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概述

目标跟踪是利用视频或图像序列的上下文信息对目标的表观

和运动信息进行建模，从而预测目标运动状态并确定其位置。

• 简单来说，目标跟踪就是在连续的视频序列中，获取目标位置关

系从而建立完整的运动轨迹，一般是给定目标在第一帧图像中的

位置边框，计算其在后续若干帧图像中的位置。

在运动过程中，目标可能会呈现一些视觉上的变化，比如姿态、

形状、尺度、遮挡、亮度等变化，目标跟踪算法围绕着解决这些

变化展开。

➢随着计算机处理能力的飞速提升，目标跟踪问题得到了越来越多

的关注，各种基于目标跟踪的民用和军用系统纷纷落地，广泛应

用于：

1.智能视频监控

2.智能人机交互

3.智能交通

4.视觉导航

5.无人驾驶等领域。



1.单目标跟踪

• 单目标跟踪按照目标建模方式的不同可以分为:

①生成类方法。生成类方法首先对目标建立表观模型，然后在视频

中搜索与目标对象相似度最高的区域作为目标区域，算法主要对目

标自身特征进行细致描述，一般忽略了背景信息的影响，在目标特

征变化或者出现遮挡等情况下容易导致跟踪失败。

②判别类方法通过建立分类器模型对目标对象和背景信息进行区分，

从而实现目标在视频中的搜索跟踪，由于判别类方法实现了背景信

息建模，所以在目标跟踪时表现更为鲁棒，目前已经成为目标跟踪

的主流方法。

2.多目标跟踪

• 多目标跟踪一般是针对特定类别的多个对象的跟踪，

涉及各个对象的出现、遮挡、分离等情况。

根据跟踪目标数目的不同，目标跟踪可分为：

7.1 目标跟踪的
分类



• 单目标跟踪关注如何对目标进行重定位。

• 多目标跟踪往往更加关注如何对已检测到的目标进行精

准匹配。多目标跟踪一般需要建立表观模型和运动模型，

表观模型主要是对目标的整体外观特征建模，从而尽可

能将目标与背景分离，运动模型主要是对目标的运动特

性建模，通过对视频上下文信息建模来获取目标的运动

轨迹。

多目标跟踪与单目标跟踪看起来只是对象数量上的差异，

但它们采用的方法差别很大：

7.1 目标跟踪的
分类



7.2 目标跟踪的
发展

1. 早期的

目标跟踪

算法主要

分为两类：

1. 1 基于特征建模

的目标跟踪，通

过对目标的表观

特征建模，然后

在视频中搜索目

标，常用方法包

括：

1) 特征匹配

2) 特征点跟踪

3) 光流法

4) 主动轮廓跟踪等

1.2 基于搜索的目

标跟踪，将预测

算法加入跟踪中, 

在预测区域附近

进行目标搜索, 减

少了搜索范围，

常用预测算法有：

1) 卡尔曼滤波

2) 粒子滤波

3) 核方法 a) Meanshift

b) Camshift等。

2. 基于深度学习的方法



7.3 目标跟踪数
据集

各类数据

集的建立

直接推动

了目标跟

踪算法的

发展，当

前使用最

多的几个

数据集:

1. OTB50

OTB50是一套较为全面的目标跟踪数据库，它由50个完全标注的视频序列组成，包含51

个不同尺寸的目标，总计超过29000帧图像。OTB50标注了11种常见的视频属性：光照

变化、尺度变化、遮挡、形变、运动模糊、快速运动、平面内旋转、平面外旋转、移

出视野、背景干扰和低分辨率，每一帧图像至少含有2种标注属性。此外，OTB50在统

一输入输出格式的基础上整合了29个流行跟踪算法，便于大规模算法性能评估。
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2. TrackingNet

