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摘要: 视频目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究课题. 近年来,随着深度学习在视觉目标跟踪领域获得

了巨大的成功,一系列优秀的深度跟踪算法涌现出来. 本文回顾了近年来深度目标跟踪领域的进展. 首先,我们

详细讨论了近十年来跟踪领域数据集的发展趋势,这些数据集不仅全面地评估了算法性能同时为模型训练提

供了极大的便利. 其次,我们分类讨论了几大类经典的深度学习跟踪框架,包括深度相关滤波器跟踪、分类式网

络跟踪、双路网络跟踪、基于梯度的深度跟踪算法以及基于 Transformer 的跟踪算法. 最后,我们对全文内容进

行总结,并指出未来的发展趋势.
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1　 引言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域的一个基本任

务. 目标跟踪旨在基于初始帧中指定的感兴趣目标

(一般用矩形框表示),在后续帧中对该目标进行持

续的定位,如图 1 所示. 目标跟踪的应用场景非常广

泛,包含视频监控、人机交互、机器人、无人驾驶等. 虽
然近二十年来,视觉目标跟踪取得了极大的进展,但
是一些挑战性因素如目标遮挡、背景杂乱、运动模糊、
光照变化等仍是目标跟踪算法面临的主要挑战.

图中的红色矩形框表示感兴趣的跟踪目标.

图 1　 视觉跟踪任务示例

Figure 1. The example of visual tracking

传统的视觉跟踪算法通常采用手工特征来对目

标进行表观建模,通过训练鲁棒的辨别式或生成式模

型实现目标跟踪,典型的方法包括 MIL[1]、TLD[2]、

SCM[3], STRUCK[4]、KCF[5] 等. 新近比较有挑战性

的 数 据 集 如 VOT2018[6] 或 大 规 模 数 据 集

TrackingNet[7]和 LaSOT[8] 上,这些算法的性能远远

达不到实际应用的要求.
自从 2012 年 AlexNet[9] 在图像分类任务中大放

异彩,深度学习受到了广泛关注. 得益于强大的特征

提取能力和端到端的训练模式,深度学习技术在计算

机视觉、机器学习、自然语言处理等领域都广受关注,
并取得了巨大进展. 在过去的五、六年间,基于深度学

习的目标跟踪算法获得了巨大突破. 一些经典的深度

跟 踪 算 法, 如 HCF[10]、 MDNet[11]、 SiamFC[12]、
ECO[13]、 SiamRPN[14]、ATOM[15]、DiMP[16] 等不同程

度地挖掘了深度学习的潜能并显著提高了跟踪性能.
例如,在经典的 OTB-2015[17] 数据集上,这些深度学

习的跟踪算法大幅度超越经典的跟踪器并不断刷新

最优性能. 在每年举办的视觉跟踪的挑战赛如 VOT-
2018 中,排名前 10 位的算法均不同程度地使用了深

度特征. 这些深度学习的跟踪算法采用了各种各样的

框架,包含相关滤波器、分类式网络、双路网络等. 在
处理跟踪任务的角度,从基于匹配思想的双路网络框

架到基于二分类思想的辨别式跟踪器,各种算法框架

在性能和效率上各有千秋.
最初的深度跟踪算法主要聚焦于相关滤波器. 通

过将传统相关滤波器中的手工特征替换成深度特征,



跟踪性能得到了大幅度提升. 后续研究人员尝试端到

端地结合相关滤波器和深度模型,并进一步引出了一

系列的基于梯度优化的方案,如 DiMP 算法[16] . 通过

将跟踪任务视为模板匹配,基于双路网络跟踪算法

(如 SiamFC[12])由于其简洁的框架和高效率而受到

了极大关注. 但是该类方法由于忽略了背景信息,因
而对相似干扰物的辨别能力较弱,后续工作在双路网

络中借鉴相关滤波器来提升模型的辨别能力. 此外,
受目标检测领域进展的启发,基于分类式的深度跟踪

框架(如 MDNet[11])、双路网络结合区域锚点的多尺

度回归[14] 等思路同样受到广泛研究. 近期基于

Transformer 的深度跟踪器使用注意力机制进行跟踪

模型建模,取得了领先的性能. 我们总结了深度跟踪

领域常见的框架及代表性工作,如表 1 所示.
表 1　 深度跟踪算法框架概述

Table 1. An overview of deep visual tracking algorithms.

