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视觉目标跟踪十年研究进展
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摘　要　视觉目标跟踪指在一个视频序列中,给定第一帧目标区域,在后续帧中自动匹配到该目标区域的任务.通常来说,由

于场景遮挡、光照变化、物体本身形变等复杂因素,目标与场景的表观会发生剧烈的变化,这使得跟踪任务本身面临极大的挑

战.在过去的十年中,随着深度学习在计算机视觉领域的广泛应用,目标跟踪领域也迅速发展,研究人员提出了一系列优秀算

法.鉴于该领域处于快速发展的阶段,文中对视觉目标跟踪研究进行了综述,内容主要包括跟踪的基本框架改进、目标表示改

进、空间上下文改进、时序上下文改进、数据集和评价指标改进等;另外,还综合分析了这些改进方法各自的优缺点,并提出了可

能的未来的研究趋势.
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AdvancesonVisualObjectTrackinginPastDecade
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Abstract　Visualobjecttrackingisataskinwhichthetargetregionofthefirstframeinavideosequenceisgiven,andthenthe

targetareaisautomaticallymatchedinsubsequentframes．Generallyspeaking,duetothecomplexfactorssuchassceneoccluＧ

sion,illuminationchangeandobjectdeformation,theappearanceofthetargetandscenewillchangedramatically,whichmakesthe

trackingtaskitselfisextremelychallenging．Inthepastdecade,withtheextensiveapplicationofdeeplearninginthefieldofcomＧ

putervision,thefieldoftargettrackinghasalsodevelopedrapidly,resultinginaseriesofexcellentalgorithms．Inviewofthis

rapiddevelopmentstage,thispaperaimstoprovideacomprehensivereviewofvisualobjecttrackingresearch,mainlyincluding
thefollowingaspects:theimprovementofthebasicframeworkoftracking,theimprovementoftargetrepresentation,theimＧ

provementofspatialcontext,theimprovementoftemporalcontext,theimprovementofdatasetsandevaluationindicators．This

paperalsoanalyzestheadvantagesanddisadvantagesofthesemethods,andputsforwardthepossiblefutureresearchtrends．

Keywords　Visualobjecttracking,Deeplearning,Computervision

　

１　引言

目标跟踪是计算机视觉领域的一项经典研究课题,目的

是在给定第一帧初始目标边界框的情况下,在后续视频序列

中准确定位目标(见图１).随着高性能移动设备与高配置摄

像机的爆炸式增长,以及新一代５G网络的逐步应用,人们对

自动视频分析的需求日益增长.自动视频分析中有３个关键

步骤:自动检测感兴趣的运动物体、逐帧跟踪这些物体、通过

分析物体的轨迹来进行行为识别.目标跟踪作为其中的一项

重要技术,引起了相关学者的极大关注[１Ｇ２].然而,视觉目标

跟踪是一项极具挑战性的任务,因为有一系列不同的问题需

要在单个跟踪算法中解决.例如,跟踪算法能很好地处理光

照变化,但是难以应对因相机角度变化而带来的物体表观的

变化;跟踪算法擅长准确预测物体运动,但是难以跟踪快速弹

跳的物体;跟踪算法能对外观做出详细假设,但是不能处理有

关节的物体.

图１　在一个视频序列中的物体跟踪

Fig．１　Objecttrackinginavideosequence

为了解决上述跟踪领域的一系列挑战性问题,近十年来,



目标跟踪领域涌现出了大批经典算法[３Ｇ２１],具体如图２所示.

本文分４个阶段对目标跟踪的发展进行综述,即早期的目标

跟踪探索阶段、稀疏表示阶段、相关滤波阶段和孪生网络阶

段,主要 介 绍 的 跟 踪 算 法 包 括 Histogram[３],Ensemble[４],

IVT[５],MIL[６],L１Tracker[７],TLD[８],MOSSE[９],Struck[１０],

ASLA[１１],CT[１２],CSK (KCF)[１３],CN[１４],STC[１５],CF２[１６],

ECO[１７],SiamFC[１８],SiamRPN[１９],ATOM[２０],SiamRCNN[２１]等.

本文详细梳理了最近几年目标跟踪领域的相关工作,并

将其分为了五大类:数据集和评价标准的改进、目标跟踪基本

框架改进、目标表示的改进、空间上下文方面的改进和时序上

下文方面的改进.对上述５类工作分别进行介绍和分析之后

得出本文的结论,并提出未来目标跟踪领域可能的发展趋势.

