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收稿日期：２０２１０４１２；在线发布日期：２０２２０１２４．本课题得到天津市自然科学基金项目（１８ＪＣＹＢＪＣ１５２００）、天津市研究生科研创新项目
（２０２１ＹＪＳＢ１７４）、国家自然科学基金项目（Ｕ１８０３２６４，６２０７２３３４）资助．韩瑞泽，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为
多相机视频分析、视频目标跟踪．Ｅｍａｉｌ：ｈａｎ＿ｒｕｉｚｅ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．冯　伟（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究
领域为主动机器人视觉、视觉智能．Ｅｍａｉｌ：ｗｆｅｎｇ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．郭　青，博士，主要研究方向为计算机视觉、目标跟踪．胡清华，博士，教
授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为大数据不确定性建模、多模态数据机器学习．

视频单目标跟踪研究进展综述
韩瑞泽１），２）　冯　伟１），２）　郭　青１），２）　胡清华１）

１）（天津大学智能与计算学部　天津　３００３５０）
２）（国家文物局文物本体表面监测与分析研究重点科研基地　天津　３００３５０）

摘　要　视频目标跟踪是计算机视觉中的重要任务之一，在实际生活中有着广泛的应用，例如视频监控、视觉导航
等．视频目标跟踪任务也面临着诸多挑战，如目标遮挡、目标形变等情形．为解决目标跟踪中的挑战，实现精确高效
的目标跟踪，近年来出现大量的目标跟踪算法．本文介绍了近十年来视频目标跟踪领域两大主流算法框架（基于相
关滤波和孪生网络的目标跟踪算法）的基本原理、改进策略和代表性工作，之后按照网络结构分类介绍了其他基于
深度学习的目标跟踪算法，还从解决目标跟踪所面临挑战的角度介绍了应对各类问题的典型解决方案，并总结了
视频目标跟踪的历史发展脉络和未来发展趋势．本文还详细介绍和比较了面向目标跟踪任务的数据集和挑战赛，
并从数据集的数据统计和算法的评估结果出发，总结了各类视频目标跟踪算法的特点和优势．针对目标跟踪未来
发展趋势，本文认为视频目标跟踪还面临诸多难题亟需解决，例如当前的算法往往无法在长时间、低功耗、抗干扰
的环境下实地应用．未来，考虑多模态数据融合，如将深度图像、红外图像数据与传统彩色视频联合分析，将会为
目标跟踪带来更多新的解决方案．目标跟踪任务也将会和其他任务，如视频目标检测、视频目标分割，相互促进
共同发展．

关键词　视频目标跟踪；相关滤波跟踪算法；孪生网络跟踪算法；目标跟踪数据集；目标跟踪发展；综述
中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．０１８７７

犛犻狀犵犾犲犗犫犼犲犮狋犜狉犪犮犽犻狀犵犚犲狊犲犪狉犮犺：犃犛狌狉狏犲狔
ＨＡＮＲｕｉＺｅ１），２）　ＦＥＮＧＷｅｉ１），２）　ＧＵＯＱｉｎｇ１），２）　ＨＵＱｉｎｇＨｕａ１）

１）（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲犪狀犱犆狅犿狆狌狋犻狀犵，犜犻犪狀犼犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犜犻犪狀犼犻狀　３００３５０）
２）（犓犲狔犚犲狊犲犪狉犮犺犆犲狀狋犲狉犳狅狉犛狌狉犳犪犮犲犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵犪狀犱犃狀犪犾狔狊犻狊狅犳犆狌犾狋狌狉犪犾犚犲犾犻犮狊，犜犻犪狀犼犻狀　３００３５０）
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ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｐｒｏｖｉｄｅｍｏｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ
ｔａｓｋｗｉｌｌｄｅｖｅｌｏｐｔｏｇｅｔｈｅｒｗｉｔｈｓｏｍｅｏｔｈｅｒｒｅｌａｔｅｄｔａｓｋｓｆｏｒｍｕｔｕａｌｐｒｏｍｏｔｉｏｎ，ｅ．ｇ．，ｔｈｅｖｉｄｅｏ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｖｉｄｅｏｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔａｓｋ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄｔｒａｃｋｉｎｇ；ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｔｒａｃｋｉｎｇ；
ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋ；ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ；ｓｕｒｖｅｙ

１　引　言
视频目标跟踪是计算机视觉领域重要的基础性

研究问题之一，是指在视频序列第一帧指定目标后，
在后续帧持续跟踪目标，即利用边界框（通常用矩形
框表示）标定目标，实现目标的定位与尺度估计（目
标跟踪问题通常分为单目标跟踪和多目标跟踪，本
文主要关注单目标跟踪问题）．视频目标跟踪具有广
泛的应用价值，包括：（１）公共安防领域［１］．对人群
或重点对象进行跟踪定位，实现监控场景下可疑人
员轨迹重建与实时定位［２４］；（２）自动驾驶领域［５］．
辅助自主导航，轨迹规划等功能的实现；（３）智能机
器人领域．用于机器人视觉导航，关注目标的运动
轨迹捕获与主动追踪；（４）人机智能交互领域．通过
人体关键部位（如手部）跟踪与识别，实现计算机根

据人体特定动作或手势等完成相应反馈．由于存在
诸多技术挑战和潜在应用价值，视频目标跟踪近年来
也引起学术界和工业界的广泛关注和大量研究［６７］．
视频目标跟踪的挑战主要体现在跟踪目标为非特定
物体，且目标在视频序列往往会发生不可预期的变
化和干扰．正是因为目标的非特定性，目标跟踪器无
法预先对跟踪目标进行预先训练或建模．而在跟踪
过程中，还会产生如目标消失、目标外观变化、背景
干扰、目标快速移动等诸多问题，对目标跟踪造成严
峻的挑战．

为解决目标跟踪问题中的困难，建立精确和高
效的目标跟踪器，大量的目标跟踪算法应运而生．早
期的目标跟踪采用了许多经典的机器学习方法，如
支持向量机［８９］、集成学习［１０］及稀疏重建［１１］等．近年
来，目标跟踪领域发展迅速．图１分类汇总了近十年
来目标跟踪领域的主流算法框架和代表性方法．首
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图１　视频目标跟踪算法分类汇总

先，２０１０年，基于相关滤波的目标跟踪算法开始出
现［１２］，由于其具备良好的精度和超高的速度，迅速
引起了相关研究者的广泛关注，围绕相关滤波算法
框架，许多优化方法，如特征优化、模型优化应运而
生，使得相关滤波目标跟踪算法发展成为近十年来
目标跟踪的主流方法之一，在相关工作数量和各大
数据集的性能表现上均具有明显优势．最近，深度学
习在计算机视觉领域展现了强大的性能［１３１４］，基于
深度学习的目标跟踪算法也相继问世，其中孪生网
络由于相比于其他深度学习算法框架具备较高的计
算速度，因此受到更广泛的关注和研究［１５］，围绕孪
生滤波网络的一系列方法也展现出强大的竞争力．
另外，其他深度神经网络如卷积神经网络，循环神经
网络以及图卷积神经网络也都在目标跟踪算法中得
以应用，并展现出一定的优势．对于目标跟踪算法，本
文首先以目标跟踪近年来的两大主流算法框架———
相关滤波和孪生网络为主线，介绍两类方法的发展
历程及具有代表性的相关工作，本文也将介绍其他
深度学习框架下的相关算法．此外，本文还将重点介
绍应对目标跟踪面临主要挑战问题的解决方案和代
表性工作，包括上述提到的目标消失、目标外观变
化、背景干扰、目标快速移等问题．

除了目标跟踪算法，算法评估数据集和挑战赛也
是推动目标跟踪任务快速发展的重要动力之一．从最
早期的ＯＴＢ［１６］数据集只包含５０个视频，平均长度约
５００帧，到最新的ＬａＳＯＴ［１７］数据集包含１４００个视
频，平均长度超２５００帧．视频目标跟踪数据集正向
大规模、长时间、多样化的方向一步步发展．本文也
将详细介绍和比较近年来视频目标跟踪任务的数据
集，包括１０个普通彩色（ＲＧＢ）视频数据集、１个彩
色深度（ＲＧＢＤ）视频以及１个彩色红外（ＲＧＢＴ）
视频数据集．本文还介绍了目标跟踪主流挑战赛
ＶＯＴ的视频特点、评估方式等，以及近年来挑战赛
的主要结果与分析．

尽管近年来目标跟踪算法在上述数据集上取得
了较高的精度，但是视频目标跟踪距离实际应用还
具有一定的差距．本文最后还从多个方面详尽讨论
了目标跟踪未来的发展趋势．（１）首先，针对目标跟
踪发展面临的痛点，如目前算法无法适用于长时间、
低功耗、抗干扰场景等，本文将重点介绍目标跟踪算
法距离实际落地应用面临的瓶颈难题．例如，目前的
目标跟踪数据集虽然视频长度已经较前些年明显增
长，但是现实场景中往往需要实现分钟级别甚至小
时级别的视频目标跟踪，因此实现长时间目标跟踪
是未来的重要发展方向之一．此外，现有的跟踪算法
尤其是基于深度网络或深度特征的算法，往往需要
高性能设备支持，考虑到视频目标跟踪的应用场景，
低功耗设备上的轻量级算法开发也是该领域的研究
方向之一．面临深度学习需要大量训练数据的痛点，
减少训练数据标注的弱监督、无监督方法也是目标
跟踪未来的发展方向之一．还有考虑到算法的安全
性及鲁棒性，针对目标跟踪算法的对抗攻击机制也
开始兴起．此外，本文还涉及了特定场景，如无人机
航拍视频，遥感图像下的目标跟踪研究；（２）为实现
更加鲁棒的跟踪，随着多模态数据采集设备的兴起
与普及，考虑多视频源数据输入，如深度图像、红外
图像等，用于视频目标跟踪，可以从数据源上有效地
解决传统彩色视频中目标遮挡，光照变化等情形对
跟踪带来的挑战；（３）最后，为探究目标跟踪更多的
应用长场景与交叉研究，本文还介绍了目标跟踪与
计算机视觉领域其他密切相关任务，如视频目标检
测、分割等问题的交叉研究．

本文第２节主要介绍视频目标跟踪任务面临的
诸多挑战；第３节将分类介绍近十年来目标跟踪问
题的主要方法；第４节介绍目标跟踪任务的主流评
估数据集和挑战赛，以及相关算法在数据集和挑战
赛上的评估结果和成绩；第５节展望视频目标跟踪
任务未来的发展趋势，最后，第６节对全文进行总结．
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２　视频目标跟踪中的挑战
对于视频目标跟踪问题，主要面临的挑战表现在

视频目标前背景在跟踪过程中发生的复杂变化［１８２０］．
如图２，这些变化包括目标消失、目标形变、背景干
扰以及目标移动等情形．上述情况往往导致视频序
列中跟踪目标所依赖的特征，如外观、形状或背景等
信息，随时间变化存在较大的不一致性，使得跟踪器
在后续视频帧中无法准确识别和跟踪目标．

图２　目标跟踪问题面临的主要挑战

（１）目标消失．目标消失是视频目标跟踪中最
具挑战性的问题之一，主要包括在某段时间内目标
（或部分目标）被其他物体遮挡或移出相机视野范
围，当目标重新出现时如何继续跟踪目标，如图２
（ａ）所示．影响此类问题的因素主要包括遮挡范围和
遮挡时间，若目标全部被遮挡或长时间被遮挡，往往
会造成跟踪器无法有效更新，从而跟踪失败．

（２）目标变化．目标变化是视频目标跟踪中最
常见的问题之一，主要包括目标形变，目标旋转等情
形．通常来说，非刚性物体在跟踪过程中都会发生不
同程度的形变．如图２（ｂ）所示，左侧图示视频中目
标（运动员）在执行动作过程中随时间发生了严重的
形变，长宽比例变化明显．目标旋转通常包含两方面
内容，一是平面内旋转，另一类是平面外旋转．前者
是指目标旋转轴垂直于目标图像所在的平面，后者
则表示旋转轴与图像平面不垂直的情形，图２（ｂ）右

图展示了目标平面外旋转的例子．
（３）背景干扰．背景干扰也是目标跟踪问题经常

出现的问题，主要表现是背景杂乱和光照变化等情
形．图２（ｃ）分别展示了目标受杂乱背景干扰和光照严
重变化的情形．如何有效地进行前背景分离，从而精
确地抓取前景抑制背景也是目标跟踪的根本问题．而
光照变化不仅对背景造成干扰，也使得目标前景本身
的外观特征发生一定程度的变化．强烈的光照变化通
常造成不同帧序列之间目标外观差异增大，而同一
帧之内目标前背景差异减小，从而加大跟踪的难度．

（４）目标移动．视频目标跟踪所研究的对象主
体往往是运动的目标，目标移动对目标跟踪造成的
困难主要包括目标快速运动和目标运动模糊等情
形．由于目标跟踪通常采取在目标前一帧所处位置
周围区域进行搜索的策略，因此目标快速运动可能
造成目标与前序帧位置差异较大，甚至超出搜索区
域．另一方面，目标移动本身造成的运动模糊也会造
成目标前景虚化，从而影响目标特征表达．同样的，
相机移动甚至会造成整幅图像的模糊，也是影响目
标跟踪效果的挑战之一．

最后，在实际的目标跟踪问题中，上述挑战往往
并不是单一出现，多类困难并存的情形也十分常见．
比如图２（ｂ）左侧示例中目标变形的同时也在快速
移动，同样，图２（ｃ）左侧示例中目标背景干扰的同
时也存在着形变和旋转．因此，尽管目标跟踪已经经
历长时间的研究，其仍然存在着诸多挑战亟需解决．
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３　视频目标跟踪方法
视频目标跟踪是计算机视觉的基础问题之一，

近年来受到广泛关注和深入研究．许多机器学习的
方法被广泛用于视频目标跟踪问题，例如：支持向量
机ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）［８９］、增量学习［２１］、
集成学习［１０］、稀疏重建［１１］、相关滤波［１２］、卷积神经
网络ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｕｅｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［２２］、循
环神经网络ＲＮＮ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［２３］
等．其中，近十年来最主流的两类方法是基于相关
滤波ＣＦ（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ）和孪生网络（Ｓｉａｍｅｓｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）框架的方法．相关滤波目标跟踪算法自
２０１０年提出之后，由于其在跟踪精度和算法速度取
得良好的平衡性，迅速发展成为目标跟踪的主流方
法之一．自２０１４年以来，在视频目标跟踪主流挑战
赛ＶＯＴ（ＶｉｓｕｌａＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＣｈａｌｌｅｎｇｅ）上，相
关滤波目标跟踪算法在参赛数量和成绩上都具有明
显的优势．基于孪生网络的目标跟踪算法相比相关
滤波方法出现较晚，开创性工作是２０１６年出现的
ＳｉａｍｅｓｅＦＣ［２４］算法．此后，基于孪生滤波的目标跟踪
方法迅速发展，在文献数量和算法性能方面都取得
显著的优势，在ＶＯＴ挑战赛上也展现出一定的竞
争力．本章将在第３．１节和３．２节分别介绍当前视
频目标跟踪的两大主流方法，即基于相关滤波和孪
生网络的目标跟踪，在第３．３节介绍其他基于深度
神经网络的目标跟踪算法，第３．４节介绍解决目标
跟踪所面临挑战而提出的方法和应对策略．
３１　基于相关滤波的目标跟踪方法

基于相关滤波（ＣＦ）理论的目标跟踪算法在目
标跟踪任务上取得了十分显著的进展，在跟踪精度
及运行速度上具备明显的优势，是近年来视频目标

跟踪任务的主流框架之一．ＣＦ在计算机视觉的应用
可以追溯至２０世纪８０年代，其最早应用于目标检
测领域．２０１０年ＭＯＳＳＥ算法［１２］第一次将ＣＦ应用
于视频目标跟踪任务，在当时取得了出色的精度
并具备超高的速度．相关滤波理论用于目标跟踪
问题表现良好主要得益于以下两方面原因：（１）ＣＦ
目标跟踪方法隐式地利用了循环平移操作对训练
样本进行扩增，从而极大丰富了训练样本的多样
性，使得算法的鲁棒性和精度提升；（２）快速傅利
叶变换ＦＦＴ（ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ）使得复杂的
卷积操作在频域内加速计算，计算量降低，模型求
解效率增加．

由于具备良好的精度以及速度，基于相关滤波
理论的目标跟踪算法出现了大规模的发展，大量的
相关滤波跟踪算法在公开数据集上展现了良好的效
果．相关方法主要可以分为两类主要方向：（１）利用
更加强有力的特征提取方法；（２）构建更加鲁棒的
滤波器学习模型．接下来，本文将在３．１．１节介绍相
关滤波目标跟踪的基本思想和算法框架，在３．１．２
节和３．１．３节分别介绍使用更强力的特征和更鲁棒
的模型，用于改进相关滤波目标跟踪的经典方法．
３．１．１　相关滤波目标跟踪框架

目标跟踪算法的输入是一段连续的视频序列，
以及视频第１帧指定的跟踪目标（以矩形标定框犅１
的形式给出），目标跟踪算法的输出是在后续视频
狋＞１中估计目标的位置以及大小，同样以标定框犅狋
的形式给出．相关滤波目标跟踪算法的主要思想是，
在当前帧更新相关滤波器（记作犉），在下一帧利用
所得的犉通过循环卷积的操作实现目标中心点定
位．不失一般性，我们考虑相关滤波目标跟踪算法在
狋－１到第狋帧的算法流程．如图３所示，相关滤波视
频目标跟踪算法主要包含以下５个步骤［２５］：

图３　基于相关滤波的目标跟踪算法流程
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步骤１（搜索区域）．由于相邻两帧目标移动范
围有限，利用第狋－１帧的跟踪结果犅狋－１，通过适当
扩大犅狋－１得到目标搜索区域，并在视频第狋帧图像
的上述搜索区域内进行目标定位搜索．

