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深度学习在视频目标跟踪中的应用进展与展望

管 皓 1 薛向阳 1 安志勇 1

摘 要 视频目标跟踪是计算机视觉的重要研究课题, 在视频监控、机器人、人机交互等方面具有广泛应用. 大数据时代的到

来及深度学习方法的出现, 为视频目标跟踪的研究提供了新的契机. 本文首先阐述了视频目标跟踪的基本研究框架. 对新时期

视频目标跟踪研究的特点与趋势进行了分析, 介绍了国际上新兴的数据平台、评测方法. 重点介绍了目前发展迅猛的深度学习

方法, 包括堆叠自编码器、卷积神经网络等在视频目标跟踪中的最新具体应用情况并进行了深入分析与总结. 最后对深度学习

方法在视频目标跟踪中的未来应用与发展方向进行了展望.
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Abstract Video object tracking is an important research topic of computer vision with numerous applications including

surveillance, robotics, human-computer interface, etc. The coming of big data era and the rise of deep learning methods

have offered new opportunities for the research of tracking. Firstly, we present the general framework for video object

tracking research. Then, we introduce new arisen datasets and evaluation methodology. We highlight the application

of the rapid-developing deep-learning methods including stacked autoencoder and convolutional neural network on video

object tracking. Finally, we have a discussion and provide insights for future.
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视频目标跟踪是计算机视觉领域的重要研究课

题, 其主要任务是获取视频序列中感兴趣的目标的
位置与运动信息, 为进一步的语义层分析 (动作识
别、场景识别等) 提供基础. 其定义是: 给定视频序
列初始帧中目标的位置框 (一般为矩形框), 在接下
来的视频序列中自动给出该目标的位置框或者在目

标离开视域时给出提示. 视频目标跟踪研究在智能
视频监控、人机交互、机器人等领域有广泛应用, 具
有很强的实用价值. 视频目标跟踪同视频目标检测、
视频分类 (识别) 一样, 都是视频内容分析的重要方
面. 在一个实用的计算机视觉系统中, 跟踪的初始状
态由检测结果所提供, 同时其所给出的运动信息为
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语义层的分类 (识别) 等任务所使用. 因此, 视频目
标跟踪是处于视频内容分析研究的中间层次模块.
视频目标跟踪研究有较多分支, 内容十分丰富.

按照跟踪目标是否已知, 可分为特定目标跟踪与非
特定目标跟踪. 特定目标的跟踪可以利用先验知识
对目标外观进行建模, 典型代表有手的跟踪、人眼跟
踪、头或脸部跟踪等, 其中手的跟踪在人机交互方面
有重要应用, 是未来非接触式交互工具的基础. 非特
定目标跟踪对目标无任何先验知识, 只能利用第一
帧所给出的标注信息, 因其较高的难度一直以来都
是跟踪研究的重点. 按照跟踪目标的数量, 可分为单
目标跟踪和多目标跟踪. 单目标跟踪是最早、最基
础也是目前研究最多的分支. 多目标跟踪研究随着
近年来数据关联等方法的出现也日益增多并发展较

快. 按照获取目标数据的摄像头的特点, 可以分为单
摄像头跟踪、多摄像头跟踪和跨摄像头跟踪 (也称为
重识别). 单摄像头跟踪最为基础, 其特点是无法获
取目标的深度信息. 多摄像头跟踪可以捕获目标多
个视角的图像, 从而获取深度信息, 但图像融合难度
较大. 跨摄像头跟踪是近年来跟踪领域里面新兴的
研究课题, 旨在弥补目前固定摄像头的视域局限, 在
目前的安防领域中具有重要的实用价值.



6期 管皓等: 深度学习在视频目标跟踪中的应用进展与展望 835

此外, 还有刚体跟踪与非刚体跟踪、离线跟踪与
在线跟踪、RGBD 跟踪、红外小目标跟踪等研究分
支. 限于篇幅, 本文不再一一列举. 本文主要以单摄
像头下的单目标跟踪进行说明, 该部分研究的历史
较长, 成果最为丰富, 是目前视频目标跟踪的主流内
容, 最能体现跟踪的本质特点, 而其他分支的内容则
多与图形学、图像识别以及具体领域知识等有所交

叉融合.
将视频中目标的运动信息进行提取一直以来都

是多媒体内容分析研究中的重要方面, 因此视频目
标跟踪是一个研究历史并不短的课题. 许多经典的
视频目标跟踪算法如均值漂移 (Mean shift) 已经作
为标准模块集成到影响较大的计算机视觉开发库如

OpenCV 等当中. 虽然其发展一直较为缓慢, 但是
随着目前大数据时代的到来, 在新时期下视频目标
跟踪研究取得了突飞猛进式的发展并呈现出许多新

的特点. 这主要得益于机器学习理论和技术的发展
以及较大规模跟踪数据集和评测平台的建设. 尤其
值得重视的是, 目前机器学习的前沿领域, 在多媒体
识别领域中取得了巨大成功的深度学习方法也开始

在视频目标跟踪研究中得以应用并取得了良好效果.
本文在介绍视频目标跟踪研究的基本框架及自身特

点的基础上, 重点介绍深度学习方法在视频目标跟
踪研究中的最新应用情况. 通过结合视频目标跟踪
自身的特点, 对具体应用深度学习时存在的困难与
挑战进行了分析和探讨. 最后对其未来发展进行分
析和展望.

1 视频目标跟踪系统框架及关键技术

一般性视频目标跟踪系统的运行流程及框架如

图１所示.

图 1 视频目标跟踪系统框架

Fig. 1 The framework of video object tracking

从整体上分为输入视频、运动模型、特征提取、

外观模型、位置确定、模型更新等几个步骤. 初始化
由视频序列中的第一帧给定, 一般由一个矩形框来
标定待跟踪的目标. 运动模型利用视频序列的时空
关联性, 在目标潜在空间范围内进行搜索或采样, 为
后面的特征提取、外观模型提供样本. 特征提取是
对目标外观进行有效编码, 从二维图像空间映射到

某一特征空间, 从而为后面不同外观模型的处理提
供基础. 外观模型旨在对目标外观进行有效建模与
描述, 从而将目标以最大的区分度被跟踪系统搜索
到. 具体跟踪时, 通过计算候选样本的相似度、可信
度, 得分最高的样本被确定为最终的预测结果.

