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摘  要 

随着无人机在目标跟踪领域的广泛应用，尤其是在复杂环境(如低光照、恶劣天气)下的追踪效果难以保

障，可见光与热红外(RGB-T)双模态数据融合成为提升跟踪性能的关键手段。然而，这种融合面临异构

特征高效交互、视角差异及计算资源受限等挑战。本文提出一种基于孪生网络的轻量化目标跟踪算法

SiamTSA (Siamese Network with Temporal and Spatial Attention)。首先，采用改进的MobileNetV3-
small作为主干网络，降低计算开销并适配无人机平台；其次，设计跨模态时空交互注意力模块，通过时

间注意力建模视觉风格差异和空间注意力对齐视角差异，抑制冗余噪声并增强跨模态一致性特征表达；

进一步提出双模态自适应惩罚选择模块，通过分析预测框的尺度与宽高比变化筛选更优输出框，提升了

跟踪框的稳定性。在GTOT、RGBT234及VTUAV数据集上的实验表明，SiamTSA在跟踪成功率(VTUAV: 
67.5%)与实时性(56.3 FPS)方面均优于主流算法，兼顾精度与效率。本文方法为复杂场景下的无人机多

模态目标跟踪提供了轻量化解决方案。 
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Abstract 
With the widespread application of unmanned aerial vehicles (UAVs) in object tracking, especially the 
increasing demand for robust performance in complex environments (e.g., low-light conditions, ad-
verse weather), the fusion of visible and thermal infrared (RGB-T) multimodal data has become a crit-
ical approach to enhance tracking accuracy. However, this fusion faces challenges such as efficient 
interaction of heterogeneous features, perspective differences, and limited computational resources. 
This paper proposes a lightweight object tracking algorithm named SiamTSA (Siamese Network with 
Temporal and Spatial Attention). First, an improved MobileNetV3-small is adopted as the backbone 
to reduce computational costs and adapt to UAV platforms. Second, a cross-modal temporal spatial 
interaction attention module is designed to model visual style differences via temporal attention and 
align spatial discrepancies via spatial attention, thereby suppressing redundant noise and enhancing 
cross-modal consistent feature representation. Furthermore, a dual-modal adaptive penalty selection 
module enhances tracking stability by selecting optimal bounding boxes through analysis of scale and 
aspect ratio variations. Experiments on GTOT, RGBT234, and VTUAV datasets demonstrate that Si-
amTSA outperforms state-of-the-art methods in tracking success rate (VTUAV: 67.5%) and real-time 
performance (56.3 FPS), balancing accuracy and efficiency. The proposed method provides a light-
weight solution for UAV-based multimodal object tracking in complex scenarios. 
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1. 引言 

随着计算机视觉技术的快速发展，目标跟踪在安防监控、自动驾驶、军事侦察等领域的应用需求日

益增长。无人机具有低成本，操作灵活，体积小等优点，因此无人机跟踪[1]在近年来已经引起了广泛的

关注，然而无人机跟踪面临着许多挑战：1) 无人机视角移动变化大，导致目标姿态尺度易发生较大变化。

2) 应用场景较为复杂，极易受到天气光照变化的影响。3) 无人机平台计算资源十分有限，对算法性能要

求高。针对第二点问题，现有的许多无人机平台引入了热红外摄像头来应对。在基于 RGB-T [2]的目标跟

踪方向，SiamFT [3]采用了沿通道维度进行多模态特征拼接的方案，SiamCDA [4]提出了通过自适应权重

进行跨模态特征残差连接的方案，但目前研究仍存在不足，比如多模态图像数据有着天然的异构性，图

像特征难以高效融合，并且无人机通常采用两个不同的摄像头来进行拍摄，获取的双模态数据在空间视

角上存在着差异性。 
为了解决上述问题，本文提出一个基于孪生网络的轻量化目标跟踪算法 SiamTSA (Siamese Network 

with Temporal and Spatial Attention)，为了保证算法在无人机平台轻量化的需求，选择了基于 MobileNetV3-
small 算法的特征提取主干网络。同时为了解决多模态图像特征难以高效融合，以及无人机多模态图像天

然存在的空间视角差异问题，本文提出了一个跨模态时空交互注意力模块，将具有明显视觉风格差异的

双模态图像特征视作具有时间差异的图像特征，计算其时间注意力分数与空间注意力分数，充分抑制因

模态风格差异导致的冗余特征(如 RGB 中过曝区域与红外中低温噪声)，增强跨模态一致的特征表达，同
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时融合双模态视角信息，提升了目标跟踪过程中的鲁棒性。最后，本文设计了一个双模态自适应惩罚选