步骤２（特征提取）．用步骤１得到的第狋帧的搜
索区域，对该区域内的图像进行特征提取，得到特征
图犎．

步骤３（目标定位）．相关滤波器犉作用于提取
的特征图犎，利用式（１）得到响应图犆．

犆＝犎犉 （１）
式中为循环卷积，计算响应图犆的最大值所在位
置的坐标，即可得到当前帧图像上的目标中心位置，
犅狋的大小可由犅狋－１进行缩放得到．

步骤４（滤波更新）．利用当前跟踪结果，如图３
下半栏所示，以目标为中心点截取子图像，类似步
骤２提取特征图犡，然后通过最小化公式（２），求解
相关滤波器犉．

犈（犉）＝犡犉－犢２＋犉２ （２）
这里犢是以空间中心点为最高值的２Ｄ高斯分布
图．上述优化问题可以利用快速傅里叶变换（ＦＦＴ）
方法得到闭合解．

步骤５（交替迭代）．令狋＝狋＋１，返回步骤１进
行交替迭代．在视频每一帧重复上述步骤，可以逐帧
得到滤波器以及每帧目标的位置及尺寸，完成视频
目标跟踪任务．

在相关滤波目标跟踪算法基本框架下，大量的
相关研究进一步开展，主要可以分为对特征和模型
的优化两类．
３．１．２　特征优化

在最早的相关滤波目标跟踪算法ＭＯＳＳＥ［１２］
中，作者仅采用了单通道灰度特征，就达到了与当时
算法接近的精度，其速度更是达到了６００ｆｐｓ以上
（单ＣＰＵ），在目标跟踪领域引起广泛关注，大量后
续工作试图通过改进目标特征表示对算法进行进一
步优化．

（１）手工特征
对特征的改进首先体现在由采用单通道特征改

变为融合多通道特征．Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ等人先后提出的
著名的ＣＳＫ（ＣｉｒｃｕｌａｎｔＳｔｒｕｃｔｕｒｅｗｉｔｈＫｅｒｎｅｌｓ）和
ＫＣＦ（ＫｅｒｎｅｌｉｚｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ）算法［２６２７］是相
关滤波目标跟踪算法中具有里程碑意义的工作．
ＣＳＫ在ＭＯＳＳＥ的基础上扩展了密集采样并采取
了核化相关滤波方法，ＫＣＦ在ＣＳＫ的基础上又进
一步采用了多通道梯度特征ＨＯＧ（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ

ＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ）［２８］．这使得基于相关滤波的目标
跟踪算法超越了之前最优的方法，并仍然保持着超
高的运行速度，ＣＳＫ的ＣＰＵ运行速度超过３００ｆｐｓ，
ＫＣＦ也保持在２００ｆｐｓ以上．

Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等人［２９］最早考虑了颜色特征在视频
目标跟踪的作用，综合评估了ＲＧＢ、ＬＡＢ、ＹＣｂＣｒ、
ｒｇ、ＨＳＶ等各类颜色空间提取的特征在目标跟踪中
的效果，并提出了基于多通道颜色特征ＣＮ（Ｃｏｌｏｒ
Ｎａｍｅｓ），这也成为后续相关滤波目标跟踪采用的主
要手工颜色特征．在多通道特征应用之后，特征改进
的下一个重要发展是融合不同类别的特征．Ｌｉ等
人［３０］采用ＨＯＧ特征和ＣＮ特征组合的方式，使得
梯度特征ＨＯＧ和颜色特征ＣＮ达到互补的效果，
这也成为后续相关滤波目标跟踪算法最常用的手工
特征．
Ｐｏｓｓｅｇｇｅｒ等人［３１］在ＤＡＴ（ＤｉｓｔｒａｃｔｏｒＡｗａｒｅ

Ｔｒａｃｋｅｒ）方法中提出了颜色直方图特征，即统计前
景目标和背景区域的颜色直方图并归一化，得到前
背景颜色概率模型．将颜色直方图特征用于目标跟
踪任务，通过逐像素判断其属于前景的概率，得到像
素级前背景概率分布图，从而抑制与前景相似的干
扰区域并缓解模型漂移（ｍｏｄｅｌｄｒｉｆｔ）．而后，Ｓｔａｐｌｅ
（ＳｕｍｏｆＴｅｍｐｌａｔｅａｎｄＰｉｘｅｌｗｉｓｅＬＥａｒｎｅｒｓ）［３２］算
法分析发现ＨＯＧ对目标形变效果不好，但对光照
变化等情况鲁棒；而ＤＡＴ中的颜色直方图特征对
变形不敏感，但对光照变化和前背景颜色相似敏感，
于是将ＨＯＧ特征和颜色直方图特征结合，得到了
效果鲁棒且超实时（８０ｆｐｓ）的跟踪器Ｓｔａｐｌｅ，算法效
果与利用深度特征的方法接近，而且速度具有明显
优势．另一结合颜色直方图特征的相关滤波方法是
的ＣＳＲＤＣＦ（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｗｉｔｈ
ＣｈａｎｎｅｌａｎｄＳｐａｔｉａｌＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ）［３３］，算法提出空间
可靠性和通道可靠性的思想，计算目标前景空间分
布和多特征通道权重分布，算法在ＶＯＴ挑战赛上
取得了良好的效果．近年来，随着深度学习的快速发
展，基于深度神经网络的深度特征开始在相关滤波
目标跟踪算法中应用普及．

（２）深度特征
最近，由于深度卷积特征的广泛应用和优越

效果，将深度特征集成到相关滤波目标跟踪算法也
逐渐成为主流［３４３５］．ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ［３４］将ＨＯＧ特征替
换为ＶＧＧ（ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ）网络中单层卷
积层的深度特征，使得目标跟踪精度相较于ＨＯＧ
特征有了很大提升．同期的工作ＨＣＦ（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
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ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅｓｆｏｒＶｉｓｕａｌＴｒａｃｋｉｎｇ）［３５］，结
合多层卷积特征（ＶＧＧ１９网络的Ｃｏｎｖ５４、Ｃｏｎｖ４４
和Ｃｏｎｖ３４层）提升目标跟踪精度．

深度特征展现出强大的性能表现后，大量的相
关滤波目标跟踪方法［３６４１］开始采用深度特征．有研
究尝试如果简单地将ＶＧＧ网络换成更先进的
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ或ＲｅｓＮｅｔ提取深度特征，并没有像其
他领域的研究一样对跟踪性能带来进一步的提升，
如图４所示，经典目标跟踪算法ＥＣＯ（第３．１．３节
介绍）用更深的网络进行特征提取，跟踪性能并没有
明显提升，这表明相关滤波目标跟踪方法无法从更
深的卷积网络特征中获益．ＵＰＤＴ（Ｕｎｖｅｉｌｉｎｇｔｈｅ
ＰｏｗｅｒｏｆＤｅｅｐＴｒａｃｋｉｎｇ）［４１］试图从这一问题入手，
进一步发掘深度特征在目标跟踪中的潜力．文章发
现深度特征可以更有效地表示高层语义信息，对目
标旋转、变形等外观变化建模具备更强的鲁棒性；但
同时平移和尺度不变性使得其无法精确定位目标，
即准确性很差．相反，浅层特征（手工特征）可以更好
地表示和建模纹理和颜色信息，保留高空间分辨率，
更加适合准确的像素级目标定位；但是对旋转变形
的鲁棒性很差．于是ＵＰＤＴ算法利用深度特征保持
鲁棒性，同时采用浅层特征负责准确性，利用两种特
征检测得到的响应图进行自适应融合，兼顾目标定位
的准确性和跟踪的鲁棒性，从图４可以看到ＵＰＤＴ
算法在ＥＣＯ的基础上更好地发掘了深度特征的潜
力和优势．

图４　ＵＰＤＴ算法利用不同深度特征的结果比较

３．１．３　模型优化
（１）核化方法
很多方法在相关滤波器的学习过程进行优化，

其中最早的经典算法ＣＳＫ和ＫＣＦ［２６２７］是典型的代
表．早期的ＭＯＳＳＥ［１２］提出了相关滤波理论用于视
频目标跟踪问题的思想，而ＣＳＫ和ＫＣＦ正式提出
了较成熟的相关滤波目标跟踪算法框架．作者利用
了岭回归的核心思想，采用了循环移位对样本进行

密集采样，并利用循环矩阵性质，缓和了目标样本密
集采样带来的计算量问题，并推导了回归方法与相
关滤波算法的等价性．作者同时提出了非线性核化
方法将低维线性空间映射到高维空间，并给出了闭
合解的形式，对相关滤波目标跟踪算法优化并提升
算法精度和鲁棒性．

（２）尺度估计方法
尺度估计是相关滤波目标跟踪算法模型优化的

重要组成．在跟踪过程中，目标尺度大小经常发生变
化，因此目标跟踪任务除了定位目标中心位置外，还
需要估计其尺度大小．Ｄａｎｅｌｌｊａｎ等人提出的ＤＳＳＴ
（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＳｃａｌｅＳｐａｃｅＴｒａｃｋｉｎｇ）［４２］算法首先
利用基于ＨＯＧ特征的相关滤波学习定位目标相邻
帧的位置平移量，而后又训练独立的相关滤波器用
于检测尺度变化，如图５所示，ＤＳＳＴ开创了平移检
测滤波和尺度检测滤波相结合的方法．在此基础上
进一步改进的ｆＤＳＳＴ（ｆａｓｔＤＳＳＴ）［４３］方法对ＤＳＳＴ
进行了加速优化，得到了更高效率的尺度检测方法．
Ｌｉ等人提出的ＳＡＭＦ［３０］（ＳｃａｌｅＡｄａｐｔｉｖｅｗｉｔｈＭｕｌｔｉｐｌｅ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ）是另一类相关滤波目标跟踪的尺度检测
方法．ＳＡＭＦ直接对待检测区域进行固定次数的多
尺度采样，并利用学得的滤波器在各个尺度进行目
标检测，直接取最大响应值所在尺度作为估计的结
果．相较而言，ＤＳＳＴ采用了３３个不同大小的缩放
尺度，而ＳＡＭＦ仅采用了７个，因此ＤＳＳＴ尺度估
计相对精确．而ＳＡＭＦ只需要学习一个滤波器，且
可以同时得到目标跟踪任务的位置平移和尺度估计
的最优解．在后续的工作中，由于简单而有效，ＳＡＭＦ
也得到了更广泛的应用，成为基于相关滤波目标跟
踪尺度估计的重要手段．

图５　ＤＳＳＴ算法实现尺度估计
（３）边界效应问题
相关滤波目标跟踪算法中样本循环平移的思想

在大大解决了训练样本匮乏问题的同时，边界效应
（ｂｏｕｎｄａｒｙｅｆｆｅｃｔｓ）［４４］的引入使得跟踪效果受到了
一定程度的影响．边界效应是指循环平移产生的训
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练样本是合成样本，如图６（ａ）所示，在样本生成过
程中，目标边界随之循环平移，产生大量非真实训练
样本，降低了模型的判别能力．

图　６
为解决边界效应的问题，经典方法之一是

ＳＲＤＣＦ［４５］算法，其核心想法是考虑在相关滤波目标
跟踪的目标函数中加入空间正则化项进行约束．具
体来说，针对上述式（２），在第狋帧更新滤波器犉的
过程中，引入空间权重图犠作为约束项，得到新的
优化目标函数

犈ＳＲ（犉）＝犡犉－犢２＋犠⊙犉２ （３）
式中第二项为正则化项，其中⊙指矩阵元素乘操作，
犠表示服从二次函数分布的空间权重图

犠（犻，犼）＝犪＋犫犠２犻－犕（ ）２２
＋犫犎２犼－犖（ ）２２（４）

如图６（ｂ）所示，其中犻＝１，２，…，犕，犼＝１，２，…，犖．
犪，犫＞０是设定的参数，犠，犎分别表示目标的宽和
高．在相关滤波算法滤波器更新过程中中，由于目标
中心处于采样图像的中心位置，所以正则化权重犠
的引入可以起到对滤波器犉中非目标区域数值的
抑制作用，缓解了边界效应问题．但是，由于犠的引
入，相关滤波算法在频域上的闭合解形式被破坏，使
得式（３）需要利用迭代法进行求解．因此，ＳＲＤＣＦ算
法大大降低了相关滤波算法的计算速度，使得其无
法满足目标跟踪的实时性需求．
ＳＲＤＣＦ作为目标跟踪经典方法，着眼考虑并有

效缓解相关滤波跟踪算法的边界效应问题，是该体系
下极具代表性的工作．后续很多工作在ＳＲＤＣＦ的
基础上开展，例如考虑到空间正则化方法的时序性，

ＳＴＲＣＦ（ＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｆｉｌｔｅｒ）［４６］提出了时空域上的正则化方法，并采取
ＡＤＭＭ（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ）
算法进行求解，使得ＳＴＲＣＦ达到了ＣＰＵ上接近实时
的运行速度．类似的，ＤＳＡＲＣＦ（ＤｙｎａｍｉｃＳａｌｉｅｎｃｙ
ＡｗａｒｅＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ）［２５，４７］针对
目标时序变化的问题，利用动态更新的显著图指导
相关滤波空间正则化并实现其时序自适应调整．

另一类典型的缓解边界效应问题的方法是边界
约束相关滤波方法ＣＦＬＢ（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈ
ＬｉｍｉｔｅｄＢｏｕｎｄａｒｉｅｓ）和背景指导相关滤波方法ＢＡＣＦ
（ＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＡｗａｒｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｓ）［４４，４８］系列，
见图７．此类方法利用包含更大背景的区域用于目
标检测和滤波器学习，与ＳＲＤＣＦ的滤波器系数从
中心到边缘连续过渡不同，ＣＦＬＢ和ＢＡＣＦ直接通
过裁剪矩阵对滤波器边缘进行补零操作，得到作用
域较小的相关滤波器．ＣＦＬＢ与ＭＯＳＳＥ类似仅采
用单通道灰度特征，虽然速度高达１６０ｆｐｓ，但精度
较差，而改进后的ＢＡＣＦ将特征扩展为多通道
ＨＯＧ特征，并采取ＡＤＭＭ迭代法进行求解，不仅
精度超过了ＳＲＤＣＦ，而且达到了实时的运行速度．
在ＳＲＤＣＦ［４５］和ＢＡＣＦ［４８］的基础，ＡＳＲＣＦ（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＳｐａｔｉａｌｌｙＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ）［４９］兼顾了
两者的思想和优势，与ＤＳＡＲＣＦ［４７］类似，提出了自
适应空间正则化算法用于相关滤波目标跟踪，如图８
所示，ＡＳＲＣＦ采用的空间正则化权重图在跟踪过程
中可根据目标的特点进行自适应动态调整．同时，作
者推导出ＳＲＤＣＦ和ＢＡＣＦ均可通过超参数设置由
ＡＳＲＣＦ变形得到，因此该方法具有更强的泛化能

图７　ＢＡＣＦ算法利用背景信息生成更真实训练样本

图８　ＡＳＲＣＦ算法实现自适应空间正则化
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力，另外也同时兼顾了算法精度和速度，可以看做是
基于空间正则化方法的相关滤波目标跟踪算法的集
大成之作．

与上述方法不同，ＷＳＣＦ（ＷｅｉｇｈｔｅｄＳａｍｐｌｅｂａｓｅｄ
ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ）［５０］采用空间样本赋权重的思想解
决边界效应问题，方法使循环平移严重的合成样本
在训练过程中获得的权重较小，而接近真实条件下
的训练样本权重增加．另外，由于该方法没有引入
ＳＲＤＣＦ中的正则化图或ＢＡＣＦ中的裁剪矩阵，因
此可以直接利用相关滤波基本算法中的闭合解的形
式对模型求解，从而克服了迭代求解造成的时间消
耗，算法效率得到明显提升．

（４）连续卷积操作
ＣＣＯＴ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒｓｆｏｒ

ＶｉｓｕａｌＴｒａｃｋｉｎｇ）［３７］利用了多卷积层深度特征，并
创新性地提出了连续空间域插值操作来应对不同
卷积层特征分辨率不同的问题．如图９所示，模型
通过频域上的隐式插值操作将特征图插值到连续
域，用于集成不同分辨率特征，算法在连续域上表
征和计算相关滤波器，获取了更高的目标定位精度．
ＣＣＯＴ也连续两年获得视频目标跟踪挑战赛
ＶＯＴ２０１６、ＶＯＴ２０１７的第一名．尽管ＣＣＯＴ在跟
踪精度上取得了优越的成绩，但是其算法速度只有
在ＧＰＵ上的不到１ｆｐｓ，与目标跟踪的实际应用差
距较大．在此基础上，ＥＣＯ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ＯｐｅｒａｔｏｒｓｆｏｒＴｒａｃｋｉｎｇ）［３８］通过卷积因式分解运算
减少模型参数，生成样本空间模型减少样本数量，模
型稀疏更新策略减少更新频率三个方法，有效地提
升了算法的运行速度．之后，ＵＰＤＴ［４１］也是在ＥＣＯ
的基础上进一步挖掘深度特征的潜力（如３．１．２节所
述），使得算法效果进一步提升．

图９　ＣＣＯＴ算法特征和滤波器的连续化操作

通过对上述基于相关滤波的目标跟踪算法的分
析，可以看到目前性能表现最好的算法，例如上述的
ＡＳＲＣＦ、ＵＰＤＴ算法，往往都使用了更具表达能力
特征以及更加复杂的模型．综上，不难发现，开发更
强有力的特征（从最早的单通道灰度特征，到多通道

梯度特征，再到颜色特征，以及目前的深度特征），建
立更加优化的模型（如改进滤波器更新方式、改进尺
度估计方法、缓解边界效应），是基于相关滤波目标
跟踪算法的近年来最主要发展趋势．
３２　基于孪生网络的目标跟踪方法
３．２．１　全卷积孪生网络

