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摘要：目标跟踪是计算机视觉领域中最具挑战性的领域之一。首先，回顾了目标跟踪技术发展现状并总结出目标跟

踪的一般流程；其次，分析了卡尔曼滤波、粒子滤波等传统目标跟踪方法的优缺点；再次，依次重点介绍了固定窗跟踪

等相关滤波目标跟踪方法，以及全网络自适应目标跟踪等高性能目标跟踪方法；最后，总结了目标跟踪在红外、毫米波、

太赫兹等波段的应用，并对多波段融合目标跟踪进行了展望。 
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Abstract: Target tracking is one of the most challenging topics in computer vision field. Firstly, the development of target 
tracking technology is reviewed and the general process of target tracking is summarized. Secondly, the advantages and 
disadvantages of traditional target tracking methods based on Kalman filter and particle filter are analyzed. Thirdly, the fixed 
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引  言 
视觉目标跟踪是指已知目标在初始图像中位置和跟踪窗大小信息的情况下，通过特定方法获取目标

在后续帧中位置以及跟踪窗大小信息的技术。该技术在低小慢飞行器监控[1]、空间轨道目标跟踪[2]、高

通量场所重点目标监视[3]等方面具有广泛应用前景。目标跟踪可以分别从目标数量、时间跨度、工作波

段等不同角度进行分类。从跟踪目标数量角度来看，目标跟踪可以分为单目标跟踪[4]和多目标跟踪[5]；
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从跟踪时间跨度角度来看，目标跟踪可以分为短期跟踪和长期跟踪[6]；从工作波段角度来看，目标跟踪

可以分为可见光、红外、毫米波以及太赫兹跟踪[7]等；从目标对应量测和占据分辨单元个数角度来看，

目标跟踪可以分为点目标跟踪[8]以及扩展目标跟踪[9]。随着各波段成像技术的不断发展，目标跟踪算法

在各波段中不断被应用并取得了大量的研究成果。近十年来，随着深度学习技术的不断进步[10]，基于深

度学习的目标跟踪及其多波段应用研究成为国内外学术界研究重点。 
本文根据当前目标跟踪技术的发展现状，给出了目标跟踪的一般性流程，并重点研究了传统目标跟

踪算法，相关滤波目标跟踪算法和基于深度学习的高性能目标跟踪算法。在此基础上，分别介绍目标跟

踪技术面向不同波段的应用研究，分析其技术难点以及未来发展趋势，并为多波段融合目标跟踪提供研

究思路以及参考方向。 

1  目标跟踪的一般性过程 
图 1（a）给出了目标跟踪的一般性过程，包括运动模型、特征提取器、观测模型、集成处理器以及

模型更新器，共五个模块[11]。不同的目标跟踪技术与上述流程略有差异，但都是对上述流程的某一个或

几个模块进行改进。其中运动模型模块在前一帧估计的基础上，生成一组候选样本，并将此候选样本输

入特征提取器；特征提取器模块使用特征表示每个候选样本，并将每个特征输入观测模型；观测模型模

块基于特征模板判断候选样本中是否存在目标，计算候选样本为目标的概率，然后选择概率最高的候选

样本作为观测结果，并将此结果输入模型更新器以及集成处理器；模型更新器模块根据观测模型的输出

控制观测模型的更新频率以及更新策略；当多个跟踪器集成一个跟踪系统时，最终结果由集成处理器使

用集成策略将多个跟踪器结果组合并输出。图 1（b）以人脸跟踪为例，给出了目标跟踪一般流程的可视

化解读。 
 

 
（a）目标跟踪一般流程 

（a）General process of target tracking 

 
（b）人脸目标跟踪流程框图[11] 

（b）Flow chart of face target tracking[11] 
 

图 1  目标跟踪及实例 
Fig. 1  General process of target tracking and a example 

2  传统目标跟踪 
传统目标跟踪技术重点研究生成式目标跟踪算法。该算法的特点是不太关注背景信息，通过最大化

联合概率对目标进行建模[12]，然后找出数据如何生成。其通用思路是通过学习一个表示目标的生成模型，

然后搜索图像区域；在生成模型的基础上，找到与模型描述相似的目标进行匹配，最匹配的区域即当前帧

中的目标。生成式目标跟踪算法典型例子是卡尔曼滤波和粒子滤波，它们是非常经典的传统目标跟踪算法。 
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2.1  卡尔曼滤波跟踪 
卡尔曼滤波[13]最早由美国马里兰州高级研究所的 Kalman 于 1960 年提出，其基本流程如图 2 所示。

其中 x为目标状态向量，A为转移矩阵即目标运动模型，u为系统输入，B为将系统输入映射到状态向

量维度的控制矩阵，w为均值为零、协方差矩阵为 Q的高斯噪声，P为目标状态之间的协方差矩阵，K
为卡尔曼增益，H 为将状态向量映射到

测量值维度的转换矩阵，R为测量噪声协

方差矩阵，z为系统测量值。首先，根据

输入系统观测数据和上一状态的信息，

通过线性系统运动模型预测当前时刻状

态以及协方差矩阵，然后通过协方差矩

阵、转换矩阵以及测量噪声协方差矩阵

计算卡尔曼增益，最后使用观测模型得

到的测量值以及卡尔曼增益对系统预测

状态以及协方差进行修正。 
卡尔曼滤波可以有效解决目标跟踪

过程中目标暂时消失的问题，但不适用

于非线性系统。针对卡尔曼滤波这一缺

陷，日本京都工业大学 Y. Sunabara 和美

国南加州大学Bucy先后于 1970年、1971年提出一种适用于非线性随机离散系统的卡尔曼滤波[14,15]；1999
年，德国宝马汽车公司 K. Reif 等人正式提出扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter）[16]，先将非线性