择模块，通过预测框前后帧的比例变化以及尺度变化进行惩罚，抑制了尺度突变的预测框输出，缓解了

目标跟踪中由于快速移动引起的跟踪框抖动以及目标形变导致的跟踪漂移问题。 

2. 方法 

文中提出的跟踪算法总体结构框架如图 1 所示，总共可以分为三个部分：1) 前端使用改进过的

MobileNetV3-small 作为主干网络对双模态的搜索图与模板图像分别进行特征提取。2) 由主干网络提取的

双模态特征经过双模态时空交互注意力模块进行充分特征融合后再与原始特征相连接。3) 双模态图像特征

分别进行深度互相关并由分类回归网络生成响应图，再经过双模态自适应惩罚选择模块得到最终输出结果。 
 

 
Figure 1. Overall framework of UAVs RGB-T object tracking algorithm based on lightweight Siamese network 
图 1. 基于轻量孪生网络的无人机 RGB-T 目标跟踪算法总体框架 

2.1. 特征提取网络 

为了保证算法模型的轻量化以及对于无人机平台设备的适应性，本文使用 MobileNetV3-small [5]作
为主干网络，相较于 MobileNetV2 [6]，MobileNetV3 引入轻量级注意力机制(SE 模块)与硬件感知的 h-
swish 激活函数，在显著降低计算开销的同时，实现了多尺度特征的有效表征，其改进的倒残差结构进一

步平衡了模型效率与特征提取能力的矛盾。为了使其适应目标跟踪任务，本文对网络结构做出了一定的

调整。原始的 MobileNetV3 网络经过多次下采样得到目标图像的特征图，过大的总步长会导致输出图像

特征分辨率过低，丢失部分特征信息，并且一定程度上会影响计算效率，受到论文[7]的启发，本文选择

原始 MobileNetV3-small 的前 10 层作为主干网络，并且将最后一个 Bneck 层的步长由 2 调整为 1，进一

步降低了网络参数量与计算量的同时将感受野控制在了一个合理的大小，避免了过大的感受野所导致的

性能下降。表 1 为网络结构的具体参数，表中输入以搜索图像为例，输入尺寸大小为 255 × 255 × 3 的图

像，经过主干网络后，得到特征尺寸为 16 × 16 × 96。 

2.2. 双模态时空交互注意力模块 

有效挖掘可见光与红外模态的互补特征并实现跨模态高效协同，是提升 RGB-T 目标跟踪算法鲁棒

性、精度及环境适应能力的关键挑战，除了双模态特征本身存在视觉风格差异性之外，在无人机 RGB-T
目标跟踪中，还存在着双模态摄像头带来的空间视角差异问题。受论文[8]的启发，本文引入了一种时空

交互注意力的双模态特征处理模块，通过视觉风格差异的时间注意力建模和空间视角差异的空间注意力
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建模，自适应挖掘可见光模态与红外模态的时空依赖相关性，抑制跨模态噪声干扰，从而提升复杂场景

下的跟踪鲁棒性，结构如图 2 所示。 
 

Table 1. Structure parameters of backbone network 
表 1. 主干网络结构参数 

网络层 输入 输出 卷积核 步长 是否使用 SE 

Conv1 255 × 255 × 3 128 × 128 × 16 3 × 3 2 无 

Bneck1 128 × 128 × 16 64 × 64 × 16 3 × 3 2 是 

Bneck2 64 × 64 × 16 32 × 32 × 24 3 × 3 2 否 

Bneck3 32 × 32 × 24 32 × 32 × 24 5 × 5 1 否 

Bneck4 32 × 32 × 24 16 × 16 × 40 5 × 5 2 是 

Bneck5 16 × 16 × 40 16 × 16 × 40 5 × 5 1 是 

Bneck6 16 × 16 × 40 16 × 16 × 40 5 × 5 1 是 

Bneck7 16 × 16 × 40 16 × 16 × 48 5 × 5 1 是 

Bneck8 16 × 16 × 48 16 × 16 × 48 5 × 5 1 是 

Bneck9 16 × 16 × 48 16 × 16 × 96 5 × 5 1 是 

 

 
Figure 2. Dual-modality temporal-spatial interactive attention module 
图 2. 双模态时空交互注意力模块 
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对于输入的特征{ } C H W
RGB TIRF F × ×∈ ，首先通过1 1× 的卷积核进行通道压缩，再进行展平操作得到