图２　目标跟踪发展阶段

Fig．２　Developmentphasesofobjecttracking

２　数据集和评价标准的改进

考虑到目标跟踪环境的复杂性和跟踪方法的多样性,用

于评估算法性能的视频序列也需要尽可能多地具备各种复杂

的场景属性,如图３所示.但是,在早期的工作中,用于测试

跟踪算法性能的视频数量通常是极其有限的,甚至只有５~

１０个[２,２２].考虑到视觉目标跟踪的重要性,如此少的测试视

频难以有效评测跟踪算法的性能.另一方面,在几乎所有的

视频分析任务中,跟踪都会起到一定的作用,换言之,目标追

踪已经发展到了令人印象深刻的地步,甚至能在尘土弥漫的

环境中追踪到摩托车或汽车[８,２３].因此,急需大规模跟踪评

测数据集.

图３　OTB数据集中的复杂场景

Fig．３　ComplexscenariosinOTBdataset

为此,大量大规模的目标跟踪数据集[２４Ｇ３０]被提出,用于

评估跟踪算法在各种复杂环境中的性能.下文将介绍一些代

表性的数据集.

２．１　目标跟踪基准测试集(ObjectTrackingBenchmark)

　　评估跟踪算法的一个常见问题是,结果报告仅基于几个

具有不同初始条件或参数的序列.因此,这些视频序列并没

有公平和全面地评估这些算法的整体性能及优缺点.为了解

决这一问题,Wu等[６]构建了首个用于目标跟踪性能测试的

代码库 ObjectTrackingBenchmark(OTB),其中包括大多数

公开可用的跟踪算法和带有５０个视频groundＧtruth注释的

测试数据集,以便评估任务.数据集中的每个序列都标注了

常见的影响跟踪性能的不同属性,如遮挡、快速运动和光照

变化.

此外,OTB基准集更是提出从groundＧtruth目标位置对

初始状态进行时空扰动.虽然初始化的鲁棒性是该领域的一

个众所周知的问题,但在已发表文献中很少涉及.这是解决

和分析目标跟踪初始化问题的第一个综合性工作.OTB采

用基于定位误差度量的精确度图和基于重叠度量的成功率

图,分别分析了各算法的性能.

２．２　视觉目标跟踪挑战赛数据集(TheVisualObjectTracＧ

kingVOTChallenge)

　　目标跟踪数据集的性能度量方式过于复杂、繁多,从中心

误差、区域重叠、跟踪长度和失败率到更复杂的度量指标,以
及将多个度量指标组合成一个单一的指标.为了简化度量方

法,Kristan等[２５]提出了一个更好的策略,即应用一些不太相

关的度量,通过排名将它们结合起来,并且首次组织了视觉目

标跟踪(VOT２０１３)挑战赛,其目的是提供一个超越当前技术

水平的评估平台.特别地,VOT汇编了一个从广泛使用的序

列收集而来的数据集,显示了各种对象和场景的平衡性.序

列中的每帧图像都用不同的视觉属性进行标记,以减小跟踪

结果的分析误差.进一步地,VOT 组织者利用 Matlab创建

了一个评估工具包,其可以使用用户自己提出的跟踪器在官
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方提供的数据集上自动执行基本实验;同时提出了一种基于

基本性能度量的比较协议,该协议具有明显的新颖性,即明确

考虑到了结果的统计意义,并考虑了跟踪器的等价性问题.

在具体评价指标方面,基于最近对广泛使用的性能指标

的分析,VOT选择了两个正交的指标:准确度和鲁棒性.准

确度衡量跟踪预测的边界框与groundtruth边界框的重叠程

度;鲁棒性度量跟踪过程中丢失目标的次数.VOT的目标是

比较每个实验中跟踪器分别在６个不同属性(摄像机运动、光
照变化、物体大小变化、物体运动变化和非退化)的视频序列

下的性能.为了实现一个跟踪器与其他跟踪器的性能比较,

本文提出了一种基于排名的方法.简而言之,在一个实验中,

VOT根据每个属性序列上的得分分别对跟踪器进行排序.

通过每个跟踪器在不同属性上的平均排名,VOT获得了与性

能度量相关的排名.对所有的绩效指标给予同等的权重,通
过对相应的两个指标(准确度和鲁棒性)的排名进行平均,得

到一个选定实验的最终排名.