系统通过泰勒级数展开进行线性化处理，然后对信号使用传统卡尔曼滤波框架进行滤波。1997 年，英国

牛津大学 S. J. Julier 等人利用不敏变换（Unscented Transform）[17]，通过互相关矩阵以及加权样本点来

近似描述目标当前时刻状态的概率密度分布，从而实现了无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter）[18]，

克服了扩展卡尔曼滤波计算复杂度高和精确度低的缺陷，且在非线性系统中表现更好。2009 年，加拿大

麦克马斯特大学 I. Arasaratnam 提出容积卡尔曼滤波（Cubature Kalman Filter）[19]，基于三阶球面容积准

则[19]，通过容积点来逼近非线性系统的高斯噪声状态

均值和协方差，能够有效解决非线性系统状态估计问

题。卡尔曼滤波体系算法演化逻辑如图 3 所示。 
2.2  粒子滤波跟踪 

粒子滤波跟踪方法是比利时天主教鲁汶大学

Nummiaro 等人于 2003 年，针对卡尔曼滤波存在不适

用非线性系统缺陷提出的[20]，其基本流程如图 4 所示。

首先，在初始时刻通过粒子模拟目标状态；其次，在

预测阶段根据目标运动方程，得出每个粒子对应的预

测粒子；然后，在响应阶段计算预测粒子的置信度（权

重），并根据权重更新目标当前时刻状态；最后，在

重采样阶段根据粒子权重对粒子进行重采样；在后续

时刻重复上述预测、响应以及重采样阶段。粒子滤波算法流程中目标状态的概率密度函数通过状态空间

中随机样本来近似，系统的后验概率密度根据系统状态的先验概率密度进行修正，进而将跟踪看作一个

状态估计问题，评估目标的状态；与卡尔曼滤波算法假设噪声服从高斯分布不同，粒子滤波无需对噪声

分布做出假设。 
2009 年，美国马里兰大学 Mei Xue 等人提出基于粒子滤波的 L1 跟踪器[21]。之所以被称为 L1 跟踪

器，是因为该算法将跟踪等效成粒子滤波框架中的稀疏逼近问题，通过求解 L1 正则化最小二乘问题完

成，但是其计算复杂度高导致算法的实时性差。针对上述方法存在的不足，新加坡国立大学 Bao 等人于

 
图 3  卡尔曼滤波体系算法演化逻辑图 

Fig. 3  Logic diagram of Kalman filter algorithm 

 
图 2  卡尔曼滤波算法跟踪框架 

Fig. 2  Tracking framework of Kalman filter 
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2012 年提出加速近似梯度求解方法[22]，解决了 L1 跟踪器计算复杂度高的问题。2012 年，伊利诺斯州高

级数字科学中心 Zhang 等人提出一种多任务跟踪算法[23]，该算法通过挖掘粒子之间的相互依赖性产生一

系列封闭形式的解，可以有效加速近似梯度算法。2013 年，美国丰田研究所 Mei 等人在目标跟踪领域

中引入稀疏表示方法，利用 L1 跟踪器，从目标模板子空间中找到使重构误差最小的目标作为跟踪器输

出结果[24]。虽然这类跟踪器的跟踪性能良好，但是在实时性方面存在不足。粒子滤波算法体系演化逻辑

如图 5 所示。 

    
        图 4  粒子滤波跟踪算法流程图                 图 5  粒子滤波算法体系演化逻辑图 
Fig. 4  Flow chart of particle filter tracking algorithm    Fig. 5  Logic diagram of particle filter algorithm 

2.3  其他跟踪方法 
除了上述卡尔曼滤波以及粒子滤波外，传统目标跟踪方法还包括均值漂移、自适应背景混合模型等

生成式跟踪算法。 
美国西门子公司 Comaniciu[25]等人于 2000 年在目标跟踪领域中首次提出均值漂移算法，通过图像特

征构造概率密度函数，目标的最终位置根据梯度方向搜索的局部最大值获得，该算法计算量小，能够实

现对目标的实时跟踪。2002 年，英国萨里大学 R. Bowden[26]等人提出了一种自适应背景混合模型，该模

型每个像素点使用多个高斯分布函数来表示，组成高斯混合模型的概率密度函数，在后续跟踪过程中使

用模型与当前图像中的像素点进行匹配，进而判断该点属于背景还是前景。2004 年，加拿大多伦多大学

Ross 等人针对增量子空间无法自适应目标变化问题，提出一种基于 R 列奇异值分解的增量子空间方法[27]，

通过增量更新样本集，自适应跟踪过程中目标的变化。2005 年，美国罗格斯大学 Oncel. Tuzel 等人提出

了一种动态贝叶斯模型背景建模方法[28]，该算法每个像素使用高斯分布表示，每个高斯分布均值和协方

差的概率分布由递归贝叶斯学习获得，通过保留背景多模态性并估计每个像素所需层数，相比于自适应

背景混合模型，提升了参数估计以及多模态场景表示性能。 
生成式传统目标跟踪算法携带了更多信息，当数据不完整或目标被部分遮挡时，能较好地处理这些

问题，但是由于没有充分利用目标背景信息，算法鲁棒性较差。表 1 给出了传统目标跟踪算法的特点及

应用场景。 

表 1  传统目标跟踪算法特点及应用场景 
Table 1  Characteristics and application scenarios of traditional target tracking algorithm 

算法 优点 缺点 应用场景 
卡尔曼滤波算法 可以处理目标短暂消失问题 对非线性系统鲁棒性较差 线性短时跟踪系统 
粒子滤波算法 能够适用于非线性系统 系统实时性较差 线性及非线性跟踪系统 