{ } 'C HW
RGB TIRF F ×∈ ，其中 2C C′ = 。展平操作旨在降低计算复杂度，并使得特征矩阵适配注意力机制的

序列化处理。接下来对于{ } C HW
RGB TIRF F ′×∈ ，分别进行归一化操作(Batch Normalization)和1 1× 卷积操作

得到： 

 

( )( )
( )( ) ( )

( )Conv

Conv ,
i i i

i i

T
i

Q BN F

V BN F i RGB TIR

K Q

 =
 = ∈


=

 (1) 

其中 , C HW
i iQ V ′×∈ ，

HW C
iK ′×∈ ，其中 iQ 不共享参数， iV 共享参数。 

然后分别计算视觉风格依赖时间注意力 1S 与空间位置依赖空间注意力 2S ，如式(2)所示。其中

1
C CS ′ ′×∈ 表征了可见光模态和红外模态在不同通道维度上视觉风格的相似性(将视觉风格上的差异视做

时间风格的差异)， 2
HW HWS ×∈ 表征了具有视角差异的可见光模态和红外模态在空间维度上的空间位置

相似性。 

 
( )
( )

1

2

softmax

softmax
RGB TIR

T T
TIR RGB

S Q K

S Q K

 = ⊗


= ⊗
 (2) 

如式(3)所示，利用矩阵 1S 与 2S 对 iV 分别进行重建可以得到 ( )' ,C HW
iZ i RGB TIR×∈ ∈ 。 

 1 2

1 2

T
RGB RGB

T
TIR TIR

Z S V S

Z S V S

 = ⊗ ⊗


= ⊗ ⊗
 (3) 

将重建结果通过重塑操作恢复到
C H W

iZ ′× ×∈ ，再通过 1 × 1 的卷积核将通道由C′恢复至C 并进行归

一化操作，得到与原始特征大小相同的特征 ( )( ) ( )BN Conv ,i iF Z i RGB TIR= ∈ 。 

2.3. 分类回归网络 

经过双模态时空交互注意力模块得到的特征 RGBF 与 TIRF 分别与原始特征 RGBF 与 TIRF 连接以保证原始

特征信息的保留，共得到
tempˆ

RGBF ，
temp

T̂IRF ，
searchˆ

RGBF ，
search

T̂IRF 四个特征，为获取更丰富的通道语义信息，本文

采用了经典目标跟踪算法 SiamRPN++ [9]和 SiamMASK [10]等使用的深度互相关(Depth-Wise Correlation)
操作，分别对可见光模态与红外模态上的搜索特征与模板特征进行深度互相关以得到分类响应图和回归

响应图。 
在分类分支中，分类响应图上的位置 ( ),i j 映射到搜索图像上，对应搜索图像 ( ),x y 在标注框内则代

表是前景，否则为背景。分类损失采用二分类交叉熵损失函数进行训练，其数学表达式为： 

 ( ) ( ) ( )( , ) ( , ) ( , ) ( , )
( , )

log 1 log 1cls i j i j i j i j
i j

L y p y p= − + − −∑  (4) 

在回归分支中，目标框的回归精度会直接影响跟踪器的鲁棒性。本文在回归分支中采用 CIoU (Com-
plete Intersection over Union)损失函数，相较于 IoU 损失函数，CIoU 同时考虑了重叠区域面积、中心点距

离与宽高比，使得回归损失计算更加精确，在目标框部分重叠或完全包含等复杂场景下也可提供更准确

的梯度方向，从而加速模型收敛，其公式定义为： 

 
( )2

2

,
1 IoU

gt

reg

b b
L

c

ρ
αν= − + +  (5) 
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其中 IoU 代表了预测边框与真实边框的重叠度得分，b 与 gtb 分别代表了预测框与真实框的中心位置，ρ

代表了预测框与真实框中心点之间的欧氏距离(Euclidean Distance)，c 代表了能够同时包围预测框和真实

框的最小矩形框的对角线长度，ν 是用来衡量预测框与真实框长宽比的一致性参数，α 是用于平衡高宽

比惩罚项ν 的权重系数，α ，ν 的计算公式分别如式(6)和式(7)所示： 

 
( )1 IoU

να
ν

=
− +

 (6) 

 
2

2

4 arctan arctan
gt

gt hh
ω ων

π
 

= − 
 

 (7) 

其中 gtω ， gth 分别代表真实框的宽和高，ω ， h 分别代表预测框的宽和高。 
网络的整体损失函数由可见光损失和红外损失共同构成，总损失的定义可以表示为式(8)： 

 total 1 2RGB TIRL L L= ∂ + ∂  (8) 

