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摘要  提出一种跨模态光学信息交互和模板动态更新的可见光和热红外（RGBT）跟踪方法，选取能够在跟踪速度和精度

上取得平衡的 Siamese 跟踪器作为基本框架，并设计特征交互模块以重构不同模态的信息比例和增强模态间信息交流。

在此基础上，基于无锚框的思想构建预测网络，以提升跟踪器的灵活性和通用性，同时提出一种模板动态更新的策略，通

过动态更新跟踪模板增强模型对变化目标的适应能力。在 GTOT 等 3 个基准数据集上的对比实验表明，所提方法可显

著提升跟踪器在复杂环境下的目标跟踪性能。
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1　引   言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域的一项重要任

务，旨在根据目标初始状态，估计目标的后续位置和状

态，广泛应用于交通和医学等多个领域［1-4］。但当目标

处于遮挡、尺度变化或低光照等复杂场景下时，基于可

见光视觉的跟踪算法的性能往往快速下降。热红外目

标跟踪技术可以抑制背景环境干扰，但无法反映目标

的颜色和纹理信息，易受相似物体影响，并且对温度的

变化敏感［5］。由于不同光学模态信息之间的互补性，

可见光和热红外（RGBT）跟踪技术近年来发展迅速，

相比单模态跟踪算法，在复杂环境下的目标跟踪性能

得到极大提升［6-7］。

早期 RGBT 跟踪算法中的特征提取主要依赖于

手工设计［8-9］，该算法可以应用于简单的跟踪场景，但

缺乏泛化能力。得益于深度学习技术的迅速发展和大

规 模 RGBT 数 据 集 的 相 继 发 布［10-13］，更 加 先 进 的

RGBT 跟踪算法专注于使用神经网络构建具有较强的

特征表征能力的跟踪器。现阶段主流 RGBT 跟踪算

法主要分为基于 MDNet［14］和基于 Siamese 网络两类算

法。基于 MDNet 的算法［15-17］侧重于多模态信息的融

合，通过构建有效的融合模块实现目标的鲁棒跟踪，但

这一方法的目标外观建模能力较差，为适应目标变化，

需要频繁更新跟踪参数，跟踪效率相对较低。随着

Siamese 网络在单模态跟踪中的成功应用，其被用于提

升 RGBT 跟踪算法的效率。Zhang 等［18］将 Siamese 网

络与 RGBT 跟踪技术相结合，解决了 RGBT 跟踪器的

实时性问题，但该方法在复杂环境下的跟踪性能依然

受限。Zhang 等［19］在 SiamRPN++［20］算法的基础上提

出了 SiamCDA，旨在提升基于 Siamese 网络的跟踪器

的跟踪精度，而 Guo 等［21］则将注意力机制引入基于

Siamese 网络的 RGBT 跟踪器中，在保证跟踪精度的

同 时 提 升 跟 踪 效 率 。 但 上 述 基 于 Siamese 网 络 的

RGBT 跟踪器均基于 RPN 思想构建，跟踪过程会产生

大量冗余信息且锚框参数依赖于手工设计，这限制了

其泛化能力。与此同时，由于跟踪模板固定，基于

Siamese 网络的跟踪策略对于变化的目标适应能力较

差，极易发生跟踪漂移。此外，无论是基于 MDNet 还
是基于 Siamese 网络的 RGBT 跟踪算法，在多模态特

征提取上都是通过孤立的分支进行，忽视了多模态特

征之间信息的交互，从而影响了跟踪器在复杂环境下

的跟踪性能。
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为解决上述问题，提出一种跨模态光学信息交互