在 VOT 后续的版本中[３１Ｇ３４],开发方不断改进自己的数

据标注方式(见图４)和评价标准.文献[３１]用旋转的边界框

标注每帧数据,以更真实地表示目标位置.启用一个新的评

估系统,使得跟踪器和 VOT能更快地执行实验的直接通信,

并兼容之前的 VOT版本.文献[３２Ｇ３３]引入了一种易于解释

的性能评价方法———预计的平均重叠率(ExpectedAverage
Overlap,EAO),扩展了评价方法,跟踪器将根据这个指标排

名.其引入了子挑战 VOTＧTIR,它也在 VOT 的框架下进

行,主要用于处理红外和热成像的跟踪.与之前的 VOT 挑

战一样,最新的 VOT２０２０中[３４]仍然使用准确性和鲁棒性来

衡量目标跟踪的总体性能,最终汇总 EAO.通过更新数据

集,VOT２０２０超越了以往的挑战赛,提出了旨在解决短期跟

踪问题的 VOTＧST挑战赛、实时挑战赛 VOTＧRT、长时跟踪

挑战赛 VOTＧLT、热成像图目标跟踪挑战赛 VOTＧRGBT 和

深度图 RGBD挑战赛,并且采用了最新的绩效评估方案和最

新的 VOT２０２０Python工具包[３４].

图４　VOT数据集中的多边形标注

Fig．４　PolygonlabelinginVOTdatasets

２．３　其他视觉目标跟踪数据集

除了上述两个主流目标跟踪数据集外,目标跟踪社区也

提出了大量针对各种目标特性而设计的数据集[２６Ｇ３０].TCＧ
１２８由１２８个视频组成,这些视频被特别指定用于评估色彩

增强的跟踪器.与 OTB中定义的视频属性一样,这些视频也

被划分为１１种不同的属性[２６].TrackingNet[２７]是首个大规

模的目标跟踪数据集,介绍了从粗注释生成密集注释的标注

技术.NfS[２８]提供了１００个快速运动的视频序列,其帧率高

达２４０帧每秒,旨在分析外观变化对视觉跟踪性能的影响.

LaSOT[２９]属于密集跟踪数据集的范畴,有３５２万帧,平均序

列长度为２５１２帧.此外,LaSOT 为每个视频提供了额外的

语言描述,其他数据集则没有.为了放宽短期跟踪的强假设,

文献[３０]提出了一个拥有时长为１h的视频(１５０万帧)的跟

踪数据集,用于评估长期跟踪场景中的算法性能.

３　目标跟踪基本框架的改进

早期的跟踪框架大多是基于粒子滤波和均值漂移实现

的,这些早期的目标跟踪算法的探索为这一领域的后继研究

奠定了基础[３Ｇ５].近年来主要的跟踪框架是基于相关滤波

(CorrelationFilters,CF)[１３]和孪生网络(SiameseNets)[１８]的

改进.本文主要介绍这两方面的工作.

３．１　相关滤波KCF框架

大多数现代跟踪算法的核心部分是设计判别分类器,其

任务是区分目标和周围环境.为了应对图像的自然变化,该
分类器通常使用经过转换和缩放的样本图像块来进行训练,

而这样 的 样 本 集 是 冗 余 且 低 效 的.为 了 增 广 样 本 数 量,

CSK[１３]利用 循 环 矩 阵 构 建 了 数 千 个 转 换 过 的 图 像 块 (见
图５),用于训练分类器.因为得到的数据矩阵是循环的,所

以可以用离散傅里叶变换来对其进行对角化,从而极大地减

少了存储量和计算量.有趣的是,对于线性回归,最终的公式

相当于一个相关滤波器.文献[１３]进一步提出了一种新的核

化相关滤波器(KernelizedCorrelationFilter,KCF),实现了快

速准确的跟踪.

图５　循环采样构建训练样本

Fig．５　Circulantsamplingusedtoconstructtrainingsamples

具体来说,KCF利用标准的相关滤波框架,训练出了一

个岭回归分类器.目标是找到一个函数f(z)＝wTz,使得在

循环样本{xi}上的检测结果和回归目标{yi}之间的最小平方

误差最小,即:

min
w

∑
i
(f(xi)－yi)２＋λ w ２

２ (１)

进一步地,利用核技巧,本文直接得出式(１)的闭式解:

α~＝F－１ y
∧

k
∧
xx＋λ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

其中,kxx表示x与它自己的核相关,∧表示离散傅里叶变换,

而F－１表示离散的快速傅里叶逆变换.

