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可逆多分支的双模态自适应融合目标跟踪算法

耿礼智，周冬明，王长城，刘宜松，孙逸秋

（云南大学 信息学院，云南 昆明６５０５００）

摘　要：由于可见光和红外图像具有很强的互补性，越来越多的关注集中在通过这两种模态的
联合信息进行跟踪。然而，在现有的跟踪算法中，不能有效地学习两者的互补信息并挖掘模态

特定特征，这限制了跟踪器的性能。因此，本文提出了一种可逆多分支的双模态自适应融合跟

踪网络。首先，设计了一个三分支结构网络，分别用于学习热红外、可见光以及它们的通用特

征。这不仅充分利用了两种模态之间的共享信息，还保留了红外和可见光数据之间的差异特

性以及丰富的细节信息。此外，还引入了一个模态特征交互模块，以自适应地挖掘模态之间的

互补信息并滤除冗余信息。通过在多个公开数据集上进行大量实验证明了该跟踪器的有效

性，尤其在面对尺度变化、镜头抖动、遮挡等环境时，表现出卓越的抗干扰能力。
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１　引　言
视觉目标跟踪是在初始帧中指定一个任意对象，

并在后续帧中预测该对象的位置和尺度。这项技术

作为计算机视觉的一项重要任务，在智能监控、自动

驾驶、人机交互等领域得到了广泛的应用［１－３］。在跟

踪任务中，可见光图像因其高分辨率和富含纹理、颜

色等细节信息而取得了显著的成果。然而，可见光图

像是通过捕捉物体反射的电磁波成像的，因此在特殊

场景下（如长时间遮挡、低光照、高曝光、雨雪天气等）

跟踪器会难以正常工作［４－５］。相反，红外图像是通过

捕捉物体发出的热辐射进行成像的，它对光不敏感且

具有强大的穿透能力。由于可见光图像和红外图像

（ＲＧＢａｎｄＴｈｅｒｍａｌ，ＲＧＢＴ）具有良好的互补特性，因
此越来越多的研究关注了具有全天候鲁棒跟踪性能

的ＲＧＢＴ跟踪［６］。与基于可见光图像的跟踪任务不

同，ＲＧＢＴ目标追踪算法旨在综合两种模态的视觉信
息以提升目标跟踪性能。因此，合理地利用可见光模

态和热红外模态的信息、充分挖掘两者之间的互补

性，是ＲＧＢＴ视觉跟踪任务的核心问题。
由于稀疏表示可以抑制噪声和误差，早期的方

法主要是基于稀疏表示的传统模型［７－９］。然而，这

些方法仅使用手工制作特征，因此在复杂场景下往

往无法有效进行跟踪。深度学习方法相较于传统模

型具有更强的特征表示能力，因此在 ＲＧＢＴ跟踪领
域，基于深度学习的方法已经占据主导地位。这些

方法在特征提取和融合两个关键阶段展开了不同的

研究。首先，一些算法专注于特征提取阶段。例如，

Ｌｉ等人［１０］以 ＭＤＮｅｔ［１１］为基准，设计了一个双分支
网络分别提取可见光和热红外模态特征，然后将两

者简单相加去除冗余后进行联合跟踪。Ｌｉ等人［１２］

提出了一种多适配器结构来有效提取多模态特征，

并将两种模态特征直接拼接后跟踪。而Ｌｕ等人［１３］

则通过嵌入散度损失来升级多适配器网络，以实现

更鲁棒的表示学习，但并未对两种模态特征融合方

式做出改变。Ｙａｎ等人［１４］引入了外部注意力对红

外和可见光特征进行增强，也只是简单将不同特征

进行拼接。尽管这些方法采用了不同的策略来提取

特征取得很好的成效，但它们忽视了模态之间的互

补特性，没有充分利用不同模态的优势。此外，还有

一些算法专注于改进特征融合策略。例如，Ｇａｏ等
人［１５］将不同卷积层的特征加权融合，通过自适应融

合模块有效地聚合了不同层的可见光和热红外模态

特征。Ｚｈａｎｇ等人［１６］提出一个模态感知注意网络

对原始数据进行整合，建立表征不同特征层重要性

的注意力模型，然后引导特征融合。Ｈｏｕ等人［１７］提

出了一种多阶段跟踪器，通过一个模态交互模块自

适应地融合多模态特征，并对跟踪结果进行评估和

调整。Ｗａｎｇ［１８］等人提出了一种动态模态感知滤波
器生成模块通过自适应调整卷积核来增强可见光和

热红外模态之间的信息交互。然而，这些方法虽然

在公开的ＲＧＢＴ基准数据集上表现不错，但它们忽
略了模态共享信息与特定信息的充分挖掘。例如，

轮廓和边缘等模态共享特征提供了关于目标形状、

位置和运动的重要信息，对目标定位相当重要。而

纹理、亮度等其他模态特定的细节则提供了更多关

于目标和背景的特征信息，这对提高跟踪的准确性

