´H ´W 表示经过第三层特征提取网络输

出的可见光与热红外特征；Fs ÎR2C ´H ´W 表示聚合特

征；Fo ÎR2C ´H ´W 则表示最终的融合特征；+和´分别代

表逐元素相加和相乘操作；⊗则表示矩阵相乘；此外，ε

为按通道维度进行拼接操作；f 1 ´ 1 为 1 ´ 1 卷积层；δ为

Softmax操作；Φ1与Φ2分别表示全局最大池化与全局平

均池化；ξ = f 2( )γ( f 1 ) ，f 1和 f 2均表示1 ´ 1卷积层，γ则表

示ReLU激活函数 .
3. 4　注意力增强模块与多尺度辅助模块

为了增强主干网络所提取的特征，使其对后续的

跟踪更加有利，受到文献［39］和文献［41］的启发，在主

干网络中加入了注意力增强模块与多尺度辅助模块 .
下面将详细描述这两个组件 .
3. 4. 1　注意力增强模块

加入该模块的主要目的是使网络更加关注对跟踪

有利的特征，从而抑制噪声的传播，减少冗余特征 . 在

双流主干网络的每一层都嵌入了该模块，其主要包含

通道注意力与空间注意力两部分 . 该模块的详细结构

如图 7所示，其中的浅绿色区域表示通道注意力，浅蓝

色区域表示空间注意力 .
通道注意力的目标是增强每个通道的特征表达 .

具体步骤：对于输入的特征图，首先对每个通道执行全

局最大池化和全局平均池化操作，之后将经过池化后

的特征向量输入一个共享全连接层中得到注意力权重

向量 . 再通过 Sigmoid 函数进行权重归一化，最后将得

到的注意力权重与原始特征图的每个通道相乘，得到

注意力加权后的通道特征图 . 空间注意力的目的则是

强调图像中不同位置的重要性 . 详细操作：首先将输入

的特征图沿通道维度进行最大池化和平均池化操作，

生成不同上下文尺度的特征；之后将其沿通道维度进

行拼接并通过一个卷积层和一个 Sigmoid 函数来生成

空间注意力权重；最后将得到的空间注意力权重应用

于原始特征图，对每个空间位置的特征进行加权 . 经过

通道与空间注意力操作后，特征的有效性得到了显著

的提高 . 上述操作用公式表示如下：

Wc = σ ( )fm( )φc1 (Fai ) + fm( )φc2 (Fai ) （6）
Fc =Wc ´ Fai （7）

Ws = σ ( )fs( )ε ( )φs1 (Fc )φs2 (Fc ) （8）
Fao =Ws ´ Fc （9）

其中，Fai ÎRC ´H ´W Fao ÎRC ´H ´W 分别表示该模块的输

入与输出特征；Fc ÎRC ´H ´W 表示经过通道注意力强化

后的特征；Wc ÎRC ´ 1 ´ 1 与Ws ÎR1 ´H ´W 则分别表示通道

注意力与空间注意力的权重；φc1、φc2、φs1、φs2 分别表示

沿空间维度和通道维度的最大池化与平均池化操作；

fm = f 2
m ( )γ( f 1

m ) ，f 1
m 和 f 2

m 均为 1 ´ 1 卷积层，γ为 ReLU 函

数；fs 为 7 ´ 7 的卷积层，ε为通道维度的拼接操作；σ则

表示Sigmoid函数 .
3. 4. 2　多尺度辅助模块

在跟踪过程中，经常会遇到小尺寸的目标，直接提

取它们的特征往往效果不佳，而多尺度特征有利于处

理尺度变化和识别小尺寸目标 . 因此，为了更好地提取

对捕获不同尺度目标信息至关重要的多尺度特征，本

文在特征提取网络的前两层加入了多尺度辅助模块，

以促进多尺度信息的传播 . 该模块结构如图 8所示，图

中d表示膨胀率 .
为了减少网络的参数，本文采用小尺寸的卷积核

来代替大尺寸卷积核 . 这样不仅可以保持感受野不变，
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图7　注意力增强模块的网络结构图(图中的所有符号含义与图6相同)
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而且由于堆叠的卷积层中包含的激活函数的非线性更