和模板动态更新的 RGBT 跟踪方法（SiamCTU）。首

先，使用 Siamese 网络作为跟踪器的基本框架，通过特

征交互模块重构各模态的信息比例，增强模态间信息

交互。其次，受单模态跟踪器 SiamCAR［22］的启发，基

于无锚框思想构建预测网络，直接在候选图像搜索区

域的每个位置点对目标边界框进行分类和回归，使得

跟踪器能够更加灵活和通用。同时，将中心度分支引

入到回归网络中，通过计算搜索区域中每个位置点的

中心度得分剔除异常位置，降低锚框回归难度。最后，

提出一种模板动态更新策略，通过动态更新跟踪模

板以解决基于 Siamese 网络的跟踪器在跟踪过程中

目标和模板不匹配的问题。在 GTOT 等 3 个基准数

据集上进行了对比实验，与传统基于 Siamese 网络的

RGBT 跟踪器相比，SiamCTU 能够更加灵活地适应

目标的外观变化，显著减少跟踪漂移现象的发生，显

著提高复杂环境下的目标跟踪性能，跟踪速度达到

30 frame/s，可满足实时性跟踪要求。

2　原理与方法

SiamCTU 的整体框架如图 1 所示，由基于跨模态

信息交互的特征提取网络、基于锚框自适应的预测网

络和基于特征级的模板更新网络 3 部分组成。图 1 中

RGB 和 T 分别表示可见光模态和热红外模态图像，

FIM 表示特征交互，ACC 包含按元素相加的 add 操作、

按通道数拼接的 concat操作和卷积操作 Conv，CNN 表

示卷积神经网络。模板更新网络只用于模型的跟踪推

理阶段。

2.1　基于跨模态信息交互的特征提取网络

2.1.1　基于 Siamese 网络的目标跟踪

Siamese 网络是指具有两个相同结构的网络模型，

该网络可以平衡目标跟踪的速度和精度，在跟踪领域

获得广泛应用。基于 Siamese 网络的目标跟踪算法主

要是将跟踪任务转化为相似度匹配问题［23］，利用神经

网络学习目标与模板之间的相似性，进而实现跟踪，如

图 2 所示。该方法将视频序列第一帧的目标模板 z和
后续帧的图像 x作为输入，经过具有相同结构的特征

提取网络 φ（•）映射到特征空间，使用度量函数 f（z，x）

图 1　SiamCTU 整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure of SiamCTU

图 2　基于 Siamese 网络的目标跟踪方法模型结构

Fig. 2　Model structure of target tracking method based on Siamese network

比较两者之间的相似度，生成响应得分图：

f ( z，x )= φ ( z ) ∗φ ( x )+ b， （1）
式中：*为互相关操作；b为响应图中每个位置点的相

似度得分，得分越高代表二者越相似。为了处理多模

态光学信息，SiamCTU 包含两个完全相同的 Siamese
网络结构，输入来自两个模态视频序列帧裁剪出来的

图像块，分别为 T 模板和 RGB 模板图像、T 候选和

RGB 候选图像。这样的设计使得模型能够更灵活地

适应不同传感器模态下的数据，进而提高模型的泛化

性能。

2.1.2　骨干网络

深度神经网络模型凭借其高效的特征表征能力，

在目标跟踪领域获得广泛关注［24-26］。ResNet50 是 He
等［27］针对深层次网络退化问题，提出的一种残差网络

模型，结构如图 3 所示。其中，ReLu 是一种激活函数，

用来提升模型的非线性拟合能力。残差网络通过恒等

映射将模型的输入跨层引入到更深的网络层上作为输

入，使得模型可以直接学习从输入到输出的映射，解决

神经网络在反向传播过程中的梯度消失和爆炸问题。

将残差模块的输入和输出分别用 y和 I（y）表示，则残

差模块的实现原理可表示为

I ( y )= F ( y )+ y， （2）
式中：F（y）为神经网络模型学习的部分。

不同深度的卷积神经网络可以学习到不同的目

标特征。浅层特征包含物体更多的颜色、纹理和形

状等信息，对目标精确定位必不可少，而深层特征

则包含物体更多的语义信息，对目标分类至关重

要。因此，只使用物体深层特征进行跟踪会降低跟

踪器的性能。当前的跟踪算法通常综合利用目标浅层

特征和深层特征来提高跟踪精度［19-20］。SiamCTU 以

ResNet50 作为特征提取器，将网络最后 3 个块的特征

图作为输出，摒弃包含大量背景噪声的前两个块，同

时采用聚合多层次特征的方式进行跟踪。采用连续

卷积步进的 ResNet50 可获得目标更多的抽象特征，但

同时会降低特征分辨率，这不利于需要丰富的空间信

息进行目标位置预测的 Siamese 网络跟踪器。为解决

这一问题，SiamCTU 删除了 ResNet50 网络最后两个

块的下采样操作，以提升特征图的空间分辨率，并同

时使用空洞卷积替代原本的卷积操作，增加网络的感

受野。

为有效利用目标的多模态信息，跟踪器将从特征

提取网络 4 个分支获取的 T 模板特征图（Zt）、RGB 模

板特征图（Zrgb）、T 候选特征图（Xt）、RGB 候选特征图

（Xrgb）分层进行融合，并将融合后的模板图像特征用 Z
表示，融合后的候选图像特征用 X表示，融合过程可以

表示为

Zi = Z t，i + Z rgb，i， （3）
Xi = X t，i + X rgb，i， （4）

式中：i=3， 4， 5 分别为 ResNet50 的第 3、4 和 5 块输出

的特征图。对 Zi和 Xi执行互相关操作，生成响应得分

图 Ri（i=3， 4， 5）。互相关操作可描述为以模板特征

图作为卷积核在候选特征图上进行滑动卷积并生成特

征图的过程，在数学上等同于使用内积运算来组合特

征图，如图 4 所示。最后，为降低模型计算复杂度，通

过大小为 1×1 的卷积核聚合 Ri，生成一张只包含 256
个通道的响应得分图 R。

2.1.3　特征交互模块

基于 Siamese 网络的目标跟踪方法在进行特征提

取时，都是针对单个模态数据独立进行。然而，孤立的

分支不利于模态间的信息交流。因此，为加强网络对

双模态数据有效互补特征的学习，基于 SENet［28］设计

了如图 5 所示的特征交互模块。其中：GAP 表示全局

平均池化运算，通过计算每一个通道特征图的所有像

素的平均值获得通道的全局信息；CRC 表示卷积操作

Conv、非线性激活函数 ReLu 和卷积操作 Conv。特征

交互模块由热红外分支、共享分支和可见光分支 3 条

分支构成，输入分别来自 ResNet50 第 2 块之后的 T 模

态特征和 RGB 模态特征，通过共享分支学习模态间的

关联信息，提高网络对每个模态重要区域的关注度。

在共享分支中，首先将来自两个模态的特征图按对应

通道进行元素加和并生成联合特征 U，通过全局平均

池化运算计算每个通道的权重，以突出重要特征通道，

减少信息冗余。然后，经过 CRC 模块重构不同模态的

信息比例，生成共享权值矩阵，学习到模态间的关联信

息。将输入的 T 模态特征和 RGB 模态特征分别表示

为F t 和F rgb，则上述过程可表示为

U = F t + F rgb， （5）
W = CRC [( GAP )U ]， （6）

式中：W 为共享分支生成的共享权重矩阵，携带了模

态间的关联信息。最后，将其分别与热红外和可见光

分支输出的原始模态特征F t 和F rgb 做乘法操作，分别

图 3　ResNet的残差结构

Fig. 3　Residual structure of ResNet
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比较两者之间的相似度，生成响应得分图：

f ( z，x )= φ ( z ) ∗φ ( x )+ b， （1）
式中：*为互相关操作；b为响应图中每个位置点的相

似度得分，得分越高代表二者越相似。为了处理多模

态光学信息，SiamCTU 包含两个完全相同的 Siamese
网络结构，输入来自两个模态视频序列帧裁剪出来的

图像块，分别为 T 模板和 RGB 模板图像、T 候选和

RGB 候选图像。这样的设计使得模型能够更灵活地

适应不同传感器模态下的数据，进而提高模型的泛化

性能。

2.1.2　骨干网络

深度神经网络模型凭借其高效的特征表征能力，

在目标跟踪领域获得广泛关注［24-26］。ResNet50 是 He
等［27］针对深层次网络退化问题，提出的一种残差网络

模型，结构如图 3 所示。其中，ReLu 是一种激活函数，

用来提升模型的非线性拟合能力。残差网络通过恒等

映射将模型的输入跨层引入到更深的网络层上作为输

入，使得模型可以直接学习从输入到输出的映射，解决
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将残差模块的输入和输出分别用 y和 I（y）表示，则残