目标在新一帧视频中的位置最终确定以后, 一
般要利用新得到的数据对目标的外观模型进行更新

操作, 这样做的目的是适应目标在线运动过程中外
观的变化.

1.1 运动模型

在视频序列中对目标的位置进行预测时, 会在
上一帧跟踪框的基础上, 在原目标位置周围产生一
定数量的候选位置. 跟踪算法就是要在这些候选位
置中寻找出一个最优解. 运动模型在此过程中起到
核心作用, 即按照一定规则产生候选位置样本. 连续
两帧之间目标的位置不会相距过远, 运动模型就是
依据这个基本约束来以较高效率提供候选, 这是与
基于全图像扫描的目标检测的根本不同之处. 目前
运动模型主要分为三种:

1) 均值漂移 (Mean shift)
均值漂移, 是一种基于核密度估计的非参数估

计方法. 文献 [1] 中首先将均值漂移算法应用于跟踪
问题, 此后成为经典跟踪方法. 在跟踪时, 需要设定
一个目标函数来计算目标与候选窗口的核密度, 而
后利用 Bhattacharyya 准则作为匹配条件, 通过移
动均值向量来不断优化目标函数从而完成目标搜索.
由于通过梯度优化来完成搜索, 因此基于均值漂移
的跟踪算法运行速度快、实时性高.

2) 滑动窗口 (Slide window)
在目标周边正方形或者圆形范围内进行穷举搜

索的采样策略, 也称为密集采样. 这种方式将搜索范
围内所有可能的潜在位置都予以考虑, 但是要付出
较大的计算代价.

3) 粒子滤波 (Particle filter)
粒子滤波在经典的卡尔曼滤波的基础上发展而

来[2], 先验概率密度用加权粒采样样本 (粒子) 来近
似表示. 每个粒子的权值表示了该样本的重要程度.
每次跟踪结果确定后, 会根据不同粒子的重要程度
进行重采样. 粒子滤波方法具有较高的计算效率, 同
时可以融入仿射变换信息, 因此目前在一些较好的
跟踪算法中应用较多.

1.2 特征提取

特征是对目标的抽象化表示, 即从目标原始空
间映射到某一特征空间. 特征提取过程就是将原始
图像数据通过转换得到更有利于描述需求的表达方

式. 在多媒体内容分析的各个领域, 特征表达与提取
都是最重要的内容之一. 对于视频目标跟踪而言, 好
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的特征应当具备两个基本性质: 1) 具有较强的区分
度; 2) 要具有较高的计算效率, 以满足跟踪的实时性
要求.
目前跟踪算法采用的特征分为人工特征和学习

特征两类. 人工特征可以分为外观特征和运动特征.
外观特征是从目标的物理直观出发, 通过结合数学
工具设计出来的特征. 运动特征是针对视频的特点,
从视频帧之间的时间关联性出发设计的特征, 这些
特征是静态图像中所没有的. 由机器自动学习到的
特征为学习特征. 这些特征通过机器学习的方式自
动提取, 无需事先知道目标的物理性质, 从而可以大
大提高特征提取的效率. 目前以深度学习为代表的
特征学习方法已经成为计算机领域的前沿和热点.

1.2.1 人工特征

人工特征包含外观特征和运动特征. 目前跟踪
算法广泛采用的外观特征总体上可以分为四类: 灰
度特征、颜色特征、梯度特征和纹理特征.
灰度特征是最为简单和直观的特征表达方式,

计算效率高, 可以分为原始灰度特征、灰度直方图
特征、区域灰度变化特征 (Haar 特征) 三种表征形
式. 原始灰度特征就是将输入视频图像转换为灰度
图, 而后将标准化处理后的灰度图作为模板来表示
目标. 这种方式较简单, 运算速度快. 灰度直方图通
过统计手段来反映目标图像整体或局部的灰度分布

特征. Haar 特征是一种反映目标图像中区域灰度变
化的特征表示手段, 于文献 [3] 中首次提出并成功应
用于人脸检测. Haar 特征由于计算效率高, 同时对
于边缘、水平、垂直敏感等优点被广泛应用到目标

检测与跟踪当中.
颜色特征主要分为两种: 一种以颜色直方图来

表征[4−5]; 另一种则是近年来兴起的具有更好表征
能力的 Color name 特征[6]. 颜色特征对姿态、尺度
等不敏感, 用于非刚体跟踪时具有一定优势. 但其受
光照影响较大, 同时易受颜色相近背景的干扰.

纹理特征通过外观表面的微观变化来描述目标,
是对目标外观细节、规则程度的量化. 目前跟踪算
法中常用的纹理特征是局部二值模式 (Local binary
pattern, LBP)[7]. 纹理特征可以较好地描述目标外
观的细节, 但是对于纹理细节少、小尺度、远距离或
者背景纹理复杂的目标描述能力较差, 此时跟踪效
果往往不理想.
梯度特征通过统计目标图像局部的梯度分布来

表征外观. 文献 [8−9] 中采用在图像中广泛采用的
SIFT (Scale invariant feature transform) 特征及
其加速版本 SURF (Speeded up robust features)
特征来表征跟踪目标, 但实时性较差. 一种更为广
泛应用的梯度特征是 HOG (Histogram of oriented

gradient) 特征, 它于文献 [10] 中首次被提出并成功
用于行人检测. HOG 特征的思想是利用分块单元
对梯度进行统计, 能够非常好地反映局部像素之间
的关联. 梯度特征对光照变化等具有不变性, 性能稳
定. 其主要不足是无法描述外观精确尺寸、角度、姿
态等信息.
运动特征旨在挖掘视频帧之间的时空关联性,

因此有效提取运动特征, 可在外观特征的基础上增
添辅助信息, 有利于提高跟踪性能. 目前跟踪中最
重要的运动特征提取方法是光流法. 光流 (Optical
flow) 是对局部图像运动的一种近似表达, 主要通
过计算给定视频中局部图像的时间与空间导数, 近
似得出二维运动场. 两种经典的光流算法是 LK 算
法[11] 和 HS 算法[12]. 前者更具运算效率优势, 在跟
踪中应用更多.