和稳定性非常关键［１９］。

为了解决上述问题，本文提出了一种名为可逆

多分支的双模态自适应融合跟踪网络（Ｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅ
ＭｕｌｔｉｂｒａｎｃｈＢｉｍｏｄａｌＡｄａｐｔｉｖｅＦｕｓｉｏｎＴｒａｃｋｉｎｇＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＲＭＦＮｅｔ）。这一方法设计了两个可逆学习模
块（ＲｅｖｅｒｓｉｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇＭｏｄｕｌｅ，ＲＬＭ），以充分挖掘
各自模态特定信息，并通过不同层次特征的融合引

入更多细节特征。此外，还提出了一个模态特征交

互模块（ＭｏｄａｌＦｅａｔｕｒｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＭｏｄｕｌｅ，ＭＦＩＭ），其
中包含了模态交互注意力（ＭｏｄａｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ，ＭＩＡ）和门控单元（ＧａｔｅＵｎｉｔ，ＧＵ）两个组件，以
实现对ＲＧＢ和热红外模态特征的自适应融合。这
有助于实现不同模态的互补学习，并有效地抑制特

征冗余，充分发挥可见光数据与热红外数据之间的

互补优势。为验证 ＲＭＦＮｅｔ的性能，通过在两个流
行的 ＲＧＢＴ跟踪基准数据集 ＧＴＯＴ［２０］和 ＲＧ
ＢＴ２３４［２１］和进行了大量实验。结果表明，ＲＭＦＮｅｔ
在准确性和稳定性方面表现出色，为 ＲＧＢＴ跟踪任
务带来了显著的性能提升。

２　可逆多分支的自适应融合ＲＧＢＴ跟踪算法
２１　网络整体结构

适当的网络结构是跟踪性能提升的关键，为了

有效提取所需模态特定特征和模态共享特征，并实

现跨模态特征建模，本文设计的可逆多分支的双模

态融合跟踪网络的具体网络结构如图１所示。ＲＭ
ＦＮｅｔ主要由以下几部分组成：可见光模态分支、模
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态共享分支、热红外模态分支、模态特征交互模块和

实例分类层。

首先在特征提取阶段，模态共享分支使用在大

型数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ［２２］上预训练的轻量级 ＶＧＧ－Ｍ
网络的前三层，并将其扩展为共享参数的并行双流

结构来提取ＲＧＢ和热红外的特征。中第一层和第
二层结构相似，都由卷积、ＲｅＬＵ激活函数、层归一
化和最大池化组成，但卷积核大小分别为７×７和５
×５。而第三层由３×３的卷积、ＲｅＬＵ激活函数、层

归一化组成。此外，可见光模态分支和红外模态分

支通过引入可逆学习模块（ＲｅｖｅｒｓｉｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇＭｏｄ
ｕｌｅ，ＲＬＭ）来对可见光和热红外模态信息进一步挖
掘。其次，通过包含了模态交互注意力和门控单元

两个组件的模态特征选择模块来充分学习模态之间

的互补性，自适应地聚合模态之间的有效特征。最

后，使用由三个全连接层ＦＣ４，ＦＣ５和ＦＣ６组成的实
例分类层来区分每一帧的目标和背景，从而对目标

位置和尺度进行预测。

图１　ＲＭＦＮｅｔ整体结构

Ｆｉｇ．１ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＭＦＮｅｔ

２２　可逆学习模块
为了充分挖掘和利用不同模态特定特征，本文

在ＲＭＦＮｅｔ中设计了可逆学习模块。在提取可见光
和红外模态各自特征的同时，对多层特征由浅到深

进行融合。可逆学习模块是一种旨在通过可逆结构

来较大程度保留原始信息的特征学习策略［２３］，以此

来增强目标物体的定位。浅层特征包含更多细节信

息，而深层特征具有丰富的语义。信息在逐层传播

过程中被逐渐压缩，可能造成有用信息的丢失。可

逆结构使得信息在不同分支间无损传播，通过将不

同层次特征进行融合来防止有用信息过多丢失。如

图２所示，可逆学习模块由主干网络（ＳＴＥＭ）和两
个包含４层多级可逆单元（ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＲｅｖｅｒｓｉｂｌｅＵ
ｎｉｔ，ＭＲＵ）的分支组成。