差模块的实现原理可表示为
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式中：F（y）为神经网络模型学习的部分。
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踪器的性能。当前的跟踪算法通常综合利用目标浅层

特征和深层特征来提高跟踪精度［19-20］。SiamCTU 以

ResNet50 作为特征提取器，将网络最后 3 个块的特征

图作为输出，摒弃包含大量背景噪声的前两个块，同

时采用聚合多层次特征的方式进行跟踪。采用连续

卷积步进的 ResNet50 可获得目标更多的抽象特征，但

同时会降低特征分辨率，这不利于需要丰富的空间信
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块的下采样操作，以提升特征图的空间分辨率，并同

时使用空洞卷积替代原本的卷积操作，增加网络的感
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提取网络 4 个分支获取的 T 模板特征图（Zt）、RGB 模
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（Xrgb）分层进行融合，并将融合后的模板图像特征用 Z
表示，融合后的候选图像特征用 X表示，融合过程可以

表示为

Zi = Z t，i + Z rgb，i， （3）
Xi = X t，i + X rgb，i， （4）

式中：i=3， 4， 5 分别为 ResNet50 的第 3、4 和 5 块输出

的特征图。对 Zi和 Xi执行互相关操作，生成响应得分
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过大小为 1×1 的卷积核聚合 Ri，生成一张只包含 256
个通道的响应得分图 R。
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取时，都是针对单个模态数据独立进行。然而，孤立的

分支不利于模态间的信息交流。因此，为加强网络对

双模态数据有效互补特征的学习，基于 SENet［28］设计

了如图 5 所示的特征交互模块。其中：GAP 表示全局

平均池化运算，通过计算每一个通道特征图的所有像

素的平均值获得通道的全局信息；CRC 表示卷积操作

Conv、非线性激活函数 ReLu 和卷积操作 Conv。特征

交互模块由热红外分支、共享分支和可见光分支 3 条

分支构成，输入分别来自 ResNet50 第 2 块之后的 T 模

态特征和 RGB 模态特征，通过共享分支学习模态间的

关联信息，提高网络对每个模态重要区域的关注度。

在共享分支中，首先将来自两个模态的特征图按对应

通道进行元素加和并生成联合特征 U，通过全局平均

池化运算计算每个通道的权重，以突出重要特征通道，

减少信息冗余。然后，经过 CRC 模块重构不同模态的

信息比例，生成共享权值矩阵，学习到模态间的关联信

息。将输入的 T 模态特征和 RGB 模态特征分别表示

为F t 和F rgb，则上述过程可表示为

U = F t + F rgb， （5）
W = CRC [( GAP )U ]， （6）

式中：W 为共享分支生成的共享权重矩阵，携带了模

态间的关联信息。最后，将其分别与热红外和可见光

分支输出的原始模态特征F t 和F rgb 做乘法操作，分别

图 3　ResNet的残差结构

Fig. 3　Residual structure of ResNet
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生成重构后的热红外特征F 't 和F 'rgb：

F 't = F t × p(W )， （7）
F 'rgb = F rgb × p(W )， （8）

式中：p(W )为对共享权重矩阵W进行扩展操作，使其

与输入特征的形状保持一致。模态间的交互作用使得

输出特征内部信息更加具有互补性。后续消融实验也

充分证明了所设计模块的有效性。

2.2　基于锚框自适应的预测网络

基于 RPN 的目标跟踪器通过预先设置不同比例

的锚框来匹配目标位置，但当目标发生大尺度变化

或者形变时，跟踪器性能表现不佳。与之不同的是，

SiamCTU 基于无锚框思想设计预测网络，将跟踪任

务分为目标分类和位置回归两个子任务，根据目标

的尺寸自适应调整锚框的大小，使跟踪器更加灵活

通用。通常位置点距离物体标注框中心点越近，则

其锚框回归越容易，回归精度也越高［22］。因此，为进

一步降低锚框回归难度，将中心度分支引入到预测

网络，计算搜索区域中每个位置点的中心度得分，再

利用中心度得分乘上锚点的分类得分，降低远离物

体中心的锚点分数，并在后续过程过滤掉得分较低

的锚框。

预测网络由分类、回归和中心度 3 条分支构成，每

条分支均输出 1 个大小为 25×25 的特征图。分类特

征图上的每个点都包含 1 个 2 维向量，用于区分位置

点的类别。回归特征图上的点（i，j）都包含 1 个 4 维向

量 g（i，j）=（l，m，r，n），其中：l为点（i，j）与标签框左边

的距离；m为点（i，j）与标签框上边的距离；r为点（i，j）
与标签框右边的距离；n为点（i，j）与标签框下边的距

离。中心度用于计算位置的中心度得分，计算规则

如下：

C ( i，j )= G ( i，j )× min ( l，r )
max ( l，r )

× min (m，n )
max (m，n )

，（9）

式中：G（i，j）∈｛0，1｝，当且仅当特征图点（i，j）对

应搜索区域的点落在第一帧划定的标签框内时，

G（i，j）取 1。
2.3　基于特征级的模板更新网络

模板更新分支只应用于跟踪阶段，不参与网络训

练。基于 Siamese 网络的目标跟踪算法在跟踪开始

图 5　特征交互模块结构图

Fig. 5　Structure diagram of feature interaction module

图 4　互相关运算示意图

Fig. 4　Schematic diagram of cross correlation operations

前，通常会将每个视频序列中第一帧的目标作为跟踪

模板，但在跟踪过程中随目标的运动及目标所处环境

的变化，目标的尺寸和外观不断发生改变，故从视频序

列第一帧中裁剪得到的模板难以匹配到后续发生形变

和外观改变的目标，使跟踪器性能下降。针对这一问

题，设计了一种特征级的模板更新网络，在保证初始模

板特征不变的情况下，递归更新在线模板以获取目标

的实时状态，实现跟踪目标的动态更新。通常，第一帧

中的固定模板提供了目标的初始表示，这种表示在目

标变化较小的情况下是相对稳定的。通过保留这个固

定模板，算法可以避免受到目标外观变化的干扰，提高

目标表示的稳定性。具体来说，在第一帧中，初始模板

和在线更新模板被初始模板取代。在随后的帧中，初

始模板保持固定，而在线模板不断更新。正如图 1 中

的模板更新分支所示，在线更新分支利用跟踪器的预

测结果从上一帧的候选图像中分别获得 RGB 模态和

T 模态的在线模板，随后经过与初始模板一致的特征

提取网络分别与候选图像进行深度互相关操作，得到

在线响应得分图 R'i （i=3，4，5）。利用 R'i对初始模板

得到的响应得分图 Ri（i=3，4，5）进行更新，将更新后

的响应表示为 R ″i （i=3，4，5），则响应得分图的更新过

程可表示为

R ″i = λ× Ri +( 1 - λ )R'i， （10）
式中：λ∈［0.5，1］，为 Ri对应的权重。λ越大，代表 R ″i中
包含的初始模板 Ri的特征越多。由于目标在运动中