跟踪器类别 主要思想 代表性工作

深度相关滤波器跟踪
将现成的深度特征和相关滤波器算法结合,或将深度网络和

相关滤波器端到端联合训练

HCF[10] 、C-COT[18] 、
ECO[13] 、CFNet[19]

基于分类式网络的跟踪
将跟踪任务视为前景、背景的二分类任务,在每一帧中分类

出最高置信度的候选样本

MDNet[11] 、VITAL[20] 、
RT-MDNet[21]

基于双路网络的跟踪
将跟踪任务视为模板匹配任务,在每一帧中匹配出和初始目

标最相似的候选样本

SiamFC[12] 、SiamRPN[14] 、
SiamRPN++[22]

基于梯度优化的跟踪
采用梯度下降(优化)的方法快速求解跟踪中的回归问题来

得到具有区分力的跟踪模型
CREST[23] 、ATOM[15] 、DiMP[16]

基于 Transformer 的跟踪器
借鉴自然语言处理中的 Transformer 结构进行跟踪模型的建

模
TrDiMP[24] 、TransT[25] 、STARK[26]

　 　 表 1 按照各种算法出现的先后顺序进行安排. 深
度相关滤波器在 2015 年左右提出(如 HCF[10]),并
在近年来持续受到关注. 相关滤波器的思想近年来被

其他跟踪框架如双路网络和基于梯度的跟踪器所吸

纳. 基于分类网络(MDNet)和双路网络(SiamFC)的
跟踪算法几乎同期被提出,大致于 2016 年获得了广

泛关注. 由于分类网络需要在线的模型微调,导致效

率偏低,因而近年来关注度逐渐降低. 双路网络通过

汲取相关滤波器的优势(如 CFNet)以及融入区域候

选网络(如 SiamRPN)而持续地演变和进化,目前仍

是研究的热点. 基于梯度的优化方法在 2019 年左右

受到了广泛关注, 其代表性工作包括 ATOM 和

DiMP. 该类方法受相关滤波器启发,通过采用快速梯

度下降的方法求解具有前景、背景区分能力的滤波器

核. 由于利用了背景信息,该类方法相比于双路网络

具有更好的干扰物辨别能力. 2021 年,同时期出现了

数个基于 Transformer 结构的深度跟踪算法. 该类方

法利用注意力机制利用时序信息[24],或对跟踪器建

模[25,26],取得了十分突出的性能.
为了总结归纳深度跟踪算法的发展趋势,本文详

细梳理了近年来深度跟踪领域的相关工作,并按如下

顺序进行阐述:跟踪数据集的发展趋势、结合深度特

征的相关滤波器、基于分类网络的跟踪算法、基于双

路网络的跟踪算法、基于梯度的深度跟踪算法、基于

Transformer 的深度跟踪等,最后对研究方向进行展望.

2　 跟踪数据集发展趋势

数据、算法和算力是人工智能最重要的三个要

素. 在计算机视觉任务中,好的数据集往往能够带动

相关领域的快速发展. 随着卷积神经网络的快速发

展,更多参数量的网络往往需要更多的数据去学习得

到一个更好的模型. 因此需要一个良好的标注数据集

以促进相关算法的快速发展. 近些年来,视频目标跟

踪领域出现了许多不同大小、种类的数据集. 这些数

据集引领了目标跟踪算法的进步. 本节将详细介绍目

标跟踪领域的常见数据集. 这些数据集的概况和对比

如表 2 所示.
OTB: OTB 数据集分为OTB2013[27]和OTB2015[17]

两个版本. 其中 OTB2013 数据集包含 51 个视频序列,
由 Wu 等收集以往目标跟踪领域的常用测试视频构

成. 该数据集考虑到很多影响跟踪性能的因素,比如形

变、遮挡、光照变化、快速运动、运动模糊等. 同时作者

还提出了一系列的评估准则,这些准则与数据集一起

为跟踪算法提供了相对统一的测试与评估环境,有利

于不同跟踪方法之间的比较,极大地促进了早期目标

跟踪任务的发展. OTB2015 是 OTB2013 数据集的扩充,
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表 2　 目标跟踪任务中常用数据集对比

Table 2. Comparison of benchmark datasets in visual tracking task.