此外,采用一种在线更新的策略来更新学到的参数αt,

即:

αt＝(１－ηcf)αt－１＋ηcfα~t (３)
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其中,ηcf表示相关滤波分类器的学习率,α~t 利用当前t帧的

跟踪结果通过式(２)计算得到.最终,当输入新一帧即t＋１
帧图片zt＋１时,每层的检测响应结果为:

rchannel＝F－１(α
∧t☉k

∧
xtzt＋１ ) (４)

每层响应相加之后,便可得到最终的相关滤波响应.

rcf＝∑
i
wi (５)

３．２　孪生网络目标跟踪架构

传统上,对任意目标的跟踪是通过在线学习目标的表观

模型来实现的,而唯一的训练数据则是视频本身.尽管这些

方法取得了一些成功,但是这类在线学习的方法本质上都受

限于可学习模式的丰富程度.最近,相关学者做了一些尝试

来提升用于目标跟踪的深度卷积网络的表达能力.然而,当
需要跟踪的对象事先未知时,需要在线进行随机梯度下降来

适应网络的权重,从而严重影响了跟踪速度.SiamFC[１８]在

ILSVRC１５数据集中的视频检测子集上训练了一种新的基于

全卷积Siamese网络的跟踪算法.尽管该跟踪算法极其简

单,但是在多个基准测试集中都达到了最优的性能,并且它能

实时运行.

图６给出了孪生网络跟踪架构,对于搜索图像x和模板

图像z,首先利用共享参数的卷积网络提取图像的特征;然后

经过一个匹配模块,匹配之后得到一个相似度响应图,搜索图

像x中的所有的区域都会和模板图像z计算一个相似度值,x
中和模板图像越相似的区域,相应得分也会越高.

图６　孪生网络跟踪框架

Fig．６　Frameworkofsiamesenetworktracking

４　目标表示的改进

４．１　传统的判别式跟踪方法

４．１．１　通过自适应结构化局部稀疏表观模型进行视觉跟踪

ASLA

　　稀疏表示方法应用于视觉跟踪,一般都会利用最小化重

构误差来寻找最佳的候选目标.但是,多数基于稀疏表示的

跟踪器只考虑整体表示,没有充分利用稀疏系数对目标和背

景进行区分,因此场景中存在相似目标或遮挡的情况下更有

可能失败.在 ASLA[１１]中,Jia等开发了一种简单且鲁棒的跟

踪方法,即基于结构化的局部稀疏表观模型.该表示方法利

用了目标的局部信息和空间信息,并采用了一种新的对准池

方法.通过局部块间的相似度池化得到的相似度不仅有助于

更准确地定位目标,而且可以处理遮挡问题.此外,文献[１１]

还采用了一种增量子空间学习和稀疏表示相结合的模板更新

策略.该策略使模板能够适应目标的外观变化,减小了漂移

的可能性,同时减小了被遮挡目标对模板的不良影响.在基

准图像序列上的定性和定量评估结果表明,该跟踪算法优于

当时的大部分算法.

４．１．２　实时压缩跟踪算法 CT
由于姿态变化、光照变化、遮挡和运动模糊等因素的影

响,如何建立高性能、高效率的表观模型来实现鲁棒目标跟踪

是一项具有挑战性的任务.现有的在线跟踪算法经常使用最

近帧中的观测样本来更新模型,尽管取得了很大的成功,但仍

有许多问题有待解决.首先,虽然这些自适应外观模型是依

赖于数据的,但是没有足够的数据可供在线算法从一开始就

进行学习;其次,在线跟踪算法经常遇到漂移问题.由于自学

的结果,有可能增加未对齐的样本,导致外观模型的质量降

低.Zhang等[１２]提出一种简单有效的基于多尺度图像特征

空间提取特征的跟踪算法(CompressiveTracking,CT).该

方法中的表观模型采用非自适应随机投影,保持了目标的图

像特征空间结构.为了有效地提取外观模型的特征,CT 构

造了一个非常稀疏的测量矩阵,并使用相同的稀疏测量矩阵

压缩前景目标和背景的样本图像(见图７).通过在压缩域内

进行在线更新的朴素贝叶斯分类器,将跟踪任务表述为二值

分类.本文提出的压缩跟踪算法可以实时运行,并且在效率、

准确性和鲁棒性方面在当时都达到了领先水平.

图７　压缩跟踪示意图[２６]

Fig．７　Diagramofcompressivetracking[２６]

４．２　相关滤波类跟踪方法

在相关滤波类跟踪算法中,也有很多代表性的工作是基

于目标表示方面的改进,如CN[１４],CF２[１６],Staple[３５]等.

４．２．１　自适应颜色属性的实时视觉跟踪

大多数最先进的视觉跟踪器要么依赖亮度信息,要么使

用简单的颜色表示来描述图像.与视觉跟踪相反,在目标识

别和检测方面,复杂的颜色特征与亮度相结合可以提供优异

的性能.由于跟踪问题的复杂性,所要求的颜色特征必须具

有较高的计算效率,并具有一定的光照不变性,同时保持较高

的识别能力.CN[１４]研究了颜色在检测跟踪框架中的贡献,

结果表明,颜色属性提供了优越的视觉跟踪性能.Danelljan
等[１４]进一步提出了一种自适应的颜色属性的低维变种形式.