其他跟踪算法 
结合均值漂移、自适应背景混合

模型等算法进行跟踪 
系统实时性较差 线性及非线性跟踪系统 

 

3  相关滤波目标跟踪 
相关滤波目标跟踪方法以判别式目标跟踪算法为基础，利用数据直接学习决策函数或最大化条件概

率分布，不考虑样本生成方法，而是直接研究预测模型[29]。 
由于相关滤波目标跟踪方法在训练中加入了背景信息，因此，能够有效区分图像中的目标和背景，

算法鲁棒性更优越。相关滤波目标跟踪将图像转换到频域进行计算，根据滤波器只对感兴趣目标产生高

响应；通过目标信号的卷积响应大于背景信号的卷积响应这一原理，得到目标在下一帧中的位置。 
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2015 年，美国明尼苏达大学 Chen 等人提出相关滤波目标跟踪流程框架，如图 6 所示[30]，包括初始

化模块、特征提取模块、相关滤波模块、响应图模块以及模型更新模块。首先，训练相关滤波器，在初

始帧中从目标给定

位置裁剪图像块；

其次，在后续每一

帧中，从上一步预

测位置裁剪出候选

样本，并提取特征，

例如 LBP 特征[31]、

Haar-like 特征[32]以

及 HOG 特征[33]等，

使用余弦窗口平滑

边界效果；再次，

通过逆快速傅里叶

变换得到响应图，

将响应图中最大值

的位置作为滤波器

输出，即目标的新状态；最后提取估计位置的特征，对相关滤波器进行更新。 
3.1  固定窗相关滤波目标跟踪 

2010 年，Bolme 提出最小均方误差输出和算法 MOSSE（Minimum Output Sum of Squared Error）[34]，

该算法的滤波器通过最小化均方误差和进行训练，使用单通道灰度特征并在后续帧中更新滤波器以适应

目标不断变化，跟踪速率提升至 669 帧/秒，算法效果如图 7 所示。2012 年，葡萄牙科英布拉大学 J. F. 
Henriques 等人提出基于核函数的循环检测跟踪器 CSK（Circulant Structure of Tracking-by-detection with 
Kernels）算法[35]，在 MOSSE 算法的基础上扩展岭回归、基于循环移位的密集采样方法以及核方法，跟

踪精确度相比于 MOSSE 有显著的提升，同时保持了 320 帧/秒的跟踪速率。2014 年，葡萄牙科英布拉

大学 J. F. Henriques 等人提出核相关滤波 KCF（Kernel Correlation Filter）算法[36]，KCF 在 CSK 的基础

上采用高斯核、线性核和多项式核三种核函数并且扩展多通道方向梯度直方图特征，在精度显著提高的

同时实现 172 帧/秒的跟踪速率，满足实时性要求。2014 年，瑞典林雪平大学 M. Danelljan 等人提出自适

应颜色属性算法[37]，实现了 CSK 算法颜色特征扩展。自适应颜色属性算法的跟踪速率随特征通道数量

的增加逐渐下降，但跟踪效果越来越好，始终能保持高速跟踪水平。 

   

（a）输入图像 （b）滤波器 （c）相关滤波后输出图像 
（a）Input image （b）Filter （c）Output image 

图 7  MOSSE 算法效果图 
Fig. 7  MOSSE algorithm process 

3.2  自适应窗相关滤波目标跟踪 
由于固定窗相关滤波目标跟踪方法采用固定窗口大小的跟踪窗，因此在跟踪尺度变化目标等动态目

标过程中容易出现跟踪漂移甚至跟踪失败的情况。为了更好地满足目标尺度变化跟踪需求，2014 年，瑞

典林雪平大学 M. Danelljan 等人于 2014 年提出尺度估计算法[38]，利用平移滤波器和尺度滤波器两个滤

波器来检测目标位置和尺度变化。由于上述两个滤波器单独求解运算，因而实时性不好，只能达到 25
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图 6  相关滤波跟踪框架[30] 

Fig. 6  Correlation filter tracking framework[30] 
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帧/秒。为了解决实时性问题，2017 年，该团队提出了一种使用 PCA 降维的加速判别式尺度空间跟踪算

法[39]，通过将 33 个图像尺度特征减少到 17 个，运行速率提高到 54 帧/秒，其框图如图 8 所示，围绕目

标中心提取平移滤波器样本（a），并通过平移滤波器估计目标位置，然后采用一组不同尺度的尺度滤

波器样本（b），并将每个这样的样本映射为一个特征向量，尺度滤波器通过这些特征向量更新并计算

出目标尺度。2014 年，国内浙江大学 Yang Li 等人提出基于 KCF 的多特征尺度自适应算法[40]，与使用

PCA 降维的加速判别式尺度空间跟踪算法[39]相似。该算法使用方向梯度直方图 HOG（Histogram of 
Oriented Gradient）和颜色名称 CN（Color Name）特征对图像进行多尺度缩放，然后通过平移滤波器检

测目标，多尺度自适应算法将尺度估计与位置估计相结合，通过迭代优化实现了全局优化，提高了跟踪

精确度但是实时性有所下降，只能达到 7 帧/秒。2016 年，英国牛津大学 Bertinetto 等人结合 HOG 特征

对光照变化的鲁棒性以及 CN 特征对形变不敏感的特点提出了实时跟踪的互补算法[41]，在平移检测中加

入光流法估计响应，提高了跟踪精确度以及跟踪速率，跟踪速率超过 80 帧/秒。2017 年，美国阿卜杜拉

国王科技大学 Mueller 等人结合上下文感知策略，提出了一种新的相关滤波 CACF（Context-Aware 
Correlation Filter）算法[42]，可用于传统相关滤波的学习阶段，也可广泛应用于多种不同类型的相关滤波