可能会面临大量遮挡或外观变化的情况，跟踪器需要

使用更多的初始模板特征进行修正。因此，λ的取值

范围为 0.5~1。最后将 R ″i 送入预测模块中，生成预测

结果。

2.4　网络训练

训练开始前，使用从 ImageNet［29］数据集中预训练

好的权重初始化的 ResNet50 参数，采用初始学习率

为 10-3 的 SGD 优化器对模型进行优化。模型共训练

30 轮，前 15 轮冻结模型中的 Siamese 网络，训练特征交

互模块和预测网络。后 15 轮解冻 ResNet50 的最后 3
个块并对其进行微调。训练过程中，模板图像的输入

尺寸统一设置为 127×127，候选图像的输入尺寸统一

设置为 255×255。
模型的总损失函数为类别损失 Lcls、中心度损失

Lcen和回归损失 Lreg的线性加权：

L= L cls + λ1L cen + λ2L reg， （11）
式中：Lcls为交叉熵损失函数；λ1、λ2为超参数，通过网格

搜索参数的方式得到。实验中沿用 Siamese 框架中的

超参数设置［22］，令 λ1=1，λ2=3。中心度损失 Lcen 的定

义如下：

       L cen = -1
∑G ( i，j ) ∑G ( i，j )= 1

C ( i，j ) log2V cen ( i，j )+

          [ 1 - C ( i，j ) ]× log2 [ 1 - V cen ( i，j ) ]， （12）

式中：Vcen（i，j）为预测点（i，j）的中心度得分。回归损

失函数用于调整预测框的大小，可表示为

L reg = 1
∑G ( i，j ) ∑i，j

G ( i，j ) L iou [ g ( i，j )，V reg ( i，j ) ]，

（13）
式中：Vreg（i，j）为预测点（i，j）到标签框四条边的距离；

Liou为网络预测框和真实标签框之间的交并比，通过

g（i，j）和Vreg（i，j）计算得到。

2.5　跟踪推理

训练后的模型最终生成一个 6 维向量（Scls，Scen，

l，m，r，n），完成目标位置和尺寸的预测，其中 Scls 和

Scen 分别为位置点的分类得分和中心度得分。在跟踪

过程中，由于视频序列中相邻帧之间目标的形状变

化比较微小，所以通过在分类得分图中加入尺度惩

罚 P来抑制预测框产生大的形变，尺度惩罚 P定义

如下：

P= exp é
ë
ê
êê
êk× max ( rr '，r 'r )× max ( ss'，s's ) ùûúúúú，（14）

式中：k为超参数；r为边界框的宽高比；r′为最后一帧

的宽高比；s为边界框尺度；s′为最后一帧的目标尺度。

同理，相邻帧之间目标的位移变化也比较微小，使用余

弦窗惩罚 H和网络输出的中心度得分共同抑制预测

框产生大的位移，最终的跟踪过程可表示为

q= arg max [ P× S cls × S cen ×( 1 - ω )+ Hω ]，（15）
式中：q为响应图上目标最大位置点的索引；ω为超

参数。

3　实验与分析

3.1　数据集和评估指标

GTOT 数据集［10］是 RGBT 跟踪器最通用的评估

数据集，由 50 对配准好的 RGB 视频序列和 T 视频序

列构成，包含大尺度变化（LSV）、快速移动（FM）、热

交叉（TC）、遮挡（OCC）、小目标（SO）、形变（DEF）和

低光照（LI）等 7 种挑战属性。RGBT234 数据集［11］更

为复杂，由 234 个未对齐的 RGBT 视频对和 22 个目标

类别组成，包含无遮挡（NO）、FM、LI、TC、尺度形变

（SV）、DEF、部分遮挡（PO）、严重遮挡（HO）、相机移

动（CM）、低分辨率（LR）、背景杂波（BC）和运动模糊

（MB）等 12 种挑战属性。LasHeR 数据集［12］的规模更

大、挑战属性更为全面，由 1224 对配准好的 RGBT 视

频序列构成，其中训练子集为 979 对，测试子集为 245
对。近期新提出的 VTUAV 数据集［13］常用来进行模

型训练。当模型对 GTOT 数据集和 RGBT234 数据集

进行评估时，使用 LasHeR 数据集和 VTUAV 数据集

训练跟踪模型。当模型在 LasHeR 数据集的测试子集

上进行评估时，使用 LasHeR 数据集的训练子集和

VTUAV 数据集的训练网络。

精确率（PR）、成功率（SR）和跟踪器每秒视频处
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前，通常会将每个视频序列中第一帧的目标作为跟踪

模板，但在跟踪过程中随目标的运动及目标所处环境

的变化，目标的尺寸和外观不断发生改变，故从视频序

列第一帧中裁剪得到的模板难以匹配到后续发生形变

和外观改变的目标，使跟踪器性能下降。针对这一问

题，设计了一种特征级的模板更新网络，在保证初始模

板特征不变的情况下，递归更新在线模板以获取目标

的实时状态，实现跟踪目标的动态更新。通常，第一帧

中的固定模板提供了目标的初始表示，这种表示在目

标变化较小的情况下是相对稳定的。通过保留这个固

定模板，算法可以避免受到目标外观变化的干扰，提高

目标表示的稳定性。具体来说，在第一帧中，初始模板

和在线更新模板被初始模板取代。在随后的帧中，初

始模板保持固定，而在线模板不断更新。正如图 1 中

的模板更新分支所示，在线更新分支利用跟踪器的预

测结果从上一帧的候选图像中分别获得 RGB 模态和

T 模态的在线模板，随后经过与初始模板一致的特征

提取网络分别与候选图像进行深度互相关操作，得到

在线响应得分图 R'i （i=3，4，5）。利用 R'i对初始模板

得到的响应得分图 Ri（i=3，4，5）进行更新，将更新后

的响应表示为 R ″i （i=3，4，5），则响应得分图的更新过

程可表示为

R ″i = λ× Ri +( 1 - λ )R'i， （10）
式中：λ∈［0.5，1］，为 Ri对应的权重。λ越大，代表 R ″i中
包含的初始模板 Ri的特征越多。由于目标在运动中

