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Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ Ｖｉｓｕａｌ Ｔａｒｇｅｔ Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｎｄ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

ＰＥＮＧ Ｊｉａｎ￣ｓｈｅｎｇ１ꎬ２ꎬ ＸＵ Ｈｅｎｇ￣ｍｉｎｇ１ꎬ ＬＩ Ｔａｏ￣ｔａｏ１ꎬ ＨＯＵ Ｙａ￣ｒｕ１

(１􀆰 Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｇｕａｎｇｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｌｉｕｚｈｏｕ ５４５０００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２􀆰 Ｃｏｌｌｅｇｅｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｍａｒｔ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇꎬ Ｈｅｃｈｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｙｉｚｈｏｕ ５４６３００ꎬ Ｃｈｉｎａ)

[Ａｂｓｔｒａｃｔ]　 Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ ｍｏｔｉｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｒｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｖｉｓｕａｌ ｔａｒｇｅｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｍａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎ ｖｉｓｕａｌ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｅｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｅｒｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｓｉｍｐｌｙ ａｎａｌｙｚｅｄ ａｎｄ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋꎬ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｔｗｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｅｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄ￣
ｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｅｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄꎻ Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｅｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃ￣
ｔｅｄ.
[Ｋｅｙｗｏｒｄｓ]　 ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇꎻ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 ２０ 世纪 ９０ 年代ꎬ计算机视觉技术、图像处理技
术得到了快速发展ꎬ视觉目标跟踪技术也得到广泛
关注ꎮ 目前该技术已经广泛应用在交通、军事、医
疗以及民用设备等众多领域ꎮ 实现目标跟踪具有
众多难点ꎬ主要有动态目标运动过程中尺度外观发
生变化、光照强度发生变化、目标遮挡或移出视野、
复杂背景以及目标相似度较高等[１]ꎮ

近年来ꎬ三大顶尖会议国际计算机视觉大会
( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ
ＩＣＣＶ)、欧洲计算机视觉国际会议(Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒ￣

ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ ＥＣＣＶ)和国际计算机视觉
与模式识别会议(Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＣＶＰＲ)公开的目标跟踪论文数
量一直居高不下ꎬ关于目标跟踪的综述众多ꎮ 文献
[２]从相关滤波器作为切入点围绕着核相关滤波算
法(ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＫＣＦ)算法进行展开ꎬ介
绍了相关滤波器框架下的目标跟踪原理以及发展
脉络ꎮ 文献[３]从人工神经网络结构、功能、训练方
式等角度重点介绍基于深度学习的目标跟踪算法ꎬ
同时指出深度学习技术在目标跟踪问题上存在的
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不足ꎮ 文献[４]从目标特征提取及融合方式、外观
模型创建方式、目标搜索方式等方面对目前主流的
目标跟踪算法分类介绍ꎬ并且对深度学习环境下目
标跟踪算法发展方向进行分析展望ꎮ 文献[５]从孪
生网络在目标跟踪中的应用入手ꎬ分析了基于孪生
网络的目标跟踪算法比传统算法的优势以及未来
该类算法的发展方向ꎮ 文献[６]从尺度方向自适应
角度进行总结ꎬ分析各算法跟踪过程中如何处理尺
度变化问题ꎮ 此外过去的目标跟踪算法综述文章
均没有对最新的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架目标跟踪算法进
行总结ꎮ

现有算法的准确性、跟踪速度等方面仍然有提
升空间ꎬ视觉目标跟踪问题仍然具有挑战性ꎮ 目标
跟踪算法主要可以分为生成式和判别式两大类ꎮ
现将从生成式动态目标跟踪算法与判别式动态目
标跟踪算法分类标准作为切入点ꎮ 首先主要介绍
目前目标跟踪领域常用的数据标准集ꎮ 其次介绍
从原理的角度分析两类算法的区别ꎮ 再次主要介
绍两大类生成式算法ꎬ均值漂移算法和贝叶斯滤波
算法ꎮ 然后从主流判别式算法框架相关滤波框架、
深度学习框架、孪生网络框架、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架重点
介绍判别式算法ꎮ 最后结合前面所介绍的算法优
缺点展望发展趋势ꎮ

１　 基准数据集

基准数据集的出现ꎬ使得不同算法性能对比有
了依据ꎮ 目前主要使用的基准数据集有在线目标
跟踪基准(ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂｅｎｃｈｍａｒｋꎬ ＯＴＢ)、视觉目
标跟踪集( ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ＶＯＴ)等ꎮ ＯＴＢ 基
准数据集包含 ＯＴＢ５０[７]、ＯＴＢ１００[８]ꎮ ＯＴＢ５０ 基准数
据集由 ５０ 段带有标记属性的视频序列组成ꎬ其中代
表了现实情况中执行跟踪算法时会遇到的难题ꎬ包
括光照变化、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、移出视野范围、低
分辨率以及背景杂乱等ꎮ 文献[８]在 ＯＴＢ５０ 的基础
上对数据集进行了扩展ꎬ将 ５０ 段视频序列增加到
１００ 段ꎮ

ＶＯＴ 数据集是为每年 ＶＯＴ 竞赛而准备的数据

集ꎬ最早可以追溯到 ＶＯＴ２０１３[９]ꎮ 该数据集与 ＯＴＢ
基准数据集相比采用全彩色图片并且图片清晰度
也更高ꎮ 随着目标跟踪算法的不断优化ꎬ该数据集
的数据以及评判标准逐年更新并且逐年加大难度ꎮ
目前 ＶＯＴ２０１３[９]和 ＶＯＴ２０１４[１０] 数据集以及评判标
准已经被官方宣布停止使用ꎬ在此也不做讨论ꎮ
ＶＯＴ２０１５[１１]在 ＶＯＴ２０１４ 数据集基础上将数据集的
序列数量扩大了 １ 倍ꎬ并且对目标加入旋转特性检
测ꎬ在评价标准上首次提出使用平均重叠期望( ｅｘ￣
ｐｅｃｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｏｖｅｒｌａｐꎬ ＥＡＯ)标准ꎬ并将该标准作为
算 法 排 名 的 主 要 依 据ꎮ ＶＯＴ２０１６[１２] 选 用 与
ＶＯＴ２０１５ 一样的样本集ꎬ并使用自动标注的方式对
样本集重新进行标注ꎬ此外从重叠估计方面优化了
评价体系ꎮ ＶＯＴ２０１７[１３] 基准数据集除了在原来数
据集的基础上进行改进ꎬ同时添加了隔离数据集用
于冠军角逐ꎮ ＶＯＴ２０１７ 首次提出对跟踪器进行实
时性实验ꎬ这表明目前的目标跟踪算法正在从实验
阶段向实际应用阶段发展ꎮ ＶＯＴ２０１８[１４] 沿用往年
的数据集ꎬ在原来赛事基础上增加长时跟踪挑战项
目ꎮ 长时目标跟踪挑战中目标可能会出现消失或
被遮挡等现象ꎬ因此评价工具需要跟踪器实时反
馈目标位置以及目标情况ꎮ 长时目标跟踪进一步
促进了目标跟踪算法走出实验室ꎮ ＶＯＴ２０１９ [１５] 不
仅恢复了关于热成像的目标跟踪挑战项目ꎬ还加
入了融合深度特征的目标跟踪挑战ꎬ至此挑战项
目多达 ５ 项ꎮ 此外ꎬＶＯＴ２０１９ 对公数据集和隔离
数据集进行部分更新ꎬ并根据长时跟踪和短时跟
踪在 目 标 假 设 上 的 不 同 优 化 了 评 价 协 议ꎮ
ＶＯＴ２０２０ [１６]使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言重新编写了 ＶＯＴ 工
具包ꎬ测试跟踪器的能力得到了大幅提高ꎮ 在短
时跟踪挑战中使用分割的方式标记目标代替传统
使用矩形框的方式标记目标ꎮ 如表 １ 所示为 ＶＯＴ
每年排名前五的算法汇总ꎮ