跟踪算法，该感知策略能够显著提高跟踪器的精确度同时对速率产生很小的影响。 
为了解决目标跟踪过程中边

界效应问题，学者们尝试在自适应

窗相关滤波跟踪算法的基础上，提

出优化边界效应的算法。2015 年，

瑞典林雪平大学M. Danelljan等人

提出空间正则化滤波器算法[43]，

该算法针对跟踪过程中的边界效

应问题，引入空间正则化惩罚边

界区域，即离目标中心越近，约

束越小，离目标中心越远，约束

越大。但是基于高斯-赛德尔迭代

求解方法会导致跟踪器无法实时跟踪，跟踪速率仅能达到 5 帧/秒。2016 年，土耳其 Aselsan 研究中心

Gundogdu 等人分析了余弦窗口的缺点，提出了一种空间窗函数相关滤波 SWCF（Spatial Windowing for 
Correlation Filter）算法[44]，可以抑制目标的无关区域并突出目标相关区域。由于新窗口的复杂性，跟

踪器无法实现实时跟踪，跟踪速率同样仅能达到 5 帧/秒。 
相关滤波算法通过快速傅里叶变换以及频域点乘运算，大大提高了算法的运行速率，并且能够自适

应改变目标跟踪窗口的大小，优化目标跟踪过程中的边界效应。表 2 总结了相关滤波目标跟踪算法特点

及应用场景。由于采用 LBP、Haar-like、HOG 等人工制作特征，对目标特征表达不够充分，相关滤波目

标跟踪算法对目标形变、背景扰动等干扰的鲁棒性不高。 

表 2  相关滤波目标跟踪算法特点及应用场景 
Table 2  Characteristics and application scenarios of target tracking algorithm based on correlation filter 

算法 优点 缺点 应用场景 

固定窗跟踪算法 算法相对简单、实时性高 
无法自适应改变 

跟踪窗大小 
目标尺度无明显 

变化跟踪 

自适应窗跟踪算法 
分别对目标位置及大小进行估计，能够自

适应改变跟踪窗大小，并引入不同的窗函

数抑制边界效应 

对快速形变和快速运

动情况鲁棒性较差 
目标尺度改变，且具有

边界效应的跟踪系统 

 

4  高性能目标跟踪 

 
         （a）平移滤波样本                      （b）尺度滤波样本 
        （a）Translation sample                     （b）Scale sample 

图 8  判别式尺度空间跟踪算法原理框图 
Fig. 8  Block diagram of discriminant scale space tracking algorithm 



 
2022 年 11 月 遥  测  遥  控 ·27· 
 

 

近年来，深度学习方法快速发展，尤其在目标识别、分割领域，卷积神经网络应用十分广泛，因此

深度学习在计算机视觉领域各类任务中越来越发挥着举足轻重的作用。自 2015 年以来，顶级国际会议

（CVPR、ICCV、ECCV）中，越来越多基于深度学习的跟踪器实现了惊人的性能。高性能目标跟踪算

法即通过深度学习进行目标跟踪，根据跟踪网络主要可以分为两大类：一类是完全使用神经网络作为框

架的全网络自适应目标跟踪[45]；另一类是深度学习与相关滤波结合的卷积滤波融合目标跟踪[46]。下文将

分别从这两方面开展论述。 
4.1  全网络自适应目标跟踪 

全网络自适应目标跟踪算法专注目标观测模型，该模型由一个具有多个分支的神经网络训练得到，

目标状态由所有的分支通过集成处理器（分类器）进行估计，模型在线更新通过神经网络的反向传播算

法完成，全网络自适应目标跟踪一般性流程如图 9 所示。 
最早使用深度学习网络进行目标跟踪

的是 CNN-SVM 算法[45]，2015 年由韩国浦

项工业大学 Seunghoon Hong 等人提出。该

算法将卷积神经网络以及支持向量机分类

器进行结合，由网络的隐含层输出表示目

标的特征描述因子，这些特征通过在线支

持向量机学习一个可区分性的目标观测模

型进行目标跟踪。2016 年，韩国浦项工业

大学 Hyeonseob Nam 等人将深度学习目标

跟踪算法进行改进，提出了一种新的目标

跟踪算法[47]。该算法使用卷积神经网络，

预先使用视频集训练该网络用来表示目标，该网络包括领域特定层的多个分支以及共享层，通用目标表

示通过迭代训练网络中的每个领域获得，然后使用预先训练的卷积神经网络中的共享层与一个新的二分

类层相结合来构造网络，最后通过评估候选窗口随机采样周围目标状态进行目标跟踪。2017 年，韩国浦

项工业大学 Bohyung Han 等人提出了一种简单有效的正则化技术[48]用于卷积神经网络来表示目标，通过

随机选择卷积神经网络中的一个子集在线学习完成正则化，其系统跟踪框网络框架如图 10 所示。 

 
图 10  卷积神经网络正则化跟踪网络框架 

Fig. 10  Convolutional neural network framework 

 

图 9  全网络自适应目标跟踪一般流程 
Fig. 9  General process of full-network adaptive target tracking 
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孪生网络即“连体神经网络”，最早由 LeCun 提出用于支票上的签名验证，并于 2016 年由英国牛