数据集 视频数量 平均帧长 帧率 目标类别 属性 训练 /测试集划分 总时长

OTB2013[27] 51 578 30 10 11 无 16. 4 分钟

OTB2015[17] 100 590 30 16 11 无 32. 8 分钟

TColor-128[28] 128 429 30 27 11 无 30. 7 分钟

VOT[6] 60 不定 30 不定 不定 无 不定

NFS[29] 100 3830 240 17 9 无 26. 6 分钟

UAV123[30] 123 915 30 9 12 无 62. 5 分钟

GOT-10K[31] 10K 150 10 563 6 有 -

TrackingNet[7] 31K 451 30 27 - 有 -

OxUvA[32] 366 - - 22 - 有 14. 3 小时

LaSOT[8] 1400 2,506 30 70 14 有 32. 5 小时

通过引入额外的视频,该数据集总共包含 100 个视频.
此外,该数据集还对视频标出了遮挡、形变、快速运动、
模糊等 11 个视频属性,便于分析跟踪器应对不同场景

的能力.
TColor-128:Liang 等[28]于 2015 年提出此数据集.

针对 OTB 数据集中存在大量的灰度视频,不利于实际

场景的评估,TColor-128 数据集收集了 128 个彩色视

频,含 27 个类别和 7 个属性. 其中,78 个视频是新收集

的,剩余的 50 个视频来自 OTB2015. 其中,新收集的数

据集的视频目标跟踪难度高于原有视频.
VOT:VOT 数据集[6] 随 2013 年首次举办的单目

标视觉跟踪比赛开始发布,每年一期,发展至今. 早期

VOT 数据集主要针对短时目标跟踪,近些年来也会评

价算法的实时性以及长时目标跟踪的性能. 该数据集

的评价方式与以上的数据集不同,当跟踪器在该数据

集上每次跟踪目标失败时,跟踪器都会复位,重新进行

初始化. 最终根据失败的次数以及准确度综合成一个

统一的指标来评价跟踪器的性能.
NFS:此数据集[29] 包含 100 个视频,含 17 个类别

和 9 个属性. 不同于常规数据集 30 FPS 的视频采样频

率,NFS 视频的帧率达到 240 FPS,较高的帧率往往对

跟踪器的跟踪性能有很大的提升. 通过高帧率的摄像

设备,很多传统跟踪算法可以与最新的跟踪器相媲美.
和前面数据集一样,该数据集没有划分训练集与测试

集.
UAV123:此数据集[30] 包含 123 个由无人机拍摄

的视频,有 9 个类别 12 个属性,帧率为 30 FPS,不同于

以往针对通用单目标视频跟踪数据集,UAV123 数据

集针对特定的无人机场景,视频往往是高空俯视角度,
特点是背景干净,视角变化较多.