２　 生成式算法与判别式算法对比

生成式目标跟踪算法通过提取待跟踪目标的
特征建立目标模型ꎬ利用生成的模型对待检测图像
进行搜索ꎬ寻找与目标模型最匹配区域ꎬ该区域即为

表 １　 ＶＯＴ 每年排名前五算法汇总[９￣１６]

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｏｐ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ＶＯＴ ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｙｅａｒ[９￣１６]

排名 ＶＯＴ２０１３ ＶＯＴ２０１４ ＶＯＴ２０１５ ＶＯＴ２０１６ ＶＯＴ２０１７ ＶＯＴ２０１８ ＶＯＴ２０１９ ＶＯＴ２０２０

１ ＰＬＴ ＤＳＳＴ ＭＤＮｅｔ Ｃ￣ＣＯＴ ＬＳＡＲＴ ＬＡＤＣＦ ＤＲＮｅｔ ＲＰＴ

２ ＦｏＴ ＳＡＭＦ ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ ＴＣＮＮ ＣＦＷＣＲ ＭＦＴ Ｔｒａｃｋｙｏｕ ＯｃｅａｎＰｌｕｓ

３ ＥＤＦＴ ＫＣＦ ＥＢＴ ＳＳＡＴ ＣＦＣＦ ＳｉａｍＲＰＮ ＡＴＰ ＡｌｐｈａＲｅｆ

４ ＬＧＴ ＋ ＋ ＤＧＴ ＳＲＤＣＦ ＭＬＤＦ ＥＣＯ ＵＰＤＴ ＤｉＭＰ ＡＦＯＤ

５ ＬＴ￣ＦＬＯ ＰＬＴ １４ ＬＤＰ Ｓｔａｐｌｅ Ｇｎｅｔ ＲＣＯ Ｃｏｌａ ＬＷＴＬ

２７８４１
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ２０２１ꎬ２１(３５)
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目标区域ꎮ 因此生成式目标跟踪算法主要框架包
含四个部分ꎬ目标选择、目标特征提取、目标建模、
目标定位ꎬ如图 １ 所示ꎮ 具体来说ꎬ人工或使用目标
检测算法对第一帧图像进行处理ꎬ勾选出目标并标
记ꎬ当前常用的目标检测算法有帧差法、背景差法
等ꎻ然后对选中的目标的特征进行建模ꎬ通常关注
目标的灰度特征、边缘特征、梯度特征、颜色特征、
纹理特征等ꎬ常用的模型有混合高斯模型、贝叶斯
网络模型、马尔可夫模型等ꎻ目标定位则是完成
跟踪ꎮ

图 １　 生成式目标跟踪框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

判别式目标跟踪算法认为目标跟踪问题是关
于目标和背景的分类问题ꎮ 该类算法将图像中将

目标区域作为正样本ꎬ背景区域作为负样本进行训

练并生成分类器ꎬ生成的分类器可以在下一帧图像
中找到最优区域ꎬ该区域为目标区域ꎮ 目前判别式

目标跟踪算法主要可以分为相关滤波类、深度学习

类以及孪生神经网络类ꎮ
因此生成式算法与判别式算法最大的区别是ꎬ

生成式方法仅关注目标特征信息ꎬ以目标特征建立

目标模型ꎬ忽视背景信息ꎻ判别式方法采用机器学

习训练分类器ꎬ训练过程中不仅包含目标信息ꎬ还
兼顾背景信息ꎮ

３　 生成式模型的目标跟踪算法

３􀆰 １　 均值漂移算法

均值漂移(Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ) [１７] 算法是沿向量方向连

续迭代候选目标帧ꎬ使其与模板的相似度最大ꎬ并
收敛到目标的真实位置ꎮ 该方法计算复杂度低ꎬ提
取特征时会根据空间距离对中心位置周围的点进
行加权ꎮ 为解决光照变化导致的鬼影问题ꎬ王凯

等[１８]将色度、梯度以及运动矢量预测引入 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ
算法中提高了监控系统场景下目标跟踪算法准

确性ꎮ
针对目标运动过程中尺度变化问题对 Ｍｅａｎ￣

ｓｈｉｆｔ 算法进行改进提出 Ｃａｍｓｈｉｆ[１９]ꎮ Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法

是针对单帧图像的计算ꎬ并且颜色概率分布是静态
的ꎬ而 Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法对每个帧图像进行 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 运
算ꎬ其颜色概率分布是动态的ꎬＣａｍｓｈｉｆｔ 能够调节搜

索窗口ꎬ解决了目标尺度变化问题ꎬ但降低了原算

法的实时性ꎮ 董恩增等[２０] 将特征匹配融入传统的

Ｃａｍｓｈｉｆｔ 算法ꎬ有效优化背景中与目标颜色相近导

致的错误跟踪问题ꎮ

Ｖｏｊｉｒ 等[２１] 提出尺度自适应均值漂移跟踪器
(ｓｃａｌｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅａｎ￣ｓｈｉｆｔ ｔｒａｃｋｅｒꎬ ＡＳＭＳ)ꎮ 该算法
在原有的 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算法框架下引入了尺度估计以
及颜色直方图特征ꎬ同时使用尺度不巨变先验和可
能偏最大先验作为正则项以及反向尺度一致性检
测ꎬ在跟踪目标过程中会根据目标尺寸变化进行相
应调整ꎮ ＡＳＭＳ 算法在保证一定准确度的同时平均
帧率可以达到 １２５ 帧 / ｓꎬ是 ＶＯＴ２０１５ 竞赛官方推荐
的实时算法ꎬ但是当背景颜色与目标颜色相近时该
算法很容易丢失目标ꎮ 如表 ２ 所示为均值漂移算法
改进方式与效果ꎮ

表 ２　 均值漂移算法改进与效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
算法名称 改进方式 改进效果

Ｃａｍｓｈｉｆ[１９]
每个帧图像进行 Ｍｅａｎ￣
ｓｈｉｆｔ、 自 动 调 节 搜 索

窗口

解决了目标尺度变化问题

ＡＳＭＳ[２１]

引入了尺度估计、经典

颜色直方图特征、两个

先验和一个检测

进一步优化目标尺度变化

问题ꎬ保证速度的情况下提

高了跟踪准确度ꎮ

３􀆰 ２　 贝叶斯滤波算法
递归贝叶斯滤波( Ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ) 算法是基

于贝叶斯估计理论的基础提出的目标跟踪方案[２２]ꎮ
该算法包含预测和更新两个步骤ꎬ通过这两个步骤
反复迭代估计图像中目标的位置ꎮ 递归贝叶斯滤
波概率在实际目标跟踪中很难获得最优解ꎬ为解决
这一问题提出了卡尔曼滤波目标跟踪算法和粒子
滤波目标跟踪算法ꎮ