主干网络由 ４×４的卷积、层归一化（Ｌａｙｅｒ
Ｎｏｒｍ）和自适应池化（ＡｄａｐｔｉｖｅＰｏｏｌｉｎｇ）组成。首先
主干网络对输入图像进行初步学习，将其映射为固

定大小为２４×２４的特征图。然后将得到的特征图

分别输入到分支１和分支２的 ＭＲＵ逐层加深提取
特征，并将分支１的深层特征、分支２的浅层特征以
及各自同层级特征逐层融合后，输出模态特定特征。

在训练过程中，采用随机初始化参数。所以，分支１
和分支２的结构一致，只是初始化参数不同。

对于分支２的前三层ＭＲＵ，使用当前分支的上
一层浅层特征ｘ′ｔ－１和分支１的下一层深层特征ｘｔ＋１
作为输入，然后和分支１的同层特征 ｘｔ融合生成输
出ｘ′ｔ。其中ｘｔ到ｘ′ｔ的映射是可逆的，即ｘｔ可以由后
验特征ｘ′ｔ－１，ｘ′ｔ和ｘｔ＋１重建。形式上，正向和反向计
算如公式（１）和（２）所示：
ｘ′ｔ＝ｆｔ（ｘ′ｔ－１，ｘｔ＋１）＋γｘｔ，（ｔ＝１，２，３） （１）

ｘｔ＝γ
－１［ｘ′ｔ－ｆｔ（ｘ′ｔ－１，ｘｔ＋１）］，（ｔ＝１，２，３） （２）

其中，ｆｔ表示类似于标准 ＲｅｓＮｅｔｓ
［２４］中的残差函数

的任意非线性运算；γ是简单的可逆操作（例如通
道缩放），其逆由 γ－１表示。由于梯度计算的需要，
传统网络的训练需要占用大量内存来存储前向传播

过程中的激活。而由于采用显式可逆结构，因此在
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反向传播期间，可以动态地从分支２到分支１重建
所需的激活，这意味在训练期间只需要存储分支２
激活信息来节省内存。

每层 ＭＲＵ由跨层特征聚合模块（ＣｒｏｓｓＬａｙｅｒ
ＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＦＡＭ）和一个 ＣｏｎｖＮｅｘｔ
Ｂｌｏｃｋ［２５］串联构成，实现不同层次特征的融合。
ＣＦＡＭ包含上采样层和下采样层两个部分，对不同
层次的输入特征进行处理。上采样层将输入的深层

低分辨率特征通过线性层（Ｌｉｎｅａｒ）、层归一化
（ＬａｙｅｒＮｏｒｍ）和最近邻插值（Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ）输出２倍
上采样特征。同时，下采样层将输入的浅层高分辨

率特征通过２×２大小的卷积和层归一化进行下采
样２倍，得到与上采样层输出大小相同的特征。最
后通过ＣｏｎｖＮｅｘｔＢｌｏｃｋ输出下一层特征，其由３×３
大小的逐通道卷积（ＤＷＣｏｎｖ）、层归一化、ＧＥＬＵ激
活函数和两个逐点卷积（ＰＷＣｏｎｖ）组成。

图２　可逆学习模块结构

Ｆｉｇ．２Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｕｌｅ

２３　模态交互注意力
为了充分利用模态之间的互补性，本文设计了

一个模态交互注意力来双向学习模态间潜在的相关

性和全局感知信息，其结构如图３所示。

图３　模态交互注意力结构

Ｆｉｇ．３Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｍｏｄａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ

首先将可见光模态特征ＸＲ和红外模态的特征
ＸＴ分别通过三个 １×１的卷积并进行维度变化
（瓗Ｈ×Ｗ×Ｃ→ 瓗ＨＷ×Ｃ），从而构建可见光模态和红外

模态的查询向量、被查向量和内容向量，即 ＱＲｉ、

ＫＲｉ、Ｖ
Ｒ
ｉ和 Ｑ

Ｔ
ｉ、Ｋ

Ｔ
ｉ、Ｖ

Ｔ
ｉ，其在每个注意力头中是独

立的。

然后对每个注意力头分别计算注意力分数，如

公式：

ＡＲｉ ＝
ＱＲｉ（Ｋ

Ｔ
ｉ）
Ｔ

ｄ槡 ｋ

ＡＴｉ ＝
ＱＴｉ（Ｋ

Ｒ
ｉ）
Ｔ

ｄ槡










ｋ

（３）

其中，ＡＲｉ和Ａ
Ｔ
ｉ分别表示可见光和红外模态的第ｉ个

注意力头的注意力分数矩阵； ｄ槡 ｋ表示缩放因子，

用来减小梯度爆炸的可能性；ｄｋ表示查询向量的维
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度；（　）Ｔ表示矩阵转置。
接着通过归一化指数函数 Ｓｏｆｔｍａｘ计算每个注