光流法效率较高, 能够应对摄像头与目标相对
运动的情况, 但其计算存在一些光强、位移的限定条
件. 目前对复杂场景的跟踪较少单独使用光流特征,
而是同其他外观特征结合在一起, 最典型的例子是
TLD (Tracking learning detection) 算法[13−14].
1.2.2 学习特征

研究者们在一直努力, 试图让机器能够自动
学习到特征. 主成分分析法 (Principle component
analysis, PCA) 可以视为最早的自动特征提取方法.
近三年来, 深度学习 (Deep learning) 在图像分

类、目标检测等领域取得了突出成绩, 成为目前最强
有力的自动特征提取方法. 深度神经网络通过多层
级的学习和映射, 可以从边缘、颜色等底层特征逐步
得到高层的抽象特征. 这些抽象特征维数高、区分
力强, 利用简单的分类器即可实现高准确率的分类、
回归等任务. 目前已经有一些基于学习特征的跟踪
方法被提出, 利用离线训练好的深度卷积网络, 在跟
踪时通过截取目标在网络不同卷积层的特征来辅助

实现目标定位.
关于深度学习在视频跟踪方向的研究进展是本

文的核心内容, 将在稍后部分进行详细介绍.

1.3 外观模型

外观模型是视频目标跟踪研究中的重要

内容[15−16]. 好的外观模型能较大提升跟踪性能. 近
年来, 外观模型得到了极大发展, 这主要得益于图像
处理、机器学习、目标检测等相关领域所取得的丰

硕成果. 目前跟踪算法的外观模型分为两类: 产生式
模型和判别式模型.
1.3.1 产生式模型

产生式模型是一种自顶向下的处理方法[17]. 首
先建立目标的外观数据先验分布, 而后在候选区域
中搜索与先验模型最为匹配、重构误差最小的区域
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作为下一帧中目标的位置, 如图２所示. 产生式模
型总体上分为三类: 基于模板的模型[18−20]、基于子

空间的模型[21−22] 和基于稀疏表示的模型[23−28]. 近
年来, 稀疏表示逐渐成为多媒体领域的热门研究课
题[27], 它通过基函数字典表示的稀疏向量来建立目
标的外观模型. 文献 [28] 首次将稀疏表示方法引入
到视频目标跟踪领域中, 其核心思想是将跟踪转化
为求解 L1 范数最小化问题.

图 2 产生式外观模型

Fig. 2 The generative appearance model

产生式模型着眼于对目标外观数据内在分布的

刻画, 具有很强的表征能力. 其最大不足是没有利用
背景信息, 在遇到遮挡等情况时容易通过错误更新
将噪声混入模型中从而最终导致误差和漂移.

1.3.2 判别式模型 (基于目标检测的模型)

判别式模型也称为基于检测的模型 (Tracking
by detection), 是近年来逐渐兴起并逐渐占据主流
的方法. 其直接借鉴了机器学习理论及其在目标检
测中的成功应用. 与产生式模型不同, 判别式模型并
不对目标外观分布做事先的刻画, 而是将跟踪问题
等同于一个分类问题, 利用一个在线分类器 (目标检
测器) 将跟踪目标与背景分离, 如图 3 所示.

图 3 判别式外观模型

Fig. 3 The discriminative appearance model

判别式模型充分利用了前景与背景信息, 可以
将两者更好的区分, 因而具有较强的鲁棒性, 这是较
之于产生式模型的优势所在. 但在利用样本进行在
线学习与更新的过程中, 也容易因样本的标注错误
影响分类器的性能, 造成误分类. 尽管如此, 各种改
进与优化措施的出现, 使得基于判别式模型的跟踪
器显示出越来越强的优势.

判别式模型有基于支持向量机的模型[29−31]、

基于 Boosting 的模型[32−34]、基于多示例学习的模

型[35]、基于岭回归的模型[36−37]、基于随机蕨的模

型[13]、基于朴素贝叶斯的模型[38] 等.

1.4 更新

相比于离线训练模型 (目标及视频都是已知的),
在线跟踪的优势在于可以实时地获取目标外观变化

并做出在线调整, 体现出更大的灵活性与适应性. 在
线跟踪的这种优势主要体现于在线更新环节. 利用
第一帧给出的标注信息以及随后各帧的跟踪结果,
在线外观模型可以增量式更新. 对于产生式模型, 主
要是对模板或基函数的更新; 对于判别式模型, 主要
利用新采样的样本来对分类器进行增量式在线训练,
通过不断融入的正负样本, 使分类器能够不断适应
目标与背景的变化. 目前更新策略研究相对较少, 主
要的更新策略有:

1) 每一帧都进行更新. 该方式较简单, 目前应
用较多. 但由于太过频繁, 增加了漂移的可能性.

2) 每隔一定的帧数才更新一次.
3) 当响应分数 (匹配或分类得分) 低于一定阈

值时才更新. 低于阈值往往说明目标外观已发生较
大变化. 在该策略中, 增加了对外观变化程度的判
断, 减少了更新频率, 因而比策略 1) 效果好一些.

4) 分别计算正负样本的响应分数, 当两者的差
值低于一定阈值时更新. 该方式在判别式模型中采
用. 由于考虑了前景与背景的差异度量, 可使跟踪器
具有更好的鉴别能力.

2 跟踪算法评测平台与方法的新发展

2.1 跟踪算法的最新评测数据平台

一个有代表性的数据集对于跟踪算法性能进行

全面而公正的评测是至关重要的. 随着大数据时代
的到来, 对训练与测试数据集的重视与日倶增[39],
如图像识别领域的 ImageNet[40]、目标检测领域的

Pascal VOC[41]、视频检索领域的TRECVID[42] 等.
具体到视频目标跟踪研究领域, 权威的数据集与测
试平台的建立也是大势所趋.
该方面突破性的工作是文献 [43] 中所提出

VTB 数据集, 它是目前最具影响力的视频目标跟
踪算法测试数据集. 起初包含 50 个测试视频, 随后
扩展到 100 个[44]. 该数据集的建立具有里程碑式的
意义, 结束了跟踪算法在零散视频集上测试的局面,
使众多跟踪算法第一次有了真正意义上统一的测试

平台.
另一个有影响力的视频目标跟踪数据集是

VOT 数据集[45]. 该平台效法著名的目标检测数
据平台 Pascal VOC, 从 2013 年开始每年进行一次
跟踪算法的竞赛并作排名. 其规模与 VTB 相当, 但
在算法的性能评测指标上有一些不同.