GOT-10K:此数据集[31] 含 560 个类别,共有 1 万

个视频. 在目标类别、视频数量上均远超以往数据集.
此外该数据集进行训练集和测试集划分,且两者之间

没有重叠. 需要说明的是,该数据集的训练和测试视频

中的物体类别没有重合,目的在于更加贴近目标跟踪

任务的设定,即离线训练阶段跟踪方法没有任何关于

待跟踪目标的先验知识,这样可以使跟踪方法更加通

用,不依赖于特定物体类别或数据集.
TrackingNet:此数据集[7]包含超过 3 万个视频,共

有 27 个目标类别,其视频数量和标注数量比以往的任

何跟踪数据集都要大. 同时该数据集也进行训练集和

测试集划分,且两者之间没有重叠. 该数据集提供的大

规模视频能够有效地缓解当前跟踪领域的训练数据不

足问题.
OxUvA:此数据集[32] 包含 366 个视频,总时长超

过 14 小时. OxUvA 专门针对测试长时跟踪的性能. 长
时跟踪,由于目标频繁地被遮挡及超出视野,对跟踪器

的鲁棒性有更高的要求. 与此同时,作者还提出了评价

长时跟踪算法性能的指标,有助于带动长时跟踪领域

的发展.
LaSOT:LaSOT[8]是近年来 Fan 等提出的高标准

的数据集,包含 70 个类别 1400 个全部由人工标注的

视频,分为训练集与测试集,且两者没有重叠. 该数据

集的视频平均长度在 2500 帧左右,算法训练具有挑战

性. 同时作者也提出对应的评价标准以并测试了多数

当前领先的目标跟踪算法性能.
上述的跟踪数据集各有特色并且近年来提出的新

数据集也展现出更大的挑战性. 种类多样的数据集为

全面综合评估跟踪算法提供了有力的工具. 此外,近年

来的高质量、大规模数据集为深度跟踪算法的训练提

供了极大的便利.
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3　 深度跟踪算法

3. 1　 深度相关滤波器跟踪

相关滤波器(correlation filter, CF)通过学习一个

具有区分力的滤波器来处理待跟踪的图片,其输出结

果为一个响应图,表示目标在后续帧中不同位置的置

信度. 相关滤波器通过利用循环样本和循环矩阵的性

质求解岭回归问题,得到了频域上的高效闭合解,计算

效率高. 传统的相关滤波器使用手工特征(如 HOG、
ColorName 等)进行学习,较好地兼顾了性能和效率.
由于相关滤波器的学习过程中引入了循环样本,这些

样本不可避免地带来了边界效应,因此学者对传统的

相关滤波器算法针对如何抑制边界效应开展了大量的

研 究, 典 型 的 工 作 包 括 SRDCF[33]、 BACF[34]、
ASRCF[35]等. 其余的经典工作包含如何自适应调整学

习率(如 SRDCFdecon[36]),如何引入更多的背景信息

(如 CACF[37])等.

图 2　 HCF算法[10]示意图

Figure 2. Framework illustration of HCF algorithm[10] .

随着深度学习的日益发展,深度学习与相关滤波

器的结合受到了广泛的关注. 在早期的工作中,研究人

员探索如何将离线训练好的深度特征 (如利用

ImageNet 预训练的 VGG 模型[38])与相关滤波器进行

结合. 典型的工作 HCF[10]提出将不同层的深度特征分

别训练相关滤波器并进行由粗到精的融合. 高层的语

义特征对于目标的抽象表达能力很强,而低层的模型

特征擅长刻画目标的纹理、形状等底层信息. 通过将不

同尺度特征的滤波响应图进行融合,相关滤波器更好

地利用了深度模型. HCF 的框架图如图 2 所示. 在后续

的工作中,如何更加充分利用深度特征得到了进一步

研究,如 HDT[39]算法研究了如何自适应地改变各尺度

特征下滤波器的权重,MCCT[40] 跟踪器将滤波器的各

种特征进行组合并从中自适应切换等.
深度相关滤波器跟踪代表性的工作 C-COT[18] 和

ECO[13]取得了同期十分优异的性能. C-COT 算法重点

研究了不同尺度深度特征的分辨率不同而导致的响应

图融合问题. 不同于传统方法采用线性插值来调整特

征或响应图的尺度,C-COT 采用了连续性插值并和滤

波器进行联合优化,取得了良好的效果. ECO 在 C-
COT 的基础上,进行了自适应的相关滤波器选取、目
标样本的聚类和稀疏的目标更新,获得了效率和存储

上的进一步优化并轻微提升了性能. 在 UPDT[41]中,C-
COT 和 ECO 系列工作进一步研究了深度特征在相关

滤波器中的潜能. 以往的深度滤波器跟踪通常使用较

浅的神经网络进行特征提取,使用更深的网络如

ResNet[42]并没有进一步的性能增益. UPDT 算法详细

分析了该问题,并提出了适合深度相关滤波器的数据

增广、滤波器带宽、融合权重优化等细节,使得深度相

关滤波器在使用更深的神经网络后可以得到持续的性

能提升. 虽然上述深度相关跟踪在一系列数据集中取

得了优异的性能,但是提取特征耗费了大量时间,使其

即便使用先进的 GPU 也无法达到实时的速度.
随着技术进一步发展,研究人员发现离线训练的

深度特征可能并不是最适合相关滤波器的. 得益于相

关滤波器的闭合解,研究人员尝试将滤波器和深度特

征提取网络进行联合训练. 这样训练得到的网络不仅

能够获得适合滤波器的特征,而且网络的深度也比较

浅. 经典的工作包括 CFNet[19]和 DCFNet[43] . CFNet 的
流程图如图 3 所示,该方法将相关滤波器嵌入在双路

网络中进行端到端的学习,在获得相关滤波器辨别能

力的情况下,同时保证了极高的运行效率. 同时期提出

的 DCFNet 采用了相似的策略将相关滤波器和主干网

络进行联合学习,并在线更新滤波器模板取得了更优

的性能. 这类端到端的训练模式效率良好并保持了相

关滤波器的频域闭合解. 但是相关滤波器中抑制边界

效应等一系列工作(如 SRDCF、BACF)和其他优化(如
C-COT、ECO)等破坏了经典相关滤波器(如 KCF)的
闭合解,需要使用交叉迭代的方法进行优化,为端到端