孪生网络（ＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋ）［５１］是指具有相同
或相似结构的两个并行网络，基于孪生网络的相关
算法早在２０世纪９０年代就被应用于模板匹配、相
似度量等任务．由于孪生网络的参数较少，运行速度
较快，被应用于很多其他任务．孪生网络最早用于视
频目标跟踪任务是在发表于２０１６年的ＳＩＮＴ［５２］和
ＳｉａｍｅｓｅＦＣ［２４］，算法首次将目标跟踪问题转化为给
定模板与候选图像的匹配问题．最早的ＳｉａｍｅｓｅＦＣ
算法就达到了较高的跟踪精度，并且维持了超高的
算法运行速度（８６ｆｐｓ），也为后续的系列方法提供了
良好的基础．图１０展示了ＳｉａｍｅｓｅＦＣ算法的网络
结构，上层分支狕表示目标模板图像，由视频序列第
一帧给定的目标区域生成，下层分支的输入是当前
帧搜索区域，狓表示搜索区域内部不同的目标候选
图像，狕和狓经过相同的特征映射操作φ将原始图
像映射到特征空间，得到具有相同通道数的特征向
量，最后经过卷积操作得到响应图，其中各个位
置的值代表不同目标候选图像与目标模板图像的相
似度，通过取最大值选择最相似目标候选区域，完成
目标定位跟踪．上图中特征映射操作φ由卷积神经
网络实现，并且两个分支中φ具有相同的网络结构，
因此称为孪生网络，而且在ＳｉａｍｅｓｅＦＣ算法中网络
结构中只包含卷积层和池化层，因此其也是一种典
型的全卷积孪生网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）．

图１０　全卷积孪生网络（ＳｉａｍｅｓｅＦＣ）目标跟踪算法

３．２．２　区域候选孪生网络
ＳｉａｍｅｓｅＦＣ算法用于视频目标跟踪后，由于其网

络结构简单，算法速度较高，引起相关学者的广泛关
注和大量研究，其中典型的代表是ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ［５３］

５８８１９期 韩瑞泽等：视频单目标跟踪研究进展综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



系列算法．ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ算法以ＳｉａｍｅｓｅＦＣ为基础，
将目标检测经典算法ＦａｓｔＲＣＮＮ［５４］的ＲＰＮ（Ｒｅｇｉｏｎ
ＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ）即区域候选网络提取目标候选
框的思想融入其中．如图１１所示，相当于在待检测
搜索区域上提取犽个目标候选框，网络上半部分与
ＦａｓｔＲＣＮＮ的分类网络类似，得到犽个目标候选
框的响应图，再选取最高的响应值确定目标位置，
下半部分与ＦａｓｔＲＣＮＮ的回归网络类似，得到目标
候选框与目标真实标定框的坐标差，作为补偿量修正
检测结果．ＲＰＮ可以产生不同比例的候选框，因此很
大程度上解决了目标跟踪问题中物体严重形变的问
题．在ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ的基础上，ＤａＳｉａｍＲＰＮ［５５］通过
训练集数据增广提高模型的泛化能力，还通过引入
不同困难度的负样本训练提升模型的判别能力．最
近的ＳＰＭ［５６］和ＣＲＰＮ（ＣａｓｃａｄｅＲＰＮ）［５７］算法都是
多阶段的ＳｉａｍＲＰＮ扩展，其中ＳＰＭ引入了经典的
目标检测方法ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［５８］的思路到目标跟踪
网络，而ＣＲＰＮ则借鉴了目标检测领域的级联网
络ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［５９］的思想．ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ＋＋［６０］

和ＳｉａｍＤＷ［６１］两个工作围绕如何在目标跟踪方法中
使用更加深层的主干网络问题展开研究．Ｓｉａｍｅｓｅ
ＲＰＮ＋＋［６０］改进了ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ中的样本采样策
略，防止出现正样本都位于图像中心而影响目标定
位的问题，在相关数据集上表现出良好的跟踪精度

图１１　区域候选孪生网络（ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ）算法

和鲁棒性．ＳｉａｍＤＷ［６１］研究了如何在孪生网络目标
跟踪算法中利用更深和更宽的卷积神经网络提升算
法的鲁棒性和精度．文章分析了直接利用更深的网
络不能提升算法性能的原因：（１）增加神经元的感
受野会减少特征的区分度和目标的定位精度；（２）
卷积网络填补操作会对定位造成偏差．为解决上述
问题，ＳｉａｍＤＷ提出新的残差模块用于消除填补操
作的负面影响，此外还进一步搭建了新的网络结构控
制感受野的大小和网络步长．模块应用于ＳｉａｍｅｓｅＦＣ
和ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ算法得到了更好的跟踪结果和实时

的运行速度．基于上述两项研究可以看到，在目标跟
踪方法中应用更深的主干网络进行特征提取，可以
进一步发挥深度学习方法在目标跟踪中的效力．
３．２．３　基于注意力机制的目标跟踪

ＲＡＳＮｅｔ［６２］将注意力机制模型引入孪生网络目
标跟踪问题中，提出了通用注意力机制，残差注意力
机制，通道注意力机制三种模型，其中通用注意力
模型用于训练不同样本的共同特征，残差注意力机制
用于捕获目标的形状外观等个体特征，而通道注意力
机制用于建模特征通道的差异性，从而选取更有效
的特征．ＳｉａｍｅＡｔｔｎ［６３］提出了可变形孪生注意力网络
ＳｉａｍＡｔｔｎ（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＳｉａｍｅｓｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ）
来提升孪生网络跟踪器的特征学习能力．ＳｉａｍｅＡｔｔｎ
包括可变形的自注意力机制和互注意力机制两部
分．自注意力机制通过空间注意力和通道注意力可
学习到强大的上下文信息，并选择性地增强通道特
征之间的相互依赖；而互注意力机制则可以有效地
聚合与沟通模板和搜索区域之间丰富的信息．这种
注意力机制为跟踪器提供了一种自适应模板特征隐
式更新方法．文献［６４］提出了像素引导的空间注意
力模块和通道引导的通道注意力模块，以此来突出
拐角区进行角点检测．注意力机制模块的引入提升
了角点检测的准确性，从而提升了目标定位与矩形
框检测的精度．
３．２．４　基于时空关系的目标跟踪

ＤＳｉａｍ［６５］引入了目标形变转换（ｔａｒｇｅｔｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）机制以及背景抑制转换（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）机制来应对目标在跟
踪过程中的外观变化以及背景干扰等问题，提高了
ＳｉａｍｅｓｅＦＣ算法的鲁棒性．ＣＬＮｅｔ［６６］注意到Ｓｉａｍｅｓｅ
网络测试时，面对一个新的序列，其目标和场景在离
线训练中未出现，缺乏这些关键样本训练容易造成误
判．于是作者提出了决定性样本（ｄｅｃｉｓｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ）
的概念，在跟踪过程中充分利用第一帧的目标标注
信息来训练分类网络，另外，ＣＬＮｅｔ不仅考虑了标
注框内的模板信息而且考虑了其周围丰富的上下文
信息用于调整，提升算法跟踪全新目标时的鲁棒性．
文献［６７］引入背景运动和轨迹预测模型，利用目标
的历史轨迹对其当前和未来的空间位置进行预测，
辅助目标跟踪过程中的时空定位．此外，还有一些算
法，如ＭｅｍＴｒａｃｋ［６８６９］，利用循环神经网络ＲＮＮ
（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）建模目标的时空关系，
本文将在３．３．２节介绍．
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３．２．５　无锚点孪生网络目标跟踪
最近，关于基于Ｓｉａｍｅｓｅ网络的目标跟踪方法，一

个重要的优化方向就是从锚点（ａｎｃｈｏｒ）方面改进网
络．基于锚点的（ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄ）网络，如ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ，
对锚点的数量、尺度、纵横比很敏感，同时训练网络还
需要很多超参数，因此研究无锚点的孪生网络跟踪
算法引起领域的关注．其中，ＳｉａｍＦＣ＋＋［７０］增加了
平行于分类分支的质量评估分支去除锚点的先验．
类似的，ＳｉａｍｅｓｅＣＡＲ［７１］添加了一个与分类分支平行
的中心突出分支对分类进行处理．ＳｉａｍＢＡＮ［７２］将分
类分支分为２个通道，预测响应图上每个点对应是
前景还是背景，回归分支预测映射到原图上的每个
点与标注框四条边之间的偏移量，这种回归分支的
设计解决了基于锚点架构中分类与回归不一致的问
题．Ｏｃｅａｎ［７３］受启发于目标检测算法ＦＣＯＳ［７４］，提出
了基于特征对齐的无锚点目标跟踪网络．由于无锚
点网络无需锚点设计先验，同时可以更好地处理目
标形状不规则与不固定的问题，因此也是今后的重
要研究方向之一．
３．２．６　其他孪生网络跟踪算法

此外，还有很多其他方法基于ＳｉａｍｅｓｅＦＣ算法
进行改进．例如，在网络结构方面，ＳＡＳｉａｍ建立了
双路孪生网络用于视频目标跟踪，网络由语义分路
与外观分路组成，每个分路均为用于相似性度量的
孪生网络．ＳＡＳｉａｍ算法同时开发了目标语义信息
与外观信息作为互补特征用于目标跟踪任务，在训
练过程中同时保持了两类特征的异质性．在损失函
数方面，ＳｉａｍＦＣｔｒｉ［７５］则将三元组损失函数（Ｔｒｉｐｌｅｔ
Ｌｏｓｓ）引入孪生网络目标跟踪算法，利用目标样本，
正样本和负样本组成的三元组用于训练，同时考虑
了目标与正负样本的距离关系，提升了孪生网络目
标跟踪算法的精度同时维持了算法速度．
３３　其他深度学习目标跟踪方法
３．３．１　卷积网络跟踪算法

ＭＤＮｅｔ（ＭｕｌｔｉＤｏｍａｉｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）［２２］是早期的完全基于深度卷积经网络
ＣＮＮ的目标跟踪算法，也是ＶＯＴ２０１５挑战赛的冠
军算法．ＭＤＮｅｔ通过在大量视频跟踪标注的数据集
上训练得到了可用于通用目标表示的卷积神经网络，
如图１２所示，ＭＤＮｅｔ包含共享层（ｓｈａｒｅｄｌａｙｅｒｓ）和
多通道特定域层（ｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｌａｙｅｒｓ），这里域对
应了训练集中不同的视频序列，而每一个通道负责
在该域上通过二分类任务确定目标位置．另外，在共
享层，ＭＤＮｅｔ通过在每个域上的迭代训练来获取更

一般的目标表示．在测试序列上，ＭＤＮｅｔ组合共享
层和预训练的二分类卷积层并在线更新构建新的
网络，通过目标上一帧位置周围随机选取区域候
选框，利用二分类网络判定该区域是否为目标，实现
在线跟踪任务．ＭＤＮｅｔ虽然取得了比较好的跟踪精
度，然而仅有在ＧＰＵ上约１ｆｐｓ的运行速度，算法无
法实际应用．在此基础上，ＲＴＭＤＮｅｔ（ＲｅａｌＴｉｍｅ
ＭＤＮｅｔ）［７６］使用了特征提取过程加速和实例分类模
型优化的技巧，还通过全新的损失函数学习得到了
更好的目标建模方式，以区分目标与其具有相近语
义的其他物体．通过将上述技巧与ＭＤＮｅｔ算法整
合，新的算法达到了２５倍的速度提升和与ＭＤＮｅｔ
相接近的跟踪精度．

图１２　ＭＤＮｅｔ算法示意图

ＴＣＮＮ（ＣＮＮｓｉｎａＴｒｅｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅ）［７７］利用多
个ＣＮＮ模型，并构建成树结构用于目标跟踪任务，
是ＶＯＴ２０１６年的冠军①．ＴＣＮＮ算法最重要的出
发点是模型的可靠性问题，即当目标被遮挡或丢失
的情况下，利用当前状态更新的模型其实已经发生
漂移（ｍｏｄｅｌｄｒｉｆｔ），使用这样的模型也无法完成后
续的跟踪任务．ＴＣＮＮ利用树结构维持多个ＣＮＮ
并对每一个ＣＮＮ模型进行了可靠性评估，还通过
平滑的更新来保存模型的可靠性．因此，ＴＣＮＮ算
法在模型鲁棒性方面取得了明显的提升，达到了良
好的跟踪精度．然而由于需要维持多个网络，因此算
法的速度只有约１ｆｐｓ．
ＣＲＥＳＴ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＲｅｓｉｄｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ＶｉｓｕａｌＴｒａｃｋｉｎｇ）［７８］首次将残差学习的概念应用到
目标跟踪算法．之前的深度目标跟踪网络通过回
归获得二维高斯响应图，计算峰值确定物体的位置．
而当目标发生形变，背景干扰等情况时，网络将无法
预测的准确二维高斯响应，使得峰值发生偏移，并累
计误差，导致物体位置跟踪失败．ＣＲＥＳＴ将单层卷
积作为基础映射（ｂａｓｅｍａｐｐｉｎｇ），引入了残差映射

７８８１９期 韩瑞泽等：视频单目标跟踪研究进展综述
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（ｒｅｓｉｄｕａｌｍａｐｐｉｎｇ）机制来捕获基础映射和真实高
斯响应之间的差异．在基础映射的输出和真实高斯
响应接近时，残差网络几乎不发生响应．在物体发生
变化时，残差网络发生响应捕获基础映射输出与真
实高斯响应之间的差异，并通过求和操作补充基础
映射输出，使得整个网络的输出更接近真实结果，更
精确地定位目标．

综上不难看出，上述基于卷积神经网络的目标
跟踪算法在该任务上并未发挥出明显的优势．上述
方法最大的不足在于算法速度过慢，无法满足目标
跟踪任务的实时性需求．这主要是因为深层卷积神
经网络往往结构复杂，计算较慢．同时，深度的卷积网
络可以更好地实现目标的语义级表达，但是这类优势
在目标跟踪任务中并无法充分展现．因此，未来卷积
神经网络用于目标跟踪任务可以向轻量级网络发展，
并引入目标检测中的单样本学习（ｏｎｅｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ）
思想，在极少训练样本的基础上实现目标的可靠而
鲁棒的建模．
３．３．２　循环神经网络跟踪算法

为了更好地捕获目标跟踪过程中目标的外观变
化从而提升跟踪精度，有研究者考虑引入循环神经
网络ＲＮＮ模型．ＲＦＬ［７９］算法直接将视频中的目标
序列送入ＲＮＮ网络用来训练适应于特定目标外观
变化的跟踪滤波器．与之前基于目标检测的跟踪算
法需要在线调整网络参数以适应目标变化的方式不
同，当ＲＦＬ网络离线训练完成后，在线跟踪测试过
程中不需要针对指定目标进行网络参数的微调，这
使得算法具备更强的实用性．ＭｅｍＴｒａｃｋ［６８］提出了
基于长短期记忆模型ＬＳＴＭ的动态记忆网络以适
应目标跟踪过程中外观变化的情形．与ＲＦＬ类似，
ＭｅｍＴｒａｃｋ在测试过程中可以实现完全利用前向传
播计算结果并利用更新额外的记忆网络适应目标变
化，而不需要在线调整网络参数．另外，之前的网络
通过离线训练后模型能力保持不变，不同的是，
ＭｅｍＴｒａｃｋ的模型能力会随任务的记忆需求的增加
而加强，因此可以更好地用于长时间目标跟踪问题．

循环神经网络在目标跟踪任务中有一定的应
用，其主要优势在于长时间目标跟踪任务．然而，目
前ＲＮＮ用于目标跟踪任务还远远不足．例如，对被
跟踪目标的长期记忆未能考虑其时序变化，因此对
变化频繁的目标跟踪不利．另一方面，对目标的短期
记忆容易受目标遮挡等情形的影响而产生模型
漂移．为此，利用ＲＮＮ模型更好地综合目标的长期
稳定性特征（如语义特征）和短期可变性特征（如

颜色尺寸），将能进一步发掘其在目标跟踪任务中的
潜力．
３．３．３　图卷积网络跟踪算法

ＧＣＴ（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＴｒａｃｋｉｎｇ）［８０］首次
将图卷积网络ＧＣＮ（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）
应用到目标跟踪问题．考虑目标时空外观特征和
环境特征对目标跟踪有很大帮助，但现有的目标跟
踪算法大多没有充分利用不同环境下目标时空域上
的外观建模．因此，ＧＣＴ算法在Ｓｉａｍｅｓｅ算法框架
下，综合考虑了两类图卷积网络模型用于目标外观
建模，包括时空域ＧＣＮ（ｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌＧＣＮ）构
建目标时序性的结构化的特征，以及环境ＧＣＮ
（ｃｏｎｔｅｘｔＧＣＮ）利用当前帧目标上下文信息构建目
标自适应特征，提高了模型对目标前背景的建模能
力，提高算法的鲁棒性和精度．

目前，图卷积神经网络在目标跟踪领域的应用
还很少，不过图卷积网络具备的强大关系表达能力
对建模目标与周围环境之间的关系具有特殊的优
势．未来，如果能进一步利用图网络表达目标与场景
其他物体（特别是外观相似的同类物体）的空间位置
及分布关系，以及目标的在视频序列中的时空位置
变化，将有望为目标跟踪带来新的可能性．
３．３．４　重叠预测网络跟踪算法