以上两个是目前最具影响力的视频跟踪数据集.
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2.2 跟踪算法的评测准则与方法

对目标跟踪算法有三个要求: 准确性、鲁棒性、
高效性. 目前很少算法能同时在这三点上表现优异.
准确性 (Accuracy): 有三个指标可反映跟踪准

确性. 如果一个跟踪器能尽量降低这三种误差, 则
其准确性较高. 这三个指标分别是: 1) 偏移 (Devi-
ation): 预测位置同实际位置的距离; 2) 误检 (False
positive): 将非目标物体视为物体; 3) 漏检 (False
negative): 没有正确识别出目标.
鲁棒性 (Robustness): 如果一个跟踪器在一个

视频序列中取得高精度, 但在另一些视频中表现差,
则其不够鲁棒. 一个有较高鲁棒性的跟踪器应能在
大多数的测试视频序列中表现出较高性能, 即能应
对复杂多样的场景.
高效性 (Efficiency): 视频目标跟踪是一个对实

时性要求极高的研究领域, 这是与检测、识别的重要
不同点. 一个真正实用的跟踪器必须实时运行.
对应于跟踪器的总体性能要求, 很多测量准则

与方法被提出. 下面进行详细介绍.
1)中心误差 (Center location error): 每一帧中

跟踪器输出的矩形框中心与实际中心位置的欧氏距

离. 加和后取平均值为平均中心误差. 中心误差越
小, 说明跟踪效果越好.

2) 重叠率 (Overlap rate): 设 ST 是跟踪器

输出的跟踪框区域, SG 为实际目标区域, 则重叠
率的定义为两者的交集与并集的比值, 即: R =
area(ST∩SG)

area(ST∪SG)
, 重叠率越高, 说明跟踪效果越好.

3) 成功率 (Success rate): 对于每一帧而言, 若
中心误差小于一定阈值或重叠率大于一定阈值则认

为该帧跟踪成功. 跟踪成功的帧数同视频序列总帧
数的比值称为成功率.

4) 精度图 (Precision plot) 与成功图 (Success
plot): 将 3) 中所设置的阈值在一定范围内变动时,
会得到一系列的成功率数值所构成的曲线图, 当对
应于中心误差时构成的曲线称为精度图; 对应于重
叠率时称为成功图.

5)时间鲁棒性度量 (Temporal robustness eval-
uation, TRE) 和空间鲁棒性度量 (Spatial robust-
ness evaluation, SRE). 这两个指标是在文献 [43]
中为衡量跟踪器鲁棒性而提出的. TRE 跟踪器用测
试视频序列中的随机的一帧进行初始化而不是第一

帧, 作出其相应的成功图, 以此来衡量跟踪器在时间
轴上的鲁棒性. SRE 跟踪器用第一帧初始化, 但对
初始跟踪框位置进行了一定的平移、缩放等微小扰

动, 做出相应的成功图, 以此来测试跟踪器能否在随
后帧中稳定跟踪住目标.

6) FPS (Frames per second): 每秒处理的帧

数, 是一个用来衡量跟踪算法处理效率和速度的常
用指标.

3 深度学习方法在跟踪中的应用

3.1 深度学习概述

深度学习 (Deep learning) 是近年来机器学习
领域的一个新的研究方向. 由于其在语音、文本、图
像、视频等诸多方面相较于传统方法所取得的巨大

进展和突破, 使得其成为目前计算机科学中最引人
注目的研究课题, 在某种程度上可以说是引领了一
场大数据时代下的科技革命.
深度学习的产生和崛起并非一日之功, 而是

有着深厚的历史积淀. 直观上, 它是神经网络在大
数据时代新的发展, 然而从“浅”走到“深”却经
历了很长的曲折与积累. 20 世纪 80 年代, Rumel-
hart、Hinton和Williams三位科学家完整而系统的
提出了基于反向传播算法 (Back propagation, BP)
的神经网络[46]. 此成果掀起了神经网络研究的巨大
浪潮. 但 BP 神经网络只能含有较“浅”的层次结构,
原因是随着层数的增加网络很容易陷入局部最小和

出现过拟合现象. 随着 20 世纪 90 年代以支持向量
机 (Support vector machine, SVM) 为代表的更优
秀的“浅”层模型的出现, 神经网络的研究相对沉寂.
此局面在 2006 年被 Hinton 及其学生发表在著名
的《科学》上的研究成果所打破[47]. 该文提出了深
度网络与深度学习的概念, 拉开了深度学习的序幕.
深度学习首先在语音识别领域取得突破[48], 在图像
识别领域取得的突破性成果[49], 其作者用深层卷积
神经网络在大规模图像识别问题上取得了巨大成功.
随后在目标检测任务中也超越了传统方法[50−51], 继
而在视频分类方面也取得突破[52−53].
深度学习之所以在其产生和发展过程中不断取

得惊人的成功, 根本原因在于其强大的特征表达能
力. 如图４所示, 在多媒体识别领域, 一个最为基本
和核心的问题就是如何对多媒体信息 (图像、语音
等) 进行有效表达. 一个强有力的特征表达, 对于多
媒体内容识别和分析的效果是事半功倍的.

图 4 多媒体内容识别的框架

Fig. 4 The framework of recognition in multimedia

传统的特征表达是通过人们手工设计的特征

来实现的, 比如上文所提到的 HOG 特征、LBP 特
征等, 这样做的缺点是费时费力, 需要根据具体问
题和任务的不同而重新设计. 而深度学习则可以自
动学习到反映目标的良好特征, 完全不需要人的参
与. 同时, 神经学的研究表明人对信息的处理是分级



6期 管皓等: 深度学习在视频目标跟踪中的应用进展与展望 839

的[54−55], 而深度学习的分层架构在某种程度上正是
对人脑机制的模拟. 相比于浅层模型, 深度学习方法
对于如图像这种高度非结构化、分布复杂的数据的

刻画能力和泛化性能要强大很多.
特别需要指出的是, 深度模型的成功有赖于两

个重要基础条件, 一个是容量巨大的训练和测试数
据集, 它们为深度模型的训练提供了数据保障; 另一
个是通用计算芯片 GPU 的发展, 它为深度模型的
训练提供了硬件支持. GPU 原本用于计算机图形显
示, 后来在大规模并行计算中的优势使其成为深度
学习的计算硬件基础. 目前主流的深度学习研究开
发平台如 Caffe[56]、Theano[57] 都已将对GPU 的支
持作为必备功能.