大，使得决策函数更具判别性［45］. 因此，在多尺度辅助

模块的第三层采用两个3 × 3的卷积和一个ReLU函数，

而在第四层则采用一个膨胀率为 2的 3 × 3空洞卷积 .
该操作用公式表示如下：

Fout = ε(F1 F2 F3 F4 )

= ε ( )f 1 (F in )f 2 (F in )f 3 (F in )f 4 (F in )
（10）

其中，F inÎRC´H´W和FoutÎRC´H´W分别表示输入特征与

输出特征；F1ÎRC/4´H´W、F2ÎRC/4´H´W、F3ÎRC/4´H´W、

F4ÎRC/4´H´W是提取的不同尺度的特征；此外，f 1和 f 2分

别表示1´1和3´3卷积操作，f 3= f 32( )γ( f 31 ) ，f 31和 f 32均

为3´3卷积层，γ表示ReLU操作，f 4为膨胀率为2的3´3

空洞卷积；ε则代表沿通道维度进行拼接操作 .
3. 5　网络训练

由于本文的网络包含挑战感知模块，如果直接使

用所有的训练数据来训练网络，那么训练数据的损失

都会向后传播到所有挑战的聚合分支中［26］. 因此，本文

采用了三阶段的训练方法，具体操作如下 .
首先，在基线网络 MDNet+RGBT［16］中分别添加每

个挑战的挑战处理分支，采用具有不同挑战标签的数

据集来逐个训练对应挑战的处理分支 . 具体而言，首先

利用 imageNetvid［17］上得到的预训练模型参数对双流

CNN网络进行初始化，该模型包括 3个卷积层和 2个全

连接层FC4与FC5，然后再初始化所有挑战处理分支的

参数并添加新的分类分支 FC6. 对于基线网络模型中

的卷积层和FC4与FC5，将其参数学习率设置为0.000 1，
而将 FC6与新添加的挑战处理分支中的参数学习率分

别设置为 0.000 5 和 0.001. 之后采用随机梯度下降法

（Stochastic Gradient Descent，SGD）作为优化策略，动量

为0.9，权值衰减设为0.000 5，损失函数则采用与MDNet
相同的二分类交叉熵［17］. 每个挑战的训练轮数均为

200，最后只保存每个挑战处理分支的参数 .
在第二阶段中，将所有的挑战处理分支及挑战聚

合模块添加到基线网络中，使用所有训练数据来训练

挑战聚合模块 . 之后随机初始化挑战聚合模块和全连

接层 FC6 的参数，并将学习率分别设置为 0.001 和

0.000 5. 该阶段训练轮数为 300，其他设置与第一阶段

相同，最后保存挑战聚合模块与FC4和FC5的参数 .
在最后一个阶段，将所有模块均添加到网络中，然

后使用所有的数据来训练新添加的分离与融合模块、

注意力增强模块及多尺度辅助模块 . 随机初始化新增

模块和全连接层 FC6 的参数，并将它们的学习率分别

设置为 0.001和 0.000 5，其他已有的模块学习率则设置

为 0.000 1进行参数微调 . 该阶段的训练轮数为 500，其
他设置与第一阶段相同，最后保存整个模型的参数 .
3. 6　在线跟踪

对于每个新的视频序列，在跟踪过程中会随机初

始化一个新的全连接层（FC6）分支，然后固定之前训练

的所有模型参数 . 接着，对 FC4、FC5和 FC6进行微调，

以适应跟踪过程中出现的各种外观变化 . 在第一帧中，

首先针对给定的初始目标收集样本，包括 500个正样本

和 5 000 个负样本，用于微调全连接层 . 定义交并比

（Intersection over Union，IoU）大于 0.7的样本为正样本，

小于 0.5的样本为负样本 . 为了提高跟踪准确性，在第

一帧中额外收集 1 000个样本，用于训练回归器以适应

新的目标域 . 在后续帧中，根据前一帧的跟踪结果从

256个候选样本中进行采样，并将其发送给网络用于当

前帧的跟踪 . 然后，选择得分最高的 5 个候选样本，对

它们边界框的宽和高及中心位置坐标求平均值作为当

前帧的跟踪结果 . 如果跟踪得分高于 0，则视为跟踪成