ＡＴＯＭ［８１］引入一种新颖的多任务跟踪框架，主
要包括两个成分，用于目标估计和分类．作者受启发
于ＩｏＵＮｅｔ［８２］，训练一个目标预测模块预测估计的
目标框与真实结果之间的重叠率（交并比），目标是
最大化每一帧预测的重叠率，目标预测模块在大型
数据集上进行离线训练．此外，ＡＴＯＭ还设计了一
个分类模块，并且是在线训练的，保证了较高的鲁棒
性．最近，基于ＡＴＯＭ网络框架，ＤｉＭＰ［８３］提出了判
别力强的损失函数指导网络学习更加鲁棒的特征以
及更有力的优化器加快网络收敛．在此基础上，
ＰｒＤｉＭＰ［８４］进一步利用概率回归模型，融合了基于
置信度回归方法的优点，使得目标位置回归更加
精确．

ＡＴＯＭ系列重叠预测网络跟踪算法兼顾了
Ｓｉａｍｅｓｅ网络为代表的大规模数据离线训练方法，
以及自适应前背景变化的在线更新模式，在精度和
速度上都具有很好的效果，也有望成为深度目标跟
踪算法的重要框架．该系列算法也启发未来深度跟
踪算法的检测器应进一步考虑在跟踪过程中对目标
变化、背景移动、目标遮挡等信息进行时序建模与在
线更新．
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３４　解决目标跟踪中的挑战问题
３．４．１　目标消失问题

目标消失（包括遮挡、出视野）是目标跟踪问题
最困难的挑战之一，也有很多算法尝试解决目标丢
失对跟踪造成的影响．ＬＭＣＦ［８５］从如何判断跟踪结
果是否准确这个问题入手，提出了高置信度模型更新
策略．传统的相关滤波（ＣＦ）算法不判断当前跟踪结
果是否可靠，在每一帧都对ＣＦ进行更新．但是，在
目标被遮挡时对ＣＦ实施更新操作，会造成跟踪器
产生模型漂移（ｍｏｄｅｌｄｒｉｆｔ），目标重新出现后也无法
识别．通过实验验证作者发现跟踪响应图在被遮挡时
变化剧烈，可以通过跟踪结果响应图的可靠程度和变
化趋势来避免错误更新．对此，作者提出了一个新的
指标———ＡＰＣＥ（ＡｖｅｒａｇｅＰｅａｋｔｏＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＥｎｅｒｇｙ）
用于反映响应图的变化程度．文章指出，当ＡＰＣＥ
值突然减小，造成的原因可能是目标丢失或被遮挡
的情形发生，此时则不对模型进行更新，从而一定程
度上避免模型漂移产生．ＬＭＣＦ算法只有在当前
ＡＰＣＥ值大于历史均值条件满足才对模型进行更
新，算法不仅缓解了模型漂移问题，还降低了模型更
新频率，达到了算法加速的效果．类似地，ＳＳＲＣＦ
（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｐａｔｉａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＣＦｔｒａｃｋｉｎｇ）［８６８７］
采取了三种模型更新策略，在目标发生轻微变化时
采用一般模型更新，在目标几乎不发生变化时不更
新模型，在目标发生严重遮挡时采用背景更新模型，
即通过学习目标背景特征辅助定位目标．算法利用
了马尔科夫决策过程实现上述三种模型更新方式的
切换，有效地提升了目标遮挡情形下算法的鲁棒性．
然而，面对复杂的目标消失问题，仅靠模型更新似乎
应对乏力．最近，ＳｉａｍｅｓｅＲＣＮＮ［８８］利用目标重检
测机制解决跟踪中目标消失问题．ＳｉａｍｅｓｅＲＣＮＮ
首先提取第一帧中的目标区域作为参考，在当前
帧利用候选网络生成目标的候选框，在搜索图像
中寻找与目标最相似的物体，并与上一帧得到的

候选框进行匹配，根据距离判断时候是同一目标，
再将相邻两帧图像块距离较近的目标一起送入重检
测网络中再次判断是否是同一目标．将检测到的目
标通过关联的方式形成跟踪轨迹链，如果一但有干
扰目标存在，那么开辟一条新轨迹，最终得到感兴趣
目标的最终轨迹．因此，ＳｉａｍＲＣＮＮ能够有效应对
长时间目标跟踪，能够在目标消失后重新出现时重
新检测到跟踪目标．另外，文献［６７］提出ＢＭＮｅｔ
（ＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＭｏｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）利用目标历史轨迹
解决目标遮挡过程中外观信息不可靠的问题．当目
标遭受严重遮挡时，当前帧的空间域中几乎没有有
用的信息来检测目标物体．因此，当跟踪器由于遮挡
而丢失目标时，根据目标的过去轨迹来预测的后续
目标的位置比依靠低基于模板匹配的跟踪器预测更
加可靠．为提高轨迹预测能力，ＢＭＮｅｔ提出了三个
先验：（１）摄像机运动对物体运动轨迹的影响很大；
（２）物体的过去轨迹可以作为显著线索来估计物体
在空间域中的运动；（３）先前的帧包含目标对象的
周围环境和外观，这有利于预测目标的位置．基于上
述先验和想法，ＢＭＮｅｔ采用了多流卷积ＬＳＴＭ网
络用于长期被遮挡的目标跟踪，有效地缓解了目标
长时间遮挡对跟踪的影响．如图１３所示，其中绿色
框表示跟踪目标，红色框表示ＢＭＮｅｔ算法的跟踪
结果．可以看到，ＢＭＮｅｔ通过相机运动，目标运动
和背景运动建模，对目标的轨迹进行预测（如图红色
曲线），有效地应对目标跟踪过程中发生的长时间遮
挡（如图第一行运动员头部）和严重遮挡消失（如图
第二行小女孩）．目前，以Ｓｉａｍｅｓｅ网络为基础的大
量目标跟踪算法，由于其对目标初始化（第一帧）外观
信息的强大建模能力，针对目标消失问题已经具备一
定的鲁棒性．然而，当目标消失又重新出现后，其外观
特征与目标初始帧或目标消失前发生较大差异的情
况，将会为目前的目标跟踪算法带来较大的挑战，也
是目前目标消失问题需要进一步解决的关键地方．

图１３　ＢＭＮｅｔ算法解决目标遮挡消失问题
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３．４．２　目标形变问题
为解决目标跟踪问题中目标形变（非刚体形变、

尺度变化）的问题，ＣＳＲＤＣＦ［３３］利用了基于统计概
率模型的空间权重图使相关滤波系数更好地适应不
同形状的前景目标．ＤＳＡＲＣＦ［２５］则考虑了显著性检
测方法获得目标精确的形状轮廓信息，用于辅助提
升相关滤波算法中的空间正则化方法的效果．两类
算法都在相关滤波目标跟踪算法的框架下有效地缓
解了目标形变对跟踪造成了挑战．在孪生滤波Ｓｉａ
ｍｅｓｅ算法框架下，ＲＡＳＮｅｔ［６２］利用离线训练的目标
自适应注意力网络获得物体的外观形状信息，从而
辅助深度网络提取目标特征的表示，提升了表征学
习和鉴别学习能力，进而提升了网络的前背景区分
性和自适应性．ＳｉａｍＭａｓｋ［８９］、Ｄ３Ｓ［９０］等方法将目标
分割引入目标跟踪，精确获取目标前景区域，以便更
好应对跟踪问题中目标的复杂形变．例如，Ｄ３Ｓ基于
目标跟踪网络得到比较精确的目标位置信息，然后
结合目标分割的方法得到目标的分割前景、背景特
征响应图，最后将目标位置信息与分割的响应图进
行融合，进行上采样，同时得到目标跟踪与分割的结
果．网络简单有效，分割结果精度高，在线跟踪的鲁
棒性强．以Ｄ３Ｓ算法为例，图１４展示了算法对非刚
性易变形目标的跟踪结果．可以看到，即使目标，如
身体、手掌等发生严重的形变，Ｄ３Ｓ算法不仅可以准
确地跟踪目标，还能实现目标的像素级分割获取其
轮廓．尽管目标形变问题已经靠结合目标分割任务
得到一定程度的解决，其仍是目标跟踪问题的主要
挑战．目前，该问题最难的地方在于目标发生的快速
严重形变，即目标外观短时间内变化剧烈，从而使得
目标跟踪模型无法做出及时调整．同时，目标形变往
往与其他挑战，如目标快速移动、目标遮挡等同时发
生，更加重了其困难程度，也是今后目标跟踪任务需
要着重解决的问题之一．

图１４　Ｄ３Ｓ算法解决目标形变问题
３．４．３　背景干扰问题

面对目标跟踪中背景干扰的问题，许多方法提
出利用目标周围上下文（ｃｏｎｔｅｘｔ）信息来缓解目标

周围相似物体或复杂背景对目标跟踪造成的影响．
例如，ＣＡＣＦ（ＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅＣＦ）［９１］利用目标周围
区域采样，显式地学习了目标周围的背景信息，并将
这种框架广泛地用到多种基于ＣＦ的跟踪算法上，
得到了效果的显著提升．为解决相似物体干扰的问
题，ＬＭＣＦ［８５］则提出了多峰二次重检测机制．在目
标附近有特征相似的干扰目标出现时，目标跟踪算
法会产生包含多个峰值（极大值）的响应图，而峰值
最大的位置有可能并非目标而是干扰物体，从而使
跟踪结果发生错误．多峰目标检测是指当多个峰值
与最高峰值的比例大于给定阈值时，对多峰值进行
二次目标检测，最后所有响应图的最高点为最终目
标定位结果．Ｓｉａｍｅｓｅ网络同样面临背景或相似目
标干扰的问题，ＰＧＮｅｔ［９２］对此进行了详细的讨论．
Ｓｉａｍｅｓｅ网络中模板特征与检测特征匹配区域的
坐标直接映射到搜索图像中，可以得到与目标具有
相同尺度的理想匹配区域．然而，由于卷积网络感受
野的影响，随着网络深度的增加，特征区域可能对应
着输入图像中远大于目标的区域．这时就引入了大
量的背景信息，甚至会覆盖目标的一些特征，使目标
与背景中相似的地方难以区分．为此，ＰＧＮｅｔ定位
子网络由３个ＰＧＭ（ＰｉｘｅｌｔｏＧｌｏｂａｌＭａｔｃｈｉｎｇ）模
块组成，ＰＧＭ用像素到全局匹配来进行相似度计
算，每个ＰＧＭ产生一组基于锚点的分类和回归结
果．ＰＧＮｅｔ分别提取浅层、中层和深层特征作为目
标定位子网中相应的ＰＧＭ的输入．ＰＧＮｅｔ减少了
背景的干扰，并在降低计算成本的同时提高模型精
度和鲁棒性．最近，Ｂｈａｔ等人在ＫＹＳ（ＫｎｏｗＹｏｕｒ
Ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｓ）算法［９３］提到目标跟踪不仅需要对跟
踪目标本身进行外观建模，还需要考虑到目标周围
场景物体的存在和位置，场景信息可以用于排除错
误的目标候选区域以避免相似物体干扰．如果不考
虑目标环境信息而仅考虑目标本身信息，在相似目
标出现时跟踪器很难鉴别待跟踪目标，如图１５．因
此，文献［９３］提出了利用目标场景信息的目标跟踪
算法架构，该方法将场景信息建模生成稠密的局
部状态向量，用于将局部区域编码为目标、背景以
及干扰物体，从而将该状态向量与目标外观模型整
合用于跟踪定位目标．图１６展示了最新的针对目标
相似物体干扰的ＫＹＳ算法在目标背景干扰场景下
的跟踪结果，其中蓝色表示基准方法，红色表示采用
ＫＹＳ中的背景建模后的方法．可以看到，周围存在
相似物体对特定目标跟踪具有严重的干扰，基准方
法无法实现目标与干扰物的区分．如图，在考虑目标
与背景物体的综合信息后，ＫＹＳ算法很好地实现了
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对同类外观近似目标的有效区分与持续跟踪．尽管
如此，目前的算法针对大量密集相似目标同时出现
的场景仍无法全部解决，例如ＶＯＴ挑战赛中的视
频序列在蚂蚁群中跟踪某只蚂蚁，在落叶堆中跟踪
某片落叶的场景，仍然极具挑战．

图１５　ＫＹＳ算法利用目标环境信息进行跟踪

图１６　ＫＹＳ算法解决目标相似问题

３．４．４　目标移动问题
目标移动也是目标跟踪面临的挑战之一，其

对目标跟踪带来的主要影响是目标快速移动可能
导致其相邻两帧的位置差异较大，从而使得目标的
待搜索区域无法确定．区域过小则可能无法包含目
标，区域过大则导致引入较多的干扰信息．ＭＡＣＦ
（ＭｏｔｉｏｎＡｗａｒｅＣＦ）［９４］提出包含目标运动的搜索
区域选择策略，该方法通过估计的３Ｄ运动信息，用

于预测目标可能出现的位置，解决上述问题．目标移
动带来的另一个影响就是运动模糊，其同样可能对
目标跟踪带来影响．早期的工作［９５］试图对运动模糊
的进行内核估计从而减低模糊对跟踪的影响．后续
工作［９６９７］通过稀疏表示的方法构建对运动模糊鲁
棒的跟踪器．近来，文献［９８］则提出对运动模糊建模
来实现对目标跟踪效果的提升．目标的移动虽然为
目标跟踪带来了挑战，同时也可以带来新的信息．目
前主流的目标跟踪算法大多依赖于目标的外观信
息，然而，目标的移动同时也可以引入新的特征，即
目标运动特征．ＤＭＦ［９９］首次提出将目标的深度运动
特征利用于目标跟踪任务，并发现目标的运动特征
可以为目标跟踪提供有区分度且与外观特征互补的
信息，进一步提升运动目标跟踪的效果．最新的文献
［１００］通过大量实验论述了运动模糊对视频目标跟
踪的影响，并得出有趣的结论，轻微的运动模糊不仅
不会对跟踪造成负面影响，反而对目标跟踪带来帮
助．文献［１００］进一步探讨了目标快速移动产生运动
模糊时去模糊算法对目标跟踪算法的影响．如图１７
所示，上方序列展示了经典目标跟踪算法ＥＣＯ［３８］的
跟踪结果，可以看到在目标快速运动产生运动模糊
时，跟踪器丢失目标．下方序列展示了在原图上利用
图像去模糊算法处理后视频上的跟踪结果，可以看到
跟踪器可以持续跟踪目标．目前，针对目标运动，特别
是目标运动模糊对跟踪算法的影响研究相较于其他
类型的挑战还比较少．尽管上述实验表明去模糊算法
的预处理可以一定程度上缓解目标运动模糊对跟踪
带来的挑战，但是事先处理的方法一定程度上限制了
其实用性．另外，文献［１００］也表明并非去模糊算法
的使用一定对目标跟踪算法有利．因此，目标快速运
动对目标跟踪的影响，以及如何高效统一地处理运
动模糊对目标跟踪带来的挑战，还有待进一步探索．

图１７　去模糊算法与目标跟踪［１００］
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３５　目标跟踪方法小结
回顾近年来视频目标跟踪的发展，可以分析总

结得到以下几点：
（１）相关滤波ＣＦ目标跟踪方法的优点：①在线

更新，可以更好地适应于目标的时序变化；②无需
训练，不需要大量的标注数据离线训练．

相关滤波ＣＦ目标跟踪方法的不足：①模型在
更新过程中容易漂移，一旦目标丢失将导致滤波器
被污染；②无法高效率用基于大规模数据训练的深
度特征提高算法精度．

（２）相关滤波ＣＦ目标跟踪方法的改进方案：①进
一步发挥深度特征的优势，将更有效的特征与ＣＦ
算法框架结合；②与Ｓｉａｍｅｓｅ网络等方案的思想相
结合，在保持目标在线更新的过程中更有效地保留
目标初始（第一帧）信息．

（３）Ｓｉａｍｅｓｅ网络目标跟踪方法的优点：Ｓｉａｍｅｓｅ
系列算法可以保留目标第一帧模板数据，大量的离
线训练可以使其充分地发挥深度学习的优势．
Ｓｉａｍｅｓｅ网络目标跟踪方法的不足：Ｓｉａｍｅｓｅ网

络无法真正意义上抑制背景中的困难样本，也就是
说离线的学习从本质上无法区分长相相似的目标，
如行人、车辆的实例级区分．不能像ＣＦ相关算法通
过分析整个环境的上下文关系来进行调整，其网络
模式更像是单样本目标检测任务．

（４）Ｓｉａｍｅｓｅ网络等深度学习跟踪算法的改进
方案：①集成在线学习的Ｓｉａｍｅｓｅ网络，可以为提升
目标跟踪鲁棒性提供新的方向；②当前的目标跟踪
特征网络大多基于主流主干网络，如ＲｅｓＮｅｔ等，而
开发特定结构的特征提取网络用于目标跟踪任务，
如借鉴单样本学习（ｏｎｅｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ）中的特征提
取网络，可以提取更适合的特征；③当前的大规模
数据集，如ＬａＳＯＴ等，其训练数据与测试数据的目
标类型高度重复，导致模型更偏向于跟踪固定类别

的目标．而如何提升模型的泛化性能，是研究通用非
特定目标跟踪的重要基础；④现有的Ｓｉａｍｅｓｅ网络
算法结构日益复杂，如何实现网络结构小型化是算
法落地的重要需求．

（５）目标跟踪方法框架发展趋势：从最近出现
的跟踪算法来看，算法发展方向呈现多元化发展趋
势，更多新的网络结构，如图网络、循环神经网络、动
态记忆网络和方法技巧，如注意力机制、无锚点策
略、上下文关系等，开始应用于目标跟踪任务．其他
深度目标跟踪方法虽然呈多样化趋势发展，但是并
未形成完整体系．近年来的主流框架仍然为基于相
关滤波和孪生网络的方法．另外，基于ＡＴＯＭ［８１］及
其系列算法ＤｉＭＰ［８３］，ＰｒＤｉＭＰ［８４］综合了深度学习
离线训练与ＣＦ在线更新的优势，在算法精度上表
现突出．从未来近几年内目标跟踪方法的发展趋势
来看，ＣＦ目标跟踪方法已经发展地比较成熟，未来
拓展空间有限．基于卷积神经网络的深度学习算法，
特别是Ｓｉａｍｅｓｅ框架下的目标跟踪算法仍是主流．
此外，无论是早期的ＣＦ算法还是后来的的Ｓｉａｍｅｓｅ
网络，都无法有效应对长时间目标跟踪任务，因此面
向长时间目标跟踪的深度学习算法框架将对目标跟
踪领域具有重要意义．