卡尔曼滤波(Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ)算法[２３]是一种以
状态方程和观测方程为基础ꎬ运用递归的方式来预
测目标在下一帧的位置ꎮ 在跟踪过程中该算法可
以通过卡尔曼增益变化规避传感器噪声、观测值不
准确等问题ꎬ并实现对状态真实值的最优估计ꎮ 卡
尔曼滤波算法作为一种预测机制ꎬ当目标发生遮挡
时可能会出现丢失目标现象ꎮ 杨鹏生等[２４] 提出了
一种基于改进扩展卡尔曼滤波的目标跟踪算法ꎮ
该算法通过构建时间差和信号到达方向的观测方
程ꎬ利用几何和代数关系化简得到伪线性模型提高
了目标跟踪精度ꎬ而且使目标跟踪结果更加稳定ꎮ
基于卡尔曼滤波的目标跟踪算法仅对线性目标模
型有较好的效果ꎬ然而在实际应用中大多数模型都
是非线性的ꎮ 许红香等[２５] 将无损变换引入传统的
卡尔曼滤波算法ꎬ并将采集到的图像分为多簇处理
后使用协方差交叉融合ꎬ改善非线性目标跟踪ꎮ 对
于非线性目标模型ꎬ通常适用粒子滤波方法实现目
标跟踪ꎮ

３７８４１２０２１ꎬ２１(３５) 彭建盛ꎬ等:生成式与判别式视觉目标跟踪算法综述
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粒子滤波算法[２６] 将蒙特卡洛思想引入贝叶斯
滤波中ꎮ 该算法核心思想是将随机采样与重要性
重采样相结合ꎮ 通过对图像随机散布粒子并采样
特征ꎬ将采样结果与目标特征对比ꎬ计算出每个粒
子的相似度ꎬ对相似度高的区域投入更多的粒子ꎬ
迭代操作最终确定目标位置ꎮ 粒子滤波从一定程
度上ꎬ属于卡尔曼滤波的拓展ꎬ解决了卡尔曼滤波
只适用于线性高斯分布概率问题ꎬ为分析非线性模

型提供了一种有效的解决方案ꎮ 赵宗超等[２７] 利用
引导图像滤波(ｇｕｉｄｅｄ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｅｒꎬ ＧＩＦ)对待检测图
像滤波处理增强目标区域ꎬ使编码器增加训练样
本ꎬ提高粒子置信度准确性ꎬ实现在线跟踪ꎮ 如表 ３
所示为贝叶斯滤波算法改进方式与效果ꎮ

表 ３　 贝叶斯滤波算法改进与效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法名称 改进方式 改进效果

卡尔曼滤波[２３]

采用最小均方误差

的最优线性递归滤

波方法

实现观测值不准确情况

下对状态真实值的最优

估计ꎬ只适用于高斯模型

粒子滤波[２６] 蒙特卡洛思想引入

贝叶斯滤波

适用于非线性模型ꎬ提高

跟踪精度

４　 判别式模型的目标跟踪算法

４􀆰 １　 相关滤波目标跟踪算法

基于相关滤波的目标跟踪算法可以近似看成
两个信号寻找最大相关值ꎮ 通过对第一帧样本图
片进行训练ꎬ输出一个具有区分背景和目标能力的
滤波器ꎬ使用该滤波器对后面的每一帧图片进行运
算获取相关值ꎬ根据运算后相关值的大小判断目标
位置ꎬ相关值越大ꎬ说明该区域与目标的相似度越
高ꎬ同时将每一回合响应结果返回滤波器对滤波器
进行更新以提高下回合跟踪的准确性ꎮ 如图 ２ 所示
为相关滤波结构框图ꎮ

图 ２　 相关滤波结构框图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒ

基于相关滤波器目标跟踪算法最早可以追溯

到由 Ｂｏｌｍｅ 等[２８] 提出的最小化输出误差平方和滤
波器(ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｕｔｐｕｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓꎬ ＭＯＳＳＥ)ꎮ ＭＯＳＳＥ 能够在初始化单个帧
的时候产生稳健的滤波器ꎬ并用卷积定理将输入图
像和滤波器转换到频域相乘ꎬ再返回时域得到响应

图ꎮ 根据 响 应 值 大 小 来 实 现 目 标 跟 踪ꎮ 由 于
ＭＯＳＳＥ 算法仅提取灰度特征ꎬ因此具有较快的运行
速度可以达到 ６６９ 帧 / ｓꎮ 后续的基于相关滤波的目
标跟踪算法大多是建立在 ＭＯＳＳＥ 算法框架的基础
上围绕特征表达、尺度自适应、边界效应等方面进
行改进ꎮ

Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等 [２９]首次将核函数引入目标跟踪算

法提出循环结构核跟踪器( ｃｉｒｃｕｌａｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｋｅｒ￣
ｎｅｌｓꎬ ＣＳＫ)ꎬ使用了一种基于循环矩阵的采样方法
代替传统的粒子采样方法ꎮ 该跟踪器与 ＭＯＳＳＥ 相
同仅采集单通道灰度特征ꎬ灰度特征的表征能力不
足以处理背景复杂或者目标与背景颜色相似的情

况ꎮ 为丰富目标特征ꎬＤａｎｅｌｌｊａｎ 等[３０] 以 ＣＳＫ 算法

为基础ꎬ将原本的灰度特征换成多通道颜色特征提
出自适应颜色属性( ｃｏｌｏｒ ｎａｍｅꎬ ＣＮ)算法ꎬ同时结
合自适应降维策略将主成分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏ￣
ｎｅｎｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)从 １１ 维降到 ２ 维ꎬ改进了模型
跟踪方案在降低计算成本的同时提升了跟踪性能ꎮ
除了颜色特征ꎬ方向梯度直方图(ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎ￣
ｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓꎬ ＨＯＧ) 特征在描述目标方面也显示出

了明显的优势ꎮ Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ 等[３１]在 ＣＳＫ 基础上提出

了核相关滤波算法(ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＫＣＦ)和
判别式相关滤波器( ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ
ＤＣＦ)ꎬ该算法将单通道的灰度特征拓展到了 ＨＯＧ
特征ꎮ 其采用岭回归与循环移位进行密集采样ꎬ并
通过核函数将低维线性空间映射到高维空间ꎬ提高

了相关滤波跟踪算法的鲁棒性ꎮ Ｌｉ 等[３２] 对 ＤＣＦ 算

法进行改进ꎬ提出了 ＡｕｔｏＴｒａｃｋ 算法ꎮ 该算法引入
空间局部相应作为正则项ꎬ实现了在线自适应时空
正则项优化ꎬ在保证跟踪精度的同时实现了 ６０ 帧 / ｓꎮ
ＡｕｔｏＴｒａｃｋ 算法定位用于无人机系统ꎬ是目前最好的
基于中央处理器 ( ｃｅｎｔｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔꎬ ＣＰＵ) 跟
踪器ꎮ

为优化尺度变化问题ꎬＬｉ 等[３３]提出了集成尺度

自适应和核相关滤波器的跟踪器( ａ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒ ｔｒａｃｋｅｒ ｗｉｔｈ ｓｃａｌｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅ￣
ｇｒａｔｉｏｎꎬ ＳＡＭＦ) 算法ꎮ 该算法在 ＫＣＦ 框架基础上ꎬ
将 ＫＣＦ 单一特征换成对 Ｇｒａｙ、Ｃｏｌｏｒ、ＨＯＧ 三种特征
矢量叠加ꎬ同时创建拥有 ７ 个粗略尺度的尺度池通ꎮ
该算法对预选区域目标按照尺度池做七次尺度计
算并于上一帧图片目标进行对比ꎬ响应值最大的尺
度则为当前目标ꎬ由此可知 ＳＡＭＦ 在实际使用中速