功，并使用回归器对结果进行微调，以进一步提高定位

精度 . 最后，收集 20个正样本和 100个负样本，动态更

新网络，以进一步适应目标的变化 .
4　实验结果及分析

实验中，使用 PyTorch 深度学习框架，操作系统为

Ubuntu 20.04，GPU 采 用 NVIDIA GeForce RTX3090 
24 GB，对所提出的网络 CMHHNet 与近年来提出的性

能先进的RGBT跟踪器进行了比较，分别考察了模型在

GTOT［27］、RGBT234［12］和 LasHeR［28］这 3 个常用数据集

上的表现 . 此外，对网络结构做了消融实验，以验证网

络中每个模块的有效性 . 为了直观说明本文所提方法

的有效性，除了给出评测指标结果，还展示了与其他网

络的可视化对比结果 .
4. 1　评估设置

4. 1. 1　数据集

实验所用数据集均为 RGBT 跟踪常用数据集 .
GTOT是由Li等人［27］提出的首个RGBT跟踪基准 . 它由

50对在不同场景和条件下采集的具有真值注释的可见

光和热红外视频对组成 . 此外，该数据集还对视频进行

了属性标注，并根据这些属性将其划分为 7个子集，旨

在评估算法对这些属性的感知能力 . RGBT234是 Li等
人［12］提出的另一个大型 RGBT 跟踪数据集 . 它是

in
F out

F

1×1 卷积层

3×3 卷积层

拼
接

3×3 卷积层（d=2）

3×3 

卷积
3×3 

卷积
ReLU

 

图8　多尺度辅助模块的网络结构图
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RGBT210［46］数据集的扩展，包括 234个RGBT视频序列

对及其对应的真值注释 . 视频序列标注中有 22个目标

类别和 12 个挑战属性，总的帧数为 234K，最长的视频

序列帧数为 8K. LasHeR［28］则是一个更大更全面的

RGBT 跟踪数据集，它分为测试集和训练集，共包含

1 224 个对齐的 RGBT 视频序列，共有 730K 个图片对，

其中包括了32个目标类别和19个挑战属性 .
4. 1. 2　评估指标

GTOT 和 RGBT234 数据集上的跟踪性能通常由两

个指标来评估：精确率（Precision Rate，PR）和成功率

（Success Rate，SR）. PR 表示算法预测的目标框中心与

标注的目标框中心之间的欧氏距离小于规定阈值的帧的

百分比，GTOT数据集上的目标较小，因此将该数据集上

的阈值设定为 5个像素，而将RGBT234、LasHeR数据集

上的阈值设定为20个像素 . SR则表示输出边界框与真值

边界框之间的重叠率大于阈值的帧的百分比，改变阈值

可以获得SR曲线图，本文采用SR曲线下的面积作为代表

性的SR. 在LasHeR数据集上，由于精确率会受到视频分

辨率的影响，本文又添加了标准化精确率（Normalized 
Precision Rate，NPR）这个指标来进行评估 .
4. 2　GTOT与RGBT234数据集上的评估

本文在 GTOT与 RGBT234数据集上进行交叉训练

与测试 . 具体来说，使用 RGBT234 数据集上训练的网

络模型在 GTOT 上进行评估，同理，采用在 GTOT 上训

练的模型来测试RGBT234数据集 . 将本文的方法与目

前现有的最先进的 RGBT 跟踪器在精确率及成功率指

标 上 进 行 了 比 较 ，包 括 MDNet+RGBT［16］、CAT［25］、
JMMAC［47］、ADRNet［48］、DFNet［49］、MFGNet［50］、APF⁃
Net［26］、HMFT［51］、CIRNet［33］、MMMPT［52］、MSIFNet［53］、
DECFNet［54］、DRGCNet［42］、SiamCAF［55］、JTPMA［56］共 15
个跟踪器，对比结果如表 1所示，加粗结果表示对比的