可能会面临大量遮挡或外观变化的情况，跟踪器需要

使用更多的初始模板特征进行修正。因此，λ的取值

范围为 0.5~1。最后将 R ″i 送入预测模块中，生成预测

结果。

2.4　网络训练

训练开始前，使用从 ImageNet［29］数据集中预训练

好的权重初始化的 ResNet50 参数，采用初始学习率

为 10-3 的 SGD 优化器对模型进行优化。模型共训练

30 轮，前 15 轮冻结模型中的 Siamese 网络，训练特征交

互模块和预测网络。后 15 轮解冻 ResNet50 的最后 3
个块并对其进行微调。训练过程中，模板图像的输入

尺寸统一设置为 127×127，候选图像的输入尺寸统一

设置为 255×255。
模型的总损失函数为类别损失 Lcls、中心度损失

Lcen和回归损失 Lreg的线性加权：

L= L cls + λ1L cen + λ2L reg， （11）
式中：Lcls为交叉熵损失函数；λ1、λ2为超参数，通过网格

搜索参数的方式得到。实验中沿用 Siamese 框架中的

超参数设置［22］，令 λ1=1，λ2=3。中心度损失 Lcen 的定

义如下：

       L cen = -1
∑G ( i，j ) ∑G ( i，j )= 1

C ( i，j ) log2V cen ( i，j )+

          [ 1 - C ( i，j ) ]× log2 [ 1 - V cen ( i，j ) ]， （12）

式中：Vcen（i，j）为预测点（i，j）的中心度得分。回归损

失函数用于调整预测框的大小，可表示为

L reg = 1
∑G ( i，j ) ∑i，j

G ( i，j ) L iou [ g ( i，j )，V reg ( i，j ) ]，

（13）
式中：Vreg（i，j）为预测点（i，j）到标签框四条边的距离；

Liou为网络预测框和真实标签框之间的交并比，通过

g（i，j）和Vreg（i，j）计算得到。

2.5　跟踪推理

训练后的模型最终生成一个 6 维向量（Scls，Scen，

l，m，r，n），完成目标位置和尺寸的预测，其中 Scls 和

Scen 分别为位置点的分类得分和中心度得分。在跟踪

过程中，由于视频序列中相邻帧之间目标的形状变

化比较微小，所以通过在分类得分图中加入尺度惩

罚 P来抑制预测框产生大的形变，尺度惩罚 P定义

如下：

P= exp é
ë
ê
êê
êk× max ( rr '，r 'r )× max ( ss'，s's ) ùûúúúú，（14）

式中：k为超参数；r为边界框的宽高比；r′为最后一帧

的宽高比；s为边界框尺度；s′为最后一帧的目标尺度。

同理，相邻帧之间目标的位移变化也比较微小，使用余

弦窗惩罚 H和网络输出的中心度得分共同抑制预测

框产生大的位移，最终的跟踪过程可表示为

q= arg max [ P× S cls × S cen ×( 1 - ω )+ Hω ]，（15）
式中：q为响应图上目标最大位置点的索引；ω为超

参数。

3　实验与分析

3.1　数据集和评估指标

GTOT 数据集［10］是 RGBT 跟踪器最通用的评估

数据集，由 50 对配准好的 RGB 视频序列和 T 视频序

列构成，包含大尺度变化（LSV）、快速移动（FM）、热

交叉（TC）、遮挡（OCC）、小目标（SO）、形变（DEF）和

低光照（LI）等 7 种挑战属性。RGBT234 数据集［11］更

为复杂，由 234 个未对齐的 RGBT 视频对和 22 个目标

类别组成，包含无遮挡（NO）、FM、LI、TC、尺度形变

（SV）、DEF、部分遮挡（PO）、严重遮挡（HO）、相机移

动（CM）、低分辨率（LR）、背景杂波（BC）和运动模糊

（MB）等 12 种挑战属性。LasHeR 数据集［12］的规模更

大、挑战属性更为全面，由 1224 对配准好的 RGBT 视

频序列构成，其中训练子集为 979 对，测试子集为 245
对。近期新提出的 VTUAV 数据集［13］常用来进行模

型训练。当模型对 GTOT 数据集和 RGBT234 数据集

进行评估时，使用 LasHeR 数据集和 VTUAV 数据集

训练跟踪模型。当模型在 LasHeR 数据集的测试子集

上进行评估时，使用 LasHeR 数据集的训练子集和

VTUAV 数据集的训练网络。

精确率（PR）、成功率（SR）和跟踪器每秒视频处
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理帧数（FPS）作为 RGBT 跟踪算法的评估指标。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。
3.2　定量分析

3.2.1　GTOT 数据集性能评估

为了验证方法的有效性，将SiamCTU与HMFT［13］、

CAT［16］、APFNet［17］、SiamCDA［19］、CMPP［30］、FANet［31］、

ADRNet［32］、M5L［33］、DFNet［34］和 DFAT［35］等 10 种先进

的 跟 踪 算 法 进 行 比 较 ，实 验 结 果 如 图 6 所 示 。

SiamCTU 的 PR 为 0.94，相比当前 PR 性能最好的跟踪

器 CMPP［30］提升约 1.5%；SiamCTU 的 SR 值为 0.756，
相 比 当 前 SR 性 能 最 好 的 跟 踪 器 HMFT［13］提 升 约