意力头的注意力权重，并对每个注意力头的内容向

量进行加权求和，得到多头注意力的最终输出 ＦＲＴ
和ＦＴＲ，计算过程如公式：

ＦＲＴｉ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（Ａ
Ｒ
ｉ）·Ｖ

Ｔ
ｉ

ＦＴＲｉ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（Ａ
Ｔ
ｉ）·Ｖ

{ Ｒ
ｉ

（４）

最后，将所有注意力头的输出连接在一起，并通

过一个线性变化得到从可见光到红外模态和从红外

到可见光模态之间的全局关联ＸＲＴ和ＸＴＲ，以此实
现跨模态交互注意。如公式：

ＸＲＴ ＝Ｃｏｎｃａｔ（Ｆ１
ＲＴ，Ｆ２

ＲＴ…，Ｆｈ
ＲＴ）·ＷＲＴ

ＸＴＲ ＝Ｃｏｎｃａｔ（Ｆ１
ＴＲ，Ｆ２

ＴＲ…，Ｆｈ
ＴＲ）·Ｗ{

ＴＲ

（５）

其中，ｈ是注意力头的数量；ＷＲＴ和ＷＴＲ是用于转换
输出的权重矩阵。

２４　门控单元
本文设计了一种门控单元，通过挤压和激励操

作实现了跨模态通道注意力，从而建立了远程通道

依赖，用于模态内部的相关性，控制两种模态的信

息。门控单元的结构如图４所示。

图４　门控单元结构

Ｆｉｇ．４Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｇａｔｅｕｎｉｔ

首先，将输入可见光特征 ＸＲ和红外模态特征
ＸＴ经过全局平均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）
操作，分别得到一维向量ＳＲ和ＳＴ。如公式：

ＳＲ ＝ＧＡＰ（ＸＲ）＝ １ｈｗ∑
ｈ

ｉ＝１∑
ｗ

ｊ＝１
ＸＲ（ｉ，ｊ，：）

ＳＴ ＝ＧＡＰ（ＸＴ）＝ １ｈｗ∑
ｈ

ｉ＝１∑
ｗ

ｊ＝１
ＸＴ（ｉ，ｊ{ ，：）

（６）
其中，（ｉ，ｊ，：）表示特征图在位置（ｉ，ｊ）处的所有通

道的数值；∑ｈ

ｉ＝１∑
ｗ

ｊ＝１
表示对整个特征图进行遍

历并对每个位置的值进行累加；
１
ｈｗ是缩放因子，用

于计算平均值，其中 ｈ是高度；Ｗ是宽度；ｈｗ是总
像素值。

然后，将得到的 ＳＲ和 ＳＴ拼接后将维度压缩为
原来的四分之一从而得到融合后的特征 ＳＲＴ。如
公式：

ＳＲＴ ＝ＦＣ０（Ｃｏｎｃａｔ（Ｓ
Ｒ，ＳＴ）） （７）

其中，ＦＣ０表示第一个全连接映射；Ｃｏｎｃａｔ（　）表示
向量直接拼接操作；

然后通过两个独立的全连接层重新校准输入的

模态特征，保持在同样维度大小，并预测每个模态通

道的权重。如公式：

ＷＲ ＝ＦＣ１（Ｓ
ＲＴ）

ＷＴ ＝ＦＣ２（Ｓ
ＲＴ{
）

（８）

其中，ＷＲ和ＷＴ分别表示可见光和红外模态每个通
道的权重；ＦＣ１和ＦＣ２分别表示第二个和第三个全连
接映射。

最后，计算对应的激励和抑制信号后再与原始

输入的模态特征相乘，以此实现对可见光和红外模

态的通道特征进行抑制或激活得到ＦＲ和ＦＴ。具体
计算如公式：

ＦＲ ＝２×σ（ＷＲ）⊙ＳＲ

ＦＴ ＝２×σ（ＷＴ）⊙Ｓ{ Ｔ
（９）

其中，σ（　）表示Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；⊙表示点乘操作。
２５　实例分类层与损失函数

实例分类层由三个全连接层 ＦＣ４，ＦＣ５和 ＦＣ６
组成，来区分每一帧的目标和背景，从而对目标位

置和尺度进行预测。ＦＣ４，ＦＣ５和 ＦＣ６的输出通道
数分别设置为５１２，５１２和２。此外，为了防止过拟
合，在每层前面添加了舍弃率为 ０５的随机失活
（ｄｒｏｐｏｕｔ）。

使用常规二进制交叉熵（ＢＣＥ）作为损失函数，
首先计算正负样本的二值分类误差，然后将正负样

本误差相加后除以样本总数进行归一化得到总损

失，最终通过训练使总损失越来越小从而对模型进

行优化。ＢＣＥ损失计算如公式：

Ｌｃｌｓ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇ２ｐｉ＋（１－ｙｉ）ｌｏｇ２（１－ｐｉ）

（１０）
其中，Ｎ为样本个数；ｐｉ表示第ｉ个样本预测为目标
的概率值。ｙｉ表示样本的类别标签，其中正样本的
标签为１，负样本的标签为０。
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２６　实验细节
在本文的方法中，分为离线训练阶段和在线跟