度非常慢ꎮ Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等[３４] 提出的精确尺度目标跟

踪(ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｃａｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ
ＤＳＳＴ)算法ꎬ该算法采用先平移跟踪后尺度跟踪策
略实现局部寻优过程ꎬ同时将尺度池扩展到 ３３ 个精

４７８４１
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ２０２１ꎬ２１(３５)
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细尺度ꎬ有效解决了 ＳＡＭＦ 最高峰处不一定是尺度
最优解问题ꎬ并在 ＶＯＴ２０１４ 竞赛上取得冠军成绩ꎮ
为提高效率ꎬ该团队在 ２０１７ 年提出快速精确尺度目
标跟踪(ｆａｓｔ ＤＳＳＴꎬ ＦＤＳＳＴ)算法[３５]ꎬ采用降维以及
正交三角分解减低了计算量ꎬ有效的解决复杂度问
题ꎮ 以上几种算法均为穷举尺度池的方法ꎬ除此之
外还有分块处理方法ꎮ 扆梦楠等[３６]将 ＤＳＳＴ 算法中
的手动标记换成检测算法ꎬ提高了指定场景下目标
跟踪便捷度ꎮ Ｌｉ 等[３７] 提出的可信块跟踪器 ( ｒｅｌｉａ￣
ｂｌｅ ｐａｔｃｈ ｔｒａｃｋｅｒｓꎬ ＲＰＴ)ꎬ由部件间的相对位置关系
推断目标的尺度变换情况ꎮ Ａｋｉｎ 等[３８] 从平衡准确
性与实时性的角度出发提出了通过全局和局部耦
合相关滤波对部分形变目标跟踪的跟踪器( ｄｅｆｏｒ￣
ｍａｂｌｅ ｐａｒｔ￣ｂａｓｅｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂｙ ｃｏｕｐｌｅｄ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓꎬ ＤＰＣＦ)ꎬ通过一个全局滤波器和多
个部件滤波器间的耦合作用协同处理局部遮挡和
尺度变化问题ꎮ 除了尺度池穷举法和分块模型法
可以实现尺度自适应外ꎬ还可以通过特征点模型实
现尺度自适应ꎮ Ｍｏｎｔｅｒｏ 等[３９] 提出的 ｓＫＣＦ 算法在
相邻图像帧中以目标为中心提取特征点并对按照
距离对特征点赋予不同的权值ꎬ离目标中心距离越
近权值越大ꎬ反之权值越小ꎮ 通过对比前后图像帧
中的特征点的位置变化实现对目标尺度自适应变
化ꎮ 相比之下分块模型法和特征点模型法作为自
适应定义尺度方法是对尺度池穷举法的优化ꎬ具有
更好的效果ꎮ

当目标发生快速运动或者形变时将会导致边
界效应发生ꎮ 单使用 ＨＯＧ 特征 ＣＳＫ、ＫＣＦ 等算法
将无法应对ꎮ 为应对边界效应问题ꎬ较早是由
Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等[４０]提出的空间正则化鉴别相关滤波器
跟踪器(ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｉｌｔｅｒ ｔｒａｃｋｅｒꎬ ＳＲＤＣＦ)ꎮ 该算法在传统的 ＫＣＦ 算法
基础上扩大了搜索区域ꎬ并采用空域正则化对滤波

器边界函数加大权重约束ꎬ并使用 Ｇａｕｓｓ￣Ｓｅｉｄｅｌ 函
数来求解滤波器ꎬ使得分类器能够更准确地进行追
踪ꎮ ＳＲＤＣＦｄｅｃｏｎ[４１]在原算法的基础上对样本问题
和学习率问题进行优化ꎮ Ｋｉａｎｉ 等[４２] 提出有限边界
的相关滤波器(ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｏｕｎｄａ￣
ｒｉｅｓꎬ ＣＦＬＢ)算法ꎮ 该算法通过使用大于目标区域
的图片进行训练ꎬ然后使用二值矩阵对目标区域进
行提取ꎮ 由于选择图片过大会导致训练出的滤波
器不准算法ꎬ因此该算法在鲁棒性方面并不理想ꎮ

表 ４ 为部分相关滤波目标跟踪算法分析对比ꎮ
通过对比发现每一种算法都有独特的优点ꎬ因此
将多种算法合理的融合ꎬ实现优势互补也是较好
的研究方向ꎮ 随着硬件的高速发展ꎬ计算机计算
能力不断提高实时性的问题可能会得到一定的解
决ꎮ 当前众多学者致力于深度特征与相关滤波算
法相结合ꎬ进一步优化相关滤波目标跟踪算法的
性能ꎮ
４􀆰 ２　 深度学习目标跟踪算法

从 ＶＯＴ 目标跟踪大赛比赛结果可以看出ꎬ竞赛
的前五名大多使用了深度学习算法ꎮ 目前主流的
深度学习算法在目标跟踪领域仍然存在两个明显
的缺陷:①目标跟踪中正样本通常只有初始帧中的
目标ꎬ没有大量的数据支撑很难训练出良好的分类
器ꎻ②为改善目标跟踪效果ꎬ通常需要提高网络的
复杂度ꎬ这导致了算法的复杂度提高ꎬ实时性大幅
下降ꎮ 当前基于深度学习的目标跟踪算法主要可
以分为两大类ꎬ一类是将深度学习技术引入相关滤
波目标跟踪算法ꎬ对原有的算法进行改进ꎻ另一类
是直接使用深度学习技术对目标进行端到端的
跟踪ꎮ

深度学习与相关滤波相结合的目标跟踪算法
主要是使用深度学习技术对目标进行特征提取ꎬ并
将提取的特征代替原相关滤波算法中的特征ꎮ Ｍａ

表 ４　 部分相关滤波目标跟踪算法
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

算法名称 采用特征 特点 缺点

ＭＯＳＳＥ[２８] Ｇｒａｙ 利用傅里叶变换使滤波过程在频域执行跟踪速度快

ＣＳＫ[２９] Ｇｒａｙ
利用核函数和傅里叶变换计算相邻两帧图像的相关性ꎬ在
提高跟踪效果的同时保证了较快的跟踪速度

采用的图像特征均为单通道灰度特征ꎬ因此

在很大程度上限制了这两种跟踪方法在面对

复杂背景或目标与背景颜色相近时的跟踪能

力ꎬ无法应对目标尺度变化

ＫＣＦ[３１]

ＤＣＦ
ＨＯＧ

提升了跟踪器在复杂环境下对运动模糊和光照变化的鲁

棒性

对于目标本身尺度变化导致的跟踪漂移问题

的处理能力仍然有待加强

ＳＡＭＦ[３３] Ｇｒａｙ、Ｃｏｌｏｒ、ＨＯＧ 使用 ７ 个粗略尺度的尺度池ꎬ单个滤波器
全局寻优的过程ꎬ响应最高的全局最优不能

保证是局部最优

ＤＳＳＴ[３４] ＨＯＧ、Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
分别训练平移滤波器和尺度滤波器ꎬ特征选择上保持高度