0.9%；相比基于 MDNet 的 RGBT 跟踪器 APFNet［17］，

SiamCTU 的 PR 和 SR 值分别提升约 3.9% 和 2.6%；

相 比 同 样 基 于 Siamese 网 络 的 RGBT 跟 踪 器

SiamCDA［19］，SiamCTU 的 PR 和 SR 值 分 别 提 升 约

7.2% 和 3.3%。

挑战属性的比较结果显示了跟踪器应对各种

挑 战 属 性 的 能 力 ，实 验 结 果 如 表 1 所 示 。 由 表 1
可 见 ，跟 踪 器 在 GTOT 数 据 集 的 7 种 挑 战 属 性 下

都 取 得 了 较 好 的 跟 踪 性 能 。 特 别 地 ，在 OCC、

LSV、FM 、LI 和 TC 等 5 种 挑 战 属 性 下 所 设 计 的

跟踪器在 PR 和 SR 得分上都取得了前 3 的跟踪结

果，这证明 SiamCTU 在应对这些挑战属性时是有

效的。

图 6　SiamCTU 与 10 种先进的跟踪器在 GTOT 数据集上的对比结果。（a）精确度；（b）成功率

Fig. 6　Comparison of SiamCTU with 10 advanced trackers on GTOT dataset. (a) PR; (b) SR

表 1　在 GTOT 数据集中，SiamCTU 与 10 个最先进的目标跟踪器基于挑战属性的 PR 和 SR （用 PR/SR 表示）

Table 1　PR and SR of the SiamCTU compared with the 10 most advanced target trackers based on challenge attributes in the GTOT 
dataset (represented by PR/SR) unit: %

Publisher 
information

ECCV 2020

IEEE TIV 2020

CVPR 2020

IJCV 2021

IEEE TIP 2022

AAAI 2022

IEEE TCSVT 2022

CVPR 2022

IEEE TITS 2023

Inf Fusion 2023

Trackers

CAT［16］

FANet［31］

CMPP［30］

ADRNet［32］

M5L［33］

APFNet［17］

SiamCDA［19］

HMFT［13］

DFNet［34］

DFAT［35］

Our

OCC

89.9/69.2

86.4/70.3

94.7/71.7

88.5/69.6

87.1/66.6

90.3/71.3

82.2/69.4

88.5/72.0

88.7/68.9

86.3/68.7

91.5/72.1

LSV

85.0/67.9

81.6/68.2

91.2/69.9

86.1/70.6

91.0/70.2

87.7/71.2

91.5/74.8

89.3/75.2

84.2/69.7

92.4/75.0

94.2/75.9

FM

83.9/65.4

80.1/65.3

91.7/68.6

83.4/67.1

89.4/68.5

86.5/68.4

86.6/72.0

85.8/74.1

81.4/64.4

89.1/74.0

90.2/73.3

LI

89.2/72.3

89.9/73.5

92.4/74.3

92.2/75.9

91.7/73.0

91.4/74.8

92.4/76.4

94.6/76.7

89.6/73.3

92.2/74.1

95.8/76.6

TC

89.9/71.0

90.4/72.3

93.8/72.9

91.1/73.6

89.2/69.5

90.4/71.6

82.6/68.5

89.6/73.0

88.6/71.5

89.1/70.7

92.7/74.0

SO

94.7/69.9

94.3/70.8

98.0/72.5

94.7/72.1

96.0/70.2

94.3/71.3

87.4/69.1

92.8/71.3

94.3/71.3

94.4/71.9

92.8/71.7

DEF

92.5/75.5

94.6/77.6

94.6/78.8

94.5/77.5

92.2/74.6

94.6/78.0

87.9/72.7

94.4/74.7

92.8/74.8

91.9/73.5

94.1/74.8

All

88.9/71.7

89.1/72.8

92.6/73.8

90.4/73.9

89.6/71.0

90.5/73.7

87.7/73.2

91.3/74.9

88.1/71.9

89.3/72.3

94.0/75.6
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3.2.2　RGBT234 数据集评估结果

在进一步的实验中，在 RGBT234 数据集上将

SiamCTU 与 HMFT［13］ 、APFNet［17］ 、SiamCDA［19］ 、

FANet［31］、ADRNet［32］、M5L［33］、DFNet［34］、DFAT［35］、

DAPNet［36］和 HDINet［37］等 10 种先进的 RGBT 跟踪

算法进行综合分析对比，比较结果如图 7 所示。相

比于 ADRNet［32］和 M5L，SiamCTU 在 PR 得分上低

于这两种先进的跟踪算法，但是有着更高的跟踪

成功率。相比于 APFNet［17］，SiamCTU 在 PR 和 SR
得分上都低于这种算法，但跟踪速度约是 APFNet
算 法 的 21 倍 。 其 中 ，APFNet 算 法 的 跟 踪 速 度 为

1.4 frame/s。

同理，为了更好地验证跟踪器性能，在 RGBT234
数据集上同样进行了挑战属性的比较。图 8 分别给出

了对比算法在 RGBT234 数据集上 12 种挑战属性的

PR 和 SR 得分。从图 8 可以看出，与先进的跟踪算法

相比，SiamCTU 在大多数挑战属性下都取得了较好的

跟踪性能，这充分证明所提方法的有效性。

图 7　SiamCTU 与 10 种先进的跟踪器在 RGBT234 数据集上的对比结果。（a）精确率；（b）成功率

Fig. 7　Comparison of SiamCTU with 10 advanced trackers on RGBT234 dataset. (a) PR; (b) SR
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3.2.3　LasHeR 数据集性能评估

LasHeR 数据集的规模更大且更为复杂，能够全

面展现跟踪器的跟踪性能。图 9 展示了 SiamCTU 与

MANet［15］、CAT［16］、FANet［31］、DFAT［35］、DAPNet［36］、

图 9　SiamCTU 与 7 种先进的跟踪器在 LasHeR 数据集上的对比结果。（a）精确率；（b）成功率

Fig. 9　Comparison of SiamCTU with 7 advanced trackers on LasHeR dataset. (a) PR; (b) SR

图 8　RGBT234 数据集上基于 12 种挑战属性的实验对比结果。（a1）（a2）背景杂波；（b1）（b2）相机移动；（c1）（c2）形变；（d1）（d2）快