训练带来了新挑战. RTINet[44]对此进行了探索并成功

将 BACF 和深度学习网络进行联合训练. 在最新的一

系列工作中,研究者采用了梯度下降的方法,成功地汲

取了上述工作的优势并采用端到端的网络训练优化整

个框架.

图 3　 CFNet[19]框架示意图

Figure 3. Framework illustration of CFNet algorithm[19] .
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图 4　 MDNet 算法[11]框架

Figure 4. Framework illustration of MDNet algorithm[11] .

图 5　 SiamFC算法[12]框架

Figure 5. Framework illustration of SiamFC algorithm[12] .

3. 2　 基于分类的深度跟踪器

基于分类的深度跟踪方法受经典的目标检测框架

R-CNN[45]的启发,将目标跟踪任务视为二分类(目标

和背景)任务. 该深度跟踪网络包含预训练的卷积层以

提取通用的、鲁棒的深度特征,然后利用第一帧的大量

正、负样本进行全连接层的训练,使得网络能够适应当

前场景下的目标区分. 后续通过适当的网络更新以适

应目标的变化,但同时也使得效率降低. MDNet 方

法[11]最早将分类式网络引入跟踪领域,并针对跟踪场

景中目标和背景在不同视频(目标域)下可能引起歧义

(即该视频中的目标可能成为其他视频中的背景物

体),引入了多目标域下的训练模式以学习鲁棒的通用

目标特征. 在 MDNet 的训练过程中,网络的共享层(包
含前三层卷积层和两个全连接层)由训练集中所有视

频共同训练. 对每个视频,分别训练独立的分类层(最
后一个全连接层)用于区分当前视频域中的目标和干

扰物. 经过离线训练阶段,在跟踪时,利用第一帧的标

注信息快速微调一个新的全连接层用于辨别当前视频

的前、背景. MDNet 的训练图片如图 4 所示.
后续的一系列工作围绕该分类式模型展开.

BranchOut[46]算法在MDNet 的基础上引入了模型集成

的思想,提出了多个并行的全连接层,并挑选对当前场

景最具区分力的子分类器进行跟踪. VITAL[20] 方法在

MDNet 分类模型中引入了生成对抗式网络,通过生成

具有遮挡属性的掩膜来干扰分类器,使得分类器学习

到的特征更加鲁棒以抑制遮挡掩膜的影响. 分类式跟

踪方法的主要弊端是速度慢,在 GPU 中仅能达到 1

FPS,其主要原因在于大量的候选样本都需要进行特征

提取. 近期的实时 MDNet 算法(RT-MDNet[21])在分类

式网络借鉴 Fast RCNN [47]的思想,对搜索区域进行共

享特征的提取再裁剪出样本特征,通过引入 ROI Align
并修改了其他一系列网络细节使得精度下降很少的情

况下跟踪速度得到极大提升.
3. 3　 双路网络跟踪算法

近些年由于深度神经网络快速发展,其强大的特

征提取能力使得其对计算机视觉不同领域的表现都有

很大的提升. 在视频目标跟踪中,Bertinett 等于 2016 年

首次提出双路网络框架(SiamFC[12]),此方法利用卷

积网络提取目标模板和搜索区域的特征,然后再进性

相关操作生成响应图,其中响应图上的峰值点就是目

标所在的位置,如图 5 所示. 不同于传统的相关滤波器

算法,双路网络不需要在线参数更新,而且目标模板的

特征只需要提取一次即可,因此双路网络的跟踪速度

通常很快. 经典的 SiamFC 算法可以在 GPU 下达到 86
FPS 的跟踪速度.