最佳性能 .
由表 1可以看出，CMHHNet在GTOT数据集上的精

确率和成功率分别是 91.1%和 73.8%，在RGBT234数据

集上则达到了 82.3% 和 58.8%. 相比于基线的 MDNet+
RGBT算法分别提高了 11.1 个百分点/10.1 个百分点和

10.1个百分点/9.3个百分点，遥遥领先于基线网络 . 与

同样基于属性挑战的网络 CAT、ADRNet 与 APFNet 相
比在不同数据集上的各个指标均有不同程度的提高 .
相较于 APFNet 采用统一的网络结构来应对不同的挑

战，本文网络则将跟踪所面临的挑战划分为模态共有

与模态特有，根据每个挑战的特点，量身设计了独特

的网络结构，从而能够更好地建模每个挑战下的目标

外观 . 此外，相较于 CAT 网络，CMHHNet 在最后设计

了分离与融合模块代替传统的拼接操作来融合两种模

态的特征，显著提高了跟踪的精确率 .

4. 3　基于不同挑战的评估

本节中，将本文的网络与其他 9种RGBT跟踪算法

在RGBT234数据集上针对运动模糊（Motion Blur，MB）、

局部遮挡（Partial Occlusion，PO）、低分辨率（Low Reso⁃
lution，LR）、快速移动（Fast Motion，FM）、背景杂乱

（Background Clutter，BC）、严重遮挡（Heavy Occlusion，
HO）、镜头移动（Camera Moving，CM）、无遮挡（No Oc⁃
clusion，NO）、变形（DEFormation，DEF）、热交叉（Ther⁃
mal Crossover，TC）、弱光照（Low Illumination，LI）和尺度

改变（Scale Variation，SV）这 12种不同挑战下的表现进

行了对比 . 表 2和表 3分别给出了精确率 PR 和成功率

SR的对比结果 .
从表 2 和表 3 中可以看出，对于精确率，本文的网

络在 9项挑战中都排名第一，11项挑战位于前三名，仅

有FM一项挑战排名第四，仅比前一名低了 0.8 个百分

点；在成功率指标上则是达到了 7 个挑战居于第一，

所有挑战全部处于前三名的优异成绩，该对比结果

证明了本文方法在处理各种挑战场景时的鲁棒性，

尤其是 HO、LI、CM、MB 等更复杂的挑战，其中的挑战

感知模块能够很好地模拟这些挑战属性下目标的外

观表示 . 相比于 ADRNet 仅采用求和方式来融合不同

的挑战分支，CMHHNet 则对每个分支采用自适应加

权的方法进行聚合，因此其性能在大部分挑战上都有

所提升 . 此外，CMHHNet 相比于基线网络 MDNet+
RGBT在所有挑战上都全方面超越，说明了网络中各个

模块的有效性 .

表1　CMHHNet与其他15个跟踪器在GTOT与RGBT234
数据集上的精确率及成功率对比结果           单位：%

跟踪器

MDNet+
RGBT[16]

CAT[25]

JMMAC[47]

ADRNet[48]

DFNet[49]

MFGNet[50]

APFNet[26]

HMFT[51]

CIRNet[33]

MMMPT[52]

MSIFNet[53]

DECFNet[54]

DRGCNet[42]

SiamCAF[55]

JTPMA[56]