踪阶段。为了公平，通过在数据集 ＲＧＢＴ２３４和
ＧＴＯＴ上进行交叉离线训练和在线跟踪验证。

在离线训练阶段，从每个序列随机选择８帧图
像，从每帧中提取３２个正样本和９６个负样本用于
网络的训练。ＲＭＦＮｅｔ采用随机梯度下降（ＳＧＤ）算
法，并分为两个阶段进行训练。在第一阶段，首先训

练模态共享分支，使用 ＶＧＧＭ的预训练模型对其
参数进行初始化。在此阶段，模态共享分支、分类层

和其他部分的学习率分别被设置为 ００００１、０００１
和００００２，并进行１５０轮的训练。接着，仅加载第
一阶段得到的共享模态分支的模型参数，并将其固

定，对特定模态分支和模态特征交互模块进行额外

的１５０轮训练。
在线跟踪阶段中，冻结了除实例分类层之外的

所有网络参数，并在跟踪过程中初始化了新的 ＦＣ６
分支。根据第一帧的标签，裁剪了５００个正样本和
５０００个负样本，用于微调ＦＣ４－６，进行了５０轮的微
调训练。ＦＣ４和ＦＣ５的学习率为００００４，ＦＣ６的学
习率为０００１。在跟踪阶段，对于每一帧图像，提取
了２５６个候选区域的样本集，用于预测下一帧目标
的位置和尺度。从这些候选样本中选择置信度得分

最高的前５个候选样本，取其平均值作为下一帧目
标的跟踪结果。

实验环境配置如下：处理器 Ｉｎｔｅｌｉ７－１２７００，显
卡ＮｖｉｄｉａＲＴＸ３０６０，内存３２ＧＢＤＤＲ４３２００ＭＨｚ，
ＰｙＴｏｒｃｈ１１３，Ｐｙｔｈｏｎ３８。
３　实验结果与分析
３１　数据集与评估指标

本文在两个公开的 ＲＧＢＴ数据集 ＧＴＯＴ［２０］和
ＲＧＢＴ２３４［２１］上进行实验验证。

ＧＴＯＴ数据集［２０］：ＧＴＯＴ数据集包含５０对 ＲＧＢ
和热红外视频序列，并根据目标的状态划分了７类
挑战属性（包括遮挡（ＯＣＣ）、大尺度变化（ＬＳＶ）、快
速运动（ＦＭ）、低照度（ＬＩ）、热交叉（ＴＣ）、小目标
（ＳＯ）和变形（ＤＥＦ））。

ＲＧＢＴ２３４数据集［２１］：ＲＧＢＴ２３４数据集包含２３４
对ＲＧＢ和热红外视频序列，并分为１２个挑战属性
（包括无遮挡（ＮＯ）、部分遮挡（ＰＯ）、重遮挡（ＨＯ）、
低照度（ＬＩ）、低分辨率（ＬＲ）、热交叉（ＴＣ）、变形

（ＤＥＦ）、快速运动（ＦＭ）、尺度变化（ＳＶ）、运动模糊
（ＭＢ）、像机偏移（ＣＭ）和背景干扰（ＢＣ））。

使用两个经典指标准确率（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲａｔｅ，ＰＲ）
和成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，ＳＲ）来验证跟踪器的有
效性。

ＰＲ是通过先计算所有帧中跟踪器预测的边界
框与标签之间中心点的欧式距离，当距离在给定阈

值的范围内则认为该帧被正确跟踪，再计算跟踪器

在整个跟踪序列中正确跟踪目标的百分比得到。采

用数据集公开标准，将ＧＴＯＴ的阈值设置为５像素，
ＲＧＢＴ２３４的阈值设置为２０像素。其具体计算过程
如公式：

ＰＲ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｐｉ；ｐｉ＝

１，Ω（ｂｂ，ｇｔｉ）≤ＴＰＲ
０，{ ｏｔｈｅｒ

（１１）

其中，Ｍ表示总帧数；ｐｉ表示第 ｉ帧是否被正确跟
踪；Ω（　）表示计算两者中心点的欧氏距离；ｂｂｉ表
示预测边界框；ｇｔｉ表示标签值；ＴＰＲ表示计算ＰＲ的
阈值。