在此之后,考虑到 SiamFC 对目标尺度的回归仍

然采用传统缩放形式不能准确地获得目标的尺度信

息,Li 等提出 SiamRPN[14],此方法将目标检测中的

RPN 结构引入到 SiamFC 中,通过利用共享的参数提

取特征,然后分别通过分类支路获得目标的位置以及

回归支路获得目标尺度的精确估计. 如图 6 所示,左边

表示共享参数的 CNN 网络;中间部分表示 RPN 模块,
这里包含了两支,一支表示分类网络,另一支表示回归

网络. 相比于 SiamFC 中采用的传统的图像金字塔的

方式来估计目标的大小,SiamRPN 的推理速度更快,可
以达到 160 FPS. 此后 Li 等进一步对 SiamRPN 进行拓

展提出 DaSiamRPN[48],通过有效地利用负样本对提高

了跟踪器的抗干扰能力. 尽管如此,以上方法都是使用

AlexNet 作为特征提取网络,没有用到当前的更深、更
强大的特征提取网络. 因此为了能使双路算法充分利

用到现有得深层神经网络,Li 等对 ResNet 网络进行更

改提出了 SiamRPN++算法[22] . SiamRPN++一方面采

取随机平移目标在搜索区域内的位置以解决 CNN 网

络边界填充对网络平移不变性的破坏,另一方面也采

用了高、中和低层的特征融合的方式获得更好的目标

特征表达. 最终通过结合多个数据集进行训练,
SiamRPN++在多个目标跟踪的数据集上获得了很好的

效果.
研究人员针对 SiamFC 框架,提出了一系列改进,

包括集成学习引入互补的双路网络分支[49],引入注意

力机制[50,51],无监督学习[52,53],图卷积神经网络[54],采
用强化学习来调整模型参数[55]等. Du 等[56]提出了基
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图 6　 SiamRPN算法[14]框架

Figure 6. Framework illustration of SiamRPN algorithm[14] .

图 7　 DiMP跟踪算法[16]框架

Figure 7. Framework illustration of DiMP algorithm[16] .

于角点预测的双路网络. Siam R-CNN[57] 提出基于重

检测的长时双路跟踪框架,取得了十分出色的结果. 针
对 SiamRPN 框架,研究人员进一步研究了无锚点的双

路网络[58,59] . 基于固定锚点的方法很难约束与目标重

合度较小(如 IOU<0. 3)的锚点,而无锚点的双路网络

能够在较大空间内回归目标区域,因而表现更加出色.
尽管以上的双路网络方法在视频目标跟踪中取得

了很大的成功,但是仍然存在缺陷,即其始终使用视频

序列的初始帧模板与后续每一帧进行匹配,缺少在线

更新过程. 这导致我们的跟踪器不能自动调整参数以

适应目标的变化,于是提出了基于双路网络的更新方

法. MemTrack[60] 算法通过 LSTM 结构利用历史帧的

模板信息去预测当前帧的模板信息. Meta-Tracker[61]

算法额外利用一个元学习网络为双路网络提供新目标

的外观信息. 此外,Re2EMA[62]算法学习一个变换矩阵

将过去的模型自适应地变换到新模型. UpdateNet[63]算
法训练一个独立的卷积网络,利用历史模板在下一帧

预测一个最优的模板特征. GradNet[64] 算法利用梯度

信息去更新模板,这一定程度上可以抑制模板中的背

景信息. 以上算法从不同角度利用历史帧信息更新模

板,这缓解了固定模板带来的适应目标变化不足的缺

陷.

3. 4　 基于梯度优化的深度跟踪方法

经典的相关滤波器通过闭合解的形式最小化岭回

归损失,但是该闭合解主要依赖循环样本. 在使用真实

样本的情况下,岭回归损失虽然失去了快速的闭合解,
但仍可以通过梯度下降的方法进行求解. 在 CREST[23]

算法中,深度学习中常见的随机梯度下降算法(SGD)
被用于优化该岭回归损失,来学习一个类似相关滤波

器具备前景、背景区分能力的卷积核. 该卷积核和搜索

图片的特征图进行卷积,可以生成响应图用于目标跟

踪. 在 CREST 跟踪器中,作者进一步引入残差项来弥

补目标外观的快速变化,取得了进一步的性能提升. 在
DLST 算法[65]中,研究人员发现训练区域中的正负样

本不均衡问题导致梯度优化不够精确且效率不高. 该
方法基于岭回归中的二范数损失形式,引入了收缩式

损失权重,极大地抑制了冗余的、容易分类的负样本的

权重,使得学习到的滤波器更加具有区分力且学习的

速度更快.
上述的随机梯度下降方案能够学习到鲁棒的滤波

器用于目标跟踪,但是随机梯度下降的优化过程通常

需要数十次甚至上百次迭代才能较好地收敛,因而一

定程度抑制了跟踪器的效率. 在最近的工作中,研究人

员转向更加快速的梯度下降方法. ATOM[15] 算法中,
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作者采用共轭梯度策略结合深度学习框架进行快速优