TrackingNet由YouTube上的30000多个视频构成，包含了更加广泛的跟踪目标，标注了

共计1420万个目标框，该数据库的设计更偏重于挖掘目标的时序信息，使得其更适合

开发接近真实世界中的目标跟踪任务。TrackingNet包含各种序列长度的视频，可用来

评价短程和长程目标跟踪算法，其中Long-term Tracking in the Wild是专门针对长程目标

跟踪算法构建的数据库，共包含14小时的366个视频序列，其中每个视频的平均时长超

过2分钟，并带有频繁的目标消失，增加了跟踪难度。

3. 其他数据库

TempleColor128包含128个彩色视频序列；ALOV++数据集旨在尽可能地囊括现实世界中

存在的各种干扰因素，如亮度变化、相似物干扰、遮挡等各种情况；UAV123数据集采

用无人机以低空的航拍角度拍摄了123个高清序列；LaSOT数据集不仅标注了目标边框，

而且增加了丰富的自然语言描述。

4. 视觉目标跟踪竞赛VOT

VOT2013仅包含16个视频序列，VOT2014将视频增至25个，并采用多边形区域方式重新

标注了样本，较之OTB数据集的对齐标注更准确，VOT2015、VOT2016和VOT2017等进

一步扩充到60个视频，并增加了热成像跟踪子系列，VOT2018进一步增加了长程目标

跟踪任务。
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7.4 目标跟踪评
价指标

目标跟踪

的评价标

准通常包

含两个基

本参数：

1. 中心位置误差

中心位置误差是跟踪目标的中心位置和人工标注的准确位置之间

的平均像素距离，通常采用一个序列中所有帧的平均中心位置误

差来评价跟踪算法对该序列的总体性能。

然而，当跟踪器丢失目标时，预测的跟踪位置是随机的，此时平

均误差值无法准确评估跟踪器的性能。因此将其进一步扩展为精

确度曲线图，统计在不同阈值距离下的成功跟踪比例，并采用阈

值为20个像素点所对应的数值作为代表性的精确度评价指标。

2. 区域重叠面积比率

区域重叠面积比率计算跟踪算法得到的边界框区域和人工标注边

界框区域的交集与并集之比，它解决了中心位置误差无法评价目

标在跟踪过程中的尺度变化问题。



7.5.1 基于光流的目标跟踪

7.5.2 基于稀疏表示的目标跟踪

生成式模型通过提取目标的特征来构建表观模型，并据

此在图像中搜索与模板最匹配的区域作为跟踪结果：7.5 基于生成式
模型的目标跟

踪



7.5 基于生成式
模型的目标跟

踪

7.5.1 基于光流的目标跟踪

• 光流法通过视频序列在相邻帧之间的像素关系，寻找像素的位移变化来

判断目标的运动状态，从而实现对运动目标的跟踪。

• 光流法的适用范围需要满足三个假设：

✓光照不变性，即需要图像的光照强度保持几乎不变；

✓空间一致性，即每个像素在不同帧中相邻点的位置不变，这样便于求得最终的运动矢量；

✓时间连续性，即时间的变化不会引起目标位置的剧烈变化，也即相邻两帧之间的目标位移

不能太大。

基于光流的目标跟踪算法由于需要对视频中所有的像素进行计算，使得算法的实

时性很差，设计可以缩小计算范围的算法, 对于目标跟踪问题具有重大的意义。

（a）从行驶中的车辆上拍摄的视频 （b）可视化从视频计算得到的光流



7.5 基于生成式
模型的目标跟

踪

7.5.2 基于稀疏表示的目标跟踪

• 稀疏表示在很多计算机视觉应用领域都得到广泛研究，包括图像去噪、

图像去模糊、图像超分辨等图像恢复问题，还可以将稀疏表示用于解决

目标跟踪中的特征表示问题。

➢实例：下图给出了最早的基于稀疏表示的目标跟踪方法[1]的流程。

基于稀疏表示的目标跟踪方法[1]

[1]. Mei, X., Ling, H.: Robust visual tracking using l1 minimization. In: IEEE 12th International Conference on Computer Vision, pp. 1436–1443 (2009)