ＳＲ表示在整个跟踪序列中，预测的边界框与标
签之间的重叠率大于给定阈值的帧所占百分比。其

中，阈值统一设置为０６，计算过程如公式：

ＳＲ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｓｉ；Ｓｉ＝

１，ＩＯＵ（ｂｂ，ｇｔｉ）≤ＴＳＲ
０，{ ｏｔｈｅｒ

（１２）
其中，Ｓｉ表示第ｉ帧是否被成功跟踪；ＩＯＵ（　）表示
计算的重叠率；ＴＰＲ表示计算ＳＲ的阈值。
３２　评估结果与分析

本文将ＲＭＦＮｅｔ与８个先进的ＲＧＢＴ跟踪器Ｌ１
－ＰＦ［７］、ＭＤＮｅｔ［１１］ ＋ＲＧＢＴ、ＭＡＮｅｔ＋＋［１３］、ＤＡＦ
Ｎｅｔ［１５］、ＭａＣＮｅｔ［１６］、ＳｉａｍＣＳＲ［２６］、ＤＡＰＮｅｔ［２７］和Ｍ５ｌ［２８］

进行比较。如表１所示，ＲＭＦＮｅｔ在 ＧＴＯＴ数据集上
评估的ＰＲ和ＳＲ分别达到了９０５％和７２７％，超过
第二名０４％和０４％，优于其他对比算法。

此外，ＲＭＦＮｅｔ在 ＲＧＢＴ２３４数据集上的 ＰＲ和
ＳＲ分别为８０１％和５７５％，超过第二名０５％和
１６％，也达到最佳指标。这些结果验证了多分支
结构，以及所提出的可逆学习模块和模态特征交互

模块的有效性。也说明了ＲＭＦＮｅｔ可以很好的学习
可见光与热红外模态的各自特征和互补特性，从而

提高跟踪的准确性和鲁棒性。

表１　ＧＴＯＴ和ＲＧＢＴ２３４整体对比结果
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Ｔａｂ．１ＯｖｅｒａｌｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＴＯＴ
ａｎｄＲＧＢＴ２３４

算法
ＧＴＯＴ ＲＧＢＴ２３４

ＰＲ／％ ＳＲ／％ ＰＲ／％ ＳＲ／％

ＬＩＰＦ［７］ ５５１ ４２７ ４３１ ２８７

ＭＤＮｅｔ＋ＲＧＢＴ［１１］ ８００ ６３７ ７２２ ４９５

Ｍ５Ｌ［２８］ ８９６ ７１０ ７９５ ５４２

ＳｉａｍＣＳＲ［２６］ ８８２ ７０９ ７５４ ５３２

ＤＡＰＮｅｔ［２７］ ８８２ ７０７ ７６６ ５３７

ＭａＣＮｅｔ［１６］ ８８６ ７１２ ７８１ ５３９

ＤＡＦＮｅｔ［１５］ ８９１ ７１２ ７９６ ５４４

ＭＡＮｅｔ＋＋［１３］ ９０１ ７２３ ７９５ ５５９

ＲＭＦＮｅｔ ９０５ ７２７ ８０１ ５７５

　　为了更具体有效地评估跟踪器性能，进一步在不
同的挑战性场景下进行比较。在ＧＴＯＴ数据集中的
七种属性对比结果如表２所示，其中加下划线和加粗
的数值为指标第一，只进行加粗的数值为指标第二。

ＲＭＦＮｅｔ的ＰＲ指标在场景 ＯＣＣ、ＦＭ、ＬＳＶ、ＬＩ、ＴＣ和
ＳＯ下都位列第一，在场景 ＤＥＦ下位列第二。此外，
ＲＭＦＮｅｔ的ＳＲ指标在场景ＬＳＶ、ＬＩ、ＴＣ、ＳＯ和ＤＥＦ下
位列第一，在场景ＦＭ和ＯＣＣ下位列第二。

在ＲＧＢＴ２３４数据集中的１２类属性对比结果如
表３所示。ＲＭＦＮｅｔ的 ＰＲ指标在场景 ＨＯ、ＦＭ和
ＳＶ下都位列第一，在 ＬＩ和 ＤＥＦ场景下位列第二。
此外，ＲＭＦＮｅｔ的 ＳＲ指标在场景 ＮＯ、ＰＯ、ＨＯ、ＬＩ、
ＤＥＦ、ＦＭ、ＳＶ和ＣＭ下位列第一。

表２　ＧＴＯＴ数据集分属性对比结果
Ｔａｂ．２ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｕｂａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｎｔｈｅＧＴＯＴｄａｔａｓｅｔ

属性
算法

ＬＩＰＦ［７］ ＳｉａｍＣＳＲ［２６］ ＭＤＮｅｔ［１１］＋ＲＧＢＴ Ｍ５ｌ［２８］ ＤＡＰＮｅｔ［２７］ ＭａＣＮｅｔ［１６］ ＤＡＦＮｅｔ［１５］ ＭＡＮｅｔ＋＋［１３］ ＲＭＦＮｅｔ