速移动；（e1）（e2）严重遮挡；（f1）（f2）低光照；（g1）（g2）低分辨率；（h1）（h2）移动模糊；（i1）（i2）无遮挡；（j1）（j2）部分遮挡；

（k1）（k2）尺度形变；（l1）（l2）热交叉

Fig. 8　Experimental results on RGBT234 dataset based on 12 challenge attributes. (a1) (a2) Background clutter; (b1) (b2) camera 
moving; (c1) (c2) deformation; (d1) (d2) fast moving; (e1) (e2) heavy occlution; (f1) (f2) low illumination; (g1) (g2) low resolution; 

(h1)(h2) motion blur; (i1)(i2) no occlution; (j1)(j2) partial occlution; (k1)(k2) scale variation; (l1)(l2) thermal crossover
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MANet++［38］和 DMCNet［39］等 7 种先进的跟踪器的对

比评估结果。由图 9 中的实验结果可见，SiamCTU 在

PR 和 SR 指标上均获得了第一的排名，并且与排名第

二的跟踪器 DMCNet 相比，分别在 PR 和 SR 得分上提

升了约 19.4% 和 29.6%。

3.2.4　跟踪速度分析

跟踪速度也是衡量跟踪器性能的重要指标之

一。为全面评估 SiamCTU 的跟踪性能，在 GTOT 数

据 集 上 将 其 与 CAT［16］、APFNet［17］、SiamCDA［19］、

CMPP［30］和 M5L［33］等 5 种先进跟踪器的跟踪速度进

行了比较。由表 2 可见，与同样基于 Siamese 网络的

跟踪器 SiamCDA［19］相比，SiamCTU 在跟踪速度减

小的情况下，跟踪精度获得大幅度提升，且速度和

精度均优于 APFNet［17］等基于 MDNet 的先进跟踪

器。上述实验结果充分证明了 SiamCTU 性能的优

越性。

3.3　定性分析

为更直观地比较跟踪器的跟踪性能，在 GTOT 和

RGBT234 数据集上各选取 2 个具有挑战性的视频序

列，将 SiamCTU 与 FANet［31］、ADRNet［32］、SGT［40］等 3
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 10 所示。其中，

图 10（a）和 图 10（b）分 别 来 自 GTOT 数 据 集 中 的

LightOcc 视频序列和 Cycling 视频序列，图 10（c）和

图 10（d）分别来自 RGBT234 数据集中的 night2 视频

序列和 baketballwaliking 视频序列。LightOcc 序列上

的跟踪结果展示了跟踪器在面临遮挡、低光照和小目

标等多种挑战属性下的跟踪性能。如图 10（a）所示，

在跟踪的最后阶段只有 SiamCTU 和 ADRNet 跟踪器

跟踪成功，且整个跟踪过程仅有 SiamCTU 能给出目

标的准确位置。从图 10（b）可以看出，针对目标发生

大尺度变化等情况，SiamCTU 较对比跟踪器的表现更

佳，这充分证明了基于无锚框思想构建预测网络的优

势。由图 10（c）中 night2 序列的可视化结果可见，

SiamCTU 在面临低光照、低分辨率、相机移动和相似

物干扰等多种挑战属性时，依然能取得良好的跟踪性

表 2　基于 GTOT 数据集的跟踪效率对比实验结果

Table 2　Experimental results of tracking efficiency comparison based on GTOT dataset unit: %

Metric

FPS

PR/SR

CMPP

1.3

92.6/73.8

APFNet

1.4

90.5/73.7

SiamCDA

37.0

87.7/73.2

CAT

20.0

88.9/71.7

M5L

9.7

89.6/71.0

Ours

30.0

94.0/75.6

图 10　在 GTOT 和 RGBT234 数 据 集 上 的 可 视 化 跟 踪 对 比 结 果 。（a） LightOcc 序 列 ；（b） Cycling 序 列 ；（c） night2 序 列 ；

（d） baketballwaliking 序列

Fig. 10　Visual tracking comparison results on GTOT and RGBT234 datasets. (a) LightOcc sequences; (b) cycling sequences; (c) night2 
sequences; (d) baketballwaliking sequences
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能。当出现图 10（d）中的严重遮挡并伴有相似物干扰