４　视频目标跟踪数据集及结果分析
４１　数据集统计分析

表１总结了目前视频目标跟踪主流的１３个数
据集的统计信息．本文主要介绍和比较相关数据集
的规模（包括所含视频数目、所含帧数目）、时长
（包括视频平均时长、数据集视频总时长）、多样性
（包括数据集所含目标类别、数据集视频分类标签
数）及数据集其他属性（包括帧率、典型特点和论
文出处）．

表１　视频目标跟踪数据集属性统计
数据集 规模

＃视频 ＃帧数
时长

均时长 总时长
多样性

种类 标签
属性

帧率／ｆｐｓ 特点 出处
ＯＴＢ２０１３［１６］ ５１ ２９Ｋ ５７８ １６．４ｍｉｎｓ １０ １１ ３０ 首次，经典 ＣＶＰＲ１３
ＯＴＢ２０１５［２０］ １００ ５９Ｋ ５９０ ３２．８ｍｉｎｓ １６ １１ ３０ 经典 ＴＰＡＭＩ１５
ＴＣ１２８［１０１］ １２８ ５５Ｋ ４２９ ３０．７ｍｉｎｓ ２７ １１ ３０ 彩色 ＴＩＰ１５
ＵＡＶ１２３［１０２］ ２０ １１３Ｋ ９１５ ６２．５ｍｉｎｓ 　９ １２ ３０ 无人机 ＥＣＣＶ１６
ＵＡＶ２０Ｌ［１０２］ １２３ ５９Ｋ ２９３４ ３２．６ｍｉｎｓ 　５ １２ ３０ 航拍，长时 ＥＣＣＶ１６
ＮＵＳＰＲＯ［１０３］ ３６５ １３５Ｋ ３７１ ７５．２ｍｉｎｓ 　８ － ３０ 行人，刚体 ＴＰＡＭＩ１７
ＮｆＳ［１０４］ １００ ３８３Ｋ ３８３０ ２６．６ｍｉｎｓ １７ ９ ２４０ 高帧率 ＩＣＣＶ１７
ＯｘＵｖＡ［１０５］ ３６６ １５５０Ｋ ４５９９ １４．４ｈｏｕｒｓ ２２ ６ ３０ 户外，长时 ＥＣＣＶ１８
ＴｒａｃｋｉｎｇＮｅｔ［１０６］ ３０６４３１４４３１Ｋ ４９８ １４１．３ｈｏｕｒｓ ２７ １５ ３０ 户外，大规模 ＥＣＣＶ１８
ＬａＳＯＴ［１７］ １４００ ３５２０Ｋ ２５０６ ３２．５ｈｏｕｒｓ ７０ １４ ３０ 高质，大规模 ＣＶＰＲ１９
ＧＯＴ１０ｋ［１０７］ １０Ｋ １．５Ｍ １５ ４１．７ｈｏｕｒｓ ５６３ ６ １０ 单次协议 ＴＰＡＭＩ２１
ＣＤＴＢ［１０８］ ８０ １０１９５６ １２７４ ５６．５ｍｉｎｓ － １３ ３０ ＲＧＢＤ ＩＣＣＶ１９
ＲＧＢＴ２３４［１０９］ ２３４ ２３４Ｋ １０００ １３０ｍｉｎｓ － １１ ３０ ＲＧＢＴ ＰＲ１９
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　　ＯＴＢ数据集：ＯＴＢ２０１３［１６］、ＯＴＢ２０１５［２０］分别
包含５０和１００个视频序列．其中ＯＴＢ２０１３是视频
目标跟踪领域首个用于算法效果评估的基准数据
集，ＯＴＢ２０１５则是在ＯＴＢ２０１３的基础上进一步
扩大数据规模，是视频目标跟踪领域使用最广泛、最
经典的基准数据集之一．数据集共包含１０种类别的
目标，整个数据集根据目标跟踪面临的常见问题共
包含１１类标签，包括目标遮挡、视野消失、目标变
形、尺度变化、面内旋转、面外旋转、背景扰动、光照
变化、快速移动、移动模糊、低分辨率．每个视频根据
其特点被标记为多个上述标签，ＯＴＢ对视频的属性
划分也为后续的其他数据集提供了基础和参照．不
过，随着视频目标跟踪算法今年来的快速发展，
ＯＴＢ数据集用作效果评估已逐渐呈现饱和态势，因
此更多大规模数据集应运而生．

ＴＣ１２８数据集［１０１］：与ＯＴＢ数据集同时包含
灰度视频和彩色视频不同，ＴＣ１２８数据集１２８个视
频序列全部为彩色图像，专门用于评估基于颜色特
征加强的目标跟踪算法，也是视频目标跟踪的常用
数据集之一．ＴＣ１２８数据集包含１６类目标，视频属
性划分完全借鉴了ＯＴＢ数据集的方式．

ＵＡＶ数据集［１０２］：ＵＡＶ１２３和ＵＡＶ２０Ｌ分别
包含１２３个短视频和２０个长视频序列，特定用于无
人机目标的跟踪问题．

ＮＵＳＰＲＯ数据集［１０３］：共包含３６５个视频序
列，主要用于行人和刚性物体目标的跟踪．ＮＵＳ
ＰＲＯ是当时规模较大的基准数据集，该数据集的特
点包括视频大多采用移动相机拍摄，并且在数据标
注上不仅标注了目标的位置，还标注了遮挡程度．

ＮｆＳ数据集［１０４］：全称为ＮｅｅｄｆｏｒＳｐｅｅｄ，旨在
评估具有更高运行速度的跟踪算法．数据集提供了
１０００个帧率为２４０ｆｐｓ的高帧率视频序列，可用于
精确分析目标外观变化对跟踪算法的影响．

ＯｘＵｖＡ数据集［１０５］：是牛津大学（ＯｘｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙ）提出的由户外场景视频组成的大规模数据集，
包含３６６个视频序列，总时长超过１４ｈ．数据集构建
的初衷是现有数据集视频时长较短且目标始终可
见，与实际应用不符．所含视频平均长度超过２ｍｉｎ
并且频繁出现目标消失的情形．

ＴｒａｃｋｉｎｇＮｅｔ数据集［１０６］：是目前规模最大，所
含帧数最多，时长最长的视频目标跟踪数据集．数据
集包含超过３万的视频序列，超过１４００万个目标框
标注．该数据集面向基于深度学习的目标跟踪算法，
划分为训练集和测试集两部分分别用于算法的训练
和基准测试，数据集还配套专门的在线评估服务用

于相关算法的公平测试和比较．
ＬａＳＯＴ数据集［１７］：同样是最近提出的大规模

长时间视频目标跟踪数据集，包含１４００个视频序
列，涉及７０类目标，数据集同样划分为训练集和测
试集两部分．值得一提的是，ＬａＳＯＴ数据集提供了
高质量和丰富的数据标注，目标框的标注检查微
调机制使得标注更加精准，数据集还同时提供了视
觉和语义的配套标注，方便该数据集拓展至其他任
务的训练和评估．

ＧＯＴ１０ｋ数据集［１０７］：基于著名的ＷｏｒｄＮｅｔ［１１０］
结构建立而成，其包含了５６０类常见目标和８７类运
动模式．ＧＯＴ１０ｋ数据集提供了１００００个视频片段
和大约１５０万个目标标注框．值得一提的是，ＧＯＴ１０ｋ
数据集首次引入了单样本协议的训练测试方法
（ｏｎｅｓｈｏｔｐｒｏｔｏｃｏｌ），即训练集与测试集目标类别
无重叠，其目的是更好地适配于非特定目标跟踪的
任务．

ＣＤＴＢ数据集［１０８］：是目前规模最大，最多样的
ＲＧＢＤ视频目标跟踪数据集，可用于评估基于深
度颜色信息的目标跟踪算法．数据集包含室内和户
外场景下的视频序列，同时包含目标位姿变化、目标
遮挡、视野消失等多种真实场景．

ＲＧＢＴ２３４［１０９］：是目前规模最大的ＲＧＢＴ视
频目标跟踪数据集，用于评估基于颜色信息加红外
信息视频的目标跟踪算法．ＲＧＢＴ２３４数据集中彩色
视频与红外视频具备高精度的时间同步，不需要额
外的前处理和后处理操作进行视频对齐．另外，数据
及提供了遮挡程度的标注，可用于目标遮挡对不同
跟踪算法跟踪精度的敏感性分析．

ＶＯＴ挑战赛［１１１１１９］：除上述基准数据集外，
ＶＯＴ挑战赛是视频目标跟踪研究领域最大规模，最
具影响力的比赛．ＶＯＴ挑战赛自２０１３年开始，２０１４
年起固定每年在计算机视觉领域的顶级学术会议上
ＥＣＣＶ／ＩＣＣＶ以研讨会的形式举办．近年来，ＶＯＴ
挑战赛开始分为多个子赛事，侧重于不同特点的视
频目标跟踪问题，包括：（１）ＶＯＴＳＴ．基于短时视
频的目标跟踪；（２）ＶＯＴＲＴ．具有实时性能的视频
目标跟踪算法挑战赛；（３）ＶＯＴＬＴ．基于长时视频
目标跟踪；（４）ＶＯＴＲＧＢＤ．基于ＲＧＢ和深度图像
视频的长时目标跟踪；（５）ＶＯＴＲＧＢＴ．基于ＲＧＢ
和热成像视频的短时目标跟踪．表２汇总了历年
ＶＯＴ挑战赛的赛事情况，其中短时视频目标跟踪是
ＶＯＴ挑战赛的经典项目，也是参赛最多，竞争最激
烈的赛事．实时跟踪比赛，长时视频比赛和深度图像
视频比赛分别于２０１７～２０１９年相继开展．关于热成

３９８１９期 韩瑞泽等：视频单目标跟踪研究进展综述
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表２　犞犗犜视频目标跟踪挑战赛统计
短时视频
（ＶＯＴＳＴ）

热成像视频
（ＶＯＴＴ）

实时跟踪
（ＶＯＴＲＴ）

长时视频
（ＶＯＴＬＴ）

颜色＋深度视频
（ＶＯＴＲＧＢＤ）

颜色＋热成像视频
（ＶＯＴＲＧＢＴ）

ＶＯＴ２０１３［１１１］      
ＶＯＴ２０１４［１１２］      
ＶＯＴ２０１５［１１３］      
ＶＯＴ２０１６［１１４］      
ＶＯＴ２０１７［１１５］      
ＶＯＴ２０１８［１１６］      
ＶＯＴ２０１９［１１７］      
ＶＯＴ２０２０［１１８］      

像视频视频，ＶＯＴ１５、ＶＯＴ１６和ＶＯＴ１７［１１４］推出
了仅热成像图像视频用于目标跟踪的数据集，之后
ＶＯＴ１９和ＶＯＴ２０［１１７］新推出同步采集彩色和热
成像视频的ＲＧＢＴ数据集．
４２　数据集评估方法

表３展示了第３节主要介绍的视频目标跟踪算
法在三个数据集上的评估结果，这里采用了三个数据
集，分别是使用范围最广的经典数据集ＯＴＢ２０１５，
以及挑战赛数据集ＶＯＴ２０１６，还使用了目前最大
的长时视频高质量数据集ＬａＳＯＴ①．在ＯＴＢ数据集
上，我们采用了经典的算法评估指标目标中心定位精
度（Ｐｒｅｃ．＠２０）以及目标跟踪正确率（Ｓｕｃｃ．ＡＵＣ）．
前者是指算法预测的目标中心位置与真实结果
的误差，这里以２０像素为阈值，定位精度误差小于
２０像素则认为跟踪结果正确．后者更加综合地反映
了目标跟踪的正确率，该指标以预测目标的矩形框
与真实结果的交并比为衡量依据，绘制不同交并比

阈值下的正确率曲线，并计算曲线的下方图形面积
（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为结果．与ＯＴＢ不
同，ＶＯＴ数据集采取了新的算法评估方式．ＶＯＴ引
入了重新初始化的机制，即当跟踪算法对目标跟踪
结果判定为失败时，重新给定当前目标的正确位置
继续跟踪，并记录重新初始化次数，即丢失目标次数
用于评估算法的鲁棒性．ＶＯＴ上的精度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）
反映目标跟踪结果与真实结果的定位误差，而综
合指标ＥＡＯ（ＥｘｐｅｃｔｅｄＡｖｅｒａｇｅＯｖｅｒｌａｐ）反映了算
法的目标定位精度以及鲁棒性．需要说明的是，最新
的ＶＯＴ２０２０取消了重启机制，转而使用初始化点
（ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ）代替．即在每个序列中，在初
始帧、结束帧、以及期间每隔固定的帧，都设置一个
初始化点，参评的跟踪器将从初始化点开始运行，从
而避免了重启机制对跟踪器评估不够鲁棒和不够公
平的问题．ＬａＳＯＴ采用了与ＯＴＢ２０１５相同的评价
指标．

表３　视频目标跟踪数据集算法结果评估

算法 ＯＴＢ２０１５
Ｐｒｅｃ．＠２０Ｓｕｃｃ．ＡＵＣ

ＶＯＴ２０１６
Ａｃｃｕｒａｃｙ ＥＡＯ

ＬａＳＯＴ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｃｃ．ＡＵＣ 速度／ｆｐｓ 出处

ＭＯＳＳＥ［１２］ ４１．４ ３１．１ － － － － ３５５ ＣＶＰＲ１０
ＫＣＦ［２７］ ６９．５ ４７．７ ０．４９ ０．１９２ １６．６ １７．８ ２１２ ＴＰＡＭＩ１５
ＳＡＭＦ［３０］ ７５．３ ５５．２ ０．５１ ０．１８６ ２０．３ ２３．３ １７ ＥＣＣＶＷ１４
ＤＳＳＴ［４２］ ６９．３ ４７．０ ０．５３ ０．１８１ １８．９ ２０．７ ２８ ＣＶＰＲ１４
Ｓｔａｐｌｅ［３２］ ７８．４ ５７．９ ０．５４ ０．２９５ ２３．９ ２４．３ ６０ ＣＶＰＲ１６
ＨＣＦ［３５］ ８３．７ ５６．２ ０．４４ ０．２２０ ２５．６ ２５．１ １１ ＥＣＣＶ１６
ＳＲＤＣＦ［４５］ ７８．８ ５９．８ ０．５３ ０．２４４ ２１．９ ２４．５ ３ ＩＣＣＶ１５
ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ［１２０］ ８５．１ ６３．５ ０．５１ ０．２７６ － － １ ＩＣＣＶＷ１５
ＣＣＯＴ［３７］ ８９．６ ６６．７ ０．５４ ０．３３１ － － １ ＥＣＣＶ１６
ＥＣＯ［３８］ ９０．９ ６８．７ ０．５５ ０．３６３ ３０．１ ３２．４ ５ ＣＶＰＲ１７
ＥＣＯＨＣ［３８］ ８４．１ ６３．０ ０．５４ ０．３００ ２７．９ ３０．４ １５ ＣＶＰＲ１７
ＵＰＤＴ［４１］ ９３．１ ７０．１ － － － － － ＥＣＣＶ１８
ＬＭＣＦ［８５］ － ５６．８ － － － － ８０ ＣＶＰＲ１７
ＢＡＣＦ［４８］ ８１．６ ６１．５ ０．５１ ０．２２３ ２３．９ ２５．９ ２５ ＩＣＣＶ１７
ＣＳＲＤＣＦ［３３］ ７７．７ ５７．６ ０．５１ ０．３３８ ２２．０ ２４．４ １３ ＣＶＰＲ１７
ＳＴＲＣＦ［４６］ － ６５．１ ０．５３ ０．２７９ ２９．２ ３１．５ ２９ ＣＶＰＲ１８
ＤＳＡＲＣＦ［２５］ ８３．２ ６３．９ ０．５４ ０．２５８ － － ６ ＴＩＰ１９
ＳＳＲＣＦ［８７］ ８４．５ ６４．５ ０．５３ ０．２４８ ２６．６ ２７．４ ２３ ＴＩＰ１９
ＷＳＣＦ［５０］ ８２．６ ６２．４ ０．５５ ０．２８３ ２４．４ ２６．５ １６ ＴＩＰ２０
ＡＳＲＣＦ［４９］ ９１．９ ６８．９ ０．５６ ０．３９１ ３３．７ ３５．９ ２８ ＣＶＰＲ１９

４９８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

①部分算法由于与ＬａＳＯＴ数据集发表时间接近，因此未参与该数据集上的算法评估．
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（续　表）
算法 ＯＴＢ２０１５