其中 RGBL 代表可见光模态损失， TIRL 代表红外模态损失， 1∂ 与 2∂ 为调整两个模态收敛速度的权重因子。

对于其中任一模态的损失可分为分类损失和回归损失两个部分，公式可以表示为式(9)： 

 loss 1 2cls regL L Lλ λ= +  (9) 

其中 1λ 与 2λ 为调节回归损失与分类损失的权重因子。 

2.4. 双模态自适应惩罚选择模块 

为了从分类回归网络输出的双模态跟踪结果中得到最好的预测框，本文设计了一个双模态自适应惩

罚选择模块。首先选择保留分类响应图中的前景通道
H W

clsA ×∈ 作为目标得分图，同时考虑前景的最高

得分与平均得分，确保目标空间位置的准确性的同时抵抗局部噪声干扰，具体如式(10)所示： 

 ( )ConfScore PeakScore 1 MeanScoreα α= × + − ×  (10) 

其中 PeakScore 为最高得分，MeanScore 为平均得分，α 为超参数。同时为了抑制预测框幅度过大的比例

与大小变化，本文受[11]启发设计了一个惩罚函数，根据前后帧目标框尺度的变化对目标得分进行调整，

以此确保最终输出结果的稳定性，其定义如式(11)所示： 

 2 2penalty exp log logr s
r s

     = − +     ′ ′     
 (11) 

其中 r 和 r′分别表示当前帧候选框与上一帧预测框的宽高比， s 和 s′分别表示当前帧与上一帧的尺度。

当宽高比或尺度发生显著变化时，惩罚系数会相应降低目标得分，若宽高比与尺度变化微小，惩罚系数

趋近于 1，目标得分基本保持不变。通过对数平方项的设计，该函数对宽高比和尺度的增减变化具有对称

惩罚特性，确保不同变化方向的影响权重一致。最终目标得分由原始得分经惩罚函数修正后得出： 
 PredScore ConfScore penalty= ×  (12) 

对于可见光模态与红外模态的输出结果，分别使用上述方法进行处理，最终可决定输出分支为： 

 ( )Output max PredScore ,PredScoreRGB TIR=  (13) 

3. 实验分析 

3.1. 实验细节 

实验环境：本文在 Ubuntu18.04 操作系统下，使用的硬件环境配置为 CPU 型号 AMD Ryzen 7 5800H，
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显卡 Nvidia GeForce RTX3080laptop，32GBRAM。软件环境为 python 版本 3.7.1，pytorch1.7.1，CUDA11.6
以及 CUDNN8.6。 

训练细节：模板图像大小设置为 127 × 127 × 3，搜索图像大小设置为 255 × 255 × 3，孪生网络初始

加载论文[5]中提供的 MobileNetV3 预训练模型，在 LasHeR [12]数据集与 VTUAV [13]数据集的训练集上

进行训练，共训练 50 个 epoch，采用随机梯度下降法 SGD 进行训练，动量为 0.9，BatchSize 设置为 32，
学习率初始为 0.001，在前 5 个 epoch 中上升至 0.005，后 45 个 epoch 中衰减至 0.0005，前 10 个 epoch 冻

结主干网络参数，后 40 个 epoch 解冻主干网络参数进行整体训练。 

3.2. 对比实验 

将本文算法在主流的 RGB-T 数据集 GTOT 数据集，RGBT234 数据集以及针对无人机的 VTUAV 数

据集上分别进行对比实验，图 3 展示了本文算法在具有挑战性的场景下展现出了显著的鲁棒性。 
 

 
Figure 3. Performance of SiamTSA in challenging Scenarios 
图 3. SiamTSA 在具有挑战性场景的表现 

3.2.1. GTOT 数据集对比实验 
GTOT [14]数据集包含 50 组 RGB 与热红外视频对，总帧数约 7.8 K，覆盖实验室、道路等 16 类场

景。目标以行人、车辆为主。将文中提出算法与 APFNet [15]，TFNet [16]，MANet [17]，DAPNet [18]，
ADNet [19]，SiamDW + RGBT [7]等 RGBT 跟踪算法进行对比。在 GTOT 跟踪基准上，本文算法与对比

算法的准确率和成功率如图 4 所示。从实验结果可知，本文提出的 SiamTSA 算法跟踪成功率达到了 0.735，
准确率达到了 0.907，分别排在第三和第一，在成功率和准确率具有竞争力的同时，本文算法在运算速度