7.5 基于生成式
模型的目标跟

踪

7.5.2 基于稀疏表示的目标跟踪

• 假设被跟踪的目标能由目标模板和遮挡模板组成的字典集合稀疏表示，

➢图7-1分别显示了好的和差的候选区域的稀疏表示系数。

• 左侧显示当前视频帧的图像，紫红色曲线框内显示当前存储的目标模板，红色

和蓝色框分别表示一个好的和一个差的目标候选，右侧显示好的和差的候选图

像区域的稀疏表示系数。

• 可以看出，好的候选表示系数明显稀疏于差的候选表示系数，这说明稀疏约束

有利于定位更好的目标候选，从而获取精确的跟踪结果。

• 如何合理地选择目标模板和遮挡模板建模跟踪目标，以及如何设计快速

有效的跟踪算法是这类算法的关键。

◼除了利用稀疏表示对目标的表观建模外，稀疏表示还用于特征提取、

特征选择、以及运动状态建模等方面。

图7-1 候选目标区域在目标模板和遮挡模板组成的字典集合上的
稀疏表示系数



7.6.1 基于分类器的目标跟踪

7.6.2 基于相关滤波的目标跟踪

不同于生成式模型，判别式模型同时考虑目标和背景信息，

它将目标跟踪建模成分类或者回归问题，目的是寻找一个判

别函数将目标从背景中分离出来，从而实现对目标的跟踪。
7.6 基于判别式
模型的目标跟

踪



7.6 基于判别式
模型的目标跟

踪

7.6.1 基于分类器的目标跟踪

• 基于判别学习的目标跟踪算法将目标跟踪建模成一个目标与背景

的二分类问题，目标跟踪的准确性和稳定性很大程度上依赖于特

征空间上目标与背景的可分性。

• 在跟踪过程中，被跟踪的目标和周围背景的表观一般都会发生变

化，导致判别性的特征集合也会发生变化。

◆在线建立能适应目标和背景表观变化的判别模型是这类算法的关

键。

• 基于判别学习的目标跟踪算法包含：

1.基于像素或超像素分类的跟踪。基于像素或超像素分类的跟踪算法通过

分类当前图像帧中搜索区域内的像素或超像素，形成一个关于跟踪目标

的置信图，然后利用Mean Shift等模态搜索算法精确定位目标。各类分

类器被引入到这类方法中，先后提出了基于支持向量机、AdaBoost、在

线随机森林的目标跟踪算法。

2.基于检测的目标跟踪。

➢基于分类器的跟踪算法流程

图如右图所示。



7.7 基于深度学
习的目标跟踪

7.6.2 基于相关滤波的目标跟踪

• 主要思想是使用目标图像训练得到的滤波器对图像进行滤

波处理，在响应图像中寻找最大值位置，此位置即是图像

中对应的目标位置。

• 在这种情况下可把目标跟踪的过程近似地看成对搜索区域

图像进行相关滤波的过程，寻找目标位置也就是寻找滤波

器响应图像的最大值位置。

卡尔曼滤波循环过程示意图。其整个过程就是在传播更新高斯分布。首先，根据目前的状态和运动模型估计下一下
个状态（灰色），然后，加入从图像得到的带噪音的测量值（浅黄色），两个结合得到最终的状态（橙色）。



7.7 基于深度学
习的目标跟踪

7.6.2 基于相关滤波的目标跟踪

➢ 过程示意图：

利用当前值和估计值，我们将估计下一个时刻的状态值（灰色）。接下来，我们利
用一个带噪音的测量值（浅黄色）去更新估计的状态值，得到修改后的状态值。



7.7.1 基于深度网络的目标跟踪

7.7.2 基于孪生网络的目标跟踪

7.7.3 基于强化学习的目标跟踪

7.7.4 基于深度学习的多目标跟踪

基于深度学习的目标跟踪方法包含：

7.7 基于深度学
习的目标跟踪



7.7 基于深度学
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7.7.1 基于深度网络的目标跟踪

1. 基于卷积神经网络的目标跟踪

• 目前基于卷积神经网络的目标跟踪方法分为两种：

1. “离线训练+在线微调”。“离线训练+在线微调”是从大量离线训练数据中

学习通用特征表示，耗时且特征针对性不强。

2.构建简化版的卷积神经网络，力求摆脱离线训练，达到完全在线运行的

要求。

➢ 实例：

• Wang[2]设计了基于全卷积网络的目标跟踪算法，由于浅层特征包含较多

位置信息，深层特征包含较多语义信息，该算法分别针对Conv5-3与

Conv4-3特征构造捕捉类别信息的GNet以及区分背景的SNet，然后将选

择的特征输入到定位网络中得到热度图，将两个定位网络的热力图进行

综合得到最终的跟踪结果。

图7-3 基于全卷积网络的目标跟踪算法

[2]. Lijun Wang, Wanli Ouyang, Xiaogang Wang, Huchuan Lu.Visual Tracking with Fully Convolutional Networks[C].IEEE International Conference on Computer Vision, 2015:3119-3127.
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7.7.1 基于深度网络的目标跟踪