CMHHNet

年份

2018
2020
2021
2021
2022
2022
2022
2022
2022
2023
2023
2023
2023
2023
2023
—

GTOT
PR

80.0
88.9
90.1
90.4
88.1
88.9
90.5
90.8
90.1
90.3
90.4
90.4
90.5
90.6
90.7
91.1

SR
63.7
71.7
73.2
73.9
71.9
70.7
73.7
73.8
72.8
73.6
74.1
71.8
73.5
73.0
75.1

73.8

RGBT234
PR

72.2
80.4
79.0
80.9
77.2
78.3
82.7

78.8
81.0
79.8
81.7
82.3
82.5
77.1
80.3
82.3

SR
49.5
56.1
57.3
57.1
51.3
53.5
57.9
56.8
54.4
54.6
57.0
57.6
58.1
53.7
56.2
58.8

918



第 3 期 方 鑫:面向不同挑战及同异质信息分离的RGBT跟踪

4. 4　可视化评估

为了更加直观地将 CMHHNet 与其他跟踪器进行

比 较 ，选 用 MDNet+RGBT［16］、FANet［21］、TFNet［58］和

SGT［46］这4种方法与本文的方法进行了可视化对比 . 通

过 对 RGBT234 数 据 集 中 elecbike2、boundaryandfast、
man24和woman89这 4对视频序列做跟踪测试，CMHH⁃
Net 表现出了非常优秀的性能 . 具体细节如图 9 所示，

其中，每个视频序列中上面一行代表可见光图像，下面

一行为热红外图像 .
在 elecbike2 视频序列中，跟踪目标为一位黑衣男

孩所骑的电动自行车 . 在视频第 38 帧时，目标开始与

行人发生重叠并受到了行人的遮挡，从而导致在第 66
帧时，目标与行人分离，但 SGT与 FANet均发生了跟踪

漂移 . 之后在第 253帧中，目标开始与大量行人发生交

汇，TFNet 开始逐渐偏离目标，最后在第 581 帧中，MD⁃
Net+RGBT 的跟踪结果也从目标电动车偏移到了骑车

的男孩，但 CMHHNet 仍能够精确定位到目标电动车 .
整个视频序列中包含遮挡、热交叉、小尺寸目标跟踪等

多种挑战，跟踪难度高，但本文网络仍能够有效应对这

些挑战，实现精准跟踪 . 在 boundaryandfast 序列中，目

标人物快速运动，画面产生模糊，在第 35 帧中，FANet
首先偏离目标，之后在 49帧与 164帧之间，其他跟踪器

也陆续跟丢目标，到了最后一帧时，只有 CMHHNet 还
在保持着很高的精准度 . 对于 man24 序列，第 9 帧时

MDNet+RGBT已经偏离目标，154帧时目标人物开始受

到遮挡，在后面的 335 帧与 442 帧中，目标人物几乎被

完全遮挡，其他跟踪器都已偏离目标，只有本文的跟踪

器仍能够准确跟踪 . 最后，在 woman89 视频中，第 308
帧时镜头出现了快速移动，导致画面模糊，其他跟踪器

都有不同程度的偏离，最后在 388帧中，目标人物受到

车辆的部分遮挡，也只有 CMHHNet 能够紧跟目标，没

有受到这些挑战的影响，表明了挑战感知模块的有

效性 .
4. 5　LasHeR数据集上的评估

为了进一步说明 CMHHNet 对不同数据集的鲁棒

性，本文在 LasHeR 的测试子集上也进行了测试，

LasHeR是比RGBT234规模更大的数据集，同时也具有

更加复杂的挑战 . 将本文提出的跟踪器与 FANet［21］、
CAT［25］、MaCNet［31］、MANet++［19］、AGMINet［41］、DMC⁃
Net［32］、APFNet［26］、MSIFNet［53］、DRGCNet［42］、DECF⁃

表3　RGBT234数据集上CMHHNet与其他9个跟踪器在不同挑战下的成功率对比 单位：%
跟踪器

MDNet+RGBT[16]

DAPNet[22]

SiamCAF[55]

HDINet[57]

FANet[21]

MaCNet[31]

ADRNet[48]

MBAFNet[43]

JTPMA[56]