该方法在４１个具有挑战性的颜色视频序列上进行了定量和

基于属性的评估,证实了该方法的有效性.

４．２．２　多层卷积特征视觉跟踪 CF２
视觉目标跟踪是一个极具挑战性的问题,因为目标物体

经常会由于变形、突然运动、背景杂乱和遮挡等因素而导致外

观发生显著的变化.在 CF２[１６]中,Ma等利用从目标识别数

据集中训练得到的深度卷积神经网络特征,来提高跟踪精度

和鲁棒性.最后一个卷积层输出编码目标的语义信息,这种

表示对剧烈的外观变化具有鲁棒性.然而,深层特征的空间

分辨率粗糙,无法精确定位目标.相比之下,早期的卷积层能
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够提供更精确的定位,但是对外观变化的不确定性更小.接

着,将卷积层的层次解释为一个对应的非线性图像金字塔表

示,并利用这些多层次的抽象信息来进行视觉跟踪.具体来

说,该方法自适应地学习每个卷积层上的相关滤波以编码目

标外观,并通过分层推断每一层的最大响应来定位目标.在

大规模基准测试数据集上的大量实验结果表明,该算法具有

较好的性能.

４．２．３　实时跟踪的互补学习Staple
最近,基于相关滤波器的跟踪取得了优异的性能,对运动

模糊和光照变化等挑战具有极大的鲁棒性.然而,由于相关

滤波学习的模型严重依赖于被跟踪对象的空间布局,因此对

变形非常敏感.而基于颜色统计的模型具有互补的特点:它

们能很好地处理形状的变化,但当整个序列的光照不一致时,

就会受到严重影响.在Staple[３５]中,作者展示了一个在岭回

归框架中结合多种线索的简单跟踪器(见图８),其运行速度

可以超过８０帧每秒,不仅在主流的 VOT１４竞赛中优于所有

参赛算法,而且在多个基准测试集上也优于最近的更复杂的

跟踪器.

图８　互补学习示意图

Fig．８　Diagramofcomplementarylearning

４．３　孪生网络类跟踪方法

在孪生网络框架下,目标跟踪社区涌现出了一系列快速

且优秀的算法,如SiamRPN[１９],SiamRＧCNN[２１]等.

４．３．１　孪生区域推荐网络SiamRPN
在SiamRPN中,Li等[１９]提出了基于大规模图像对端到

端训练的孪生区域推荐网络(SiameseRegionProposalNetＧ

work,SiameseＧRPN).该网络由Siamese特征提取子网络和

区域推荐子网络组成,包括分类分支和回归分支.在推理阶

段,提出的框架被设定为一次局部检测任务.可以预先计算

孪生子网的模板分支,并将相关层表示为普通的卷积层来进

行在线跟踪.由于推荐(proposal)的不断精细化,传统的多尺

度测试和在线微调可以直接省略.SiamＧRPN 的运行速度为

１６０帧每秒,同时在 VOT２０１５,VOT２０１６和 VOT２０１７的实

时挑战中取得了领先的性能.

４．３．２　SiamRＧCNN:重新检测的视觉跟踪

SiamRＧCNN孪生的再检测架构释放出了两阶段目标检

测方法在视觉目标跟踪领域的全部力量.文献[１９]提出了一

种新的基于轨迹的动态规划算法,该算法利用第一帧模板和

前一帧预测的重新检测,来建模被跟踪对象和潜在干扰对象

的完整历史信息,使得该方法能够做出更好的跟踪决策,以及

在长时间遮挡后重新检测出被跟踪的对象.最后,文献[１９]

提出了一种新的难样本挖掘策略来提高SiamRＧCNN对相似

外观目标的鲁棒性.Siam RＧCNN 在１０个跟踪基准集上达

到了目前的最佳性能,对于长时跟踪有着极佳的性能表现.

５　时空上下文方面的改进

５．１　空间上下文类改进

５．１．１　使用自适应相关滤波器的目标跟踪 MOSSE
在传统方法中,相关滤波虽然不常用,但它可以在旋转、

遮挡和其他干扰的情况下跟踪复杂的目标,而且其速度是最

先进技术的２０倍以上.最古老和最简单的相关滤波器使用

简单的模板,应用于跟踪通常会导致失败,更现代的方法(如

ASEF[３６])表现更好,但它们的训练需求不适合视觉目标跟

踪.视觉目标跟踪要求从单一帧训练鲁棒的滤波器,并随着

目标对象的外观变化而动态调整.