3.2 深度学习基本模型

深度学习按照学习方法可以分为无监督学习

模型和有监督学习模型. 无监督深度学习模型主
要包括基于受限玻尔兹曼机的深度置信网络 (Deep
belief net, DBN)[58] 和基于自动编码器的深度网
络 (Stacked autoencoder)[59] 两大类. 监督学习深
度模型包括多层感知机 (Multilayer perceptron) 和
深度卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN)[60].
按照深度网络中的组成单元之间是否存在闭

环, 可将深度学习模型分为前馈型深度网络 (Feed-
forward neural network, FNN) 和递归型深度网络
(Recurrent neural network, RNN)[61], 如图５所示.
值得一提的是递归型深度网络是较其他类型深度

网络更加特殊的类型, 它将着眼点放在“时间”的
深度建模上. 尤其是目前递归型神经网络的主要代
表之一— 长短时记忆网络 (Long and short term
memory, LSTM)[62−64], 能够对数据相对较长的时
间跨度内的状态进行记忆和学习, 因此在序列问题
的处理, 如语音识别、自然语言处理、手写体识别等
方面表现优异, 成为又一引人注目的深度模型.

图 5 深度学习的基本模型

Fig. 5 The basic models of deep learning

3.3 深度学习方法在跟踪中的应用概述

深度学习是一种强大的特征学习方法. 本节对
深度学习在视频目标跟踪领域中的应用做一个整体

性的介绍与分析. 尽管在多媒体领域诸多方面取得
了巨大成功, 但在视频目标跟踪这一特殊领域, 深度
学习的应用却受到一定限制, 成果数量较视频识别、
视频目标检测要少很多. 主要原因是:

1) 视频目标跟踪中, 严格意义上讲仅有第一帧
的数据是真正的标注数据, 在其后的在线跟踪过程
中, 正负样本的量级仅有几百个. 所以, 视频目标跟
踪是典型的小样本在线学习问题, 这使得以处理大
数据见长的深度学习方法难以发挥优势.

2) 视频目标跟踪对实时性要求极高. 而规模庞
大的深度网络很难达到实时性要求. 这就需要在网
络规模和运行速度方面做综合考虑.

尽管存在以上困难, 由于深度学习在特征提取、
外观建模上的优势, 研究者们仍然通过不同手段, 结
合视频目标跟踪任务的特点, 设计出一些基于深度
学习的跟踪算法. 从目前的研究成果来看, 研究者们
在将深度学习应用于目标跟踪的过程中主要遵循两

种思路:
1) 利用深度神经网络所学习到的特征的可迁移

性, 首先在大规模的图像或视频数据集上离线训练
某一特定类型的深度神经网络. 而后在具体的在线
跟踪时, 利用之前基本训练好的网络对目标进行特
征提取, 并利用在线获取的数据对该深度网络进行
微调节, 以适应在线时目标外观的具体变化.

2) 将深度神经网络的结构做一定的改变, 使其
能够适应在线跟踪的要求. 主要的方法包括将网络
的层数维持在一个兼顾性能与效率的数量水平、将

网络中费时的训练过程做适度简化等. 目前该方面
的工作还处于起步阶段, 探索空间较大.

3.4 堆叠自编码器在跟踪中的应用

3.4.1 自编码器基本原理

堆叠自编码器是典型的非监督深度学习网络,
它的基本构成单元是自编码器 (Autoencoder). 自
编码器的示意图如图６所示. 其基本过程是将输入
信号进行编码, 而后利用解码器在编码后的信号的
基础上对原始信号进行重构, 目标函数是使重建信
号与原始信号的重构误差最小. 自编码器的思想是
通过对原始信号进行编码的方式将其以更为简洁的

形式加以表达, 从而去除冗余, 反映信号更加本质的
属性.
将自编码器逐层叠加就构成了堆叠自编码器

(Stacked autoencoder) 这一深度学习网络模型. 在
堆叠自编码器中, 下一层的输出作为上一层的输入,
每一层进行单独优化. 这样通过每一层编码器的映
射, 逐步得到反映原始信号更本质属性的高层特征.
为了利用数据中的标注信息, 还可以使用监督学习
的方法对网络参数进行微调, 此时需在顶层增加一
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个逻辑斯谛回归 (Logistic regression) 层.

图 6 自编码器示意图

Fig. 6 The illustration of autoencoder

自编码器的一个重要改进是去噪自编码器[59].
其提出的目的是使深度网络对于噪声更加鲁棒. 去
噪自编码器的原理示意如图７所示. 它的核心思想
是在原始信号上施加一定噪声后作为训练数据对深

度网络进行训练. 将重构信号与原始未加噪声的信
号作对比作为重构误差. 通过最小化重构误差, 使得
去噪自编码器可以适应一定程度的噪声干扰, 从而
增强了网络的鲁棒性.

图 7 去噪自编码器示意图

Fig. 7 The illustration of denoise autoencoder

3.4.2 自编码器在跟踪中的应用

由于堆叠自编码器, 尤其是去噪堆叠自编码器
的特征学习能力和抗噪声性能, 它被首先应用到非
特定目标的在线视频目标跟踪当中. 该方面的经典
工作来自于文献 [65]. 该文作者首先在大规模的小
尺度图像样本数据集[66] 上对一个堆叠去噪自编码

器进行离线训练. 其深度网络的结构如图８中左图
所示. 而后将训练好的网络用于跟踪时对目标外观
的特征提取. 为了利用在线标注信息, 在网络的顶端
加入逻辑斯谛回归二值分类器,“1”指示目标,“0”
指示背景, 如图８中右图所示. 初始化时, 利用第一
帧给出的标注信息, 对网络进行微调整. 在线跟踪
时, 继续通过实时采集的正负样本对深度网络进行
微调 (更新), 以达到适应目标外观变化的目的.