Ｐｒｅｃ．＠２０Ｓｕｃｃ．ＡＵＣ
ＶＯＴ２０１６

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＥＡＯ
ＬａＳＯＴ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｃｃ．ＡＵＣ 速度／ｆｐｓ 出处
ＳｉａｍｅｓｅＦＣ［２４］ ７７．１ ５８．２ ０．５３ ０．２３５ ４２．０ ３３．６ ８６ ＥＣＣＶＷ１６
ＤＳｉａｍ［６５］ ８１．５ ６０．５ － － ４０．５ ３３．３ ４５ ＩＣＣＶ１７
ＳＡＳｉａｍ［１２１］ ８６．５ ６５．７ ０．５４ ０．２９１ － － ５０ ＣＶＰＲ１８
ＲＡＳＮｅｔ［６２］ － ６４．２ － － － － ８３ ＣＶＰＲ１８
ＳｉａｍＦＣｔｒｉ［７５］ ７８．０ ５９．０ － － － － ２２ ＥＣＣＶ１８
ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ［５３］ ８５．１ ６３．７ ０．５６ ０．３４４ － － ２００ ＣＶＰＲ１８
ＤａＳｉａｍｅＲＰＮ［５５］ ８８．１ ６５．８ ０．６１ ０．４１１ － ４１．５ １６０ ＥＣＣＶ１８
ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ＋＋［６０］ ９１．５ ６９．６ － － ５６．９ ４９．６ ３５ ＣＶＰＲ１９
ＳＰＭ［５６］ ８９．９ ６８．７ ０．６２ ０．４３４ － － １２０ ＣＶＰＲ２０
ＳｉａｍＤＷ［６１］ ８５．０ ６４．０ ０．５４ ０．３００ ４７．６ ３８．５ ６７ ＣＶＰＲ１９
ＳｉａｍＡｔｔｎ［６３］ ９２．６ ７１．２ ０．６８ ０．５３７ ６４．８ ５６．０ ４５ ＣＶＰＲ２０
ＳｉａｍＲＣＮＮ［８８］ ８９．１ ７０．１ － － ７２．２ ６４．８ ５ ＣＶＰＲ２０
ＳｉａｍＣＡＲ［７１］ － － － － ６０．０ ５０．７ ５２ ＣＶＰＲ２０
ＳｉａｍＢＡＮ［７２］ ９１．０ ６９．６ － － ５９．８ ５１．４ ４０ ＣＶＰＲ２０
Ｏｃｅａｎ［７３］ ９２．０ ６８．４ － － － ５６．０ ５８ ＥＣＣＶ２０
ＰＧＮｅｔ［９２］ ８９．２ ６９．１ － － ６０．５ ５３．１ ４２ ＥＣＣＶ２０
ＣＬＮｅｔ［６６］ － － － － ５７．４ ４９．９ ４６ ＥＣＣＶ２０
ＭＤＮｅｔ［２２］ ９０．９ ６７．８ ０．５３ ０．２５７ ３７．３ ３９．７ １ ＣＶＰＲ１６
ＴＣＮＮ［７７］ － － ０．５５ ０．３２５ － － １ ＥＣＣＶＷ１６
ＣＲＥＳＴ［７８］ ８３．７ ６２．３ ０．５１ ０．２８３ － － １ ＩＣＣＶ１７
ＲＦＬ［７９］ ７７．８ ５８．１ ０．５２ ０．２２３ － － １５ ＩＣＣＶＷ１７
ＭｅｍＴｒａｃｋ［６８］ ８２．０ ６２．６ ０．５３ ０．２７３ － － ５０ ＥＣＣＶ１８
ＧＣＴ［８０］ ８５．３ ６４．７ － － － － ５０ ＣＶＰＲ１９
ＡＴＯＭ［８１］ ８７．９ ６６．７ － － ５７．６ ５１．５ ３０ ＣＶＰＲ１９
ＤｉＭＰ［８３］ ８９．９ ６８．６ － － ６４．８ ５６．８ ４３ ＩＣＣＶ１９
ＰｒＤｉＭＰ［８４］ － ６９．６ － － － ５９．８ ３０ ＣＶＰＲ２０

４３　算法结果及分析
表３第一部分展示了相关滤波目标跟踪算法的

评估结果以及算法速度的比较．早期的ＭＯＳＳＥ算
法尽管精度现在看来比较低，但可以达到超高的
３５５ｆｐｓ的ＣＰＵ运行速度，为后续其它算法对其进
行改进提奠定良好的基础．ＫＣＦ是将相关滤波目标
跟踪算法推向主流的关键工作，其在ＭＯＳＳＥ的基
础上通过引入多通道ＨＯＧ特征，很大程度地提升
了算法的精度，在ＯＴＢ２０１５数据集上跟踪定位精
度提升２８％，跟踪正确率提升１６％，并仍保持超高
的运行速度．后续出现的两类经典的尺度估计方法
ＳＡＭＦ和ＤＳＳＴ考虑了目标尺度的变化，虽然没有
很大程度地提升算法精度，但为后续的算法实现目
标变化尺度估计奠定了良好的基础．由于引入了多
尺度重复检测的机制，因此算法速度上有较大程度
的损失．之后Ｓｔａｐｌｅ和ＨＣＦ算法分别引入了颜色
特征以及深度特征加强目标的表征能力，进一步提
升了目标跟踪的精度．同时可以看到，深度特征的引
入，也使得ＨＣＦ的算法速度进一步降低至１１ｆｐｓ．
与此同时，解决相关滤波目标跟踪中的边界效应问
题受到了研究者的关注．ＳＲＤＣＦ首先引入了空间正
则化项，很大程度上缓解了相关滤波目标跟踪的边
界效应问题，使得算法仅使用ＨＯＧ特征，就达到了
与Ｓｔａｐｌｅ以及ＨＣＦ接近的跟踪精度．而同时加入

深度特征的ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ算法更是达到了当时最先
进的跟踪精度．尽管算法精度得到了明显的提升，但
是可以看到ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ算法的运行速度仅有１
ｆｐｓ，相较于原始的ＭＯＳＳＥ以及ＫＣＦ算法速度已
经下降百余倍，这使得ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ与目标跟踪算
法满足实时性的基本需求也有很大的差距．在
ＳＲＤＣＦ的基础上，一些方法如ＳＴＲＣＦ、ＤＳＡＲＣＦ、
ＳＳＲＣＦ、ＡＳＲＣＦ从不同的角度对ＳＲＤＣＦ进行优
化，不仅在算法精度上得到了提升，算法速度也得到
了不同程度的改善．最新的ＡＳＲＣＦ算法已经可以
在多个数据集上达到先进的跟踪精度并保持接近实
时的运行速度．另外，ＢＡＣＦ以及ＷＳＣＦ从样本生
成的角度出发解决相关滤波目标跟踪的边界效应问
题，也取得了相较于ＳＲＤＣＦ更优良的跟踪精度及
运行速度．还有同期的ＬＭＣＦ和ＣＳＲＤＣＦ从目标
跟踪任务所面临的挑战出发，提出了针对性的应对
策略，也取得了较好的效果．最后，ＣＣＯＴ从新的角
度出发实现了特征空间、相关滤波、响应图的连续
化，大大提升了算法的精度，不过大量的插值操作极
大地影响了算法速度，使得算法效率极低，仅有小于
１ｆｐｓ的速度．在此基础上，ＥＣＯ通过多项加速策略
一定程度上改善了算法的效率问题，同时提出的
ＥＣＯＨＣ放弃了深度特征，采用ＨＯＧ特征和颜色
特征，进一步提升了算法的速度．最后，ＵＰＤＴ算法
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通过发掘深度特征的力量，再次刷新了ＯＴＢ２０１５
数据集上的跟踪精度，目前为止仍保持该数据集上
的最优结果．

表３第二部分展示了基于孪生网络（Ｓｉａｍｅｓｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）的目标跟踪算法的评估结果以及算法
速度的比较．早期的ＳｉａｍｅｓｅＦＣ算法具备良好的跟
踪精度并保持较高的运行速度，在ＧＰＵ上保持
８６ｆｐｓ．在此基础上的改进方法，如ＤＳｉａｍ、ＳＡＳｉａｍ、
ＲＡＳＮｅｔ、ＳｉａｍＦＣｔｒｉ、ＳｉａｍＤＷ算法在跟踪精度上
相较于ＳｉａｍｅｓｅＦＣ有不同程度的提升，同时也带来
了一定的速度损耗．另外，ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ［５３］算法从
新的角度出发将目标检测的目标候选框思想引入相
关滤波目标跟踪算法，相较于ＳｉａｍｅｓｅＦＣ在算法的
跟踪精度和运行速度方面均有了明显的提升．与
其他算法框架类似，在ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ的基础上，
ＤａＳｉａｍＲＰＮ［５５］以及ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ＋＋［６０］算法进一
步提升了跟踪的精度，也一定程度上影响了运行速
度，不过值得一提的是，此类算法均保持着超过实时
的（ＧＰＵ）运行速度．最新的算法，如ＳｉａｍＲＣＮＮ［８８］
在ＬａＳＯＴ数据集上达到了领先的精度，但是在速
度上有所缺陷，仅达到约５ｆｐｓ的运行速度．一些无
需锚点先验的方法，如ＳｉａｍＣＡＲ［７１］、ＳｉａｍＢＡＮ［７２］、
Ｏｃｅａｎ［７３］在跟踪精度上超过了ＳｉａｍｅｓｅＲＰＮ方法，
且保持了较高的５０＋ｆｐｓ左右的算法速度．

表３第三部分展示了基于其它深度网络的目标
跟踪算法的评估结果以及速度．可以看到，早期的
ＭＤＮｅｔ、ＴＣＮＮ算法在算法精度上具有明显的优
势，不仅分别取得ＶＯＴ２０１５和ＶＯＴ２０１６挑战赛
的冠军，而且其算法精度与之后几年提出的算法
相比仍具有一定的优势．然而，此类算法最大的缺
点是运行速度的限制，这也是早期基于深度学习
的目标跟踪方法的主要问题所在．之后出现的基
于循环卷积网络ＲＮＮ的算法ＲＦＬ和ＭｅｅｍＴｒａｃｋ
虽然在精度上并不特别突出，但是兼顾了算法速度．
最近的ＧＣＴ将图卷积网络ＧＣＮ引入目标跟踪，也
达到了先进的跟踪精度和实时的（ＧＰＵ）运行速度．
值得一提的是，ＡＴＯＭ［８１］及其系列算法ＤｉＭＰ［８３］、
ＰｒＤｉＭＰ［８４］达到了当时最先进的跟踪精度，同时维
持着较高的３０＋ｆｐｓ的实时运行速度．

表４展示了视频目标跟踪挑战赛ＶＯＴ自２０１３
年至２０２０年的比赛排名前十名的算法及结果评
估①．可以看到，在２０１３年参赛的目标跟踪算法，如
ＰＬＴ等，主要基于ＳＶＭ分类器，稀疏表示等经典机
器学习方法．而在２０１４年，相关滤波目标跟踪算法
出现并迅速表现出强大的性能，基于相关滤波的跟
踪算法ＤＳＳＴ、ＳＡＭＦ、ＫＣＦ包揽了ＶＯＴ２０１４比赛
的前三名，超过了ＶＯＴ２０１３的冠军方法ＰＬＴ．从
此，相关滤波目标跟踪算法长期在ＶＯＴ比赛上占

表４　犞犗犜视频目标跟踪挑战赛结果评估
排名 ＶＯＴ１３

算法 犚∑↓
ＶＯＴ１４

算法 犚∑↓
ＶＯＴ１５

算法 ＥＡＯ↑
ＶＯＴ１６

算法 ＥＡＯ↑
Ｎｏ．１ ＰＬＴ ４．４８ ＤＳＳＴ［４２］ ８．７７ ＭＤＮｅｔ［２２］ ０．３８ ＣＣＯＴ［３７］ ０．３３１
Ｎｏ．２ ＦｏＴ ７．３３ ＳＡＭＦ［３０］ ９．１０ ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ［１２０］ ０．３２ ＴＣＮＮ［７７］ ０．３２５
Ｎｏ．３ ＥＤＦＴ ９．８５ ＫＣＦ［２７］ ９．３３ ＥＢＴ ０．３１ ＳＳＡＴ ０．３２１
Ｎｏ．４ ＬＧＴ＋＋ １０．０５ ＤＧＴ ９．４８ ＳＲＤＣＦ［４５］ ０．２９ ＭＬＤＦ ０．３１１
Ｎｏ．５ ＬＴＦＬＯ １１．０３ ＰＬＴ＿１４ ９．５１ ＬＤＰ ０．２８ Ｓｔａｐｌｅ［３２］ ０．２９５
Ｎｏ．６ ＧＳＤＴ １１．０７ ＰＬＴ＿１３ １０．６２ ｓＰＳＴ ０．２８ ＤＤＣ ０．２９３
Ｎｏ．７ ＳＣＴＴ １１．２９ ｓＡＳＭＳ １２．８５ ＳＣＥＢＴ ０．２５ ＥＢＴ ０．２９１
Ｎｏ．８ ＣＣＭＳ １１．３６ ＨＭＭＴｘＤ １４．３３ ＮＳＡＭＦ［３０］ ０．２５ ＳＲＢＴ ０．２９０
Ｎｏ．９ ＬＧＴ １１．６１ ＭＣＴ １４．６１ Ｓｔｒｕｃｔ ０．２５ ＳＴＡＰＬＥ＋［３２］ ０．２８６
Ｎｏ．１０ Ｍａｔｒｉｏｓｋａ １１．６８ ＭａｔＦｌｏｗ １５．５１ ＲＡＪＳＳＣ ０．２４ ＤＮＴ ０．２７８
排名 ＶＯＴ１７

算法 ＥＡＯ↑
ＶＯＴ１８

算法 ＥＡＯ↑
ＶＯＴ１９

算法 ＥＡＯ↑
ＶＯＴ２０

算法 ＥＡＯ↑
Ｎｏ．１ ＣＣＯＴ［３７］ ０．２０３ ＭＦＴ ０．２５１８ ＡＴＰ ０．２７４７ ＲＰＴ ０．５３０
Ｎｏ．２ ＣＦＣＦ［３９］ ０．２０２ ＵＰＤＴ［４１］ ０．２４６９ ＤｉＭＰ［８３］ ０．２４８９ ＯｃｅａｎＰｌｕｓ［７３］ ０．４９１
Ｎｏ．３ ＥＣＯ［３８］ ０．１９６ ＲＣＯ ０．２４５７ ＤＲＮｅｔ ０．２３７１ ＡｌｐｈａＲｅｆ ０．４８２
Ｎｏ．４ Ｇｎｅｔ ０．１９６ ＬＡＤＣＦ ０．２２１８ Ｃｏｌａ ０．２２１８ ＡＦＯＤ ０．４７２
Ｎｏ．５ ＣＦＷＣＲ［１２２］ ０．１８７ ＤｅｅｐＳＴＲＣＦ［４６］ ０．２２０５ Ｔｒａｃｋｙｏｕ ０．２０３５ ＬＷＴＬ ０．４６３
Ｎｏ．６ ＬＳＡＲＴ ０．１８５ ＣＰＴ ０．２０８７ ｆａｓｔＯｃｅａｎ［７３］ ０．４６１
Ｎｏ．７ ＭＣＣＴ ０．１７９ ＳｉａｍＲＰＮ［５３］ ０．２０５４ ＤＥＴ５０ ０．４４１
Ｎｏ．８ ＭＣＰＦ ０．１６５ ＤＬＳＴｐｐ ０．１９６１ Ｄ３Ｓ［９０］ ０．４３９
Ｎｏ．９ ＳｉａｍＤＣＦ ０．１６０ Ｏｃｅａｎ［７３］ ０．４３０
Ｎｏ．１０ ＣＳＲＤＣＦ［３３］ ０．１５０ ＴＲＡＳＴｍａｓｋ ０．３７０

６９８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

①ＶＯＴ２０１８和ＶＯＴ２０１９大赛组委会只公开了内测排名前八和前五的算法及结果．

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



据了主导地位．ＶＯＴ２０１５上，深度学习方法开始
崭露头角，ＭＤＮｅｔ凭借深度网络的强大学习能力，
在精度上超过了当年最好的相关滤波目标跟踪算
法ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ，获得当年比赛的冠军．基于相关滤
波的算法如ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ、ＳＲＤＣＦ、ＮＳＡＭＦ也具有
良好的表现．到ＶＯＴ２０１６，排名第一的方法是结合
深度特征与相关滤波算法的ＣＣＯＴ，也是目前为止
唯一一个蝉联两届ＶＯＴ比赛第一名的算法．与此
同时，基于深度卷积网络ＣＮＮ的算法ＴＣＮＮ，也
取得了第二名的成绩．到２０１７年，除了排名第一的
ＣＣＯＴ外，其他排名前五的方法，包括ＣＦＣＦ、
ＥＣＯ、Ｇｎｅｔ、ＣＦＷＣＲ也均为基于相关滤波的目标跟
踪算法．同样，ＶＯＴ２０１８上，排名前五的算法，包括
ＭＦＴ、ＵＰＤＴ、ＲＣＯ、ＬＡＤＣＦ、ＤｅｅｐＳＴＲＣＦ仍然全
部为基于相关滤波的目标跟踪算法．由此可见基于
相关滤波的目标跟踪算法在视频目标跟踪任务上展
现了强大的优势．直到２０１９年，基于深度网络的目
标跟踪算法才在目标跟踪比赛上展现出强大实力，
如基于卷积神经网络的ＡＴＰ取得了ＶＯＴ２０１９的
第一名．而第二名的方法ＤｉＭＰ利用相关滤波算法
在线学习的思想结合深度卷积网络结构进行融合而
得到．在ＶＯＴ２０２０上，冠军方案ＲＰＴ利用目标状