1. 基于卷积神经网络的目标跟踪

尽管基于卷积神经网络的目标跟踪方法已经取得了很大进

展，但在时间连续性和空间信息建模方面还有待进一步改

善，主要原因有：

1.每次只能对当前帧的跟踪目标进行建模，没有考虑当前帧和历

史帧之间的关联性；

2.提取出来的深度特征往往随着网络层数的加深变得高度抽象，

丢失了目标自身的结构信息；

3.池化操作会降低特征图的分辨率，损失了目标的空间位置和局

部结构信息；

4.只关注目标本身的局部空间区域，忽视了对目标周边区域的上

下文信息进行建模。
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7.7.1 基于深度网络的目标跟踪

1. 基于卷积神经网络的目标跟踪

2. 基于递归神经网络的目标跟踪

目前基于卷积神经网络的目标跟踪方法都是把目标跟踪建

模成分类任务，导致这些跟踪方法很容易受相似物体的干

扰

◼ 引入递归神经网络提取物体的自身结构信息，结合卷积神

经网络增强模型对相似物体的抗干扰能力。

➢ 实例：ROLO[3]

方法流程如右图

所示。

基于递归神经网络的方法[3]流程图。递归神经网络主要负责从YOLO输出的特征中提取时序和视觉特征。
[3]. Guanghan Ning, Zhi Zhang, Chen Huang, Zhihai He, Spatially Supervised Recurrent Convolutional Neural Networks for Visual Object Tracking。arXiv preprint arXiv:1607.05781, 2016. 
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7.7.1 基于深度网络的目标跟踪

1. 基于卷积神经网络的目标跟踪

2. 基于递归神经网络的目标跟踪

3. 基于生成式对抗网络的目标跟踪

基于深度分类网络的目标跟踪方法存在以下两个方面问题：

1.每一帧中的正样本空间上高度重合，不能获取丰富的表观信息；

2.正负样本的比例严重不平衡。

◼ 出现了基于生成式对抗网络的目标跟踪方法

➢ 实例：VITAL[4]流程图如下图所示。

图7-4 VITAL生成对抗目标跟踪网络结构图

[4]. Yibing Song, Chao Ma, Xiaohe Wu, Lijun Gong, Linchao Bao, Wangmeng Zuo, Chunhua Shen, Rynson Lau, Ming-Hsu an Yang. VITAL: Visual Tracking via Adversarial Learning[C]. IEEE 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2018:8990-8999.
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7.7.2 基于孪生网络的目标跟踪