津大学 Bertinetto 等人应用到目

标跟踪领域，提出了全卷积孪生

网 络 SiameseFC
（ Fully-Convolutional Siamese 
Networks）算法[49]。该算法采用

全卷积的孪生网络，其网络框架

如图 11 所示。首先使用卷积神经

网络对输入的搜索图像以及模板

图像进行卷积运算，然后使用一

种相似度量函数将两个矩阵合并

成一个矩阵。2018 年，商汤集团

有限公司 B. Li 等人提出了孪生区

域回归网络 SiamRPN（Siamese Region Proposal Network）算法[50]，SiamRPN 和 SiameseFC 使用了相同的

数据读入方案，但是 SiamRPN 在网络后面加入了一个区域回归网络用来回归目标的类别以及跟踪窗，

从而对 SiameseFC 进行改进。虽然基于孪生网络的跟踪算法性能较强，但是所有孪生网络算法都使用较

简单的网络结构，较深的网络结构反而让算法的性能下降。针对上述问题，商汤集团有限公司 B. Li 等
人在 2019 年提出了 SiamRPN++算法[51]，该算法针对由于网络严格平移不变性破坏而导致的影响，让目

标在中心点附近通过均匀分布的采样方式进行偏移，对位置偏见进行了有效的消除，从而使得目标跟踪

算法可以使用深层网络。目标跟踪算法大多采用尺度搜索或预先定义锚的方式来精确估计目标的尺度，

通常需要复杂的配置。为了解决这个问题，2020 年，国内华侨大学 Zedu Chen 等人利用全卷积网络，提

出了一种新的目标跟踪框架[52]，将目标跟踪问题看作是一个并行的分类和回归问题，在统一的全卷积中

直接对目标进行分类并回归跟踪窗。同年，国内浙江工业大学 Dongyan Guo 等人[53]将目标跟踪任务分解

为像素分类和跟踪窗回归两个问题，提出了一种新的全卷积网络框架。该框架由一个用于特征提取的孪

生子网络以及一个用于跟踪窗预测的分类回归子网络组成。不同于 SiamRPN 和 SiamRPN++等方法，该

算法框架是无锚的，因此它能够避免锚的超参数调节并且减少人为的干预。 
目标跟踪网络的训练样本数据一直都是影响其性能的关键因素之一，即使通过大规模的训练数据

集，也无法覆盖所有情况，正样本仍然单一。针对这一问题，2018 年，国内安徽大学 X. Wang 等人提

出了一种基于对抗学习的视觉跟踪正样本生成方法[54]。该算法引入正样本生成网络，通过遍历所构造的

目标对象来抽取大量不同的训练数据生成多种目标物体图像，丰富了训练集，从而增强了跟踪算法的鲁

棒性。同年，国内腾讯人工智能实验室 Y. Song 等人利用对抗性学习，通过生成网络来随机生成掩膜，

这些掩膜应用于自适应随机特征输入，以捕获各种外观变化，再通过对抗性学习，使网络识别出在一个

较长时间跨度内保持目标对象最健壮特征的掩码，并使用高阶代价敏感损失算法处理类别不平衡的问

题，以减少负样本的影响，方便分类网络训练[55]，其对抗生成网络如图 12 所示。 

 

 
图 11  孪生网络跟踪框架 

Fig. 11  Siamese network tracking framework 
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图 12  对抗生成网络框架 
Fig. 12  Adversarial generation network framework 

现有跟踪网络大多采用简单的多尺度搜索（对目标可能出现的有限种不同尺度进行搜索）来估计目

标跟踪窗的宽高，该方法不能精准预测目标的状态。针对该问题，2019 年，瑞典林雪平大学 M. Danelljan
等人提出了一种新的跟踪体系结构[56]，该结构包括目标估计和分类组件，目标估计部分预测目标与估计

跟踪窗之间的重叠，通过整合特定目标信息，实现了较好的跟踪窗精度。该算法针对存在干扰物体的情

况，引入在线训练分类组件，能够保证较高的分类能力，算法跟踪框图如图 13 所示。2020 年，瑞士苏

黎世联邦理工学院 M. Danelljan 等人在 ATOM 算法的基础上，提出了一个概率回归公式[57]，并将其应用

于目标跟踪，用于预测输入图像目标状态的条件概率密度，能够对任务中不准确的注释产生的噪音建模，

采用最小化 Kullback-Leibler 散度训练回归网络，将概率回归公式应用于跟踪，大大提升了算法的性能。 

 
图 13  文献[56]提出的新跟踪体系框架 

Fig. 13  A new framework of tracking system proposed in reference [56] 

对于目标跟踪，通常跟踪目标类别的先验信息无法得知，跟踪算法也有被攻击的潜在风险。为了引

起人们对跟踪风险的更多关注，2020 年，北京大学 X. Chen 等人研究了对抗性攻击的跟踪算法，提出了

一次性对抗攻击算法[58]。该方法只需在初始帧中的目标补丁上加入微小的扰动，就可以使跟踪器在后续

帧中丢失目标。该攻击方法由两部分组成，并利用了双重注意机制：第一部分采用有针对性的攻击策略，

优化处理置信度损失；第二部分采用一般的扰动策略，优化特征损失，跟踪框架如图 14 所示。 
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图 14  面向对抗性攻击跟踪网络框架 
Fig. 14  A network framework for adversarial attack tracking 