文献[９]提出一种新的相关滤波器,即最小输出平方误差

(MinimumOutputSumofSquaredError,MOSSE)滤波器,其

在仅使用一帧初始化时可以稳定地跟踪目标物体.基于

MOSSE滤波器的跟踪算法在以每秒６６９帧的速度运行的情

况下,对光线、尺度、姿态和非刚性形变都是鲁棒的.MOSSE
算法充分利用了空间上下文信息,构造了大量循环矩阵来训

练目标跟踪分类器.所构造的循环矩阵本质上包含了复杂的

空间上下文信息,保证了 MOSSE算法的有效性.

５．１．２　通过密集时空上下文学习的快速视觉跟踪STC
文献[１５]提出了一种简单、快速、鲁棒的基于密集时空上

下文的视觉跟踪算法 STC.该方法在贝叶斯框架中建立了

感兴趣的目标及其局部密集上下文之间的时空关系,该框架

则对目标及其周边区域的简单低层特征(如图像强度和位置)

之间的统计相关性建模.然后在计算中考虑了目标位置先验

信息的置信度图来处理跟踪问题,从而有效地缓解了目标位

置模糊不清的问题.进一步地,Zhang等[１５]提出了一种新的

尺度自适应方案,该方案能够有效地处理目标尺度的变化.

该方案采用快速傅里叶变换(FastFourierTransform,FFT)

进行快速学习和检测,只需要４次 FFT 操作,因此提出的跟

踪算法能在i７机器上以每秒３５０帧的速度运行.大量的实

验结果表明,该算法在效率、准确性和鲁棒性方面都优于已有

的算法.

５．２　时序上下文类改进

５．２．１　模板更新

视觉跟踪本质上是处理随时间变化的非平稳图像流.虽

然大多数现有的算法能够在受控环境下很好地跟踪目标,但

它们通常会在目标外观或周围光照发生显著变化时失败.造

成这种失败的一个原因是许多算法使用了目标的固定外观模

型.固定外观模型在跟踪开始之前只使用可用的外观数据进

行训练,这实际上限制了被建模的外观的范围,并且忽略了跟

踪过程中可用的大量信息(如形状变化或特定的光照条件).

在IVT[５]算法中,Ross等[５]提出了一种增量学习低维子空间

表示的跟踪方法,有效地在线适应目标的外观变化.基于主

成分分析的增量算法的模型更新包括两个重要的特性:１)正

确更新样本均值的方法;２)设置一个遗忘因子,以确保更少的

建模能力会被用到拟合旧的观测上.这两种特性对于提高整

体跟踪性能都有着显著的贡献.大量的实验证明了该跟踪算

法在室内和室外环境下的有效性,特别是当目标的姿态、尺度

和光照都发生了很大的变化时,也能成功处理.
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５．２．２　帧间信息关联

近年来,基于判别式相关滤波器(DiscriminativeCorrelaＧ

tionFilter,DCF)的方法极大地促进了目标跟踪技术的发展.

然而,随着跟踪性能的不断提高,其速度和实时性逐渐下降.

此外,越来越复杂的模型和大量的可训练参数,引入了严重的

过拟合.在ECO的工作中,Danelljan等[１７]找到了计算复杂

度和过拟合问题背后的关键原因,可同时提高速度和性能.

并且,ECO引入了如下策略:１)分解的卷积算子,极大地减少了

模型中的参数数量;２)具有样本分布特性的生成模型,显著降

低了记忆和时间复杂度,同时提供了更好的样本多样性;３)具

有提高鲁棒性并降低复杂性的模型更新策略.在 VOT２０１６,

UAV１２３,OTBＧ２０１５和TempleＧColor这４个基准上进行了全面

的实验,结果表明该方法实现了２０倍的加速性能.

在此基础上,Zhang等[３７]把帧间信息关联的思想应用到

了Siamese网络中.Siamese方法通过从当前帧中提取一个

外观模板来定位下一帧中的目标,以解决视觉跟踪问题.通

常,此模板与前一帧中积累的模板线性组合,导致信息随时间

呈指数衰减.虽然这种更新方法使结果变得更好,但由于它

过于简单,限制了学习更新可以获得的潜在收益.因此,文献

[３７]提出用一种学习更新的方法来代替手工制作的更新函

数.具体来说,使用一个名为 UpdateNet的卷积神经网络,给
定初始模板、累积模板和当前帧的模板,以估计下一帧的最优

模板.UpdateNet非常紧凑,可以很容易地集成到现有的SiaＧ

mese跟踪器中.通过将该方法应用于SiamFC[１８]和 DaSiamＧ

RPN[３８]两种Siamese跟踪器,证明了该方法的通用性.