的灵活性ꎬ其对运动模 糊、光照变化具有很强的鲁棒性

算法复杂度高ꎬ计算量大ꎬ实时性差ꎬ对于目

标发生形 变时跟踪效果差

ＳＲＤＣＦ[４０] ＨＯＧ
用空域正则化对滤波器边界函数加大权重约束ꎬ并进行迭

代优化ꎬ分类器能够更准确地进行追踪
算法复杂度高ꎬ计算量大ꎬ实时性差

５７８４１２０２１ꎬ２１(３５) 彭建盛ꎬ等:生成式与判别式视觉目标跟踪算法综述
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等[４３]提出分层卷积特征目标跟踪算法(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ＨＣＦ)ꎬ该算
法用 ＶＧＧＮｅｔ￣１９ 模型作为特征提取器ꎬ经过三层网
络分别训练滤波器ꎬ并通过滤波器得到的响应图进
行加权ꎬ得到最终的响应图ꎬ并通过最大响应定位
目标中心ꎮ 但该算法在应为目标尺寸变化问题鲁
棒性较差ꎬ主要是因为该算法仅关注目标的中心位
置ꎬ并默认被跟踪物体尺寸不发生变化ꎮ Ｄａｎｅｌｌｊａｎ
等[４４]在 ＳＲＤＣＦ 的基础上将原特征替换成深度特征
提出 ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ 算法ꎮ ＤｅｅｐＳＲＤＣＦ 探索了不同卷
积层的深度特征对跟踪效果的不同影响ꎬ实验表明
使用第一卷积层所提取的特征的效果优于使用其
他层特征的效果ꎬ同时相对于深层特征ꎬ浅层特征
拥有更加快速的提取速度ꎬ保证了算法的运行速
度ꎮ 该算法证明了浅层卷积层比深层卷积层更适
用于目标跟踪并且拿下了 ＶＯＴ２０１５ 大赛第二名ꎬ传
统的 ＳＲＤＣＦ 算法名次为第四名ꎮ Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等[４５] 根
据 ＤＣＦ 算法改进提出了连续卷积算子跟踪器(ｃｏｎ￣
ｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｔｒａｃｋｅｒꎬ Ｃ￣ＣＯＴ)ꎮ 将原
算法中使用单一分辨率的特征改为使用多分辨率
特征并隐式插值模型实现多特征自然整合ꎬ改进后
算法还运用了连续空间域中的区分卷积算子理论
框架ꎬ提高跟踪精度并取得了 ＶＯＴ２０１６ 大赛排名第
一ꎬ但是由于使用高维特征需要训练大量滤波器ꎬ
使得算法复杂度高ꎬ导致算法速度较慢ꎮ 之后
Ｄａｎｅｌｌｊａｎ 等从样本集大小、滤波器构造和模型更新
策略对 Ｃ￣ＣＯＴ 进行改进提出了高效卷积算子跟踪
器 ( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｔｒａｃｋｅｒꎬ ＥＣＯ) 算
法[４６]ꎮ 该算法使用因式分解的卷积操作对滤波器
进行降维ꎬ在样本集方面利用混合高斯模型对具有
类内相似性和类间差异性的样本组合ꎬ在更新策略
方面采用间断式模型更新策略间隔多帧完成一次
更新ꎬ有效地避免模型漂移ꎬ同时降低了算法复杂
度ꎬ提高了跟踪精度的同时也大幅提高了算法效
率ꎬ达到了同时期、同类算法的顶峰ꎮ 如表 ５ 为部分
算法在 ＯＴＢ５０ 和 ＯＴＢ１００ 标准集上的表现情况[４７]ꎮ

端到端的分类深度网络跟踪最早由 Ｎａｍ 等[４８]

提出多域卷积神经网络跟踪器(ｍｕｌｔｉ￣ｄｏｍａｉｎ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｃｋｅｒꎬ ＭＤｎｅｔ)算法并取得
了 ＶＯＴ２０１５ 大赛冠军ꎮ 该网络由特征提取通用的
共享层和多分支检测的全连接层两部分组成ꎮ ＭＤ￣
ｎｅｔ 算法包括两个阶段ꎬ训练阶段和目标跟踪阶段ꎮ
训练阶段通过对数据集训练得到全连接层ꎬ共享层
对所有数据通用以便获得动态目标通用性深度特
征ꎻ目标跟踪保留固定共享层ꎬ并根据新的数据建
立新的全连接层ꎬ二者结合组成新的端到端网络ꎮ
ＭＤｎｅｔ 利用卷积操作将目标跟踪作为目标与背景的
二分类问题处理ꎬ导致其在跟踪过程中易受目标相
似物的干扰ꎬ并且对目标遮挡的鲁棒性较差ꎮ

针对该问题ꎬＱｉ 等[４９]在 ＭＤｎｅｔ 的基础上进行改
进ꎬ提出规模和状态感知跟踪器(ｓｃａｌｅ￣ａｎｄ￣ｓｔａｔｅ ａｗａｒｅ
ｔｒａｃｋｅｒꎬ ＳＳＡＴ)算法ꎮ 该算法包含三个主要组件:使
用基础跟踪器进行跟踪、边界框细化和目标状态分
类ꎬ针对目标旋转、变形问题ꎬ利用水平集图像分割或
边界框回归技术实现了边界框自适应缩紧ꎮ 针对目
标遮挡问题设计单独的卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)对目标遮挡状态和非遮挡状态
进行分类ꎬ当目标被遮挡时该帧图像将不会被用于跟
踪器更新ꎮ 如图 ３ 所示为 ＳＳＡＴ 网络结构图ꎮ

Ｎａｍ 等[５０]还提出了利用多个 ＣＮＮ 构成树结构
并协作以完成目标跟踪的树结构卷积神经网络跟踪
器(ｔｒｅｅ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｃｋｅｒꎬ

表 ５　 部分算法在 ＯＴＢ５０ 和 ＯＴＢ１００ 标准集上的表现[４７]

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ
ＯＴＢ５０ ａｎｄ ＯＴＢ１００ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｅｔ[４７]

算法
ＯＴＢ１００

成功率 精准率

ＯＴＢ５０
成功率 精准率

ＫＣＦ ０􀆰 ５１４ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ４７７ ０􀆰 ６９６
ＳＡＭＦ ０􀆰 ５７９ ０􀆰 ７８５ ０􀆰 ５４１ ０􀆰 ７５２
ＤＳＳＴ ０􀆰 ５０３ ０􀆰 ７３７ ０􀆰 ４７０ ０􀆰 ６９３
ＦＤＳＳＴ ０􀆰 ５３０ ０􀆰 ７１３ ０􀆰 ４７９ ０􀆰 ６４４
ＳＲＤＣＦ ０􀆰 ６２６ ０􀆰 ８３８ ０􀆰 ５９８ ０􀆰 ７８９

Ｄｅｅｐ￣ＳＲＤＣＦ ０􀆰 ６４１ ０􀆰 ８４９ ０􀆰 ６３５ ０􀆰 ８５１
Ｃ￣ＣＯＴ ０􀆰 ６７２ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ６７１ ０􀆰 ８９６
ＥＣＯ ０􀆰 ７０９ ０􀆰 ９２８ ０􀆰 ６８９ ０􀆰 ９１０

图 ３　 ＳＳＡＴ[４９]网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＳＳＡＴ[４９] ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

６７８４１
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ２０２１ꎬ２１(３５)
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ＴＣＮＮ)ꎮ ＴＣＮＮ 对每个 ＣＮＮ 进行可靠性评估以确
定权重ꎬＣＮＮ 模型可靠性越高权重约大ꎬ并利用所
有 ＣＮＮ 进行加权检测ꎬ充分发挥每个 ＣＮＮ 的作用
并以十帧图像创建一个新节点ꎬ同时删除一个距离
创建时刻最久的旧节点ꎬ并选择使新节点可靠性最
高的节点作为父节点ꎬ完成在线微调ꎬ避免邻近帧
之间的过拟合ꎬ以此保证 ＴＣＮＮ 在整个跟踪过程中
的可靠性ꎮ