全网络自适应目标跟踪算法在目标跟踪方面呈现出较高的精确性及鲁棒性，并随着计算机硬件技术

的发展，算法的效率也在不断提高，因此吸引了研究人员广泛关注。 
4.2  卷积滤波融合目标跟踪 

与全网络自适应目标跟踪算法相类似，卷积滤波融合目标跟踪算法主要专注目标观测模型。两者之

间的主要区别在于：卷积滤波融合目标跟踪算法在卷积神经网络之后引入相关滤波器，将滤波器作为网

络的一层，然后再进行目标状态估计与模型更新。 
卷积滤波融合目标跟踪指的是：通过卷积神经网络提取特征并结合相关滤波在线学习能力的目标跟

踪方法。2016 年，瑞典林雪平大学 M. Danelljan 等人在提取目标特征时使用深度卷积神经网络，将不同

分辨率的特征图使用立方插值方法插值到连续空间域，最终的目标位置通过 Hessian 矩阵求得，提出了

连续卷积跟踪算法[46]。2017 年，该作者提出有效卷积算法[59]作为连续卷积跟踪算法的进一步改进，它

通过分解卷积算子显著减少了模型参数，并通过生成样本空间模型保持样本的多样性并减少其数量，提

高了时间和空间效率。2018 年，大连理工大学 Chong Sun 等人提出了基于互补回归的目标跟踪算法[60]，

该算法采用核化岭回归模型以及具有空间规则的全卷积神经网络模型，通过距离变换池来确定每个输出

通道的有效性，最后结合核化岭回归模型和全卷积神经网络模型，获得最终响应。该算法的网络结构如

图 15 所示[60]，其中（a）为测试网络，（b）为训练网络。 

 
                     （a）                                              （b） 

图 15  互补回归的目标跟踪算法网络结构 
Fig. 15  Network structure of target tracking algorithm based on complementary regression 

早期孪生网络滤波跟踪算法只将初始帧与后续帧进行匹配，并未考虑跟踪过程中目标的变化。针对

该问题，英国牛津大学 J. Valmadre 等人于 2017 年将相关滤波器引入孪生网络跟踪框架中，提出了基于

相关滤波跟踪器的端到端学习算法[61]，其网络体系结构如图 16 所示。通过将相关滤波作为网络的一个

可微训练层，实现了相关

滤波在线学习能力与卷

积神经网络的特征提取

能力相结合完成端到端

的训练。该方法采用了非

对称的孪生网络结构，对

两个输入图像采用相同

的卷积特征变换，然后利

用线性模板和交叉关系

搜索测试图像。2018 年，

中国科学院 Z. Zhu 等人
 

图 16  基于相关滤波跟踪器端到端学习算法网络结构 
Fig. 16  Network structure of end-to-end learning algorithm based on  

correlation filter tracker 
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针对卷积相关滤波器大多只考虑当前帧的外观特征，很难从运动和帧间信息中获得有效信息这一问题，

提出了一种高跟踪精度的流跟踪算法[62]。该算法在孪生网络框架中联合训练过程以及跟踪任务，将历史

特征图与当前特征图按照设置时间间隔进行聚合。2019 年，中国科学院 Ning Wang 等人使用孪生网络

相关滤波网络框架，提出了一种无监督目标跟踪方法[63]，其卷积神经网络模型在无监督学习的方式下使

用未标记的原始视频进行训练，并使用多帧验证方法以及成本敏感损失来促进无监督学习。 
在卷积滤波融合目标跟踪算法中，大多数算法都没有充分挖掘多种特征之间的联系以及这些特征的

强度。针对该问题，中国科学院 N. Wang 等人于 2018 年提出了一种有效的多线索分析框架跟踪算法[64]。

该算法通过组合不同类型的特征，利用相关滤波器构造多个独立跟踪目标的专家，通过相关的评估策略，

选择合适的专家进行各帧跟踪。2019 年，大连理工大学 Y. Sun 等人利用目标感兴趣区域组合方法，提

出了一种目标跟踪相关滤波算法[65]，该算法通过学习滤波器加权约束，可以等价地实现感兴趣区域的权

重分配，从而使感兴趣区域的权重分配在虚拟循环样本上成为可能。 
高性能目标跟踪算法将深度学习与相关滤波相互结合，继承了两种方法的优点，能够实现良好的跟

踪性能，表 3 给出了高性能目标跟踪算法特点及应用场景总结。 

表 3  高性能目标跟踪算法特点及应用场景 
Table 3  Characteristics and application scenarios of high performance target tracking algorithm 

算法 特点 应用场景 

全网络自适应跟踪 
采用深度神经网络提取目标特征，并结合其它分类

优化算法实现目标跟踪 
复杂背景下，目标被遮挡，高精度 

目标跟踪系统 

卷积滤波融合跟踪 
利用卷积神经网络强大的特征提取能力，与相关滤

波在线学习能力相结合进行目标跟踪 
复杂背景下，目标被遮挡，高精度 

目标跟踪系统 
 

5  面向不同波段目标跟踪技术应用 
目标跟踪技术在不同领域的应用前景十分广泛，例如在军事领域，目标跟踪可用于战时的空中远程

预警、隐形飞机跟踪和反导防御等系统。而在民用领域，目标跟踪技术在无人驾驶和安防等领域得到了

广泛应用，尤其是在基于可见光图像的目标跟踪技术方面，如行人和车辆跟踪技术等，相对较为成熟且

投入应用。针对各波段特点，国内外研究人员将目标跟踪算法应用到不同波段，并结合各波段成像特点

进行优化，提出了适用于本波段的目标跟踪算法。其中，面向红外和毫米波等不同波段的目标跟踪技术

成为研究热点。 
5.1  红外目标跟踪 
5.1.1  红外点目标 

当目标距离较远时，红外成像系统中目标辐射能量大幅度减弱，目标在红外图像中通常占较少的像

素形成点目标。点目标几乎没有形状以及纹理信息，只包含灰度信息，因此需要采用合适的目标跟踪算

法对红外点目标进行跟踪。2009 年，海军工程大学闵祥龙等人[66]利用两级流水管道实现对红外图像的

二值分割，然后对目标点利用第三级目标检测管道进行搜索并实现准确定位，从而实现了可靠红外

点目标跟踪。2011 年，92941 部队李晓冰等人[67]通过分析测量图像的特点，利用 Hough 变换对噪声

的不敏感性，提出了基于 Hough 变换的红外点目标跟踪算法。2015 年，西北工业大学李少毅等人[68]