图 8 用于跟踪的去噪自编码器架构[65]

Fig. 8 Denoise autoencoder for video tracking[65]

为减少计算量, 系统更新并非每一帧都进行, 而
是每隔一定帧数或系统置信度小于一定阈值时才更

新一次. 整个跟踪系统的运动模型基于粒子滤波框
架. 实验结果表明其跟踪效果好于部分基于传统特
征表示的方法. 该文工作首次将深度网络用于非特
定目标在线跟踪问题, 是典型的“离线训练 + 在线
微调”架构下的深度学习跟踪方法, 框架具有示范
性. 其网络结构相对简单, 训练容易. 其不足主要是:
1) 对网络进行离线的预训练所使用的图像数据都是
较低分辨率下的小图像, 虽然网络可以学习到一些
一般性的图像特征, 但对于跟踪任务而言, 核心要求
是对跟踪目标特征的有效描述而非对整个图像的描

述. 这些基于低分辨率图像重构意义下所学习到的
特征能否最大化区分目标与背景并没有理论上保证.
2) 其网络后端为一个二值分类器, 即只将跟踪视为
二值分类问题. 在线样本标注时, 将与当前目标较近
的样本标为正样本, 较远的标为负样本. 由于“近”
和“远”都需要设定具体的阈值, 因此非常容易引入
误样本从而使网络得到错误的训练信息. 3) 实时性
低, 特别是目标遭遇背景中较强干扰时, 网络频繁的
更新操作使得运行效率很低.
文献 [67] 在文献 [65] 的基础上, 将深度网络同

在线 AdaBoost 框架进行融合, 将 4 个基于堆叠自
编码器的跟踪器组成集成系统, 将置信度最大的候
选区域作为最终预测的目标位置. 而后根据跟踪结
果在线调节每个自编码器网络的权重从而达到增强

鲁棒性的目的. 该方法通过几个网络的融合互补, 一
定程度上弥补了单个网络跟踪时易受干扰而漂移的

问题, 但代价是使得计算负担进一步加重.
文献 [68] 同样采用了先离线训练深度堆叠自动

编码器, 而后在线微调的策略. 与文献 [65] 不同的
是, 文献 [68] 中的工作强调了深度网络对于时间关
联性图像的学习. 在离线训练阶段并未利用离散的
静态图像作为训练样本, 而是采用带标注的视频序
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列图像来训练深度网络. 在网络训练算法上, 除了增
加重构误差最小的约束项外, 还增加了基于独立子
空间分析 (Independent subspace analysis, ISA)的
相邻帧之间的时间连续性约束 (Temporal slowness
constraint). 通过这样的策略, 使得训练出的网络
在进行在线跟踪时可以更好地提取运动不变性特征.
实验结果表明其效果要好于文献 [65] 中的方法.

文献 [69] 将深度自编码器网络用于跟踪含有运
动模糊的视频目标. 快速运动和运动模糊是视频目
标跟踪中的一大类困难因素. 该文通过高斯函数对
模糊图像建模与深度网络进行特征提取相结合, 在
一定程度上克服了模糊帧对跟踪器的影响.

文献 [70] 的重点放在解决深度学习用于跟踪时
的实时性问题. 文章作者的出发点有两个: 1) 视频跟
踪中的目标都是较小尺度的图像, 因此没有必要用
过多层数的深度网络, 这样会加大在线计算负担, 作
者认为用较少层数的深度网络足可以充分表达目标

特征. 2) 作者认为由于只有视频第一帧是真正的标
注数据, 而在线运行时的标注数据都或多或少存在
不准确性, 因此在对离线训练好的深度网络进行在
线微调时, 第一帧与后继帧采用不同的训练策略, 即
在后继帧中更新微调时, 采用较少的训练周期和较
大的学习率, 这样可以进一步加快网络的运行速度.

总体而言, 作为优秀的非监督深度学习模型, 堆
叠自编码器理论直观而优美, 体量适中, 因此在视频
跟踪中最先得到应用并取得了优良效果.

3.5 卷积神经网络在跟踪中的应用

3.5.1 卷积神经网络基本原理

与堆叠自编码器不同,深度卷积神经网络 (Con-
volutional neural network, CNN) 是一种监督型的
前馈神经网络. 鉴于其出色的效果, 卷积神经网络成
为目前图像与视频识别领域的研究热点.
卷积神经网络的生理学理论基础来自 20 世纪

60 年代科学家 Hubel 和 Wiesel 通过对猫视觉皮
层的研究成果. 他们提出了感受野 (Receptive field)
的概念[71]. 基于此发现, 文献 [72] 中提出的神经认
知机 (Neocognitron) 首次将感受野概念应用于人工
神经网络, 该模型可视为卷积神经网络的初级版本.
随后 LeCun 等设计出基于 BP 算法的卷积神经网
络[60, 73], 该网络集成了局部感受野、权值共享、降采
样三大特性, 在计算机视觉的许多方面都获得了很
好的效果[74]. 在大数据时代, 随着大规模带标注的
图像数据平台 ImageNet 等的出现以及计算硬件水
平的发展, 卷积神经网络在模式识别, 特别是计算机
视觉任务中体现出强大性能. 革命性的标志是文献
[49] 中, Krizhevsky 等利用深层卷积神经网络大幅
度提高了图像识别成功率. 此后在目标检测、视频分

类等任务中都取得了超越传统方法的成果.
卷积神经网络的基本结构如图９所示, 总体上

分为特征提取部分、全连接部分和输出部分. 特征
提取部分是卷积神经网络的核心, 由卷积、非线性变
换和降采样三种操作的周期性交替进行而组成. 卷
积操作就是通过卷积核来获取特征图 (图９中的C1,
C2 层), 卷积核需要通过训练优化得到. 非线性变
换就是将卷积阶段得到的特征按照一定的原则进行

筛选, 提高模型的特征表达能力. 降采样操作采用池
化 (Pooling, 通常的做法是取一定邻域内像素的平
均值或最大值) 得到分辨率降低的图像, 目的是获取
一定的位移不变性, 提高图像识别的鲁棒性. 经过特
征提取层后, 得到的多个特征图构成特征向量后通
过全连接层与最终的输出层相连.