CMHHNet

NO
61.1
64.4
61.2
65.1
65.7
66.5
65.8
68.7
65.8
68.0

PO
51.8
57.4
56.1
60.4
60.3
57.2
61.2
63.9
60.8
62.4

HO
42.1
45.7
47.9
47.3
45.8
48.8
49.1
48.5
47.4
51.1

LI
45.5
53.0
52.7
53.2
54.8
52.7
55.1
57.2
56.9
59.2

LR
51.5
51.0
50.1
54.5
53.2
52.3
55.6
56.0
55.8
56.4

TC
51.7
54.3
50.9
57.5
55.1
56.3
58.9
57.4
58.1
59.0

DEF
47.3
51.8
51.7
56.5
52.7
51.4
52.9
57.0
50.5
56.9

FM
36.3
44.3
41.7
47.5
43.8
47.1
50.3
50.2
48.8
48.9

SV
50.5
54.2
53.8
55.8
56.3
56.1
56.2
59.7
56.5
59.4

MB
46.3
46.7
49.2
52.6
50.3
52.5
53.0
53.2
51.3
54.7

CM
45.4
47.4
51.1
51.4
52.3
51.7
53.5
55.6
50.6
56.9

BC
43.2
48.4
48.1
47.8
50.3
50.1
52.7
51.3
53.5
54.2

ALL
49.5
53.7
53.7
55.9
55.3
55.4
57.1
58.5
56.2
58.8

注：排名前三的数据分别用红色、绿色和蓝色突出显示 .

表2　RGBT234数据集上CMHHNet与其他9个跟踪器在不同挑战下的精确率对比 单位：%
跟踪器

MDNet+RGBT[16]

DAPNet[22]

SiamCAF[55]

HDINet[57]

FANet[21]

MaCNet[31]

ADRNet[48]

MBAFNet[43]

JTPMA[56]

CMHHNet

NO
86.2
90.0
85.3
88.4
88.2
92.7
91.7
91.3
92.0
92.8

PO
76.1
82.1
80.5
84.9
86.6
81.1
86.3
86.4
84.8
86.6

HO
61.9
66.0
69.8
67.1
66.5
70.9
70.8
68.8
70.5
73.2

LI
67.0
77.5
78.3
77.7
80.3
77.7
80.2
81.5
82.3
85.3

LR
75.9
75.0
73.7
80.1
79.5
78.3
83.1
82.3
83.5
82.4

TC
75.6
76.8
70.7
77.2
76.6
77.0
78.9
77.0
79.8
80.8

DEF
66.8
71.7
71.2
76.2
72.2
73.1
74.3
76.2
72.0
77.8

FM
58.6
67.0
64.4
71.7
68.1
72.8
77.6
75.2
75.9
74.4

SV
73.5
78.0
75.8
77.5
78.5
78.7
79.0
79.7
79.8
83.2

MB
65.4
65.3
68.3
70.8
70.0
71.6
72.7
71.6
70.3
73.4

CM
64.0
66.8
71.7
69.7
72.4
71.7
75.7
75.2
70.8
77.5

BC
64.4
71.7
73.1
71.1
75.7
77.8
78.9
78.2
81.8
79.8

ALL
72.2
76.6
77.1
78.3
78.7
79.0
80.9
80.1
80.3
82.3

注：排名前三的数据分别用红色、绿色和蓝色突出显示 .
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Net［54］、EANet［59］、LMINet［60］、CAT++［61］共 13个最先进的

RGBT跟踪器在精确率 PR、成功率 SR及标准化精确率

NPR这3个指标上进行了比较，对比结果如表4所示 .

从表 4可以看出，CMHHNet在 LasHeR数据集上的

表现要优于在GTOT和RGBT234上的表现，在 3个指标

上均超过了其他的跟踪器，PR、NPR 及 SR 分别达到了

 
(a) elecbike2

 
(b) boundaryandfast

 
(c) man24

 
(d) woman89

CMHHNet TFNet MDNet+RGBT FANet SGT

 

图9　CMHHNet与其他4个RGBT跟踪器在4对视频序列上的可视化对比图
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51.1%、45.7% 和 37.6%. 与第二名的 CAT++相比，改进