针对干扰环境下点目标跟踪问题，将背景和前景通过自适应压缩背景差分法进行分离，使用 Hadamard
矩阵对红外压缩成像系统进行重建，目标位置通过压缩前景信息中解码得出，最后结合卡尔曼滤波算法

以及数据关联实现点目标跟踪。2019 年，新疆大学武文成等人[69]对红外点目标的特征进行研究，在跟

踪过程中通过调整目标分类器，提出了一种具有较强鲁棒性的在线集成学习红外点目标跟踪算法。 
5.1.2  红外图像目标跟踪 

与光学图像相比，红外图像虽然无法提供足够的细节和纹理信息，但其不受光照影响，能够在光照

条件很差的环境下对目标进行跟踪。2007 年，华中科技大学高璐等人[70]将运动模型估计视为函数估计，

使用支持向量机对当前运动模型进行估计，采用卡尔曼滤波算法，实现了对红外图像动态目标自适应跟
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踪。同年，哈尔滨工程大学王卓等人[71]针对灰度图像特征贫乏、噪声不易抑制等问题，通过降低红外图

像的分辨率，实现了对红外图像目标的有效跟踪。2009 年，北京理工大学付梦印等人[72]采用多模式跟

踪，针对具体的目标，使用自适应波门确定不同模式的跟踪，并结合互信息测度方法，实现了红外图像

相关匹配跟踪。2010 年，北京理工大学李玉珏等人[73]利用点特征的空间不变性以及灰度特征的易用性，

解决了单一特征易受噪声干扰以及实时性较差等方面的不足，提出了红外目标图像的复合特征跟踪算

法。2017 年，海军航空工程学院王杰等人[74]根据红外图像的特点，提出了在均值漂移跟踪框架下，将

颜色特征和梯度特征相结合的基于多特征直方图红外图像目标跟踪算法。2019 年，南京理工大学刘辉等

人[75]通过对后续帧图像自适应分割，利用决策筛选出真实目标，更新动态决策准则，采用多特征融合以

及感兴趣区域预测实现对红外目标的跟踪。 
红外目标跟踪具有抗干扰能力强、支持全天候工作等特点[76]，能够在复杂环境下提供比可见光图像

更稳定的跟踪性能，但红外图像信噪比以及分辨率低[77]，太深的网络层结构会使深度特征最终映射成一

个像素点。因此，如何更有效地进行特征提取并对不同的特征采用不同融合策略实现目标跟踪，是红外

图像目标跟踪亟待解决的一大问题。 
5.2  毫米波图像目标跟踪 

与光学、红外图像不同，毫米波电磁波频段的特殊性使其成像边缘通常携带较多的热噪声，造成图

像边缘模糊。目前，面向毫米波图像目标跟踪的研究主要聚焦于无源毫米波图像目标跟踪。2012 年，电

子科技大学毛林军[78]采用卡尔曼滤波法进行目标跟踪，使用方向加权目标关联与延迟判定的轨迹管理策

略，减少了关联错误的发生，并且在遮挡造成目标暂时丢失的情况下，还能够对目标实现跟踪。2014
年，电子科技大学张越[79]提出了基于卡尔曼滤波估计目标位置、尺度的目标跟踪算法。2015 年，电子

科技大学孙永贺[80]使用最近邻数据关联算法对观测数据进行关联，然后利用卡尔曼滤波法对隐匿目标进

行跟踪。2016 年，电子科技大学江攀[81]使用多特征压缩跟踪算法，通过多个决策树弱分类器组成随机

森林强分类器，引入随机采样来减少模型对噪声的敏感性，提出了基于在线随机森林的压缩跟踪算法。

2017 年，电子科技大学毛靖琦[82]利用判别式跟踪算法框架，提出了基于循环矩阵的快速跟踪算法，采

用 HOG 特征描述目标，使用优化后的线性分类器快速训练及更新，再经过循环测试样本采集、样本特

征提取、样本分类器快速响应计算，最后根据响应预测结果。 
5.3  太赫兹目标跟踪 

太赫兹频段位于微波频段向光学频段的过渡区域，与毫米波高频段、红外低频段相重合[83]。与可见

光频段相比，太赫兹频段良好的穿透特性特别适合目标成像，这一特性为目标跟踪提供潜在的优势。而

与微波频段相比较，太赫兹波段高频率、窄波束和大时宽特别适合目标检测和跟踪。太赫兹目标跟踪具

有高频毫米波和低频红外的双重优点，其成像能够提供比毫米波成像更高的分辨率，并保持安全、高效、

高穿透的优势，高效太赫兹图像目标跟踪技术能够为航天国防事业提供更先进的航空监控技术，是新一

代航天技术发展的重要战略方向，然而目前关于太赫兹图像跟踪技术少有报道。 
与可见光学图像、红外及毫米波图像目标跟踪所不同，太赫兹目标跟踪存在以下几个难点：背景环

境噪声复杂、目标状态变化以及运动过程中的遮挡等问题。除此之外，在太赫兹图像中，由于成像系统

的限制，图像的分辨率相比于光学图像较低，图像比较模糊，因此目标在图像中的信息较少，这就使得

太赫兹图像目标更容易受到背景噪声的干扰。除了上述难点外，设计鲁棒性高且实时性好的跟踪技术仍

然是目前太赫兹目标跟踪的共性难题。目前，太赫兹目标跟踪相关研究还处在初步发展阶段。2018 年，

电子科技大学齐竟熊等人[84]在半监督框架下，提出了基于半监督框架的太赫兹图像目标跟踪算法，根据

目标的初始位置信息，对无标签数据进行标定以增加学习样本量，从空间和形态两方面对目标位置进行

有效预测。2021 年，中国科学院 Li Hongwei 等人提出了太赫兹目标跟踪算法[85]，该算法首先对目标的

几何中心进行跟踪，然后利用角闪烁与归一化幅度方差之间存在的统计相关性，识别和排除不稳定散射

体，建立了雷达异常测角的非线性鉴角函数，在此基础上，提出了一种结合不稳定点剔除和非线性角度

辨别的改进型跟踪方法，能够抑制角闪烁和减小测量扰动。 
相比红外、毫米波图像目标跟踪研究成果，目前太赫兹图像目标跟踪算法极少。针对太赫兹目标跟
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踪存在的难点，可以预计，当目标距离成像系统较远，在太赫兹成像系统中呈现点目标时，目标只有灰