态估计网络与在线分类网络，提升了对目标位姿变
化、几何结构变化的建模能力．其他基于深度网络的
目标方法几乎包揽了竞赛的前列．

表５展示了视频目标跟踪挑战赛实时算法的
排名及结果．ＶＯＴＲＴ２０１７挑战赛的第一名是基于
相关滤波的目标跟踪算法ＣＳＲＤＣＦ［３３］的改进版本，
在具备实时性的目标跟踪算法中，ＣＳＲＤＣＦ＋＋
展现了绝对的领先的精度优势．同时可以看到，基于
孪生网络的ＳｉａｍＦＣ算法取得了当年比赛的第二
名．而到２０１８年ＶＯＴ实时比赛，基于孪生网络的
目标跟踪算法展现了绝对了优势，前十名的算法中，
基于孪生网络的方法占了八个，包括ＳｉａｍＲＰＮ、ＳＡ
＿Ｓｉａｍ＿Ｒ、ＳＡ＿Ｓｉａｍ＿Ｐ、ＳｉａｍＶＧＧ、ＬＷＤＮＴｍ、
ＬＷＤＮＴｔｈｉ、ＭＢＳｉａｍ、ＵｐｄａｔｅＮｅｔ均由ＳｉａｍｅｓｅＦＣ［２４］
算法衍生而来．再到ＶＯＴＲＴ２０１９，前十名的算法中
也有七个基于孪生网络算框架，包括ＳｉａｍＭａｒｇｉｎ、
ＳｉａｍＦＣＯＴ、ＳｉａｍＤＷＳＴ、ＳｉａｍＭａｓｋ、ＳｉａｍＲＰＮ＋＋、
ＳＰＭ和ＳｉａｍＣＲＦＲＴ．ＶＯＴＲＴ２０２０上，基于无锚
点Ｓｉａｍｅｓｅ网络的算法Ｏｃｅａｎ［７３］及其衍生算法
ＯｃｅａｎＰｌｕｓ、ｆａｓｔＯｃｅａｎ就包揽了前五名中的三项．由
此可见，兼具精度和速度的孪生网络的目标跟踪算
法在目标实时跟踪任务上展现了巨大的优势．

表５　犞犗犜视频目标跟踪挑战赛实时算法结果评估
排名 ＶＯＴ１７

算法 ＥＡＯ↑
ＶＯＴ１８

算法 ＥＡＯ↑
ＶＯＴ１９

算法 ＥＡＯ
ＶＯＴ２０

算法 ＥＡＯ↑
Ｎｏ．１ ＣＳＲＤＣＦ＋＋［３３］ ０．２１２ ＳｉａｍＲＰＮ［５３］ ０．３８３ ＳｉａｍＭａｒｇｉｎ ０．３６６ ＡｌｐｈａＲｅｆ ０．４８６
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４４　目标跟踪算法实验分析小结
通过上述对当前主流的视频目标跟踪算法在各

个数据集和历年挑战赛上的结果比较和分析，我们
可以梳理出视频目标跟踪近十年来的发展脉络：

（１）算法追求精度与速度兼顾．从表３可以看
出，最早期的相关滤波目标跟踪算法可以达到超过
３００ｆｐｓ的运行速度，然后随着特征的加强与模型复
杂度的增加，虽然跟踪精度得到一步步提升，但算法
的速度也大幅度下降，发展到ＣＣＯＴ算法，虽然蝉
联了两届ＶＯＴ挑战赛的第一名，但不到１ｆｐｓ的跟
踪速度使得算法难以实际应用．因此后续相关滤波

算法开始进一步对冗余的模型参数，特征等进行优
化，使得算法接近实时的运行速度．类似的，基于孪
生滤波的算法早期也具有较高的运行速度，如
ＳｉａｍｅｓｅＦＣ可以达到８６ｆｐｓ，之后的改进算法在牺牲
一定速度的前提下提升了精度，但都保持了超过或
接近实时的运行速度．因此，兼顾算法精度与速度是
最近年来目标跟踪算法的重要发展趋势之一．

（２）相关滤波和孪生网络算法框架优势明显．
从各个数据集上算法评估以及ＶＯＴ比赛结果来
看，相关滤波和孪生网络算法框架已发展成为近年
来目标跟踪问题的主流算法框架．
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（３）相关滤波算法精度优势突出．近年来，相关
滤波目标跟踪算法在视频目标跟踪领域各大数据集
上表现良好，具备强大的性能和明显的优势．回顾
ＶＯＴ２０１３至ＶＯＴ２０２０视频目标跟踪比赛，如表４
所示，相关滤波目标跟踪算法在参赛数量和结果表
现上均处于领先地位．然而，伴随着近年来的快速发
展，相关滤波目标跟踪算法也已经发展得比较成熟，
算法改进和提升的空间也相对有限．

（４）孪生网络算法综合性能良好．近年来基于孪
生网络的视频目标跟踪算法由于兼顾实时性与精度，
综合性能表现良好．从ＶＯＴＲＴ２０１７至ＶＯＴＲＴ２０２０
视频目标跟踪实时算法比赛结果来看，基于孪生网
络的算法表现突出．

（５）深度学习方法的作用日益突出．不论是相
关滤波算法融合深度特征对效果有明显提升，还是
其他深度网络的目标跟踪算法快速发展，都说明了
深度学习方法在视频目标跟踪任务中的作用日益
显现．

５　视频目标跟踪发展趋势
本节将主要介绍讨论视频目标跟踪的未来发展

趋势和研究建议．首先，针对目标跟踪发展面临的痛
点，如目前算法无法适用于长时间视频，低功耗设
备、复杂对抗环境等，５．１节重点介绍了目标跟踪算
法距离实际落地应用面临技术瓶颈．为实现更加鲁
棒的跟踪，考虑增加信息源，如多模态信息，也是提
升目标跟踪鲁棒性的重要手段之一，５．２节重点介
绍了多模态数据下的目标跟踪相关研究．最后，为探
究目标跟踪更多的应用情形与交叉研究，５．３节介
绍了目标跟踪与计算机视觉领域其他密切相关任
务，如视频目标检测、目标分割的交叉研究．
５１　目标跟踪发展瓶颈与解决方案
５．１．１　长时间视频目标跟踪研究

目前的视频目标跟踪算法与现实应用还存在较
大的差距，其中最重要的问题之一就是算法对目标
的长时间跟踪．现有的目标跟踪算法往往在平均时
长为１０００帧以内的视频上进行测试和评估，即便是
最近提出的数据集，如ＬａＳＯＴ［１７］、ＴｒａｃｋｉｎｇＮｅｔ［１０６］
等，包含的长时视频的平均长度也往往保持在２～
３ｍｉｎ，这距离实际生活应用中的视频差距较大．长
时视频目标跟踪的困难在于，很多跟踪器在目标发
生丢失之后，很难重新对目标完成重跟踪．对于长时
间跟踪，跟踪器一旦丢失目标后，后续的视频序列往

往变为无效跟踪．因此，长时间目标跟踪更具有实用
性，从最新的数据集和挑战赛的发展也可以看出长
时间目标跟踪受到了越来越多研究者的关注和重
视，是视频目标跟踪领域未来重要的发展方向之一．
早期的工作［１２３］就开始关注长时间目标跟踪问题，
其基于相关滤波算法试图解决长时间目标跟踪中可
能面临的目标遮挡、变形、出视野等问题．最近的
ＳＰＬＴ［１２４］利用相同的ＳｉａｍＰＲＮ［５３］算法进行跟踪
和重检测，保证目标长时间丢失后可以重新跟踪，并
利用其提出的略读模型对算法进行加速．此外，最新
方法ＬＴＭＵ［１２５］专门针对长时间目标跟踪问题，同
时利用了在线局部跟踪器以及验证器，并提出了中
间更新器对模型是否更新进行判定，用于长时间目
标跟踪，并取得了显著的效果．相关工作也获得了
ＣＶＰＲ２０２０最佳论文提名．尽管如此，长时间目标
跟踪仍然具备巨大的挑战性，需要进一步研究和探
索．另外，结合视频目标跟踪与其他研究问题，如目
标重检测、行人重识别等，解决目标丢失后如何实现
目标重新跟踪，将会在一定程度上为长时目标跟踪
提供帮助．
５．１．２　低功耗设备目标跟踪研究

如何实现算法精度与速度的平衡是视频目标跟
踪问题一直以来面临的难题．作为视频目标跟踪的
主流方法之一，相关滤波目标跟踪算法在开创之初，
具有普通ＣＰＵ设备上远超实时的跟踪速度．然而，
随着所采用的特征的多样，尤其是深度特征的加入，
以及模型复杂度的提升，最新的相关滤波目标跟踪
经典算法，如ＥＣＯ［３８］，也仅仅在ＧＰＵ上达到接近
实时性能的运行速度，在ＣＰＵ上的运行速度远低
于实时性．视频目标跟踪的另一主流方法孪生网络
目标跟踪算法，作为基于深度网络的方法，为充分发
挥算法速度优势，也需要高性能ＧＰＵ设备作为支
撑．而视频目标跟踪的实际应用场景往往是在车载
相机车辆跟踪（无人驾驶技术），监控相机行人管控
（智能监控技术）等，因此在低功耗设备上实现具备
实时性能的目标跟踪是非常具有研究价值的方向，
目前也几乎没有专门针对此类型问题的研究工作．
５．１．３　无标注训练目标跟踪研究

基于深度学习的目标跟踪算法往往需要大量的
训练数据支撑，实验也表明更大量的训练数据可以
使目标跟踪算法获得更高的精度，如ＳｉａｍＲＰＮ算
法在大规模数据库ＹｏｕｔｕｂｅＢＢ上进行训练后跟踪
结果获得明显提升．然而，对大规模训练数据的依赖
也同时造成了深度目标跟踪算法训练成本高、时间
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长．近年来，随着半监督、无监督学习方法的问世和普
及，越来越多的领域开始考虑利用更少的样本完成模
型训练任务，同时保持算法精度．Ｗａｎｇ等人［１２６］首先
提出了无监督学习的深度跟踪ＵＤＴ（Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ＤｅｅｐＴｒａｃｋｉｎｇ）算法，如图１８所示，ＵＤＴ算法利用

目标前向跟踪预测（红色框及箭头方向）与结果反向
跟踪（蓝色框）的响应图之间的一致性计算网络损
失，实现了网络的前向和反向传播．该方法首次将无
监督学习的思想引入深度目标跟踪算法，实现了无
标注样本集上的训练．

图１８　ＵＤＴ算法实现无监督深度网络训练

５．１．４　攻击鲁棒性目标跟踪研究
算法安全和鲁棒性一直是计算机领域关注的热

点问题，近年来对抗攻击的研究开始受到关注，其可
以为设计更加鲁棒的算法提供思路．目前，对抗攻击
在目标跟踪领域尚未引起足够的重视．在文献［１２７］
中，作者针对目前最新的ＳｉａｍＲＰＮ＋＋［６０］跟踪算法
设计了名为“ＣｏｏｌｉｎｇＳｈｒｉｎｋｉｎｇＡｔｔａｃｋ”的对抗扰动
生成器，实验结果表明，方法能够使ＳｉａｍＲＰＮ＋＋算
法的跟踪精度明显下降．几乎同期的几个工作，如
Ｓｐａｒｋ（ＳｐａｔｉａｌａｗａｒｅＯｎｌｉｎｅＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｔｔａｃｋ）［１２８］、
ＦＡＮ（ＦａｓｔＡｔｔａｃｋＮｅｔｗｏｒｋ）［１２９］、ＲＴＡＡ（Ｒｏｂｕｓｔ
ＴｒａｃｋｉｎｇａｇａｉｎｓｔＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＡｔｔａｃｋｓ）［１３０］也各自从
不同角度，设计了不同的攻击手段，用于研究对抗攻
击对目标跟踪算法产生的影响与威胁．今后，面向日
益重要的算法安全问题，对视频目标跟踪的对抗攻
击与防御算法研究也将成为不可或缺的关键一环．
５．１．５　特定场景目标跟踪研究

通用场景下是视频目标跟踪是当前研究的热
点，同时，针对特殊场景下的目标跟踪也越来越引起
一些研究学者的关注．例如无人机航拍视频目标跟
踪［１３１１３２］、遥感图像视频目标跟踪［１３３］．关于无人机
航拍视频，基于相关滤波目标跟踪框架，最新的工作
ＡＲＣＦ［１３４］通过判别并删除异常轨迹提高跟踪算法
的性能，ＡｕｔｏＴｒａｃｋ则提出基于时空自适应空间正
则化方法的无人机视频目标跟踪方法［１３５］．对于卫
星视频目标跟踪，Ｓｈａｏ等人利用利用速度特征［１３６］，
以及光流与方向梯度直方图组合特征［１３７］，基于相
关滤波目标跟踪框架，实现更鲁棒的遥感图像目标
跟踪．今后，开发更多特定场景下的目标跟踪，如水
下场景的物体跟踪，医疗影像中的细胞跟踪，夜视图

像目标跟踪等，将是拓展目标跟踪研究范畴与应用
场景的重要发展方向之一．
５２　多模态目标跟踪
５．２．１　基于ＲＧＢＤ视频的目标跟踪

由于普通ＲＧＢ相机的广泛应用，现有的目标跟
踪算法和数据集大多关注于ＲＧＢ视频．随着近年来
ＲＧＢＤ相机、激光雷达的普及，以及时间飞行算法
（ＴｏＦ）等技术的成熟，一些研究者开始关注基于
ＲＧＢ图像和深度图像结合的视频目标跟踪算法．如
图１９所示，相比于颜色信息，深度信息可以有效地
帮助视频实现前景背景分离，同时为目标遮挡判定
提供有效的指导，这对解决视频目标跟踪的一些主
要难题在信息源上提供了有力的保障．早在文献
［１３８］中，作者就提出了基于ＲＧＢＤ数据的目标跟
踪数据集和算法，最近的ＣＤＴＢ［１０８］构建了更大规模
的数据集用于算法评估．近年来，一些面向ＲＧＢＤ
视频数据的跟踪算法相继问［１３９１４１］，不过相对于基
于ＲＧＢ视频的算法快速发展并取得显著成效，基于
ＲＧＢＤ视频的目标跟踪仍然发展缓慢，是未来值得
进一步研究的方向之一．

图１９　ＲＧＢＤ目标跟踪数据集ＣＤＴＢ［１０８］

５．２．２　基于ＲＧＢＴ视频的目标跟踪
基于ＲＧＢＴ视频的目标跟踪虽然具有一些研
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究工作，但相较于ＲＧＢ视频，发展还相对欠缺．红外
图像和ＲＧＢ图像对于视频目标跟踪来说可以提供
互补的信息，例如ＲＧＢ图像可以提供丰富的目标外
观颜色纹理信息，但在光照变化，雨雾场景下受到较
大的影响，而红外图像往往不受此类情形的影响，如
图２０所示．与深度图像视频相似，红外图像信息往
往也能帮助指导视频中目标的前背景分离．这是因
为前景目标和背景通常具有不同的热力值．文献
［１４２］首次利用基于深度学习的方法解决ＲＧＢＴ
目标跟踪问题，接下来的工作［１４３１４６］先后探究了如
何更好地结合不同模态下的数据，最新的研究［１４７］

从目标跟踪面临的各种挑战入手提升ＲＧＢＴ目标
跟踪的效果．今后，随着数据采集硬件设备的升级，
利用多元互补信息实现更高精度更鲁棒的视频跟踪
也是未来的重要研究方向之一．

图２０　ＲＧＢＴ目标跟踪数据集ＲＧＢＴ２３４［１０９］

５３　目标跟踪交叉领域研究
５．３．１　目标检测与目标跟踪

视频目标跟踪与目标检测有密切的联系，但也
有着本质的区别，主要表现在：（１）目标检测面向特
定类别的目标，而目标跟踪的对象是非特定目标；
（２）目标检测不对同类别物体进行区分，但是目标
跟踪对同类别物体区分十分重要；（３）考虑视频时
序信息是目标跟踪的关键问题，但是在图像目标检
测中并不涉及．为建立目标检测与目标跟踪之间的

关联，ＴＧＭ［１４８］算法提出了目标指导模型（Ｔａｒｇｅｔ
ＧｕｉｄａｎｃｅＭｏｄｕｌｅ）指导目标检测器定位跟踪目标相
关的物体，并利用元学习的方法学习和建立了目标
干扰物在线分类模型，实现了基于任意目标检测器
的目标跟踪统一框架．ＳｉａｍＲＣＮＮ［８８］提出了基于
孪生网络的目标重检测算法框架，进一步挖掘了两
阶段目标检测算法在目标跟踪问题的潜力，通过将
上述框架与动态规划算法结合，ＳｉａｍＲＣＮＮ充分
考虑了视频第一帧给定目标模板与前一帧预测目标
结果，使得算法可以对目标及背景干扰进行长时间
的有效建模，在目标长时间丢失后实现重新检测继
续跟踪，算法在目标跟踪任务，尤其是长时间目标跟
踪任务上效果表现十分优良．Ｗａｎｇ等人［１４９］将目标
跟踪问题考虑为特定目标的检测问题，并将其称作
实例级目标检测（ＩｎｓｔａｎｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．作者利用未
知模型元学习方法ＭＡＭＬ（ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃＭｅｔａ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ），通过适当的模型初始化及对首帧图像待
跟踪目标的学习，将目标检测器快速转化为目标跟
踪器完成目标跟踪任务．
５．３．２　目标分割与目标跟踪

视频目标跟踪与视频目标分割也关联密切，
前者仅要求用矩形（或多边形）框对目标进行定位
和标注，而后者需要根据目标的形状轮廓完成准
确的分割．视频目标跟踪可以为分割提供目标的
初定位和分割初始化结果，而视频目标分割又可以
帮助跟踪更好地完成前背景分离，从而学习目标前
景特征［８９９０，１５０１５１］．如图２１所示，Ｗａｎｇ等人提出的
ＳｉａｍＭａｓｋ算法［８９］，基于半监督学习思想，利用统一
的框架同时完成视频目标跟踪和视频目标分割任
务．Ｄ３Ｓ［９０］算法则应用具有几何互补信息双分支模
型分别处理非刚性物体形变和刚性物体假设，构建
单阶段（ｏｎｅｓｔａｇｅ）模型，实现鲁棒的视频目标在线
分割和跟踪．可以看到，目标分割结果可以更精确地
表征目标前景，因此在很多场景更加实用．

图２１　ＳｉａｍＭａｓｋ同时实现视频目标跟踪与分割
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６　结　论
本文就计算机视觉中的重要任务视频目标跟踪