为解决尺度变化问题ꎬＷａｎｇ 等提出了多级深度
特征跟踪器(ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｃｋｅｒꎬ ＭＬＤＦ)
算法ꎮ 该算法通过融合多级特征预训练一个多级网
络(ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＬＮ)ꎮ 该网络用于确定目标
中心位置ꎬ然后使用尺度预测网络(ｓｃａｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＰＮ)处理尺度变化问题ꎮ 如表 ６ 为 ＭＤｎｅｔ、
ＳＡｎｅｔ 和 ＴＣＮＮ 在 ＶＯＴ２０１６ 中的测试情况[１２]ꎮ

表 ６　 ＭＤｎｅｔ、ＳＳＡＴ、ＭＬＤＦ 和 ＴＣＮＮ 性能对比[１２]

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＤｎｅｔꎬ
ＳＳＡＴꎬ ＭＬＤＦ ａｎｄ ＴＣＮＮ[１２]

算法 ＥＡＯ Ａ Ｒ ＥＦＯ
ＴＣＮＮ ０􀆰 ３２５ ０􀆰 ５５４ ０􀆰 ２６８ １􀆰 ０４９
ＳＳＡＴ ０􀆰 ３２１ ０􀆰 ５７７ ０􀆰 ２９１ ０􀆰 ４７５
ＭＬＤＦ ０􀆰 ３１１ ０􀆰 ４９０ ０􀆰 ２３３ １􀆰 ４８３
ＭＤｎｅｔ ０􀆰 ２５７ ０􀆰 ５４１ ０􀆰 ３３７ ０􀆰 ５３４

　 注:ＥＡＯ 为平均重叠期望ꎻＡ 为平均重叠率ꎻＲ 为鲁棒性ꎻＥＦＯ 为等

效滤波运算速率ꎮ

４􀆰 ３　 孪生网络目标跟踪算法
孪生网络结构是由两个网络结构或多个网络

结构共同组成ꎬ并且该两个网络结构参数共享ꎬ一
种特殊的神经网络架构ꎮ 在目标跟踪领域ꎬ孪生网
络算法同时接收两个图片并分别输入两个子神经
网络进行训练ꎬ同时两个子神经网络权值共享ꎬ通
过对不同子神经网络获得的图像特征用于获取相
关响应图像进行分析计算ꎬ以此判断目标位置并完
成目标跟踪ꎮ

Ｔａｏ 等[５２]提出的孪生网络目标跟踪(ｓｉａｍｅｓｅ ｉｎ￣
ｓｔａｎｃｅ ｓｅａｒｃｈ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ＳＩＮＴ) 算法是首次将孪生网络
思想应用到目标跟踪中ꎮ 该算法包含两个步骤ꎬ离线
训练和在线跟踪ꎮ 离线训练使用阿姆斯特丹视频跟
踪训练集(Ａｍｓｔｅｒｄａｍ ｌｉｂｒａｒｙ ｏｆ ｏｒｄｉｎ￣ａｒｙ ｖｉｄｅｏｓ ｆｏｒ
ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ＡＬＯＶ)算法ꎬ采用最小化损失函数的方式进
行ꎮ 在线跟踪过程中分别将初始帧目标图像和当前
帧图像分别输入两个神经网络ꎬ并返回最大响应区域
作为目标区域ꎮ Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ 等[５３]提出全卷积孪生网络
(ｆｕｌｌｙ￣ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳｉａｍＦＣ)ꎬ该算法
与 ＳＩＮＴ 算法基本原理类似ꎬ都是首先通过离线训练
然后进行在线跟踪ꎮ 图 ４ 为 ＳｉａｍＦＣ 网络结构图ꎬ其
中 １２７ ×１２７ × ３ 为目标图像、２５５ × ２５５ × ３ 为当前图

像ꎬ神经网络采用ＡｌｅｘＮｅｔ 结构ꎬ通过对响应图进行处
理则可以实现目标跟踪ꎮ 以 ＳｉａｍＦＣ 为代表的早期的
孪生网络算法在跟踪速度上表现良好ꎬ但是应对尺度
变化等问题还有待提高ꎮ

为了解决 ＳｉａｍＦＣ 在面对目标尺度变化时鲁棒
性较差的问题ꎬＬｉ 等[５４] 借鉴了目标检测 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 算法[５５] 将区域生成网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＲＰＮ)加入 ＳｉａｍＦＣ 框架提出了 ＳｉａｍＲＰＮꎮ 将
孪生网络结构分为一个分类分支和一个检测分支ꎬ
其中分类分支用来判断是否为目标ꎬ检测分支用边
界回归来替代多尺度检测ꎬ得到了更好的目标尺
度ꎮ 如表 ７ 所示为 ＶＯＴ２０１８ 大赛前五算法ꎮ 该算
法取得综合排名第三名好成绩ꎬ并且在实时跟踪赛
项中远高于相近排名的算法[１４]ꎮ Ｚｈｕ 等[５６] 为提高
ＳｉａｍＲＰＮ 跟踪器抗干扰能力对其进行进一步优化ꎬ
提出了 ＤａＳｉａｍＲＰＮ 算法ꎮ 解决了传统孪生网络目
标跟踪过程中只能区分前景和非语义背景导致的
复杂背景下性能无法保证问题ꎮ

另一种是由 Ｗａｎｇ 等[５７] 提出的可同时实现对
目标分割与目标跟踪的 ＳｉａｍＭａｓｋꎬ该算法在 ＳｉａｍＦＣ
基础上增加多种功能模块进行改进ꎮ ＳｉａｍＭａｓｋ 利
用掩膜分支实现目标二值化分割ꎬ并将目标分割任
务中的细节性特征用于目标跟踪任务ꎻ利用边界分
支得到目标候选区域ꎻ利用得分分支完成候选区域
的筛选ꎬ最终可实现实时跟踪ꎮ ＳｉａｍＭａｓｋ 首次提出
使用掩膜的方式标记目标ꎮ Ｈｅ 等[５８] 提出的 ＳＡ￣Ｓｉ￣
ａｍ 首次将语义信息分支和外观信息分支加入到目
标跟踪框架ꎬ并且每个分支都是独立的孪生网络ꎬ
所以该算法结构又叫做双重孪生的网络结构ꎮ 两个

图 ４　 ＳｉａｍＦＣ[５３]网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｉａｍＦＣ[５３]

表 ７　 ＶＯＴ２０１８ 前五名算法[１４]

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｏｐ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ＶＯＴ２０１８[１４]

算法
短时跟踪 实时跟踪

ＥＡＯ Ａ Ｒ ＥＡＯ Ａ Ｒ
ＬＡＤＣＦ ０􀆰 ３９ ０􀆰 ５０ ０􀆰 １５ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ３１ １􀆰 ３６
ＭＦＴ ０􀆰 ３９ ０􀆰 ５０ ０􀆰 １４ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ３３ １􀆰 ５９

ＳｉａｍＲＰＮ ０􀆰 ３８ ０􀆰 ５９ ０􀆰 ２７ ０􀆰 ３８ ０􀆰 ３４ ０􀆰 ２８
ＵＰＤＴ ０􀆰 ３８ ０􀆰 ５４ ０􀆰 ２８ ０􀆰 ３８ ０􀆰 ５９ １􀆰 ３６
ＲＣＯ ０􀆰 ３８ ０􀆰 ５１ ０􀆰 １６ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ３３ １􀆰 ７０