ＯＣＣ ６１２／４８０ ８６８／６７１ ８２９／６４１ ８９２／６８４ ８７３／６８４ ８７６／６８７ ８７３／６８４ ８９０／７０１ ８９７／６９９

ＬＳＶ ６８７／５２９ ８７６／６７１ ７７０／５７３ ８５２／６６９ ８４７／６４８ ８４６／６７３ ８２２／６６４ ８６６／６９３ ８９５／６９４

ＦＭ ４５５／３９７ ８２４／６４１ ８０５／５９８ ８５４／６４７ ８２３／６１９ ８２３／６５９ ８０９／６４２ ８６７／７０３ ８７１／６９２

ＬＩ ５５３／３９７ ８５９／６９９ ７９５／６０３ ９０５／７１９ ９００／７２２ ８９４／７３１ ８９９／７２７ ９１７／７３１ ９２０／７３７

ＴＣ ５９２／４３９ ８７７／６８６ ７９５／６０９ ８９７／７０２ ８９３／６９０ ８９２／６９７ ８９８／７０３ ８９９／７０７ ９０６／７１２

ＳＯ ５６５／４１７ ８８７／６６９ ８７０／６２２ ９３５／６９４ ９３７／６９２ ９５０／６９５ ９３９／６９８ ９３９／６９９ ９５８／７０８

ＤＥＦ ４９２／３４０ ８６４／７１０ ８１６／６８８ ９２６／７７１ ９１９／７７１ ９２６／７６５ ９４７／７６５ ９４０／７７３ ９４３／７７３

ＡＬＬ ５５１／４２７ ８８２／７０９ ８００／６３７ ８９６／７１０ ８８２／７０７ ８８６／７１２ ８９１／７１２ ９０１／７２３ ９０５／７２７

表３　ＲＧＢＴ２３４数据集分属性对比结果
Ｔａｂ．３Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｕｂ３ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｎｔｈｅＲＧＢＴ２３４ｄａｔａｓｅｔ

属性
算法

ＬＩＰＦ［７］ ＳｉａｍＣＳＲ［２６］ ＭＤＮｅｔ［１１］＋ＲＧＢＴ Ｍ５ｌ［２８］ ＤＡＰＮｅｔ［２７］ ＭａＣＮｅｔ［１６］ ＤＡＦＮｅｔ［１５］ ＭＡＮｅｔ＋＋［１３］ ＲＭＦＮｅｔ

ＮＯ ５６５／３７９ ８７７／５５５ ８６２／６１１ ９０４／６４６ ９００／６４４ ８９９／６４６ ９００／６３６ ９０２／６６４ ８９９／６６５

ＰＯ ４７５／３１４ ７７９／５１３ ７６１／５１８ ８２１／５８９ ８２１／５７５ ８２７／５８７ ８５９／５８８ ８３０／５９１ ８４６／６０７

ＨＯ ３３２／２２２ ５９２／３９４ ６１９／４２１ ６６５／４５０ ６６０／４５７ ７１０／４８６ ６８６／４５９ ７１１／４８２ ７１１／４８９

ＬＩ ４０１／２６０ ７０５／４６２ ６７０／４５５ ８２１／５４７ ７７５／５３０ ７８７／５２６ ８１２／５４２ ７９６／５４３ ８１１／５５６

ＬＲ ４６９／２７４ ７５１／４７６ ７５９／５１５ ８２３／５３５ ７５０／５１０ ７９９／５４５ ８１８／５３８ ７８９／５２０ ７９２／５３５

ＴＣ ３７５／２３８ ７６０／４７０ ７５６／５１７ ８２１／５６４ ７６８／５４５ ７８４／５７０ ８１１／５８３ ７７２／５５８ ７８３／５６１

ＤＥＦ ３６４／２４４ ６８５／４７４ ６６８／４７３ ７３６／５１１ ７１７／５１９ ７３６／５２１ ７４１／５１６ ７８７／５６２ ７６１／５６３

ＦＭ ３２０／１９６ ６７７／４０２ ５８６／３６３ ７２８／４６５ ６７０／４４５ ６８４／４４１ ７４０／４６５ ６９４／４５５ ７４０／４９１

ＳＶ ４５５／３０６ ６９２／４３４ ７３５／５０５ ７９６／５４２ ７８０／５４２ ７９０／５６０ ７９１／５４４ ７９２／５７３ ８０６／５８８

ＭＢ ２８６／２０６ ６４７／４３６ ６５４／４６３ ７３８／５２０ ６５３／４６７ ７１５／５２４ ７０８／５００ ７３３／５１８ ７０９／５１１

ＣＭ ３１６／２２５ ６６７／４５２ ６４０／４５４ ７５２／５２９ ６６８／４７４ ７０２／５０４ ７２３／５０６ ７４１／５２０ ７２７／５３１

ＢＣ ３４２／２２０ ６５８／４１８ ６４４／４３２ ７５０／４７７ ７１７／４８５ ７７６／５０９ ７９１／４９３ ７６３／４９２ ７４６／４９１

ＡＬＬ ４３１／２８７ ７５４／５３２ ７２２／４９５ ７９５／５４２ ７６６／５３７ ７８１／５３９ ７９６／５４４ ７９５／５５９ ８０１／５７５

３７７１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１１　２０２４　　　　　　耿礼智等　可逆多分支的双模态自适应融合目标跟踪算法