为主题展开综述．首先分类介绍了视频目标跟踪任
务目前面临的诸多挑战，包括目标消失、目标变化、
背景干扰、目标移动四类主要情形．接下来，本文详
细介绍了近十年来目标跟踪领域的相关算法，包括
该领域两大主流算法框架的基本原理以及经典方法
和代表性工作，还介绍了其他基于深度学习的目标
跟踪算法，以及介绍了解决目标跟踪面临挑战的典
型应对策略．本文还详细介绍和比较了目标跟踪任
务的公开数据集和挑战赛，总结了视频目标跟踪的
历史发展脉络和未来发展方向．本文还概述了视频
目标跟踪未来的发展趋势．针对如何解决目标跟踪
任务面临的痛点和瓶颈，从长时间、低功耗、抗攻击、
无监督目标跟踪算法和特定场景目标跟踪任务展开
分析．此外，融合多模态数据，如深度图像、红外图像
将会为视频目标跟踪带来更多新的研究问题和解决
方案．最后，本文讨论了目标跟踪与视频目标检测，
视频目标分割任务的关联与交叉研究．

致　谢　本文的完成感谢同实验室老师王松教授、
万亮教授的指导和帮助以及实验室成员张鹏宇、陈
峙灏同学的日常学术研讨！
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Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：５３７４５３８３

１０９１９期 韩瑞泽等：视频单目标跟踪研究进展综述
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［１８］ＹｉｌｍａｚＡ，ＪａｖｅｄＯ，ＳｈａｈＭ．Ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａｓｕｒｖｅｙ．
ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｅｒＳｕｒｖｅｙ，２００６，３８（４）：１３ｅｓ

［１９］ＳｍｅｕｌｄｅｒｓＡＷＭ，ＣｈｕＤＭ，ＣｕｃｃｈｉａｒａＲ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌ
ｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｕｒｖｅｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，３６（７）：
１４４２１４６８

［２０］ＷｕＹ，ＬｉｍＪ，ＹａｎｇＭＨ．Ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０１５，３７（９）：１８３４１８４８

［２１］ＲｏｓｓＤＡ，ＬｉｍＪ，ＬｉｎＲＳ，ＹａｎｇＭＨ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２００７，７７（１）：１２５１４１

［２２］ＮａｍＨ，ＨａｎＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：４２９３４３０２

［２３］ＦａｎＨ，ＬｉｎｇＨ．ＳＡＮｅｔ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｗａｒｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｖｉｓｕａｌ
ｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：
２２１７２２２４

［２４］ＢｅｒｔｉｎｅｔｔｏＬ，ＶａｌｍａｄｒｅＪ，ＨｅｎｒｉｑｕｅｓＪＦ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，
ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：８５０８６５

［２５］ＦｅｎｇＷ，ＨａｎＲ，ＧｕｏＱ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｓａｌｉｅｎｃｙａｗａｒｅ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２８（７）：３２３２３２４５

［２６］ＨｅｎｒｉｑｕｅｓＪＦ，ＣａｓｅｉｒｏＲ，ＭａｒｔｉｎｓＰ，ＢａｔｉｓｔａＪ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ
ｔｈｅｃｉｒｃｕｌａｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１２：７０２７１５

［２７］ＨｅｎｒｉｑｕｅｓＪＦ，ＣａｓｅｉｒｏＲ，ＭａｒｔｉｎｓＰ，ＢａｔｉｓｔａＪ．Ｈｉｇｈｓｐｅｅｄ
ｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３７（３）：
５８３５９６

［２８］ＤａｌａｌＮ，ＴｒｉｇｇｓＢ．Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒ
ｈｕｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，
２００５：８８６８９３

［２９］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＫｈａｎＦＳ，ＦｅｌｓｂｅｒｇＭ，ＷｅｉｊｅｒＪ．Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｃｏｌｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＵＳＡ，２０１４：１０９０１０９７

［３０］ＬｉＹ，ＺｈｕＪ．Ａｓｃａｌｅａｄａｐｔｉｖｅｋｅｒｎｅｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ
ｔｒａｃｋｅｒｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：
２５４２６５

［３１］ＰｏｓｓｅｇｇｅｒＨ，ＭａｕｔｈｎｅｒＴ，ＢｉｓｃｈｏｆＨ．Ｉｎｄｅｆｅｎｓｅｏｆ
ｃｏｌｏｒｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｆｒｅｅｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：２１１３２１２０

［３２］ＢｅｒｔｉｎｅｔｔｏＬ，ＶａｌｍａｄｒｅＪ，Ｇｏｌｏｄｅｔｚ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｐｌｅ：Ｃｏｍｐｌｅ
ｍｅｎｔａｒｙｌｅａｒｎｅｒｓｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：１４０１１４０９

［３３］ＬｕｋｅｉＡ，ＶｏｊｉｒＴ，ＣｅｈｏｖｉｎＺａｊｃＬ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｗｉｔｈｃｈａｎｎｅｌａｎｄｓｐａｔｉａｌｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：６３０９６３１８

［３４］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＨｇｅｒＧ，ＫｈａｎＦＳ，ＦｅｌｓｂｅｒｇＭ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：５８６６

［３５］ＭａＣ，ＨｕａｎｇＪＢ，ＹａｎｇＸ，ＹａｎｇＭＨ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，
Ｃｈｉｌｅ，２０１５：３０７４３０８２

［３６］ＱｉＹ，ＺｈａｎｇＳ，ＱｉｎＬ，ｅｔａｌ．Ｈｅｄｇｅｄｄｅｅｐｔｒａｃｋｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：４３０３４３１１

［３７］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＲｏｂｉｎｓｏｎＦＳ，ＫｈａｎＡ，ＦｅｌｓｂｅｒｇＭ．Ｂｅｙｏｎｄ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ
ｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：
４７２４８８

［３８］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＢｈａｔＧ，ＫｈａｎＦＳ，ＦｅｌｓｂｅｒｇＭ．ＥＣＯ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
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Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：１０５１１４

［４１］ＢｈａｔＧ，ＪｏｈｎａｎｄｅｒＪ，ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ｅｔａｌ．Ｕｎｖｅｉｌｉｎｇｔｈｅｐｏｗｅｒ
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Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：６８３６６８４５

［６５］ＧｕｏＱ，ＦｅｎｇＷ，ＺｈｏｕＣ，ｅｔａｌ．ＬｅａｒｎｉｎｇｄｙｎａｍｉｃＳｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，
２０１７：１７８１１７８９

［６６］ＤｏｎｇＸ，ＳｈｅｎＪ，ＳｈａｏＬ，ＰｏｒｉｋｌｉＦ．ＣＬＮｅｔ：Ａｃｏｍｐａｃｔｌａｔｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆａｓｔａｄｊｕｓｔｉｎｇＳｉａｍｅｓｅｔｒａｃｋｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，
ＵＫ，２０２０：３７８３９５

［６７］ＬｉｕＹ，ＬｉＲ，ＣｈｅｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇｓｐａｔｉｏ
ｔｅｍｐｏｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｆｕｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｌｏｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，
ＵＳＡ，２０２０：１１７

［６８］ＹａｎｇＴ，ＣｈａｎＡＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：１５３１６９

［６９］ＹａｎｇＴ，ＣｈａｎＡＢ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｖｉａｄｙｎａｍｉｃｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，４３（１）：３６０３７４

［７０］ＸｕＹ，ＷａｎｇＺ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．ＳｉａｍＦＣ＋＋：Ｔｏｗａｒｄｓｒｏｂｕｓｔ
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／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２０：１２５４９１２５５６

［７１］ＧｕｏＤ，ＷａｎｇＪ，ＣｕｉＹ，ｅｔａｌ．ＳｉａｍＣＡＲ：Ｓｉａｍｅｓｅｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
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３０９１９期 韩瑞泽等：视频单目标跟踪研究进展综述
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［７２］ＣｈｅｎＺ，ＺｈｏｎｇＢ，ＬｉＧ，ｅｔａｌ．Ｓｉａｍｅｓｅｂｏｘａｄａｐｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，
２０２０：６６６８６６７７

［７３］ＺｈａｎｇＺ，ＰｅｎｇＨ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｏｂｊｅｃｔａｗａｒｅａｎｃｈｏｒｆｒｅｅｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏ
ｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＳＡ，
２０２０：７７１７８７

［７４］ＴｉａｎＺ，ＳｈｅｎＣ，ＣｈｅｎＨ，ＨｅＴ．ＦＯＣＳ：Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｏｎｅｓｔａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ
（Ｓｏｕｔｈ），２０１９：９６２７９６３６

［７５］ＤｏｎｇＸ，ＳｈｅｎＪ．ＴｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓｉｎＳｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｏｂｊｅｃｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：４７２４８８

［７６］ＪｕｎｇＩ，ＳｏｎＪ，ＢａｅｋＭ，ＨａｎＢ．ＲｅａｌｔｉｍｅＭＤＮｅｔ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：８３９８

［７７］ＮａｍＨ，ＢａｅｋＭ，ＨａｎＢ．ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇＣＮＮｓ
ｉｎａｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１６０８．０７２４２，２０１６

［７８］ＳｏｎｇＹ，ＭａＣ，ＧｏｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＣＲＥＳＴ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｒｅｓｉｄｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：
２５５５２５６４

［７９］ＹａｎｇＴ，ＣｈａｎＡＢ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｆｉｌｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：２０１０２０１９

［８０］ＧａｏＪ，ＺｈａｎｇＴ，ＸｕＣ．Ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：
４６４９４６５９

［８１］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＢｈａｔＧ，ＫｈａｎＦＳ，ＦｅｌｓｂｅｒｇＭ．ＡＴＯＭ：
Ａｃｃｕｒａｔｅｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｏｖｅｒｌａｐｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：４６６０４６６９

［８２］ＪｉａｎｇＢ，ＬｕｏＲ，ＭａｏＪ，ｅｔａｌ．Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１８：７８４７９９

［８３］ＢｈａｔＧ，ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＧｏｏｌＬＶ，ＴｉｍｏｆｔｅＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１９：６１８２６１９１

［８４］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＧｏｏｌＬＶ，ＴｉｍｏｆｔｅＲ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｆｏｒｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，
２０２０：７１８３７１９２

［８５］ＷａｎｇＭ，ＬｉｕＹ，ＨｕａｎｇＺ．Ｌａｒｇｅｍａｒｇｉｎｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ
ｗｉｔｈｃｉｒｃｕｌａｎｔｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏ
ｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：４０２１４０２９

［８６］ＺｈｏｕＣ，ＧｕｏＱ，ＷａｎＬ，ＦｅｎｇＷ．Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｏｂｊｅｃｔａｎｄ
ｃｏｎｔｅｘｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｎｅｗ
Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１７：１９４７１９５１

［８７］ＧｕｏＱ，ＨａｎＲ，ＦｅｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｂｙｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｆｏｒｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２９：２９９９
３０１３

［８８］ＶｏｉｇｔｌａｅｎｄｅｒＰ，ＬｕｉｔｅｎＪ，ＴｏｒｒＰＨＳ，ＬｅｉｂｅＢ．Ｓｉａｍ
ＲＣＮＮ：Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：６５７８６５８８
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Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：７７７８２３

［１１５］ＫｒｉｓｔａｎＭ，ＬｅｏｎａｒｄｉｓＡ，ＭａｔａｓＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇＶＯＴ２０１７ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒｅｓｕｌｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ．
Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：１２４

［１１６］ＫｒｉｓｔａｎＭ，ＬｅｏｎａｒｄｉｓＡ，ＭａｔａｓＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｓｉｘｔｈｖｉｓｕａｌ
ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇＶＯＴ２０１８ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒｅｓｕｌｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ．
Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：３５３

［１１７］ＫｒｉｓｔａｎＭ，ＢｅｒｇＡ，ＺｈｅｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｓｅｖｅｎｔｈｖｉｓｕａｌ
ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇＶＯＴ２０１９ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒｅｓｕｌｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１９：１３６

［１１８］ＫｒｉｓｔａｎＭ，ＬｅｏｎａｒｄｉｓＡ，ＭａｔａｓＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｅｉｇｈｔｈｖｉｓｕａｌ
ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇＶＯＴ２０２０ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒｅｓｕｌｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ．
Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：５４７６０１

［１１９］ＫｒｉｓｔａｎＭ，ＭａｔａｓＪ，ＬｅｏｎａｒｄｉｓＡ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｅｒｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１６，３８（１１）：２１３７２１５５

［１２０］ＤａｎｅｌｌｊａｎＭ，ＨａｇｅｒＧ，ＫｈａｎＦＳ，ＦｅｌｓｂｅｒｇＭ．Ｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：６２１６２９

［１２１］ＨｅＡ，ＬｕｏＣ，ＴｉａｎＸ，ＺｅｎｇＷ．ＡｔｗｏｆｏｌｄＳｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：４８３４４８４３

［１２２］ＨｅＺ，ＦａｎＹ，ＺｈｕａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈ
ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｒｅｓｐｏｎｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，
２０１７：１９９２２０００

［１２３］ＭａＣ，ＹａｎｇＸ，ＺｈａｎｇＣ，ＹａｎｇＭＨ．Ｌｏｎｇｔｅｒｍｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：
５３８８５３９６

［１２４］ＹａｎＢ，ＺｈａｏＨ，ＷａｎｇＤ，ｅｔａｌ．ＳｋｉｍｍｉｎｇＰｅｒｕｓａｌＴｒａｃｋｉｎｇ：
Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅａｎｄｒｏｂｕｓｔｌｏｎｇｔｅｒｍｔｒａｃｋｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１９：２３８５２３９３

［１２５］ＤａｉＫ，ＺｈａｎｇＹ，ＷａｎｇＤ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｌｏｎｇ
ｔｅｒｍｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｍｅｔａｕｐｄａｔｅｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／
ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：６２９８６３０７

［１２６］ＷａｎｇＮ，ＳｏｎｇＹ，ＭａＣ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｔｒａｃｋｉｎｇ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：
１３０８１３１７

５０９１９期 韩瑞泽等：视频单目标跟踪研究进展综述
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［１２７］ＹａｎＢ，ＷａｎｇＤ，ＬｕＨ，ＹａｎｇＹ．Ｃｏｏｌｉｎｇｓｈｒｉｎｋｉｎｇａｔｔａｃｋ：
Ｂｌｉｎｄｉｎｇｔｈｅｔｒａｃｋｅｒｗｉｔｈｉｍｐｅｒｃｅｐｔｉｂｌｅｎｏｉｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：９９０９９９

［１２８］ＧｕｏＱ，ＸｉｅＸ，ＪｕｅｆｅｉＸｕＦ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｒｋ：Ｓｐａｔｉａｌａｗａｒｅ
ｏｎｌｉｎｅｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｔｔａｃｋａｇａｉｎｓｔｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，
ＵＫ，２０２０：２０２２１９

［１２９］ＬｉａｎｇＳ，ＷｅｉＸ，ＹａｏＳ，ＣａｏＸ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ａｔｔａｃｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，
２０２０：３４５０

［１３０］ＪｉａＳ，ＭａＣ，ＳｏｎｇＹ，ＹａｎｇＸ．Ｒｏｂｕｓｔｔｒａｃｋｉｎｇａｇａｉｎｓｔ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌａｔｔａｃｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：６９８４

［１３１］ＤｕＤ，ＱｉＹ，ＹｕＨ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ：Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：３７０３８６

［１３２］ＬｉＳ，ＹｅｕｎｇＤＹ．Ｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｆｏｒｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅｓ：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋａｎｄｎｅｗｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１７：４１４０４１４６

［１３３］ＤｕＢ，ＣａｉＳ，ＷｕＣ．Ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｉｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｖｉｄｅｏｓｂａｓｅｄ
ｏｎａｍｕｌｔｉｆｒａｍｅｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗｔｒａｃｋｅｒ．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１２（８）：３０４３３０５５

［１３４］ＨｕａｎｇＺ，ＦｕＣ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｂｅｒｒａｎｃｅｒｅｐｒｅｓｓｅｄ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｓｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅＵＡＶｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１９：２８９１２９００

［１３５］ＬｉＹ，ＦｕＣ，ＤｉｎｇＦ，ｅｔａｌ．ＡｕｔｏＴｒａｃｋ：Ｔｏｗａｒｄｓｈｉｇｈ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｆｏｒＵＡＶｗｉｔｈａｕｔｏｍａｔｉｃｓｐａｔｉｏ
ｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：１１９２３１１９３２

［１３６］ＳｈａｏＪ，ＤｕＢ，ＷｕＣ，ＺｈａｎｇＬ．Ｔｒａｃｋｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓｆｒｏｍ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅｖｉｄｅｏｓ：Ａｖｅｌｏｃｉｔｙｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１９，５７（１０）：７８６０７８７１

［１３７］ＳｈａｏＪ，ＤｕＢ，ＷｕＣ，ＺｈａｎｇＬ．Ｃａｎｗｅｔｒａｃｋｔａｒｇｅｔｓｆｒｏｍ
ｓｐａｃｅ？Ａｈｙｂｒｉｄｋｅｒｎｅｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｔｒａｃｋｅｒｆｏｒｓａｔｅｌｌｉｔｅ
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ＲＧＢＤｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｄｅｐｔｈｓｃａｌｉｎｇｋｅｒｎｅｌｉｓｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｉｌｔｅｒｓａｎｄｏｃｃｌｕｓｉｏｎｈａｎｄｌｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈ
ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｗａｎｓｅａ，ＵＫ，２０１５：１４５．１
１４５．１１

［１４１］ＫａｒｔＵ，ＫａｍａｒａｉｎｅｎＪＫ，ＭａｔａｓＪ．ＨｏｗｔｏｍａｋｅａｎＲＧＢＤ
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