时，SiamCTU 依然能取得较高的跟踪精度，这充分说

明 SiamCTU 可以有效利用 RGB 模态和 T 模态信息的

互补优势，提升复杂环境下的跟踪性能。

3.4　消融实验

3.4.1　网络模块

为了验证所设计的各个模块对算法产生的影响，

设计如表 3 所示的消融实验。其中，Baseline 表示基于

Siamese 网络和无锚框的思想构建的基线跟踪器，CB
（center-ness branch）表示中心度分支，FIM 表示所设

计的特征交互模块，TU 表示模板更新。

对比基线跟踪器：仅将中心度分支引入到跟踪器

中，算法在 GTOT 数据集上的 PR 值获得约 2.8% 的提

升，同时，在 RGBT234 和 LasHeR 数据集上的 PR 和

SR 均获得小幅度提升；添加特征交互模块，但不进行

模板更新，跟踪器在 RGBT234 和 LasHeR 数据集上的

PR 值分别获得约 4.2% 和 4.4% 的提升，SR 值分别获

得约 2.9% 和 4.7% 的提升；利用模板更新分支更新网

络的跟踪模板，跟踪器在 3 个数据集上的性能均再次

获得大幅度提升，其中，在 GTOT 数据集的 PR 得分提

升了约 2.2%。同时，将 SiamCTU 与未添加特征交互

模块的跟踪算法进行对比，由表 3 中的实验结果可见，

SiamCTU 去除特征交互模块后在 3 个基准数据集上

的跟踪性能均出现不同程度的下降，尤其是在较为复

杂的 RGBT234 数据集上，其 PR 和 SR 值约下降了

3.1%，这充分验证了所设计的特征交互模块有效增强

模态间信息交流并提升跟踪性能的能力。特别地，

SiamCTU 跟踪性能远超基线跟踪器，这说明所设计的

各个模块对跟踪性能有较大贡献，提升了跟踪器应对

复杂跟踪场景的能力。

3.4.2　模板更新参数和更新方式

为研究不同模板更新参数对跟踪性能的影响，

在 GTOT 数据集上设置了如表 4 所示的消融实验。

其中，λ=0 和 λ=1 分别表示只使用在线模板和只使

用初始模板进行跟踪。从实验结果可以看出，当 λ的
取值为 0.7 时，跟踪器取得最佳跟踪效果，且跟踪性

能远超只使用在线模板和只用固定模板的跟踪方

式。特别地，当只使用在线模板进行跟踪时，跟踪器

在 GTOT 数 据 集 上 的 PR 和 PR 分 别 下 降 23% 和

17.4%。上述实验结果表明，当 λ取合适的更新参数

时，基于特征级的模板更新方式可显著提升跟踪器

的性能。

4　结   论

针对复杂环境下的目标跟踪问题，提出一种跨模

态光学信息交互和模板动态更新的 RGBT 目标跟踪

方法。跟踪模型以 Siamese 网络作为基本框架，设计

了特征交互模块，通过重构不同光学模态的信息比例

增强模态间信息交流，从而降低复杂背景对跟踪性能

的影响。通过分析跟踪器初始模板与在线模板的关

系，提出一种模板动态更新策略，利用预测结果动态更

新跟踪模板，获取目标的实时状态，进而提升算法的鲁

棒性。在 GTOT、RGBT234 和 LasHeR 等 3 个基准数

据集上的评估结果表明，与当前先进目标跟踪方法相

比，所提方法的跟踪精度更高，同时能够满足实时的跟

踪要求，该方法在复杂环境下的目标光学信息探测、感

知和识别等方面具有广阔的应用前景。
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Abstract 

Objective　 RGB and thermal infrared (RGBT) tracking technology fully leverages the complementary advantages of 
different optical modalities, providing effective solutions for target tracking challenges in complex environments. 
However, the performance of many tracking algorithms is constrained due to the neglect of information exchange between 
modalities. Simultaneously, as the tracking template remains fixed, existing tracking methods based on Siamese networks 
face limitations in adapting to variations in target appearance, resulting in tracking drift. Therefore, enhancing the 
performance of target trackers in complex environments remains challenging.

Methods　 The proposed algorithm adopts the Siamese network tracker as its foundational framework and introduces a 
feature interaction module to enhance inter-modal information exchange by reconstructing information proportions of 
different modalities. Based on the anchor-free concept, a prediction network is directly constructed to perform classification 
and regression on the target bounding box at each position point in the search region. To address the mismatch between the 
target and template during the tracking of the Siamese network tracker, we propose a template update strategy, which 
dynamically updates the tracking template using the predicted results from the previous frame.

Results and Discussions　 Qualitative and quantitative experiments are carried out on SiamCTU and advanced RGBT 
target tracking models, with ablation experiments analyzed. Meanwhile, comparative experiments are conducted by 
evaluating the proposed target tracker against state-of-the-art target trackers on three benchmark datasets (GTOT, 
RGBT234, and LasHeR) to assess the tracking performance of the algorithm. Figs. 6, 7, and 9 respectively display the 
quantitative comparison results between SiamCTU and advanced RGBT tracking algorithms on the three benchmark 
datasets. Compared with advanced RGBT target tracking algorithms, the experimental results on three baseline datasets 
demonstrate outstanding tracking performance of SiamCTU, fully exhibiting the effectiveness of the proposed method. 
Specifically, on the GTOT and LasHeR datasets, the proposed tracking algorithm secures top rankings in both PR and 
SR. Fig. 8 and Table 1 respectively present the experimental results based on challenge attributes for the tracking 
algorithm on the GTOT and RGBT234 datasets. The experimental results show that SiamCTU exhibits excellent tracking 
performance under various challenging attributes, suggesting that the proposed tracker is effective in handling complex 
target tracking scenarios. To provide a more intuitive demonstration of the tracker s tracking performance, we visualize the 
tracking results in Fig. 10. In the LightOcc sequence [Fig. 10(a)], the proposed tracking algorithm utilizing the template 
update strategy maintains continuous and stable tracking of the target even under such challenges as occlusion and low 
illumination. For scenarios involving significant scale variations [Fig. 10(b)], the proposed tracker outperforms the 
comparative tracker, demonstrating the advantages of constructing a prediction network based on the anchor-free concept. 
The visual results in Figs. 10(c) and 10(d) reveal that the proposed tracker can leverage the complementary advantages of 
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RGB and T modalities, reducing interference from similar objects. Meanwhile, the comparative tracking efficiency analysis 
of the tracker on the GTOT dataset (Table 2) indicates that SiamCTU significantly improves tracking accuracy with 
minimal tracking speed loss. Furthermore, the proposed tracker exhibits higher speed and precision advantages over the 
advanced MDNet-based tracker. In further ablation experiments (Table 3), the performance of the proposed tracker 
surpasses that of the baseline tracker, which underscores the substantial contributions of various modules designed in the 
algorithm and collectively enhances the tracker s ability to handle complex tracking scenarios. Specifically, when the 
feature interaction module is removed, the overall performance of SiamCTU decreases by 3.1% on the more complex 
RGBT234 dataset. Additionally, by varying template update parameters to study their influence on tracking performance, 
experimental results (Table 4) indicate that with an appropriate value of λ as the update parameter, the feature-level 
template update method can significantly enhance the tracker s performance.

Conclusions　 To address the target tracking challenges in complex environments, we propose a cross-modal optical 
information interaction method for RGBT target tracking. The tracking model adopts the Siamese network as its 
foundational framework and incorporates a feature interaction module. This module enhances the inter-modal information 
exchange by reconstructing information proportions of different optical modalities, mitigating the effect of complex 
backgrounds on tracking performance. Subsequently, by dealing with the relationship between the tracker s initial template 
and the online template, we introduce a template dynamic updating strategy. This strategy dynamically updates the 
tracking template using predicted results, capturing the real-time status of the target and improving the algorithm s 
robustness. Evaluation results on three benchmark datasets including GTOT, RGBT234, and LasHeR demonstrate that 
the proposed method surpasses current advanced RGBT target tracking methods in terms of tracking accuracy. 
Additionally, it meets real-time tracking requirements and holds potential for broad applications in optical information 
detection, perception, and recognition of targets in complex environments.

Key words machine vision; computer vision; object tracking; Siamese network; template update
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