　　综合两个数据集上的验证结果可以看出本文的
跟踪器 ＲＭＦＮｅｔ在大多数情况下都能达到较好性
能。特别在面对遮挡，尺度变化，极端光照和相机抖

动场景时，实现了最优的跟踪效果。这得益于两个

可逆学习模块通过多层特征融合学习提取到了更加

丰富的细节特征以及多尺度信息，增强目标定位，从

而能更好应对遮挡，尺度变化和相机抖动挑战。此

外，模态特征交互模块自适应融合可见光和热红外

特征，使跟踪器在极端光照场景下对目标更加敏感，

实现稳定跟踪。

３３　可视化结果与分析
为了直观分析跟踪器的性能，将本文提出的

ＲＭＦＮｅｔ与Ｌ１－ＰＦ［７］、ＭＤＮｅｔ［１１］＋ＲＧＢＴ、ＭＡＮｅｔ＋＋［１３］、
Ｍ５Ｌ［２８］在四种具有挑战性的场景下的部分序列进
行定性比较，并将结果可视化。

从图５（ａ）可以看出，在高曝光场景下，除了
ＲＭＦＮｅｔ外的其他算法都会丢失跟踪目标。在图
５（ｂ）中，当镜头抖动产生模糊和偏移，且目标较小
时，只有ＲＭＦＮｅｔ较为精准的跟踪到了目标。如图
５（ｃ）所示，面对目标尺度发生变化时，ＲＭＦＮｅｔ可以
及时对调整目标框做出调整。根据图５（ｄ）可以观
察到，当目标被部分遮挡时，ＲＭＦＮｅｔ始终可以做到
连续准确跟踪，很好地应对这一挑战。实验证明

ＲＭＦＮｅｔ在高曝光，相机抖动，尺度变化，部分遮挡
等情况下具有较强的抗干扰能力。

（ａ）高曝光

（ｂ）相机抖动

（ｃ）尺度变化

图５　可视化对比结果

Ｆｉｇ．５Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｖｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

３４　消融实验结果与分析
为了验证跟踪器所提模块的有效性，本文对

完整 ＲＭＦＮｅｔ的三分支结构特征提取模块和模态
特征交互模块进行裁剪构造了 ＲＭＦＮｅｔｎｏＲＬＭ和
ＲＭＦＮｅｔｎｏＭＦＩＭ两个变体网络进行消融实验以及
和Ｂａｓｅｌｉｎｅ进行比较。其中，ＲＭＦＮｅｔｎｏＲＬＭ是对
两个模态特定分支裁剪得到，ＲＭＦＮｅｔｎｏＭＦＩＭ是
将模态特征交互模块进行裁剪，Ｂａｓｅｌｉｎｅ是将本文
设计模块都去除后的基础模型。将上述三个网络

在 ＲＧＢＴ２３４数据集上训练后并在 ＧＴＯＴ数据集上
验证。

如图 ６所示，ＲＭＦＮｅｔｎｏＲＬＭ相对于 ＲＭＦＮｅｔ
的ＰＲ和ＳＲ指标分别下降了１７％和１８％，证明
两个模态特定分支在提升跟踪器的准确性和稳定性

方面是有用的，能很好提取不同模态特定信息增强

特征学习。ＲＭＦＮｅｔｎｏＭＦＩＭ在 ＰＲ和 ＳＲ两个指标
上比ＲＭＦＮｅｔ低了１３％和１６％，这验证了所提
出的模态特征交互模块的有效性，这在很大程度上

得益于其能够充分挖掘到可见光和红外模态的互补

信息。此外，ＲＭＦＮｅｔ相较于基础模型在准确率和
成功率上分别提高了６３％和５０％，它结合了以
上两种变体网络的优点，充分学习两种模态信息的

同时还能挖掘两者的差异性，从而提高了跟踪的准

确性和鲁棒性。
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图６　消融实验结果

Ｆｉｇ．６Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

４　结束语
本文提出了一种可逆多分支的双模态融合目标

跟踪网络，它由多模态特征提取分支、模态特征交互

模块和实例分类层组成。多分支结构的设计巧妙地

将聚合分支和单模态分支结合，有助于充分学习可

见光和红外模态特征。模态特征交互模块则实现了

自适应融合两种模态的特征，有效地挖掘模态之间

的互补信息。最后，通过实例分类层将可靠的融合

特征用于实现鲁

棒的跟踪。在两个ＲＧＢＴ数据集上的实验结果
证明了本文方法的出色跟踪效果。
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