对于采用深度学习的目标跟踪方法而言，由于计算参数量

过于庞大，虽然在精度上有着无可比拟的优势，但是在实

际应用以及相关实践上却难以发挥功效。

对于深度学习的方法来说，所耗费的大部分计算时间都集

中在在线更新时所需要计算的反向传播的过程上，而离线

训练避免微调只计算前向传播的过程所花费的时间在跟踪

领域是完全可以接受的。

◼ 基于相关性思想的孪生全卷积网络也成为了近几年研究的

热点方向。针对相关滤波处理模型快速变化能力差，同时

其采用循环矩阵所造成的边界效应难以解决，基于深度网

络思想，人们提出了交叉相关的思想，使用卷积操作来代

替滑动窗口检测。



7.7 基于深度学
习的目标跟踪

7.7.2 基于孪生网络的目标跟踪

• 基于孪生全卷积网络SiamFC的网络结构如图7-5所示：

1.将一对图像通过具有同样结构的两个CNN 网络得到特征的降维映射，

2.然后通过卷积实现相关性的计算,得到目标位置的响应。

3.在最后的响应图上插值回原图大小实现目标的定位。

4.SiamFC采用了跟踪问题中常采用的尺度自适应方法，在3个尺度上达到

86fps，在5个尺度上也达到了 58fps的效果。

◼ 由于采用了相关性计算的方法和离线训练的方式，避免在

线微调，使得网络速度达到了令人满意的效果。

图7-5 SiamFC网络结构图

[4]. Yibing Song, Chao Ma, Xiaohe Wu, Lijun Gong, Linchao Bao, Wangmeng Zuo, Chunhua Shen, Rynson Lau, Ming-Hsu an Yang. VITAL: Visual Tracking via Adversarial Learning[C]. IEEE 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2018:8990-8999.
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7.7.3 基于强化学习的目标跟踪

• 将强化学习的决策策略引入到目标跟踪任务中，以优化深度网

络的参数、网络深度、或预测目标运动状态等信息。

➢ 实例：ADNet[5]如下图所示

• 取马尔可夫决策过程的基本策略，将目标移动定义为离散化的动作，特征以

及观察的历史状态形成当前状态，认为目标跟踪是一系列动作预测和状态变

化的过程。在学习过程中采用深度神经网络并使用基于矩形框交并比的奖惩

机制。

• 在训练阶段。分为监督学习和强化学习两个阶段。

①在监督学习阶段利用视频序列优化目标位移及尺度变化等动作；

②在强化学习阶段利用监督学习阶段训练的网络作为初始化，然后采取包含采

样状态、动作、激励在内的训练序列进行跟踪仿真。

ADNet网络结构图

[5]. Yun, Sangdoo and Choi, Jongwon and Yoo, Youngjoon and Yun, Kimin and Young Choi, Jin, Action-Decision Networks for Visual Tracking with Deep Reinforcement Learning, CVPR2017. 
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7.7.4 基于深度学习的多目标跟踪

与单目标跟踪相比，多目标跟踪的研究进展则缓慢得多，可用

的数据集并不多，深度学习在该问题上的潜力也尚未被很好地

挖掘出来。

• 常见的多目标跟踪算法一般可分为:

1.基于检测的跟踪（DBT，Detection-Based Tracking），DBT要求由一个目标检

测器首先将每帧图像中的目标检测出来。

2.无检测的跟踪（DFT，Detection-Free Tracking），DFT要求已知每个目标首次

出现的位置，再对每个目标分别进行跟踪，这一点可以看作是在同一个视频

中进行的多个单目标跟踪。

• 多目标跟踪算法也可分为：

1.在线跟踪（Online Tracking），在线跟踪要求处理每一帧时，决定当前帧的跟

踪结果只能利用当前帧和之前帧中的信息，也不能根据当前帧的信息来修改

之前帧的跟踪结果。

2.离线跟踪（Offline Tracking），离线跟踪则允许利用之后的帧的信息从而获得

全局最优解。

• 离线追踪的设定不太适合实际应用场景，但是以一种批处理的

离线跟踪（每次得到若干帧，在这些帧中求全局最优）也是可

行的，只是会导致一点延迟。
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7.7.4 基于深度学习的多目标跟踪

• 作为使用深度学习解决多目标跟踪的一次尝试，Anton Milan等
[6]提出了使用 RNN 进行目标状态预测与数据关联的方法（如下

图所示）。

• 这是第一个尝试以端到端的方式完成在线多目标跟踪的工作，

目标的状态预测是一个连续空间，而数据关联又是一个离散空

间，如何把这两个问题放到神经网络里是值得深入探究的问题，

尤其是数据关联问题存在着诸多限制，比如需要满足输出的结

果不能出现一对多的情况。

[6]. Anton Milan, Seyed Hamid Rezatofighi, Anthony Dick, Ian Reid, Konrad Schindler. Online Multi-Target Tracking Us ing Recurrent Neural Networks[C].AAAI Conference on Artificial Intelligence, 2017:4225–4232.

RNN用来进行时序信息预测和更新，以及跟踪管理。
每帧中的数据关联是利用LSTM实现的。