化. 共轭梯度下降方法估计了每次迭代的学习率和步

长,配合深度学习框架的梯度回传求解能力,可以快速

地进行优化. 该研究团队在工作 DiMP[16] 中进一步将

该思想用在了端到端的学习中,通过神经网络学习到

所有的参数,取得了目标领先的性能. DiMP 算法的流

程图如图 7 所示. 该算法最核心的设计在于模型预测

部分,其包含一个模型初始化和一个模型优化器. 模型

初始化主要通过剪裁目标区域特征并通过池化来得到

一个良好的初始化滤波器模型,该过程和经典的双路

网络类似. 模型优化器部分旨在约束初始化滤波器进

行岭回归损失,使得滤波器模型具有背景区分的能力.
由于使用神经网络端到端地估计梯度下降的优化步

长,使得模型可以在少数的几次迭代中快速收敛,保持

了岭回归损失的区分能力同时保证了跟踪效率. 该算

法在数个跟踪数据集上都刷新了当前最好的性能.
D3S 算法[66]将 ATOM 中基于梯度优化的相关滤

波器模型融合在视频目标分割网络中,增强了对干扰

物的辨别能力. 在 DiMP 算法的基础上,PrDiMP[67] 采

用了基于概率回归的方法对跟踪器和尺度预测模块进

行建模,减缓不精确或有歧义的噪声标签对网络的干

扰,有效提升了模型精度. KYS 算法[68] 在 DiMP 的基

础上考虑了周围环境中背景物体在连续帧间的关联,
有效提升了跟踪器对背景区域的感知能力和对干扰物

的区分能力.
3. 5　 基于 Transformer 的深度跟踪方法

Transformer 结构[69]最初在自然语言处理任务中

提出. Transformer 的核心模块是注意力机制,可以将全

局信息聚合到需要的位置. 由于该结构可以充分利用

GPU 等硬件设备进行并行计算,因而相比于传统的

RNN 方法更加适合处理长句子. 近年来,注意力机

制[70] 在 视 觉 任 务 中 展 示 了 优 异 的 效 果. 基 于

Transformer 的深度跟踪器在近期取得了优异的性能,
获得了广泛的关注.

Wang 等[24]利用 Transformer 结构探索视频中的

时序信息. 传统的跟踪器通常将跟踪任务视为逐帧的

目标检测,忽视了丰富的时序关系. 文献[24]提出使用

Transformer 结构将独立的视频帧桥接起来,一方面利

用 Transformer 编码器对不同时刻的模板进行相互融

合,另一方面利用 Transformer 解码器将不同时刻的视

频帧桥接起来,以传递丰富的时序信息,如目标在不同

时刻的特征表达以及模板的注意力掩膜等. TransT 算

法[25]借鉴 Transformer 结构改进传统双路网络中的特

征融合操作. 传统的双路网络跟踪器利用相关操作将

模板特征融合到搜索图片特征中对搜索区域进行分类

和回归. 然而这种相关操作没有对模板和搜索区域特

征的关系进行充分建模. TransT 算法利用 Transformer
中的注意力机制将模板信息融合到搜索区域中,以便

更好地进行目标定位和尺度回归. STARK 算法[26] 借

鉴目标检测算法 DETR[71],利用 Transformer 结构进行

局部区域中的目标检测实现跟踪任务. 该算法不使用

诸如高斯窗等后处理机制,仅使用网络来预测目标的

角点进行跟踪. STARK 算法进一步引入时空信息,通
过在跟踪过程中将新采集的样本加入 Transformer,跟
踪器可以一定程度适应目标的外观变化,取得进一步

的性能提升. 值得注意的是,最近提出的 Transformer
跟踪算法[24-26] 在大规模数据集上不断刷新了当前的

最优性能,显示了 Transformer 跟踪的巨大潜力.