幅度分别为 0.2、1.3 和 2.0 个百分点 . 与同样基于属性

挑战的网络 CAT、APFNet 相比则是在各个指标上均得

到了全面提升 . 与最新的网络 LMINet 和 CAT++相比，

CMHHNet的整体参数规模更小，训练速度更快，除此之

外，在训练时对大规模数据集的依赖也更小，可以仅使

用少量的数据集就训练出一个泛化性能更强的模型，

能够有效降低网络过拟合的风险 . 这也证明了该网络

在应对复杂挑战场景下的可靠性，能够使用不同的网

络结构有效处理不同的挑战，对每个挑战下的目标外

观特性进行合理建模 .
从以上 3 个典型的 RGBT 跟踪数据集上的表现来

看，CMHHNet对不同的数据集都具有很强的鲁棒性，在

RGBT跟踪算法中展示出很强的竞争力 .
4. 6　消融实验

为了验证 CMHHNet 中各个模块的有效性，在

RGBT234数据集上进行了消融实验，在CMHHNet中依

次去除各个模块得到变体模型 . 具体来说，CMHHNet-
AEM-MAM 表示去除网络中的注意力增强及多尺度辅

助模块，CMHHNet-CAM 表示去除挑战感知模块，

CMHHNet-SFM则表示去除分离与融合模块 . 实验结果

如图10所示 .
从图 10可以看出，CMHHNet相比于它的 3个变体

在精确率和成功率上均有较大提升，说明了该网络的

各个组件是有效的 . 此外，CMHHNet相比于CMHHNet-
CAM 的提升最大，达到了 1.9% 和 2.4%，则表明本文设

计的挑战感知模块相比于其他模块更有优势，对网络

的贡献更大，也间接说明了本文针对不同挑战设计不

同的网络结构进行处理并自适应聚合所有挑战分支的

思想是有效的 .
为了进一步说明挑战感知模块 CAM 的有效性，本

节利用文献［25］中的挑战分支设计替换本文设计的

CAM，在RGBT234数据集上进行了对比实验，实验结果

如图 11所示 . 图 11中的替换前与替换后分别代表采用

CAM与采用文献［25］中的挑战分支设计 .

由结果可以看出，本文设计的CAM相较于文献［25］
中的挑战分支设计在RGBT234数据集上的精确率及成

功率分别提高了 1.3%和 2.1%，进一步证明了挑战感知

模块的有效性，且对于网络的性能提升是巨大的 .
4. 7　挑战分支评估实验

本节对挑战感知模块中每个挑战处理分支的有效

性进行验证，以证明每个挑战分支都是特定的，能够很

好地解决对应的挑战 . 从 GTOT 数据集中选择了 Fast⁃
Motor、Jogging、occBike、BlueCar、Crossing 共 5 个典型的

视频序列，每个序列都对应一个典型挑战 . 在网络基本

框架上，每次只添加一个挑战处理分支，依次对所选择

的每个序列进行测试 . 测试结果在表 5中展示，每个视

频序列的名称之后标记了该视频具有的典型挑战 .
实验结果表明，与其他挑战处理分支相比，每个挑

战处理分支在与其挑战对应的视频序列上都取得了最

佳性能，验证了挑战处理分支的有效性 .
4. 8　网络参数规模与跟踪实时性对比

在目标跟踪领域，网络参数规模与跟踪实时性是

影响实用性的两个重要因素 . 本节针对这两个方面与

其他网络进行了对比，表 6与表 7分别展示了CMHHNet
与 5 种优秀 RGBT 算法的参数规模与跟踪实时性的比

表4　CMHHNet与其他13个跟踪器在LasHeR数据集上的

性能对比结果                                                      单位：%
跟踪器

FANet[21]

CAT[25]

MaCNet[31]

MANet++[19]

AGMINet[41]

DMCNet[32]

APFNet[26]

MSIFNet[53]

DRGCNet[42]

DECFNet[54]

EANet[59]

LMINet[60]

CAT++[61]