图 9 卷积神经网络的基本架构示意[60, 73]

Fig. 9 The illustration of convolutional neural

network[60, 73]

卷积神经网络通过误差反向传播算法进行有监

督的学习和训练. 随着当前一些技术实力强大的科
技公司的推动, 卷积神经网络的层数在不断加深, 规
模越来越庞大[75−76], 但需耗费大量的训练时间.
3.5.2 卷积神经网络在跟踪中的应用

目前卷积神经网络在跟踪中的应用, 主要研究
思路有两种: 一种是先离线训练好所采用的网络, 而
后在线运行时微调; 另一种则是设计简化版的卷积
神经网络, 力图摆脱离线训练而能够完全在线运行.
文献 [77] 中采用两卷积层和两降采样层的卷积

神经网络进行特征提取. 网络后端接径向基神经网
络来实现分类. 该工作的主要不足是在线跟踪时没
有采用实时更新的策略, 因此对目标外观变化的适
应性不强.
文献 [78] 中首先在辅助数据集上离线训练一个

两层级的卷积神经网络, 而后将其应用于在线跟踪
当中. 为使网络学习到能够应对复杂运动的特征, 作
者提出在视频图像而非离散图像上进行离线训练.
在线跟踪时, 利用在线采集的样本对网络进行微调、
更新. 该工作的主要创新在于注重了网络对于运动
不变性特征的学习, 因而对于跟踪而言更具启发意
义.
文献 [79] 中作者设计了一个含有 7 个卷积层和
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2 个全连接层的深度卷积神经网络. 与大部分用于
跟踪的卷积神经网络不同, 作者所设计的网络并不
是二值化输出 (1 代表目标, 0 代表背景), 而是结构
化输出. 通过一张响应图来指示目标潜在区域的可
能性. 首先在 ImageNet 上离线训练网络, 而后通过
迁移学习将其用于在线特征提取. 通过两个卷积神
经网络的相互融合互补来实现稳定的跟踪. 该工作
的主要创新在于对深度网络用于跟踪时的输出端进

行了关注.
文献 [80] 中利用离线训练好的深度卷积神经网

络在线提取目标的显著性图, 跟踪系统通过存储若
干帧跟踪目标的显著性特征图, 在线维护一个外观
模型模板, 通过相关匹配来实现定位目标. 该文的研
究着眼点较为新颖, 没有直接利用深度卷积网络给
出跟踪结果, 而是先通过其得到目标的显著性特征
图再进行操作, 这在很大程度上避免了网络误分类
造成跟踪漂移的问题.

文献 [81−82] 都借鉴了卷积网络的最新发展,
将更深层数、特征学习能力更强的卷积网络引入到

视频目标跟踪中. 与之前的工作相比, 两者都注重了
对不同层级特征的充分利用, 在对跟踪中应用深度
网络的理解上更进了一步.
以上工作都是首先离线训练卷积神经网络而后

以在线数据对网络进行微调和更新. 除了这种思路
外, 还有少数工作试图通过以完全在线的方式来利
用卷积神经网络进行目标跟踪.
文献 [83−84] 中提出了一种在线卷积神经网络

架构, 其特点在于完全不依赖离线学习而只进行在
线学习. 其在采样、训练、更新等几个方面都做了一
定改进, 主要考虑在线运行效率问题. 其采用含有两
个卷积层和两个降采样层的卷积神经网络. 为获取
尽可能多的在线样本, 增加了一个预处理环节, 得到
若干不同参数的局部正则化图像及梯度图像作为多

通道输入. 跟踪系统维持一个记忆池, 在线存储跟踪
到的目标样本作为网络训练和更新之用.
文献 [85] 中对卷积神经网络做了较大的简化,

没有通过监督训练的方式获取卷积核, 而是通过预
先设计的滤波器作为卷积核来获取层级特征. 这些
方式往往需要在特征表达能力与运行速度之间做权

衡以便设计简化版网络.

3.6 对比分析

3.6.1 卷积神经网络与传统方法的对比分析

能够将目标与其周边背景有效区分的特征向量

对视频目标跟踪的最终效果起到关键作用. 传统方
法的局限首先在于往往只着眼于目标某一方面物理

特性的刻画, 而忽视了其他特性. 例如 Haar 特征在
对人脸进行跟踪时的效果较好, 但应用于行人跟踪

时效果则不够理想. 这就使得这些方法的应用范围
受到很大限制, 在含有各种干扰因素的最新跟踪数
据平台上很难获得全面优异的表现. 而深度学习方
法在辅助训练数据的支撑下可以获取普适性更高的

特征[86].
其次, 传统方法如 HOG 特征几乎都只着眼于

底层特征, 而卷积神经网络可以通过层级映射提取
从边缘、纹理等底层特征到高层抽象语义特征等一

系列不同层次的特征表示. 与图像分类等任务仅利
用最后的语义性特征不同, 卷积神经网络所提取的
不同层级的特征都可以为跟踪任务所采用, 这等同
于为目标的位置分析提供了更多的视窗, 这一点是
传统方法无法比拟的.
当然, 传统方法的主要优势在于运行速度和对

辅助数据的较少依赖, 在目前而言更具工程实用价
值, 随着硬件加速技术的进步, 相信这种差距会逐步
缩小. 同时非深度学习跟踪方法中的优秀思想也值
得借鉴[87], 如文献 [29] 中提出的 Struck 算法所采
用的结构化学习与输出思想, 体现出对目标跟踪问
题更深刻的理解, 对于深度学习跟踪方法而言非常
值得借鉴.

3.6.2 卷积神经网络与堆叠编码器的对比分析

通过对目前的研究成果的对比分析, 基于卷积
网络的跟踪架构比基于堆叠自编码器的方法具有更

大的优势和更广阔的发展空间. 首先, 卷积网络的结
构决定了其具有处理图像数据的先天优势, 这是目
前其他深度学习架构所不及的. 同时, 卷积网络的架
构具有很强的可拓展性, 可以达到非常“深”的层数.
相比深度卷积网络而言, 目前堆叠自编码器的中间
层数就少很多. 卷积网络的这种优势使得其具有更
强大的特征学习能力, 可以为跟踪任务提供更多的
特征分析视窗.
图 10所示是一份基于卷积网络最新成果的跟踪

方法与优秀的传统方法及基于堆叠自编码器方法的

实验对比结果图 (引自文献 [81]). 其中, 图 10 (a) 为
精度图, 图 10 (b) 为成功图, 其物理意义分别是在
不同的中心误差阈值和重叠度阈值下, 成功跟踪到
的帧数的百分比 (具体定义详见第 2.2 节). 其中每
个图中的说明框是各个算法的性能排名, 越靠上的
算法性能越好. 从结果可以看出, 基于卷积网络的跟
踪方法优于目前性能较好的基于传统方法的跟踪器,
同时对比于基于堆叠自编码器的跟踪方法[65] 也表

现出明显优势.