度信息，此时，红外点目标跟踪算法提供了有效的跟踪思路，其中目标的运动状态以及前后帧之间的

联系是一大关键，而如何结合特征提取网络实现对太赫兹点目标的跟踪是未来研究的重点。此外，当

目标具有多个测量值时，扩展目标跟踪提供了有效的跟踪思路，如何对多个量测进行有效的数据关联

匹配并建模是亟待解决的问题；另一方面，面对太赫兹图像目标所具有的灰度信息以及纹理、形状等信

息，可以借助于光学以及毫米波目标跟踪算法，其中有效的特征提取器并对特征进行相应的融合成为

一大关键。 
5.4  多波段融合目标跟踪 

多波段融合目标跟踪技术通过对不同波段跟踪结果相融合，有效增加跟踪的准确性和鲁棒性。2006
年，空军工程大学王飞等人基于传统复合跟踪框架，首先对目标在空间上进行配准，再对目标进行跟踪，

然后计算每一帧跟踪窗中心与目标中心之间的偏移量，最终通过偏移量得出跟踪结果[86]。2007 年，西

安电子科技大学张婷等人采用粒子滤波算法，根据毫米波以及红外雷达不同数据的特征，并针对在数

据融合中时间和空间不匹配问题进行配准校正，对毫米波方位以及距离信息和红外角度信息进行数据

融合[87]。2010 年，海军航空工程学院李相平等人在简单加权以及互协方差航迹融合的基础上，针对两种

不同传感器的情况，根据系统反馈，提出了一种能够提高系统抗干扰能力的融合跟踪算法[88]。2013 年，

电子科技大学李琢[89]提出了基于贝叶斯准则的目标重合概率分析融合算法，通过计算目标区域重合部分

的概率，将目标进行归类判决，以判决结果为依据得到融合结果，使目标跟踪的结果更加精确。2019
年，美国亚利桑那州大学 A. Sengupta 等人提出了一种基于深层神经网络和长短期内存网络的摄像机与

毫米波雷达传感器融合算法[90]，该算法使用决策框架，能够在任何一个传感器失败时产生可靠的输出，

算法融合框架如图 17 所示。同年，美国亚利桑那州大学 R. Zhang 等人提出了一种能够将毫米波雷达目

标信息与相机图像目标信息融合的新系统[91]，该系统考虑了来自不同传感器坐标系的误差界限，利用扩

展卡尔曼滤波器来适应不同的传感器。重庆大学姜雨含等人于 2019 年提出了基于图像视觉信息和毫米

波雷达信息的融合算法[92]，建立图像视觉信息和毫米波雷达信息融合算法框架，通过统一传感器采样时

刻、坐标系之间的变换以及对相机进行标定，实现图像视觉信息和毫米波雷达信息在时空上的信息融合。 

 

图 17  融合长短期内存网络的深层神经网络结构 
Fig. 17  Deep neural network architecture for long-term and short-term memory networks 

2020 年，重庆大学提出了基于毫米波雷达和视觉融合的夜间目标检测和跟踪方法[93]，通过毫米波雷

达和相机获取和处理原始数据和图像，获得目标航迹并进行匹配。同年，重庆大学张翔等人通过内

外参数标定实现毫米波雷达与像素之间的坐标转换，完成不同传感器的时间配准，再利用毫米波雷
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达测得目标运动学参数，修正视觉跟踪窗尺寸，实现了毫米波雷达与图像的信息融合目标跟踪[94]。2021
年，合肥工业大学胡延平等人提出核相关滤波结合卡尔曼滤波目标跟踪算法，通过利用对称检测算法以

及雷达干扰剔除算法，对目标运动过程中出现的遮挡、快速运动、方向改变等情况进行处理，有效提高

了目标跟踪的精度[95]。 

6  结束语 
本文首先回顾了目标跟踪算法的发展历程，给出了目标跟踪的一般流程，并重点研究了传统目标跟

踪算法，相关滤波目标跟踪算法和高性能目标跟踪算法，表 4 给出了不同目标跟踪算法的特点及应用场

景。在此基础上，分别对红外、毫米波和太赫兹波段以及多波段融合目标跟踪技术进行综述，通过对不

同波段图像目标跟踪技术分析，并结合多波段融合目标跟踪技术，无疑对多波段成像系统稳定鲁棒目标

跟踪具有重要的研究意义和参考价值。 

表 4  目标跟踪算法特点及应用场景 
Table 4  Characteristics and application scenario of target tracking algorithm 

算法 特点 应用场景 
传统目标跟踪 不考虑背景信息，通过最大化联合概率对目标进行建模 背景简单，与目标区别明显 

相关滤波目标跟踪 
不考虑样本生成模型，利用数据直接学习决策函数进行

目标跟踪 
背景较复杂，对实时性要求高 

高性能目标跟踪 
通过深度神经网络提取目标特征，并结合其他跟踪策略

进行目标跟踪 
背景复杂，对精度要求高 
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