CMHHNet

年份

2020
2020
2020
2021
2022
2022
2022
2023
2023
2023
2023
2024
2024
—

LasHeR
PR

44.2
45.1
48.3
46.7
48.8
49.1
50.0
—

48.3
49.6
50.6
49.0
50.9
51.1

NPR
38.4
39.8
42.3
40.8
42.9
43.1
43.9
42.8
42.3
—

—

43.3
44.4
45.7

SR
30.9
31.7
35.2
31.7
34.3
35.7
36.2
35.2
33.8
35.0
36.7
34.8
35.6
37.6

                    (a) 精确率曲线图                (b) 成功率曲线图

图10　CMHHNet 与 3 个变体在 RGBT234 数据集上的精确率及成功

率曲线图

                    (a) 精确率曲线图                (b) 成功率曲线图

图11　将 CAM 替换为文献[25]中的挑战分支设计在 RGBT234 数据

集上的精确率及成功率曲线图
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较结果，其中FPS为每秒跟踪帧数 .
从表 6和表 7可以看出，本文网络的整体参数规模

相较于其他网络要少，模型更加轻量化，因此所需要的

计算资源及占用的内存资源更少 . 此外，更小的模型有

助于快速训练与部署，还能够减少过拟合的风险，有助

于提高模型在未知数据上的泛化能力 . 对于跟踪速度，

CMHHNet 与使用相同基线网络的 5 种跟踪器相比最

快，效率是MaCNet的 3倍 . 总的来说，本文网络在跟踪

性能和效率方面均取得了良好的效果 .

4. 9　共有挑战分支融合方式对比实验

在挑战感知模块的模态共有挑战分支中，本文采

用了求和操作来融合可见光与热红外两种模态的特征 .
为了说明这一操作的合理性，本文将求和操作替换为拼

接操作，并在GTOT数据集上分别测试了网络的精确率、

成功率及跟踪速度，得到的对比实验结果如表8所示 .
实验结果表明，拼接操作相较于求和在精确率和

成功率上分别降低了 1.7 个百分点和 1.1 个百分点，跟

踪速度也有所降低 . 该结果说明采用求和进行特征融

合在网络性能与跟踪速度上具有优势 .

4. 10　计算量对比实验

在深度学习中，网络的计算量是指神经网络在进

行前向传播时所需的算术运算的次数 . 它主要用于衡

量网络运行时的计算成本，是评估模型复杂度的一个

重要指标 . 通常用浮点运算次数（Floating Point Opera⁃
tions，FLOPs）来衡量，它表示整个网络需要执行的浮点

运算总次数 . 在本节中，为了探寻分离与融合模块 SFM
的计算量，将 SFM替换为直接拼接操作，分别进行计算

量对比实验，得到的实验结果如表9所示 .

由结果可以看出，添加 SFM 后的模型，即整个

CMHHNet 模型的计算量仅有 1.5 G（1 G=109）FLOPs 左
右，整个模型较为轻量化，这也与前面的网络参数规模

实验结果相符 . 此外，分离与融合模块 SFM的计算量仅

有 0.022 GFLOPs，仅占整个模型的 1.5%，体现了该模块

的简洁高效性 .
5　结论

本文提出一种新的 RGBT 跟踪网络 CMHHNet，设
计了多模态同异质信息分离与融合模块，用于提取可

见光与热红外两个模态的共有特征与特有特征并进行

融合，使融合结果变得更加合理有效 . 此外，为应对不同

的挑战，设计了不同的结构对不同挑战做适应性处理，

减轻了用大量数据集进行模型训练的压力；增添注意力

增强模块和多尺度辅助模块，分别用于降低特征提取时

的噪声传播和拓宽感受野，强化小尺寸目标识别能力 .
在3个常用数据集GTOT、RGBT234及LasHeR上进行了

大量实验，验证了本文方法的有效性及鲁棒性 . 然而，尽

管相比基于相同基线模型的工作，本文模型具备一定优

势，但受到基线网络MDNet+RGBT的制约，本文的方法

目前尚未实现实时跟踪 . 在未来，会继续探索更完善的

目标跟踪网络，着力提升复杂网络RGBT目标跟踪的实

时性，充分发挥多模态目标跟踪的优势 .
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