７７８４１２０２１ꎬ２１(３５) 彭建盛ꎬ等:生成式与判别式视觉目标跟踪算法综述
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分支在训练过程中遵循特征互异性原则ꎬ通道加权
机制可以充分利用并融合具有互补性质的语义特
征和外观特征使得算法在保证实时性的基础上可
以有效地判断目标外观变化ꎬ相比于 ＳｉａｍＦＣ 算法
跟踪精度和鲁棒性都得到了显著提高ꎮ Ｌｉ 等[５９] 认

为视觉跟踪中的目标是任意形式任意类别的ꎬ因此
预先训练的深度特征在目标跟踪领域贡献并不大ꎮ
针对这一观点提出了目标感知深度跟踪算法( ｔａｒ￣
ｇｅｔ￣ａｗａｒｅ ｄｅｅｐ ｔｒａｃｋｉｎｇꎬ ＴＡＤＴ)ꎮ 该算法使用回归
损失和排名损失生成目标运动特征和目标尺度感
知特征ꎬ并根据反向传播梯度特征和目标感知特征
对每一个神经网络赋权值从而确定目标ꎮ

图 ５　 ＡＴＯＭ[６２]网络模型

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｔｏｍ[６２] ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅ

Ｚｈａｎｇ 等[６０] 对孪生网络的骨干网络进行探索
并提出更广更深的孪生网络(ｄｅｅｐｅｒ ａｎｄ ｗｉｄｅｒ ｓｉａ￣
ｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＳｉａｍＤＷ)算法ꎮ 作者总结当前基于
孪生网络的目标跟踪算法均是使用 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络框
架ꎬ并通过实验更换网络框架对比现有网络框架下
目标跟踪效果ꎬ发现效果均不如 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络框架ꎬ
且随着网络深度增加效果越差ꎮ 随后作者从步长、
填充、感受野等角度分析原因ꎬ并发现各影响因素
之间并不完全独立ꎬ且对于全卷积的孪生网络ꎬ填
充操作会导致跟踪性能退化ꎮ ＳｉａｍＤＷ 使用新的残
差模块( ｃｒｏｐｐｉｎｇ￣ｉｎｓｉｄｅ ｒｅｓｉｄｕａｌꎬ ＣＩＲ)来控制接收
域的大小和网络步长ꎬ削弱由填充操作引起的偏差
对目标跟踪的负面影响ꎬ这种方法改进下的 ＳｉａｍＦＣ
算法和 ＳｉａｍＲＰＮ 算法在性能上都有所提高ꎮ Ｌｉ
等[６１]通过在 ＳｉａｍＲＰＮ 的基础上改进骨干网络ꎬ得
到使用多层特征融合的深层孪生网络模算法 Ｓｉａｍ￣
ＲＰＮ ＋ ＋算法ꎮ 该算法使用了多级级联方式完成特
征的逐层聚合ꎬ有助于目标跟踪性能的提升ꎮ 在
ＶＯＴ２０１７ 性能测评中对 ＳｉａｍＲＰＮ 骨干网络进行改
进后得到的 ＳｉａｍＲＰＮ ＋ ＋ ꎬ其各项性能均得到优化ꎮ
ＳｉａｍＭａｒｇｉｎ 算法在 ＳｉａｍＲＰＮ ＋ ＋基础上将判别式特

征嵌入到孪生神经网络中ꎬ并用于离线训练ꎬ使得
算法在保证速度的同时提高了准确率ꎮ 在线更新
方面选用基于 ＲＯＩＡｌｉｇｎ 的更新方式ꎬ通过 ＲＯＩＡｌｉｇｎ
对当前帧特征进行建模ꎬ使用移动平均策略更新模
板ꎬ有效地应对了目标外观变化问题[１５]ꎮ

除了具有对称结构的孪生网络完成目标跟踪
的方法外ꎬ还有部分方法虽然借鉴了孪生网络的并
行框架ꎬ但是结构并不严格对称的迭代最大化跟踪
(ａｃｃｕｒａｔｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｂｙ ｏｖｅｒｌａｐ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＡＴＯＭ)
算法[６２]ꎮ ＡＴＯＭ 主要包括目标估计模块和目标分

类模块ꎬ并借鉴目标检测领域的 ＩｏＵ￣Ｎｅｔ[６３] 设计了
用于目标估计模块的 ＩｏＵ￣Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ 网络ꎮ 如图 ５ 为
ＡＴＯＭ 网络模型ꎮ Ｌｕｋｅｚｉｃ 等[６４] 将在 ＡＴＯＭ 基础上
引入相关滤波器模型ꎬ提高了跟踪速度ꎮ
４􀆰 ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架目标跟踪算法

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[６５]框架不同于传统深度学习框架ꎬ
是一种基于注意力机制的框架ꎮ 该框架早期服务
于自然语言ꎬ近年才被应用于计算机视觉ꎮ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 框架本质是一个编码解码的结构ꎮ 在计算机
视觉中主要被用于捕捉图像上的目标感受野ꎮ

Ｗａｎｇ 等[６６]提出 ＴｒＤｉＭＰꎬ将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为中
间模块用于特征提取ꎬ并有效地提升了特征质量ꎮ
同时对传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行改良ꎬ将编码和解码
两部分成两个并行分支ꎮ 编码部分对模板部分进
行提取并使用注意力机制进行增强ꎻ搜索部分有解
码进行处理ꎮ 该算法虽然在检测精度方面取得较
好效果ꎬ但是对于目标遮挡、目标消失仍需要优化ꎮ
Ｃｈｅｎ 等[６７] 提出 Ｔｒａｎｓｔ 算法ꎬ在孪生网络的基础上
引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架ꎬ利用该框架中的注意力机制
用于避免目标跟踪过程中的语义丢失问题ꎮ 该算
法虽然已经取得较好效果ꎬ但是并没有充分利用背
景信息ꎬ还具有较大的提升空间ꎮ

目前基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架的目标跟踪算法尚

８７８４１
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ２０２１ꎬ２１(３５)
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处于起步阶段ꎬ但是已经在现有的数据集上取得了
较好的效果ꎬ潜力巨大ꎮ

５　 总结与展望

从生成式目标跟踪算法和判别式目标跟踪算

法作为切入点对目标跟踪算法进行了梳理和分析ꎮ
由上文可知ꎬ对于生成式模型来说主要缺点表现在

忽略背景信息仅仅关注目标信息ꎬ导致往往背景存
在与目标相似情况下无法正确跟踪目标ꎬ并且生成
式模型建模使用特征相对单一ꎬ对于光照变化、运
动模糊、分辨率低、目标旋转等问题不能很好地兼
顾ꎬ从而影响跟踪的准确性ꎮ 由于原理的限制ꎬ生
成式算法的综合性能很难超越判别式算法的综合
性能ꎬ因此目前大部分科研人员将精力投入到判别
式模型研究中ꎮ 基于判别式模型的目标跟踪算法
也将是未来目标跟踪算法的主力军ꎮ 结合本文中
不同算法对比分析可得未来研究方向包括以下几
个方面ꎮ

(１)有效的特征选择以及多特征融合ꎮ 在讨论
相关滤波算法时发现ꎬ目标跟踪的特征选择经历了
由简单到复杂ꎬ由单一到多特征融合的过程ꎬ如表 ５
所示多特征的 ＳＡＭＦ 算法性能上优于单一特征 ＫＣＦ
算法ꎮ 不同特征在目标跟踪过程中均可以发挥不