６　最新的进展

６．１　应用新的神经网络

随着深度神经网络技术的发展[３９Ｇ４６],目标检测[４７Ｇ５１]、语

义分割[５２Ｇ５６]等领域已在大量使用最新的深度神经网络技术,

目标跟踪领域也成功地应用了一系列最新的神经网络技

术[５７Ｇ８６].

Wang等[５８]提出一种基于全卷积神经网络的通用目标跟

踪新方法,融合了高层语义信息和底层位置信息.在文献

[６１]中,STCT使用了一种卷积神经网络(ConvolutionalNeuＧ

ralNetwork,CNN)的序列训练方法,来有效地转移预先训练

好的深度特征,用于在线应用.Qi等[６４]提出一种新的基于

CNN的跟踪框架,该框架充分利用了不同CNN层的特征,并

利用自适应对冲方法将多个 CNN 跟踪器对冲为一个更强的

跟踪器.Zhang等[５９]提出,即使在没有使用大量辅助数据离

线训练的情况下,简单的两层卷积网络也足以强大到学习视

觉跟踪的鲁棒表示.Guo等[６５]提出了动态变化的孪生网络,

通过一个快速转换的学习模型,该方法能够有效地从先前帧

在线学习目标的外观变化和背景抑制.Song等[６８]提出了一

种基于对抗学习的关键算法来解决外观变化和正负样本间的

不平衡问题.

最近的工作中,Zhu等[６９]利用连续帧中丰富的光流信

息[８７Ｇ８８]来提高特征表示和跟踪精度;Dong等[７２]提出了一种

新的三元组损失算法,通过将表达性深度特征加入到Siamese
网络框架中来代替成对损失进行训练,从而提取目标跟踪过

程中有表达力的深度特征;Zhang等[７４]为了解决卷积网络填

充在目标跟踪过程中产生位置偏差这一问题,设计了更深和

更宽的残差网络来消除填充的负面影响;Gao等[７５]引入了图

卷积神经网络[８９Ｇ９０],从历史目标样本的时空结构中获取上下

文信息;Wang等[９１Ｇ９２]利用无监督深度训练技术,提出了无监

督深度跟踪算法[７６],达到了与有监督方法同等的跟踪精度,

展示了无监督类方法的潜力;基于孪生网络,Wang等[７７]在两

个独立的阶段分别增强跟踪器的鲁棒性和判别性,把两个独

立的阶段串联起来得到最后的跟踪器;Wang等[８６]把目标跟

踪建模为一个特殊的目标检测问题(实例检测),先训练出一

个目标检测器,再利用模型不可知的元学习策略[９３]来初始化

检测器,得到了非常惊人的性能;Yang等[８３]使用了可调整大

小的卷积来适应目标物体的形状变化,并提出离线训练一个

递归神经优化器[９４],采用元学习的思路来更新跟踪模型,使

之快速收敛;Chen等[８５]及 Yu等[８６]则直接把目标检测领域

中的边界框回归策略[９５]和交叉注意力机制[９６]应用到孪生网

络目标跟踪框架中.

这些新的神经网络应用到目标跟踪领域之后,显著地提

升了跟踪的鲁棒性和精度,从而推动了目标跟踪的发展.

６．２　解决目标跟踪领域的特定问题

虽然更深的神经网络能提升目标跟踪领域的特征表示能

力,但视觉跟踪任务经常遭遇各种独特而严苛的挑战.为了

解决跟踪任务中的特定问题,研究者们提供了许多有效的解

决方案[５７Ｇ８６].

为了解决目标对象由于变形、突然运动、严重遮挡和目标

超出视线外而导致表观发生显著变化的视觉跟踪问题,Ma
等[５７]提出了长时相关滤波跟踪算法,该算法能够在跟踪失败

的情况下重新检测目标.为了加快之前的神经网络类跟踪方

法的速度,Held等[６２]提出了一种无需在线训练的跟踪方法,

其跟踪速度能达到１００帧每秒.为了处理大规模的表观变化

问题,Zhang等[６３]提出了多任务相关滤波器,考虑了不同特

征之间的相互依赖性.Gao等[６４]提出了相对型跟踪器,它可

以有效地利用图像中前景和背景之间的相对关系来进行物体

外观建模.为了在跟踪时能够更好地检查和修正跟踪结果,

Fan等[６６]利用多线程并行技术,提出了并行跟踪与验证框架

来实现有效跟踪.Song等[６７]应用残差学习来考虑外观的变

化,并将相关滤波重构为一层卷积神经网络.该方法将特征

提取、响应图生成和模型更新集成到神经网络中进行端到端

训练.为了消除背景中干扰物的影响,Zhu等[７０]在离线训练

阶段引入了一种有效的采样策略来控制训练数据分布,使模

型关注语义干扰.