上有着明显的优势。 

3.2.2. RGBT234 数据集对比实验 
RGBT234 [20]由 RGBT210 拓展而来，包含 234 组 RGB 与热红外视频序列对，总帧数达 234 K，共

有 12 种挑战属性(如遮挡、快速运动、尺度变化等)。在 RGBT 数据集上进行实验可以更好地评估算法在

面对相对复杂场景时的鲁棒性，实验结果如图 5 所示，本文算法的成功率为 0.578，准确率为 0.814，排

在第二，相较于 APFNet [15]，本文算法在成功率与准确率上稍逊，但 APFNet 是基于 MDNet [21]改进的
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算法，依赖于在线更新机制，对于计算资源消耗大，不适合在低计算开销的无人机平台进行部署，而本

文算法在较低的计算成本下实现了接近的跟踪性能，在 FPS 指标远超其他算法。 
 

 
Figure 4. Comparative experimental results on the GTOT dataset 
图 4. GTOT 数据集对比实验结果 

 

 
Figure 5. Comparative experimental results on the RGBT234 dataset 
图 5. RGBT234 数据集对比实验结果 

3.2.3. VTUAV 数据集对比实验 
VTUAV [13] (Visible-Thermal UAV Tracking Benchmark)是由大连理工大学卢湖川团队于 2022 年构

建的大规模可见光–热红外无人机视角目标跟踪数据集，其数据规模与场景多样性显著超越传统 RGB-T
数据集。该数据集包含 500 个高分辨率(1920 × 1080 像素)视频序列，总计 170 万对的 RGB-T 图像，划分

为 250 个训练序列与 250 个测试序列，支持端到端模型训练与评估。在场景多样性方面，VTUAV 覆盖

白天(325 序列)与夜间(175 序列)环境下的 5 类目标超类(行人、车辆、动物等)及 13 个子类，采集高度为

5~20 米，目标尺寸动态范围从图像面积的 1%至 30%以上，模拟无人机低空动态追踪的复杂场景；同时

标注 13 种挑战属性(如热交叉、极端光照、遮挡等)。相较于早期数据集，VTUAV 以高分辨率、长序列、

多任务标注和严苛场景设计，为无人机视角下的算法鲁棒性评估提供了更贴近实际应用的基准平台。本

文算法在 VTUAV-short 测试集上与 FSRPN [22]，mfDimp [23]，DAFNet [24]，ADRNet [25]，HMFT [13]
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进行对比实验，得到结果如表 2 所示。从结果可以得知，本文算法在成功率与准确率领先的情况下，在

性能方面有着较大的优势，可以满足无人机跟踪的实时性要求。 
 

Table 2. Comparative experimental results on the VTUAV-short dataset 
表 2. VTUAV-short 数据集对比实验结果 

跟踪算法 成功率(%) 准确率(%) 速度(FPS) 

FSRPN 54.4 65.3 34.7 

mfDimp 55.4 67.3 32.6 

DAFNet 45.8 62.0 17.5 

ADRNet 46.6 62.2 21.4 

HMFT 62.7 75.8 29.3 

Ours 67.5 78.1 56.3 

4. 消融实验 

为了确保本文算法模块的有效性，在 VTUAV-short 上进行消融实验。第一组设置为单纯以

MobileNetV3-small 作为主干网络的孪生网络目标跟踪算法，第二组引入双模态时空交互注意力模块，第

三组在第二组的基础上再引入双模态自适应惩罚选择模块。得到结果如表 3 所展示。可以看出双模态时

空交互注意力模块显著地提升了算法模型的成功率和准确率，同时双模态自适应惩罚选择模块的引入进

一步提升了算法模型的跟踪性能。 
 

Table 3. Comparative results of the ablation study 
表 3. 消融实验对比结果 

分组 成功率(%) 准确率(%) 速度(FPS) 

I 57.4 68.1 62.1 

II 64.6 74.9 57.9 

III 67.5 78.1 56.3 

5. 结论 

本文针对无人机平台下 RGB-T 双模态目标跟踪的挑战，提出了一种轻量化算法 SiamTSA。通过改进

MobileNetV3-small 主干网络，显著降低了模型计算复杂度；跨模态时空交互注意力模块有效融合了双模

态特征，抑制了视角差异与噪声干扰；自适应惩罚选择模块进一步提升了跟踪框的稳定性。实验表明，

SiamTSA在GTOT、RGBT234和VTUAV-short数据集上均取得领先性能，尤其在无人机场景下的VTUAV-
short 数据集中，跟踪成功率和实时性分别达到 67.5%与 56.3 FPS，验证了算法的鲁棒性与实用性。 
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