3.7 应用总结与困难分析

上面的一些工作尽管取得了一些成果, 但是深
度学习在视频目标跟踪中的应用仍然较少, 尽管部
分算法跟踪效果很好, 但总体而言, 此方面仍有很大
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的探索空间. 目前的问题和困难主要有:

图 10 基于卷积网络的跟踪算法与其他方法的对比实验[81]

(FCNT 为基于卷积网络的跟踪器, DLT 为基于堆叠自编码

器的跟踪器[65].)

Fig. 10 Comparison of CNN-based tracking method and

other trackers[81] (FCNT is a CNN-based tracker and

DLT is an autoencoder-based tracker[65].)

1) 通过预训练深度网络的方式需要耗费大量的
时间, 且此种方式更加适合于特定目标的跟踪, 如行
人跟踪等. 当应用场合是非特定目标的跟踪时, 一个
重要问题是选取什么样的辅助训练集能够获取更稳

定的跟踪效果. 有些研究者认为应选取如 ImageNet
这样包含物体类别丰富的海量图像训练集, 这样可
以获取更一般的图像特征, 另一些工作则更倾向于
视频数据集, 认为可以获取更好的时间特征表达能
力. 目前针对辅助训练数据集的选取并没有明确的
理论指导, 也没有工作进行此方面的实验来验证, 总

体上训练数据集的选取有着较大的随意性.
2) 卷积神经网络的传统架构在图像识别、检测

等领域取得了巨大成功, 但并不适用于跟踪. 这主要
是因为其中的降采样、池化等操作会降低图像的分

辨率. 这些操作的目的是获取图像位移不变性从而
降低因物体形变等因素对于识别的影响. 然而降低
分辨率后会损失空间位置信息, 而这些信息对于视
频目标跟踪来说是至关重要的. 因此简单套用卷积
神经网络未必会取得非常好的效果, 必须对网络结
构进行一定的改进, 不能够在特征提取过程损失空
间信息.

3) 目前深度学习在视频目标跟踪中的应用中,
大都以二值分类器作为最终的输出, 即在线跟踪过
程中所采样的样本都是以 0 和 1 作为样本, 这种在
线标注方式显得过“硬”, 非常容易引入误标签, 从
而引起深度网络的误分类, 最终导致误差积累直致
漂移. 此时单纯使用深度学习方法并不能解决跟踪
漂移问题, 需要同其他方法相结合才能更好地发挥
深度网络的作用.

4) 深度网络用于视频目标跟踪的实时性问题是
其应用的一大挑战. 由于深度学习算法及架构固有
的性质, 其实时性往往很难达到实用要求. 一些工作
对深度网络作了过大的简化, 以牺牲特征表达能力
来加速系统, 似乎并不可取. 如何做真正合理的简化
和改进, 使得深度学习方法真正适用于实时应用, 是
值得深入研究的课题.

5) 深度网络的重要形式— 递归神经网络目前

在视频目标跟踪中还没有应用. 递归神经网络, 尤其
是其重要变体— 长短时记忆网络在序列识别问题

上已取得了较大的成功. 由于具有对序列的记忆能
力, 这种网络是一种时间轴上的深度学习方法, 也是
对人类智能的一种重要的模拟形式. 具体到视频目
标跟踪领域, 由于当前数据集中各种干扰因素的存
在, 如摄像机晃动等, 使得跟踪视频序列往往成为很
不规则的序列信号, 这与语音信号等不同. 因此目前
对于非特定目标、非特定环境的视频目标跟踪问题,
应用递归神经网络还非常困难, 仅有一些研究工作
试图从其他方面进行模拟[88].

4 发展趋势展望

作为多媒体内容分析的重要子领域, 视频目标
跟踪是一个复杂且困难的研究课题, 因为在现实环
境中有太多因素对跟踪过程进行干扰. 经过数十年
的努力, 虽然对一些简单场景已经能够很好处理, 但
面对更多更复杂环境时跟踪效果仍不够理想. 深度
学习方法的出现, 为构建更加鲁棒的目标外观模型
提供了可能. 但为了设计出高精度、高鲁棒性和实时
性的跟踪算法, 仍然需要开展大量研究工作, 目前的
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研究重点和发展趋势主要集中于以下几点:
1) 深度学习与在线学习的融合. 视频目标跟踪

本质上是一个在线学习问题, 最显著的特点是在线
数据集是在不断扩充的. 深度学习应用中所采用的
先逐层训练而后全局微调的训练方式在纯粹的在线

环境是否真正适用, 如何避免陷入局部极小值, 都是
值得深入研究的问题.

2) 构建适合视频目标跟踪的深度网络. 需要在
目标表征能力和实时性之间有所权衡, 既要保持深
度学习特征学习的优势, 同时也要兼顾跟踪的高实
时性要求. 同时, 如卷积神经网络中的降采样等损失
空间信息的操作都是应用于跟踪任务的障碍, 因此
要进行必要改进, 才能使深度网络真正适用于跟踪
问题.

3) 跟踪数据平台的创建. 目前建立大型的训练
与测试数据平台并举行定期的比赛, 已经成为图像
与视频研究的流行趋势. 因此如何根据视频目标跟
踪研究的特点, 建立起大规模、具有代表性、测试方
法严谨、适合深度网络训练、测试的跟踪视频数据

平台, 仍然是一个值得研究的课题.
4) 递归神经网络的应用. 尽管应用于一般性目

标及开放环境的视频目标跟踪问题困难较大, 但作
为对于时间序列建模的重要深度模型, 递归神经网
络仍然可以在跟踪中有所作为. 可以预见, 在特定目
标、固定镜头等限定情况下, 应用递归神经网络可以
帮助跟踪系统更好地进行轨迹预测, 从记忆角度来
防止漂移发生. 这方面有很大探索空间.

5 结束语

本文在对视频目标跟踪的研究框架进行说明的

基础上, 首先介绍了跟踪算法评测数据平台与方法
的最新发展. 而后作为核心, 本文重点介绍了目前在
多媒体领域发展迅猛的深度学习方法在视频目标跟

踪领域的应用情况. 在已有工作的基础上, 对深度学
习方法应用于跟踪时的特点、问题及难点进行了深

入分析和总结. 文章最后对未来深度学习方法在跟
踪中的进一步应用进行了展望, 相信对相关领域的
研究人员会有较好的参考价值.
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