4　 展望

视觉跟踪领域的算法层出不穷,并且各类算法框

架都处于不断的发展与完善中. 随着研究的不断深入,
深度学习的潜能也进一步被激发. 然而,现有的框架仍

存在有待提升的空间.
最近的双路网络方法(如 SiamRPN++)和梯度优

化的方法(如 DiMP)为了追求高性能,均采用了很深

的 CNN 模型如 ResNet50. 最新的深度模型动辄具有几

十甚至上百兆的模型大小,使得这些算法需要极大的

存储空间,限制了实际应用. 如何设计适合他们的轻量

级模型,例如使用神经网络搜索的方式来获得更优的

模型结构,以兼顾低内存消耗和高精度具有重要的研

究价值.
此外,随着 CNN 网络越来约深,模型越来约复杂,

几大类深度跟踪框架无论双路网络(SiamRPN++)、分
类网络(如 RT-MDNet)还是梯度优化的方法(DiMP),
都仅能保持 GPU 设备下勉强实时的速度. 视觉跟踪作

为很多应用系统中的底层辅助任务,对效率有很高的

要求. 期待未来更多的工作能够聚焦于跟踪算法的速

度提升. 设计硬件友好的模型运算结构,用于特定场景

的高效率视觉跟踪同样具有巨大的应用前景.
基于 Transformer 的视觉跟踪算法刚刚起步,未来

有巨大的挖掘空间. 首先,目前的 Transformer 跟踪算

法[25,26]仍没有充分利用背景信息,如何将背景信息引

入到 Transformer 结构中提升它的前景、背景区分能力

有待探索. 其次,设计可更新的 Transformer 结构,用于

适应目标的外观变化亟须探索. 例如,STARK 算法[26]

仅仅粗暴地加入一帧历史样本. 如何更好地利用时序

信息以更新 Transformer 模型将有助于达到更优性能.
最后,Transformer 的注意力机制擅长进行多模态信息

间的转换以及融合,该框架的兴起为多模态的视觉跟
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踪提供了良好的研究契机,如带有红外信息(RGBT 视

频中)和深度信息(RGBD 视频中)的视觉跟踪.
目前几大类主流的跟踪算法框架均聚焦于短时视

觉跟踪场景. 在实际的复杂场景中,如长时目标跟踪的

情况下,如何处理目标的剧烈外观变化、严重目标遮

挡、频繁超出视野等问题仍有巨大的提升空间. 应对目

标外观的长时间的、剧烈的变化,如何有效对目标外观

进行建模以及如何更新跟踪模型充满挑战. 将现有的

短时跟踪算法扩展到复杂的实际场景中需要不断探

索. Transformer 跟踪器在各种短时跟踪数据集中展示

了出色的性能. 而 Transformer 结构本身特别擅长对全

局信息进行聚合和分析,能否利用该结构对长时的时

序信息进行建模,以判断跟踪失败、超出视野以及目标

重检测,需要进一步探索.

5　 结论

尽管近十年来视觉目标跟踪技术取得了巨大的进

展,但在复杂的实际场景中,计算机跟踪系统和人类的

视觉系统仍有巨大差距. 虽然深度学习算法取得了令

人瞩目的成绩,但与此同时带来的跟踪效率限制和模

型存储消耗等问题仍需进一步完善. 真正意义上的通

用、鲁棒、准确且高效率的视觉跟踪研究仍然任重道

远. 我们也目睹了近年来的视觉跟踪领域的快速迭代

和不断突破,相信在众多研究者的共同努力下,未来的

视觉目标跟踪技术会朝着实用、高效、可靠、通用的跟

踪技术方向迈进.
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Recent advance in deep visual object tracking
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Abstract: Visual object tracking is an important branch in computer visions. In recent years, with the
remarkable success of deep learning techniques, a series of deep tracking algorithms have emerged with
impressive performances. In this paper, we review the recent development of deep learning based
trackers. First, we revisit the development of tracking benchmarks in the last decade. These tracking
datasets not only comprehensively help evaluate the tracking algorithms but also largely support the model
training of deep trackers. Next, we discuss several representative tracking frameworks including deep
correlation filter tracking, classification-based tracking networks, Siamese tracking networks, gradient-
based tracking networks and Transformer based deep trackers. Finally, we conclude the paper and discuss
the potential future research directions of the visual tracking.
Keywords: deep visual tracking; benchmark datasets; correlation filter; classification-based tracking

networks; Siamese tracking networks; gradient-based tracking networks
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