近年来,为了突破极端的前Ｇ背景数据不平衡这一网络训

练时的瓶颈,Lu等[７１]提出了一种新的收缩损失来惩罚简单

训练的数据.Zhang等[７３]引入了一种新的空间对准模块,该

模块可提供连续反馈,使目标以标准化的高宽比从边界向中

心转换,从而使相关滤波器能够在对齐良好的样本上工作,以

便更好地进行跟踪.为了更好地利用梯度信息和避免过拟

合,Li[７８]等设计了一种新的梯度引导网络[４５,９７],利用梯度中

的判别信息,通过前馈和后向操作更新孪生网络中的模板.

为了使短时跟踪更接近实际应用,达到长时跟踪的目的,Yan
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等[７９]在略读和精读的思想[９８Ｇ９９]下,提出了一种新的具有鲁棒

性和实时性的跟踪算法.为了去除跟踪过程中边界效应的影

响,Huang等[８０]通过对检测阶段产生的响应图的变化率进行

限制,来抑制极端变化的发生,从而得到更加鲁棒和准确的目

标跟踪器.Huang等[８１]直接在目标检测器上构建跟踪算法,

并引入了锚点更新策略来避免过拟合问题,缩小了与目标检

测算法之间的差距.为了适应无人机定位问题,Li等[８４]提出

了一种在线自动自适应学习时空正则化项的新方法,引入空

间局部响应图变化作为空间正则化,使相关滤波器专注于可

信度较高部分的学习.

上述针对目标跟踪领域的特定问题提出的算法均有效地

解决了某个特定问题,在大型数据集上也都获得了非常高的

准确率.

６．３　讨论与展望

近年来,目标跟踪领域取得了令人瞩目的成就,但是跟踪

算法也变得越来越耗时,表１列出了近年来较有代表性的快

速跟踪算法[１００Ｇ１０２].特别地,MOSSE在只使用原始灰度特征

的情况下可实现超高速的目标跟踪,取得了６６９帧每秒的惊

人的速度.然而,随着目标跟踪算法研究的深入,实时性方面

却越来越差,如CRPN级联了多个 RPN 网络,使得区域推荐

网络具有更强的判别性,但是仅仅取得了３２帧每秒的速度.

希望未来有更多的工作能关注目标跟踪算法的速度.

表１　快速目标跟踪算法的性能对比

Table１　Comparisonoffastobjecttrackingalgorithm

跟踪器名称 OTB结果 VOT结果 速度(FPS) GPU 发表 源代码 亮点

MOSSE[９] － － ６６９ No CVPR２０１０ Matlab
只使用原始灰度特征的情况下实

现超高速的目标跟踪

KCF[１３] ０．４７７ VOT２０１４第３ １７２ No TPAMI２０１４ Matlab
运用循环矩阵理论解释了相关滤

波目 标 跟 踪,并 使 用 HOG 特

征[４０],显著提升了跟踪性能

Staple[３５] ０．５７９ VOT２０１５第５ ８０ No CVPR２０１６ Matlab
在 HOG特征之外加入了颜色特

征,形成优势互补

ECO[１７] ０．６３０ VOT２０１７第１２ ６０ No CVPR２０１７ Matlab
使用各种加速策略,把使用深度

特征的相关滤波方法提速２０倍

SiamFC[１８] ０．５８２ VOT２０１７第２２ ８６ Yes ECCV２０１６ MatConvNet
利用孪生网络,在深度学习框架

下近乎完美地模拟了相关滤波类

目标跟踪方法

SiamRPN[１９] ０．６３７ VOT２０１８第３ １６０ Yes CVPR２０１８ Pytorch
引入区域推荐网络(RPN)来代替

传统目标跟踪中的多尺度搜索框

CＧRPN[１０１] ０．６６３ － ３２ Yes CVPR２０１９ MatConvNet
级联了多个 RPN网络,使得区域

推荐网络具有更强的判别性

SiamMask[１０２] － VOT２０１７第１７ ６０ Yes CVPR２０１９ Pytorch
把快速的视频目标跟踪和半监督

视频分割融合在一个框架中,取
得了较高的准确度

　　注:前三名用加粗字体显示

　　结束语　在复杂的现实场景中,计算机目标跟踪系统和

人类视觉系统相比仍有巨大差距,因此真正意义上通用且快

速准确的目标跟踪研究还远未完成.但是,基于过去十几年

中目标跟踪社区取得的突破性进展,我们相信,在研究者们的

共同努力下,未来目标跟踪领域一定会取得更大的成就.
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