同的优势ꎬ因此后续研究过程中可以尝试更多的特
征组合方式ꎬ探究不同特征对于不同场景下目标跟
踪的影响ꎬ从而寻找较优的特征组合方式ꎮ

(２)相关滤波算法与深度学习算法相融合ꎮ 深
度学习算法具有跟踪准确、精度高等优点ꎬ相关滤
波算法精度不及深度学习算法ꎬ但是运算速度较

快ꎮ 将两种类型算法相互结合取长补短ꎬＣ￣ＣＯＴ、
ＥＣＯ 等算法为融合算法均取得良好效果(Ｃ￣ＣＯＴ 在
ＶＯＴ２０１６ 中第一名、ＥＣＯ 在 ＶＯＴ２０１７ 中第四名)ꎮ
因此相关滤波算法与深度学习算法相融合具有巨
大的潜力ꎬ如何合理融合两种算法发挥各自优势是

值得探索的问题ꎮ
(３)从近年来 ＶＯＴ[１４￣１６] 大赛情况来看ꎬ基于孪

生网络的目标跟踪算法比例在不断提高ꎬ并且取得
骄人的成绩ꎮ 基于孪生网络的目标跟踪算法是未
来目标跟踪算法主要发展之一ꎮ 目前随着深度学
习技术发展提出的网络结构众多ꎬ但是应用于孪生

网络结构却比较单一ꎮ Ｚｈａｎ 等[６０] 进行过探索并总

结出一些规律ꎬ但是并没有找到合适的方法将新的

神经网络结构引入孪生网络目标跟踪算法中ꎮ 如
何将新型网络结构合理的加入孪生网络模型中ꎬ在
保证实时性的同时尽可能地提高跟踪进度ꎬ是值得
深入研究和探索的ꎮ

(４)Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架作为最新的网络框架近年
被应用于目标跟踪领域ꎬ该框架的引入注重了连续
帧图像中的时序关系ꎬ突出了目标跟踪算法与目标
检测算法本质区别ꎮ 目前该框架下的目标跟踪算
法刚刚开始发展ꎬ在短时跟踪下表现效果良好ꎬ在
长时跟踪、目标丢失重检仍然存在巨大的提升空间ꎮ
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ｔｅｒ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ. Ｐｉｓｃａｔ￣
ａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１５: ５８７￣５９４􀆰

[４０] Ｄａｎｅｌｌｊａｎ Ｍꎬ Ｈａｇｅｒ Ｇꎬ Ｋｈａｎ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｒｅｇｕｌａｒ￣
ｉｚｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１５: ４３１０￣４３１８􀆰

[４１] Ｄａｎｅｌｌｊａｎ Ｍꎬ Ｈａｇｅｒ Ｇꎬ Ｋｈａｎ Ｆ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ: ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｖｉｓｕａｌ
ｔｒａｃｋｉｎｇ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１６:
１４３０￣１４３８.

[４２] Ｋｉａｎｉ Ｈ Ｇꎬ Ｓｉｍ Ｔꎬ Ｌｕｃｅｙ Ｓ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔ￣
ｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１５:
４６３０￣４６３８􀆰

[４３] Ｍａ Ｃꎬ Ｈｕａｎｇ Ｊ Ｂꎬ Ｙａｎｇ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓａｎｔｉａｇｏ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ
２０１５: ３０７４￣３０８２􀆰

[４４] Ｄａｎｅｌｌｊａｎ Ｍꎬ Ｈａｇｅｒ Ｇꎬ Ｋｈａｎ Ｆ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / ２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ. Ｓａｎｔｉａｇｏ:
ＩＣＣＶＷꎬ ２０１５: ６２１￣６２９􀆰

[４５] Ｄａｎｅｌｌｊａｎ Ｍꎬ Ｒｏｂｉｎｓｏｎ Ａꎬ Ｋｈａｎ Ｆ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｅｙｏｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｉｌｔｅｒｓ: ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉ￣
ｓｉｏｎ. Ｓｐｒｉｎｇｅｒ: ＥＣＣＶꎬ ２０１６: ４７２￣４８８􀆰

[４６] Ｄａｎｅｌｌｊａｎ Ｍꎬ Ｂｈａｔ Ｇꎬ Ｋｈａｎ Ｆ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＣＯ: Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:
ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１７: ６６３８￣６６４６􀆰

[４７] 罗　 元ꎬ 王薄宇ꎬ 陈 　 旭. 基于深度学习的目标检测技术的

研究综述[Ｊ] . 半导体光电ꎬ ２０２０ꎬ ４１(１): １￣１０􀆰
Ｌｕｏ Ｙｕａｎꎬ Ｗａｎｇ Ｂｏｙｕꎬ Ｃｈｅｎ Ｘｕꎬ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ
Ｏｐｔｏｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０２０ꎬ ４１(１): １￣１０􀆰

[４８] Ｎａｍ Ｈꎬ Ｈａｎ Ｂ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎ ｃｏｎｖｏｌｕ￣ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:
ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１６: ４２９３￣４３０２􀆰

[４９] Ｑｉ Ｙꎬ Ｑｉｎ Ｌꎬ Ｚｈａｎｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｖｉａ ｓｃａｌｅ￣
ａｎｄ￣ｓｔａｔｅ￣ａｗａｒｅｎｅｓｓ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ ３２９: ７５￣８５􀆰

[５０] Ｎａｍ Ｈꎬ Ｂａｅｋ Ｍꎬ Ｈａｎ Ｂ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｐ￣ａｇａｔｉｎｇ ＣＮＮｓ ｉｎ ａ
ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｊ] . ＡｒＸｉｖꎬ ２０１６: １６０８􀆰 ０７２４２􀆰

[５１] Ｗａｎｇ Ｌꎬ Ｏｕｙａｎｇ Ｗꎬ Ｗａｎｇ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣
ａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１５:
３１１９￣３１２７􀆰

[５２] Ｔａｏ Ｒꎬ Ｇａｖｖｅｓ Ｅꎬ Ｓｍｅｕｌｄｅｒｓ Ａ Ｗ Ｍ. Ｓｉａｍｅｓｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ
ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１６:
１４２０￣１４２９􀆰

[５３] Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ Ｌꎬ Ｖａｌｍａｄｒｅ Ｊꎬ Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ Ｊ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｌｌｙ￣ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｍｕｎｉｃｈ: ＥＣＣＶ
Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１６: ８５０￣８６５􀆰

[５４] Ｌｉ Ｂꎬ Ｙａｎ Ｊꎬ Ｗｕ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｓｉａｍｅｓｅ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔ￣
ａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１８: ８９７１￣８９８０􀆰

[５５] Ｒｅｎ Ｓꎬ Ｈｅ Ｋꎬ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ: ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ￣
ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１７ꎬ
３９(６): １１３７￣１１４９􀆰

[５６] Ｚｈｕ Ｚꎬ Ｗａｎｇ Ｑꎬ Ｌｉ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔｒａｃｔｏｒ￣ａｗａｒｅ ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎ￣ｆｅ￣
ｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｍｕｎｉｃｈ: ＥＣＣＶ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１８: １０３￣１１９􀆰

[５７] Ｗａｎｇ Ｑꎬ Ｚｈａｎｇ Ｌꎬ Ｂｅｒｔｉｎｅｔｔｏ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ ｏｎｌｉｎｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ: ａ ｕｎｉｆｙｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１９: １３２８￣１３３８􀆰

[５８] Ｈｅ Ａ Ｆꎬ Ｌｕｏ Ｃꎬ Ｔｉａｎ Ｘ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｔｗｏｆｏｌｄ ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:
ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１８: ４８３４￣４８４３􀆰

[５９] Ｌｉ Ｘꎬ Ｍａ Ｃꎬ Ｗｕ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔａｒｇｅｔ￣ａｗａｒｅ ｄｅｅｐ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ: ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１９: １３６９￣１３７８􀆰
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